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OZET

Kent niifusunun hizli artis1 ve e-ticaret faaliyetlerindeki ytikselis, son kilometre teslimat
siireclerinde 6nemli zorluklar1 beraberinde getirmistir. Bu baglamda, ¢evre dostu bir alternatif
olarak elektrikli araglarin (EV) son kilometre teslimatta kullanimi 6n plana ¢ikmaktadir.
Elektrikli araclar, hava kirliligini azaltmanin yani sira enerji verimliligi ve siirdiiriilebilir sehir
i¢i ulagim sistemlerinin gelistirilmesine de 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu dinamikler iginde,
Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemleri (EVRP), geleneksel Ara¢ Rotalama Problemlerinin (VRP)
yerini almaya baslamistir. Klasik ara¢ rotalamada yakit ikmali goz ardr edilirken, elektrikli ara¢
rotalama problemlerinde sarj istasyonlarinin konumu ve uzun sarj siireleri dikkate alinmalidir.
Bu tez ¢alismasinda elektrikli arag rotalama problemlerinden biri olan Kapasiteli Elektrikli Arag
Rotalama Problemi ve Topla Dagit Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi ele alinmaktadir.
Kapasiteli Elektrikli Arag Rotalama Problemi (CEVRP) i¢in pekistirmeli 6grenme
yontemlerinden biri olan yeni bir Q-0grenme algoritmasi Onerilmistir. Zaman Pencereli
Kapasiteli Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi (CEVRPTW) ve Zaman Pencereli Topla Dagit
Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi (EVRP-PDP-TW) i¢in derin pekistirmeli 6grenme
yontemlerinden biri olan yeni bir Derin Q-Ag1 (DQN) algoritmasi gelistirilmistir. Bildigimiz
kadariyla EVRP-PDP-TW problemi i¢in pekistirmeli 6grenme yaklagimini kullanan ilk ¢caligma
budur. Ayrica calismada, Eskisehir Osmangazi Universitesi Meselik Kampiisii’ndeki gercek
cografi konumlar esas alinarak pekistirmeli O6grenme yoOntemleri igin ortam ihtiyacini
karsilayacak iki yeni veri seti olusturulmustur. Kapasiteli elektrikli ara¢ rotalama problemlerinde
kullanilabilecek ESOGU-CEVRPTW veri seti ve topla dagit elektrikli ara¢ rotalama
problemlerinde kullanilabilecek ESOGU-EVRP-PDP-TW veri seti i¢cin matematiksel model
tarafindan elde edilen optimal ¢6ziimler sunulmustur. Gelistirilen algoritmalarin performansi,
Onerilen Ozgilin veri setlerindeki optimal sonuglarla karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar,
onerilen Q-0grenme ve DQN algoritmalarinin elektrikli araglarin menzil kisitlar1 ve sarj
gereksinimlerini etkin bir sekilde dikkate alarak optimal sonuglara ¢cok yakin sonuglari1 oldukca
kisa siirede elde ettigini gostermektedir. Ayrica, derin pekistirmeli O0grenme tabanl
algoritmalarin egitim siireci yalnizca bir defa gerceklestirildiginden, ayn1 dagilima sahip yeni
problemlere dogrudan uygulanabilmesi, geleneksel optimizasyon yontemlerine gore biiyiik bir
avantaj saglamaktadir. Onerilen algoritmalarin sagladigi bu avantajlar lojistik siireglerinin

verimliligi artirmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Elektrikli araglar, kapasiteli ara¢ rotalama problemi, topla-dagit

problemi, zaman pencereleri, pekistirmeli 5grenme, Q-Ogrenme, derin Q-Ag1
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SUMMARY

The rapid increase in urban populations and the rise of e-commerce activities have
introduced significant challenges in last-mile delivery processes. In this context, electric
vehicles (EVs) have emerged as an environmentally friendly alternative for last-mile
delivery operations. Electric vehicles not only reduce air pollution but also substantially
contribute to improving energy efficiency and developing sustainable urban transportation
systems. Within this framework, Electric Vehicle Routing Problems (EVRP) have started to
replace conventional Vehicle Routing Problems (VRP). Unlike traditional vehicle routing,
which typically overlooks refueling constraints, electric vehicle routing problems must
consider the locations of charging stations and extended charging durations. This thesis
addresses two specific variants of electric vehicle routing problems: the Capacitated Electric
Vehicle Routing Problem (CEVRP) and the Electric Vehicle Routing Problem with Pickup
and Delivery (EVRP-PDP). For the CEVRP, a novel Q-learning algorithm approaches is
proposed. Additionally, for the Capacitated Electric Vehicle Routing Problem with Time
Windows (CEVRPTW) and Pickup Delivery Electric Vehicle Routing Problem with Time
Windows (EVRP-PDP-TW), a novel Deep Q-Network (DQN) algorithm is developed. To
the best of our knowledge, this is the first study employing reinforcement learning methods
specifically for the EVRP-PDP-TW. Furthermore, two new datasets are introduced based on
real geographic locations from Eskisehir Osmangazi University Meselik Campus. Optimal
solutions obtained through mathematical model are presented for these datasets: the
ESOGU-CEVRPTW dataset, applicable to capacitated electric vehicle routing problems,
and the ESOGU-EVRP-PDP-TW dataset, applicable to pick up delivery electric vehicle
routing problems. The performance of the proposed algorithms is benchmarked against the
optimal solutions from the generated datasets. Experimental results indicate that the
proposed Q-learning and DQN algorithms achieving near-optimal results within remarkably
short computational times. Moreover, once trained, these deep reinforcement learning-based
algorithms can be directly applied to new problems drawn from the same distribution without
requiring additional training, offering significant advantages over traditional optimization

methods. These advantages notably enhance the efficiency of logistics operations.

Keywords: Electric vehicles, capacitated vehicle routing problem, pickup delivery problem,

time windows, reinforcement learning, Q-Learning, deep Q-Network
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1. GIRIS VE AMAC

Son yillarda, e-ticaretin kiiresel 6lgekte hiz kazanmasi, dagitim ve son kilometre
teslimat siirecinin nihai asamasini, yani {iriiniin son kullanictya ulastirilmasini ifade eder.
Miisteri memnuniyeti, teslimat hizi, maliyet ve kolaylik iizerinde kritik etkileri nedeniyle bu
asama lojistik stratejilerde odak noktasi haline gelmistir. Stirdiiriilebilirlik agisindan; artan
miisteri talepleri sehir merkezlerine ¢ok fazla sayida teslimat kamyonunun girmesine neden
olmakta ve bu durum mevcut alt yapiy1 olumsuz yonde etkilemekte, trafik tikanikliginm
arttirmakta, saglik, cevre ve giivenlik iizerinde olumsuz etkilere sebep olmaktadir Artan
miisteri bilinci ve yeni hiikiimet mevzuatlari, siirdiiriilebilir ve ¢evre dostu uygulamalara
yonelik kargo operasyonlar igin gerekli cabalar {izerine yogunlasmaktadir (Ozden ve
Sarigigek, 2021). Gegtigimiz on yilda, elektrikli araclar (EV-Electric Vehicle), sera gazi
emisyonlarini azaltma, yenilenebilir enerjiyi destekleme ve siirdiiriilebilir ulagim sistemleri
olusturma kapasiteleri sayesinde son kilometre teslimat hizmetlerinde yayginlasmistir.
EV'lerin avantajlar1 arasinda diisen ulasim maliyetleri, artirilmis enerji verimliligi ve 6nemli
Olclide azalmis cevre kirliligi yer almaktadir. Elektrikli araclarin kullanimindaki artisla
birlikte, fosil yakith araglarda farkli olarak sarj ile ilgili konular1 da iceren elektrikli arag
rotalama problemi ortaya cikmustir. Literatiirde bu probleme Elektrikli Ara¢ Rotalama
Problemi (EVRP-Electric Vehicle Routing Problem) adi verilmektedir. EVRP ile klasik
Arac Rota Planlama Problemi (VRP-Vehicle Routing Problem) arasindaki temel fark,
EV'lerin enerji kaynagi olarak bataryaya sahip olmalar1 ve batarya seviyelerinin arag¢
yolculugu sirasinda azalmasidir. Bu durum, EVRP'de sarj kapasitelerinin hesaplanmasi ve
sarj istasyonlarinin stratejik yerlestirilmesinin, EV filosunun verimli ¢alismast i¢in kritik

faktorler oldugunu ortaya koymaktadir.

Tim EVRP varyasyonlarinda ortak bir kisitlama, elektrikli araclarin sinirli menzili
nedeniyle sarj istasyonunu ziyaret etme gerekliligidir. Geleneksel VRP kapsaminda, benzinli
ve dizel araclar genellikle tek bir yakit ikmaliyle yiizlerce kilometre yol alabilmekte olup,
giinliik rota planlamasinda yakit ikmali ihtiyac1 daha az gozlemlenir. Ayrica, yakit ikmali

stireleri genellikle 5 ila 10 dakika arasinda olup, giizergahin toplam seyahat siiresi tizerinde
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onemli bir etki yaratmamaktadir. Benzin ve dizel istasyonlarinin kent merkezlerinden kirsal
alanlara kadar yaygin dagilimi, rota planlama modellerine yakit ikmali noktalarinin eklenme
gerekliligini daha da azaltmaktadir. Buna karsilik, EVRP c¢ercevesinde, elektrikli araglarin
sinirl1 batarya kapasitesi ve nispeten uzun sarj stireleri nedeniyle rotalara sarj istasyonlarinin
entegrasyonu kacgmilmaz hale gelmektedir. Elektrikli araglarin, menzil smirlamalarini
gidermek amaciyla belirli araliklarla sarj olmasi gerekmekte ve sarj istasyonlarinin stratejik
se¢imi bu siireci dogrudan etkilemektedir. Sonug olarak, EVRP, sarj siireleri ve istasyon
ziyaret kararlarini rota planlamada ek degiskenler olarak dikkate almay1 gerektirdiginden,

klasik VRP'ye kiyasla daha karmasik bir modelleme sorunu ortaya ¢ikmaktadir.

Tez ¢alismasinda EVRP’nin tiirlerinden biri olan Kapasiteli Elektrikli Ara¢ Rotalama
Problemi (CEVRP) ele alinmaktadir. CEVRP, elektrikli araglarin sinirli siirlis menzilini ve
yiik kapasitelerini hesaba katarak operasyonel ve cevresel hedeflere ulasmak amaciyla
¢Oziim aranan bir problemdir. Kapasite kisitlamalarin1 dahil etmek daha gergekei endiistriyel
planlamay1 kolaylastirir. CEVRP’ye her miisteri i¢in zaman pencereleri kisitlamasi
getirildiginde, Zaman Pencereli Kapasiteli Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi (CEVRPTW-
Capacitated Electric Vehicle Routing Problem with Time Windows) olarak bilinen bir
varyant ortaya ¢ikar. Zaman penceresi kisitlamasi, her miisteriye dnceden belirlenmis bir
zaman dilimi i¢inde hizmet verilmesi gerektigini belirtir ve bu da rotalama siirecini daha da
karmagik hale getirir. Bu problemleri ele almanin birincil amaci, bir elektrikli arag filosu i¢in
en uygun maliyetli rotalar1 belirlemektir. Bu, genellikle tiim operasyonel kisitlamalara
uyumu saglarken seyahat mesafelerini en aza indirmeyi gerektirir. CEVRP, CEVRPTW
problemlerine ¢oziimler, enerji verimliligi i¢in rotalar1 optimize ederek ve karbon
emisyonlarint en aza indirerek c¢evresel siirdiiriilebilirligi tesvik eder ve operasyonel
maliyetleri azaltir. Daha az emisyon lireten ve enerji verimliligini dikkate alan bir filo
yonetimi, kurumsal ¢evre politikalarini1 destekler. Sonug olarak, lojistik sektoriinde gevre
dostu ¢oziimlerin daha genis bir sekilde uygulanmasina Onciililk ederek giinlimiiziin son

kilometre teslimat operasyonlarinda giderek daha fazla benimsenmektedir.

Tez calismasinda CEVRP problemini ¢6zmek icin, iyi tanimlanmis 6diil yapilar1 ve
gelismis performans icin ince ayarl hiper parametreler iceren bir Q-0grenme algoritmasi
onerilmektedir. Q-6grenme algoritmasina iliskin EVRP literatiiriinii gozden gegirildiginde,

iki 6nemli ¢calisma ortaya ¢ikmaktadir. Ottoni vd., (2022) calismasi, Q-68renme ve SARSA
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(State-Action-Reward-State-Action) olmak {izere iki RL algoritmasinin performansini
karsilastirarak Elektrikli Ara¢ Gezgin Satici Problemi'ni (EVTSP- Electric Vehicle
Traveling Salesman Problem) ele almistir. Calisma tek bir rota i¢in elektrikli aracin rota
optimizasyonunu saglamaktadir. Bu yaklasim, CEVRP gibi filo tabanli senaryolari ele almak
icin gerekli olan birden fazla elektrikli aracin yonetimini icermemektedir. Sonug olarak,
metodoloji dogrudan ¢ok aragli baglamlara aktarilabilir degildir. Diger ¢alisma Dorokhova
vd., (2021) sarj istasyonlarinda sarj etme olasiligin1 g6z oniinde bulundurarak, elektrikli
araclar i¢in bir kaynak ve bir hedef arasinda enerji agisindan verimli rotalar olusturmaya
odaklanmistir. Yol planlama (path planning) ¢alismalari, bir noktadan (kaynak) baska bir
noktaya (hedef) giden gorevleri igerir. Bu ¢alismalarda, iki nokta arasindaki en uygun rota
elde edilir ve baslangi¢-bitis noktalar1 disinda herhangi bir noktaya gitme zorunlulugu
yoktur. Ancak, son kilometre teslimatinda ¢oklu teslimat goérevlerine ihtiya¢ vardir. Bu
yaklasim, araglarin yiik kapasitesi gibi kritik kisitlamalar1 goz ardi eder. Sonug olarak,
yontem dogrudan CEVRP'ye uygulanabilir degildir. Rota tizerindeki ¢oklu gorev kisitlarinin

dikkate alinmasi ihtiyact vardir.

Tez calismasinda, Zaman Pencereli Kapasiteli Elektrikli Arag Rotalama Problemi
(CEVRPTW) i¢in Derin Pekistirmeli Ogrenme (DRL-Deep Reinforcement Learning)
yontemlerinden biri olan hizli ve giivenilir ¢ézlimler iireten yeni bir derin Q-Ag1 (DQN-
Deep Q Network) algoritmast Onerilmektedir. DRL'de egitim, belirli bir veri kiimesi
tizerinde gerceklestirilir. Ek egitim olmadan, egitim verileriyle ayn1 dagilimi paylasan yeni
ornekler icin etkili sonuglar elde edilebilir. Onerilen DQN yénteminde kapsamli ve ayrintili
bir durum gdsterimini kolaylagtirarak, arama siirecinden 6zellikleri ¢ikarmak i¢in yeni bir
durum kodlama yontemi tasarlanmistir. Ek olarak, CEVRPTW i¢in uygun bir eylem
secmesine rehberlik etmek i¢in yeni bir 6diil fonksiyonu ve maskeleme mekanizmasi

tasarlanmistir.

Bu tez kapsaminda ayrica EVRP problemlerinin varyantlarindan biri olan Zaman
Pencereli Topla-Dagit Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi (EVRP-PDP-TW) de ele
alinmistir. Bu problemde miisterilerin bir kismi dagitim talebine sahipken bir kismi da
toplama talebine sahiptir. Miisterilerin zaman pencereleri ve EV’nin sarj gereksinimi goz
onilinde bulunduruldugunda ¢dziilmesi zor bir optimizasyon problemi ortaya c¢ikar. Tez

calismasinda bu problemi ¢ézmek icin CEVRPTW problemi i¢in 6nerilen DQN y&ntemi
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EVRP-PDP-TW probleminin kisitlarin1  karsilayacak sekilde modifiye edilerek
kullanilmistir. Onerilen DQN temelli yaklasim ile, zaman penceresi ve satj kisitlarma
uyularak toplam seyahat mesafesini minimize etmek amaclanmistir. Onerilen yontem DRL
yontemlerinden biridir ve DRL, son yillarda VRP, EVRP gibi rotalama problemleri i¢in
yaygin olarak uygulanmis olsa da, EVRP-PDP problemine heniiz uygulanmamuistir.
Literatiirdeki bu bosluk, ¢alismamiz i¢in giiclii bir motivasyon saglar. DRL tekniklerini
EVRP-PDP-TW’nin 6zel gereksinimlerini karsilayacak sekilde uyarlayarak ve iyilestirerek,
gergek diinyadaki Onemli problemlerden biri olan bu problem i¢in DRL'min

uygulanabilirligini ve faydalari gdsterilmistir.

Calismada, birden fazla EV igeren bir arag filosu i¢in rota planlamasi yapilmaktadir.
Yerine getirilecek gorevler i¢in belirli bir amag dogrultusunda rota optimizasyonu ile miisteri
talebine gore rota sayisi belirlenmektedir. Tiim miisteri taleplerinin karsilandigi ve filonun
kat ettigi toplam mesafenin en aza indirildigi rotalar bulunmaktadir. Her rotay1 bir EV’nin
gerceklestirecegi varsayimiyla, ¢6ziimdeki EV sayisi, Lin vd., (2022) ve Nouicer vd., (2023)
calismalarinda oldugu gibi model tarafindan 6nerilmekte ve optimize edilmektedir. Bu, daha
az sayida EV'nin misterilerin talepleri i¢in yeterli olmayacagi ve daha fazlasinin asir1 olacagi
ve gereksiz enerji tiiketimine yol acacagi anlamina gelir. Onerilen ydntemde, her EV igin
bagimsiz planlama siiregleri yiiriitmek yerine, entegre bir ¢ergeve i¢inde hem rotalart hem

de EV sayisini ortaklasa belirlemek i¢in tek ajanli bir yaklagim benimsenmektedir.

Onerilen algoritmalar ESOGU-CEVRPTW isminde yeni sunulan bir veri seti
kullanilarak test edilmistir. Bu veri setinde yapilan cesitli diizenlemelerle, EVRP-PDP
problemlerine yonelik ESOGU-EVRP-PDP-TW adl1 ikinci bir veri seti de tiiretilmistir. Bu
veri setleri gercek diinya verilerine (ger¢ek lokasyonlar) dayanmaktadir, bu nedenle EVRP
ve varyantlart i¢in veri kiimelerinin agirlikli olarak sentetik verilerden tiiretildigi
literatlirdeki 6nemli bir boslugu ele almaktadir. Sentetik veri setleri, gercek diinya lojistik
problemlerinin tiim karmagikligini ve inceliklerini yakalamada siklikla basarisiz olmaktadir.
Literatiirdeki EVRP i¢in mevcut veri kiimeleri genellikle Oklid mesafe metrigi kullanilarak
hesaplanan diiglimler arasindaki mesafelerle miisteri koordinatlarindan (x, y) olusur. Ancak,
RL gibi ¢evresel verileri kullanan yontemler, sokaklar, kavsaklar ve trafik yogunlugu dahil
olmak tizere ¢evreyle ilgili ek bilgiler gerektirir. RL genel bir yontemdir ve herhangi bir

veriyle calisabilir; ancak, ¢evredeki durum gegislerini dogru bir sekilde modellemek i¢in



5

sokak yapisi, kavsak bilgileri ve trafik durumu gibi c¢evresel verilere erisim genellikle bu
yaklagimlarda daha kritik bir rol oynar. Bu nedenle, “cevresel veri kullanma ihtiyac1” RL'ye
0zgii bir gereklilik degildir; ancak, RL'deki “durum” ve “6diil” tanimlar1 dogrudan ¢evresel
faktorler tarafindan sekillendirildiginden, bu veri ne kadar zenginse, 6grenme siireci ve karar
kalitesi o kadar yiiksek olma egilimindedir. Sonug olarak, ¢evresel verinin zenginligi ve

kalitesi, 6grenme siirecini ve ortaya ¢ikan karar alma kalitesini dogrudan artirir.

ESOGU-CEVRPTW veri seti i¢in optimal ¢oziimler, her bir EV’nin 6nceden
tanimlanmis zaman pencereleri i¢inde miisteri teslimat taleplerini karsilayarak kargo yiikii
ve batarya kapasitesiyle ilgili kisitlamalar altinda ¢alistigt CEVRPTWyi ele almak lizere
tasarlanmig bir matematiksel modelden elde edilmistir. Problemin zaman penceresi kisiti
icermeyen hali i¢in de matematiksel model kullanilarak optimal ¢dziimler elde edilmistir.
Buna ek olarak, EVRP-PDP-TW problemine 6zgii olarak gelistirilen matematiksel model
uygulanarak ESOGU-EVRP-PDP-TW veri seti lizerinde optimal ¢oziimler elde edilmistir.

Bu boliimde yapilan calismanin literatiire katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

Pekistirmeli O0grenme temelli calismalarda “cevre” gereksinimini karsilamak

amaciyla iki 6zgiin veri seti gelistirilmistir.

e Son kilometre teslimat perspektifinden olusturulan ESOGU-CEVRPTW veri setinde
zaman pencereli ve zaman penceresiz senaryolar i¢in optimal ¢oziimler

sunulmaktadir.

e Topla dagit rotalama problemlerine yonelik olusturulan ESOGU-EVRP-PDP-TW

veri seti i¢in de optimal ¢ozlimler sunulmaktadir.

e CEVRP problemi i¢in Q-68renme temelli bir yontem Onerilmis ve elde edilen

sonuglar matematiksel modelle karsilastirilmistir.

e CEVRPTW problemi i¢cin DQN temelli bir ¢éziim yaklasimi gelistirilmis ve

performansi matematiksel modelle karsilastirilmistir.

o EVRP-PDP-TW problemi de DQN tabanli olarak ¢oziilmiis ve elde edilen bulgular

matematiksel modelle dogrulanmistir.

Tez raporu yedi ana boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde, elektrikli arag rotalama

problemi ile ilgili ¢alismalar hakkinda ayrintili bir literatiir taramas1 sunulmustur. Ugiincii
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boliimde ilk kisminda gelistirilen veri setleri anlatilmistir ve ikinci kisminda onerilen Q-
ogrenme ve DQN yaklagimlarinin detaylar1 agiklanmistir. Dordiincii boliimde, kapasiteli
elektrikli ara¢ rotalama probleminin tanimi, matematiksel modeli ve oOnerilen ¢6ziim
yontemi anlatilmistir. Besinci boliimde topla dagit elektrikli arag rotalama probleminin
tanimi, matematiksel modeli ve Onerilen ¢oziim yontemi anlatilmigtir. Altinc1 boliimde
CEVRP, CEVRPTW ve EVRP-PDP-TW problemleri i¢in elde edilen tim bulgular
istatistiksel olarak degerlendirilmis ve karsilastirmali sonuglar sunulmustur. Son olarak
yedinci boliimde, calismanin genel sonuglarimi o6zetlemekte ve gelecekteki arastirma

yonlerine iligkin 6nerilerde bulunulmaktadir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiir arastirmast dort ana baslik altinda sunulmaktadir. Birinci boliimde
pekistirmeli 6grenme ve yaklagimlari hakkindaki genel literatiir verilmistir. ikinci boliimde,
pekistirmeli 6grenme tabanli kapasiteli elektrikli arag rotalama problemine iligskin ¢alismalar
ele almmistir. Ugiincii boliimde, pekistirmeli 6grenme topla dagit elektrikli ara¢ rotalama
problemine odaklanan caligmalar ayrintili olarak incelenmigtir. Dordiincti bolimde ise

literatiirdeki veri setleri sunulmustur.

2.1. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme (RL-Reinforcement Learning), makine 6grenmesinin dnemli
alt alanlarindan biridir ve sirali karar verme problemlerini ¢dozmeyi amaglayan
algoritmalardan olugur. Bu 6grenme yonteminde, bir ajan (68renen varlik) ortamla etkilesim
kurarak her adimda bir karar (eylem) verir ve ortam bu karara karsilik bir geri bildirim (6diil)
verir. RL algoritmalari, ajanin bulundugu ortamda hangi eylemler dizisini ger¢eklestirmesi
gerektigini belirlemeye calisir ve amag, 6nceden tanimlanmis genel bir 6diil fonksiyonunu
maksimize etmek yani uzun vadeli toplam getiriyi en iist diizeye ¢ikarmaktir. Ajan,
baslangigta ortamda nasil hareket etmesi gerektigini bilmez ve bu nedenle farkli eylemleri
deneyerek ortamdan geri bildirim (6diil veya ceza) alir. Elde edilen bu ddiiller veya cezalar
dogrultusunda, ajan zamanla hangi eylemlerin daha yiiksek 6dil sagladigini 6grenir ve bu
bilgiye dayanarak bir davranis politikas1 gelistirir. Cok sayida deneme ve 6grenme dongiisii
sonucunda algoritma, ajana belirli durumlarda hangi eylemleri se¢mesi gerektigini

belirleyen bir strateji sunabilir.

Bu yaklasim, oOzellikle ortamin tam olarak modellenemedigi veya yiiksek
karmasikliga sahip oldugu durumlarda etkili sonuglar tiretmektedir. Bu yoniiyle pekistirmeli
O0grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenmeden farkli olarak, dogrudan 6rnek verilerden
degil, ortamla etkilesimden 6grenilen deneyimlere dayanir. Sekil 2.1°de ajan ve ortam
arasindaki bu etkilesim siireci sematik olarak gosterilmektedir (Richard S. S. ve Andrew G.

B.,2018).



Sekil 2.1°de, r; ajanin ortamdan almis oldugu 6diill, a; ajanin ortama gonderdigi
eylemleri ifade etmektedir. Ajanin ortam igerisinde bulundugu durumlar ise s; ile ifade
edilmektedir. Ajan herhangi bir ¢ aninda, s; durumunda bulunurken a; eylemini

gerceklestirerek 1, ; Odiiliinli almakta ve buna bagli olarak s;,; durumuna gegmektedir.
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Sekil 2.1. RL modeli

RL’de, bircok makine 6grenimi yonteminde oldugu gibi hangi eylemleri yapmasi
gerektigi sdylenmez. Bunun yerine hangi eylemlerin en fazla 6diil kazandigini o eylemleri
deneyerek kesfetmesi gerekir. En ilging ve zorlu durumlarda, eylemler yalnizca anlik 6diilii
degil, bir sonraki durumu ve bu sayede sonraki tiim 6diilleri de etkileyebilir. Bu nedenle
karar siireci yalnizca eylemin mevcut anda ne kadar ddiil elde edecegi degil ayni1 zamanda
secilen eylemin gelecekte doguracagi durumlart ve bunlarin beklenen toplam getiri
tizerindeki etkisini de hesaba katar. Bu ozellik, pekistirmeli 6grenmeyi anhik odiilleri
maksimize eden diger yaklasimlardan ayirir. RL’nin temel hedefi, eylemlerin uzun vadeli
sonuglari1 goéz onlinde bulundurarak beklenen kiimiilatif 6diilii maksimize edecek bir
politika 0grenmektir (Denklem 2.1). Denklem 2.1°deki y indirim faktoriinii Ry, p4q iS€
gelecekteki anlik ddiilleri temsil eder. Indirim faktorii gelecekteki ddiillerin bugiinkii 6diil

tizerindeki agirligini belirleyen bir parametredir.

oo

Gy = Z Y*Resisr (2.1)

k=0
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RL algoritmalar1 Markov Karar Siirecine (MDP-Markov Decision Prosess)
dayanmaktadir. Markov Karar Siirecleri, karar verme icin 6zel bir stokastik zaman kontrol

siirecidir. RL algoritmasinin ana aktorleri sunlardir:

« Ajan (Agent): icinde bulundugu ortami algilayan, bu algilar dogrultusunda eylemler
gerceklestiren ve bu etkilesimlerden 6grenerek strateji gelistiren yapay bir karar vericidir.

* Ortam (Environment): Ajanin etkilesimde bulundugu fiziksel ya da simiile edilmis
sistemdir. Ortam, ajanin i¢inde yer aldig1 baglami ve kararlarin1 etkileyen dinamik yapiy1
tanimlar. Ajanin yaptig1 her eylemin sonucu, ortam tarafindan belirlenir ve bu sonuglar
araciligtyla ajan yeni durumlara gegis yapar ve ddiiller alir.

* Durum (State): Durum ajanin ortam igerisinde ne sekilde bulundugu bilgisidir. Ortamin
icerisinde, ajan i¢in gerekli minimum bilgiyi tasimakta olup, ortama ve problemin tanimina
gore siirekli zamanli ve ayrik zamanli olarak ifade edilmektedir.

* Eylem (Action): Ajanin, belirli bir durumdayken gerceklestirebilecegi karar veya
hareketlerdir. Eylemler, ajan tarafindan politika araciligiyla secilir ve bu se¢cim ortamla
etkilesimi baslatir. Ajanin alacagi eylemler siirekli veya ayrik degerli olabilmektedir.

* Gecis Fonksiyonu (Transition Function): Gegis fonksiyonu, ajanin belirli bir durumda
bir eylem gergeklestirdikten sonra hangi yeni duruma gececegini tanimlayan olasilik
dagilimidir.

« Odiil (Reward). Ajanin gerceklestirdigi eylemler sonucunda ortamdan almis oldugu
geribildirimlerdir. Odiil, ajanin kararlarinin ne derece uygun oldugunu belirlemede temel
kriter olarak kullanilir. Odiil pozitif olabilecegi gibi negatifte olabilir.

* Politika (Policy): Politika, ¢ aninda s; durumunda bulunan ajanin eylem kiimesi i¢inden
nasil bir eylem a; sececegini belirlemektedir. Politika, durum uzayindan eylem uzayina bir
haritalama fonksiyonu olarak tanimlanir. Ajanin takip edecegi politika stratejisi,

deterministik veya stokastik olarak modellenebilmektedir.

Pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 Sekil 2.2°de gosterildigi gibi model tabanli ve
modelden bagimsiz olmak ftizere iki grupta incelenebilir. Model tabanli algoritmalar,
ogrenmeyi gelistirmek igin i¢inde calistiklari ortamin kesin bilgisini kullamir. Ogrenme
asamasinda ger¢ek ortamla daha az sayida etkilesim kullanir, daha sonra bu etkilesimlere
dayal1 olarak yeni bir model olusturur. Bu modeli daha sonraki boliimleri simiile etmek i¢in

kullanir ve sanal model tarafindan dondiiriilen sonuglari alir. Modelden bagimsiz
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algoritmalar ortam hakkinda herhangi bir bilgiye sahip degillerdir ve teorik olarak herhangi
bir probleme uygulanabilir. Ortam MDP ile modellenerek algoritmalar gelistirilebilir.
Stiregteki tiim cevresel kurallar1 6ziimseyerek etkilesim yoluyla stratejileri 6grenirler

(Winder P., 2020).

