ARAC ROTALAMA PROBLEMINDE GPS
VERILERININ YAPAY ZEKA ALGORITMALARI iLE
ANALIZi

Ebru ERDEM
Damisman: Dog. Dr. Tolga AYDIN
Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dah
2025
(Her hakk saklidur.)



T.C.
ATATURK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDSILIGi ANA BiLiM DALI

ARAC ROTALAMA PROBLEMINDE GPS VERILERININ YAPAY ZEKA
ALGORITMALARI iLE ANALIZi

(Analysis of GPS Data Using Artificial Intelligence Algorithms in the Vehicle Routing
Problem)

DOKTORA TEZI

Ebru ERDEM

Danigman: Dog¢ Dr. Tolga AYDIN
Ikinci Tez Danismani: Prof. Dr. Burak ERKAYMAN

Erzurum
Temmuz, 2025



KABUL VE ONAY TUTANAGI

Ebru ERDEM tarafindan hazirlanan “Ara¢ Rotalama Probleminde GPS Verilerinin
Yapay Zeka Algoritmalari Ile Analizi” baslikli ¢alismasi 14 / 07 / 2025 tarihinde yapilan tez
savunma sinavi sonucunda basarili bulunarak jiirimiz tarafindan Bilgisayar Miihendisligi Ana

Bilim Dali, Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dalinda doktora tezi olarak kabul edilmistir.

Jiri Baskani: Prof. Dr. Ibrahim Yiicel OZBEK Asl1 1slak imzalidir
Atatiirk Universitesi

Danisman: Dog. Dr. Tolga AYDIN Asl1 1slak imzalidir
Atatiirk Universitesi

Jiiri Uyesi: Dog. Dr. Mahmut TUTAM Asli 1slak imzalidir
Erzurum Teknik Universitesi

Jiiri Uyesi: Dr. Ogr. Uyesi Bilal USANMAZ Asli 1slak imzalidir
Atatiirk Universitesi

Jiiri Uyesi: Dr. Ogr. Uyesi Isil KARABEY Asli 1slak imzalidir
AKSAKALLI

Erzurum Teknik Universitesi

Bu tezin Atatiirk Universitesi Lisansiistii Egitim ve Ogretim Y &netmeligi’nin ilgili
maddelerinde belirtilen sartlar1 yerine getirdigini onaylarim.

Asli 1slak imzalidir

Prof. Dr. Alper Nuhoglu
Enstitii Miidiirii

Bu ¢alisma FDK-2022-10666 numarali Doktora diizeyindeki BAP projesi kapsaminda
desteklenmistir.
Proje No: FDK-2022-10666

Not: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve bagka kaynaklardan yapilan bildiris, ¢izelge, sekil ve fotograflarin kaynak olarak kullanimi,
5846 sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunundaki hiikiimlere tabidir.



ETIiK BIiLDIRIiM VE iINTIHAL BEYAN FORMU

Doktora Tezi olarak Dog Dr. Tolga AYDIN danigsmanliginda sunulan “Arag¢ Rotalama
Probleminde GPS Verilerinin Yapay Zeki Algoritmalar ile Analizi” bashkli ¢alismanin
tarafimizdan bilimsel etik ilkelere uyularak yazildigini, yararlanilan eserlerin kaynakcada
gosterildigini, Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan belirlenmis olan Turnitin Programi benzerlik

oranlarinin agilmadigini ve asagidaki oranlarda oldugunu beyan ederiz.

Tez Boliimleri Tezin Benzerlik Orani (%) Maksimum Oran
(%)

Giris 1 30

Kuramsal Temeller 0 30

Materyal ve Metot 1 35

Arastirma Bulgular1 ve Tartisma 1 20

Sonuglar 0 20

Tezin Geneli 2 25

Not: Yedi kelimeye kadar benzerlikler ile Baslik, Kaynakga, Icindekiler, Tesekkiir, Dizin ve Ekler
kistmlart tarama digi birakilabilir. Yukaridaki azami benzerlik oranlar: yaninda tek bir kaynaktan olan benzerlik

oranlarinin %5’den biiyiik olmamasi gerekir.

Beyan edilen bilgilerin dogru oldugunu, aksi halde dogacak hukuki sorumluluklari

kabul ve beyan ederiz.

Tez Yazari (Ogrenci) Tez Danismam

Ebru ERDEM Dog. Dr. Tolga AYDIN
14.7.2025 14.7.2025

Imza:Asl 1slak imzalidir Imza:Asli 1slak imzalidir

* Tez ile ilgili YOKTEZ’de yayinlamasina iliskin bir engelleme var ise asagidaki alan1 doldurunuz.

[ Tezle ilgili patent bagvurusu yapilmasi / patent alma siirecinin devam etmesi sebebiyle Enstitii Yonetim
Kurulunun ..../.../.... tarthve ............. say1li karari ile teze erisim 2 (iki) y1l siireyle engellenmistir.

O] Enstitii Yonetim Kurulunun ..../.../.... tarihve ............. say1l1 karar1 ile teze erigim 6 (alt1) ay siireyle

engellenmistir.



TESEKKUR

Bu tezin hazirlanmasinda akademik bilgi, rehberlik ve destegiyle katki saglayan
danigsman hocam Sayin Dog. Dr. Tolga AYDIN’a ve ikinci danisman hocam Sayin Prof. Dr.
Burak ERKAYMAN’a en i¢ten tesekkiirlerimi sunarim. Tez siirecinde fikirleri, elestirileri ve
yol gosterici yorumlariyla ¢alismama katkilar saglayan University of Twente’den Sayin Dr.

Engin TOPAN’a tesekkiir ederim.

Tez izleme jiirisinde yer alarak degerlendirme, yonlendirme ve Onerileriyle siireci
zenginlestiren Sayin Prof. Dr. Ibrahim Yiicel OZBEK’e ve Sayin Dr. Ogr. Uyesi Bilal
USANMAZ’a katkilarindan dolay: tesekkiir ederim.

Ayrica, doktora arastirmasi siiresince saha verilerinin saglanmasi, kurum i¢i lojistik
stireglerinin anlasilmas: ve veri kullanimina izin verilmesi konularinda destekleriyle katki
saglayan Aktif Gida Mesrubat San. ve Tic. A.S. Bas Ydnetici’si Sayin izzet TAVASI’ye ve Per
Retail Solutions (PRS) firmasinda Genel Miidiir olarak gorev yapan Saym Korkut
KUTLUCA’ya ictenlikle tesekkiir ederim. Staj siirecim boyunca bilgi ve deneyimleriyle
gelisimime degerli katkilar sunan, bu siiregte tarafima layik goriilen “Y1lin En Basarili Stajyer
Ogrencisi” 6diiliiyle motivasyonumu pekistiren ve doktora ¢alismam kapsaminda Aktif Gida
ile akademik bag kurmami saglayan kisi olarak, Saymn Korkut KUTLUCA’ya o6zellikle

miitesekkirim.

Ayrica, bu siirecte manevi destekleriyle yanimda olan biricik annem Meryem’e, babam
Turgay’a, hayatima nese katan Elmas’a, Surup’a, kiymetli Burcu’ya, Eren’e, Mehmet’e ve

Muhammet Salih’e ve degerli arkadaslarima tesekkiir ederim.

Bu tez, Atatiirk Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan desteklenen
“Ara¢ Rotalama Probleminde GPS Verilerinin Yapay Zekéa Algoritmalari ile Analizi” baglikli,
FDK-2022-10666 numarali doktora projesi kapsaminda gerceklestirilmistir. Sagladiklari

destekten otiirii Atatiirk Universitesi BAP birimine tesekkiir ederim.

Ebru ERDEM



OZET

DOKTORA TEZi

ARAC ROTALAMA PROBLEMINDE GPS VERILERININ YAPAY ZEKA
ALGORITMALARI iLE ANALIZi

Ebru ERDEM

) Damisman: Dog. Dr. Tolga AYDIN
Ikinci Tez Damismani: Prof. Dr. Burak ERKAYMAN

Amag: Istanbul’da faaliyet gosteren bir dagitim sirketinin operasyonel verilerini kullanarak
Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemi (CDARP) i¢in yapay zeka (Al) tabanli rota optimizasyon
coziimleri gelistirmektir. GPS ve sevkiyat verilerinin entegrasyonu ile veri odakli ve
uyarlanabilir ¢oziimler hedeflenmistir.

Yontem: Iki ana veri kaynagi kullanilmustir: Sirketin sevkiyat kayitlarini igeren Micro V15 veri
seti ve araglarin konum, hiz vb. bilgilerini kapsayan Mobiliz GPS verileridir. 4 Boyutlu (4B)
dontigiimler ile mekansal iligkiler analiz edilmistir. Bu yontem sinirli avantajlar sundugundan,
ilerleyen asamalarda 1B veriler kullanilmistir. Rota optimizasyonu igin meta-sezgisel
algoritmalar uygulanmistir. Bu algoritmalarin basarimini artirmak amaciyla makine 6grenimi
(ML) destekli baslangi¢ ¢oztiimleri gelistirilmistir. Smig, tarinsel GPS verilerine dayanan giiclii
baslangic ¢Oziimleri sunmakta ve meta-sezgisel algoritmalarin verimli ¢alismasina katki
saglamaktadir. Ayrica, Graf Sinir Ag1 (GNN), Genisleyen Ag Yapilariyla Noroevrimsel
Ogrenme (NEAT), Modelden Bagimsiz Meta-Ogrenme (MAML) vb. modeller ile hibrit yapilar
olusturulmustur.

Bulgular: Smid yontemi, meta-sezgisel algoritmalarin baslangi¢ kosullarini iyilestirerek ¢6ziim
kalitesini artirmistir. GPS tabanli zaman-mesafe matrisleri, A¢ik Kaynak Rotalama Motoru
(OSRM) API temelli matrislere gore daha glivenilir sonuglar vermistir. Dikkat Tabanli Balgik
Kuf algoritmast (DTBKA), hem yiiksek dogruluk hem de giiclii genelleme yetenegi
sergilemistir. Dikkat tabanli model stabil ¢oziimler liretme basarisiyla 6ne ¢ikmugtir. Liste
Tabanli Zamanlama—Transformer (LST-Former) modeli, hata metrikleri agisindan iyi
performans gostermisti. MAML tabanli model, degisken miisteri taleplerine karsi hizli
adaptasyon saglamis. NEAT ise daha hafif yapilar sayesinde operasyonel uygulanabilirligi
artirmistir.

Sonug: Al tabanli modeller, CDARP i¢in dinamik, veriye dayali ve dlgeklenebilir ¢oziimler
sunmustur. ML destekli baslangic ¢oziimleri, hibrit modellerin basarimini artirmis; diisiik
maliyetli, yiiksek dogruluklu ve donanim uyumlu sonuglar vermistir. Klasik yontemlerin
Otesine gecen, pratikte uygulanabilir ve ileri diizeyde optimize edilmis Al tabanli ¢oziimler
ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: CDARP, GPS verisi, Al tabanli modeller, rota optimizasyonu, meta-
sezgisel algoritmalar.

Temmuz 2025, 240 sayfa



ABSTRACT

DOCTORAL DISSERTATION

ANALYSIS OF GPS DATA USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE ALGORITHMS
IN THE VEHICLE ROUTING PROBLEM

Ebru ERDEM

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Tolga AYDIN
Co-supervisor: Prof. Dr. Burak ERKAYMAN

Purpose: The aim of this thesis is to develop artificial intelligence (Al)-based route
optimization solutions for the multi-depot vehicle routing problem (MDVRP) using operational
data from a distribution company operating in Istanbul. By integrating GPS and dispatch data,
the study aims to propose data-driven and adaptive solutions.

Method: Two primary data sources were used: The Micro V15 dataset, which contains the
company's dispatch records, and the Mobiliz GPS dataset, which contains vehicle-related
information such as location, speed, and route history. The spatial relationships were initially
analysed using 4-dimensional (4D) transformations. However, as this method offered only
limited advantages, later phases of the study focussed on the use of 1D data representations.
Metaheuristic algorithms were used for route optimization, and to improve their performance,
initial solutions based on machine learning (ML) were developed. These solutions, especially
those using historical GPS data, provided robust initializations that significantly improved the
efficiency of the metaheuristic processes. In addition, hybrid architectures were constructed by
integrating advanced models such as Graph Neural Networks (GNN), NeuroEvolution of
Augmenting Topologies (NEAT) and Model-Agnostic Meta-Learning (MAML).

Findings: The Smia method improved the solution quality by improving the initial conditions of
the metaheuristic algorithms. Time-distance matrices based on GPS data provided more reliable
results than those created with the Open Source Routing Machine (OSRM) API. The Attention-
Based Slime Mold Algorithm (DTBKA) showed both high accuracy and strong generalization
capability, with the attention mechanism contributing to the generation of stable solutions. The
List Scheduling—Transformer (LST-Former) model showed favourable performance in terms
of error metrics. The MAML-based model enabled quick adaptation to changing customer
requirements, while the NEAT model with its lightweight structure increased operational
applicability.

Results: The developed Al-based models provided dynamic, scalable and data-driven solutions
for MDVRP. ML-assisted initialisation significantly improved the performance of the hybrid
models, leading to cost-effective, highly accurate and hardware-compatible results. Overall, the
study presents practical, sophisticated and optimised Al solutions that go beyond classical
methods.

Keywords: MDVRP, GPS data, Al-based models, route optimization, metaheuristic
algorithms.

July 2025, 240 pages



ICINDEKILER

KABUL VE ONAY TUTANAGI ...ttt i
ETIK BILDIRIM VE INTIHAL BEYAN FORMU .......coviiiriiiiiieierisinsiesesssesseeeesssenes ii
TESEKKUR ..ottt ettt sttt ettt sttt s sttt eb st ettt et e s e st st e s e s s st stabese s iii
OZET ottt Rt iv
AB ST RACT ettt b e e h ettt ehb e e b e R et b e e nRe e et e e he e ne e naeeenes %
ICINDEKILER .....covviiiieceee ettt ettt ettt s s ettt es s eae et s s e s tas s e e, Vi
TABLOLAR DIZINT. ..ottt viii
SEKILLER DIZINT ...ttt ettt ettt ettt sttt n ettt n et X
KISALTMALAR VE SIMGELER DIZINT.....ccoviiiiiiiiniiisisesseeesisenna XVi
IR Y. W AR AR AR A 1
Problem Tanimi ve Gergek Diinya Baglami...........ccooceiiiiiiiiiiiiiiiiece 2
Motivasyon ve Literatiire Katki ........ccooiiiiiiiiiiiiii e 3
Veri Tabanli Yaklagim ve Calismanin Kapsami.........ccccovvveiiiiiiiniinniieninseenee e 3
GPS Verisinin Onemi ve Al Tabanli Modellerle ENtegrasyonu............cccc.cceveveeverceenn. 4
Caligmanin Katkis1 ve Uygulama Potansiyeli........ccooiviiiiiiiiiiiniiice 5
Kademeli GElISHIIME STUIECT ...vviiiviieeiiiieiiiiiesiiiiesiieessiee et sbee e sbee e sbe e snre e ssaeesnnneeenees 5
[k Asama: KeSif GAIISIAST ........vovveveeeeeeeeee ettt 8
Tkinci Asama: gergek VEri CalISMASI .........ccovevevevevevereeeeeeeieeeieeeeeeeee e, 9

Ucgiincii Asama: optimizasyon modellerinin gelistirilmesi ve gergek zamanli gps

VEFIErTYIE ENTEGIASYONU ....cuviiieiieie ettt ettt et esreenesreesreenee s 10
Dagitim sistemlerinde ARP.........ocoooiiiiiii e 11
IMIOTIVASYON...... ettt bbb bbbttt e bbb 12
Sirket ve operasyonel SUIECIET .........ccciiiiiiiiiiiiiicic 12
Dordiincli Asama: ileri seviye algoritmalarin test edilmesi..........cceovvvviiiciiiiiiiiinienne 18
Besinci Asama: hibrit ve Al destekli modellerin gelistirilmesi .........ccoocvvevivieiiiiiiiinenns 21
IMIOTIVASYON..... ettt bbbttt bbbt e bbbt 22
Altinct Asama: HLS tabanli, derinlemesine 6grenme ve evrimsel modellerin biitiinlesik
UYZULAMAST 1t 24
IMIOTIVASYON...... ettt bbbttt bbbt bttt e e bbbt 25
KURAMSAL TEMELLER ..ottt 28

Vi



CDARP i¢in AI Tabanli Coziimlerdeki Gelismeler: Son Trendlerin ve Gelecekteki

Y ONIErin INCEIENMESI ......c.cvvviecececieieeeeceete ettt 28
ATTEKNTKIEIT .o 36
Al tabanli meta-sezgisel yaklasimlar ..........ccoccceviiiiiiiiii e 38
RL ve DL yaKIaSmIari......cooiiuiiiiiie it ine e 41
Optimizasyon tEKNIKIEIT ...........oiiiiiiie e 43
MATERYAL VE METOT ...ttt sttt 54
=] Y- SRR 54
AYZS 5 ) s B T3 )5 L= SO PRR 66
ATKE PIAN....c.ooii e 70
MELOL ... 72
GPS verisinin 1B’den 4B’ye dOniigtlirilmesi .........ccocvviiiiiiiiiiiicicee 72
ML tabanli topluluk mOdelleri .......coivviiiiiieiiiie i 72
Yiginlama uygulanma STUIECI........cviieiiieiriiieriieie e 73
DL tabanlt hibrit MOdEIIET..........ccoiuiiiiiiii i 74
Optimizasyon modellerinin CDARP i¢in gelistirilmesi........ccccoverviiiieiiiiiiineeiee e 77
COZUM YONTEMLETT .....eeieieiee sttt b et e e e b e e nre e nnn e 80

Takviye 6grenme, DL ve Meta-Sezgisel algoritmalarin yenilik¢i entegrasyonlartyla

CDARP OPtIMIZASYONU ...ttt nn et 110
HLS tabanli, derinlemesine 6grenme ve evrimsel modellerin biitiinlesik uygulamasi.128
ARASTIRMA BULGULARI ..ottt s 132
TARTISMA V& SONUC ...ttt bbbttt sb e bbb eneas 204
SONUG V& ONETIIET......ovvvveieieie ettt ettt ettt ettt et et seseseees 205
KAYNAKCA .t b bbbttt e e et nn e n e b ene s 208
(0746 ) 10)1Y 1 15 TR 220

vii



TABLOLAR DiZiNi

Tablo 1. Baslangi¢ Coziim Kiimesinin Optimizasyon Siirecine Etkileri.........ccccovviiverrnnnnne 17
Tablo 2. En Cok Atif Alan MaKaleler .........ccooouviiiieiiiiiee e 33
Tablo 3. 51 Kiimeye Ait EUHKELIET .....cccveiiiiiiieiice et 35
Tablo 4. Al Tabanli Meta-Sezgisel Algoritmalar Uzerine Calismalarin Analizi ................... 39
Tablo 5. RL ve DL Uygulamalari i¢in Yapilan Calismalarin Analizi ........cccccevviiieiverinnnnnne 42
Tablo 6. Veri Setlerinde Meveut Ayrintilt Bil@iler.........ccooeiiiiiiiiiiiiiicecec e 54
Tablo 7. Micro V15 Veri tabaninda Ornek Bir Kesitin Ayrintilart ...........coeoovceviieerienennn. 56
Tablo 8. GPS Veri Kiimesinin OZeIIKIENi ...........cccociveiiiiiiieciiececee e 57
Tablo 9. Araglarin Ozelliklerine Iliskin Detaylar ..........cocccoeveeeverieereecieieeesecseseeesese s 65
Tablo 10. Boliitleme Algoritmast S6zde Kodu .........ccoveiiiiiiiniiiiiiieee s 68
Tablo 11. Farkli Yéntemlerle Islenen Veri Setinin Bellek Kullanim Sonuglari ..................... 68
Tablo 12. Veri Boyutlarindaki DeZiSiKIIKIET .........cccouriiririiiniiiiiiisesisieiee e 69
Tablo 13. Geriye Dogru Eleme Yontemi Sahte Kodu .......ccooovviveiiiiiiiieiesieseene e 71
Tablo 14. CHD Veri Setinde Katsayilar (Coef) ve P-Degerlerinin Ozeti ..........cccococeevevecnnne. 71
Tablo 15. WnvD Veri Setinde Katsayilar (coef) ve P-Degerlerinin Ozeti ...........cococveverevnnne. 71
Tablo 16. GPS Veri setindeki Katsay1 ve p-degeri Ozet BilgiSi........c.coeevvierriiveiicrerinennn. 72
Tablo 17. Problemin Matematiksel FOrmilasyonu ...........cccocooiviniiinininiicec s 78

Tablo 18. Sevkiyat Veri Modeli ve Cografi Kodlama Sonrasinda Elde Edilen Veri

CergeveSiniN OZEt .oucveveveveeevereeeeeeeeeteteeeeeee ettt se et et et et ettt et et et s st es et et etesesetesesesens 83
Tablo 19. OSRM API Parametre Detaylart ...........ccocoirireiiniieniciiisieeese e 84
Tablo 20. OSRM API ile Zaman-Mesafe Matrisi Olusturulmast ..........cccoeeeereeerriieseerennnn 84
Tablo 21. Mikro V15 ve GPS Adres Benzerlik Sonucu Olusturulan Veri Seti .........c.cce.e..... 87
Tablo 22. GPS Verileriyle Zaman-Mesafe Matrisi Olusturulmast ..........cccoeverenenenesinnnnnne 88
Tablo 23. CDARP Coziimii igin ML Modelleri ........ccoiveviiiiiiiiiie e 93

Tablo 24. Farkli Baslangi¢ C6ziim Yaklasimlariyla CDARP Coziimii igin BT

Algoritmast S6zde KOodU .......ccooiiiiiiiiiiiiieee e 99

Tablo 25. Cesitli Baslangi¢c Coziim Yaklasimlariyla CDARP Co6ziimii i¢in MBT

Algoritmast Yalanct Kodu ... 101

Tablo 26. Cesitli Baslangi¢c Coziim Yaklasimlariyla CDARP C6ziimii i¢in TA

Algoritmast Yalanct Kodu ... 103

viii



Tablo 27.

Tablo 28.

Tablo 29.

Tablo 30.
Tablo 31.
Tablo 32.
Tablo 33.
Tablo 34.
Tablo 35.
Tablo 36.
Tablo 37.
Tablo 38.
Tablo 39.

Tablo 40.
Tablo 41.

Karsilastirmali MAE ve MSE Degerleri: CHD ve WnvD Veri Setleri Uzerinde
Uygulanan Yontemlerin Performans Analizi..........cccoooeviiiiiiiiiciiiciecc 133
Karsilastirmali R? ve RMSE Degerleri: CHD ve WnvD Veri Setleri Uzerinde
Uygulanan Yontemlerin Performans Analizi.........cccccovviiiiiiiniiieiniie e 134

Karsilastirmali MAE, MSE, R? ve RMSE degerleri: GPS Veri Seti Uzerinde

Uygulanan Yontemlerin Performans Analizi..........cccooeeiiiiiiiiiiiciiicic 141
ML Modellerinin Performansinin Kargilastirtlmast .........cccoooeviiiiiiiiiniiiieenne. 147
BT ve MBT Sayisal Parametreler ........oovvvviiiieiiiiiiiiiciiie e 151
TA Sayisal Parametreleri.......cc.ooiviiiiiiiiiieiiie e 151
Dikkat Mekanizmasi Parametre Detaylart...........c.ccocvriiinininiieicncic e 162
Q-Degerlerinin Giincellenmesi (Bellman Esitligl) .........ccccoviiiiiiniiiiiiiiiciiecee 163
Replay Memory ve Mini-Batch EZItimi.........cccovviiieiiniiisienieeeese s 163
Q-Agmnin Egitilmesi ve Nihai Rota Optimizasyonu...........ccccoceeninvininniniinnene, 164
BMEO Modelindeki Parametreler ... 164
Diferansiyel Evrim Algoritmasinin Parametre Detaylart ...........cccocevviiiiicnienne 165

GNN-LSTM-RL ve GNN-RL Modellerindeki GNN Katmanlarinin Sayisal

Parametreleri ..o 165
GNN-LSTM-RL modelindeki LSTM Katmanlarinin Sayisal Parametreleri ........ 166
PPO Modeli Parametreleri Sayisal Parametreleri.........c.coovrviieieiinincnencncnins 166



SEKILLER DIiZiNi

Sekil 1. Al destekli CDARP ¢oziim siirecinin agsamali yol haritast .........ccccovceiieeniennnne
Sekil 2. Alt1 agsamali modelleme siirecine ait yontemsel aciklama ve karar noktalari ........
Sekil 3. Uriin hazirlama ve dagitim siireglerine iliskin bir 61nek .........ccccevevevevevevevvecrennn.

Sekil 4. Sirket sevk islemi ayrintilart ........ccocceeviiiiiiiieiii

Sekil 5. 2013-2023 Sevkiyat haritas1t QGIS gosteriminde: Tiim miisteri diigiimlerinin

GOTSEIESHITIMEST ..veeuviiiiiiiiie et

Sekil 6. Gergek zamanli GPS ve operasyonel verilere dayali ¢ok asamali dagitim ag1

modelleme Ve rotalama SUTECT ..ovvvvvvrrreniieeeeierersristeeeesreessrsinseeeesseesssrrreeesseesns

Sekil 7. Zaman-mesafe verisi ile giiglendirilmis ara¢ rotalama i¢in optimizasyon

algoritmalarmin kargilagtirmall SUIECT ........ccvvvriueeiiiiiiiiiiie e

Sekil 8. Zaman-mesafe verisi ile giiglendirilmis ara¢ rotalama i¢in optimizasyon

algoritmalarinin karsilagtirmall SUFECT ........cccvevveiiiiiiiiiiieie e

Sekil 9. Zaman-mesafe verisi ile giiglendirilmis ara¢ rotalama i¢in optimizasyon

algoritmalarin kargilagtirmalt SUFECT ........cccueeiveiiiiiiiiiie e
Sekil 10. Sistematik derleme siirecinin adimIart ...........cccooviieiiiieiiii s
Sekil 11. Arama sonuglarina gore incelenen makale Say1s1 ........cccooeeiiiiiiniiiiniiciieee,
Sekil 12. Scopus ve WoS i¢in 2015’ten 2024’e kadar olan makale yayin egilimleri .........

Sekil 13. Etiket bazli anahtar kelime eg-zamanli haritasi ..........ccccocceiiiiininiee

Sekil 14. CHD ve WnvD’ye ait cografi noktalarin koordinatlarinin ¢izilmesi ve harita

izerinde OSTETIIMEST ....ocvveviiiiiiiiii e
Sekil 15. Veri kiimesindeki enlem ve boylam degerlerinin istatistiksel 6zeti .....................
Sekil 16. Mobiliz arag takip sisteminin yetkili etkilesimli web sayfas1 arayiizii ................
Sekil 17. CDARP 0rnek MOdel .......coeviiiiiiiiiiiiie e
Sekil 18. Gergek GPS verilerine dayali ara¢ hareket grafigi, depo-miisteri etkilesimleri
Sekil 19. Haziran 2021°¢ ait METKEZ-UG AF1 ..eovvierieeiiieiiieiiie et
Sekil 20. Haziran 2022’°ye ait MErkeZ-U¢ a1 .......cocverireirieiiiieiie e
Sekil 21. 4 depolu, 6gle saatinde siparis veren 29 miisterili ve 31 araglit CDARP’nin yapisal

karmagikligin1 gosteren rnek model ..o
Sekil 22. Miisteri ve depo lokasyonlari ile talep biiytikliiklerinin cografi dagilima.............
Sekil 23. Miisteri konumlar1 ve siparis yogunluklarinin cografi dagilimi ..............ccoceee

Sekil 24. Arag kapasite dagilimi ve talep karsilama analizi .........cccceevviiiiiiiniiiicien,

X



Sekil 25. Miisteri ve depolar arasindaki normalize mesafe 151 haritast ..........cccceeviveviiiennnnnnn, 65
Sekil 26. 6 Aylik GPS verilerine ait DIGIler ... 67
Sekil 27. Veri 0n-isleme adimlart .........coooiiiiiiiiiiii e 67
Sekil 28. Sirket sevkiyat islemleri-dagitim veri tabani1 (DB) yapis1 (Sevkiyat veri modeli) ..69
Sekil 29. CHD ve WnvD’ye ait korelasyon 181 haritasi........ccccoccveiivieiiieiiiies e 72
Sekil 30. GPS veri setinin korelasyon 151 haritast ..........cocveiveiiiiiiiiiiiecee e 72
Sekil 31. ML ve DL yontemleriyle siiriicii seyahat verileri i¢in 6zellik se¢imi ve tahmin

MOACIICME GEICEVEST .uvviiiiuiiiieeiiiiieeeiiiee e e e et e e e e st e e e e st e e e e s b e e e e e satae e e e snneeeeeanneneeas 77
Sekil 32. Geleneksel CDARP COZUMITL.....c.cuvvveeeiiiiiee e ciiee e e e e e e naee s 80
Sekil 33. Onerilen CDARP GOZUMIL......c.cvovvveceeveierereeeeeeie e eseeesse e es et esesessstessseneneesesesans 81
Sekil 34. CDARP ¢OZUM YaKIaSIMT ..oovviiiiiiiiiiiiieiie et 81
Sekil 35. Onerilen CDARP modelinde teslimatlarin entegrasyonu ve etki alanlari ................ 82
Sekil 36. Miisteri ve depo konumlar1 i¢in cografi kodlama SUrect .........cc.cceevvviieenniiiinnnnnn 83
Sekil 37. GPS verilerine dayali zaman-mesafe matrisi olugturma ve rota optimizasyonu

SUrCG.......... RO ... A R 89
Sekil 38. Farkli ara¢ gruplarinin adres ziyaret yogunluklariin dagilimi.............ccccceeeennne 91
Sekil 39. Farkli ara¢ gruplarina ait ziyaret edilen kayitlarin indeks dagilimi ................c....... 91
Sekil 40. Arag gruplarinin zaman igindeki toplam mesafe (km) dagilimlari...........c.cccceeeee. 91
Sekil 41. CDARP ¢oziimiine yonelik Al tabanli yaklagimin I. asamasinin gosterimi ............ 94
Sekil 42. Hibrit modelin genel MIMariSi ........cccccvoveiiiiiiie i 96
Sekil 43. CDARP ¢6ziimiine yonelik Al tabanli yaklasimin II. agamasinin gdsterimi ........... 97
Sekil 44. Farkli baslangi¢ yaklagimlariyla BT tabanli CDARP ¢6ziim siireci ..........c.ceee.ee. 100
Sekil 45. Farkli baslangi¢ yaklagimlariyla MBT tabanli CDARP ¢6ziim siireci .................. 102
Sekil 46. Farkli baslangi¢ yaklasimlariyla TA tabanli CDARP ¢6zlim siireci .............coe...... 103
Sekil 47. Arag gruplarina gore depoya geri doniis siiresi dagilimlart ..o 107
Sekil 48. Depoya geri doniis siiresi degiskeninin histogram grafigi..........coccoevviviniiieennn. 108
Sekil 49. Arag palet kapasitelerine gore toplam yiikleme miktarlart ..........cccoooviviiiininenn. 108
Sekil 50. Arag grubu ve palet kapasitesine gore yiikleme miktarlarinin 1s1 haritast .............. 108
Sekil 51. Arag palet kapasitelerine gére depoya geri doniis stiresi dagilimi..........cccoceveennnne 109
Sekil 52. Giinliik zaman dilimine gore araglarin depoya geri doniis stireleri............cc.ceennee. 109
Sekil 53. Arag gruplaria gore kat edilen mesafe dagilimi (yol (km))......c.covevvviiiiniiiinennn. 109
Sekil 54. CDARP ¢OZUM QSAMAlATT .....cvvveiiiieiiieeiiieesiiie s e e 110
Sekil 55. CDARP ¢6ziim yaklagimlarina yonelik ileri seviye algoritmalar (BKA, DQN,

Dikkat Mekanizmast ve DTBKA) .....ooooiiiii e 110

Xi



Sekil 56. CDARP ¢6ziim yaklasimlarina yonelik hibrit Algoritmalar (GNN-LSTM-RL,

GNN-RL VE BMEQ) ..ottt 111
Sekil 57. BKA akis diyagrami: Rota kesfi ve optimizasyonu ...........c.cceevvvvviiiiiniiiinicneennens 112
Sekil 58. Arag rota optimizasyonu i¢in BKA tabanli yaklasim ...........ccccoeviniiiiiiiniinnnn, 112
Sekil 59. DQN OptimiZaSyOn SUTECT ....eciuvveeiueieiiieiiiressiieessineesssneesseeesseessssesssseessssesssssessnns 114
Sekil 60. Arag rota optimizasyonu i¢in DQN (Derin Q-Aglar1) tabanli yaklagim ................ 114
Sekil 61. Dikkat mekanizmasi OptimiZasyon SUICCI.........uevereeruerierieriiriesiieieiesie e 116
Sekil 62. Arag rota optimizasyonu i¢in dikkat tabanli yaklasim...........cccccoeeriiniiiieniinenn, 116
Sekil 63. DTBKA OptimiZasyon STUIECI.....eeiueiiiiiiiiiieiiiiesiiiessiieesieeesieeessseesssneessnseesssseesnens 119
Sekil 64. Arag rota optimizasyonu i¢in DTBKA yaKlagimi........ccccoovieiiiiiiiniicniicnie e, 119
Sekil 65. GNN-LSTM-RL optimizasyon SUTECT ........ccervverriiierieiiniisiesie s 120
Sekil 66. Arag rota optimizasyonu igin GNN-LSTM-RL yaklagimi...........cccccoeviiiiciinnnnn. 121
Sekil 67. GNN-RL 0ptimizasyon SUIECH........cueierverieriririaieriesiesiesiesiessesseseeseeseessessessessessens 123
Sekil 68. Arag rota optimizasyonu igin GNN-RL yaklagimi..........ccooveiiiiiiniiniinncieee, 123
Sekil 69. BME OptimiZasyOmn SUIECI ......uuuveueeeeieitestisiisiesieasieieieseessesiessesseeseeseessesseseesseseesseas 124
Sekil 70. Arag rota optimizasyonu i¢in BME yaklagimi...........cccooeniiiiiiiie, 124
Sekil 71. Arag kapasitesi, zaman maliyeti ve ceza degiskenleri i¢in iiyelik fonksiyonlarinin

LANTMIANINAST 1.eevie ittt b et e et e e sn b e sbe e s b e e sbeeenneens 125
Sekil 72. Arag kapasitesi ve zaman maliyetine dayali ceza degeri hesaplama stireci............ 126
Sekil 73. CDARP optimizasyonu i¢in hibrit Al tabanli modellerin akis semast .................. 129
Sekil 74. Egitim ve test noktalarinin gorsel dagilimi.........ccoceviiiiiiiiiii 132
Sekil 75. Model performanslarinin grafiksel 0zeti...........cccoovviiiiiiiiiice 135
Sekil 76. Veri setlerindeki gercek boylam degerlerinin (y) grafiksel dagilimlari.................. 135
Sekil 77. CHD verisetinde CNN ve GPSCNN modelleriyle test asamasinda elde edilen

Sekil 78.

Sekil 79.

Sekil 80.

Sekil 81.

Sekil 82.

gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon ...........cccocviciiicinnnnn. 135
CHD verisetinde GPSLSTM modelleriyle test asamasinda elde edilen gergek ve

tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon...........ccccoviiiiniiiiicincnee 136
CHD verisetinde GPSCNN ve 6n-egitimli modellerle test asamasinda elde edilen

gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon ...........cccocvvciiiicinnnnn, 136
CHD verisetinde ML ve topluluk modelleriyle test asamasinda elde edilen gergek

ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon..........cccccevviiiiniiiiciciiecn, 137
WnvD verisetinde CNN ve GPSCNN modelleriyle test asamasinda elde edilen

gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon ...........c.ccocvvviiiicinnnn. 138
WnvD verisetinde GPSLSTM modelleriyle test asamasinda elde edilen gercek ve

tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon...........ccocooviiieniiniicneniicnne 138

xii



Sekil 83. WnvD verisetinde GPSCNN ve 6n-egitimli modellerle test asamasinda elde

edilen gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon ..............cc.ccoveene 139
Sekil 84. WnvD verisetinde ML ve topluluk modelleriyle test asamasinda elde edilen

gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon ..........ccccocveviiiniiennnnen, 140
Sekil 85. GPS verisetinde ML ve topluluk modelleriyle test asamasinda elde edilen gercek

ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon ..........c.ccooveeieieneniiencncnnnn, 142
Sekil 86. GPS verisetinde ML modelleriyle test asamasinda elde edilen gergek ve tahmin

edilen degerler arasindaki KOrelasyon ..........cccccccevviiiiiiiiiiiic i 143
Sekil 87. Diger algoritmalar i¢in pivot 6zelligi tasiyan GPS-tabanli zaman mesafe matrisi.143
Sekil 88. ML modelleri uygulandiktan sonra performans sonuglart ...........cccccevvvervenieeennn. 144
Sekil 89. MAE, MSE ve R? 6lgiitlerine gore ML modellerinin karsilastirmali performans

SITAlAMALATT ..o 146
Sekil 90. ML modelleri (KNR, RFR, MLPR, XGB) uygulandiktan sonra elde edilen

minimum maliyetli rota ve test metrigi SONUCIATT ......coceerveiiiiiiieiiiceee 147
Sekil 91. ML modelleri (DTR, LR, RFR-DL) uygulandiktan sonra elde edilen minimum

maliyetli rota ve test metrigi SoNUGIATT ........ccceeiiiiiiiiiiiiic e 148
Sekil 92. ML tabanli baslangic modelleri (sirasiyla, XGB, RFR, MLPR, LR, KNR ve DTR)

icin 6zellik etkilerinin SHAP kuvvet grafigi ile gorsellestirilmesi............ccoee.e.. 149
Sekil 93. ML tabanli baglangi¢c modellerine ait SHAP kuvvet diyagrami gorsellestirmeleri

(strastyla MLPR, XGB, KNR, LR, DTR ve RFR) .....cccoeiiiiiiiiiie 150
Sekil 94. Ug farkli baslangic ¢dziimiine gore filonun kat ettigi toplam siire .............cc.c...... 152
Sekil 95. Sirasiyla OSRM API ve GPS verileriyle olusturulan zaman-mesafe matrisleri

Sekil 96.

Sekil 97.

Sekil 98.

Sekil 99
Sekil 10

Sekil 10

Sekil 10

kullanilarak elde edilen MBT performans sonuglart ............cccoovvviiniiiicniinnnns 155
Sirastyla OSRM API ve GPS verileriyle olusturulan zaman-mesafe matrisleri
kullanilarak elde edilen TA performans sonuglart ............ccoccvvviiiiiiiiiiicninnnn, 155
BT algoritmas1 kullanilarak baslangi¢ stratejileri ve test kosullar1 boyunca toplam
seyahat SUresi 151 NArTtast .........ccoooiiiiiiiiiiiiecc e 157
Farkl1 baslangig stratejilerine gore BT algoritmasinin iterasyonlar boyunca
yaKInsama daVIanIS1 .......occeviiiiiiiiiiiie i 158
. BT algoritmasi i¢in baglangic stratejilerine (Smid, Srd, Sayd) gore kutu grafigi ...... 158
0. MBT algoritmasi kullanilarak baglangic stratejileri ve test kosular1 boyunca
toplam seyahat sliresi 151 haritast ........cccccovviiiiiiiiiii 158
1. MBT algoritmasinin farkli baslangig stratejilerine gore iterasyonlar boyunca
yakinsama daVIANIST ......cveiviiiieeiiieee e s 159

2. MBT algoritmasi i¢in baslangig stratejilerine (Smid, Srd, Sayd) gore kutu grafigi 159

Xiii



Sekil 103.

Sekil 104.

Sekil 105.
Sekil 106.
Sekil 107.
Sekil 108.
Sekil 109.
Sekil 110.
Sekil 111.
Sekil 112.
Sekil 113.
Sekil 114.
Sekil 115.
Sekil 116.
Sekil 117.
Sekil 118.
Sekil 119.
Sekil 120.
Sekil 121.

Sekil 122.
Sekil 123.

Sekil 124.
Sekil 125.
Sekil 126.

Sekil 127.
Sekil 128.
Sekil 129.
Sekil 130.
Sekil 131.
Sekil 132.

TA algoritmasi kullanilarak baslangi¢ stratejileri ve test kosular1 boyunca toplam
seyahat SUresi 151 NATTAST .....c.eoiuiiiiiiiieiie e 159

TA algoritmasinin farkli baslangi¢ stratejilerine gore iterasyonlar boyunca

YaKINSama daAVIANIST ....coivvieiiieieiiiie it 160
TA algoritmas1 i¢in baslangi¢ stratejilerine (Smid, Srd, Sayd) gore kutu grafigi ....160
Train ve test noktalarinin gorsel dagilimi ..........cooveiiiiiiiiiii, 161
DQN algoritmast i¢in rota SONUGLATT ......oiuieiiiiiieiii e 177
BKA algoritmasi i¢in rota SONUGIATT ......cceiiviiiiiiiiiiiiiiie i 178
Dikkat mekanizmasi i¢in rota SONUGIAIT ........cccvevveiiveeiiiiiee e 178
DTBKA algoritmast i¢in rota SONUGIATT .......cceiiuiiiiiiiiiiieiieic e 178
GNN-LSTM-RL algoritmasi i¢in rota SONUGIATT ......cceeviverriiiiiieiiieiee e 179
GNN-RL algoritmasi i¢in rota SONUGIATT ........cccvveiiiiiiiiieiieeee e 179
BME algoritmasi i¢in 1ota SONUGIATT ..c.eeivieiiieiiieiie e 179
Dikkat mekanizmasi igin egitim ve test 6diil analiz grafigi ..........ccccocvvirinennne 180
BKA i¢in egitim ve test 6diil analiz grafigi .........cccooviiiiiiiiiii 180
DTBKA i¢in egitim ve test 6diil analiz grafigi ........c.ccccoovviiiiiiiniici e 180
DQN ig¢in egitim ve test 6diil analiz grafigi ........cc.ccoviiiiiiiiei e 181
GNN-LSTM-RL egitim ve test 6diil analiz grafigi ..........ccoocvviiiveiiniciiciinn 181
GNN-RL egitim ve test 0diil analiz grafigi .........c.ccocovviveiiiiiiiiiiie, 182
BME egitim ve test 0diil analiz grafigi .........cccoooeiiiiiiiiiiiiie e 183

Dikkat mekanizmas1 ve DTBKA i¢in sirastyla egitim ve test kayip

KArS1lagtIrmaST .ooo.veieiiiieiiie e 183
BKA i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi ................ 184
Dikkat mekanizmasi i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim
ANANIZIE .o 185
DTBKA i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi .......... 186
DQN i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi ................ 186
GNN-LSTM-RL i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilim1 ve kullanim

ANANIZIE .o 187
GNN-RL i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi ......... 188
BME algoritmasinda bulanik kiimeleme sonrasinda egitim ve test verisi ........... 189

BME i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi ................ 189
Modellere gore egitim ve test hatalarinin karsilastirmasi (logaritmik dlgekle) ...190
Her modelin performans €Zilimi .........ccoooviiiiiiiiniiie e 190

Egitim ve test arasindaki hata oraninda ytizdelik 1yilesme ...........cccoooviiiiiinnns 190

Xiv



Sekil 133.

Sekil 134.
Sekil 135.
Sekil 136.
Sekil 137.

Sekil 138.
Sekil 139.
Sekil 140.
Sekil 141.
Sekil 142.
Sekil 143.
Sekil 144.
Sekil 145.

Sekil 146.
Sekil 147.
Sekil 148.
Sekil 149.

Modeller arasindaki hata dagiliminin sankey diyagrami (BKA=SMA, DTBKA=
ATSMA, GNN-RL=GNN+RL, GNN-LSTM-RL=GNN+LSTM+RL, Dikkat
MekaniZmasi=AttENTION) ......ccveiiriiieriieiii i see ettt ene e 191
Modellere gore hata dagilimi boxplot grafikleri .........cccccvvvveieeieiiinieere e 191
Modeller arasinda MAE ve MSE degerlerinin 151 haritasi ........ccccoeveiiieeiiinennnnn, 192
Tiim modeller icin MAE ve MSE dagilim grafigi (Scatter Plot) ...........ccccoevvenne. 192

Tiim algoritmalar i¢in e8itim ve test 6diil analizi 6zeti (BKA=SMA,

DTBKA=ATSMA, GNN-RL=GNN+RL, GNN-LSTM-RL=GNN+LSTM+RL,

Dikkat Mekanizmasi=AtteNtioN) ......c.ueivvieiiieieiiiieeiieeesieeesieeesiee e sneessinee s 192
AST-Former modeli SONUGLATT .......cooiiiiiiiiiiiieie e 195
ALT-Former modeli SONUGIATT .......cocuviiiiiiiiiiiieiie e 196
LST-Former modeli SONUGIATT .......cccoiiiiiiiiiiiiic e 197
LST-MetaDRL modeli SONUGIATT ......ccvvviiiiiiiiiiiiiiiic e 198

ALT-MetaDRL modeli SONUGIATT ....c.veeiveiiiiiiiiieiie e 199
AST-MetaDRL modeli SONUGIATT ......cevviiiiiiiiiiiii i 200
NRL modeli SONMUGIATT ...ceioiiiiiiiciiiiie et srree e 201

Al tabanli yonlendirme modelleri genelinde normallestirilmis basar1 oranlarinin

RISTOZIAIMNL ...ttt 202
Model performans degerlendirmesinin radar grafik gosterimi ............ccoceevrnnnne. 202
%95 giiven araliklariyla basar1 orani karsilagtirmast .........ccccoceeveiiiiiiienieninne 202
Metodolojik kalite degerlendirmesi-1s1 haritast ..........ccccoveviiiiiiiniiniciicicnn, 203
Metodolojik kalite degerlendirme radar ¢izelgesi .........cccevvveiriieiiiieiiiie e, 203

XV



1B

4B

ABC

ACO

Al

ALAP

ALT
ALT-Former

ALT-MetaDRL
ANN

ARP

ASAP

AST
AST-Former

AST-MetaDRL
BKA
BME
BMEO
BT
CHD
CNN
Coef
CDARP
DL
DQN
DRL
DTBKA
DTR
DTW
EA

KISALTMALAR VE SIMGELER DiZiNi

: 1 Boyut

- 4 Boyut

: Artificial Bee Colony (Yapay Ar1 Kolonisi)

: Ant Colony Optimization (Karinca Kolonisi Optimizasyonu)

. Artificial Intelligence (Yapay Zeka)

: As Late as Possible Scheduling (En Ge¢ Zamanlama)

. As Late as Possible Time Strategy (En Ge¢ Zamanlama Stratejisi)

. En Ge¢ Zamanlama Stratejisi -Transformer Hibrit Optimizasyon

Y Ontemi

: ALT-DRL-MAML Mekanizmasi

. Artificial Neural Network (Yapay Sinir Ag1)

: Ara¢ Rotalama Problemi

: As Soon As Possible Scheduling (En Erken Zamanlama)

: As Soon As Possible Time Strategy (En Erken Zamanlama Stratejisi)

: En Erken Zamanlama Stratejisi -Transformer Hibrit Optimizasyon

Y Ontemi

: AST-DRL-MAML Mekanizmast

: Balcik Kiifii Algoritmasi

: Bulanik Mantik-Evrimsel

: Bulanik Mantik Evrimsel Optimizasyon

: Benzetilmis Tavlama

: California Housing Data Set (California Konut Veri Seti)
: Convolutional Neural Network (Evrisimsel Sinir Ag1)

. Coefficients (Katsayilar)

. Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemi

: Deep Learning (Derin Ogrenme)

: Deep Q-Network (Derin Q-Ag1)

: Deep Reinforcement Learning (Derin Pekistirmeli Ogrenme)
: Dikkat Tabanli Balgik Kiif Algoritmasi

: Decision Tree Regression (Karar Agaci Regresyonu)

: Dynamic Time Warping (Dinamik Zaman Savasimzi)

: Evrimsel Algoritma

XVi



FPGA
GA

GAN
GCN

GIS

GNN
GPS

HLS

INS

loT

IWD
KDE

kNN

KNR

LR

LST
LST-Former
LSTM
LST-MetaDRL
MAE
MAML
MAPE
MBT
MetaDRL

ML
MLP
MLPRegressor

MLSSA

MSE
NEAT

NGL

. Field-Programmable Gate Array (Saha Programlanabilir Kap1 Dizisi)
: Genetic Algorithm (Genetik Algoritma)

: Generative Adversarial Network (Uretici Cekismeli Aglar)

. Graph Convolutional Network (Graf Evrisimsel Ag)

: Geographic Information Systems (Cografi Bilgi Sistemleri)

: Graph Neural Network (Graf Sinir Ag1)

: Global Positioning System (Kiiresel Konumlandirma Sistemi)

: High-Level Synthesis (Yiiksek Seviyeli Sentez)

. Inertial Navigation System (Ataletsel Seyriisefer Sistemi)

: Internet of Things (Nesnelerin Interneti)

. Intelligent Water Drops (Zeki Su Damlasi)

: Kernel Density Estimation (Frekans ve Yogunluk Dagilim Grafigi)
: k-Nearest Neighbor (k-En Yakin Komsu Algoritmasi)

: K-Nearest Neighbor Regression (K-En Yakin Komsu Regresyonu)
. Linear Regression (Dogrusal Regresyon)

: List Scheduling Technique (Liste Tabanli Zamanlama)

: Liste Tabanli Zamanlama—Transformer

: Long Short-Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)

: LST-DRL-MAML Mekanizmast

: Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata)

: Model-Agnostic Meta-Learning (Modelden Bagimsiz Meta-Ogrenme)
: Mean Absolute Percentage Error (Ortalama Mutlak Yiizde Hata)

: Modifiye Benzetilmis Tavlama

: Model-Agnostic Meta-Pekistirmeli Ogrenme (Model-Agnostic Meta-

Pekistirmeli Ogrenme)

: Machine Learning (Makine Ogrenimi)

: Multi-Layer Perceptron (Cok Katmanli Algilayici)

Multi-Layer Perceptron Regressor (Cok Katmanli Algilayici

Regresyonu)

. Multi-Leader Salp Swarm Algorithm (Coklu Liderli Salp Siiriisii

Algoritmast)

: Mean Squared Error (Ortalama Kare Hata)

: NeuroEvolution of Augmenting Topologies (Genisleyen Ag Yapilariyla

Néroevrimsel Ogrenme)

: Neural Graph Learning (Sinirsel Grafik Ogrenmesi)

XVii



NRL

OpenStreetMap
OSRM

PAP10

POFP

PPO
PSO
QGIS

RBF
RFR

RL
RMSE
RNN
SepCNN

SHAP
SVR

TA
TF-IDF
UF-MEP

VAE
WdACNN

WMRA

WnvD
XGB

: NeuroEvolution of Augmenting Topologies with Reinforcement

Learning (NEAT-RL)

: Agik Kaynak Harita Projesi

: Open Source Routing Machine (A¢ik Kaynak Rotalama Motoru)

: Prediction Accuracy within 10% (%10 I¢indeki Dogru Tahmin Orani)

: Proportion of Over-Fulfilled Predictions (Asirt Karsilanan Tahmin

Orani)

: Proximal Policy Optimization (Yakinsak Politika Optimizasyon)
: Particle Swarm Optimization (Pargacik Siirii Optimizasyonu)

: Quantum Geographic Information System (Kuantum Cografi Bilgi

Sistemi)

: Radial Basis Function (Radyal Tabanli Fonksiyon)

: Random Forest Regression (Rastgele Orman Regresyonu)
: Reinforcement Learning (Pekistirmeli Ogrenme)

: Root Mean Squared Error (Kok Ortalama Kare Hata)

: Recurrent Neural Network (Yinelenen Sinir Ag1)

: Separable Convolutional Neural Network (Ayrilabilir Evrisimsel Sinir

Agr)

: SHapley Additive exPlanations (Shapley Katkili Agiklamalar)

. Support Vector Regression (Destek Vektdr Regresyonu)

: Tabu Search (Tabu Arama)

: TfidfVectorizer (Terim Frekans1 Temelli Metin Vektorlestirici)

: Urban Freight — Mobility and Energy Performance (Kentsel Yiik

Tasimacilig1 Enerji Verimliligi)

: Variational Autoencoder (Varyasyonel Otokodlayicilar)

: Wide and Deep Convolutional Neural Network (Genis ve Derin

Evrisimli Sinir Ag1)

: Wavelet Multi-Resolution Analysis (Wavelet Coklu Coziintirlik

Analizi)

: West Nile Virus Data Set (Bati Nil Viriisii Veri Seti)
. eXtreme Gradient Boosting (Asirt Gradyan Artirma)

XViii



GIRIS

Cagdas dagitim sistemlerinin artan karmasikligi, firmalarin etkin lojistik planlamaya
yonelik daha entegre, veri odakli ve Al destekli ¢coziimler gelistirmesini zorunlu kilmistir.
Ozellikle biiyiik sehirlerde faaliyet gdsteren dagitim sirketleri icin, coklu depo kullanimi, birden
fazla sefer gereksinimi ve boliinmiis teslimatlar gibi karmasik lojistik kosullar altinda optimize
rota belirlemek, klasik Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) ¢oziimlerinin yetersiz kalmasina neden
olmaktadir. Artan miisteri talepleri, sik degisen trafik kosullar1 ve zaman kisitlari, lojistik
problemlerini stratejik agidan daha kritik hale getirmistir. Bu baglamda, yalnizca mesafeye
dayali planlama sunan geleneksel ARP yaklasimlarinin yerine; trafik yogunlugu, teslimat
siralamasi, arag kapasiteleri ve depo geri doniis siireleri gibi ¢cok boyutlu degiskenleri eszamanli
yoneten daha esnek modeller olan Cok Depolu Arag Rotalama Problemi (CDARP) (Renaud et
al. 1996) ¢oziimleri gerekmektedir. Bu tez calismasi, gergek diinya kosullarina uyumlu bir
¢oziim gelistirmek amaciyla, 20132023 yillar1 arasinda bir igecek dagitim sirketinden elde
edilen 10 yillik Mikro Sevkiyat Veri Taban1 (Mikro V15) (Belbag et al. 2009) siparis verisi ile
20202023 aras1 Mobiliz GPS (Anonymous 2023) verilerinin biitiinlestirilmesini esas alarak,
Al destekli biiytik olgekli bir CDARP ¢6ziimii 6nermektedir. Mevceut sistemde, araclar 6nceden
belirlenmis bir depodan ¢ikis yapmakta ve sahadaki talepler dogrultusunda giinliik olarak
teslimatlarin1 tamamlamaktadir. Ancak bu siirecte klasik OSRM API (Anonymous 2023)
verilerine dayali sabit siireli tahminlerin, trafik ve cografi degiskenlikleri yeterince
yansitmadig1 goriilmiistiir. GPS verilerinin entegrasyonu sayesinde, trafik yogunlugu, seyahat
stiresi ve miisteri davranig1 gibi lojistik parametreler dogrudan 6grenilmis ve veri odakli
tahminleme algoritmalariyla desteklenmistir. Ayrica 6nerilen Al tabanl sistemde, Transformer
mimarileri, pekistirmeli 6grenme (RL), MAML ve NEAT gibi ileri seviye algoritmalar
kullanilarak klasik rotalama yaklagimlarinin 6tesine gegilmistir. Bu yapilar, 6zellikle sevkiyat
islemlerinde ortaya ¢ikan zaman duyarliligi, teslimat siras1 6nceligi ve ¢oklu sefer gibi karmagik
operasyonel kisitlar1 optimize etmede 6nemli basar1 saglamistir. GPS verilerinden tiiretilen
zaman farklari, pozisyonel kodlama ve dikkat katmanlari (Vaswani et al. 2017) araciligiyla Al
modellerine entegre edilerek daha gergekei rota tahminleri elde edilmistir. Calismada kullanilan
veri temelli yaklagim, yalnizca yazilim diizeyinde degil, ayn1 zamanda yiiksek seviyeli sentez
(HLS) uyumlu donanim tasarimlarima da olanak tanimakta ve bu yoniiyle lojistikte gercek

zamanli entegrasyon i¢in uygulamaya doniik gii¢lii bir ¢6ziim sunmaktadir.



Problem Tanimi ve Gerg¢ek Diinya Baglami

CDARP, birden fazla deponun bulundugu ve her bir deponun farkli miisterilere hizmet
siklikla kargilasilmasina ragmen hem hesaplama karmagikligi hem de zaman kisitlar1 nedeniyle
geleneksel yontemlerle ¢oziilmesi olduk¢a zordur. Dagitim sistemleri, yalnizca mesafe
optimizasyonu ile degil; ayn1 zamanda aracin kapasitesi, teslimat zamani ve depo geri doniis
siireleri gibi birden cok 6z nitelikli parametreyi igcermektedir. Gergek zamanli GPS verileri,
lojistik stireglerin planlanmasinda ve 6zellikle zaman-mesafe matrislerinin olusturulmasinda
Oonemli avantajlar sunar. Bu veriler, rota optimizasyonu siirecinde zamanlamay: dogrudan
etkileyen en 6nemli faktdrlerden biri olan "ara¢ doniis siirelerinin" hassasiyetle hesaplanmasina
olanak tanir. Son yillarda yapilan ¢alismalar, GPS verileri ile rota siiresi, konum tespiti, miisteri
davranisi ve rota planlama dogrulugu iizerindeki etkisi gibi lojistik parametreler tahmin edilmis
ve bu tahminlerin dogrulugu yiiksek bulunmustur (Ghazikhani et al. 2024; Zuni¢ et al. 2018;
Hughes et al. 2019; Elmasri et al. 2023; Kodera et al. 2025; Soh et al. 2024; Choudhry & Qian,
2024). Zunic¢ et al. (2018) tarafindan yapilan bir ¢alismada, 15.000’den fazla miisteriye hizmet
veren bir dagitim firmasimin GPS verileri kullanilarak gelistirilen sistemin, rota planlamasinda
klasik yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir. Ayrica, Hughes et al.
(2019) galismasinda GPS ve Acik Kaynak Harita Projesi (OpenStreetMap) verileri ile teslimat
siirelerinin tahmin edilmesinde k-En Yakin Komsu Algoritmas: (kNN) algoritmasinin en
basarili yontem oldugu vurgulanmistir. Ghazikhani et al. (2024), GPS verileri ve regresyon
algoritmalar1 kullanarak kamyonlarin seyahat siirelerini tahmin etmeye yonelik bir ¢calisma
sunmustur. Bu calisma, GPS verilerinin seyahat siiresi tahmininde yiiksek dogruluk sagladiginm
gostermektedir. Kodera et al. (2025), Tokyo Metropoliten Bolgesi’nden elde edilen GPS
verilerini kullanarak kentsel tasimacilikta teslimat zaman dilimi se¢cim modelini gelistirmistir.
Bu model, GPS verilerinin teslimat zamanlamasi tahmininde etkili oldugunu ortaya
koymaktadir. Elmasri et al. (2023), biiyiik 6lgekli GPS verileri kullanarak ulasim aglarinda
seyahat siiresi tahmini icin istatistiksel yontemler gelistirmistir. Bu ¢alisma, GPS verilerinin
seyahat siiresi dagilimini tahmin etmede etkili oldugunu géstermektedir. Lojistik problemler
kapsaminda yapilan gilincel calismalar, GPS verilerinin rota planlamasinda sagladigi avantajlari
daha da pekistirmektedir. Soh et al. (2024) tarafindan yapilan kapsamli bir analiz ¢alismasinda,
GPS koordinatlarinin gecikme kaynakli oriintiileri tanimlamak ve teslimat rotalarindaki
sapmalart belirlemek i¢in kullanildigi ve bu sayede zamaninda teslimat performansinin
artirilabildigi gosterilmistir. Choudhry ve Qian (2024) ise, kamyon erisilebilirligi ve zaman-

mesafe verimliligini 6lgcmek amaciyla gelistirdikleri Kentsel Yik Tasimaciligi Enerji



Verimliligi (UF-MEP) modeli ile, GPS verilerinin kent i¢i teslimat erisimindeki potansiyel

faydalarint vurgulamigtir.

Tiim bu caligmalar, GPS verilerinin yalnizca rota uzunlugunun degil; ayn1 zamanda
trafik yogunlugu, teslimat noktas1 sapmalari, siiriicii davraniglar1 ve zaman pencereleri gibi
degiskenlerin yonetiminde nasil kritik bir rol oynadigini ortaya koymaktadir. Boylece, teslimat
islemlerinde daha esnek, ¢evik ve Ogrenebilen rota planlama stratejilerinin gelistirilmesi

mimkiin olmaktadir.

Motivasyon ve Literatiire Katki

Literatiirdeki ¢ogu CDARP calismasi, ya sinirlt sentetik verilerle test edilmis ya da GPS
tabanl trafik ve rota bilgilerini ihmal etmistir (Noori & Ghannadpour, 2012; Stodola, 2018;
Ramos et al. 2020; Correll et al. 2022; Arishi & Krishnan, 2023). Ayrica, ¢ogu ¢alisma,
teslimatlarin sadece tek turda ve tek depo tlizerinden yapildigini varsaymaktadir (Liu & Wang,
2022; Gupta et al. 2022; Yang & Chen, 2024; Xu et al. 2022; Yang et al. 2023). Bu ¢alismanin
temel motivasyonu, dagitim agmin dogal akisini GPS verileriyle 6glenerek modellemek,
giinliik operasyonel kisitlar1 entegre etmek ve Ozellestirilmis ¢ozlimler sunabilmektir. Bu
baglamda caligsma, klasik meta-sezgisel ve sezgisel algoritmalarla sinirli kalmayip, Transformer
tabanlt mimariler, RL, MAML ve HLS uyumlu sistemler gelistirerek literatiire biiyiik 6lgekli,

veri odakli ve uygulamaya doniik katki sunmay1 hedeflemistir.

Ayrica, dnerilen CDARP c¢oziimiiniin sehir i¢i dagitim operasyonlarindaki rolii de
dikkate degerdir. Ozellikle sehir i¢i dagitim siireglerinde, GPS verilerine dayali olarak
gelistirilen zaman-mesafe matrisleri, teslimat rotalarinin trafik yogunlugu ve seyahat siiresi
degiskenligine gore gercek zamanli olarak optimize edilmesini saglamaktadir. Calismada
kullanilan ML destekli baglangi¢ rotalama stratejileri ve gegmise dayali rota 6grenimi, kentsel
lojistik uygulamalarinda rota tahmin performansini iyilestirmistir. Boylece, Onerilen sistem
yalnizca teorik bir ¢oziim 6nermekle kalmayip, kentsel dagitim sistemleri kapsaminda zaman
duyarli teslimatlar ve ¢oklu sefer planlamalar1 gibi operasyonel zorluklara da gergekci yanitlar
sunmustur. Bu yoniiyle, ¢alisma yalnizca CDARP ¢oziimiinii degil, ayn1 zamanda kentsel

Ol¢ekte rota optimizasyonunun operasyonel faydalarini da ortaya koymaktadir.

Veri Tabanh Yaklasim ve Calismanin Kapsamm

Calisma, 2013-2023 yillar1 arasinda bir dagitim sirketinin Mikro V15 sisteminden alinan
1,619 tabloyu ve 4,784,003 satirlik Mobiliz GPS verisini kapsamaktadir. Siparis, stok, cari
hesap ve sevk irsaliyesi gibi ticari belgeler ile GPS tabanli konum, hiz ve siire bilgileri

birlestirilerek zaman-mesafe matrisi olusturulmustur. Ayrica, 31 Mart 2023 giiniine ait 29



gercek teslimat verisi kullanilarak, gilinliik operasyonel senaryolara dayali test ortami
saglanmistir. Bu ¢ok boyutlu veri alt yapisi, hem modelin 6grenme kapasitesini artirmis hem

de sahaya uygun ¢oziimler liretmesini miimkiin kilmistir.

Ozellikle sehir i¢i dagitim siireglerinin etkinligini artirmak amaciyla, veri tabanl
yaklasim kapsaminda olusturulan zaman-mesafe matrisi kritik rol oynamaktadir. Calisma
kapsaminda kullanilan gercek GPS verileri, sadece rota mesafelerinin degil, ayn1 zamanda
teslimat stirelerinin, depo geri donilis zamanlarinin ve trafik kaynakli sapmalarin da modele
entegre edilmesini saglamistir. 31 Mart 2023 tarihli giinliik operasyonel test seti, yogun dagitim
dongiileri ve ¢oklu sefer dinamiklerini igermekte ve bu dogrultuda gelistirilen modellerin
zaman duyarli planlama kapasitesini sahada test etmeye olanak tanimaktadir. Bu yoniiyle veri
altyapisi, klasik sistemlerin ¢ogunlukla goz ardi ettigi sehir i¢i dagitim operasyonlarinin
dinamiklerini dogrudan gbz o6niinde bulundurmus ve g¢oklu depo-temelli dagitim aglarinin

gercek zamanli planlamasina katki sunmustur.

GPS Verisinin Onemi ve Al Tabanh Modellerle Entegrasyonu

GPS verilerinin kullanimi, klasik OSRM tabanli mesafe tahminlerine gére daha dinamik
ve gercek zamanli yol siiresi bilgisinin elde edilmesini saglamaktadir. Bu tezin 6ziinde, GPS
verileri hem rota tahmininde hem de depo donis siirelerinin belirlenmesinde aktif olarak
kullanilmistir. Ayrica, bu veriler lizerinden 6grenen modeller sayesinde, gecmis teslimat
desenlerinden ¢ikarimlar yapilarak yeni siparisler i¢in daha dogrusal tahminler iiretilmistir.
Tensor, gdmme, pozisyonel kodlama ve dikkat katmanlari kullanilarak bu veriler Al

mimarilerine uygun hale getirilmistir.

Bu genel Al entegrasyonuna ek olarak, GPS verilerinin 6zellikle sehir i¢i dagitim
operasyonlarinda sundugu dinamik analiz yetenegi, zaman ve lokasyon temelli karar siireglerini
dogrudan etkileyen ileri diizey uygulamalarin gelistirilmesine olanak tanimistir. Agirlikli
olarak, trafik yogunlugu, teslimat siras1 ve araglarin tekrar kullanim siklig1 gibi degiskenlerin
dinamik olarak modellenebilmesi i¢in GPS verileri kritik bir rol oynamaktadir. Bu ¢aligsma
kapsaminda, araglarin her bir teslimattan sonra depoya doniis siireleri GPS verileri araciligiyla
modellenmistir. Boylece ¢oklu sefer planlamasi gibi kentsel dagitim senaryolarina uygun
coziimler gelistirilmistir. Ayrica, teslimat noktalariin zaman bazli dagilimi ve yogunluk
bolgeleri analiz edilerek, sehir ici sikisikligin yogun oldugu alanlarda rota verimliligini
artirmay1 hedefleyen Al destekli tahmin modelleri tasarlanmistir. GPS temelli veri akisi
sayesinde, klasik tahmin yontemlerinin 6tesine gegilerek gercek zamanli gilincellenebilen ve

zaman duyarli dagitim siireglerini dogrudan etkileyen 6grenen sistemler olusturulmustur.



Calismanin Katkisi ve Uygulama Potansiyeli

Gelistirilen her bir model, 2013-2023 yillar1 arasinda elde edilen biiyik olgekli
kurumsal GPS ve is verisiyle test edilerek, saha kosullarina uygunluk bakimindan gercekei

¢Ozlimler liretmistir.

Bu yéniiyle tez hem teorik hem de pratik diizeyde literatiire katki sunmaktadir. Onerilen
modeller; Transformer tabanli dikkat mekanizmalari, Derin Pekistirmeli Ogrenme (DRL),
MAML, NEAT ve yiiksek seviyeli donanim sentezi mimarilerini birlestirerek, akademik
literatiirde nadiren biitlinciil olarak ele alinan veri-temelli ve donanim uyumlu optimizasyon
stratejileri sunmaktadir. Bu modellerin hem Python tabanli yazilim prototipleri hem de Vivado
HLS gibi Saha Programlanabilir Kap1 Dizisi (FPGA) donanimlarina entegrasyon potansiyelleri
degerlendirilmistir. Boylece, onerilen yaklasimlar yalnizca akademik simiilasyonlarda degil,

ayni1 zamanda endiistriyel iiretim ortamlarinda da dogrudan uygulanabilir hale gelmistir.

