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ONSOZ

Bu ¢alismada kat1 atik rota optimizasyonu ve ara¢ rotalama problemi konularimi bir
biitin olarak ele alarak literatiirde siklikla kullanilan yontemleri inceledim ve
Umraniye ilgesi 6zelinde gok biiyiik boyutlu bir gercek hayat problemine ¢dziim

aradim.
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Ayrica  veri temini ve bilgi toplama konusunda gosterdikleri destekten Otiirii

Umraniye Belediyesi ve ¢alisanlarina da tesekkiir ederim.



OZET
KATI ATIK TOPLAMA ROTA OPTIiMiZASYONU:

UMRANIYE iLCESi ORNEGI
Ufuk Dereci
Yiiksek Lisans Tezi, Miihendislik Yo6netimi Anabilim Dali
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi M. Erkan Karabekmez

Ocak, 2022. 72 Sayfa.

Biiyiik sehirlerde niifusun kalabalik, atik miktarinin yiiksek olmasi konteynerlara
gidecek ¢Op araclarinin rotalarinin  belirlenmesini  zorlastirmaktadir. Dogru
planlanmayan rotalar ¢Op toplama siirecinde gereginden fazla yakit, zaman ve

kaynak harcanmasina sebep olur.

Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) belirli sayida aracin, bir depodan baglayip tiim
misterileri ziyaret edecek rotalarinin bulunmasimi amaglayan kombinatoryal
optimizasyon problemidir. Bu calismada Istanbul Umraniye ilgesinin kat1 atik
toplama siireci ARP olarak ele alinarak tiim ihtiyaci karsilayacak en kisa rotalarin
olusturulmasi amaglanmistir. Belediyeden halihazirda kullanilan rotalar, her bir
rotanin giinliik tonaj ve sefer sayilar1 verisi ve ilge sinirlart igerisinde yer alan tiim

cadde ve sokaklardaki konteyner adet verisi alinmigtir.

Cozumde literatiirde siklikla kullanilan En Yakin Komsu, Tasarruf, Christofides,
Benzetimli Tavlama, Acgozlii Inis, Rehberli Yerel Arama ve Tabu Arama
algoritmalar1 gibi sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar kullanilmistir. Ayrica Once
Kiimele Sonra Rotala prensibine dayanan bir ¢6ziim de incelenmistir. Calisma
sonucunda incelenen sezgisel ve meta-sezgisel yontemlerin devasa boyutlu gergek
hayat problemlerinde de hizli ve olurlu sonuglar iretebildigi, kiimeleme

algoritmalarinin ARP’nin ¢oziimiinde etkili bir arag olabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kat1 Atik Toplama Rota Optimizasyonu, Arag Rotalama
Problemi, Sezgisel Algoritmalar, Once Kiimele Sonra Rotala, K-Ortalamalar

Kiimeleme Algoritmasi.
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ABSTRACT
SOLID WASTE COLLECTION ROUTE OPTIMIZATION:

UMRANIYE MUNICIPALITY CASE
Ufuk Dereci
Master Thesis, Department of Engineering Management
Supervisor: Asst. Prof. Dr. M. Erkan Karabekmez
January, 2022. 72 Pages.

In big cities, the crowded population and high amount of waste make it difficult to
determine the routes of the garbage trucks that will go to the containers. Morever
incorrectly planned routes cause waste of fuel, time and other resoureces in the

garbage collection process.

Vehicle Routing Problem (VRP) is a combinatorial optimization problem that aims
to find optimal routes of a certain number of vehicles that start from depot, visit all
customers and return to the depot. In this study, it is aimed to find the shortest routes
that will satisfy all the needs by considering waste collection process of Istanbul
Umraniye district as VRP. Data of the currently used routes, daily tonnages, number
of truck trips and the number and location of containers in Umraniye district were

obtained from the municipality.

In the solution, popular heuristic and meta-heuristic algorithms such as Nearest
Neighbor, Savings, Christofides, Simulated Annealing, Greedy Descent, Guided
Local Search and Tabu Search algorithms are used. Furthermore, a “Cluester First,
Route Second” principle based method is also examined. It has been shown that
examined heuristics and meta-heuristics can produce fast and feasible solution in
huge size real-life problem and clustering algorithms can be effective tool for solving
VRP.

Keywords: Solid Waste Collection Route Optimization, Vehicle Routing Problem,
Heuristic Algorithms, Cluster First Route Second, K-Means Clustering Algorithm.
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BOLUM 1. GIRiS

Teknolojinin gelismesi, hizla artan kentlesme ve olaganiistii niifus artis1 ile
iilkemizde ve tiim diinyada insanoglunun c¢evreye birakti negatif etki inanilmaz
boyuta gelmistir. Baslangicta kisith olan kaynaklar1 en iyi sekilde kullanma amaci
zamanla bu kaynaklardan ortaya ¢ikan atiklari da en etkili sekilde degerlendirme
amacia donismdistiir. Atik kavrami ilk olarak Cevre Kanunu’nda, “Herhangi bir
faaliyet sonucunda ¢evreye atilan veya birakilan zararli maddeler” seklinde
tammlamistir (1983). Atik Yonetimi Yonetmeligi'ndeyse “Ureticisi veya fiilen elinde
bulunduran gercek veya tiizel kisi tarafindan ¢evreye atilan veya birakilan ya da
atilmast zorunlu olan herhangi bir madde veya materyal” olarak daha detayli bir

sekilde tanimlanmistir (2015).

Atiklar genel olarak kati, s1vi, gaz ve ambalaj atiklari seklinde siniflandirilir ve kendi
iclerinde {retildikleri yere veya atigin niteligine gore alt siiflara ayrilirlar. Bu
atiklarin zararlariin iiretim asamasinda Onlenmesi veya en aza indirgenmesi, atik
haline geldikten sonra toplanip yeniden kullanilmasi, kullanilamayacak atiklarin geri
doniistiiriilmesi, geri doniistiiriilemeyecek atiklarinsa imha edilmesi atik yonetiminin

temel amaglarindandir.

Ulkemizde atiklarin toplanmasi hizmeti yerel yonetimlerin ve belediyelerin
sorumlulugundadir. Ozellikle biiyiik sehirlerde niifusun kalabalik, sanayinin gelismis
olmasiyla beraber atik miktari yiiksektir. 963 mahallesi bulunan Istanbul’da giinliik
ortalama 18 bin ton evsel atik olusmaktadir (istanbul Biiyiiksehir Belediyesi, n.d.).
Ilge belediyeleri bu toplamay1 yaparken ¢evre kirliligini azaltmayi, vatandaslarinin
memnuniyet seviyesini artirmay1 amaglar ve bu toplamay1 en az maliyetle yapmayi
hedefler. Bunun i¢in kaynaklarini dogru bir sekilde planlar. Planda yapilacak

herhangi hata sonucunda ¢opler/atiklar konteynerlerden tasarak sokaklar kirletir ve



cevre kirliligine sebep olur. Sorumlu oldugu hizmeti saglayamayan belediye,
vatandaslari1 magdur ederek memnuniyetsizlige sebep olur. Ote yandan hatali bir
planla c¢opler diizglin bir sekilde toplanabilir ancak gereginden fazla kaynak
(personel, arag, yakit, zaman, vd.) harcanarak israfa sebep olunabilir. Dolayisiyla bu
planlanmanin yapilmasi kapsamli hareket edilmesi gereken, c¢esitli kisitlar1 olan

onemli bir mithendislik problemi olarak ele alinmalidir.

Ara¢ rotalama problemi (ARP) literatirde ¢ok sik calisilan bir optimizasyon
problemidir. Literatiirde ilk defa 1959 yilinda Dantzig ve Ramser tarafindan
calistlmistir. En temel haliyle belirli sayida aracin, ana depodan baslayarak tiim
depolara ugradiktan sonra ana depoya geri dondiigii rotalarin minimum maliyetle
belirlenmesidir (Dantzig & Ramser, 1959). Maliyet genellikle kat edilen mesafedir.
Problemdeki kisitlara gére ARP yeniden adlandirilarak 6zel problemlere doniisebilir.
(Kapasiteli Arag Rotalama Problemi (KARP), Zaman Pencereli ARP, Boliinmiis
Talepli ARP, vd.)

Kati atik toplama rota optimizasyonuyla ilgili bilinen en eski ¢alismalardan biri 1974
yilinda Beltrami ve Bodin tarafindan yapilan ¢alismadir. Calismada New York ve
Washington belediyelerinin ¢6p toplama sistemi Klasik ARP olarak ele alinmistir.
Tasarruf algoritmasinin (Clarke & Wright, 1964) gelismis bir versiyonuyla ¢6ziim
aranan c¢alismayla belediyelere biiyiikk katkilar saglanmistir (Beltrami & Bodin,
1974).

1.1 ARASTIRMA AMACI

Bu tez caligmasinda Istanbul Umraniye ilgesinin kati atik toplama siireci KARP
olarak ele alinarak tiim ihtiyaci karsilayacak en kisa rotalarin olusturulmasi ve farkl
senaryolar i¢in rota optimizasyonun saglanmasi amag¢lanmistir. Literatiirde siklikla
kullanilan yontemlerin ve Onerilen ¢oziimiin devasa boyutlu bir gercek hayat

probleminde test edilerek performans analizlerinin yapilmas: hedeflenmektedir.



1.2 ARASTIRMA MOTIVASYONU

Literatiirde hem ARP ile ilgili hem de Atik Yonetimi ve Rota Optimizasyonu ile
ilgili bircok ¢aligma olmasina ragmen iki konunun birlikte ele alindigi, Kati Atik
Toplamada ARP uygulamasiyla ilgili ¢calisma sayis1 yeterli degildir. Han ve Cueto
(2015), yaptiklar1 ¢alismada sekiz farkli veri tabaninda 6zel anahtar kelimeler ile
aramalar yaparak konuyla ilgili 1974-2015 yillar1 arasinda yazilmis yalnizca 42 dergi

ve 65 makaleye ulasabilmislerdir.

ARP np-zor yapisiyla her zaman kesin sonu¢ veren yontemlerle ¢oziilemediginden
siklikla sezgisel ve meta sezgisel yontemler kullanilir. Literatiirde bu yontemlerin
birbirleriyle performans kiyasinin yapildig biiyiik 6l¢ekli 6rnek veri setleri genellikle
100-200 diigiimden olusmaktadir. Bu c¢alismada bir ilgenin katt atik toplama
rotalamasi i¢in konteyner verisi girdi olarak kullanilacagi i¢in problem 6lcegi devasa
olarak nitelendirilebilir. Bu kadar biiylik 6lcekli bir problemde ARP ve ¢oziim

yontemlerin performansinin incelenmesi 6nemli bir yenilik olacaktir.

1.3 ARASTIRMA KAPSAMI

Calismanin kapsami, Umraniye Belediyesinin kati atik toplama rotasimi eniyileyecek
arag¢ rotalama probleminin ¢6ziilmesidir. Klasik ARP’den farkli olarak ¢alismada iki
farkli senaryo iiretilmistir. Bu senaryolardan ilki ilge sinirlar1 icerisinde optimal ¢op
toplama optimizasyonunu saglayacak senaryodur. Bu senaryoda ¢op liretme derecesi
bakimindan diger mahallelerden fazlasiyla ayrilan iki mahalleye cift sefer, kalan tim
mahallelere tek sefer gidilmesi planlanmaktadir. Ikinci senaryoda ise vatandas
memnuniyetini artirmak i¢in optimal senaryoyu g6z ardi ederek konteynerlerin daha
sik toplandigi, daha yogun sefer sayilari igeren, ¢Op kamyonlarinin ve is¢ilerinin
daha esit is dagilimim saglayacak, konteynerdeki c¢op birikmesini Onleyecek
senaryodur. Bu problem i¢in k-ortalamalar kiimeleme yontemini igeren iki kademeli
once kiimele sonra rotala prensibine dayanan bir ¢oziim ile literatiirde popiiler olan

tur kurucu ve tur gelistirici meta sezgisel yontemler kullanilmigtir. Bahsedilen



yontemlerin s6z konusu problem iizerindeki etkinlikleri incelenerek ¢oziim kaliteleri

kiyaslanmistir.

1.4 TEZIN YAPISI

Tez genel hatlariyla bes ana béliimden olusmaktadir. Ilk boliimde arastirmanin
amaci, kapsami ve énemi anlatilmistir. Ikinci boliimde literatiirdeki atik toplama rota
optimizasyonu, ara¢ rotalama problemi ve K-Ortalama Kiimeleme algoritmasiyla
ilgili calismalar 6zetlenmistir. Uciincii béliimde arastirma modeli, verilerin toplanma,
analiz ve diizenlenme yontemleri, probleme yonelik ¢6ziim yontemleri ve kullanilan
yazilimlar agiklanmistir. Dordiincti boliimde, metodoloji boliimiinde agiklanan
yontemler gercek bir problem iizerinde uygulanmistir ve iki asamali yeni bir ¢oziim
yontemi Onerilmistir. Son boliimde ise uygulama kismindaki sonuglar yorumlanarak

arastirmanin sonuglari tartisilmistir ve onerilerde bulunulmustur.



BOLUM 2. LITERATUR iNCELEMESI

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde ARP, atik toplama optimizasyonu ve rotalama ve K-
Ortamalar Kiimeleme algoritmasiyla ilgili literatiirde yapilmis caligmalar
derlenmistir. Yapilan incelemeler sonucunda yontemlerin bir¢cok farkli alanda

kullanish oldugu anlasilmistir.

2.1 ARAC ROTALAMA PROBLEMIi

ARP merkez ve depolar arasindaki en iyi gilizergahin bulunmasini amaglayan np-zor
karmagiklik diizeyinde bir optimizasyon problemidir. Problemde tek bir arag soz
konusu olabilecegi gibi birden fazla ara¢ da olabilir. En iyi glizergahin
belirlenmesindeki amag genellikle en kisa mesafenin bulunmasi olsa da ara¢ sayisini
veya zamani en aza indirgemek gibi farkli amaglar i¢in de problem tanimi
olusturulabilir. Problemde aragla, miisteriyle veya siirecle ilgili birtakim kisitlar

bulunabilir. Tiim bu etkenler farkli ARP tiirlerini ve tanimlarin1 dogurmustur.

Literatiirde ARP ile ilgili ilk ¢alisma 1959 yilinda yazilan “The Truck Dispatching
Problem” makalesidir (Dantzig & Ramser, 1959). Problem Gezgin Satici
Probleminin (Flood, 1956) genellestirilmis hali olarak tamitilmistir ve benzin
kamyonlarinin optimum rotalarinin bulunmasi i¢in ¢éziim onerisinde bulunulmustur.
Herhangi pratik uygulama yapilmasa da optimale yakin ¢6ziimii verecek dogrusal

programlama formiilii gelistirilmistir ve gelecekteki caligmalarin fitilini ateslemistir.

Clarke ve Wright (1964), bu problemin ¢6ziimii igin sezgisel Tasarruf Algoritmasini
gelistirmistir. Dantzig ve Ramser ¢alismalarinda minimum mesafe i¢in doldurma
yaparken, Clarke ve Wright’in Onerdikleri bu ydntem en yakin kapasite igin
doldurma yapmaktadir. Calisma sonucunda yapilan testlere gore onerilen yontemin

daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.



Bertsimas (1992), ARP’de talebin belirsiz oldugu durumlart inceleyen bir ¢alisma
yaparak, toplam mesafeyi en aza indirgemeyi amaglayan iki farkli 6ncelik belirleme
stratejisi belirlemistir. Oncelikleri belirlerken deterministtik modellerden olusan
dongii sezgiselini stokastik ARP’ye uyarlayarak en iyi ve en kotii senaryolardaki

sonuglari kiyaslamistir.