RL Algoritmalar

Modelden Bagimsiz

Model Tabanh RL RL

i - Y l

-
Verilen Model Gfrenilen Model Defier Tabanh Politika Tabanh ] Aktdr-Kritik ]
A
World Models o| Q-leaming -
—| 2017) > (1939) —»| Reinforce (1992) —»| DDPG (2015)
—» 124 (2017) »| Sarsa (1994) —» DPG (2014) 3 ADCIAIC (2016)
—»| MBMF(2017) »| DOQM (2014) —» TRPO (2015) —3| Reactor (2017)
»| MuZero (2019) »| DDQN (2015) = PPO (2017) 3w TD3 (2018)
EfficientZero »| Duelling DON || ACKTR (2017) | »{ Impala (2018)
L (2016)
(2021) - - -
»| Rainbow (2017) L —» PPG (2020) —» Muesli (2021)
»| IQM (2018) L—» AdA(2023)

h 4

R2D2 (2019)

h 4

COL (2020)

h 4

IQL {2021)

Sekil 2.2. Pekistirmeli Ogrenme Taksonomisi

Modelden bagimsiz algoritmalar kendi igerisinde deger tabanli, politika tabanli ve
aktor-kritik olmak tizere ii¢ grupta incelenebilir. Deger tabanl bir algoritma, siirekli olarak
tahminlerini gelistirerek optimal deger fonksiyonuna veya optimal eylem degeri

fonksiyonuna yaklasir. Genellikle, deger fonksiyonu veya eylem degeri fonksiyonu rastgele
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baslatilir, sonra yakinsayana kadar siirekli olarak giincellenir. Deger tabanli bir algoritmanin
optimal degerlere yakinsamasi garanti edilir. Politika tabanli bir algoritma, gelecekte
maksimum 06diil elde etmek i¢in her durumda gergeklestirilen eylemin optimal oldugu bir
politika arar. Politikay1 her adimda yeniden tanimlar ve politika yakinsayana kadar bu yeni
politikaya gore deger fonksiyonunu hesaplar. Politika tabanli bir yontemin de optimal
politikaya yakinsamasi garanti edilir ve yakinsamasi genellikle deger tabanlt
algoritmalardan daha az yineleme gerektirir (Sutton ve Barta, 2018). Aktor-kritik
yaklasimda ise deger tabanli ve politika tabanli yaklasim birlikte kullanilir. Deger tabanh
algoritmalardan bazilar1 Q-Ogrenme, Sarsa, Derin Q-Ag1 (DQN-Deep Q-Network) ve Cift
Derin Q-Ag1 (DDQN-Double Deep Q-Network) dir. Politika tabanli algoritmalardan bazilari
Reinforce, Deterministik Politika Gradyan (DPG-Deterministic Policy Gradient), ve
Yakinsal Politika Optimizasyonu (PPO-Proximal Policy Optimization) dur. Aktor-kritik
algoritmalardan bazilar1 ise Derin Deterministik Politika Gradyan (DDPG-Deep
Deterministic Policy Gradient), Eszamansiz Avantaj Aktor Kritik (A3C-Asynchronous
Advantage Actor-Critic) dir.

Pekistirmeli 6grenme algoritmalari derin 6grenme teknikleriyle biitiinlestirildiginde
Derin Pekistirmeli Ogrenme (DRL-Deep Reinforcement Learning) yaklasimi ortaya ¢ikar.
DRL yaklagimlarinin birincil amaci karmasik, yiiksek boyutlu problemleri ele almaktir.
DRL, robotik kontrol, video oyunu, dogal dil isleme ve otonom siiriis dahil olmak iizere
cesitli alanlarda kayda deger basar1 gostermistir. Bu dnemli basarilar nedeniyle DRL son
yillarda oldukga ilgi ve popiilerlik kazanmistir. RL ve DRL arasindaki temel fark, derin sinir
aglarinin (DNN-Deep Neural Network) kullanilmasidir. DRL'de, DNN’ler deger
fonksiyonlarimi veya politikalar1 tahmin etmek i¢in fonksiyon yaklastiricilar: olarak hizmet
eder ve yiiksek boyutlu ve siirekli durum alanlarin1 yonetebildiginden gergek diinya
problemlerine uygulanmasini saglar. DRL algoritmalar: politika i¢i ve politika dis1 olmak
tizere iki kategoriye ayrilabilir. Derin Q Ag1 (DQN) ve Derin Deterministik Politika
Gradyan1 (DDPG) gibi politika dist algoritmalar, kaydedilen deneyimlerden Ogrenirken,
Asenkron Avantaj Aktor-Kritik (A3C) ve Yakinsal Politika Optimizasyonu (PPO) gibi

politika ici algoritmalar, dogrudan ¢evreyle etkilesime girerek 6grenir.
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2.1.1. Deger Tabanh Yontemler

Deger tabanli yontemler, RL ¢er¢cevesinde optimal politikay1 elde etmek amaciyla
deger fonksiyonlarini temel alan yaklagimlardir. Bu yontemlerde, 6grenme siireci sirasinda
ya yalnizca durumlara (state) ya da durum-eylem ciftlerine (state-action) karsilik gelen
degerler tahmin edilir. Deger fonksiyonu, belirli bir politika izlendiginde uzun vadede elde
edilmesi beklenen toplam odiilii temsil eder ve bu fonksiyon araciligiyla politika
degerlendirilip iyilestirilebilir. Deger tabanli bir yontemde, genellikle 6grenme siireci
rastgele baglatilan bir deger fonksiyonu ile baslar. Ardindan, ortamla etkilesim yoluyla elde
edilen geri bildirimler kullanilarak bu deger fonksiyonu giincellenir. Bu giincelleme islemi,
optimal deger fonksiyonu elde edilene kadar iteratif bicimde devam eder. Buradaki temel
varsayim, optimal deger fonksiyonuna karsilik gelen politikanin da optimal politika
olacagidir. Dolayisiyla, bu yontemlerde politika agik bir sekilde temsil edilmez; bunun
yerine, deger fonksiyonu iizerinden dolayli olarak elde edilir ve yonlendirilir. Deger tabanl
o6grenmeye Ornek olarak, durum-eylem deger fonksiyonu iizerinden 6grenme gerceklestiren

Q-6grenme (Q-Learning) algoritmasi verilebilir.

Q-6grenme algoritmasi, ortamla etkilesim yoluyla 6grenen bir yontemdir. Hangi
kosullarda hangi eylemlerin secilmesi gerektigini gosteren stratejileri 6grenmeyi amaglar.
Q-0grenme, Markov karar stireclerinin (MDP) her biri i¢in en uygun stratejiyi bulabilir. Bu
dogrultuda, mevcut durumdan baglayarak tiim ardisik adimlarda elde edilecek toplam getiri
beklentisini en iist diizeye ¢ikarir. Sonsuz arama siiresi ve kismen rastgele strateji kosullari
altinda, Q-6grenme herhangi bir MDP i¢in optimal eylem se¢me stratejisini belirleyebilir.
Bu algoritma, zamansal fark algoritmasi ve deger tabanli politika kullanan bir algoritmadir.
Her adimda olas1 eylemler arasinda en yiiksek degere sahip eylem secilir. Algoritma, her
adimda mevcut durumdan baslanarak alinabilecek eylemler arasindan en yiiksek Q degerine
sahip olan eylemi seger. Bu siirec, aggozlii (greedy) bir secim stratejisine dayanmaktadir ve
ajan her zaman kisa vadede en yliksek odiil beklentisi tasiyan aksiyonu tercih eder. Ancak
kesif ve somiirii arasindaki dengeyi saglamak amaciyla uygulamalarda genellikle e-greedy
gibi stratejiler tercih edilir. Bu algoritmada durum-eylem ciftleri kullanilarak Q-tablosu ad1
verilen bir tablo olusturulur. Tablo boyutu “durum sayis1 x eylem_sayisi”dir. Mevcut
durumdan hangi eylemin segilecegine karar vermek i¢in tablodaki Q degerlerine bakilir ve

maksimum Q degeri secilir. Bu algoritma ayrik eylem kiimelerinde ve deterministik
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ortamlarda caligir. Q-0grenmenin temelini olusturan giincelleme kurali Denklem 2.2'de

verilmigtir.
Qer1(sp,ar) = Qe(spar) + a.[rer + ¥.maxQ(ser1,a’) — Qe(spa)]  (2.2)

Denklem 2.2°deki Q(s¢, a;) (durum, eylem) mevecut durumu, a 6grenme Katsayisini,
Tr4q, Odil tablosundaki odiil degerini, y indirim faktoriinii ve maxQ(s;4,,a;) ziyaret

edilebilecek yerlerin en yiiksek Q degerini temsil etmektedir.

2.1.2. Politika Tabanh Yontemler

Politika tabanli yontemler, deger fonksiyonlarini agikca modellemeden dogrudan en
uygun politikayr Ogrenmeyi hedefleyen pekistirmeli 6grenme yaklasimlaridir. Bu
yontemlerde politika, genellikle 6grenilebilir parametrelerden olusan bir vektor olan 6 ile
parametrelestirilir. Yani, 6grenme siireci dogrudan 7 olarak ifade edilen parametreli
politikanin giincellenmesi yoluyla gerceklestirilir. Bu yaklasimin temel avantajlarindan biri,
aracinin (ajanin), hem siirekli hem de stokastik eylem uzaylarinda etkili politikalar
ogrenebilmesine imkan tanimasidir. Ozellikle, deger tabanli yontemlerin smirli kaldig
yiiksek boyutlu veya siirekli eylem alanlarinda politika tabanli yontemler 6nemli bir esneklik

saglar.

Politika tabanli yaklagimlarda, parametre giincellemeleri belirli bir amag fonksiyonu
dogrultusunda gerceklestirilir. Bu amag¢ fonksiyonu, politikanin ne derece iyi oldugunu,
baska bir deyisle uzun vadede ne kadar 6diil elde edebilecegini nicel olarak ifade eder.
Ortamin yapisina bagl olarak (yani episodik mi yoksa silirekli mi olduguna goére) bu amag
fonksiyonu farkl1 bicimlerde tanimlanabilir. Ornegin, episodik ortamlarda amag fonksiyonu
genellikle baslangic durumundan boliim sonuna kadar elde edilen ortalama 6diil {izerinden
hesaplanirken, stirekli ortamlarda tiim durumlar boyunca beklenen ortalama deger ya da

zaman adimi1 basina diisen ortalama 6diil esas alinabilir (Blakeman ve Mareschal, 2020).

Deger tabanli yontemlerde genellikle eylemler iizerinden maksimum deger alinmasi
gerektiginden, bu ydntemler cogunlukla ayrik eylem uzaylarryla sinirlandirilmustir. Ozellikle
yuksek boyutlu eylem uzaylarinda, maksimum degerin hesaplanmasi hesaplama acisindan
oldukca maliyetli hale gelebilir. Bununla birlikte, siirekli eylem uzaylarinda deger

fonksiyonlarma dayali yontemlerin uygulanabilirligi ciddi sekilde kisitlanmaktadir. Bu
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baglamda, politika tabanli yoOntemlerin stokastik politikalar1 daha etkili bigimde
Ogrenebilmesi 6nemli bir avantaj sunar. Stokastik politikalarin 6grenilmesi, 6zellikle kismen
gozlemlenebilir ortamlarda ajanin daha istikrarli ve basarili performans gostermesini

miimkiin kilar (Morales, 2020).

2.1.3. Aktor-Kritik Yontemler

Aktor-Kritik yontemler, RL’de hem bir deger islevini hem de dogrudan bir politikay1
birlikte 6grenerek deger tabanli ve politika tabanli yaklagimlarin avantajlarini birlestiren
hibrit bir yapiya sahiptir. Bu yontemlerde, politika parametrelerinin giincellenmesinde
karsilasilan yiiksek varyans problemi, deger islevinden elde edilen tahminler kullanilarak
azaltilir. Boylece, 6grenme siireci hem daha kararli hale gelir hem de ajan, stokastik ve/veya
stirekli eylem uzaylarinda etkili politikalar 6grenme yetenegine sahip olur. Politika, ajan
tarafindan eylem secimini yonlendirdigi icin bu bilesene aktdr adi verilir. Ote yandan, bu
secilen eylemlerin kalitesini degerlendiren deger islevi ise kritik olarak adlandirilir. Kritik,
belirli bir politika altinda verilen durum-eylem ciftlerinin ne kadar 6diil getirecegini tahmin
ederek aktore geri bildirim saglar. Bu yapi, aktoriin giincellenmesini daha bilingli ve diisiik

varyansla gerceklestirmesine olanak tanir.

Aktor-Kritik yontemlerde amag, ajan tarafindan izlenen politika m ye gore
tanimlanan durum-eylem deger fonksiyonunu Q™ (s,a) dogru tahmin etmeye ¢aligmaktir.
Kritigin trettigi Q™ (s, a) tahminleri, politika gradyanini hesaplarken kullanilir ve boylece
dogrudan politika 6greniminde karsilasilan yiiksek varyans sorunu biiyilik dl¢lide azalir.

Sonugta 6grenme siireci hem daha istikrarli hem de daha 6rnek verimli hale gelir.

2.2. Pekistirmeli Ogrenme Tabanh Kapasiteli Elektrikli Ara¢ Rotalama

Problemi

Bu boéliimde, EVRP ve varyantlarini ele almak icin kullanilan mevcut yontemlerin
kapsamli bir incelemesi sunulmaktadir. VRP NP-zor sinifina ait bir problemdir ve EVRP de
VRP'nin ek kisitlar gerektiren bir hali oldugundan, EVRP de NP-zor sinifinda bir problem
olarak kabul edilir (Kucukoglu vd., 2021). EVRP ve varyantlarinit ¢6zmek igin literatiirde
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Onerilen ¢6ziim metodolojileri, kesin ¢6ziim veren yontemler, sezgisel yontemler, meta-
sezgisel yontemler ve d6grenmeye dayali yontemler olarak kategorize edilebilir (Lin vd.,

2022; Nouicer vd., 2023; Rodriguez-Esparza vd., 2024; Tang vd., 2023).

Kesin ¢oziim veren yontemler genellikle EVRP'yi formiile eden Karma Tamsayili
Dogrusal Programlama (MILP) modeli gibi matematiksel modelleri igerir ve bunlar1 ¢6zmek
i¢in Dal-ve-Sinir Algoritmasi, Dal-ve-Kesme Algoritmasi, Dal-ve-Fiyat Algoritmalari, Dal-
ve-Fiyat-Ve-Kesme Algoritmalar1 gibi yaklagimlar1 kullanir (Desaulniers vd., 2016; Lam
vd., 2022). Problemin karmasikligindan dolay1 kesin ¢éziim veren yontemler, ya biiyiik
Olcekli problemler icin ¢oziim saglamada basarisiz olur ya da asir1 hesaplama siiresi
gerektirir. Bu sebeple arastirmacilar bu zorluklari ele almak i¢in sezgisel veya meta-sezgisel
yontemler kullanmiglardir. Bu yontemler en iyi ¢oziimleri garanti etmese de makul bir zaman
dilimi i¢inde yiiksek kaliteli ¢oztimler tiretir. Clarke ve Wright Tasarruf Algoritmasi gibi
geleneksel sezgisel yontemler ve Tavlama Benzetimi (SA-Simulated Annealing), Yasakli
Arama (TS-Tabu Search), Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Degisken Komsuluk Arama
(VNS- Variable Neighbourhood Search) ve Uyarlanabilir Biiylik Komsuluk Arama (ALNS-
Adaptive Large Neighbourhood Search) gibi meta sezgisel yontemler uzun zamandir
karmasik rotalama problemlerini ¢6zmek icin kullanilmaktadir (Akbay vd., 2022; Jia vd.,
2022; Luo vd., 2024). Sezgisel ve meta sezgisel yaklagimlar her bir belirli 6rnek i¢in sifirdan
yiiriitiiliir ve genellikle yeni problemler i¢in parametre ayarlamalar1 gerektirir. Bu yontemler
genellestirilebilirlik ve uyarlanabilirlik agisindan sinirlidir, yani problemde yapilan kiigiik
degisiklikler bile genellikle bir ¢6ziim elde etmek i¢in algoritmanin yeniden yiiriitiilmesini
gerektirir.

Meta sezgisel algoritmalarin ortami yansitamama gibi smirlamalar1 géz Oniine
alindiginda, ortam verisini de yansitma ihtiyact duyulan kombinatoryal optimizasyon
problemlerini ele almak i¢in 6grenmeye dayali yontemler 1yi bir alternatif olabilir. Son
yillarda, kendi kendine 6grenme metodolojilerini entegre eden arastirmalar dnemli dlciide
one cikmis ve pekistirmeli 6grenme (RL), ara¢ rotalama problemlerinin ¢oziimiinde
kullanilmaya baglanmistir (Aljohani vd., 2021; Munir vd., 2024; Narayanan vd., 2022.; Tang
vd., 2023; Y. Zhang vd., 2023). RL yontemleri, ajanlarin ortamin durumuna veya gézlemine
dayanarak en uygun eylem yolunu belirledigi stratejileri igcerir. Ajan, mevcut secenekler
kiimesinden eylemleri secer ve belirli bir zaman adiminda gergeklestirilen eylemlerin

faydasina gore odiiller alir. Ajanin sectigi eylemler, icinde calistigi ortamin durumunu
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degistirebilir. RL algoritmalari, deneysel verilerden uyarlanabilir bir sekilde 6grenme ve
problem orneklerinin belirli 6zelliklerine ve ¢oziimlerden gelen geri bildirimlere yanit olarak
stratejilerini dinamik olarak iyilestirme yetenegine sahiptir. Klasik ara¢ rotalama ig¢in
gelistirilen geleneksel modeller ve ¢oziimler, sarj kisitlamalar1 nedeniyle elektrikli araglara
dogrudan uygulanamaz. Sonug olarak, 6zellikle elektrikli ara¢ rotalama problemlerine gore
uyarlanmig 6grenmeye dayali yaklasimlar gelistirme ihtiyaci giderek daha kritik hale gelmis

ve bu alanda etkili, elektrikli araglara 6zgii ¢6ziimler 6nermenin énemi vurgulanmistir.

EVRP ve varyantlarinin ¢éziimii i¢in Onerilen kesin ¢Oziim yontemleri, sezgisel
yontemler, meta-sezgisel yontemler ve 6grenmeye dayali tekniklerin her biriyle iliskili

avantaj ve dezavantajlarin bir 6zeti Cizelge 2.1'de verilmistir.

Cizelge 2.1. EVRP i¢in farkli ¢6zlim yaklagimlarinin karsilastiriimasi

Coziim Yontemi Avantaji Dezavantaji

-Kesin (optimal) ¢oziimler verir.

Biiviik bovutl blemler ici
Kesin methotlar -Kii¢iik ve orta biyiklikteki uyuk boyutlu problemler i¢in

problemler igin uygundur. 240 GOl SUreCIl

Sezgiseller, meta

: -Kisa ¢oziim siiresi - Optimal ¢6zlimii garanti etmez
sezgiseller

- Degisen kosullara ve dinamik
ortamlara uyum saglar.

-Farkli problem tiplerine ve
kisitlamalara kolayca
uyarlanabilir.

-Belirsizlik ve rastgelelik iceren
ortamlarda karar alma yetenegi

- Optimal ¢6zlimii garanti etmez
- Egitim siireci uzun olabilir ve
yiiksek hesaplama giicii
gerektirebilir

Ogrenme  tabanl
yontemler

Web of Science'da (WOS) 2014 ile 2025 yillar1 arasinda EVRP ile ilgili yaymlarin
sayis1 Sekil 2.3°te gosterilmistir. Sekil 2.3 elde etmek i¢in, WOS veritabani
"ALL="electric vehicle" AND (ALL=route planning OR ALL=path planning OR ALL=task
scheduling OR ALL=routing)" sorgusuyla arandi. Bu sorgu, "electric vehicle" ifadesini
iceren ve ayrica "route planning", "path planning", "task scheduling" veya "routing"
kelimelerinden en az birini i¢eren tiim makaleleri igerir. Sekil 2.3 incelendiginde son yillarda

konuya olan ilginin arttig1 goriilmektedir.
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Sekil 2.3. Y1l bazinda EVRP ¢aligmalari

Literatiirde EVRP ve varyantlart hakkinda ¢esitli derleme ¢aligsmalar1 bulunmaktadir
(Aslan O vd., 2022; Erdelic vd., 2019; Kucukoglu vd., 2021; Qin vd., 2021). Erdelic vd.,
(2019) EVRP ile ilgili son gelismeler hakkinda bir literatiir incelemesi sunmaktadir. Bu
calisma, EVRP ve ilgili problemleri ¢é6zmek i¢in en son teknolojilere genel bir bakis
sunmaktadir. Qin vd., (2021) calismasi, EVRP problemleri ve bunlarin bir¢ok tiirii hakkinda
kapsamli bir arastirma sunmaktadir. Calismada, EVRP problemleri dokuz sinifa ayrilmistir.
Bu dokuz sinifin her biri i¢in, problem degiskenlerinin ayarlar1 ve ¢ézlimlerini elde etmek

icin kullanilan algoritmalar incelenmistir.

Literatiirde bir¢ok arastirmaci, EVRP ve varyantlarinin ¢6zliimii i¢in kesin ¢oziim
veren algoritmalari (Dal-ve-Kesme Algoritmasi, Dal-ve-Fiyat Algoritmasi, Dal-ve-Fiyat-ve-
Kesme Algoritmasi) dnermislerdir (Desaulniers vd., 2016; Keskin & Catay, 2018; Lam vd.,
2022. Desaulniers vd., (2016), EVRP’nin dort varyantini ele almaktadir: (i) rota basina en
fazla tek bir sarj yapilmasina izin verilir ve batarya bir sarj istasyonunun ziyareti sirasinda
tam olarak sarj edilir; (i1) rota basina birden fazla sarj (sadece tam sarj); (iii) en fazla bir tek
sarj (kismi sarj); (iv) coklu kismi sarj. Calismada problemin ¢oziimii i¢in dal-fiyat-ve-kesme
algoritmas1 Onerilmistir. Deneysel sonuglar, dort varyantin da 100 miisteriye ve 21 sarj
istasyonuna kadar ¢o6ziilebilir oldugunu gostermektedir. Keskin ve Catay, (2018)
EVRPTW’yi normal, hizl1 ve siiper hizl1 olmak {izere {i¢ farkli sarj konfigiirasyonuyla kismi

sarjlara izin vererek ele almiglardir. Calisma, minimum sayida EV calistirirken toplam sarj
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maliyetini en kiigiiklemeyi amaglamaktadir. Problem, Karma Tamsayili Dogrusal
Programlama (MILP) olarak formiile edilmistir ve kiiciik 6rnekler CPLEX c¢doziiciisii
kullanilarak optimal sonuglar elde edilmistir. Lam vd., (2022) calismasinda, zaman
pencereleri, parga par¢a dogrusal sarj ve kapasiteli sarj istasyonlar1 olan Elektrikli Arag
Rotalama Problemi i¢in bir Dal-Ve-Kes-ve-Fiyatlandir Algoritmasi (Branch-and-Cut-and-
Price) énermistir. Onerilen algoritma sonuglari, bu hibrit algoritmanin 100'e kadar miisteriye

sahip 6rnekleri ¢ozdiigilinii géstermektedir.

Literatiirde yer alan ¢aligsmalarin bir kisminda, EVRP problemlerinin ¢éziimii i¢in
sezgisel veya meta-sezgisel yontemler kullanilmistir (Akbay vd., 2022; Erdeli¢ ve Caric,
2022; Jiavd., 2022; Rastani ve Catay, 2023; Wang vd., 2023; Luo vd., 2024; Deng vd., 2024;
Zhang vd., 2024). Jia vd., (2022) kapasite ve batarya kisitlarin1 géz 6niinde bulundurarak
elektrikli araglar i¢in en uygun rotalarin bulunmasina odaklanan bir CEVRP probleminin
¢oziimi i¢in iki diizeyli bir Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi onermistir. Bu
yaklasim, CEVRP’yi iki diizeyli bir problem olarak ele almakta ve iist diizeyde kapasite
kisith ara¢ rotalama problemi (CVRP), alt diizeyde ise sabit rotal1 ara¢ sarj etme problemi
olarak ayristirmaktadir. Akbay vd., (2022) EVRPTW i¢in Clarke ve Wright tasarruf sezgiseli
sunmus ve bu yontemle elde edilen ¢oziimleri, Degisken Komsuluk Arama (VNS-Variable
Neighborhood Search) meta-sezgiselinde baslangi¢ ¢oziimii olarak kullanmistir. Elde edilen
sonuglar, kii¢iik boyutlu 6rneklerde VNS’nin CPLEX’e yakin bir performans sergiledigini
ortaya koymaktadir. Rastani ve Catay, (2023) elektrikli ara¢ rotalamada yiik agirliginin
enerji tiiketimi lizerindeki etkisini vurgulayarak problemin ¢oziimii i¢cin Genis Komsuluk
Aramasi (LNS-Large Neighborhood Search) meta-sezgiselini 6nermistir. Yapilan calisma,
yik agirligimin goz ardi edilmesinin rotalarda ve filo boyutunda dnemli degisikliklere,
dolayisiyla da artan maliyetlere yol agabilecegini gostermektedir. Deng vd., (2024) zaman
pencerelerine ve dogrusal olmayan kismi sarj 6zelligine sahip bir EVRP varyanti igin
Gelistirilmis Diferansiyel Evrim (IDE- Improved Differential Evolution) algoritmasi
gelistirmis ve bu algoritmay1 Genetik Algoritma, Yapay Art Kolonisi Algoritmas: ve
Uyarlanabilir Genis Komguluk Arama Algoritmasi ile karsilastirmistir. Deneysel sonuglar,

IDE’nin diger yontemlere kiyasla daha {istiin performans sergiledigini gostermektedir.

Son yillarda EVRP ve varyantlarinin ¢6ziimii i¢in 6grenme tabanli yontemlerden biri

olan pekistirmeli Ogrenme ydntemi On plana ¢ikmaktadir. EVRP’nin ¢6ziimiinde
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pekistirmeli 6grenmeyi kullanan calismalara iliskin literatiir, Sekil 2.4’te sunulmaktadir.
Sekil 2.4 elde edebilmek icin, WOS veri tabaninda “ALL="electric vehicle" AND
ALL="reinforcement learning" AND (ALL=route planning OR ALL=path planning OR
ALL=routing)” sorgusu kullanilarak arama yapilmistir. Bu sorgu, hem “electric vehicle”
hem de “reinforcement learning” ifadelerini igceren ve ayrica “route planning”, “path

planning”, veya “routing” terimlerinden en az birini barindiran yayinlar1 hedeflemektedir.
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Sekil 2.4. Pekistirmeli 6grenme yontemini kullanan EVRP calismalar

Calismalar incelendiginde, Nazari vd., (2018) VRP'ye daha verimli ¢oziimler
saglayan tekrarlayan sinir ag1 (RNN- recurrent neural network) tabanli kodlayiciy
basitlestirerek isaretci agini (pointer network) iyilestirmistir. Kool vd., (2019)VRP i¢in sinir
aginin hem kodlayic1 hem de kod ¢6ziicli kisminda dikkat mekanizmasinin kullanildig
transformer tabanli bir mimari tanitmistir. Bu sayede, hesaplama hizi ve ¢oziim kalitesi
onemli Olciide artmistir. Basso vd., (2022) yaptiklari calismada Dinamik Stokastik Elektrikli
Arag¢ Rotalama Problemine (Dynamic Stochastic Electric Vehicle Routing Problem DS-
EVRP) odaklanmislardir. Problemin ¢oziimii i¢in pekistirmeli 6grenme metodu onerilmistir.
Caligmanin amaci, enerji tiikketimini azaltirken, batarya tiikenme riskini en aza indirmek ve
gerektiginde sarj islemini verimli bir sekilde planlamaktir. Calismada, stokastik enerji
tilketimi ve dinamik misteri talepleri dikkate alinarak, tek bir EV icin giivenilir sarj
planlamasi yapilmistir. EV’nin rotasim1 tahmine dayali ve giivenli bir sekilde ¢evrimigi

planlayabilmek i¢cin Monte Carlo simiilasyonunu kullanarak stokastik miisteri istekleri ve
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enerji tiiketimi hakkinda ¢evrimdisi bilgi edinilir. Sonuglar, rotalar planlayarak ve dngoriilii
bir sekilde sarj ederek ayn1 zamanda giivenilirligi koruyarak enerji tasarrufu yapmanin

miimkiin oldugunu gostermektedir.

Soni vd., (2019) EVRP i¢in pekistirmeli 6grenme tekniklerini uyguladiklar
caligsmada, batarya tiikketimini optimize etmeye ve ¢esitli takviyeli 6grenme semalari altinda
EV seyahat siiresini en kiicliklemeye odaklanmistir. Kentsel Hareketlilik i¢in Simiilasyon
(SUMO) yazilimi kullanilarak bir trafik simiilasyon ag1 olusturulmus ve hem model tabanl
hem de modelden bagimsiz yontemler uygulanmistir. Bulgular, pekistirmeli 6grenmenin
batarya tiiketimi, ortalama seyahat hizi, ara¢ seyahat siiresi ve hesaplama karmasikligi
acisindan verimli bir algoritma oldugunu ortaya koymustur. Li vd., (2021) yaptiklar
calismada, diigiimleri otomatik olarak se¢mek i¢in derin pekistirmeli 6§renme politikasini
giiclendirmek amaciyla heterojen bir dikkat mekanizmasiyla biitiinlestirilmis bir sinir agi
kullanmistir. Bu sekilde, diigiimler arasindaki oncelik iliskileri dikkate alinarak ¢oziimler
dretilir. Nolte vd., (2021) yaptiklar1 ¢alismada, Elektrikli Otonom Araglarin (AEV)
potansiyelinden yararlanarak, ozellikle akilli sehirler gibi yiliksek sehirlesmenin oldugu
bolgelerde, son mil paket teslimatinin verimliligini artirmayr amacglayan Randevu
Teslimati'n1 tanitmiglardir. Ayrica, belirli bir teslimat i¢in en uygun teslimat rotasini bulmak
i¢in, pekistirmeli 6grenme (aktor-kritik yontemi) ile birlikte en son teknolojiye sahip makine
O0grenme yontemlerine dayanan (dikkat mekanizmasi, RNN) iki sezgisel ¢ozliim yaklasimi
onermislerdir. Deneysel sonuglar, 6nerilen iki yaklagimin ilgili probleme ¢6ziim bulmak ve
AEV'lerin kullaniminin, teslimat turunu tamamlama siiresi agisindan son mil teslimatinin
verimliligini %30'a varan bir marjla artirdigim1 ve gercekten basarili oldugunu

gostermektedir.

Lin vd., (2022) EVRPTW'yi ¢6zmek i¢in DRL yontemini kullanan politika gradyani
tabanli bir yontem Onermektedir. Bu yontem, depo konumlari, batarya seviyeleri ve sarj
istasyonlarina ziyaretler gibi hususlar1 dahil ederek EV'ler i¢in rota kararlarini gelistirmeyi
amaglamaktadir. EV'ler i¢in, zaman pencereleri boyunca tiim miisteri taleplerinin
karsilanacagi ve filonun kat ettigi toplam mesafenin en aza indirilecegi rotalar bulmaya
calisilir. Onerilen algoritmanm kiiciik &rnekler igin {irettigi ¢dziimler optimal olmasa da,
biiyiik 6lcekli gercek zamanlt EV operasyonlarint desteklemek i¢in kullanilabilir. Sarj ile

ilgili olarak, RL aracisi, gogunlukla EV'lerin batarya seviyelerine dayal1 olarak sarj kararlari
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verir. BOylece, bir EV'nin enerjisi tiikkendiginde sarj olmasini saglar, ancak 6zellikle erken
asamalarda bazi sarj firsatlarini kagirabilir. Qi vd., (2022) Hibrit Elektrikli Araclarin (HEV")
enerji yonetimi stratejisi i¢in yeni bir RL tabanli algoritma 6nermektedir. Enerji yonetiminin
optimal ¢oziimiinii elde etmek icin derin Q-6grenme algoritmasinda (DQL-H) hiyerarsik
yapt kullanilir. Bu yeni RL yontemi sadece egitim siirecindeki seyrek oOdiil sorununu
cozmekle kalmaz, ayni zamanda optimal giic dagilimin1 da saglar. DQL-H, her seviyeyi
bagimsiz olarak egitir. Deneysel sonuglar, 6nerilen DQL-H yontemi, diger RL tabanh
yontemlere kiyasla daha iyi egitim verimliligi ve daha diisiik yakit tiiketimi sagladigini

gostermektedir.