Ek olarak, caligma kapsaminda gelistirilen modellerin, sehir i¢i dinamikler, trafik
yogunlugu ve teslimat zamanlamalar1 gibi kentsel dagitim sistemlerine 6zgii degiskenleri GPS
verisi lizerinden Ogrenebilme yetenegi, dagitim sistemlerinin c¢evikligi ve miisteri
memnuniyetine dogrudan katki saglayabilecek niteliktedir. Ayrica, giinliik operasyonel
verilerle yapilan testler ve grafik analizler, modelin ger¢ek zamanli sistemlerle entegrasyon
kabiliyetini ortaya koymakta ve gelecekte akilli lojistik sistemlerinin temel yapi taslarimni
olusturabilecek altyapiyr sunmaktadir. Donanim diizeyinde dogrudan bir entegrasyon
gerceklestirilmemis olmakla birlikte, gelistirilen algoritmalar donanim uyumlu bi¢imde
tasarlanmis ve gelecekte FPGA gibi gomiilii sistemlere entegre edilebilme potansiyeli
tasimaktadir. Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, ¢cok depolu dagitim sistemleri i¢in Al tabanli rota
optimizasyonunun yazilim ve donanim diizeyinde entegre bi¢imde ele alinmasina yonelik
anlamli bir katki sunmakta ve bu alandaki uygulamali aragtirmalara yeni bir perspektif

kazandirmaktadir.

Kademeli Gelistirme Siireci

Calismanin devaminda izlenen yontemsel yol haritasi, alt1 agamali bir yap1 ¢ercevesinde
planlanmistir. Bu yapimin ilk iki asamasi, GPS verilerinin yapay zekad tabanli modellere
entegrasyonu ile veri formati doniisiimlerine odaklanan kesif temelli analizleri icermektedir.
Sekil 1’de bu siirecin zamansal ve mantiksal akisi sunulurken, Sekil 2’de her asamada
kullanilan yontemler, veri tiirleri, tercih nedenleri ve karsilasilan zorluklar detayli sekilde

aciklanmustir.
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1. ve 2. Asamalar: Veri kesfi ve gercek veri ¢alismalar1 kapsaminda, 4B tensor
doniistimleri ve Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) tabanli yaklagimlar kullanilarak GPS
verilerinin modellemeye uygunlugu test edilmis; 1B/4B veri karsilastirmalar ile en
uygun yapilandirma belirlenmistir (Aydin & Erdem, 2023; Erdem et al. under
review e).

3. Asama: Ilk optimizasyon denemeleri, klasik meta-sezgisel ve &nerilen MBT
modeli (Erdem et al. under review b) ile gerceklestirilmistir. Bu agsamada yapilan
karsilastirmali analizlerde, MBT modelinin, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli ve karmagik
dagitim problemleri tizerinde, BT gibi klasik yontemlere kiyasla daha kisa rotalar
ve daha diisiikk toplam maliyet ile daha yiiksek performans sergiledigi ortaya
konmustur. Boylece, MBT nin 6nerilen ¢ozlimler arasinda daha etkili bir alternatif
oldugu deneysel olarak dogrulanmistir.

4. Asama: Bu asamada, Derin Q-Ag1 (DQN), dikkat mekanizmasi1 ve DTBKA gibi
ileri seviye optimizasyon yaklasimlari test edilmistir (Erdem et al. under review d).
Modeller, egitim ve test dongiileriyle 6diil fonksiyonu, rota verimliligi ve toplam
maliyet performansi acisindan degerlendirilmistir. Yapilan analizler sonucunda,
ozellikle dikkat destekli modellerin, rotalama siireclerinde daha duyarli, hassas ve
tutarli ¢oziimler iretebildigi gozlemlenmistir. DQN algoritmasi ise ¢evresel
degiskenleri dikkate alarak dinamik ortamlarda daha etkili yonlendirme stratejileri
gelistirmistir.

5. Asama: Bu asamada, GNN-RL, GNN-Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM)
(Hochreiter & Schmidhuber, 1997)-RL ve Bulanik Mantik-Evrimsel (BME) gibi
hibrit optimizasyon yontemleri kullanilarak CDARP c¢oziimleri test edilmistir.
GNN-LSTM-RL hibrit optimizasyon modeli, grafik yapilarla konumsal iligkileri
O0grenme, zaman serileriyle talepleri modelleme ve RL ile rotalari optimize etme
siireclerini birlestirerek dinamik ortamlarda gii¢lii sonuglar tiretmistir. GNN-RL
hibrit optimizasyon yaklasimi, yiiksek genelleme kabiliyeti ve dogruluk seviyesi ile
statik senaryolarda dengeli bir performans sunmustur. Ote yandan BME hibrit
optimizasyon yontemi, genis ¢oziim alanlarinda etkin tarama ve belirsiz verilerle
esnek kararlar liretme becerisi sayesinde, eksik ya da degisken bilgilere sahip
senaryolarda etkili ¢oztimler saglamistir. Genel degerlendirmede, GNN-RL hibrit
optimizasyon yontemi, dogruluk ve 6diil skorlar1 agisindan en basarili sonuglari
sunmustur (Erdem et al. under review d).

6. Asama: Bu son asamada, daha 6nce gelistirilen Al tabanli modeller (6rnegin; En

Erken Zamanlama (ASAP) Stratejisi-Transformer hibrit optimizasyon yontemi



(AST-Former), En Ge¢ Zamanlama (ALAP) Stratejisi-Transformer hibrit
optimizasyon yontemi (ALT-Former), LST-DRL-MAML mekanizmas1 (LST-
Model-Agnostic Meta-Pekistirmeli Ogrenme (MetaDRL)), NEAT-RL (NRL)),
HLS ilkeleriyle uyumlu sekilde yeniden yapilandirilmistir. Bu sayede, 6zellikle
gercek zamanli ve diisiik gecikmeli lojistik sistemlerde kullanilabilecek modiiler ve
donanima entegre edilebilir ¢oziimler hedeflenmistir. Tasarlanan sistem, ¢oklu
depo, boliinmiis teslimat ve ¢oklu tur gibi karmasik dagitim senaryolarina uygun
sekilde olc¢eklenebilir yapida tasarlanmistir. HLS uyumlu bu mimari, rota tahmini,
miisteri onceliklendirme ve zaman-mesafe hesaplamalar1 gibi islemlerin gelecekte
gomiilii sistemler {izerinde hizlandirilmis olarak calistirilabilmesine olanak
sunmaktadir. Boylece, yogun sehir i¢i dagitim operasyonlarinda ger¢ek zamanl
yonlendirme ve karar destegi saglanarak operasyonel etkinlik ve yanit siiresi onemli

ol¢tide artirilmistir (Erdem et al. under review c).

Sekil 1 bu genel siireci akig temelli olarak temsil ederken, Sekil 2 her asamanin igerigini,

kullanilan yontemleri ve karar gerekgelerini sistematik olarak ortaya koymaktadir. Boylece

calisma, sadece teorik degil, uygulamaya doniik bir ¢6ziim gelistirme yaklasimi benimseyerek,

gercek zamanl lojistik uygulamalari i¢in giiclii bir Al temelli optimizasyon cergevesi

sunmustur.
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1. Asama

> Yontemler: 4D Tensor Donlstmi, CNN,
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entegre edildi.

! | | H | |
CHD | WnvD K ) osrm @Eﬂ%ps =00 Gps

H 6 Hé. Asama
0Ol er: ) > lranstormer

I > Yontemler: 1D vs 4D veri girisleri, |
1. A (CNN, SepCNN, WdCNN, MLP, LR + XGB » Yontemler: DQN, Attention + hibrit optimizasyon yontemleri, List
- Asama 1 + RFR + MLPRegressor, KNR + DTR + LR + SMA (ATSMA). 5 Scheduling-DPO-MAML mekanizmas1,
: XGB + RFR + MLPRegressor). » Neden Kullamldi?: Meta-sezgisel NEAT-PO.
Kesif Asamast > Neden Kullanildr? Gercek veri ile yontemlerin eksiklikerind 5.A5Ma | > Neden Kullamid?:Karmask dagim
dbniisiimlerin etkisi test edildi. 3. Asama gidermel ve gecms verllerden | up it e Yapay senarylannda zaran Gncelgh
> ler? 4D ¢ UL L Optimizasyon ogrenerek iyilestirme saglamak N 2 BPtaSV"’[ T ‘Yl?t'r;@ ::3“"'“
artisi saglarken islem siiresini ve model P 'y' icin. Zeka Destekli ~ uyumlulugunu artirm .
karmagikligim artirdign gézlendi. Modellerinin > Eksiklikler?: DONin kesif-sgmiirii Modellerin » Eksiklikler?: Transformer modelleri
» Bu yiizden ne yapildi?: 1D veri Gelistirilmesi q e Gelistiril : adaptasyon agisindan simrl kalms,
T et i 4 dengesi yeterli degil, bazi elistirilmesi | ppH.pAML yiksek hesaplama matiyetine
" rotalar uzun ¢ikabiliyor. yol agmig, NEAT ise bazi durumlarda
2. Asama > Bu yiizden ne yapildi?: dofrulukta yetersiz kalmstir.
- A% Attention mekanizmasi ile hassas » Bu I}'juz.}ifn r: h:zam:lsu:;ymm"
imi giiclii yénleri hibrit m e
el el A birlestirilerek hem yiiksek dogruluk hem

de donammda uygulanabilirtik saglayan
4, Asama biitiingiil giziimler gelistirilmistir.

Sekil 2. Alt1 asamali modelleme siirecine ait yontemsel agiklama ve karar noktalari
Ik Asama: Kkesif calismasi

Tezin ilk iki asamasinda yapilan c¢alismalarin ilerleyisi, GPS konumlandirma
dogrulugunu artirmaya yonelik sistematik yaklagim igermektedir (Aydin & Erdem, 2023). Bu
siire¢, anonim verilerle yapilan baslangi¢ ¢aligmalarindan baslayarak gercek diinya verileri ile
gerceklestirilen uygulama tabanli degerlendirmelere kadar uzanmistir. Yapilan deneylerin,
tezin ilerleyen asamalarina yonelik bir 6n hazirlik niteligi tasidigi ve genel tez hedeflerine

onemli katkilar sagladigr agiklanmigtir.

Onerilen sistematik yaklasimla, yapilandirilmamis goriintii verisinin basari oranini
degerlendirmek amaciyla iki ayr1 ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu c¢alismalar, doniisiimiin

modeller iizerindeki etkisini anlamak ve en uygun yaklasimi belirlemek i¢in tasarlanmistir.

Yapilandirilmamug goriintii verisi

Yapilandirilmamis goriintii verisi, GPS verilerinin tensor yapisina doniistiiriilerek, derin
ogrenme (DL) modellerinin mekansal iligkileri daha iyi 6grenmesini saglamay1 hedefleyen bir
islem olarak tanimlanabilir (Aydin & Erdem, 2023). Ozellikle DL modelleri (CNN, Genis ve
Derin Evrigimli Sinir Ag1 (WdCNN), Ayrilabilir Evrisimli Sinir Ag1 (SepCNN) vb.), mekansal
desenleri ve iliskileri algilama konusunda oldukga basarilidir. Nitekim CNN ve Yinelenen Sinir
Ag1 (RNN) gibi mimariler, mekansal yakinlik ve zamansal korelasyonlar1 etkili bicimde
ogrenerek yiiksek dogruluk oranlarina ulagabilmektedir (Arun, 2021). GPS verileri gibi 1B
yapilar, dogrudan mekansal bir baglam sunmadig1 icin, bu verilerin 4B yapilandirilmamis

goriintii formatina doniistiiriilmesi, DL modellerinin potansiyelini daha iyi kullanmasin1 saglar.
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Bu yaklasima oOrnek olarak, Ribeiro et al. (2024), GPS iz verilerini goriintii temsiline
doniistiirerek ulasim modlarini taniyan bir DL sistemi gelistirmis ve gercek diinya
senaryolarinda yiiksek dogruluk orani elde etmislerdir. Bu durum, yapilandirilmamis goriintii
dontlistimiintin  6zellikle karmasik ve diizensiz GPS verilerinde yiliksek performans
saglayabilecegini gostermektedir. Benzer sekilde, Noureldin et al. (2003), GPS ve Ataletsel
Seyriisefer Sistemi (INS) verilerini birlestirerek konum dogrulugunu artirmak amaciyla, yapay
sinir ag1 (ANN) ile Wavelet ¢oklu ¢oziiniirliik analizini (WMRA) entegre ettikleri bir model
Onermistir. Bu model sayesinde, GPS verilerindeki konum hatalarinin sinir ag1 lizerinden
Ogrenilerek diizeltildigi ve konumlama performansinin anlamli 6lgiide iyilestirildigi
raporlanmistir. Bu doniisiim, yalnizca modelin 6grenme kabiliyetini artirmakla kalmayip, GPS
verilerinin gorsel olarak temsil edilmesine de olanak tanimaktadir. Tensor yapisi, ham GPS
verilerinin daha iyi anlasilmasi ve islenmesi icin gorsellestirilebilir bir format sunar. Boylece,
GPS verilerinin bir nevi gorsellestirilmis hali elde edilir. Ornegin, bir goriintiideki piksellerin
birbirine yakinligi mekansal iligkileri temsil ederken, GPS verilerinde enlem ve boylam
degerlerinin konumlar arasindaki iligkileri temsil ettigi diistiniiliir. Bu nedenle, 4B veri
doniisiimii, GPS verilerini adeta bir griintii gibi islemeyi miimkiin kilar. Onerilen modellerin,
konumlandirma veya rota planlama gibi karmasik gorevlerde daha hassas tahminler yapmasi

hedeflenir.

Kesif c¢alismasi, GPS konumlandirma dogrulugunu artirmak amaciyla 4B
yapilandirilmamig goriintii  verisi doniligiimiinin DL modellerinde uygulanabilirligini
arastirmak i¢in bir ilk adim olarak tasarlanmistir. Bu asamada, sirketten ger¢cek GPS verileri
heniiz temin edilemedigi i¢in anonim iki farkli veri seti (California Konut Veri Seti (CHD)
(Anonymous 2018) ve Bat1 Nil Viriisii Veri Seti (WnvD) (Anonymous 2018) kullanilmistir. Bu
asamada amag, 1B GPS verilerinin 4B tensor temsillerine doniistiiriilmesinin, CNN tabanli ve
hibrit modeller dahil olmak tizere DL modellerinin (Xception, VGG16, VGG19, Alexnet ve
CNN tabanli 7 farkli model) performansini artirip artirmayacagini degerlendirmektir. Elde
edilen temel bulgularda, 4B doniistimlerin DL modellerinin mekansal desenleri etkili bir sekilde
yakalamasii sagladigimni gostermistir. Ancak, bu doniisiim, ML tabanli modellerle (kNN-
Dogrusal Regresyon (LR) hibrit optimizasyon yontemi, kKNN-Karar Agacit Regresyonu (DTR)
hibrit optimizasyon yontemi ve Yigm Tabanli Topluluk Modeli) karsilastirildiginda tahmin

dogrulugunda 6nemli bir iyilesme saglamamustir.

Ikinci Asama: Gergek veri ¢calismasi

Gergek Veri Calismasi, sirketten alinan 6 aylik GPS wverileri iizerinde deneyler

gerceklestirilmistir. Bu asamada amag, gercek GPS verileri iizerinde 1B ve 4B veri giriglerinin



performansin1  karsilagtirmak ve tezin sonraki asamalarinda hangi veri formatinin
kullanilmasimin daha uygun olacagina karar vermektir. Esas bulgular incelendiginde, 4B
doniistimlii veriler DL modellerinde (CNN, SepCNN, WdCNN, Cok Katmanli Algilayict
(MLP)) belirli basarilar géstermistir, ancak 1B verilerle ¢alisan modellerle karsilastirildiginda
isleme siiresi ve bellek kullaniminda dezavantajlar gézlenmistir. Ayrica, DL tabanli modellerin
daha fazla parametre gereksinimi nedeniyle bazi durumlarda daha az etkili oldugu belirlenmistir

(Erdem et al. under review e).
Iki asamanin da tezin ilerleyen siireglerine etkileri ele alindiginda;

1. Model Performans Analizi: Farkli veri isleme yontemlerinin DL ve ML

modellerinde nasil performans gosterdigini anlamak i¢in bir temel olusturuldu.

2. GPS Teknolojisinin Onemi ve Onerilen Yaklasimlar: GPS teknolojisinin gesitli
uygulamalardaki Onemine deginilmistir. Caligma, GPS verilerindeki konum
hatalarin1 minimize etmek icin Onerilen geleneksel yontemlerin sinirlamalarini
aciklamis ve diisiik maliyetli Al tabanli yeni yaklagimlar sunmustur. Ayrica, GPS
verilerindeki dogrulugun artirilmasinda DL ve hibrit algoritmalarin potansiyeline

dikkat ¢ekilmistir. Onerilen modeller farkli veri setleri iizerinde test edilmistir.

3. Veri Formati Se¢imi: Anonim veri setleri {izerinde yapilan testlerde, 1B’den 4B’ye
doniistiiriilen verilerin baz1 DL modellerinde kismen basarili oldugu goriilmiistir.
Ancak bu doniisiim her zaman tstiin bir performans saglamamistir. Gergek GPS
verileri iizerinde yapilan testlerde, 4B doniisiimiiniin isleme siiresini ve model
karmasikligint artirdigi, ancak dogrulukta belirgin bir fark yaratmadigi
gozlemlenmistir. Sonug¢ olarak, yapilandirilmamis goriintii verisi doniisimii,
mekansal iligkilerin 6grenilmesi i¢in fayda saglayabilir; ancak bu tiir doniisiimlerin
etkisi, veri setinin yapisina ve kullanilan modele gore degiskenlik
gosterebilmektedir. Bu durum, c¢aligmalarda elde edilen sonucglarla da
desteklenmistir. 4B doniistimlerin avantajlarinin  sinirli oldugu go6z Oniine
alindiginda, tezin ilerleyen asamalarinda doniisiim yapilmadan 1B verilerin
kullanilmas: tercih edilmistir. Bu, daha diisiik islem maliyetleri ve daha kisa

siirelerde sonug¢ alinmasina olanak tanimistir.

Uciincii Asama: Optimizasyon modellerinin gelistirilmesi ve gercek zamanh gps
verileriyle entegrasyonu

Bu evre, Onceki asamalarda olusturulan veri isleme ve modelleme temellerini

kullanarak, 6zellikle optimizasyon algoritmalarinin gelistirilmesi ve gercek diinya verileri ile
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test edilmesine odaklanan ¢alismay1 temsil eder. Onceki iki kademede yapilan 6n kesif ve
gercek veri analizlerinin ¢iktilarindan yararlanarak, daha sofistike ve uygulanabilir ¢oziimler
gelistirme siirecini ifade etmektedir. Modern dagitim sistemlerinin karmasiklig1 ve isletmelerin
ARP ¢ozmek i¢in karsilastigr zorluklar ele alinmistir. Geleneksel yontemlerin eksiklikleri
vurgulanmis ve bliyiik 6lgekli gercek GPS verileri ile sirket kaynakli verilerin entegrasyonunun
potansiyel faydalar1 agiklanmistir. GPS verileriyle ¢oziilmesi gereken lojistik ve ara¢ rotalama
problemlerindeki zorluklar ele alinmis ve mevcut yontemlerin sinirlamalar1 vurgulanmistir. Bu
asamada ayrica, sirketin Istanbul’daki icecek dagitim ag1 ve kullanilan veri kaynaklari
tanitilmistir. Caligmanin temel amaci, CDARP daha verimli ¢d6zmek i¢in heterojen filo
kullanim1 ve Al temelli yontemleri uygulayip, operasyonel maliyetleri azaltmak ve miisteri

memnuniyetini artirmaktir.

Dagitim sistemlerinde ARP

Iyi yapilandirilmis bir dagiim planina sahip bir sirket, operasyonel verimliligini
artirmak ve maliyet avantaji saglamak i¢in yenilikgi stratejiler gelistirebilir (Castillo et al. 2024;
Chen et al. 2024). Ancak, kotii bir dagitim plani, teslimat maliyetlerinde onemli artiglara ve
miisteri memnuniyetsizligine yol acabilir (Chen et al. 2023; Maleki et al. 2024). Modern
dagitim sistemlerinin karmasikligi; kiiresellesme, teknolojik gelismeler, artan rekabet ve
miisteri taleplerine zamaninda ¢6ziim saglama gerekliligi gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir
(Bai et al. 2023; Chen et al. 2024). Bu baglamda, dagitim sistemlerinin verimli bir sekilde
yonetimi sirketlere stratejik avantaj saglar (Shahbazian et al. 2024; Feng et al. 2020). ARP,
modern dagitim sistemlerinde karsilasilan temel zorluklardan biridir (Asghari & Al-e, 2021;
Bai et al. 2023). Bu problem, arag filolarinin kapasite sinirlamalarini ve miisteri ihtiyaglarini
dikkate alarak etkin rotalar1 belirlemeyi hedefler (Du et al. 2017; Khodashenas et al. 2023). Bu
hedef, daha az yakit tiiketimi, daha kisa mesafeler ve zaman tasarrufu gibi iyilestirmeler saglar
(Castillo et al. 2024; Chen et al. 2024). Neticede hem ¢evresel hem de ekonomik faydalar
sunulabilir (Chen et al. 2024; Li et al. 2019). Ornegin, yakit tiikketiminin azaltilmasiyla hava
kirliligi ve zararli gaz emisyonlan disiiriilerek insan saglhigi ve gevre korunabilir (Chen et al.
2024; Asghari & Al-e, 2021). Sirketler genellikle rotalarini sevkiyat siirelerini tahmin ederek
planlamaktadir (Chen at al., 2023; Hao et al. 2024). Ancak yanlis tahminler, teslimatlarin
gecikmesine, miisteri memnuniyetsizligine ve finansal kayiplara yol agabilir (Shahbazian et al.
2024). ARP’nin karmasikligi nedeniyle bu problem genellikle sezgisel yontemlerle
coziilmektedir (Azevedo et al. 2024). Etkili bir planlama stratejisi, teslimat maliyetlerini
kontrol altinda tutmak ve piyasa dalgalanmalarina uyum saglamak acisindan kritik 6neme

sahiptir (Shahbazian et al. 2024; Feng et al. 2020).

11



Motivasyon

Bu agamanin temel motivasyonu, geleneksel ARP ¢ozlimlerinin sinirlamalarint agarak
genis ¢apli tarihsel GPS verileri ve Mikro V15 kullanarak daha dogru ve etkili bir ¢6ziim
sunmaktir. Geleneksel yontemler genellikle ger¢ek zamanli GPS verilerine dayanarak kiigiik
Olcekli senaryolara odaklanmaktadir. Bu calisma ise biiyiik veri setlerini kullanarak daha
kapsamli ve optimize edilmis ¢oziimler sunmayir hedeflemektedir. Rekabet¢i bir ortamda
operasyonel verimliligi artirmak, kaynak tahsisini optimize etmek ve miisteri memnuniyetini
saglamak bu c¢alismanin Oncelikli amaglar1 arasindadir. Ayrica, calisma sirketin dagitim
stratejisini optimize etmeyi, arag¢ rotalama ve kaynak tahsisi gibi lojistik yonetimindeki yaygin
sorunlar1 ele almay1 amaclamaktadir. Is siiregleri, dokiimantasyon, veri tabanlar1 ve cari hesap
yonetimi gibi unsurlarin ara¢ rotalama ve dagitim optimizasyonundaki etkileri incelenmistir.
Ornegin, lojistik siireclerde kullanilan satin alma faturalari, satis verileri ve sevkiyat notlari gibi
is belgeleri, stok hareketlerinin ve finansal islemlerin ger¢ek zamanli takibiyle entegre
edilmistir. Bu veri kaynaklari, igletme siireclerinin daha verimli ve bilgiye dayali kararlarla

yonetilmesine katki saglamaktadir.

Sirket ve operasyonel siirecler

Sirket, isletme siirecleri, isletme belgeleri ve veri tabanlari gibi temel unsurlari
biinyesinde barindirmaktadir (Belbag et al. 2009). isletme siirecleri; firma, miisteri, depo ve
tedarik¢iden olusmaktadir. Firma, mal olarak i¢ecek iirlinler, demirbas olarak arac¢lar ve hizmet
olarak damismanlik, teknik destek, lojistik, bakim ve onarim gibi c¢esitli hizmetler

saglamaktadir.

Sirketin lojistik ve finansal siireclerini destekleyen isletme belgeleri; satin alma faturasi,
satig verisi ve sevk irsaliyesinden olugmaktadir. Satin alma faturasi, bir isletmenin
tedarikcisinden mal veya hizmet alimini resmi olarak belgelendirirken; satis verisi, miisteri
talepleri ve satis1 yapilan {riinlerin detaylarini icermektedir. Sevk irsaliyesi ise, iirlinlerin
tasinma siirecine iligkin detaylar1 (miktar, nitelik, alict bilgisi) kayit altina alarak lojistik

stiregleri desteklemektedir (Pessi, 2017; Chu et al. 2014).

Veri tabanlar1 ve izleme tablolari, isletmenin operasyonel siireclerini etkili bir sekilde
yonetmesine olanak saglamaktadir. Bu sistemler, stok tablosu, cari hesaplar tablosu, stok
hareketleri tablosu, cari hesap hareketleri tablosu, siparisler tablosu ve cari hesap adresleri
tablosundan olusmaktadir (Tatsis et al. 2006). Stok tablosu, iirlinlerin mevcut miktarini ve stok
kodlarimi igerirken; cari hesaplar tablosu, sirketin finansal islemlerini ve misteri/tedarik¢i

iliskilerini detaylandirmaktadir. Stok hareketleri tablosu, iriinlerin giris, ¢ikis, transfer ve satis
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gibi tiim hareketlerini kaydederek stok yonetimine destek olmaktadir. Cari hesap hareketleri
tablosu, borg, alacak ve 6deme durumlart gibi finansal islemleri detaylandirir. Siparisler
tablosu, miisteri taleplerini ve siparislerin durumunu (beklemede, gonderildi, iptal edildi vb.)
kayit altina alirken, cari hesap adresleri tablosu lojistik siiregleri kolaylastirmak igin adres
bilgilerini saklamaktadir (Mustafa 2011; Purba & Firdaus, 2021; Lopes et al. 2022).

Sirketin dagitim stiregleri, lirtin bulunabilirligi, ara¢ planlamasi ve rota olusturma gibi
faktorlere dayali olarak optimize edilmektedir. Ornegin, tedarik¢iden yapilan satin alma
islemleri; fiyat, maliyet, ara¢ kapasitesi ve rota gibi unsurlar g6z Oniline alinarak
planlanmaktadir. Firma, {irtinleri depolara tagima islemlerini kendi araglaryla
gerceklestirebilmekte  veya  lojistik  operasyonlarini  araglarin ~ durumuna  gore
diizenleyebilmektedir. Araglar gerektiginde farkli lojistik operasyonlar i¢in de
kullanilmaktadir. Bu siirecler, maliyetleri en aza indirirken operasyonel etkinligi artirmayi

hedeflemektedir (Sekil 3).

Bu ¢aligma, dagitim aglarinin optimizasyonuna yonelik veri odakli bir yaklagim sunarak
CDARP’yi ele almaktadir. Tarihsel GPS verileri ve Mikro V15 kullanilarak olusturulan zaman-
mesafe matrisleri, daha dogru planlama ve maliyet optimizasyonu saglamistir. Calismanin
sonuclari, isletmelerin dagitim sistemlerini daha etkin yonetmek ve miisteri memnuniyetini
artirmak i¢in veri odakli stratejiler gelistirebilecegini gostermektedir. Bu yaklasim, gelecekteki

lojistik yonetimi ¢aligmalarina rehberlik edebilecek onemli bir katki sunmaktadir.

Sirketin Sevkiyat Stirecleri

1. Asama - Uriin Hazithg 2. Asama - Uriin Hazirhg1 ve Dagitim
Musteri o
Hizmetleri Milgteri . Siparig
Y  T—
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Sekil 3. Uriin hazirlama ve dagitim siireclerine iliskin bir &rnek (Erdem et al. under review b)
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Biiyiik olcekli ve gergek zamanlt GPS verilerinin CDARP ¢oziimlerine katkisi

Birgcok ARP c¢aligsmasi, ¢esitli meta-sezgisel algoritmalarin gelistirilmesine ve bu
algoritmalarin belirli standart veri kiimeleri lizerinde test edilmesine odaklanmistir. Ancak, bu
caligmalarin biiyiik bir kism1 ger¢cek zamanli GPS verilerini kullanmamakta ve bu nedenle trafik
ve hava kosullar1 gibi dinamik faktorleri goz ardi etmektedir. Calismamiz, biiylik Olcekli,
gercek diinya GPS verilerini entegre ederek bu boslugu doldurmay1 amaglamakta ve bu sekilde
daha dogru ve dinamik rota planlamas1 saglamaktadir. Gergek zamanlh degiskenlikleri dikkate
alan bu yaklasim, ozellikle dagitim sektorii gibi yiiksek talep igeren ortamlarda ARP
coziimlerinin giivenilirligini ve uygulanabilirligini artirarak literatiire onemli bir katki
sunmaktadir. Ayrica, mevcut yontemlerde siklikla karsilasilan veri kalitesi sorunlarini agmay1
hedeflemektedir. Sirketin operasyonlarinda, iiriinler (stoklanmus {iriinler) ikitelli’deki ana
merkez depodan alinarak Catalca, Trakya ve Maltepe gibi diger depolara dagitilmaktadir.
Depolar, hem kendi aralarinda hem de dogrudan miisterilere sevkiyat gergeklestirebilmektedir
(Sekil 3). Sirketin sevkiyat operasyonlarindaki tagima planlamasi Sekil 4’de verilmistir.
CDARP ¢o6ziimiinde kullanilan verilerin kalitesi, navigasyon ve rota planlamasi gibi konum
tabanli hizmetler i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir. Mevcut yontemlerin neredeyse tamami, anlik
olarak degisebilen bilgilere (hava durumu, trafik kosullar1 vb.) dayanmaktadir. Bu durum,
mesafeler arasindaki zaman degerlerinde tutarsizliklara yol agmaktadir. Ne yazik ki, CDARP
¢dziimlerinde ¢ikarilan verilerin kalitesi genellikle diisiiktiir. Bu ¢alismada, Istanbul sehrinde
tic y1l boyunca toplanan biiytik 6l¢ekli GPS konum verileri kullanilarak seyahat siirelerini elde
etmek icin etkili bir biiyiikk veri tabanli yaklasim onerilmektedir. GPS verileri, navigasyon
hizmetleri saglayabilen heterojen bir platformdan elde edilmistir. Bu verilerin kullanim amaci,
araglarin sevkiyat siirecinde optimum maliyet saglanarak maksimum verimliligi artirmak ve
gercek diinyadaki etkinligini degerlendirmektir. Araglar, operasyonel giinliik faaliyetlerine
onceden belirlenmis bir depodan baglamakta ve dis kullanicilar tarafindan saglanan talepler
veya planlar dogrultusunda belirli bir cografi bolgede c¢esitli  operasyonlari
gerceklestirmektedir. Bu siirecte araglar, GPS cihazlar1 araciligiyla veri toplayabilmektedir. Bu
tiir bir altyapida, araglara yerlestirilen cihazlardan alinan veriler Mobiliz merkezinde hiyerarsik
bir sekilde diizenlenmektedir. Ag izleme islemleri ise, belirli bir cografi alanda hareket eden
araglar tarafindan sensor ekipmanlar1 araciligiyla gerceklestirilmekte ve trafik, kesintiler,
yogunluk ve sapmalar gibi ag durumunu siirekli ve gercek zamanli olarak izlemek i¢in veri
toplanmaktadir. Calismada, GPS verilerinden ¢ikarilan zaman bilgilerinin, klasik CDARP
¢oziimiinde kullanilan veri kaynagi (OSRM API) ile elde edilen zaman degerlerine gore daha

1yl ve daha gilivenilir sonuglar verdigi vurgulanmistir.
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Sekil 4. Sirket sevk islemi ayrintilart (Erdem et al. under review b)

2020-2023 yillar1 arasinda sevkiyat yapilan miisteriler, Kuantum Cografi Bilgi Sistemi

(QGIS) kullanilarak harita {izerinde gorsellestirilmistir. Bu siire boyunca siparis veren
misterilerin cografi dagilimi incelenmistir (Sekil 5).
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Sekil 5. 2013-2023 Sevkiyat haritas1 QGIS gosteriminde: Tim miisteri diigiimlerinin
gorsellestirilmesi (Erdem et al. under review b)
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Dagitim ag1 i¢in uygulanan konfigiirasyon, Sekil 6’da gosterildigi iizere iki farkli

asamada gergeklestirilmistir (Erdem et al. under review b).

Birinci Asama: Ilk olarak, Mobiliz arag takip sistemi tarafindan saglanan tarihsel GPS
verileri kullanilarak zaman-mesafe matrisi olusturulmustur. Bu matris kullanilarak meta-
sezgisel algoritmalar ile yonlendirme (rotalama) islemleri gergeklestirilmistir. Ayrica, OSRM
API tizerinden elde edilen zaman-mesafe matrisi ile de benzer sekilde yonlendirme iglemleri

yiirtitiilmiistir.

Ikinci Asama: GPS verilerinden elde edilen zaman-mesafe matrisine Al katkisi
eklenmistir. Bu amagla, 2013-2023 yillarin1 kapsayan tarihsel Micro V15 veri tabanindaki
operasyonel veriler ile 2020-2023 donemine ait GPS verileri entegre edilmistir. Entegrasyon
sonucunda elde edilen ilk ¢6ziim, meta-sezgisel algoritmalar igin baslangi¢ ¢6ziim kiimesi

olarak kullanilmistir.
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Sekil 6. Ger¢ek zamanli GPS ve operasyonel verilere dayali ¢ok asamali dagitim ag1 modelleme
ve rotalama siireci (Erdem et al. under review b)

ML modellerinde baslangi¢ ¢6ziim kiimesi (0rnegin, baslangic agirliklart veya
hiperparametreler vb. sebeplerden) ile optimizasyon yapmanin avantajlari, zaman ve maliyet

disinda birgok agidan degerlendirilebilir. Bu avantajlarin bazilar1 Tablo 1’de listelenmistir.
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Tablo 1. Baslangi¢ Coziim Kiimesinin Optimizasyon Siirecine Etkileri

Daha lyi Yakinsama

Hizh Yakinsama: lyi bir baslangig ¢ziim kiimesi, optimizasyon algoritmasmnin daha hizli
yakisamasint saglayabilir. Bu, modelin daha kisa siirede optimal veya yakin-optimal ¢6ziime
ulagmasi anlamina gelir (Zhang et al. 2022; Feng et al. 2020).

Yerel Minimumdan Kacinma: Iyi bir baslangic noktasi, optimizasyon siirecinin yerel
minimumlara takilma olasiligini azaltabilir ve global minimuma daha yakin bir ¢6ziim bulma
sansini artirabilir (Hinton et al. 2006; Bai et al. 2023).

Model Performansi

Daha Yiiksek Dogruluk: Iyi bir baslangic ¢6ziim kiimesi, modelin daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulagsmasini saglayabilir. Bu, dzellikle karmagik modellerde ve biiyiik veri setlerinde
6nemlidir (Zhang et al. 2023; Wang et al. 2023).

Dengeli Ogrenme: Baslangicta iyi ayarlanmis parametreler, modelin egitim sirasinda daha
dengeli bir sekilde 6grenmesini saglayabilir, bu da genelleme performansini artirabilir (Sahar et
al. 2021; Bai et al. 2023).

Hesaplama
Kaynaklarinin
Verimli Kullanim

Kaynak Tasarrufu: Iyi bir baslangic ¢oziim kiimesi, hesaplama kaynaklarmin daha verimli
kullanilmasint saglar. Bu, ozellikle biiyiik olgekli modellerde ve sinirli kaynaklara sahip
ortamlarda 6nemlidir (Chen et al. 2023; Wang et al. 2023).

Daha Az iterasyon: Optimizasyon siirecinin daha az iterasyonla tamamlanmasi, hesaplama
yiikiinii azaltir ve kaynaklarin daha etkin kullanilmasini saglar (Bai et al. 2023; Stodola, 2020).

Model Kararhhgi

Kararh Ogrenme: Iyi bir baslangic ¢oziim kiimesi, modelin egitim sirasinda daha kararli
olmasini saglayabilir. Bu, 6zellikle DL modellerinde énemlidir, ¢linkii bu modeller genellikle
egitim sirasinda kararsizliklar yagayabilir (Chaabani & Said, 2019; Mak et al. 2023).

Daha Az Asir1 Uyum: lyi bir baslangi¢ noktasi, modelin asir1 uyum sorununu azaltabilir ve
genelleme yetenegini artirabilir (Bai et al. 2023; Shahbazian et al. 2024).

Hiperparametre
Optimizasyonu

Daha Etkili Hiperparametre Ayari: Baslangi¢ ¢6ziim kiimesi, hiperparametre optimizasyonu
stirecini daha etkili hale getirebilir. Bu, modelin daha iyi performans gostermesini saglayabilir
(Zhou et al. 2024; Hutter et al. 2019).

Daha Az Hiperparametre Denemesi: Iyi bir baslangi¢ noktasi, hiperparametre optimizasyonu
i¢in daha az deneme yapilmasini gerektirebilir, bu da siireci hizlandirir (Yang 2010; Karakati¢
et al. 2021).

Transfer Ogrenmesi
ve ince Ayar

Transfer Ogrenmesi: Baslangic ¢oziim kiimesi, transfer 6grenmesi siirecini daha etkili hale
getirebilir. Onceden egitilmis modellerin agirliklari, yeni bir gorev icin iyi bir baslangig noktasi
olabilir (Chaabani & Said, 2019 ; Feng et al. 2020).

Ince-Ayar: Iyi bir baslangi¢ noktas, ince ayar siirecini daha verimli hale getirir ve modelin yeni
verilere daha hizli uyum saglamasini saglar (Zhang et al. 2022; Pan & Liu; 2023).

Algoritma Secimi ve
Uyarlanabilirlik

Algoritma Secimi: Iyi bir baslangi¢ ¢6ziim kiimesi, farkli optimizasyon algoritmalarinin daha
etkili bir sekilde ¢alismasini saglayabilir. Bu, algoritma se¢imi siirecini kolaylasgtirir (Gu et al.
2022 ; Bai et al. 2023).

Uyarlanabilirlik: Baslangi¢ ¢6ziim kiimesi, modelin farkli veri setlerine ve problemlere daha
iyi uyum saglamasini kolaylastirabilir (Ayyildiz et al. 2022; Wang et al. 2022).

Giivenilirlik ve
Tekrarlanabilirlik

Giivenilir Sonuclar: Iyi bir baslangi¢ noktasi, modelin egitim siirecinde daha giivenilir sonuglar
tiretmesini saglar. Bu, 6zellikle endiistriyel uygulamalarda 6nemlidir (Chen et al. 2023).

Tekrarlanabilirlik: Baslangi¢ ¢6ziim kiimesi, modelin farkli ortamlarda ve farkli zamanlarda
tekrarlanabilir sonuglar tiretmesini saglayabilir (Shahbazian et al. 2024; Zhou et al. 2024).

Bu ¢ok asamali optimizasyon siirecinin sonunda, 6zellikle kentsel alanlardaki sehir igi

dagitim siireclerinin etkisi dikkate alinarak daha esnek ve Olgeklenebilir rota planlari

olusturulmustur. Onerilen modelde sehir ici trafik ve teslimat yogunlugunun etkili oldugu kritik

bilesenler vurgulanmistir. Oncelikle, trafik yogunlugu etkisi ve rota tahmini, GPS verilerinin

zaman-mesafe matrisine dahil edilmesiyle daha ger¢cek¢i bicimde modellenmistir. Bu sayede,

dinamik seyahat siiresi farkindalig1 saglayan bir ara¢ yonlendirme sistemi gelistirilmistir. GPS

tabanli seyahat siiresi kisitlar1 sayesinde, rotalar yogun trafik kosullarina gore yeniden
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sekillendirilmis ve sehir i¢i teslimat siralamasi daha hassas hale getirilmistir. Ayrica, geri doniis
stiresinin dikkate alinmasi ile ¢oklu seferli ara¢ yonlendirme yapilmis, bu sayede teslimat
dongiistiniin siire ve kaynak kullanimi agisindan optimizasyonu saglanmistir. Sonug olarak,
gercek seyahat siirelerine dayal1 arag yonlendirme stratejisi, 6zellikle trafik yogunlugu yiiksek
bolgelerde teslimat basarimini ve zamaninda ulastirma oranini artirmistir. Bu ¢alisma, kentsel
lojistik operasyonlarinin basar1 iizerindeki belirleyici roliinii ortaya koymakla kalmamis, ayni
zamanda Al destekli veri kullanimiyla trafik odakli dagitim sistemlerine entegre edilen dinamik

karar destek ¢ozlimlerinin uygulanabilirligini de kanitlamistir (Erdem et al. under review b).

Dérdiincii Asama: Ileri seviye algoritmalarin test edilmesi

Son yillarda, meta-sezgisel, RL ve DL yontemleri, CDARP ¢6ziimiinde 6nemli bir ilgi
gormiistiir. Meta-sezgisel yontemler ¢6ziim alanini verimli bir sekilde tarayarak cesitli
iyilestirmeler sunarken, RL algoritmalar1 6diil-ceza mekanizmasi kullanarak rotalar1 optimize
eder. DL yaklasimlari ise karmasik veri yapilarin1 6grenerek daha saglam ve etkili ¢oziimler
sunar. Bu yontemlerin CDARP’ye uygulanmasi, klasik algoritmalara kiyasla daha iyi sonuglar
elde edilmesini saglamaktadir. Bu amagla, Bal¢ik Kiifii Algoritmas1 (BKA) (Li et al. 2020),
DQN (Mnih et al. 2015) ve yenilikgi bir hibrit model olan DTBKA ’nin birlesiminden olusan
cesitli hesaplama yaklasimlarinin karsilastirmasi incelenmistir. Ugiincii asamada kapsamli GPS
verileri ile olusturulan zaman-mesafe matrisi kullanilmistir. Bu kapsamda Sekil 7°de, BKA,
DON, dikkat mekanizmasi ve DTBKA modellerinin zaman-mesafe matrisleri {izerinde
egitilmesi, test edilmesi ve performanslarinin karsilastirilmasi adimlarini iceren genel siire¢
sematik olarak sunulmustur. Gorselde, algoritmalarin egitim-test dongiileri sonucunda elde
edilen ¢iktilarin 6diil skorlar1 ve rota verimliligi tizerinden degerlendirilmesi gosterilmektedir

(Erdem et al. under review d).

Oddul ve Rotalama Performans: Analizi Odul ve Rotalama Performans: Analizi

Sekil 7. Zaman-mesafe verisi ile giiclendirilmis ara¢ rotalama icin optimizasyon
algoritmalarinin karsilastirmali siireci
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Motivasyon

Bu asamada c¢alismanin temel motivasyonu, klasik meta-sezgisel algoritmalarin kesif-
sOmiirii dengesindeki yetersizliklerini gidererek daha hassas rota se¢imleri gerceklestirmektir.
DQN’nin bazi durumlarda uzun rotalar iiretmesi ve genel performans dengesizligi nedeniyle,
gecmis verilerden 6grenerek iyilestirme saglayan RL ve dikkat mekanizmalariyla bu eksiklikler
giderilmeye calistlmistir. Ozellikle DTBKA yaklasimi ile, gecmis deneyimlerden 6grenen ve
daha duyarli rota kararlar1 alabilen bir sistem hedeflenmistir. Bu baglamda, ileri seviye
algoritmalarin entegrasyonu ile hem rota verimliligi hem de model basarimi artirilmak

istenmistir (Erdem et al. under review d).

Yontemlerin CDARP ¢oziimiindeki onemi:. Kavramsal bir bakis

BKA, biyolojik ilhamla gelistirilmis bir meta-sezgisel optimizasyon yontemidir.
Dogadaki kiiflerin besin kaynaklarini verimli bir sekilde bulma davranisini taklit eden BKA,
cok genis ¢Oziim alanlarinda kiiresel optimuma yakin ¢oziimler elde etmek i¢in giiglii bir

yetenege sahiptir. BKA’nin CDARP ¢oziimiinde 6nemi sunlardan kaynaklanir:

v Coziim alanin1 kapsamli tarama yetenegi (Altay, 2022): BKA, rastgelelik ve kesif
yetenegi sayesinde yerel optima takilmadan genis bir ¢6ziim alanini tarar ve yiiksek
kaliteli ¢oziimler elde eder (Gao et al. 2020).

v Karmasik ve biiyiik 6l¢ekteki problemler i¢in uygunluk (Gao et al. 2020; Jia et al.
2022; Dokeroglu et al. 2024; Kaveh et al. 2022; Ghannadi & Kourehli, 2022): Cok
sayida misteri ve depo iceren CDARP gibi biiyiik 06lgekli optimizasyon
problemlerinde verimli sonuglar sunabilir.

v Belirsizlikleri yonetme yetenegi (Yang et al. 2023): BKA’nin dogasi geregi,
belirsiz veya dinamik kosullarda bile iyi ¢oziimler sunma potansiyeli yiiksektir

(Dokeroglu et al. 2024).

DQN, RL ile derin sinir aglarini birlestiren bir yontemdir. DQN, bir ortamda bulunan
bir ajan1 egiterek, deneme-yanilma yoluyla en iyi eylemleri 6grenmesini saglar. CDARP

¢oziimiinde DQN’nin 6nemi su nedenlere dayanmaktadir:

v Dinamik ortamlar1 6grenme yetenegi (Arulkumaran et al. 2017): CDARP gibi
miisteri taleplerinin ve teslim siirelerinin siirekli degisebildigi problemler i¢in
DQN, ¢evresel degisikliklere hizli adaptasyon saglar (Pan & Liu, 2023; Joe & Lau,
2020; Chen et al. 2022).
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v Yiiksek kaliteli politikalar 6grenme: DQN, miisteriler ve depolar arasindaki
etkilesimleri modelleyerek, minimum toplam siire veya maliyet hedefleyen rotalar
olusturur (Cai et al. 2024).

v Siirekli iyilestirme ve genel performans: DQN, egitim siireci boyunca stirekli olarak
performansini iyilestirir ve boylece her senaryoya uygun yiiksek kaliteli politikalar

sunar (Zhang et al. 2024).

Dikkat mekanizmasi, veri igindeki 6nemli 6zelliklere odaklanarak modelin daha etkili
ve dogru kararlar almasini saglar. Klasik DL yontemlerinde tiim girdilere esit agirlik verilirken,
dikkat mekanizmasi kritik dneme sahip bilgilere daha fazla agirlik atayarak, veri yogunlugu
yiiksek problemlerde verimliligi artirir. CDARP ¢6ziimiinde dikkat mekanizmasinin 6nemi su

sekilde 6zetlenebilir:

v Onemli konumlara odaklanma: CDARP’de tiim miisteriler ve depolar ayn1 dneme
sahip degildir. dikkat mekanizmasi, 6nemli misteri-depo iliskilerini 6grenerek,
rotalama sirasinda kritik noktalara 6ncelik verir (Yang & Chen, 2024).

v Biiyiik veri setlerinde verimlilik: Cok sayida miisteri ve depo igeren biiyiik veri
setlerinde, dikkat mekanizmasi énemli bilgilerin ¢ikarilmasini hizlandirir, boylece
¢ozlim siiresini kisaltir ve daha iyi optimizasyon saglar (Yan et al. 2025).

v Esnek ¢6ziim yapisi: Dikkat mekanizmasi, dinamik talepler ve degisken ortam
kosullarina hizli uyum saglama yetenegi ile klasik yontemlere kiyasla daha esnektir.
Boylece degisen miisteri talepleri ve kosullarda bile etkili rotalar olusturabilir (Luo,
G., & Luo, 2024).

v Hibrit modellerle entegrasyon: Dikkat mekanizmasi, BKA ve DQN gibi meta-
sezgisel ve RL yaklagimlariyla birlestirildiginde, genel performansi artiran giiglii
bir modiil olarak islev goriir (Chen, J., & Luo, 2023).

DTBKA hibrit optimizasyon yontemi, dikkat mekanizmasini BKA ile birlestirerek
yenilik¢i bir hibrit yaklasim sunar. Bu modelin temel avantaji, BKA’ nin genis ¢6ziim alanini
tarama yetenegini, dikkat mekanizmasmin odaklanma ve kritik bilgileri 6nceliklendirme
yetenegiyle desteklemesidir. DTBKA’nin CDARP ¢oziimiindeki ©6nemi su sekilde

agiklanabilir:

v Karmasik veri iliskilerini 6grenme: Dikkat mekanizmasi, misteri ve depo
konumlar1 arasindaki 6nemli iligkileri ve desenleri 6grenir (Li et al. 2024), boylece

BKA’nin arama siirecini hizlandirir ve daha iyi yonlendirir.
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v CoOzlim kalitesinde artis: BKA, ¢6zlim alanini tararken yerel optima takilma riskine
sahiptir (Chakraborty et al. 2023). Dikkat mekanizmasi, kritik alanlara odaklanarak
BKA’nin daha hizli kiiresel optimuma ulagmasini saglar.

v Esnek ve genellestirilebilir yapi: DTBKA, hem statik hem de dinamik CDARP
senaryolarinda kullanilabilir ve farkli problem tiirlerine kolayca adapte edilebilir
(Zhao et al. 2020).

v Biiyiik 6l¢ekli problemler i¢in uygunluk: Dikkat mekanizmasi sayesinde, biiyiik
veri kiimelerinde bile 6nemli bilgilere odaklanarak hesaplama siiresini diigiirtir ve

BKA’nin performansini artirir (Wang et al. 2024).

Calismada DTBKA modeli, rota verimliligi ve dogrulugu agisindan istiin bir
performans sergileyerek, karmasik CDARP ornekleri i¢in umut verici ¢éziimler sunmustur.
Ozellikle DTBKA modeli araciligiyla meta-sezgisel ve DL ydntemlerinin entegrasyonu, gergek
diinya veri setlerini kullanarak pratik ¢oziimler saglamis ve simiilasyonlar yerine gergek veri

setlerine odaklanarak mevcut literatiire katki saglamistir (Erdem et al. under review d).

Dordiincii asamada gelistirilen ileri diizey algoritmalar, gegmise dayali zaman-mesafe
verilerini kullanarak rotalar1 optimize etme konusunda klasik yontemlere kiyasla iistiin
performans sergileyerek, sehir i¢i dagitim operasyonlarinda hem rota verimliligini hem de karar
dogrulugunu artirmis; 6zellikle DTBKA modeli ile, ger¢cek zamanl kosullara duyarli, dinamik

ve optimize edilmis teslimat stratejileri gelistirilmistir (Erdem et al. under review d).

Besinci Asama: Hibrit ve Al destekli modellerin gelistirilmesi

Bu agamada, GNN-LSTM-RL, GNN-RL ve BME algoritmalarin birlesiminden olusan
cesitli methodlarin karsilastirmasini icermektedir. Ugiincii asamada kapsamli GPS verileri ile

olusturulan zaman-mesafe matrisi kullanilmistir (Sekil 8).

21



Konumlar Arasi Baglanti Ogrenimi

=

GNN-PO (Odiil-Ceza ile Optimizasyon

Musteri-Konumlarinin Graf Temsili

CDARP Ciéziim Yaklagimlar: Yontemler ————» GNN-

LSTM-PO \
\ (dul-Ceza Mekanizmasi

BME Genis Cozum Alam Taramasi

\-

Veri Hazirlama —{ Dinamik ve Statik Senaryolar Belirsizlik Yonetimi

\

Zaman-Mesafe Matrisi GPS Verileri

Sekil 8. Zaman-mesafe verisi ile giiclendirilmis ara¢ rotalama igin optimizasyon
algoritmalarinin Karsilastirmali Siireci

Motivasyon

Bu asamadaki calismanin temel motivasyonu, hem zamansal hem de mekansal iligkileri
ayni anda modelleyebilen GNN ve LSTM yapilarini bir araya getirerek, ¢ok degiskenli ve
gercek diinya verilerine dayali karar destek sistemleri gelistirmektir. GNN, miisteri ve depo
arasindaki topolojik baglantilar1 6grenmekte, LSTM ise ge¢mis siparislerin zaman serisi
ozelliklerini kavramaktadir. Bu sayede, dagitim aglarinin yapisal ve zamansal dinamikleri
eszamanli olarak analiz edilmistir. Ancak bu iki modelin birlikte kullanima, talep belirsizligi ve
ani degisim gibi ¢evresel dinamikleri dogrudan modellemek konusunda yetersiz kalmistir. Bu
nedenle, sistemin degisken ortamlara adaptasyon kabiliyetini artirmak amaciyla Bulanik
Mantik tabanli Evrimsel Algoritmalar entegre edilmistir. Boylece, belirsizliklerin yonetimi
daha giiclii bir bigimde saglanmis ve karar mekanizmasina esneklik kazandirilmistir. Onceki
asamalarda kullanilan BKA, DQN ve dikkat mekanizmas1 gibi algoritmalar zaman ve mekan
bilgilerine belirli diizeylerde tepki verebilmis olsa da, bu bilgileri dogrudan ve biitiinciil bigcimde
ogrenmeye odakli degildir. Ornegin, BKA algoritmasi ¢dziim uzayini biyolojik davranislara
dayali kesif stratejileriyle tarayarak mekansal iligkileri dikkate alir, ancak zaman boyutunu
dogrudan modelleyemez. DQN, cevreden aldig1 geri bildirimler ile 6grenme gerceklestiren bir
RL algoritmasidir, fakat klasik yapis1 geregi zaman serilerini ya da miisteri-depo arasindaki
topolojik baglar1 dogrudan modelleyemez. Zaman ve mekan verilerini yalnizca anlik karar
stirecleri iginde degerlendirir ve uzun vadeli oriintiileri yakalayamaz. Benzer sekilde, dikkat
mekanizmasi veri i¢indeki 6nemli 6zniteliklere odaklanmay1 saglar ve kritik bilgilere agirlik
verir. Ancak bu yaklagim da zamansal desenleri ya da cografi yapilar1 dogrudan modellemeye

yeterli degildir. Bu baglamda, besinci asamada gelistirilen GNN-LSTM-RL ve BME
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Algoritmalar gibi yaklasimlar, zaman ve mekan bilesenlerini ayn1 model iginde biitiinciil
sekilde 6grenme hedefiyle gelistirilmistir. GNN yapisi, miisteri ve depo noktalar1 arasindaki
topolojik iliskileri dogrudan &grenebilmektedir. LSTM, ge¢mis siparis verilerinden olusan
zaman serisi Orintiilerini yakalayarak talep dinamiklerini kavramakta etkili bir yap1
sunmaktadir. Bulanik Mantik, g¢evresel belirsizlikleri ve ani degiskenlikleri modellemekte
giicliidiir. RL mekanizmas1 ise bu yapilarin c¢iktilar1 dogrultusunda optimum kararlari
tiretebilmektedir. Boylece, bu asamada Onerilen biitiinlesik modelleme yaklasimi, onceki
yontemlerde ayr1 ayri ele alinan zamansal ve mekansal bilgileri tek bir yap1 altinda dogrudan
Ogrenerek, daha gergekgi, esnek ve belirsizliklere kars1 dayanikli ¢éziimler sunmaktadir (Erdem

et al. under review d).

Yontemlerin CDARP ¢oziimiindeki onemi:. Kavramsal bir bakis

GNN-LSTM-RL yontemi, graf yapilarinin O6grenilmesi (GNN), zaman serisi
Ozelliklerinin yakalanmast (LSTM) ve &dil-ceza mekanizmasiyla optimizasyon (RL)

stireglerini birlestirerek CDARP’de kapsamli bir ¢dziim sunar:

v" GNN bileseni, miisteriler arasindaki baglantilar1 (6rnegin konumlar arasindaki
iliskileri) 6grenerek rota optimizasyonunda giiglii temsiller olusturur (Fellek et al.
2023).

v' LSTM, miisteri talepleri veya siparis degisimlerinin zaman igerisindeki desenlerini
ogrenir ve bu bilgiyi gelecekteki rotalari tahmin etmek i¢in kullanir (Yu et al. 2020).

v" RL, bu 6grenilen temsiller ve zaman serisi bilgilerini kullanarak rotalar1 6diil-ceza

mekanizmasiyla optimize eder (Delamer et al. 2024; He et al. 2023).

Bu kombinasyon, 6zellikle dinamik ve degisken talep durumlarinda daha saglam ve

esnek ¢Oziimler sunar.

GNN-RL Yontemi, graf tabanli 6grenme ve RL siireglerini bir araya getirerek,
CDARP’nin temel yapisini (miisteri-depo baglantilari, mesafe iliskileri gibi) dogrudan
modelleyebilir.

v" GNN, misterilerin ve depolarmn konumlarini bir grafik olarak temsil ederek bu
yapiy1 dgrenir ve rota optimizasyonu i¢in uygun temsiller ¢ikarir (Wang & Liang,
2025; Almasan et al. 2022).

v RL, bu temsiller iizerinde kararlar alarak odiil-ceza mekanizmas: ile rotalari

optimize eder.
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Bu yaklagim, statik CDARP problemlerinde yiiksek performans saglamakla birlikte,
graf yapisinin dogrudan kullanimi sayesinde genelleme yetenegi yiiksek ¢oziimler sunar (Chen
et al. 2022; He et al. 2023).

BME Yontemi, evrimsel algoritmalarin genis ¢6ziim alanini tarama yetenegini ve

bulanik mantigin belirsizlikleri yonetme kabiliyetini birlestirir.

v Evrimsel algoritmalar, CDARP gibi ¢ok biiyiik ¢6ziim alanlarina sahip problemleri
etkili bir sekilde tarayarak kiiresel optimuma yakin ¢oziimler (Pytel, 2025) elde
eder.

v' Bulanik mantik, belirsiz veya eksik bilgilere dayali karar verme siireclerinde

giicliidiir. Ornegin, miisteri taleplerindeki belirsizlikleri veya teslim siirelerindeki

degiskenlikleri yonetmek igin kullanilabilir (Sherinov, 2011).

Bu kombinasyon, 6zellikle belirsiz ve eksik verilere sahip senaryolarda etkili ¢6ziimler

sunar ve klasik algoritmalara kiyasla daha esnek sonuglar iiretir.

Elde edilen sonuglarda, GNN-RL modeli, dogruluk, genelleme kapasitesi ve
optimizasyon performansi agisindan diger modellere kiyasla en basarili sonuglar1 sunmustur.
Egitim ve test siireclerinde diisiik kayip ve yiiksek dogruluk oranlariyla dengeli bir performans

sergilemistir.

Besinci asamada Onerilen GNN-LSTM-RL ve BME algoritmalari, miisteri-depo
iliskilerini ve ge¢mis siparis desenlerini 6grenerek zaman ve mekan boyutlarimi ayni anda
modelleyebilmis; bu sayede, sehir i¢i dagitim operasyonlarinda belirsizliklere karsi1 daha esnek,
genellenebilir ve veri giidiimlii karar destek mekanizmalari olusturulmustur (Erdem et al. under

review d).

Altinc1 Asama: HLS tabanl, derinlemesine 6grenme ve evrimsel modellerin
biitiinlesik uygulamasi

Bu asamada, Onceki boliimlerde olusturulan veri hazirlama siirecleri, zaman-mesafe
matrisleri ve modelleme altyapilar1 temel alinarak, ileri diizey Al tabanli algoritmalarin
karsilastirmali degerlendirmesi gerceklestirilmistir (Erdem et al. under review c). Ozellikle
transformer tabanli modeller, MAML, DRL, NEAT ve HLS uyumlu mimariler bu kapsamda
degerlendirilmistir. Gercek diinya verileriyle (GPS, Mikro V15) desteklenen deneysel
caligmalar sayesinde, algoritmalarin rota dogrulugu, yiikleme verimliligi, genelleme kabiliyeti
ve sistem diizeyinde uygulanabilirligi gibi ¢ok boyutlu performans 6lgiitleri iizerinden detayli
analizler gerceklestirilmistir (Erdem et al. under review c). Bu asama, geleneksel optimizasyon

tekniklerinin Gtesine gegcen, donanim uyumlu ve Ogrenen sistemlerin test edilerek, gergek
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zamanl dagitim aglarina entegrasyon potansiyelini arastirmayr amacglamaktadir. Boylece,
akademik literatiirde nadiren birlikte ele alinan algoritmik basar1 ile donanimsal verimlilik, bu

tez calismasinda biitiinciil olarak degerlendirilmistir (Sekil 9).

Veri Hazirlama ve Altyapi

A J

Geligtirilen 7 Hibrit Model
- - 3 = ¥
AST-Former LST-Former LST-MetaDRL ALT-MetaDRL AST-MetaDRL “

l Eijitim ve Test Siireci

y
Performans Gostergeleri
(MSE, RMSE, MAPE, Yilkleme Verimliligi vb.)

Sekil 9. Zaman-mesafe verisi ile giiclendirilmis ara¢g rotalama igin optimizasyon
algoritmalarinin Karsilagtirmali Siireci

Motivasyon

Bu asamadaki temel motivasyon, onceki asamalarda gelistirilen BKA, DQN, Dikkat
tabanli model, GNN ve LSTM tabanli modellerin sahip oldugu smirli biitiinciil 6grenme
yeteneklerini agmak ve hem rota verimliligini hem de model basarimini artirmak amactyla daha
ileri seviyeli, entegre Al algoritmalarinin sistematik bicimde test edilmesidir. Onceki
asamalarda ele alinan algoritmalar, ya zamansal ya da mekansal boyutlara odaklanmis; ancak
bu bilgileri ayn1 anda ve dogrudan &grenen birlesik yapilara sahip olmamistir. Ayrica, bu
algoritmalarin ¢ogu, degisken talep yapilari, ¢coklu arag turlar1 ve dinamik ortam kosullar1 gibi
gercek diinya zorluklarina karst simirli adaptasyon kapasitesi sunmustur. Bu baglamda, 6.
asamada kullanilan modellerin se¢cimi ve entegrasyonu su motivasyonlara dayanmaktadir:
Transformer tabanli AST-Former, ALT-Former ve LST-Former modelleri sirasiyla erken, gec
ve dengeleyici teslimat stratejilerini temel alarak miisteri Onceliklendirme ve siralama
stireclerini dikkat mekanizmalariyla optimize etmektedir. Ancak bu modellerdeki temel
eksiklik, ani degisen taleplere karsi adaptasyon kabiliyetinin sinirli olmas1 ve genellikle
deterministik kaliplar {lizerinden islem yapmalaridir. Bu nedenle, DRL ve MAML tabanl
modeller (6rnegin LST-MetaDRL, ALT-DRL-MAML mekanizmasi1 (ALT-MetaDRL), AST-
DRL-MAML mekanizmasi (AST-MetaDRL)), cevresel degisikliklere karsi daha yiiksek
O0grenme kapasitesi saglamak icin tasarlanmig, ancak bu modeller de yiiksek hesaplama
maliyetleri ve egitim siiresindeki dengesizliklerle 6ne ¢ikmistir. Bu eksiklikleri gidermek adina
NEAT-RL tabanlt NRL modeli gibi evrimsel yapilar devreye alinmis ve sinir ag1 yapisinin
evrimsel olarak optimize edilmesiyle yapisal adaptasyon yetenegi artirilmistir (Erdem et al.
under review c). Tiim bu modellerin gelistirilmesi ve test edilmesindeki ortak hedef, yalnizca

yazilim diizeyinde basarili sonuclar liretmek degil; ayni zamanda uyumlulugu sayesinde
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donanim diizeyinde gelecekteki uygulamalara uygun, oOlg¢eklenebilir ve gercek zamanh
¢oziimler sunabilmektir. Boylece 6. asamada Onerilen ¢ozlimler, hem ge¢mis asamalarda
gozlemlenen eksiklikleri adreslemekte hem de algoritmik zekdyr donanimsal verimlilikle

birlestirerek yeni nesil lojistik sistemler i¢in biitiinsel bir ¢dziim ¢ergevesi sunmaktadir.

Yontemlerin CDARP ¢oziimiindeki onemi: Kavramsal bir bakis

Altinct asamada gelistirilen yedi hibrit Al tabanli model, ¢oklu depo, parcali teslimat ve
coklu sefer gibi gercek diinya lojistik kisitlarini dikkate alan, giiglii, genellenebilir ve yliksek
performansl ¢6ziim yapilar1 sunmaktadir. Bu yontemler, klasik algoritmalarin sinirli genelleme
ve adaptasyon kabiliyetlerine karsi, zamansal, mekansal ve operasyonel belirsizliklerle basa
cikabilen DL ve RL yapilar ile tasarlanmigtir. Kavramsal olarak her bir modelin CDARP

¢oziimiindeki katkis1 asagida 6zetlenmistir:

v' AST-Former: ASAP oncelikleme stratejisini kullanan bu model, acil miisteri
taleplerini 6ne alarak zaman agisindan kritik rotalama problemleri i¢in uygundur.
Transformer tabanli yapisi sayesinde (Munir et al. 2024), erken teslimat 6nceligi
olan dagitim senaryolarinda yiiksek dogruluk ve diisiik gecikme ile ¢6ziim sunar.

v" ALT-Former: ALAP stratejisiyle calisan bu model, zaman esnekligi olan
senaryolarda, ge¢ teslimata tolerans saglayarak ara¢ kapasitesini daha verimli
kullanmayr hedefler. Transformer mimarisinin zaman esnekligini 6grenme
kabiliyeti, bu tip problemler i¢in uygundur (Ryu et al. 2023). Gevsek zaman kisith
CDARP durumlarinda dengeli yiik dagilim1 ve rota planlamasi sunar.

v' LST-Former: Talep hacmine gore listelenen miisgteri onceliklerini dikkate alarak,
Transformer mimarisi ile rotalar1 optimize eden bu yapi, 6zellikle yiiksek hacimli
dagitim operasyonlarinda kapasite kullanimini1 maksimize eder. Mekansal iligkileri
basariyla 6grenerek rota siralamasinda kararli ¢oziimler tiretir (Zhang et al. 2024).

v' LST-MetaDRL: Listeleme temelli planlamayr DRL ve MAML ile birlestirir. Bu
yapi, hem rotalama 6grenimini pekistirir hem de MAML ile farkli lojistik
senaryolara hizli adaptasyon saglar. Ozellikle sik degisen miisteri talepleri veya
trafik kosullarinda gii¢lii bir ¢6ziim sunar. Bu tiir yapilarin performansi, zaman-
bagimli ve coklu seferli problemler i¢in Onerilen DRL tabanli modeller de
dogrulanmistir (Mozhdehi et al. 2025).

v' ALT-MetaDRL: Ertelenebilir teslimatlarin 6nceliklendirildigi ALAP yaklagimina
DRL ve MAML mekanizmalar1 entegre edilmistir. Teslimatlarin daha gec
planlanmasina olanak taniyarak arac¢ yiiklemelerinde denge saglanir. Ayni zamanda

meta-6grenme modiilii sayesinde farkli dagitim bolgelerine kolayca adapte olur.
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DRL tabanli farkli yapilarin zaman-bagimli ¢oklu tur optimizasyonlarinda nasil
avantaj sagladigi detayli bicimde gortilmistiir (Mozhdehi et al. 2025).

v' AST-MetaDRL: Erken teslimatlarin 6n planda tutuldugu ASAP yaklagimmi DRL
ve MAML ile birlestiren bu model, acil teslimat gereksinimlerinde hizli ve duyarh
rota Onerileri tiretir. Anlik talep degisimlerine karsi yiiksek tepki kabiliyeti sunar.
Zaman hassasiyeti yiiksek karar destek sistemlerinde DRL kombinasyonlarinin
basar1 sagladigi goriilmiistiir (Munir et al. 2024).

v' NRL: NEAT algoritmasiyla evrimsel olarak yapilandirilmis sinir ag1 mimarisine
sahip olan bu model (Peng et al. 2018; Kogan et al. 2022), ag topolojisini veri
karmagsikligina gore Ozellestirerek DRL’nin performansini artirir. Farkli arag
tiirleri, miisteri profilleri ve talep desenlerine karsi esnek ve kendini uyarlayan

¢Oziimler sunar.

Ozellikle LST-Former modeli; rota dogrulugu, yiikleme verimliligi, hata metrikleri
(MSE, RMSE, MAPE) ve genelleme kapasitesi agisindan diger tiim modellerden iistiin
performans sergilemistir. Egitim ve test siire¢lerinde diisiik kayip oranlari, yiiksek dogruluk ve
dar varyans degerleriyle 6ne c¢ikan bu model, dinamik talep kosullar1 altinda dahi kararh
sonuclar liretmistir. Transformer tabanli yapinin sundugu dikkat mekanizmasi, miisteriler arasi
mekansal iliskilerin basarili bigimde modellenmesini saglamistir. Ayrica, DRL ve MAML ile
giiclendirilmis modeller (6rnegin LST-MetaDRL ve AST-MetaDRL), yiiksek adaptasyon
yetenekleriyle degisken ortam kosullarinda stratejik esneklik sunmustur. Bununla birlikte, bu
hibrit modeller, hesaplama yiikii agisindan daha maliyetli olmus ve bazi senaryolarda daha
yiiksek varyans degerleri gozlenmistir. NRL modeli ise NEAT algoritmast ile DRL’yi
birlestirerek yapisal uyarlanabilirlik ve diisiik hesaplama yiikii arasinda dengeli bir performans
sergilemistir. Sonuclar genel olarak, klasik yontemlerle kiyaslandiginda, Transformer, DRL,
MAML ve NEAT gibi Al destekli modellerin ¢oklu depo, parcali teslimat ve ¢oklu sefer gibi
karmagik dagitim senaryolarinda 6nemli performans iyilestirmeleri sagladigini gostermektedir

(Erdem et al. under review c).