Toth ve Vigo (2002), ¢alismalarinda simetrik ve asimetrik maliyet/mesafe matrisine
sahip KARP i¢in doneminin en iyi dal ve siir algoritmalarini incelemislerdir. Ayrica
calismada k-aga¢ (Fisher, 1994), b-eslestirme (Miller, 1995), kiime bolimleme
(Hadjiconstantinou ve digerleri, 1995) gibi esnetme yontemleri de tartisilmistir.
Yapilan bu rahatlatma islemi sonrasinda problem biiytikliigii 25 noktadan 100 ve

izerine ylikseltilmistir.

Ralphs ve arkadaglar1 (2003), KARP i¢in ayirma tabanli dal ve kesim algoritmasi
onermislerdir. Calismalarinda sonuglarin iimit verici oldugu ve donemi i¢in daha
once karsilagilan problemlerin ¢oguna ¢éziim bulundugu belirtilmistir. Sonrasinda

giiniimiize kadar bu ¢aligmay1 temel alan bir¢ok yeni ¢alisma da yapilmistir.

Baker ve Ayechew (2003), ARP’nin temel versiyonunda ara¢ kapasitesini ve kat
edilen mesafeyi kisitlayarak ¢ozmek icin genetik algoritma (Goldberg & Holland,
1988) ve yerel arama algoritmasindan olusan hibrit bir ¢6ziim Onermislerdir.
Onerdikleri yontemin dénemin en basarili sezgisel algoritmalari olarak gosterilen
Tabu Arama (Glover, 1989) ve Benzetimli Tavlama (Laarhoven & Aarts, 1987)
algoritmalariyla ¢oziim siiresi ve kalitesi agisindan yarisacak kadar iyi sonuglar

verdigini ispatlamiglardir.

Amous ve arkadaglar1 (2017), kat edilen mesafeyi en aza indirgemeyi amaglayan
KARP’yi Degisken Komsu Arama algoritmas1 (VNS) (Mladenovi¢ & Hansen, 1997)
ile ele almislardir. Ayrica ¢dziim ydntemi Degisken Komsu Inis Algoritmasiyla

(Hertz & Mittaz, 2001) birlikte birgok farkli arama algoritmasini da kapsamaktadir.

Bor¢inova (2017), KARP ¢6ziimii igin iki farkli dogrusal programlama modeli
onermistir. Onerdigi yontemlerden ilki akis tabanli dogrusal programlama, ikincisi
giincellenmis atama formiilasyonudur. Tasarruf algoritmasi tabanli karma dogrusal

programlama modeli onererek, iki yontemin de kiiciik 6lgekli problemlerde optimal



sonucu verdigini belirtmistir. Bu ¢alisma KARP ile ilgili yapilan ¢aligmalardan alt

turlar1 eleme yontemi agisindan ayrilmaktadir.

Comert ve arkadaslari (2018), KARP ¢6ziimiinii hiyerarsik bir sekilde ele alarak
once kiimele ardindan rotalama problemine doniistirmiislerdir. K-ortalamalar, k-
medoids (Kaufman & Rousseeuw, 1990) ve rastgele kiimeleme algoritmalariyla
kiimeleme yapildiktan sonra her kiimenin rotalama problemi dal ve simir
algoritmasiyla ¢6ziilmiistlir. Ayrica ¢alismada bir stipermarket zinciri i¢in uygulama
gerceklestirilmistir ve en iyi sonucu veren kiimeleme yonteminin k-medoids oldugu
anlasilmistir. Onerilen yontemin biiyiik 6lgekli KARP’lerinin ¢alisma siirelerinin

azaltacagi iddia edilmektedir.

Goli ve arkadaslar1 (2018), KARP i¢in maliyetleri diisiirmesinin yani sira miisteri
memnuniyetini de g6z Oniinde bulunduran yapay zeka destekli guguk kusu
algoritmasi ile ¢oziim Onermislerdir. Algoritmayr hizlandirmak ve ¢6ziim kalitesini
artirmak i¢in benzetimli tavlama algoritmasi kullanilmistir. Calismada 6nce GAMS
(Genel Cebirsel Modelleme Sistemi, matematiksel programlama ve optimizasyon
problemlerini ¢ézmekte kullanilan bir modelleme yazilimidir) ile optimal ¢6ziim
bulunmustur, ardindan klasik guguk kusu algoritmasiyla (Yang & Deb, 2009) ¢6ziim
tiretilmistir. Sonuglar kiyaslanarak dnerilen metodun daha kisa siirede optimale yakin

sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Ibrahim ve arkadaslar1 (2019), ¢alismalarinda kiiciik 6l¢ekli bir veri seti tizerinde
Siitun  Olusturma (Appelgren, 1969), Google OR-Tools (Perron, 2011) ve
Pekistirmeli Ogrenme algoritmalarim ¢alistirarak (Kaelbling ve digerleri, 1996)
KARP igin ¢dziim arayarak sonuglar1 kiyaslamiglardir. Ayrica Pekistirmeli Ogrenme
ve Google OR-Tools algoritmalari biiyiik Olgekli bir veri seti ilizerinde de
calistirilarak biiyiik problemlerdeki yeterlilikleri kiyaslanmistir. Sonugta Pekistirmeli
Ogrenme ydntemi nispeten daha iyi sonuglar verse de OR-Tools ¢dziim iiretme hizi

acisindan ¢ok daha 1yi sonug¢ vermistir.

Yazgan ve arkadaslar1 (2020), bir boya fabrikasindaki KARP icin Tasarruf
Algoritmas1 ve yerel aramali sezgisel bir algoritma kullanmuslardir. Iki ydntemin
sonuclar1 ile fabrikanin gercek verileri kiyaslanarak en iyi sonucu veren yontemin

yerel aramal1 sezgisel algoritma oldugu anlagilmistir.



flhan (2020), calismasinda KARP’yi ¢dzmek igin yeni bir popiilasyon tabanl
benzetimli tavlama algoritmasi Onermistir. Onerdigi yontemde yer degistirme,
ekleme ve ters ¢evirme olmak lizere ii¢ rota gelistirme operatorii her tekrarda rastgele
secilerek kullanilmistir. Performans testlerinde siklikla kullanilan 63 veri seti
tizerinde calistirilan yontem 23 ornekte optimal sonucu verirken, kalan 40 veri

setinde de kiyaslanan yontemlere gore daha dengeli sonuglar verdigi belirtilmistir.

Rabbouch ve arkadaslar1 (2020), KARP’de benzetimli tavlama algoritmasinin
muhtemel zayif yonlerini gelistirecek yeni ve dinamik bir benzetimli tavlama
algoritmas1, Ampirik Benzetimli Tavlama algoritmasin, &nermislerdir. Onerilen
metot standart benzetimli tavlama algoritmasinin kabul kriterini giincellemek i¢in
makul ¢oziimlerin en koétiisiiniin son kisminmi giderek artacak sekilde kullanir. Bu
yontemle standart benzetimli tavlamanin rastgeleliginin azaltildigi, yakinsamasinin

tyilestirildigi, genel olarak iyi bir performansa ulasildig: belirtilmistir.

Hottung ve Tierney (2020), ¢alismalarinda ARP’ye makine 6grenmesiyle yaklasan
yontemlerin standart optimizasyon metotlarindan geride kaldigini ifade ederek, bu
farki kapatmak i¢in yeni bir Yerel Komsu Arama (LNS) algoritmasi 6nermislerdir.
Bu yontem derin sinir aglarini temel alan bir yaklasimdir. KARP {izerinde yapilan
testlere gore onerilen yeni LNS algoritmasi, standart LNS ve literatiirde taninan
Gelistirilmis Lin Kernighan algoritmasina (Lin & Kernighan, 1973) gore iyi sonuglar

vermistir.

Sitek ve arkadaslar1 (2021), posta ve kurye tasima probleminin ¢6ziimii i¢in ARP’nin
varyantlarinin - kombinasyonunu kullanmiglardir. Kisit programlama, genetik
algoritma ve matematiksel modelleme yontemlerinden olusan hibrit bir yaklagim

uygulanmistir. Yapilan deneylerle modelin ve yaklasimin etkinligi kanitlanmustir.

2.1.1 ARP Tiirleri

En temel, klasiklesmis ARP, Dantzig ve Ramser’in (1959) caligmalarindaki gibi
belirli sayida aracin ana depodan baslayarak tiim depolara ugramasi ve sonunda
rotasint ana depoya donerek tamamlamasidir. Bu rotalarin minimum maliyetle

(mesafe) belirlenmesi amaglanir. Bu probleme kapasite kisidi da eklenerek araglarin



kapasitelerinden fazla talep karsilamamasi saglanir ve problem Kapasiteli Arag
Rotalama Problemi olarak adlandirilir. Miisterilerin taleplerini farkli zaman
dilimlerinde gerceklestirdigi, dolayisiyla seferlerin zaman araliklarina gore
gerceklestirildigi problemler Zaman Pencereli ARP (Desrochers ve digerleri, 1992)
olarak adlandirilir. Miisterinin talebinin belirsiz oldugu durumlarda Belirsiz Talepli
ARP (Bertsimas, 1992), miisteri talebini tek bir ara¢ yerine birden fazla aracin parga
parga karsiladigi durumlarda Boliinmiis/Parcali Talepli ARP (Archetti & Speranza,
2008), miisteri taleplerinin farkli periyotlarda karsilandigi durumlardaysa Periyodik
ARP (Gaudioso & Paletta, 1992) olarak tanimlanir. Benzer 6zel durumlar igin farkl
farkli ARP tiirleri de bulunmaktadir.

2.1.1.1 Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemi

Bu ¢aligmada kat1 atik toplama rota problemi KARP ile ele alinmistir. Belirli sayida
ve esit kapasitedeki ¢op kamyonlarn tek bir merkezden baslayarak her giin kendi
glizergahlarina ait Sokaklardaki ¢opleri toplayarak merkeze geri donmektedirler.
Problemde ¢op toplama islemi, kamyonlarin tim sokaklara ugramasi, her sokagin
¢Oplniin tek bir kamyon tarafindan toplanmasi ve kamyon kapasitesinin agilmamasi
kisitlartyla ve tiim siirecin minimum mesafeyi veren rota ile tamamlanmasi amaciyla

¢Ozlilmiistiir.

2.2 ATIK TOPLAMA OPTIiMiZASYONU VE ROTALAMA

Han ve Cueto (2015), evsel, ticari ve endiistriyel olarak simiflandirilan atiklarin
rotalanmas1 i¢in kullanilan farkli teknikleri analiz etmislerdir. Calisma literatiirii
Ozetlemesi ve tasnif etmesi agisindan benzer problemler i¢in yol haritasi olarak
degerlendirilebilir. COp toplama ve rotalama optimizasyonu yapilirken c¢evresel
etkilerin yeterince g6z Oniinde bulundurulmadigini, KARP’nin amaglarina sadece

ekonomik degil, cevresel etkilerin de eklenmesi gerektigini belirtmislerdir.

Assaf ve Saleh (2017), galismalarinda Filistin Nablus sehri i¢in kati atik toplama
problemini ARP ile ele alarak genetik algoritma temelli ¢6ziim Onermislerdir.

Calismada amag ¢6p kamyonlarinin kat ettikleri mesafeyi minimuma indirmek ve



maliyeti diigirmektir. Yapilan ¢alisma ile kat edilen mesafenin %66 azaltilabilecegi

ve ¢Op toplama siiresinin 7 saatten 2,3 saate diisiiriilebilecegi gosterilmistir.

Akhtar ve arkadaslar1 (2017), akilli ¢6p kovasi konseptiyle, ¢6p toplama rotalarini
optimize etmek i¢in KARP’ye Geri izlemeli Arama algoritmasiyla (Van Beek, 2006)
¢ozlim Onermislerdir. Kat edilen mesafeyi azaltmak ve ¢op bosaltma sikligini optimal
hale getirmek icin ¢0p kovalarinin esik degeri lizerinde incelemeler yapilmistir.
Yapilan testler sonucunda toplam mesafenin yaklasik %37, toplam yakit masrafinin

yaklasik %50 azaltilabilecegi gdsterilmistir.

Erfani ve arkadaslar1 (2017), iran’mm Ahmadabad sehrindeki ¢6p kutulariin saklama
ve toplama i¢in KARP’yi Cografi Bilgi Sistemi (CBS) ile ¢ozmiislerdir. Calisma
sonucunda mevcut ¢op toplama sisteminin yetersiz oldugu, onerilen yontemle tur
sayisiin %12,5, toplam personel sayisinin %41, nihai amag olan toplam kat edilen

mesafeninse %53 iyilestirilebilecegi gozlemlenmistir.

Kuo ve Zulvia (2017), KARP i¢in Genetik Algoritma ve Karinca Kolonisi
Optimizasyon algoritmasinin (Dorigo & Di Caro, 1999) kombinasyonundan olusan
hibrit bir algoritma ve 2 farkli yerel arama algoritmasini (Prim’in arama algoritmasi
(Prim, 1957) ve 2-opt arama algoritmasi (Croes, 1958)) kullanarak ¢oziim
onermislerdir. Sekiz farkli performans testi sonrasinda onerilen metodun yarigmaci
sonuglar verdigi anlagilmistir. Ayrica ¢alismada Endonezya’daki bir sehirde bulanik
talepli ¢Op toplama uygulamasi gercgeklestirilmistir. Sonuglarin umut verici oldugu

belirtilmistir.

Hannan ve arkadaslar1 (2018) KARP’nin ¢6ziimii igin Giincellenmis Pargacik Siiriisii
Optimizasyonu (PSO) algoritmasini 6nermislerdir (Kennedy & Eberhart, 1995) ve bu
yontemle farkli veri setleri igin esik atik seviyesi ve gizelgelemeleri i¢eren konseptler
uygulamiglardir. Kat edilen mesafeyi minimuma indirerek optimal rotayr bulmay1
amaclayan yontemin deneyler sonucunda atiklarin toplanmasi ve rota optimizasyonu
acisindan 1y1 sonuglar verdigi, atik toplama sitemlerinde sosyoekonomik ve ¢evresel

etkileri agisindan 6nemli bir ara¢ olabilecegi vurgulanmustir.

Asefi ve arkadaglar1 (2019), kati1 atiklarin toplanip, rotalanmasi ve maliyetlerin
azaltilmast icin karistk tam sayili dogrusal programlama modeli (MILP)

olusturmuslardir. Coziim i¢in Degisken Komsu Arama algoritmasinin tek basina
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calisigi ve Degisken Komsu Arama algoritmasiyla Benzetimli Tavlama
algoritmasmin birlikte kullanildigr iki farkli sezgisel yaklasim onerilmistir. MILP
modeli CPLEX yazilimi ile ¢alistirilmistir ve 6nerilen iki modelin de optimale yakin

sonuglar verdigi, etkili yontemler oldugu anlasilmistir.

Vu ve arkadaslar1 (2020), ¢alismalarinda Austin, Texas’taki ¢op toplama sistemini,
2023 yil1 i¢in tahmin edilen verilere gore modellemislerdir. Cop toplama siklig1, ¢cop
toplama tipi, ¢op kamyonu tipi ve ¢op turu gibi parametreler arasindaki iligki 48
farkli senaryo ile CBS kullanilarak incelenmistir. Calisma sonucunda ¢op toplama
sikligimin ~ artirllmasiyla  toplam  ¢Op toplama  siiresinin  1iyilestirilebilecegi

anlagilmistir.

2.3 K-ORTALAMALAR KUMELEME YONTEMIi

Karmagik problemlerin ¢6zlimiinde kullanilan en temel yontemlerden biri
problemleri daha kiigiik alt problemlere ayirarak pargadan biitiine ulagsmaktir. Bu
dogrultuda literatiirde Once grupla sonra rotala prensibiyle hazirlanmig ¢aligsmalar
(Bodin, 1975; Hiquebran ve digerleri, 2007; Kloimiillner ve digerleri, 2015; Comert
ve digerleri, 2018) bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda genel itibariyle problem farkli
kiimeleme algoritmalariyla gruplara ayrilmistir ve Sonrasinda her bir grup farkli bir
problem gibi ele alinarak kesin veya sezgisel yontemlerle rotalanmigtir. Diger
yontemlere kiyasla daha hiyerarsik yapida oldugu sdylenebilir. Bu tez ¢alismasinda
literatiirde en sik kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biri olan K-Ortalamalar

yontemi kullanilmistir.