Nouicer vd., (2023) EVRPTW problemini ¢dzmek i¢in problemi Structure2vec
(S2V) ile Pekistirmeli Ogrenme yaklasimini birlestirmistir. Caligmanmn amac,
Structure2vect ve DDQN kombinasyonunu kullanarak belirli zaman araliklarinda
miisterilere hizmet verirken kat edilen mesafeyi en aza indirmektir. Onerilen yontem,
Tunus'taki bir kamu hizmeti filosu sirketinden alinan gercek diinya verileri tizerinde test
edilmistir. Sonuglar, 6nerilen modelin kat edilen mesafeyi %50'ye kadar azalttigin1 ve ayrica
calisma siiresini optimize ettigini ortaya koymaktadir. Tang vd., (2023) EVRPTW'yi ele
almak i¢in A2C yaklagimina bir ¢izge dikkat mekanizmasi (GAT- Graph Attention Network)
entegre etmistir. Caligmada ayrica elektrikli arag¢ kiitlesi, hizi, ivmesi ve yol egimi gibi
faktorleri hesaba katan bir enerji tiiketim modeli de tanitilmistir. Wang vd., (2024) DRL ve
ALNS algoritmasini entegre ederek CEVRP'ye yeni bir yaklagim sunmustur. Bu yaklagimda
operator secimi, yok etme, onarma ve yiikkleme operatorlerinin uyarlanabilir se¢imi igin

DRL'nin kullanildig1 bir Markov Karar Siireci (MDP) olarak modellenmistir.

Rodriguez-Esparza vd., (2024) CEVRP’yi ele almak icin pekistirmeli 6§renme ile
Hiper-Sezgisel Uyarlamali Tavlama Benzetimi (HHASARL- Hyper-heuristic Adaptive
Simulated Annealing with Reinforcement Learning) algoritmasini dnermistir. Algoritma,
secim mekanizmasi olarak bir RL modiiliinii entegre eder ve hareket kabul bileseni olarak
Tavlama Benzetimi (SA) metasezgiselinden Metropolis kriterini kullanir. Deneysel
sonuclarda, HHASARL'nin IEEE WCCI2020 yarismasinda iistiin performans gosterdigi
vurgulanmistir. Narayanan vd., (2022) yaptiklar1 ¢alismada zaman pencereleri ve aragtan
sebekeye enerji tedarikini iceren kapasiteli elektrikli ara¢ rotalama problemini (CEVRPTW-

D) ele almistir. Calismada biiylik boyutlu problemlerde verimli bir sekilde ¢alismasi i¢in
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tasarlanmig RL tabanli bir yaklasim olan QuikRouteFinder't onerilmistir. Solomon veri
setleri lizerinde yapilan testler, RL yonteminin Karma Tamsayili Dogrusal Programlama ve
Genetik Algoritma yontemlerinden 24 kat daha hizli olurken, en iyi bilinen sonuglarin
%20's1 icinde neredeyse optimal ¢dziimlere ulastigini ortaya koymustur. Y. Zhang vd.,
(2023) geleneksel elektrikli ara¢ rota planlama ¢o6ziimlerinin yiliksek hesaplama
karmasikligini ve diisiik verimliligini agmak i¢in derin pekistirmeli 6grenmeye dayali bir iki
katmanl1 bir model énermistir. ilk katmanda uygulanabilir, zaman agisindan verimli bir rota

olusturulur ve ikinci katmanda ise bu rota boyunca optimum bir sarj semasi tasarlanir.

Wang vd., (2024) EVRP i¢in sinirh batarya kapasitesinin olusturdugu zorluklar ele
alarak ugtan uca derin pekistirmeli §grenme mimarisi sunmustur. Onerilen mimari, diigiim
ve kenar bilgilerini yliksek boyutlu yerlestirmelere isleyen gelismis bir GAT (Graph
Attention Mechanism) tabanli kodlayiciya ve rota ¢oziimlerini sirayla iireten ¢ift katmanl
dikkat tabanl bir kod ¢oziicliye sahiptir. Mozhdehi vd., (2024) Edge-DIRECT adli derin
pekistirmeli 6grenme yaklasimini Onererek zaman penceresi kisitlamalari ile heterojen
elektrikli ara¢ rotalama problemini (HEVRPTW) ele almistir. Yontem, modeldeki ¢izge
yapisina kesisen miisteri zaman pencerelerine dayali diigiim baglantisin1 da dahil ederek
geleneksel ¢izge gosterimlerini gelistirir ve ayrica enerji tiiketimi, seyahat stiresi verilerini
kullanarak 6z dikkat mekanizmasini iyilestirir. Munir vd., (2024) EVRPTW problemini ele
almak igin transformer tabanli derin pekistirmeli 6grenme modelini dnermistir. Onerilen
yaklagim, genellikle uzun vadeli bagimlhiliklar ve farkli problem boyutlar1 arasinda
genelleme ile miicadele eden geleneksel yontemlerin sinirlamalarini asmak icin heterojen bir
dikkat mekanizmasindan yararlanir. Son teknoloji ¢6ziimlerle yapilan karsilagtirmali
analizler, yeni modelin yalnizca seyahat mesafesini etkili bir sekilde en aza indirmekle
kalmayip ayn1 zamanda c¢esitli EVRPTW oOrnekleri arasinda saglam bir performans

sagladigini ortaya koydugunu gostermektedir.

Cizelge 2.2, EVRP ve varyantlarini inceleyen ¢aligmalarin bir 6zetini sunmaktadir.
Cizelge 2.2'de sunulan her ¢alisma icin problem tipi, zaman penceresi kisiti, kullanilan

yontem ve ¢alismanin test edildigi veri seti yer almaktadir.



Cizelge 2.2. Literatiirdeki EVRP ¢aligmalari

23

Kaynak

Problem
tipi

Zaman
penceresi

Kullanilan yontem

Kullanilan veri
seti

Desaulniers vd.,
(2016)

EVRPTW

v

Dal fiyat ve kesme
algoritmasi

Schneider vd.,
(2014) veri seti

Tas, (2021)

EVRPFTW

v

Siitun olusturma yéntemi

(Schneider vd.,
2014)

Lam vd., (2022)

EVRPTW

Dal fiyat ve kesme
algoritmasi

Goeke, (2019a)
veri seti

Akbay vd., (2022)

EVRPTW

Clarke ve Wright, VNS

Genisletilmis
Schneider vd.,
(2014) veri seti

Jia vd., (2022)

CEVRP

iki seviyeli ACO

IEEE
WCCI2020 veri
seti

Rastani ve Catay,
(2023)

CEVRP

LNS

Schneider vd.,
(2014) veri seti
Desaulniers vd.,
(2016) veri seti

Ottoni vd., (2022)

EVTSP

Q-Ogrenme, Sarsa

Brezilyadaki 2
eyaletten gercek
diinya verileri

Dorokhova vd.,
(2021)

EVTSP

Q-Ogrenme

Isvigre’deki bir
bolgeden gercek
diinya verileri

Aljohani vd., (2021)

EVTSP

DDQN

Kaliforniya ve
Florida’dan
gergek diinya
veri seti

Lin vd., (2022)

EVRPTW

DRL
Reinforce, GAT, S2V

Schneider vd.,
(2014) veri seti

Tang vd., (2023)

EVRPTW

A2C, GAT

Rastgele
iiretilmis
sentetik veri seti

Nouicer vd., (2023)

EVRPTW

DDQN, S2V

Schneider vd.,
(2014) veri seti,
Tunus'un
Bizerte
kentinden
gercek diinya
verileri.

Wang vd., (2024)

CEVRP

DRL ve ALNS

IEEE
WCCI2020 veri
seti

Rodriguez-Esparza
vd., (2024)

CEVRP

SA ve RL

IEEE
WCCI2020 veri
seti

Narayanan vd.,
(2022)

CEVRPTW

DQN

Solomon veri
setl

Zhang vd., (2023)

CEVRP

DOQN

Cin’in Pekin
kentinden
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gercek diinya
verileri
Rastgele
Wang vd., (2024) EVRP DRL, Reinforce, GAT uretilmig
sentetik veriseti
Kanada’nin
sehri olan
Mozhdehi vd., Edmonton ve
(2024) CEVRPTW v DRL Calgary'den
gercek diinya
veri seti
Schneider vd.,
(2014) veri seti

Munir vd., (2024) EVRPTW v Transformer tabanlit DRL

2.3. Pekistirmeli Ogrenme Tabanh Topla-Dagit Elektrikli Arac Rotalama

Problemi

EVRP varyantlarindan biri de Topla Dagit Ara¢ Rotalama Problemleridir (VRPPD-
Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery). Topla Dagit Arag Rotalama
Problemleri VRP problemlerinden biri olup PDP’nin problem smiflar1 Sekil 2.5°te

gosterilmektedir.

Topla Dagit Ara¢ Rotalama Problemi (Vehicle Routing Problem with Pickup and
Delivery) depodan depoya tasimanin oldugu grup, miisteriden toplanan iiriinlerin dogrudan
diger bir miisteriye tasinmasinin s6z konusu olmadigi problemlerdir. Bu problem tiirlerinde
biitiin talepler depodan miisteriye ya da miisteriden depoya tagmabilmektedir. Once Dagit
Sonra Topla Ara¢ Rotalama Problemi (VRPB- Vehicle Routing Problems with Backhaul)
depodan c¢iktiktan sonra once dagitim gorevlerinin yerine getirildigi daha sonra toplama
(alma) gorevlerinin planlandig1 problem tipidir. VRPB dort alt kategori altinda incelenir (Lin
vd., 2014).
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Topla Dagit Rotalama Problemleri (PDP)‘

‘ Diigiimler Arasi Tagsima
Kumelenmis Once Dadit Sonra Topla
Arag Rotalama Problemleri (VRPCB)

‘ Eslestirilmemis ‘ —{ Eslestirilmis ‘

Depodan/Depoya Tagima

Karma Topla Dagit Arag
Rotalama Problemi (VRPMB)

Topla ve Dagit Arag
Rotalama Problemi (PDVRP)

Klasik Topla ve

Islerin Bélinebildigi Topla Dadit Arag _,.‘ Dagit Problemi (PDP)
agit Problemi

—
‘ Rotalama Problemi (VRPDDP)

Es Zamanh Topla Dadit Arag

_b‘ Rotalama Problemi (VRPSDP) 4" bt S Rl ‘

Sekil 2.5. Topla Dagit Ara¢ Rotalama Problemlerinin Siniflandirilmasi (Parragh vd.,2008)

Kiimelenmis Once Dagit Sonra Topla Ara¢ Rotalama Problemi (Vehicle Routing
Problem with Clustered Backhauls ~-VRPCB), Karma Topla Dagit Ara¢ Rotalama Problemi
(Vehicle Routing Problem with Mixed Linehauls and Backhauls —VRPMB), Islerin
Boliinebildigi Topla Dagit Arag Rotalama Problemi (Vehicle Routing Problem with
Divisible Delivery and Pickup —VRPDDP) ve Es Zamanlh Topla Dagit Ara¢ Rotalama
Problemi (Vehicle Routing Problem with Simultaneous Delivery and Pickup —VRPSDP) ilk
grupta yer almaktadir. Ilk iki alt kategoride miisteriler ya yalmzca teslimat (delivery) ya da
yalnizca toplama (pickup) miisterisidir ancak ayni anda ikisi birden olamazlar. Son iki alt
kategoride, miisteri hem teslimat hem toplama gerektirir. Birinci alt kategori olan VRPCB
probleminde, bir kiime ya da gruptaki tiim teslimat miisterileri ziyaret edilmeden ilk toplama
miisterisine gidilmesine izin verilmez. Ikinci alt kategori dagitim ve toplamalarin karisik
oldugu VRPMB olup, teslimat ve toplama taleplerinin karisik sekilde ayni tur i¢inde yerine
getirildigi durumlar kapsar. Ugiincii alt kategori VRPDDP problemidir ve burada bir
misteri teslimat ve/veya toplama icin bir ya da iki kez ziyaret edilebilir. Dordiincii alt
kategori ise VRPSDP problemidir, miisterilerin toplama ve dagitma talepleri ayn1 anda

karsilanir.

VRPPD sinifi ise iki alt kategoriye ayrilir. Birinci alt kategori, toplama ve dagitma
noktalarinin eslesmedigi durumlari igerir. Toplama noktasindan alinan her bir yiik, herhangi

bir dagitim talebini karsilamak i¢in kullanilabilir ve bu problem literatiirde Topla Dagit VRP



26

(PDVRP) olarak anilir. Ikinci alt kategori ise toplama ve dagitma noktalarmin eslestigi
durumlarn igerir. Klasik Topla Dagit Problemi (PDP) yiik tasimaya odaklanirken Ara-Bin
Problemi (DARP- Dial-a- Ride Problem) insan tasimaciligini ele alir.

Topla dagit ara¢ rotalama problemleri NP-zor problem siifindadir (Agrali ve Lee,
2023). Topla dagit elektrikli ara¢ rotalama problemi PDP’nin elektrikli araglar i¢in ele
alinmis hali oldugundan NP-zor problem smifinda kabul edilir. Problemi ele almak igin
literatiirde 6nerilen ¢6ziim metodolojileri kesin ¢6ziim yontemleri, sezgisel yontemler, meta-
sezgisel yontemler ve 6grenmeye dayali yontemler olarak kategorize edilebilir. Problemin
karmagikligindan dolayi, kesin ¢oziim yontemleri genellikle biiyiik 6l¢ekli durumlar igin
cOziimler saglamada zorlanir veya uzun hesaplama siireleri gerektirir. Bu nedenle,
arastirmacilar bu problem icin giderek daha fazla sezgisel ve meta-sezgisel yontemlere
yonelmistir. Son zamanlarda ise makine 6grenmesinin bir alt alani olan kendi kendine
ogrenme tekniklerini iceren calismalar 6n plana ¢ikmustir. Pekistirmeli Ogrenme, 6grenmeye
dayali yontemlerde dikkate deger bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmustir. Ozellikle, derin

pekistirmeli 6grenme rotalama problemlerini ¢c6zmek i¢in dikkat cekmistir

Literatiirde bir¢ok arastirmaci, EVRP-PDP probleminin ¢6ziimii i¢in kesin ¢6ziim
veren algoritmalar1 6nermislerdir (J. Lin vd., 2016; Soysal vd., 2020; Yang vd., 2021).
Lin vd. (2016) Topla Dagit Elektrikli Ara¢ Rotalama Probleminde (EVRP-PDP Electric
Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery) ara¢ ylikiinlin batarya tiiketimi
tizerindeki etkisini incelemistir. Problemin ¢6ziimii i¢in matematiksel bir model onerilmis
olup, testler Austin, Texax bolgesinde gerceklestirilmistir. Yapilan testler sonucunda arag
yiikiiniin rota stratejisi lizerindeki etkisinin 6nemli oldugu gosterilmistir. Soysal vd., (2020)
stokastik batarya tiikketimi varsayimi altindaki EVRP-PDP i¢in sansa bagli Karma Tamsay1l1
Dogrusal Olmayan Programlama Modeli (C-MILP Chance-Constrained Mixed Integer Non-
Linear Programming Model) ve Dogrusal Yaklasim (LA- Linear Approximation) 6nermistir.
Calismada EV’ler sarj istasyonlar1 yerine batarya takas istasyonlarmm ziyaret eder. Onerilen
yontem Istanbul’dan elde edilen gergek diinya verileri kullanilarak test edilmistir. Yang vd.,
(2021) ¢alismasinda zaman penceresi ve sarj stratejileri igeren Karma Topla Dagit Elektrikli
Arac Rotalama Problemine (EVRPMBTW-RS Electric Vehicle Routing Problem with
Mixed Backhauls, Time Windows, And Recharging Strategies) odaklanilmistir. Calismada

problem once ikili karesel bir probleme doniistiiriilmiistiir ve ardindan artirilmis Lagrangian
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Gevseme Teknigi ve alternatif yon c¢arpan1 yontemi (ADMM- Alternating Direction
Multiplier Method) ile problem “en diisiikk maliyetli zaman-bagimli yollar” dizisine
aynistirtlmistir.  Her yolu verimli bir Dinamik Programlama (DP) algoritmasiyla
¢oziilmektedir. Onerilen ¢dziim yaklasimi, basit bir yedi diigiimlii ag ve gercek diinya

Yizhuang yol ag1 6rnekleri tizerinde test edilmistir.

Literatiirde yer alan c¢alismalarin biliyiikk bir kisminda, EVRP-PDP problemlerinin
¢Oziimii icin sezgisel veya meta-sezgisel yontemler kullanilmistir. Bu caligmalarin bir
kisminda zaman penceresi kisitt dahil edilmezken bir kisminda ise dahil edilir. Goeke,
(2019c¢), zaman penceresi kisit1 igeren Topla Dagit Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi igin
(EVRP-PDP-TW Pickup and Delivery Electric Vehicle Routing Problem with Time
Windows) Graniiler Yasaklt Arama (GTS-Granular Tabu Search) algoritmasi dnermistir.
Yapilan sayisal calismalarda, onerilen yaklasim kiigiik boyutlu 6érneklerde dogrulanmustir.
Ayrica yapilan ¢aligmada ilgili problem igin yeni bir veri seti Onerilmistir. Zhao ve Lu,
(2019) EVRP-PDP-TW probleminin heterojen filolu halini ¢c6zmek i¢cin ALNS algoritmasi
ile Tamsay1l1 Programlamaya dayali bir sezgisel yaklagim 6nermistir. ALNS tarafindan elde
edilen en iyi ¢6zlim tamsay1 programlama ile iyilestirilmistir. Gergek diinya verilerinden
olusturulan yirmi 6rnek onerilen algoritmanin etkinligini dogrulamak i¢in kullanilmistir. Li
vd., (2019) calismasinda hetorojen EV’lerden olusan bir filo i¢in EVRP-SPD-TW
problemini ele almigtir. Problem EV'lerin seyahat siiresi ve ylikiiyle iligkili enerji tiiketim
analizini dikkate alan MILP olarak formiile edilmistir. Onerilen modeli ¢6zmek icin VNS

algoritmas1 kullanilmastir.

Ghobadi vd., (2021) yaptiklar1 ¢alismada Cok Depolu ve Bulanik Zaman Pencereli
Topla Dagit Elektriki Ara¢ Rotalama Problemini (MD-EVRP-FTW-PD Multi-Depot
Electric Vehicle Routing Problem with Fuzzy Time Windows and Pickup/Delivery) ¢6zmek
i¢cin lic meta sezgisel yontem Onermistir. Bu meta sezgisel yontemler SA, VNS ve bu iki
yontemin hibrit olarak kullamlmasidir. Onerilen hibrit VNS-SA algoritmasi, diger
algoritmalarla karsilastirildiginda daha verimli sonuglar vermistir. Nolz vd., (2022) sinirh
sayida sarj istasyonu iceren EVRP-PDP i¢in ALNS algoritmasini Onermistir. Ayrica
calismadaki EV filosu hetorojendir ve calismada kismi sarj politikas1t kullanilmistir.
Avusturyali bir paket teslimat sirketinden alinan verilere dayanan farkli ortamlar ve

senaryolar i¢in onerilen yontem test edilmistir.
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Xu vd., (2022) EVRP-SPD problemini dogrusal olmayan sarj ve yiike bagli batarya
tiiketimi kisitlamalar altinda ele almistir. Problemi MILP olarak formiile edilmistir ve kiigiik
boyutlu problemler icin CPLEX ile ¢oziimler elde edilmistir. Biiylik boyutlu problemleri
cozmek i¢in ise ALNS metasezgiseli onerilmistir. Yilmaz ve Kalayci, (2022) yaptiklar
calismada es zamanl topla dagit elektrikli ara¢ rotalama problemini (EVRP-SPD Electric
Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery) ele almistir. Problem
tamsay1 dogrusal bir model olarak formiile edilmistir ve toplam kat edilen mesafeyi en aza
indirmek amaglanmistir. Problemin baslangi¢ ¢6ziimii i¢in Clarke ve Wright'in tasarruf
algoritmast kullanilmistir. Ardindan VNS algoritmasinin ¢esitli varyantlart test edilerek
makul bir slirede en iyi ¢oziimili veren azaltilmig VNS algoritmasi Onerilmistir. Yapilan
testler sonunda elde edilen sonuglar, dnerilen yontemin tiim kiyaslama orneklerinde ¢6ziim

kalitesi ve zaman agisindan etkili ¢dziimlere ulasabilecegini gostermistir.

Agrali ve Lee, (2023)elektrikli araclar ve transferlerle ilgili yeni bir topla dagit
problemi sunmustur. Her talebin tek bir ara¢ tarafindan gergeklestirilmesi seklindeki
geleneksel kisitlama, bu problemde transferlerle gevsetilmistir. Problemde ¢oklu depo kisiti
vardir. Tiim bu kisitlamalar1 kapsayan MILP modeli gelistirilmistir. Problemin hesaplama

zorlugunu ele almak icin SA ve LNS algoritmasini birlestiren hibrit bir yontem onerilmistir.

Zhou vd., (2024) EVRP-PDP-TW problemindeki EV’lerin kuyruk planlamasin
dikkate almistir. Seyahat mesafesi ve kuyruk siiresinin maliyetini en aza indirmek i¢in yeni
bir MILP modeli 6nerilmistir. Orta 6lgekli problemleri ¢6zmek i¢in uyarlanabilir bir hibrit
mabhalle arama algoritmas: (AHVS- Adaptive Hybrid Neighborhood Search Algorithm)

gelistirilmistir. Deneysel sonug¢larda, modelin ve AHNS nin etkinligini gosterilmistir.

L. Wang vd., (2024) yaptiklar1 ¢alisma heterojen arac¢ rotalama problemi (HVRP-
Heterogeneous Vehicle Routing Problem), coklu yolculuk arag rotalama problemi (MTVRP-
Multi-Trip Vehicle Routing Problem), ile EVRP-PDP-TW problemini birlestirerek yeni bir
problem sunmustur (H-MT-EVRP-PD Heterogeneous and Multi-Trip Electric Vehicle
Routing Problem with Pickup and Delivery). Calismadaki amag¢ fonksiyonu, seyahat

masraflarini, bekleme siirelerini, sarj maliyetlerini ve sabit ara¢ maliyetlerini kapsayan genel
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maliyeti en aza indirmektir. Problemin ¢6ziimii i¢in VNS ve ALNS algoritmasi 6nerilmis

olup bu iki yonyemin sonuglari karsilagtirilmistr.

Cizelge 2.3, topla dagit EVRP problemlerini inceleyen calismalarin bir 6zetini

sunmaktadir. Cizelge 2.3'te sunulan her ¢alisma i¢in problem tipi, zaman penceresi kisiti,

kullanilan yontem, ¢alismanin test edildigi veri seti ve iliskili amag¢ fonksiyonu yer

almaktadir.

Cizelge 2.3. Literatiirdeki EVRP-PDP ¢alismalar1

Zama
Kaynak Problem tipi n Ku lfanilan Kul.lanl.lan Amac Fonksiyonu
pencer yontem veri seti
esi
I Lin Texax Toplam seyahat siiresini ve
V'd EVRP-PDP Matematiksel Austin’den enerji maliyetini minimize
2 model gercek diinya  etmek
(2016) SN
verl setl
Goeke,
(2019¢) EVRP-PDP- v GTS g(())ell;e) ]\?c;ri Toplam seyahat mesafesini
™ seti minimize etmek
Zhao ve Cin’in Wuhan Toplam EV say1st, toplam
L EVRP-PDP- kentinden sey.ahat mesafem ve toplam
, W v ALNS gercek diinya 320 .olr‘na maliyetini
(2019) veri seti minimize etmek
(Livd., Cin’den To.pkm{l seyahat mesafesini
2019 EVRP-SPD v VNS gergek diinya ~ minimize etmek
) veri seti
Soysal
vd, Istanbul’ dan Toplam enerji tiikketimini
2020 EVRP-PDP C-MILP, LA gergek flunya minimize etmek
verl setl
Ghobadi Toplam seyahat mesafesini
vd Solomon veri  minimize etmek
’ SA, VNS/hibrit  setinden
(2021) EVRP-PDP v VNS-SA tiiretilen veri
seti
Yang Artirilmis Beijing To.pkm'l seyahat maliyetini
vd., EVRPMBTW- v Lagrangian Yizhuang’dan ~MINIMIZE etmek
RS gevseme, gergek diinya
(2021) ADMM, DP veri seti
Xu vd., Montoya vd., EV sayisin1 ve seyahat
(2022) EVRP-SPD ALNS (2017) stiresi minimize etmek

caligmasindan
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tiretilen veri
seti

Nolz vd Avusturya’da  Toplam seyahat maliyetini
Z Ve EVRP-PDP ALNS n gercek minimize etmek
(2022) diinya veri
seti
Yilmaz ve Schneider Toplam seyahat mesafesini
_ Clarke ve vd., (2014) minimize etmek
Kalayci,  EVRP-SPD Wright veri setinden
(2022) sezgiseli, VNS tﬁrfetilmis veri
seti
Agrali ve Toplam seyahat mesafesini
o Agrali C., minimize etmek
Lee, EVRP-PDP IS{;}”“ INSve  2021) veri
(2023) setl
Zhou Seyahat mesafesi ve EV
ocke DI’ kuyruk siiresini minimize
vd., 2019 veri etmek
(2024) EVRP-PDP AHNS setinden
tiiretilmis veri
seti
L. Wang 9531(; )et alll., l?el}(llahat mflsrlaﬂ.ar.lm, ‘
M i calisma  bekleme siirelerini, sarj
vd., EDMT B VNS, ALNS sinda sunulan  maliyetlerini ve sabit arag
(2024) gergek fh’inya mal@yet}eri.ni'ka.psayan genel
veri seti maliyeti minimize etmek

2.4. Literatiirdeki Mevcut Veri Setleri

Literatiirdeki veri setleri arastirilarak EVRP ye uygun toplamda dokuz veri seti

incelenmistir. EVRP problemi i¢in yaygin olarak kullanilan veri setlerinden biri Schneider

vd., (2014) tarafindan hazirlanan veri setidir. Bu veri seti VRP i¢in iyi bilinen Solomon

(1987) veri seti kullanilarak olusturulmustur. Veri seti kiimelenmis (C-Clustered), rasgele

(R-Random) ve rasgele kiimelenmis (RC-Random-Clustered) verilerden olusur. Batarya

kapasitesi, arag yiik kapasitesi, yakit tiiketim orani, sarj oran1 ve ortalama hiz parametre

degerleri veri setinde verilmektedir. Incelenen tiim veri setlerinde hangi bilgilerin tutuldugu

Cizelge 2.4’te gosterilmektedir



Cizelge 2.4. Literatiirdeki EVRP veri setleri

EV Lojistik EV Filo Tipi Sarj Stratejisi
Makale/Veri Arag Arag Enerji Ortala | Sarj Sarj Sarj Kon Talep Zaman | Servis | Kenar | Homo | Heter | Tam Kismi
seti yiik batary | tiiketim ma duru | teknol | siiresi um pencere | siiresi | seyah | jen ojen
kapasi | a orani hiz mu ojisi (pos si at
tesi kapasi X, siiresi
tesi pos._ P D | PD
Y)
(Schneider vd., | v v v v v v v v v v v
2014)
(Goeke, 2019¢) | v v v v v v v v v
(Mavrovounioti | N4 v N4 v v v
s vd., 2020)
(Doppstadt vd., v v v
2020)
(S. Zhang vd., | v v v v v v v v
2020)
(Ding, S., 2022) v v v v
(Agrali & v v v v
Dissertation,
2022)
(Futalef vd., v v v v v v v v v v v v
2023)
(Zhou vd., v v v v
2023)
(Bac & Erdem, | N4 v v v v v v v v v
2021)

Ie
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Tez kapsaminda EVRP icin literatiir de dikkate alinarak bir veri seti gereksinim

calismas1 yapilmstir. Incelenen tiim veri setlerinde tutulan bilgiler 1s131nda Cizelge 2.5’te

Onerilen veri setinden tutulacak bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 2.5. Onerilen veri setinde tutulacak bilgiler

Aracin yiik kapasitesi (Vehicle load capacity)

Aracin batarya kapasitesi (Vehicle battery capacity)

Aracin enerji tiiketim orani (Energy consumption rate:reduction of battery
capacity when traveling one unit of distance)

Aracin ortalama hiz1 (Average velocity)

ELEKTRIKLI ARAC
(EV)/SARJ (CHARGE)  ["Aracin batarya sarj oran1 (Battery recharging rate)
Deponun konumu (Location (pos x, pos y) of depot)
Dagitim noktalarmin konumlari (Location (pos x, pos y) of delivery nodes)
LOJISTIK Sarj istasyonlarmin konumlari (Location (pos X, pos y) of charging stations)
(LOGISTICS)/ORTAM
(ENVIRONMENT) Dagitim noktalarinin talep miktar1 (Demand of delivery nodes)

Dagitim noktalarindaki birakma siiresi (Unloading time)

Iki diigiim aras1 seyahat siiresi (Edge travel time)

Iki diigiim aras1 seyahat mesafesi (Edge travel distance)

Miisterinin alma birakma i¢in tercih ettigi zaman aralig1 (Time Windows)

Cizelge 2.5’te yer alan Onerilen veri setinde tutulacak bilgiler EV/Sarj ve

Lojistik/Ortam olmak {izere iki ana baglik altinda toplanmustir. Aracin yiik kapasitesi,

batarya kapasitesi, enerji tiikketim orani, ortalama hiz1 ve sarj orani bilgileri elektrikli araca

ait bilgilerdir. Lojistikle ilgili ilk olarak ortamda yer alan digiimlerin (depo, dagitim

noktalari, sarj istasyonlar1) konum bilgisi tutulur.

Literatiirdeki veri setleri ile olusturulan veri seti arasindaki farklar su sekildedir:

o Literatiirdeki veri setlerinde gercek ortamdan olusturulan veriler yer almamaktadir.

Veri setlerinde yer alan miisteri ve sarj istasyonlarina ait konum bilgileri belli bir

aralikta rasgele tiretilen sayilardan olusturulmustur. Tez kapsaminda olusturulan veri

seti gercek ortam konum bilgileri dogrultusunda tiretilmistir. Eskisehir Osmangazi

Universitesi

Meselik  kampiisiinde yer alan bina/birimler miisteri olarak

belirlenmigtir. Toplamda 118 miisteri vardir. Veri setindeki miisterilerin konum

bilgisi binalarin gergekteki konum bilgisini igermektedir. Veri setindeki sarj
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istasyonlar1 10 tane olup, sarj istasyon noktalari olarak kampiisteki otoparklar
secilmistir. Veri setindeki servis siiresi hesaplanirken bina 6niinden bina igindeki

miisteriye kadar olan yaya yolu mesafesi dikkate alinmustir.

Literatiirdeki veri setlerinde diiglimler arasi mesafeler hesaplanirken kus ugusu

uzaklik kullanilirken, olusturulan veri setinde yollarin gercek mesafesi kullanilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Calismanin temel girdileri ve uygulanan ¢6ziim yaklasimlarit sistematik bigimde
sunulmasi amaciyla iki boliim altinda ele almmustir. {1k boliimde, tez kapsamindaki ¢oziilen
problemler i¢in 6zgiin olarak gelistirilmis veri setlerinin 6zellikleri, olusturulma siiregleri ve
sagladiklar1 olanaklar ayrintili olarak tanitilmaktadir. ikinci béliimde problemlerin
¢Oziimiinde kullanilan 6nerilen yontemlerin kuramsal temelleri ve algoritmik ayrintilari ve

agiklanmaktadir.

3.1. Materyal

Bu alt baslikta, tez kapsaminda gelistirilen ESOGU-CEVRPTW ve ESOGU-EVRP-
PDP-TW veri setlerinin tasarim ilkeleri ve igerikleri ayrintilandirilmaktadir. Her iki veri seti
de gercek diinyadan elde edilen cografi konum, miisteri talebi, zaman penceresi ve arag
parametreleri gdz Oniine alinarak olusturulmustur. Veri setlerinin gegerliligi, hem literatiirde

matematiksel modellerle ve pekistirmeli 6grenme yontemleri ile dogrulanmistir.

3.1.1. Olusturulan ESOGU-CEVRPTW veri seti

Eskisehir Osmangazi Universitesi (ESOGU) Meselik Kampiisii i¢cin ESOGU-
CEVRPTW adli yeni bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti Mendeley Data’ya
yuklenmistir (Aslan vd., 2025). Veri setinin ayrintili ¢éziimleri ise Aslan Yildiz vd., (2025)
calismasinda yer almaktadir. Bu boliim, veri seti olusturma siirecinin ayrintili bir
aciklamasini sunar. Olusturulan veri seti, literatiirde yaygin olarak bulunanlardan farkl
olarak ger¢ek diinya verilerinden olusur. Veri setindeki depo, miisteri ve sarj istasyonlarmin
konumlar1, Eskisehir Osmangazi Universitesi Meselik Kampiisii’ndeki cografi konumlara
dayanmaktadir. Sekil 3.1°deki harita, belirtilen noktalara farkli renklerde cografi
isaretleyiciler eklenerek Google Haritalar kullanilarak olusturulmustur. Sekil 3.1°de mavi
isaretli noktalar miisterileri, kirmiz1 isaretli nokta depoyu ve yesil isaretli noktalar sarj

istasyonlarini gostermektedir.
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Sekil 3.1. ESOGU haritas1

Veri seti olusturulurken ESOGU kampiisiiniin yol ag1 SUMO (Simulation of Urban
Mobility) simiilasyon ortamina aktarilmistir. SUMO ortaminda ara¢ ve yaya yollarinin
mesafesine dogrudan ulasilabilir. ESOGU kampiisiinde yer alan bina bilgileri SUMO’daki
kampiis haritas1 lizerine eklenmistir. Kampiisteki binalar1 haritada gostermek igin, tim
binalarin giris noktasina konteyner durak noktasi (containerStop) eklenmistir. ESOGU
kampiisiiniin SUMO ortamindaki gosterimi Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Sekil 3.2°de mavi

konteyner noktalar1 miisterileri, yesil dikdortgenler ise sarj istasyonlarimi gostermektedir.

R
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— < =
= - S e
I ==
| P
L

100m

Sekil 3.2. ESOGU haritasmin netedit ortaminda gdsterilmesi



36

Veri seti olusturulurken 5, 10, 20, 40, 60 miisteri secilerek farkli biiyiikliiklerde 6rnek
problemler olusturulmustur. Ayrica, miisteri konumlarinin cografi dagilimina bagli olarak
tic sinif mevcuttur. Bu siniflar rastgele miisteri dagilimi (R), kiimelenmis miisteri dagilimi
(C) ve her ikisinin bir karisimi olan miisteri dagilimidir (RC). Rastgele miisteri dagilimi i¢in
kampiiste yer alan 118 miisteri arasindan rasgele 20 miisterinin se¢ildigi durum Sekil 3.3’te

gosterilmistir.

3100 A ®
3000
2900
2800 b
2700 'Y L

2600
2500 A
2400

23004 ®

4750 5000 5250 5500 5750 6000 6250
Sekil 3.3. ESOGU kampiisiindeki rastgele miisteri dagilimi rnegi

Kiimelenmis miisteri dagilimi i¢in Oncelikle kampiis ortamindaki miisteriler K-
Means algoritmasi ile kiimelere ayrilmistir. Sekil 3.4’te miisterilerin kiimelere ayrilmis hali

gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. ESOGU kampiisiindeki miisteri noktalarmnin k-means ile kiimelenmesi

Daha sonra bu kiimelere ayrilmis miisteriler arasindan 20 miisteri segilerek Sekil

3.5’te gosterildigi gibi 20 miisterili kiimelenmis miisteri dagilimi olusturulmustur.

3100 °

3000 - ®

~ @ B

2900 - °

2800 - L e

2700 ~ ®

2600

2500 A

2400 A
L

T T T T T T T T
4800 5000 5200 5400 5600 5800 6000 6200

Sekil 3.5. ESOGU kampiisiindeki kiimelenmis miisteri dagilimi rnegi

Her iki farkl tipteki miisteri dagilimi birlestirilerek Sekil 3.6’daki rastgele-

kiimelenmis miisteri dagilimi olusturulur.
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Sekil 3.6. ESOGU kampiisiindeki rastgele -kiimelenmis miisteri dagilimi1 6rnegi

Veri setindeki miisterilerin tanimlanmasinin ardindan kampiisteki 10 park yeri sarj
istasyonu olarak belirlenmistir. Bu veri setindeki parametreler gercek diinya problemlerini
yansitacak sekilde olusturulmustur. Veri setindeki zaman penceresi kisitin1 olusturmak igin
her miisteri i¢in “servise en erken baglama zaman1” ve “servise en ge¢ baslama zaman1” yer
almaktadir. Zaman penceresi kisiti belirlenirken, baslangicta makine planlama icin
kullanilan Kim vd., (2004) calismasindaki zaman penceresi tiiretme mekanizmasi arag
rotalama problemine uyarlanmistir. Zaman penceresindeki, “servise en erken baglama
zamani “ ve “servise en ge¢ baslama zamani”, Denklem 3.1°de sunulan formiil kullanilarak
ayrik diizglin bir dagilimdan tiiretilir. Denklemdeki t; depodan miisteriye normal hizda
seyahat siiresini, s;, miisteri i¢in teslim alma/teslim etme gorevinin siiresini (aragtan gidip
gelme siireleri ve teslim alma/teslim etme siireleri dahil) ve k, arag sayisini temsil eder.
Genis, orta ve dar zaman penceresi, (a, 8) degerleri kullanilarak belirlenir. Ornegin, dar
zaman penceresi i¢in (a, ) = (0, 1.2) segilir. Formiil 118 miisteri i¢in uygulandiginda ve

(a, B) = (0, 1.2) oldugunda, zaman penceresi [0,1789] olarak belirlenir.

X(t; +s) Xt +s)
a X T"B X T (3-1)
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"Seyahat siiresi", aracin depo ile miisteri arasindaki mesafeyi katettigi siireyi ifade
eder. Bu siireyi hesaplamak i¢cin Google Mesafe Matrisi API'si kullanilir. Mesafe Matrisi
APT'si belirli baglangi¢ ve bitis noktalari i¢in seyahat mesafesini ve siiresini hesaplayabilir.
Bu hesaplamalarda Oklid mesafesi yerine ger¢ek mesafe kullanilir. “Servis siiresi”, bir
kisinin ara¢ ile miisteriye en yakin noktaya ulagmasindan sonra, yaya yolu ile iriini
miisteriye teslim etmesi ve araca geri donmesi i¢in gereken toplam siireye karsilik gelir.
Burada kisinin 100 m’yi 120 sn de yiiridiigii varsayilmistir. Ayrica katlar aras1 mesafe 60
sn ¢ikis ve 60 sn inis olmak tizere toplam 120 sn olarak diisiinlilmiistiir. Problemdeki her

miisteri i¢in “Talep” [19,95] arasindaki kesikli diizgiin bir dagilimdan tiretilmistir.

Veri seti, ESOGU Kampiisii'ndeki tiim miisteriler ve sarj istasyonlar1 arasindaki en
kisa mesafeleri igeren bir mesafe matrisi icerir. Mesafe matrisi SUMO kullanilarak
olusturulmustur. Sekil 3.7, gercek mesafeler ve Oklid mesafeleri kullanilarak hesaplanan en

kisa yollar arasindaki bir karsilastirmay1 sunar.

—Pp OKlid mesafe

gercek mesafe

Sekil 3.7. Oklid mesafe ve gercek mesafenin karsilastiriimasi
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Oklid mesafesi gercek mesafeyi dogru bir sekilde temsil etmediginden, gercek diinya
senaryolarinin karmasikliklarin1 yakalamada basarisiz olur. Onerilen veri seti, binalar,
sokaklar gibi ozellikleri dahil ederek bu ihtiyaci karsilar ve bdylece birden fazla 6znitelige
sahip ger¢ekei bir ortamda rota planlamasii miimkiin kilar. Gergek diinya kosullar1 igin
tasarlanan bu veri seti, gelismis lojistik ydntemlerinin uygulanmasini kolaylastirir. Ozellikle
yol ozellikleri (6rnegin, tek yonlii, ¢ift yonli, egimli, dar), trafik diizenlemeleri ve diger
faktorler gibi gevresel bilgilere dayanan yaklagimlari kullanan arastirmacilar igin degerli bir
kaynak saglar. Dahasi, veri seti, trafik kazalar1 nedeniyle yol kapanmalar1 gibi senaryolari
simiile etme yetenegi sunarak bu tir durumlarin derin 6grenme modellerinde

modellenmesine olanak tanir.

Veri Seti Ozeti ‘
‘ Miisteri Sayisi ‘ Miisteri Dagilimi ‘ ‘ Zaman Penceresi ‘ EV Ozellikleri ‘
_)‘ 5 ‘ _>‘ Rastgele ‘ —»‘ Kisa ‘ —>‘ Ortalama Hiz
—> Kiimelenmi F—» Orta —> Yk
—> 10 5 Kapasitesi
. Rastgele- . ‘ ‘ ‘ Batarya
—*‘ 20 ‘ _)‘Ki.imelenmis - Uzun — Kapasitesi
‘ Enerji ‘
—> Tiiketim
_)‘ 40 ‘ Orani
: _>‘ s:a_t?)rlya
> rj Olma
‘ 60 ‘ ) Oram

Sekil 3.8. ESOGU-CEVRPTW veri seti 6zeti

Sekil 3.8, ESOGU-CEVRPTW veri setindeki 6rneklerin bir agiklamasini sunar. Her
ornekteki miisteri say1si, miisterilerin dagilimi ve uygulanan zaman penceresi hakkinda bilgi

igerir. Veri setinden bir 6rnek problem Cizelge 3.1°de sunulmustur.
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Cizelge 3.1. ESOGU-CEVRPTW veri setinden bir 6rnek

Diigiim Lokasyon Servise en erken Servise en ge¢ Servis

ID bilgisi baslama zamam baslama zamam siiresi Talep
32 oassly 132 1378 180 76
1 2311333%3 2% 350 120 57
B oamon 972 1438 s
A oinasss TS 840 w3
7 282471‘7‘461323 -4 487 120 38

Ornekteki her diiglimiin bir id degeri, enlem ve boylami, servise en erken baslama
zamani, servise en ge¢ baslama zamani, talep ve servis zamani vardir. Veri setindeki 6rnekler
icin, CEVRP'nin hem zaman pencereli hem de zaman penceresiz versiyonlari, optimal

¢Oziimler elde etmek i¢in matematiksel bir model kullanilarak ¢oziilmiistiir.

3.1.2. Olusturulan ESOGU-EVRP-PDP-TW veri seti

Literatiirdeki veri setlerinden sadece ikisi (Goeke, 2018; Agrali, 2021) topla-dagit
elektrikli ara¢ rotalama problemine uygundur (Cizelge 3.1). Goeke, (2018) veri seti
Schneider vd., (2014)veri setinden tiiretilmistir. Veri setindeki talep kisimlar1 “+7/ “-” diye
gruplandirilarak pozitifler toplama (pickup) negatifler ise dagitim (delivery) noktalarim
ifade etmektedir. Agrali., (2021) veri seti olusturulurken Solomon, (1987) veri seti
kullanilmistir. Bu veri setinde birden fazla depo mevcuttur ve transfer noktalar1 igeren
eszamanli topla dagit problemi i¢indir. Depolar, araglarin baglangi¢ ve son diigtimleridir ve

her arag farkli bir depo kullanabilir.

ESOGU-EVRP-PDP-TW veri seti olusturulurken depo, miisteri ve sarj
istasyonlarinin  konumlar1, Eskisehir Osmangazi Universitesi Meselik Kampiisii'nden
secilmigtir. Veri seti problem boyutunun etkisini inceleyebilmek amaciyla 5, 10, 20, 40, 60,
80 ve 100 miisteriden olusan yedi farkli 6rnek seti icermektedir. Her bir miisteri biiyiikligi

icin, rastgele dagilim (R), kiimelenmis dagilim (C) ve rastgele-kiimelenmis karisik dagilim
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(RC) dan 6rnekler yer almaktadir. Veri setindeki sarj istasyonlar1 kampiis sinirlari i¢cindeki
on park yeri olarak belirlenmistir. Tim parametreler, gercek-diinya operasyonlarini
olabildigince dogru yansitacak sekilde olusturulmustur. Veri setindeki miisteri grubunun
%50’s1 i¢in toplama (alma), kalan %50’si icin teslimat (birakma) talebi tanimlanmistir.
Problemdeki her miisteri i¢in “Talep” degeri [5,20] arasindaki kesikli diizgiin bir dagilimdan
tiretilir. Veri setindeki zamanla iligkili “servis siiresi”, "servise en erken baglama zamani1" ve

"servise en ge¢ baslama zamani" degerleri ESOGU-CEVRPTW veri setindeki uygulanan

ayn1 kurallar izlenerek tiiretilmistir.

ESOGU-EVRP-PDP-TW veri setinde de dar, orta ve genis olmak {iizere ii¢ farkli
zaman penceresi kisitina ait 6rnekler vardir. Veri setinden kiimelenmis dagilim ile segilen

bes miisterili ve orta zaman pencereli bir 6rnek problem Cizelge 3.2’de sunulmustur.

Cizelge 3.2. ESOGU-EVRP-PDP-TW veri setinden bir 6rnek

.o Servise Servise
Diig

Diigia Dagiti TOPIa  Servis enerken en geg
m ID :11:1 enlem Boylam Z:lebi Z::lebi siresi baslama  baslama
zamanml  zamani

48 d 39750124 30485116 0 0 0 0 7000
10 c 39750316 30491958 19 0 120 81 6301
13 c 39750779 30491320 12 0 120 106 6734
14 c 39750497 30491334 17 0 120 87 5881
154 c 39750448 30478030 0 19 240 732 6070
22A c 39750725 30489306 0 20 240 227 6336
csl cs 39744075 30469333 0 0 0 0 7000
cs2 cs 39748305 30477105 0 0 0 0 7000
cs3 cs 39746605 30474623 0 0 0 0 7000
cs4 cs 39753933 30484572 0 0 0 0 7000
cs5 cs 39751670 30480422 0 0 0 0 7000
cs6 cs 39751182 30487697 0 0 0 0 7000
cs7 cs 39752908 30489350 0 0 0 0 7000
cs8 cs 39750889 30492715 0 0 0 0 7000
cs9 cs 39750132 30474637 0 0 0 0 7000
csl0 cs 39749569 30482477 0 0 0 0 7000
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Ornekteki her diigiimiin bir id degeri, diigiim tipi, enlem ve boylami, toplama veya
dagitim talebi, servis zamani, servise en erken baslama zamani ve servise en gec¢ baslama
zamani vardir. Veri setindeki 6rnekler i¢in, EVRP-PDP-TW probleminin optimal ¢6ziimleri

matematiksel bir model kullanilarak ¢oziilmiistiir.

3.2. Kapasiteli Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi ve Matematiksel
Modeli

Bu boliimde, Zaman Pencereli Kapasiteli Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi ele
alinmaktadir. CEVRPTW bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. Problemde, belirli
bir ylik ve batarya kapasitesine sahip EV'ler tam sarjli olarak miisterilere hizmet etmek igin
depodan ayrilirlar ve rotalar1 boyunca miisterileri ziyaret ederler. Gerekirse bataryalarini sarj
etmek i¢in sarj istasyonuna ugrarlar (Sekil 3.9). EV bir sarj istasyonunu ziyaret ettiinde,
gorevini tamamlamak i¢in tam sarj stratejisi ile sarj edilecektir. EV rotanin sonunda depoya
geri donmelidir. EV'ler i¢in amag, tiim miisteri taleplerinin karsilanacagi ve filonun toplam

mesafesinin veya seyahat siiresinin en aza indirilecegi rotalari1 bulmaktir.

S m m—.‘_/_—') 9:40-10:00\
Q/E:o:oo-ﬂ:oo i ? 9:00-9:30
\ ‘? 10:00-10:30 m

Y4 &

Aam i o

Depo Miisteri Elektrikli Arag Sarj istasyonu Dolu Batarya Diisiik Seviye Batarya

Sekil 3.9. CEVRPTW i¢in bir 6rnek ¢6ziim
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CEVRPTW’de baslangigta tam yonlendirilmis bir ¢izge G = (V, E) tanimlanir. V =
{0 U C U F} ¢izgedeki diigiim kiimesini temsil eder. ifadedeki 0 depoyu, C miisterileri ve
F sarj istasyonlarini temsil eder. E = {(i,j)| i,j € V,i # j}ise ¢izgedeki ayrit kiimesidir.
Buradaki i ve j digimleri arasindaki her ayritin d;; olarak gosterilen bir mesafe degeri
vardir. |e;, [;] miisteri { 'nin zaman penceresini temsil eder. Bir elektrikli arag bir ayritta
seyahat ettifinde, o kenarda harcayacagi enerji e;; = h(r).d;; formiilii kullanilarak

hesaplanir. Formiildeki h(r) enerji tiikketim oranini ifade eder.

Bu problemde, miisterilere zaman pencereleri i¢inde hizmet verilirken tiim elektrikli
araclarin toplam seyahat mesafesini en aza indirmek amaglamaktadir. Her miisteriye
yalnizca bir aragla hizmet verilebilecegi kisitlamasi vardir. EV'ler, tiim miisterilerin
taleplerini karsiladiktan sonra depoya geri donmelidir. EV’lerin sarj istasyonlarinda her

zaman tam olarak sarj edildigini varsayimi kabul edilmistir.

Literatiirde, Schneider vd., (2014) CEVRPTW i¢in bir matematiksel model

Onermistir. Model:

Kiimeler
O,N+1: Depo

F: Sarj istasyonlarina yapilan ziyaretler kiimesi
Fy: Depo 0 dahil olmak iizere sarj ziyaretleri kiimesi
V. Miisteri dizisi V = {1,....,N}
Vo: Depo 0 dahil olma iizere miisteri kiimesi
V' Sarj istasyonlarina yapilan ziyaretleri de i¢eren miisteri kiimesi, V' =V U F’
Vy: Depo 0, sarj istasyonu ve misteri kiimesi: V; = V' U {0}
Vysr: Depo N+1, sarj istasyonu ve miisteri kiimesi: Vy,; = V' U {N + 1}

Von+1: Depo 0, depo N+1, sarj istasyonu ve miisteri kiimesi: Vg 4, = V' U {0} U
{N + 1}

Parametreler
gi: i diglimiiniin talebi, 0 egeri € V'

dy: i vej diglimii arasindaki mesafe



tj: 1 vej diglimi arasindaki seyahat siiresi
ei: 1 diiglimiiniin servise en erken baslama zamani
li; i diglimiiniin servise en ge¢ baglama zamani
sii 1 diglimiiniin servis stiresi (sg, Sy+1 = 0)
C:  Arag kapasitesi
g:  Sarj oran
h:  Sarj tiikketim orani
Karar Degiskenleri

P;: i diiglimiine varildigindaki zaman

u;: i diglimiine varildiginda aracin kalan yiik kapasitesi

y;: i diigiimiine varildiginda aracin kalan batarya

kapasitesi

x;j: Egerarag [ diigiimiinden j diigiimiine gegiyorsa 1,

diger durumlarda 0
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CEVRPTW'nin matematiksel modeli, agagidaki gibi Karma Tamsay1l1 Dogrusal

Programlama (MILP) olarak formiile edilmistir:

Amac Fonksiyonu:

dijxij

ieVy,jeVy 41 i#]

Kisitlar

Z xl]:].VlGV

JEVR 41, i#]

Z XUS1 ViGF’

JEVN 4 i%]
z xij— Z Xij=OVj€V,
S RES ieVy,i*j

Pi + (tij + Si)xl'j - l0(1 —xl-j) < P] Vi EVO,VjEVI\,H_l,i :F]

(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.5)

(3.6)

P +tyxi;+ 9((Q0) —y;) — (Lo + M+ g(Qo))(1 —x;;) < P VieF ,VjeViyq,i#j(3.7)

(3.8)
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0<w <u—qpx;j+C(1—x;;) VieVy,VjeVi,i#] (3.9)
0<uy,<cC (3.10)

0<y; <y — (dijh)x;j + Qc(1 —x;;) VieV,VjeVyq,i#j (3.11)
0<y; <Qc—(djjh)x;j VieFy,VjeVyy,i#j (3.12)
xij€[0,1] VieVy,j€Vyyy, i # ] (3.13)

Amag fonksiyonu toplam seyahat mesafesini en kiiciiklemektir ve denklem 3.2°de
ifade edilmistir. Kisit (3.3), her miisteri diiglimiine hizmet saglanmasini garanti ederken, kisit
(3.4), sarj istasyonunun ziyaret edilebilmesini garanti eder. Kisit (3.5) ise, gereksiz alt
turlarin olugsmasini 6nler. Kisit (3.6) ve (3.17), diigiimlere varildig1 zamani1 kontrol i¢indir.
Kisit (3.8), zaman penceresi kosullarini ifade eder. Kisit (3.9) ve (3.10), aracin yiikiinii
kontrol eden kisitlamalardir. Burada, arag, kapasitesini agsmayan bir yik ile depodan

ayrilacaktir. Kisit (3.11) ve (3.12), aracin sarj durumunu kontrol eder. Kisit (3.13), x;; nin

0 ya da 1 deger alacagini ifade eder.

3.3. Topla Dagit Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemi ve Matematiksel
Modeli

Bu boliimde EVRP problemlerinden biri olan zaman pencereli topla dagit elektrikli
arag rotalama problem ele alinmaktadir. EVRP-PDP-TW, bir bolgeye dagilmis miisterilerin
teslimat ve toplama taleplerinin tanimli1 zaman pencereleri i¢inde ve elektrikli araclarin (EV)
batarya kisitlar1 gozetilerek karsilandigi kombinatoryal bir optimizasyon problemidir.
Problemde, belirli bir batarya kapasitesine sahip EV’ler tam sarjli olarak miisterilere hizmet
etmek i¢in depodan ayrilirlar ve rotalar1 boyunca bataryalarini sarj etmek igin istasyonlari
ziyaret ederler. EV bir sarj istasyonunu ziyaret ettifinde, gorevini tamamlamak i¢in tam
sarjli olarak sarj edilecektir. EV rotanin sonunda depoya geri donmelidir. EV’ler i¢in amag,
tiim miisteri taleplerinin karsilanacagi ve filonun toplam mesafesinin veya seyahat siiresinin
en aza indirilecegi rotalar1 bulmaktir. EVRP-PDP-TW problem Sekil 3.10°da

gosterilmektedir.
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a w ;
A\ =8 ‘
:3/:0:00.11;00 Q 9:40-10:00 \

| \ o /ﬁ\

W A

q T
AaAam i
s N
Depo  Misteri Miisteri Elektrikli Ara¢ $Sarj Istasyonu Dolu Batarya Dusiik Seviye Batarya
(Dagitim) (Toplama)

9:00-9:30

\

Sekil 3.10. Zaman pencereli topla dagit elektrikli ara¢ rotalama problemi

Problemde ortam diigiim ve kenarlardan olusan tam yonlendirilmis bir ¢izge seklinde
ifade edilir ve G = (V, E) olarak tanimlanir. V. = {0 U C U F} gizgedeki diigiim kiimesini
temsil eder. ifadedeki 0 depoyu, C miisteri kiilimesini ve F sarj istasyonu kiimesini temsil
eder. E = {(i,j)|i,j € V,i # j}ise cizgedeki kenar kiimesidir. Buradaki i ve j diigiimleri
arasindaki her kenarin d;; olarak gosterilen bir seyahat mesafesi degeri vardir. Misteri { i¢in
belirlenen zaman penceresi |e;, [;] ile gosterilir ve e; miisteriye hizmetin baslayabilecegi en
erken zamani, [; ise hizmetin baslamak zorunda oldugu en ge¢ zamani ifade eder. EV
belirlenen [; zamanindan sorra servise baslayamaz ve e; ‘den Once servise baslarsa e;
zamanina kadar beklemek zorundadir. Bir elektrikli ara¢ bir kenarda seyahat ettiginde, o
kenarda harcayacagi enerji e;; = h(r). d;; formiilii kullanilarak hesaplanir. Formiildeki h(7)

enerji tilkketim oranini ifade eder.

EVRP-PDP-TW’da amag, miisteri zaman pencerelerine uyumlu bir sekilde hizmet
sunulurken filo genelindeki elektrikli araglarin kat ettigi toplam mesafeyi en diisiik diizeye
indirmektir. Her miisteriye yalnizca bir ara¢ tarafindan hizmet verilebilecegi kisitt
bulunmakta ve araglar tiim miisteri taleplerini tamamladiktan sonra depoya geri donmek
zorundadir. Optimal sonuglar, CEVRP-TW matematiksel modeli revize edilerek elde
edilmistir. Senaryo kampiis i¢inde birimler arasi evrak vb. tasimalarin elektrikli aragla

yapilmasi olarak kurulmustur. Tasmacak yiiklerin hafif olmasi sebebiyle arag yiik kapasite
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kisit1 ihmal edilmistir. Ara¢ batarya kisitt ve zaman penceresi kisitlarinin 6nem kazandigi

problem igin test problemleri CPLEX ¢d6ziicii ile ¢oziilerek optimal sonuglar elde edilmistir.

3.4. Q-Ogrenme ile Kapasiteli Elektrikli Ara¢c Rotalama Problemi

Q-6grenme algoritmasi, Boliim 2.1°de siniflandirmasi verilen Pekistirmeli Ogrenme

algoritmalar1 arasindan, modelden bagimsiz ve deger tabanli olan RL algoritmalar1 sinifinda

yer almaktadir. CEVRP icin &nerilen Q-Ogrenme algoritmasi Sekil 3.11°de gdsterilmektedir

ﬂan

~

Eylem
A
|

Durum ) a, a,

> So Q (S0, ag) Q(so, ay) Q(so, ay)
51 Q(sy,a0) Q(sy ay) Q(sy,ay)
Sz Q(s2,a0) Q(s2, ay) Q(s2, ay,)

\Sn Q(Snr ao) Q(Sn: al) Q(sn' an)/
state reward
St rt
Ortam

Mt+1

.-

L Speg

N

4

Sekil 3.11. Onerilen Q-Ogrenme algoritmasi

Maskeleme

gecerli_eylem

at

Q-6grenme algoritmasinda, bir RL ajan1 bir periyot boyunca bir ortamla etkilesime

girer. Her zaman adimu t 'de, ajan bir durum alani S 'den bir durum s, alir ve bir eylem alani

A 'dan bir eylem a, secer. Onerilen yaklasimda, durum temsili mevcut diigiim id degeri,

mevcut batarya kapasitesi, mevcut yiik kapasitesi bilgilerinden olusur. Eylem a;, EV'nin

adim t 'de gidecegi diigiimii belirler. Eylem dizisi ilk adim 0'dan son adim T'ye kadar tiretilir.
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Burada, a, depodan ayrilma eylemidir, a, ilk adimda secilen eylemdir ve a; depoya donme
eylemidir. Eylem uzay1 A, bir dizi ayrik eylemi temsil eder. Ajan bir miisteriye, bir sarj
istasyonuna veya bir depoya gitme eylemlerinden birine karar verir. Eylem se¢iminde
maskeleme yontemi ile tiim eylemler arasindan o anki durum igin gegerli eylemler belirlenir
ve se¢im bu gecerli eylemler arasindan yapilir. Eylem secimi siirecinde kullanilan
maskeleme yontemi ile, ajan tarafindan tiim eylemler arasindan, yalnizca mevcut durumda
ger¢ekten uygulanabilir olanlan filtrelenir. Ajan o durum i¢in sadece gegerli eylemler

arasindan bir se¢im yapar.

Sekil 3.11°de genel goriiniimii verilen Q tablosunun detayli gésterimi Sekil 3.12°de
yer almaktadir. Tablo boyutu "durum_sayisix eylem_sayis1” seklinde tanimlanir ve
problemin boyutuna gore degisir. Ornegin tek bir depo, bes miisteri ve 10 sarj istasyonundan

olusan bir problem i¢in tablo boyutu 16x16=256 olarak hesaplanir.

Eylem
A
e g ~ \
A A A
( | | \
Durum Qg a, cee Ay (] ces Unt+1o
D { So Q(So, @o) Q(So, 1) Q(So, n) Q(So, An+1) Q(So, An+10)
| 51 Q(s1,a0) Q(s1,a1) Q(s1,a,) Q (51, Aps1) Q (51, nt10)
§2 Q(s2,a0) Q(s2,a4) Q(s;,ay) Q (82, Any1) Q(82,an110)
Cc -
L S‘n Q (Sm ao) Q(Sn: al) Q (Sn: an) Q (S?lt an+l) Q (Sm an+l{])
[ Sn+1 Q(Sn+1,a0) | Q(Sns1,a1) Q(Snt1,an) | Q(Sns1, Any1) Q(Sn+1, Any10)
CS =
i Snt10 | Q(Sn+10,@0) | Q(Sny10,@1) | - -+ Q(Sn+10,@n) | Q(Sn+10, Ans1) Q(Sn+10, Ant10)

Sekil 3.12. Olusturulan Q Tablosu

e so: Tez kapsaminda ¢oziilen her problemde tek depo oldugu i¢in s, depo ile ilgili bir
durumu temsil eder. Bu durum icin EV’nin mevcut yiikii maksimum kapasiteye,

mevcut batarya seviyesi ise tam dolu kapasiteye esittir.
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® S; ... S, Misteri sayisi n tane oldugu i¢in s; ve s, arasi tiim durumlar miisteriler
icindir. Bu durumlar i¢in EV’nin mevcut yiik miktar1 bir 6nceki durumdaki yiikten
ilgili miisterinin talebinin disiilmesiyle hesaplanir. Batarya seviyesi ise Onceki
durumdan bu miisteriye kadar tiiketilen enerji ¢ikarilarak giincellenir.

® Spi1 -+ Sne10: Tim problemlerdeki sarj istasyonu sayisi da sabit ve on tanedir. s,,41
Ve Sp410 durumlart ise sarj istasyonlari ile ilgilidir. Bu durumlar i¢in EV’nin mevcut
yiik miktar1 bir 6nceki durumdaki degerle aynidir. Batarya seviyesi ise istasyonda

tam sarj edildigi varsayimiyla maksimum diizeydedir.

Bu yap1 sayesinde her durum, EV’nin konumunu, kalan ytikiinii ve batarya seviyesini
tutarlt bicimde yansitarak Q-0grenme algoritmasinin gerektirdigi ayrintili durum-eylem
eslemelerini miimkiin kilar. Q tablosundaki eylem gdsterimi de durum indekslemesiyle
tutarli bicimdedir. a, araci depoya yonlendiren eylemi temsil ederken, a, ... a, sirasiyla
miisterilere gitmeyi ifade eder. Sarj istasyonuyla iliskin eylemler ise aj4q1 ... Gny1o
araliginda tanimlanmis olup, her biri belirli bir sarj istasyonuna yonelmeyi gostermektedir.
Boylece eylem kiimesi, aracin depoya doniisii, miisteri hizmeti ve sarj islemleri arasinda agik

bir ayrim saglayacak sekilde numaralandirilmistir.

Q-6grenme algoritmasinin 6nemli adimlarindan biri kesif-somiirii  dengesidir.
Baglangicta, ajan ortam hakkinda yeterince bilgi sahibi degildir ve mevcut bilgiyi
kullanmaktan ziyade kesfetmeye daha yatkindir. Zamanla, ajan ortamla etkilesime girdikge,
ortam hakkinda bilgi edinir ve zamanla bu edinilen bilgiye giivenir. Bu bilgiyi kullanma ve
yeni olasiliklar1 kesfetmeye devam etme arasinda bir denge kurmak ¢ok 6nemlidir. Bu denge
olmadan, Q-deger fonksiyonu optimal ¢oziim yerine yerel bir minimuma yakinsayabilir. Q-
ogrenmede kesif-somiirlii dengesini saglamak i¢in en yaygin kullanilan yontem &- a¢gozlii

stratejidir ve Denklem 3.14’°te gosterilmistir.

argmaxqegecerti_eyiemier@ (S, @), eger rastgele [0,1] > €

14
rastgele a € gecerli_eylemler, degilse (314)

n(s) = {

Klasik Q-6grenme algoritmasinda kullanilan epsilon-a¢gozlii stratejisinin kesif ve
sOmiirliyli dengelemek icin sabit bir epsilon degerini kullandig1 klasik yaklagimin yerine,
Onerilen Q-6grenme algoritmasinda bir epsilon bozunma stratejisi benimsenmistir ve strateji

Denklem 3.15’te gosterilmistir. Denklemdeki €, epsilon degerinin baslangi¢ miktarini,



51

Emin €psilon degerinin alt sinirini, 4 ise her adimdaki azalis miktarini temsil etmektedir.
Denklem 3.15’te gosterilen epsilon bozunma stratejisi dogrusal bozunmay1 ifade eder.
Epsilon bu sekilde degerinin dinamik olarak ayarlamasi, 6grenme siireci boyunca statik bir
epsilondan daha etkili olabilen daha uyarlanabilir bir kesif-somiirii dengelenmesini saglar.
Bu giincellemeler, CEVRP'yi ¢6zmede Q-6grenmesinin  performansini  ve

uygulanabilirligini iyilestirmeyi amag¢lamaktadir.

€; = max(€pin, €9 — At) (3.15)

Onerilen Q-6grenme algoritmasimin adim adim gosterimi Sekil 3.13'te gdsterilmistir.
Algoritmanin ilk adiminda, durum depo (sq) olarak belirlenir ve rota listesine eklenir. Bu
ilk durumdan erisilebilir eylemler maskeleme yoluyla belirlenir ve gecerli_eylemler listesine
dahil edilir. 5 numarali miisteri bu adimda maskelenir, ¢iinkii 3000 batarya kapasitesiyle

(s¢) konumundan ulagilamaz.
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Depo Miisteri Maskelenmis Miisteri Elektrikli Arag Sarj Istasyonu

Sekil 3.13. Q-Ogrenme algoritmasinin adim adim gdsterimi

CEVRP problemini ¢dzmek igin literatiirdeki yer alan Q-6grenme (Ottoni vd., 2022)
algoritmasinin son hali lizerinden ¢esitli gelistirmeler yapilmistir. Temel degisikliklerden
biri, EV’nin o anda ulasamadig1 diigiimleri maskeleyerek olasi eylemler lireten bir
maskeleme tekniginin kullanilmasidir. Bu, EV'nin her adimda yalnizca uygun olan eylemler
arasindan se¢im yapmasini saglar. Uygun olmayan eylemleri filtreleyerek, maskeleme

mekanizmas1 ajanin gecerli eylemlere odaklanmasini artirir ve bdylece uygulanabilir
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¢cozlimlerin olusturulmasina yardimci olur. Maskeleme mekanizmasi, batarya seviyesi
(SoC), arag kapasitesi ve daha Once ziyaret edilen miisteriler gibi faktorleri gz oniinde
bulundurarak mevcut duruma gore uygulanabilir eylemlerin bir listesini olusturur. Yetersiz
batarya veya kapasite nedeniyle ulagilamayan bir diiglime gitmek gibi gegersiz eylemler

maskelenir.

e Miisteri diigiimii 1 daha 6nce ziyaret edilmigse maskelenir.

e Eger diigiim i bir misteriyi temsil ediyorsa ve miisterinin talebi EV'nin kalan kargo
kapasitesini asiyorsa, diiglim 1 maskelenir.

e Eger EV suanda miisteri i'de ise ve batarya seviyesi bir sonraki miisteri j'yi ziyaret etmek
ve daha sonra depoya veya herhangi bir sarj istasyonuna donmek igin yeterli degilse,
miisteri j maskelenir.

e Eger EV su anda herhangi bir i diiglimiinde ise ve batarya seviyesi bir sonraki sarj
istasyonu j'yi ziyaret etmek ve daha sonra depoya veya herhangi bir sarj istasyonuna geri
donmek icin yeterli degilse, sarj istasyonu j maskelenir.

e Eger EV’nin yeni teslimatlari tamamlamadan 6nce gereksiz yere sarj istasyonlarini veya
depoyu tekrar ziyaret edecegi bir kendi kendine dongii tespit edilirse, daha verimli bir

rotalamay1 tesvik etmek icin ilgili eylem maskelenir.

CEVRP'yi ¢6zmek i¢in Onerilen Q-6grenme algoritmasinin s6zde kodu Algoritma 1
ve Algoritma 2'de sunulmustur. Ilk olarak, "durum_boyutu x eylem_boyutu" boyutunda bir
Q tablosu olusturur. Olusturulan Q tablosu baslangicta sifirlarla doldurulur ¢iinkii ajanin
deneyimi yoktur. Egitim siireci, hiper parametrelerin baslatilmasiyla baglar. Daha sonra,
belirli bir iterasyon boyunca icteki while dongiisii ¢alistirlir. Igteki while dongiisiinde ajan
depodan baglayarak tiim miisterilerin taleplerinin karsilanmasiyla ve tekrar depoya
doniilmesiyle bir rotanin elde edilmesi saglanir. Her yeni durum (s;) 'de ajan, kesif ve
sOmiiriiyli dengeleyen epsilon-aggozlii bir politika kullanarak bir eylem seger. Egitimin
baslarinda, eylemleri rastgele segcme olasilig1 daha yiiksektir (kesif). Zamanla, daha akill
hale geldikge, epsilon degeri azalir, bu da etkenin model tarafindan tahmin edilen Q
degerlerine gore en iyi eylemi segerek simdiye kadar edindigi bilgiyi giderek daha fazla
kullandig1 anlamina gelir. Ajan kesfetmek istediginde (yani, rastgele sayi epsilonun
altindaysa), maskeleme semasi tarafindan belirlenen uygun eylemler kiimesinden rastgele

bir eylem secer. Aksi takdirde, gecerli durum ve uygun eylemler i¢in Q degerlerini hesaplar,
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ardindan en yiiksek Q degerine sahip eylemi seger. Secilen eyleme (6rnegin, bir miisteriye,
sarj istasyonuna veya depoya gitme) gore EV'nin rotasi, batarya seviyesini ve kapasitesi
giincellenir. Eylem i¢in 6diill, Denklem 3.16-3.17'deki 6diil fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir ve bu, daha uzun mesafeler i¢in ajan1 cezalandirirken verimli rota planlamasini
tesvik eder. Ajan bir eylemi gerceklestirdikten sonra, yeni duruma gecilir ve EV'nin

durumunu (batarya, kapasite), konumunu ve gegerli diigiim bilgileri giincellenmis olur.

ALGORITMA 1: ONERILEN Q-OGRENME ALGORITMASI

1: Q tablosunu olustur ve kdsegenleri biiylik negatif sayilarla diger kisimlart sifirlarla
doldur.

2: Maksimum iterasyon sayisini belirle max_iterations

3: Indirim faktorii y, 6grenme hiz1 a degerlerini belirle

4: Tiim epsilon degerlerini €, €,,,;,, ve 4 belirle

5:Baslai = 0.

6: while | < max_iterations

7:  Ziyaret edilen miisteriler listesi olustur

8:  rota_listesi’'ni bos liste olarak olustur.

9: toplam_mesafe = 0.

10: 1k durum (s,)’i baslat.

11:  EV’nin toplam ytiik ve batarya kapasitesini belirle

12:  while True do

13: if tim miisteriler ziyaret edildiyse ve mevcut durum depo ise

14: tamamlanan_rota = True.

15: end if

16: Maskeleme semasina gore gegerli_eylemler listesini olugtur

17: if gecerli_eylemler listesi bossa then

18: tamamlanan_rota = False

19: end if

20: Epsilon a¢gozlii politikasini kullanarak gegerli _eylemler listesinden bir eylem

seg.

21: Secilen eylem i¢in adim fonksiyonunu ¢alistir ve 6diil ¢ ile gelecek durumu s,
elde et

22: Bellman denklemini kullanarak O degerini giincelle.

23: TD = reward +y X Q[nexts e, action] — Q[state, action]

24: Q[state, action] = Q|[state, action] + a« X TD

25: St = St41

26: Epsilon degerini giincelle € = max(min _epsilon,e X A)

27: end while




54

28: if tamamlanan_rota = True then

29: rota_listesi’'ne rotay1 ve toplam uzakligi ekle.
30: end if

31: artiri.

32: end while

R=)rt (3.16)

T
t=1

rn=—(dy) egeri=V._ vej=V, (3.17)

ALGORITMA 2: Adim Fonksiyonu

input: durum, eylem, mevcut yiik kapasitesi, mevcut _batarya kapasitesi

output: odiil, durum, mevcut yiik kapasitesi, mevcut_batarya_kapasitesi

1
2
3
4
S:
6
7
8
9

10:
11:
12:

13
14

15:
16:
17:

18
19

Sarj tiikketim oran1 h=1.
sarj_tuketimi < d;; X h
if sarj tilketimine ve miisteri talebine gore ilgili eyleme gidilebilirse
durum=miisteri
re < —(dij)
mevcut yiik kapasitesi, mevcut _batarya_kapasitesi'ni giincelle.
end if
else if sarj tiikketimine bagl olarak herhangi bir miisteriye gidilemezse then
rastgele sarj istasyonunu se¢in
durum = sarj istasyonu
re < —(dij)
mevcut_batarya_kapasitesi 'ni giincelle.
: end if
: else if Miisteri talebine bagli olarak herhangi bir miisteriye gidilemezse then
durum = depo
re < —(dij)
mevcut_yiik_kapasitesi, mevcut_batarya_kapasitesi 'ni giincelle.
: end if

: Return odlil, durum, mevcut yiik kapasitesi, mevcut _batarya_kapasitesi

Algoritma, ajan tiim miisterileri basariyla ziyaret edip bir depoya dondiigiinde sona erer.

EV’nin bataryas1 biterse veya rotayr tamamlayamazsa, bdliim sona erer ve ajan
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basarisizliktan ders ¢ikarir. Basariyla tamamlanan rotalar kaydedilir ve ajan miisteri talebini
karsilayarak kat edilen toplam mesafeyi en aza indirmeye c¢aligir. Algoritma Onceden
tanimlanmis maksimum iterasyon sayisiyla baslar. Her 100. iterasyonda, tamamlanmis
rotalar listesinden en diisiik maliyetli rota belirlenir. Daha sonra, algoritma en son belirlenen
en diisik maliyetli rotanin daha 6nce belirlenen en diisiik maliyetli rota ile ayni olup
olmadigin1 degerlendirir. En diisiik maliyetli rota ardigik bir yineleme serisi boyunca
(6zellikle 2000 yineleme) degismeden kalirsa, algoritmanin yakinsamay1 basardigi kabul

edilir ve boylece yinelemeli siire¢ sonlandirilir.

3.5. Derin Pekistirmeli Ogrenme ile Zaman Pencereli Kapasiteli

Elektrikli Ara¢c Rotalama Problemi

Bu c¢aligmada, CEVRPTW problemi ayrik, yiiksek boyutlu bir durum alanini
icermektedir. DQN, ayrik eylemlere sahip problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan modelden
bagimsiz ve deger tabanl bir algoritmadir. CEVRPTW problemi i¢in karar alma gergevesini
modellemede MDP ilkelerini uygulayan DQN yontemi kullanilmistir. MDP, her bir
bilesenin CEVRPTW ve DQN yaklagimmin farkli 6zelliklerini hesaba katmak {izere
dikkatlice tasarlandigi belirli bir modelle tanimlanir. MDP'nin unsurlari durum, eylem, gecis
kural1 ve 6diil fonksiyonu olarak tanimlanir. Bu problem i¢in, durumlar diigimlerdir (depo,
misteriler, sarj istasyonlar1) ve eylemler bir diiglimden digerine hareket etmektedir. RL, bir
ajanin hedefine ulagmak i¢in etkilesimde bulundugu ortamin temel 6zelliklerini yakalamay1
amaclamaktadir. Ajan, ortamin durumunu algilayabilmeli ve durumu etkileyen eylemlerde
bulunabilmelidir.

1) CEVRPTW’de durum: Bir RL ajan1 bir periyot boyunca bir ortamla etkilesime girer.
Her zaman adiminda ¢, ajan bir durum uzay1 S 'den bir durum s, alir ve bir eylem
uzay1 A 'dan bir eylem a, secer. Onerilen yaklasimda durum temsili 6nemli
kisimlardan biridir. Durum, asagidakileri igeren sabit boyutlu bir vektdr olarak
kodlanir:

e Mevcut diiglim tipi (miisteri, sarj istasyonu veya depo)
e EV’nin mevcut batarya seviyesi
e EV’nin mevcut yiik kapasitesi

e Mevcut zaman



2)

3)
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e Gegerli eylemler hakkindaki bilgiler

Bu durum kodlamasi, ajanin mevcut konumun, kaynaklarma ve kullanilabilir
seceneklerine gore kararlar almasmi saglar. Durum kodlamasindaki bilgiler
normalize edilerek kullanilir. Bu sayede, farkli problem Ornekleri arasinda

tutarliligin korunmasi saglanir.

CEVRPTW’de eylem: Eylem a;, EV'nin t zaman adiminda gidecegi diigiimii
belirler. Burada, a, depodan ayrilma eylemi, a; ilk adimda segilen eylem ve a; ise
depoya donme eylemidir. Eylem uzay1 A, ayrik eylemler kiimesini temsil eder
a(a € A:=C,F,D). Ajan bir miisteriye, bir sarj istasyonuna veya bir depoya
gitmeye karar verir. Kalan batarya, kapasite, zaman penceresi ve tim miisterilerin
ziyaret edilip edilmedigi gibi faktorleri g6z 6niinde bulundurarak mevcut durum s,
've gore gidilebilecek olasi eylemleri belirlemek i¢in maskeleme yontemi uygulanir.
Bu maskeleme adimi, her zaman adim t 'de uygulanamaz eylemleri ortadan

kaldirarak sorunun karmasikligini azaltmaya yardimci olur.

CEVRPTW de Odiil: Odiil fonksiyonu tasarlanirken miisteri ziyaretlerine yalnizca
mesafeye dayali bir ceza verilirken, sarj istasyonlarina veya depolara yapilan
ziyaretlere ek cezalar verildi. Bu tasarim, ajan1 miisteri ziyaretlerine dncelik vermeye
ve gereksiz duraklamalari en aza indirmeye tesvik eder. Egitim sinyali yalnizca
mesafeye gore hesaplandiginda, EV miisterilere hizmet etmek yerine gereksiz yere
sarj istasyonlarina veya depoya gidebilir. Bu egilim, pratik olmayan rotalar olusturur
ve bdylece modelin ger¢ek diinya senaryolarina uygulanabilirligini zayiflatir. Bu
sorunu ele almak i¢in, 6diil fonksiyonuna sarj istasyonlarini ve depolar1 ziyaret etme
durumunda ek cezalar eklenir ve ajan1 gereksiz ziyaretler yerine miisteri hizmetlerine
odaklanmaya yonlendirir. Odiil sinyallerinin durum kodlamasiyla uyumlu olarak
dikkatli bir sekilde tasarlanmas, ag yakinsamasini hizlandirmada etkilidir. Ozellikle,
daha diisiik sarj sikligiin tesvik edildigi DQN c¢ergevesine 6diil R'yi dahil ederek,
ajan her iki secenek de mevcut oldugunda sarj islemlerinden ziyade miisteri
hizmetlerine oncelik vermeyi Ogrenir. Toplam &diil R, Denklem 3.18-3.19'da
belirtildigi gibi her t adiminda elde edilen anlik ddiillerin 7; toplamudir. ki diigiim

arasindaki d;; mesafesi 0 ile 1 arasinda normalize edilir.



t=1
normalize(—dij) egerV=_=_C
= normalize(—dij) -1 egerV=F
normalize(—dij) - 0.5 egerV =D
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(3.18)

(3.19)

4) CEVRPTW’de gecis fonksiyonu: Sistem durumu, su anda yiiriitiilen 7, eylemine gore

s¢ 'den s;,q'e gilincellenecektir. Diiglim i¢in, tiim diigiimlerin statik bilgileri

degismeden kalir. Miisteri diigiim ziyaret edildiginde, miisteri talebi sifirlanir ve EV

yiik ve batarya kapasitesi giincellenir. Her t adiminda, miisterilerin talepleri ve

EV'nin mevcut kapasitesi Denklem 3.20-3.21'de oldugu gibi giincellenir.

A 0 egeri € C
q; = { t—1 ..
: d; degilse
kapasitef™* — df™* egeri € C
kapasitef = { kapasitef ™" egeri € F
kapasiteit" egeri €D

EV’nin SoC’si Denklem 3.22°deki sekilde giincellenir.

t _ t—1 Spr i — Ut-1y,, i — t
socj = soc; " —e; egeri=V'Tvej=V

]

Sistem zaman1 Denklem 3.23’e gore giincellenir.

T 4t +wi+s; egeri=Vtlvej=Vt,V=C
T ={ T 4+t +¢ egeri=V'lvej=V'V=F
0 eger V.=D
¢ =(Q:—0Qp)-g

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

Denklem 3.23’te t;; iki diglim arasindaki seyahat siiresini, s; her miisteri igin

gereken hizmet siiresini, w; servise baglamak i¢in beklenen siireyi ifade eder. Eger EV

miisteri j ‘ye servise baslama siiresinden erken ulasirsa servise baglama zamanina kadar
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bekler. Sarj siiresi ¢;, Denklem 3.24 kullanilarak belirlenir. Burada @, EV'nin toplam

batarya kapasitesini, ¢; EV'nin mevcut batarya seviyesini ve g sarj oranini belirtir.

5)  CEVRPTW’de politika: Politika m(s;), ajanin mevcut durum s, 'deki eylemini
belirlemek i¢in kullandig1 bir olasilik dagilimimi ifade eder. e-a¢gozlii kesif stratejisi (e-

greedy) kullanilarak tiiretilebilir (Denklem 3.14).

Onerilen DQN algoritmasi, belirli bir durumdaki her olas1 eylem igin beklenen
gelecekteki odiilii tahmin eden Q-degeri fonksiyonunu yaklasik olarak hesaplamak icin bir
sinir ag1 kullanir. Onerilen mimari, Sekil 3.14'te gdsterilmistir. DQN klasik Q-6grenmedeki
Bellman Denklemi’nden tiiretilen zamansal farki kayip fonksiyonu olarak kullanir ve Q
degerleri sinir ag1 parametreleri {lizerinden geriye yayilim yapilarak giincellenir. Her
o6grenme adiminda deneyim tekrar belleginden segilen drnekler i¢cin hedef deger Denklem
3.25 ile hesaplanir. Ardindan agin giincel ¢iktis1 Q(s;, a;) ile bu hedef arasindaki karesel

hata hesaplanir ve ag agirliklar1 8 geri yayilimla giincellenir.

{ T eger durum s;,, son durum ise
Ve = 1. + y.max,Q(S¢4q,a; 0) eger s;1 son durum degilse

Ortam

/ o i Maskeleme | Her N adimda
parametreler

kopyalanir

maxQ(s,a)

—>
St
Durum
Kodlamasi

<St,apMSt+1> (spay) St f

Ornekleme
Deneyim Tekrar = kimesi
Bellegi éncelikli <s,ars>

ornekleme

Sekil 3.14. Onerilen DQN algoritmasi
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Model egitildikten sonra, kiimiilatif ddiilleri maksimize etmeyi amaclayan eylemler
icin Q degerlerini yaklasik olarak hesaplayabilir. Ancak, Q(s;, a;) hesaplanirken mimaride
onemli bir zorluk ortaya ¢ikar. Bellman denklemine gore, Q (s, a;) degeri Q(S;41, Qr41)'yE
baglidir, burada s;, ¢, s; 'yi izleyen bir sonraki durumdur. DQN de bu adimlar sinir agi1 ile
hesaplandigindan hem Q(s;, a;) degeri hem de hedef Q(s;41, a;r+1) degeri ayn1 agdan elde
edilmis olur. Egitim sirasinda ag parametreleri giincellenince hedefi olusturan ¢iktilar da
ayn1 anda degisir. Bu da egitim sirasinda tahminler siirekli degistiginden hareket eden bir
hedefi kovalama sorununa yol agar ve model kararsiz bir 6grenme dongiisiine girer. Bu
dengesizligi azaltmak amaciyla, Q(S;41,a¢4+1)'yi tahmin etmek i¢in Hedef Ag olarak
adlandirilan ikinci bir sinir ag1 kullanilir. Ana agin parametreleri her adimda giincellenirken
hedef agin parametreleri sabit tutulur ve yalnizca belirli araliklarla (6rnegin her N adimda)
giincellenir. Bu durum 6grenmeyi stabilize eder ve ajanin gelecekteki ddiilleri asir1 tahmin
etmesini onlemeye yardimci olur. Egitim agsamasi, batarya kapasitesi, ara¢ yiikii, zaman
penceresi ve sarj istasyonlarinin konumu gibi kisitlamalar1 géz oniinde bulundurarak

aracinin optimal rotalar1 6grenmesine rehberlik etmek i¢in tasarlanmistir.

DQN’de kullanilan ag mimarisi 1 girdi katmani, 1 ¢ikt1 katmani ve 4 gizli katmandan
olugmaktadir. Agin girdisi, mevcut diigim ozellikleri, EV’nin durumu ve mevcut
diigiimden secilebilecek uygun eylemlerin o6zelliklerinin bir kombinasyonudur. Gizli
katman, her biri bir ReLU aktivasyon fonksiyonu tarafindan takip edilen sirasiyla 256, 512,
512 ve 256 birimli dort tam bagli katmandan olusur. Bu derin yapi, modelin rotalama
problemindeki karmasik iliskileri yakalamasina olanak tanir. Cikti, her olas1 eyleme (yani,
rotadaki bir sonraki diiglimii segme) karsilik gelen bir Q degerleri vektoriidiir. Q degerleri,
ajanin optimum eylemi segmesine rehberlik eder. Model, ortalama karesel hata kullanilarak
egitilir ve 0,0001 6grenme oranina sahip Adam optimize edicisi kullanilarak optimize edilir.
Secilen ag yapisinin temel nedeni CEVRP’deki durum eylem uzayinin dogasinda yatan
karmagikliktir. Problemdeki durum girdisi birden ¢ok 6zelligi icinde barindirir ve bu yiiksek
boyutlu yapiyr modelleyebilmek icin 256, 512, 512, 256 seklindeki mimari hem yeterli
temsil giici hem de asir1 6grenme riskini dengeleyen bir ¢oziim sunmaktadir. Daha az
katmanli basit bir ag durum eylem etkilesimlerinin karmagikligin1 yeterince modelleyemez.
Literatlirde oyun ve gdriintii tabanli DQN c¢alismalarinda ii¢ konvoliisyon katmani ile 512
birimli tam bagli katman kullanilmistir (Mnih vd., 2015). Oyunlardaki konvoliisyon

katmanlari, bitisik pikseller arasindaki desen ve hareket bilgisini yakalamak igin
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tasarlanmistir ancak CEVRP’de girdi sabit uzunluklu sayisal 6zelliklerden olusan bir
vektordiir ve burada konvoliisyon kullanilmasi uygun degildir. Tam bagli katmanlar ise tim
Oznitelikleri esit agirlikla isleyerek bu tiir veri yapisinda ¢cok daha etkili genelleme saglar.

Onerilen modeldeki ana agin ve hedef agi yapis1 Sekil 3.15'te gdsterilmistir.

FC | 20 | Linear

?

FC | 256 | ReLU

T

FC|512 | ReLU

T

FC|512| ReLU

T

FC | 256 | ReLU

T

Durum (s¢)

Sekil 3.15. Ana ve hedef agin yapisi

DQN tabanh yaklagimlarda, hangi bilgilerin duruma dahil edildigini ve nasil temsil
edildigini belirlemek ¢ok o©nemlidir. Durum temsil edilirken, gereksiz o6zelliklerden
kacinirken tiim temel cevresel ayrintilart igermelidir. Genellikle, DQN mimarileri sabit
boyutlu bir giris katmani gerektirir ve bu da durumu sabit uzunlukta bir vektor olarak temsil
etmeyi gerekli kilar. Ancak, CEVRPTW gibi problemlerde, miisteri sayis1 sabit degildir. Bu
zorlugun tstesinden gelmek icin, bu tez c¢aligmasinda, degisen sayida miisteriye sahip
ornekleri esnek bir sekilde barindiran yeni bir durum kodlama ydntemi Onerilmektedir.
durum_kodlamasi() yontemi, EV’nin durumunu ve olas1 eylemleri bir durum vektoriine
kodlarken, karsilik gelen eylem haritas1 yalnizca gecerli eylemleri igerir. Bu, EV’nin
yalnizca bir sarj istasyonuna ulagsmak igin yeterli bataryaya sahip olmak veya tim

misterilere hizmet verdikten sonra bir depoya geri donebilmek gibi tiim kisitlamalar
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karsilayan eylemleri dikkate almasini saglar. durum kodlamasi() yontemi ile olusturulan

durum gosterimi Sekil 3.16'da gosterilmistir.

f' (_
: ey.le.m mesafe talep
' tipi

. mevcut E E

! dagim mevcut  mevcut | mevcut ' ' eylem

: = batarya kapasite zaman i+ : N x — = mesafe talep
I ey.le.m mesafe talep
' tipi
N —

Sekil 3.16. Durum gosterimi

Durum gosterimi, mevcut diigiim, EV ve uygun eylemlerle ilgili ayrintili bilgileri
kapsar. Ozellikle, mevcut diigiimiin tiiriinii, EV'nin kalan batarya seviyesini ve kapasitesini
ve ayrica mevcut zamani igerir. Ek olarak, mevcut diiglimden maskeleme semast ile elde
edilen uygun eylemlerle ilgili veriler dahil edilir. Bu uygun eylemler, mevcut diiglimden
ulasilabilen miisteriler, sarj istasyonlar1 ve depo gibi tiim erisilebilir diiglimleri kapsar.
Uygun eylemler kiimesinden, N adet eylem segilir. Bu N eylemin her biri i¢in gosterim,
diiglimiin tiirlinli, mevcut diiglimden secilen diigiime olan mesafeyi ve secilen diigiimle
iliskili talebi yakalar. Bu ¢alismada, N = 20 olarak secildi ve (20x3+4)=64'liik bir durum
boyutu elde edildi. Uygun eylemler arasindan 20 diigiim se¢mek, sabit boyutlu girdiler
gerektiren DQN gibi algoritmalar i¢in oldukg¢a faydali olan sabit bir durum boyutu saglar.
Ayrica durum gosteriminde, batarya seviyesi, yiikk miktari, sistem zamani1 ve mesafe gibi
degiskenler normalize edilir, bu da daha hizli ve daha kararli 6grenmeyi destekler.
Uygulanabilir eylem sayisinin 20'den az oldugu durumlarda, 64 boyutlu yapiy1 koruyarak
kalan diigitimler i¢in -1 degeri ile dolgu uygulanir. Normalize edilen degerler [0 1] araliginda
oldugu i¢in -1 ile dolgu yapmak diger degerler ile cakisma olmamasini saglar. Bu gosterim

genellikle verimli DQN egitimi i¢in yeterince bilgilendiricidir.

CEVRPTW’yi ¢6zmek i¢in 6nerilen DQN algoritmasinin sézde kodu Algoritma 3’te
sunulmustur. Egitim siireci, sinir ag1 agirliklarinin baslatilmasiyla baslar. Her egitim

yinelemesinde, yeni bir problem 6rnegi B baslatilir ve B’den secilen b 6rnegi i¢in bir
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baslangi¢ durumu olusturulur. Odiil baslangicta sifira ayarlanir ve ajanin etkilesimlerini
kaydetmek i¢in bir deneyim tekrar bellegi (experience replay memory) olusturulur. Daha
sonra, ajan tiim miisterilere hizmet verilen turun tamamlanmasiyla belirlenen bir son

duruma ulagana kadar bir while dongiisii yiirttiiliir.

ALGORITMA 3: ONERILEN DQN ALGORITMASI

1: Ana ag agirliklarii Q ile rasgele baslat

2: Hedef agin agirliklarin1 @ = Q olarak ayarla

3: Onceliklendirilmis kapasitesi D olan deneyim tekrar bellegi olustur

4: Kullanilacak tiim hiper parametreleri belirle (epsilon degerleri €g, €,,i, Ve 4, indirim faktorii
y, 6grenme hiz1 a, iterasyon sayis1t N, hedef ag1 giincelleme araligi)

5: foreach iterasyon = 1,2,---, N do

6: B adet problem 6rnegi kullan

7: foreachb=1,2,:--,B do

8: Baslangi¢c durumunu depo olarak belirle sZ

9: while tur bitene kadar tekrarla do

10: gecerli_eylemler=maskeleme ()

11: s& =durum_kodlamasi (s8,gecerli_eylemler)

12: Epsilon a¢ gozlii segim stratejisi ile bir eylem a? se¢

13: Secilen eyleme gore ddiil degerini ;¥ ve bir sonraki durumu s?, ; hesapla

14: sb,,= durum_kodlamasi (s2,,)

15: Deneyimleri < s?,a? ,rP,sP,, > deneyim tekrar bellegine D kaydet

16: if D’de yeterli deneyim varsa then

17: D’deki deneyimlerden 6rnekleme kiimesi se¢

18: yi = {ri eger c}urum Siy1 SON durumvi.se
r; + y.max,Q(s;+1,a;0) eger s;,1 son durum degilse

19: Agin agirliklarini gradyan inisi ile giincelle (yl- - Q(s;,q; 9))2

20: end if

21: end while

22: end for

23: end for
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Her yeni durum s;'de, ajan epsilon-aggdzlii bir politika kullanarak (Denklem 19)
kesif ve somiiriiyli dengeleyen bir eylem secer. Egitimin baglarinda, eylemleri rastgele se¢me
olasilig1 daha yiiksektir (kesif). Zamanla, egitim gergeklestikce, epsilon degeri azalir, bu da
ajanin model tarafindan tahmin edilen Q degerlerine gore en iyi eylemi secerek simdiye
kadar edindigi bilgiyi daha fazla kullandig1 anlamina gelir. Ajan kesfetmek istediginde (yani,
rastgele say1 epsilonun altinda oldugunda), Algoritma 4’te ayrintili gosterilen maskeleme
fonksiyonu tarafindan belirlenen uygun eylemler kiimesinden rastgele bir eylem seger. Aksi
takdirde, gecerli durum ve uygun eylemler i¢in Q degerlerini hesaplar, ardindan en yiiksek
Q degerini elde eden eylemi seger. Segilen eylem, EV'nin rotasini, batarya seviyesini ve
kapasitesini sec¢ilen diiglime (6rnegin, bir miisteriye, sarj istasyonuna veya depoya gitme)
gore giinceller. Eylemin o6diilii, Denklem 3.18-3.19'daki 6diil fonksiyonu kullanilarak
hesaplanir ve bu fonksiyon, araci daha uzun mesafeler i¢in cezalandirirken verimli rota
planlamasini tesvik eder. Araci bir eylemi gergeklestirdikten sonra, EV'nin durumu (batarya,

kapasite), konumu ve mevcut diigiim bilgileri giincellenerek yeni bir duruma gegilir.

ALGORITMA 4: MASKELEME FONKSIiYONU

input: mevcut diigiim, mevcut_yiikk kapasitesi, mevcut batarya kapasitesi, mevcut zaman,
rota_listesi, ziyaret edilen miisteriler

output: gecerli_eylemler
1: foreach depo in tiim_depolar

2: if mevcut diigiim != depo
3: gitme durumu, yeni_kapasite, yeni_batarya, mesafe = gitmeKontrol (mevcut

diglim, depo, mevcut kapasite, mevcut batarya, mevcut zaman)

4: dongii durumu=dongiiKontrol (rota listesi + depo)

5: if gitme durumu ==true ve dongii_durumu==false

6: gecerli_eylemler.ekle(depo)

7: foreach miisteri in tim_miisteriler

8: if mevcut diiglim != miisteri ve miisteri not in ziyaret edilen miisteriler

9: gitme durumu, yeni_kapasite, yeni_batarya, mesafe = gitmeKontrol (mevcut

diigiim, miisteri, mevcut kapasite, mevcut batarya, mevcut _zaman)
10: cs_durumu=csKontrol (diigiim, yeni_kapasite, yeni_batarya)
11: depo durumu=depoKontrol (diiglim, yeni_kapasite, yeni_batarya)

12: if gitme durumu ==true ve (cs_durumu ==true ya da depo durumu==true
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13: gecerli_eylemler.ekle(miisteri)5:

14: foreach cs in tim_csler

15: if mevcut diiglim !=cs

16: gitme durumu, yeni_kapasite, yeni_batarya, mesafe = gitmeKontrol (mevcut

diiglim, cs, mevcut kapasite, mevcut batarya, mevcut zaman)

17: dongli_ durumu=dongiiKontrol (rota_listesi + cs)
18: if gitme durumu ==true ve dongii_durumu==false
19: gecerli_eylemler.ekle (cs)

Yeni duruma gegildikten sonra bazi bilgiler (mevcut durum, eylem, 6diil, sonraki
durum), < s¢, a;, 13, S¢41 > olarak gosterilir ve bu deneyimler dnceliklendirilmis deneyim
tekrar belleginde saklanir. Bunun sebebi bu deneyimlerin daha sonraki bir asgamada model
egitimi i¢in kullanilacak olmasidir. Bu siire¢, DQN'nin ge¢cmis deneyimlerden genelleme
yapmasini ve gelecekteki karar vermeyi optimize etmesini saglar. Egitim sirasinda kararliligi
artirmak i¢in, ajan periyodik olarak onceliklendirilmis deneyim tekrar belleginden 6rnekler
alir. Bir deneyim grubu, tahmin edilen ve gergek Q degerleri arasindaki kaybi en aza
indirerek ag1 giincellemek i¢in kullanilir. Bu adimda, model gruptaki her durum-eylem ¢ifti
Q (s, a;) degerini hesaplarken, hedef ag tiim olas1 sonraki eylemler igin sonraki durum s;,
icin Q(S¢41, Ar41) Y1 degerlendirir. Sonraki eylem a;y 1, Q(Sp41, ry1) 'yi maksimize edecek
sekilde secilir. Son olarak, model bu degerlendirmeye dayali bir egim adimi1 gergeklestirir.
Her 100 boliimde bir giincellenen hedef agi, Q degeri gilincellemeleri i¢in istikrarli bir
referans saglayarak daha iyi bir 6grenme saglar ve gelecekteki oOdiillerin asir1 tahmin
edilmesini 6nler. B6liim, ajan tiim miisterileri basartyla ziyaret edip bir depoya dondiigiinde
sona erer. Aracin bataryasi biterse veya rotay1 tamamlayamazsa, boliim sona erer ve aract
basarisizliktan ders ¢ikarir. Basariyla tamamlanan rotalar kaydedilir ve ajan, miisteri talebini

karsilayarak kat edilen toplam mesafeyi en aza indirmeye calisir.

DQN birden fazla boliim boyunca egitilir ve bu egitim asamasindaki kritik
adimlardan biri maskeleme semasidir. Maskeleme, eylem kiimesinden uygulanamaz,
mantiksiz veya istenmeyen eylemleri kaldirarak 6grenme siirecini hizlandirmakla kalmaz,

ayn1 zamanda kararliligin1 da artirir. Cok sayida olas1 eylemin oldugu senaryolarda, gecersiz
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olanlan filtrelemek etkili eylem alanini daraltir ve bdylece 6grenmeyi hizlandirir. Bu,
DQN'nin uygulanamaz eylemleri degerlendirmek i¢in hesaplama kaynaklarinit harcamasini
da 6nler. DQN her eylem i¢in Q degerleri tirettiginden, gegersiz eylemleri tutmak ve bunlara
yapay olarak diistik veya yliksek cezalar atamak Q islevi tahminlerinde istikrarsizliga yol
acabilir. Maskeleme, gegersiz eylemleri kaldirarak, 6grenme siirecinde biiyiik hatalar ve

istikrarsiz glincellemeler riskini azaltarak kararlilig1 artirir.

Maskeleme Semasi: Egitim siirecini hizlandirmak ve c¢oziimlerin uygulanabilirligini
saglamak i¢in, uygun olmayan rotalari ortadan kaldirmayi amaglayan maskeleme stratejileri
gelistirildi. Tiim eylemler arasindan uygun olmayan eylemleri filtreleyerek, aracinin gecerli
eylemlere odaklanmasi artirilir ve bdylece uygulanabilir ¢dézlimlerin olusturulmasina
yardimc1 olunur. Maskeleme fonksiyonu ile EV’nin batarya ve yiikk seviyesi, zaman
pencereleri ve ziyaret edilen miisteriler gibi faktorleri géz oniinde bulundurarak gegerli
duruma gore uygun eylemlerin bir listesi olusturulur. Yetersiz batarya, kapasite veya zaman
pencerelerinin uymamasi nedeniyle ulagilamayan bir diiglime gitmek gibi gecersiz eylemler

maskelenir.
e Eger miisteri 7 Onceden ziyaret edilmisse miisteri i maskelenir.

e Eger diigiim i miisteriyi temsil ediyorsa ve diigiim i nin talebi EV’nin mevcut yiik
kapasitesi tarafindan karsilanamiyorsa diiglim i maskelenir.

e Eger EV su anda miisteri i'de ise ve batarya seviyesi bir sonraki miisteri j'yi ziyaret etmek
ve daha sonra depoya veya herhangi bir sarj istasyonuna dénmek i¢in yeterli degilse,
miisteri j maskelenir.

e Eger EV su anda herhangi bir i diiglimiinde ise ve batarya seviyesi bir sonraki sarj
istasyonu j'yi ziyaret etmek ve daha sonra depoya veya herhangi bir sarj istasyonuna geri
donmek icin yeterli degilse, sarj istasyonu j maskelenir.

e Eger EV’nin yeni teslimatlari tamamlamadan 6nce gereksiz yere sarj istasyonlarini veya
depoyu tekrar ziyaret edecegi bir kendi kendine dongii tespit edilirse, daha verimli bir
rotalamay1 tesvik etmek icin ilgili eylem maskelenir.

e Eger EV’nin diiglim i ye gelme zaman, diigiim i nin hizmete en ge¢ baglama zamanindan
bliyiikse diigiim i maskelenir. Burada diigiim i ye gelme zamani hesaplanirken mevcut

zaman degeriyle bir 6nceki diigiim ve diigiim 7 aras1 harcanan siire toplanir.
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3.6. Derin Pekistirmeli Ogrenme ile Zaman Pencereli Topla Dagit

Elektrikli Ara¢c Rotalama Problemi

Bu béliimde, zaman pencereli topla dagit elektrikli arag rotalama problemi (EVRP-
PDP-TW) i¢in Boliim 3.5’te ayrintilariyla anlatilan DQN modeli uygulanmistir. CEVRPTW
icin onerilen DQN yaklasimi, yalnizca minimal uyarlamalar ile EVRP-PDP-TW problemine
entegre edilmistir. Toplama ve dagitim iglerini kapsayan EVRP-PDP-TW probleminde EV
i¢in yiik kapasitesi kisitin1 bulundurmaz. Bu nedenle DQN modelindeki durum vektoriinden
yiik kapasitesi bileseni ¢ikarilmistir. EVRP-PDP-TW problemi i¢in yeni durum gosterimi
Sekil 3.17°de gosterilmektedir.

Buna bagl olarak maskeleme mekanizmasindan da yiik kapasitesi ile ilgili olan
kontroller ¢ikarilarak, batarya kapasitesi ve zaman penceresi kriterlerini géz Oniinde
bulundurulmaktadir. Modeldeki diger tiim bilesenler (gegerli eylem se¢imi, ddiil fonksiyonu

ile ilgili tanimlamalar, ana ve hedef agin yapisi vb.) CEVRPTW modelinin birebir aynisidir.

— . e a (G S ———

f" (_ “I
; ey_le-m mesafe talep |
' tipi !
;  meveut mevcut  mevcut E E :
;R batarya  zaman v+ Nx— evlem  esafe talep E
' tipi . ! tipi ,
! ey_le_m mesafe talep i
1 tipi :
N — s

Sekil 3.17. EVRP-PDP-TW problemi i¢in durum gdsterimi

Bu uyarlama, 6nerilen DQN yaklagiminin farkli rotalama problemlerine yalnizca
duruma iliskin kodlama ve maskeleme kurallarinda kiiclik degisiklikler yapilarak hizlica
adapte edilebildigini gostermektedir. Kapasite kisit1 yerine farkli lojistik kisitlar

eklendiginde veya zaman penceresi mantig1 farklilastirildiginda, onerilen mimarisi ayni
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kalirken yalnizca durum gosterimi maskeleme fonksiyonda ilgili yerler giincellenir. Bu
sayede Onerilen yontem, EVRP-PDP-TW’nin yani sira genis bir problem siifinda yiiksek

yeniden kullanilabilirlik ve 6l¢eklenebilirlik sunmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, tez ¢alismasi kapsaminda ele alinan her iki veri seti {izerinde hem
gelistirilen matematiksel modelin hem de onerilen pekistirmeli 6grenme yaklasimlarinin
performansi coklu test senaryolar1 altinda degerlendirildi. Oncelikle, matematiksel model
CPLEX ile ¢oziilerek elde edilen optimal sonuglar toplam mesafe ve yiiriitme siiresi
bakimindan raporlandi. Ardindan, ayni veri setleri {izerinde uygulanan Q-Ogrenme ve DQN
derin algoritmasiyla ulasilan c¢o6ziimler karsilastirilarak modelin  genellenebilirligi,

hesaplama verimliligi ve ¢oziim kalitesi incelenmistir.

4.1. Matematiksel Model Sonuclar:

Boliim 3.2.2° de sunulan matematiksel model, ESOGU CEVRPTW veri setinde
optimal rotalar1 elde etmek i¢in kullanilir. Olusturulan veri seti igin CPLEX ¢oziiciisii ile
optimal sonuglar elde edilir. Cizelge 4.1, veri setindeki bazi 6rnekler i¢in zaman penceresi
kisitlamasini dahil etmeden CEVRP i¢in matematiksel model sonuclarini gdsterir. Yiiriitme
stiresi, minimum mesafe, rota sayis1 ve ¢oziilen drnekler i¢in optimal rota Cizelge 4.1°de
gosterilmistir. Matematiksel model, 5, 10 miisteriyi igeren kiiclik boyutlu problemler i¢in
makul bir siirede sonug iiretebilir. 20, 40 ve 60 miisteriyi iceren biiyiik boyutlu problemlerin
¢Oziimii ¢ok uzun siirdiigii icin model yaklasik 3 saat calistirilmis ve bu siire sonunda elde
edilen sonuglar verilmistir. Biiyiik boyutlu problemler i¢in optimal sonuglar makul bir siirede

elde edilememistir.

Cizelge 4.1. CEVRP’nin tam sarj stratejisine gore CPLEX’den elde edilen optimal
sonuglari

Ornek Adi Mesafe (m) g:::stll?si; Rotalar
ESOGU_C5 3956.00 0.50 R1: Depot-35-cs7-115-2-32-Depot
R2: Depot-42B-Depot
ESOGU_RS5 4977.00 0.53 R1: Depot- 31-32-19-cs10-75-60A/2-Depot
ESOGU_RC5 4944.00 0.41 R1: Depot- 31-42B-115-32-Depot

R2: Depot- 75-Depot
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ESOGU_C10

5646.00

124.33

R1:
R2:

Depot- 31-119-34-24-22 A-Depot
Depot- 45-13-14-cs8-113-26-Depot

ESOGU_R10

4889.00

389.74

R1:
R2:

Depot- 56-122-70-74-77-78-60A/2-Depot
Depot- 22E-21-22A-Depot

ESOGU _RC10

5843.00

345.63

R1:
R2:

Depot- 13-14-22E-21-24-22A-Depot
Depot- 56-122-74-45-Depot

ESOGU_C20

*9125.00

11160.69

R1:
R2:

Depot- 30-115-26-116-27-37B-Depot
Depot- 44-58/1-58/1-43C-42B-31-39-

Depot

R3:
R4:

Depot- 49-2-8-cs8-9-50-51-Depot
Depot- 153-Depot

ESOGU_R20

*9974.00

11134.66

R1:
R2:
R3:
R4:

Depot- 35-119-116-115-cs8-10-45-Depot
Depot- 152-22D-7-6-Depot

Depot- 154-44-55-43C-Depot

Depot- 60A/2-62-74-82-64-61B-Depot

ESOGU_RC20

*9161.00

11113.25

R1:
R2:
R3:
R4:

Depot- 35-115-2-cs8-10-22D-Depot
Depot- 44-43C-42B-39-Depot

Depot- 152-153-51-50-45-Depot
Depot- 58/1-58/1-61B-64-82-62-Depot

ESOGU_C40

*16102.00

10800.05

R1:
R2:
R3:
R4:
RS:
R6:
R7:

Depot- 25-1-5-2-8-15-Depot

Depot- 38-35-116-27-28-29-30-39-Depot
Depot- 44-60A/2-58/1-58/1-57-55-Depot
Depot- 49-120-18-17-22B-22C-Depot
Depot- 52-51-50-3-37A-Depot

Depot- 117-16-9-cs8-113-115-Depot
Depot- 152-42C-42B-41-Depot

ESOGU_R40

*18276.00

10800.02

R1:
R2:
R3:
R4:
RS:
R6:
R7:

Depot- 10-11-12-13-23-20-Depot

Depot- 38-41-Depot

Depot- 46-24-22A-27-28-Depot

Depot- 74-76-124-88-cs3-73-60B/2-Depot
Depot- 119-1-113-125-8-Depot

Depot- 120-19-17-22C-21-Depot

Depot- 42A-42C-154-53-153-Depot
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R8: Depot- 43B-122-61B-64-57-44-Depot

ESOGU_RC40

*17053.00

10800.02

R1: Depot- 2-8-10-11-13-15-20-Depot

R2: Depot- 19-17-cs8-125-113-115-1-Depot
R3: Depot- 38-35-119-3-25-28-39-Depot
R4: Depot- 49-50-120-21-24-22 A-Depot
R5: Depot- 42B-57-60B/2-55-Depot

R6: Depot- 42C-152-153-Depot

R7: Depot- 58/1-58/1-61B-64-76-124-51-
Depot

ESOGU_C60

*26773.00

10800.02

R1: Depot- 3-25-115-1-36-37B-Depot

R2: Depot- 10-23-16-21-Depot

R3: Depot- 34-2-4-5-113-28-39-Depot

R4: Depot- 38-30-18-19-118-Depot

R5: Depot- 47-26-116-35-119-32-Depot
R6: Depot- 49-14-9-12-13-22C-Depot

R7: Depot- 56-61A/1-61B-65-70-71-Depot
R8: Depot- 59-60A/2-60B/2-43C-31-40-Depot
R9: Depot- 62-68-69-66-63-Depot

R10: Depot- 154-53-52-42C-Depot

R11: Depot- 42A-7-24-22D-22 A-Depot

ESOGU _R60

*26159.00

10800.03

R1: Depot- 2-4-114-5-113-Depot

R2: Depot- 16-8-cs8-12-13-23-20-Depot
R3: Depot- 25-116-27-28-29-30-Depot
R4: Depot- 38-40-41-50-Depot

RS5: Depot- 59-62-67-68-73-72-63-Depot

R6: Depot- 74-65-122-56-57-60A/2-60B/2-
Depot

R7: Depot- 75-79-77-88-cs1-78-81-Depot
R8: Depot- 123-82-84-52-Depot
R9: Depot- 154-53-153-42 A-Depot

R10: Depot- 37A-45-19-22D-33-36-37B-
Depot

R11: Depot- 43A-44-43C-42B-Depot

ESOGU_RC60

*27905.00

10800.02

R1: Depot- 13-14-10-16-23-Depot
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R2: Depot- 25-26-116-27-28-Depot

R3: Depot- 29-30-31-38-119-Depot

R4: Depot- 34-114-5-113-8-4-Depot

R5: Depot- 45-24-22D-22 A-33-36-37B-Depot
R6: Depot- 50-19-18-22C-21-Depot

R7: Depot- 52-65-56-57-122-61A/1-61B-
Depot

R8: Depot- 77-79-88-cs3-60A/2-154-53-153-
Depot

R9: Depot- 43A-62-68-73-63-59-Depot
R10: Depot- 43C-42B-40-Depot
R11: Depot- 60B/2-78-123-81-Depot

* En iyi ¢6zlim degildir. Biiyiik 6l¢ekli problemlerde, matematiksel model makul bir siirede ¢oziimler
saglayamamistir. CPLEX tarafindan ii¢ saatlik bir siire sinirlamasi ile elde edilen sonuglar. 5 ve 10

miisterili problemler i¢in elde edilen ¢oziimler optimal ¢oziimlerdir.

Sekil 4.1. ESOGU_C10 probleminin matematiksel model sonucunun SUMO’da gosterimi

Sekil 4.1, veri kiimesindeki ESOGU_C10 6rnegi i¢in matematiksel model tarafindan
elde edilen optimal rotayr gostermektedir. Elde edilen optimal rotalar SUMO'da
gorsellestirilmistir. ESOGU_C10 i¢in rotalar su sekildedir: R1: D-45-22A-CS8-14-D R2: D-
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CS4-26-113-CS6-24-13- D R3: D-119-34-31- D. Sekil 13'te sar1 renkle gosterilen rota R1',

kirmizi renkle gosterilen rota R2'yi ve mavi renkle gosterilen rota R3'ii temsil etmektedir.

Cizelge 4.2 ise, veri setindeki bazi 6rnekler i¢cin zaman penceresi kisitlamasini dahil
edilerek CEVRPTW icin matematiksel model sonuglarini gosterir. Yiirlitme siiresi,
minimum mesafe, rota sayist ve ¢oziilen Ornekler icin optimal rota Cizelge 6.2'de
gosterilmistir. CEVRPTW i¢in matematiksel model, 5, 10, 20, 40 miisteri i¢ceren problemler
i¢cin makul kabul edilebilecek bir siirede sonug iiretebilir. Ancak 60 miisteriyi i¢ceren biiyiik
boyutlu problemlerin ¢oziimii ¢ok uzun siirdiigii icin model yaklasik 3 saat ¢alistirilmis ve
bu siire sonunda elde edilen sonuglar verilmistir. Bilylik boyutlu problemler i¢in optimal

sonuclar makul bir siirede elde edilememistir.

Cizelge 4.2. CEVRPTW ’nin tam sarj stratejisine gore CPLEX’den elde edilen optimal
sonugclari

Ornek Adi Mesafe(m) Y.l'lrut.me Rotalar
Siiresi (s)

ESOGU C5 TWI 5006.00 0.05 R1:D-2-115-D
R2:D-42B-32-35-D
R1:D-19-32-D

ESOGU _R5 TWI1 5727.0 0.12 R2:D-31-D
R3:D-75-60A/2-D
R1:D-32-D

ESOGU RC5 TWI 7094.00 0.05 R2:D-75-D
R3:D-115-D
R4:D-42B-31-D
R1:D-24-22A-D

ESOGU_C10_TW1 7531.00 0.23 R2:D-34-23-45-31-D

R3:D-119-113-13-14-D

R1:D-21-22E-22A-D
ESOGU R10 TWI1 6822.0 0.06 R2:D-56-122-60A/2-D

R3:D-78-74-77-70-D

R1:D-21-22E-13-14-D
ESOGU_RCI0_TWI 735000  0.19 R2-D-24.4599A.D

R3:D-56-122-74-D

R1:D-2-26-37B-D
R2:D-9-8-¢s8-115-D

ESOGU (20 TW1 12737.00  0.44 R3:D-44-58/1-58/2-D
R4:D-49-51-50-153--D
R5:D-116-27-30-31-39-D
R6:D-42B-43C-D

R1:D-6-7-45-22D-35-D

R3:D-82-74-62-D
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R4:D-116-119-cs7-10-115 -D
RS:D-152-D
R6:D-154-60A/2-43C-D

ESOGU _RC20 TW1

12447.00

0.36

R1:D-2-¢cs8-10-115-D
R2:D-44-64-61B-62-43C-39-D
R3:D-50-45-22D-35-D
R4:D-51-82-58/1-58/2-D
R5:D-152-D

R6:D-42B-153-D

ESOGU_C40 TW1

21151.00

341

R1:D-2-8-113-29-D
R2:D-3-116-27-37A-41-D
R3:D-9-17-18-D
R4:D-25-1-5-115-35-D
RS:D-38-28-30-39-D
R6:D-44-60A/2-55-D
R7:D-49-50-120-D
R8:D-51-52-D
R9:D-57-58/1-58/2-D
R10:D-22B-117-15-16-22C-D
R11:D-42C-42B-152-D

ESOGU_R40 TW1

26317.00

75.09

R1:D-19-17-12-13-D
R2:D-21-20-120-41-46-D
R3:D-23-8-11-¢s8-10-22C-D
R4:D-24-27-119-22A-D
R5:D-38-28-1-125-113-cs4-D
R6:D-44-64-74-73-D
R7:D-57-122-61B-43B-D
R8:D-76-88-cs1-124-60B/2 -D
R9:D-154-53-D
R10:D-42A-D
R11:D-42C-153-D

ESOGU_RC40 TW1

23375.00

19.31

R1:D-2-8-20-15-10-cs8-D
R2:D-3-¢cs7-1-125-113-115-35-D
R3:D-19-21-17-11-13-D
R4:D-24-25-119-22A-D
RS5:D-38-28-39-D
R6:D-49-51-50-120-D
R7:D-57-64-61B-55-D
R8:D-76-124-60B/2-D
R9:D-152-D

R10:D-153-D
R11:D-42C-42B-58/1-58/1-D

ESOGU_C60_TW1

*28714.00

10800.50

R1:D-1-5-113-cs8-4-2-36-D
R2:D-7-22D-22A-24-D
R3:D-9-12-13-14-D
R4:D-16-23-10-22C-D
R5:D-21-18-118-19-D
R6:D-30-35-119-34-116-32-D
R7:D-47-3-25-115-26-28-D
R8:D-59-60A/2-60B/2-52-D
R9:D-65-61B-56-61A/1-70-71-D
R10:D-66-63-62-68-69-D
R11:D-37B-40-39-38-31-D
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R12:D-42A-49-D
R13:D-43C-154-53-42C-D

ESOGU_R60_TW1

*29392.00

10801.17

R1:D-13-16-23-20-45-D
R2:D-30-cs7-113-2-8-12-19-D
R3:D-36-37B-37A-38-116-33-D
R4:D-50-82-84-52-D
RS:D-72-68-74-78-81-D
R6:D-123-cs3-77-75-79-88-D
R7:D-154-53-153-D
R8:D-22D-27-28-29-D
R9:D-42A-25-114-5-4-D
R10:D-43A-44-59-¢59-56-122-65-57-D
R11:D-43C-42B-40-41-D
R12:D-60A/2-60B/2-63-62-67-73-D

ESOGU_RC60_ TW1

*29997.00

10801.78

R1:D-23-16-21-D
R2:D-24-22D-22A-33-18-19-D
R3:D-26-27-29-30-31-D
R4:D-28-38-119-34-25-116-D
R5:D-50-52-62-68-73-63-D
R6:D-57-56-122-61A/1-61B-65-D
R7:D-77-79-59-60A/2-60B/2-D
R8:D-114-5-113-8-4-D
R9:D-123-78-81-cs3-88-D
R10:D-154-53-153-D
R11:D-22C-10-13-14-45-36-37B-D
R12: D-43A-43C-42B-40-D

* En iyi ¢ozlim degildir. Bilylik 6lgekli problemlerde, matematiksel model makul bir siirede
coziimler saglayamamistir. CPLEX tarafindan ii¢ saatlik bir siire sinirlamasi ile elde edilen
sonuglar. 5, 10, 20, 40 miisterili problemler i¢in elde edilen ¢oziimler optimal ¢oziimlerdir.

Boliim 4.2°de sunulan matematiksel model, ESOGU_EVRP-PDP-TW veri setindeki

optimal rotalar1 elde etmek i¢in kullanilmistir. Bu veri seti icin CPLEX ¢6ziiciisti ile optimal

sonuglar elde edilmistir ve bu sonuclar Cizelge 4.3’te gosterilmektedir. Cizelge 4.3, veri

setindeki orta zaman penceresi kisitina ait 18 problem i¢in matematiksel model sonuglarini

gosterir. Yirilitme siiresi, toplam mesafe, elde edilen rotalar Cizelge 4.3’te gosterilmistir.

Matematiksel model, 5, 10 miisteriyi iceren kiigiik boyutlu problemler i¢in makul bir siirede

sonug tretebilir. 20, 40, 60 ve 80 miisteriyi i¢eren biiylik boyutlu problemlerin ¢6ziimii ¢ok

uzun siirdiigii i¢in model yaklagik 3 saat calistirilmis ve bu siire sonunda elde edilen sonuglar

verilmistir. Biiyiilk boyutlu problemler icin optimal sonuglar makul bir siirede elde

edilememistir.
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Cizelge 4.3. EVRP-PDP-TW’nin tam sarj stratejisine gore CPLEX’den elde edilen optimal

sonugclari

Ornek Ad1

Mesafe(m)

Yiiriitme
Siiresi (s)

Rotalar

ESOGU_C5 TW1

3705.48

0.64

R1:D-154-cs5-22A-10-13-14-D

ESOGU R5 TW1

4013.27

0.36

R1:D-7-25-cs5-42C-43A-74-D

ESOGU_RC5 TW1

4235.62

0.75

R1:D-43A-74-cs3-10-13-14-D

ESOGU_C10_TW1

3255.85

0.61

R1:D-11-12-33-36-37B-37A-cs5-42A-42C-40-
41-D

ESOGU_R10 TW1

5203.27

2.69

R1:D-9-14-6-33-37A-cs5-121-58/2-61A/2-46-
45-D

ESOGU_RC10_TW1

4566.68

1.97

R1:D-11-9-12-6-33-36-37B-37A-cs5-58/2-45-D

ESOGU_C20 TW1

*4590.68

10800.02

R1:D-52-122-61A/2-61A/1-61B-56-60A/2-
60A/1-60B/1-60B/2-121-cs5-18-17-117-16-20-
22B-22E-22C-21-D

ESOGU_R20 TW1

7797.43

7814.91

R1:D-37A-31-43A-61A/1-61B-65-76-80-cs3-
73-72-67-60A/1-54-39-38-34-cs7-9-23-20-22C-
D

ESOGU_RC20 TW1

*6542.60

10800.01

R1:D-38-31-43A-122-76-80-cs3-73-72-121-
60A/1-54-cs5-18-17-117-16-23-20-22B-22E-21-
D

ESOGU_C40 TW1

*7694.95

10800.02

R1:D-18-22B-22E-22C-21-17-117-16-8-11-12-
20-D
R2:D-47-46-7-6-33-36-37B-37A-41-42A-42C-
43A-43B-44-55-cs9-60A/1-60A/2-121-60B/2-
60B/1-56-122-61A/1-61A/2-61B-52-51-49-D

ESOGU_R40 TW1

*10724.85

10800.02

R1:D-36-46-35-29-2-114-5-125-cs8-9-12-20-
22B-22C-19-22D-33-D
R2:D-40-39-38-42B-43C-43A-57-122-61A/2-
64-70-84-cs3-73-66-68-74-75-79-124-82-52-
153-49-120-D

ESOGU_RC40 TW1

*9091.72

10800.02

R1:D-51-52-84-cs3-66-121-60A/1-60A/2-
60B/1-60B/2-68-74-79-82-122-61A/1-61A/2-
61B-56-43C-49-D
R2:D-120-33-36-46-35-29-38-5-2-cs8-12-16-20-
117-17-22B-22E-22C-21-19-18-D

ESOGU_C60_TW1

*12935.75

10800.02

R1:D-45-35-119-116-32-24-22D-22A-3-25-cs7-
115-1-2-4-114-113-125-10-13-14-23-16-D
R2:D-18-17-117-20-22B-22E-22C-21-D
R3:D-52-74-76-77-75-79-124-78-80-81-73-123-
82-cs2-122-61A/2-61A/1-61B-56-60A/1-60A/2-
60B/1-60B/2-121-59-cs9-43C-42B-53-54-154-
39-D
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ESOGU_R60_TW1

*14922.99

10800.02

R1:D-51-52-43C-42B-38-35-29-30-40-41-42A-
cs5-53-7-24-22D-6-D
R2:D-55-58/1-56-122-61A/1-61A/2-64-65-71-
85-86-83-82-cs3-77-75-79-124-87-80-72-66-62-
60B/1-121-60A/1-59-cs9-D
R3:D-19-118-22E-21-17-16-23-12-13-14-cs8-8-
4-5-113-1-26-3-33-D

ESOGU _RC60 TW1

*13613.28

10800.01

R1:D-45-3-25-115-1-2-4-5-113-125-8-cs8-10-
13-14-23-16-22E-21-118-24-22D-22A-6-33-D
R2:D-58/1-56-61A/1-61A/2-64-71-82-85-cs3-
74-78-76-77-75-79-124-87-80-81-123-73-72-
60B/1-121-60A/1-59-cs9-55-43C-51-D
R3:D-38-35-29-30-41-154-54-53-D

ESOGU_C80_TW1

*18013.20

10800.03

R1:D-51-52-cs3-72-78-80-81-74-88-cs1-79-76-
77-75-124-82-70-71-122-56-61A/1-61A/2-cs2-
43C-42B-40-41-39-36-37B-37A-D
R2:D-42C-43A-43B-44-55-61B-64-65-73-69-
68-63-62-67-66-121-60A/1-cs9-60A/2-60B/2-
60B/1-123-cs5-42A-49-6-7-33-D
R3:D-47-46-35-32-3-25-115-1-125-4-2-cs8-8-
11-9-12-20-117-16-17-22B-22E-22C-21-18-118-
19-D

ESOGU_R80 TW1

*27345.64

10800.02

R1:D-120-18-cs10-83-70-71-74-78-80-123-86-
75-79-124-cs1-88-87-76-77-67-66-68-73-62-
60A/2-60B/1-60B/2-121-59-cs9-D
R2:D-57-56-122-61A/2-61A/1-61B-cs4-28-29-
5-113-2-125-8-10-15-23-11-cs8-D
R3:D-34-1-26-116-27-47-cs6-35-22D-7-6-33-
36-37B-cs7-51-52-49-50-D
R4:D-9-12-13-14-16-20-117-17-22B-22E-cs5-
42A-153-42C-154-43B-43C-42B-41-39-D

ESOGU_RC80_TW1

*19748.42

10800.01

R1:D-17-117-16-10-11-9-12-13-14-15-23-20-
22B-22E-21-18-22C-D
R2:D-50-51-52-73-66-67-68-74-78-80-81-cs3-
87-124-75-79-77-76-123-82-cs2-43C-42B-41-
39-42A-D
R3:D-154-42C-153-43B-59-¢s9-60A/2-60B/1-
121-60B/2-57-56-122-61A/1-70-71-D
R4:D-47-34-1-26-3-116-32-25-cs7-115-2-4-5-
125-8-113-27-28-35-cs6-7-6-33-36-37B-120-D

* En 1yi ¢oziim degildir. Biiyiik 6l¢ekli problemlerde, matematiksel model makul bir siirede
¢Oziimler saglayamamistir. CPLEX tarafindan ii¢ saatlik bir siire sinirlamasi ile elde edilen
sonuglar. 5, 10 misterili problemler i¢in elde edilen ¢oziimler optimal ¢6ziimlerdir.

Matematiksel modeller, kisitlar1 ve amag¢ fonksiyonlarim1 acgik¢a tanimlayarak

Elektrikli Ara¢ Yonlendirme Problemi (EVRP) gibi rotalama problemlerinin kesin bir

formiilasyonunu saglar. Buna karsilik, Q-6grenme, DQN gibi RL yontemleri ayni problemi

eylemler, durumlar ve ddiiller aracilifiyla temsil eden bir RL cergevesine doniistiiriir.

Matematiksel modeller probleme kesin bir ¢oziim bulmayi hedeflerken, RL yontemleri
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odiiller ve cezalar temelinde bir 6grenme siireci yiirliterek hedef fonksiyon degerine yaklagir.
Matematiksel modellerde, kisitlamalar agik¢a tanimlanir ve ¢oziimiin bunlara kesinlikle
uymasi gerekir. Ancak RL’de, bu kisitlamalar 6diil fonksiyonu araciligiryla dolayli olarak
Ogrenilir. Matematiksel modeller kesin ¢oziimler iiretirken, 6grenmeye dayal1 bir yaklagim
olan RL zamanla iyilesen ve yakinsayan c¢oziimler iiretir. Bu 6zellik, kesin yontemlerin
hesaplama acgisindan engelleyici olabilecegi biiylik 6l¢ekli ve karmasik problemleri ¢6zmek

icin Ozellikle avantajhidir.

4.2. CEVRP i¢in Q-Ogrenme Algoritmasinin Sonuglar

Tezin bu boliimiinde, CEVRP igin Onerilen Q-6grenme modeli Boliim 3.1.2°de
tanitilan ESOGU-CEVRPTW veri seti kullanilarak test edilmistir. Ele alinan problem bir
zaman penceresi kisitlamasi igermediginden, bu kisitlama veri setinden goz ardi edilmistir.
EV’nin yiik kapasitesi 350 kg ve pil kapasitesi 3000 kWsec'dir. Sarj istasyonlarini ziyaret
etmeyle ilgili kisitlamalarin test ortaminda etkili bir sekilde gosterildiginden emin olmak

icin nispeten kii¢lik bir pil kapasitesi kullanilmistir.

Onerilen ydntem veri setindeki 15 &rnek iizerinde test edilmistir. Her 6rnekte, rota
say1s1 miisteri sayisina ve taleplerine gore degisir. EV depodan baslar ve yiik kapasitesinin
izin verdigi Olglide miisterilerin taleplerini karsilar. Mevcut yiik kapasitesi yetersiz
oldugunda, EV tam kapasiteyi yeniden yliklemek i¢in depoya geri doner. Ayrica, EV'nin sarj
seviyesi yolda iken bir sonraki miisteriye ulasmak i¢in yeterli degilse, tam sarj i¢in en uygun
sarj istasyonuna yoOnlendirilir. Amag, miisteri talebi ve EV'nin sarj durumu ile ilgili

kisitlamalara uyularak en kisa mesafeli rotay1 hesaplamaktir.

Onerilen Q-6grenme yénteminin tiim testler i5-7500 CPU'lu (3,40 GHZ ve 12 RAM)
bir masaiistii bilgisayarda gerceklestirilmistir. Kod Python 3.8 kullanilarak yazilmistir.
Onerilen modelin performansini degerlendirmek i¢in model, n=5, 10, 20, 40 ila 60 miisteri
sayis1 arasinda degisen cesitli ornek boyutlarinda test edilmistir. Egitim, Cizelge 4.4’te
Ozetlenen hiper parametreler kullanilarak gergeklestirilmistir. Cizelge 4.4 te sunulan hiper
parametreler, Cetiner vd., (2024) ¢aligmasindaki mutasyona dayal1 beyaz kutu testi yoluyla
belirlenmistir. Bu ¢alisma, elektrikli arag rotalamasi i¢in gelistirilen bir RL modelinin, Uzun

Kisa Siireli Bellek (LSTM) modelinin ve Transformatdr tabanli bir sinir ag1 modelinin
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mutasyona dayali testlerine odaklanmaktadir. Caligmadaki derin mutasyon modiilii, derin
o0grenme modellerinin saglamligini ve dogrulugunu degerlendirmek igin gelistirilmis bir
aractir. Cesitli derin model tiirleri i¢in kullanilabilir ve bu modeller farkli yapilar
kullandigindan, kullanilan degerlendirme olgiitleri model tiirline bagli olarak degisir. RL
modellerinde, dl¢iitler modele bagli olarak degisebilir. Elektrikli araglar i¢in en uygun rotay1
bulmak i¢in kullanilan bir 6l¢iit olan Reward max, RL modelinde kullanilir. RL modeli i¢in

gama, alfa, epsilon ve bozunma parametreleri secilerek her parametre i¢in testler yapilmistir.

Cizelge 4.4. Egitim i¢in kullanilan hiper parametreler

Parametre Deger

Iterasyon say1s1 20000
Indirim faktorii y 0.6
Ogrenme oran1 a 0.1
Maksimum epsilon 1.0
Minimum epsilon 0.1

Epsilon bozunma orani 0.999

Sekil 4.2°de sunulan Ogrenme egrisi, Onerilen Q-68renme algoritmasinin
ESOGU_RC60 6rnegi i¢in belli bir iterasyon boyunca egitilmesi sonucunda kat edilen
toplam mesafeyi en aza indirmedeki performansimi gostermektedir. Veri noktalari,
algoritmanin 6grenme ilerlemesinin kapsamli bir genel goriiniimiinii saglamak icin her 20
boliimde bir 6rneklenir ve ¢izilir. Baglangigta, toplam mesafe, ajanin kesif davranisini ve
optimal olmayan yonlendirme kararlarini yansitan daha yiiksek degerler gosterebilir. Egitim
ilerledikce, genel bir asag1 yonlii egilim gézlemlenir ve bu, Q-6grenme ajaninin daha verimli
rotalar elde etmek i¢in politikasini etkili bir sekilde 6grendigini ve iyilestirdigini gosterir.
Ardisik boliimler boyunca toplam mesafedeki bu azalma, algoritmanin rotalama kararlarini
optimize etme kapasitesini ve dolayisiyla genel performansi artirdigini gosterir. Egrinin daha
diisiik mesafe degerlerine dogru sabitlenmesi, algoritmanin yakinsamaya yaklastigini1 ve

CEVREP i¢in siirekli olarak optimala yakin ¢oziimler belirledigini gosterir.
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Sekil 4.2. Onerilen Q-Ogrenme algoritmasinin dgrenme egrisi

Onerilen yontem ESOGU _CEVRPTW veri setinde test edilmis ve arac¢ kapasitesi
350, arag akiisii ise 3000 olarak kabul edilmistir. Onerilen yéntem daha seyrek bir veri
kiimesi veya farkli pil kapasitelerine sahip EV'ler gibi farkli veri setlerinde de ¢alismaktadir.
Onerilen yontemin bir rota iizerindeki iki miisteri arasinda birden fazla sarj gerektiren
durumlarda da calisabilecegini gostermek amaciyla aracin pil kapasitesini diigiirerek 1000
olarak kabul eden ek bir deney tasarlanmistir. Bu durumda iki miisteri arasinda bile
ilerleyebilmek icin aracin birden fazla sarj istasyonunda durmasi gerekmistir. EV pil
kapasitesi 3000 oldugunda 6nerilen algoritma tarafindan tretilen rota “R1:D-35-32-115-2-
CS9-D R2:D-42B-D” ve toplam mesafe 3989,19 m'dir. Pil kapasitesi 1000 oldugunda
olusturulan rota “R1: D-32-CS8-115-2-CS9-CS7-35-D R2:D-42B-D” olup toplam mesafe
4686,75 m’dir. Bu senaryoda elektrikli aracin iki miisteri lokasyonu arasinda birden fazla

sarj duragina ihtiya¢ duydugu goriilmektedir.

Bu calismada, Onerilen algoritma matematiksel modelle elde edilen optimal
degerlerle karsilagtirllmistir. Cizelge 4.5’te matematiksel modelin ve dnerilen Q-6grenme
algoritmasiin karsilastirmali sonuglar1 gosterilmektedir. ki yaklasim arasindaki GAP

degeri Denklem 4.1°deki formiille hesaplanir.

Mesafecprpx — MesafeQ_()grenme

Mesafecprex

Gap = x100% (4.1
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Cizelge 4.5. Matematiksel model ve dnerilen Q-Ogrenme nin karsilastirmali sonuglar

o CPLEX ¢bziicii Onerilen Q-Ogrenme
Vert set1
Srnekleri Mesafe Calisma Mesafe  Calisma GAP
(m) Siiresi (s) (m) Siiresi (s)

ESOGU _C5 3956.00  0.50 3989.19  0.66 0.008%
ESOGU _RS5 4977.00  0.53 5064.28 0.67 0.01%
ESOGU RC5  4944.00 041 4944.00 0.71 0.0%
ESOGU C10 5646.00  124.33 5871.79  1.89 0.03%
ESOGU R10  4889.00  389.74 4898.02 248 0.001%
ESOGU_RC10 5843.00  345.63 5851.72  2.26 0.001%
ESOGU_C20 9125.00  11160.69 10203.54 5.12 0.11%
ESOGU_R20 9974.00  11134.66 10292.60 5.15 0.03%
ESOGU_RC20 9161.00  11113.25 10082.14 4.76 0.10%
ESOGU_C40 16102.00 10800.05 1735823 17.26 0.07%
ESOGU_R40 18276.00 10800.02 20906.46 12.74 0.14%
ESOGU_RC40 17053.00 10800.02 19293.44 15.01 0.13%
ESOGU_C60 26773.00 10800.02 30392.72  26.19 0.13%
ESOGU_R60 26159.00 10800.03 29459.82  29.88 0.12%
ESOGU_RC60 27905.00 10800.02 30143.03 33.31 0.08%

Onerilen Q-dgrenme modeli, Sekil 4.3’te gosterildigi gibi kiiciik boyutlu test
problemlerinde optimal ¢oziimlerle neredeyse ayni sonuglar1 verirken biiylik boyutlu test
problemlerde de olduk¢a yakin sonuglar vermistir. Onerilen Q-6grenme modeli,
matematiksel modele kiyasla yiiriitme siiresini 6nemli Ol¢iide azaltmistir. Biiyiik 6lgekli
problemler, matematiksel modelin gerektirdigi 3 saatin aksine, yaklasik 30 saniyede
¢oziilebilir. Bu nedenle, onerilen yontem, Sekil 4.4’te gosterildigi gibi belirgin sekilde daha

kisa ytiriitme siirelerine sahiptir.
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Sekil 4.3. CPLEX c¢oziicii ve Q-Ogrenme sonuglarinin toplam mesafe agisindan
karsilagtirilmasi
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Sekil 4.4. CPLEX c¢oziicii ve Q-Ogrenme sonuglarmin toplam ¢alisma siiresi agisindan
karsilastirilmasi
Matematiksel model, optimal ¢Oziimler saglamasina ragmen, O6nemli miktarda
hesaplama kaynagi ve zaman gerektirirken, RL yaklasimlar1 neredeyse aninda ¢oziimler

sunmaktadir. Hesaplama siiresindeki bu 6nemli azalma, zamaninda karar almanin kritik
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oldugu gercek diinya lojistik operasyonlarinda RL yoOntemlerinin pratik olarak

uygulanabilirligini vurgulamaktadir.

Son kilometre teslimati kapsaminda, kisa siirede yliksek kaliteli ¢oziimler iiretebilen
algoritmalar sirketler i¢in kritik dneme sahiptir. Genel olarak, karsilastirmali analiz 6nerilen
Q-6grenme algoritmasinin yalnizca yiiksek dogrulukla optimal ¢oziimlere yaklagmakla
kalmayip aym1 zamanda geleneksel matematiksel modellere gore listiin ylriitme hizim
vurgulamaktadir. Bu 6zellikler Q-6grenmesini operasyonel ortamlarda CEVRP’yi ¢6zmek
icin olduk¢a umut verici bir yaklagim haline getirerek ¢oziim kalitesi ve hesaplama

verimliligi arasinda bir denge sunmaktadir.

4.3. CEVRPTW i¢cin DQN Modelinin Sonuc¢lari

Onerilen DQN ydéntemi ESOGU-CEVRPTW veri setindeki 15 &rnekte test
edilmistir. EV depodan baglar ve yiik kapasitesinin izin verdigi siirece miisterilerin
taleplerini karsilar. Mevcut ylik kapasitesi yetersiz oldugunda, EV tam kapasite i¢in depoya
geri doner. Ayrica, EV'nin sarj seviyesi yolda iken bir sonraki miisteriye ulagsmak i¢in yeterli
degilse, tam sarj i¢in en uygun sarj istasyonuna yonlendirilir. Amag, miisteri talebi, zaman
penceresi ve EV'nin sarj durumu ile ilgili gerekli tiim kisitlamalara uyarak en kisa mesafeli

rotay1 hesaplamaktir.

Tiim testler 3,40 GHZ'de Intel 17-13700K ve bir NVDIA Geforce RTX 4070 GPU'ya
sahip masaiistii bilgisayarda gerceklestirilmistir. Kod python'da tensorflow kiitliphanesi
kullanilarak yazilmistir. Egitim, Cizelge 4.6’da sunulan hiper parametreler kullanilarak
gerceklestirilmistir. Onerilen DQN’deki hiper parametreler secilirken literatiirdeki
caligmalardan yararlanilmistir. Hiper parametre se¢imi sirasinda 6grenme orani icin Wang
vd., (2024) calismasi, bellek kapasitesi ve agirlik kopyalama araligi icin ise Nouicer vd.,
(2023) calismasinda onerilen degerler kullanilmistir. Ogrenme orani belirlenen degerden
daha ytiksek secildiginde, rota optimizasyonu basarisi diiserek daha uzun mesafeli ¢oziimler
elde edilmistir. Onerilen model kapsaminda diger hiper parametrelerin belirlenmesi
amaciyla literatliirde Onerilen deger araliklar1 dikkate alinarak kapsamli deneysel testler
gergeklestirilmistir. Belirlenen hiper parametreler modelin egitim siiresince tutarl ve kisa

mesafeli rotalar elde etmesini saglamistir.



83

Cizelge 4.6. DQN egitimi i¢in kullanilan hiper parametreler

Parametre Deger
Iterasyon sayis1 500
Kiime boyutu (Batch size) 32
Bellek kapasitesi 10000
Agirlik kopyalama araligi 100
Durum vektorii boyutu 64
Indirim faktorii y 0.99
Ogrenme oran1 a 0.0001
Maksimum epsilon 1.0
Minimum epsilon 0.01
Epsilon bozunma orani le-4

Onerilen modelin egitim asamasi sirasinda, her sayidaki problem i¢in (5,10,20,40,60
miisteri) 1.000 6rnek iiretilmistir. 20 diigiim i¢in yapilan egitimde, her iterasyon yaklasik 6
dakika stirmiis ve 100 iterasyon yaklasik 10 saat siirmiistiir. 40 ve 60 miisteri iceren egitim

verilerinin siresi ise daha uzundur.

Onerilen DQN algoritmasinin 6grenme egrisi Sekil 4.5°te gdsterilmistir. Burada belli
bir iterasyon boyunca toplam mesafe degerinin C10, C20, C40 ve C60 ornekleri i¢in nasil
degistigi goriilmektedir. C10, C20, C40 ve C60 sirasiyla 10, 20, 40 ve 60 miisteriden olusan

egitim verisi orneklerini ifade eder.
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Sekil 4.5. Onerilen DQN algoritmasinin egitimdeki toplam mesafe egrisi

Egitim siirecinin baglarinda, DQN’deki ajan genellikle kesif eylemlerini sectiginden
daha yiiksek mesafeler liretir. Ancak egitim ilerledikce, daha verimli rotalar iiretmek igin
politikasini iyilestirdiginden net bir agsag1 yonlii egilim ortaya ¢ikar. Daha biiylik boyutlu
egitim Orneklerinde (C40, C60) toplam mesafe genellikle daha yiiksek bagslar ve zaman
icinde egitilerek egitimin sonunda nispeten diisiik seviyelerde sabitlenebilir. C10 gibi daha
kiigiik boyutlu verilerde genellikle egitim daha hizli gerceklesir ve daha diisiik mesafe
degerlerine daha erken ulasir. Egitimdeki dalgalanmalar DQN'nin kesif asamasina normaldir
ve burada periyodik politika degisiklikleri ve alternatif eylemlerin denenmesi performansta
gecici degisikliklere neden olabilir. Genel olarak, tiim egrilerdeki tutarli azalma, DQN
algoritmasinin rotalama kararlarin1 optimize etme kapasitesini ve her egrinin azaltilmis
mesafe degerlerinde sabitlenmesi, algoritmanin CEVRPTW icin neredeyse optimal

cozlimlere dogru yakisadigini gosterir.
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Sekil 4.6. Onerilen DQN algoritmasimin egitimdeki toplam 6diil egrisi

Onerilen DQN algoritmasmin toplam &diil egrisini Sekil 4.6°da gosterilmektedir.
Genellikle azalan bir egilim gdsteren toplam mesafe egrisinin (Sekil 4.5) aksine, toplam 6diil
egrisi ardigik egitim boliimleri boyunca net bir sekilde yukart dogru ilerleme gostermektedir.
Bu artig, daha yiiksek odiillerin genellikle daha 1yi ¢ozlimlere karsilik gelmesi nedeniyle,
ajanin daha verimli rotalama kararlarini belirleme ve uygulama becerisinin arttigini
yansitmaktadir. Toplam mesafe sonuglarinda oldugu gibi, kiigiik boyutlu 6rnekler daha
ylksek odiillere daha erken ulasabilirken, biiylik boyutlu 6rnekler nispeten daha geg ulagir
ve 1yilesen bir 6diil seviyesinde sabitlenmeden 6nce daha fazla egitim bdliimii gerektirebilir.
Sonu¢ olarak, odiil egrisinin daha yiiksek degerlerde sabitlenme egilimi, DQN'in
yakinsamasina isaret ederek algoritmanin CEVRPTW icin giivenilir bir sekilde neredeyse

optimal ¢oziimler kesfettigini gdstermektedir.

DQN algoritmast ESOGU_CEVRPTW veri setinden segilen 15 6rnek ilizerinde test
edilmistir ve sonuglar Cizelge 4.7’de sunulmustur. Cizelge 4.7, veri setindeki bazi1 6rnekler
icin zaman penceresi dahil edilmeden CEVRP icin Onerilen modelin sonuglarini
gostermektedir. Coziilen 6rnekler icin yiiriitme siiresi, minimum mesafe ve optimal rota

gosterilmistir.
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Cizelge 4.7. CEVRP’nin tam sarj stratejisine gére 6nerilen DQN modelinden elde edilen

sonugclari

Ornek Adi

Mesafe
(m)

Yiiriitm
e Siiresi

)

Rotalar

ESOGU_C5

3989

0.2192

R1:D-35-32-115-2-CS9-D
R2:D-42B-D

ESOGU_R5

5064

0.2034

R1:D-60A/1-75-D
R2: D-31-32-19-D

ESOGU_RC5

4994

0.2020

R1:D-31-42B-115-32-D
R2:D-75-D

ESOGU_C10

5886

0.2988

R1:D-31-119-34-24-22A-D
R2:D-13-14-113-26-45-CS7-D

ESOGU_R10

4898

0.2699

R1: D-56-122-70-74-77-78-60A/1-D
R2: D-22A-22E-21-D

ESOGU_RCI10

5853

0.2987

R1:D-56-122-74-45-D
R2: D-22E-21-13-14-24-22A-D

ESOGU_C20

10760

0.4556

R1: D-153-51-50-37B-30-39-31-D
R2:D-49-116-115-26-27-D
R3:D-44-58/1-58/2-43C-42B-D
R4:D-2-8-9-CS8-D

ESOGU_R20

10794

0.4418

R1:D-152-154-44-61B-64-D
R2:D-45-35-119-116-115-10-CS8-D
R3:D-55-60A/2-62-74-82-43C-D
R4:D-7-6-22D-D

ESOGU_RC20

9950

0.4612

R1:D-152-153-51-50-45-22D-35-39-D
R2:D-58/2-58/1-61B-64-82-62-D
R3:D-42B-43C-44-D
R3:D-115-2-10-D

ESOGU_C40

17929

0.9257

R1:D-42C-42B-39-120-28-29-30-35-D
R2:D-49-3-25-116-27-38-D
R3:D-152-52-51-50-41-D
R4:D-22B-17-117-15-9-16-8-cs8-D
R5:D-44-58/1-57-58/2-60A/2-55-D
R6:D-5-113-2-115-1-cs8-D
R7:D-22C-18-37A-D

ESOGU_R40

21773

0.9750

R1:D-42C-43B-61B-122-64-57-D
R2:D-42A-53-153-44-154-120-D
R3:D-20-17-11-13-12-23-8-cs8-28-D
R4:D-73-74-76-124-88-cs1-60B/1-D
R5:D-46-119-27-24-D
R6:D-22A-22C-21-19-D
R7:D-38-1-113-125-10-D
R8:D-41-D

ESOGU_RC40

19686

1.0042

R1:D-49-50-120-19-20-17-21-D
R2:D-42C-152-153-51-42B-39-D
R3:D-38-28-119-25-1-D
R4:D-55-58/1-58/2-57-61B-64-124-D
R5:D-35-24-22A-3-113-125-8-cs8-13-D
R6:D-60B/1-76-D
R7:D-115-2-10-11-15-cs8-D

ESOGU_C60

29500

1.5297

R1:D-42A-42C-53-49-47-36-37B-39-D
R2:D-154-52-71-65-56-D
R3:D-40-38-35-28-30-31-43C-D
R4:D-119-34-32-3-116-25-D
R5:D-24-22D-7-18-D
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R6:D-59-60A/2-60B/2-66-68-D
R7:D-70-61A/2-69-62-63-61B-D
R8:D-22C-21-118-16-D
R9:D-19-14-13-9-12-113-CS8-D
R10:D-2-4-5-26-D
R11:D-115-1-10-23-CS8-D

ESOGU_R60 30191

1.4217

R1:D-53-154-43A-44-57-56-D
R2:D-153-42B-30-38-28-29-36-37B-D
R3:D-40-41-50-45-37A-33-D
R4:D-52-84-123-74-81-D
R5:D-122-65-78-73-68-D
R6:D-25-116-32-27-113-5-cs8-D
R7:D-43C-59-60A/2-60B/1-62-63-67-D
R8:D-22D-20-17-16-12-23-cs8-D
R9:D-19-8-4-114-2-cs8-D
R10:D-72-75-79-77-87-88-cs1-D

ESOGU_RC60 30660

1.3676

R1:D-43A-43C-42B-40-31-D
R2:D-53-154-153-50-45-36-37B-29-28-cs4-D
R3:D-38-30-119-34-25-D
R4:D-52-65-122-61A/2-61B-56-57-D
R5:D-33-24-22D-22A-116-27-D
R6:D-59-60A/2-60B/2-62-63-68-D
R7:D-114-5-113-8-10-14-D
R8&:D-18-22C-21-16-D
R9:D-123-79-77-78-81-D
R10:D-73-88-cs1-D
R11:D-19-13-23-4-¢cs8-26-D

Onerilen DQN modelinin ESOGU_RS5 problemi igin iirettigi rotalar Sekil 4.7 ve

Sekil 4.8’de sunulmaktadir.
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Sekil 4.7. ESOGU_RS5 i¢in 6nerilen DQN ile iiretilen birinci rota
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Sekillerdeki kirmizi igaretgiler depo konumunu, sar1 isaretgiler miisterilerin konumlarini ve
mavi gizgiler ise rota giizergahini gostermektedir. Model ESOGU_RS5 problemi i¢in iki ayr1
rota liretmistir. Birinci rota R1: D-60A/1-75-D Sekil 4.7°de, ikinci rota ise R2: D-31-32-19-
D olarak Sekil 4.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.8. ESOGU_RS5 i¢in onerilen DQN ile iiretilen ikinci rota

Onerilen DQN modelinin CEVRP i¢in sonuglar1 matematiksel modelle elde edilen

optimal sonuglarla karsilastirilmistir ve sonuglar Cizelge 4.8’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.8. CEVRP i¢in 6nerilen DQN modelinin CPLEX ¢o6ziiciiden elde edilen
sonuglarla karsilagtirilmasi

CPLEX Céziicii Onerilen DQN

Mesaf  Yiiriitme Mesaf  Yiiriit

Ornek Ad1 e (m) Siiresi (s) e (m) me GAP
Siiresi
(s)
ESOGU_C5 3956 0.5 3989 0.2192 0.008%
ESOGU_RS5S 4977 0.53 5064 0.2034 0.01%

ESOGU_RC5 4944 0.41 4994 0.2212  0.01%
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ESOGU_C10 5646 124.33 5886 0.3920  0.042%
ESOGU_R10 4889 389.74 4898 0.2814  0.001%
ESOGU_RC10 5843 345.63 5853 0.2987  0.001%
ESOGU_C20 9125 11160.69 10556  0.4845  0.15%
ESOGU_R20 9974 11134.66 10794  0.5021 0.08%
ESOGU_RC20 9161 11113.25 9950 0.5011 0.08%
ESOGU_C40 16102  10800.05 17929 09257 0.11%
ESOGU_R40 18276  10800.02 21773 09750  0.18%
ESOGU_RC40 17053  10800.02 19686  1.0042  0.15%
ESOGU_C60 26733  10800.02 29500  1.5297  0.10%
ESOGU_R60 26159  10800.03 30191  1.4217  0.15%
ESOGU_RC60 27905  10800.02 30660 1.3676  0.09%

Sekil 4.9°da onerilen modelin ve matematiksel modelin toplam mesafe bakimindan
karsilastirilmast gorsellestirilmistir. Sekil 4.9’da gosterildigi gibi kiigiik boyutlu test
problemlerinde optimal ¢6ziimlerle neredeyse ayni sonuglart verirken biiyiik boyutlu test

problemlerde de oldukc¢a yakin sonuglar vermistir.

. Onerilen DQN

250001

200004

15000 1

Toplam Mesafe

10000 1
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Sekil 4.9. CEVRP i¢in CPLEX ¢6ziicli ve DQN sonuglarinin toplam mesafe agisindan
karsilastirilmasi



90

Onerilen modelle matematiksel modelin yiiriitme siiresi bakimindan karsilastiriimasi
ise Sekil 4.10°da gorsellestirilmistir. Karsilastirmalara bakildiginda, 6nerilen model yiiriitme
siiresini Onemli Olciide azaltmistir. Biiyiik Olgekli problemler, matematiksel modelin
gerektirdigi 3 saatin aksine, yaklasik 1,5 saniyede ¢oziilebilir. Yiiriitme siiresi agisindan,
Onerilen model matematiksel modele kiyasla dnemli 6l¢lide daha hizli hesaplama siireleri

sergiler.
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Sekil 4.10. CEVRP i¢in CPLEX ¢oziicii ve DQN sonuglarinin toplam c¢alisma stiresi
acisindan karsilagtirilmasi

Cizelge 4.9, veri setindeki 15 ornek ig¢in zaman penceresi kisitlamasinin oldugu
CEVRPTW problemi i¢in dnerilen model tarafindan elde edilen sonuglar1 gostermektedir.
Coziilen ornekler icin yiirlitme siiresi, minimum mesafe ve optimal rota bilgileri yer
almaktadir.

Cizelge 4.9. CEVRPTW’nin tam sarj stratejisine gére 6nerilen DQN modelinden elde
edilen sonuglari

Yiiriitm
Mesafe .
Ornek Ad1 (m) e Siiresi  Rotalar
()
ESOGU_C5 TW1 5006 0.22 R1:D-2-115-D
- R2:D-42B-32-35-D
5727 0.23 R1:D-19-32-D
ESOGU_R5_TWI1 R2:D-31-D
R3:D-75-60A/2-D
ESOGU_RC5_TWI 7094 0.22 RI1:D-32-D

R2:D-75-D
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R3:D-115-D
R4:D-42B-31-D

ESOGU_C10 TW1

7869

0.33

R1:D-24-22A-D
R2:D-119-45-31-D
R3:D-34-26-113-13-14-cs8-D

ESOGU_R10 TW1

7095

0.29

R1:D-56-122-74-77-70-D
R2:D-21-22E-22A-D
R3:D-78-60A/1-D

ESOGU_RC10 TWI1

7350

0.30

R1:D-56-122-74-D
R2:D-24-45-22A-D
R3:D-21-22E-13-14-D

ESOGU_C20 TW1

14504

0.51

R1:D-49-51-50-37B-30-31-39-D
R2:D-44-58/2-58/1-D
R3:D-42B-153-43C-D
R4:D-2-8-27-D
R5:D-9-26-¢s7-115-D
R6:D-116-D

ESOGU_R20 TW1

15439

0.51

R1:D-152-45-22D-35-D
R2:D-119-115-D
R3:D-6-7-116-10-cs8-D
R4:D-154-64-74-62-55-D
R5:D-44-82-61B-43C-D
R6:D-60A/2-D

ESOGU_RC20 TWI1

13942

0.50

R1:D-51-50-45-22D-35-D
R2:D-44-64-58/2-58/1-39-D
R3:D-153-43C-D
R4:D-42B-152-D
R5:D-82-61B-62-D
R6:D-2-10-115-cs8-D

ESOGU_C40 TW1

23552

0.91

R1:D-42C-49-152-37A-35-29-D
R2:D-25-3-116-27-28-30-39-D
R3:D-42B-38-51-52-50-D
R4:D-44-58/2-60A/2-55-58/1-41-D
R5:D-57-120-17-117-16-15-cs8-D
R6:D-22B-9-8-22C-cs8-115-D
R7:D-2-5-113-1-D

R8:D-18-D

ESOGU_R40 TW1

27236

0.95

R1:D-154-44-64-122-61B-43B-D
R2:D-42C-42A-153-119-1-D
R3:D-120-24-8-113-125-¢s8-10-13-D
R4:D-57-74-124-73-60B/1-D
R5:D-38-28-27-20-22C-D
R6:D-41-46-22A-53-D
R7:D-19-21-17-11-12-D
R8:D-76-88-cs1-D

R9:D-23-D

ESOGU_RC40 TW1

25064

0.99

R1:D-38-42B-49-50-120-35-39-D
R2:D-42C-64-61B-58/2-58/1-60B/1-55-D
R3:D-51-153-152-28-119-113-cs8-D
R4:D-24-3-25-1-10-15-cs8-D
R5:D-57-124-D
R6:D-21-19-17-20-22A-D
R7:D-2-8-11-13-125-cs8-115-D
R8:D-76-D

ESOGU_C60 TW1

34416

1.53

R1:D-42C-49-47-28-30-31-53-D
R2:D-154-38-36-37B-42A-39-D
R3:D-40-7-24-32-22D-D
R4:D-34-3-116-25-22A-D
R5:D-61A/2-65-61B-70-62-69-D
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R6:D-56-71-66-68-60A/2-59-D
R7:D-52-63-60B/2-43C-D
R8:D-119-1-26-35-5-113-cs8-D
R9:D-22C-21-18-16-D
R10:D-118-19-13-14-10-D
R11:D-23-12-9-4-cs8-D
R12:D-115-2-D

ESOGU_R60_TW1 36463

1.42

R1:D-44-56-65-122-81-59-D
R2:D-154-40-36-37B-37A-45-29-D
R3:D-38-28-116-27-30-32-D
R4:D-42B-43A-153-52-50-D
R5:D-57-84-75-79-67-62-68-D
R6:D-25-2-8-12-16-D
R7:D-33-19-17-20-22D-D
R8:D-41-114-5-113-4-¢s8-D
R9:D-53-43C-60A/2-60B/1-72-77-cs3-D
R10:D-63-73-74-123-87-cs3-D
R11:D-78-88-cs1-D

R12:D-23-D

ESOGU_RC60_TW1 36398

1.38

R1:D-40-38-116-28-30-31-53-D
R2:D-57-61A/2-122-61B-81-79-77-D
R3:D-154-43A-60A/2-62-73-59-D
R4:D-25-27-119-33-36-37B-D
R5:D-42B-52-50-45-29-D
R6:D-153-60B/2-68-123-D
R7:D-34-24-22D-22A-22C-14-¢cs8-D
R8:D-56-65-43C-D
R9:D-18-19-21-16-13-cs8-D
R10:D-114-113-5-8-10-D
R11:D-63-88-cs1-D

R12:D-78-D

R13:D-23-4-26-cs7-D

CEVRPTW problemi i¢in 6nerilen modelin ve matematiksel modelin karsilastirmali

sonuclarint Cizelge 4.10°da sunulmaktadir. Cizelge 4.10°a gore, Onerilen model bes

misterili test ornekler i¢cin optimal ¢dziimii, on miisterili 6rnekler i¢in optimale yakin

¢oziimii elde eder ve diger ornekler icin ise en iyiye yaklasir.

Cizelge 4.10. CEVRPTW ig¢in 6nerilen DQN modelinin CPLEX ¢6ziiciiden elde edilen

sonuglarla karsilagtirilmasi

CPLEX Coziicii Onerilen DQN
Ornek Ad1 Mesafe Yiiriitme Mesafe Yiiriitm  GAP
(m) Siiresi (m) e
s Siiresi(s)
ESOGU _C5 TWI 5006.00 0.05 5006 0.22 0.0%
ESOGU _R5 TWI 5727.0 0.12 5727 0.23 0.0%

ESOGU_RC5_TWI1 7094.00

0.05

7094 0.22 0.0%
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ESOGU_C10 _TW1 7531.00 0.23 7869 0.33 0.04%
ESOGU_R10 TW1 6822.0 0.06 7095 0.29 0.04%
ESOGU_RCI10_TW1 7350.00 0.19 7350 0.30 0.0%

ESOGU_C20_TW1 12737.00 0.44 14504 0.51 0.13%
ESOGU_R20_TW1 14022.00 4.51 15439 0.51 0.10%
ESOGU_RC20_TW1 12447.00 0.36 13942 0.50 0.12%
ESOGU_C40_TW1 21151.00 341 23552 0.91 0.11%
ESOGU_R40_TW1 26317.00 75.09 27236 0.95 0.03%
ESOGU_RC40_TW1 23375.00 19.31 25064 0.99 0.07%
ESOGU_C60_TW1 28714.00 10800.50 34416 1.53 0.19%
ESOGU_R60_TW1 29392.00 10801.17 36463 1.42 0.24%
ESOGU_RC60_TW1 29997.00 10801.78 36398 1.38 0.21%

Sekil 4.11°de matematiksel modelin ve dnerilen modelin toplam mesafe bakimidan
karsilastirmali sonuclar1 gorsellestirilmistir. Sekil 4.12 ise bu iki yaklagimin yiiriitme
stirelerini karsilastirmasi yer alir. Biiyiik 6l¢ekli problemler i¢in, matematiksel modelin bir
¢ozliim bulmasi ti¢ saate kadar siirebilirken, onerilen model bir veya iki saniye kadar kisa bir

stirede bir ¢oziim tiretebilir.

BN CPLEX

35000 1 S
I Onerilen DQN

30000 1
25000 1
20000 1

15000 1

Toplam Mesafe

10000 1

5000 4
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Sekil 4.11. CEVRPTW i¢in CPLEX ¢dziicii ve DQN sonuclarinin toplam mesafe agisindan
karsilastirilmasi
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Sekil 4.12. CEVRPTW i¢in CPLEX ¢6ziicii ve DQN sonuglarinin toplam ¢aligma siiresi
acisindan karsilastirilmasi

Yapilan testler incelendiginde matematiksel modelin en iyi ¢oziimleri saglarken,
Oonemli miktarda hesaplama kaynagi ve islem siiresi gerektirdigi goriilmiistiir. Buna karsilik,
RL yoOntemleri neredeyse aninda c¢oziimler {ireterek, zamana duyarli lojistik
operasyonlarinda pratik Onemlerini vurgular. Karsilastirmali analiz, Onerilen DQN
modelinin ¢ok kisa bir yiiriitme sliresiyle neredeyse en iyi ¢Oziimlere ulagtigini
gostermektedir. Bu oOzellikler, DQN'nin ger¢ek diinya uygulamalarinda hem ¢6ziim
kalitesini hem de hesaplama verimliligini dengeleyerek CEVRPTW'yi etkili bir sekilde ele
alma potansiyelinin altin1 ¢izmektedir. Ayrica, DQN belirli bir veri kiimesi {izerinde
egitildigi i¢in, ek egitim gerektirmeden ayni dagilimdan iiretilen yeni 6rnekler icin giiclii
sonuglar sunabilir ve bu da pratikligini artirir. Ornegin model 20 miisteri ile egitildiginden
sonra, farkli 20 miisteri igeren drnekler tizerinde test edilebilir. Dahas1 farkli miigteri sayilar

iceren Ornekler i¢in de sonug liretebilir.

4.4. EVRP-PDP-TW icin DQN Modelinin Sonuclari

Onerilen DQN yéntemi ESOGU-EVRP-PDP-TW veri setindeki orta genislikte
zaman pencerelerine sahip 18 Ornekte test edilmistir. EV depodan harekete baslayarak

batarya kapasitesinin izin verdigi dl¢lide miisterilerin toplama ya da dagitim taleplerini




95

karsilar. Mevcut batarya kapasitesi yetersiz oldugunda, EV tam sarj i¢in en uygun sarj
istasyonuna yonlendirilir. Ayrica her miisteriye ait bir zaman penceresi oldugundan
miisteriye hizmete baslangi¢c zamani bu belirlenen zaman penceresi araligina uymalidir. EV
miisterinin servise en gec¢ baslama zamanindan sonra miisteriye gidemez. Ya da EV
misteriye geldiginde servise en erken baglama zamaninda dnce gelmisse bekleme durumuna
gecer. Amag, miisteri talebi, zaman penceresi ve EV'nin sarj durumu ile ilgili gerekli tiim

kisitlamalara uyarak toplam seyahat mesafesini minimize eden rotayi elde etmektir.

EVRP-PDP-TW igin yapilan tiim testler 3,40 GHz'de Intel i7-13700K ve bir NVDIA
Geforce RTX 4070 GPU'ya sahip masaiistii bilgisayarda gerceklestirilmistir. Kod python'da
tensorflow kiitiiphanesi kullamlarak yazilmistir. Onerilen modelin egitim asamasi sirasinda,
her sayidaki problem i¢in (5,10,20,40,60,80 miisteri) 1.000 6rnek tiretilmistir. Bu 6rnekler
ESOGU kampiis tizerindeki noktalardan rastgele segilerek olugturulur. Bu 6rnekler iizerinde
egitim gerceklesir. Test icin ise ESOGU-EVRP-PDP-TW veri setindeki 6rnekler kullanilir.
Ornegin 40 miisteri igeren érnekler igin yapilan egitimde, her iterasyon yaklasik 7 dakika

stirmiis ve 100 iterasyon yaklasik 12 saat stirmiistiir.

Sekil 4.13’te onerilen DQN algoritmasinin EVRP-PDP-TW problemindeki 6grenme
egrisi sunulmaktadir. Sekilde 4.13’te, 40 miisterili egitim Ornekleri i¢in toplam seyahat
mesafesinin 500 iterasyon boyunca nasil degistigi gosterilmektedir. Egitim siirecinin
baslarinda, DQN’deki ajan genellikle kesif eylemlerini segtiginden dolay: toplam seyahat
mesafesi degerleri yiiksektir. Ancak egitim ilerledik¢e, daha verimli rotalar tiretmek igin
politikasin1 iyilestirdiginden grafikte belirgin bir diisiis egilimi goézlemlenir. Grafige
bakildiginda egitimdeki dalgalanmalar goriiliir. Bu durum DQN'nin kesif-somiirii dengesi
geregi alternatif eylemleri denemesinden kaynaklidir. Sonu¢ olarak, grafikteki tutarl

azalma, onerilen DQN’nin EVRP-PDP-TW icin neredeyse optimal ¢oziimlere dogru

yakinsadigini gosterir.
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Sekil 4.13. Onerilen DQN yaklasiminin EVRP-PDP-TW probleminde egitim siiresince
toplam mesafe egrisi
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Sekil 4.14. Onerilen DQN yaklasiminin EVRP-PDP-TW probleminde egitim siiresince
toplam 0diil egrisi

Onerilen DQN algoritmasinin EVRP-PDP-TW problemindeki toplam &diil egrisini
Sekil 4.14’te gosterilmektedir. Toplam mesafe egrisinin (Sekil 4.13) iterasyon ilerledikce
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azalan seyrinin aksine, 6diil egrisi egitim boyunca tutarli bir yiikselis sergilemektedir. Bu
artig, daha yiiksek ddiillerin genellikle daha iyi ¢oziimlere karsilik gelmesi nedeniyle, ajanin
daha verimli rotalama kararlarin1 belirleme ve uygulama becerisinin arttigini yansitmaktadir.
Odiil degerlerinin iist seviyelerde yataya yakinsamasi ise DQN algoritmasinin yakinsama
egilimini ve EVRP-PDP-TW i¢in neredeyse optimal ¢oziimler kesfetme yetkinligini ortaya
koymaktadir.

DQN algoritmast ESOGU _EVRP-PDP-TW veri setinden secilen orta zaman
penceresine sahip 18 6rnek iizerinde test edilmistir ve sonuglar Cizelge 4.11°de sunulmustur.
Cizelge 4.11, veri setindeki bu 6rnekler i¢in EVRP-PDP-TW i¢in 6nerilen DQN modelinin
sonuclarin1 gdstermektedir. Coziilen drnekler i¢in yiirlitme siiresi, minimum mesafe ve elde

edilen rotalar gosterilmistir.

Cizelge 4.11. EVRP-PDP-TW’nin tam sarj stratejisine gore dnerilen DQN modelinden
elde edilen sonuglari

Ornek Adi Mesafe(m) Y.l'u'ut.me Rotalar
Siiresi (s)

ESOGU_C5 TW1 3705.48 0.18 R1:D-154-c0500A_10.1 0D

ESOGU R5 TWI 4123.49 0.19 R1:D-257-42CA3A-74-cs3-D

ESOGU RC5 TWI 4235.62 0.18 RU:D-43A-74-c53-10-13-14-D

ESOGU_C10 TW1 3563.61 0.25 R1:D-33-36-37B-37A-40-41-42A-42C-cs5-11-
12-D

ESOGU R10 TWI1 5758.59 026 R1:D-6-14-9-45-37A-cs5-58/2-61 A/2-121-46-

- 33-D

ESOGU_RCI0_TWI S184.74 0.26 R1:D-33-6-11-12-9-45-c86-36-37B-37A-58/2-D
R1:D-17-22B-22E-22C-21-20-117-16-18-D

ESOGU_C20_TW1 4720.56 0.43 R2:D-60A/2-60A/1-60B/2-60B/1-121-122-
61A/1-61A/2-61B-56-52-D

ESOGU R20 TWI 8242 .01 0.47 R1:D-31-39-43A-61A/1-61B-65-73-72-67-80-
76-cs3-60A/1-54-37A-38-34-¢s7-9-23-20-22C-D
R1:D-17-20-22E-21-22B-117-16-23-18-D

ESOGU_RC20_TW1 7204.17 0.45 R2:D-38-31-43A-60A/1-121-72-73-80-76-cs3-

122-54-D

R1:D-51-52-42C-43A-43B-44-55-122-61 A/1-
61A/2-61B-56-60A/2-60B/2-60B/1-121-60A/1-

ESOGU_C40_TW1 8225.08 0.77 59-42A-49-47-46-36-37B-37A-41-7-6-33-D
R2:D-20-17-22B-22C-21-22E-18-117-16-11-12-
8-D
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ESOGU_R40 TW1

12630.9

0.90

R1:D-120-36-46-33-35-29-38-39-40-42B-cs5-
49-43A-57-122-61A/2-64-70-82-74-79-75-124-
73-68-66-cs3-84-52-153-43C-D
R2:D-20-22B-22C-19-22D-114-5-125-2-cs8-12-
9-D

ESOGU_RC40 TW1

10288.33

0.84

R1:D-120-20-22B-22E-22C-21-17-117-16-12-5-
2-cs8-18-19-33-36-46-35-29-38-D
R2:D-51-52-56-61A/1-61A/2-61B-122-84-82-
74-79-66-68-cs2-60A/1-60B/2-60B/1-121-
60A/2-43C-49-D

ESOGU_C60_TW1

13856.93

R1:D-45-35-119-32-25-116-115-1-114-113-125-
4-2-cs8-14-13-10-16-17-20-22E-22C-21-22B-
18-117-23-D
R2:D-52-80-81-74-78-123-82-76-77-75-79-124-
73-121-60B/1-60B/2-60A/1-60A/2-59-¢s9-
61A/1-61A/2-61B-122-56-43C-42B-39-53-154-
54-cs5-D

R3:D-22D-22A-24-3-D

ESOGU_R60_ TW1

15773.92

R1:D-42A-53-42B-40-41-38-30-29-35-33-D
R2:D-17-22E-21-118-19-16-14-13-12-23-8-cs8-
4-5-113-1-26-3-7-24-22D-6-D
R3:D-51-72-66-62-121-60B/1-60A/1-61A/2-
61A/1-122-64-65-71-85-86-83-82-80-75-79-cs3-
77-124-87-56-58/1-55-59-¢s9-43C-52-D

ESOGU_RC60_TW1

16575.14

R1:D-45-33-35-29-30-38-5-113-125-8-10-14-
13-cs8-4-2-115-1-16-23-22E-21-D
R2:D-51-78-80-81-74-75-79-76-77-124-87-123-
82-85-cs3-72-73-121-60B/1-60A/1-59-55-58/1-
61A/2-61A/1-64-71-56-43C-cs5-53-154-54-41-
6-D

R3:D-118-24-22D-22A-25-3-D

ESOGU_C80_TW1

18767.78

1.52

R1:D-47-46-36-37B-37A-42A-42C-43A-43B-
44-122-61A/1-61A/2-61B-64-65-70-71-80-81-
74-78-123-82-73-72-69-68-66-67-63-62-60B/1-
60A/1-cs9-D
R2:D-40-41-39-35-32-25-7-6-33-D
R3:D-20-17-22B-22E-22C-21-18-118-19-117-
16-11-12-9-8-cs8-4-2-125-1-115-3-D
R4:D-51-52-79-75-76-77-124-88-cs1-55-56-
60A/2-60B/2-121-cs9-43C-42B-49-D

ESOGU_R80 TW1

28114.02

1.55

R1:D-120-50-51-52-42C-43B-57-122-61A/1-
61A/2-61B-56-70-71-68-74-75-79-78-80-cs3-
123-73-66-67-62-121-60B/1-60B/2-60A/2-59-
76-77-124-87-cs2-86-42A-D
R2:D-47-36-37B-41-39-49-153-42B-29-cs4-28-
35-34-116-27-33-7-6-22D-cs7-1-5-113-125-8-
10-15-14-13-12-9-20-23-cs8-D
R3:D-17-22B-22E-18-117-16-11-2-cs8-26-154-
D

R4:D-43C-83-cs3-88-cs1-D
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R1:D-120-50-51-52-42C-43B-57-61A/1-56-122-
70-71-73-60B/2-60B/1-121-60A/2-67-68-cs3-
74-78-80-81-123-82-66-59-75-79-76-77-124-87-
cs3-42A-D

ESOGU RC80 TWI1 21024.26 1.61 R2:D-47-36-37B-41-39-33-28-35-34-32-25-116-

B B cs7-1-5-113-125-8-10-15-16-20-17-22B-22E-

22C-21-18-6-7-D
R3:D-153-42B-43C-154-D
R4:D-117-14-13-12-11-9-23-4-2-¢s8-115-26-27-
3-D

Onerilen DQN algoritmasinin EVRP-PDP-TW i¢in sonuclar1 matematiksel modelle
elde edilen optimal sonuglarla karsilastirilmistir ve sonuglar Cizelge 4.12°de

gosterilmektedir. Cizelge 4.12°deki GAP degeri Denklem 4.1 kullanilarak hesaplanmustir.

Cizelge 4.12. EVRP-PDP-TW igin 6nerilen DQN modelinin CPLEX ¢oziiciiden elde
edilen sonuclarla karsilastirilmasi

CPLEX Coziicii Onerilen DQN
. Mesafe Yiiriitme Mesafe Yiiriitm GAP
Ornek Ady (m) Siiresi (m) e
(s) Siiresi(s

)
ESOGU_C5 TW1 3705.48 0.64 370548  0.18 0.0%
ESOGU _R5 TW1 4013.27 0.36 4123.49  0.19 0.02%
ESOGU _RC5 TW1  4235.62 0.75 4235.62  0.18 0.0%
ESOGU_C10_TW1 3255.85 0.61 3563.61  0.25 0.09%
ESOGU_R10_TWI 5203.27 2.69 5758.59  0.26 0.10%
ESOGU _RC10 TWI1 4566.68 1.97 5184.74  0.26 0.13%
ESOGU_C20 TW1  4590.68 10800.02 4720.56 043 0.02%
ESOGU_R20 TW1 7797.43 7814.91 8242.01 047 0.05%
ESOGU _RC20 TWI1 6542.60 10800.01 7204.17  0.45 0.10%
ESOGU_C40_TW1 7694.95 10800.02 8225.08  0.77 0.06%
ESOGU_R40 TW1 10724.85  10800.02 126309  0.90 0.17%
ESOGU_RC40 TWI1 9091.72 10800.02 10288.33 0.84 0.13%
ESOGU_C60_TW1 12935.75  10800.02 13856.93 1.11 0.07%

ESOGU_R60 TW1 14922.99  10800.02 15773.92 1.17 0.05%
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ESOGU_RC60 TW1 13613.28
ESOGU_C80 _TW1 18013.20
ESOGU_R8&0_TW1  27345.64
ESOGU_RC80_TW1 19748.42

10800.01
10800.03
10800.02
10800.01

16575.14
18767.78
28114.02
21024.26

1.17
1.52
1.55
1.61

0.21%
0.04%
0.02%
0.06%

Sekil 4.15’te onerilen DQN modelinin ve matematiksel modelin toplam mesafe

bakimindan karsilagtirilmasi gorsellestirilmistir. Sekil 4.15°te gosterildigi gibi kiiciik

boyutlu test problemlerinde optimal ¢oziimlerle neredeyse ayni sonuglar1 verirken biiyiik

boyutlu test problemlerde de ¢ok yakin sonuglar vermistir.

I CPLEX
s Onerilen DQN
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Sekil 4.15. EVRP-PDP-TW i¢in CPLEX c¢oziicii ve DQN sonuglarinin toplam mesafe

acisindan karsilastirilmasi

Onerilen modelle matematiksel modelin yiiriitme siiresi bakimindan karsilastiriimasi

ise Sekil 4.16°da gosterilmistir. Karsilastirmalara bakildiginda, onerilen model yiiriitme

stiresini onemli Ol¢lide azaltmistir. Biiyiik 6l¢ekli problemler i¢in, matematiksel modelin ii¢

saati bulan ¢oziimlerinin aksine Onerilen yaklagim ¢oziimleri 1, 2 saniyede fiiretebilir.

Dolayisiyla yiiriitme siiresi agisindan 6nerilen model, matematiksel modele gore ¢arpici bir

hiz avantaji saglamaktadir.
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Sekil 4.16. EVRP-PDP-TW i¢in CPLEX ¢oziicii ve DQN sonuglarinin ¢aligma stiresi
acisindan karsilagtirilmasi

Yapilan kargilastirmalardan sonra egitilen DQN modelinin farkli Slgeklerdeki
problemlere genelleme yetenegi ayrintili olarak incelenmistir. Genelleme yetenegini test
etmek i¢in dnerilen model dort farkli misteri biiytikliigii (20, 40, 60 ve 80 miisteri) i¢in ayr1
ayr egitilmis ve iki senaryo ele alinmistir. Ik senaryoda, daha kiigiik problem 6lgeginde
egitilen model, daha biiyiik komsu problemlerin ¢oziimiinde kullanilmistir. Ornegin
ESOGU_C40 TWI1,ESOGU R40 TWI, ESOGU RC40 TWI1 problem 6rnekleri 20 ve 40
miisteri i¢in egitilen modelle ¢dziilmiistiir ve sonuclar Sekil 4.17°de gosterilmektedir. ikinci
senaryoda ise ters yonde bir degerlendirme yapilarak, biiylik 6lgekteki problemler icin
egitilen model, daha kiicik komsu problemlerde test edilmistir. Ornegin
ESOGU_C20 TWI1,ESOGU R20 TWI,ESOGU _RC20 _TW!I1 problem 6rnekleri 20 ve 40
miisteri i¢in egitilen modelle ¢ozlilmiistiir ve sonuglar Sekil 4.18’de sunulmustur. Sekil 4.17
i¢in sonuglar, her bir modelin kendi egitim dl¢eginde en iyi performansi sergiledigini, ancak
kiiciik 6lceklerde egitilen modellerin daha biiylik 6l¢ekli problemlerde de rekabetci ¢oziimler
iiretebildigini gostermektedir. Sekil 4.18’de ise biiyiik 6l¢ekli modeller de kiiciik 6lcekli
problemlere basariyla genellenmis ve dlgekler arasindaki benzerlik arttik¢a performans farki
azalmistir. Bu bulgular, 6nerilen DQN modelinin farkli problem 6lcekleri arasinda giiglii bir

genelleme potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.17. Kiiciik 6l¢ekli modelin biiyiik problem 6rneklerine genelleme performansi
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Sekil 4.18. Biiyiik 6l¢ekli modelin kii¢lik problem 6rneklerine genelleme performansi
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Onerilen DQN yéntemi bildigimiz kadaryla literatirde EVRP-PDP problemlerine
uygulanan ilk pekistirmeli 6grenme yaklasimidir. Literatiirdeki ¢aligmalarda pekistirmeli
o0grenme yaklasimlar1 6zellikle VRP, EVRP ve benzeri rotalama problemlerinde yaygin
sekilde kullanilmis olmasina ragmen, EVRP-PDP ve varyantlari i¢in heniiz ele alinmamaistir.
Bu boslugu dolduran calismamizda, DQN algoritmasini EVRP-PDP-TW’nin zaman
penceresi ve batarya kisitlarini gozeterek 6zellestirip iyilestirdik. Elde edilen sonuglar hem
¢Ozlim kalitesi hem de hesaplama hizi agilarindan iistiin performans sergileyerek, DQN’nin

bu problem sinifi i¢in uygulanabilirligini ve sagladigi pratik avantajlari ilk kez kanitlamustir.

EVRP ile ilgili yazilimlar, lojistik ve dagitim sektorlerinde giinliikk operasyonel
kararlar1 desteklemede ¢ok dnemlidir. Bu kararlar rota planlama, ara¢ atama, sarj istasyonu
secimi ve ger¢ek zamanli giincellemeleri kapsar. Genellikle, bu siire¢ler giiniin cesitli
saatlerinde baslatilir ve hizli ve verimli bir sekilde tamamlanmalidir. Gergekgi bir karar alma
stiresi olarak, algoritmalar orta biiyiiklikteki bir son kilometre teslimat problemi igin
yaklagik 2 dakika i¢inde sonug iiretmelidir (D’Emidio vd., 2024). RL yontemleri, geleneksel
optimizasyon yontemlerine kiyasla ¢ozlimlerin daha hizli iiretilmesini saglayarak EVRP
yazilimimin etkinligini artirir.  Hizli  ¢6ziim iiretme yetenegi, 0Ozellikle lojistik
operasyonlarinin dinamik yapisi g6z Oniine alindiginda, RL algoritmalarinin pratik
uygulanabilirligini 6nemli 6lgiide artirir. RL yaklagimlarinin hizli ve uyarlanabilir ¢6ziimler
iiretme yetenegi, zamaninda ve esnek karar almanin verimliligi korumak ve hizmet
standartlarin1 karsilamak i¢in gerekli oldugu lojistigin operasyonel gereksinimleriyle iyi

uyumludur.
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5.SONUC VE ONERILER

Giliniimiizde, fosil yakitl araglardan elektrikli araglara (EV) gegcisin hizlanmasiyla
birlikte, literatiirdeki aragtirmalar Elektrikli Ara¢ Rotalama Problemlerini (EVRP) ¢6zmeye
odaklanmistir. Bu calisma, EVRP problemlerinden biri olan kapasiteli elektrikli arag
rotalama problemi ve topla dagit elektrikli ara¢ rotalama problemini ele almaktadir. Bu
problemlerin ¢ézlimiinde son yillarda olduke¢a popiiler olan pekistirmeli 6grenme yontemleri
kullanilmaktadir. Kapasiteli elektrikli ara¢ rotalama problemi (CEVRP) i¢in yeni bir Q-
O0grenme algoritmasi, zaman pencereleri kapasiteli elektrikli ara¢ rotalama problemi
(CEVRPTW) ve zaman pencereleri topla dagit elektrikli ara¢ rotalama problemi i¢in ise yeni
bir DQN yontemi onerilmektedir. Her ne kadar VRP ve EVRP gibi problemlere yonelik
olarak daha once pekistirmeli 6grenme yontemleri uygulanmis olsa da, literatiirde EVRP-
PDP-TW problemine ydnelik olarak pekistirmeli 6grenme yontemlerinin kullanildigr ilk

calisma bu tez ¢calismadir.

Gergek diinya cografi verilerine dayanan ESOGU-CEVRPTW ve ESOGU-EVRP-
PDP-TW veri setleri, gercekei bir test ortami saglamak i¢in olusturulmustur ve bu veri
setlerinin matematiksel model ile optimal sonuglar1 elde edilmistir. Onerilen yontemler, bu
veri setleri kullanilarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuclar, 6nerilen Q-6grenme ve DQN
algoritmalarinin elektrikli araclarin sinirli batarya kapasitesi ve uzun sarj siireleri gibi
kisitlarini etkin bigimde dikkate alarak optimal ¢oziimlere ¢ok yakin sonuglari kisa siirelerde
elde ettigini ortaya koymustur. Bu bulgular, algoritmanin lojistik planlamasinda, 6zellikle
hizli karar almanin kritik oldugu senaryolarda gercek zamanli uygulamalar i¢in potansiyelini
vurgulamaktadir. Onerilen yontemlerin gercek diinya verileri iizerinde test edilmesi,
¢ozlimlerin yalnizca teorik olarak saglam degil, ayn1 zamanda pratik olarak da uygulanabilir

olmasin saglamaktadir.

Gelecekteki arastirmalar, dinamik trafik verileri, degisen enerji tiiketim oranlar1 veya
seyahat ve sarj siirelerinin stokastik unsurlar1 gibi degiskenleri géz oniinde bulundurarak
Onerilen yontemler daha da iyilestirebilir ve bdylece uygulanabilirligini daha karmasik

rotalama problemlerine genisletebilir. Ayrica, farkli sehir yapilar1 ve miisteri dagilimlarina
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sahip veri setlerinde algoritmalarin performanslarinin test edilmesi ve farkli derin 6grenme
tabanli mimarilerin (6rnegin ¢izge sinir aglari) rotalama problemlerine uygulanmasi gelecek
caligmalar i¢in 6nemli arastirma alanlar1 olarak degerlendirilmektedir. Bunlara ek olarak son
yillarda Biiyiik Dil Modelleri (Large Language Models-LLM) VRP ¢oziimlerine basarili bir
sekilde entegre edilmeye baslamistir (Huang vd, 2024; Jiang vd., 2025; Li vd., 2025). Bu
yaklasimlarda problem tanimi, yapilandirilmis veri formatinda LLM’e sunulur ve model bu
tanimdan gerekli kisitlar1 ve parametreleri ¢ikararak ilgili kodu iiretir. Bu sayede manuel kod
yazma siiresi ve hata riski biiyiik 6l¢lide azalir ve yeni kisitlar s6z konusu oldugunda ise
yalnizca problem tanimi giincellenerek hizlica uyarlama yapilabilir. Bu dogrultuda VRP’de
basariyla kullanilan LLM tabanli yaklagimlar, EVRP’ye de uyarlanabilir. Elektrikli araglara
6zgl kisitlarin problem tanimina eklenmesiyle otomatik kod tiretimi gerceklestirilebilir ve

bdylece gelistirme siireci hizlanarak esnek ¢oziimler elde edilir.
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