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ONSOz

Bu projenin ana fikri 2012 yilinda izmir Ekonomi Universitesinde égrenciler igin diizenlenen bir
lojistik konferansinda o zamanin EDAK Ecza Kooperatifi ydnetim kurulu bagkani ile arag rotalama
konusunda yaptigimiz bir sohbetten sonra ortaya c¢iktl. Doktora tezimin konusu olan Arag
Rotalama Optimizasyonunun gercek hayatta ilgin¢ varyasyonlarinin karsima ¢ikmasiyla doktoram
ve sonrasinda yaptigim teorik caligmalarin uygulamayla bagdastirilarak daha da genigletilip
faydali hale gelebilecegini fark ettim. Daha sonra, bu problemi doktora égrencilerimden biri olan
Fatih Kocaturk‘e tez konusu olarak énerdim. Fatih doktora yeterlilik sinavina hazirlanirken deproje
dnerisini TUBITAK‘a sundum. Projenin ilk yilinda proje énerimizde sundugumuz 6zelliklere sahip
yazilimci bir yiksek lisans 6grencisi bulamadigimizdan sadece Fatih Kocaturk ile beraber calistik.
Projenin ikinci yili sirasiyla Ali Kanat ve Gokhan Kahraman yaziim konularinda bana yardim
etmek Uzere proje de bursiyer olarak ancak kisa sureli yer aldilar. Projenin ilk yilinda gelistiriimeye
baslanan Karar Destek Sisteminin yazilimi ile yasanan aksakliklar nedeniyle bir yazilim
danismanlik firmasindan kisa sireli yazilim gelistirme danismalik destegi alindi. Alinan bu destek
ve bursiyerlerimle gosterdigimiz Ustlin cabalarla Ocak 2016 tarihine kadar proje Onerisinde
sundugumuz Hetorejen Arac¢ Filolu ve Cok depolu Ara¢ Rotalama problemi icin akademik
literatlirde Onerilen problemleri gérintileyen ve gorsel etkilesimli bir sekilde ¢dzebilen Karar
Destek Sistemi geligtirildi. Gelistirilen Prototip, icinde EDAK Yo&netim kurulu Gyelerininde
bulundugu, izmir bélgesinde bu konuyla ilgilenen gesitli firma galisanlarinin yeraldidi bir toplantida
tanitildi. Alinan geri beslemeler dogrultusunda Karar Destek Sistemi, Mart 2016 da problemin geri
toplamali versiyonunu da ¢6zebilir hale getirildi. Alinan ek 4 aylik sirede de EDAK’In gergek
problemini ¢dzebilen versiyonu basari ile gelistirildi.Gelistirilen Karar Destek Sisteminin icinde
Onerdigimiz Ust sezgisel ve karar destek sisteminin kullanici ara yuzune ekledigimiz interaktif
araclarla literattirde verilen Heterojen Aragl Cok Depolu Arag¢ Rotalama problem drnekleri igin ¢ok
iyi (bilinen en iyi gézumden ortalama %0,97 uzak ve %98,82 daha kisa slrede) sonugclar elde
etmeyi basardik. Ayrica Geri-toplamali Heterojen Aragl Cok Depolu Arag Rotalama problemi igin
literattrdeki ilk 6rnek problemleri 6nerdik ve bunlar igin de ¢ok iyi (alt sinirdan ortalama %9,46, st
sinirdan %12,33 uzak ve ortalama 0,83sn surede) sonuclar elde etmeyi basardik. EDAK’in gergek
hayat problemini ¢ézup, Karar Destek Sisteminin kullanimini son bir toplanti ile tanittik. Bu projeye
vermis oldugu destekten dolay1 TUBITAK a ve bilgi ve belge paylasimindaki desteklerinden dolay!

EDAK Yonetim Kuruluna, tesekkirlerimizi sunuyoruz.
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OzZET

Arac Rotalama Problemleri (ARP) her birine belli buyuklukteki ve nitelikteki Grin ya da yolcularin
arag filosu ile ulastirilmasi gereken bircok sayida musteri ya da durak icerir. ARP ydneylem
arastirmasi ve yonetim bilimleri disiplinlerinin hem akademik arastirma hem de uygulama
agisindan en 6nemli alanlarindan birisidir. Gergek hayatta ARP problemleri temel ARP ‘nin
Otesinde ek kisitlar ve zorluklar icermektedir. Bu projede gergek hayatta ¢okga rastlanan ve birgok
tedarik firmasi tarafindan g6z 6niine alinip 6nemsenen Heterojen Arac-filolu Cok-depolu Arag
Rotalama Problemi (HACARP) ve HACARP ’in yaygin kullanimli bir versiyonu olan Geri-toplamal
HACARP (GHACARP) ele alinmistir.