Oyelade ve arkadaslar1 (2010), caligmalarinda yiiksekdgrenim goren Ggrencilerin
akademik basarisimm 6lgmek ve takip etmek i¢in k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasini kullanmislardir. Nijerya’daki bir {iniversitenin tek somestrlik akademik
sonuglar1 veri seti olarak kabul edilerek 79 6grenci 4 kiimeye ayrilmistir. Yapilan

kiimeleme ile 6grencilerin akademik basarisiyla ilgili ¢ikarimlarda bulunulmustur.

Di Giuseppe ve arkadaslar1 (2014), k-ortalama kiimeleme algoritmasini ¢ok
degiskenli jeofizik veri analizinde arag olarak kullanmiglardir. Caligmalarinda s1g fay

bolgelerini goriintiilemeye yonelik bir uygulama yapmislardir. 1980 yilindaki Giiney
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Italya depreminin yiizey yirtilmasindan alman iki boyutlu yiiksek ¢dziiniirliiklii
manyetotelliirik ve sismik veriler interpolasyon yoOntemiyle homojen hale
getirildikten sonra k-ortalamalar ile jeofizik karakteristiklerine gore bes kiimeye
ayrilmistir. Bu kiimelemenin daha kolay ve eksiksiz bir jeofizik yorumlamay1

miimkiin hale getirdigi belirtilmistir.

Xiong ve arkadaslar1 (2017), metin kiimeleme i¢in standart k-ortalamalar kiimeleme
algoritmasindaki baslangic kiime merkezlerini optimize ederek kiimelemenin
performansini artiracak yeni bir gelistirilmis k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi
onermislerdir. Onerilen metot Cince bir deney platformu iizerine test edilmistir.
Karsilagtirma sonucunda Onerilen metot hiz bakimindan k-ortalamalarin gerisinde

kalsa da dogruluk bakimindan iistiin gelmistir.

Chevez ve arkadaslart (2017), Arjantin’in Great La Plata bolgesindeki evsel elektrik
tiketiminin belirlenmesi ve analizi i¢in k-ortalamalar kiimeleme algoritmasini
kullanmiglardir. Calisilmalarinda elektrik talebini etkileyen sosyo-demografik
sebepler ve elektrik tiikketiminin cografik dagilimi incelenmistir. Caligma sonucunda
elektrik tiiketimini etkileyen konumlar 8 kiimeye ayrilmistir ve her kiime igin

karakteristik 6zellikler belirlenmistir.

Abadi ve arkadaslar1 (2018), bir egitim kurumunun tanitim stratejisini belirlemek igin
k-ortalamalar algoritmasini kullanmiglardir. Yapilan ¢alismada Endonezya’daki bir
meslek lisesinin Ogrencilerinin  okullarin1 se¢gme sebepleri anket yapilarak
Ogrenilmistir. Toplanan veri seti lizerinde k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi
calistirllmistir ve 6grenciler 5 kiilmeye ayrilarak, tanitim stratejisi ig¢in 5 temel i¢gorii

belirlenmistir.

Tan ve arkadagslar1 (2019), internet aglarina yonelik izinsiz girislerin tespiti i¢in k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi tabanli Kendini Diizenleyen Ozellik Haritast
(SOM) (Kohonen, 1990) sinir aglarini kullanmiglardir. Klasik SOM yaklasima k-
ortalamalar tabanli ¢6ziim Onererek kiimelemedeki tekrar sayist ciddi oranda
azaltilmistir. Ayrica calismada standart k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin
dogrulugunun baglangi¢ ¢ozlimiiyle ilgili oldugu ve Onerilen yontemle kiimeleme

algoritmasinin veriminin artirilacagi belirtilmistir.
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Wardani ve arkadaslar1 (2019), Endonezya’nin Semarang sehrinde 2014-2017 yillart
arasinda cocuklar goriilen tiiberkiiloz vakalarini k-ortalamalar ile kiimelemislerdir.
Sehir yiiksek, orta ve diisiik yayginlik seviyeleri olmak lizere ii¢ kiimeye ayrilarak
CBS ile yogunluk haritas1 olusturulmustur. Bu caligma karar vericilerin Onleyici
kararlar1 vermesine yardimci olurken, strateji gelistirmek icin de ilk adim 6zelligi

tasimaktadir.

Shelly ve arkadaslar1 (2020), Amerikan futbolu kolej Ogrencilerinin fiziksel
antrenman gruplarinin belirlenmesi i¢in k-ortalamalar kiimeleme algoritmasini
kullanmiglardir. Calismada giyilebilir teknolojik tirlinlerle 1. Ligdeki profesyonel
atletlerin iki sezonluk verileri kayit altina alinarak oyunun oyunculardan bekledigi
talep 0grenilmistir. Sonrasinda bu talebe karsilik verebilecek antrenman gruplari k-
ortalamalar algoritmasiyla belirlenmistir. Elde edilen antrenman gruplari, geleneksel
yontemlerle belirlenmis antrenman gruplariyla benzesirken profesyoneller igin

saglam bir baslangi¢ noktas1 olusturmaktadir.

Shamrat ve arkadaslar1 (2020), yaptiklar1 ¢aligmayla kariyer portallarindaki benzer
isleri ayirt etmek icin k-ortalamalar kiimeleme algoritmasini1 kullanmiglardir. Benzer
islerin sacilim grafigi ile gorsel olarak kiimelenmesiyle iglerin mevcut yogunluklari
belirlenerek is pazarmin genel durumu 6zetlenmistir. Yapilan ¢aligsma is arayanlarin
pazardaki talebi Ogrenip yeteneklerini bu ihtiyaglar dogrultusunda gelistirmesi

acisindan yol haritas1 sunmaktadir.

Zhang ve arkadaslart (2020), akilli bina uygulamasinda kullanilan, nesnelerin
internetiyle birbirine baglanan elektrikli cihazlarin kimlik tanimlamasi igin k-
ortalamalar kiimeleme algoritmasin1  kullanmiglardir. Calismada cihazlarin
kiimelenmesi i¢in gerekli olan kiime sayisi dirsek metoduyla belirlenerek, cihazlar
farkli karakteristik ozelliklere gore kiimelenmistir. Uygulama sonucunda gelistirilen
cihaz tanmimlama modelinin, benzer cihazlarin taninarak eslestirilmesi konusunda

basarili oldugu goézlemlenmistir.
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BOLUM 3. ARASTIRMA METODOLOJiSI

Bu bolimde KARP igin ¢6ziim yontemleri incelenerek bu yontemlerin iki farkli
senaryoda kullanilis1 gosterilmistir. Kiimeleme ve sezgisel yontemlerin sirali olarak
kullanildigi, once kiimele sonra rotala prensibine dayanan bir ¢oziim de
incelenmistir. Ayrica tez ¢alismasi boyunca kullanilan yazilim ve paketler, kullanilan
algoritmalara ait parametreler, verilerin alinig sekli ve tiirii, senaryolarin hikayesi

anlatilmstir.

3.1 COZUM YONTEMLERI

ARP NP-zor optimizasyon problemi oldugu igin her zaman optimal sonucu veren
yontemler bulunmamaktadir. Ozellikle problem &lgegi biiyiidiikge kesin sonug veren
yontemler makul siire icerisinde sonu¢ verememekte veya sonug iiretememektedir.
Bu yilizden optimal sonuca yaklasan, hizli ¢6ziim {ireten sezgisel yontemler
gelistirilmistir. Sezgisel algoritmalarin yayginlasmasiyla ve gelismesiyle meta-
sezgisel algoritmalar kullanilmigtir. Ayrica birgok alanda kullanilan kiimeleme
algoritmalar1 da ARP’nin ¢6ziimiinde kullanilan yontemlerden biridir. Bu tez

calismasinda KARP i¢in ¢6zlim yontemleri incelenmistir.

3.1.1 Kesin Yontemler

KARP’nin kesin yontemlerle ¢oziimii i¢in dogrusal programlama modeli
incelenmelidir. Klasik KARP’ye ait dogrusal programlama modeli asagidaki gibidir
(Altabeeb ve digerleri, 2019). N kiimesi n adet diiglimden olugsmaktadir, bu ¢aligma
kapsaminda diiglimler sokaklar1 ifade etmektedir. Her sokagin q kg ¢Op talebi
bulunmaktadir. Sokaklar aras1 uzaklik cijj ile ifade edilmistir. K ara¢ sayisini, Q arag

kapasitesini temsil etmektedir.
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Denklem 1’de goriilecegi tizere amag fonksiyonu araclarin kat ettigi toplam mesafeyi
en aza indirgemeyi amagclamaktadir. Denklemdeki Xi k aracinin i diigiimiinden j

diigtimiine gidip gitmedigini ifade etmektedir, 0 veya 1 degerini alir.
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Denklem 2 ve 3 sokaklarin yalnizca bir arag tarafindan ziyaret edilmesinin kisididur.
Denklem 4 arag kapasitesinin asilmamasini kontrol eder. Denklem 5, 6 ve 7 her turun

0 diigiimiinden yani depodan baslamasini ve bitmesini saglar.
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3.1.1.1 Dal ve simir Algoritmasi

Dal ve smir algoritmast temelde bir optimizasyon problemini dallara (alt
problemlere) ayirarak tiim alternatif sonuglar icerisinden en iyisini segmeyi amaglar.
Dogrusal programlama ¢oziimii tam sayili ¢ikmadiginda dal ve siir algoritmasi

kullanilarak ¢6zliim uzay1 asagidaki gibi yeniden degerlendirilir (Toth & Vigo, 2002).

e DPO0. Dogrusal programlamadan elde edilen en iyi ¢6ziim alt sinir (AS) kabul
edilir. Tam say1 ¢ikmayan bir degisken ele alinir ve bu degiskene en yakin alt
ve list tam say1 degerleri ¢oziim uzayindan ¢ikartilir.

e Bir sonraki DP; asamalarinda her iki alt ve iist tam say1 degerleri DP0’a kisit
olarak eklenir ve yeniden ¢oziiliir.

e Dallandirmaya devam edilip edilmeyecegine karar vermek icin ¢oziim alt
sinirla kiyaslanir. Eger mevcut ¢oziim alt sinirdan daha iyiyse (minimizasyon
problemleri i¢in daha kiiclik, maksimizasyon problemleri i¢in daha biiytik alt
siir aranir), tiim degiskenler tam sayili ve DPi=AS ise sonu¢ optimal kabul
edilir. Sartlar saglanmiyorsa yeni dallar eklenerek sartlar saglanana kadar
¢Oziime devam edilir.

o Dal ve smir algoritmasinda ilerlemek i¢in iki farkli yontem
bulunmaktadir. Bunlardan ilki LIFO yani ilk 6nce son firetilen alt
problemin ilk ¢oziilmesidir. Digeriyse atlamali yontemdir. En iyi Z

degerine sahip alt problem dallandirilir.

3.1.1.2 Kesme diizlemi algoritmasi
Dal ve smir algoritmasinda oldugu gibi kesme algoritmasi da baslangic ¢oziimii
olarak dogrusal programlama ¢oziimiinii alir. Bu ¢dziime yeni kisitlar ekleyerek

¢Oziim kiimesini (diizlemini) daraltir.

Baglangigta tam say1 kisidi gormezden gelinir. Coziim diizlemi incelenerek; tam
sayil1 ¢ozlimleri iceride, tam sayili olmayan ¢oziimleri disarida birakacak bir kesme
yapilir. Yeni kesme kisidi baslangic dogrusal programlama modeline eklenerek
yeniden c¢oziiliir. Tiim degiskenler tam sayili ¢6zlime ulasana kadar bu siireg

tekrarlanir.
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3.1.2 Sezgisel ve Meta-sezgisel Yontemler

Sezgisel yontemler genel olarak tur kurucu ve tur gelistirici algoritmalar olarak ikiye
ayrilabilir. Tur kurucu algoritmalar, problem i¢in uygun ¢oziim bulurlar. En iyi
¢Oziimii bulma gayesi giidiilmez. Tur gelistirici algoritmalar ise baslangicta var olan
bir uygun ¢oziimii alarak gelistirmeyi amaglarlar. En iyi ¢6ziimii bulma garantisi

vermese de en iyi ¢oziime yaklasma hedefiyle calisirlar.

3.1.2.1 En yakin komsu algoritmasi

Gezgin satic1 problemine ¢6zliim i¢in gelistirilmistir. Hizl1 ve basit olmasindan dolay1
ARP’de de siklikla tur kurucu algoritma olarak kullanilmaktadir. Baslangic
noktasindan baslayarak siirekli olarak mevcut noktaya en yakin ziyaret edilmemis
noktaya gitmek hedeflenmektedir. En yakin noktanin talebi arag kapasitesini
asacaksa, o nokta pas gegilir ve sonraki nokta hedeflenir. Ara¢ kapasitesi dolana veya
tim talepler karsilanana kadar turlar olusturulur. Tur sona erdiginde ziyaret

edilmemis nokta varsa yeni tur olusturulur.

3.1.2.2 Tasarruf algoritmasi
Tasarruf algoritmasi diigiimlere ayr1 ayri1 gidip gelmek yerine iki diigiimii birbirine

baglayarak tasarrufu maksimize etmeyi amaglayan bir tur kurucu algoritmadir.

Bagslangicta baslangic noktasi (0.diiglim) ve tiim diigiimler arasinda gidip gelen turlar
diistintiliir. Sonrasinda herhangi iki diigiim arasinda yeni bir baglanti kurulur ve
kurulan baglantiyla tasarruf saglanmis olur. Bu tasarruf Sjj ile gosterilir, tim
diigiimler i¢in asagidaki formiille hesaplanir. Cjj iki diiglim arasindaki maliyeti yani

mesafeyi ifade etmektedir (Clarke & Wright, 1964).
Sij = Cio + Coj — Cjj (6)

Tiim tasarruf degerleri biiyiikten kiiclige siralanir ve en fazla tasarrufu saglayacak

ikililer sirayla, arag kapasite kisidin1 géz oniinde bulundurarak ayni rotaya eklenir.
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3.1.2.3 Benzetimli tavlama algoritmasi

Benzetimli tavlama algoritmasi, yerel minimumdan kurtulmak igin yerel arama
algoritmasinin rastgele arama, kabul ve durma kriterlerine farli agidan
yaklagsmaktadir. Yerel arama algoritmalarinin aksine benzetimli tavlama algoritmasi
iyilestirici hamleleri tercih ederken, belirli ihtimaller dahilinde iyilestirici olmayan
hamleleri de tercih edebilir. Bu ihtimaller sicaklik parametresiyle kontrol edilir ve

“0” olma egilimindedir (Osman, 1993).

Algoritma bir baslangi¢ ¢oziimii ve sicaklik degeri alarak baslar, yeni ¢oziimler
tireterek trettigi ¢coziimleri baslangic ¢oziimiiyle kiyaslar. Kabul kriteri ve sicakliga

gore ¢ozliimii giinceller veya yeni ¢oziimler liretmeye devam eder (Zhan ve digerleri,

2016).

Baslangicta genellikle yiiksek sicaklik degeri tercih edilir, boylelikle ayrik degerlere
daha fazla miisaade edilir. Sicaklik sogumaya basladik¢a (T degeri azaldik¢a), ayrik
degerler kabul kriterinden gecememeye baslar ve ¢oziim kiimesi daralarak belirli

noktaya kiimelenir.

3.1.2.4 Tabu arama algoritmasi

Tabu arama algoritmasi yerel minimumdan kagmak i¢in hafizasini kullanir, belirli
stire i¢in tabu listesi olusturur ve ¢oziim uzaymi genisleterek global minimumu
bulmay1 hedefler. Komsu arama algoritmalar1 genellikle tekrarlamali ve iyilestirmeli
ilerlerler. Bulunan en iyi olurlu ¢6ziim ve bir sonraki ¢6ziim kiyaslandiginda ¢6ziim
gelistirilmiyorsa ¢6ziim uzayinda ilerlenmez. Ancak Tabu arama algoritmasi yerel
minimumdan ka¢mak i¢in kendi olusturdugu tabu listesine gdre kotii ¢oziimii de

kabul edebilir (Hertz ve digerleri, 1995).

Tabu listesi kisa hafiza da bulunur ve algoritmanin belirli siireyle segimini
yasakladigi noktalardan olusur. Noktalar “tabu tenure” denilen dnceden belirlenmis
hamle sayis1 kadar tabu listesinde tutulur. Algoritmada tabu yikma ve durdurma
olmak iizere iki 6nemli kriter bulunmaktadir. Tabu yikma kriteri saglandiginda
algoritmanin tabu olarak algiladigi hamleler miimkiin hale gelir. Durdurma kriteri

saglandigindaysa siire¢ sonuglanir.
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Baslangigta rastgele bir ¢ozliim olusturulur ve en iyi ¢6ziim kabul edilir. Komsular
arasindan yeni bir aday ¢oziim listesi olusturulur ve ¢oziimler degerlendirilir. Coziim
listesindeki en uygun ¢6ziim segilir ve en iyi ¢6ziimle kiyaslanir. Durdurma kriteri
yeterli degilse tabu listesi giincellenir ve aday ¢oziimler arasima geri doniiliir. Tiim
adimlar durdurma kriteri saglanana kadar tekrarlanir ve son ¢6ziim en iyi ¢6zim

kabul edilir.

3.1.2.5 Rehberli yerel arama algoritmasi

Rehberli yerel arama (Guided Local Search), amag¢ fonksiyonuna ceza faktoriinii
ekleyerek ¢alisan meta-sezgisel bir algoritmadir. Aramalarindan deneyim elde eder
ve daha Once ziyaret edilen yerel minimumlara tekrar ugrayan aramalari cezalandirir.
Yerel arama sirasinda tek bir degere takilmadan ¢6ziim alanini genisletmeyi ve

cesitlendirmeyi amaglar (Kilby ve digerleri, 1999).

3.1.3 Kiimeleme Algoritmalar: (K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi)

Kiimeleme algoritmalart ARP’de genellikle iki asamali ¢oziim yontemlerinde
kullanilmaktadir. Noktalar (sokak, depo, sehir vb.) oncelikle K-Ortalamalar ve K-
Medoids gibi kiimeleme algoritmalariyla benzerliklerine gore belirli sayida kiimeye

ayrilir, daha sonra kiimeler kesin veya sezgisel yontemlerle ayr1 ayr1 rotalanir.

Ik olarak MacQueen (1967) tarafindan 6nerilen ydntemde, baslangigta K kiime icin
K tane rastgele kiime merkezi atanir. Tim noktalarin kiime merkezlerine olan
uzakliklart hesaplanir ve her nokta kendisine en yakin kiimeye atanir. Atama
sonrasinda her kiimenin orta noktasi belirlenir ve yeniden tiim noktalar kendisine en
yakin kiimeye atanir. Her atama sonrasi yeni kiime belirleme ve yeniden atama

islemi tekrarlanir. Yeni atama yapilamayacagi an kiimeleme sona erer.

Bu tez calismasinda kullanilan k-ortalamalar kiimeleme algoritmasina standart K-
Ortalamalar’dan farkli olarak kiime kapasitesi limitleri eklenmistir. Dolayisiyla her
nokta kendisine en yakin kiimeye atandiktan sonra kiime kapasitesi ayrica kontrol
edilir, alt ve st limitlere uymayan kiime varsa kiimeleme yeniden yapilir. Yeniden

atama yapilamayacagi ana kadar kiimeleme devam eder.
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3.2 ONERILEN YONTEMLER

Bu ¢alismada iki farkl1 senaryo ve iki farkli ¢6ziim yontemi incelenmistir. Oncelikle
ARP’nin optimal ¢6ziim senaryosunda en yogun iki lokasyon hari¢ tiim giizergahlara
tek aracin gittigi senaryo incelenmistir. Sonrasinda vatandas memnuniyetini gézeten
senaryo, giizergahlara eklenen hesaplanmis sefer sayilari ile incelenmistir. Son
olaraksa, K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi ve sezgisel algoritmalarin birlikte
kullanildigr bir ¢oziim ile ARP’ye ¢oziim aranmistir. Tez c¢alismasindaki genel

¢oziim akis1 Sekil 1’de gosterilmistir.

Kat1 Atik Toplama
Rota Optimizasyonu
| |
_ i Sokak_Mahalle
Veril Al Koordinatlarin Geopy Kak_vian
(f;;;rlsﬁzelrﬁr:ésglgf ~~]ve Yandex Haritalar ilep~" Doniistimi ve
Belirlenmesi Konteyner Atanmasi
I
Sefer Sayilarinin
Hesaplanmast
r 1
- Yerel Maks Vatandas K-Ortalamalar ve
Ye[e I"Maks Optimal Memnuniyeti Gozeterek ORTools'un sirali
Cozim Yaklagimi o PO
Coziim ¢Ozimii
Yerel Maks Talep
Yerel Maks Talep Katsayilarinin Lokasyon Coklama
Katsayilarinin Bulunmast
Bulunmas
Katsayilarin Sokak Katsayilarin Sokak R
Konteyner Sayisina Gére.  [Konteyner Sayisina Gore! Olgekli hale getirme
Dagitilmasi Dagitilmasi
Sefer Sayilarinin Sefer Sayilarinin
Atanmast ve Nihai Atanmast ve Nihai Kiimeleme
Talebin Bulunmasi Talebin Bulunmasi
OR-Tools girdilerinin OR-Tools girdilerinin Elll(e..]yllest.lrme ile
timelerin son
hazirlanmasi hazirlanmasi dii .
iizenlemesi
I_ OR-Tools ile I_ OR-Tools ile l OR]'(TOOIS. He-her
algoritmalarin algoritmalarin | ume ]le
calistirilmasi calistirilmasi algoritmalarin

caligtirilmasi

Sekil 1. Tez Akis Semasi
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3.2.1 Kullanilan Yazilim ve Paket Programlar
Verilerin genel dilizenlenmesi, diger yazilimlar i¢in hazir hale getirilmesi ve

kiimeleme sonrasi diizenleme isleminde MS Excel kullanilmistir.

Sokak koordinatlarinin bulunmasinda ve tiim algoritmalarin ¢alistirllmasinda Python

yazilimi kullanilmistir. Calismada kullanilan Python kiitiiphaneleri sunlardir:

Geopy: paketiyle (GeoPy’s Documentation!, n.d.) Yandex Haritalar veri tabanina

erisim saglanarak tiim sokaklarin koordinatlar1 ve konumlar1 belirlenmistir.

OR-Tools: Google’in gelistirdigi, optimizasyon problemlerinde kullanilan OR-Tools
paketiyle (Google Developers, n.d.) tur kurucu ve tur gelistirici algoritmalar sirasiyla
calistirilarak KARP’ye ¢6ziim aranmistir. OR-Tools ARP’nin ¢6ziimiinde sezgisel ve
meta-sezgisel yontemlerin galistirilmasina olanak saglayan bir optimizasyon aracidir.
Girdi olarak lokasyonlarin koordinatlarini, taleplerini (kg), karsilikli mesafe
matrisini, ara¢ sayisini ve kapasitelerini ve hangi lokasyonun merkez depo oldugu
bilgisini alir; veri modelini olusturur. Daha sonra ilk sonug iliretme stratejisi (first
solution strategy), yerel arama secenegi (local search option) ve zaman limiti (time
limit) girdilerini de alarak OR-Tools belirlenen zaman limiti ve sezgisel
algoritmalara gore ¢alisir, sonug iiretir. Ilk sonug iiretme stratejisi, problemin ¢oziimii
icin ilk makul ¢6zlimiin olusturulmasini saglar. Yerel arama segenegiyse iiretilen
makul ¢oziimii gelistirmeyi amaglayan meta-sezgisel yontemlerin g¢alistirilmasini
saglar. Tez ¢alismasinda kullanilan ilk sonug iiretme stratejileri ve yerel arama
secenekleri Tablo 1°de gosterilmistir. Zaman limiti, arama algoritmasinin her bir

nokta i¢in arama yapabilecegi maksimum zaman sinirini ifade etmektedir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan OR-Tools Calistirma Segenekleri

i1k Sonu¢ Uretme Stratejileri Yerel Arama Secenekleri
Path Cheapest Arc (En Ucuz Yay) Greedy Descent (Aggozlii Inis)
Path Most Constrained Arc (En Kisith Yay) Guided Local Search (Rehberli Yerel Arama)
Christofides Simulated Annealing (Benzetimli Tavlama)
Savings (Tasarruf) Tabu Search (Tabu Arama)
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K-Means-Constrained: paketiyle (Levy-Kramer, n.d.) K-Ortalamalar kiimeleme
algoritmasi galistirtlmistir ve her lokasyon bir kiimeye (araca) atanmistir. Kullanilan
paket sayesinde Standart K-Ortalamalar Kiimeleme algoritmasindan farkli olarak
kiimelerin  eleman  sayillar1 minimum ve  maksimum  degerler ile
siirlandirilabilmektedir. Kiimeleme yaparken kapasite sinirin1 da hesaplamaya dahil

etmek i¢in bu paket kullanilmigtir.

3.2.2 Verilerin Alinmasi ve Genel Diizenlemeler

Umraniye Belediyesi Strateji Gelistirme ve Temizlik Isleri Miidiirliikleriyle yapilan
goriigmeler neticesinde ¢Op toplama siireciyle ilgili bilgiler alindi. Veri talebinde
bulunularak kamyon glizergah bilgileri, mahalleler icin tonaj bilgileri ve sokak

konteyner sayilar1 6grenildi.

Excel’de yapilan diizenleme ve birlestirme islemleri sonucunda her mahalle igin
toplam metraj, konteyner sayist ve 1 Haziran 2020 ve 30 Haziran 2021 tarihleri

arasindaki tonaj ve sefer sayilari tek tabloda birlestirilmistir.

Giinliik giizergah tonaj verileri incelendiginde, baz tarihlerde bazi sokaklarin olagan
disinda tonaj verisine sahip oldugu belirlenmistir. Belediyeyle yapilan goriisme
neticesinde sokakta diizenlenen diigiin merasimi, cenaze toplanmasi, yol ¢aligsmasi
gibi zorunlu sebeplerden sokaga giremeyen kamyonlarin ¢op toplama hizmetini bir
degerleri olusturmaktadir. Bu olagan dis1 verilerin veri setinden g¢ikartilmasi

gerekmektedir.

Her giizergaha ait tonaj verileri igin ¢eyrekler arasi uzakliklar (IQR) belirlenerek alt
ve Ust limitler bulunmustur. Bu limitlerin digina ¢ikan ayrik tonaj verileri veri

setinden ¢ikartilmistir.

3.2.2.1 Geopy ile sokaklarin koordinatlarinin belirlenmesi
Geopy bir cografi bilgi sistemi kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane sayesinde adresi
bilinen herhangi bir sokagin ger¢ek konumu ve (X,y) koordinatlar1 kolayca

bulunabilmektedir (Bu isleme “geocoding” denir.). Ayrica koordinatlart bilinen iki
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konum arasindaki jeodezik uzaklik (Iki yiizey noktasi arasindaki en kisa mesafeyi

belirten egrinin uzunlugudur.) da rahatlikla hesaplanabilmektedir.

Kiitiiphane igerisinde yer alan “geocoders” metodu internete, “geocoding” servisine,
baglanarak veri ¢eker. Nominatim, Google Maps, Bing Maps, AzureMaps, ArcGis,
TomTom Geocoder ve Yandex Maps gibi iicretli ve iicretsiz bir¢ok servis
bulunmaktadir. Ucretli servisler genellikle sorgu basina farkli fiyat politikas
izlerken, ticretsiz servisler genellikle kullanicisina gilinliik sorgu limitleri koyarak
hizmet verirler. Bu tez calismasinda iicretsiz bir servis olan, Tiirkiye’de kaliteli bir

harita agina sahip Yandex Maps servisine erisim saglanmistir.

Yazilan koda, 6rnegin “Pirilti Sokak, Umraniye” sorgusu gonderildiginde “Pirilti
Sok., Elmalikent Mah., Umraniye, Istanbul, Tiirkiye” ve sokagin koordinatlari olan
“(29.092866, 41.039532)” ciktis1 alinmaktadir. Bu sekilde Umraniye ilge sinirlari
icerisinde yer alan tiim sokak ve caddelerin ger¢ek konumlari ve (x,y) koordinatlari
belirlenmistir. Cikt1 listesi Excel dosyasi olarak kaydedilmistir ve ilerleyen

asamalarda kullanilmak {izere saklanmistir.

3.2.2.2 Sokak-Mahalle doniisiimii ve konteyner sayilarinin atanmasi

Belediyeden alinan lokasyon verileri incelerek bazi kayitlarin hatali oldugu fark
edilmistir. Baz1 sokalar birden fazla mahalleye kayith goéziikmektedir. Problemin bu
sekilde ¢0ziilmesi, ayn1 noktaya birden fazla gidilmesine sebep olacagi i¢in
tekrarlayan lokasyonlar veri setinden kaldirilmistir. 3.2.2.1 bashiginda olusturulan
Excel dosyasinda gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra yeni bir siitun olusturarak

konteyner sayilar1 da belediyeden alinan veri setinden ¢ekilerek eklenmistir.

Ilge smrlart icerisinde ¢dp kovasi konmasini gerektirecek kadar bilyiik olmayan,
yeterince ¢Op liretmeyen veya kamyonlarin girebilecegi kadar genis olmayan
sokaklar bulunmaktadir. Kamyonlar bu noktalarda konteyner olmasa da yol {istii ¢op
toplama islemi yapmaktadir. Dolayistyla bu durumun da probleme entegre edilmesi
gerekmektedir. Bunun i¢in konteyner sayis1 0 olan sokaklarin konteyner sayilari 0,2
olarak diizenlenmistir. Boylece ilerleyen basliklarda hesaplanacak katsayilarla

carpilarak ¢Op miktar belirlenecek, ara¢ rotalarina bu noktalar da dahil edilecektir.
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3.2.2.3 Sefer sayis1 kavrami ve hesaplanmasi

Her giizergaha ait alt ve {ist limitler bulunup bu limitler disinda kalan veriler veri seti
disina atildiktan sonra, her giizergaha ait ortalama (u) ve standart sapma (std)
degerleri hesaplanmistir. u+2std ile her giizergahin iist limiti belirlenmistir. Bu limit
degerler her giizergahin kendi konteyner sayisina boliinerek konteyner basina diisen

ortalama ¢op miktar1 hesaplanmistir. Bu degerler Sekil 2°de gosterilmektedir.