Altinc1 agamada gelistirilen hibrit Al modelleri, ¢oklu depo ve ¢oklu sefer igeren parcali
teslimat senaryolarinda, sehir i¢i dagitim siire¢lerinin dinamik, zaman kisith ve yliksek hacimli
dogasina dogrudan uyum saglayarak ger¢ek zamanli ve Olceklenebilir ¢oziim yapilar

sunmustur.
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KURAMSAL TEMELLER

CDARP, birden fazla depodan hareket eden arag filosu i¢in kapasite, zaman aralig1 ve
miisteri talepleri gibi kisitlamalar g6z Oniinde bulundurularak en verimli rotalarin
belirlenmesini igeren karmasik bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. NP-zor yapisi
nedeniyle, CDARP i¢in optimal ¢6ziimler bulmak olduk¢a zordur (Karakati¢ & Podgorelec,
2015). Son yillarda, dogal siireglerden ilham alan meta-sezgisel algoritmalar ve DL ile RL
yontemleri gibi Al teknikleri, CDARP’ye OoOlgeklenebilir ve verimli ¢dziimler sunma
konusundaki yetenekleri nedeniyle 6n plana ¢ikmustir (Yoo et al. 2024; Pitakaso et al.
2024;Chen et al. 2024; Li et al. 2024; Pan & Liu, 2023). Ozellikle, meta-sezgisellerle DL nin
bir araya getirildigi hibrit yaklagimlar, gelistirilmis ¢6zliim kalitesi ve hesaplama verimliligi
saglayarak dikkat ¢ekici bir alan olmustur (Li et al. 2024; Londono et al. 2024; Bai et al. 2023;
Pan & Liu, 2023; Shahbazian et al. 2024). Calismalar, genetik algoritma (GA) gibi meta-
sezgisellerin kiimeleme teknikleriyle birlikte kullanildiginda miisteri atamalarin1 ve genel rota
planlamasini optimize ettigini gostermistir (Prabu et al. 2019; Su et al. 2024; Wang et al. 2023;

Erdem et al. under review a).

CDARP i¢in Al Tabanh Coziimlerdeki Gelismeler: Son Trendlerin ve Gelecekteki
Yénlerin Incelenmesi

CDARP’yi ele almak i¢in son on yilda 6nerilen Al tabanli yaklasimlar: belirlemek iizere
sistematik bir literatiir incelemesi sunuldu ve bu alanda gelecekteki arastirma yonleri tartigildi.
Gergek zamanli verilerin Nesnelerin Interneti (10T) ile entegrasyonu, daha dinamik ve
uyarlanabilir ¢oziimler olusturulmas: agisindan gelecekteki arastirmalarin odak noktasi
olmalidir. Ayrica, meta-sezgisellerle eslestirilen RL algoritmalari, daha biiyiik 6lgekli ve gercek
saglik lojistigi ve acil durum miidahalesi gibi pratik alanlarda AI’nin uygulanmasi, operasyonel
tyilestirmeler saglar. Ger¢ek diinya karmasikliklarini, 6zellikle talep ve kapasite belirsizliklerini
ele almak i¢in maliyet, rota dengesi ve enerji verimliligi arasinda denge saglayan ¢ok amacl

optimizasyon ¢aligmalarina devam edilmesi kritik 6neme sahiptir.

CDARP, klasik ARP’nin bir genislemesi olarak, coklu depo ve araglar arasinda miisteri
hizmetini optimize etmeye odaklanir. Al tabanli yaklagimlar, bu karmasik problemin getirdigi

zorluklar1 ele almak i¢in pratik araglar sunmaktadir. Geleneksel yontemler genellikle biiyilik
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veri kiimelerini ve bircok degiskeni ele almakta zorlanirken, Al teknikleri bu karmasikliklari

etkili bir sekilde yoneterek daha yalin ve dlgeklenebilir ¢oziimler saglar.

Al teknikleri, 6zellikle GA (Holland, 1975), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO)
(Dorigo & Gambardella, 1997), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) (Kennedy & Eberhart,
1995), DL (Hinton et al. 2006) ve RL (Sutton & Barto 1999) gibi meta-sezgisel algoritmalar,
CDARP gibi karmasik problemleri ¢dzmek i¢in genis bir sekilde uygulanmaktadir. GA,
CDARP gibi NP-zor problemler icin genetik islemler kullanarak etkili ¢oziimler sunar.
Aragtirmalar, GA’nin 0Ozellikle biiyiik veri setleri i¢in etkili oldugunu ve geleneksel
yontemlerden daha hizli optimal ya da optimale yakin ¢oziimler sagladigini gdstermistir
(Castillo et al. 2024; Yoo et al. 2024). Benzer sekilde, ACO, karincalarin yiyecek bulma
davranigini taklit eder ve ¢oklu depo ve miisteri rotalama problemleri i¢in optimal ¢dziimler
sunar; bu da bu zorluklarin ele alinmasinda 6nemli bir aractir (Asghari & Al-e, 2021). Bu meta-
sezgisel yontemler, ¢ozliim uzayini etkili bir sekilde kesfederek daha hizli sonuglar sunar. PSO
ve DL yontemleri, biiyiik veri setlerini isleme ve anlamli iggdriiler ¢ikarma konusunda gii¢lii
bir performans sergiler. PSO, kuslarin sosyal davraniglarindan esinlenmistir ve ¢oklu depo
ARP’ler i¢in hiz ve verimlilik agisindan optimizasyon saglar. PSO’nun biiyiik veri kiimelerine
uyarlanabilirligi, ona geleneksel yontemler karsisinda 6nemli bir avantaj saglar (Pitakaso et al.
2024). Ote yandan, DL teknikleri, CDARP’de miisteri talepleri ile depo konumlari arasindaki
karmagik iligkileri tanimlamada miikemmeldir ve bu siirecte genelleme yeteneklerini artirir.
Ayrica, RL, ¢evresel degisikliklere yanit vererek ara¢ rotalarini optimize etmek i¢in dinamik
lojistik ve rotalama problemleri i¢in 6nemli bir Al yontemi olarak 6ne ¢ikmaktadir. RL, trafik,
miisteri talepleri ve diger degiskenlere dayali rota giincellemeleri saglayarak gercek zamanl
optimizasyon sunar (Hao et al. 2024; Anuar et al. 2022). Bu Al teknikleri, CDARP ¢oziimiinde

daha verimli, dl¢eklenebilir ve uyarlanabilir ¢oziimler sunar.

Son yillarda CDARP ve Al tabanli ¢ozlimler, lojistik, cevre dostu ulasim ve operasyonel
verimlilik acisindan kritik rolleri nedeniyle dikkat ¢ekmektedir. Ornegin, cevresel olarak
stirdiirtilebilir ¢dziimlerle CDARP problemlerinin ele alinmasinin 6nemi giderek daha fazla
kabul gormektedir. Arastirmacilar, kentsel lojistikte mikro-hub dagitimi i¢in Agile yonlendirme
algoritmalar1 gelistirmis (Chen et al. 2024) ve is birligine dayali ARP’lerde emisyonlari
azaltmaya yonelik yontemler gelistirmistir (Asghari & Al-e, 2021). Yoo et al. (2024), ARP’leri
¢ozmede meta-sezgisellerin kritik roliinii vurgularken, Feng et al. (2020), AI’'nin bilgi aktarimi
yoluyla ARP’leri hizlandirdigini gostermistir. Wang et al. (2022), ¢coklu depo is birligine dayali

rotalama problemlerine zaman araliklar1 ekleyerek operasyonel verimliligi artirmay1
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hedeflemistir. Bu c¢aligmalar, lojistikte optimizasyon problemlerini ¢cozmede Al ve meta-

sezgisel algoritmalarin 6nemini vurgulamaktadir.

Yukarida 6zetlenen gelismeler dogrultusunda, bu ¢aligma 2015-2024 yillar1 arasinda
yayimlanan literatiirii sistematik bir yaklasimla incelemis ve CDARP ile Al tabanli tekniklerin
etkilesimini ¢ok boyutlu olarak analiz etmistir. CDARP c¢oziimleri ve ilgili Al tekniklerini,
meta-sezgiseller, DL ve RL gibi yontemleri kategorize edilmistir. Arastirmacilarin giderek
karmasik lojistik problemleri ¢6zmek i¢in uyguladigi Al yontemleri bibliyometrik bir analizle
ayrintili olarak incelenmistir. Bu calisma, CDARP arastirmalarinda en sik kullanilan Al
yontemlerini inceleyerek mevcut uygulamalar1 6zetler ve ¢oklu depo senaryolarinda arag
rotalamay1 optimize etmek icin gelecekteki arastirma yonlerini Onerir. Sekil 10, inceleme

asamalarini; Sekil 11, analiz edilen makale sayisin1 sunmaktadir (Erdem et al. under review a).

Yazarlar, calismanin amaclarini agik¢a tanimlamak ve kapsamla uyumlu kalmasini

saglamak i¢in asagidaki arastirma sorularini tasarlamislardir (Erdem et al. under review a):
RQ1. CDARP arastirmalarinin mevcut durumu nedir?
RQ2. Meta-sezgisel teknikler CDARP’yi nasil etkiler?
RQ3. CDARP’nin hangi alanlarinda ve alt alanlarinda Al yontemleri uygulanmaktadir?
RQ4. Al teknikleri CDARP’yi nasil etkiler?
RQ5. CDARP ¢alismalarinda hangi Al yontemleri kullanilmaktadir?

RQ6. CDARP arastirmalarinda en yaygin kullanilan Al teknikleri nelerdir?

30



\ Calismada

13 Arastirma Y
Incelenen

\
Sorularmmn 1
I
1

Belirlenmesi Veritabanlar:

1 pwresy

RQ1. CDARP arastimalarinin mevcut
durumu nedir?
RQ2. Meta-sezgisel teknikler CADRPYyi
nasil etkilemektedir?

RQ3. CDARP’nin hangi alan ve alt
alanlarinda yapay zeka yontemleri
uygulanmaktadir?

RQ4. Yapay zeka teknikleri CDARP'yi nasil
etkilemektedir?

RQ5. CDARP ¢alismalarinda hangi yapay
zeka yontemleri kullaniimaktadir?
RQ6. CDARP arastirmalarinda en yaygin

kullamlan yapay zeka teknikleri nelerdir?
\
\
N

-
\
I’ Anahtar Kelimelerin Belirlenmesi
((*“Multi Depot Vehicle Routing Problem™ OR “MDVRP”) AND
(“optimization”) AND (NOT (mathematical model) NOT (mathematical method) NOT 5
(integer programming)) AND (Artificial Intelligent OR Artificial Intelligence OR Al) ) % =]
I
I
\
\
J '
d 5 ( O
’ Dahil Etme “
Kriterleri / Harig 1 poruclaay
Tutma Kriterleri 1 Analizi
1
‘g / » Sonuglar, Kisitlamalar,
=3 2 - {2
E Dahil Etme Kriterleri: |:> g Oneriler
-Yaym Tarihi: 2015-2024 < P
-Belge Dili: Ingilizce 1
-Belge Tiirii: Makale 1
]
Haric Tutma Kriterleri: Bilgisayar 1
bilimi digindaki alanlar I
1 /
'\ . e
{ J
~ ——

Sekil 10. Sistematik derleme siirecinin adimlar1 (Erdem et al. under review a)

CDARRP ile yapilan ¢alismalar ile ilgili WoS’ta 149 ve Scopus’ta 86 ¢alisma taranmaistir.
Bu sonuglarin detaylari Sekil 11°de sunulmaktadir. Tarama sonucunda toplam 87 ozgiin
calismaya ulagilmis, yinelenen kayitlar (n=47) ve yapay zeka igerigi barindirmayan ya da
kapsam dis1 olan ¢alismalar (n=27) elenmistir. Boylece, Al odakli ve uygulama yonii olan 87

calismayla sistematik degerlendirme gerceklestirilmistir.
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Sekil 11. Arama sonuglarina gére incelenen makale sayisi (Erdem et al. under review a)

Sekil 12°de gosterildigi iizere, yillar iginde yayin sayisinda istikrarli bir artig
gdzlemlenmis, ozellikle 2021 ve 2023 yillarinda dnemli artiglar kaydedilmistir. Incelenen
calismalarin yaklasik %19,5°1 2023 yilinda yaymlanmis olup, bu durum bu alandaki arastirma
bliylimesini agikca ortaya koymaktadir. Bu egilim, Al tekniklerinin CDARP’deki artan 6nemini

ve uygulamasini vurgulamaktadir.

Yillara Gére Belgeler

10

Belgeler

0
1996 1999 2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020 2023 2026

Yil

Sekil 12. Scopus ve WoS igin 2015’ten 2024’¢ kadar olan makale yayin egilimleri (Erdem et
al. under review a)
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Tablo 2, WoS ve Scopus’taki en ¢ok atif alan ii¢ ¢alismayr ve bu c¢alismalarin
odaklandig1 6zel uygulama alanlarin1 gostermektedir. W0S ve Scopus’ta en ¢ok atif alan makale
(Karakati¢ & Podgorelec, 2015), CDARP’nin ¢dziimiinde karsilasilan zorluklari ele almak igin
tasarlanmus gesitli GA’lar1 incelemektedir. Bu ¢alisma, Wo0S’ta 200 atif ve Scopus’ta 238 atif
almistir. Calisma, GA’larin CDARP igin genis ¢6ziim uzaylarini etkili bir sekilde kesfetmedeki
Oonemini vurgulamakta ve karmasik lojistik operasyonlarin optimize edilmesindeki faydasini
ortaya koymaktadir. Ikinci en ¢ok atif alan ¢alisma (Du et al. 2017), tehlikeli maddelerin
tasinmasinda ulasim riskini en aza indirmek i¢in bir bulanik iki seviyeli programlama modeli
sunmaktadir. Bu ¢alisma, WoS’ta 106 kez ve Scopus’ta 125 kez atif almistir. Bulanik Mantik
entegrasyonu ile, bu arastirma, belirsizlikleri ele almak ve CDARP senaryolarinda rota
¢Oziimlerini optimize etmek i¢in Al tabanli karar verme siireclerinin kullanimini
gostermektedir. Calisma, arag¢ rotalama problemlerinde Al uygulamalarini gelistirmede kritik
bir rol oynadigimi vurgulamaktadir. Ugiincii en ¢ok atif alan calisma (Karakati¢, 2021),
elektrikli ara¢ rotalamasinda dogrusal olmayan sarj siirelerini optimize etmek igin bir Genetik
Algoritma kullanmaktadir. Bu makale, WoS’ta 89 kez, Scopus’ta ise 103 kez atif almistir.
GA’larin bu baglamda uygulanmasi, elektrikli ara¢ sarj1 gibi 6zel rotalama zorluklarini ele
almada adaptasyon ve etkinligini gdstermektedir. Bu arastirma, GA’larin CDARP ve ilgili

problemlerin ¢6ziimiinde Al tabanli bir yaklagim olarak énemini pekistirmektedir.

Tablo 2. En Cok Atif Alan Makaleler (Erdem et al. under review a)

Yazarlar Yil Max Atif Sayis1
Karakati¢ and Podgorelec 2015 238
Duetal. 2017 125
Karakati¢ 2021 103

CDARP c¢oziimleri ve Al teknikleriyle ilgili yaygin olarak kullanilan anahtar
kelimelerin belirlenmesi, mevcut arastirma egilimlerinin odak noktalarini anlamak igin kritik
bir dneme sahiptir. Bu amaci gergeklestirmek i¢in yazarlar, “es-zamanli terim haritas1” analizi
gerceklestirmistir. Bu analiz, ilgili kavramlar1 temsil eden 51 farkli kiime ortaya ¢ikarmis ve
sonuglar Sekil 13 ve Tablo 3’de gosterilmistir. Haritalama, belirgin anahtar kelimeleri, bunlarin
birbirleriyle olan iligkilerini ve kiimeleme desenlerini vurgulamaktadir. Her kiime, ayn1 kiime
icindeki terimlerin farkli kiimelerdeki terimlere gore daha fazla benzerlik tasidigini ifade eden
belirli bir renk ile temsil edilmistir. Anahtar kelimeler arasindaki baglantilar, terimler arasindaki
baglant1 giiclinii gosteren ¢izgilerle gorsellestirilmistir. Analiz, secilen literatiirde en sik
kullanilan anahtar kelimeleri belirlemistir. Bunlar arasinda “ARP” (yliksek siklik ve toplam
baglant1 giicii), “CDARP” (belirgin siklik, giiclii baglant1 giicii) ve “meta-sezgisel” (6nemli

siklik, saglam baglant1 giicli) bulunmaktadir. Bu anahtar kelimeler, “GAs,” “Deep Learning”
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ve “optimization” gibi diger terimlerle birlikte, CDARP’yi ¢6zmek i¢in gelismis Al ve hibrit
tekniklerin kullanimina yonelik siiregelen arastirma odagmi vurgulamaktadir. Tablo 3,
kiimeleme ve anahtar kelime etkilesimlerini ayrintili olarak agiklayarak her kiimeyi belirli
etiketlerle iliskilendirmektedir. Ornegin: “Adaptive ACO, Machine Learning (ML)” (Kiime 1),
“GAs, Optimization Techniques” (Kiime 2), “RL, Deep Q-Networks (DQNs)” (Kiime 4). Bu
analiz, CDARP’de uyarlanabilir ve hibrit algoritmalarin yaygin kullanimini ortaya koyarak, DL
ve gercek zamanli optimizasyon stratejilerinin  entegrasyonuna yonelik egilimi
dogrulamaktadir. Bu yaklagimin, ¢oziim kalitesini ve 6lgeklenebilirligi artirmada 6nemli bir rol

oynadigi goriilmektedir (Erdem et al. under review a).
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Sekil 13. Etiket bazli anahtar kelime es-zamanli haritas1 (Erdem et al. under review a)
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Tablo 3. 51 Kiimeye Ait Etiketler (Erdem et al. under review a)

Kiimeler Etiketler
1 Adaptive ACO, ML, Heuristic Algorithms
2 GAs, Optimization Techniques, Computational Efficiency
3 Swarm Intelligence, Particle Swarm Optimization, Collaborative Search
4 Reinforcement Learning, DQNSs, Policy Optimization
5 Multi-Depot ARP, Fleet Management, Route Planning
6 Neural Networks, Training Models, Backpropagation
7 Data Preprocessing, Feature Selection, Normalization
8 Graph Theory, Shortest Path, Dijkstra's Algorithm
9 Supply Chain Optimization, Inventory Management, Logistics
10 ARP, Customer Demands, Delivery Scheduling
11 Time Complexity, Computational Costs, Scalability
12 DL, Convolutional Neural Networks, Image Processing
13 Dynamic Programming, State Transition, Optimal Solutions
14 Metaheuristic Methods, SA, Global Optimization
15 Reinforcement Strategies, Learning Rates, Rewards Functions
16 Constraint Satisfaction, Feasibility Checks, Optimization Constraints
17 Big Data Analytics, Data Mining, Pattern Recognition
18 Evrimsel Computation, Selection Mechanisms, Genetic Diversity
19 Hybrid Algorithms, Combining Heuristics, Enhanced Solutions
20 Acrtificial Intelligence, Expert Systems, Automated Decision-Making
21 Bulanik MantikLogic, Uncertainty Management, Decision Theory
22 Stochastic Processes, Random Variables, Probability Distributions
23 Computational Geometry, Spatial Data Structures, Pathfinding
24 Algorithmic Complexity, Approximation Algorithms, NP-Hard Problems
25 Load Balancing, Parallel Computing, Resource Allocation
26 Cloud Computing, Distributed Systems, Virtualization
27 Optimization in Transportation, Traffic Management, Route Efficiency
28 Scheduling Algorithms, Job Sequencing, Priority Queues
29 Heuristic Evaluation, Search Spaces, Solution Quality
30 Monte Carlo Simulations, Random Sampling, Probabilistic Analysis
31 Machine Vision, Object Detection, Edge Detection
32 Ant Colony System Variants, Trail Pheromone, Solution Convergence
33 Traveling Salesman Problem, Path Optimization, Tour Construction
34 Network Optimization, Graph Algorithms, Connectivity
35 Clustering Methods, K-Means, Hierarchical Clustering
36 Data Augmentation, Synthetic Data Generation, Training Improvements
37 Algorithmic Frameworks, Benchmarking, Performance Metrics
38 ARP Extensions, Time Windows, Service Constraints
39 Decision Trees, Random Forests, Ensemble Learning
40 Evrimsel Strategies, Mutation Operators, Chromosomal Encoding
41 Learning Algorithms, Gradient Descent, Overfitting Control
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Tablo 3. (devami)

42 Parallel Heuristics, Load Distribution, Multi-Threading

43 Predictive Modeling, Regression Analysis, Forecasting

44 Semantic Analysis, Natural Language Processing, Text Mining

45 Energy Efficiency in Computing, Power Management, Green IT

46 Optimization in Logistics, Depot Assignments, Vehicle Capacities

47 Data Visualization, Graphical Models, Reporting Tools

48 Model Training Pipelines, Hyperparameter Tuning, Validation Techniques
49 Route Optimization Algorithms, Distance Matrices, Cost Functions

50 Bio-Inspired Algorithms, Natural Process Simulation, Adaptive Learning
51 Adaptive Systems, Self-Learning Mechanisms, Continuous Improvement

Analiz edilen makaleler detayl bir sekilde incelenmis ve Al teknikleri, Al tabanli meta-
sezgisel algoritmalar, RL ve DL uygulamalar1 ile CDARP igin optimizasyon teknikleri ve
uygulamalar1 olmak iizere dort ana baglik altinda tartisilmistir. Her bir boliim, alt bagliklara
ayrilmig ve ¢alismada analiz edilen makaleler tablo formatinda 6zetlenerek Sekil 13 ve Tablo
3’de belirtilen 6zelliklere gore degerlendirilmistir. Ayrica, her kategorideki bazi ¢aligmalar
daha ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Kisaltmalar1 6zet tablosunda verilen algoritmalarin tam
adlarinin yer aldig1 kapsamli bir liste ise Tablo 4 ve Tablo 5’de sunulmustur. Calisma, Sekil
13’de belirtilen 6zelliklerle sinirli olmakla birlikte, bu konuda 6nemli ¢aligmalari su sekilde

vurgulamaktadir:

e DRL’ye dayali bir ¢alismada, 6l¢eklenebilir bir ¢oklu karinca kolonisi yaklagima ile
birlestirilen reaktif ¢ok ajanli bir sistem kullanilmis ve CDARP’deki karmasik
rotalama sorunlarini ¢6zerek verimlilik artirllmistir (Sahar et al. 2021).

e Ayrica, farkl dikkat mekanizmalarinin uygulanmasi, CDARP c¢oziimleri i¢in daha
hassas ve hedefe yonelik stratejilerin gelistirilmesine olanak tanimistir (Li et al.
2024).

e Chaabani & Said (2019), iki seviyeli iretim-dagitim planlama sistemi iginde
transfer 6grenimini uygulayarak daha verimli CDARP ¢oztimleri gelistirmistir.

e Sonolarak, de Oliveiraet al. (2016), CDARP i¢in is birligine dayali bir ortak evrim

algoritmasi kullanarak ¢oziimlerin etkinligini ve esnekligini artirmistir.

Al teknikleri

Al teknikleri, ARP iizerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle, AI’'nin gesitli
teknikleri kesfetmesiyle bu alanda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Son yillarda, siirli zekas1
ve hibrit algoritmalar gibi farkli Al teknikleri, CDARP c¢oziimleri igin incelenmistir. Bu

teknikler arasinda, siirii zekasi karmagsik rotalama zorluklarini ele almakta 6nemli bir potansiyel
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gostermistir. ACO, PSO ve Yapay Ar Kolonisi (ABC) gibi siirii zekas1 teknikleri, cesitli

arastirma calismalarinda yaygin olarak kullanilmistir.

e« Guetal. (2022), ABC algoritmasini kullanarak genetik ve a¢gozlii algoritmalara
kiyasla 6nemli performans iyilestirmeleri gostermistir.

e Ayrica, hibrit yaklagimlar, yenilik¢i ¢6ziim stratejileri olarak ortaya ¢ikmustir. ZekKi
Su Damlas1 (IWD) algoritmasi ile ACO’yu birlestiren bir yontem, CDARP igin
hibrit bir ¢dziim sunmustur. Samsuddin et al. (2020), bu yaklasimlar1 birlestirerek
karmasik CDARP zorluklarini ele almis ve dnemli sonuglar elde etmistir.

e Benzer sekilde, Shi et al. (2020), atik toplama problemlerini CDARP ¢ergevesinde
ele alarak sezgisel bir ¢oziim 6nermis ve sezgisel yontemlerin farkli alanlarda ¢ok
yonlii uygulanabilirligini vurgulamgtir.

e Prabu et al. (2019), CDARP’de daha yiiksek uyumlu ¢6ziimler elde etmek igin
baslangi¢ popiilasyonu olusturmay1 iyilestiren gelismis bir genetik algoritma
gelistirmistir.

e Atesbocegi algoritmasinin iyilestirilmesi (Yang, 2009) ve ¢esitli optimizasyon
tekniklerini entegre eden hibrit yaklagimlarin gelistirilmesi (Londono et al. 2024),
CDARP icin daha saglam ¢dziimleri ileriye tagimaistir.

Transfer 6grenimi, ARP ¢oziimlerine 6nemli katkilar saglayan bir bagka yaklagimdir.
Ornegin, Huo, miisteri verilerine transfer ogrenimi uygulayarak ARP ¢dziimlerini
hizlandirmigtir (Huo, 2021). Bu ¢alisma, ML ve transfer 6grenimi tekniklerinden elde edilen
icgoriileri kullanarak rotalama siiresinde Onemli bir azalma saglamistir. Ayrica, farkli
modellerin ve metodolojilerin entegrasyonu, daha saglam ve verimli ¢oziimlerin gelistirilmesini
kolaylastirmistir. Ayyildiz ve arkadaslari, zaman araliklarina dayali nakit tasima siire¢lerini
optimize etmek i¢in yapay sinir aglarini karma tam sayili matematiksel bir modelle
birlestirmistir (Ayyildiz et al. 2022). Kapsamli incelemeler, AI’nin ARP ile ilgili aragtirmalar
lizerindeki derin etkisini vurgulamaktadir. Ozellikle, Bai et al. (2023), ARP ¢odziimlerini
tyilestirmede Al ve ML yontemlerinin etkinligini incelemistir. Ayrica, analitik yontemler, ARP
cozlimlerinin gelistirilmesine dair daha derin iggdriiler saglamada etkili olmustur. ML ve
analitik yontemlerin entegrasyonu, rotalama ¢oziimlerinin gelistirilmesi ve sonuglarin optimize
edilmesi tlizerinde 6nemli bir etki yaratmistir. Al teknikleri, acil durum miidahalesi ve halk
saglig1 lojistigi gibi alanlarda da uygulanmistir. Maleki et al. (2024), COVID-19 asilarinin
dagitimi ve atik yOnetimini optimize etmek i¢in bulanik zaman araliklarini kullanmistir. Bu
teknik, belirsizlikleri modellemek ve as1 merkezlerinin memnuniyetini artirmak i¢in Al tabanl

Bulanik Mantik yontemlerinden yararlanmistir. Benzer bir yaklagim, pandemi sirasinda dagitim
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lojistigini optimize etmek i¢in kullanilmistir. Chen et al. (2023), COVID-19 maskesi dagitimini
optimize etmek i¢cin ML ve sezgisel optimizasyonu birlestirerek lojistik siire¢lerde zaman ve

maliyet verimliligi saglamistir (Erdem et al. under review a).

Al tabanh meta-sezgisel yaklasimlar

Son yillarda, Al ile geleneksel optimizasyon tekniklerini birlestiren cesitli hibrit
yaklagimlar, CDARP’nin ¢dziim etkinligini artirmak igin gelistirilmistir. Ornegin, Moonsri et
al. (2022), CDARP orneklerini ele almak i¢in 6nemli ilerlemeler saglayan gelistirilmis bir
diferansiyel evrim algoritmasi sunmus ve hibrit optimizasyon stratejilerinin etkinligini
vurgulamistir. Ayrica, Stodola (2018), CDARP c¢ercevesinde operasyonel ihtiyaglara uyum
saglamak i¢cin meta-sezgisel yontemlerin esnekligini 6n plana ¢ikararak farkli optimizasyon
kriterlerini incelemistir. Meta-sezgisel algoritmalar, biiyiik veri kiimelerini yonetme ve CDARP
gibi NP-zor problemlerle iliskili belirsizlikleri ele alma yetenekleri nedeniyle yaygin olarak
kullanilmaktadir (Stodola & Mazal, 2016). Dogadan ilham alan yontemler, 6rnegin ACO
(Stodola & Mazal, 2016), rotalama zorluklarinda dikkate deger bir uyarlanabilirlik
sergilemistir. Benzer sekilde, Balina Optimizasyon Algoritmasi1 (Dewi & Utama 2021),
hesaplama verimliligini artirmada etkili olmustur. Gergek diinya uygulamalarinda, Gu ve
arkadaglari, karmagsik rotalama problemlerini ele almak i¢in ABC algoritmasinin etkinligini
arastirmis ve geleneksel aggozlii yontemlere kiyasla %70°1ik bir iyilesme bildirmistir (Gu et al.
2022). Benzer sekilde, Khodashenas et al. (2023), bulanik-gii¢lii optimizasyon g¢ercevesi
kullanarak alma ve teslimat maliyeti belirsizliklerini ele almig ve Al ile saglam optimizasyon
tekniklerinin basarili entegrasyonunu gostermistir. Ayrica, Coklu Liderli Salp Siirtisii
Algoritmast (MLSSA) gibi gelismis hibrit yontemler, ileri beslemeli sinir aglarinin egitimini
iyilestirerek karmasik problemleri etkili bir sekilde ¢ozmiistiir ve hibrit algoritmalarin ¢ok
boyutlu problem ¢6zmedeki ¢ok yonliiliigiinii bir kez daha kanitlamistir (Bairathi & Gopalani
2021). Meta-sezgisel algoritmalar, ARP'lerde, 6zellikle ¢oklu depo ve isbirlik¢i rotalama
problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Al tabanli meta-sezgisel algoritmalar, ARP’lerde enerji
ve oncelik kisitlamali operasyonlar i¢in GA kullanilmasi (Chen et al. 2019)), bulut biligim is
akislarin1 optimize etmek icin kaotik bir cergeve ile entegre edilen Gri Kurt Optimizasyon
Algoritmasi (Mohammadzadeh et al. 2021) ve 6zel servis siiresi gereksinimlerini ¢ozmek igin
ACO Algoritmasi gibi karmasik optimizasyon gorevlerine uygulanmigtir (Wang et al. 2019).
ARP ¢oziimleri i¢in gelistirilen hibrit yayilma tahmin algoritmas: gibi birkac algoritma
yenilik¢i problem ¢ozme yaklasimlarini temsil etmektedir (Pérez-Rodriguez & Hernandez-
Aguirre 2019). Harris Hawks Optimizasyonu, ARP’leri etkili bir sekilde ¢6zmek igin
kullanilmistir (Alweshah et al. 2022). Bununla birlikte, ACO, biiyiik veri kiimeleri i¢in saglam
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sonuglar saglamasimna ragmen, uzun islem siireleri ve yerel optimumlara takilma gibi
siirlamalara sahiptir (Xie et al. 2023; Gu et al. 2022). Benzer sekilde, GA’lar (Yao et al. 2015)
genellikle etkili olsalar da yerel optimuma takilma riski tasir. Hibrit ve sezgisel algoritmalar,
karmasik veri kiimelerini yonetme yetenekleri nedeniyle optimizasyon siire¢lerinde tutarl bir
sekilde tercih edilmektedir. Chen et al. (2024), lojistik aglarini optimize etmek i¢in yerel arama
algoritmalari 6nermis, Wang et al. (2023), dinamik rotalama senaryolarinda meta-sezgisellerin

performansini test etmistir.

Bu c¢alismalar, aragtirmacilari ger¢ek zamanli uygulamalarda benzer hibrit yaklasimlari
incelemeye tesvik etmektedir. Birden fazla teknigi birlestiren hibrit algoritmalar, CDARP’nin
cok boyutlu dogasini ele almak i¢in 6zellikle etkili hale gelmistir. Son bes yilda, aragtirmacilar
Al tekniklerini CDARP ¢6ziimiine uygulamada onemli ilerlemeler kaydetmistir. Dogadan
ilham alan algoritmalar ve hibrit yontemler bu alanda 6zellikle etkili olmustur. Bu ilerlemelere
ragmen, bazi algoritmalarin daha biiyiik veri kiimelerinde performansini tam olarak kesfetmek
icin daha fazla ¢alismaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica, enerji tiikketimi belirsizliklerini ele alan
calismalar, lojistik operasyonlarda daha dayanikli ¢oziimler saglamistir (Wang et al. 2024).
Gelecekteki arastirmalar, bu algoritmalarin daha biiylik veri kiimelerine uygulanmasina ve
dinamik rotalama ile filo yonetimi i¢in yeni hibrit yaklasimlarin arastirilmasina odaklanmalidir.
Teknoloji ilerlemeye devam ettikge, arastirmacilarin daha sofistike Al tabanli ¢oziimler
gelistirmesi ve bu karmagik problem igin verimli ve Olgeklenebilir yaklasimlar sunmasi

beklenmektedir (Erdem et al. under review a).

Tablo 4. Al Tabanli Meta-Sezgisel Algoritmalar Uzerine Calismalarm Analizi (Erdem et al.
under review a)

Kiimeler Alt-Alanlar Calisma Algoritma Amac/Yaklasim
Optimizasyon/Meta- CDARP igin Genetik
2,18,19,46  sezgisel/ Sezgisel Karakati¢, 2021 GA Algoritmalarin
Yontemler derlemesi
iki diizeyli

Optimizasyon/Meta- kombinatoryal

. . Chaabani et al. Ortak Evrimsel P .
2,19, 14 sezgisel/ Sezgisel . optimizasyon i¢in
. 2018 Algoritma .
Yontemler ayristirma tabanl yeni
yaklagim
Lojistik / Optimizasyon T1bbi numune toplama
9,10, 46 / Meta-sezgisel / Huang et al. 2024 ACO yolu optimizasyonu
Sezgisel Yontemler icin uyguland1
Rotalama / Degistirilmis
14,19, 49, g7  OPtimizasyon / Meta- Stodola, 2020 Hibrit ACO optimizasyon
sezgisel / Sezgisel kriterleriyle
Yontemler CDARP’ye uygulandu.

Optimizasyon / Meta-
2,18, 29 sezgisel / Sezgisel
Yontemler

Zaman pencereli arag
rotalama igin hibrit
yaklagim

Quintero-Araujo  Dagilim Tahmini
et al. 2021 Algoritmasi
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Tablo 4. (devami)

Rotalama /
14. 38, 49 Optl_mlzasyon / Meta- Stodola & Mazal, ACO Kapasiteli CDARP
sezgisel / Sezgisel 2016 uygulamasi
Yontemler
Optimizasyon / Meta- S .
. . uetal. 2024 Zaman pencereli
2,18, 29 se-;glsel / Sezgisel GA CDARP icin hafif GA
Yontemler
Optimizasyon / Meta- CDARP igin digiim
14,19,38  sezgisel / Sezgisel Stodola & Nokel, ACO kiimelemeli
N 2022 - .
Y ontemler uyarlanabilir algoritma
. _ Yesodha & o e Zaman pencereli
50 BlyOlO_-].lk IThamli Amudha, 2022 Atesb.ocegl CDARP igin biyolojik
Yontem Algoritmast .
ilhaml1 yaklagim
e
2, 19,49 sezgisel / Sezgisel Xie et al. 2023 GA grup’ar .
Yontemler (?ptl.mlzasyor.lu em
hibrit GA gelistirildi
Siirti Zekas1 / Gelistirilmig ABC
Optimizasyon / Meta- Yao et al. 2015 Ar1 Koloni algoritmastyla teslimat
3,50 . - . AP
sezgisel / Sezgisel Algoritmast problemlerini optimize
Yontemler eder
. 6zlim kalitesini
Optimizasyon / Meta- : (oziim ke .
2,35 sezgisel / Sezgisel Xu & Xiao (2015) E;enetlk é.rtlrmak 1&in ge.net'k
N Kiimeleme kiimeleme algoritmast
Yontemler i
onerildi
Optimizasyon / Meta- P by CDARP ¢oziimil i¢in
; . rabu et al. 2019 Gelistirilmis T
2,19, 29 se?glsel / Sezgisel ODV tabanli GA gehstlrlh}ns GA
Yontemler varyanti onerildi
Genis Komsuluk
Optimizasyon / Meta- Arama Coklu depo THA siirii
19, 29, 35 sezgisel / Sezgisel Lietal. 2021 rotalamast igin hibrit
Yontemler yaklagim
Optimizasyon / Meta- o PSO Coklu alim ve
3,27 sezgisel / Sezgisel Kacz;t;:cg%i?ku' teslimath ¢oklu depo
Yontemler ' ARP’yi ¢ozer
Lojistik Optimizasyonu
S i - Coklu depo ve
927,46  |Optimizasyon/Meta- o 0o oy 0gy7  Benzetim olastliksal atrk toplama
sezgisel / Sezgisel Optimizasyon .
N yonetimini destekler
Yontemler
Arag Rotalama / rotgl(;l:rllgs?zf)gpiriifize
imi - Wang et al. 2016
2,19, 49 Optl_mlzasyon / Meta g GA etmek i¢in uygunluk
sezgisel / Sezgisel -~ . .
Yéntemler 6lcekli uyarlanabilir
GA kullanir
I i Kiimeleme Zaman pencereli ve 3D
Optl.mlzasyon / Meta Wang et al. 2023 Tabanli GA yiikleme kisith
2, 19,29 sezgisel / Sezgisel -
. CDARP i¢in GA
Yontemler
uygular
Ortak Evrimsel iki diizeyli
Optimizasyon / Meta- Chaabani et al. Algoritma kombinatoryal
2,33,44 sezgisel / Sezgisel optimizasyon igin yeni

Yontemler

2018

ayrigtirma tabanli
yaklagim
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Tablo 4. (devami)

Optimizasyon / Meta-

Kachitvichyanukul

Coklu alim ve

8, 27,45 sezgisel / Sezgisel etal. 2015 PSO teslimatlt ARP’yi
Yontemler optimize eder
o GA .
Optimizasyon / Meta- . . Hastane eczane ilag
. - El Midaoui et al. :
2,9,29 sezgisel / Sezgisel teslimat zamanlamasin
. 2021 .
Yontemler optimize eder
Optimizasyon / Meta- Du et al. 2017 Bulanik Mantik/  Tehlikeli maddeler i¢in
21,5 sezgisel / Sezgisel ' Iki Diizeyli CDARP’de
Yontemler Programlama kullanilmistir
. MDRP i¢in
3,18,50 Optimizasyon / Meta- Bairathi D & gelistirilmis salp siiriisii
sezgisel / Sezgisel X MLSSA . .
. Gopalani D (2021) algoritmasiyla verimli
Yontemler <
rota planlamasi saglar
Optimizasyon / Meta- Kasparavigiiite & Enerji ve oncelik
2,18,19 sezgisel / Sezgisel P GA kisitlariyla AUV

Yontemler

Ludvigsen, 2023

gorevini optimize eder

RL ve DL yaklasimlar

RL ve DL, ARP ¢oziimiinde kritik bir rol oynamaktadir. Bu alandaki 6nemli bir gelisme,
Q-6grenme gibi RL tekniklerinin CDARP’ye uygulanmasidir. Mak et al. (2023), arag
rotalamasini optimize etmek amaciyla, giizergah tahsisi ve kar paylasimini ayn1 anda ele alan
derin ¢oklu ajanli RL destekli bir koalisyon pazarlik mekanizmasi 6nermistir. Han (2023) ise,
Al'nin gergek zamanli uygulamalarda rotalamay1 optimize etme potansiyelini ortaya koyan,
paralel kiimeleme tabanli bir yol planlama algoritmasi onermistir. Geleneksel meta-sezgisel
yontemler (6rnegin GA ve ACO) kadar yaygin olmasa da, DL teknikleri, karmagsik rotalama
senaryolarin1 optimize etme potansiyelleri nedeniyle CDARP aragtirmalarinda giderek daha
fazla ilgi gormeye baslamistir. Bazi arastirmacilar, CDARP kapsaminda GA, ACO ve PSO gibi
meta-sezgisel algoritmalar dahil olmak {izere standart Al tekniklerini, biiylik ¢6ziim uzaylarini
verimli bir sekilde kesfetmek amaciyla yaygin olarak uygulamiglardir. Nahar & Das (2023) ile
Algahtani & Kumar (2024), meta-sezgisel algoritmalarin RL ile biitinlestirilmesinin, gergek
zamanl verilere dayali uyarlanabilir rota kesfini kolaylastirarak ¢oziim kalitesini artirdigini
gostermistir. Ayrica arastirmacilar, gergek zamanli verilerden yararlanan hibrit yaklagimlar ve
optimizasyon siireglerine iliskin dnemli iggdriiler sunmuslardir. Ornegin, Gu et al. (2022),
yapay sinir aglarinin teslimat siiresi tahminlerini ve kaynak tahsisini Onemli olgilide
lyilestirebilecegini ve geleneksel yontemlere kiyasla rota verimliliginde %70’e varan bir artis
sagladigin1 gostermistir. Bu bulgu, CDARP’de daha etkili ¢oziimler elde etmek icin DL
yaklagimlarinin entegrasyonunun artan 6nemini vurgulamaktadir. Li et al. (2024), AGV’lerin

(Otonom Giidiimlii Araglar) gorev atama ve rotalama problemlerini ¢6zmek i¢in RL tabanli bir
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hiper-heuristik algoritma gelistirmistir. Huo (2021), zaman araliklar1 ile ARP problemlerini
¢ozmek i¢in genetik algoritmalar1 kullanmigtir. Zhang vd. (2022), teslimat gecikmeleri igin
cezalarin oldugu ARP problemlerini RL ve Transformer tabanli DL modelleri kullanarak ele
almistir. Zheng et al. (2024), min-max ARP problemlerini néral g¢oziiciiler ve navigasyon
algoritmalar1 kullanarak ¢6zmiistiir. Yazarlar, secilen makaleleri analiz ederek CDARP’ye
uygulanan Al tekniklerinin arastirma alanini haritalamistir. Bulgular, GA ve ACO gibi meta-
sezgisellerin, DL ve RL gibi gelismis Al teknikleriyle entegrasyonuna yonelik bir egilimi
vurgulamaktadir. Bu kombinasyonlar, ¢6ziim dogrulugunu artirmayi, hesaplama siiresini
azaltmay1 ve miisteri talebindeki dalgalanmalar ve dinamik trafik kosullar1 gibi gercek diinya
belirsizliklerini daha iyi ele almayr amaglamaktadir. Meta-sezgisel algoritmalar, CDARP
problemlerinde maliyet ve zaman tasarrufu saglama agisindan sik¢a kullanilmaktadir. Meta-
sezgisel yontemlerin Gtesinde, arastirmacilar CDARP baglaminda karsilasilan kapsamli ve
karmagik veri kiimelerini yonetmek amaciyla giderek daha fazla ML yaklagimlarini — 6zellikle
RL ve derin sinir ag1 tekniklerini — kullanmaya baglamistir. Shahbazian ve arkadaslar1 (2024),
Ara¢ Rotalama Problemleri (ARP) kapsaminda ML uygulamalarini kapsamli bir sekilde
incelemis; dinamik ve biiyiik 6l¢ekli problemler icin RL tabanli yontemlerin verimliligi artirma
ve karmagsik kisitlar1 etkin sekilde ele alma potansiyelini vurgulamistir. Bu 6rnekler, CDARP
problemlerinde AI'nin giderek artan Onemini ve ¢0ziim kalitesini artirma potansiyelini

gostermektedir (Erdem et al. under review a).

Tablo 5. RL ve DL Uygulamalar1 i¢in Yapilan Calismalarin Analizi (Erdem et al. under review
a)
Etiketler Alt-Alanlar Calisma Algoritma Amac/Yaklasim
Lojistik Optimizasyonu

Yatay is birligi senaryolari

/ Optimizasyon / Meta- Serrano- Ajan Tabanl kullanarak kentsel alanlar i¢in
9, 46 : . Hernandez et - N .

sezgisel / Sezgisel Simiilasyon e-market dagitim modeli
i al. 2021

Yontemler tasarlar

Ontimi / Mt Sezgisel snlevici coklu d
ptimizasyon / Meta- Shen et al. Algoritma C?lrplsma onleyici ¢oklu depo

19,27,49  sezgisel / Sezgisel insansiz hava araci rotalari

o 2022

Yontemler planlar

ML/ Optimizasyon / ML Analitigi

Meta-sezgisel / Arag rotalama arastirmalari

42,15, 29 Sezoi N Bai et al. 2023 icin analitik ve ML
ezgisel Yontemler .
uygulamalarini inceler
ML/ Optimizasyon / I .
) - Miisteri temsili aktarimiyla
1,17,43 Meta. SeZglfel / Feng etal. ML arag rotalamay1 hizlandirmak
Sezgisel Yontemler 2020 ..
icin ML uygular
Uyarlanabilir 6grenme ve
RL/ Optimizasyon / genetik cesitliligi tesvik
: Yoo et al.
4 Meta-sezgisel / 2024 RL ederek otonom arag
Sezgisel Yontemler sistemlerinde ¢oktan ¢coga

rotalama problemlerini
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¢ozmek amaciyla RL ve GA'y1
biitiinlestirir

Optimizasyon teknikleri

ARP ¢oziimiindeki karmasikliklar1 ele almak i¢in gelencksel meta-sezgisel
yontemlerden sofistike hibrit ve Al tabanli yaklagimlara kadar genis bir yelpazede optimizasyon
teknikleri gelistirilmis ve uygulanmistir. Her bir teknik, lojistik ve operasyonel siirecleri
iyilestirmek icin etkili ve verimli ¢ozlimler sunarak alana 6nemli katkilarda bulunmustur.
Asagida, bu tekniklerin uygulamalarina iliskin bir inceleme, ARP alaninda saglanan

ilerlemeleri ve iyilestirmeleri 6ne ¢ikarmaktadir.

Mandziuk (2018), ARP’nin yenilik¢i formiilasyonlarini ve hesaplama zekasina dayali
¢Oziim metodolojilerini inceleyerek, ARP’nin karmasikliklarina iliskin temel bir anlayis
sunmustur. Bu temel bilgilere dayanarak, Darvish et al. (2019), iki asamali esnek konum-
rotalama problemlerini ele almis ve hibrit optimizasyon tekniklerini kullanarak lojistik siire¢leri
iyilestirmistir. Benzer sekilde, Yang et al. (2020), bolinmiis teslimat ARP’leri sirasinda mal
tiiketimini modellemis ve bu lojistik siirecleri optimize ederek verimliligi artirmistir. Jiansheng
et al. (2020), ¢oklu depo senaryolarinda heterojen ARP’leri ele almak igin hibrit optimizasyon
tekniklerini uygulamis ve hibrit yontemlerin heterojen baglamlardaki karmasik rotalama
sorunlarini ¢ozmedeki etkinligini gostermistir. Ayrica, Fagbola & Thakur (2019), hibrit meta-
sezgisel yaklagimlarin ARP’leri ¢6zmede uyarlanabilirligini ve etkinligini vurgulamis, bu
kombinasyon metodolojilerinin ¢ok yonliiliigiinii one ¢ikarmustir. Zunié et al. (2020), veri
merkezli uyarlanabilir bir yaklasim Onererek gercek diinya ARP zorluklarini ele almis ve
lojistik verimliligini 6nemli 6l¢iide artirmistir. Benzer sekilde, Belhaiza et al. (2019), birden
¢ok zaman penceresini i¢eren li¢ evrimsel sezgisel yontem sunarak ARP’ler i¢in hizl ve etkili
¢Oziimler liretmistir. Arastirmacilar ayrica, karmasik ARP sorunlarini ¢6zmek i¢in Al tabanl
tekniklerin uyarlanabilirligini ve ¢ok yonliiliigiinii vurgulayan veri odakli evrimsel sezgisel
algoritmalar gelistirmistir. Agardi et al. (2019), zaman pencerelerini entegre ederek ¢oklu depo
periyodik ARP’leri optimize etmis ve karmasik zamanlama zorluklarina pratik bir ¢6ziim
sunmustur. Yan et al. (2019), iki asamali ARP’ler i¢in evrimsel algoritmalarla birlestirilen
grafik tabanli Bulanik Mantik kullanarak gelismis karar verme siireclerini iceren ¢ozlimler
gelistirmistir. Benzer sekilde, Oudouar et al. (2020), Al ile geleneksel optimizasyonun gekici
bir kombinasyonunu sergileyerek, kapasiteli konum-rotalama problemlerini ¢6zmek i¢in sinir
aglarini sezgisel yontemlerle birlestirmistir. Gergek diinya zorluklar1 baglaminda, Jafarian et al.
(2019), arag¢ arizalarini igeren envanter-rotalama problemlerini ele almis ve COVID-19
pandemisinin getirdigi kisitlamalar altinda lojistik sistemlerin dayanikliligin1 ve verimliligini

artirmak i¢in hem envanter yonetimini hem de ara¢ operasyonlarini optimize etmistir.
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Incelenen calismalar sonucunda CDARP’deki arastirma sorularinm her birinin yaniti

asagidaki gibidir (Erdem et al. under review a).
RQ1: CDARP Arastirmalarinin Mevcut Durumu Nedir?

Son yillardaki CDARP calismalari, daha karmasik ve gercekei lojistik zorluklart ele
almak i¢in klasik modellerin genisletilmesine odaklanmistir. Hibrit yaklagimlar, klasik
optimizasyon tekniklerini gelismis meta-sezgiseller ve Al yontemleriyle birlestirerek 6nem

kazanmistir.

v Ornegin, Tabu Arama (TA), PSO ve ACO gibi meta-sezgisellerin entegrasyonu,
dinamik ortamlarindaki CDARP problemlerini etkili bir sekilde ele almak igin
vurgulanmigtir (Wang et al. 2016).

v Bu yaklagimlar, biiyiik 6l¢ekli lojistik uygulamalarda, 6rnegin ilag dagitimi ve
saglamistir.

v Ayrica, evrimsel algoritmalar ve global arama teknikleri, ¢6ziim alanini 6nemli
Olciide genisleterek biiyiik Olcekli CDARP problemlerini optimize etmek igin
arastirilmistir.

v Cevresel etkilerin en aza indirilmesine yonelik artan bir ilgi, yakit tiiketimine ve
karbon ayak izini azaltmaya odaklanan yesil CDARP yaklasimlarinin

gelistirilmesine yol agmustir (Li et al. 2019).
RQ2: Meta-sezgisel Teknikler CDARP’yi Nasil Etkiler?

Meta-sezgisel teknikler, biiyiik 6l¢cekli CDARP gibi karmagik problemler i¢in saglam,

esnek ve Olceklenebilir ¢ozlimler sunarak bu alanda 6nemli bir etki yaratmaistir.

v Optimizasyon: ACO ve PSO gibi teknikler, genis ¢6ziim alanlarini hizli bir sekilde
kesfederek biiylik olgcekli CDARP o6rneklerini etkili bir sekilde ele alir, hesaplama
sliresini azaltir ve ¢ozlim kalitesini korur (Soeanu et al. 2020).

v Gergek Diinya Kisitlarmi Ele Alma: Meta-sezgiseller, zaman pencereleri, arag
kapasiteleri ve degisken miisteri talepleri gibi gercek diinya kisitlarini kolayca

entegre edebilir.

v Maliyet ve Zaman Verimliligi: Calismalar, meta-sezgisellerin yakit tiiketimini
optimize ederek, rota mesafelerini kisaltarak ve seyahat siirelerini azaltarak

operasyonel maliyetleri 6nemli 6l¢iide diisiirdiiglinii géstermektedir.

v Hibrit Yaklagimlar: ACO gibi klasik algoritmalarin entegrasyonu, ¢oziim kalitesini

artirmistir.

44



v

Cevresel Sirdiirtilebilirlik: GAs ve ACO gibi meta-sezgiseller, stirdiiriilebilir
lojistik yOnetimini ilerletmek igin rota mesafelerini optimize ederek yakit

tiiketimini ve CO2 emisyonlarini azaltmak i¢in kullanilmistir (Li et al. 2019).

RQ3: CDARP Arastirmalarinda Al Yontemleri Hangi Alan ve Alt Alanlarda

Kullanilmaktadir?

Al yontemleri, CDARP arastirmalarinda gesitli alanlarda uygulanmaktadir:

v

Dinamik CDARP: ML, ger¢ek zamanl rotalama i¢in kullanilarak miisteri talepleri
ve yol kosullarindaki degisimlere aninda uyum saglamaktadir.

Yesil CDARP: Al, yakit tiiketimini ve karbon emisyonlarin1 en aza indiren
stirdiiriilebilir lojistik modellerini optimize etmek i¢in kullanilmaktadir (Li et al.

2019).

RQ4: Al Teknikleri CDARP’yi Nasil Etkiler?

Al teknikleri, CDARP ¢6ziim yontemlerini 6nemli dl¢tide etkileyerek hem verimliligi

hem de esnekligi artirmistir.

v

ACO, arag kapasiteleri géz Oniine alinarak rota mesafelerini en aza indirmek i¢in
CDARP’ye uyarlanmustir.
Hibrit Al yontemleri, 6zellikle karmasik ¢oklu depo ortamlarinda dinamik rota

planlamayi iyilestirmistir (Wang et al. 2023; Wu & Gao, 2023).

RQ5: CDARP Calismalarinda Hangi Al Yontemleri Kullanilmaktadir?

CDAREP calismalarinda yaygin olarak kullanilan Al yontemleri:

v

v

GAs: Dinamik ve yesil CDARP ayarlarinda rotalar1 optimize etmek i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir.

PSO: Miisteri talebi veya arag¢ erisilebilirligindeki degisimlere hizli uyum
gerektiren CDARP problemleri i¢in etkilidir.

ACO: Karmasik, biiyiik 6l¢ekli rotalama problemlerinde ve ¢evresel etkileri en aza
indirmede yaygin olarak uygulanmaktadir (Li et al. 2019; Stodola P & Nohel, 2022;
Huang et al. 2024).

Sinir Aglar1 ve DL: Trafik desenlerini tahmin etmek ve arag¢ yiiklemeyi optimize

etmek icin kullanilmaktadir.
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v Hibrit Algoritmalar: Klasik yontemlerle AI tekniklerini birlestirerek biiyiik,
karmagik CDARP 6rneklerini etkili bir sekilde ¢6zmektedir (Jabir et al. 2017).

RQ6: CDARP i¢in En Yaygin Al Teknikleri Nelerdir?

v GAs: Genis ¢oziim alanlarini etkili bir sekilde kesfederek biiyiik 6l¢ekli rotalama
problemlerinde yakin optimal ¢oziimler saglamaktadir.

v ACO: Yesil ARP i¢in yakit tiikketimini ve CO2 emisyonlarini azaltmada bagarili bir
sekilde uygulanmistir (Li et al. 2019).

v PSO: Dinamik CDARP problemlerinde rota planlamayi iyilestirmistir.

v DL ve RL: Gergek zamanli dinamik rotalama i¢in Al tabanli modellerin gelisimini

desteklemektedir (Pan & Liu, 2023).

Sonug olarak, Al tekniklerinin CDARP’ye uygulanmasi, 2015-2024 yillar1 arasinda
onemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu durum, bu optimizasyon probleminin karmasikligi ve NP-
zor dogasimin artan bir sekilde taninmasini yansitmaktadir. CDARP, birden fazla depodan
hareket eden arag¢ filosunun, bir dizi miisteriye en verimli rotalarla hizmet sunmasini igeren
karmasik bir optimizasyon problemidir ve 6zellikle heuristic ve meta-sezgisel algoritmalarin
entegrasyonundan biiylik olglide yararlanmistir. Bu yontemler, 6zellikle dinamik ve belirsiz
ortamlarda ¢6ziim etkinligini ve verimliligini artirmada etkili olmustur. ACO ve IWD gibi
cesitli sezgisel algoritmalar gelistirilmis ve test edilerek biiyiik 6lgekli ARP’leri basarili bir
sekilde ele almistir. Ayrica, Al uygulamalarinin evrimi, yalnizca bagimsiz sezgisel yontemlerle
siurli kalmayip, birden fazla algoritmay1 entegre eden hibrit yaklagimlar: da igerecek sekilde
geniglemistir. Bu hibrit yaklasimlar, performans agisindan dnemli iyilestirmeler gdstermistir.
Bu sistematik inceleme, Al tekniklerinin CDARP alanin1 doniistirdiigiinii, geleneksel
yontemlerden daha verimli ve Olg¢eklenebilir ¢oziimler sundugunu vurgulamaktadir. RL ve
hibrit optimizasyon teknikleri gibi gelismis algoritmalarin entegrasyonu, ¢dziim kalitesinde ve
hesaplama verimliliginde dikkat cekici iyilestirmelere yol agmustir. Ornegin, kiimeleme
teknikleri ile GA ve diger meta-sezgisel yaklasimlarin birlestirilmesi, miisteri atamalari ve
genel rotalama siirecglerinin optimize edilmesinde etkili olduklarin1 gostermistir. Acil durum
lojistigi ve salgin yonetimi gibi 6rnekler, Al tabanli ¢oziimlerin operasyonel verimliligi nemli
Olclide artirabilecegini gdstermistir. Stokastik unsurlarin ve ¢ok amacgl optimizasyon
yaklagimlarinin arastirilmasi, talep ve kapasite belirsizligi gibi gercek diinya karmasikliklarini
ele almak i¢in ayn1 anda birden fazla kriteri isleyebilen algoritmalarin Onemini ortaya
koymaktadir. Ayrica, CDARP problemini ¢ozerken genel olarak kullanilan girdi verileri;
miisteri talepleri ve lokasyonlari, depo lokasyonlar1 ve kapasiteleri, ara¢ kapasiteleri, zaman

penceresi kisitlamalar1 ve internet tabanli harita verileridir.
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Meta-sezgiseller (GA, ACO, PSO) ve hibrit teknikler, CDARP ¢oziimlerinde gergek
diinya lojistik problemleri i¢in 6l¢eklenebilir, uyarlanabilir ve maliyet agisindan etkili ¢oziimler
saglamistir. Bu yaklasimlar, karmasik kisitlamalar ve dinamik ortamlarla basa ¢ikmada kritik
bir rol oynamaktadir. Ancak, artan problem boyutu ve karmasiklikla birlikte 6l¢eklenebilir
algoritmalar gelistirilmesi, arastirmacilar i¢in bir zorluk olusturmaktadir. Al tekniklerinin
CDARP’ye entegrasyonu, lojistik verimliligini artirmak, operasyonel maliyetleri minimize
etmek ve stirdiiriilebilirligi tesvik etmek i¢cin dnemli bir potansiyele sahiptir. Ayrica, DL ve
RL’nin uygulanmasi, 6zellikle gergek diinya ve biiylik 6l¢ekli problem 6rneklerine adaptasyonu
artirma agisindan 6nemli bir potansiyele sahiptir. Algoritmalarin daha biiyiik veri kiimelerinde
performansinin kapsamli bir sekilde test edilmesi, saglamlik ve verimliliklerini garanti altina
almak i¢in Onemlidir. Akademi ve endiistri arasindaki is birligi, mevcut modellerin pratik
sinirlamalarin1 ele almak ve gercek diinya lojistik sistemlerinde etkili ve uygulanabilir Al

tabanli ¢oztimleri ilerletmek i¢in kritik bir rol oynamaktadir (Erdem et al. under review a).

Yukarida belirtilen literatiirdeki bosluklar1 gidermek amaciyla, tezin ilk iki asamasinda
gerceklestirilen calismalar, GPS verilerinin yapilandirilmamig goriintii verisi formatina
dontistiiriillmesi ve bu verilerin DL modelleri tizerindeki etkisinin degerlendirilmesi tizerine
odaklanmistir. Bu ¢alismalar, 6l¢eklenebilir ve uyarlanabilir ¢6ziimler gelistirilmesine katkida
bulunmay1 hedeflemistir. Gerg¢ek diinya lojistik problemlerine uygulanabilirligi saglamak icin
hem anonim veri setleri hem de sirketten temin edilen gergek GPS verileri kullanilmistir. Bu
yaklasim, literatiirde siklikla vurgulanan biiyiikk 6l¢ekli veri kiimelerinde algoritmalarin
performansini test etme ihtiyacina yanit vermis ve Al tabanli yontemlerin etkili bir sekilde
uygulanmasi i¢in saglam bir zemin olusturmustur. Bdylece, meta-sezgisel ve hibrit
algoritmalarin gercek diinya problemlerindeki sinirlamalarini asmaya yonelik pratik ve diisiik
maliyetli ¢oziimler gelistirilmistir. ik iki asamada yapilan somut kazammmlar ayrintili

incelendiginde:
Tezin baslangi¢ sathasinda literatiire yapilan katkilar (Aydin & Erdem, 2023):

v" GPS konumlandirma sistemlerinin dogrulugunu artirmak i¢in ML ve DL tabanl
hibrit ve topluluk algoritmalarin1 kullanarak yenilik¢i yaklasimlar sunuldu.
Onerilen modeller, GPS verilerinden elde edilen enlem ve boylam bilgilerini daha
dogru hale getirerek, mevcut yontemlere kiyasla daha hassas ve giivenilir
konumlandirma sonuglar1 vermektedir.

v' GPS verilerindeki hatalar1 azaltmaya yonelik analiz ve isleme siireglerinde
uygulanan algoritmalarin performansini iki farkli veri setinde test ederek, hibrit ve

topluluk modellerinin tekil modellere gore iistiin oldugu ortaya konuldu. Bu
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baglamda, c¢alisma hem teorik hem de uygulamali agidan GPS dogrulama

sistemlerinin gelistirilmesine yonelik yeni bir perspektif sunuldu.
Tezin ikinci sathasinda, literatiire yapilan katkilar (Erdem et al. under review e):

v' Biiyiik Olcekli GPS Verisi Analizi: Calisma, Istanbul’daki bir sirketin GPS verileri
tizerinde yapilmis olmasiyla, genis 6lgekli veri analizi konusunda literatiire 6nemli
bir katki sunmaktadir.

v" ML ve DL Modellerinin Karsilagtirilmasi: Calisma, topluluk ve hibrit modellerin,
ayrik modellere kiyasla {istiin performans sagladigin1 gostermistir.

v" Gergek Diinya Sorunlarina Coziim: Literatiirdeki birgok ¢alismanin aksine, gergek

diinyadaki lojistik operasyonlarina yonelik ¢6zliim Onerileri gelistirilmistir.

Ik iki ¢alismadan elde edilen bulgular, GPS verilerinin islenmesi ve konumlandirma
dogrulugunu artirma alaninda literatiire yeni bir bakis acist kazandrmustir. Ozellikle,
yapilandirilmamis veri dontistimlerinin potansiyeli ve sinirlamalar1 hakkinda 6énemli ¢ikarimlar

yapilmustir.

Calismanin sonraki agsamalarinda, GPS verilerinin lojistik operasyonlarda daha etkin
kullanilmast ve CDARP gibi karmasik problemlerin ¢dzlimiine yonelik yeni ydntemler
gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, ii¢lincii, dordiincii, besinci ve altinc1 asamalar

asagidaki sekilde gergeklestirilmistir:

Ugiincii asamada, Istanbul’daki bir icecek dagitim sirketinin gercek operasyonel verileri
(Mobiliz arag takip sistemiyle kaydedilen GPS verileri ve Micro V15 sisteminden elde edilen
tarihsel veri kiimeleri) kullanilarak 6l¢eklenebilirlik ve uyarlanabilirlik gibi literatiirde belirtilen
temel zorluklarin iistesinden gelinmeye ¢alisilmistir. Gergek zamanli dinamik zaman-mesafe
matrisleri, genis bir tarihsel veri kiimesinden tiiretilmis ve rota optimizasyon siire¢lerinde
kullanilmistir. Bu durum, literatiirde siklikla vurgulanan teorik yaklagimlari pratik
uygulamalara tagimistir. MBT algoritmasi sayesinde daha kisa rotalar ve maliyet tasarruflar
saglanmistir. Ayrica, gelistirilen modelin performansi, hem egitim hem de test veri kiimeleri
tizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilerek, gercek diinya kosullarindaki uygulanabilirligi

dogrulanmistir.

Tezin ti¢lincti safhasinda literatiire yapilan somut kazanimlar ayrintili incelendiginde

(Erdem et al. under review b):

v’ Literatlirde, ARP ¢6ziimleri genellikle kiigiik 0lgekli senaryolar ve GPS verilerine
dayali1 analizlerle sinirli kalmistir. Ancak bu ¢alisma, biiyiik 6l¢ekli GPS verileri ile
sirket kaynakli Mikro V15 kullanarak ger¢ek diinya problemleri i¢in yeni bir ¢dziim
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yaklasimi sunmaktadir. Bu durum, literatiirde ilk kez bu kapsamda bir ¢6ziim
Onerisi saglayarak dnemli bir yenilik ortaya koymaktadir.

Onceki galismalarin cogunda ARP ¢dziimleri, Al yontemleriyle hazir ¢dziimleyici
mantigina indirgeyen ¢alismalar gergeklestirilmistir (Ara et al. 2023; Maximo et al.
2024). Ancak bu ¢alismada, problemin olgegi ve hizli ¢6ziim gereklilikleri g6z
onlinde bulundurularak Al tabanli meta-sezgisel algoritmalar tercih edilmistir.
Ayrica, yeni bir algoritma olan MBT Onerilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan meta-
sezgisel algoritmalar, titizlikle segilmis ve ti¢ farkli yontemle baslatilmistir:
Depolara yakin dagitim, rastgele dagitim ve ML ile olusturulan baslangi¢
¢Oziimiidiir.  Algoritmalarin  bu sekilde Ozenle Dbaglatilmasi, arastirma
metodolojisinin dikkat ¢eken bir yoniidiir.

OSRM API ve Google Maps gibi araglar genellikle "araba, ugak, yaya, bisiklet"
tiirli tasitlar icin rota planlamasi saglarken, bu calismada kamyon veya tir gibi
biiyiik araclarin sehir i¢i bolgelerde karsilasabilecegi erisim zorluklari dikkate
alimmistir. Boylece daha hassas rota planlamasi ve trafik analizi yapilmis; bu
yenilik¢i yaklasim, arag tiirline 6zgii 6zellestirmeleri miimkiin kilmistir. Ayrica,
Google Maps gibi platformlarda trafik ve hava kosullarina bagli degiskenlikler
nedeniyle zaman bilgisi degisebilirken, bu ¢alisma sadece ger¢ek zamanli verilerle
siirl kalmamus, tarihsel GPS verilerini igeren kapsamli bir yontem benimsemistir.
Bu yaklasim, arastirmaya hem derinlik hem de 6zgiinliik kazandirmastir.

GPS verilerine dayali olarak Al tabanli sezgisel algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalar, kiiresel bilgi yakalama kapasitesini artirmis ve OSRM API
kullanilarak gerceklestirilen meta-sezgisel c¢oziimlerle kiyaslandiginda daha
basarili sonuglar elde etmistir. Calismada, arag¢ sevkiyat planlamasinda, belirli bir
cografi bolgede gergeklestirilmesi gereken "hedef operasyonlar" saglandiginda
detayli bir gorev plani olusturulmustur. Bu plan; izlenecek rotalar, ziyaret edilecek
yerlerin sirasini ve taginacak iiriinleri kapsamaktadir. Onerilen ¢dziim, bu ¢alismada
etkili sonuclar saglamis ve gelecekte akilli sehirlerde otonom arag rotalarinin veya
ara¢ paylasim hizmetlerinin optimize edilmesi gibi farkli uygulamalarda
kullanilabilir oldugunu gostermistir.

Calismada dagitim agy, iki farkli seviyede yapilandirilmistir (Sekil 4):

Adim 1: Mobiliz ara¢ takip sistemi tarafindan saglanan tarihsel GPS verileri
kullanilarak bir zaman-mesafe matrisi olusturulmus ve bu matris lizerinde meta-
sezgisel algoritmalarla rota planlamas1 yapilmistir. Ayrica OSRM API ile zaman-

mesafe matrisi olusturulmus ve benzer rota planlama islemleri gerceklestirilmistir.
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v' Admm 2: GPS verileri ile olusturulan zaman-mesafe matrisine Al entegrasyonu
saglanmistir. Bu kapsamda, tarihsel Micro V15 veri tabanindan 2013-2023 yillarina
ait veriler ile 2020-2023 donemine ait GPS wverileri birlestirilmistir. Bu
entegrasyonla olusturulan baslangic ¢6ziimii, meta-sezgisel algoritmalarin

baslangi¢ noktasi olarak kullanilmistir.

Dordiincii agamada, literatiirde sikca dile getirilen eksikliklerin giderilmesi amaciyla,
daha 6nce tanimlanan veri setleri (Mobiliz ve Micro V15) kullanilarak farkli algoritmalarin
performanslari karsilastirilmistir. Bu ¢alismada, 6zellikle BKA, DQN, Dikkat Mekanizmasi ve
DTBKA gibi dort farkli algoritma test edilmistir. DTBKA modeli, meta-sezgisel ve DL
yontemlerini bir araya getirerek diger yontemlere kiyasla {istiin performans sergilemistir.
Modelin, lojistik operasyonlarda maliyetleri azaltma ve verimliligi artirma potansiyeli, ger¢ek
diinya veri setleriyle yapilan degerlendirmelerde ortaya konulmustur. Bu asama, literatiirde
genellikle simiilasyon verilerine dayanan caligsmalari asarak islevsel uygulanabilirlik a¢isindan

o6nemli bir katki sunmustur.

Tezin dordiincii safhasinda literatiire yapilan somut kazanim ayrintili incelendiginde

(Erdem et al. under review d):

v' Meta-sezgisel ve DL yontemlerini entegre ederek yenilikgi bir DTBKA modeli
sunulmustur. yalnizca ¢6ziim performansit degil, genel model esnekligi,
Olceklenebilirligi ve 6grenme kapasitesi agisindan da literatiire katki saglanmistir.

v MAE, MSE gibi metriklerle tiim modellerin genelleme yetenekleri
degerlendirilmistir. Ozellikle DTBKA ve dikkat mekanizmasmnin egitim-test
performans dengesinde istatistiksel olarak anlamli Uistlinliik sagladig: gosterilmistir.

v" DTBKA modeli, meta-sezgisellerin kesif giicii ile dikkat mekanizmasinin 6grenme
yetenegini birlestirerek, rota optimizasyonunda hem hata orani hem de rota
uzunlugu acisindan en iyi sonuglart vermistir. Literatiirde bu diizeyde bir hibrit

yap1, gercek GPS verileriyle basarili sekilde test edilmistir.

Dordiincii asamada gelistirilen algoritmalar, 6zellikle mekansal verilerin islenmesinde
basarili ¢oziimler sunmus olsa da, zaman serisi bilesenlerinin modelleme kapasitesi sinirl
kalmistir. Bu nedenle, besinci asamada hem zamansal hem de mekansal iligkileri ayn1 anda

biitiinciil sekilde 6grenebilen yapilar gelistirilmeye odaklanilmistir.

Tezin besinci sathasinda literatiire yapilan somut kazanim ayrintili incelendiginde

(Erdem et al. under review d):
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v" GNN tabanli modellerin ger¢ek zamanli lojistik verilerde uygulanabilirligi, bu tez
kapsaminda test edilmis ve GNN-RL modelinin istikrarli bir genel performansa
sahip oldugu gosterilmistir. GNN-RL modeli, GNN yapisin1 Yakinsak Politika
Optimizasyon (PPO) ile birlestirerek yiiksek 6diil ve dengeli rota iiretimi ile 6n
plana ¢ikmustir.

v" Bulanik Mantik ile evrimsel algoritmalarin birlestirildigi BME modeli, belirsiz
talep ve kapasite kosullarinda rota planlamasinin nasil gelistirilebilecegini
gostermistir. Bu yaklagim, 6zellikle kisitlarin belirsiz oldugu durumlarda literatiirde
az calisilan bir boslugu doldurmustur. Literatiirde bir¢ok evrimsel algoritma veya
Bulanik Mantik uygulamasi (bulanik kurallar vb. (EL YADARI et al. 2024)) yer
alsa da bu iki yontemin es zamanli (Zaman-mekan eszamanli 6grenme (GNN-
LSTM-RL)) ve optimize edici bir yap1 i¢inde birlesimi nadirdir.

v Literatiirdeki birgok ¢alisma (Tsehaie, 2023; Bai et al. 2023; Jin et al. 2024)
yalnizca mekénsal yapiyr (GNN tabanli) ya da zamansal Oriintiileri (LSTM)
modellemeye odaklanmistir. Ancak bu asamada, GNN-LSTM-RL modeli ile hem
miisteri-depo baglantilarinin topolojisi hem de siparislerin zaman serisi dinamikleri
ayni cat1 altinda biitlinlestirilmistir.

v' K-Fold, MAE/MSE dagilimi, &diil egrileri gibi ileri diizey analizler ile ozellikle
Sinirsel Grafik Ogrenmesi (NGL)-RL vb. modellerinin genelleme basarimi detayl

incelenmis, bu da literatiirde az goriilen ¢ok yonlii validasyon katkis1 sunmustur.

Besinci agamadaki biitiinlesik modeller, zamansal ve mekansal iliskileri ayn1 yapi
altinda modelleme konusunda 6nemli basarilar sunarken, donanimsal uyumluluk, ¢evresel
adaptasyon yetisi ve operasyonel esneklik acisindan hald smirliliklar tasimaktadir. Bu
eksiklikleri agmak amaciyla altinct agamada, DRL, meta-6grenme ve evrimsel yaklagimlarin

HLS uyumlu mimarilerle biitlinlestirildigi ileri seviye Al tabanli modeller gelistirilmistir.

Tezin altinci sathasinda literatiire yapilan somut kazanim ayrintili incelendiginde

(Erdem et al. under review c):

v" Cok yonlii hibrit Al modelleri gelistirilmistir. Literatiirde ¢ogu ¢alisma yalnizca tek
bir algoritma tiiriine (6rnegin sadece Transformer veya sadece DRL) odaklanirken
(Wang, & Chen, 2022; Munir et al. 2024; Wu et al. 2024), bu tezde yedi farkli hibrit
model (AST-Former, ALT-Former, LST-Former, AST-MetaDRL, ALT-MetaDRL,
LST-MetaDRL, NRL) gelistirilmis ve karsilagtirilmistir. Bu modellerin her biri,

farkli zaman onceligi stratejileri (ASAP, ALAP, Listeleme) ve 6grenme tiirlerini
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(DRL, MAML, NEAT) biitiinlestirerek zaman-mekan-6grenme boyutlarini ayni

anda optimize eden birlesik yapilar sunmustur.

Transformer tabanli modellerle yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesi
saglanmistir. LST-Former modeli, ger¢ek diinya senaryolarinda rota dogrulugu,
yiikleme verimliligi ve genelleme agisindan en listiin performansi géstermistir. Bu,
literatliirde Transformer tabanli modellerin genellikle simiilasyon verileriyle test
edildigi caligmalara kiyasla, gergek GPS verisi kullanimiyla yapilan ilk kapsamli
dogrulamalardan biridir.

DRL-MAML entegrasyonu ile uyarlanabilirlik artirilmistir. DRL modelleri ile
MAML stratejilerinin birlestirilmesi, farkli dagitim boélgelerine veya degisen
taleplere hizli adaptasyon saglayan ¢oziimler gelistirilmesini miimkiin kilmigtir. Bu
da, dinamik ortam kosullarinda stratejik karar verme kapasitesini ciddi sekilde
artirmig ve Ozellikle degisken miisteri taleplerinde literatiirde eksik kalan adaptif
¢Oziimler sunmustur.

NEAT Tabanli Yapilarla Sinir Ag Mimarisinin Evrimsel Optimizasyonu
gerceklestirilmistir. NRL modeli, sinir ag1 yapisini veri karmasikligina gore
evrimsel olarak optimize ederek hafif yapili ve genellenebilir ¢ézlimler sunmustur.
Bu da, diisiik kaynakli donanimlarda dahi uygulanabilecek modeller i¢in 6nemli bir
katkidir.

HLS uyumlulugunun konsept entegrasyonu saglanmistir. Literatiirde HLS,
genellikle donanim hizlandirmasi i¢in kullanilirken; bu tezde HLS uyumlu
mimarilerle, Al tabanli optimizasyonun donanima uyarlanabilirligi ilk kez konsept
diizeyde CDARP alaninda ele almmustir. Ozellikle LST-Former gibi modellerin
gelecekte FPGA gibi donanimlara gomiilerek ger¢ek zamanli ¢alistirilmasina zemin
hazirlanmustir.

Performans sadece klasik hata metrikleriyle degil (MSE, RMSE, MAPE), ayni
zamanda DTW, PAP10, POFP, Kapsam gibi operasyonel metriklerle de analiz
edilmistir. Bu ¢esitlilik, literatiirde nadir rastlanan c¢ok boyutlu degerlendirme

yaklasimlarina 6nemli bir katki saglamaktadir.

Bu yenilik¢i yaklasimlarda, ARP ¢oziimiinde GPS verilerinin kullanim1 algoritmalarin

performansin1 dogrudan etkilemistir. Ciinkii dnceki arastirmalarda trafik sikisikligini ve yol

kosullarin1 zaman bagimli seyahat siirelerini kullanarak ele alan modeller gelistirilmistir

(Mousavipour & Hojjati, 2024; Kritzinger et al. 2012). Buna karsilik, tez kapsaminda, trafik ve

hava durumu gibi dinamik degiskenleri yakalamak i¢in tarihsel GPS verileri dogrudan
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kullanilmaktadir. Onceki calismalar, heterojen ARP igin hibrit algoritmalar ve meta-sezgiseller
uygulamisgtir (Kocatiirk et al. 2021; Zahedi et al. 2023). Bu ¢alismada ise kamyonlar ve tirlar
icin ara¢ bazinda Ozellestirmeler yapilarak daha dogru rota planlamasi saglanmaktadir. Bu
baglamda Onerilen yaklasimlar ile CDARP'deki esneklik, dlgeklenebilirlik, pratik uygulamalar
vb. mevcut kisitlamalar asilarak literatiirdeki dnemli bir bosluk doldurulmustur. Ilave olarak,
lojistik sektoriine de 6nemli bir katki sunulmustur. Gergek diinya verileri ile simiilasyonlardan
ayrilan derinlemesine degerlendirme yapilmistir. Diger ¢alismalarin aksine (Mousavipour &
Hojjati, 2014; Kritzinger et al. 2012; Kocatiirk et al. 2021; Zahedi et al. 2023), bu tezde
modeller sadece teorik ya da sentetik verilerle degil, Istanbul merkezli bir dagitim sirketinden
alman ger¢ek zamanli GPS ve miisteri siparis verileri ile test edilmistir. Bu da, Onerilen
modellerin uygulanabilirlik ve dlgeklenebilirlik agisindan literatiirdeki ¢ogu calismadan ileri
oldugunu gostermektedir. Ayrica, onerilen modellerin ¢oklu depo, ¢oklu sefer ve parcali
teslimat senaryolarina uyarlanabilir yapisi, sehir i¢i dagitim siireglerinin dinamik dogasina
dogrudan uyum saglamistir. Ozellikle sehir ici teslimatlarda karsilagilan trafik yogunlugu,
teslimat zaman kisitlart ve talep belirsizlikleri gibi degiskenler, tarihsel GPS verilerinin
entegrasyonu ve Al tabanli 6grenme yapilar1 sayesinde daha etkin bi¢gimde yonetilebilmistir.
Boylece, bu tez ¢alismasi, lojistik kapsamda rota dogrulugunu artiran, yiikleme verimliligini
iyilestiren ve gergek zamanli kosullara duyarli karar destek mekanizmalar1 sunarak, sehir ici

teslimatlarda hem operasyonel hem de stratejik diizeyde uygulanabilir ¢éziimler gelistirmistir.
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Materyal

MATERYAL VE METOT

Tezin baslangi¢ safhasinda, iki veri seti kullanilmistir ve bu veri setlerinin 6zellikleri

Tablo 6’da sunulmaktadir. CHD veri setinde (2022), 17,000 adet 6rnek bulunmaktadir ve bu

veri seti, Kaliforniya’daki konutlarla ilgili cografi ve demografik bilgiler (konut bilgileri,

enlem, boylam, yas, niifus vb.) icermektedir. WnvD veri seti (2022), 2007-2013 yillar1 arasinda

Chicago’da toplanmis 10,506 ornek icermekte olup, sivrisineklerin tiir bilgisi ve hastalik

durumu (sivrisineklerin konum bilgileri, enlem, boylam, vb.) detaylarin1 kapsamaktadir. Sekil

14, CHD ve WnvD veri setlerindeki koordinatlar ve cografi konumlarla ilgili bilgiler

gorsellestirilmistir (Aydin & Erdem, 2023).

Tablo 6. Veri Setlerinde Mevcut Ayrintili Bilgiler (Aydin & Erdem, 2023)

Veri Seti Oznitelikler Veri Tipi
CHD Boylam decimal
CHD Enlem decimal
CHD Konutlarin Medyan Yast float
CHD Toplam Oda Sayisi float
CHD Toplam Yatak Odasi Sayis1  float
CHD Niifus float
CHD Hane Sayis1 float
CHD Medyan Gelir float
CHD Medyan Konut Degeri float
WnvD Tarih date
WnvD Adres string
WnvD Tiir string
WnvD Blok int
WnvD Sokak string
WnvD Tuzak string
WnvD Adres Numarasi ve Sokak string
WnvD Enlem decimal
wWnvD Boylam decimal
WnvD Adres Dogrulugu int
WnvD Sivrisinek Sayist int
WnvD WNV (Bat1 Nil Viriisii) Varligi int
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Sekil 14. CHD ve WnvD’ye ait cografi noktalarin koordinatlarinin ¢izilmesi ve harita iizerinde
gosterilmesi (sirastyla) (Aydin & Erdem, 2023)

Tezin ikinci safhasinda, Istanbul’daki bir dagitim sirketine ait 6 aylik GPS veri seti
kullanilmistir. Bu veriler, Mobiliz Ara¢ Takip Sisteminde, dagitim sirketine ait kayitlarin
tutuldugu verilerdir. Mobiliz Arag Takip Sistemi, GPS teknolojisini kullanan, araglarin
konumunu, hizini, mesafesini, siiriicii davranislarini, rotalarmi ve filo yonetimini takip eden
sistemdir. Veri seti, 21 siitun ve toplamda 4,784,003 satirdan olugsmaktadir. Her kayit, "konum
(enlem, boylam), zaman, plaka, arag etiketi, filo, grup, siiriicii, kimlik numarasi, adres, hiz, rota,
mesaj tiirii, alan adi, arag tiirli, arag alt tiirQi, ara¢ markasi, ara¢ modeli, yil, yakit tiirii ve mesaj
isleme siiresi" igerir. Istanbul’daki bir dagitim sirketinin ulasim operasyonlarina odaklanan bu
veri seti, ¢aligmanin yerel operasyonel baglamlarla uyumunu giiglendirir. Ancak, Istanbul’la
cografi sinirlamasi ve alt1 aylik zaman dilimi, bulgularin diger bolgelere veya genisletilmis
operasyonel donemlere genellestirilebilirligini kisitlayabilir. Yine de bu veri seti kentsel lojistik
zorluklariin derinlemesine arastirilmasi i¢in miikkemmel bir temeldir. Veri setindeki her bir
kayda ait cografi koordinat bilgilerinin dagilimini gorsellestirmek icin Sekil 15°de istatistiksel

Ozet sunulmustur (Erdem et al. under review e).
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Sekil 15. Veri kiimesindeki enlem ve boylam degerlerinin istatistiksel 6zeti (Erdem et al. under
review e)

Tezin tUglincii safhasinda, calismada kullanilan tiim veriler iki farkli sistemden
alinmugtir. I1k veri tabani, firmanin satin alma faturalarini, satis verilerini ve sevk irsaliyelerini
iceren Mikro V15 veri tabanidir. Diger veri seti Mobiliz’den alinmistir. Kullanilan veri

kaynaklar1 asagida ayrintili olarak agiklanmistir:

v" Micro V15 Veri Seti: Sirketin satin alma, satis ve sevkiyat verilerini igeren bir veri
tabanidir. Micro V15 veri seti, firmanin yaklasik 600 dagitim noktasina sagladigi
verilere iligkin bilgileri icermektedir ve detaylar Tablo 7°de sunulmustur. Her yil
dagitim noktas1 ~%10 oraninda degisebilmektedir. Veri tabaninda toplam 1619
tablo (Cari Hesap Adresleri, Cari Hesap Hareketleri, Cari Hesap Yetkilileri, Cari
Hesaplar, Demirbaglar, Personeller, Siparisler, Stok Alt Gruplari, Stok Ana
Gruplari, Stok Hareketleri, Stok Markalari, Stoklar, vb.) mevcuttur. Bu ¢alismada,
2013-2023 yillar1 arasinda alman 178,000 miisteri siparisine ait veriler

kullanilmigtir (Erdem et al. under review b).

Tablo 7. Micro V15 Veri tabaninda Ornek Bir Kesitin Ayrmtilar1 (Erdem et al. under review
b)

Tablo Toplam Kayit Sayis1  Toplam Siitun Sayisi
Cari hesap adresleri 6899 55
Cari hesap hareketleri 849320 155
Cari Hesaplar 7024 182
Demirbaglar 204 116
Siparisler 922396 126
Stoklar 1326 215
Stok Hareketleri 1459223 138
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v" Mobiliz GPS Verileri: Mobiliz sistemine ait yetkili kullanici arayiizii Sekil 16°da
sunulmustur. Sistem {izerinden temin edilen GPS tabanl ticari arag takip verileri
kullanilmistir. Bu veri seti, Tablo 8’de verilen, konum, hiz, seyahat mesafesi ve
stirlicii davraniglarini igermekte olup yaklasik 2—3 yillik bir donemi kapsamaktadir.
Toplamda 4,784,003 GPS kaydi, rota optimizasyonu i¢in gerekli zaman-mesafe
matrisinin olusturulmasinda kullanilmistir. Gergek diinya verilerinin yani sira,
Olceklenebilir deneyler gerceklestirebilmek amaciyla 4 depolu ve 600 miisterili
sentetik bir 6rnek model gelistirilmistir. Sekil 17’de gosterildigi lizere, depolar
renkli karelerle ve miisteriler ayn1 renkteki dairelerle gosterilmis olup, her bir
miisteri ilgili depoya atanmistir. Miisteri talepleri, siparis hacmindeki degiskenligi
simiile edebilmek amaciyla Onceden tanimlanmis bir dagilimdan rastgele
orneklenmistir. Bu yapilandirma, lojistik ag tizerindeki mekansal dagilimi ve talep

yogunlugunu analiz etmeyi miimkiin kilmaktadir (Erdem et al. under review c).

Tamfio 48
4 NdifGoa @
4 DepoAvagian 2

» Nakfye Aracan (0
) Sat it 17

¥ Seddvat Araglan 9

Sekil 16. Mobiliz arag takip sisteminin yetkili etkilesimli web sayfasi arayiizii (Erdem et al.
under review d)

Tablo 8. GPS Veri Kiimesinin Ozellikleri (Erdem et al. under review e)

Ozellik Veri Tipi Aciklama
Tarih Date GPS sinyallerinin alindigi tarih
Zaman Time GPS sinyallerinin alindig1 zaman dilimi

(saat:dakika:saniye cinsinden)
Aracin tescil edildigi iilke ve eyalet/kent kodunu

Plaka String iceren levha
Arag Etiket Kodu String Araca ait dahili etiket kodu
Filo Categorical Sirketin sahip oldugu tiim araglar
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Tablo 8. (devami)

Bengzer islevlere sahip araglarin bir araya getirildigi

Grup Categorical birim (Nakliye Araglari, Sevkiyat Araglari, Depo
Araglari, Satis Ekibi)
Stirticti Adt String Stiriicliniin tam ad1
Siiriicii ID Integer Siirticiiye ait benzersiz kimlik numarasi
Adres String GPS noktasinin kaydedildigi tam adres
Hiz (km/sa) Float Aracin km/s cinsinden hizi
Boylam Float GPS'ten alinan boylam degeri
Enlem Float GPS'ten alinan enlem degeri
Yol (km) Float Araglarin izledigi giizergah
GPS verilerinin veya durum bildirimlerinin tiirii
Mesaj Tiirii String (Ani hareket, asir1 hiz baslangici, kontak agildi,
rolanti baslangici, vb.)
Alan Adi String Mesaj/araca atanmig alan grubu
Arag Tiirii Categorical Aracin genel tiirii (6r. Cekici)
Arag Alt Tird String Aracin alt tiirli (6r. Tir, kamyon)
Arag¢ Markasi String Arag markasi (6r. FORD)
Ara¢ Modeli String Arag¢ modeli (6r. F-MAX)
Yil Integer Arag iiretim y1li
Yakat Tiirti String Yakat tiirii (or. Dizel, Benzin)
Mesaj Islem Zamani Timestamp GPS mesajinin islendigi zaman

CDARP Oyuncak Model: 600 Miisteri, 4 depo

807
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Y Koordinati

X Koordinati
Sekil 17. CDARP 6rnek model (Erdem et al. under review c)

Simiilasyon tabanli gorsellestirmelere ek olarak, gergek GPS verileri kullanilarak arag
hareketlerinin rotalar1 da gorsellestirilmistir. Bu yaklasim, operasyonel davraniglarin kapsaml
bir sekilde anlasilmasini saglamaktadir. Sekil 18’de sunulan hareket gorsellestirmesinde mavi

oklar depodan miisteriye yapilan teslimatlari, yesil oklar miisteri doniislerini ve kirmiz1 oklar
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ise depo-depo arasi transferleri temsil etmektedir. Gergek GPS verileri kullanilarak arag hareket
yonleri analiz edilmis ve Mobiliz veri setinden elde edilen zaman siral1 ilk 250 hareket kaydi
baz alinarak arag¢ yollar1 olusturulmustur. Her aracin teslimat siras1 dnceliklendirilmis, bu da
teslimatlarin sikligindan ¢ok operasyonel zamanlamasina odaklanilmasini saglamistir. Bazi
araglar 250°den az kayda sahip olsa da tiim veriler kronolojik olarak islenmistir. Bu analiz,
“hub-to-customer” ve ‘“customer-to-hub” lojistik iliskilerinin pratikte nasil gergeklestigini
ortaya koyarak dagitim agindaki gercek hareket driintiilerini tanimlamayr miimkiin kilmistir.
Renk kodlamasi sayesinde bu oOriintiiler tablolarla tespit edilmesi zor olan davranislar1 da ortaya

koymustur (Erdem et al. under review).

—— Hub - Node
—— Node - Hub
~—— Hub - Hub

Sekil 18. Ger¢ek GPS verilerine dayali arag hareket grafigi, depo-miisteri etkilesimleri (Erdem
et al. under review c)

Sekil 19 ve 20°de gosterildigi iizere, “hub-and-spoke” yapilart (merkezi dagitim
noktalari ile bunlara bagli miisteri hatlarindan olusan yildiz tipi dagitim ag1) Haziran 2021 ve
Haziran 2022 tarihlerindeki gercek GPS verileriyle olusturulmus ve zaman iginde operasyonel
yapinin nasil degistigi gorsellestirilmistir. 2022 yilina ait ag yapisi daha az yogun, daha sade ve
yorumlanmasi daha kolay bir goriiniim sergilemektedir. Merkez sayis1 sinirli, her merkezden
cikan hat (yani miisteri baglantisi) sayisi ise gorece diisiiktiir. Bu durum, 2022 yilinda yapilan
dagitim stratejisinin daha merkezi, belirli miisteri gruplarina ya da cografi bolgelere odaklanan
bir yapida oldugunu gdstermektedir. Buna karsilik, 2021 yilina ait ag yapis1 ¢cok daha yogun ve
daginiktir. Merkez sayis1 fazladir ve her birinden ¢ok sayida miisteri baglantis1 ¢ikmaktadir.

Bu, daha genis bir miisteri kitlesine hizmet verildigini, daha fazla ara¢ faaliyeti oldugunu ve
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daha karmasik bir dagitim yapismin kullanildigim1 gostermektedir. S6z konusu farklar;
operasyonel optimizasyon cabalari, miisteri profil degisimleri ya da talep yogunlugu gibi
dinamiklerden kaynaklanmis olabilir. Her iki gorsel de 9 Haziran 2021 ve Haziran 2022’ye ait

gercek arac hareket verilerine dayanmaktadir.

Sekil 19. Haziran 2021°e ait merkez-ug ag1 (Erdem et al. under review c)
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Sekil 20. Haziran 2022’ye ait merkez-ug ag1 (Erdem et al. under review c)

Sentetik ve tarihsel verilere ek olarak, dnerilen modellerin deneysel dogrulamasi, 31
Mart 2023 tarihine ait ve 178,000 miisteri siparisini iceren Mikro V15 veri tabanindan segilen
29 gercek siparis ile gergeklestirilmistir. Bu se¢im, sirketin dinamik ve giinliik talebe dayali
rota optimizasyon ihtiyacini yansitmak acisindan anlamlidir. Her ne kadar bu giindeki siparis

sayis1 gorece az olsa da, taginan iirtinlerin hacimli paletlerden olusmasi ara¢ doluluk ve kapasite
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dengelemesi agisindan 6nemli zorluklar barindirmaktadir. Dolayisiyla, bu kosullar altinda rota
optimizasyonu hala kritik Onem tasimaktadir. Bu durum, gergek diinyadaki lojistik
senaryolarinda sik¢a karsilasilan “az sayida ancak lojistik acidan zorlayici teslimatlar”
ortintiisiinii temsil etmektedir. Bu nedenle, segilen alt kiime Onerilen hibrit Al modellerinin
gercekei ve operasyonel acidan anlamli kisitlar altinda test edilmesi i¢in elverisli bir deney
ortami sunmaktadir. GPS tabanli rota analizinin dogrulugunu saglamak adina, Mobiliz ve
Mikro V15 veri setleri arasinda adres eslestirmesi yapilmis, bigimsel farklardan veya eksik
bilgilerden kaynaklanan tutarsizliklar benzerlik tabanli veri hizalama yontemleri ile
¢cOzililmiistiir. Sekil 21°de basitlestirilmis bir 6rnek model sunulmustur. Bu model dort depo, 29
miisteri ve 31 aragtan olusmaktadir. Ana depo, roliinii vurgulamak amaciyla farkli bir renkle
gosterilmistir. Miisteriler hizmet bolgesi genelinde dagitilmis olup, 6rnek arag¢ rotalar
teslimatlarin nasil koordine edildigini gosterecek sekilde gorsellestirilmistir. Bu 6rnek model,
CDARP’nin temel zorluklarini — ¢oklu depo kullanimui, arag tahsisi ve kapasite kisitlar1 altinda

rota optimizasyonu — agiklamak agisindan gorsel bir agiklik saglamaktadir.

Sekil 21. 4 depolu, 6gle saatinde siparis veren 29 miisterili ve 31 aragli CDARP nin yapisal
karmagikligin1 gosteren 6rnek model (Erdem et al. under review d)

Sekil 22°de, 31 Mart 2023 tarihli gergek siparis verisine dayali olarak olusturulan
miisteri ve depo lokasyonlar1 ile talep biiyiikliiklerini gorsellestiren iki ayri grafik
sunulmaktadir. Bu gorseller, gercek-diinya CDARP senaryosunun mekansal ve operasyonel
karmasikligini anlamaya yardimci olmaktadir. Sol taraftaki grafik, miisteri ve depo noktalarinin
cografi konumlarimi gostermektedir. Mavi noktalar miisterileri, kirmizi noktalar ise depolari
temsil etmektedir. Dort ayri deponun Istanbul’un farkli bolgelerine konumlandigi ve
miisterilerin agirlikli olarak sehir merkezine yakin alanlarda kiimelendigi gézlemlenmektedir.

Bu mekansal yogunlagsma, bazi depolarin daha fazla miisteri talebini karsilamasi gerektigini,
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dolayisiyla rota optimizasyonunun bu yogunluklara duyarli olarak planlanmasinin kritik
oldugunu gostermektedir. Ayrica, bazi miisterilerin olduk¢a uzak lokasyonlarda yer aldigi, bu
durumun rota planlamasinda sapma ve arag¢ kapasitesi yonetimi agisindan zorluk yaratabilecegi
goriilmektedir. Sag taraftaki grafik ise ayn1 miisteri lokasyonlari iizerinde talep biiytikliiklerini
temsil etmektedir. Nokta biiyiikliigii, her miisterinin siparis ettigi {irlin miktarina karsilik
gelmektedir. Grafik, misteriler arasindaki talep biiylikligl acisindan ciddi bir heterojenlik
oldugunu ortaya koymaktadir. Ozellikle sehir merkezine yakin konumlanan bir miisterinin talep
bliytikligliniin, digerlerine kiyasla olduk¢a yiiksek oldugu dikkat ¢cekmektedir. Bu tiir yiiksek
hacimli siparigler, tek basma bir aracin kapasitesini doldurabilecek nitelikte olabilir ve bu
nedenle boliinmiis teslimat veya ¢oklu tur gibi stratejilerin kullanilmasini gerektirebilir. Bu iki
grafik birlikte degerlendirildiginde, veri setinin hem mekansal dagilim (miisteri ve depo
lokasyonlar1) hem de lojistik zorluk seviyesi (talep biiyiikligii, mesafe, rota karmasikligi)
acisindan gercek diinyaya oldukga yakin bir yap1 sundugu anlasilmaktadir. Dagilimin dengesiz
olmasi, klasik algoritmalarla ¢oziilemeyecek kadar karmasik rotalama problemlerine yol
acabilmektedir. Bu baglamda, onerilen hibrit Al modellerinin bu zorluklar1 dikkate alarak

gelistirildigi ve bu tiir karmasik teslimat senaryolart i¢in test edildigi goriilmektedir.

Miigteri ve Depo Lokasyonlar Talep Biyikligi

L Lokasyon Tiird
® Muosgterilar
® Depolar

Boylam Boylam

Sekil 22. Miisteri ve depo lokasyonlar ile talep biiytikliiklerinin cografi dagilimi

Sekil 23°de, 31 Mart 2023 tarihli gercek siparis verisine dayali olarak olusturulan
miisteri konumlar1 ve siparis miktarlarina iligkin {iglii bir gorsellestirme sunulmaktadir. Sol
iistte yer alan grafik, miisterilerin enlem-boylam koordinatlarina gore konumlarini géstermekte
olup, her bir dairenin biiyiikliigii o miisterinin siparis miktarini temsil etmektedir. Daire iglerine
yazilmis olan sayisal degerler, her bir miisterinin verdigi siparis miktarini ifade etmektedir. Bu
gorsellestirmede Istanbul gevresinde dnemli bir yogunluk gdézlemlenmekte, bazi miisterilerin
450 birime kadar ¢ikan siparis talepleriyle one ¢iktig1 goriilmektedir. Bu durum, ayni giin i¢inde
az sayida ama hacimsel olarak biiylik teslimatlarin yapilmasinin gerektigini gostermektedir. Sag

tistteki ikinci grafik ise siparig miktarlarinin mekansal yogunlugunu daha biitlinsel bir sekilde
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sunan bir yogunluk haritasidir. Sar1 alanlar gorece diisiik yogunlugu, koyu mor alanlar ise
yiiksek siparis hacmini temsil etmektedir. Ozellikle Istanbul’'un bati yakasinda yer alan
bolgelerdeki yogun mor alanlar, siparis taleplerinin bu bdlgede yiiksek yogunlukta toplandigini
ortaya koymaktadir. Uzakta bulunan bazi miisteriler ise daha seyrek ama yliksek hacimli
siparislerle dikkat cekmektedir. Bu da bazi rotalarin yalnizca tek bir biiyiik siparisi tagiyan 6zel
turlarla optimize edilmesini gerekli kilmaktadir. Alt kisimdaki interaktif grafik ise miisteri
konumlar1 ile birlikte her bir siparise iligkin detayli nicel bilgileri metin formatinda
sunmaktadir. Her veri noktasi, miisterinin verdigi siparis miktar1 ve bulundugu cografi
koordinat bilgisiyle birlikte gorsellestirilmistir. Bu yap1, 6zellikle rota planlamasinda hangi
miisterinin nerede bulundugu ve ne kadar yiik tasidig: gibi sorulara dogrudan yanit sunmakta;
ayni zamanda veri setinin manuel olarak dogrulanmasina ve istisnai noktalarin hizlica tespit
edilmesine olanak saglamaktadir. Genel olarak bu gorsel yapi, hem operasyonel planlamaya
destek saglayan analiz derinligini hem de CDARP kapsamindaki gercekei kisitlarin mekansal
etkilerini agik bicimde ortaya koymaktadir. Rotalarin olusturulmasinda miisteri dagilimi,
yogunluk ve siparis hacminin birlikte dikkate alinmas1 gerektigini vurgulayan 6nemli bir analiz
sunulmustur.

Migteri Konumlan ve Siparig Miktarlan Miigteri Konumlan ve Siparig Miktarlan

Sekil 23. Miisteri konumlar1 ve siparis yogunluklarinin cografi dagilimi (Erdem et al. under
review d)
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Sekil 24°de, calismada kullanilan araglara ait kapasite dagilimi ve bu kapasitenin toplam
misteri talebini karsilamadaki yeterliligi gorsel olarak sunulmustur. Sol taraftaki grafik, farkl
kapasiteye sahip araclarin ka¢ adet oldugunu gostermektedir. En ¢ok sayida bulunan araglar, 8
ve 26 birim kapasiteli olanlardir. Bu dagilim, filo yapisinin hem kii¢lik hem de biiyiik 6l¢ekli
teslimatlar icin esneklige sahip oldugunu gostermektedir. Sag taraftaki grafikte ise, her bir arag
tipi igin toplam tasima kapasitesi ile sistemdeki ortalama miisteri talebi karsilastiriimigtir. Yesil
cubuklar arag tiplerine ait toplam kapasiteleri, kirmizi ¢izgi ise 31 Mart 2023 tarihli veri setinde
gozlemlenen ortalama toplam miisteri talebini temsil etmektedir. Goriildiigi iizere, tiim
araclarin toplam tasima kapasitesi ortalama talebin oldukga altinda kalmaktadir. Bu durum,
sistemin toplam miisteri talebini karsilayabilmesi i¢in ¢oklu tur uygulamasinin zorunlu
oldugunu gostermektedir. Bu analiz, ¢alismanin genel akisinda yer alan ilk veri toplama ve 6n
hazirlik asamasima denk gelir. Bu asamada GPS verileri ve sevkiyat kayitlar1 toplanarak,
miisteri talepleri, depo konumlar1 ve arag kapasiteleri belirlenmektedir. Takip eden adimda, bu
veriler kullanilarak miisteri-depo mesafe iligkilerini gdsteren bir zaman-mesafe matrisi
olusturulmakta, bu da giizergadh optimizasyonunun ¢oziimiinde temel teskil etmektedir. Sekil
25’de sunulan 1s1 haritasi, miisteri ve depo mesafelerini gorsellestirmektedir. Yatay eksende
dort depo (0-3), dikey eksende ise her bir miisteri yer almakta; renk skalas1 ise miisteri-depo
ciftleri arasindaki normalize edilmis mesafe degerlerini temsil etmektedir. Koyu mor tonlar,
miisterinin ilgili depoya yakin oldugunu, agik sari-yesil tonlar ise mesafenin daha uzak
oldugunu gostermektedir. Gorsel incelendiginde, miisteri-depo mesafelerinin oldukga diizensiz
ve heterojen bir yap1 sergiledigi agik¢a goriilmektedir. Baz1 miisteriler birden fazla depoya
yakinken, bazilar1 tim depolara uzak konumda bulunmaktadir. Bu c¢esitlilik, giizergah
planlamasinda sabit bir strateji yerine, veri odakli ve dinamik olarak ayarlanabilen
yaklasimlarin kullanilmasini zorunlu kilmaktadir. Bu gorsel analiz, rota planlamasinin yalnizca
mesafe degil, aym1 zamanda tasima kapasitesi ve taleple dengelenmesi gerektigini
vurgulamakta; calismada Onerilen hibrit modellerin bu tiir ¢oklu kisitlar altinda nasil optimize

edildigine dair 6nemli bir 6n bilgi sunmaktadir.
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Arag Kapasite Dagilimi
Kapasite ve Talep Kargilagtirmasi
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Sekil 24. Arag kapasite dagilimi ve talep karsilama analizi (Erdem et al. under review d)

Miigteri ve Depo Mesafesi

Muisteriler
3

Depolar

Sekil 25. Miisteri ve depolar arasindaki normalize mesafe 1s1 haritas1 (Erdem et al. under review
d)

Sirket tarafindan bilgileri saglanan giincel filolara ait yer alan araglarin kantar toleransi

ve yliklenebilir miktar1 Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. Araglarin Ozelliklerine iliskin Detaylar (Erdem et al. under review b)

Demirb Azami Yiiklii Yiiklem
oemirbas Kantar . Yiikleme Agirhk ( 3,75 Max uiemeye
Ismi Bo Briit Kapasitesi +500 Kg Yiiklenebili Baz Palet
(Marka/Mode ~, -2 Agirhik Almacak  Sayisi
I Kisaltma) Agirhk (Kg) Tolerans r (Kg) (Kg)

s Dahil ) g
CRG-2526 11280 25000 13,720 26,438 15,158 15,058 14
&%?_‘2533 11,300 25000 13,700 26,438 15,138 15,038 14
SZ-NR-3D 5430 15,000 9,570 16,063 10,633 10,533
SZ-NR-3D 5810 15,000 9,190 16,063 10,253 10,153
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Tablo 9. (devami)

SZ-NR-3D 4,330 9,800 5,470 10,668 6,338 6,238 6

VC-DLY 3,800 7.200 3400 7.970 4170 4,070
RD-TRNST 2,830 4,700 1,870 5,376 2,546 2,446
?&FMAX' 15400 40000 24,600 42,000 26,600 26,500 26
EO%FMAX' 15400 40000 24,600 42,000 26,600 26,500 26

Veri on isleme

Sekil 26’da gosterildigi gibi, GPS Veri seti, “Nakliye Araglar1”, “Satis Grubu Araglar1”
ve “Sevkiyat Araglari’na” ait verileri icermektedir. Veri kaybin1 dnlemek amaciyla farkli
yontemlerle birlestirme islemleri gerceklestirilmistir. Ilk olarak, “cmd” komut satiri
kullanilarak birlestirme yapilmistir. Bu islem sonucunda, veri setinin toplamda 4,784,003 satir
ve 21 siitundan olustugu goriilmistiir. Biiylik verilerle ¢alisildigr i¢in veri okuma siiresi
optimize edilmistir. Veri seti kii¢iik dosyalara boliinerek paralel okuma “boliitleme (chunk)”
yapilart halinde islenmistir. Bu islem sirasinda veri seti boliinmiis ve hafiza kullanimi
azaltilmistir (Tablo 11). Islem siiresi hizlandirilmis ve veriler kiiciik parcalara ayrilarak daha
verimli bir sekilde yonetilmistir. Islem sirasinda kullanilan béliitleme algoritmasinin yalanci
kodu Tablo 10’da verilmistir. Boliitleme islemi sirasinda Python Pandas kiitiiphanesi
kullanilmigtir. Biiyiik veri setleriyle caligirken, “béliitleme boyutu” parametresi bir seferde
okunan veri miktarini temsil etmektedir. Tiim “.csv” dosyalar1 tek bir klasorde toplanmigtir.
Boliitlemeler halinde islenen her dosya daha sonra dikey olarak birlestirilerek tek bir veri
cercevesi olusturulmustur. Daha kii¢iik “boliitleme boyut” degerleri, daha uzun islem siirelerine
neden olmustur. Ayrica uygulanacak modellerin daha tutarli genelleme yapmasini saglamak

icin O0zellik se¢imi ile gereksiz 6zellikler ¢ikarilmistir (Sekil 27).
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Sekil 27. Veri on-isleme adimlari1 (Erdem et al. under review b)
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Tablo 10. Boliitleme Algoritmas1 S6zde Kodu (Erdem et al. under review b)

Boliitleme Algoritmasi

: Tum Dosya Listeleri=input(“./all_csv_Files/.*csv”)
: chunk_size<—[10 | 100 | 1000]

: bagla

: chunks=[]

: for dosya in Tum_Dosya_Listeleri:

: for chunk in read(dosya, chunk_size):
: chunks.append(chunk)

: Dataframe=concat(chunks)

. print (len(Dataframe))

10: print (info(Dataframe))

11: son

© 00 N O O b W N —

Tablo 11. Farkli Yéntemlerle islenen Veri Setinin Bellek Kullanim Sonuglar1 (Erdem et al.
under review b)

Metod Bellek Kullanimi
cmd 803.0+ MB
chunk 69.3+ MB

Micro V15 veri setinin karmasikligi nedeniyle, problem ¢o6ziimiinde kullanilacak
tablolar secilmistir. lgili tablolardaki iliskilendirme adimlari, firma bilgileri dogrultusunda
gerceklestirilmistir (Sekil 28). Is siirecleri, dokiimantasyon, veri tabanlar1 ve cari hesap
yonetimi gibi unsurlarin ara¢ rotalama ve dagitim optimizasyonundaki etkileri incelenmistir.
Ornegin, lojistik siireclerde kullanilan satin alma faturalari, satis verileri ve sevkiyat notlari gibi
1 belgeleri, stok hareketlerinin ve finansal islemlerin ger¢cek zamanli takibiyle entegre
edilmistir. Bu veri kaynaklari, isletme siireclerinin daha verimli ve bilgiye dayali kararlarla
yonetilmesine katki saglamaktadir. Sevkiyat siirecinde, Sekil 28’de ok yoniinde gosterilen siire¢
sirasina gore, miisterilerden siparisler alindiktan sonra stok hareketleri (stok miktarlarini
etkileyen, stok giris/cikis islemlerinin kaydedilmesi vb.) kaydedilir. Daha sonra cari hareketler
(miisterilerin yaptig1 6demeler, tahsilatlar, fatura islem detaylarna ait bilgiler vb.) islenir.
Mikro V15°den alinan verilerde, Sekil 28’de gdosterilen iliskilendirme islemleri yapildiktan
sonra siparis veren ve sevkiyat iglemi gerceklestirilen miisteriler isleme alinmistir. Yapilan
islemler sonucunda elde edilen veriseti Mikro Sevkiyat Veri Model Veriseti olarak
adlandirilmigtir. Daha sonra, veri setleri lizerinde veri temizligi yapilmistir; eksik (NaN, null)
veya hatali veriler isleme alinmamistir. “Stok hareketleri” ve “Siparigler” tablolarinda, veri
kaybinin 6ntine gegmek icin “sth_stok kod” ve “sip _stok kod” siitunlarinda yer alan veriler
dondstirilmiistiir. “<99,010,002,9107, “1,010,000,016 vb. formatlar ve float veri tipinde olan

degerler, veri doniistimii ile “str” veri tipine g¢evrilmistir. “replace” islemi ile de kodun en
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saginda binlik ayiricindaki nokta kaldirilmistir. Ciinkii binlik ayirici ile ayrilmayan ancak ayni
stok koduna sahip verilerin varlig1 tespit edilmistir. Ayrica, bosluklar ve diger olasi1 istenmeyen
karakterlerin silinmesi “strip” islemiyle yapilmistir. Kodun basinda fazladan bulunan “0”
degerlerinin silinmesi ise “Istrip” ile gerceklestirilmistir. Tim bu islemlerin ardindan veri

boyutlarindaki degisim Tablo 12°de verilmistir.

Veri doniisiimii yapilarak ML algoritmalarina girdi olarak verilecek kategorik veriler
(musterilerin fiziksel adres bilgileri) Python LabelEncoder kiitliphanesi kullanilarak
LabelEncoder() ile sayisal degerlere g¢evrilmistir. ML modellerine yonelik giris verileri
genellikle farkli araliklara sahiptir. Bu durumu ¢6zmek icin, Python StandardScaler

kiitiiphanesinden StandardScaler() fonksiyonu kullanilarak veriler yeniden 6l¢eklendirilmistir.

Mikro iligkilendirme semasi
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Sekil 28. Sirket sevkiyat islemleri-dagitim veri tabani (DB) yapist (Sevkiyat veri modeli)
(Erdem et al. under review b)

Tablo 12. Veri Boyutlarindaki Degisiklikler (Erdem et al. under review b)

Veri Boyutu (Mikro Veri tabam Veri Boyutu (Mikro Veri tabam
Tarih iliskilendirme Semasi Uygulanmadan iliskilendirme Semas1 Uygulandiktan
arl Once) Sonra)
31.03.2023 29 23
2013-2023 922396 2903
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Arka Plan

Tezin ilk ve ikinci asamasinda, veri setleri icindeki degiskenlerin birbiriyle olan
iliskileri korelasyon matrisi ile analiz edilmistir. Korelasyon matrisi, veri setindeki
degiskenlerin GPS konumlandirma iizerindeki etkisini gorsellestirmek ve hangi degiskenlerin
daha etkili oldugunu anlamak i¢in temel bir ara¢ olarak kullanilmistir. Korelasyon 1s1 haritalari,
degiskenler arasindaki pozitif ve negatif iliskileri Sekil 29°da gorsellestirmistir. Calismada,
Tablo 13’de verilen geri eleme yontemi kullanilarak bagimsiz degiskenler arasinda
multikolineerite analizi yapilmistir. Bagimsiz degiskenler, agiklayici degisken, ve p-degeri
anlamlilik seviyesi (6nem diizeyi = 0.05) algoritmanin girdileridir. En Kiigiik Kareler Y ontemi
(OLS) ile model egitimi gergeklestirilmistir. Algoritmanin 7-16. adimlari, modeldeki tim
bagimsiz degiskenlerin p-degeri 0,05’in altina diisene kadar tekrar edilmistir. Ayrica, bagimsiz

degiskenlerin modeldeki 6nemine gore se¢imi optimize edilmistir.
Tezin ilk asamasinda, CHD ve WnvD veri setleri iizerinde bu islemler yapildiginda;

v Degiskenlerin Se¢imi ve Analizi: Geri eleme algoritmasi kullanilarak, istatistiksel
Ooneme sahip olmayan degiskenler modelden ¢ikarilmistir. Ancak, iki veri seti i¢in
yapilan analiz sonucunda, tiim degiskenler modelde tutulmustur (p-degeri < 0,05)
(Tablo 14, 15).

v' Korelasyon Haritasi: iki veri setinde de enlem ve boylam degiskenleri arasinda
giiglii bir negatif korelasyon oldugu gdzlenmistir. Ozellikle CHD veri setinde,
“Total Rooms”, “Total Bedrooms”, “Households” ve “Population” degiskenleri
arasinda giiclii bir pozitif iligki oldugu belirtilmistir (Sekil 29).

v' Multikolineerite Analizi: Tim bagimsiz degiskenlerin korelasyon katsayilari
0,7’nin altinda bulunmustur. Bu durum, degiskenler arasinda multikolineerite

olmadigini gostermistir (Tablo 14 ve Tablo 15).
Tezin ikinci agamasinda, gecmis GPS veri seti iizerinde bu islemler yapildiginda;

v Degiskenlerin Se¢imi ve Analizi: Model egitimin sonunda, bagimsiz degiskenlerin
tamami1 modelde tutulmustur. Yani, veri setindeki hi¢cbir predictor ¢ikarilmamistir
(Tablo 16).

v' Korelasyon Haritasi: Enlem ve Boylam degiskenleri arasinda gii¢lii bir negatif
korelasyon gozlemlenmistir. Veri setindeki diger degiskenler arasinda anlamli bir
korelasyon bulunmamistir (Sekil 30).

v Multikolineerite Analizi: Enlem degiskeninin korelasyon katsayisi, esik deger (¢ =
0,7)’yi asmamustir (Tablo 16). Bu nedenle veri setindeki degiskenler arasinda ¢oklu

dogrusal baglant1 olmadig1 belirlenmistir.
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Tablo 13. Geriye Dogru Eleme Yontemi Sahte Kodu (Aydin & Erdem, 2023; Erdem et al.
under review e)

Algoritma: CHD ve WnvD Veri Kiimeleri I¢in Algoritma

1: veeri seti V: VI={(X1, y1), ...., (X;, Vi)} (X veri tipi: “Dataframe” and y veri tipi: “Series”)
2: p<—0.05 (anlamlilik diizeyini baslat)

3: basla

4: model yapisin1 yiikle (“statsmodels.api” kiitiiphanesinden “OLS” sinifin1 olustur)

5: “OLS” smifinin “fit()”” fonksiyonunu kullan

6: modeli tiim olast bagimsiz degiskenlerle (X’ler) egit

7: repeat

8: diger degiskenlerin p-degerleriyle karsilastirildiginda en yiiksek P-degerine sahip olani bul
9: if (P-degeri > p)

10: goto adim 14

11:else

12: gotoadim 15

13: endif

14: mevcut degiskeni ¢ikar ve kalan tiim degisken listesini giincelle
15: go to adim 6

16: until (tim degiskenlerin p-degeri < p)

17: son

Tablo 14. CHD Veri Setinde Katsayilar (Coef) ve P-Degerlerinin Ozeti

CHD VERI SETI coef P>|t|
enlem -3,1336 0,000
konutlarin medyan yas1 -0,0666 0,000
toplam oda sayis1 0,0018 0,000
toplam yatak odasi sayis1  -0,0087 0,000
niifus -0,0023 0,000

hane sayis1 0,0041 0,000
medyan gelir -0,6680 0,000

medyan konut degeri ~ -9,113e-06 0,000

Tablo 15. WnvD Veri Setinde Katsayilar (coef) ve P-Degerlerinin Ozeti

WNVD VERI SETI coef P>t
enlem -2,1021 0,000

blok -0,0002 0,000

adres dogrulugu 0,0363 0,000
sivrisinek sayisi -0,0018 0,000

Wnv (Bat1 Nil Viriisii) varhgr  0,0282 0,000
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Sekil 29. CHD ve WnvD’ye ait korelasyon 1s1 haritasi

Tablo 16. GPS Veri setindeki Katsay1 ve p-degeri Ozet Bilgisi

VERISETI coef P>[t|
enlem 0,7 0,000

100
I-o7s
-050

enlem
-025
-0.00
--025
boylam =050
I-wvs
--1.00

enlem boylam

Sekil 30. GPS veri setinin korelasyon 1s1 haritas1
Metot

Tezin ilk agamasinda, hibrit ve topluluk modelleri, GPS konumlandirma dogrulugunu
artirmak i¢in onerilmistir.

GPS verisinin 1B’den 4B’ye doniistiiriilmesi

e 1B Veri: GPS verileri baslangigta enlem, boylam, hiz gibi tek boyutlu bir yapidadir.
Bu format, genellikle diizenli tablo yapisinda islenir.
e 4B Veri: GPS verileri, mekansal iliskilerin modellenebilmesi i¢in

yapilandirilmamig goriintli formatina doniistiiriiliir. Bu doniistimde:

= Veriler bir tensor yapisina getirilir.

» 4B tensorler, DL modellerine giris olarak kullanilir.

ML tabanh topluluk modelleri

Cesitli regresyon modellerinin tahminlerinin birlestirilmesi ic¢in topluluk yontemleri

(oylama yontemi ve yigma yontemi) uygulanmustir.
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Yiginlama

Calismada, y1igma yontemi su sekilde uygulanmistir: Baz modellerden gelen tahminler
bir meta modele giris olarak kullanilarak en iyi kombinasyon 6grenilmistir. Meta 6grenme
algoritmasi, ML baglaminda bir modelin nasil daha iyi 6grenebilecegini 6grenmesini saglayan
bir yaklasimdir. Bu yaklasim, birden fazla modelin ¢iktilarindan veya tahminlerinden
faydalanarak, daha iyi bir genel performans elde etmek igin bir list modelin (meta model)

egitilmesiyle gerceklestirilir.

Yiginlama uygulanma siireci

v Baz Modellerin Egitilmesi:

e Farkli ML modelleri, egitim veri seti lizerinde egitilmis ve tahminler tretilmistir

(Kullanilan baz modeller: KNN, DTR ve SVR).

v Meta Model i¢in Ozellik Olusturma:

e Baz modellerin tahmin sonuglari, meta model i¢in yeni bir 6zellik kiimesi olarak
kullanilmistir. Tahmin sonuglari bir dizi siitun olusturmus ve bu siitunlar meta
modelin girigleri olmustur. LR, baz modellerin tahminlerinin agirliklarini 6grenmis

ve bu agirliklara gore final tahminini tiretmistir.
Oylama
Calismada, oylama yontemi, modellerin tahminlerinin ortalamasi alinarak
olusturulmustur.

Oylama uygulanma siireci

v Baz Modellerin Egitilmesi:

Iki farkl: oylama modeli olusturulmustur:
o Ik modelde, KNN ve LR kullanilmistir.
o Ikinci modelde, KNN ve DTR kullanilmustir.

Bu modeller, egitim veri seti lizerinde bagimsiz olarak egitilmis ve her biri test veri

seti i¢in tahminler iiretmistir.

v" Tahminlerin Birlestirilmesi:

o Baz modellerin tahminleri ortalama oylama yontemiyle birlestirilmistir.
e Ortalama oylama su sekilde gergeklesir: Her baz modelin tahminleri alinir ve

aritmetik ortalamasi hesaplanir.
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DL tabanh hibrit modeller

Calismada onerilen DL tabanli yedi farkli hibrit model tasarlanmistir. Bu modeller,
GPSCNNs ve GPSLSTM olmak iizere iki ana grupta ele alinmistir. Modeller, GPS
konumlandirma verilerinin dogrulugunu artirmay1 amaglayan 6zel tasarimlar igerir. GPSCNN:Ss,
onceden egitilmis modeller ve 6zel CNN tabanli modeller olmak {izere iki gruptan olusurken;
GPSLSTM modeli LSTM-SVR yapisindadir. Modellerin detayli yapilart ve parametreleri

verilmistir.

GPSCNNSs modelleri

GPSCNNs, CNN tabanli modellerden olusur ve su sekilde smiflandirilir: Onceden
Egitilmis Modeller (Xception-SVR, VGG16-SVR, VGG19-SVR, AlexNet-SVR) ve Ozel CNN
Tabanli Modeller (CNN1-SVR, CNN2-SVR, CNN3-SVR). GPSCNN’lerde yer alan 6nceden
egitilmis modeller, ImageNet veri seti iizerinde egitilmis ag yapilaridir. Xception modeli
(Chollet, 2017), derinlik ayrimli konvoliisyon yapisina sahiptir. VGG16 ve VGG19 modelleri,
3x3 filtre boyutuna sahip konvoliisyon katmanlar1 ve 2x2 filtre boyutuna sahip havuzlama
katmanlarindan olusur (Russakovsky et al. 2015; Simonyan & Zisserman, 2014). AlexNet
modeli ise 60 milyon parametreye sahiptir ve 3 konvoliisyon katmani ile 2 tam bagli katman
icerir (Krizhevsky et al. 2017). GPSCNN’lerde yer alan Ozel CNN tabanli modellerden, CNN1
modeli, 2 konvoliisyon katmani, 2 ortalama havuzlama katmani, 1 diizlestirme katmani ve 5
tam bagli katmandan olusur. Ilk iki konvoliisyon katmanmda 256 filtre kullanilmistir ve
birakma katmani (dropout) oranmi %30’dur. CNN2 modeli, 1 konvoliisyon katmani, 1
maksimum havuzlama katmani, 1 diizlestirme katmani ve 4 tam bagli katmandan olusur.
Konvoliisyon katmaninda 16 filtre bulunmaktadir ve birakma katmani orani %10’dur. CNN3
modeli ise 4 konvoliisyon katmani, 4 toplu normalizasyon katmani, 2 maksimum havuzlama
katmani, 1 diizlestirme katmam ve 3 tam baghi katmandan olusur. Ilk iki konvoliisyon
katmaninda 32 filtre, son iki konvoliisyon katmaninda ise 64 filtre kullanilmistir ve birakma

katmani oran1 %50’dir (Aydin & Erdem, 2023).

GPSLSTM modeli

GPSLSTM, LSTM agina dayali bir modeldir. LSTM modeli, bir LSTM katmani ve bir
tam baghh katman ile tasarlanmigtir. LSTM katmaninda “tanh” aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir. Modelin 6zellikleri arasinda LSTM katmaninda 256 néron, tam bagl
katmaninda ise 1 néron bulunmaktadir. Optimizasyon fonksiyonu olarak “Adam” kullanilmis

ve 6grenme orani 0.001 olarak belirlenmistir.
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GPSCNNs ve GPSLSTM ¢alisma prensibi

GPSCNNs, GPS verilerindeki dogrulugu artirmak icin CNN tabanli bir yap1 kullanir.
GPS verileri, bir boyutlu dizilerden dort boyutlu tensorlere doniistiiriilerek CNN modellerine
giris olarak verilir. CNN modelleri, konvoliisyon katmanlarinda mekansal 6zellikleri ¢ikarir,
havuzlama katmanlarinda boyutlar1 kiiciiltiir ve tam bagli katmanlarda bu bilgiyi isleyerek
anlamli tahminler tiretir. CNN tabanli modellerden elde edilen bu ¢ikti, daha sonra bir meta
model olan SVR ile birlestirilir. SVR, bu ¢iktilarin dogrulugunu artirir ve GPS konumlandirma
tahmini yapar. GPSLSTM modeli, GPS verileri arasindaki ardisik diizenleri ve iliskileri
O0grenmek ic¢in tasarlanmistir. Ancak, calismada zaman bilgisi kullanilmadigindan, model
zamansal bagimliliklar1 degil, GPS verileri arasindaki yapisal ve konumsal iliskileri 6grenir.
GPS verileri, LSTM modeline girdikten sonra, LSTM katmani1 bu verilerdeki ardisik diizenleri
isler ve ozellikleri ¢ikarir. LSTM nin ¢iktisi, tam baglantili bir katman araciliiyla islenir ve
SVR meta modeline giris olarak verilir. SVR, LSTM’den gelen ¢iktiy1 optimize ederek nihai
konum tahmini saglar. SVR modeli, Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF) c¢ekirdegi ile
yapilandirilmistir. Modelde gamma degeri 0,12, C parametresi 1,7 ve epsilon degeri 0,11 olarak

belirlenmistir.

Tezin ikinci agamasinda, model se¢im siirecinde; veri setinin yapisal 6zelliklerine en
uygun modellerin belirlenmesi ve konum dogrulugunun artirilmasi amaglanmistir. Yiiksek
boyutluluk, eksik degerlerin varligi ve GPS verilerinin karmagikligi gibi zorluklarla basa
cikabilecek modeller tercih edilmistir. ML modellerinden, Asir1 Gradyan Artirma (XGB)
modelinin segilme nedenleri; heterojen ve yiiksek boyutlu veri setlerini verimli bir sekilde
isleyebilme kapasitesine sahiptir. Dahili diizenleme (regularization) mekanizmalar1 sayesinde
asir1 6grenmeyi Onler. Biiytik veri setlerinde hizli tahmin yapma ve dogruluk saglama avantaji
sunar. Uygulamada GPS verileri iizerinde iistiin performansi kanitlanmistir. DTR, KNR ve
Rastgele Orman Regresyonu (RFR) uygulanma nedenleri ise, daha hizli egitim siireleri ve
diisiik hesaplama maliyetleri nedeniyle secilmistir. Bu modeller, topluluk modellerine entegre
edilerek bireysel modellerin eksiklikleri giderilmis ve genel dogruluk artirilmistir. DL
modellerinden, CNN se¢ilme nedenleri; mekansal 6zellikleri yakalama kapasitesi nedeniyle
secilmistir. GPS verilerinin 4B tensorlere doniistiiriilmesiyle bu modellerin performansinin
artirilabilecegi ongorillmiistiir. Ayrilabilir Evrisimsel Sinir Ag1 (SepCNN) ve Genis ve Derin
CNN (WACNN) modellerinin segilme nedenleri; farkli katman yapilar1 sayesinde daha

karmagik veri iligkilerini modelleme yetenegi sunar.

Calismada uygulanan yontemlerin genel bir 6zet diyagrami Sekil 31°de verilmistir.

Diyagramda ii¢ asama bulunmaktadir. Birinci asamada, 4B GPS verisi yapay sinir aglar1 igeren
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modellere girdi olarak verilmistir (CNN, SepCNN, WACNN, Cok Katmanl1 Algilayict (MLP),
LR-XGB-RFR-Cok Katmanli Algilayict Regresyonu (MLPRegressor), K-En Yakin Komsu
Regresyonu (KNR)-DTR-LR-XGB-RFR-MLPRegressor). Ikinci asamada, 1B GPS verisi ML
modellerine (LR, XGB, RFR, KNR, DTR, MLP, CNN) girdi olarak verilmistir. Son asamada
ML tabanli topluluk modelleri ve DL tabanli hibrit modellere 1 boyutlu GPS verileri verilmistir.

MLP modeli, bir giris vektoriinii alarak gizli katmanlardan gegirir ve tahmin sonucunu
¢ikt1 katmaninda iiretir. Modelde, her gizli katman giris verilerini agirliklar ve bias degerleri ile
isler. Gizli katmanlarda ReLLU aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, ¢ikt1 katmaninda lineer bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Modelin gizli katmaninda 30 noron, son ¢ikt1 katmaninda
ise 1 noron bulunmaktadir. Calismada, MLP’nin regresyon versiyonu olan MLPRegressor,
scikit-learn kiitiiphanesi kullanilarak uygulanmistir. CNN modelleri, tensor islemlerinde
mekansal 6zellikleri ¢ikarmak i¢in filtre (kernel) kullanir. CNN’ler hem tek boyutlu tensorler
(Conv1B) hem de iki boyutlu tensérler (Conv2B) iizerinde ¢alisabilir. Conv1B, veri boyunca
bir boyutta hareket ederek mekansal iliskileri 6grenirken, Conv2D, iki boyutta hareket ederek
daha karmasik mekansal iligkileri 6grenir. Dolayistyla, Conv1B tek boyutlu GPS verileri ile
calisirken, Conv2D GPS verilerinin 4B tensore doniistiiriilmiis haliyle calisir. Calismada
onerilen CNN modeli, bir konvoliisyon katmani (3x3 filtre boyutunda), bir maksimum
havuzlama katmani (2x2 filtre boyutunda), bir diizlestirme katmani ve iki tam bagli katman
icermektedir. ilk tam bagli katmanda 30 néron, son katmanda ise 1 ndéron bulunmaktadir.
SepCNN modeli, CNN’lerin bir ¢esididir ve konvoliisyon islemini iki asamada gergeklestirir:
derinlik konvoliisyonu ve nokta konvoliisyonu. Derinlik konvoliisyonu, her renk kanalin1 ayr1
ayr islerken, nokta konvoliisyonu bu sonuglart birlestirir. Calismada kullanilan SepCNN
modeli, bir ayrilabilir konvoliisyon katmani (7x7 filtre boyutunda), bir maksimum havuzlama
katmani (5x5 filtre boyutunda), bir global maksimum havuzlama katmani ve bir tam bagh
katmandan olugmaktadir. Son katmanda 1 ndron bulunmaktadir. WACNN, genis ve derin
katmanlar1 birlestiren bir hibrit DL yapisidir. Model, genis katman {izerinden genel 6zellikleri
Ogrenirken, derin katman {izerinden karmasik iliskileri anlamaya calisir. Calismada kullanilan
WdACNN modeli, iki farkli giris katmani ile baslamaktadir: biri genis, digeri derin katman
iindir. ilk gizli katmanda 30 ndron ve bir diizlestirme katmani, ikinci gizli katmanda ise 30
noronlu iki tam bagli katman ve bir diizlestirme katmani bulunmaktadir. Bu katmanlarin
ciktilar1, bir birlestirme (concatenate) katmaninda birlestirilmis ve son olarak bir tam bagl
katmanda tek bir ¢ikt1 iiretilmistir. Topluluk modeller, farkli ML algoritmalarinin tahminlerini
birlestirmek icin kullanilmistir. Tekil (ayrik) modellerin eksikliklerini gidermis ve genel
dogrulugu artirmistir. Ortalama oylama yoOntemiyle tahminler birlestirilmis ve ¢esitli

kombinasyonlar, 6zellikle heterojen modellerle uygulanmistir. Kullanilan topluluk modelleri;
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KNR-DTR-LR-XGB-RFR-MLPRegressor, LR-XGB-RFR-MLPRegressor, LR-XGB-RFR,
KNR-DTR-LR-XGB-RFR, KNR-DTR ve KNR-LR kombinasyonlaridir.

)

Geriye Dogru
Eleme Yontemi

-

Yol (km)
Arag Turd

= .2

I Seyahat={k,I,m, ..., x
| Seyahati#0, (i = {0, 1,

/ 2,...,n})}

Sekil 31. ML ve DL yontemleriyle siiriici seyahat verileri i¢in 6zellik se¢cimi ve tahmin
modelleme ¢ergevesi (Erdem et al. under review e)

Optimizasyon modellerinin CDARP i¢in gelistirilmesi
Problem tanimi

CDARP, matematiksel formiilasyonu detayli bir sekilde Tablo 17°de agiklanmistir.
Modelin temel parametreleri, kisitlari, ¢oziim yontemleri vb. verilmistir. ARP, miisteri
taleplerini en diisiikk maliyetle karsilamak i¢in araclarin rotalarini optimize etmeyi amagclar. Bu

problemde:

e  C: Hizmet verilecek miisteri setidir. C={1,2,...,m}
e S: Sirket iiriinlerini satan tedarik¢i setidir. S={1,2, ...,z}
e D: Depolama alanlarinin setidir. D={1,2,...,n}

e Cquw: qve w arasindaki rota maliyetidir.

Amag fonksiyonu, toplam maliyeti (/") minimize etmeyi hedefler. Maliyet, sevkiyat
islem siiresi olarak tanimlanmistir. Her miisteri, bir veya birden fazla aracla hizmet alabilir.
Eger bir miisterinin toplam talebi bir aragla karsilanamazsa, talep birden fazla turla tamamlanir.

Ikitelli’de bulunan merkezi depo, Catalca, Trakya ve Maltepe'deki diger depolara iiriinlerin
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dagitimi i¢in ana dagitim merkezi olarak islev goriir. Her rota bir depodan baslamali ve ayni

depoda bitmelidir.
Kisitlar;

v' Ara¢ Kapasite Kisiti: Araglarin tasima kapasitesi, miisteri taleplerini karsilamak
i¢in yeterli olmalidir.

v' Rota Siirekliligi: iki depo ardisik olarak ayni rotada yer alamaz.

v" Depo Konum Kisitlamasi: Depolar, rotanin ikinci veya sondan ikinci pozisyonunda

yer almamalidir. Araglarin baslangi¢ noktalar1 depolar olmalidir.

Zaman-mesafe matrisi, OSRM API ve GPS verileri kullanilarak iki farkli yontemle
olusturulmustur. OSRM API, diiglimlerin cografi koordinatlarin1 kullanarak diigiimler
arasindaki en kisa stireyi AP1_Call ile hesaplar. GPS tabanli yontem, ger¢ek zamanli verilerden
faydalanarak diigiimler arasindaki seyahat siirelerini hesaplar. Her iki diigiim arasindaki siire,

varis ve ¢ikis zamanlar1 arasindaki fark alinarak hesaplanir.