Bu projede 6ncelikle HACARP icin yeni sezgisel yontemler gelistiriimis, gelistirilen sezgiseller
literatirdeki karsilastirmali problem ornekleriyle test edilmis ve gercek hayat problemlerini gdzmek
Uzere uygulamaya sunulmustur. Daha sonra GHACARP icin yeni bir matematiksel model
onerilmis, gercek hayat problemlerini baz alan yeni problem 6rnekleri olusturulmus vednerilen
model kullanilarak bu problemlerin gevsetilmis ¢ézimleri elde edilmistir. Buna ek olarak, HACARP
icin geligtirilen yeni sezgisel yontemler goz 6nune alinarak GHACARRP icin de yeni bir sezgisel
geligtiriimis ve 6nerilen problem dérnekleriyle test edilmis ve gercek hayat problemlerini gézmek

Uzere uygulamaya sunulmustur.
Sonug olarakglnlik hayatta cesitli firmalarca kullanilabilir, farkli ara¢ rotalama problemlerinin
¢6zumu icin uyarlanabilir, gorsel etkilesimli ve sezgisel ydontemlere dayali ve ele alinan problemleri

iyi sonuglarla ¢ézebilen bir Karar Destek Sistemi gelistirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Depolu Arag Rotalama Problemi, Heterojen Araglar, Sezgisel Yontemler,

Gorsel Etkilesimli Karar Destek Sistemi, Matematiksel Modelleme
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ABSTRACT

Vehicle Routing Problems (VRP) consist of a large number of customers or stations, each
requiring a specified weight of goods to be delivered by a fleet of vehicles. Vehicle routing has
appeared as one of the major areas of both research and practice in the field of management
science and operations research. In real life, vehicle routing problems include additional
requirements and difficulties beyond the basic VRP. In this project, we consider MDVRPHVF
and MDVRPHVFB which are faced usually in real life and taken into account by many supply

chain companies.

In the first stage of the project, we developed a new heuristic method for the MDVRPHVF that can
give good results which can compete with the results presented in the literature and can be embed
easily to be used in practice. Then we proposed a mathematical model for MDVRPHVFB, we
generated new problem instances based on realistic setups and existing problem instances of
MDVRPHVF and we found the relaxed solutions of these problem instances. The graphical
structure of the modified DSS will be modified with respect to the structure of the defined problem.
Additionally, heuristic method proposed for MDVRPHVF was modified and improved in order to
solve MDVRPHVFBs. We analyzed the effects of the decisions of the proposed heuristics for the
problem instances, on computational time and solution quality by preliminary tests.

In the last stage of the project, we developed a visual interactive DSS, which is applicable in real
life and able to solve these problems by proposed heuristic methods, for the considered problems.

Keywords: Multi Depot Vehicle Routing Problem, Heterogeneous Vehicles, Heuristic Methods,
Visual Interactive Decision Support System, Mathematical Modelling

viii



1. GIRIS

Arag¢ Rotalama Problemleri (ARP) diinyada birgok tasimacilik, lojistik ve tedarik zinciri problemleri
olan firmalari yakindan ilgilendirmektedir. ARP ilk olarak Dantzig ve Ramser (1959) tarafindan
tanimlanmis ve yaklasik 60 sene igerisinde ARP ve turevleri icin gesitli kesin ve sezgisel ¢ozim

yontemleri dnerilmigtir.

ARP her birine belli buyuklukteki ve nitelikteki Urin ya da yolcularin arag filosu ile ulastiriimasi
gereken birgok sayida musteri ya da durak igerir. Son 60 yilda ARP hem akademik aragtirma hem
de ybneylem arastirmasi ve yonetim bilimleri uygulamalarinda en dnemli alanlardan biri olmustur.
Hem akademi tarafinda hem de uygulama tarafinda basari hikayeleri yazilmistir. Gergek hayatta
ARP problemleri temel ARP ‘nin 6tesinde ek kisitlar ve zorluklar igermektedir. ARP ‘nin
uygulamalariyla g¢aligirken problemin 6zelliklerini bilmek dnemlidir. Cézim ydntemine birgok
durumda ek 6zellikler eklenebilmesine ragmen gercek hayatta problem tirlini belirlemek sonraki

arastirmalara odaklanma ve zaman tasarrufu acisindan énemlidir.

Bu projede, ilk olarak Heterojen Arac-filolu Cok-depolu ARP (HACARP) veGeri-toplamal
Heterojen Arag-filolu Cok-depolu Ara¢ Rotalama Problemi (GHACARP) igin literattr taramasini
tamamladik, sonrasinda ise proje kapsaminda ilk olarak bizim tarafimizdan tanimlanan
GHACARRP igin matematiksel model gelistirdik ve bu modele bazi gevsetme kisitlari 6nerdik.
GHAGCARRP problemiigin literattirde var olan Geri-toplamali Heterojen Arag-filolu ARP ve HACARP
problem &rneklerini kullanarak yeni problem ornekleri olusturduk. GHACARRP igin gelistirdigimiz
temel ve gevsetilmis model igcin 3 saat stre siniri kullanarak CPLEX deneylerini tamamladik ve
elde edilen sonuglari ayni problem igin gelistirdigimiz sezgisel ydntemle karsilastirma yaparken

alt sinir olarak kullandik.

Yuruticundn farkh ara¢ rotalama problemlerini ¢dézebilmek igin gelistirmis oldugu Acgg6zIi
Rastgele Adaptif Hafiza Programlama Arama (ARAHPA) sezgiselini HACARP ve GHACARRP igin
dizenledik. Ayrica ARAPHA sezgiseline ek olarak HACARP ve GHACARP icin yeni sezgisel
yontemler gelistirmek igin literatir taramasini tamamladik. Yapilan literatlir taramasi sonucunda,
HACARP ve GHACARP icin ARAHPA ydntemine kullaniciya ¢d6zim Uzerinde interaktif olarak

degisiklikler yapabilecegi bir baslangi¢c ¢ozimu sunabilen otomatik cekirdek ¢6zim 6nerme



sezgiselini ekleyerek ve algoritma icinde bazi kritik degisiklikler yapilarak daha iyi ¢ézUmler
bulabilen yeni ARAHPA2 sezgiselini geligtirdik. Gelistirlen ARAHPA ve ARAHPA2 sezgisellerini
HACARRP igin literattirde verilen érnek problemler Uzerinde test ettik ve kisa zamanda oldukga iyi
performans verdigini gézlemledik. ARAHPA sezgiseliyle bir problemde (Problem 12)%0,12 aralikla
literatirdeki ¢ozimlerden daha iyi ¢6zUm bulurken ARAHPA2 sezgiseliyle ¢ problemde
(Problemler 1,5,10) daha iyi ¢6zlmler bulduk, ortalamada ise literatlirdeki en iyi gbziimlere %0,97
aralikla ortalama 3,75 saniye gibi ¢ok kisa CPU zamaninda yaklastik. GHACARRP icin gelistirilen
sezgisel yontemleri, proje kapsaminda olusturulan problem kiimesi Uizerinde test ettik ve CPLEX
sonuglariyla karsilastirdik. Gelistirilen sezgisel yéntemin c¢cok kisa zamanlarda uygulamada
rahatlikla kullanilabilecek en iyi ¢cdziime yakin sonuglar verdigini gordiik.Onerilen ARAHPA ve
ARAHPA2 sezgiselleri CPLEX tarafindan bulunan 11 en iyi ¢6zimu bir saniyeden daha kisa
surelerde bulmustur ve ARAHPA sezgiseli CPLEX tarafindan bulunan Ust sinirlardan %12,33
daha iyiyken ARAHPAZ2 sezgiseli %11.87 daha iyidir.

Projede ele alinan problemleri ¢ozmek icin gelistirilen sezgisel yontemlerle calisabilen gorsel
etkilesimli Karar destek Sistemi (KDS) gelistirdik. Gelistirdigimiz KDS ile kullanicilarin problemin
¢6zim slrecine dahil olmasina imkan sagladik. KDS icerisindeki interaktif araclari kullanarak
problemlerin ¢ézimunde belirgin iyilestirmeler elde ettik. Sektérde rotalama problemleri olan
firmalara hem KDS’yi tanitmak hem de firma yetkililerinden geri bildirimler almak amaciyla bir
tanim toplantisi ve geri besleme toplantisi duzenledik. Ayrica, KDS Uzerinde projemize veri
desteginde bulunan EDAK Ecza Koop. firmasinin problemini énerdigimiz yéontemle ¢bézdik ve
firmanin kullanimina sunduk.Bunlarla birlikte, projemizin bilimsel ¢iktilarini bir uluslararasi
konferans (Verolog 2015), iki ulusal konferans (YAEM 2015 ve YAEM 2016) ve bir doktora
kolokyumunda (YAEM 2016 Doktora Kolokyumu) meslektaslarimizla paylastik.

Projemizin sonug¢ raporunun ikinci bolimunde literatir 6zetini sunduk. Kullandigimiz yontemleri
Bolum 3’de, deney sonuglarini Bolim 4’de aktardik. Besinci Bélium’de ise projenin sonuglarini ve

Onerilerimizi tartistik.

2. LITERATUR OZETIi

Raporun bu bélimunde proje kapsaminda c¢aligilan problem ve kullanilan ydntemler ile ilgili proje

doénemi igerisinde yer alan literattir taramasi 6zetlenmistir. Bu boélum, sirasiyla HACARPIliteratir



Ozeti, GHACARP literatur 6zeti, HACARP sezgisel yontemler literatir 6zeti ve HACARP sezgisel

yontemler literatir 6zeti alt bélimlerinden olugsmaktadir.

2.1 HAGARRP Literatiir Ozeti

ARRP ilk olarak Dantzig ve Ramser (1959) tarafindan tanimlanmistir ve lojistik dagitim problemleri
icin dnemli bir metottur. ARP hem kamu hem Ozel sektérde genig uygulama alani olan bir
problemdir. ARP ‘nin amaci bir depoda bulunan araglar icin musterilerin taleplerini karsilayacak
sekilde en az maliyeti veren rotalari bulmaktir. Bu amaci saglarken her problem ARP tlrine 6zgl
kisitlar (arag kapasitesi, depo sayisi, geri toplama izni vb.) icerir. ARP ve tlirevlerinin modelleri ve

¢6zum yontemleri hakkinda ¢ok genis bilgiye Toth ve Vigo (2002) den ulasilabilir.

Cok-depolu ARP (CARP) tek depolu ARP ‘ye gére daha gelismis ve daha zordur, ancak birgok
gercek hayat problemini CARP olarak modellemek ve incelemek daha uygundur. Lenstra ve
Rinnooy Kan (1981) CARP ‘nin NP-Zor bir Kombinatorik Optimizasyon (KO) problemi oldugunu
gostermislerdir. CARP ‘yi ¢bézmek igcin genellikle iki asama kullanilir: Kimeleme asamasi,
masgteriler depolara atanir; rotalama asamasi, her kiime igin en az maliyeti veren rota bulunur.
Problem bu agamalart iki farkli sekilde kullanarak goziilebilir: Once Rotala Sonra Kiimele (ORSK),
Once Kiimele Sonra Rotala (OKSR) (Geetha vd., 2012).

ARP’ye kiyasla CARP alaninda yapilan ¢alismalar ¢ok azdir. Laporte vd. (1984) ve Laporte vd.
(1988) ilk olarak simetrik ve asimetrik durumlar igin kesin ¢dézim algoritmalari gelistirmislerdir.

CARRP icin gelistirilen sezgisel yontemler 2.3 boluminde detayli sekilde anlatiimigtir.

Lojistik temelli sirketler genellikle birden fazla dagitim merkezinde kullanmak tzere gesitli tirlerde
(farkli kapasitelerde) araglar kullanirlar. Bu problem Heterojen Arag-filolu CARP (HACARP) olarak
bilinir. Literatirde batun arag tarlerinin ayni oldugu (kapasiteleri ayni olan) standart CARP ile ilgili
birgok caligma olmasina ragmen, bildigimiz kadariyla bu problemle ilgili literatirde sadece iki
¢alisma vardir (Salhi ve Sari, 1997; