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OZET

Cok Depolu Ara¢ Rotalama Problemi (CDARP) son yillarda oldukea ilgi goéren karmagik
bir kombinatoryal problemdir. CDARP birden fazla sayida depodan birgok miisteriye iiriin
dagitimina ait optimum rotalarin tasarim problemidir. Toplam kat edilen mesafenin en
kiigiitklenmesi problemin amag¢ denklemini olusturmaktadir. Giiniimiiz is hayatinda iiriin
dagitim maliyetleri toplam lojistik maliyetlerinin 6nemli bir béliimiinii olusturmaktadir. Bu
calisgmada Genetik Algoritma (GA) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) sezgisel
teknikleri birlikte kullanilarak CDARP’nin kiimeleme ve arag rotalama alt problemlerini
etkin sekilde gozebilen bir sezgisel yontem onerilmektedir. Istanbul Halk Ekmek (IHE)
A.S. ucuz, saglikli ve yiiksek kalitede ekmek ve ekmek tiriinleri tiretimi ve dagitimi
yapmak iizere Istanbul Biilyilk Sehir Belediyesi biinyesinde kurulan bir ticari
organizasyondur. IHE fabrikalarin (Cebeci, Edirnekap1 ve Kartal) toplam giinliik iiretim
kapasitesi 1 milyon ekmektir ve Istanbul’'un giinliik ekmek ihtiyacimn %13 unu
karsilamaktadir. IHE’de dagitimi gergeklestiren 75 ara¢ mevcuttur ve giinde 3 kez 1012
miisteriye dagitim yapilmaktadir. GA ve PSO birlikte kullamlarak IHE A.S.’nin ¢ok
depolu arag rotalama problemine optimum ¢Oziim aranmistir ve mevcut durum ile
karsilagtirilmistir.

Anahtar Sozciikler: Ara¢ Rotalama Problemi (ARP), Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Genetik Algoritma (GA), Optimizasyon, Meta-Sezgisel Yontemler
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OPTIMIZATION OF MULTI-DEPOT VEHICLE ORUTING
PROBLEM OF ISTANBUL HALK EKMEK A.S. (IHE) BY
USING META-HEURISTIC METHODS

ABSTRACT

The Multi Depot Vehicle Routing Problem (MDVRP) is a well known and complex
combinatorial problem which has received considerable attention in recent years. MDVRP
can be described as the problem of designing optimal routes from several depots to a
number of customers. The objective is to find a set of routes which minimizes the total
distance traveled. In today's business world, transportation cost typically is an important
part of the total logistics costs. An efficient heuristic method combining the genetic
algorithm (GA) and particle swarm optimization (PSO) is proposed for solving clustering
and VRP subproblems of the MDVRP. Istanbul Halk Ekmek (IHE) A.S. is an economical
organization established by the Istanbul Great City Municipality for producing and
distributing cheap, healthy and high quality bread and floury products. The total daily
capacity of the IHE factories (Cebeci, Edirnekapi, Kartal) is the production of more than 1
million breads (13% market share). IHE delivers bread to 1012 customers three times a day
with 75 vehicles. The proposed GA-PSO based heuristic technic is used to solve the
MDVRP of THE A.S. and results are compared with the current delivery strategies.

Key words: Vehicle Routing Problem (VRP), Particle Swarm Optimization (PSO),
Genetic Algorithm (GA), Optimization, Meta-Heuristic Methods
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GIRIS

Tirkiye hali hazirda yakit fiyatlarmin en yiiksek oldugu iilkelerden biridir. Bu sorun
Tirkiye’de tirtin dagitimi yapan isletmeler i¢in ARP ¢6ziimiiniin énemini arttirmaktadir.
Dagitim yonetiminin etkin ve verimli gergeklestirilmesi maliyet disiislerini dogrudan
etkilemektedir. Uygun dagitim rotalarmin elde edilmesi sonucu olusan kazanimlar,
isletmelerin karliligim arttirmaktadir.

Ara¢ rotalama problemini yoneticilerin, ara¢ siriiciilerinin, dagitim yapilacak bélgeye
hakim personelin tecriibesi ve direktifleri ile ¢ozen ¢ok sayida bityiik isletme mevcuttur.
Biiyiik arag¢ filolarina sahip bu isletmelerde rotalarin optimuma yakinligi bilinmemektedir.
Benzin ve motorin fiyatlarnin en yiiksek oldugu iilkelerden biri olan Tirkiye i¢in
isletmelerin  ARP’ye gereken Onemi vermemesi rekabet giiglerini azaltan baglica
unsurlardan biridir.

Uygulamada Istanbul Halk Ekmek A.S.’nin (IHE) iiriin dagitiminda en uygun rotalar tespit
edilmistir ve mevcut dagitim stratejileri ile karsilagtirilmagtir.

1.ARAC ROTALAMA PROBLEMI

Gezgin satict problemi (GSP) ve arag rotalama problemi (ARP) kombinatoryal
optimizasyondaki en Onemli problemlerden ikisidir. Lojistik yonetiminin en 6nemli
bilesenleri olan ve 50 wyili askin siiredir yoneylem arastirmasi kapsaminda ¢oziimii
arastirllan bu problemler birgok 6nemli algoritmanin gelistirilmesini saglamistir. Kesin
¢coziim yontemleri, sezgisel ¢oziim yontemleri ve meta-sezgisel ¢oziim yontemleri ARP ve
GSP ¢oziimii i¢in gelistirilen algoritmalarin ana baghiklaridir. Bu ¢o6ziim yontemleri
giiniimiizde birgok farkli kombinatoryal optimizasyon probleminin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir (Laporte, Gilbert, Les Cahiers du Gerad, 20009, s:6).

Arag rotalama problemi (ARP) polinom zamanda deterministik olmayan (NP-Zor) problem
tiirlerinden biridir. Tiim ARP uygulamalarinda kesin ¢6ziime ulasan tek bir ¢6ziim yolu
bulunmamaktadir. Probleme kesin bir ¢6ziim bulmamakla beraber yaklagik sonug bulabilen
sezgisel yaklagimlar karmagik bir optimizasyon problem olan arag rotalama problemlerinde
siklikla kullanilan ¢6ziim yontemleridir.

ARP’de amag¢ toplam ulagim maliyetini veya toplam kat edilen mesafeyi minimize
etmektir. Arag kapasitesi gibi kisitlar1 da dikkate alarak araglarm uygun rotalara atanmasi
ille ARP ¢o6ziimiine ulasilabilir. Basit ARP yapisinda misteriler 1=2, 3,..., n olarak
indekslenir ve =1 depoyu gostermektedir. Araglar 1se k=1, 2, ... m olarak indekslenir. 1.

miigterinin ¢, miktarinda talebi vardir. i. ve j. misteriler arasindaki ulagim maliyeti ¢ dir.

k. aracin kapasitesi (J, *dir. Tiim miisterilerin ve araglarin ¢, ve (J, ’ya goére azalan sirada

listelenir. Basit ARP (her aracin tek rotasi vardir ve depo ile baglar depo ile biter) tiim
miugsterilere servis verilirken toplam maliyeti en kiigiikleyecek sekilde araglarin
rotalanmasidir. Basit ARP gercek hayat uygulamalarinda karsilagilan baz1 degiskenleri ve
kisitlar1 (zaman penceresi, rotada harcanan maksimum zaman kisidi, dagitim ve
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toplamanin es zamanl1 yapilabilmesi, siiriiciilerin ¢aligma zamanlarina ait kisit vb.) dikkate
almaz (Lawler, E. L., v.d., 1992, s: 433).

Standart kapasiteli ara¢ rotalama problemlerinde homojen arag¢ filosu tek bir depodan bir
grup miisteriye servis vermektedir. Her arag sabit kapasiteye sahiptir ve bu kapasitenin
izerinde yiik aliamaz. Her miisterinin ise servis verilmesi gereken bilinen talep miktarlar
mevcuttur. Her misteriye bir tek arag tarafindan bir kez servis verilmektedir. Her arag
depodan yola ¢ikarak, rotasin1 tamamladiktan sonra depoya geri donmelidir. Her aracin kat
edebilecegi rotalarin uzunluklar1 ig¢in kisitlar konulabilir. Amag¢ her miisteriye servis
verecek sekilde arag¢ filosunun toplam yol alacagi mesafeyi en kiigiiklerken her arag igin
dagitim sirasinin bulunmasidir.

Birden ¢ok depoya sahip isletmelerde, her deponun kendi miisteri portfdyiine ve kendi
miisteri bolgesine sahip olmasi siklikla rastlanan bir durumdur. Béyle durumlarda isletme
cok adet tek depolu ARP problemi ile kars1 karsiyadir. Her miisteriye kendi lokasyonuna
uygun depodan ¢ikan arag tarafindan servis verilmektedir. Standart CDARP’de her arag
rotast aym depodan baglar ve ayn1 depoda sonlanir (Crevier, B., Cordeau, J. F., Laporte,
G., 2007, s:757). CDARP ¢oziimii sirasinda ¢ tip karar almak gereklidir. Miisterilerin
depolara gore kiimelenmesini igeren gruplama problemi bunlardan ilkidir. Aymi depoya
atanmis miisteriler rotalara gore filodaki araglara atanmalidir. Bu atama sirasinda arag
kapasiteleri agilmamalidir. Son karar problemi ise aym rotadaki miisterilerin servis alma
siralarinin belirlenmesidir. CDARP’de kisa dagitim zaman1 miisteri tatminini arttirir.

Bunun yan1 sira amaglardan biri de filodaki ara¢ sayisin1 minimize etmek olabilir. Arag
sayisin1 azaltmak toplam dafitim maliyetini de azaltacaktir. Oncelikli amag isletmeler
arasinda farklilik gosterse de esas olan CDARP’de dagitim verimliligini arttirmaktir (Ho,
W., v.d., 2007, s:550).

Sekil 1: CDARP ¢oéziim siireci

Kiimeleme Miisterilerin depolara atanmasi

!

Rotalama Miigterilerin rotalara atanmasi

4

Programlama

Depolardaki herbir rota igin
siralamalann yapilmasi
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2.GENETIK ALGORITMA

John Holland 1975 yilinda yeni ¢ocuklar olusturmak iizere ebeveynlerden gelen bilgi
pargaciklarimi farkli kombinasyonlarda birlestirip genetik algoritma teknigini geligtirmistir
ve GA terimini literatire kazanduirmistir. GA’nm baglica yeniligi ¢aprazlama adinda
yeniden olusum operatoriinii kullanmasidir. Caprazlama operatérii GA’nm en Onemli
bilesenlerinden biridir (Aarts, E, Lenstra J.K., 1997, s:322). Caprazlama operatorii aday
coziimleri genetik olarak yeniden yapilandirir.

Sayisal optimizasyonda, permiitasyon kodlama, tersine ¢evirme mutasyonu, n-nokta
caprazlama ve turnuva se¢imi sikg¢a kullanmilan yontemlerdir. Bunlarla birlikte elitlik
operatoric GA’nm performansina etki eden énemli unsurlardan biridir. Elitlik kavraminin
altinda yatan mantik her jenerasyondan en iyi degere sahip bireylerin belli bir oranina
dokunulmadan yeni kusaklara aktarilmasidir. Ebeveyn jenerasyonu her iterasyonda bir
cocuk bireye mutasyon uygulanarak ¢ocuk jenerasyonunu olusturur. Bir somaki
iterasyondaki popiilasyon degisime ugramayan ebeveynler ve yeni olusturulmus ¢ocuklarin
bilesiminden olusturulur (Paterlini, S., Krink T., 2006, s:1227-1228).

Probleme ait potansiyel ¢éziimler parametreler kiimesi olarak sembolize edilir. Gen olarak
da bilinen bu parametreler degerler dizgisi bigimini olusturacak sekilde birlestirilir.
Yoneylem aragtirmasi problemlerine gére amag fonksiyonunda yer alan degiskenlerin her
birinin alacag1 degerler kromozomlarda temsil edilir. Bir ¢gocugun kromozomu genlerden
olusur ve bu genler rastlant1 olarak ebeveynlerinden aktarilir. Ebeveyn se¢iminde bireyin
uygunluk degeri 6nem arz eder. Uygunluk degeri yiiksek olan ebeveyn kullanilan segim
yonteminin ¢aligma prensibi dikkate alinarak segilme sansimi arttirir. GA popiilasyondaki
her ¢oziim alternatifine ait kromozom dizgisini degerler ve uygunluk degeri elde eder
(Khoo, K. G., Suganthan, P. N., 2002, s:1592). Coziillecek her problemde disiiniilmesi
gereken onemli bilesenlerden biri uygunluk fonksiyonudur. Kromozomlara karsit uygunluk
fonksiyonu belli bir uygunluk degerini ger1 dondiiriir. Bu deger kromozomlar tarafindan
temsil edilen bireyin faydasi ve yetenegi ile orantilidir. GA’nm iireme asamasinda bireyler
popiilasyondan secilir ve yeni jenerasyonu olusturacak ¢ocuk bireyleri ortaya ¢ikarmak
iizere tekrar yapilandimihr. ki ebeveynin segimi somasi ebeveynlerin kromozomlar
caprazlama ve mutasyon mekanizmalar1 kullanilarak tekrar yapilandirilir (Beasley,D., Bull
D.R., Martin RR., 1993, s:60). Iki birey almarak kromozom dizgileri rastsal segilen
noktadan kesilir. Boylece iki bireyden iki bag kism1 ve iki kuyruk kism1 olmak iizere dort
kromozom pargcasi elde edilir. Daha soma kuyruk kisimlar yer degistirerek yeni iki ¢ocuk
birey elde edilir. Her ¢ocuk birey genlerinin belli kisimlarini her iki ebeveynden alir. Bu
stireg tek nokta gaprazlama olarak bilinir. Caprazlama genellikle ¢iftlestirilmek tizere
secilmig tim birey ikililerine uygulanmaz. Caprazlama GA’larm arama uzaymin benzer
fakat arastirllmamig bolgelerine ulagsmay1 saglayan bir arama operatoriidiir. Gen takasi
genetik algoritmanin motoru kabul edilir.

Nesiller arasinda genetik degiskenligi saglayan kromozomlardaki bozulma yapisidir.
Cocuk bireylerin baz1 genleri rastlantisal olarak degisim gosterir. Genetik algoritmada
kullanilan mutasyon operatorii iterasyonlar gergeklesirken yerel optimum noktalarda
¢coziimiin sikigmasinin  Oniine geger. Mutasyon genetik algoritmada ikincil rolil
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oynamaktadir (Goldberg, D. E., 1989, s:14). Yerel optimum noktaya ulasildiginda
sonlanan basit komgsuluk arama yonteminden farkli olarak GA teoride sonsuza kadar
caligabilen stokastik bir arama yontemidir. Pratikte ise sonlandirma kistasina ihtiyag
duyulur. En yaygin yaklagim uygunluk hesaplama iglemlerinin sayisimi sinirlandirmak,
bilgisayar hesaplama zamanimi belirlemek veya popiilasyondaki gesitliligi takip ederek
belli bir esigin altina diistiigiinde algoritmay1 sonlandirmaktir (Colin Reeves, 2003, s:64).
Popiilasyon biiyiiklugii yiiksek bir deger secilirse popiilasyondaki ¢esitlilik fazla olmakta
ancak daha fazla uygunluk degeri hesaplanacagindan algoritmanin c¢alisma siiresi
artmaktadir (Siriwardene, N. R., Perera, B. J. C., 20006, s:417).

Genetik algoritmaya ait akig diyagrami Sekil 2°de gosterilmektedir (Taniguchi, E., ve
Shimamoto, H., 2004, s:241).

Sekil 2: Genetik algoritmaya ait akis diyagrami
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3.PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

1927 yilinda Karl Von Frisch arilarin yuvalarina donerken yanlarinda nektar ve polen yam
sira bilgi de getirdiklerini kesfetmis ve iletisim dillerini ¢6zmeye ¢alismistir Siiriideki diger
bireylerin ¢agrilarina cevap veren bir¢ok is¢i ar1 baslangi¢ konumu etrafinda rastsal bir
noktaya varirlar. Bu yiizden eger etrafta daha i1yi bir noktaya denk gelirlerse o noktaya
yaklasma yoniinde hareketler sergilerler (Clerc, M., 2006, s:29). Pargacik siirii
optimizasyonu (PSO) 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilen evrimsel
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hesaplama teknigidir (Sevkli, M., Yenisey, M. M., 2006, s:59). Diger evrimsel hesaplama
tekniklerinde oldugu gibi PSO popiilasyon temelli arama algoritmasidir ve pargacik olarak
isimlendirilen rastsal ¢6ziim degerlerinin olusturdugu popiilasyon ile baglatilir. Diger
evrimsel hesaplama tekniklerinden farkli olarak PSO’daki her pargaciga hiz bileseni eslik
etmektedir. Parcaciklar gegmis davramiglara baghi dinamik olarak ayarlanan hizlan ile
arama uzayinda ugarlar. Bu yiizden parcaciklarin arama siirecinde daha 1yi arama
bolgelerine dogru ugma egilimleri vardir (Yuhui Shi, 1999, s:9)

PSO algoritmasinin ¢ikis noktasi kug ve balik gibi hayvanlarin sosyal davraniglar ve siirii
teorisidir. PSO algoritmasinin 1ilgi ¢ekici teknikler arasinda yer almasinin baslica
nedenlerinden birisi ayarlanacak az sayida parametre igermesidir. PSO algoritmasinin
performansimi birgok aragtirmaci degisik veri setlerinde ve uygulamalarda test etmis ve
basarili sonuglara ulasmistir. Genetik algoritmaya benzer olarak PSO’da da sistem rastgele
¢coziimlerden olusan popiilasyonla baglar ve potansiyel ¢oziim noktalarini jenerasyon sayisi
kadar giincelleyerek optimum sonuca yaklagmaya ¢alisir. Ancak ¢aprazlama ve mutasyon
gibi genetik algoritmada bulunan evrimsel operatdrler PSO’da bulunmamaktadir. PSO’da
par¢acik olarak isimlendirilen potansiyel ¢6ziim noktalarn o anki daha 1yi ¢6ziim
noktalarim izleyerek problemin ¢6ziim uzayinda “ugarlar”.

Genetik algoritma ile pargacik siirii optimizasyonu arasmdaki farklardan en belirgin olani
GA yapisal olarak kesikli 6zellik gosterir ve degiskenler 0 ve I’lerden olusan ikilik
sistemde kodlanir. PSO ise yapisal olarak siirekli 6zellik gosterir ve kesikli degiskenlerde
caligilirken algoritmanin temel yapisinin modifiye edilmesi gerekmektedir (Hassan, R.,
Cohanim, B., Weck, O., 2005, s:2). Pargacik Siirii Optimizasyonun temelini iki unsur
olusturmaktadir. Bunlar yapay hayat (balik, kus vb.) ve siirii teorisidir (Kennedy, J. ve
Eberhart, R. C., 1995, s:1944). PSO’nun orijinal versiyonu ¢oziime baslangigta ¢ok hizl
yakinsarken, hassas ayar yakinsamasinda yavastir (Yuhui Shi, a.g.e., s:9).

PSO’da pargacik olarak adlandirilan potansiyel ¢éziimler bireyleri olusturmaktadir. GA’da
olan se¢im operatoriic PSO’da bulunmamaktadir. Tim pargaciklar algoritmamn
iterasyonlan siiresince siiriiden elenmezler ve sonug¢ bulunana kadar varliklarina devam
ederler (Shi, Y., Eberhart, R. C., 1999, s:1945). PSO’daki her pargacik D-diizlemli
problem uzayinda kendi ve siiriideki diger bireylerin ugus tecriibeleriyle dinamik olarak
ayarlanan hizlarda ugmaktadirlar. PSO algoritmasinda pargaciklar hiz ve konumlarini her
iterasyonda degistirirler. Hiz giincelleme denkleminin ii¢ bileseni bulunmaktadir. Hiz
giincelleme denklemindeki ilk kisim bir 6nceki hizin “eylemsizligini” gostermektedir. Bazi
kaynaklarda bu kisim “momentum” kismi olarak adlandirilir. Hiz birden bire degisemez,
maddelerin bir eylemsizligi vardir. Mevcut hizdan degisim olmaktadir. Ikinci kisim
pargacigin kendi kendine diisiinmesini ve kendi gegmis tecriibesini gosteren “idrak™ kismi
olarak adlandirilabilir. Ugiincii kisim ise pargaciklar arasindaki isbirligini temsil eden
“sosyallesme” kismidir. Bu kisim ile pargaciklar siiriiniin ugus tecriibesinden yararlanirlar.
Eger hizlanmalarin toplam1 maksimum hiz1 gegmesine sebep olursa hiz maksimum hiz ile
simirlandirilir. Mevcut pozisyon ve hedef pozisyon arasindaki alan dikkate alinarak
maksimum hiz parametresi kullamci tarafindan saptanir (Xie, X. F., Zhang, W.J., Yang, Z.
L., 2002, s: 1457-1458).
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PSO algoritmasinin en temel yapisi ii¢ adimdan olusmaktadir. Birinci adim pargaciklarin
konumlarinin ve hizlarinin olusturulmasi, ikinci adim hizlarin giincellenmesi ve son adim
konumlarin  giincellenmesidir.  Parcaciklart  ¢6ziim uzayindaki noktalar olarak
diistintilebilir. Pargaciklar konumlarmi her iterasyonda (harekette) giincellenen hizlari
dikkate alarak degistirirler. Asagidaki denklemler parcaciklara baslangi¢ konumu ve hizi
atanirken kullamilabilir (Hassan, R., v.d., age., s:3). Denklemler popiilasyondaki
pargaciklarin ugus yansimalarin1 tanimlamaktadir. Konum denklemi ugan pargaciklarin
konum giincellemesini  gostermektedir. Hiz denklemi ise hizin dinamik olarak
giincellemesini gosterir.

x) = x Yrand(x, T x_.)

(1)

i = X, Trand(x, " x_. ) _ Konum
Ay Zaman

(2)

PSO’da hiz giincellemek i¢in kullanmilan ve ¢ bilesenden olusan formiil asagida
gosterilmistir (Hassan, R., v.d., a.g.e., s:3).

T s pdll s ]
= - (P ~x) (Pi ~x)
Vig SwEvl te *rand ——=+ ¢, * rand ~———-=

Ay A
. | \,
Eylemsizlik Bileseni Idrak Bileseni Sosyallesme Bileseni
(Momentum) (Parcacigin Hareketine Kendi (Pargacigin Hareketine Suriiniin
Belleginin Etkisi) Belleginin Etkisi)

Hiz giincelleme formiiliindeki bilesenler asagida gosterilmektedir:

o V¢4, = 1. inci pargacigm k+1 zamanmindaki hizi
» w= atalet agirlik katsayis1 (0.4-1.4)
. w*v, = Mevcut Hareket (Eylemsizlik)
. c,= par¢acigin 6zgiiven katsayist (1.5-2)
- xi ]
o ¢, * rand %: Parcacigin Kendi Belleginin Etkisi (Idrak)
J c,=Parcacign siiriiye giivenme katsayis1 (2-2.5)
g — !
. ¢, *rand (pkA—tk = Pargacigin Hareketine Siiriiniin Belleginin Etkisi
(Sosyallesme)

Oncelikle baslangig siirii pargaciklarmin konumlan x, ve hzlan v, degisken degerlerinin

alt (Xpmin) ve st sirlar (xp,;) dikkate alinarak rastsal olarak olusturulur. Pargaciklarin
konum ve hizlar1 k alt indisi ve 1 iist indisi kullanmilarak gosterilebilir. 1 indisi pargacigin
numarasini, k indisi ise zamam gostermektedir. 1. ve 2. esitliklerde rand() 0-1 arasinda
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degerler alan tekdiize dagilima uygun rastsal degiskeni gostermektedir. Bagslangig
degerlerinin verildigi bu siireg siiriideki pargaciklarin tanimlanmig ¢6ziim uzayinda rastsal
dagilimim gerceklemektedir (Hassan, R., v.d., a.g.e., s:4). Reel sayilardan olusan ¢6ziim
uzaymda her miimkiin ¢6ziim parcacik olarak modellenebilir. Her pargacigin pozisyonunu
vektor olarak saptanir (Valle, Y.,v.d., 2008, s:173).

Sekil 3: PSO konum giincelleme siirecine ait 6rnek

" Parcacigin Kendi
Belleginin Etkisi

-
-
_____-l
—

— -

-‘i Mevcut Hareketin
Etli=i
Xy

Ikinci adim pargaciklarin k aminda ¢6ziim uzaymda bulunan pargaciklarin mevcut
konumlarma ait fonksiyondan elde edilen amag¢ veya uygunluk degerlerini kullanarak k+1
am i¢in parcaciklarin hizlarmin giincellenmesidir. Pargaciklarin uygunluk fonksiyonu
deger1 hangi pargacigm en 1y1 degere p; sahip oldugunu belirlemektedir. Ayrica her bir
pargacigin o ana kadarki kendi en iyi degeri p' belirlenir. Hiz giincelleme formiilii bu iki
bilgi bilesenini her pargacik igin kullanarak ve siiriide mevcut hareketten etkilenerek v,

arama yoniinden v, arama yoniine bir sonraki iterasyonda gecer. Hiz giincelleme formiilii

tim ¢oziim uzaymin kapsanmasim saglamak ve yerel optimumda sikigmayr engellemek
igin tekdiize dagilim parametrelerini temsil eden rand() ile gosterilen bazi1 rastsal
parametrelert igerir. Hiz giincelleme formiiliinde yeni arama yoniinii etkileyen ii¢ bilesene
(mevcut hareket, parcacigin kendi bellegi ve siirii belleginin etkisi) ii¢ agirlik faktorii
katsayis1 (atalet katsayis1 w, 6zgiiven katsayist ¢, ve siirii bellegine giiven katsayisi ¢, )
eslik eder.

PSO algoritmasinin basit bir yapist vardir, kurulumu kolaydir ve hesaplama giicii

yiiksektir. PSO kurulumunun orijinal yapisina ait farkli gosterim sekilleri vardir. Bu
gosterimlerden bir tanesi agsagida gosterilmistir:
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PSO parametre katsayilarinin ve siirti biuyikligiiniin degerlerini belirle
Pargaciklarin konumlarinin, hizlarimin baglangi¢ degerlerini belirle
Pargaciklarin kendi gegmis en iyi degerlerinin baglangig¢ degerini belirle
Stiriideki en 1y1 pargacigi sapta
Dongii

Hizlan giincelle

Konumlar giincelle

Pargaciklarin kendi en 1y1 degerlerini sapta

Siiriideki en 1y1 degere sahip pargacigi sapta

Yerel Arama (istege bagl)
Durdurma kriteri (Tchomte, S. T., Gourgand, M., 2009, s:58)

Orijinal PSO algoritmas1 sirastyla w, ¢; ve ¢, degerleri i¢in 1, 2 ve 2 degerlerini
kullanmaktadir. Ayrica bu katsayilarin alt ve iist sinirlar1 daha 6nce belirtilmistir. Konum
giincellemesi her iterasyonun son adimidir. Formiil (4)’de goriildiigii gibi her pargacigin
konumlan hiz vektorleri kullanilarak giincellenir (Hassan, R., v.d., a.g.e., s:5).

A "/ic+1A[

(4)

PSO ile problem ¢oziimiiniin birgok avantaji mevcuttur. Bu avantajlardan asagida
siralanmuagtir:

o PSO’nun yapis1 basittir ve anlagilmasi kolaydir.

. Dogrusal olmayan, tiirevi alinamayan, ¢oklu model problemleri i¢in ¢6ziim giicii ve
hiz1 yiiksektir.

° Siirekli veya ayrik matematiksel problemlerini optimize edebilme giicii yiiksektir.

o Optimum ¢6ziim etrafinda tutarli sonuglar verir

J Hizl1 yakinsar ve popiilasyon bityiikliigiine olan hassasiyeti diisiiktiir (Fealko, D. R.,
2005, s:11).

Kiimeleme analizinin (KA) c¢oziimiindeki yeni tekniklerden biriside parcacik siirii
optimizasyonudur. PSO-Kiimeleme yontemi ¢ok boyutlu uzayda kiimeleme probleminin
¢oziimiinde giiclii bir yontemdir. n boyutlu Oklid uzayinda R”, N veri noktast K gruba
ayrilir ve kiimelerin merkezlerine atanir. Her pargacigin kodlanmis degeri reel sayilardan
olusan dizgi ile gosterilir. Bunlar K kiime merkezini temsil eder. n boyutlu uzay i¢in her
pargacigin uzunlugu K*n’lik dizgidir. Baslangi¢ popiilasyonu rastsal olarak olusturulur ve
farkli kiime merkezler1 vektorlerini gosterir. Sekil 4’de bir parcacigin kodlama o6rnegi
gosterilmektedir. Bu kodlamada boyut sayis1 2 (n=2) ve grup sayis1 3’diir (K=3). Bu
pargacigin dizgesi 3 kiime merkezinin koordinatlarini temsil etmektedir. [(-3,4, 8), (15, 22)
ve (10,3, 2,45)]
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Sekil 4: PSO’da ki tek bir parcacigin kodlanmis dizgesine ait baslangic degeri

34 8 15 22 103 | 245

e

Kiime Merkezil Kiime Merkezi2 Kiime Merkezi3
(x1.x1) (x2x2) (x3x3)

Parcaciklarin  kodlanmasindan sonra PSO kiimeleme algoritmast su adimlardan
olugsmaktadir (Chen, C.Y., Ye, F., 2004., s:791):

Adim 1: Popiilasyondaki her pargaciga ait X pozisyon vektoriiniin ve V hiz vektoriiniin
baglangi¢ degerlerinin rastsal olarak atanmasi. Burada pargaciga ait X degerleri kiime
merkezlerinin koordinatlarini temsil etmektedir.

Adim 2: Her parcacik i¢in uygunluk fonksiyon degerlerinin elde edilmesi. 1. noktanin (
x,i=12,.,N) j. kimeye (C,, /€ .. K efer ||x,. “z|<fx e T 12k ve

j ¥ p ) atanmasi metodu ile algoritmaya devam edilmesi.

PSO kiimeleme algoritmasi i¢in uygunluk fonksiyonu:

J=33 |

47L 271
%)
Uygunluk= £/(J *J,)

(6)
Formiildeki k pozitif sabit bir say1 ve J, kii¢iik degere sahip sabit bir sayidir.

Adim 3: Parcaciklarin uygunluk degerleri ile en 1y1 degerlerinin ( P ) kiyaslanmasi. Eger
mevcut deger gecmis en 1yl degerden ( ) daha 1y1 ise mevcut degerin en 1yi deger ()

olarak atanmasi. n boyutlu uzayda ( ) degerinin mevcut degere esit olmasi.

Adim 4: Popiilasyondaki en 1y1 uygunluk degeri ile ge¢mis en iyi degerin kiyaslanmasi,
eger son popillasyonun en iyi degeri gegmis global en 1yi degerden ( P, ) daha iyi ise son

popiilasyona ait en iyi degerin global en iyi deger ( P, ) olarak atanmasi.

Adim 5: Hiz ve pozisyon vektorlerinin PSO’nun temel hiz ve pozisyon giincelleme
formiilleri kullanilarak yenilenmesi.

Adim 6: Adim2-AdimS5 siirecinin durma kriteri saglanana ya da onceden belirlenmis
iterasyon sayisina ulagana kadar siirdiiriilmesi.
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PSO ve K-ortalamalar algoritmalarimin ayr1 ayr1 kiimeleme analizinde uygulanip
performansinin karsilagtirildigi akademik ¢aligmalarin yaninda karar destek sistemlerinde
kullamiciya her iki opsiyonu da sunan galismalarda mevcuttur. Omegin Chiu v.d. pazar
segmentlerini belirleme karar destek sisteminde PSO+K-Ortalamalar ve K-Ortalamalar’m
hangisinin kiimeleme analizinde kullanilacagim kullaniciya birakmiglardir (Chiu, C.Y.,
v.d., 2009, s:4560).

4. UYGULAMA

Bu ¢alismada pargacik siirii optimizasyonu ve genetik algoritma meta-sezgisel yontemleri
kullamlarak ARP ¢oziimii gelistirilmigtir. Uygulamada Istanbul ekmek ihtiyacinim
%]13’unu karsilayan Istanbul Halk Ekmek A.S.’nin (IHE) iiriin dagitminda en uygun
rotalar tespit edilmistir. IHE nin Edirnekapi, Cebeci ve Kartal olmak iizere ii¢ fabrikasi, bu
fabrikalarda es zamanli dagitim yapan toplam 75 araci ve bu araglarin dagitim yaptigir 1012
satis noktast mevcuttur. Giinde ii¢ kez dagitim yapan bu biyiik sirkette yapilacak ARP
caligmasi sonucu 6nemli kazanimlarm elde edilebilecegi ongorillmiistiir.

Cebeci merkez fabrikasina bagli 323 dagitim noktasi bulunmaktadir ve bu misterilere
dagitim yapan 21 arag mevcuttur. Edirnekap1 fabrikasina baghh 452 dagitim noktasi
bulunmaktadir ve 40 arag¢ ile bu miisterilere servis verilmektedir. Kartal fabrikasinda 14
ara¢ 237 miisteriye dagitim yapmaktadir. Edirnekapi fabrikasinda dagitim yapan 40 arag
mevcuttur. Kullanilan 75 aragta kurallar geregi standarttir. Araglar 100 km’de 60 TL yakit
tiketmektedir. Edirnekap1 fabrikasina bagli 40 rotada toplam kat edilen mesafe 1261.6
km’dir. Kartal fabrikasina bagli 14 rotada toplam kat edilen mesafe 822.7 km’dir. Cebeci
(Gaziosmanpagsa) fabrikasina bagli 21 rotada toplam kat edilen mesafe 1911.2 km’dir.
1911,2 km ile en uzun seyahat mesafesinin Cebeci fabrikasina ait dagitim rotalarinda
olmasinin sebebi fabrikanin ¢ok genis bir alana dagitim yapmasidir. Kilyos, Durusu,
Biiyiikgekmece v.b. birbirinden olduk¢a uzak miisteri lokasyonlar1 Cebeci fabrikasinin
satis sahasma girmektedir. Mevcut rotalara ait 6zet bilgi asagidaki tabloda gosterilmistir.
Mevcut durumda THE A.S.’ye ait 75 arag bir seferlik dagitimda toplamda 3995,5 km yol
kat etmektedir.

Tablo 1: Mevcut rotalara ait bilgiler

Miisteri Sayisi Arag Sayist Toplam Mesafe (km) Yakit Tutar1 (TL)
Edirnekapi Fab. (E) 452 40 1261,6 756,96
Kartal Fab. (K) 237 14 822,7 493,62
Cebeci Fab. (C) 323 21 1911,2 1146,72

Matlab ile yazilan programda amag, ¢ok depolu ARP’nin tiim dagitim noktalarim ele alip
en uygun kiitme merkezlerini, bagka bir degisle en uygun dagitim merkezi lokasyonlarmm
belirlenmesidir. Boylece ¢cok depolu ARP’de kat edilen toplam mesafeyi en kiigiikleyen
optimum kiime merkezleri PSO yontemi kullanarak bulunabilir. Programda yer alan PSO
kavramlar1 ve kiimeleme analizi ile baglantilar1 asagida belirtilmektedir.
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Tablo 2: Parcacik Siirii optimizasyonu kontrol parametreleri

Parcacik Siirii Optimizasyonu Parametre Degerleri
Parametre Parametrenin Degeri

Popiilasyon bityiikligii 50

Iterasyon sayis1 4000

Atalet agirlik katsayisi 0.7

Parcacigin Ozgiiven Katsayisi 1.47

Pargacigin Siiritye Giivenme Katsayisi 1.47

Durdurma Kriteri Iterasyon Sayist

Matlab programlama dilinde yazilan kodun girdi ve ¢iktilar1 agagida gosterilmektedir.
Programin Girdileri:

. Iterasyon say1s1

Atalet agirhig katsayist

Parcacigin 6zgiiven katsayist

Pargacigm siiriiye giivenme katsayisi

Kiime sayis1

Tiim digiimlerin GPS koordinatlar

Programin Ciktilar:

o Belirlenen kiime merkezi GPS degerleri (merkezler)
o Dugtimlerin belirlenen kiimelerden hangisine atandigini1 gosteren atama matrisi
o Diigiimlerin atandiklar kiime merkezlerine olan Oklid uzakliklarinin toplama.

PSO ile iki boyutlu diizlemde yapilan kiimeleme analizine ait kodlamaya pargaciklara
baglangi¢ degerleri verilerek baglamir. Siirtideki 50 pargacigin baglangic degerleri rastsal
olarak verilmistir. Ancak alt ve iist sinirlar olarak minimum ve maksimum degere sahip
diigiim koordinatlar1 alinmigtir.

Daha sonra iterasyon sayisi, atalet agirhig katsayisi, pargaciin 6zgiiven katsayist,
par¢acigin siiriiye giivenme katsayisi, siirii biyiikligi girdi parametreleri belirlenir.
Miisterilere ait GPS koordinatlart matris yapisinda sisteme tanitilir.

Iterasyon boyunca pargaciklarm X ve Y boyutlarmm konumlar giincellenir, kiime
merkezlerinin dagitim noktalarina olan uzakliklari bulunur. Pargaciklarin kendine en yakin
olan kiime merkezlerine olan uzakliklarinin toplam1 hesaplanir. Eger bulunan deger o ana
kadarki en disiik deger ise kaydedilir. Daha sonra pargaciklara ait hiz vektorleri
giincellenir. Pargaciklar kendine en yakin olan kiime merkezlerine atanir ve merkezlere
olan Oklid uzakliklar1 toplami hesaplanir. Iterasyonlar tamamlandiginda kiime merkezi
degerleri, noktalarn hangi merkeze atandign ve uygunluk degeri olan toplam Oklid
uzaklig ¢iktilar: elde edilir.

Matlab programlama dilinde kodlanan yazilim tek depolu ARP igin gelistirilmistir.
Yazilimin girdi ve ¢iktilar asagida belirtilmektedir.
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Programin Girdileri:

. Arag sayisi

o Her rotada ziyaret edilecek minimum miisteri sayilar
o Popiilasyon bityiikligi

. [terasyon say1st

. Depo ve diger diigiim noktalarina ait uzakliklar matrisi

Programin Ciktilar:

o En uygun ¢oziime ait mesafeler toplami
* En uygun rota
. En uygun kirllma noktalart

Matlab ile yazilan programda amag, ARP’de kat edilen toplam mesafeyi en kiigiikleyen
sonucu GA yontemi kullanarak bulmaktir. Programda yer alan GA kavramlar1 ve ARP ile
baglantilar1 asagida belirtilmektedir.

Tablo 3: Genetik algoritma kontrol parametreleri
Genetik Algoritma Parametre Degerleri

Parametre Parametrenin Degeri
Popiilasyon bityiikligii 160
Iterasyon sayisi 10000
Mutasyon Tiirleri Rastsal degisim mutasyonu

Kaydirma mutasyonu
Tersine ¢evirme mutasyonu
Durdurma Kriteri Iterasyon Sayis

Se¢im stratejisi Turnuva Segimi

Belirlenen ara¢ sayisindan bir ¢ikartilarak kirilma sayisi elde edilir. Rotalara ait
poptilasyon ve kirilmalara ait popiilasyon olmak iizere iki farkl popiilasyon vardir. Bu
poptilasyonlarin baslangi¢c degerleri rastsal olarak belirlenir. Programda kullanilacak ara
degiskenlerin boyutlar1 belirlenir. Popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerlerinin elde
edilmesini takip eden asamada popiilasyon igindeki en uygun rota bulunur. Yeni ¢oziimiin
olusturulmasinda rastsal degisim mutasyonu, kaydirma mutasyonu ve tersine ¢evirme
mutasyonu farkli kromozomlara uygulanir.

Arag sayist 1 olarak atandiginda ARP ¢o6ziimii i¢in hazirlanan kod GSP ¢oziimiinii
vermektedir. Bu durumda kirllmalar matrisi ¢iktilarda herhangi bir deger almaz.

PSO ile kiimeleme analizi yapildiginda miisteri lokasyonlarimin atandiklart kiime
merkezlerine olan ortalama uzakliklar1 Edirnekapr Fabrikasi i¢in 0.821 km, Cebeci
Fabrikasi i¢in 2.011 km ve Kartal Fabrikas1 i¢in 2.161 km olarak bulunmustur. Bu degerler
asagidaki grafikte gosterilmistir.
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Mevcut rotalarda toplam rota uzunlugu 3995.5 kilometreyken, optimizasyon g¢alismasi
sonucu bu degerde 1017.4 km’lik iyilesme saglanmistir. Mevcut rota uzunluklar ve yeni

rota uzunluklarina ait 6zet Tablo 4°de gosterilmigtir.

Tablo 4: Mevcut rota uzunluklari ve yeni rota uzunluklarina ait 6zet tablo

Mevcut Rota Yeni Rota Kazanim | Yakit Kazanimi
Uzunlugu (km) Uzunlugu (km) (km) (TL)
Edirnekapi
Fabrikasi 1261,6 916 345,6 207,36
Cebeci Fabrikasi 1911,2 1288,3 622,9 373,74
Kartal Fabrikasi 822,7 773,8 48,9 29,34
TOPLAM 3995,5 2978,1 1017,4 610,44

Her ¢ fabrikaya ait mevcut rota uzunluklar1 ve yeni rota uzunluklari Sekil 6°da

gosterilmigtir.
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Sekil 6: Her ii¢ fabrikaya ait mevcut rota uzunluklari ve yeni rota uzunluklar
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B Mevcut Rota Uzunluklari (km)

Yeni Rota Uzunluklari (km)

Edirnekapi Cebeci Kartal

Giuinde ii¢ kez dagitim yapan bu biiyiik sirkette mevcut arag sayilar ile yeni rotalama
yapildiginda Kartal Fabrikasi’'nda %5.94°lik, Edirnekapr Fabrikasi’nda %27.39’luk ve
Cebeci Fabrikasi’nda %32.59’1uk iyilesme oranlar elde edilmistir. Bu oranlar asagidaki
grafikte gosterilmistir.

Sekil 7: Rota uzunlugu iyilestirme oranlari

Rota Uzunlugu iyilestirme
Oranlari

40
30
20 [ | Bota Uzunlugu
10 lyilestirme Oranlari
0 . — .

Edirnekapi Cebeci Kartal
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SONUC

Parcacik Siirii Optimizasyonu ve Genetik Algoritma bu calismada ¢ok depolu arag
rotalama problemine uygulanmistir. Genetik Algoritma ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
meta-sezgisel teknikleri birlikte kullanilarak Cok Depolu Arag Rotalama Probleminin
kiimeleme ve ara¢ rotalama alt problemlerini etkin sekilde ¢ozebilen bir meta-sezgisel
yontem Onerilmigtir. Istanbul’da ii¢ fabrikasi, 75 dagitim yapan aracit ve 1012 miisterisi
bulunan Istanbul Halk Ekmek A.S.’ye ait gergek verilerle algoritmalar ¢alistirilmis ve
sonuglar raporlanmgtir.

Ara¢ rotalama probleminde iiriin dagitimi yapilacak miisteri sayisi arttikga problemin
zorluk derecesi tistel olarak artmaktadir. Uygulama igin segilen sirketin miisteri sayisi
goreceli olarak oldukga fazladir. Parcacik siirii optimizasyonu bu zorlugun asilmasinda
kullanilmigtir. PSO ile tiim miisteriler arag¢ (rota) sayisi kadar kiimeye ayrilmistir ve daha
kiigiik boyutlu alt problemler elde edilmigtir. 1012 miisteriye ait en uygun rotalarin tek
hamlede belirlenmesi yerine 10-25 miisteriye ait uygun rotalarin belirlenmesi ¢ok daha
kolay yapilabilir. Béylece ¢ok depolu ara¢ rotalama problemi rota sayis1 adedinde gezgin
satict problemine indirgenmis olur. Bu alt problemlerin boyutu ¢ok kiigiikk oldugu igin
meta-sezgisel yontemlerin bir¢ogu ¢oziimde yakin sonuglar verebilmektedir. Uygulamada
bu asamada genetik algoritma kullamilmistir.

Parcacik siirii optimizasyonu diger meta-sezgisel yontemlere gore yeni tekniklerden biridir.
Yaklagik 15 yillik bir ge¢gmisi olan pargacik siirii optimizasyonu bu ¢alismada miisterilerin
kiimelenmesi asamasinda kullanmilmigtir. Pargacik siirii  optimizasyonu kurulumu,
kodlanmas1 ve anlasilmasi kolay bir algoritmadir. PSO ile kiimelemenin diger kiimeleme
algoritmalarina gore en biiyiik avantaji baslangi¢ kiime merkezi degerlerine bagimliliinin
az olmasidir. Bunun yam sira PSO’da ayarlanacak az sayida kontrol parametresi
bulunmaktadir.

Uygulamada Istanbul Halk Ekmek A.S.’nin (IHE) iiriin dagitiminda en uygun rotalar tespit
edilmistir. IHE nin Edirnekapi, Cebeci ve Kartal olmak iizere iig fabrikasi, bu fabrikalarda
es zamanl1 dagitim yapan toplam 75 araci ve bu araglarin dagitim yaptigi 1012 satis noktasi
mevcuttur. PSO ile kiimeleme analizi yapildiginda miisteri lokasyonlarinin atandiklar
kiime merkezlerine olan ortalama uzakliklar1 Edirnekap1 Fabrikas: i¢in 0.821 km, Cebeci
Fabrikasi i¢in 2.011 km ve Kartal Fabrikas1 i¢in 2.161 km olarak bulunmustur. Giinde g
kez dagitim yapan bu biiytik sirkette mevcut arag sayilar ile yeni rotalama yapildiginda
Kartal Fabrikasi’nda %/5,94°lik, Edirnekapr Fabrikasi'nda %27,39’luk ve Cebeci
Fabrikasi’nda %32,59’luk iyilesme oranlar elde edilmistir. Mevcut rotalarda toplam rota
uzunlugu 3995,5 kilometreyken, optimizasyon ¢aligmasi sonucu bu degerde 1017,4 km’lik
iyilesme saglanmistir. Giinde ii¢ kez ve ayda 26 giin iirin dagittminin yapildign IHE
A.S.”de bir yilda 952.286 kilometre kazanim elde edilmistir. Bu kilometre tasarrufu sadece
yakit kazanimi olarak 571.372 TL degerindedir. Yakit kazanimma ek olarak araglarin
yipranma pay1, siiriicii yevmiyesi v.b. maliyet azaliglar1 saglanmaktadir. Dagitim rota
uzunluklarinin azaltilmasi ile kaza riski ve zararli gaz salmimi azalmaktadir.
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Sektor incelendiginde birgok 1sletmede rotalama ¢aligmalari sevkiyat ve pazarlama bolimunde
calisan personelin veya arag surtcilerinin dagitim bolgesine olan hakimiyetleri ve tecriibeler
dogrultusunda gergeklesmektedir. Analitik ve algoritmaya bagli ¢aligmalar sonucu elde
edilebilecek kazanimlar goz ardi edilmektedir. Bazi sirket yoneticileri bu konuda yapilacak
calismalarin getirecegi kazanimlari ongdrememektedir. Kimi yonetici ise boyle bir ihtiyacin
farkinda oldugu halde ¢ozim gelistirecek gruplara ya da danismalara ulasamamaktadir. Bu
konuda profesyonel ¢alisma gruplarn kurularak isletmelere biytk kazanimlar saglanabilecegi
dusuniilmektedir.
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