Tablo 17. Problemin Matematiksel Formiilasyonu (Erdem et al. under review b)

CDARP Probleminin Parametreleri, Degiskenleri, Kisitlar1 ve Amac¢ Fonksiyonu

Parametreler ve Kiimeler

C: Msteri kiimesi, C = {1,2, ..., m} | m miisteri sayis1

S: Tedarikei kiimesi, S = {/,2, ..., z} | z tedarik¢i say1st

D: Depo kiimesi, D = {/,2, ..., n} | n depo sayis1

V: Diiglim kiimesi, V=Cu SuD

A: Yonli kenarlar kiimesi, A ={(q, w) | q €V, w €V, g #w}}

oy, Va diigtimiindeki siparis (talep) miktar1 | ¢ €(C US)\D
Cqw' Vqdiiglimiinden Vy diiglimiine hareketin maliyeti (zaman-temelli mesafe)

(Ta)qw: VqVe Vy aras1t zaman-mesafe matrisi
Tm: Zaman-mesafe matrisi

G: GPS koordinatlari, G = {(laty, lons), (latz, lony), ..., (lat,, lon)} |r e V
Arag ve Palet Parametreleri

T: Tasima araglan kiimesi

S: Satis grubu araglari kiimesi

Ds: Dagitim araglari kiimesi

Dy: Depo araglar kiimesi

F: Filo kiimesi, F=T U SuU DsuU Dy

Q: Arag kapasitesi

¥: Rota kiimesi, ¥ ={Vq, Va ..., Vu}
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Tablo 17. (devami)

p: Palet tipleri, p = {26, 14, 8, 6, 4, 2}

Np: p tipinde palet tasiyan araglarin sayist

Karar Degisenleri

I': Toplam maliyet

Xqw: 1kili karar degiskeni:

® X4, = 1>Eger Vqdiigiimiinden Vy diigiimiine hareket varsa

* x4y, = 0>diger durumlar

Amag Fonksiyonu
Toplam maliyeti minimize et:
min, = ZweVZqEquw Cqw 1)
Kisitlar
1. Arag Kapasite Kisiti:
dwe quequw.qu <Quv, V{g,w}eV, q =w, VveF 2)
2. Herhangi bir arag, basladigi diigiimde rotasini sonlandirmamalidir:
SqevXqq = 0, VqeV (3)
3. Arag cikis ve varig dengesi:
YqevXdq > Xqev Xwq, Vd € Vo Ve VW € V¢, Vo € D, Vc E C (@)
4. Rota stirekliligi:
Vi =#¥i+l,Vie VveVie D (5)
5. Depo kisitlari:
YieD,VieV,iz2vei=n-2 (6)

Zaman-Mesafe Matrisi Olusturulmasi

1-OSRM API:

(Ta)qw= API_Call(long, latg,lony, latw) (7)
Tg11 - Tair

To=| ¢ =~ (8)
Tdrl Tdrr

2-GPS:

(Ta)qw = timegy(lat, lon) - timey(lat, lon) 9)
Ta11 - Taar

Tn=| : (10)
Tdrl Tdrr
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Coziim yontemleri

CDARP ¢6ziimiine yonelik iki farkli yaklagim karsilastirildi: Geleneksel meta-sezgisel
algoritmalar ile ¢6ziilen CDARP ve ML Entegrasyonu ile ¢oziilen CDARP (Sekil 32 ve Sekil
33). Geleneksel meta-sezgisel algoritmalar, genellikle rastgele yontemlerle baslangi¢ ¢oziimleri
olusturur. Bu ¢6ziimler, ¢6ziim uzayinda herhangi bir noktada bulunabilir ve iyi bir sonug elde
etmek i¢in algoritmanin ¢ok sayida yineleme yapmasi gerekir. Bu siire¢, daha fazla hesaplama
siiresi ve deneme-yanilma yontemiyle karakterizedir. Ote yandan, ML entegrasyonu, tarihsel
verilere dayanarak daha verimli ve dogru baslangic ¢oziimleri saglar. ML, meta-sezgisel
algoritmalara baslangigta daha kaliteli ¢oziimler sunarak ¢6ziim siirecini hizlandirir ve genel
¢Ozlim kalitesini artirabilir. ML tarafindan olusturulan bu ¢6ziimler, meta-sezgisel algoritmalar
tarafindan daha da iyilestirilerek en iyi veya en uygun ¢oziime ulasilmasini saglar (Sekil 34).

4
_"_"l }Q—A"—DI [ A\
Corafi Konum Bilgleri " K y )

S Misteri Talepleri ;
Depolar Zaman Matrisi Olusturma Msteriler Arag Kapasiteleri -

Arag Sayilar e
Girdiler

Ciktilar

Sekil 32. Geleneksel CDARP ¢oziimii

80



Cografi Konum Bilgileri
Zaman Matrisi Olusturma

OSRM APl
~ GPSVerileri -

. -
PPN o

(0

Misteriler Msteri Talepleri
Taleplerin Zaman Cercevesi
Arag Kapasiteleri
Arag Sayilan

@

Girdiler

-------- {(%:r(:w Toplama

]
I
a

Verilerin Hazirlanmasi ve On

sleme:

————d (T

Optimizasyon ve ly
>Meta-sezgisel

Tim gdzimlerin uygunluk degeri

-
e &8

yilegtirilmis

> v O v

Sekil 34. CDARP ¢oziim yaklagimi1 (Erdem et al. under review b)

Ciktilar

Onerilen yaklagim, klasik ¢dziimlerin dtesine gecerek gercek GPS verileri ve araclarin

gercek zamanli ve yiiksek hassasiyetli takibiyle desteklenen bir sehir i¢i dagitim optimizasyonu

cergevesi sunmaktadir (Sekil 35). Bu yapida, miisteri ve depo konumlari, ara¢ kapasiteleri,

zaman ve gecmis rota bilgileri gibi ¢oklu kaynaklardan gelen veriler bir araya getirilerek
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kapsamli bir veri havuzu olusturulmustur. Modiiler yapiyla gelistirilen ¢oziim sisteminde, veri
on isleme (Modiil 2), baslangi¢c ¢oziimii olusturma (Modiil 3) ve optimizasyon (Modiil 4)
adimlarinin her biri, gercek zamanli ve tarihsel veri biitiinlesmesiyle desteklenmektedir.
Teslimat seyahat siirelerinin dinamik sekilde hesaba katilmasi, araglarin doniis siirelerinin
yonlendirmeye entegre edilmesi ve GPS tabanli kisitlarla algoritmanin beslenmesi, rota
tahmininin dogrulugunu artirmaktadir. Ayrica, dagitim siralamasi ve seyahat siiresi farkindalig

gibi ¢iktilar sayesinde operasyonel verimlilik 6nemli dl¢iide iyilestirilmektedir.

Seyahat Siiresi
Farkindalikhi Arag
Yonlendirme

|

Gergekgi Seyahat
Siiresi
Bilgilendirmeli
Yonlendirme

!

Teslimat
Siralamast

Trafik etkisi

Dinamik
seyahat siiresi GPS Tabanh Gergek

dikkate alim Coklu Seferli Arag Yonlendirme Seyahat Siiresi Kisitlart

Rota tahmini

Sekil 35. Onerilen CDARP modelinde teslimatlarin entegrasyonu ve etki alanlari

CDARP ¢o6zlim siirecinin temel adimlarindan biri olan konum verilerinin iglenmesi,
zaman-mesafe matrisi olusturma, algoritmalarin uygulanmasi, baslangi¢ ¢6ziimii gelistirme

stratejileri, tirtinlerin araglara yerlestirilmesi vb. asamalar incelendiginde;
v Asama I: Veri Toplama, Veri Isleme ve Hazirlik Asamasi

CDARP problemini ¢dzmek i¢in ilk adim, miisteri konum verilerinin (enlem ve boylam
bilgileri) toplanmasi ve islenmesidir. Bu veriler, zaman-mesafe matrisini doldurmak i¢in
gereklidir. Bu amagla, miisterilerin 2013-2023 yillar1 arasinda verdigi siparislere ait fiziksel
adres bilgileri, cografi koordinatlara doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim islemi i¢in cografi
kodlama (geocoding) yontemi kullanilmistir. Cografi koordinatlarin elde edilmesinde
kullanilan farkli programlar arasinda yapilan deneyler, ArcGIS API’nin diger programlara

kiyasla en giivenilir, en dogru ve en kapsamli oldugunu gostermistir (Sekil 36).
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Nominate Library Hayu n— Geaapify
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Hayir

v ArcGIS
v
Sehir merkez Evet
koordinat o Adres dogruland mi? Karstlagtir ve en dogru sonuglar:
degerleri kaydet
v
Sonuglan kaydet

Sekil 36. Miisteri ve depo konumlar1 i¢in cografi kodlama siireci (Erdem et al. under review b)

Siparis veren miisterilerin, konum, siparis miktarlari, siparis tarihi ve siparis saati gibi
bilgileri sonraki agamalarda kritik 6neme sahiptir. Bu nedenle, Sekil 28’de gosterilen Sevkiyat
Veri Modeli ve cografi kodlama islemleri (Sekil 36) uygulanmistir. Bu islemler sonucunda,
veriler veri ¢ercevesine (dataframe) kaydedilmistir. Veri ¢ercevesinin genel bir kesiti ise Tablo

18’de sunulmustur.

Tablo 18. Sevkiyat Veri Modeli ve Cografi Kodlama Sonrasinda Elde Edilen Veri Cergevesinin
Ozeti (Erdem et al. under review b)

Talep
Tarih Saat  Miisteri Kodu City ilce x_koordinat1 y_koordinati n(lé)l;tlz?
cinsinden)
31.03.2023 16:34 120.10.100.13688 istanbul  Giingdren 41.0186 28.8643 160
31.03.2023 16:34 120.10.100.13688 istanbul  Giingdren 41.0186 28.8643 45
31.03.2023 13:53 120.10.100.15335 istanbul Gaziosmanpasa  41.0726 28.8952 264
31.03.2023 14:03 120.01.01.15736 1istanbul  Sultangazi 41.0994 28.8642 225
31.03.2023 17:04 120.10.100.15527 istanbul Bagcilar 41.0606 28.839 40

v' Asama II: Zaman-Mesafe Matrisi Olusturma

Zaman-mesafe matrisi, OSRM API ve GPS verileri kullanilarak iki farkli yontemle
olusturulmustur. Olusturulan matrisler, diiglimler arasindaki siire bilgilerini igerir ve rota
planlamasinin temelini olusturur. Bu asamada, OSRM API kullanilarak teorik ve ideal zaman-

mesafe bilgisi elde edilmistir. Buna karsilik, GPS verileri gercek diinyadaki kosullar1 ve arag
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hareketlerini dikkate alarak daha pratik bir veri saglamistir. Uygulanan yontemlere ait detaylh

bilgiler agsagida verilmistir.

OSRM API, diigiimler (miisteri veya depo konumlar1) arasindaki en iyi rotay1 bulmak
icin OpenStreetMap verilerini kullanir. HTTP {izerinden standart bir genel API yapisi
kullanilarak istekler yapilir. OSRM API’si igin temel kullanilan parametre detaylar1 Tablo
19°da verilmistir. Bu calismada, "araba" seyahat modu secilmistir. Isteklere verilen yanitlar

JSON formatinda alinmustir.

Mesafe matrisi, diiglimler arasi1 seyahat siirelerini igerir. Her bir diiglim satir olarak
"baslangic" (origin) ve diger satirlar "hedef" (destination) olarak ele alinir. JSON yanitlarindan
aliman mesafe verileri, bir mesafe matrisi olugturmak i¢in iglenmistir. Matrisin her bir noktas,
diigiimler arasindaki seyahat siirelerini temsil etmis ve bu bilgiler bir sozlik yapisinda

diizenlenmistir (Tablo 20).

Tablo 19. OSRM API Parametre Detaylar1 (Erdem et al. under review b)

OSRM API

Parameter Kullanilan Parametre Degeri SPnuq - dugumunderlung .
- diigiimiine olan seyahat siiresi

Servis route (sn cinsinden)

versiyon vl (N (oc . miisterinin konumu):
profil (seyahat modu) car (XY ), N (& misterinin

Zaman asimi 30000 konumu): (xﬁ,yﬁ), X(=|0): enlem,

Y(x12): boylam)

genel bakis false

Tablo 20. OSRM API ile Zaman-Mesafe Matrisi Olusturulmasi (Erdem et al. under review b)

Algoritma: OSRM API tabanh zaman-mesafe matrisi algoritmasi
1: satirlar<—read csv (veri_seti)
2: satirlar—veri_seti.drop duplicates([x(o<c |0) , Y(c< |0)])
3: for i, originRow in satirlar:
for j destRow in satirlar:
r«<—session.get

routes<—r.json()
distanceMatrix[i][j]«— {'duration: routes[duration]}
for i in range(len(distanceMatrix)):
for j in range(len(distanceMatrix)):
10: if i I=j and distanceMatrix[i].get(j):
11: nodes.add(i)
12: nodes.add(j)
13: for node in nodes:
14:  nodeCoordinates[node]«—([x(cc |0 ), Y(c< |6)])
15: for node in nodes:
16: latitude, longitude<—nodeCoordinates[node]
17:  distanceMatrix.at[node, 'enlem']«—enlem
18:  distanceMatrix.at[node, 'boylam]<boylam

4:
5:
6:
7
8:
9:
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GPS verilerinin islenmesi i¢in Mobiliz Arag¢ Takip Sistemi kullanilmistir. Mobiliz, arag
hareketlerini izlemek, miisteri adreslerini belirlemek, adres benzerligi ve veri eslestirme
islemlerini gergeklestirmek, ayrica zaman farkliliklarint hesaplamak i¢in kullanilan bir GPS
tabanli arag¢ takip sistemidir. Sistem, iki yildan fazla siiredir teslimat verilerini kayit altina
almistir. Tablo 22°de yalanci kod ile gergeklestirilen islem basamaklari, Mobiliz’den temin
edilen GPS verilerinin miisteri ve depo adresleriyle dogru sekilde eslestirilmesini, adresler
arasindaki zaman farklarinin hesaplanmasini ve bu bilgilerin zaman-mesafe matrisine
eklenmesini kapsamaktadir. Paralel isleme ve Cosine benzerligi gibi yontemlerle islem
performansi artirilmis ve miisteri konumlarinin dogrulugu saglanmistir. Bu bulgular, rota

optimizasyonu ve lojistik siire¢lerin iyilestirilmesi i¢in kullanilmistir.
v Paralel isleme:

Bu siiregte, maksimum 8 ¢ekirdekli islem havuzu ("ThreadPoolExecutor")
kullanilmistir. Veri setindeki her 10,000 kayit bir "boliit" olarak ayrilmis ve bu parcalar

"concat()" fonksiyonu ile birlestirilmistir (Erdem et al. under review b).
v Miisteri Adreslerinin Belirlenmesi:

GPS verileri, araglarin gectigi noktalar1 kaydederek miisteri adreslerini dogrulamak ve
belirlemek i¢in kullanilmistir. Ancak, kaydedilen tiim noktalar miisteri adresi degildir. Dogru
misteri adreslerini tespit etmek igin, GPS wverileri, Mikro V15’den alinan adreslerle
karsilastirilmistir. GPS veri setinde yer alan fiziksel adres bilgileri, sirket tarafindan saglanan
referans bilgiler dogrultusunda filtrelenerek depolarin konumlar1 tespit edilmistir. Bu
baglamda, "Adres" 6z niteliginde yer alan ve “Sehit Umit Alay Sk.”, “Cemal Ulusoy Cd.”, “Ali
Osman Celebi”, “Biiylikbakkalkdoy Mh.”, “Karacakdy Merkez Mh.” ve “Karaca Ahmetpasa
Cd.” 1ifadelerini iceren tiim kayitlarin, depolara ait oldugu belirlenmistir. Bu amagla,
"depoRowsDf" veri cercevesinde plaka bilgilerine gore bir filtreleme islemi
gerceklestirilmistir. Elde edilen plaka bilgileri, her biri benzersiz olacak sekilde diizenlenmistir.
Araglar depodan ayrildiginda, sevkiyatlarini miisteri adreslerine teslim etmektedir (Erdem et

al. under review b).
v Arag Hareketlerinin Izlenmesi ve Analizi:

GPS verileri, ara¢ hareketlerinin izlenmesi, analiz edilmesi, durma siirelerini ve genel
rotalar belirlemek ic¢in kullanilmistir. Araclarin duraklama siireleri ve genel rotalar1 analiz
edilmistir. Araglarin uzun siire hareketsiz kaldig1 durumlar tespit edilmis ve bu tiir veriler
analizden c¢ikarilmistir. Bu durum, operasyonel verimliligi yanlis degerlendirmemek igin

onemli bir adimdir. Depodaki araglarda bulunan GPS cihazi, aracin hareketsiz oldugu durumlar,
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kontak agik veya kapali oldugu anlar, periyodik mesajlar, aracin rolantide calismaya basladigi
zamanlar, ani hareketler ve kontrol mesajlar1 gibi ¢esitli veri tiirlerini kaydetmektedir. Ancak
GPS veri setinde, ara¢ konumunun uzun siire degismemesi istenmeyen bir durum olarak
degerlendirilmektedir. Bu tiir sabit verilerin veri setine (SamePlatesDf) dahil edilmesi, arag
aktivite desenlerinin yanlis anlasilmasina ve operasyonel verimlilik analizlerinin yaniltici
sonuglar vermesine neden olabilir. Bu nedenle, yalanci kodun 22. satirinda, yalnizca gercek
ara¢ hareketlerini yansitan dogru ve ilgili verilerin kullanilmasin1 saglamak amaciyla gerekli
diizenlemeler yapilmistir. Sonugta, araglarin aktif bir sekilde rotalarinda ilerledigi veya teslimat
yaptigl durumlara odaklanilmistir. Ayrica, ¢alismada adreslerin Mikro V15 veri tabaniyla

eslestirilmesi i¢in zaman damgali GPS verileri kullanilmigtir (Erdem et al. under review b).
v' Adres Benzerligi ve Veri Eslestirme:

GPS cihazlari, arac¢ hareketi sirasinda bir¢ok adres kaydeder. GPS veri setinde plaka
numaras1 “X” olan bir aracin giin boyunca baz istasyonu, cami, otobiis duragi ve hastane gibi
farkli noktalardan gectigi veri setinde gozlemlenmistir. Tutarli bilgi veya format eksikligi olan
misteri adreslerini dogru bir sekilde belirleyebilmek icin, kaydedilen GPS konumlarinin Mikro
V15’de saklanan miisteri adresleriyle karsilastirilmas:t gerekmektedir. Adres benzerlik
kontrolleri sirasinda, GPS veri formati ile Mikro V15’deki adres formatiin dogrudan uyumlu
olmamasi nedeniyle zorluklar yasanmistir. Bu sorunu ¢6zmek amaciyla, veri setleri arasindaki
iligkileri degerlendirmek ic¢in bir benzerlik matrisi olusturulmustur. Benzerlik matrisinde
yiiksek degerler, her iki veri setindeki adresler arasinda giiclii bir eslesme oldugunu
gostermektedir. Bu kontroller sirasinda islem verimliligini artirmak amaciyla ¢oklu islem ve is
parcacigi (threading) yontemleri uygulanmistir. Cosine benzerligi, Jaccard ve Pearson gibi
bircok yontem test edilmis olmasina ragmen, Cosine benzerligi en dogru sonuglart siirekli
olarak saglamistir. Bu yontem, adres eslesmelerini ve tanimlamalarin1 daha dogru bir sekilde
gergeklestirmis ve miisteri konumlarinin belirlenmesinde giivenilirligi artirmistir (Erdem et al.

under review b).
v Zaman Hesaplamalar1 ve Zaman-Mesafe Matrisi:

Benzerlik oram1 %30 olarak belirlendiginde, bircok adresle ilgili bilgi benzerlik
gostermistir. Ancak, bu sonuglar tutarsizdir. Bu tutarsizligin, adreslerdeki kelimelerin yazim,
kisaltma veya format farklarim1 dikkate almayan dogrudan eslestirme yontemiyle yapilan
kelime kelime karsilastirmadan kaynaklandigi disiiniilmektedir. Bu tiir bir dogrudan
eslestirme, veri girisleri arasinda kiiglik farkliliklar oldugunda yanlis sonuglara yol
acabilmektedir. Benzerlik orant %60-70 olarak belirlendiginde ise ¢cok az veri eslesmesi

saglanmistir. Bu nedenle, benzerlik oram1 %50 olarak optimize edilmistir. Cosine benzerligi
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yontemi uygulanarak, Mikro V15 veri setindeki “fullAdres” alami ile GPS veri setindeki
“Address” degerleri arasindaki eslesmeler %50 benzerlik oranina gore degerlendirilmistir. En
yiiksek benzerlik degerine sahip adresin belirlenmesi igin GPS verisi kullanilmistir. Bu adres,
“data” listesine eklenmistir. “Data” igerigi, Tablo 21°de 6rnek formatta sunulmustur. Araglarin
depo ile miisteriler arasindaki yolculuk siireleri zaman farki (“timeDifference™) olarak
kaydedilmigtir. Zaman farki, ayn1 ara¢ plakasina ait kayitlar icin toplanmis, ancak plaka
degistiginde sifirlanmistir. Boylece, depodan miisteriye toplam seyahat siiresi, ayn1 plaka i¢in
kaydedilen zaman farki degerlerinin toplami olarak belirlenmistir. GPS verileri sayesinde,
araclarin belirli lokasyonlar arasinda ne kadar siire yolculuk yaptigini Slgiilmiistiir. Dolayh
olarak, miisterilerin birbirlerine gére konumlari arasindaki siire degerleri de hesaplanmistir.
Hesaplanan bu siire bilgileri zaman-mesafe matrisine eklenmistir. Eger GPS verilerinde bir
miisteriye ait bilgi bulunmuyorsa, bu miisterinin diger konumlara gore siire bilgisi zaman-
mesafe matrisine eklenemez. Bunun temel nedeni, sirketin son 2-3 yildir Mobiliz arag takip
sistemini kullaniyor olmasidir. Ancak siparis veren miisterilere ait bilgilerin yer aldigi Mikro
V15 veri seti son 10 yili kapsamaktadir. Bu nedenle, miisteri gegmiste, 6zellikle daha eski
yillarda siparis vermis ve GPS verilerinde kaydi bulunmuyorsa, bu durum bir sorun
olusturmaktadir. Bu tiir durumlarda, zaman-mesafe matrisindeki veri kaybini 6nlemek igin

OSRM API kullanilarak eksik siire bilgisi elde edilmis ve matrise eklenmistir.

Sonugta, araglarin depo ve miisteri konumlar1 arasindaki toplam seyahat siireleri
belirlenmistir. GPS verileriyle belirlenen adresler arasindaki zaman farklari, miisteri ile depo
veya miisteriler arasindaki goreceli mesafenin belirlenmesinde kullanilmistir. Géreceli mesafe,
ulasim ve lojistik problemlerinde siklikla kullanilan bir olgiittiir ve gercek yol kosullar ile
seyahat siirelerini dikkate alarak rota optimizasyonu i¢in hesaplanir. Bu yontem, diiz cografi
mesafeden farklidir ¢linkii yol durumu, hiz sinirlari, trafik yogunlugu ve diger cevresel faktorler
gibi gercek diinya kosullarini g6z 6niinde bulundurur. Calismada, goreceli mesafe, konumlar
arasindaki kat edilen yol mesafesi olarak ele alinmamistir. Bunun yerine, sevkiyat islemleri
sirasinda tirlinlerin teslimati i¢in zaman parametresini kapsayan bir 6lgiim yontemi olarak ele

alimmustir (Erdem et al. under review b).

Tablo 21. Mikro V15 ve GPS Adres Benzerlik Sonucu Olusturulan Veri Seti (Erdem et al.
under review b)

plaka ... enlem boylam zaman

Plaka formati 1 00:23:01

Plaka formati 1 08:42:47 Stirefark=Zaman formati 2 - Zaman format1 1
Plaka formati 1 09:10:40 ; Siirefark=Zaman formati 2 - Zaman formati 1

Plaka formati 1 09:10:59
Plaka formati 2
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Tablo 22. GPS Verileriyle Zaman-Mesafe Matrisi Olusturulmasi (Erdem et al. under review b)

Algoritma: GPS Verisi ile Zaman-Mesafe Matrisi Olusturma Algoritmasi
1: Tablo 20, 1 ve 2. satirlar

2: chunk_size«—10000 & chunks, added_plakas, matched_indices, data<[]

3: depolar_adresleri<['Sehit Umit Alay Sk.','Cemal Ulusoy Cd.", 'Ali Osman Celebi', 'Biiyiikbakkalkéy Mh.", 'Karacakdy
Merkez Mh.,Karaca Ahmetpaga Cd."]

4: concurrent.futures. ThreadPoolExecutor(cpu_counts=8):

5:  for chunk in read_csv(GPS dataset, chunksize=chunk_size):

6 chunks.append(chunk)

7: df gpsdata<—concat(chunks)

8: for depo_adresi in depolar_adresleri:

9:  deporows<df gpsdata[df_gpsdata ['Adres’].str.contains(depo_adresi)]
10:  deporows_df«—concat([deporows_df, deporows])

11:  for index, row in deporows_df.iterrows(): #depolardan kalkan araclar saptaniyor
12: plaka«—satir['Plaka']

13: if plaka in added_plakas:

14: continue

15:  added_plakas.add(plaka)

16: plaka_df«—deporows_df [deporows_df ['Plaka'] == plaka]

17: mergedPlaka df«—concat([mergedPlaka df, plaka df])

18: onceki adres«—None

19: for plaka_row in mergedPlaka_df.iterrows():

20: if plaka_row['Adres'] != onceki_adres:

21: yeni_satir« {plaka_row['Plaka', 'Adres', 'Tarih', 'Zaman', 'Grup', 'Siiriicii', 'Hiz (km/sa)', 'Yol (km)', 'Tleti Tipi' ]}
22: ayni_plakalar_df«—ayni plakalar_df.append(yeni_satir)

23: onceki_adres«<—plaka row['Adres']

24:  def calculate_similarity(X1, X2):

25: return cosine_similarity(X1, X2)

26: concurrent.futures. ThreadPoolExecutor(cpu_counts=8):

27: X1,X2«vectorizer.fit_transform(dfadresCapacities["fulladres"], ayni_plakalar_df["Adres"]).astype(str).tolist(),

28: cosine_similarities«<—calculate_similarity (X2, X1)

29: for i, similarity_matrix in enumerate(cosine_similarities):

30: similar_rows«< (similarity_matrix > 0,5).any(axis=1)

31: for idx, satir in ayni_plakalar df[similar rows].iterrows():

32: matched_indices.append((idx, similarity_matrix[idx].argmax() ))
33: for ayni_plakalar_idx, dfadresCapacities_idx in matched_indices:
34: data.append({ayni_plakalar_df.loc[ayni_plakalar_idx, "Adres"],

dfadresCapacities.loc[dfadresCapacities_idx, "fulladres"], ayni_plakalar_idx, dfadresCapacities_idx})
35:  onceki_plaka=None
36:  for idx, satir in data.iterrows():

37: result df—result df.append(satir[plaka, tarih, zaman, grup, surucu, hiz, yol, iletitipi, lat_gc, lon_gc, sip_miktar]
38: if onceki_plaka==plaka:

39: surefark«—(to_datetime(zaman)- to_datetime(result_df.loc[onceki_adres_sure_hesaplamaicin - 1,
"Zaman"])).seconds

40: else:

41: surefark«—0

42: result_df.loc[idx, "StireFark"]«—surefark
43: onceki_plaka<—plaka
44: onceki_adres_sure_hesaplamaicin += 1

45: for i, origin_row in satirlar: # Her satir sirayla bir 'origin' olarak kabul edilir

46: total_sure farki<—0

47: for j, dest_row in satirlar: # diger satirlar 'destination' olarak kabul edilir

48: for index, satir in result_df.iterrows():

49: if (origin_row and dest_row == [[index, "lat_gc"] & [[index, "lon_gc"]])

50: maxBenzerIndexBul«—paralellslemleriBaslat (result_df['DfadresCapacities_Fulladres'],index)
51: total sure fark+=[result dffmaxBenzerIndexBul,’surefark’]]

52: distance matrix[i][j]«—{'duration': total sure fark}

53: else

54: r<—session.get # OSMR API'ye istek yap

55: distance_matrix[i][j]«—{'duration": routes [duration]} # Origin ve destination arasindaki siireleri

depolayan sozlitk
56:  Table 20, 8-18 araligindaki satirlar
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Baslangic: GPS Verilerinin Elde Edilmesi

}

Mobiliz Arag Takip Sistemi Kullanimi

Miisteri ve Depo Adreslerinin Belirlenmesi

Cosine Benzerlii ile Adres Eslestirme

Durma Sirelerinin ve Genel Rotalann Belirlenmesi

Zaman Hesaplamalar ve Zaman-Mesafe Matrisi

—

Eksik Stre Bilgisi igin OSRM API Kullanimi

—

Toplam Seyahat Sirelerinin Belirlenmesi

-—

Sonug: Lojistik Optimizasyon ve Zaman Bazli Degerlendirme

Sekil 37. GPS verilerine dayali zaman-mesafe matrisi olusturma ve rota optimizasyonu siireci
(Erdem et al. under review b)

Mikro V15 veri tabaninda gergeklestirilen Mikro Veri Tabani Iliskilendirmesi siirecinin
(Sekil 28) ardindan, en fazla siparis veren ilk 100 miisteri grubu arasindan 6gle saatlerinde
siparis veren 59 miisteri dikkate alinarak asagidaki analizler gergeklestirilmistir. Her ne kadar
rota optimizasyonu 31 Mart 2023 tarihli 29 ger¢ek miisteri siparisi lizerinden yiiriitiilmiis olsa
da, gorsel analizlerin daha tutarli 6riintiiler sunabilmesi, adres bazli dagilimlarin anlamli sekilde
gbzlemlenebilmesi ve arag grubu temsiliyetinin giiclendirilmesi amaciyla eslesme basarisi
yiiksek olan 59 miisteri kaydi analiz kapsamina alinmistir. Bu kapsamda, GPS verileriyle
eslestirilen fiziksel adreslerin, Mikro V15 veri setinde hangi satirlara karsilik geldigini
belirlemek amaciyla “dfadresCapacities_Index” siitunu kullanilmistir. Bu siitun, Mikro V15
verisetindeki fiziksel adreslerin satir numaralarini temsil etmektedir. Eslestirme siirecinde, GPS
veri setinde yer alan her bir ara¢ hareketi, Terim Frekansi Temelli Metin Vektorlestirici (TF-
IDF) ve Cosiniis Benzerligi yontemleriyle analiz edilerek en yiiksek benzerlik oranina sahip
fiziksel adres ile eslestirilmis ve ilgili satirin indeks degeri bu siituna atanmistir. Boylece, GPS
kayitlar ile eslesen fiziksel adreslerin sistematik bigimde izlenmesi ve bu adresler iizerinden
stire farki hesaplamalari, grup bazli dagilim analizleri gibi islemler gerceklestirilmistir.
“DfadresCapacities_Index”, ozellikle fiziksel adreslerin konumsal yogunlugu, gérev dagilimi
vb. yonelik yapilan degerlendirmelerde referans noktasi olarak kullanilmistir.
“DfadresCapacities_Index” ile ara¢ gruplart arasindaki iligki, violin grafigi ile
gorsellestirilmigtir (Sekil 38). Grafik, her bir ara¢ grubunun agirlikli olarak hangi adreslerle
eslestigini ve bu adreslere yonelimin yogunluk diizeyini ortaya koymustur. Grafik
yorumlandiginda, “Sevkiyat Araglar’” grubunun, hem Avrupa Yakasi'ndaki Yenibosna Cemal
Ulusoy Caddesi tizerindeki merkez depoyla hem de Corlu - Biilent Ecevit Bulvari {izerindeki

bolge dagitim noktasina yliksek oranda eslestigi goriilmiistiir. Bu durum, s6z konusu grubun iki
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bliyiik dagitim merkezi arasinda yaygin bir sevkiyat gorevi lstlendigini gostermistir. Benzer
sekilde, Maltepe Ciftlik Yolu Kagkar Sokak iizerindeki Anadolu Yakasi deposu ile en ¢ok
eslesen grup “Nakliye Araglar1” olarak dikkat ¢ekmistir. Bu da Anadolu yakasinda yapilan
dagitim faaliyetlerinin genellikle bu gruba ait araglarla gergeklestirildigine isaret etmistir. Ote
yandan, “Satis Ekibi” ve “Depo Araglar1” gibi gruplarin daha sinirli adres indeksleriyle
eslestigi, yogunlugun belirli birkac adrese toplandig1 goriilmiistiir. Ozellikle Karacakdy Merkez
Mahallesi - Karacaahmetpasa Caddesi tizerindeki Catalca deposu ile yapilan eslesmelerde, bu
ara¢ gruplarinin daha lokal ve sabit gorevlerde kullanildig1 anlasilmistir. Violin sekillerinin dar
ama yogun oldugu bu gruplarda, operasyonlar daha spesifik lokasyonlara odaklanmistir. Bu
grafiksel analiz sayesinde, operasyonel planlamada gorevlerin lokasyon bazinda nasil dagildigi,
hangi ara¢ grubunun hangi fiziksel bdlgeyle yogun iliskide bulundugu ve bu eslesmelerin ne
kadar genis bir alana yayildig1 analiz edilmistir. Ote yandan, eslestirme siirecinin diger ucunda
yer alan ve GPS verilerindeki ara¢ hareketlerinin hangi adreslerle eslestigini temsil eden indeks
bilgisi, “ayni_plakalar df Index” stitunu araciligiyla takip edilmisgtir.
“ayni_plakalar df Index” siitunu, GPS verileri ile Mikro V15 veri setindeki fiziksel adresler
TF-IDF ve Cosiniis benzerligi yontemleri kullanilarak gerceklestirilen eslestirme siirecinin
sonucunda elde edilmistir. Bu indeksler, GPS veri setinde yer alan arag hareketlerine ait konum
kayitlarinin, adres benzerligi esasina gore en yakin eslesmeyle iliskilendirildigi satir
numaralarini temsil etmistir. Boylece her bir ara¢ hareketi, en yiiksek benzerlik skoruna sahip
fiziksel adrese baglanmis ve bu eslesme sonucunda “Ayni Plakalar df Index” degeri
atanmistir. Bu indeksler, araglarin giinliik operasyonlar1 sirasinda hangi adreslerle en ¢ok
eslestigini ve hareket yogunluklarinin zaman igerisindeki dagilimini analiz etmek ig¢in bir
referans noktasi olusturmustur. Ayni_Plakalar df Index ile ara¢ gruplari arasindaki iliski,
violin grafigi kullanilarak Sekil 39°da incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore, Sevkiyat ve
Nakliye Araglari’nin veri seti boyunca genis bir dagilima sahip olmus, bu gruplarin giiniin
cesitli zamanlarinda ve farkli giizergahlarda aktif gorev aldig1 anlagilmistir. Depo araglar1 ve
Satis Ekibi’ne ait araglar ise daha smirli ve belirli zaman araliklarinda yogunlasarak,
operasyonel agidan daha sabit gorevler istlenmistir. Sekil 40°da yapilan analizde, arag
gruplarinin zaman igerisinde yaptigi toplam yol (km) miktari, “Ayni Plakalar df Index”
degiskeni ile karsilastirilarak gorsellestirilmistir. Grafik, her bir ara¢ grubunun belirli indeks
araliklarinda yaptigi yol miktarini, ¢izgi egilimleri lizerinden ortaya koymustur. X ekseninde
yer alan “Ayni_Plakalar df Index”, GPS kayitlarinin zaman sirasina gore satir indekslerini; y
ekseni ise her bir ara¢ hareketine karsilik gelen anlik yol uzunluklarini temsil etmistir. Grafik
yorumlandiginda, “Sevkiyat Araclar’” grubunun indeks aralifi boyunca en yiiksek yol

degerlerine ulasmis ve rota agisindan en aktif grup oldugu goriilmiistiir. Ozellikle 100,000—
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150,000 araliginda hizli bir artis gozlemlenmis, bu durum yogun sevkiyat faaliyetiyle
iligkilendirilmistir. “Nakliye Araglar1” ise belirli indeks araliklarinda ani ve yiiksek yol
degerleri iiretmis, bu da belirli zaman dilimlerinde yogun tagima gorevlerinin yapildigini
gostermistir. “Depo Araglar1” ve “Satig Ekibi” ise genellikle diisiik mesafe araliklarinda hareket
etmis, bu durum bu gruplarin daha lokal, kisa mesafeli gorevler {istlendigini ortaya koymustur.
Satis Ekibi’nin yol egrisinin zaman i¢inde dalgali ama diisiik diizeyde kalmasi, giin i¢inde ¢ok
sayida kisa mesafeli miisteri ziyareti yaptigin1 gostermistir. Bu grafiksel analiz sayesinde, her
bir grubun giin i¢indeki yol kat etme davranisi, gorev yogunlugu ve zamanla olan iligkisi detayl

olarak analiz edilmistir.

Sevkiyat Araclari - :., ,0—
Depo Araclari - ’—*
Satis Ekibi - +’—’*—
Nakliye Araclari - ‘ '

' ' | | | |
0 10 20 30 40 50
DfadresCapacities_Index

Grup

Sekil 38. Farkli ara¢ gruplarinin adres ziyaret yogunluklarinin dagilimi

Depo Araglar - H—.—
Satig Ekibi - %—

Grup

Nakliye Araglan -

100000 200000 300000 400000 500000 600000
Ayni_Plakalar_df_Index

Sekil 39. Farkli ara¢ gruplarina ait ziyaret edilen kayitlarin indeks dagilim

1e6 Grup

—— Depo Araglan
—— Nakliye Araglan
—— Satig Ekibi

—— Sevkiyat Araglar

0.8

100000 200000 300000 400000 500000 600000
Ayni_Plakalar_df_Index

o4

Sekil 40. Arag gruplarinin zaman igindeki toplam mesafe (km) dagilimlar
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v' Asama III: Baslangi¢c Coziimiiniin Olusturulmasi

Asama III, miisteri taleplerinin depolar ve araglar arasinda dagitilmasini optimize etmek
icin kullanilan baglangi¢c ¢oziimlerinin olusturulmasini ifade eder. Bu asama, herhangi bir
stratejiye dayali olmadan, algoritmalar i¢in bir temel baglangi¢ noktasi belirlemeyi amaglar. Bu
baslangic ¢oziimleri rastgele iiretilir. Amag, algoritmalara uygulanacak ilk ¢6ziim kiimesini

saglamaktir.
v' Asama IV: Dagitim Stratejileri

Asama IV, Asama III’te olusturulan baslangi¢ c¢oziimlerinin, miisteri taleplerinin
depolar ve araclar arasinda nasil dagitilacagina iliskin belirli stratejilere gore optimize
edilmesini saglar. Bu asamada li¢ farkli strateji (Depoya Yakin Dagilim (Saya), Rastgele
Dagilim (Srg), ML Baslangic Coziimii (Smig)) uygulanarak baslangic ¢6ziimleri daha
yapilandirilmis ve stratejik bir yaklasimla gelistirilir. Bu stratejiler, cografi yakinlik, rastgele
dagilim ve ML tabanli ¢6ziimleri igerir. Temel amag, Asama V’te meta-sezgisel algoritmalara

daha iyi baslangi¢ noktalar1 saglamaktir (Erdem et al. under review b).

v’ Suyd: Her miisteri, cografi olarak en yakin oldugu depoya atanir. Yaklasim, depo-
miisteri yakinligina dayali en kisa mesafeli rotalar1 olusturmayi1 hedefler. Bu
islemde Haversine formiilii kullanilarak miisteriler ile depolar arasindaki mesafeler
hesaplanmistir. Formiil, diinya yilizeyinin egimini dikkate alarak iki koordinat
arasindaki ger¢ek mesafeyi dlger.

v Sig: Depo ve miisteri konumlari rastgele dagitilmistir. Bu yontem, sistemin farkli
olasiliklarla nasil performans gosterdigini anlamak ve karsilagtirma yapmak igin
uygulanmistir.

v' Smid: Smid yontemi, AI tabanli yaklasimin temel bir unsuru olarak, ML
modellerinden elde edilen ¢iktilar araciligiyla optimize edilmis bir baslangic
¢oziimii sunmaktadir. Bu siireg, ge¢mis veri setlerinden tiiretilen en uygun
baslangi¢ ¢oziimiiniin meta-sezgisel algoritmalara girdi parametresi olarak

saglanmasini icermektedir.

Al tabanli yaklagim, iki fazda gergeklestirilmistir. Bu iki faza ait s6zde kodlar Tablo

23'de detayli olarak verilmis, gorsel dzetleri ise sirasiyla Sekil 41 ve Sekil 42°de sunulmustur.
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Tablo 23. CDARP Coziimii igin ML Modelleri (Erdem et al. under review b)

Algoritma: CDARP c¢oziimii icin ML modelleri kullanilarak baslangi¢ ¢6ziimiiniin olusturulmasi

1: df_totalmikro_sabah, df_totalmikro_ogle, df totalmikro _aksam«read csv(dataset)

2: result_df sabah, result df ogle, result df aksam«read csv(dataset)

3: df totalmikro«—concat([df totalmikro_sabah, df totalmikro ogle, df totalmikro aksam])
4: result_df«—concat([result_df sabah, result_df ogle, result_df_aksam])

5: dfadresCapacities«—read_csv(dataset) #31.03 ogle

6: def MLUygunlukBulParallel\VVectorized(row):

7: plaka«row['Plaka'], tarih«—row['Tarih']

8: matching_rows«result df[(result df['Plaka'] == plaka) & (result df['Tarih'] == tarih) & (result_df.index !=
row.name) ]

9: totalsurefark«—matching rows|['SiireFark'].sum()

10: rota<—' ' join(matching_rows['DfadresCapacities Fulladres'])

11: return totalsurefark, rota

12: gecmisrotalarwithTimeValue<—DataFrame(columns=['Rota Fiziksel Adresler', 'Maliyet(Siire bazinda)'])
13: rota« []

14: with ThreadPoolExecutor(max_workers=5) as executor:

15:  futures<]

16: for _, row in result_df.iterrows():

17: futures.append(executor.submit(MLUygunlukBulParallelVectorized, row))

18: for future in as_completed(futures):

19: result«—future.result()

20:  gecmisrotalarwithTimeValue<—gecmisrotalarwithTimeValue.append({'Rota Fiziksel Adresler yan yana': result[1],
'Maliyet(Siire bazinda)': result[0])

21: df«—read csv(gecmisrotalarwithTimeValue)

22: X«df.iloc[:, 1]

23: y«dfiloc[:, 0]

24: X, y« LabelEncoder().fit transform(X), LabelEncoder().fit transform(y)

25:x_train, X_test, y_train, y_test«—train_test_split(X, y, test size=0.2, random_state=0)
26: model«—MLModel()

27: model«—model.fit(x_train, y_train)

28: preds«—model.predict(x_test)

29: calculate(mae(y_test, preds), mse(y_test, preds), rmse(y_test, preds), r2(y_test, preds))
30: plot_predictions(y_test, preds)

31: def match_dimensions(y_true, y_pred):

32: min_len<—min(len(y_true), len(y_pred))

33: 'y _true matched, y pred matched«y true[:min_len], y pred[:min_len]

34: returny_true_matched, y_pred_matched

35: def MLUygunlukBul(rota_tahmin):

36: foriin range(len(rota_tahmin)):

37: for index, fullAdres_row in df_totalmikro.iterrows():

38: fullAdres_degisken«—fullAdres_row['fulladres'].lower().strip()

39: dfadresCapacities_degisken«—dfadresCapacities.at[rota_tahmin[i]-1, ‘fulladres'].lower().strip()
40: if fullAdres_degisken == dfadresCapacities_degisken:

41: x_test_tahmin.append(dfadresCapacities.at[rota_tahmin[i] - 1,'fulladres’)

42: break

43: x test_tahmin<LabelEncoder().fit_transform(x_test tahmin)

44: pretrained_features_scaled, new_features scaled «StandardScaler().(fit_transform(x_train),
transform(x_test_tahmin))

45:  model fit(pretrained_features_scaled, y_train)

46: prediction—model.predict(new_features_scaled)

47. 'y test, prediction<—match dimensions(y_test, prediction)

48: calculate(mae(y_test, prediction), mse(y_test, prediction), rmse(y_test, prediction), r2(y_test, prediction))
49: plot_predictions(y_test, prediction):

50: yTahminEdilenMaliyetHataDegeri<—mse

51: return yTahminEdilenMaliyetHataDegeri

52: while T>cr

53: for 1:iterPerMax

54: next_rnd sol 1«PerturbASolution(rnd_sol 1)

55: hataOrani<—MLUygunlukBul(next_rnd_sol_1)

56: hataOraniDf«hataOraniDf.append({'Hata Oran1": hataOrani, "Next Rnd Sol": next rnd sol 1},
ignore_index=True)

57: rnd_sol_l«next rd sol 1

58: TT*cr

59: siralanmisRotalarListesi<—hataOraniDf.sort_values(by="Hata Orani')
60: findMinHataliRota<siralanmisRotalarListesi.iloc[0]['Next Rnd Sol']
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Faz I: GPS Verilerinin Analizi ve ML Modellerinin Egitimi

Tablo 23’de s6zde kodda belirtilen adimlar, Faz I kapsaminda incelendiginde, 1 ile 30.
satirlar arasinda yer alan adimlarin, teslimat verilerinin hazirlanmasi ve analiz edilmesi siirecini
icerdigi goriilmektedir. Bu siireg, ML kullanilarak arag¢ rotalarini optimize etmek ve tahmin
etmek i¢in bir yontem sunmaktadir. Yontem, birden fazla donemden elde edilen tarihsel verileri
entegre etmekte, potansiyel rotalar1 paralel islemeyle degerlendirmekte ve belirli hata
metriklerine dayanarak bu rotalarin etkinligini optimize etmek ve degerlendirmek icin ML

algoritmalarini uygulamaktadir (Sekil 41).
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Sekil 41. CDARP c¢oziimiine yonelik Al tabanli yaklagimin I. asamasinin gosterimi (Erdem et
al. under review b)

Faz 1’de uygulanan adimlar detayli olarak degerlendirildiginde (Erdem et al. under

review b);

Tablo 23’de verilen sozde kodda, Mikro V15 ve GPS verilerin Oriintiilerinin analizi
sonucunda rota maliyetlerinin (toplam siire) belirlenme siireci gosterilmistir. Mikro V15’den
2013-2023 yillar1 arasindaki gegmis miisteri teslimat verileri ile 2020-2023 ait GPS verileri
birlestirilmistir. Bu islem i¢in, Mikro V15’den alinan 2013-2023 yillarina ait gegmis miisteri
teslimat verileri, sabah, 6glen ve aksam verileri olarak bolinmiis ve “df_totalmikro_sabah,
df_totalmikro_ogle, df _totalmicro_aksam” degiskenlerinde saklanmistir. Benzer sekilde, GPS
verileri 2020-2023 yillarina ait olarak “result df sabah, result_df ogle, ve result df aksam”
degiskenlerinde saklanmistir. Bu veriler, sirasiyla “dftotalmikro” ve “result df” veri
cercevelerinde birlestirilmistir. Ayrica, siparis adres bilgileri “dfadresCapacities” degiskenine
aktarilmistir (satir 1-5). “MLUygunlukBulParallel\Vectorized” fonksiyonu, GPS veri setinde

her bir satir1, arag plakasi ve tarih bilgileri tizerinden eslestirerek ayni plakaya ve tarihe sahip
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diger satirlar1 bulmustur. Bu islem sirasinda, eslesen satirlardaki toplam zaman farkini
hesaplamig ve bu satirlara ait adresleri birlestirerek rotalart olusturmustur (Satir 6-11). Elde
edilen rota bilgisi, "Rota Fiziksel Adresler" siitununda saklanirken, toplam zaman farki ise
"Maliyet" siitununa kaydedilmistir. Paralel isleme sonucu hesaplanan rotalar ve maliyetler
“gecmisrotalarwithTimeValue” adli veri ¢ercevesinde saklanmistir (Satir 20). Rota ve maliyet
verilerinin olusturulmasi sirasinda, ThreadPoolExecutor kullanilarak maksimum 5 ¢ekirdek
sayisi ile paralel olarak islemler gergeklestirilmistir (Satir 14-20). Bu rotalar, ML modelleri i¢in
girdi (X) ve maliyetler hedef degiskenler (y) olarak ayrilmistir. Egitim ve test verileri %80
egitim, %20 test olarak ayrilmistir (satir 21-24). ML Modellerinin Entegrasyonu i¢in KNR,
RFR, XGB, LR, DTR, MLPR ve RFR-DL algoritmalar1 kullanilmistir. ML algoritmalarinin
veri setindeki Oriintiileri (rotalar ve siireler arasindaki iligkiyi kavrayarak) 6grenip daha isabetli
tahminler yapabilmesi saglanmistir. Tahmin performanslari Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Kare Hata (MSE), Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve R? gibi metriklerle
degerlendirilmistir (satir 26-30).

Tahmin sonuglarinin alindigr 7 farkli (KNR, RFR, XGB, LR, DTR, MLPRegressor
(MLPR) ve RFR-DL) ML modeli incelenecek olursa;

KNR, ozellik uzayinda veri noktalarinin yakinliklarini kullanarak tahmin yapar. Bu
model, en yakin komsularin degerlerini ortalayarak rotanin belirli segmentlerine uyarlanmis
tahminler sunar. Bu yetenek, ge¢mis verilere dayanarak mesafeler veya zaman araliklari
arasinda yerel egilimleri ve benzerlikleri tanimlamak i¢in degerlidir. RFR, birden fazla karar
agacindan elde edilen tahminleri bir araya getirerek daha dogru ve genellenebilir sonuglar sunan
topluluk 6grenme yontemini kullanir. Bu model, ge¢mis rotalardaki karmasik desenleri ve
anormallikleri yakalamada etkilidir. XGB, baslangi¢ta basit bir model olusturur ve ardindan
onceki modellerin hatalarini diizelten ek modeller ekleyerek tahmin dogrulugunu artirir. XGB,
biiyiik veri setlerini isleyebilme yetenegi ile gegmis verilerdeki karmasik iliskileri ve desenleri
yakalamakta oldukc¢a basarilidir. Bu model her adimda tiirevlenebilir bir kayip fonksiyonunu
optimize eder. LR, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki
iliskiyi modelleyen dogrusal bir regresyon modelidir. Bu model, ge¢mis rota verilerindeki
dogrusal iligkileri anlamak i¢in faydalidir. DTR, veri 6zelliklerinden tiiretilen karar kurallarini
ogrenerek hedef degiskeni tahmin eder. Bu model, ge¢mis verilere dayali olarak belirli kurallar
tiretmek i¢in uygundur. MLPR, yapay sinir aglarindan olusur ve geri yayilim yontemiyle giris
ozellikleri ile hedef degerler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri 6grenir. Bu model, ge¢mis
verilerdeki karmasik desenleri analiz ederek daha dogru rota tahminleri saglar. RFR-DL, ML

ve DL tekniklerini birlestiren hibrit bir modeldir. Bu modelde, rastgele orman ve DL tahminleri
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birlestirilir ve ortalamasi alinir. DL modeli, arag rotalart veya konum verileri gibi sayisal
verilere evrisim uygulayarak yerel desenleri ve oOzellikleri ¢ikarir. Bu amagla ConvlB
katmanlar1 kullanilarak, rotalardaki komsu lokasyonlar arasindaki mesafe veya zaman farki gibi
yerel iligkiler modellenir. Boylelikle, verideki gizli desenler ortaya ¢ikarilarak daha optimize
sonuglara ulasilir. Onerilen hibrit modelde, DL modeli; 3 tam bagli katman, 2 konvoliisyon
katmani, 2 maksimum havuzlama katmani, birakma katmani ve diizlestirme katmanindan
olugmaktadir. Modele verilen giris verisinde her bir 6zellik i¢in ayr1 bir kanal olusturulmustur.
Tam bagli ve konvoliisyon katmanlarinda ReLU aktivasyon katmanlar1 kullanilmistir.
Maksimum havuzlama ve konvoliisyon katmanlarinda, dolgu (padding) “same” olarak alindi.
Konvoliisyon katmanlarinda 3x3’likk filtreler uygulandi. Konvoliisyon katmanlarinda filtre
sayilari, sirasiyla 32 ve 64 olarak uygulanmistir. Maksimum havuzlama penceresinin boyutu 2
olarak ayarlanmigtir. Asirimi uyumu Onlemek igin kullanilan birakma katmani orani %50
verildi. Ik tam bagl katman 12 nérondan, ikinci tam bagl katman 128 nérondan ve son tam

bagli katman 1 nérondan olusmaktadir (Sekil 42) (Erdem et al. under review b).
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Sekil 42. Hibrit modelin genel mimarisi (Erdem et al. under review b)

Faz 1 sonucunda egitilmis ML modelleri, Faz 2'de baslangi¢ ¢6ziimiiniin 1yilestirilmesi
icin girdi olarak verilmistir. Bu modeller, toplam teslimat siirelerini tahmin etmek ve bu
tahminler dogrultusunda baslangig ¢Ozlimiinii optimize etmede spesifik bir amagcla

kullanilmistir (Erdem et al. under review b).
Faz 1I: ML ve Meta-sezgisel Algoritmalarin Entegrasyonu

Tablo 23°de 31 ile 60. satirlar arasinda yer alan adimlar, Faz II kapsamindadir. Siireg
boyunca, rastgele bir baslangi¢ ¢oziimiinden hareketle 1°den N’e kadar komsu rotalar
olusturulmustur. Bu rotalar, Benzetilmis Tavlama (BT) algoritmasina benzer bir yaklasim ile,

baslangic parametreleri (sicaklik, epsilon, soguma orani) kullanilarak mevcut ¢6ziimiin
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yinelemeli olarak pertiitbe edilmesiyle iretilmistir (satir 52-58). Olusturulan yeni aday
¢oziimler, egitilmis ML modelleriyle degerlendirilmis ve iyilestirilmistir (satir 55). Hata
oranlar1 farkli metriklerle (MAE, MSE, RMSE, R?) karsilastirilip en diislik hata oranina sahip
¢Ozlim belirlenmistir. Belirlenen bu ¢oziim, meta-sezgisel algoritmalar (BT, MBT, TA) icin
baslangi¢ ¢6ziimii olarak kullanilmistir. Bu siire¢, minimum hata ile en uygun rota bulma ve

daha etkin sonuglar elde etme iizerine odaklanmistir (Sekil 43) (Erdem et al. under review b).
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Sekil 43. CDARP ¢oziimiine yonelik Al tabanli yaklasimin II. agamasinin gosterimi (Erdem et
al. under review b)

Faz 2’deki islem basamaklar1 ayrintili incelendiginde (Erdem et al. under review b),

Tablo 23°de verilen s6zde kodda ilk olarak 31 Mart 2023 tarihindeki miisteri siparisleri
dikkate alinarak rastgele bir baslangi¢ ¢6ziimii olusturulmustur. BT algoritmasina benzer bir
yaklasimla her iterasyonda baslangi¢ ¢ozlimii pertiirbe edilerek yeni aday ¢oziimler (rotalarr)
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme siirecinde, “MLUygunlukBul” fonksiyonu kullanilarak
aday ¢ozlimlerin maliyetleri hesaplanmis ve her bir ¢oziim i¢in bir hata orani belirlenmistir.
Fonksiyonun isleyisine bakildiginda, her rota diiglimii, miisteri adreslerini iceren
“dfadresCapacities” ve “df_total_micro” veri c¢ergevelerindeki bilgilerle eslestirilmistir.
Tahmin edilen rota, gergek teslimat adresleriyle karsilagtirilmistir. Eger bir eslesme bulunursa,
ilgili adresler “x_test tahmin” listesine eklenmistir (satir 36-42). Bu eslesen adresler daha sonra
sayisal verilere donistiirilmiis ve Olgeklendirilmistir (satir 43-44). Egitilmis ML modeli
(model), dlgeklendirilmis test verileri iizerinde tahmin yaparak rota maliyetlerini ongdrmiistiir

(satir 45-46). Gergek degerler ve tahmin edilen rota maliyetleri arasindaki hata, gesitli test
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metrikleriyle (6rnegin, MAE, MSE, RMSE, R?) hesaplanmustir (satir 47-50). Gergek degerler,
geemis teslimatlara ait rotalarin maliyetlerini igcermis ve rota adreslerinin 6zelliklerine dayali
olarak olusturulan "Maliyet" stitunundaki verilerden tiiretilmistir. Bu veri yapisi, her bir rota
i¢in toplam teslimat maliyetini igerir. Tahmin edilen degerler ise ML modelinin test setindeki
tahmin sonuglarmi ifade eder. Ayrica, yTrue ve YyPred veri yapilarindaki boyut
uyumsuzluklarinin giderilmesi, hatasiz bir degerlendirme siireci saglar. Bu diizenleme, modelin
farkl: test setleri veya rastgele ¢ozlimler i¢in hatalarini tutarl bir sekilde analiz edebilmesini
miimkiin kilmistir. Bu siireg, 6zellikle CDARP ¢oziimiinde gegcmis verilere dayali optimize
edilmis ¢oziimler olustururken kritik bir 6neme sahiptir. Boyut uyumsuzlugunu 6nlemek igin
“matchDimensions” fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon, her iki veri yapisinin
uzunluklariin minimumunu (minLen) alir ve bu uzunluga gore her iki veri yapisini da kirpar.
Sonug olarak, esit uzunlukta “yTrueMatched” ve “yPredMatched” veri yapilari elde edilmistir.
Boylece, hata metriklerinin (MAE, MSE, RMSE, R?) hesaplanmasi sirasinda olusabilecek
boyut uyumsuzluklarindan kaynaklanan istisnalar onlenerek tutarli karsilagtirma yapilmistir.
Hesaplanan hata metrikleri arasinda MSE, baslangi¢ ¢6zlimiinii degerlendirirken en diisiik hata
degerini saglamistir. Bu nedenle, “MLUygunlukBul” fonksiyonu, tahmin edilen rota maliyeti
olarak MSE degerini geriye dondiirmektedir. Algoritma boyunca olusturulan her yeni ¢6ziim
ve bu ¢oziimlere ait hata oranlart “hataOraniDf” adl1 veri ¢er¢evesinde saklanmistir (satir 55).
BT algoritmasi, belirlenen tamamlama kriterlerine (6rnegin, sicaklik veya sogutma orani)
ulastiginda sona ermistir. Bu siirecin sonunda, “hataOraniDf” veri ¢ercevesi icerisinde en diisiik
hata oranina sahip ¢6ziim (“findMinHataliRota”) secilmis ve nihai ¢6ziim olarak belirlenmistir
(satir 59-60). Nihai ¢oziim, meta-sezgisel algoritmalar (BT, MBT, TA) igin baslangi¢ ¢6ziimii

olarak atanmustir.

Bu yontem, 6zellikle CDARP ¢ozlimiinde ge¢mis verilere dayali optimize edilmis
coziimler Uiretmek igin kritik bir oneme sahiptir. ML ile ge¢mis teslimat verilerini entegre

ederek rota optimizasyonunda daha etkin ve dogru sonuglar elde edilmesini saglamistir.
v' Asama V: Rota Optimizasyonu

Bu asamada, 6nceki asamalarda olusturulan zaman-mesafe matrisleri optimizasyon
algoritmalar1 ile birlikte kullanilarak en verimli rotalar belirlenmistir. Bu adim, miisterilerin
araclara atanmasini ve ziyaret sirasini optimize etmeyi icerir. Bu asamada, BT, MBT ve TA
gibi algoritmalar secilmis ve uygulanmistir. Algoritmalarin baslangi¢c ¢6ziimii belirlenirken, 3

farkli strateji uygulanmistir: Sayd, Sra Ve Smig (Erdem et al. under review b).
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e BT

BT algoritmasi, CDARP ¢oziimiinde optimize edilmis rotalarin belirlenmesi igin
kullanilan bir meta-sezgisel yontemdir. Bu algoritma, baslangic ¢oziimii (So), baslangic
sicakligr (To), sogutma orani (cr) ve her sicaklik seviyesinde gergeklestirilecek maksimum
deneme sayis1 (iterPerMax) gibi temel girdilere dayanir. Nihai hedef, optimize edilmis bir
¢oziim (S”, en diisiik maliyetli rota) bulmaktir (Sekil 44). Sézde kodu Tablo 24’de verilen
algoritmanin isleyisi incelendiginde, algoritma, baslangi¢ ¢ozimi (So) ile baslar. Baslangig
¢ozlimiiniin maliyeti, cost(So) fonksiyonu ile hesaplanir ve bu maliyet, en iyi ¢oziim olarak
baslangi¢c degerine atanir (satir 1-2). Her iterasyon sonunda sicaklik, sofgutma oram ile
carpilarak azaltilir. Algoritma, sicaklik degeri (T) sogutma orani (cr) altina diisene kadar bir
dongii igerisinde ¢alisir. Her sicaklik seviyesinde, maksimum deneme sayist kadar iterasyon
gerceklestirilir. Her bir iterasyonda ¢oziim tizerinde iyilestirmeler yapilir (satir 3-4). Her
iterasyonda, mevcut ¢oziimden (So) bir komsu ¢6zliim (S1) olusturulur. Bu islem, rotalardaki
diigiimlerin yer degistirilmesiyle gerceklestirilir (satir 5). Komsu ¢6ziimiin maliyeti hesaplanir
ve mevcut ¢oziimle arasindaki maliyet farki (AC) belirlenir (satir 6). Eger AC < 0 ise, komsu
¢oziim mevcut ¢oziimden daha iyi oldugundan mevcut ¢6ziim olarak giincellenir (So «<— S1).
Ayrica, eger bu ¢dziim en iyi ¢oziimden daha diisiik maliyete sahipse, en iyi ¢6ziim de (best)
giincellenir. Eger AC > 0 ise, algoritma yerel minimumlardan kaginmak i¢in daha koti
coziimleri kabul edebilir. Bu olasilik, rastgele bir say1 ile exp(-AC / T) olasilik fonksiyonu
kullanilarak belirlenir (satir 7-13). Dongii tamamlandiginda, en diisiik maliyete sahip ¢oziim,
algoritmanin nihai ¢6ziimii olarak atanir (S < best”). Bu ¢dziim, algoritmanin optimize edilmis

son ¢iktisidir (Erdem et al. under review b).

Tablo 24. Farkli Baslangi¢ Coziim Yaklasimlariyla CDARP Co6ziimii i¢in BT Algoritmast
S6zde Kodu (Erdem et al. under review b)

Algoritma: CDARP Coziimii icin BT Algoritmasi Yalanci Kodu

Girdi: Baslangi¢ ¢6ztiimii (So=Sdyd | Sra | Smia), baslangi¢ sicakligi (To), soguma orani (cr), ve bir sicaklik degeri bagina en
fazla deneme say1s1 (iterPerMax)

Cikti: Final ¢oziim (S7)

1: best«—So, T«To

2: cost(best)«—cost(So)

3: while T>cr

4 for 1:iterPerMax

5: Si—perturbFindNeighbourSolution(So)
6: AC«—cost(S1)-cost(So)

7 if 4C<0

8: So—S1

9: if cost(So)<cost(best)

10: best«—So

11: cost(best)<«—cost(So)

12: elseif random (0,1)<exp(e,-(4CIT))
13: So<S1

14: T«T*cr

15; S"«best
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Sekil 44. Farkli baslangi¢ yaklasimlariyla BT tabanli CDARP ¢6ziim siireci (Erdem et al. under
review b)

e MBT

MBT Algoritmasi (Sekil 45), BT algoritmasinin temel yapisint kullanmakla birlikte,
¢Oziim siirecini daha etkili hale getirmek ve ¢6zlim uzayinda daha genis bir ¢esitlilik saglamak
amactyla bazi ek diizenlemeler icermektedir (Tablo 25). Bu diizenlemeler, algoritmanin daha
iyi sonuglara ulasabilmesi igin kritik ©nem tagimaktadir. MBT algoritmasinin BT
algoritmasindan farklilasan yonleri ek kontrol mekanizmasi ve mutasyon siireci olarak ifade

edilebilir (Erdem et al. under review b).

- Ek Kontrol: MBT algoritmasi, her 30 iterasyonda mevcut ¢6ziimiin en iyi ¢oziimle
karsilastirilmasini saglar. Eger mevcut ¢oziim kotii bir noktadaysa, algoritma bu
¢Ozlimii en 1yi ¢oziimle degistirir (Satir 14-17). Bu mekanizma, algoritmanin alt-
optimal ¢éziimlere takilmasini 6nler.

- Mutasyon Islemi: MBT algoritmasinin BT algoritmasindan ayrildigi temel nokta
mutasyon islemidir. Mutasyon, ¢6ziim uzayinda daha genis bir cesitlilik saglar ve
algoritmanin yeni ¢oziimler kesfetme kabiliyetini artirir (Satir 18-34). Ters Cevirme

(Inversion) ve Yer Degistirme (Swap) gibi iki asamali bir mutasyon islemi uygulanir.
- Ters Cevirme:

Eger rastgele secilen bir mutasyon olasiligi (randomMutation) tanimli mutasyon
olasiligindan (pMutation=%20) kiigiikse, iki rastgele indeks (randMutl ve randMut2) alinir. Bu
indeksler arasindaki elemanlar ters c¢evrilir ve mutasyona ugramis ¢Oziim (mutatedSO)

olusturulur (satir 20-30).
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- Yer Degistirme:

Mutasyona ugramis ¢éziimde, iki farkl rastgele indeks (randMutl ve randMut3) alinir
ve bu indekslerdeki elemanlar yer degistirir. Bu ek diizenleme, ¢6ziim uzayinda daha genis bir

arastirma yapilmasini saglar (satir 31-34).

Tablo 25. Cesitli Baslangig C6ziim Yaklasimlariyla CDARP Coziimii i¢in MBT Algoritmasi
Yalanci Kodu (Erdem et al. under review b)

Algoritma: CDARP Coziimii icin MBT Algoritmasi Yalancit Kodu

Girdi: Baslangig ¢6ziimii (So=Sdyd | Srd | Smid), baslangi¢ sicakligi (To), soguma orani (cr), ve bir sicaklik degeri basina en
fazla deneme sayisi (iterPerMax), Mutasyon olasiligi (pMutation)

Cikti: Final ¢6ziim (S¥)

1: best«So, T«To

2: cost(best)«—cost(So)

3: while T>cr

4: for 1:iterPerMax

5: Si«perturbFindNeighbourSolution(So)

6: AC«—cost(S1)-cost(So)

7 if 4C<0

8: So—S1

9: if cost(So)<cost(best)

10: best—So

11: cost(best)«—cost(So)

12: elseif random (0,1)<exp(e,-(4CIT))

13: So—S1

14: modlteration«—iteration%30

15: if modlteration==

16: if cost(So)>cost(best)

17: So«—best

18: if randomMutation<=pMutation

19: mutatedSo«— []

20: randMut 1 «rand()%len(So)+1

21: randMut2«— rand()%len(So)+1
22: randMut3+« rand()%len(So)+1
23: if randMutl< randMut2

24: randomIndex 1« So[randMut1]
25: randomIndex2+«—So[randMut2]
26: mutated So«—reversed(So[randomIndex1:randomindex2])
27: if randMut2< randMutl

28: randomIndex 1<+—So[randMut2]
29: randomIndex2«Sp[randMut1]
30: mutated So«—reversed(So[randomIndex1:randomindex2])
31: temp<«—mutatedSo[randMut1]

32: mutatedSo[randMut1] «—mutatedSo[randMut3]
33: mutatedSo[randMut3] «temp

34: So«<—mutatedSo

35: iteration«—iteration+1

36: T<T*cr

37: S*best
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Sekil 45. Farkli baslangi¢ yaklasimlariyla MBT tabanli CDARP ¢6ziim siireci (Erdem et al.
under review b)

e TA

TA algoritmasi (Sekil 46), CDARP i¢in uygulanmis ve ¢6ziim siirecini optimize etmek
icin yerel arama yontemlerinden faydalanilmistir. Bu algoritma, dongiisel hareketleri 6nlemek
ve ayni ¢6ziim yollarinin tekrar edilmesini engellemek i¢in “tabu listesi” adi verilen bir yap1
kullanir. Tabu listesi, ¢c6ziim arama sirasinda yapilan hareketleri ve belirli kriterlere uymayan
durumlan kaydederek, ¢oziim siirecinin ¢esitliligini artirmayr ve yerel optimal tuzagindan
kurtulmay:r hedefler. Tablo 26’da algoritmanin sézde kodu incelendiginde: Algoritma,
baslangi¢ ¢oziimii olarak Sdyd, Srd Veya Smig yontemlerinden biriyle olusturulan bir ¢oziimle
baslar (satir 1). Tabu listesi baslangicta bos olarak tanimlanir (satir 3). Ik ¢dziimiin maliyeti
hesaplanir ve bu ¢6ziim "en iyi ¢6ziim" olarak isaretlenir (satir 1-2). Her iterasyonda, mevcut
¢oziimden bir komsu ¢6zlim olusturulur (satir 6). Yeni ¢oziimiin maliyeti, mevcut ¢dziimiin
maliyetiyle karsilastirilarak bir fark degeri (AC) hesaplanir (satir 7). Yeni bir ¢éziim, ¢éziim
tabu listesinde yer almiyorsa, maliyet farki (AC) sifirdan kiiciikse (yani daha iyi bir ¢oziimse)
veya ¢0ziim tabu listesindeki bir hareket olsa dahi “aspiration” kriterini karsiliyorsa kabul edilir
(satir 8) (Erdem et al. under review b). Kabul edilen ¢6ziim, mevcut ¢oziim olarak giincellenir
(satir 9). Eger mevcut ¢oziim, en iyi ¢6ziimden daha diisiik bir maliyete sahipse, bu ¢oziim “en
1yi ¢oziim” olarak kaydedilir ve maliyet bilgisi giincellenir (satir 10-12). Kabul edilen hareketler
tabu listesine eklenir. Eger tabu listesinin boyutu belirlenen siir1 (L) asarsa, en eski hareket

listeden ¢ikarilir (satir 13-15). Bu mekanizma, ¢6zliim arama silirecinde esneklik ve cesitlilik
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saglar. Algoritma, belirlenen iterasyon sayisina (maxlter) ulasana veya daha fazla iyilestirme
saglanamayana kadar ¢alisir (satir 16). Bu kriterlere ulasildiginda, en iyi ¢6ziim (S*) dondiiriiliir

(satir 17).