Konteyner basina diigsen ortalama ¢op miktar1 (kg/giin)

Giizergahlar

Sekil 2. Konteyner Basina Diisen Ortalama Cop Miktar1 (kg/giin)

Sekil 2’de goriildiigii tlizere grafigin en sagindaki iki gilizergah disindaki tiim
giizergahlar belirli bir araliga yigilmisken bu iki glizergah siirlar disindadir. Bu
giizergahlara da digerleri gibi tek aragla hizmet vermek asir1 yiiklenmeye sebep
olabilir. Bu yiiklenme sonucunda fazla ¢alisan gorevlilerin performansi diisebilir
veya araclarda birtakim arizalar olusabilir. Bu iki noktaya giinde iki sefer gidilmesi
ile konteyner basina diisen ¢op miktarini, Sekil 3’te gosterildigi lizere 46 kg ve 136

kg araligina sinirlandirabiliriz.
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Konteyner basina diisen ortalama ¢6p miktar1 (kg/giin)
- Optimal senaryo

150,00
130,00 el o2
110,00 LS

90,00 !qqq& 1 )

Cop Miktart

“
70,00 et
5000 49
30,00

Giizergahlar

Sekil 3. Konteyner Basina Ortalama Cop Miktari (kg/giin) Optimal Senaryo

Calismanin ilerleyen kisimlarinda, Senaryo 1 — Optimal Coziim Yaklasiminda, Sekil

3’te gosterilen sefer sayilari ile probleme ¢oziim aranacaktir.

Ote yandan Sekil 3’te goriildiigii iizere 46-136 kg aralig1 hala ¢ok genis bir araliktir.
Farkli glizergahlara gilinde farkli sefer sayilarinda gidilmesi ile tiim problemde daha
dar bir konteyner basina diisen ¢op miktar1 araligi yakalanabilir. Boylece tiim ilge
siirlart igerisinde her mahalle ve sokak i¢in benzer ¢op toplama siklig1 elde edilir.

Aragclar daha efektif kullanilabilir, ¢alisanlar her giizergahta esit is yiikiine sahip olur.

Konteyner basina diigen ortalama ¢6p miktar1 (kg/giin)
- vatandag memnuniyeti senaryosu

65,00 el 2 o4

60,00 o9 1
o1

& ®1 2
45,00 . Q&Q'z

Giizergahlar

Sekil 4. Konteyner Bagina Ortalama Cop Miktar1 (kg/giin) V. M. Senaryosu
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Sekil 4°te goriildiigii tizere sefer sayilar1 en az yogunluga sahip 6 giizergah icin 1 tur,

en yogun iki giizergah i¢in sirasiyla 3 ve 4 tur, kalan tiim gilizergahlar i¢in 2 tur

olarak atandiginda, konteyner basina diisen ¢op miktar1 araligi 35-68 kg araligina

kadar daralmaktadir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda, Senaryo 2 — Memnuniyeti

Gozeten Coziim Yaklasiminda, Sekil 4’te gosterilen sefer sayilari ile probleme

¢Ozlim aranacaktir.

3.2.3 Senaryo 1: Yerel Maks — Optimal Coziim Yaklasimi

Bu senaryoda ¢op kamyonlarinin rotalanmast i¢in tiim sokaklarin giinliik tonajinin

yerel maksimumlarin1 (yerel maks) temel alan, en uygun ¢o6ziim yaklagimini

benimsemis bir yontem uygulanmistir. Sekil 3’te gosterilen sefer sayilariyla

probleme ¢6ziim aranmistir. Yaklasimin genel hatlar1 su sekildedir:

Her giizergaha ait tonaj verilerinin alt ve st limitleri belirlenip limit disina
tasan ayrik degerler veri setinden cikarildiktan sonra her giizergaha ait
maksimum tonaj degerleri bulunmustur. Bulunan maksimum degerler her
glizergahin kendi konteyner sayisina boliinerek her giizergah igin maksimum
¢Op iretimi durumunda (yerel maksimum), konteyner basina diisen ¢op
miktar1 (giizergah tonaj katsayisi) hesaplanmistir.
Hesaplanan degerler her gilizergah i¢in hesaplanan (Sekil 3°te gosterilen) sefer
sayilarina boliinerek, her giizergah i¢in tek seferde konteyner basina diisen
¢Op miktar1 katsayist bulunmustur.
Hesaplanan katsayilar problemdeki tiim sokaklara dagitildi. Sokaktaki
konteyner sayisiyla, sokagin ait oldugu gilizergahin katsayisi ¢arpilarak sokak
¢Op miktarlar1 hesaplanmis oldu. Algoritmalarin hata vermemesi i¢in degerler
en yakin tam sayiya yuvarlanmistir.
OR-Tools veri modelini olusturmak i¢in istedigi girdiler olusturulmustur.
o Daha oOnce belirlenen lokasyon koordinatlari, OR-Tools’a [nx1]
matrisi ile (n=lokasyon sayis1) girilmistir.
o Tez caligmasmin bu bdliimiinde hesaplanip en yakin tam sayiya
yuvarlanan sokak ¢Op miktarlart OR-Tools’a [nx1] boyutlu talep

matrisi ile girilmistir.
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[n x n] boyutlu karsilikli mesafe matrisi lokasyonlarin birbirlerine
olan  jeodezik  wuzakliklarindan  olugmaktadir.  Geopy ile
olusturulmustur. Degerler km’den m’ye ¢evrilmistir. Kiisurath
degerler en yakin tam sayiya yuvarlanmistir.

Arag sayisi ve kapasiteleri belediyeden alinan bilgiler dahilinde esit

kapasitelerde girilmistir.

Problemle ilgili temel girdiler sonrasinda OR-Tools’a algoritmanin

caligmasiyla ilgili girdiler girilmistir.

Calismada kullanilan ilk sonug iiretme stratejileri ve yerel arama
secenekleri Tablo 1’de gosterilmistir. Bu segenekler ikili
kombinasyonlar halinde tek tek denenerek problem igin en iyi sonucu
veren algoritma ikilisine yanit aranmigtir.

Tez calismasinda 100, 500, 1000 gibi zaman limitleri ile deneyleri
yapilmistir.  Zaman limiti artirnildiginda ¢6ziim kalitesini  artirip

artirmadigi gézlemlenmistir.

Algoritmanin ¢aligmasi igin gerekli olan tiim girdiler de girildikten sonra OR-
Tools ¢alistirilir ve sonuglar ekrana yazdirilir.

Rotalara iliskin gilizergah bilgileri, ama¢ fonksiyonu, calisma siiresi, mesafe
gibi bilgiler Excel dosyasina kaydedilmistir. Sagilim grafigi kullanilarak her
bir araca ve tiim probleme ait ara¢ rotalari olusturulmustur. Koordinat

diizlemindeki her bir nokta sokagi ifade etmektedir.

3.2.4 Senaryo 2: Yerel Maks— Vatandas Memnuniyetini Gozeten Yaklasim

Ilk senaryoda iki giizergaha ek sefer eklenerek konteynerlerdeki ortalama ¢op
birikme miktarlar1 diizenlense de iki giizergah arasindaki fark neredeyse ii¢ kata
kadar ulasabilmektedir. Ayni isi goren, ayni kaynagi kullanan iki gilizergah
arasindaki bu farklilik mahalleler arasinda ¢6p toplanma sikliginda dengesizlige,
belediye ara¢ ve personeli arasinda da is yiki farkliligina sebep olacaktir.
Dolayisiyla bu senaryoda yogun mahalleler icin sefer sayilart diizenlenerek
konteyner basina ortalama ¢op miktar1 farki distriilmistiir. Sekil 4’te hesaplanip
gosterilen sefer sayilariyla probleme ¢oziim aranmistir. Yaklasimin genel hatlar1 su

sekildedir:
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Her giizergaha ait tonaj verilerinin alt ve tist limitleri belirlenip limit disina
tasan ayrik degerler veri setinden cikarildiktan sonra her gilizergaha ait
maksimum tonaj degerleri bulunmustur. Bulunan maksimum degerler her
giizergahin kendi konteyner sayisina boliinerek her glizergah i¢in maksimum
¢Op lretimi durumunda (yerel maksimum), konteyner basina diisen ¢Op
miktar1 (glizergah tonaj katsayisi) hesaplanmistir.

Hesaplanan degerler her giizergah i¢in hesaplanan (Sekil 4’te gosterilen) sefer
sayilarina boliinerek, her giizergah icin tek seferde konteyner basina diisen
¢Op miktar1 katsayist bulunmustur.

Hesaplanan katsayilar problemdeki tiim sokaklara dagitildi. Sokaktaki
konteyner sayisiyla, sokagin ait oldugu giizergahin katsayisi ¢arpilarak sokak
¢Op miktarlar1 hesaplanmis oldu. Algoritmalarin hata vermemesi i¢in degerler
en yakin tam sayiya yuvarlanmistir.

OR-Tools veri modelini olusturmak i¢in istedigi girdiler olusturulmustur.

o Daha once belirlenen lokasyon koordinatlari, OR-Tools’a [nx1]
matrisi ile (n=lokasyon say1s1) girilmistir.

o Tez c¢alismasinin bu boliimiinde hesaplanip en yakin tam sayiya
yuvarlanan sokak ¢O0p miktarlari OR-Tools’a [n x 1] boyutlu talep
matrisi ile girilmistir.

o [n x n] boyutlu karsilikli mesafe matrisi lokasyonlarin birbirlerine
olan  jeodezik  uzakliklarindan  olusmaktadir.  Geopy ile
olusturulmustur. Degerler km’den m’ye ¢evrilmistir. Kiisurath
degerler en yakin tam sayiya yuvarlanmigtir.

o Arag sayis1 ve kapasiteleri belediyeden alinan bilgiler dahilinde esit
kapasitelerde girilmistir.

Problemle ilgili temel girdiler sonrasinda OR-Tools’a algoritmanin
calismasiyla ilgili girdiler girilmistir.

o Calismada kullanilan ilk sonug¢ iiretme stratejileri ve yerel arama
secenekleri Tablo 1’de gosterilmistir. Bu secenekler ikili
kombinasyonlar halinde tek tek denenerek problem i¢in en iyi sonucu

veren algoritma ikilisine yanit aranmastir.
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o Tez galismasinda 100, 500, 1000 gibi zaman limitleri ile deneyleri
yaptlmistir. Zaman limiti artirildiginda ¢6ziim kalitesini  artirip
artirmadig1 gozlemlenmistir.

Algoritmanin ¢aligmasi i¢in gerekli olan tiim girdiler de girildikten sonra OR-
Tools ¢alistirilir ve sonuglar ekrana yazdirilir.

Rotalara iliskin glizergah bilgileri, ama¢ fonksiyonu, ¢aligma siiresi, mesafe
gibi bilgiler Excel dosyasina kaydedilmistir. Sagilim grafigi kullanilarak her
bir araca ve tlim probleme ait ara¢ rotalari olusturulmustur. Koordinat

diizlemindeki her bir nokta sokagi ifade etmektedir.

3.2.5 K-Ortalamalar ve OR-Tools Siralh Coziim

Senaryo 1 ve Senaryo 2’den farkli olarak bu ¢6ziim yonteminde sezgisel veya meta-

sezgisel algoritmalar kullanilmadan 6nce makine 6grenmesine dayanan k-ortalamalar

kiimeleme algoritmasiyla giizergahlar kiimelenmistir ve sonrasinda her bir giizergah

kendi icerisinde ayr1 ayr1 rotalanmistir. Iki asamali ARP olarak degerlendirilebilir.

Diger bilesenlerin nasil hesaplandigi ve algoritmanin g¢alistirilmasi ile ilgili genel

isleyis asagidaki gibidir:

Tonaj verilerine ait alt ve tist limitler belirlenip limit digina ¢ikan veriler veri
setinden ¢ikartildiktan sonra kalan veri setinde her giizergah i¢in u+2std ile
yeni ist limit bulunmustur. Bu st limit her giizergahin kendi konteyner
sayisina boliinerek giizergahtaki konteyner basma diisen ¢Op miktar
bulunmustur.

Bulunan degerler her giizergah i¢in hesaplanan sefer sayilarina boliinerek, her
giizergah i¢in tek seferde konteyner basina diisen ¢Op miktar1 katsayisi
hesaplanmuistir.

Hesaplanan katsayilar problemdeki tiim sokaklara dagitildi. Sokaktaki
konteyner sayisiyla, sokagin ait oldugu gilizergahin katsayis1 ¢arpilarak sokak
¢Op miktarlar1 hesaplanmis oldu. Algoritmalarin hata vermemesi i¢in degerler
en yakin tam sayiya yuvarlanmistir.

K-Ortalamalar Kiimeleme algoritmasi normal sartlarda sadece uzaklik ve

yakinlhiga gore kiimeleme yapmaktadir. Standart k-ortalamalar ile probleme
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¢Oziim arandiginda kiime icerisinde ¢ok fazla miktarda ¢opili olan sokak da

¢ok az miktarda ¢Opii olan sokak da ayni agirliga sahip olmaktadir. Bu tez

calismasinda ¢op miktarlarina gore agirliklandirma yapmak icin algoritmaya

her sokagin tek bir sefer yazilmasi yerine talep miktar1 kadar tekrar tekrar

yazilmasiyla kiimeleme algoritmast manipiile edilmistir.

O

Ornegin Acisu Caddesinin 168 kg’lik ¢dp miktar: bulunmaktadur,
Algoritmaya Acisu Caddesi tek bir sefer girildiginde yalnizca 34
kg’lik ¢opii bulunan Buse Sokagiyla ayni agirliga sahip olacaktir.
Yapilan manipiilasyonla Acisu Caddesi 168 defa, Buse Sokagi 34
defa girildiginde lokasyonlarin kiime igerisindeki agirligi da onemli
hale gelecektir ve standart k-ortalamalar algoritmasi agirliklandirilmisg
k-ortalamalar kiimeleme algoritmasina doniisecektir.

Ancak her bir lokasyonun talebi kadar girilmesi problem boyutunu
2997 sokaktan 323802 lokasyon dilimine dondstiirecektir. Bu
dramatik artigla algoritmanin ¢alismasi zorlasacaktir. Bu yiizden ¢op
miktarlar1  25°lik  sistemde &lgeklendirilmistir.  Ornegin  Acisu
Caddesinin 168 kg’lik talebi (150-175) araligina denk geldigi igin
agirlik katsayist 7 olmustur. Tim lokasyonlarin 6lgek degeri kadar
algoritmaya girilmesiyle problem biiyiikliigii 14548°e dusiiriilmiistiir.
Olusturulan sokak listesi ve agirlik katsayilar1 Excel tablosuna

kaydedilmistir.

e K-Means-Constrained algoritmasi1 girdi olarak koordinat listesi, kiime sayisi,

minimum ve maksimum kiime boyutu, n_init ve max iter bilgilerini

istemektedir.

o

o

Kiime sayis1 bu tez c¢alismasi i¢in arag sayist olan 32 olarak
belirlenmistir.

Minimum ve maksimum kiime boyutunu belirlemek kiimenin toplam
eleman sayis1 problemdeki ara¢ sayisina boliinmiistiir. Cikan deger
%20 ¢ikartilip, eklenerek minimum ve maksimum kiime boyutlari
belirlenmistir.

N init ve max iter degerleri icin farkli farkli degerler girilerek

algoritma c¢alistirilmistir ve en 1yi sonucu veren deger aranmistir.
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Algoritma ¢iktis1 Excel dosyasina kaydedilerek, pivot tablo yardimiyla
gruplandirilmistir. Inceleme sonucunda bazi lokasyonlarin agirlik dilimlerinin
iki farkli kiimeye atandigi anlagilmistir. Ayni lokasyonun iki farkli kiimede
olmasi problemin ¢oziimiinde hatalara sebep olacaktir. Hatali lokasyonlarin
tiim problem igerisinde ¢ok kiiclik bir orana sahip olmasi (9%0,17) sebebiyle
elle iyilestirme yapilmasi uygun goriilmiistiir.

o Yapilan iyilestirme isleminde azinlik dilimler ¢ogunluk dilimlerle
ayni kiimeye atanmistir. Ornegin, 85 numarali lokasyonun 11
diliminin 9’u 27. kiimeye atanmisken 2 dilim 7. kiimeye atanmuistir.
Yapilan iyilestirme ile bu iki dilim de 27. kiimenin eleman1 haline
getirilmistir.

Elle iyilestirme sonucunda nihai kiimeler ve elemanlar1 belirlenmistir.
Kiimelere ayrilan sokaklar ayr1 ayr1 problemler olarak ele alinmistir ve OR-
Tools paketi yardimiyla ARP ¢oziilmiistiir.

o Diger senaryolardaki OR-Tools ¢oziimlerinin aksine bu kisimda ¢ok
araghh tek bir problem yerine tek aragli birden fazla problem
bulunmaktadir.

Girdi olarak yine her bir alt problemin (kiimenin) lokasyonlarin
koordinatlarini, taleplerini (tek aragla tiim talep karsilayabilecegi icin tiim
talepler esit alinmistir), karsilikli mesafe matrisini, arag¢ sayisini (tek arag) ve
kapasitesini ve hangi lokasyonun merkez depo oldugu bilgisini alir; veri
modelini olusturur.

Problemle ilgili temel girdiler sonrasinda OR-Tools’a ilk sonug¢ iiretme
stratejisi ve arama segenegi girilirken bu asamada birden fazla yontem
denemek yerine ilk iki senaryoda 1yi sonucglar verdigi anlasilan strateji ve
secenek kullanilmistir. Ayrica zaman limiti daha kiigiik 6lgekli bir problem
oldugu i¢in 100 olarak belirlenmistir.

Algoritmanin ¢aligmasi igin gerekli olan tiim girdiler de girildikten sonra OR-
Tools calistirilmistir ve sonuglar ekrana yazdirilmistir. Rotalara iligkin
giizergah bilgileri, ama¢ fonksiyonu, calisma siiresi, mesafe gibi bilgiler

Excel dosyasina kaydedilmistir.
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BOLUM 4. UYGULAMA — UMRANIYE BELEDIYESI ORNEGI

Bu tez ¢alismasinda Umraniye Belediyesinin kat1 atik toplama rota optimizasyonu
ARP olarak ele alinarak incelenmistir. Bu baglikta alinan verilerin igerigi, verilerin
incelenmesi, diizenlenmesi ve farkli senaryolar altinda OR-Tools ve K-Ortalamalar

Kiimeleme algoritmasi tabanli ¢6ztimii uygulanmastir.

4.1 VERILERIN TEMINi VE VERI TEMiIiZLEME ONISLEMLERI
Belediye ile yapilan gériismeler sonucunda gilizergah bilgileri, mahalleler igin tonaj
bilgileri ve sokak konteyner sayilart Ogrenilmistir. Alinan verilere ait Excel

dosyalarinda kullanilan format asagidaki gibidir.

Tablo 2. Alinan Giizergah Verileri Formati

CADDE- KONTEYNER ADET VE

SOKAGI KAPI NUMARASI SAYI BOLGE ARACI

METRAJ MAHALLE

3327 satirlik veri igermektedir, Ek-1’de sunulmustur. Tablo 2’de metraj stitunu
sokaklarin uzunluklarini, mahalle siitunu sokagin belediye veri tabaninda bagh
oldugu mahalleyi, cadde-sokagi siitunu sokak veya cadde ismini belirtirken say1
sokakta bulunan konteyner sayisini belirtmektedir. Ayrica bdlge araci siitunuyla
belediyenin mevcut sistemde kullandig1 giizergahlar belirtilmistir. Ilge halihazirdaki
uygulamada 36 bolgeye/giizergaha boliinmistiir. Bu glizergahlardan ii¢li ana
arterlerden, biri organize bolgesinden olugmaktadir. Tiim giizergahlarin ¢opii belirli
plan dogrultusunda toplanirken bu {i¢ ana arter giin i¢inde siirekli olarak gezilerek
coplerin birikmesine miisaade edilmemektedir. Bu yiizden bu bdlgelerden alinan

verilerin veri setinden ¢ikartilmasi uygun gorilmiistiir.
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Gilizergah ve sokak tablosu incelendiginde bazi sokaklarin ayni anda iki farkli
mahalleye kaydedildigi dolayisiyla lokasyon ve konteyner sayilarinda cift sayim
islemi oldugu gézlenmistir. Bu hatay1 ortadan kaldirmak igin tekrarlayan sokaklar
elimine edilerek yeni liste olusturulmustur. Bu listeye gore rotalama probleminde

2998 lokasyon ve 6233 konteyner bulunmaktadir.

Tablo 3. Alinan Giizergah Tonaj Verileri Formati

1.SEFER 2.SEFER 3.SEFER TOPLAM SEFER

TARIH | PLAKA | AD SOYAD | BOLGESI | "1y py TONAJ TONAJ TONAJ SAYISI

14256 satirlik veri icermektedir, Ek-2’de sunulmustur. Tablo 3’te her satir bir
glizergaha ait belirli tarihteki tonaj verisini ifade etmektedir. 1 Haziran 2020 ve 30
Haziran 2021 tarihleri arasinda her giin i¢in her bir giizergahin ¢6piiniin hangi aragla,

hangi sofor tarafindan kag seferde toplandigi bilgisini gostermektedir.

Veriler incelendiginde tiim gilizergahlar igerisinde hi¢ sefer yapilmamis 210 giin, tek
sefer yapilmis 1177 giin, iki tur yapilmis 12444 giin ve ii¢ tur yapilmis 425 giin
oldugu gozlenmistir.

Ayrica tonaj verilerinde organize bolgesi icin yeterli veri olmamasindan dolayi

giizergah listesinden ana arterlerden sonra organize bdlgesi de ¢ikartilmistir. Problem

32 bolge, 32 arag olarak ele alinacaktir.

4.1.1 Veri setinin diizenlenmesi.
Tablo 4. Giizergahlara Ait Tanimlayic Istatistikler (Kisaltilmis Ornek Tablo)

Tarih ATAKENT | ESENEVLER N,ils\;lrllglgél\];l;AL MEHMET AKIF | NECIiP FAZIL
"Tarih" "Tonaj" "Tonaj" "Tonaj" "Tonaj" "Tonaj"
Q1 13.880 15.960 13.880 15.400 16.920
Q3 15.840 17.400 15.140 17.280 18.340
IQR 1.960 1.440 1.260 1.880 1.420
LB 10.940 13.800 11.990 12.580 14.790
uB 18.780 19.560 17.030 20.100 20.470
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Tablo 4’te baz1 glizergahlara ait tanimlayici istatistikler paylagilmistir. Her giizergaha

ait ceyreklik bilgileri Q1 ve Q3 satirlarinda hesaplanarak IQR satirinda g¢eyrekler

aras1 uzakliklar bulunmustur. Sonrasinda alt ve tist siir (LB, UB) belirlenerek bu

limitler arasinda olmayan veriler tablodan ¢ikartilmistir.

Tablo 5. Giizergahlara Ait Tanimlayici Istatistikler (Diizenlenmis, Kisaltilmis

Ornek Tablo)

Tarih ATAKENT | ESENEVLER N;ﬂfgké&AL MEAT\IAFET IISEEIIII_)
"Tarih™ "Tonaj" "Tonaj" "Tonaj" "Tonaj" "Tonaj"
Ortalama Tonaj 14.768 16.779 14.525 16.445 17.799
Max Tonaj 17.760 19.500 16.590 20.080 20.440
Min Tonaj 11.800 14.080 12.000 12.820 15.120
Std. Sapma 1.285 1.037 919 1.432 1.039
u-2STD 12.198 14.705 12.688 13.581 15.720
u+2STD 17.338 18.852 16.362 19.308 19.877

Limitler digina tasan verilerin silinmesi sonrasinda kalan verilere ait tanimlayici

istatistikler Tablo 5’te gosterilmistir. Her gilizergaha ait ortalama, maksimum,

minimum tonajlar hesaplanmigtir. Standart sapmalar bulunarak her giizergaha ait alt

ve st sinir belirlenmisgtir.

4.1.2 Geopy ile koordinatlarin belirlenmesi.

Python Geopy Kkiitiiphanesi kullanilarak Yandex Haritalar {izerinden problemdeki

tim cadde ve sokaklara ait konumlar ve koordinatlar belirlenmistir. Koda ait 6rnek

girdi ve ¢ikt1 tablosu Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. Koordinatlarin Belirlenmesi Kodu Girdi Cikt1 Tablosu (Kisaltilmis Ornek

Tablo)
Girdi Cikt1
Adres Konum Xkord Ykord
0 PINARCIK SOKAK, Pmarcik Sok., Tatlisu Mah., Umraniye, Istanbul, 41,0025 | 29,13399
Umraniye Tiirkiye 7 1
1 PINARLI SOKAK, Pmarli Sok., Tepeiistii Mah., Umraniye, Istanbul, 41,0174 | 29,13122
Umraniye Tiirkiye 8 4
2 | PIRILTI SOKAK, Umraniye Pirilt: Sok., Elmalikent Mah., Umraniye, Istanbul, 41,0395 | 29,09286
Tiirkiye 3 6
S PIRLANTA SOKAK, Pirlanta Sok., Esensehir Mah., Umraniye, istanbul, | 41,0061 | 29,16812
Umraniye Tiirkiye 2 7
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Ayrica “3.2.2.3 Sefer sayisi kavrami ve hesaplanmasi” basliginda anlatilan yontem
ile ti¢ farkli senaryo/metot igin sefer sayilar1 hesaplanmigtir. Tablo 6’ya bu sefer
sayilar1 ve sokaklara it konteyner sayilar1 da eklenerek ii¢ farkli veri girdi dosyasi

olusturulmustur. Bu tablolar ilerleyen boliimlerde detaylandirilacaktir.

4.2 SENARYO 1: YEREL MAKS — OPTIMAL COZUM YAKLASIMI

Yerel maks senaryosu, isminden de anlasilacagi lizere her giizergah icin kendi
maksimum tonaj verisinin kendi konteyner sayisina boliinerek yerel maksimum
taleplerin gergeklestirildigi senaryodur. Optimizasyonu yapilacak problem i¢in en
kotii senaryo goz Oniinde bulundurularak en fazla c¢oplin Tretildigi durum
incelenmektedir. Yapilan hesaplama sonucu maksimum talep durumunda, her bir

mahallenin konteyner basina ¢op miktar1 Sekil 5’te gosterilmistir.

Yerel Maks Mahalle Konteyner Basina Talep Katsayisi
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Sokak listesi tablosuna Sekil 5°te hesaplanan maksimum talep katsayilar1 ve Sekil
3’te gosterilen hesaplanmis optimum sefer sayilari da eklenerek asagidaki nihai

tablo, Tablo 7 olusturulmustur.

Tablo 7. Nihai Veri Tablosu (Kisaltilmis Ornek Tablo)— Senaryo 1

*
Konum Xkord vkord D.Konteyner | R.Talep | Sefer | KS*TK/
Sayisi Katsayis1 | Sayis1 SS
0 Blemibag L Al Alarim 41,05846964 | 2911273772 0 0 0 0
Merkezi
1 3016. Sok., Esenevler Mah., 41,008843 29,097232 0,2 112 1 22
Umraniye, Istanbul, Tiirkiye
5 | Ml Sk Nesip Foall i, 41,015022 | 29164866 12 251 2 1506
Umraniye, "Istanbul, Turklye
3 |  AcunSok, Umraniye, Istanbul, 41,008673 | 29130559 10 63 1 630
Tiirkiye

Tablo 7 OR-Tools’un caligmasi igin gerekli tiim verileri igeren 6zet tablonun kiigiik
bir 6rnegidir. Konum, Xkord ve Ykord siitunlar1 Yandex Haritalar’dan otomatik
cekilmigtir. D.Konteyner Sayist siitunu giizergahtaki diizenlenmis konteyner
sayilarini igermektedir. R.Talep Katsayis1 Sekil 5’ten hesaplanarak ¢ekilmistir. Sefer
sayilar1  Sekil 3’te hesaplanmis ve ¢ekilmistir. Nihai talep (Konteyner
Sayis1)*(R.Talep Katsayisi)/(Sefer Sayisi) formiililyle hesaplanmistir ve kiisuratli

degerler en yakin tam sayiya yuvarlanmigtir.

OR-Tools caligtirilmasi i¢in gerekli olan girdiler: lokasyonlar arasi karsilikli mesafe
matrisi, lokasyonlara ait talep matrisi, ara¢ sayisi ve kapasiteleri ve depoya
konumudur. Tablo 7’den gerekli siitunlar alinarak girdiler asagidaki gibi

hazirlanmastir.

Tablo 8. Lokasyonlar Arasi Karsiliklt Mesafe Matrisi (Kisaltilmis)- Senaryo 1

0 1 2 2997
0 0 6399 6747 6485
6399 0 2104 335
2 6747 2104 0 2431
0
0
2997 6485 335 2431 0
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Tablo 8, Tablo 7’nin Xkord ve Ykord siitunlarini kullanarak Python Geopy

kiitliphanesi

yardimiyla

hesaplanmis 2998x2998 boyutlu matristir,

Ek-3’de

sunulmustur. Hiicre degerleri iki lokasyon arasindaki jeodezik uzakligi metre cinside

ifade etmektedir.

Tablo 9. Talep Matrisi (Kisaltilmis)- Senaryo 1

2997

talep 0

600

426 1672

20

Talep matrisi Tablo 7’nin KS*TK/SS siitunudur. 1x2997 boyutundadir ve hiicre

degerleri lokasyona ait ¢cop miktar1 kg cinsinden ifade etmektedir.

Ana depo 0. lokasyon olarak belirlenmistir. Tiim araglar depodan tura baslayacak ve

turu depoda bitirecektir.

Arag¢ sayist 32°dir. Tum araclar esit kapasiteye sahiptir. Arac¢ kapasiteleri

algoritmanin toplam kat edilen mesafeyi azaltmak i¢in ara¢ sayisinda tasarrufa

gitmemesi ve problemin tam olarak 32 aragla ¢6ziilmesi i¢in (Toplam Talep)/(Arag

Sayis1 = 32) formiiliiyle 18 Ton olarak hesaplanmistir ve OR-Tools’a girilmistir.

Tiim girdilerin belirlenmesiyle ilk sonug iiretme, yerel arama stratejisi ve limitler de

belirlenerek OR-Tools ¢alistirilmigtir. Sonuglar asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 10. OR-Tools Calistirma Sonuglar1 - Senaryo 1

ilk Sonuc Uretme Stratejisi | Yerel Arama Stratejisi Fonki;;;ancu m) Suc.::;?l?;:l) Coziim Kalitesi
En Ucuz Yay Rehberli Yerel Arama 525.582 640 99,97%
En Ucuz Yay Benzetimli Tavlama 525.443 634 100,00%
En Ucuz Yay Tabu Arama 525.443 621 100,00%
En Ucuz Yay Acgdzlii Inis 525.471 630 99,99%
Tasarruf Rehberli Yerel Arama 571.122 677 92,00%
Tasarruf Benzetimli Tavlama 571.352 646 91,96%
Tasarruf Tabu Arama 571.389 676 91,96%
Tasarruf Acgozlii Inis 571.122 604 92,00%
Christofides Rehberli Yerel Arama 558.127 645 94,14%
Christofides Benzetimli Tavlama 558.522 662 94,08%
Christofides Tabu Arama 558.522 657 94,08%
Christofides Acgbzlii Inis 558.127 675 94,14%
En Kisith Yay Rehberli Yerel Arama 535.856 665 98,06%
En Kisith Yay Benzetimli Tavlama 534.379 629 98,33%
En Kisith Yay Tabu Arama 534.471 627 98,31%
En Kisith Yay Aggdzlii Inis 534.757 640 8,26%
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Tablo incelendiginde En Ucuz Yay ile iiretilen ilk sonucun Tabu Arama veya
Benzetimli Tavlama algoritmasiyla gelistirilmesi en iyi sonucu vermektedir. Ancak
¢Ozlim siiresi de g6z 6niinde bulundugunda Tabu Arama algoritmasinin kismen daha

1yi sonug verdigi sdylenebilir.

Tiim deneylerde 32 aracin tamami kullanilarak %100 ara¢ doluluk orani saglanirken,
problem i¢in en kisa rota uzunlugunun 525443 metre oldugu belirlenmistir. En iyi
¢oziime iligkin tiim araglarin gilizergah haritast Sekil 6’da gosterilmistir. Her
giizergah farkli renkle, Hekimbasi Kati Atik Toplama Merkezi siyah yildizla

gosterilmistir. Tiim turlar buradan baglamakta ve burada sona ermektedir.

41.06
41.05 10
41.04
41.03
41.02
41.01

41.00

29.08 29.10 29.12 29.14 29.16 29.18

Sekil 6. En Iyi Deneye Ait Tiim Araglarin Giizergah Haritas1 - Senaryo 1
OR-Tools’tan elde edilen tek bir araca ait 6rnek giizergah haritasi ve ¢iktis1 ve drnek
bir arag i¢in asagidaki gibidir. Sekil 7°de en iyi deney sonucuna ait rastgele secgilen 8
nolu aracin giizergah haritas1 gosterilmistir. Kirmizi yildiz ana depoyu, noktalar

ziyaret edilen lokasyonlari, sayilar ziyaret sirasin1 gostermektedir.
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41.06

41.05

41.04

s

41.03

41.02 ]

41.01 557

29.110 29115 29.120 29.125 29.130 20,135
Sekil 7. En Iyi Deneye Ait 8. Nolu Aracin Giizergah Haritas: — Senaryo 1
“Route for vehicle 8.

0 Load(0) -> 1297 Load(18) -> 1001 Load(37) -> 806 Load(56) -> 1930 Load(74) -> 1727
Load(92) -> 2476 Load(272) -> 1664 Load(290) -> 1980 Load(380) -> 1525 Load(398) -> ...
(*giizergah listesi kisaltilmistir). -> 1735 Load(17954) -> 2672 Load(17972) -> 0 Load(17972)

Distance of the route: 12960 m

Load of the route: 17972 kg”

8. Araca ait bu 6rnek ¢ikti, rotanin 0. konumdan bagladigini, 1297. Konuma giderek
18 kg’lik ¢op alindigini, daha sonra 1001. konuma giderek 19 kg’lik daha ¢op
alindig1 ve arag¢ kapasitesinin 37 kg oldugunu anlatmaktadir. Arag 2672. konuma
geldiginde ara¢ kapasitesi 17.972 kg olmustur ve ara¢ kapasitesi doldugu igin
baslangic konumuna geri donerek turu tamamlamistir. Rotanin toplam mesafesi

12.960 m, rotada toplanan toplam ¢&p miktar1 17.972 kg’dur.

4.3 SENARYO 2 - YEREL MAKS VATANDAS MEMNUNIYETi ODAKLI
YAKLASIM

Bu senaryoda 4.2°de incelenen yerel maks senaryosundan farkli olarak giizergahlar
sefer sayilarina boliinerek ¢oplerin daha sik toplandigi, birikmenin 6niine ge¢cmeyi

amaglayan durum incelenmistir.
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Sekil 5°te hesaplanan maksimum talep durumunda her mahalle i¢in konteyner basina
¢Op miktar1 katsayist bu senaryoda da kullanilmistir. Bu katsayilar sokak listesi
tablosuna eklenmistir. Ayrica Sekil 4’te gosterilen, 1-4 aralifinda degisen sefer

sayilar1 da tabloya eklenmistir ve asagidaki nihai tablo, Tablo 11 olusturulmustur.

Tablo 11 Nihai Veri Tablosu (Kisaltilmis Ornek Tablo)— Senaryo 2

Konum Xkord Ykord | D-Konteyner | R-Talep | Sefer | oy oo
Sayisi Katsayis1 | Sayisi
0 Hekimbasi Kat1 Atik Aktarma 41,0584696 | 29,1127377 0 0 0 0
Merkezi 4 2
1 3016. Sok., Esenevler Mah., 41,008843 | 29,097232 0,2 112 2 11
Umraniye, Istanbul, Tirkiye
2 Wl S, ey vl il 41,015022 | 29,164866 12 251 4 753
Umraniye, }stanbul, Turklye
3|  AcunSok., Umraniye, Istanbul, 41,008673 | 29130559 10 63 1 630
Tiirkiye
4| Asil Cad,, Topagact Mah., Umraniye, | 1 149395 | 29105775 3 185 3 185
Istanbul, Turkiye

Tablo 11 OR-Tools’un ¢alismasi igin gerekli tiim verileri i¢eren 6zet tablonun kii¢iik
bir 6rnegidir. Konum, Xkord ve Ykord siitunlar1 Yandex Haritalar’dan otomatik
cekilmistir. D.Konteyner Sayis1 siitunu glizergahtaki diizenlenmis konteyner
sayilarin1 igermektedir. R.Talep Katsayis1 Sekil 5°te hesaplanarak ¢ekilmistir. Sefer
sayilart  Sekil 4’te  hesaplanmis ve ¢ekilmistir. Nihai talep (Konteyner
Sayis1)*(R.Talep Katsayisi)/(Sefer Sayisi) formiililyle hesaplanmistir ve kiisuratli

degerler en yakin tam sayiya yuvarlanmigtir.

Tablo 12 Lokasyonlar Arasi1 Karsilikli Mesafe Matrisi (Kisaltilmis)

0 1 2 2997
0 0 6399 6747 6485
1 6399 0 2104 335
2 6747 2104 0 . 2431
0
0
2997 6485 335 2431 0

Senaryolar farkli olsa da tiim sokaklar birebir ayni oldugu icin karsilikli mesafe
tablosu, Tablo 8 bu senaryoda da kullanilmistir. Hiicre degerleri iki lokasyon
arasindaki jeodezik uzakligi metre cinside ifade etmektedir. Tablo 11’in Xkord ve
Ykord siitunlarini kullanarak Python Geopy kiitliphanesi yardimiyla hesaplanmis
2998x2998 boyutlu matristir.
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Tablo 13 Talep Matrisi (Kisaltilmis)- Senaryo 2

2997

talep 0

300

213 836

10

Talep matrisi Tablo 11’in KS*TK/SS siitunudur. 1x2997 boyutundadir ve hiicre

degerleri lokasyona ait ¢op miktarini kg cinsinden ifade etmektedir.

Ana depo 0. lokasyon olarak belirlenmistir. Tiim araglar depodan tura baslayacak ve

turu depoda bitirecektir.

Arag¢ sayist 32°dir. Tim araglar esit kapasiteye sahiptir. Arac kapasiteleri

algoritmanin toplam kat edilen mesafeyi azaltmak i¢in ara¢ sayisinda tasarrufa

gitmemesi ve problemin tam olarak 32 aracla ¢oziilmesi i¢in (Toplam Talep)/(Arag

Sayis1 = 32) formiiliiyle 10500 kg olarak hesaplanmistir ve OR-Tools’a girilmistir.

Tiim girdilerin belirlenmesiyle ilk sonug iiretme, yerel arama stratejisi ve limitler de

belirlenerek OR-Tools ¢alistirilmistir. Sonuglar Tablo 14’te 6zetlenmistir.

Tablo 14 OR-Tools Calistirma Sonuglar1 - Senaryo 2

i1k Sonuc Uretme Stratejisi | Yerel Arama Stratejisi Fonkls&i;/lz)?u m) Sici:::gl?sz:l) Coziim Kalitesi

En Ucuz Yay Rehberli Yerel Arama 533.302 1210 100,00%
En Ucuz Yay Benzetimli Tavlama 533.716 1151 99,92%
En Ucuz Yay Tabu Arama 537.074 1218 99,30%
En Ucuz Yay Aggdzlii Inis 533.302 1178 100,00%
Tasarruf Rehberli Yerel Arama 573.573 1180 92,98%
Tasarruf Benzetimli Tavlama 573.568 1238 92,98%
Tasarruf Tabu Arama 573.527 1168 92,99%
Tasarruf Acgbzlii Inis 573.573 914 92,98%
Christofides Rehberli Yerel Arama 553.680 1193 96,32%
Christofides Benzetimli Tavlama 555.590 1206 95,99%
Christofides Tabu Arama 555.590 1246 95,99%
Christofides Aggdzlii Inis 553.680 1136 96,32%
En Kisith Yay Rehberli Yerel Arama 535.098 1155 99,66%
En Kisith Yay Benzetimli Tavlama 535.945 1202 99,51%
En Kisith Yay Tabu Arama 534.845 1173 99,71%
En Kisith Yay Acgbzlii Inis 534.698 1150 99,74%
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Tablo 14 incelendiginde tiim algoritmalar igerisinde en iyi sonucu veren ilk ¢oziim
stratejisinin En Ucuz Yay algoritmasi oldugu anlagilmistir. Bu yontem ile iiretilen ilk
sonuclar Rehberli Yerel Arama ve Acgdzlii Inis algoritmasiyla gelistirildiginde
minimum amag¢ fonksiyonu degeri elde edilmistir. Coziim siiresi de gbz Oniinde
bulunduruldugunda bu senaryo icin En Ucuz Yay ve Aggdzlii Inis algoritmalarinin
birlikte kullanilmasinin en efektif sonucu verdigi sodylenebilir. Ayrica Tasarruf
algoritmasiyla ilk ¢oziim iiretildikten sonra Ag¢gdzlii Inis algoritmasiyla sonucun
tyilestirilmesinin tiim deneyler arasinda en hizli ¢6ziim oldugu ancak c¢6ziim

kalitesinin geride kaldig1 anlasilmistir.

Tiim deneylerde 32 aracin tamami kullanilarak %100 ara¢ doluluk orani saglanirken,
problem i¢in en kisa rota uzunlugunun 533302 metre oldugu belirlenmistir. En iyi
¢oziime iligkin tiim araglarin gilizergah haritast Sekil 8’de gosterilmistir. Her
giizergah farkli renkle, Hekimbasi Kati Atik Toplama Merkezi siyah yildizla

gosterilmistir. Tiim turlar buradan baglamakta ve burada sona ermektedir.

41.06 18
41.05 {418
41.04
41.03 §
41.02
41.01 185

41.00

29.08 29.10 29.12 29.14 29.16

Sekil 8 En lyi Deneye Ait Tiim Araglarin Giizergah Haritas1 - Senaryo 2

OR-Tools’tan elde edilen en iyi deneyde, tek bir araca ait drnek giizergah haritasi ve
ciktist agagidaki gibidir. Sekil 9’da en iyi deney sonucuna ait 17. Aracin glizergah
haritas: rastgele secilerek gosterilmistir. Kirmiz1 yildiz ana depoyu, noktalar ziyaret

edilen lokasyonlari, sayilar ziyaret sirasin1 gostermektedir.
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41.06

41.05

41.04

41.03

41.02 g 2

&% 16 i 1
E

. 9 ~ . 2 5
41.01 5.§1 BBy 2 2

29.100 29.105 29.110 29.115 29.120 29.125

Sekil 9 En Iyi Deneye Ait 17. Nolu Aracin Giizergah Haritas: — Senaryo 2
“Route for vehicle 17:

0 Load(0) -> 610 Load(12) -> 2066 Load(73) -> 293 Load(622) ->83 Load(634) ->
2103 L0ad(646) ->... (Rota kisaltilmistir)-> 1605 Load(10468) -> 2164 Load(10480) ->
1764 Load(10488) -> 420 Load(10500) -> 0 Load(10500)

Distance of the route: 15144 m
Load of the route: 10500 kg~

17. Araca ait bu 6rnek ¢ikti, rotanin 0. konumdan bagladigini, 610. konuma giderek
12 kg’lik ¢6p alindigini, daha sonra 2066. konuma giderek 61 kg’lik daha ¢6p
alindig1 ve arag¢ kapasitesinin 73 kg oldugunu anlatmaktadir. Arag 420. konuma
geldiginde ara¢ kapasitesi 10500 kg olmustur ve ara¢ kapasitesi doldugu igin
baslangic konumuna geri donerek turu tamamlamistir. Rotanin toplam mesafesi

15144 m, rotada toplanan toplam ¢6p miktar1 10500 kg’dur.

4.4 K-ORTALAMAR VE OR-TOOLS SIRALI COZUM

K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasint ve OR-Tools girdilerini 6zetleyecek nihai
veri tablosunu olusturmak i¢in dncelikle her bir bolge icin giizergah basina diisen ¢op

miktarinin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Bu katsayilar yerel maks senaryolarindaki
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gibi yerel maksimum degerler yerine Tablo 5’deki her giizergahin kendi iist sinirinin

(u+2std), konteyner sayisina boliinmesiyle olusturulmustur.  Sekil 10’da
gosterilmistir.
Mahalle Konteyner Basina Talep Katsayisi
254,36
180,12
136,86 134,99 128,10 A 19969
111,55 109,2 106/4 111,574
' 99,35 98,23
\e,@a, 1 /\%%%,0 ) oy : ’ 89,4
‘— lu,‘gglg %\1 %49,34 \/& l‘,d 78%%,4 6 w 7 ; 3 ’%\\I)
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Sekil 10 Mahalle Konteyner Bagina Talep Katsayisi — Sirali Coziim

Sokak listesi tablosuna Sekil 10°da hesaplanan talep katsayilari ve Sekil 4’te

gosterilen, 1-4 araliginda degisen sefer sayilari tabloya eklenmistir. Hesaplanan

sokak talepleri 25’lik sistemde Olgeklendirilmistir ve yeni bir siitun olarak tabloya

eklenmistir.

Tablo 15 Nihai Veri Tablosu (Kisaltilmis Ornek Tablo)— Sirali Coziim

Ks* | -
Konum Xkord Ykord D.Konteyner | R.Talep | Sefer TK/ Olgek.
Sayisi Katsayis1 | Sayis1 ss Degeri
Hekimbasi Kat1 Atik Aktarma 41,0584696 | 29,1127377
0 . 0 0 0 0 0
Merkezi 4 2
1|  3016.Sok, Esenevler Mah., | ) hogas3 | 29097232 0.2 109,25 2 11 1
Umraniye, Istanbul, Tiirkiye
p| NevalSok, Necip Fazil Mah., | ) 150> | 29 164866 12 254,36 4 | 783 31
Umraniye, Istanbul, Tiirkiye
3| AcunSok, Umraniye, Istanbul, |~ 41 058673 | 29130559 10 60,718 1| 607 25
Tiirkiye
Al ST 41049326 | 29,105775 3 180,12 3 | 180 8
Umraniye, [stanbul, Tirkiye
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Tablo 15, K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasinin ¢aligmasi i¢in gerekli tiim verileri
igeren Ozet tablonun kii¢iik bir 6rnegidir. Konum, Xkord ve Ykord siitunlar1 Yandex
Haritalar’dan otomatik c¢ekilmistir. D.Konteyner Sayisi siitunu giizergahtaki
diizenlenmis konteyner sayilarmi icermektedir. R.Talep Katsayis1 Sekil 10’da
hesaplanarak c¢ekilmistir. Sefer sayilar1 Sekil 4’te hesaplanmis ve ¢ekilmistir. Nihai
talep (Konteyner Sayisi)*(R.Talep Katsayis1)/(Sefer Sayisi) formiiliiyle
hesaplanmistir ve kiisuratl degerler en yakin tam sayiya yuvarlanmistir. Olgek
Degeri baglikli siitunda nihai taleplerin 25°lik  Ol¢eklendirilmis karsiliklar
bulunmaktadir. Her bir sokak dl¢ek degeri kadar sayida tekrar edilerek k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasina girdi olarak girilerek kiimeleme yaparken sokak agirliklart

da siirece dahil edilmistir.

Kiimeleme i¢in kullanilan K-Means-Constrained algoritmasi girdi olarak koordinat
listesi, kiime sayisi, minimum ve maksimum kiime boyutu, n_init ve max iter

bilgilerini istemektedir.

Koordinat listesi Tablo 15’teki Xkord ve Ykord siitunlarmin 6lgek degeri kadar

tekrar tekrar yazilmasiyla olusturulan listedir.

Tablo 16 K-Ortalamalar Kiime Alt ve Ust Limitleri

Toplam Kiime Eleman Arag Ortalama Kiime Minimum Kiime Maksimum Kiime
Sayis1 Sayisi Biiyiikliigii Boyutu Boyutu
14.521 32 453,78 363,03 544,54

Toplam kiime eleman sayisi1 ara¢ sayisina boliinerek tek bir kiime i¢in ortalama
eleman sayis1 belirlenmistir. Sonrasinda bu ortalama degerin %20 alt ve tist limitleri

hesaplanarak kiimelerin minimum ve maksimum eleman sayis1 belirlenmistir.

N init ve max iter degerleri i¢in farkli farkli degerler girilerek algoritma
calistirilmigtir ve en iyi sonucu veren deger aranmistir. Calistirma sonuglar1 Tablo

17°de 6zetlenmistir.
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Tablo 17 K-Ortalamalar Calistirma Sonuglar1

Deney No | n_init | max_iter Calisma Siiresi Tekrarlayan Deger Sayisi
1 25 5000 11 hr 18 min 43 sec 36
2 50 1500 6 hr 46 min 37 sec 27
3 100 2000 20 hr 31 min 13 sec 25
4 100 5000 42 hr 32 min 9 sec 36
5 10 3000 2 hr 34 min 24 sec 35
6 10 1500 1 hr 31 min 27 sec 35

Kiimeleme sonuglarini kiyaslarken tiim deneylerde bazi lokasyonlarin agirlik

dilimlerinin iki farkl kiimeye atandig1 anlasilmistir. Bu yiizden ¢aligma siiresi yerine,

iki farkli kiilmeye atanarak tekrara sebep olan degerlerin en az oldugu deneyin en iyi

sonucu verdigi diistiniilerek deney 3 en iyi sonug¢ kabul edilmistir. Deney 3’¢ ait

kiime eleman sayilar1 Tablo 18’de gosterilmistir.

Tablo 18 Deney 3’¢ ait Kiime Eleman Sayilari

Kiime No 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Eleman Sayst 505 532 363 467 545 420 545 462 363 363 545
Kiime No 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Eleman Sayist 545 545 397 503 363 363 465 463 467 545 545
Kiime No 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Eleman Sayisi | 545 | 422 | 364 | 433 | 363 | 390 | 446 | 364 | 520 | 363
Ayni lokasyonun iki farkli kiimede olmasi problemin ¢o6ziimiinde hatalara sebep

olacaktir. Hatali lokasyonlarin tiim problem igerisinde ¢ok kiigiik bir orana sahip

olmasi1 (%0,17) sebebiyle elle iyilestirme yapilmasi uygun goriilmiistiir. Yapilan elle

iyilestirme sonrasinda kiime eleman sayilar1 Tablo 19°daki gibi olmustur.

Tablo 19 Elle Iyilestirme Sonrasinda Deney 3 Kiime Eleman Sayilari

Kiime No 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Eleman Sayist 506 536 363 457 547 420 536 460 363 363 554
Kiime No 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
Eleman Sayist 555 546 399 504 367 364 466 466 462 543 546
Kiime No 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31
Eleman Sayist 542 422 366 432 362 391 447 363 511 362
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Iyilestirme sonrasinda ilge sokaklarinin kiime haritas1 Sekil 11°deki gibidir. Her
kiime farkli renkle ifade edilmistir. Kirmiz1 yildizlar kiime merkezlerini, kirmizi karo

ise kati atik toplama merkezini gostermektedir.

N
. . M s
41.06 ‘.o }1.,,,_,.1 'S
af* M
EAY
41.05 -
) K
41.04 -
41.03 -
41.02 -
41.01 -
41.00 -
40.99 -
T T T T T T
29.08 2910  29.12 29.14 2916  29.18

Sekil 11 Ilge Sokaklarinin Kiime Haritas:

Bu asamadan sonra her bir kiimenin OR-Tools ile ayr1 ayr1 rotalanmasina gegilmistir.
Her kiimenin elemanlarinin lokasyon listesi ve bu lokasyonlarin karsilikli mesafe
matrisi olusturularak OR-Tools’a girilmistir. Tek aragla tiim talebin karsilanmasi
kesin oldugu icin OR-Tools tek aragla ve homojen taleple ¢alistirilmistir. Arama

limiti problem daha kiigiik parcalara ayrildigi i¢in 100 olarak belirlenmistir.

Tablo 20 K-Ortalamalar Sonras1 OR-Tools Coziim Sonucu

Kiime No 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Mesafe 13.816 18.164 22.496 15.627 14.492 18.299 17.535 14.756 25.400
Kiime 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Mesafe 21.265 16.028 16.317 13.680 11.315 14.499 25.790 14.143 14.996
Kiime 18 19 20 21 22 23 24 25 26
Mesafe 22.049 22.303 19.064 13.823 12.186 20.196 20.635 15.470 20.661
Kiime 27 28 29 30 31 Toplam

Mesafe 13.597 14.526 12.621 16.816 20.751 | 553.316
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Sonuglar Tablo 20’de birlestirilmistir. Her kiime bir araci, her mesafe araglarin kat
ettikleri mesafeyi, toplam bagligi tiim araglarin toplam mesafesini gostermektedir.
Arag rotalar1 Onceki senaryolarda oldugu gibi kayit altina alinmistir. Hiyerarsik

¢Ozliim yOntemiyle problem i¢in en kisa rota uzunlugunun 553316 metre oldugu

belirlenmistir.
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BOLUM 5. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda kat1 atik optimizasyonu ve ara¢ rotalama probleminin birlikte
incelenerek Istanbul Umraniye ilgesinin kati atik toplama rota optimizasyonun
saglanmas1 amacglanmistir. Problem Kapasiteli Ara¢ Rotalama Problemi olarak ele
alimmistir ve ¢oziim yontemleri incelenmistir. Kesin yontemler, sezgisel yontemler
ve kiimeleme algoritmalar1 olmak iizere iice ayrilan ¢6ziim yoOntemleri genel
hatlariyla 6zetlenerek problemin ¢oziimii i¢in sezgisel, meta-sezgisel yontemler ve

once kiimele, sonra rotala prensibine dayanan sirali bir ¢6ziim yontemi kullanilmistir.

Problem mahallelerin ¢op tiretme katsayilarina gore sefer sayilarinin diizenlendigi iki
farkli senaryo ile desteklenmistir. Ilk senaryo ¢op iiretme derecesi bakimindan diger
mabhallelerden fazlasiyla ayrilan iki mahalleye ¢ift sefer, kalan tiim mahallelere tek
sefer gidilmesi senaryosudur. ikinci senaryo ise ¢dp kamyonlarmin ve is¢ilerin daha
esit 13 dagilimini saglayacak, konteynerdeki ¢op birikmesini dnleyecek memnuniyet

senaryosudur.

Uygulama asamasinda algoritmalarin  c¢alistirilmast  i¢in  ¢esitli  Python
kiitiiphanelerinden faydalanilmistir. Bu paketlerden biri olan, literatiirde sezgisel ve
meta-sezgisel yontemlerin kiyaslanmasinda siklikla kullanilan OR-Tools paketi ile
incelenen algoritmalar ¢alistinlmistir.  K-Means-Constrained  paketiyle, K-
Ortalamalar Kiimeleme algoritmasi ¢alistirilmistir ve 6nce kiimelenen sokaklar daha

sonra OR-Tools ile tekrar rotalanmistir.

OR-Tools galistirilmasiyla elde edilen Senaryo 1 ve Senaryo 2 sonuclar1 Tablo 21°de
ozetlenmistir. Ilk senaryo igin yapilan deneyler sonucunda en iyi sonucu veren
algoritma ikilisinin En Ucuz Yay ve Tabu Arama algoritmalar1 oldugu anlasilmistir.
Senaryoya ait en kisa rotalarin uzunlugu 525443 metredir. %100 ara¢ kullanim orani

saglanirken, arag bagina diisen ortalama ¢op miktar1 16420 kg’dir.
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Tablo 21 OR-Tools Calistirma Sonuglar1 - Ozet

Senaryo 1 Senaryo 2

I%(rig::;.c A\\(r ZI;;;. Fonklsﬁ;:;cu (m) Csaiilrsel;a Ililj(rig::;.c ';‘::%I‘."I. Fonkg;lgcu (m) S(i:iil;:inz:)

Secenegi | Stratejisi (s) Secenegi | Stratejisi
EUY RYA 525,582 640 EUY RYA 533,302 1210
EUY BT 525,443 634 EUY BT 533,716 1151
EUY TA 525,443 621 UEY TA 537,074 1218
EUY Al 525,471 630 EUY Al 533,302 1178
TAS RYA 571,122 677 TAS RYA 573,573 1180
TAS BT 571,352 646 TAS BT 573,568 1238
TAS TA 571,389 676 TAS TA 573,527 1168
TAS Al 571,122 604 TAS Al 573,573 914
CHR RYA 558,127 645 CHR RYA 553,68 1193
CHR BT 558,522 662 CHR BT 555,59 1206
CHR TA 558,522 657 CHR TA 555,59 1246
CHR Al 558,127 675 CHR Al 553,68 1136
EKY RYA 535,856 665 EKY RYA 535,098 1155
EKY BT 534,379 629 EKY BT 535,945 1202
EKY TA 534,471 627 EKY TA 534,845 1173
EKY Al 534,757 640 EKY Al 534,698 1150

EUY: En Uygun Yay, TAS: Tasarruf, CHR: Christofides, EKY: En Kisitli Yay, RYA: Rehberli Yerel
Arama, BT: Benzetimli Tavlama, TA: Tabu Arama A/: A¢gozlii Inis

Ikinci senaryo igin yapilan deneyler sonucunda En Ucuz Yay ve Aggdzlii Inis
algoritmalarinin birlikte kullanilmasinin en 1iyi sonucu verdigi anlasilmistir.
Senaryoya ait en kisa rotalarin uzunlugu 533302 metredir. %100 ara¢ kullanim orani

saglanirken, ara¢ basina diisen ortalama ¢0p miktar1 16665 kg’dir.

Her iki senaryo igin de tiim deney sonuglari incelendiginde sezgisel ve meta-sezgisel
algoritmalarin devasa boyutlu KARP’lerinde dahi hizli ve olurlu sonuglar verebildigi

anlasilmistir.

Uygulama boliimiiniin son kisminda, Senaryo 2 igin sirali ¢6ziim uygulanmustir.
Comert ve arkadaslar1 (2018) c¢alismasinda KARP’nin boyutunu kiigiiltmek igin
kiimeleme algoritmalarina kapasite kisidi eklemistir. Bu ¢alismadaysa sokak talepleri
hesaplanan sefer sayilarina boliinerek sonrasinda 25°lik  dilimler halinde

Olceklendirilmistir. Bu oOlgeklendirme sayesinde K-Ortalamalar Kiimeleme
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algoritmasinin problem boyutu yaklasik %95 kiiclltilmiistir ve kiimeleme
algoritmasina kapasiteler de dahil edilmistir. 25°lik dilimlerin algoritmaya tekrar
tekrar saydirilmasiyla tek bir elemanin kiime igerisindeki agirligina da anlam
kazandirilmistir. Kapasite kisidina gore yapilan kiimeleme sonrasinda OR-Tools ile
her bir kiime kendi igerisinde rotalanmistir ve en kisa rota uzunlugunun 553316

metre oldugu anlagilmistir.

Ikinci senaryo igin uygulanan iki farkli ¢6ziim yaklasimi sonucunda, kiimeleme
yapmadan En Ucuz Yay veya En Kisith Yay algoritmalariyla ilk ¢6ziimiin
bulunduktan sonra diger tur gelistirici algoritmalarla sonucun iyilestirilmesinin daha
iyi sonuglar verdigi anlasilmistir. Sirali ¢6ziimil igeren yaklasimsa, daha uzun
calisma siiresi gerektirse de Christofides ve Tasarruf algoritmasiyla liretilen ve daha

sonra diger algoritmalarla iyilestirilen deneylere gore daha iyi sonuglar vermistir.

Belediyeden alinan giizergah sokak listesi ve sokak uzunluklarina gore giizergahlarda
bulunan sokaklarin toplam uzunlugu 803897 metre, ara¢ basina kat edilen ortalama
mesafe 25065 metredir. Vu ve arkadaslar1 (2020) calismalarinda CBS kullanarak 48
farkli senaryoyu incelemisler ve kamyon kapasitesini artirarak tiim senaryolar icin
kat edilen mesafenin %21’e kadar azaltilabilecegini gostermislerdir. Bu ¢alismadaysa
Senaryo 1 ve Senaryo 2’nin uygulanmasiyla araglarin kat ettigi toplam jeodezik
mesafenin sirasiyla %35 ve %34 , Once kiimele sonra rotala yodnteminin

uygulamasiylaysa %31 iyilestirilebilecegi anlagilmistir.

Bu tez ¢alismasiyla literatiirde siklikla ¢alisilan ARP’nin, kat1 atik toplama rota
optimizasyonu problemi ile birlikte ele alinabilecegi, incelenen sezgisel ve meta-
sezgisel ¢Oziim yontemlerinin devasa Olcekli problemlerde de hizli ve olurlu
coziimler vererek caligabildigi, once kiimele sonra rotala prensibine dayanan

yontemin etkili bir arag¢ olabilecegi anlasilmistir.

Bu tez calismasinda sokaklarin birbirlerine olan uzakliklar1 jeodezik mesafe olarak
hesaplanmistir. Dolayisiyla sokaklar arasindaki gercek mesafede ve jeodezik mesafe
arasinda olusabilecek farkliliklar bu c¢alismanin  zayif noktasi olarak
degerlendirilebilir. Bu zayiflig1 ortadan kaldirmak i¢in tcretli servislerin veri
tabanina erigerek mesafe matrisleri yeniden diizenlenip algoritmalar yeniden

calistirilabilir.
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Caligmaya akilli teknolojilerin eklenmesiyle ¢op konteynerlerinin doluluk oranlar
tam zamanl olarak tahmin edilebilir, dolayisiyla ge¢cmis veriler dogrultusunda sefer
sayilar1 olusturmak yerine anlik rota optimizasyonunun saglanmasi miimkiin olabilir.
Cop kamyonlar1 olagan rutinlerini takip etmek yerine sira disi ¢op iiretim

senaryolarina cevap verebilir. Yakit, zaman ve is giicinden tasarruf miimkiin olabilir.

Calismanin yontemi Umraniye ilgesi 6zelinde uygulanmis olsa da benzer ihtiyaca
sahip diger il ve ilge belediyeleri de bu calismadan faydalanabilirler. Olgek degeri
ihtiyag biiyiikliigiine gore yeniden diizenlenerek kiimeleme yapilir, kiime sonuglarina
gore bu ¢alismadaki gibi elle iyilestirme ihtiyact dogabilir. Bu durumda belirtilen

kurala gore elle iyilestirme yapilarak probleme ¢6ziim iiretilir.

Calisma Yyukarida bahsedilen zayiflik -jeodezik mesafe ve gercek uzaklik farki-
ticretli servisler kullanilarak ortadan kaldirildiginda belediyelerin ¢op rotalama
optimizasyonu ihtiyacina yanit verecek bir ¢oziim haline gelecektir. Yine yukarida
bahsedildigi iizere ¢alismaya eklenecek sensor ve diger akilli teknolojilerle ¢op
doluluk oranlari anlik olarak takip edilerek sadece kritik diizeyi gecen konteynerler
belirlenerek problem boyutu daha da kiigiiltiilebilir ve daha hizli ve ekonomik
coztimler elde edilebilir. Tim siire¢ takip edilebilir bir hale gelir ve operasyon

maliyetleri ve kaynak harcamalar1 azalir.
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