TA algoritmasi, temelde yerel arama yontemlerini genigletmek ve dongiisel hareketleri
Oonlemek amaciyla tabu listesini kullanir. Ancak, mutasyon islemi, ¢oziim ¢esitliligini artirmak

ve yerel optima tuzaklarindan kurtulmak i¢in daha gelismis varyasyonlarda eklenebilir,

Tablo 26. Cesitli Baslangigc Coziim Yaklasimlariyla CDARP Coziimi i¢in TA Algoritmasi
Yalanci Kodu (Erdem et al. under review b)

Algoritma: CDARP Coziimii icin TA Algoritmasi Yalanci Kodu

Girdi: Baglangi¢ ¢oziimii (So=Sayd | Srd | Smid), baglangi¢ sicakligi (To), soguma orani (Cr), ve bir sicaklik degeri

bagina en fazla deneme sayisi (iterPerMax), Mutasyon olasiligi (pMutation)

Cikt1: Final ¢6ziim (S7)

1: best«—So

: cost(best)«—cost(So)

: tabu list=[]

:Iter <0

> while Iter < maxlter

S1 « findNeighbourSolution(Sg)

AC « cost(S1) - cost(So)

if (S1is not in tabu list) or (4C < 0) or (4C < aspiration criterion)
So— 51

10: if cost(So) < cost(best)

11: best « So

12: cost(best) «— cost(Sg)

13: Tabu listesini mevcut hareketle giincelle
14: if size(tabu list) >= L
15: Tabu listesindeki en eski eleman sil
16: TIter < Iter + 1
17: S"best
| Baslangig Coziimi Sy |
|
Suya | | S ‘ ‘ St

¥ .

Baslangiy  Cozimii, Tabu
Listesi Boyutu (L), Aspirasyon
Kriteri, Iterasyon Limiti

Maliyet Hesapla
Tabu Listesini Baglat

Tabu Listesi
Boyutu = L

En eski

Tabu Listesini Giincelle
best giincelle

1 1l B
elemant st While Iter < lterasyon Limiti
Komsu Coziim 5
Maliyet Hesapla (S - So)
Maliyet

Hesapla

(S0 - Shest)
L Sa .,’,4 &, not in Tabu Listesi OR 4C < 0 OR AC < Aspirasyon Kriteri |
Giincelle

Sekil 46. Farkli baglangi¢ yaklasimlariyla TA tabanli CDARP ¢oziim siireci (Erdem et al. under
review b)
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v Asama VI: Uriinlerin Araclara Yerlestirilmesi ve Miisteri Teslimati

Bu asamada, CDARP ¢oziimiinde, araglar miisteri taleplerine ve minimum maliyetli rota
planina gore yiiklenmistir. Asama V’de olusturulan optimum rotalar, miisteri konumlarini
temsil eden diigimlerden olugmaktadir. Bu rotalar dogrultusunda, miisteri siparislerine uygun
sekilde araglara iiriin yerlestirilmistir. Uriinlerin miisterilere teslimat1 igin araglarm bir alt
kiimesi kullanilmistir. Her arag farkli palet kapasitelerine sahip olabileceginden, arag tiirlerine
gore kapasite bilgileri ayr1 ayri tanimlanmistir. Kapasite uygunlugunu saglamak amaciyla,
araclar her bir miisterinin siparis talebine gore tahsis edilmistir. Bazi durumlarda tiim talepleri
karsilamak i¢in yeterli ara¢g bulunmadigindan, araglarin birden fazla tur yapmasina izin

verilmisgtir.

Baslangi¢ ¢oziimleri, ara¢ kapasiteleri ve rota planlama gereksinimleri gibi kritik
kisitlart dikkate almadiginda uygulanabilirligini kaybedebilir. Bu tiir gecersizlik durumlarini
¢ozmek i¢in cezalandirma yontemleri (Ceza 1, Ceza 2 ve Ceza 3) uygulanmistir. Bu yontemler,
coztimlerin belirtilen tiim kisitlara ve gereksinimlere uygun hale gelmesini saglamaktadir.
Coziim olusturma siirecinde Oncelikle kisitlar eklenmis ve ara¢ kapasitesinin agilmasi
durumunda Ceza 1 uygulanmistir. Kapasite bilgileri, araglar1 temsil eden veri yapisinda
saklanmigtir. Dagitim siirecinde, her aracin kapasitesinin kontrol edilmesini saglayan bir
mekanizma kurulmustur. Teslimat sirasinda, her {irliniin hangi araca yiiklenecegi bu kisitlara
gore belirlenmistir. Her aracin kapasitesinin asilmamasi saglanarak, dagitim buna gore optimize
edilmistir. Uriinler en biiyiik kapasiteye sahip aragtan baslayarak araclara yerlestirilmistir.
Miisteri talebine gore ara¢ kapasitesinin asilmasi durumunda, ylikleme diger araglara
yapilmigtir. Teslimat islemini gerceklestiren aracin depoya doniis durumu da kontrol edilmistir.
Dagitim siirecini tamamlayip depoya donen araglar arasinda oncelik, araclarin kapasite ve yiik
dengesi goz oniinde bulundurularak belirlenmistir. En yiiksek yiik tasima kapasitesine sahip ve
yeniden yiiklenebilir araglara oncelik verilmistir. Bu kapsamda, tiim GPS verilerinde, farkli
ara¢ gruplarmin giin icerisindeki depoya doniis davramislarini incelemek amaciyla, doniis
stirelerinin dagilimi violin grafigi ile analiz edilmistir. Sekil 47°de, dort farkli ara¢ grubunun
(Sevkiyat Araclari, Depo Araglari, Satis Ekibi, Nakliye Araglari) giin igerisinde depoya doniis
stirelerinin dagilim1 violin grafigi ile gorsellestirilmistir. Yatay eksen, araglarin depoya doniis
siirelerini saniye cinsinden gosterirken; dikey eksende ise her bir ara¢ grubu yer almaktadir.
Her bir violin sekli, ilgili gruba ait donis siiresi dagiliminin yogunlugunu, simetrisini ve
yayilimini ortaya koymus, ortasindaki kutu grafikler (boxplot), medyan ve ¢eyrek degerler
hakkinda bilgi vermistir. Grafikte, bazi gruplarin doniis siireleri olduk¢a dar bir aralikta

yogunlagmisken, bazi gruplarda yayilimin oldukg¢a genis oldugu gézlemlenmistir. Bu durum,
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bazi ara¢ gruplarinin rotalarin1 daha tutarl ve dengeli bir sekilde tamamladigini, bazi gruplarda
ise doniis siirelerinin énemli dlciide degiskenlik gosterdigini ortaya koymustur. Ozellikle violin
seklinin alt ya da iist kisitmlarinda yogunlasma goriilen gruplarda, araglarin ¢ogunun belirli bir
zaman araliginda depoya dondiigii anlasilmis; buna karsin seklin olduk¢a yaygin oldugu
gruplarda ise operasyonel diizensizlikler ya da rota uzunluklarindaki farkliliklarin etkili oldugu
degerlendirilmistir. Sevkiyat Araglar1 grubunda ise dagilim oldukg¢a simetrik ve genistir. Geri
dontis siireleri yaklasik 20,000 ila 80,000 saniye arasinda degigsmekte olup, medyan deger
yaklasik 50,000 saniye civarindadir (yaklasik 13,8 saat). Dagilimin ortasinda yogunlugun fazla
olmasi, ¢ogu aracin bu zaman araliginda depoya dondiiglinii gostermistir. Bu sonug, Sevkiyat
Araclari’nin giin boyunca genis bir zaman diliminde doniis yaptigin1 ve ortalamanin tizerinde
stirelere sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu durum, bu araglarin ¢ok sayida miisteriye
ugradigini, rotalarinin uzun oldugunu veya tekrar sahaya ¢ikmadan 6nce ge¢ dondiiklerini
diisiindiirmiistiir. Bu baglamda, Sekil 48’de, araclarin depoya doniis siirelerinin dagilimi
histogram grafigi ile gorsellestirilmistir. Yatay eksende doniis siireleri saniye cinsinden yer
almakta; dikey eksende ise her bir siire araliginda gozlenen arag sayisi (frekans) gosterilmistir.
Grafik, doniis siirelerinin biiyiik bir kismimin 20,000 ila 40,000 saniye araliginda yogunlagtigini
ortaya koymus, bu durum dagitima ¢ikan araglarin 6nemli bir boliimiiniin yaklasik 5,5 ila 11
saat icerisinde depoya dondiigiinii géstermistir. Bununla birlikte, 60,000 saniyeyi asan ve
80,000 saniyeye kadar uzanan siire araliginda da anlamli1 bir yogunluk gézlenmistir. Bu durum,
bazi araclarin oldukca uzun rotalarda gorev aldigini veya sahada beklemeye bagl olarak gec
dondiigiinii diisiindiirmiistiir. Daha diisiik siireli doniislerin (6rnegin 0—10,000 saniye arasi) az
sayida gozlemlenmesi ise kisa mesafeli teslimatlar ya da iptal edilen gorevler gibi istisnai
operasyonel durumlara isaret etmistir. Elde edilen bu dagilim, filo genelinde rotalarin
cogunlukla orta uzunlukta planlandigini; ancak bazi u¢ degerlerin zaman agisindan maliyetli
dagitimlara isaret ettigini ortaya koymustur. Bu analiz, araclarin zaman yonetimi performansi
hakkinda biitiinsel bir bakis sunmustur. Sekil 47°de goriildiigii gibi, Depo Aracglar1 grubunda
dagilim gorece daha dar ve dengelidir. Geri doniis siireleri yaklasik 0 ila 60,000 saniye arasinda
degismekte olup, medyan deger yaklasik 35,000 saniye civarindadir (yaklasik 9,7 saat). Diger
gruplara kiyasla ug¢ degerlerin daha az olmasi, bu grubun doniis siirelerinin daha 6ngoriilebilir
ve operasyonel acidan daha istikrarl oldugunu gostermistir. Bu durum, depo araglarinin daha
kisa mesafeli gorevlerle sinirlandirilmis olmasindan kaynaklaniyor olabilir. Satis Ekibi
grubunda dagilim, tiim gruplar arasinda en dar olanidir. Geri doniis siireleri cogunlukla 10,000
ila 40,000 saniye arasinda (yaklasik 2,8 ila 11 saat) yogunlagmis olup, medyan deger yaklasik
30,000 saniyedir (yaklasik 8,3 saat). Violin seklinin simetrik olmasi, satis ekiplerinin doniis

stirelerinde tutarliligi gostermistir. Bu diizen, biiylik olasilikla planli miisteri ziyaretlerine
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dayali, sabit ve kontrollii saha gorevlerinden kaynaklanmaktadir. Nakliye Araglar1 grubu ise en
genis dagilima sahip gruptur. Geri doniis siireleri neredeyse 0’dan 90,000 saniyeye kadar
(yaklasik 25 saat) yayilmakta olup, medyan deger yaklasik 40,000 saniye (yaklasik 11,1 saat)
civarindadir. Seklin asimetrik yapisi ve u¢ degerlerin oldukca uzun siirelere isaret etmesi, bu
gruptaki bazi araglarin ¢ok uzak mesafelere gonderildigini veya rotalarinda duraksamalar
yasandigin1 gostermistir. Bu yiiksek varyasyon, lojistik planlamada dikkatle ele alinmasi
gereken Onemli bir operasyonel riske isaret etmistir. Genel olarak grafik, ara¢ gruplarinin
operasyonel gorev tanimlarina gore farkli doniis siireleri profillerine sahip oldugunu agik¢a
ortaya koymustur. Satis Ekibi grubu en tutarli ve ongoriilebilir doniis siirelerine sahipken,
Nakliye Araglart grubu oldukga daginik ve ug¢ degerlere sahip bir dagilim sergilemistir. Depo
ve Sevkiyat Araglar1 gruplar ise orta seviyede bir yayilima sahiptir; ancak 6zellikle Sevkiyat
Araglari’nda st limitlerin dikkat ¢ekici sekilde yiiksek oldugu goézlemlenmistir. Bu analizleri
desteklemek amaciyla, araglarin palet kapasitelerine gore dagitima katilim siklig1 gubuk grafik
ile gorsellestirilmistir. Sekil 49°da, dagitima katilan araglarin sahip olduklari palet kapasitesine
gore frekans dagilimi yatay ¢ubuk grafik bigiminde sunulmustur. Yatay eksen, her bir kapasite
grubunun dagitima ka¢ kez katildigini gostermis, dikey eksende ise palet kapasitesi degerleri
yer almistir. Grafikten elde edilen bulgulara gore, en fazla kullanilan araglarin 8 palet kapasiteli
oldugu, bunu sirasiyla 14 ve 26 paletlik araglarin takip ettigi goriilmiistiir. Diisiik kapasiteli
araclar (2, 4 ve 6 palet) ise daha sinirli sayida kullanilmistir. Bu durum, dagitim siirecinde daha
fazla tirtinii tek seferde tasiyabilen araglara 6ncelik verildigini ve operasyonun daha az tur ile
tamamlanmasinin hedeflendigini gdstermistir. Bu analizleri daha ayrintili degerlendirmek
amaciyla, ara¢ gruplan ile palet kapasiteleri arasindaki iligkileri gdsteren bir 1s1 haritasi
hazirlanmigtir. Sekil 50°de, yatay eksende arag¢ gruplari, dikey eksende ise araglara ait palet
kapasiteleri yer almis, her hiicredeki renk yogunlugu ilgili gruptaki araglarin belirli bir palet
kapasitesinde ka¢ kez kullanildigin1 gostermistir. Gorsel bulgular, 6zellikle Sevkiyat Araglart
grubunun 8 ve 14 palet kapasiteli araclarla yogun bigimde temsil edildigini ortaya koymustur.
Nakliye Araclar1 grubunda yalnizca 26 palet kapasiteli araclarin kullanilmasi, bu grubun biiytik
hacimli dagitimlarda gorev aldigin1 gostermistir. Depo Araclart ve Satis Ekibi gruplarinda ise
siurli kapasite ¢esitliligi gozlemlenmistir. Bu durum, her grubun operasyonel roliine gore farkli
tasima kapasitesi yapilariyla optimize edildigini ve sistemin toplam verimliligini artirmak iizere
kapasite-grup eslesmesinin bilingli olarak yapilandirildigini ortaya koymustur. Ayrica,
araclarin sahip oldugu palet kapasiteleri ile depoya doniis siireleri arasindaki iliskiyi incelemek
amaciyla violin grafigi olusturulmustur. Sekil 51°de sunulan bu grafik, her bir palet kapasitesine
sahip ara¢ grubunun doniis siireleri bakimindan gosterdigi dagilimi gorsellestirmistir. Elde

edilen sonuclara gore, 6zellikle 8 ve 14 palet kapasiteli araglarin doniis siirelerinde genis bir
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yayilim oldugu ve bu araglarin hem kisa hem uzun rotalarda gorev aldig1 anlasilmistir. Ote
yandan, 2 ve 26 palet kapasiteli araclarin doniis siirelerinin gorece daha kisa ve dar bir aralikta
yogunlastigr gozlemlenmistir. Bu durum, 2 palet kapasiteli araglarin kisa mesafeli
teslimatlarda; 26 paletlik araglarin ise biiyiik hacimli ancak optimize rotalarda kullanildigini
diistindiirmistiir. Ara¢ gruplarinin gilin igerisindeki doniis davranislarini zamansal olarak
degerlendirmek amaciyla, zaman eksenine karsilik doniis siirelerini gosteren ¢izgi grafik
olusturulmustur (Sekil 52). Grafik, farkli gruplarin belirli saat araliklarinda depoya doniis
egilimlerini ortaya koymustur. Ozellikle Sevkiyat Araclari’nin giin boyunca aktif oldugu,
cogunlukla yiiksek siirelerle sahada kaldig1 ve ge¢ saatlerde doniis yaptigr gézlemlenmistir.
Buna karsin, Satis Ekibi ve Depo Araglar1 gruplariin daha kisa siireli ve erken saatlerde doniis
gerceklestirdigi anlagilmigtir. Nakliye Araclart ise giin boyunca genis bir zaman araliginda
doniis yapmis olup, doniis siirelerinde biiyiik degiskenlik sergilemistir. Arag¢ gruplarinin toplam
kat ettikleri yol uzunluklarini analiz etmek amaciyla olusturulan Sekil 53, her grubun
operasyonel yogunlugunu ve kullanim farkliliklarini ortaya koymustur. Ozellikle Nakliye
Araglar1 grubunun ¢ok genis bir dagilima sahip olmasi, bu araglarin hem mesafe hem gorev
siklig1 agisindan sistemde en yiiksek operasyonel yiikil tasidigini gostermistir. Bu gruba ait
araglarin toplamda kat ettigi yol uzunlugu 0 ila 1,000,000 km arasinda degismekte olup, medyan
degerin yiiksek olmasi ve dagilimin oldukca yaygin olmasi, bu grubun ¢ok uzun rotalarda ve
yiiksek frekansta kullanildigin1 gostermistir. Sevkiyat Araglart grubunda ise yol uzunluklari
daha ¢ok 200,000 ila 800,000 km arasinda yogunlagmakta, bu da bu grubun hem kisa hem uzun
rotalarda gorev aldigini ve yliksek operasyonel yogunluk tasidigini gostermistir. Depo Araglari
grubunda dagilim daha dar olup, genellikle 100,000 ila 400,000 km araliginda toplanmistir; bu
durum, bu grubun daha sabit gorevlerle ve sinirli mesafelerde ¢alistigini diisiindiirmiistiir. Satig
Ekibi grubunun ise yol uzunluklar 0 ila 200,000 km arasinda sikismis ve dagilim oldukga dar
bir aralikta yogunlasmistir. Bu durum, satis ekiplerinin sabit, kisa mesafeli ve planli miisteri
ziyaretleri kapsaminda c¢alistigin1 ve oldukca Ongoriilebilir bir operasyonel yapiya sahip

oldugunu ortaya koymustur.

Sevkiyat Araglari - _M
Depo Araclar - 4—«
satis Ekibi- “’.’

i ' ' ' '
0 20000 40000 60000 80000
DepoGeriDonusSuresi

Grup

Sekil 47. Arag gruplaria gore depoya geri doniis siiresi dagilimlar
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Sekil 48. Depoya geri doniis siiresi degiskeninin histogram grafigi
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Sekil 49. Arag palet kapasitelerine gore toplam yiikleme miktarlar
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Sekil 50. Arag grubu ve palet kapasitesine gore yiilkleme miktarlarinin 1s1 haritasi
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Sekil 51. Arag palet kapasitelerine gére depoya geri doniis stiresi dagilimi
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Sekil 52. Giinliik zaman dilimine gore araclarin depoya geri doniis siireleri
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Sekil 53. Arag gruplarina gore kat edilen mesafe dagilimi (yol (km))

Rota planlamasinda, depo siralamasinin baslangigtan ikinci veya sondan ikinci sirada
olmamasi ve iki deponun yan yana bulunmasi durumunda Ceza 2 uygulanmistir. Ayrica, depo

konumlarinin rota baslangici ve sonunda olmamasi durumunda Ceza 3 devreye girmistir.

Onerilen tedarik zinciri senaryosunda (Sekil 54), her depo mevcut bir miisteri
segmentine hizmet etmek iizere tanimlanmistir. Uriinler, ana merkez depodan diger depolara
dagitilmis ve ardindan miisterilere teslim edilmistir. Rota iizerindeki miisteri listesi gézden

gecirilirken, her depo numarasina ait siparisler ilgili araglara yiiklenmis ve dagitilmistir. Bu
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siparigler, en yiiksek verimliligi saglamak amaciyla uygun araglara tahsis edilmistir. Siparigler
icin yeterli ara¢g bulunmamasit durumunda, araglar depolara dondiik¢e Onceliklendirilerek
yeniden yiikleme yapilmistir. Bu yontem, hem ara¢ kapasite kisitlarin1 hem de rota planlama
gereksinimlerini géz onlinde bulundurarak optimize edilmis bir dagitim siireci sunmaktadir

(Erdem et al. under review b).

VRP Coziim Yaklagim Semasi

Asama | Asama I1 Asama I11 Asama IV Asama V Asama VI

Depolara yakin

&

Muteri, arag, depo dagatim
bilgilerini alin

SRRl ARL Baglangig gdztmi)
olustur

Rastgele dagitim

BT

Simulated annealin

Baslangig gs20ma
olustur Modified simulate MBT Arglara irin
annca

ML ile ilk dagatim sty yerlestirme

GPS verisi

TA

Tabu Search

Sekil 54. CDARP ¢oziim asamalar1 (Erdem et al. under review b)

Takviye 6grenme, DL ve Meta-Sezgisel algoritmalarin yenilik¢i entegrasyonlariyla
CDARP optimizasyonu

Tablo 22’deki islem adimlar1 temel alinarak GPS verileri olusturulmustur. Bu veriler,
BKA, DQN, Dikkat Mekanizmasi, DTBKA, GNN-LSTM-RL, GNN-RL ve Bulanik Mantik
Evrimsel Optimizasyon (BMEOQ) olmak {izere yedi farkli algoritmada kullanilmistir (Sekil 55,
56). Algoritmalar, tahmin edilen rotalar ile gergek rotalar arasindaki hata oranini 6lgmiistiir.
Elde edilen sonuglar, bu l¢timler dogrultusunda optimize edilmistir (Erdem et al. under review
d).

Micro V15 ve Mobiliz
Sistemi

_Meta-Sezgisel ve Derin
Ogrenme ile Etkili Cozim

Kaynaklar
Zaman-Mesafe Matrisi
Olusturma

Sekil 55. CDARP ¢6ziim yaklasimlarina yonelik ileri seviye algoritmalar (BKA, DQN, Dikkat
Mekanizmas1 ve DTBKA)
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Genis Cozim Alani
Taramasi

Dinamik ve Statik

i . . Senaryolar
Karesel Optimum Evrimsel Algoritmalar &
Gozumleri

Zaman-Mesafe Matrisi
GPS Verileri

Bulanik Mantik BMEO Veri Hazirlama
Belirsizlik Yonetimi
Teslim Suresi ve Talep Yéntemler Konumlar Arasi Baglant
Degiskenligi Yonetimi Ogrenimi
Statik Problemler igin
Gozum GNN
GNN-LSTM-PO
PO GNN-PO Musteri Konumlarinin Graf
Temsili
Odul-Ceza ile Odul-Ceza Mekanizmast LSTM
Optimizasyon PO
GNN
Zaman Serisi Analizi
Masteri- lantil i
usteri-Depo Baglantilari Rotasyon Optimizasyonu Gelecek Tahmini
Mesafe lligkileri

Modelleme

Sekil 56. CDARP ¢6ziim yaklasimlarina yonelik hibrit Algoritmalar (GNN-LSTM-RL, GNN-
RL ve BMEO)

v BKA

BKA, mikroorganizmalardan, 6zellikle de civik mantar (slime mold) canlilarindan
ilham alinarak gelistirilmis doga temelli bir optimizasyon algoritmasidir. BKA, civik mantarin
besin kaynaklarima dogru hareket ederken izledigi yollar1 ve davraniglarini taklit eder. Bu
stirecte slime mold, rotalarini siirekli glincelleyip optimize ederek hedefe dogru ilerler. Slime
mold’un hedefe ulasirken dinamik olarak uyum sagladigi bu strateji, CDARP gibi problemler
icin en kisa veya en verimli rotay1 bulmada kullanilabilir. BKA birka¢ asamadan olusur (Erdem

et al. under review d):

v' Slime mold baslangi¢ yolu: Slime mold algoritmasinda ¢6ziim arayisina
baslamadan oOnce, her aracin ve miisterinin baslangi¢ durumu tanimlanarak
algoritmanin ilk popiilasyonu olusturulur. Bu asamada, her ara¢ i¢in baslangig
rotasi belirlenir ve bu rotalar algoritmanin baslangic bireyleri olarak degerlendirilir.
Bu asama, Sekil 58°de "Araclar1 ve Miisterileri Baslat" ve "Her Arag icin Baslangic
Rotasini Ata" adimlan ile gosterilmistir. Algoritma, optimizasyon siirecinin ilk
adimi olarak rastgele bir basglangi¢ yolu olusturur. Bu ilk yol, zamanla optimize

edilir.

v' Daralma davranisi: Sekil 58’de "Uygunlugu Kontrol Et ve Rotalar1 Ayarla"
adimiyla temsil edilir. Bu asamada algoritma, daha az verimli yollar1 daraltarak
¢Oziim uzayimi kii¢iiltiir ve daha iyi ¢6ziimlere odaklanir. Sekil 57°de daralan yollar
bu davranisi gosterir (2 numarali adim).

v' Salimm davramisi: Sekil 58’de "BKA ile Rotayr Optimize Et" adimiyla
aciklanmigstir. Slime mold'un siirekli hareket edip kesif yapmasi, her bireyin kendi

rotasini takip etmesi ve digerleriyle etkilesimde bulunmasi bu asamada gerceklesir.
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Sekil 57°de saliim davranisi, siniizoidal desenlerle gosterilir (3 numarali adim).
Bu davranig, organizmanin besin kaynaklarina yonelme yetenegini simiile eder.

v" Besin kaynag tespiti: Bu asama, Sekil 58'de "Seyahat Siiresi/Mesafe Matrisini
Hesapla" ve "Miisterileri Kapasiteye Gore Araglara Ata" adimlariyla temsil edilir.
Slime mold, mevcut segenekler arasindan en iyi besin kaynagini (rota) seger. Sekil
57°de, Slime mold’un kesfinde yogun diigiimlerle gosterilir (4 numarali adim).

v' Optimal yol se¢imi: Bu asama, algoritmanin en verimli ¢éziimii buldugu ve
optimize ettigi siiregtir. Sekil 58’de "Yakinsadi mi1?" ve "Optimize rota" adimlariyla
gosterilir. Sekil 57°de bu asama, Slime mold'un en iyi rotayr belirledigi ve

algoritmanin sonuglandig1 nokta olarak gosterilir (5 numarali adim).

Baglangicta =
rastgele =
rotalar @ | |Dahaa -
= verimliyollan @ )
olusturulur. 5 ortadan E Algoritmanin =
S | |kaldinp daha surekli olarak a
Zamanlabu & iyi gﬁzﬁmlere 2 farkli olasi c 8
rotalar % odaklanarak o goziimler o Mevcut = —
daraltilarak = cBziim alanini g arasinda ? alternatifier 280 =
en uygun - | |kugiltalir. = gezinirken o arasindanen € 5
cozime 8 = !(gsnf ve E optimal E En iyi ¢6ziim L2)
ulagilir. g 'S‘S:_?ct,".me £ | |otann =2 | bulunur. g
ini X belirlenmesini == 2
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Sekil 57. BKA akis diyagrami: Rota kesfi ve optimizasyonu (Erdem et al. under review d)

| Araclari ve Musterileri Baglat |

!

Her Arag igin Baslangic
Rotasini Ata

> 1

Seyahat Siiresi/Mesafe
Matrisi Hesapla
¥
Musterileri Kapasiteye Gore
Araclara Ata

i
| Uygunlugu Kontrol Et ve Rotalar1 Ayarla |

¥ |
Rotayi Slime Mold Algoritmasi H
ile Optimize Et
¥
Slime Mold iz Yogunlugunu
Guncelle

Optimize
rota

Yakinsadi
m1?

Sekil 58. Arag rota optimizasyonu i¢in BKA tabanli yaklagim (Erdem et al. under review d)
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CDARP’nin ¢oziimi i¢in BKA’nin genel adimlar1 asagidaki sekilde matematiksel
olarak ifade edilebilir: N miisteri sayisini, V ara¢ sayisini, D her miisterinin talebini, C her
aracin kapasitesini, T iki lokasyon (depo veya miisteri) arasindaki siireyi, d konumsal
kodlamanin boyutunu ve a ise optimizasyon siirecindeki farkli bilesenler arasinda denge
saglayan bir 6grenme ya da agirlik faktoriini temsil eder. Siireg, her ara¢ i igin rastgele

rotalar R baslatilarak (i=1,2,...,V), kesif ve somiiriiyii dengelemek i¢in baslangicta bir
slime mold iz yogunlugu 4 belirlenerek baslar. Araglarin baslangi¢ konumu depoya yerlestirilir
ve her bir araca ait baslangi¢ kapasitesi Cj olarak tanimlanir. Amag, tiim rotalar i¢in toplam
mesafeyi veya siireyi minimize etmektir. Burada Tij, lokasyon i ile j arasindaki seyahat siiresini
ifade eder (Denklem 1). Her miisteri k i¢in, eger Dx < Cjise miisteri i numaral1 araca atanir; aksi
takdirde miisteri atanmadan sonraki iterasyonu bekler. Her arag i¢in, toplam miisteri talebinin
aracin kapasitesini asmadigi gecerli bir rota R olusturulur (Denklem 2). Optimizasyon asamasi,
slime mold izleri arasindaki etkilesim tarafindan yonlendirilir; bu siirecte yeni rotalar
kesfedilir ve mevcut rotalar iyilestirilir. Mevcut ¢ozliimiin kalitesine (toplam seyahat siiresiyle
Olciilen) bagli olarak, algoritma uyarlanabilir bir mekanizma kullanarak rotalar1 giinceller ve
slime mold iz yogunlugu A’y1 zamanla giincelleyerek kesif-somiirii dengesini etkiler. A’nin

giincelleme kurali Denklem 3 ile ifade edilebilir (Erdem et al. under review d).

min ¥y_, Y1 Ty j (1)
Yer; Dk <C; Ri={k| Dy <C;} (2)
A(t+l) =1 () X a + (1- a) . CoziimKalitesi 3)
v DON

DQN algoritmasi, belirli bir durumda (state) belirli bir eylemin (action) gelecekte
saglayacagi ddiilleri tahmin etmek ic¢in derin sinir aglarin1 kullanan bir RL yonteminin bir
uzantisidir. Sekil 60°da DQN algoritmasinin temel bilesenleri gorsellestirilmistir. “Q-Agi,
Derin Sinir Ag” kutucugu, durum-eylem degerlerini tahmin eden sinir ag1 yapisini temsil
ederken, “Eylem Se¢imi, Epsilon-Greedy” boliimii, kesif ve somiirii arasinda denge kurarak
uygun eylemin nasil segildigini agiklamaktadir. Ayrica, “Odiil ve Yeni Durum Al” asamast,
¢evredeki degisimin ve 6diil mekanizmasinin nasil isledigini gosterir. Sekil 59°daki her agama,
DQN algoritmasinin bir adimini agik bigimde tanimlar; baglangicta rastgele aksiyon secimiyle
baslayan siire¢, Q-degerlerinin Bellman denklemi ile giincellenmesi, Replay Memory
kullanimiyla istikrarli 6grenmenin saglanmasi ve Mini-batch optimizasyonu ile Q-aginin
egitilmesiyle tamamlanir. Bu yapi, CDARP ¢6ziimiinde karar siireglerinin nasil kademeli olarak

gelistirildigini net bir sekilde ortaya koymaktadir. ARP’de her adimda hangi miisteriye hizmet
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edilecegine karar vermek, Q-fonksiyonuna gore en iyi eylemin seg¢ilmesiyle gergeklestirilir.

(Erdem et al. under review d).

& Baslangicta araclarin Epsilon-greedy stratejisi B a Segilen aksiyondan sonra (@ Bellman denklemi -§ Replay memory (tekrar Mini-batch verileri
S rotalari rastgele belirlenir o kullanilarak, kegif £ cevre o6dul ve yeni g kullanilarak Q-degerleri k] bellegi) kullanilarak zerinde optimizasyon
‘@ vebaslangic durumu @  (exploration) ve somirii €  durum bilgilerini $  gincellenir. = gegmis deneyimler 3z yapilir ve Q-agi
;t' (state) olusturulur. & (exploitation) dengesi g tfondurun § Amac, her aksiyon igin E deppla.mr ve mini-batch E glincellenir.
8z Q-al kullanilarak, her bir ||| g saglanir. S Odil, rotanin toplam S gelecekteki beklenen vz egitiminde kullanilir. E  Amag, her adimda daha
% E mdsteri icin hangi .= & Segilen aksiyon cevrede g maliyetini veya siresini ©  odiilleri en dogru sekilde -5 Bu sayede model, 6nceki &  iyi aksiyonlar segerek
& & aksiyonun alinacag E (yani miisteri rotalarinda) b= minimize etmeye yonelik g tahmin etmektir. Eﬁ’ adimlardan bagimsiz £ rotalar optimize
& rastgele segilir. 3 uygulanir ve araglar bir g olarak hesaplanir. Diisiik S & Ogrenme gerceklestirir ve S etmektir.
= s sonraki misteriye @ maliyetli rotalar daha 3= = overfitting engellenir. Bu <
8 2 yonlendirilir. Bu asamada 3 yiksek ddiller alir. & Z 2asamada gegmis g
é’ & model, miisteri ziyaretleri g & ‘a  deneyimler depolanarak
sirasinda kesif ve somiirii 4 § modelin istikrarli bir
dengesini kurarak en iyi sekilde 6grenmesi
rotay1 bulmaya caligir. saglanir. O
A

T

Sekil 59. DQN optimizasyon siireci
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Optimizasyon Algoritmasi
ile Q Agini Egit

Sekil 60. Arag rota optimizasyonu i¢in DQN (Derin Q-Aglar1) tabanl yaklasim (Erdem et al.
under review d)

DQN’nin CDARP’yi ¢dzmek igin izledigi genel adimlar, bir Q-fonksiyonu Q(s, a)’nin
yaklagik olarak hesaplanmasiyla matematiksel olarak ifade edilebilir. Bu Q-fonksiyonu, durum
s’de yapilan a eylemi sonucunda elde edilmesi beklenen toplam 6diilii tahmin eder. Bu
baglamda, durum s miisteri ve araglarin mevcut konumlarini temsil ederken, eylem a belirli bir
miisteriye bir aracin atanmasini ifade eder. Eylem a gerceklestirildikten sonra elde edilen 6diil
r; miisteri talebi D, aracin kalan kapasitesi C ve lokasyonlar (depolar veya miisteriler)
arasindaki seyahat siiresi T gibi faktorlerden etkilenir (¢cevrede eylem gergeklestirme ve odiil
ile yeni durum alma asamalari). Q-degerinin giincellenmesi Bellman Denklemi (Denklem 4) ile
yapilir. Burada a, yeni bilginin mevcut Q-degerleri iizerindeki etkisini belirleyen 6grenme
oranidir; y ise gelecekteki ddiillerin etkisini ayarlayan indirme katsayisidir (Discount factor).
maxQ(s',a"), sonraki durum s’ igin elde edilebilecek en yiiksek Q-degerini ifade ederek en iyi
gelecekteki eylemi gosterir. Egitim siirecini iyilestirmek amaciyla, deneyim tekrar bellegi

kullanilir. Bu bellek, gegmisteki durum-eylem-o6diil gegislerini (S, a, r, s’) depolar ve bunlari
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rastgele ornekleyerek ardisik 6grenme adimlart arasindaki korelasyonu kirar. Boylece egitim
stireci daha kararli hale gelir. CDARP i¢in DQN’nin optimizasyon hedefi, toplam seyahat siiresi
veya mesafesini en aza indirecek rotalar olusturmaktir (Denklem 5). Q-agmi egitmek igin
kullanilan kayip fonksiyonu, hedef Q-degeri y: ile tahmin edilen Q-degeri Q(st, at) arasindaki
ortalama kare hata (MSE) esasina dayanir (Denklem 6). Bu durumda 6, Q-aginin
parametrelerini; 6~ ise daha seyrek giincellenerek egitim kararliligini artiran hedef agin
parametrelerini temsil eder. DQN algoritmasi, kesif ve somiirii arasinda denge kurarak rotalari
yinelemeli sekilde gelistirir. Bu gelistirme siireci, belirli bir iterasyon sayisina ulasilmasi veya
tatmin edici bir ¢oziime yakinsama gibi bir durdurma kriterine ulasilana kadar devam eder

(Denklem 7) (Erdem et al. under review d).

Q(s, )« Q(s,a) +a (r+y ™GQ(s, a)- (s, a)) (4)
min¥{_, X0, T(si,57) (5)
L(®) = £ [exp ((ye — Qs 6)), 2)| (6)
Ye =1+ Y "GQ(Se41,a’567) ()

v" Dikkat Mekanizmasi

Dikkat Tabanli Mekanizma, ML’de modelin giris verisinin belirli boliimlerine
odaklanmasini saglayan gii¢lii bir mekanizmadir. Bu model, cesitli 6gelerin 6nem derecelerini
belirleyerek dikkat agirliklar: atar ve bu sayede karmasik iliskileri yakalayabilir. CDARP gibi
optimizasyon problemlerinde dikkat mekanizmalari, miisteri talepleri ile ara¢ kapasiteleri
arasindaki eslesmeleri verimli bir sekilde yaparak daha optimal rotalama ¢6ziimleri saglar. Cok
basli dikkat sayesinde model, ¢esitli bagimliliklari ayni anda analiz edebilir ve bu da karmasik
ve dinamik ortamlarda daha etkili ¢6ziimler sunar. Dikkat tabanli algoritmanin CDARP’yi
¢ozmek i¢in genel adimlari matematiksel olarak asagidaki sekilde agiklanabilir (Erdem et al.

under review d):

v" Konumsal Kodlama: Misteri ve araglarin pozisyon bilgileri vektorler halinde
modele eklenir. Burada, pos, miisteri ya da ara¢ n’yi temsil eder ve d, pozisyonel
kodlamanin boyutudur. j ise vektdr boyutundaki indeksleri gosterir (Denklem 8).
Bu adim, modelin miisteri ve araglar arasindaki mekansal iliskileri anlamasina

yardimci olur.
PE(i, 2j) = sin(i/10000%//4) and PE(i,2j + 1) = cos(i/100002%//4) (8)

v" Dikkat Mekanizmasi: Bu asamada miisteri talepleri ve konumlari arasindaki

iligkiler, Q (query), K (key) ve V (value) matrisleriyle tanimlanir ve dlgeklenmis i¢
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carpim dikkat hesaplamalar1 yapilir (Denklem 9). Cok baslh dikkat yapisi, h farkl
dikkat mekanizmasini ayn1 anda c¢alistirarak farkli bagimliliklar1 6grenir. Bu yap1
Denklem 14 ile gosterilir. Burada Wo ¢ikis agirlik matrisi, head; ise her bir dikkat
bashigini ifade eder.

Attention(Q, K, V) =softmax((QK™)/\/d;)V (9)

v lleri Beslemeli Katman: Dikkat mekanizmasindan sonra, cikti verileri ileri
beslemeli sinir agina aktarilir (Denklem 15). Burada W1, W2 agirlik matrisleri; by,
b2 ise bias terimleridir.

v' Cikis Katman1 (Rota tahmini): Modelin ¢iktis1, her ara¢ igin optimize edilmis
rotalardir. Bu rotalar, toplam seyahat siiresini en aza indirecek sekilde segilir ve
ayn1 zamanda miisteri talepleri D ve ara¢ kapasite kisitlar1 C ile uyumlu olacak
bicimde belirlenir (Kayip Fonksiyonu).

v" Model Egitimi: Model, geri yayilim ve agirhk giincellemeleri ile kayip

fonksiyonunu minimize etmek tizere egitilir.

Bu yapi, CDARP’nin ¢oziimiinde dikkatli, veriye duyarli ve gii¢lii sonuglar iireten

modern bir yaklagimi temsil eder.

 eoder N\ S oecoter N

Baslangicta, misteri Miisteri verileri, Model, coklu f(afa Dikkat : ileri beslerr[eli lgalman Model tarafindan Kayip fonksiyonu

@ konumlan ve siparis modelin zaman icindeki dikkat = elde -é aretilen tahmin edilen rotalar ile degerleri minimize
g miktarlari gibi temel g sirahiliskileri § kullanarak misteri edilen giktilar, ileri £ Gzellikler, musteri 5 gergek rotalar edilerek model egitilir.
£ veriler modele saglanir. E ogrenebilmesi igin ygri!eriva"rasmqaki g beslemeli sinir agi = sirasina dayali rotalarin _§. arasindaki fark, kayip E  Busiire, modelin
.E Bu veriler; rotalann = pozisyon bilgileriyle g 2 ilikileri 6grenir. X katmanina aktarilir. g tahmini icin ciktiya 3 fonksiyonu araciligyla § milsteri t’aleplerini daha
=  belirlenmesi igin 8  zenginlestirli. ﬁ € Farkh misteri 2  Bukatman, daha “E‘ déndstardldr. 5 hesaplanir. dogru bir sekilde
2 gereklidir ve sonraki §~ Bu agama, girdilerin S % konumlari ve talepler ﬁ karmasik ozelliklerin Bu agamada araglarin ‘e Bukayip degeri, § tahmin etmesini ve
S asamalarda islenir. & dizisel yapisinin § arasindaki 6nemli @ Ogrenilmesini saglar ve g hangi misterilere hangi S modelin giincellenmesi MDVRP problemini
§- &  korunmasini saglar ve baglamlar bu asamada E tahmin performansini sirayla gidecegi 2 vedaha iyi sonuglar ¢Bzmesini saglar.
s modelin dogru tahmin ortaya gikarilir. = artinr. £ belirlenir. vermesi igin temel
yapmasina yardimci < olusturur.
olur. I;/

Encoder-Decoder
modelinin 6grenme
streci

Sekil 61. Dikkat mekanizmasi optimizasyon siireci

Girdi: Musteri Verisi

Konumsal Kodlama

ileri-Beslemeli Katma

(¢
Cikis Katmani: Rota Tahminil

Kayip Fonksiyonu j/f
Model Egitimi

Sekil 62. Arag rota optimizasyonu i¢in dikkat tabanli yaklagim
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Yukarida sunulan dikkat tabanli mekanizmasiimn teorik temelleri ve matematiksel
aciklamalari, gorsellerle somut bir sekilde desteklenmistir (Sekil 61 ve Sekil 62). Sekil 61,
Encoder-Decoder mimarisinin CDARP ¢6ziim siirecine nasil entegre edildigini ayrintili olarak
gostermektedir. Miisteri verilerinin girisinden baslayarak pozisyonel kodlama, ¢oklu dikkat
mekanizmalari, ileri beslemeli katmanlar ve kayip fonksiyonu hesaplamalarina kadar tiim
adimlar sematik olarak ifade edilmistir. Bu yapi, modelin miisteri konumlarint ve siparis
miktarlarmi dikkate alarak, araclarin hangi sirayla hangi miisterilere gidecegini belirlemesini
saglar. Sekilde ayrica modelin egitilme siireci, tahmin edilen rotalarin kayip fonksiyonu
ile karsilastirilmas1 ve bu farkin minimize edilmesiyle sonuglarin iyilestirilmesi agikca
sunulmustur. Sekil 62 ise dikkat tabanli algoritmanin matematiksel bilesenlerinin akisini daha
sade bir sekilde 6zetlemektedir. Girdi olarak miisteri verileri alinmakta, ardindan pozisyonel
kodlama ile mekansal iliskiler modellenmekte, cok baslh dikkat mekanizmasi uygulanmakta ve
elde edilen ¢iktilar ileri beslemeli agda islenerek rota tahminleri yapilmaktadir. Son adimda
kayip fonksiyonu ile model egitimi gergeklestirilerek ¢oziim kalitesi artirilmaktadir (Erdem et

al. under review d).
v" DTBKA Model

DTBKA, BKA’y1 baslangic rotalarini olusturmak icin, dikkat mekanizmasini ise
optimizasyon siireclerinde kullanan hibrit bir modeldir. BKA, baslangicta rastgele bir rota
olusturur ve bu rotay1 optimize etmeye baslar. Bu siiregte, en iyi ¢6zliim giincellenir ve optimal
¢oziime yakin yollar belirlenir. BKA, salinim ve daralma davranislar1 kullanarak bu rotalari
tyilestirir ve daha verimli hale getirir. Dikkat mekanizmasi, bu baslangi¢ rotasin1 daha da
optimize eder. Dikkat mekanizmasinda, miisteri ve araglarin konumsal bilgileri, Pozisyon
Kodlama yontemiyle vektorlere doniistiiriiliir. Bu, miisteriler ve araglar arasindaki mekansal

iliskileri temsil eder (Erdem et al. under review d).

e Olceklenmis I¢ Carpim Dikkat asamasinda (Scaled Dot-Product Attention),
miisterilerin talepleri ve konumlar1 arasindaki iligkileri anlamak i¢in dikkat
mekanizmasi kullanilir. Bu mekanizma, talepler ile pozisyonlar arasindaki iliskileri
hesaplayarak en uygun rotay1 bulur.

e Coklu Baslik Dikkat asamasinda ise birden fazla dikkat basligi kullanilarak
miisteriler arasindaki iliskiler daha iyi 6grenilir. Bu asama, modelin miisterilerin
taleplerini daha etkili bir sekilde 6grenmesini ve rotalari iyilestirmesini saglar

(Sekil 64).

Bu hibrit modelde, BKA’nin giiclii kesif yetenekleri ile dikkat mekanizmasinin detayli

O0grenme kapasitesi bir araya getirilmistir. Boylece, hem miisteri taleplerini karsilayan hem de
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ara¢ kapasitesine uygun rotalar olusturulur. Modelde kullanilan kayip fonksiyonu, tahmin
edilen rotalar ile gercek rotalar arasindaki hatay1 en aza indirmeyi amaclar. Model, bu hatay1
adim adim azaltarak rotalar iyilestirir. Bu siire¢ Sekil 63°te ayrintili bir sekilde gosterilmistir.
Gorselde, BKA algoritmasinin baslangic rotalarin1  olusturdugu ve ardindan dikkat
mekanizmasi ile rotalarin optimize edildigi adimlar sirasiyla sunulmustur. Modelin temel
bilesenlerinin (pozisyon kodlama, miisteri talep isleme, dikkat mekanizmasi, rota giincelleme

ve performans degerlendirme) nasil bir etkilesim icinde calistig1 agik¢a goriilmektedir.

DTBKA’nin CDARP ¢6ziimii i¢in matematiksel formiilasyonu, iki temel bileseni
biitiinlestirir: BKA ve Dikkat Mekanizmasi Tabanli Transformer Modeli. BKA, N miisteriye
ve V araca karsilik gelen rotalardan olusan rastgele bir baslangi¢c populasyonu {iretir: Rinitial
={R1, Ro,..., Rv}, Her iterasyonda (t), BKA miisteri konumlarin1 X(t) olarak giincelleyerek yeni
rotalart kesfetmeyi hedefler. Bu konumlar, salinim frekans1 4’ya bagl olarak osilasyon

davranis1 gosterir.

X(t), t zamanindaki miisteri konumunu; 4 ise osilasyon frekansini ifade eder (Denklem
10). Coziim iyilestikge, @ daralma faktorii ile arama alani kiigiiliir ve daha hassas sonuglara
ulasilir: o, zamanla arama alanini daraltan faktordiir (Denklem 11). Her iterasyonda BKA,
¢ozlimleri toplam mesafe T {izerinden degerlendirir; burada T(X), ¢éziim X’in toplam
mesafesini; Xpest, t iterasyonundaki en iyi ¢oziimii gosterir (Denklem 12). Transformer
modelinde, miisteri konumlarina konumsal kodlama uygulanarak bu verilerin uzamsal temsili
saglanir. Her pozisyon pos i¢in, boyut d ve boyut indeksi i kullanilarak PE (pos, 2i) hesaplanir.
Dikkat mekanizmasi (scaled dot-product dikkat), miisteri konumlarinin ve taleplerinin 6nemini
belirlemek i¢in sorgular Q, anahtarlar K ve degerler V matrislerini kullanir. Burada d,
sorgu/anahtar vektorlerinin boyutunu ifade eder ve Q, K, V miisteri ve araglara iligkin talep ve
pozisyon bilgilerini temsil eder (Denklem 13). Ogrenme siirecini artirmak amaciyla ¢oklu
dikkat bagliklar1 kullanilir. Bu sayede model, miisteri iliskilerinin farkli yonlerini ayn1 anda
ogrenebilir. Her bir dikkat bagliginin ¢iktisi birlestirilip doniisiime tabi tutulur: h, dikkat baghigi
sayisini; Wo, ¢iktt agirlik matrisini gosterir (Denklem 14). Dikkat mekanizmasindan elde edilen
ciktilar, ileri beslemeli tam bagl katmanlardan geg¢irilerek tahminler daha da iyilestirilir. Her
katman, asagidaki dontisiimii uygular: W,, W, agirhik matrisleri, b,, b, ise bias terimleridir
(Denklem 15). DTBKA modeli, ilk olarak BKA ile bir baslangi¢ ¢6ziimii olusturur. Bu ¢6ziim
daha sonra, miisteri talepleri ve ara¢ kapasitelerine odaklanarak rotalari optimize eden
Transformer yapis1 tarafindan iyilestirilir. Son rotalar, her aracin miisterileri arasinda toplam

seyahat siiresi ya da mesafesini en aza indirgeyecek sekilde secilir: T(Xij,Xig+1)), arag i’nin
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rotasinda miisteri J ile j+1 arasindaki seyahat siiresini temsil eder (Denklem 16) (Erdem et al.

under review d).

X (t+l) = a. X (1

X best = argmin T(X)

min ¥/_y Y1 T(Xij, Xicj+1))

Baslangig Rota Uretimi (SMA )

ATSMA modeli, baglangig
rotasini Slime Mold
Algoritmasi (SMA)
kullanarak olugturur.

edilir.

X (t+1) = X (1) + A . sin((2IIT)Y) (10)
(11)
(12)
PE(pos, 2i) = sin(pos/10000%/¢) and PE (pos, 2i + 1) = cos(pos/10000%/%) (13)
MultiHead(Q, K,V) = Concat (heads, heada, ..., headn) Wo (14)
FFN(x) = max (0, XW1 + b1) W2 + b (15)
(16)
Misteri konumlari ve ) (@ Coklukafa dikkat h Model tarafindan tahmin ) (= Kayip fonksiyonu h
talepleri modele E g;faﬁmcm'm' edilen rotalar ile gergek g minimize edilerek model
saglandiktan sonra E’ ivilestirilir. RS rotalar arasindaki fark, S egitilir. Bu siireg, modelin
pozisyon kodlamasi = y’ = S 2 kayip fonksiyonu = miigsteri taleplerini daha
g yapilir. 2 tl')lkk]l(at tg_letkamkzmasul 3. araciligyla hesaplanir. £ dogru sekilde tahmin
E Pozisyon bilgileri, modelin g vftaié:;izgs;%l:n =2 .g Bu kayip degeri, modelin t etmesini_ve MDVRP
g misteri siralamasini £ onemliolniliskileri |  glincellenmesive dahaiyi ||z Probleminde enkisave
6grenmesine ve rotalarin 8  Ogrenir ve bu bilgileri 2 sonuglar vermesi icin = verimil rotalan -
daha dogru tahmin 2 kullanarak rotalann daha | & temel olusturur. i olusturmasini saglar.
edilmesine yardimci olur. = ve{imli hale getirilmesini 2 s Egitimin sonunda, en
£  saglar B disik hata oranlarina
a8 I;/ﬁz sahip optimal rotalar elde

; Miisteri Verilerinin Girisi ve Pozisyon

-

Sekil 63. DTBKA optimizasyon siireci

W

BKA ile Rastgele Ba-
slangi¢ Rotasi Olustur

v

Salinim ve Daralma ile

Rotayi lyilestir

!

Pozisyon Kodlama

|

Dikkat Mekanizmasi

.

Dikkat Guincelleme ve

Performans Degerlendirme

4

!

b

Rota Giincelleme ve

Performans Degerlendirme

J

Sekil 64. Arag rota optimizasyonu i¢gin DTBKA yaklagimi
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v" GNN-LSTM-RL Model

GNN-LSTM-RL modelinde, miisteri ve depo konumlar1 arasindaki mekansal iligkileri
ogrenmek icin GNN, zaman serisi verilerini modellemek i¢in ise LSTM kullanilarak
tasarlanmistir. Model, GNN ile mekansal, LSTM ile zamansal bagimliliklar1 6grenerek RL ile
ara¢ rotalarin1 optimize eder. Veri hazirlik asamasinda, miisteri ve depo konumlar1 arasindaki
zaman-mesafe matrisleri GPS verileri ve OSRM API kullanilarak hesaplanir ve bu verilerden
GNN i¢in gerekli diigiim ve kenar 6zellikleri organize edilir. GNN, miisteri ve depo arasindaki
iliskileri 6grenerek her diigiim i¢in 64 boyutlu 6zellikler ¢ikarir; bu 6zellikler, LSTM’ye giris
olarak zaman serisi formatinda (10,64) boyutunda hazirlanir. Bu, LSTM’nin 10 zaman adimi
boyunca 64 ozellikten olusan bir zaman serisi yapist olusturmasi anlamina gelir. Her zaman
adiminda 64 6zellikten olusan bir girig vektorii alinir. Kodda kullanilan LSTM, her ara¢/miisteri
icin 10 zaman adiminda 64 6zellikten olusan olusturulmus gézlemleri isler. Bu gézlemler,
gercek zaman serisi verilerinin simiilasyonudur ve LSTM’nin zaman bagimliliklarini
Ogrenebilmesi i¢in bir ¢cergeve saglar. LSTM, bu 6zellikleri zaman bagimliliklarini modellemek
igin isler ve sonuglari RL ajanina aktarir. RL modeli, Stable-Baselines3 PPO algoritmasi ile
miisteri taleplerini karsilamak iizere arag rotalarini1 optimize eder. Bu yapi, hem mekansal hem
de zamansal bagimliliklar1 dikkate alarak rota optimizasyonu igin etkili bir ¢6ziim sunar (Erdem

et al. under review d) (Sekil 65-66).

" N N [~ N
Ny =
= = "E-' o

(G % Graph Neural Network (GNN): = o
c N Miisteri ve depo konumlari o8

c :O arasindaki iligkileri 6grenmek i¢in ,;o é LSTM modelinden elde edilen

@  Baslangicta, miisteri konumlari ve o kullanr. ‘0 . tahminler, PO algoritmasi ile
= siparis miktarlari gibi temel e LSTM: Zaman serisi verilerini @ ‘© optimize edilir. Bu asgamada,

] ; 5 = = §grenmek i¢in entegre edilir. £ O araglarin musterilere gitme sirasi
> YSIIEEMOde.e s aclanit -8 g = @ en iyi sekilde belirlenir ve toplam
o : . . = Model, GNN ile mekansal, LSTM = = =

= Bu veriler, rotalarin belirlenmesi =} E il zamansal bagimliliklars 'g = mesafe veya siire gibi hedefler
gL icin gereklidir ve sonraki 2 A2 bgrenir. @ O minimize edilir.

g‘ asamalarda islenir. 2 oo
: O GNN tarafindan gikarilan =N
= [;J ozellikler, zaman sirali verilerin O

by islenmesine olanak taniyan LSTM
+ modeline aktarilir. LSTM modeli,
% rotalarin sirali yapisini 6grenir ve
&5 gelecekteki rotalari tahmin eder.
N J J

Sekil 65. GNN-LSTM-RL optimizasyon siireci
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Graf Hazirligi

}

Graf Sinir Ag (GNN)

}

GNN Ozellikleri (64-boyut)

}

LSTM Modeli

}

Giiglendirme Ogrenmesi (PPO)

}

Optimizasyonlu Rotalar

Sekil 66. Arag rota optimizasyonu i¢gin GNN-LSTM-RL yaklasimi

GNN-LSTM-RL modeli, miisteri ve depo diigiimlerinin baglantilarini grafik temsiliyle
isleyen ve RL ile karar veren bir yapay 0grenme yaklasimidir. Modelin temel bilesenleri,
diigiim kiimesi V (miisteriler ve depolar) ve kenar kiimesi E (seyahat maliyetlerini temsil eder)
ile tanimlanan bir grafik G=(V,E) iizerinde ¢alisir. Ilk olarak, GNN katmanlarinda diigiim temsil
vektorleri giincellenir. Her katmandaki giincelleme islemi Denklem 17°de tanimlanir. Burada
HO, 1. katmandaki diigiim gommesi; WO, agirlik matrisi; b®), bias terimi; o ise aktivasyon
fonksiyonudur.

HOD = (W OHO + pO) (17)

GNN ciktisi, zaman bagimli bilgileri yakalamak i¢in LSTM yapisina aktarilir. Her
zaman adiminda LSTM giincellemesi Denklem 18’deki gibi yapilir. Burada, Xt anindaki girdi
vektort, h, gizli durum (hidden state), Wx ve Wh, 6grenilebilir agirlik matrisleri, b ise bias
terimidir.

hi=f(WxXt + Whht.1 + b) (18)

RL asamasinda, ajan ortamda eylemler alarak 6diil elde eder ve Q-degerleri Bellman
denklemi ile giincellenir. Denklem 19’daki Q(st,at), belirli bir durum-eylem giftinin degerini
(beklenen toplam 6diil) temsil eder: a 6grenme orant; r, anlik 6diil; v, indirim faktori; s, yeni
durumdur. Bu yap1 sayesinde, GNN-LSTM-RL modeli hem mekansal iliskileri (GNN) hem de

zaman serisi dinamiklerini (LSTM) 6grenerek rotalama kararlarin1 RL temelli sekilde optimize

eder.

Q(st,a)< Q(stan+ o (r +y maxQ (s, @)- Q(star)) (19)
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v" GNN-RL Model

GNN-RL modeli, miisteri ve depo konumlar:1 arasindaki mekansal iligkileri 6grenmek
icin GNN ve rota optimizasyonu i¢in RL kullanilarak tasarlanmistir. Model, GNN ile mekansal
bagimliliklar1 6grenir ve bu bilgileri RL algoritmasina aktararak arag rotalarini optimize eder.
Veri hazirlik asamasinda, miisteri ve depo konumlari arasindaki zaman-mesafe matrisleri GPS
verileri ve OSRM API kullanilarak hesaplanmistir. Bu veriler, GNN i¢in gerekli diiglim ve
kenar Ozelliklerini olusturmak i¢in organize edilmistir. GNN, miisteri ve depo arasindaki
iliskileri 6grenmek i¢in kullanilmis ve her diiglim i¢in 64 boyutlu bir 6zellik vektorii ¢ikarmastir.
RL ortaminda, GNN tarafindan 6grenilen bu 6zellikler, rota optimizasyonunda gézlem uzayi
olarak kullanilmistir. RL modeli, Stable-Baselines3 kiitiiphanesindeki PPO algoritmasi ile
egitilmistir. Model, miisteri taleplerini karsilamak ve ara¢ kullanimini optimize etmek amaciyla
rota planlarin1 6grenmistir. Egitim ve test siire¢lerinde modelin performansi, toplam yolculuk
stiresi, kullanilan arag¢ sayis1 ve yiik kullanim orani gibi metrikler ile degerlendirilmistir. Bu
yap1, mekansal iliskileri dikkate alarak etkili bir rota optimizasyon ¢dziimii sunar (Sekil 67-68)

(Erdem et al. under review d).
GNN yapist ayrintili incelendiginde;

e GNN Katmanlari (GCNConv): ilk katman, diigiimlere ait 6zellikleri (6rnegin
konum koordinatlar1 gibi) daha anlamli ve yiliksek boyutlu temsillere doniistiirerek
dgrenme siireci i¢in uygun bir forma getirir. Ikinci katman, bu dzellikleri isleyerek
problemle ilgili daha anlamli temsiller olusturur.

e Graf Veri Yapist: Lokasyonlar diigiimler olarak temsil edilir. Iki lokasyon
arasindaki mesafeler kenar 6zellikleri olarak eklenmistir.

e Modelin Egitimi: Egitim verilerinde, miisteriler ve depolar arasindaki zaman-
mesafe matrisi kullanilarak GNN modelinde diigiim temsilleri 6grenilmistir. Egitim
sirasinda ‘Adam’ optimizasyon algoritmasi ile agirliklar giincellenmigstir. Kaybi
6l¢mek icin ‘mean’ kayip fonksiyonu kullanilmistir.

e (Cikis: Her miisteri ve deponun 6grenilmis temsilleri (gomme vektorleri) elde edilir.
RL yapis1 ayrintili incelendiginde;

e Stable-Baselines3 kiitiiphanesinden PPO algoritmasi kullanilmustir.

o  Durum: GNN tarafindan iiretilen diigiim temsilleri.

o  Eylemler (Actions): Araglarin hangi miisteriye veya depoya hareket edecegi.

o Odil (Reward): Toplam seyahat siiresinin azaltilmasini tesvik ederken, ayni

noktaya yapilan tekrar ziyaretler icin cezalandirma yapacak sekilde tasarlanmastir.
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e Modelin Egitimi: RL modeli, GNN tarafindan iiretilen diigim temsillerini girig
olarak almistir. PPO algoritmasi, toplam 6diilii maksimize etmek i¢in politikay1

iteratif olarak gilincellemistir.

a N (-

@ Be

= E g O GNN'den elde edilen bzelliklerle

(U} = a‘ olusturulan ortam, PPO

= o @ § algoritmasinin galistigi

[ Baslangicta, misteri konumian ve O 260 'g simillasyon ortamin: temsil eder.

= siparis miktarlari gnbl temel Graph Neural Network (GNN): :0Q .= Buasamada, araglar depo ve

— veriler modele saglanr. 4 B R . d Sicl

I= : vy Miisteri ve depo konumlari v Q muste'rl a’rasm a r_t'Jta gr olugturur

g Bu veriler, rotalarin belirlenmesi ) arasindaki iligkileri 6grenmek igin g O ve optimizasyon siireci baslar.

= icin gereklidir ve sonraki 8 kullanihr. - -9_-'-' PPO algoritmasi, gevrim igi

- asamalarda islenir. g L c S : i X

o] ' o) Graf sinir agi (GNN) kullanilarak, o 8 ogrenme yontemi ile en iyi

g" ™~ miusteri konumlari arasindaki TEN Y rotalar! t_welirl_emek tizere suirekli

S ;T'; iliskiler 8grenilir ve ozellik '3 o ol;!rak Iv'llestlrme vadpar.Id "
Lo] vektorleri gikarilir. Aksiyonlar sonucunda elde edilen
o oduller kullanmlarak model
2 [f guncellenir.

A J | Y

/E P

Sekil 67. GNN-RL optimizasyon siireci

Sekil 68. Arag rota optimizasyonu i¢in GNN-RL yaklagimi

GNN-RL matematiksel modeli incelendiginde, Denklem 17’deki gibi GNN’den
cikartilan diigiim temsilleri, RL ortaminda durum uzayr olarak Denklem 20°deki gibi
tanimlanir. Burada Tij se¢ilen iki diiglim arasindaki seyahat siiresi ve  ceza agirlik katsayisidir.
Politika e, PPO ile Denklem 21°deki gibi optimize edilir. Burada, r«(0) politika olasilik orani,
A0, avantaj tahmini, € politikadaki giincelleme oraninini simirlayan klipsleme esigini ve E; ise

zaman adimi t’deki beklenen degeri temsil eder.
r=-Tij- B. Ceza(ar) (20)

LP(@)=E[min(r«(0) A®,clip(ri(0),1—¢,1+¢) AD)] 1)
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v" BME

Bulanik Mantik tabanli ceza fonksiyonu ve Evrimsel Algoritma entegrasyonu ile

CDARP ¢o6ziimii sunar. Bulanik mantik, kapasite kullanimi ve zaman maliyetine dayali ceza

degerleri hesaplayarak evrimsel algoritmaya dogrudan etki eder. Bulanik Mantik ile hesaplanan

ceza degerleri Evrimsel Algoritma tarafindan optimize edilen rotalarin toplam maliyetine dahil

edilir. Bu sayede optimize edilen rotalar daha verimli ve gergekei olur (Erdem et al. under

review d).

Baslangicta, misteri konumlari ve
siparis miktarlar gibi temel
veriler modele saglanir.

Bu veriler, rotalarin belirlenmesi
igin gereklidir ve sonraki
asamalarda iglenir.

Miisteri Verilerinin Girigi

e

Bulanik kiimeleme, misteri

Popiilasyon rastgele olusturulur.

konumlarini kiimelere ayirir. Bu
kiimeler, araglara atanacak
rotalarin belirlenmesine yardimci
olur. Hesaplanir.
Her miisteri kiimesi icin zaman ve
mesafe bilgileri iceren bir matris
hesaplanir.

Bulanik Kiimeleme
Bulanik Mantik

Bulanik Mantik ile Ceza

Bulanik mantik ¢iktisi fitness
fonksiyonuna entegre edilir.

Mutasyon faktéri, caprazlama
orani ve fitness esigi gibi
parametreler belirlenir.

Evrimsel Algoritma ile Optimizasyon

Sekil 69. BME optimizasyon siireci

Bagla

}

Muiisteri ve depo verileri
|
Parametreler (kiimeleme_sayisi,

:

Bulamk
kiimeleme

Egitim miisteri
kiimeleri

—

Bulamk —
Mantik

Test miigteri
kiimeleri

Zaman-mesafe matrisi
hesafln
EA algoritmas: kullanilarak
rotalar optimize edilir

!

Test metrik sonuglarin
gorsellegtir

—\/
; Fitness Fonksiyonunun

Hesaplanmasi

Her bir bireyin rotalar tzerindeki
uygunlugu (fitness degeri)
hesaplanir.

Fitness fonksiyonu, bulanik
mantik tabanli cezalari dikkate
alarak rotalan degerlendirir.
Belirlenen iterasyon sayisina veya
fitness esigine ulasilip
ulagilmadig kontrol edilir.
Durdurma kriteri
saglanmadiginda mutasyon,
caprazlama ve secim islemleri
gergeklestirilerek yeni
popiilasyon olusturulur.
Durdurma kriteri saglandiginda
stireg sona erer.

>
>

Popiilasyonun Rastgele Baslatilmas

¥
Parametreler

Popilasyon Buyakiigl

Mutasyon Faktorii F
Caprazlama Orani CR

En Fazla lterasyon Sa)'wsl‘

Fitness Fonksiyonunun Hesaplanmasi

Fitness Esik Degeri

Durdurma kriteri
saglandi m1?
Evet Hayrr
v ¥
Bitis IMLles)cn Uygulama
Capraziama Islem:
Secim Islemi

(/

Yeni Popilasyonun Gincllenmesi

Sekil 70. Arag rota optimizasyonu i¢in BME yaklagimi

BMEO agamalari adim adim incelendiginde (Sekil 69-70);

1- Bulanik Kiimeleme: Bulanik kiimeleme, miisteri konumlarini kiimelere ayirir. Bu

kiimeler,

araglara atanacak

rotalarin  belirlenmesine yardimci

olur. Girig

Parametreleri: Miisteri konumlar1 ve kiime sayisidir. Cikis Parametreleri: Kiimelere

atanmig miisteri indeksleri ve her miisterinin kiime tiyelik derecesidir.

2- Bulanik Mantik ile Ceza Hesaplama: Ara¢ kapasitesi, kullanim orani ve zaman

maliyetine gore ceza hesaplanir. Bulanik mantik, ara¢ kapasitesi asimi veya yliksek
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zaman maliyeti durumlarimi cezalandirir. Giris Parametreleri: Arag kapasitesi
kullanim orani1 ve toplam zaman maliyetidir. Cikis Parametresi: Ceza degeridir.
Bulanik mantik yaklasimiyla ceza hesaplamasinin nasil gerceklestirildigine dair

islemler ayrintili olarak asagida sirasiyla agiklanmaistir.

>Bulanik Degiskenler ve Uyelik Fonksiyonlari: Ug¢ adet bulamk degisken
tanimlanmistir (Sekil 71). Bunlardan ilki, araglarin ne kadar kapasite kullandigin1 ifade eden
"Ara¢ Kapasite Kullanim1" degiskenidir. Bu degisken i¢in liggen iiyelik fonksiyonlari (trimf)
kullanilarak "low" (diisiik kapasite kullanimi), "medium" (orta kapasite kullanimi) ve "high"
(yiiksek kapasite kullanim) iiyelik seviyeleri tantmlanmstir. Ikinci bulanik degisken "Zaman
Maliyeti" olup, belirli bir rotanin ne kadar siire veya maliyet gerektirdigini ifade eder. Bu
degisken icin de "low" (diisik zaman maliyeti), "medium" (orta zaman maliyeti) ve "high"
(yiiksek zaman maliyeti) olmak iizere {i¢ iiyelik fonksiyonu belirlenmistir. Ugiincii degisken ise
"Ceza" olup, kapasite kullanim1 ve zaman maliyetine bagl olarak uygulanacak ceza miktarin
temsil etmektedir. Bu degiskenin iiyelik fonksiyonlar1 da yine "low" (diisiik ceza), "medium"

(orta ceza) ve "high" (yiiksek ceza) seklinde tanimlanmistir.

O Arag Kapasite

Degiskenler

Uyelik low: Diigiik kapasit_e kullanimu,
medium: Orta kapasite kullanimi,

Fonisiyonlear high: Yiiksek kapasite kullanim

Zaman Maliyeti

D

Sekil 71. Arag¢ kapasitesi, zaman maliyeti ve ceza degiskenleri i¢in liyelik fonksiyonlarinin
tanimlanmast

onksiyonla medium: Orta zaman maliyeti
high: Yiiksek zaman maliyeti

.

Uyelik > low: Diigiik zaman maliyeti
r

Uyelik low: Diisiik ceza
Fonksiyonlar) medium: Orta ceza
high: Yiiksek ceza

- Bulanik Kurallar: Ug adet bulanik kural tanimlanmistir. Birinci kurala gore, arag
kapasite kullanim1 diisiik ve zaman maliyeti de diisiik oldugunda, cezanin da diisiik olmasi
gerekmektedir. Ikinci kurala gére, hem arac kapasite kullanimi hem de zaman maliyeti orta
seviyedeyse, uygulanacak ceza da orta seviyede olmalidir. Ugiincii ve son kurala gore ise, arag
kapasite kullanim1 yiiksek ya da zaman maliyeti yiiksek oldugunda, ceza da yiiksek seviyede

belirlenmelidir.

—>Bulanik Mantik Kontrol Sistemi: Bulanik kurallar dogrultusunda, Python
programlama dili igerisindeki hazir kiitiphane olan “skfuzzy.control” modiiliindeki
“ControlSystem, ControlSystemSimulation ve Rule” gibi siniflar kullanilarak bir Bulanik

Mantik Kontrol Sistemi olusturulmustur. Bu asamada tanimlanan “ceza kontrol” nesnesi,
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yukarida belirtilen kurallara dayali olarak ceza hesaplamalarin1 gergeklestirebilecek bir kontrol
sistemi olarak yapilandirilmistir. Bu sisteme bagli olarak olusturulan “ceza simulasyon”
nesnesi ise, belirli giris degerleri verildiginde ceza miktarini hesaplayan bir simiilasyon bileseni

olarak gorev yapmaktadir (Sekil 72).

—>Ceza Hesaplama Fonksiyonu: Kapasite kullanimi ve zaman maliyeti verildiginde
ceza degerini hesaplayan bir fonksiyon tanimlanmistir. Fonksiyonun ¢alisma mantigina gore,
Once arag kapasitesi ve maliyet degerleri belirlenir. Bu degerler, daha 6nce tanimlanmis olan
“ceza simulasyon” nesnesine giris olarak aktarilir. Ardindan, bulanik kurallar dogrultusunda
“compute()” fonksiyonu kullanilarak ceza degeri hesaplanir ve bu deger fonksiyonun ¢iktisi

olarak dondiruliir.

Toplam
zaman
maliyeti

«skfuzzy.control» modiili
Siniflar

uagaq
®Z0)

ControlSystem

ControlSystemSimulation

Pythonda hazir kiitiiphane olan skfuzzy.control
modiilii igindeki ControlSystem,
ControlSystemSimulation, Rule gibi smflardan
nesneler  olusturularak  bulamk mantk  sistemi
tammlamr ve ahstribr. Kodda bu asamada

olusturulan  ‘ceza kontrol’ nesnesi, yukarida » Bulamklagtirma: Giris degerlerini ilgili bulamk kiimelere iiyelik dereceleriyle atar.
tanimlanan  kurallara  dayali  olarak  ceza > Kural irme: Belirl kurallan kull iiyelik 1 gére uygun

my
hesaplamalanini  yapabilecek bir kontrol ~ sistemi _ ik kiimelerini belirler. o

olusturur. ‘ceza_simulasyon’ nesnesi ise bu kontrol » Durulagrma: Agirhkli ortalama yontemi gibi bir yontemle tim kural sonuglarnt
sistemini  kullanarak ~ belifli giris  degerleri birlegtirerek keskin bir ceza degeri hesaplar. ) o i
verildiginde ceza miktanim hesaplayan simiilasyon Bu siirecin sonunda, giri degerlerine uygun olarak belirlenmis keskin bir ceza degeri
nesnesidir. (Penalty) dondiiriilir.

Sekil 72. Arag kapasitesi ve zaman maliyetine dayali ceza degeri hesaplama siireci

3- Fitness Fonksiyonu: Toplam zaman maliyeti ve ceza degerinin birlesimiyle toplam
maliyet hesaplanir. Bulanik Mantik ¢iktis1 burada fitness fonksiyonuna entegre
edilmistir. Girig Parametreleri: Rota, zaman-mesafe matrisi, ara¢ kapasitesi, miisteri
talepleri ve ara¢ kimligi, Bulanitk Mantik cezasidir. Cikis Parametresi: Toplam

maliyetdir.

4- Evrimsel Algoritma ile Optimizasyon: “Differential Evolution” algoritmasi
kullanilarak rotalar optimize edilmistir. Fitness fonksiyonu, Bulanik Mantik tabanl
cezalar dikkate alarak rotalar1 degerlendirmistir. Giris Parametreleri: Zaman-mesafe
matrisi, misteri kiimeleri, ara¢ kapasiteleri ve misteri talepleridir. Cikis

Parametreleri: Optimize edilmis rotalar ve fitness degeridir.

126



Evrimsel Algoritma, popiilasyon tabanli bir evrimsel optimizasyon algoritmasi olup,
karmasik ve dogrusal olmayan siirekli optimizasyon problemlerini ¢é6zmek icin kullanilir. Bu
calismada, Scipy kiitliphanesinden alinan bir Differential Evolution algoritmasi kullanilmistir.

Differential Evolution Algoritmasinin asamalar1 ayrintili olarak asagida sirasiyla agiklanmastir.

—>Popiilasyonun Baglatilmasi:  Algoritma, c¢oziimlerden olusan bir baslangic
popiilasyonu ile baslar. Her ¢oziim (vektor), belirli sinirlar (bounds) dahilinde rastgele olarak
olusturulur. Bu sinirlar bounds parametresi ile belirlenmistir. Her miisteri ve depo konumunu

temsil eden noktalar i¢in sirali indeks sinirlar1 tanimlanmaistir.

—>Mutasyon: Her bir ¢6ziim (hedef vektor) i¢in, popiilasyondaki farkli ¢6ziim segilir ve

bu ¢ozlimler kullanilarak mutasyon vektori olusturulur.

—>Caprazlama: Hedef vektér ve mutasyon vektorii arasinda ¢aprazlama yapilir. Bu
islem sonucunda yeni bir aday c¢oziim elde edilir. Yeni aday ¢oziim ile mevcut ¢oziim

karsilastirilir. Daha 1yi olan ¢6ziim bir sonraki nesile aktarilir.

—>Durdurma Kriteri: Algoritma, belirli bir iterasyon sayisina ulasildiginda veya

iyilesme belirli bir tolerans seviyesinin altina diistiigiinde durdurulur.

BMEO matematiksel modeli incelendiginde, kullanilan ceza tabanli uygunluk
fonksiyonu, dogrudan seyahat maliyetlerini ve bulanik ceza degerlerini birlestirir. Bu
fonksiyon, toplam seyahat siiresine (T) ek olarak kapasite ve zaman kisitlarina dayali olarak
hesaplanan bulanik ceza (P) terimini icerir (Denklem 22). Burada T(i,j), i ve j konumlari
arasindaki seyahat siiresini; P ise arag¢ kapasitesi ve zaman kisitlarina dayali olarak hesaplanan

bulanik ceza degerini temsil eder.
FR)=X=1 X}- TG ) + P (22)

Evrimsel algoritmada mutasyon giincelleme kurali Denklem 23’deki gibi tanimlanir.
Burada Xpest popiilasyondaki en iyi ¢6ziimii, Xrand1 V€ Xrand2 ise rastgele segilmis iki ¢oziimii
temsil eder. F, mutasyon faktoriidiir ve ¢6ziim arama alanindaki ¢esitliligi artirmak igin

kullanilir.
Xmut= Xbest + F . (Xrand1 - Xrandz ) (23)

Caprazlama islemi, yeni bireylerin (¢oziimlerin) olusturulmasinda kullanilir ve
Denklem 24°deki gibi tanimlanir. Burada Cy, ¢aprazlama olasiligi; r, [0,1] araliginda rastgele
iretilmis bir sayidir. Eger ri, C;’den kiiclikse mutasyon sonucu alinir, aksi takdirde hedef ¢6ziim

korunur.
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Xmut,i if T —<Cr

X o = Y
trial,i Xtarget; diger durumlar

(24)

HLS tabanl, derinlemesine 68renme ve evrimsel modellerin biitiinlesik
uygulamasi

Yukarida detayli bi¢imde agiklanan klasik ve hibrit algoritmalarin deneysel basarilari,
daha olgeklenebilir, genellenebilir ve donanima entegre edilebilir ¢oziimler gelistirilmesi
gerekliligini ortaya koymustur. Bu dogrultuda, ¢alismanin ileri asamasinda, ¢oklu depo, ¢coklu
tur ve bolinmis teslimat Ozelliklerine sahip gercek-dinya CDARP senaryolarina
uygulanabilecek yedi yenilik¢i Al tabanli model Onerilmistir. Bu modeller; klasik siralama
sezgiselleri (ASAP, ALAP, LST) ile Transformer aglari, DRL, MAML ve NEAT gibi ileri
diizey yontemlerin birlesiminden olugmaktadir. Her bir model, miisteri taleplerinin
degiskenligi, ara¢ kapasitesi ve depo doniis siireleri gibi operasyonel sinirlamalart dikkate
alarak optimize edilmis rotalar iliretmeyi amaclamistir. Modellerin genel performansini
degerlendirmek ve genellenebilirligini test etmek amaciyla 5 kathh ¢apraz dogrulama
uygulanmistir. Model ¢iktilar;; MSE, MAE, RMSE, Dinamik Zaman Savasimi (DTW
(Dynamic Time Warping)), MAPE, %10 icindeki Dogru Tahmin Orani (PAP10), Asiri
Karsilanan Tahmin Orani1 (POFP (Proportion of Over-Forecasted Predictions)) ve Kapsama
Skoru (Coverage Score) gibi hata ve operasyonel metriklerle degerlendirilmistir (Sekil 73).
Egitim siireglerinin analizi, modeller arasi karsilastirmalar ve farkli teslimat senaryolarindaki
rota performanslarinin yorumlanmasi amaciyla ¢ubuk grafikler, logaritmik 6lgekli grafikler,
radar diyagramlar1 ve histogramlar gibi gorsel analiz araglari kullamilmigtir. Ote yandan,
yalnizca tahmin basarimi degil, her modelin hesaplama maliyeti ve pratik uygulanabilirligi de
dikkate alinmistir. Bu degerlendirme; mimari karmasiklik (parametre sayisi), egitim siiresi ve
farkli kentsel senaryolarda genellenebilirlik yetenegi gibi Olciitlere dayali olarak yapilmistir.
Ayrica, teslimat zaman aralif1 kisitlar1 ve depo uygunlugu gibi lojistik faktdrler kodlanmus,

modellerin ger¢ek zamanli operasyonel degiskenlere uyum saglayabilmesi saglanmistir.
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Sekil 73. CDARP optimizasyonu i¢in hibrit Al tabanli modellerin akis semasi (Erdem et al.

under review c)

v AST-Former

Bu model, oncelikli miisteri taleplerini karsilamay: hedefleyen ASAP zamanlama

stratejisini temel alir. Miisteri siparisleri, talep miktarina gore azalan sekilde siralanir ve erken
teslimat onceligi vurgulanir. Onceliklendirilmis liste, optimize edilmis teslimat rotalar1 {iretmek
amactyla Transformer tabanli bir encoder-decoder mimarisi ile islenir. Mimari, zamansal ve
mekansal bagimliliklar1 modellemek i¢in ¢oklu baslik dikkat ve encoder-decoder katmanlari

kullanir. Transformer girisi; ASAP sirali miisteri konumlari, ara¢ kapasite vektorleri ve depo
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doniis siirelerinin gdmme, konumsal kodlama ve dogrusal doéniisiimlerle kodlanmasinin
ardindan birlestirilmesiyle elde edilen tensoérden olusur. Modelin ¢ekirdeginde, her biri sekiz
dikkat basligina sahip alt1 katmanli bir encoder yer alir. Ardindan gelen decoder, miisteri ziyaret
sirasin1 tahmin eder. AST-Former, teslimat maliyetini minimize ederken ara¢ kapasitesi ve

teslimat 6nceliklerine uygun optimize miisteri siralamalari tiretir (Erdem et al. under review c).
v' ALT-Former

ALT-Former, zaman kisitlarinin daha esnek oldugu senaryolarda teslimatlar
erteleyerek optimizasyon saglayan ALAP sezgisini kullanir. Miisteriler, talep miktarina gore
artan sirada siralanir ve bu sira Transformer tabanli encoder-decoder mimarisine giris olarak
verilir. Bu strateji, ge¢ teslimatlarin ceza olusturmadigi durumlarda lojistik siireglerin zaman
acisindan daha esnek yonetilmesini saglar. ALAP, teslimatlarin ertelenmesini vurgulayarak
ara¢ yilk dagilimini iyilestirir ve zamansal kaynak kullanimini dengeler. Siralanmis teslimat
verileri, ara¢ kapasite bilgileri ve depo doniis siireleri gomme ve dogrusal doniisiim
katmanlariyla kodlandiktan sonra alti katmanli ve sekiz dikkat baslikli encoder tarafindan
islenir. Ardindan gelen decoder, optimize edilmis miisteri siralamasini tiretir. ALAP stratejisini
dikkat temelli yapay 6grenme yapisina entegre eden ALT-Former, zaman agisindan esnek

dagitim senaryolarinda verimliligi artirir (Erdem et al. under review c).
v’ LST-Former

LST-Former, arag¢ yiiklerini dengelemeye odaklanan LST algoritmasint kullanir ve
miisteri taleplerini azalan siraya gore diizenleyerek arac¢ kapasitesinin maksimum diizeyde
kullanilmasini saglar. Talebe gore onceliklendirme ve ara¢ atama iglemleri tamamlandiktan
sonra, Transformer tabanli encoder-decoder mimarisi kullanilarak optimize edilmis teslimat
siralamalar Uretilir. Listeleme asamasi, yiiksek talepli siparislerin mevcut ara¢ kapasitesine en
uygun sekilde eslestirilmesini ve mekansal-zamansal kisitlarin dikkate alinmasini saglar.
Transformer mimarisi, gomme ve konumsal kodlama teknikleriyle teslimat sirasindaki
desenleri 0grenir. Encoder katmanlari miisteri arasi iligkileri ¢ikarirken, decoder en verimli
rotalama sirasin1 olusturur. LST-Former, yliksek hacimli ve dinamik teslimat ortamlarinda
saglam bir performans sergileyerek arag kullanimini optimize eder ve lojistik maliyetleri azaltir

(Erdem et al. under review c).
v' LST-MetaDRL

LST-MetaDRL, Kklasik LST algoritmasini DRL ajani ile birlestirir ve MAML
mekanizmasini igerir. Miisteri talepleri talep biiyiikliigii ve mekansal yakinliga gore sezgisel

olarak araglara atanir. Ardindan, DRL ajan1 6diil sinyalleri yardimiyla rotalama stratejilerini
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asamali olarak 1iyilestirir; bu sinyaller, fazla seyahat siiresi ve kapasite ihlalleri gibi
verimsizlikleri cezalandirir. MAML bileseni, modelin yeni teslimat kosullarina hizlica uyum
saglayabilmesini miimkiin kilarak genelleme yetenegini artirtr. Bu yapi, deterministik
zamanlama ile adaptif 6grenmeyi bir araya getirerek saglam ve dlgeklenebilir bir ¢6ziim sunar

(Erdem et al. under review c).
v ALT-MetaDRL

ALT-MetaDRL modeli, teslimat esnekligini artirmak iizere ALAP zamanlama sezgisini
kullanir. Talep sirasina gore artan sekilde siralanan siparisler, daha dengeli bir ara¢ yiikleme
dagilimi saglar. Bu siralamalar, DRL ajani i¢in giris olarak kullanilir ve ajan, zaman, yiik
dengesi ve seyahat maliyeti acisindan verimsizlikleri cezalandiran bir 6diil fonksiyonu
aracilifiyla politikalar iteratif olarak iyilestirir. MAML, farkli teslimat bolgeleri veya depo
konfigiirasyonlar1 i¢in modelin hizlica uyum saglamasin1 miimkiin kilar. ALT-MetaDRL,
zamanla degisen kisitlar ve ertelenebilir teslimatlarin yogun oldugu senaryolarda esnek ve akilli

bir ¢6ziim sunar (Erdem et al. under review c).
v' AST-MetaDRL

AST-MetaDRL, ASAP zamanlamasini DRL ve MAML ile birlestirerek hizli ve
uyarlanabilir bir teslimat ¢oziimii sunar. Yiiksek oncelikli teslimatlar1 6nceleyen siralamalar,
DRL ajani tarafindan islenerek toplam teslimat maliyetini en aza indiren politikalar 6grenilir.
MAML bileseni, ani degisen miisteri talepleri veya depo durumlarina hizli yanit verebilme
yetenegi saglar. Meta seviye baglatma (Meta-initialization) yaklasimi sayesinde model
minimum giincelleme ile farkli kosullara adapte olabilir. Bu hibrit mimari, belirsizlik altinda
karar verme gerektiren gergek zamanli lojistik uygulamalari i¢in uygundur (Erdem et al. under

review c).
v NRL

NRL modeli, DRL ajaninin sinir ag1 yapisint hem agirliklar hem de mimari diizeyinde
gelistirmek i¢in NEAT algoritmasini entegre eder. Evrimsel stireg ARP’nin karmasikligina 6zel
en uygun politika mimarisini arar. En uygun aday ¢oziim segildikten sonra, bu yap1 DRL
ajaninin baglangi¢ agirliklarini belirler ve 6grenme siireci hizlandirilir. Evrim ve RL’den olusan
bu iki asamal1 yapi, dinamik teslimat ortamlarinda uyarlanabilirlik ve 6l¢eklenebilirlik saglar.
Politika yapisinin veri karmasikligina gore evrilmesine olanak taniyan NRL, heterojen filo ve

degisken talep senaryolarina uygun esnek bir rotalama ¢6ziimii sunar (Erdem et al. under review

C).
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ARASTIRMA BULGULARI

Tezin tim asamalarinda, algoritmalarin potansiyeli, Intel® Core™ 17-7700 islemci
(~3,6 GHz), 24 GB bellek, Intel® HD Graphics 630 ve NVIDIA GeForce GT 730 grafik kartina
sahip li¢ bilgisayar ile Intel® Xeon® Gold 5218 islemciye (64 ¢ekirdek, 2,3 GHz) ve 131072
MB bellege sahip bilgisayarda gerceklestirilmistir. Deneyler, Python programlama dili
kullanilarak, Scikit-learn, TensorFlow, Keras, Matplotlib ve Bokeh vb. kiitiiphaneler ile

yapilmustir.

Tezin ilk ii¢ asamasinda, DL modelleri i¢cin Keras, ML modelleri icin ise sklearn
kiitiiphanesi kullanilmistir. Egitim ve test veri oranlar1 %80-%20 olarak belirlenmistir (Sekil
74). Bu yaklasim, veri biitiinesik yapisini kullanarak daha etkili rota optimizasyonu saglamayi

hedeflemistir.

@ Train ‘
Test

Enlem

I

t t t t t t
28 30 32 34 36 38
Boylam

Sekil 74. Egitim ve test noktalarinin gorsel dagilimi

Tezin ilk iki asamasinda, Modellerin performansi, MAE, MSE, R? ve RMSE metrikleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. DL tabanli

modeller i¢in 6grenme orani 0,001, epoch sayist 100 ve batch boyutu 150 olarak belirlenmistir.

Tablo 27, 28 ve Sekil 75°de elde edilen sonuglar incelendiginde, kKNN-DTR modeli,
CHD veri setinde 0,9446 R? degeriyle en iyi sonuglar1 elde etmistir. WnvD veri setinde ise
Y1gin Tabanl Topluluk Modeli, 0,9999 R? degeriyle iyi sonug vermistir. Y1 tabanli topluluk
modeli, WnvD veri setinde sifir hata oraniyla (MAE = 0, MSE = 0, RMSE = 0) tiim metriklerde
en iyi performansi gostermistir. CHD veri setinde kKNN-DTR modeli, en diisiik RMSE (0,4699)

degeriyle one ¢ikmustir. Negatif R? degerleri, baz1 modellerin veri setine uygun olmadigimn
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gostermistir. CNN1 ve CNN2 modelleri negatif R? degerleriyle diisiik performans sergilemistir.
CNN1-SVR ve CNN2-SVR gibi hibrit modeller, tekil modellerden (CNN1 ve CNNZ2) daha iyi
sonuglar vermistir. AlexNet modeli, regresyon hattindan en uzak tahminleri yaparken, AlexNet-
SVR hibrit modeli bu mesafeyi azaltarak performansi iyilestirmistir. Topluluk modelleri, en
diisiik hata oranlarini saglayarak DL modellerine gore {istiin performans gostermistir. Calisma
genelinde, yigma yontemi oylama yontemine gére daha iistiin sonuglar vermistir. Ozellikle
y1gin tabanli topluluk modeli, tiim test metriklerinde en yiiksek dogrulugu saglamistir. Oylama
yontemleri, daha az karmasik oldugu i¢in hizli bir ¢6ziim olarak kullanilirken, y1§in yontemi
daha yiiksek dogruluk ve genelleme kabiliyeti sunmustur. Daha karmasik modeller her zaman
daha iyi performans gostermemistir. Ornegin, AlexNet modeli daha fazla parametre igermesine
ragmen VGGNet’e gore daha kotii sonuglar vermistir. Bu durum, modelin karmasikliginin
artmasiyla daha fazla veri ve 6zellik gereksinimi dogurdugunu gostermektedir. Sekil 75-76°da
verilen gercek boylam degerleri ve tahmin edilen boylam degerleri incelendiginde, hibrit ve
topluluk modelleri (Yi1gin tabanli topluluk modeli, KNN-DTR) genellikle tekil modellerden
(CNN, SVR, AlexNet) daha iistiin performans gostermistir. Calisma, GPS verilerindeki konum
dogrulugunu artirmada topluluk ve hibrit modellerin etkili oldugunu gostermistir. Bu
yontemler, navigasyon sistemlerinin hassasiyetini artirmada tstlin bir yaklasim sunmaktadir

(Sekil 77-84) (Aydin & Erdem, 2023).

Tablo 27. Karsilastirmali MAE ve MSE Degerleri: CHD ve WnvD Veri Setleri Uzerinde
Uygulanan Yontemlerin Performans Analizi (Aydin & Erdem, 2023)

Veri Seti  Metod MAE MSE Veri Seti Metod MAE MSE

CHD KkNN-LR 0,3734 0,2842 WnvD kNN-LR 0,0308 0,0014

CHD KNN- 0,2755 0,2208 WnvD KNN-DTR  0,0047 0,0001
DTR

CHD Yigin 0,2893 0,3150 WnvD Yigin 0 0
Tabanlh Tabanlh
Topluluk Topluluk
Modeli Modeli

CHD CNN1- 1,7440 5,0164 WnvD CNN1- 0,0782 0,0094
SVR SVR

CHD CNN2- 1,6277 4,4649 WnvD CNN2- 0,0783 0,0095
SVR SVR

CHD CNN3- 1,6452 4,2695 WnvD CNN3- 0,0783 0,0095
SVR SVR

CHD VGG16- 11,7440 5,0162 WnvD VGG16- 0,0783 0,0095
SVR SVR

CHD VGG19- 11,7440 5,0164 WnvD VGG19- 0,0783 0,0095
SVR SVR

CHD  Xception 1,7440 5,0163 WnvD Xception-  0,0783 0,0095
-SVR SVR

CHD  AlexNet 1,6976 4,8529 WnvD AlexNet- 0,0783 0,0095
-SVR SVR
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Tablo 27. (devami)

CHD  LSTM-  1,7193 4,8616 WnvD LSTM- 0,0789 0,0094
SVR SVR
CHD CNN3 1,7602 3,9736 WnvD CNN3 2,7944 7,8778
CHD SVR 1,7890 4,0369 WnvD SVR 0,0659 0,0056
CHD VGG16 1,6494 3,7653 WnvD VGG16 1,1617 1,3603
CHD VGG19 1,6983 3,9016 WnvD VGG19 0,7678 0,5990
CHD  Xception 2,0527 5,8520 WnvD Xception  0,5328 0,3300
CHD LSTM 1,8217 3,9942 WnvD LSTM 0,1026 0,0191
CHD kNN 0,3377 0,2821 WnvD kNN 0,0094 0,0005
CHD LR 0,4707 0,3983 WnvD LR 0,0537 0,0044
CHD DTR 0,2708 0,3198 WnvD DTR 2,2826 8,0930

Tablo 28. Karsilastirmali R? ve RMSE Degerleri: CHD ve WnvD Veri Setleri Uzerinde
Uygulanan Yontemlerin Performans Analizi (Aydin & Erdem, 2023)

Veri Seti  Metod R? RMSE Veri Seti Metod R? RMSE
CHD KkNN-LR 0,9287 0,5331 WnvD kNN-LR 0,8425 0,0386
CHD KNN- 0,9446 0,4699 WnvD kKNN-DTR 0,9864 0,0113
DTR

CHD Y1gin 0,9210 0,5612 WnvD Yigin 0,9999 0

Tabanlh Tabanl
Topluluk Topluluk
Modeli Modeli

CHD CNN1- -0,2580 2,2397 WnvD CNN1- 0,0006 0,0974
SVR SVR

CHD CNN2- -0,1197 2,1130 WnvD CNN2- -0,0009 0,0975
SVR SVR

CHD CNN3- -0,0707 2,0662 WnvD CNN3- -0,0009 0,0975
SVR SVR

CHD VGG16- -0,2579 2,2397 WnvD VGG16- -0,0009 0,0975
SVR SVR

CHD VGG19- -0,2580 2,2397 WnvD VGG19- -0,0009 0,0975
SVR SVR

CHD  Xception -0,2580 2,2397 WnvD Xception- -0,0009 0,0975
-SVR SVR

CHD AlexNet -0,2170 2,2029 WnvD AlexNet- -0,0009 0,0975
-SVR SVR

CHD LSTM-  -0,2192 2,2049 WnvD LSTM- 0,0087 0,0970
SVR SVR

CHD LR 0,9001 0,6311 WnvD LR 0,5288 0,0669

CHD DTR 0,9197 0,5655 WnvD DTR 0,9999 0
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Sekil 76. Veri setlerindeki gergek boylam degerlerinin (y) grafiksel dagilhimlari (Aydin &
Erdem, 2023)

CNN1 CNN2

Sekil 77. CHD verisetinde CNN ve GPSCNN modelleriyle test asamasinda elde edilen gercek
ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Aydin & Erdem, 2023)
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Sekil 78. CHD verisetinde GPSLSTM modelleriyle test asamasinda elde edilen gercek ve
tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Aydin & Erdem, 2023)
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Sekil 79. CHD verisetinde GPSCNN ve 6n-egitimli modellerle test asamasinda elde edilen
gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Aydin & Erdem, 2023)
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Sekil 80. CHD verisetinde ML ve topluluk modelleriyle test asamasinda elde edilen gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Aydin & Erdem, 2023)
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Sekil 81. WnvD verisetinde CNN ve GPSCNN modelleriyle test asamasinda elde edilen ger¢ek
ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Aydin & Erdem, 2023)
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Sekil 82. WnvD verisetinde GPSLSTM modelleriyle test asamasinda elde edilen gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Aydin & Erdem, 2023)
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Sekil 83. WnvD verisetinde GPSCNN ve 6n-egitimli modellerle test asamasinda elde edilen
gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Aydin & Erdem, 2023)
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Sekil 84. WnvD verisetinde ML ve topluluk modelleriyle test asamasinda elde edilen gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Aydin & Erdem, 2023)

Tezin ikinci asamasinda, calismada toplam 16 farkli model test edilmistir. Bu modeller
arasinda ML tabanli algoritmalar (LR, XGB, RFR, KNR, DTR, MLPRegressor) ve DL tabanli
modeller (MLP, CNN, WACNN, SepCNN) yer almistir. Ayrica birlestirilmis modeller de
kullanilmistir. Tablo 29 incelendiginde, XGB modeli en yiiksek R?, MSE, ve RMSE
degerleriyle GPS verileri iizerinde en basarili model olmustur (MSE: 0,1402, RMSE: 0,3745,
RZ 0,7008). Bu model, tahmin edilen ve gercek degerler arasinda iyi bir uyum oldugunu
gostermektedir. MAE agisindan en diisiik hata orani, KNR-DTR modeliyle (0,1795) elde
edilmistir. MLP modeli (4B tensor girisli), tiim metriklerde en kotii sonuglart vermistir.
Topluluk modelleri, tekil modellere kiyasla daha diisiik hata oranlariyla iistiin performans
sergilemistir. KNR, KNR-DTR-LR-XGB-RFR, KNR-DTR-LR-XGB-RFR-MLPRegressor
(4B tensor girisli), KNR-DTR ve LR-XGB-RFR modelleri yiiksek R? degerleri saglamistir.
Sekil 85 ve 86, tahmini boylam sonuglarin1 gostermektedir. Veri setinin gergek boylam

degerleri ile karsilastirildiginda, genel olarak ML tabanli modellerin DL tabanli modellere gore
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gercege daha yakin tahmin sonuglart verdigi gozlemlenmistir. En iyi konumlandirma
dogrulugunu saglayan model XGB’dir. XGB modeli, GPS verilerinin heterojen yapisina ve
yiiksek boyutluluguna uyum saglayarak en iyi sonucglari vermistir. Bu basari, modelin veri
setinin Ozelliklerine uygunluguna, dahili diizenleme mekanizmalarina ve diisiik hesaplama
karmasikligina dayanmaktadir. CNN, WACNN, ve SepCNN gibi modeller, 6zellikle mekansal
ozelliklerin 6grenilmesinde basarili olmustur. Ancak, katman veya ndron sayisinin artirilmasi
performansi énemli dlgiide iyilestirmemistir. 4B tensor girigli modeller, 1B girise gore daha
yiiksek dogruluk saglamistir. Ancak, MLP ve MLPRegressor modelleri, 1B girisle daha iyi

performans gostermistir.

Tablo 29. Karsilastirmali MAE, MSE, R? ve RMSE degerleri: GPS Veri Seti Uzerinde
Uygulanan Yontemlerin Performans Analizi (Erdem et al. under review e)

Model MAE MSE RMSE R?
KNR-DTR-LR-XGB-RFR 0,1865 0,1480 0,3847 10,6842
KNR-DTR 0,1795 0,1549 10,3935 0,6696
KNR-LR 0,2181 0,1710 0,4135 0,6352
LR-XGB-RFR 0,1984 10,1549 0,3936 0,6695
XGB 0,1815 0,1402 0,3745 0,7008
RFR 0,1796 0,1653 0,4066 0,6473
KNR 0,1831 0,1455 10,3814 0,6896
Boyut Model MAE MSE RMSE R?

1B KNR-DTR-LR-XGB-RFR- MLPRegressor 0,2039 0,1788 0,4228 0,6186
4B KNR-DTR-LR-XGB-RFR-MLPRegressor 0,1929 0,1507 0,3882 0,6784
1B LR-XGB-RFR-MLPRegressor 0,2061 0,1774 0,4212 0,6216
4B LR-XGB-RFR-MLPRegressor 0,2065 0,1622 0,4028 0,6539
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Sekil 85. GPS verisetinde ML ve topluluk modelleriyle test asamasinda elde edilen gergek ve
tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon (Erdem et al. under review e)
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Sekil 86. GPS verisetinde ML modelleriyle test asamasinda elde edilen ger¢ek ve tahmin edilen
degerler arasindaki korelasyon (Erdem et al. under review e)

Tezin li¢lincli agamasinda, algoritmalar Mikro V15 ve GPS veri setleri kullanilarak test
edilmistir. Mikro V15-GPS entegrasyonu ve ML algoritmalari ile yapilan ARP ¢oziimiinde,
GPS verileri zaman-mesafe matrisinin olusturulmasinda temel bir veri kaynagi olarak

kullanilmigtir (Sekil 87).

( Mobiliz Arag Takip Sistemi |

[ GPS Verilerinin lslenmesi]

[ Miisteri ve Depo Adreslerinin Belirlenme ]

[Adres Eslestirme ve Veri Entegrasyonu]

[ Paralel isleme ve Siire Hesaplamalari ]

[ Zaman-Mesafe Matrisi Olusturma ]

Sekil 87. Diger algoritmalar icin pivot dzelligi tasiyan GPS-tabanli zaman mesafe matrisi
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Bu ¢alisma kapsaminda gergeklestirilen deneyler, Mikro V15°de 31 Mart 2023
tarihindeki 6glen siparislerinden segilen 29 siparise dayanmaktadir. Deney sonuglari, tim

algoritmalarin veri seti lizerinde ortalama bes kez test edilmesiyle elde edilmistir.

Mikro V15-GPS ve ML algoritmalarini entegre ederek ARP problemini ¢6zmeyi
hedefleyen sistem, ilk olarak Sekil 41’de sunulan ARP i¢in Al Tabanli Yaklasimin Faz I
asamasini tamamlamistir. Bu asamada, ML modellerinin egitimi gerceklestirilmistir. Sekil 88
ve 89, cesitli test metrikleri (MAE, MSE, RMSE ve R? hata orani) kullanilarak her bir modelin
performansini gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri incelendiginde, en yiiksek performans
(MAE ve RMSE < 0,2) KNR, RFR, DTR ve RFR-DL modellerinden elde edilmistir. MSE
degerleri analiz edildiginde, en iyi sonuglar (MSE < 0,05) yine KNR, RFR, DTR ve RFR-DL
modellerinden elde edilmistir. R? hata oran1 degerlendirildiginde ise en yiiksek performansi (R?

> 0,90) RFR, DTR ve KNR modelleri gostermistir (Erdem et al. under review b).

Model Egitim ve test islemi sonucu model performans sonuclari

Gergek vs. Tahmin Edilen Degerler

Normalized Model Performance Metrics
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Sekil 88. ML modelleri uygulandiktan sonra performans sonuglari (Erdem et al. under review
b)
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Sekil 88. ML modelleri uygulandiktan sonra performans sonuglari (Erdem et al. under review
b) (devami)
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Sekil 88. ML modelleri uygulandiktan sonra performans sonuglar1 (Erdem et al. under review

b) (devami)
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Sekil 89. MAE, MSE ve R? olciitlerine gére ML modellerinin karsilastirmali performans
siralamalart (Erdem et al. under review b)

Ardindan, Sekil 43’de gosterilen ARP i¢in Al Tabanli Yaklasimin Faz I asamasi

tamamlanmistir. Minimum maliyetli rota ve her bir ML modeli i¢in test metriklerine ait

sonuclar, Sekil 90 ve 91°de sunulmustur. Tablo 30, tarihsel GPS ve Mikro V15 verilerinin

analizi sonucunda ML kullanilarak elde edilen minimum maliyetli rotanin maliyet sonuglarini
icermektedir. ML hata skorlarinda en yiiksek performans, sirastyla LR, MLPR, RL-DL, XGB,
KNR, RFR ve DTR modelleri ile elde edilmistir. Hibrit model, en basarili modelle oldukga

benzer sonuglar verdigi icin etkili bir segenek olarak degerlendirilmistir. Bunun yani sira, LR

modelinin basar1 orani, tiim test metriklerinde pozitif egilim gdsteren grafigin egrisiyle genel

olarak desteklenmistir.
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Tablo 30. ML Modellerinin Performansinin Karsilastirilmasi (Erdem et al. under review b)

Model Minimum Cost
KNR 2,68174e+08
RFR 2,69447e+08
MLPR 1,2606e+08
XGB 1,36582e+08
DTR 2,7089e+08
LR 1,10702e+08
RFR-DL 1,771266e+08
Model
KNR % - -050
Gergek degerler e - )
RFR zﬁ_ o

Gergek degerler

MLPR

Japagap ua|ipa ulwye|
g
8

[]

XGB

13|128ap ua|Ipa UlWYe |

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 e e e

Gergek degerler

Sekil 90. ML modelleri (KNR, RFR, MLPR, XGB) uygulandiktan sonra elde edilen minimum
maliyetli rota ve test metrigi sonuglar1 (Erdem et al. under review b)
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Normalize Model Performans Metrikleri
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Sekil 91. ML modelleri (DTR, LR, RFR-DL) uygulandiktan sonra elde edilen minimum
maliyetli rota ve test metrigi sonuglar1 (Erdem et al. under review b)

Sekil 94, Mikro V15-GPS entegrasyonu kullanilarak gergeklestirilen rota planlama
stirecinin grafiksel sonuglarini sunmakta ve filonun CDARP ¢6ziimiinii tamamlama siiresini
gostermektedir. Bu siiregte, algoritmalara ii¢ farkli baslangic ¢6ziimii (Srg, Sdyd Ve Smid) giris
olarak verilmistir. ML modelleri kullanilarak saglanan baslangi¢ c¢oziimlerinde en yliksek
basariya sahip ML modeli (Tablo 30) dikkate alinmis ve bu nedenle Smig baslangi¢ ¢oziimii i¢in

LR algoritmasi tarafindan belirlenen minimum maliyetli rota tercih edilmistir.

ML tabanli baslangi¢ ¢6ziim stratejilerinin etkinligini degerlendirmek amaciyla, DTR,
KNR, LR, MLPR, RFR ve XGB modellerine ait Shapley Katkili Agiklamalar (SHAP) kuvvet
diyagramlari olusturulmus ve yorumlanmustir (Sekil 92). Bu diyagramlar, her bir girdinin model
tahminine olan etkisini yerel diizeyde seffaf bicimde ortaya koyarak, model i¢ goriilerinin
analizine olanak tanimistir. RFR modeli, “lat_gc” (enlem) degiskeninin rota siiresini azaltict
etkisini tutarli bicimde gdstermis; cografi desenleri basarili sekilde 6grenerek istikrarlt ve
yorumlanabilir tahminler tiretmistir. XGB modeli ise enlem ve adres temelli degiskenleri iceren
daha karmasik etkilesimleri yakalamis, ancak giris degisimlerine karsi daha hassas sonuclar
vermistir. MLPR modeli dogrusal olmayan yapilarla ¢aligsa da, SHAP degerleri dagmik
olmustur. LR modeli ise yiiksek seffaflik sunmakla birlikte, dogrusal siirliligi nedeniyle

karmasik iligkileri yeterince temsil edememistir. KNR modeli 6rnek tabanli yapisi geregi
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katkilar1 homojen dagitmis; DTR modeli ise kategorik degiskenlere odaklanarak ani tahmin
degisimlerine yol agmistir. SHAP analizleri, en yiiksek aciklanabilirlik ve tahmin istikrarinin
RFR ve XGB modellerinde saglandigin1 géstermistir. Bununla birlikte, rota maliyeti agisindan
en iyi sonu¢ LR modeli ile elde edilmistir. Bu nedenle meta-sezgisel algoritmalara baslangi¢
¢Ozlimii olarak LR modelinin iirettigi rota (Smid) verilmistir. Bu durum, sinirli dogrusal yapisina
ragmen LR'nin operasyonel verimlilik agisindan giiclii ¢oziimler saglayabildigini ortaya
koymustur. Sonu¢ olarak, SHAP gorsellestirmeleri yalnizca model i¢ goriilerini
derinlestirmemis, aynt zamanda ML tabanli baslangi¢ ¢oziimlerinin yorumlanabilirligini

artirarak ARP optimizasyon siireclerinde stratejik fayda saglamistir.

2834

{4

28.85
Y —

8,892,336,725.16

2876

Sekil 92. ML tabanli baslangig modelleri (sirasiyla, XGB, RFR, MLPR, LR, KNR ve DTR)
icin 6zellik etkilerinin SHAP kuvvet grafigi ile gorsellestirilmesi(Erdem et al. under review e)

ML modellerinin performans metrikleriyle yapilan ilk degerlendirmesinin ardindan,
model tahminlerinde Ozelliklerin katkilarin1 incelemek amaciyla bir SHAP analizi
gerceklestirilmistir (Sekil 93). Kuvvet (force) ve 6zet grafikler, tim modellerin “lat gc”,
“adr_posta_kodu” ve “sip_stok kod” gibi baz1 ortak 6zellikleri tutarli bicimde énemli olarak
tanimladigini; ancak bu 6zelliklerin etkisinin biiyiikliigii ve yoniinliin modele gore degisiklik
gosterdigini ortaya koymustur. XGB modeli, stokla iligkili kodlara (“sip _stok kod”,
“sth_stok kod”) giiglii ve istikrarli bir sekilde bagimli oldugunu gostermis; bu degiskenlerin
ongorii performansidaki énemini vurgulamistir. Ote yandan, RFR modeli SHAP degerlerini
daha dengeli dagitarak hem cografi (enlem) hem de adres tanimlayicilarindan orta diizeyde
katkilar gostermistir. MLPRegressor modelinin SHAP ciktilari, baz1 baskin 6zellikleri tutarli
sekilde vurgulasa da, agin dogrusal olmayan yapisi nedeniyle yorumlanabilirlik agisindan daha
diisiiktiir; bu durum, dogrusal modellerde gézlemlenen daha net iligkilerle tezat olusturmustur.

Ayrica, DTR ve KNR modelleri daha yerel SHAP dagilimlarn iiretmekte olup, kiiresel
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desenlerden ziyade belirli 6rneklere duyarlilik sergilemistir. LR modeli ise SHAP grafiginde
sade ve dogrudan bir yap1 sergilemistir. “lat_gc” ve “adr_posta kodu” gibi 6zelliklerin etkileri
diisiik ancak dengelidir. Ozellik katkilar1 model katsayilarryla dogrudan ortiistiigii icin yiiksek
seffaflik sunmus; ancak dogrusal olmayan iliskilerde smirli kalmistir. Bununla birlikte, LR
modelinin minimum rota maliyeti saglayan ¢oziimler iiretmesi, onu yorumlanabilirligi yiiksek

ve operasyonel olarak avantajli bir baglangi¢c modeli haline getirmistir.

SHAP 6zet ve gii¢ grafikleri ile temsil edilen bu karsilagtirmali gorsellestirmeler, model
mimarisinin  6zellik katkilarinin hem boyutunu hem de yorumlanabilirligini nasil
sekillendirdigini ortaya koymus; boylece her bir algoritmanin temel mekansal lojistik veri

kiimesinin yapisini yakalama uygunluguna dair 6nemli i¢ goriiler sunmustur.
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Sekil 93. ML tabanli baslangic modellerine ait SHAP kuvvet diyagrami gorsellestirmeleri

SHAP value (impact on model output)

SHAP value (impact on model output)

(sirasiyla MLPR, XGB, KNR, LR, DTR ve RFR) (Erdem et al. under review e)

- BT ve MBT Sayisal Parametreleri Tablo 31°de verilmistir (Erdem et al. under review b).
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Tablo 31. BT ve MBT Sayisal Parametreleri

. Baslangic Sogutma Durdurma Iterasyon
Algoritma Sicakhigi Oram Kriteri Sayisi
B 100 0,9 0,001 100
MBT 100 0,9 0,001 100

- TA Sayisal Parametreleri Tablo 32°de verilmistir (Erdem et al. under review b).

Tablo 32. TA Sayisal Parametreleri

Iterasyon  Tabu Liste
Sayisi Boyutu

TA 250 20

Algoritma

Sekil 94 (Erdem et al. under review b) incelendiginde, Smid baslangi¢ ¢6ziimii ile ARP
¢Oziimiinde en diisiik maliyetlerin sirastyla MBT, TA ve BT algoritmalar ile elde edildigi
goriilmektedir. Ozellikle, Smig baslangic ¢dziimiinii kullanan MBT algoritmasi, siparislerin
sevkiyat siirecini 11 saat i¢erisinde tamamlayarak en iyi sonucu saglamistir. Bu bulgu, Smid
baslangi¢ ¢ozlimiiniin rota planlama siirecinde minimum maliyet elde edilmesinde énemli bir
avantaj sagladigim gostermektedir. Ug baslangig ¢dziimiine gore degerlendirildiginde, dnerilen
MBT algoritmasi, BT algoritmasina kiyasla daha diisiik rota maliyetleri sunmus ve boylelikle
BT algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olarak tanimlanmistir. Diger taraftan, Srq Ve Sayd
baslangi¢ ¢oziimleri ile yapilan ARP ¢éziimiinde ise en diisiik maliyetler sirasiyla TA, MBT ve

BT algoritmalar ile elde edilmistir.

Algoritmalarin ¢calisma siireleri analiz edildiginde, {i¢ baslangi¢ ¢oziimii i¢in de en kisa
siire TA algoritmasi ile elde edilmistir. TA ve MBT algoritmalarinda toplam sevkiyat siiresi,
Smid < Srd < Sayg sirasini takip etmistir. Bu durumun sebebi, miisterilerin depolara yakin bir
sekilde dagitildig1 durumlarda algoritmalarin daha fazla yerel optimizasyon yapma egiliminde
olmasidir. Buna karsin, rastgele olusturulan baslangic ¢oziimleri daha az optimize edilmis
oldugu i¢in algoritmalarin daha genis bir ¢6ziim alanin1 kesfetmesine olanak tanimaktadir. ML
modelleri ile olusturulan baslangi¢ coziimleri ise genellikle daha iyi optimize edilmis bir
baslangic noktast sunmakta ve bu durum algoritmalarin daha az gelistirme yapmasini
gerektirerek genel islem siiresini kisaltmaktadir. BT algoritmasi i¢in toplam sevkiyat siiresi,
Sdyd < Srd < Smig strasindadir. Bu durum, ML tarafindan olusturulan baglangic ¢dziimlerinin daha
karmasik olabilecegi ve BT algoritmasinin daha uzun arama siireglerine girmesine neden
olabilecegi seklinde aciklanabilir. Rastgele dagitilan ¢oziimler, algoritmanin daha genis bir

¢ozlim alanin1 kesfetmesine olanak tanirken, depolara yakin miisteri dagilimlart BT

151



algoritmasinin daha hizli stabilizasyon saglamasina ve yerel optimumlara daha hizli ulasmasina

neden olmaktadir.

Grafikte gozlemlenen dalgalanmalar, algoritmalarin ¢6ziim iyilestirme siireglerini
yansitmaktadir. TA algoritmasindaki belirgin dalgalanmalar, algoritmanin genis bir ¢oziim
alanin kesfetme ve yerel optima tuzaklarindan kagma g¢abasini gostermektedir. Buna karsin,
BT algoritmas1 daha erken bir stabilizasyon gdstererek ¢oziimler arasinda daha az hareket ve
siurlt iyilestirme potansiyeli sunmaktadir. MBT algoritmasindaki daha biiylik dalgalanmalar,
algoritmanin daha kapsamli bir arama gerceklestirdigini ve yerel optimum tuzaklarini daha

etkili bir sekilde asabildigini gostermektedir.

BT algoritmasinin diger iki sezgisel algoritmaya gore daha diisiik performans
gostermesi, yerel optimum tuzaklarina yakalanma egiliminin artmast ve kiiresel optimum
ulagsma yeteneginin sinirli olmasina baglanabilir. Buna karsin, TA ve MBT algoritmalari, tabu
listesi, mutasyon ve ekstra kontrol siiregleri gibi ek mekanizmalar kullanarak bu sorunlarin
tistesinden gelmektedir. TA algoritmasi, tabu listesi sayesinde yinelenen ¢dziimlerden
kaginarak daha genis bir arama alani saglar ve parametre duyarliliklarindan bagimsiz olarak
daha tutarli sonuglar sunar. MBT ise BT algoritmasini asan cesitli iyilestirme ve

modifikasyonlarla daha kapsamli bir arama gergeklestirme kabiliyetine sahiptir.

Baglangig Filo Tarafindan Kat Edilen Toplam Seyahat Sirecinin Caligma
es

i S Saresi
Cozimi llerleyisi (:n,

Algoritma

| I
I 11

T St 62.80

I
[

| | ‘
- ,LWUMNJ '| J" -----

Zaman (sn)

N |
J
150 200 250

harasyonlar

73.49

Ts So

Zaman (sn x 10°)

Sekil 94. Ug farkl1 baslangi¢ ¢dziimiine gore filonun Kat ettigi toplam siire (Erdem et al. under
review b)
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Sekil 94. Ug farkl1 baslangic ¢oziimiine gore filonun kat ettigi toplam siire (Erdem et al. under
review b) (devami)
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Sekil 94. Ug farkl1 baslangic ¢oziimiine gore filonun kat ettigi toplam siire (Erdem et al. under
review b) (devami)

Sekil 94°de (Erdem et al. under review b) sunulan sonuglara gore, MBT ve TA
algoritmalari, en yiiksek performansi sergileyen algoritmalar olarak 6n plana ¢ikmistir. Bu
nedenle, bu algoritmalarin etkinligi, OSRM API kullanilarak ¢oziilen klasik CDARP problemi
ile karsilastirilmistir. Sekil 95 ve 96°da goriildiigi iizere (Erdem et al. under review b), gegmis
GPS verilerinden tiiretilen zaman-mesafe matrisi kullanilarak yapilan ARP ¢oziimii, OSRM
API tarafindan olusturulan zaman-mesafe matrisine dayali ARP ¢6zlimiinden daha iyi sonuglar
vermistir. Bu bulgular, tarihsel GPS verileriyle olusturulan zaman-mesafe matrislerinin, ARP
problemlerinde OSRM API’ye kiyasla onemli bir avantaj sundugunu ortaya koymaktadir.
Tarihsel GPS verileri, zaman i¢inde biriken trafik egilimleri, yol kosullart ve diger dinamik
faktorler hakkinda degerli icgoriiler saglamaktadir. Belirli rotalardaki trafik yogunlugu
desenleri ve tekrarlayan problemleri belirlemeye olanak taniyan bu veriler, uzun vadeli
egilimlerin anlasilmasini kolaylastirmaktadir. Buna karsin, OSRM API yalnizca mevcut trafik
kosullarim1 temel alarak ¢alismakta ve tarihsel verileri hesaba katmamaktadir. Sonug olarak,
tarithsel GPS verileri, daha kapsamli ve ayrintili bir veri temeli sunarak, ARP problemlerinin

¢oziimiinde OSRM APT’ye kiyasla daha dogru ve etkili sonuglar saglamaktadir.
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Sekil 95. Sirasiyla OSRM API ve GPS verileriyle olusturulan zaman-mesafe matrisleri
kullanilarak elde edilen MBT performans sonuglari (Erdem et al. under review b)
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Sekil 96. Sirasiyla OSRM API ve GPS verileriyle olusturulan zaman-mesafe matrisleri
kullanilarak elde edilen TA performans sonuglari (Erdem et al. under review b)
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Onerilen MBT-Spig tabanli rota optimizasyon modeli, klasik ¢dziim yontemleriyle
karsilastirilmis ve iki temel performans gostergesi olan toplam rota siiresi ile toplam maliyet
acisindan anlamli iyilestirmeler elde edilmistir. Klasik yontemle elde edilen ortalama toplam
rota siiresi yaklasik 16,9 saat olarak hesaplanmustir. Onerilen MBT-Smid ¢6ziimii ise bu siireyi
yaklasik 11 saate diiglirmistiir. Bu iyilesme, (16,9 — 11) / 16,9 = 0,35 hesaplama adimiyla
oranlanmigtir.  Toplam maliyet hesaplamasinda, ara¢ sayisi ve siiriis siiresine dayali
operasyonel giderler esas alinmistir. Karsilastirma amaciyla klasik modelin maliyeti
normallestirilmis deger olarak 100 birim kabul edilmistir. Onerilen modelle bu deger yaklasik
70 birime dismiistiir. Bu iyilesme, (100—70)/100 = 0.30 hesaplama adimiyla oranlanmistir.

Boylece rota siiresinde yaklagik %35, maliyetlerde ise %30 oraninda iyilesme saglanmaistir.

“Smid”, “Sayd” ve “Srd” stratejileri igin BT, MBT ve TA algoritmalar1 6zelinde yapilan
deneylerde, onceki boliimlerde ortalama 5 tekrar {izerinden sonuclar raporlanmisken; bu
boliimdeki 1s1 haritas1 ve ¢izgi grafik gorsellestirmeleri {i¢ bagimsiz calistirmanin (Run_1,
Run_2, Run_3) ¢iktilar1 esas alinarak olugturulmustur. Bu yapilandirma, gorsel netligi artirmak
ve her stratejinin algoritmalara 6zgii davranig Oriintiilerini daha acik bir bigimde sunmak
amactyla tercih edilmistir. BT algoritmasina ait 1s1 haritasinda (Sekil 97) agikca gorildiigii
lizere, Smid stratejisi tiim test kosularinda en yiiksek seyahat siirelerine yol acarken, Syq Stratejisi
en diisiik toplam seyahat siiresiyle en iyi performansi sergilemistir. Boxplot grafigi analizi
(Sekil 99) bu bulguyu desteklemistir. Smid tabanli baslangi¢ ¢oziimleri en genis seyahat siiresi
dagilimina sahipken, Srg en diisiik ve en istikrarli dagilimi gostererek daha etkili bir baglangig¢
kesfi yetenegi sunmustur. Bu durum, Smig stratejisinin ge¢mis verilerden Ogrenilmesine
ragmen, mevcut miisteri veya depo dagilimlarinin egitim sirasinda gozlemlenen yapilardan
onemli Ol¢iide farkli olmasi halinde optimalden uzak c¢oziimlerle sonuglanabilecegini
gostermistir. Sekil 98’de yer alan ¢izgi grafigi, BT algoritmasinin iterasyonlar boyunca
yakinsama davranisini ortaya koymustur. Smig ile baglatilan BT algoritmasi, yiiksek toplam
seyahat siiresiyle baslamis ve bu seviyeyi siirdiirmiistiir. Ote yandan, Srq Stratejisi en dik ve
tutarli iyilesme egrisine sahip olup en diisiik degerlerde yakinsamistir. Bu sonuglar, Smig'nin
basariminin egitim verisi ile test senaryosu arasindaki dagilim uyumuna olduk¢a duyarli
oldugunu ortaya koymustur. Smig, rotalama yapist 6grenilen oriintiilerle ortiistiigiinde oldukga
etkili olabilse de, daha dinamik ya da yeni rotalama senaryolarinda yakinsama dengesizligi veya
yerel tuzaklara yol agabilir. Bu da, farkli ¢calisma kosullarinda saglamlik saglamak adina ML
tabanli baslangi¢ ¢cozlimlerinin hibrit ya da uyarlanabilir stratejilerle gelistirilmesi gerektigini
vurgulamaktadir. MBT algoritmasina ait 1s1 haritasi (Sekil 100) ve ¢izgi grafigi (Sekil 101),
Smid tabanli baglangig stratejisinin Run_3'te en diisiik toplam seyahat siiresine ulagarak Sqyq Ve

Sra stratejilerinden agik bigimde iistiin oldugunu gostermistir. Bu {stlinliik, kutu grafigi
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analiziyle de (Sekil 102) desteklenmistir: Smig yalnizca en diisiik medyan degeri iiretmekle
kalmamuis, ayn1 zamanda seyahat siirelerinin dagilimi agisindan da en diislik yayilma degerine
sahip olarak hem verimlilik hem de kararlilik géstermistir. Bu sonuglar, MBT algoritmasinin
ML tabanh giris ¢Oziimlerinin yapisal avantajlarin1 daha etkili bi¢imde kullanabildigini
gostermistir. BT algoritmasinda Smig alt optimal yakinsamaya ve yiiksek varyansa yol acarken,
MBT erken yerel optimalara diismeden, Smig yapisindaki Orilintiileri etkili bigimde
degerlendirmistir. Uyarlanabilir arama dinamikleri, algoritmanin baslangi¢ yapisi tarihsel
Onyargilar tasisa bile ¢6ziim lizerinde daha verimli iyilestirmeler yapabilmesini saglamistir. Bu
sonuglar, MBT nin hibrit ve kesif¢i yapisin1 dogrulamakta ve Smig gibi ML tabanli stratejilerin
karmasik rotalama kosullarinda saglamligini artirdigin1 gostermistir. Sekil 103 ve 104°deki TA
algoritmasina ait 1s1 haritasi ve ¢izgi grafigi, Smig baglangicinin tiim test kosularinda en diigiik
toplam seyahat siiresine ulasarak diger algoritmalardan iistiin oldugunu gostermistir. Bu durum,
ML tabanlt Smig Stratejisinin, TA algoritmasi ile birlikte kullanildiginda daha etkili sekilde
degerlendirildigini ve BT c¢ergevesindekinden farkli bir davranig sergiledigini ortaya
koymustur. TA igindeki tabu mekanizmasi, fazla yapilandirilmis baslangi¢ ¢6ziimlerinin olasi
dezavantajlarin1 azaltmis; algoritmanin yinelenen yerel dongiilerden kaginmasini ve ¢dziim
uzayinda daha umut vadeden bdolgelere yonelmesini saglamistir. Ayrica, Sekil 105°deki kutu
grafigi, Smiq ile baslatilan TA algoritmasinin seyahat siiresi dagiliminda daha kompakt ve diisiik
varyansli bir yap1 sundugunu; bunun da rota optimizasyonunda daha tutarlt ve verimli bir
performansa isaret ettigini gostermistir. Elde edilen sonuglar, TA algoritmasinin veri odakli
baslangi¢lardan daha iyi yararlandigin1 ve rastgele yapili baslangiclara kiyasla daha yliksek
uyarlanabilirlik sundugunu ortaya koymustur.

1,580,000 1,570,617

Smid

850,000 840,000

Srd

Initialization Strategy
Total Travel Time

Sdyd

1,530,000 1,520,000 1,518,302

Run_1 Run_2 Run_3
Test Run

Sekil 97. BT algoritmasi kullanilarak baglangic stratejileri ve test kosullar1 boyunca toplam
seyahat siiresi 1s1 haritas1 (Erdem et al. under review b)

157



1

Total Traved Time
ttt
£4f

094

081

100 125 150 175 200 225 250 275 300
SA lteration

Sekil 98. Farkl1 baslangig stratejilerine gore BT algoritmasinin iterasyonlar boyunca yakinsama
davranis1 (Erdem et al. under review b)
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Sekil 99. BT algoritmasi igin baglangig stratejilerine (Smid, Srd, Sdyd) gore kutu grafigi (Erdem
et al. under review b)
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Sekil 100. MBT algoritmasi kullanilarak baslangi¢ stratejileri ve test kosulart boyunca toplam
seyahat siiresi 1s1 haritas1 (Erdem et al. under review b)
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Sekil 101. MBT algoritmasinin farkli baglangic stratejilerine gore iterasyonlar boyunca
yakinsama davranis1 (Erdem et al. under review b)
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Sekil 102. MBT algoritmasi i¢in baslangi¢ stratejilerine (Smid, Srd, Sdyd) gore kutu grafigi
(Erdem et al. under review b)
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Sekil 103. TA algoritmasi kullanilarak baslangi¢ stratejileri ve test kosular1 boyunca toplam
seyahat siiresi 1s1 haritas1 (Erdem et al. under review b)

159



400000 —a— smid
-\ srd

~ —e— sdyd

350000 \

300000

250000

Total Travel Time (sec)

200000

150000 \

100 125 150 175 200 225 250 275 300
TS Iteration

Sekil 104. TA algoritmasinin farkli baslangi¢ stratejilerine gore iterasyonlar boyunca
yakinsama davranist (Erdem et al. under review b)
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Sekil 105. TA algoritmast igin baslangic stratejilerine (Smid, Srd, Sdyd) gore kutu grafigi (Erdem
et al. under review b)

Tezin dordiincii, besinci ve altinci agsamasinda, Veri seti, model performansinin dengeli
bir sekilde degerlendirilmesi i¢in %70 egitim ve %30 test oraninda boliinmiistiir (Sekil 106).
Bu oran, modelin genelleme kapasitesini daha dengeli bir sekilde degerlendirebilmek amaciyla
tercih edilmistir. Ozellikle %80-20 gibi daha bdlmeler, test verisi miktarini azaltarak modelin
dogrulama performansini tam olarak yansitamayabilir. %70-30 oran1 ise, hem egitim i¢in yeterli
veri saglamakta hem de modelin gercek diinyadaki basarimini daha giivenilir bir sekilde 6l¢mek

i¢in yeterli test verisi sunmaktadir.
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Sekil 106. Train ve test noktalarinin gorsel dagilimi

Tezin dordiincii ve besinci asamalarinda, optimizasyon ig¢in kullanilan yedi farkli
modelin performansi, rotalarin verimliligi ve 6diil degerleri dikkate alinarak degerlendirilmistir.
Ayrica, performans dl¢timleri, MAE ve MSE, kayip, fitness degeri dagilimi, kapasite kullanimi,
k-fold bazli analizler, korelasyon matrisi, hata dagilim semalar1 (radar, vb.), fitness degerleri
frekans ve yogunluk (KDE) Dagilim Grafigi ile gergeklestirilmistir (Erdem et al. under review
d).

RL modellerinde dogrudan bir egitim-test ayrimi olmamasma ragmen, bu hibrit
uygulamada train-test boliinmesi baz1 belirli nedenlerle yapilmstir. ilk olarak, modelin yalnizca
egitim verilerine uyum saglamasi degil, farkli miisteri ve talep dagilimlarinda da basarili olmasi
beklenmektedir. Bu amagla test siireci, modelin genelleme kapasitesini degerlendirmek ve
"asir1 6grenme" yapip yapmadigini belirlemek amaciyla kullanilmistir. Ikinci olarak, egitim
ortami simiilasyon performansini optimize etmeye odaklansa da, modelin gercek diinya
problemlerinde karsilagabilecegi farkli veri dagilimlari iizerindeki performans: test edilerek bu
fark analiz edilmistir. Ugiincii olarak, egitim ve test odiillerinin karsilastirilmast yoluyla
modelin performansinda bir diislis olup olmadig1 incelenmistir. Son olarak, modelin egitim
siirecinde 6grendigi politikalarin test ortaminda ne kadar etkili oldugu degerlendirilmis ve bu
yaklasim, RL tabanli modellerin egitim sirasinda asir1 6grenme yapmasini engellemek icin

kritik bir adim olarak goriilmiistiir.

BKA ve dikkat tabanli modellerde &diil kavrami klasik RL modellerindeki gibi
dogrudan bir 6diil sinyali degil, daha ¢ok fitness degerlerinden veya kaybin tersine ¢evrilmis
halinden tiiretilen bir 6l¢iit olarak kullanilir. BKA ve dikkat tabanli modellerin temel mantigi,
RL tabanli bir politika O0grenmekten ziyade, ¢oziim kalitesini artirmak i¢in dogrudan
optimizasyon yapmaktir. Yani, BKA ve dikkat modellerinde 6diil degeri, dogrudan RL’deki

gibi cevresel bir geri bildirim degil, modelin optimizasyon basarisini dlgen bir metrik olarak
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kullanilir. Bu nedenle, BKA’da fitness fonksiyonu, dikkat modelinde ise kayip fonksiyonu

odiiliin tiiretilmesinde temel rol oynamistir (Erdem et al. under review d).
1. BKA Modeli i¢in Odiil Agiklamast:

v’ Fitness degeri: BKA nin dogrudan minimize etmeye ¢alistigi toplam siiredir. Bu
nedenle BKA’da 6diil degeri, fitness fonksiyonunun negatif hali olarak tanimlanir.

Yani, fitness degeri ne kadar diisiikse, 6diil o kadar yiiksek kabul edilir.
2. Dikkat Mekanizmast i¢in Odiil Agiklamas:

v Kayip fonksiyonu: Modelin tahmin ettigi miisteri siralamalar1 ile ger¢ek siralamalar
arasindaki fark “CrossEntropyLoss” kullanilarak 6l¢iiliir.

v Qdiil tiiretme: Modelin basarisini izlemek igin kullanilan 6diil degeri, dogrudan
kay1p fonksiyonundan tiiretilir. Kayip degeri normalize edilerek (maksimum kayip

- meveut kayip) seklinde pozitif bir 6diil degeri elde edilir.

Dikkat mekanizmasi1 parametre detaylar1 Tablo 33°de verilmistir (Erdem et al. under

review d).

Tablo 33. Dikkat Mekanizmasi Parametre Detaylari

Parametre Asama-Aciklama
. . Miisteri Verilerinin Girisi: Modelin girdi boyutu olup, miisterilerin konumlarini ve
input_dim L .
siparig bilgilerini temsil eder.
hidden_dim Ileri Beslemeli Katman: Encoder ve Decoder katmanlarinda kullanilan gizli katman
(128) boyutudur. Ogrenilen temsillerin vektor boyutunu belirler.
. Modelin iirettigi ¢iktinin boyutudur. Burada tahmin edilen miisteri siralamalar1 (rota
output_dim S I
optimizasyonu) belirlenir.
nheads (8) Coklu Kafa Dikkat Mekanizmasi: Coklu bash dikkat mekanizmasinda kullanilan

transformer_e
ncoder

num_layers(6)

baslik sayisini belirler. Dikkatin farkli yonlere odaklanmasini saglar (1). Transformer
Encoder katmanlarinin kag tane oldugunu belirler. Modelin derinligini artirir ve daha
karmasgik iligkileri 6grenmesini saglar (2).

Transformer Encoder katmanlarinin kag¢ tane oldugunu belirler. Modelin derinligini
artirir ve daha karmasik iligkileri 6grenmesini saglar (3).

dropout (0,1)

Modelin asir1 6grenmesini dnlemek icin kullanilir.

encoder

Encoder-Miisteri konumlarini ve siparisleri gomme vektorlerine gevirir.

positional_enc
oding

Pozisyon Kodlamasi: Miisteri verilerinin zaman igindeki sirali iligkilerini 6grenmeye
yardimet olur.

decoder Cikt1 Katmani: Rota Tahmini
o Kay1p Fonksiyonu-Modelin kayip fonksiyonu olup, tahmin edilen miisteri rotalari ile
criterion .
gercek rotalar arasindaki farki hesaplar.
optimizer
Model Egitimi-Modelin agirliklarini gilincellemek i¢in kullanilan optimizasyon
num_epochs algoritmasidir.
(100)
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3. DTBKA Modeli i¢in Odiil Agiklamast:

v Kayip fonksiyonu: DTBKA modelinde, Transformer tabanli Dikkat modeli ile
tahmin edilen miisteri siralamalari ile gercek miisteri siralamalar arasindaki fark,
CrossEntropyLoss kullanilarak olgiiliir. Bu kayip fonksiyonu, modelin siralama
dogrulugunu artirmaya yonelik optimizasyon siirecinde kullanilir.

v Odiil tiiretme: DTBKA modelinde 6diil degeri, dogrudan kayip fonksiyonundan
tiiretilir. Kayip degeri negatif alinarak (Odiil = -Loss) pozitif bir 6diil elde edilir.
Ayrica, elde edilen 6diil degerleri normalize edilerek egitim ve test performanslari

arasinda karsilastirma yapilir (Erdem et al. under review d).
4. DQN Modeli igin Odiil A¢iklamas1

v' Odiil degeri: DQN modelinde 6diil, her adimda alman aksiyonun sonucuna gore
¢evreden anlik olarak elde edilir. Model, pozitif 6diilleri maksimize ederken ceza
degerlerini minimize eder. Modelde dort farkli ceza tiirii tanimlanmistir. Ayni
miisteriye tekrar gidilmesi durumunda, model -1000 puanlik yiiksek bir tekrar
ziyaret cezasi alir. Eger bir aracin kapasitesi asilirsa, kapasite agimi cezasi uygulanir
ve model -1000 puan ceza alarak siire¢ sonlandirilir. Araglarin belirlenen azami
(maksimum) mesafeyi asmasi1 durumunda, model azami mesafe agimi cezas1 olarak
-100 puanla cezalandirilir. Ayrica, her miisteri seciminde miisteri ile depo
arasindaki mesafe, negatif bir deger olarak zaman-mesafe maliyeti seklinde 6diil

fonksiyonuna yansitilir.

DQN parametre detaylar1 Tablo 34-36’da verilmistir (Erdem et al. under review d).

Tablo 34. Q-Degerlerinin Giincellenmesi (Bellman Esitligi)

Parametre Aciklama
gamma (0,95) Gelecekteki odiilleri belirler (Bellman giincellemesi i¢in).
batch_size (256) Mini-batch boyutunu belirler, Bellman giincellemesinde kullanilir.
learning_rate Ogrenme orani belirlenir, Bellman esitligiyle giincellemeleri etkiler.

Tablo 35. Replay Memory ve Mini-Batch Egitimi

Parametre Aciklama

Daha 6nce yapilan hamleleri saklar, tekrar egitmek i¢in

Replay_buffer_size (1000000) kullanir

Target_update_interval (1000) Hedef Q-ag1 belirli araliklarla giincellenir.
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Tablo 36. Q-Agmin Egitilmesi ve Nihai Rota Optimizasyonu

Parametre Aciklama
num_training_epochs (100) Modelin 100 dénem boyunca egitilmesini saglar.
total_timesteps (10000) Model, 10.000 adim boyunca 6grenir.
training_batch_size (256) Her batch igin 256 veri kullanilir.

5. BME Modeli i¢in Odiil Agiklamasi

v' Fitness degeri: Evrimsel algoritmalarda fitness fonksiyonu, bir ¢6ziimiin kalitesini
Olcen temel bilesendir. Bu modelde fitness degeri, ara¢ kapasitesi, zaman maliyeti
ve ceza fonksiyonlarinin toplamindan olusur. Odiil degeri, bu fitness

fonksiyonunun negatif hali olarak tanimlanir (Odiil = —Fitness Value).

BMEO modelindeki Sayisal Parametrelerin Tablo 37°de detaylar1 verilmistir. Bu
modelde ii¢ ana parametre grubu bulunmaktadir. ilk grup, modelin Bulanik Mantik bilesenine
ait degiskenleri temsil eder ve toplamda ii¢ adet degisken tanimlanmistir. Ikinci grup, yine
Bulanik Mantik sistemine ait ii¢ kuraldan olusmaktadir. Ugiincii grup ise diferansiyel evrim
algoritmasina ait parametreleri kapsamaktadir ve bu grup bes farkli parametreden olusmaktadir:
maksimum iterasyon sayisi, algoritmanin durma kriteri olarak belirlenen esik degeri, mutasyon
faktorii, rekombinasyon orani ve kullanilan evrim stratejisi. Diferansiyel evrim algoritmasinin
parametre detaylar1 ise Tablo 38’de sunulmustur. Algoritmanin maksimum iterasyon sayist 200
olarak belirlenmistir. Durma kriteri i¢in kullanilan esik degeri, ¢6ziimiin iyilesme orani baz
alinarak 3 olarak tanimlanmigtir. Mutasyon faktorii, ¢6zlim arama siirecinde agirlik katsayisi
olarak gorev yapmakta ve (0,5, 1) araliginda bir deger almaktadir. Rekombinasyon orani, yani
caprazlama sirasinda bilgi aligverisi orani ise 0,7 olarak belirlenmistir. Modelde tercih edilen

evrim stratejisi olarak ise “best1bin” stratejisi kullanilmistir (Erdem et al. under review d).

Tablo 37. BMEO Modelindeki Parametreler

Parametre
Grubu Parametre Sayisi
Bulanik mantik 3
degiskenleri
Bulanik mantik
3
Kurallar1
Diferansiyel 5 (max 1tera‘s‘y'(')n say1sl, 'eslk degeri,
evrim mutasyon faktorii, rekombinasyon orani,

kullanilan evrim stratejisi )
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Tablo 38. Diferansiyel Evrim Algoritmasinin Parametre Detaylar1

Parametre Deger
Maksimum iterasyon sayisi 200
Algoritmanin durma kriteri i¢in esik degeri (¢0ziimiin iyilesme orani) 3
Mutasyon faktorii (agirlik katsay1 agirligi) (0,5,1)
Rekombanisyon (Caprazlama esnasinda bilgi alisverisi orani1 ) 0,7
Strategy bestlbin

6. GNN-LSTM-RL Modeli icin Odiil Ac¢iklamasi

v Odiil degeri: Modelde 6diil (6diil) dogrudan zaman-mesafe matrisi iizerinden

hesaplanir. Secilen miisteri ile depo arasindaki mesafe veya siire farki negatif olarak

alinir ve bu deger, toplam maliyeti diislirmek i¢in minimize edilmesi gereken bir

faktor olarak degerlendirilir.

GNN-LSTM-RL ve GNN-RL modellerindeki GNN Katmanlarinin  Sayisal

Parametreleri Tablo 39’da detaylar1 verilmistir. Her bir GCNConv katmaninin toplam

parametre sayisini hesaplamak i¢in Denklem 25’deki formiil kullanilmistir. Modelde kullanilan

iki GCNConv katmanmmin toplam parametre sayis1 4352°dir (Tablo 39). ilk katman input_dim

=2, hidden_dim = 64, ikinci katman ise input_dim = 64, hidden_dim = 64 seklindedir.

Parametre Sayis1 = (Girdi boyutu x Cikt1 boyutu) + Cikt1 boyutu

(25)

Tablo 39. GNN-LSTM-RL ve GNN-RL Modellerindeki GNN Katmanlarinin Sayisal

Parametreleri

Katman input_dim hidden_dim g‘k“ hidden dim Farametre
oyutu sayisi
Birinci
GCNConv 2 64 X 64 (2x64)+64
Katmani
ikinci
GCNConv 64 64 X 64 (64x64)+64
Katmani

Toplam parametre sayisi: 4352

GNN-LSTM-RL modelindeki LSTM Katmanlarinin Sayisal Parametreleri Tablo 40°da

verilmistir. Modelde kullanilan LSTM katmanlarinin toplam parametre sayis1 99328°dir (Tablo
40). LSTM katmanlarinda Istm_input dim = 64 ve Istm_hidden dim = 128 dir.
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Tablo 40. GNN-LSTM-RL modelindeki LSTM Katmanlarinin Sayisal Parametreleri

Kapi input_size hidden_size hidden_size hidden_size bias Parametre sayisi

Forget

e 64 128 128 128 2x128 [(64x128)+(128x128)+(2x128)]
g;‘t)é‘t 64 128 128 128 2x128 [(64x128)+(128x128)+(2x128)]
Cell

state 64 128 128 128 2x128 [(64x128)+(128x128)+(2x128)]
update

Output

cae 64 128 128 128 2x128 [(64x128)+(128x128)+(2x128)]

Toplam parametre sayisi: 99328

GNN-LSTM-RL ve GNN-RL modellerindeki PPO Modeli Sayisal Parametreleri Tablo
41°de verilmistir. Politika yapisi olarak varsayilan ¢ok katmanli algilayici tercih edilmis ve bu
yaptya LSTM tabanli bir 6zel 6zellik ¢ikarici entegre edilmistir. Bu 6zellik ¢ikarici, gozlemleri
isleyerek 6zellik uzayina doniistiirmektedir. LSTM giris boyutu 64, gizli katman boyutu ise 128
olarak belirlenmistir. PPO algoritmasi, 6zel olarak tanimlanan CDARPEnv ortaminda
calistirilmistir. Modelin optimizasyon siirecinde kullanilan varsayilan PPO parametreleri su
sekildedir: Ogrenme oran1 0,0003, adim say1s1 (n_steps) 2048, mini-batch boyutu (batch_size)
64 olarak ayarlanmistir. Indirim faktorii (gamma) 0,99, GAE lambda degeri 0,95 tir. Her bir
giincelleme i¢in 10 epoch kullanilmakta, clip range degeri 0,2 olarak belirlenmistir. Entropi
katsayisi (ent_coef) 0, deger fonksiyonu katsayisi (vf coef) 0,5 ve maksimum gradyan normu
(max_grad_norm) 0,5 olarak ayarlanmistir. GNN-LSTM-RL modelindeki toplam parametre
sayist 112065°dir. GNN-RL modelindeki toplam parametre sayis1 12737dir.

Tablo 41. PPO Modeli Parametreleri Sayisal Parametreleri

Bilesen Parametre Deger / Aciklama
Politika MiIpPolicy Varsayilan ¢ok katmanli algilayici
LSTM Giris Boyutu 64
LSTM Gizli Katman Boyutu 128
PPO Varsayilan Parametreleri learning_rate 3e-4 (0,0003)
n_steps 2048
batch_size 64
gamma (Discount Factor) 0,99
gae_lambda 0,95
epoch sayisi 10
clip_range 0,2
ent_coef 0,0
vf_coef 0,5
max_grad_norm 0,5

GNN-LSTM-RL modelindeki toplam parametre sayisi: 4352+99328+8385=112065
GNN-RL modelindeki toplam parametre sayisi: 4352+8385=12737
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7. GNN-RL Modeli i¢in Odiil Aciklamasi

v Odiil degeri: Modelde 6diil, dogrudan zaman-mesafe matrisi {izerinden hesaplanir.

Secilen miisteri ile depo arasindaki mesafe veya siire farki negatif olarak alinir.
Bulgular incelendiginde (Erdem et al. under review d);

v' BKA’nin hem egitim hem de test asamalarinda en diisiik performansi sergiledigini
gostermistir. BKA tarafindan tiretilen rotalar daha uzun ve daha az verimli olup,
miisteri talepleri ile ara¢ kapasiteleri arasinda dengeli bir ¢6ziim saglayamamastir.
Egitim ve test asamalarinda elde edilen 6diil degerleri diisiik kalmig, bu da modelin
sinirlt kesif yeteneklerini ortaya koymustur. BKA’nin egitim ve test 6diil sonuglari
incelendiginde, grafik boyunca yiiksek dalgalanma oldugu goriilmistiir. Belirli
araliklarla yiiksek odiiller elde edilse de genel kararlilik diisiik kalmistir. Ayrica,
test ddiilleri egitim odiillerine gore daha fazla dalgalanma gostermekte ve genellikle
daha yiiksekte seyretmistir; bu durum genel performans tlizerinde olumsuz etkilere
yol agabilir (Sekil 115). BKA’ nin rotalari mesafe ve zaman agisindan daha uzun ve
verimsiz olmus, bu da gercek degerlerle uyumsuzluga yol agarak yiliksek hata
oranlarina neden olmustur (Sekil 108). BKA hem egitim hem de test asamalarinda
en yiiksek MAE ve MSE degerlerini gostermistir (Sekil 130-136). Modelin K-Fold
capraz dogrulama analizine gore, egitim fold’larinda elde edilen fitness degerleri
oldukca dalgali bir yap1 sergilemistir. Sekilde verilen normallestirilmis fitness
grafiginde, bazi1 fold’larda egitim ve test degerleri arasinda biiyiik farklar oldugu,
ticiincii fold’da ise her iki fitness degerinin neredeyse sifirlandig1 goriilmiistiir. Bu
durum, modelin veri setine istikrarli sekilde uyum saglayamadigini ve 6zellikle bazi
senaryolarda basarisiz ¢ozlimler trettigini gostermistir. Boxplot analizine gore,
egitim fold’larindaki fitness degerlerinin ortanca degeri test fold’una gdre daha
diisiik olup, genis bir dagilim gostermistir. Test fold’larindaki degerler daha ytiksek
ortanca ile dar bir aralikta yogunlasmis, ancak bu durum test verisine fazla uyum
saglandigimi diisiindiirmiistiir. Fitness degerlerinin histogrami incelendiginde,
ozellikle -24,000 ile -14,000 araliginda fitness degerlerinin tekrar eden frekansta
yogunlastig1 goriilmiistiir. Bu genis ve ¢ok diisiik aralikli fitness dagilimi, BKA’ nin
baz1 durumlarda asir1 maliyetli ve verimsiz rotalar tirettigini gostermistir. Dagilimin
bu kadar keskin ve diisiik degerlerde yogunlagsmasi, modelin genel olarak kotii
performans sergiledigini ve genelleme yeteneginin zayif oldugunu ortaya
koymustur. Modelin yiik kullanim orani grafiklerine gore, egitim ve test

asamalarinda %100’e yakin kapasite kullanimi elde edilmis olsa da bu durum
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BKA’nin rota kalitesindeki zayiflig1 telafi edememistir. Tiim araclar kapasiteyi tam
kullanmasima ragmen rotalarin toplam siiresi ve verimliligi agisindan istenilen
optimizasyon basarisi saglanamamistir (Sekil 122).

DQN, BKA’ya gore daha iyi sonuglar vermis olsa da, test asamasinda genelleme
yetenegi yetersiz kalmis ve beklenenden diisiik bir performans sergilemistir. Egitim
sirasinda 0diil degerleri artmasina ragmen test asamasinda bu degerler sinirh
kalmistir. Egitim ve test oOdiilleri boyunca dengesiz ve diizensiz bir yap1
gbzlemlenmistir; sik sik sifira yakin degerlere diisiip tekrar yiikselmistir. Bu durum,
modelin kararli bir sekilde Ogrenemedigini ve egitimin dalgali ilerledigini
gostermistir (Sekil 117). DQN modeli takviyeli 6grenme yontemi ile rotalari
optimize etmeye caligsa da bazi rotalarda gereksiz uzama ve dengesizlik
gozlemlenmistir (Sekil 107). Egitim sirasinda MSE ve MAE degerlerinde azalma
goriilmesine ragmen, test asamasindaki yiiksek hatalar, modelin gergek diinya
uygulamalarindaki performans diislisiinii ortaya koymustur (Sekil 130-136).
Modelin K-Fold analizinde fitness boxplot sonuglari incelendiginde, egitim
fold’undaki fitness degerlerinin c¢ok diisiik diizeylerde yogunlastigl, test
fold’undaki degerlerin ise 1,0 seviyesinde sabit kaldigi gériilmistiir. Bu durum,
egitim siirecinde modelin baz1 senaryolarda kotli ¢oziimler iirettigini, test setinde
ise modelin veri yapisina fazla uyum gosterdigini diisiindiirmistiir. Egitim
verisinde fitness degerlerinin diisilk kalmasi, modelin rota optimizasyonunu
basariyla gerceklestiremedigini gostermistir. Fitness histogramina bakildiginda,
fitness degerlerinin biiyiik 6l¢iide -200,000 ile 0 arasinda yogunlastig1 ve tekrar
eden belirli araliklarda sabitlendigi goriilmiistiir. Bu yapi, modelin biiyiik
cogunlukla yiiksek maliyetli ¢ozlimler sundugunu ve diisiik fitness degerlerinde
sikistigin1 gostermistir. Bu da, DQN modelinin hem egitim hem de test veri
setlerinde istikrarli optimizasyon saglayamadigina isaret etmistir. Yik kullanim
orant grafiklerine gore, egitim ve test asamalarinda araglarin %100’e yakin
kapasiteyle kullanildigi goriilmistiir (Sekil 125). Bu durum, DQN modelinin
kapasite kullaniminda basarili oldugunu gosterse de rota kalitesindeki diistikliik
nedeniyle bu basar1 genel performansa tam olarak yansimamaistir.

Dikkat mekanizmasi algoritmasi, diger modellere en kararli ve en yiiksek 6diil
degerlerine ulagsmistir. Egitim siirecinde oldukca hizli bir sekilde yiiksek 6diil
degerlerine ulagilmis (kararli ve hizli yakinsama) ve egitim-test ddiilleri arasinda
oldukca iyi bir uyum saglanmistir. Her iki 6diil egrisi benzer bir artis gostererek

sabitlenmistir. Bu durum, modelin kararli bir 6grenme gerceklestirdigini ve giiglii
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genelleme yeteneklerine sahip oldugunu gostermistir (Sekil 114). Kayip
fonksiyonlart incelendiginde ise egitim ve test kayiplar1 arasindaki fark oldukca
azdir ve ilk 20 epoch igerisinde hizli bir azalma ile kayiplar sifira yaklagmistir.
Sonraki epochlarda ise kayiplar diisiik seviyelerde stabil kalmistir (Sekil 121).
Dikkat mekanizmasi, hem egitim hem de test asamalarinda daha kisa ve optimize
edilmis rotalar iiretmis, miisteri taleplerini ara¢ kapasiteleriyle etkili bir sekilde
dengelemistir. Miisteri gruplar1 arasinda belirgin ayrimlar yaparak rotalar1 optimize
etmistir; ancak egitim ve test setleri arasinda bazi farklar gozlenmistir (Sekil 109).
Model, MAE ve MSE bakimindan 6nemli iyilesmeler saglamis, miisteri talepleri
ile arag kapasiteleri arasindaki iligkileri basariyla 6grenmis ve son derece optimize
rotalar tretmistir (Sekil 130-136). Modelin K-Fold analizinde fitness boxplot
sonuclar1 incelendiginde, egitim fold’undaki fitness degerlerinin oldukca diisiik
seviyelerde ve dar bir aralikta yogunlastigi, test fold’undaki fitness degerlerinin ise
daha genis bir aralikta ve genellikle 0,7 ile 1 arasinda toplandig1 goriilmiistiir. Bu
durum, modelin test verisi tizerinde daha iyi genelleme yapabildigini ve daha kararli
¢oziimler sundugunu gostermistir. Egitim ve test fitness egrileri birlikte
incelendiginde, 6zellikle bazi fold’larda (6rnegin 2. ve 5. fold’da), egitim verisinin
test verisine kiyasla daha yiiksek uygunluk degerleri iirettigi gozlemlenmistir. Bu,
dikkat mekanizmasinin egitim verisine uyum saglama konusunda etkili oldugunu,
ancak test verisi tizerindeki genelleme performansinin sinirlt kaldigini gostermistir.
Fitness histogrami incelendiginde, fitness degerlerinin bityiikk cogunlugunun 0,9 ile
1 araliginda yogunlastig1 ve oldukga sik tekrarlandig1 goriilmiistiir. Bu, modelin ¢ok
sayida optimal veya optimal yakin ¢oziimler iiretebildigini ortaya koymustur.
Fitness dagiliminin bu denli dar ve yliksek olmasi, modelin 6grenme siirecinde
belirli bir kararlilikla rotalar1 optimize ettifini ve miisteri taleplerine uygun
coziimler Urettigini gostermistir. Dis veri noktas1 (outlier) icermeyen bu dagilim,
dikkat mekanizmasinin 6ngoriilebilir ve giivenilir ¢iktilar sundugunu kanitlamistir.
Yik kullanim grafikleri incelendiginde, hem egitim hem de test setinde arag
kapasitesi kullanim oraninin %100 oldugu ve araglarin tamaminin etkili bir sekilde
kullanildigr gorilmistiir (Sekil 123). Bu da modelin sadece rota optimizasyonunu
degil, aynm1 zamanda araglarin yiilk kapasitesini de maksimum diizeyde
degerlendirdigini ortaya koymustur.

DTBKA algoritmasi, her iki yaklasgimin giicli yonlerini (BKA’nin kesif
kapasitesini ve Dikkat mekanizmasinin 6grenme giicii), birlestirerek Dikkat

mekanizmas1 algoritmasindan sonra en kararli ve yiiksek o6diil degerine sahip
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algoritma olarak one ¢ikmaktadir. Egitim siirecinde 6diil degerleri diizenli bir artigla
yiiksek seviyelere ulagmis ve egitim-test uyumu saglanmustir (Sekil 116). Egitim ve
test setlerinde olusturulan rotalar genellikle kisa ve belirgin goriinmiistiir. DTBKA,
hem kisa hem de dengeli rotalar olusturmustur. Sekil 135-136 incelendiginde, en
diisiik hata oranlarina sahip model DTBKA olmustur. DTBKA, egitim siirecinde
kayip fonksiyonunu hizla diisiirmiis ve test kayiplartyla birlikte diisiik seviyelerde
sabitlenmigtir. Bu durum, modelin hem 6grenme hem de genelleme basarisini
dogrulamistir. Dikkat mekanizmasina kiyasla ilk epochlarda kayip degerleri biraz
daha yiiksek olsa da sonraki asamalarda benzer diizeylere inmistir (Sekil 121). Hem
egitim hem de test siireclerinde diisik MAE ve MSE degerleriyle en yliksek
dogruluga ulagmistir (Sekil 130-136). Modelin K-Fold ¢apraz dogrulama sonuglari
incelendiginde, egitim fold undaki fitness degerlerinin diisiik seviyelerde ve dar bir
aralikta yogunlastigi, test fold’undaki fitness degerlerinin ise 0,6 ile 1 aralifinda
kararli bir sekilde dagildigi goriilmiistiir. Ozellikle 4. fold'da, test fitness
degerlerinin egitim degerlerinin {izerinde oldugu ve modelin bazi durumlarda daha
iyi genelleme yaptigi gbzlemlenmistir. Test verilerindeki boxplot analizinde
degerlerin istikrarli oldugu ve genelleme basarisinin dikkat ¢ekici diizeyde yiiksek
oldugu anlasilmistir. Egitim ve test fitness egrileri birlikte degerlendirildiginde, test
fold’larinin egitim fold’lara kiyasla bazi durumlarda daha iyi sonuglar sundugu
goriilmiistiir. Bu, modelin gercek veri senaryolarinda basarili ¢éziimler sundugunu
gostermistir. Histogramdaki dagilima gore fitness degerleri, -5 ile -4 araliginda
tekrarlayan yiiksek frekanslara sahiptir. Degerler belirli noktalarda yogunlagsmakla
birlikte, dagilim tamamen dar bir aralikta sikismamis, ayrik ve cok modlu (¢ok tepe
noktali) bir yap1 sergilemistir. Bu durum, modelin belirli senaryolarda benzer
kalitede ¢Oziimler {iretme egiliminde oldugunu, ancak tam anlamiyla dar ve
homojen bir dagilim gostermedigini ortaya koyar. Bu dagilim, DTBKA modelinin
genellikle benzer kalitede ¢oziimler sundugunu ve farkli veri setlerine kars1 tutarl
performans sergileyebilecegini gostermistir. Outlier’larin bulunmamasi, modelin
istikrarli bir sekilde optimizasyon yaptigim1 kanitlamigtir. Genis bir araliga
yayillmayan bu dagilim, modelin hem miisteri taleplerini hem de ara¢ kapasitelerini
etkin bir sekilde optimize ettigini ve rota planlamasinda istikrar sagladigini
dogrulamistir. Yik kullanimma ait grafikler incelendiginde, egitim ve test
setlerinde arag kapasitelerinin %100 kullanildig1 goriilmiistiir. Bu, modelin sadece

rotalart degil, ayn1 zamanda kaynak kullanimin1 da optimize ettigini ve kapasite
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planlamasinda etkin c¢alistigin1 gostermistir. Her iki siirecte de kullanilmayan
kapasitenin olmamasi, yiiksek verimliligi desteklemektedir (Sekil 124).

GNN-LSTM-RL algoritmasinda uygulanan K-Fold c¢apraz dogrulama sonuglari,
modelin egitim ve test siire¢leri arasindaki performans farklarini ortaya koymustur.
Egitim siirecinde fitness degerleri genel olarak artis egiliminde olsa da, test
stirecinde gozlenen dalgalanmalar, modelin egitim verisinde iyi performans
sergilerken test verisinde genelleme kapasitesinin azaldigini gostermistir. K-Fold
Fitness Box Plot sonuclari incelendiginde, egitim fold undaki ortanca fitness degeri
yaklasik 0,6 seviyesindedir ve fitness degerleri O ile 1 arasinda genis bir arali§a
yayilmistir. Boxplot kutusunun biiyiik olmasi, modelin farkli senaryolara karsi
degisken sonuglar liretebildigini gostermistir. Test fold’undaki ortanca fitness
degeri yaklasik 0,5 olup, bu deger egitim fold’una goére daha diisiiktiir. Test
verisindeki fitness degerleri 0,2 ile 1 arasinda daha dar bir aralikta toplanmis ve
herhangi bir outlier bulunmamuistir. Bu durum, modelin test verileri tizerinde sinirli
genelleme kapasitesine sahip oldugunu gostermistir. Fitness degerlerinin frekans
dagilimi incelendiginde, degerlerin genis bir aralikta dagilmasi dikkat cekicidir;
ozellikle -2000 ile 0 araliginda yiiksek frekansa sahip degerler gozlemlenmistir.
Bununla birlikte, -10,000 gibi ¢ok diisiik fitness degerlerine sahip az sayida 6rnek
bulunmasi, modelin bazi durumlarda kotii sonuglar {irettigini gostermistir. Genel
olarak dagilim, modelin cogunlukla optimal veya yakin-optimal c¢o6ziimler
sundugunu, ancak bazi veri noktalarinda stabilite sorunlar1 yasadigini ortaya
koymustur. Bu durum modelin genelleme kapasitesinin sinirli oldugunu ve farkl
veri setleri iizerinde tutarli sonuglar elde edebilmesi i¢in iyilestirmeye ihtiyag
duydugunu gostermistir. Egitim ve test asamalarinda tiim araglarin %100
kapasiteyle kullanildig1 goriilmektedir. Bu durum, modelin arag¢ yiiklemelerini
oldukca dengeli bir sekilde gerceklestirdigini ve ara¢ kullaniminda etkinlik
sagladigim1 ortaya koymaktadir (Sekil 126). GNN-LSTM-RL modelinin egitim
stirecinde 6diil degerlerinde zamanla bir artis egilimi bulunsa da, bu artis istikrarsiz
ve yliksek dalgalanmalidir. Test siireci ise oldukg¢a diizensiz bir yap1 sergilemis;
farkli adimlarda ddiiller biiyiik farkliliklar gdstermistir. Bu durum, modelin egitim
verisine tam olarak uyum saglayamadigini ve test verisi lizerinde diisiikk genelleme
kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir. Hem egitim hem test grafikleri,
modelin kararsiz 6grenme dinamikleri ile ¢alistigini ve stabilite eksikligi yasadigini
ortaya koymaktadir (Sekil 118). Egitimdeki rota sonuglari olduk¢a cesitlilik

gostermekte ve diizensizlik icermektedir; bu da modelin tiim miisteri noktalarini
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etkili bir bigimde 6grenemedigini géstermistir. Test setindeki rotalar daha belirgin
olsa da hdlen bazi karmagikliklar barindirmakta ve modelin genelleme kapasitesinin
kismen iyi ancak gelistirilmesi gerektigini gostermistir (Sekil 111). Egitim
siirecinde elde edilen kayip degerlerinin grafik iizerinde sabit ve neredeyse sifir
seviyesinde olmasi, modelin ¢ok diisiik hata ile calistigin1 ve fazla iyilestirme
gerektirmedigini gostermektedir. Bu durum, egitim verisi ile modelin uyumunun
yiiksek oldugunu gostermektedir. Egitim dogrulugu ise dalgalanmalara ragmen
genel olarak 0,8 ile 1 arasinda seyretmis ve modelin egitim verisinde iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. Test siirecinde ise kayip degerlerinde 0 ile 1
arasinda ani dalgalanmalar goriilmiis ve bu durum modelin test verisinde tutarlt
performans sergilemekte zorlandigin1 ve genelleme yeteneginin diisiik
olabilecegini gostermistir. Benzer sekilde, test dogrulugunda da dalgalanmalar
gbzlemlenmis, bazi adimlarda yiiksek dogruluk elde edilse de sik sik diisiisler
yasanmustir (Sekil 126). Gorselde yer alan GNN ve LSTM tabanli modelin egitim
sonuglari, rotalarin karmasik ve diizensiz oldugunu, ara¢ rotalarmnin birbiriyle
kesistigini ve modelin bazi miisteri noktalarin1 gereksiz yere tekrarladigin
gostermistir. Test sonuglart ise daha diizenli goriinmekle birlikte bazi rotalarda
hélen karmagiklik ve dengesizliklerin siirdiigiinii ortaya koymustur (Sekil 111).

GNN-RL algoritmasinda uygulanan performans analizleri, modelin egitim ve test
asamalarinda gosterdigi genel basarimi ortaya koymaktadir. K-Fold sonuglarina
gore, egitim siirecinde bazi fold’larda fitness degerleri artis gosterirken, bazi
fold’larda dalgalanmalar gozlemlenmistir. Bu dalgalanmalar, modelin egitim
siirecinde istikrarl bir 6grenme gergeklestiremedigini ve test verisinde genelleme
kapasitesinin sinirli olabilecegini gostermistir. K-Fold Fitness Box Plot analizine
gore, egitim fold’larindaki ortanca fitness degeri yaklasik 0,4 olup, bu deger GNN-
LSTM-RL modeline kiyasla daha diisiiktiir. Egitim verisinde fitness degerleri 0 ile
1 arasinda dagilmis olsa da, biiyiik cogunlugu daha diisiik degerlerde
yogunlasmistir. Kutu boyutunun dar olmasi, modelin egitim verisinde tutarl
cozlimler iiretebildigini gostermektedir. Test fold’larinda ortanca fitness degeri
yaklasik 0,5 olup, bu da egitim setine gore bir miktar daha iyi genelleme basarisi
oldugunu isaret eder. Bununla birlikte, test setinde O civarinda bir outlier degeri
gozlemlenmistir; bu, bazi durumlarda modelin diisiik kaliteli ¢oziimler de
tiretebildigine isaret eder. Genel olarak, fitness degerlerinin dar bir aralikta ve 0,4—
0,9 arasinda yogunlagmasi, modelin miisteri taleplerini ve arag¢ rotalarini kararli ve

tahmin edilebilir sekilde optimize edebildigini gostermektedir. EZitim ve test
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sonuglar1 birbirine yakin olup, genelleme yetenegi giiclii bir model ortaya
koyulmustur. Ortalama fitness degerlerine bakildiginda, GNN-RL modeli hem
egitim hem de test fold’larinda daha diisiik ortanca fitness degerine sahiptir. Bu
durum, zamanin minimize edilmesinin amaglandig1 problemler agisindan daha iyi
bir performans sundugunu gostermistir. Stabilite agisindan GNN-RL modeli,
ozellikle egitim fold’unda daha dar bir dagilima sahiptir ve bu durum modelin daha
stabil sonuclar verdigini gostermistir. Fitness degerlerinin frekans dagilimi
incelendiginde, bu degerlerin genellikle -2000 ile 0 araliginda yogunlastigi, daha
diisiik fitness degerlerinin ise -6000 civarinda az sayida ve diisiik frekansla
gozlemlenmistir. Bu dagilim, modelin genel olarak tutarli ve iyi ¢Oziimler
sundugunu, sadece az sayida diisik performansli ¢Oziim iirettigini ortaya
koymustur. Fitness degerlerinin biiyiik kismi diisiik seviyelerde yogunlagmistir; bu
da modelin genellikle benzer kalite seviyesinde ¢oziimler lirettigini gdstermektedir.
Ancak bu degerler optimalden uzak oldugu i¢in, modelin genel ¢oziim kalitesi
diistiktiir. Dagilimin dar olmasi ise modelin nispeten tutarli ama sinirlt performans
sundugunu gostermistir. Bu durumun veri setindeki karmasikliklar ya da zorlu
miisteri taleplerinden kaynaklanabilecegi diisliniilmiistiir. Modelin yiik kullanimi
incelendiginde, kapasite kullanim oraninin %100’¢ yakin olmasi, araglarin
kapasitelerinin verimli bir sekilde kullanildigini ve optimizasyon siirecinin basarili
bir sekilde gergeklestigini gostermistir (Sekil 127). Egitim-test 6diil degisim
grafiklerine gore, egitim siirecinde 6diil degerleri genel olarak artig gostermis,
ancak tam anlamiyla sabitlenmeden Once dalgali bir yapi sergilemistir. Test
siirecindeki 6diil egrisi ise stabil olmaktan uzaktir; bu durum modelin test verisi
tizerinde sinirli genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir (Sekil 119).
Ancak fitness histogrami ve arag¢ kullanim analizleri dikkate alindiginda, GNN-RL
modeli GNN-LSTM-RL’ye kiyasla daha diizenli ve tutarli rota ¢oziimleri iiretmis,
bu da baz1 veri senaryolarinda modelin basarili ¢iktilar sundugunu gostermistir
(Sekil 112). Bu da modelin genelleme kapasitesinin iyi olduguna isaret etmistir.
Egitim siireci boyunca kayip grafigi incelendiginde, kayip degerinin sabit ve
neredeyse sifir seviyesinde oldugu goriilmiistiir. Bu durum modelin baglangictan
itibaren diisiik hata ile calistigin1 ve fazla iyilestirme gereksinimi olmadigini
gostermistir (Sekil 127). Bu ayni zamanda egitim verisinin model tarafindan
kolaylikla 6grenildigini ya da model ile veri uyumunun yiiksek oldugunu da
gostermistir. Dogruluk (accuracy) grafigi ise dalgali bir seyir izlese de genel olarak

%60 ile %100 arasinda seyretmis ve ortalamada yiiksek dogruluk degerine
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ulagsmustir (Sekil 127). GNN-RL modelinde egitim dogrulugu daha tutarli seyretmis
ve GNN-LSTM-RL modeline gore daha az dalgalanma gdstermistir. Test siirecinde
ise kayip degerleri dalgalanma gostermeye devam etmistir. Bu durum, modelin test
verisi tizerinde kararli bir hata orami saglayamadigini gostermistir (Sekil 127).
GNN-RL modelinde genel kayip seviyeleri, GNN-LSTM-RL modeline kiyasla
daha diisiik ve kontrollii seyretmistir. Ancak dogruluk grafikleri incelendiginde, test
asamasinda dogruluk seviyeleri zaman zaman keskin diisiisler gostermis ve genel
olarak istikrarsiz bir yap1 sergilemistir. Bu durum, modelin bazi veri senaryolarinda
yeterince genelleme yapamadigimi gostermektedir. GNN i¢in ¢izdirilen loss-
accuracy grafigi incelendiginde, egitim siireci boyunca kayip degerlerinin hizla
azaldig1 ve modelin basarili bir sekilde 6grendigi anlasilmistir. GNN dogruluk
grafiginde ise dogrulugun sabit kaldig1 ve 1 seviyesine ulastig1 goriilmiistiir (Sekil
127). Bu durum, modelin test verisini iyi sekilde genelleyebildigini ve dogruluk
egrisinde dalgalanma yasanmadigini gostermistir. GNN-RL ve sadece GNN ile
cizilen loss-accuracy (kayip-dogruluk) grafiklerinin karsilastirilmasinda ise, GNN-
RL grafiklerinde daha karmasik bir yapi gozlemlenmis ve oOzellikle egitim
siirecinde kayip ile dogruluk egrilerinde daha fazla dalgalanma yasanmistir. Bu
dalgalanmalarin, RL’nin 6diil tabanli optimizasyon yaklasimima ve uzun vadeli
ogrenme hedeflerine odaklanmasina bagli oldugu sdylenebilir. GNN-RL modelinde
dogruluk ve kayip egrileri, GNN modeline kiyasla daha dalgal1 ve kararsiz bir seyir
izlemistir. Ozellikle test dogruluk egrisinde gdzlenen ani dalgalanmalar, modelin
genelleme kapasitesinin sinirli oldugunu gostermistir. Dolayisiyla GNN-RL, genel
optimizasyon basarimi a¢isindan GNN modeline gore daha diisiik ve istikrarsiz bir
performans sergilemistir. Sadece GNN ile elde edilen grafiklerin avantajlart;
GNN’nin tekil bilesen katkisini analiz etmek, RL ile entegrasyonun etkisini
gozlemlemek ve hiperparametre ayarlar1 agisindan modelin optimize edilmesi i¢in
firsatlar yaratmasi bulunmaktadir. GNN’nin tek basina yiiksek dogruluk ve diisiik
kayip tretmesi, modelin yapilandirilmasinda temel bilesen olarak gii¢lii bir
performansa sahip oldugunu ortaya koymustur (Sekil 126).

BME modelinde hem egitim hem de test verileri igin kiimeleme sonuglar1 analiz
edilmistir. Egitim verisinde miisteri konumlar1 belirli bolgelere dagilmis ve bes
farkli kiime olusturulmustur. Bu kiimeler arasinda 6zellikle kirmizi ve turuncu
kiimelerin yogun miisteri igerigiyle one ¢iktig1r goriilmektedir. Kiime dagilimu,
araclarin belirli alanlara yogunlasarak rotalarmi daha verimli bir sekilde

planlamasina olanak tanimaktadir. Bazi kiimelerin smirlarinin birbirine yakin
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olmasi, bulanik kiimeleme yontemiyle esnek miisteri atamalar1 yapilmasii ve
dolayisiyla rotalarin daha iyi optimize edilmesini saglamistir. Test verisinde de
benzer sekilde bes farkli kiime olusturulmus; ancak miisteri konumlarinin daha
genis bir alana yayilmasi ve kiimelerin birbirinden uzak olmasi, araglarin daha uzun
mesafeler kat etmesini gerektirmis ve bu durum test verisinde daha zorlu
optimizasyon problemlerine yol agmustir (Sekil 128). K-Fold sonuglari
incelendiginde, fitness degerlerinin biiylik cogunlugunun dar bir aralikta toplandigi
ve dagilimin oldukca sabit oldugu goriilmiistiir. Bu durum, modelin miisteri
talepleri ile ara¢ kapasiteleri arasinda tutarli ve istikrarli optimizasyon sagladigini,
ayrica farklt veri boliimlerinde giivenilir ¢ézlimler iiretebildigini gostermistir.
Fitness Box Plot ¢iktilarinda belirgin sapmalarin bulunmamasi, modelin stabilite
diizeyinin yiiksek oldugunu ortaya koymustur. Fitness degerlerinin frekans dagilimi
analiz edildiginde, 0-100 araliginda yogunluk gozlenmis, yliksek fitness
degerlerinin (800-1000) ise nadiren ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu dagilim, modelin
genellikle diistik fitness degerleri iiretmesi sayesinde iyi ¢oziimler sundugunu ve
sadece bazi istisnai durumlarda yiiksek maliyetli rotalar olusturdugunu
gostermektedir. Genel olarak diisiikk seviyelerde yogunlasan fitness degerleri,
modelin ¢ogunlukla optimal veya optimal ¢6ziime yakin sonuglar irettigini
desteklemekte; az sayidaki yiiksek deger ise veri setindeki karmasiklik veya miisteri
taleplerinden kaynakli zorluklara isaret etmektedir. Arag yiik kullanim oranlart hem
egitim hem de test setinde %100’e yakin gerceklesmis olup, tiim araclarin tam
kapasiteyle kullanildig1 gozlemlenmistir. Bu durum, modelin arag ylikleme siirecini
etkin sekilde optimize ettigini ve tasima kapasitesini maksimum seviyede
degerlendirdigini gostermistir (Sekil 129). Egitim siirecindeki 6diil egrisi, bazi
adimlarda keskin artiglar gosterdikten sonra sabitlenmis, bu da modelin belirli
donemlerde hizli 6grenme gergeklestirdigini ve ardindan stabil performans
sergiledigini ortaya koymustur. Test siirecinde ise 0diil egrisi baslangi¢ta hizli
adaptasyon gostermis ancak kisa siire sonra sabit bir seviyeye durmustur, bu durum
modelin test verisine uyum saglama kapasitesinin sinirli oldugunu gostermistir
(Sekil 120). Egitim siirecine ait kayip (loss) grafigi, modelin 6grenme siirecinde
tutarsizlik yasadigini ortaya koymustur. Baslangicta yiiksek olan kayip degeri bazi
jenerasyonlarda sifira inse de tekrar yiikselmis, benzer sekilde test siirecinde de
belirgin dalgalanmalar g6zlenmistir. Bu durum modelin genelleme kapasitesinin
sinirlt oldugunu ve farkli veri setlerinde istikrarli sonuglar elde etmekte zorlandigini

gostermistir. Sekil 129°daki dogruluk grafiklerine gore, hem egitim hem de test
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dogrulugu genellikle sifira yakin degerlerde seyretmis; yalnizca bazi epoch’larda
ani ve kisa silireli sigramalar gozlemlenmistir. Ancak bu dogruluk artislart
stirdiiriilebilir olmamis ve model dogrulugu tekrar diisiik seviyelere gerilemistir. Bu
durum, modelin 6grenme siirecinde kararlilik saglayamadigini ve ozellikle test

verisi lizerinde genelleme yeteneginin zayif kaldigini ortaya koymustur.

Sonuglar, DTBKA modelinin hem 6grenme basarist hem de genelleme yetenegi
acisindan en istiin performansi sergiledigini gostermistir. Egitim siirecinde hizli yakinsama ile
yiiksek 6diil degerlerine ulasan DTBKA, test asamasinda da bu basariy1 siirdiirmiistiir. MAE ve
MSE degerleri agisindan tiim modeller arasinda en diisiik hata oranlarina ulasarak yiiksek
dogruluk saglamistir. Grafiklerdeki hata dagilimlari, DTBKA’nin hem egitim hem de test
asamalarinda kararli ve tutarli ¢iktilar verdigini dogrulamistir. Bu model, BKA’nin kesif
kapasitesi ile dikkat tabanli modelin giiclii 6grenme becerisini birlestirerek kisa ve dengeli
rotalar olusturmus, genelleme performansini en iist diizeye tasimistir. Dikkat mekanizmasi,
DTBKA’nin ardindan en iyi performansi sergileyen ikinci model olarak 6ne ¢ikmistir. Egitim
ve test siirecinde 6diil egrileri birbirine olduk¢a yakin seyretmis, kayiplar hizla diiserek diistik
seviyelerde sabitlenmistir. MAE ve MSE degerleri bakimindan 6nemli bir iyilesme saglamig ve
miisteri talepleri ile ara¢ kapasiteleri arasinda etkin denge kurarak optimize rotalar
olusturmustur. Scatter ve heatmap grafiklerinde bu basarim net sekilde gézlenmistir. Bununla
birlikte, DTBKA kadar gii¢lii olmasa da genis veri setlerinde glivenilir bir ¢6ziim sunabilecegini
gostermistir. DQN modeli, egitim siirecinde makul bir 6diil artig1 gostermesine ragmen test
asamasinda belirgin dalgalanmalar ve diisiik genelleme basarisi sergilemistir. MAE ve MSE
degerleri diger modellere gore daha yiiksek kalmis, 6zellikle test sirasinda bu hatalarin arttig
gozlemlenmistir (Sekil 136). Scatter plot ve boxplot analizlerinde DQN’nin genellikle yiiksek
hata iirettigi, sadece bazi durumlarda tatmin edici ¢oziimler sundugu ortaya ¢ikmistir. Bu
durum, modelin tutarsizlik yasadigini ve asir1 6grenme etkilerinin goriildiigiinii gostermektedir.
BKA modeli, diisiik performans sergileyen algoritma olmustur. Egitim ve test siirecinde 6diil
degerlerinde belirgin dalgalanmalar, yiiksek MAE-MSE hatalar1 ve diisiik dogruluk oranlar
gdzlemlenmistir. Ozellikle grafiklerde yer alan performans trendleri, BKA’nin genel kararsizlik
icinde oldugunu, bazi zamanlarda yiiksek hatali ¢iktilar Grettigini gostermistir. Sankey ve
dagilim analizlerinde de BKA’nin hem egitim hem test siirecinde yiiksek hata katkisina sahip
oldugu goriilmiistiir. Bu modelin kesif kapasitesi gii¢lii olsa da, genel performansi zayif
kalmistir. GNN-RL modeli ise giiglii genelleme yetenegi ve tutarli performansiyla One
cikmistir. Egitim ve test siireglerinde diisiik kayip, yliksek dogruluk ve dengeli 6diil egrileri ile
kararli sonuglar tiretmistir. K-Fold analizinde de stabil fitness degerleri ve az sayida outlier ile

dikkat ¢ekmistir. Bu model, genis 6l¢ekli ve karmasik problemler i¢in oldukg¢a uygundur ve
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veri setinde tutarl ¢oziimler sunmugtur. GNN-LSTM-RL modeli, gecmis miisteri taleplerini
O0grenmede basarili olmus; ancak egitim siirecinde elde ettigi olumlu sonuglara ragmen test
asamasinda dalgalanmalar sergilemistir. MAE ve MSE degerleri zaman zaman yiikselmis, bu
durum modelin genelleme kapasitesinin sinirli oldugunu gostermistir. Bu modelin rotalar
diizensiz ve karmasik olma egilimindedir ve her zaman istikrarli bir 6grenme siireci
sunmamistir. BME modeli, diisiik hesaplama maliyeti ve stabil yapisi ile 6zellikle kiiciik ve orta
Ol¢ekli problemler icin etkili bir alternatif sunmustur. Egitim ve test kayiplarinda gézlenen
sabitlik, asir1 6grenme veya underfitting problemlerinin yasanmadigini gostermistir. Ancak,
hatalarin diger modellere kiyasla biraz daha yiiksek olmasi bu modelin 6zellikle karmasik
senaryolarda sinirlt kalabilecegini diisiindiirmiistiir. Sonug olarak, DTBKA modeli zaman ve
mesafe agisindan en verimli rotalar1 olusturmus ve hata oranlarini en aza indirerek en giiclii
¢Oziim olarak 6ne ¢ikmistir. Dikkat mekanizmasi ve GNN-RL modelleri, 6zellikle genelleme
kapasitesi ve dogruluk agisindan dikkate deger basar1 gostermistir. DQN ve BKA modelleri ise
test performansi agisindan zayif kalmis, tutarsizlik ve yiiksek hata iiretme egiliminde olmustur
(Sekil 130-137). GNN-LSTM-RL modeli veri ge¢misine duyarli yapi sunarken stabilite
acisindan smirlidir. BME modeli ise diisiik kaynakli uygulamalarda giivenilir bir ¢6ziim
saglayabilir. Tiim bu bulgular, meta-sezgisel ve DL tabanli yaklagimlarin birlesiminin CDARP
gibi karmasik problemler i¢in etkili ¢éztimler iiretebilecegini ortaya koymaktadir (Erdem et al.

under review d).
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Sekil 108. BKA algoritmasi i¢in rota sonuglar1 (Erdem et al. under review d)

—— Training Routes
~e— Training Routes
—e— Training Routes
—e— Training Routes
—— Training Routes
—e— Training Routes
—e— Training Routes
—e— Training Routes
~e&— Training Routes

—e— Training Routes Test Set Route Results

P Trair_g~ Training Routes ults
: —e— Training Routes 41.04 S
~e~ Training Routes .
41.30 - Tva?nfng Routes 41.02
—e— Training Routes = Tot Robes
41.25 =9 Tralning Routes 41.00 1 —e— Test Routes
~e— Training Routes %
—e— Training Routes —@— Test Routes
o 41.20 #~ Training Routes 4 4098 1'—@— Test Routes
H] —a— Training Routes 2 —o— Test Routes
§ 4115 —e— Training Routes g 40.96 | —@— Test Routes
~e— Training Routes —o— Test Routes
—e— Training Routes 40.94 { —e— Test Routes
41.10 —e— Training Routes ~a— Test Routes
—e— Training Routes 40.92 4 —®— Test Routes
41.05 —e— Training Routes —e— Test Routes
—e— Training Routes 40.90 | —#— Test Routes
P —e— Training Routes —e— Test Routes
0 ol 2y i 28.8 290 286 287 288 289 290 291 292
Longitude Longitude

Sekil 109. Dikkat mekanizmasi i¢in rota sonuglar1 (Erdem et al. under review d)
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Sekil 111. GNN-LSTM-RL algoritmasi i¢in rota sonuglar1 (Erdem et al. under review d)
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Sekil 112. GNN-RL algoritmasi igin rota sonuglar1 (Erdem et al. under review d)
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Sekil 114. Dikkat mekanizmasi i¢in egitim ve test 6diil analiz grafigi (Erdem et al. under review
d)
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Sekil 115. BKA igin egitim ve test 6diil analiz grafigi (Erdem et al. under review d)
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Sekil 116. DTBKA igin egitim ve test 6diil analiz grafigi (Erdem et al. under review d)
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Sekil 117. DQN i¢in egitim ve test 6diil analiz grafigi (Erdem et al. under review d)
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Sekil 118. GNN-LSTM-RL egitim ve test 6diil analiz grafigi (Erdem et al. under review d)
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Sekil 120. BME egitim ve test 6diil analiz grafigi (Erdem et al. under review d)
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Sekil 121. Dikkat mekanizmasi ve DTBKA i¢in sirasiyla egitim ve test kayip karsilagtirmasi
(Erdem et al. under review d)
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Sekil 122. BKA igin foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi (Erdem et al.
under review d)
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Sekil 123. Dikkat mekanizmasi i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi
(Erdem et al. under review d)
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Sekil 124. DTBKA ig¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi (Erdem et
al. under review d)
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Sekil 125. DQN i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi (Erdem et al.
under review d)
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Sekil 126. GNN-LSTM-RL i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi

(Erdem et al. under review d)
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Sekil 127. GNN-RL ig¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi (Erdem et
al. under review d)
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Sekil 128. BME algoritmasinda bulanik kiimeleme sonrasinda egitim ve test verisi (Erdem et

al. under review d)
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Sekil 129. BME i¢in foldlar arasinda fitness degeri dagilimi ve kullanim analizi (Erdem et al.

under review d)
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Sekil 130. Modellere gore egitim ve test hatalarinin karsilagtirmasi (logaritmik dlgekle) (Erdem

et al. under review d)
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Sekil 131. Her modelin performans egilimi (Erdem et al. under review d)
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Tezin altinc1 asamasinda, degerlendirme siireci, MSE, MAE, RMSE, DTW, MAPE,
PAP10, Asirt Tahmin Oran1 (POFP) ve Kapsam Skoru gibi ortak metrikler ¢ercevesinde; ayrica
K-katli ¢apraz dogrulama ve ¢esitli gorsel analizler (¢ubuk grafikler, logaritmik doniisiimler,
normalize edilmis 6lgekler) ile gergeklestirilmistir. Sekil 138-144’e gore (Erdem et al. under
review c), hata bazli metriklerde modeller arasinda kiigiik farklar g6zlemlenmis; ancak PAP10
ve kapsam skoru gibi zamana duyarlilik ve dayaniklilikla ilgili metriklerde ayrisma daha
belirgin hale gelmistir. LST-Former modeli, en diisiik hata degerlerini ve en yiiksek kapsam
skorlarin1 sunarak genel olarak en basarili performansi sergilemistir. Ayrica Sekil 145-148°de
de goriildiigl gibi bu model, hem dogruluk hem de uygulanabilirlik agisindan en yiiksek bilesik
basar1 puanina ulagsmistir (8,62). AST-Former, 6zellikle zamana duyarli teslimat senaryolarinda
giiclii PAP10 ve kapsam skorlari ile dikkat ¢ekmistir. ALT-Former modeli ise, daha yiiksek
hata oranlarina ve ge¢ teslimatlara daha fazla tolerans gosteren yapisiyla esneklik saglamistir.
Meta-6grenme tabanli hibrit modellerden LST-MetaDRL, uyarlanabilirlik ile dogruluk arasinda
giiclii bir denge yakalamistir. Bu model, degisken miisteri talepleri altinda hizli adaptasyon
kabiliyeti sergilemis ve 6grenme siireci boyunca genel olarak stabil bir basari ortaya koymustur.
ALT-MetaDRL ve AST-MetaDRL modelleri ise, egitim siireci boyunca 6zellikle DTW ve
MAPE metriklerinde yiiksek varyans gostererek dinamik ve seyrek miisteri senaryolarina karsi
daha hassas olduklarini ortaya koymustur. Bununla birlikte, bu modeller MAML sayesinde
yiiksek diizeyde uyarlanabilirlik kapasitesine sahiptir ve farklt dagitim senaryolarinda hizli
O0grenme avantaji sunmaktadir. NRL modeli ise, NEAT algoritmasi sayesinde sinir aglarinin
yapisini evrimlestirerek hafif yapili ve genellenebilir ¢ozlimler {retmistir. Ham hata
performansinda LST-Former kadar giiclii olmasa da, genel metriklerde istikrarli sonuglar
sunmus ve Ozellikle test verilerinde yiiksek yapisal uyum sergilemistir. Gorsel analizler (kayip
egrileri, 6diil egrileri, fitness dagilimlari, basar1 histogramlari), Transformer tabanli modellerin
(0zellikle LST-Former ve AST-Former) yiiksek genelleme kabiliyetine sahip oldugunu ortaya
koymustur. DRL-MAML tabanli modeller (LST-MetaDRL ve AST-MetaDRL), erken
evrelerde hizli 6grenme saglarken, daha sonra hafif dalgalanmalar gostermistir. 5 kath ¢apraz
dogrulama ile hesaplanan fitness skorlarinin dagilimi, LST-Former, AST-Former ve NRL
modellerinin diigiik varyansla daha genellenebilir ¢oziimler sundugunu gostermistir. DRL
tabanli modeller (ALT-MetaDRL, LST-MetaDRL), cevresel degiskenliklere kars1 daha yiiksek
varyans sergilemistir. Sekil 145, PAP10, kapsam skoru ve normalize edilmis hata skorlarini
agirlikll bir formiille birlestirerek olusturulan normalize edilmis basar1 oranlarin1 géstermistir

(Denklem 26) (Erdem et al. under review c).

Basar1 Oran1 = 0.4 x PAP10 + 0.3 x Coverage — 0.3 x Normalize Hata (26)
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Bu formiil, kisa vadeli teslimat dogrulugu (PAP10), 6rnekleme genelleme (kapsam
skoru) ve rota tahmin hatasini dengeli bicimde degerlendirir. LST-Former, en yiiksek basari
oranini elde etmistir. AST-Former, yiiksek kapsam ve erken teslimat dogruluguyla onu takip
etmistir. AST-MetaDRL ve LST-MetaDRL, daha genis dagilim ve diisiik skorlarla egitim
varyansina daha duyarli yapidadir. Sekil 146, tim modellerin MSE, MAE, RMSE, MAPE,
DTW ve kapsam skorlarini karsilagtiran radar diyagramidir. En kiigiik alan kaplayan modeller,
hata metriklerinde daha diisiik degerler elde etmis ve genel basariyr gostermistir. Sekil 147, 5
katlh capraz dogrulamada her modelin ortalama basari oran1i ve %95 giiven araliklarini
gostermistir. LST-Former ve AST-Former gibi Transformer tabanli modeller daha dar
araliklara sahipken, DRL-MAML tabanli modeller (6zellikle AST-MetaDRL) daha yiiksek
varyans sergilemistir. Bu durum, DRL ajanlarinin stokastik c¢evresel faktorlere karsi daha

hassas oldugunu gostermistir (Erdem et al. under review c).

Sekil 148 ve Sekil 149, performans, hesaplama maliyeti, uygulanabilirlik ve
uyarlanabilirlik olmak iizere dort temel boyutta metodolojik degerlendirme sonuglarini
gostermistir: Puanlandirma siireci, hem ampirik verilerden elde edilen sonuglara hem de lojistik
optimizasyon ve Al tabanli rota planlama konularinda deneyimli uzmanlarin bilgisine dayali

gore gergeklestirilmistir (Erdem et al. under review c).

v Performans Puani: Hata bazli metriklere dayalidir; LST-Former en yiiksek (9,2)
puant almistir.

v Hesaplama Maliyeti: Parametre sayisi ve mimari karmagikliga gore
degerlendirilmis; AST-Former ve ALT-Former en iyi skorlar1 (9) almistir.

v Uygulanabilirlik: Gergek senaryolara uygunluk agisindan degerlendirilmis; LST-
Former en yiiksek (9) puana sahiptir.

v Uyarlanabilirlik: MAML entegrasyonu sayesinde LST-MetaDRL en yiiksek

uyarlanabilirlik skorunu (9) almistir.

Toplamda LST-Former, 8,62 bilesik skorla genel anlamda en basarili model olarak 6ne

cikmustir.

Son olarak, yorumlanabilirlik (interpretability) agisindan Transformer tabanli modeller
(0rnegin LST-Former), dikkat agirliklar1 sayesinde analiz edilebilir yap1 sunarken; meta-
ogrenme ve NEAT tabanli modeller, daha esnek olmalarina ragmen sinirli yorumlanabilirlik
sergilemistir. Bu kapsamda, hem teorik derinlik hem de pratik uygulanabilirlik acisindan

gelistirilen ¢oziimler, ger¢ek zamanl lojistik aglar icin 6nemli bir katki sunmustur.
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Sekil 138. AST-Former modeli sonuglar1 (Erdem et al. under review c)
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TARTISMA ve SONUC

2015-2024 donemi, CDARP alaninda Al ve sezgisel algoritmalara olan ilgide belirgin
bir artis oldugunu gostermektedir. Bu donemde yapilan c¢alismalar, CDARP’nin ¢oziimiine
yonelik olarak yenilik¢i algoritmalarin gelistirilmesine, Cografi Bilgi Sistemleri (GIS)
entegrasyonunun saglanmasina ve ¢ok amacli optimizasyon tekniklerinin uygulanmasina
odaklanmistir. Bu geligmeler, teorik anlayisin derinlestirilmesini saglarken, ayni zamanda
cesitli sektorlerde pratik ve uygulanabilir ¢oziimler sunmustur. Bununla birlikte, s6z konusu
ilerlemelere ragmen, problem yapisinin karmagikligi ve degisken kosullara anlik uyum saglama

gerekliligi gibi baz1 temel zorluklar varligin siirdiirmektedir.

Bu nedenle, gelecekteki arastirmalarin yonelmesi gereken baslica alanlar arasinda,
gercek zamanli verilerin IoT cihazlar araciligiyla sistemlere entegre edilmesi ve bu sayede daha
dinamik ve Olgeklenebilir c¢oziimler gelistirilmesi yer almaktadir. Aym1 zamanda, daha
uyarlanabilir ve agiklanabilir model yapilarina ihtiya¢ duyulmakta; bu dogrultuda, RL ile siirii

zekasi tekniklerini birlestiren hibrit Al yaklasimlarinin kesfi onem kazanmaktadir.

Gelecek calismalar ayrica, iiretken Al teknolojilerinin CDARP i¢in sundugu
potansiyelleri arastirabilir. Ozellikle Uretici Cekismeli Aglar (GAN) ve Varyasyonel
Otokodlayicilar (VAE) gibi iiretken modeller, ¢esitli trafik kosullari, miisteri talepleri ve arag
kapasitesi senaryolarini simiile ederek rota planlamasinda dayaniklilig1 ve model genellemesini
artirabilir. Uretken modellerin RL, DTBKA vb. algoritmalar ile entegre edilmesi, BT nin giiclii
kesif yeteneklerini dikkat mekanizmalarinin 6grenme kapasitesiyle birlestirerek, dinamik rota
senaryolarma gercek zamanli uyum saglamayr miimkiin kilabilir. Ayrica, Transformer
mimarisinin GNN’ler ile birlikte kullanilmasi, mekansal iligkilerin daha derinlemesine
modellenmesini saglayarak biiylik Ol¢ekli CDARP problemlerinin ¢6ziimiinde Onemli

avantajlar sunabilir.

Bu gelismeler 15181nda, DTBKA ile entegre edilen bu ileri diizey yontemler, sistemlerin
Olceklenebilirligini ve lojistik operasyonlardaki verimliligi onemli 6l¢iide artirma potansiyeline
sahiptir. Ozellikle karmasik dagitim ihtiyaglarina sahip endiistriler i¢in yiiksek performansl ve
esnek ¢oziimler gelistirilmesine olanak tantyabilir. Sonug olarak, CDARP alani, hem akademik
hem de pratik diizeyde arastirmaya agik ve aktif bir saha olmaya devam etmektedir. Artan

bilgisayar giicii ve gelisen optimizasyon teknikleri sayesinde, lojistik firmalarinin
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operasyonlarin1 optimize etmelerine yonelik daha etkin, gercek zamanli ve uygulanabilir

cozlimlerin gelistirilmesi beklenmektedir.

Sonug¢ ve Oneriler

Bu tez ¢alismasinda, CDARP i¢in gercek diinya GPS verilerine dayali, 6l¢eklenebilir,
dinamik ve uyarlanabilir Al tabanli ¢6ziimler gelistirilmistir. Tezin ilk asamasinda, GPS
konumlandirma dogrulugunu artirmaya yonelik olarak topluluk ve DL tabanli hibrit model
yaklasimlar1 test edilmistir. Topluluk modellerde 6zellikle KNN-DTR kombinasyonu one
¢ikmis, yigin yontemi, birden fazla modelin giiclii yonlerini bir araya getirerek genelleme
kabiliyeti yiiksek sonuglar {iretmistir. Oylama yontemi daha basit ve hesaplama agisindan
avantajli olmasina ragmen, dogruluk bakimindan y1gin modeline gore daha sinirl kalmistir. Bu
asamada, 1B GPS verileri, mekansal iliskileri daha iyi yakalamak amaciyla 4B tensor yapisina
dontistiiriilerek CNN tabanli modellere giris olarak verilmistir. Tez kapsaminda gelistirilen DL
tabanli hibrit modeller, iki ana grupta incelenmistir: GPSCNN’ler ve GPSLSTM. GPSCNN’ler
grubu; onceden egitilmis CNN modelleri (Xception, VGG16, VGG19, AlexNet) ile 6zel
tasarlanmig CNN yapilarindan (CNN1, CNN2, CNN3) olugmaktadir. Bu modeller, mekansal
ozellikleri gikarmakta yiiksek performans sergilemistir. Ote yandan GPSLSTM modeli, LSTM
katmanu ile ardisik yapilari isleyip SVR meta modeli araciligryla tahmin giiclinii artirmigtir. 4B
tensor doniisiimii, 6zellikle CNN tabanli modellerde fayda saglarken, bazi senaryolarda daha
basit 1B yapilarla ¢alisan modellerin (6rnegin MLPRegressor, LR, XGB) daha hizli ve verimli
sonugclar iirettigi gdzlemlenmistir. Bu bulgu, veri doniisiim stratejilerinin, kullanilan veri setinin
yapisina ve model mimarisine gore dikkatle se¢ilmesi gerektigini ortaya koymustur. Ayrica,
kullanilan topluluk modeller (6rnegin KNR-DTR-LR-XGB-RFR-MLPRegressor gibi) farkli
algoritmalarin ¢iktilarindan faydalanarak genel dogrulugu artirmistir. Tezin ikinci asamasinda,
hem klasik ML hem de DL tabanli modellerin GPS konum verileri izerindeki performanslari
karsilastirilmis ve veri setinin yapisal Ozelliklerine en uygun modellerin belirlenmesi
hedeflenmistir. Bu agsamada, yiiksek boyutluluk, eksik veri ve GPS verisinin diizensizligi gibi
problemlerle basa ¢ikabilecek modeller (XGB, CNN, SepCNN, WACNN gibi) tercih edilmistir.
CNN tabanli modellerin mekansal iligkileri yakalama giicli 6n plana ¢ikarken, XGB modeli,
bliyiik ve heterojen veri setlerinde dogruluk avantaji ile en etkili klasik yontemlerden biri olarak
one ¢ikmistir. Sonug olarak, bu ¢alismada gelistirilen sistematik yaklasim, hem 1B hem de 4B
formatindaki GPS verilerinin etkin sekilde igslenmesini saglamis; stacking, CNN ve XGB gibi
giiclii modellerin kullanimu ile yiiksek dogrulukta konum tahmini elde edilmistir. Tezin bu iki
asamasi, hem veri 6n isleme stratejilerinin hem de model se¢iminin dogruluk ve verimlilik

iizerindeki kritik roliinii agikca ortaya koymustur. Tezin {iciincii asamasinda, Istanbul’daki bir
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dagitim sirketinden alinan biiyiik 6lgekli GPS verileri iizerinde Al modellerinin mekansal
dogruluk artirmadaki performansi analiz edilmistir. Veri seti, ML algoritmalar1 (KNR, XGB,
LR, DTR, MLPR vb.) ve hibrit modellerin rotalara iligkin uygunluk degerleri hesaplanmaistir.
En basarili LR modeli, meta-sezgisel algoritmalara baslangi¢ ¢6ziimii olarak verilmistir. Bu
hibrit yap1 sayesinde, baslangi¢ ¢ozliimii iyilestirilmis ve meta-sezgisel algoritmalarin (BT, TA,
MBT) daha diisik maliyetlerle optimizasyon gergeklestirmesi saglanmigtir. ARP’nin
¢oziimiine yonelik sezgisel ve meta-sezgisel algoritmalar kullanilarak sirket verileri iizerinde
uygulamalar gelistirilmistir. Genis GPS veri seti paralel islenerek islem siiresi optimize
edilmistir. "ThreadPoolExecutor" sinifi ile CPU kaynaklar1 etkili bicimde kullanilarak “out of
memory” sorunlarinin Oniine gecilmistir. GPS verileri, ara¢ plakasi ve tarih bilgisine gore
eslestirilmis, gegmis sevkiyatlara dayali zaman farklar1 hesaplanarak rotalar olusturulmustur.
Baslangi¢ ¢oziimii ii¢ farkl yaklagimla ele alinmistir. Bu ¢6ziimler tizerinde MBT, BT ve TA
algoritmalar1 ¢alistirilarak maliyet fonksiyonu minimize edilmistir. Zaman-mesafe matrisi iki
farkli yontemle (OSRM API ve GPS verisi) olusturulmus, GPS verisine dayali asimetrik yap1
trafik, hava durumu ve yol kosullar1 gibi faktorlerin etkisini gergekei sekilde yansitmistir.
DTBKA modeli, yapilan karsilastirmalarda en diisik MAE ve MSE degerlerine ulasarak en
verimli rotalar iiretmistir. BKA en zayif performansi gosterirken; DQN ve Dikkat tabanl
modeller daha basarili olsa da DTBKA tarafindan geride birakilmistir. DTBKA, BK A ’nin kesif
giiciinii Dikkat tabanli modelin odaklanma yetenegi ile birlestirerek daha kisa, etkili ve
genellenebilir rotalar tiretmistir. Bu baglamda, meta-sezgisel yontemlerin DL ile entegrasyonu,
CDAREP ig¢in iistiin performans sergileyen hibrit ¢oziimler sunmustur. RL algoritmalarimin
genelleme sorunlari, DL modellerinin hesaplama yiikii, meta-sezgisellerin yerel optimumlara
takilma riski gibi sinirlamalar, DTBKA gibi hibrit yapilarin 6nemini ortaya koymustur. Ayrica,
GNN-LSTM-RL modeli mekansal-zamansal iliskileri 6grenmede 6ne ¢ikarken, BME modeli
diisiik hesaplama maliyeti ile sade problemler i¢in uygun bir alternatif sunmustur. GNN-LSTM-
RL modeli ise veri degiskenligine hizli uyum saglama yetenegi ile dikkat ¢ekmistir. K-Fold
analiz sonuglarina gére DTBKA ve Dikkat tabanli mekanizma en istikrarli genelleme
performansini sergilemis; BKA ve DQN modelleri ise diisiik dogruluk ve ytiksek varyans ile
siurlt kalmistir. BMEO, GR ve GNN-LSTM-RL gibi modeller stabil ancak bazi senaryolarda
dalgalanan sonuglar tiretmistir. Kaynak kullanimi, egitim siiresi ve genelleme basarisi agisindan
DTBKA en dengeli ve basarili ¢oziim olarak one ¢ikmistir. Son asamada, HLS uyumlu
modellerin FPGA ve gomiilii sistemlerde ger¢cek zamanli uygulanabilirligi hedeflenmistir. LST-
Former modeli, sirali listeleme ve Transformer mimarisini birlestirerek yiiksek dogruluk,
kapasite kullanimi ve genelleme basarisi saglamistir. Diger modeller olan ALT-Former, AST-

Former, MetaDRL tabanli yapilar, degisken miisteri talepleri gibi senaryolara 6zel uyarlanabilir
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¢Ozlimler iiretmistir. NEAT tabanli NRL modeli ise hafif yapisi ve stabil sonuglar ile
operasyonel sahalarda uygulanabilirligini kanitlamistir. Sonug olarak, bu tez ¢aligmasi klasik
yontemlerin Otesine gecerek Al, DL, RL ve EA yaklagimlarint donanim uyumlu ve gercek
zamanl sistemler i¢in Olgeklenebilir bir ¢oziim ¢ergevesi altinda biitiinlestirmistir. Fitness
fonksiyonu, toplam seyahat siiresini ara¢ kapasitesi, ceza fonksiyonu ve mesafe iizerinden
optimize etmeye dayanmistir. Gergek verilerle yapilan deneyler, DTBKA ve LST-Former gibi
hibrit modellerin CDARP’nin karmasiklik diizeyi yliksek versiyonlar1 i¢in en bagarili ¢dziimleri
sundugunu gostermistir. Bu calisma, lojistik alaninda Al temelli optimizasyon ¢oziimlerinin
gelistirilmesine katki saglamis ve gelecekteki donanim tabanli uygulamalar i¢in temel

olusturmustur.

Gelecekteki calismalar, GPS verileri ve miisteri taleplerinin anlik olarak degisebildigi
lojistik sistemlerde, IoT cihazlar1 ve mobil veri akislarini entegre ederek gergek zamanl ve
adaptif rota optimizasyonu gelistirmeye odaklanmalidir. DTBKA ve LST-MetaDRL gibi hibrit
modellerin egitim siireclerinde gozlemlenen dalgalanmalarin azaltilmasi i¢in, hiperparametre
optimizasyonu ve Kademeli Ogrenme gibi 6grenme stratejilerinin uygulanmasiyla model
egitim stabilitesi artirtlmalidir. HLS uyumlu modellerin FPGA gibi gomiilii sistemlerde
calistirilabilirligi teorik olarak gosterilmis olsa da, gelecekte Vivado HLS gibi araglarla bu
modellerin donanim ortaminda prototiplerinin gelistirilmesi ve gecikme ile enerji verimliligi
gibi metriklerin 6l¢iilmesi Onerilmektedir. Ayrica, GNN-RL ve BME gibi mevcut basarili
modellerin yani sira GPT-4, Perceiver veya Swin Transformer gibi yeni nesil Al mimarileri ile
karsilagtirmali analizler yapilarak modelleme kabiliyetlerinin karsilagtirilmasi faydali olacaktir.
Son olarak, GPS verilerinin 1B’den 4B’ye doniistimii gibi zaman alict ve veri setine duyarlt
islemler icin AutoML ve NAS gibi otomatik 6zellik miithendisligi yontemlerinin kullanilmasi,

veri On isleme siirecinde dinamik ve veriye 0zgii stratejilerin gelistirilmesini saglayacaktir.
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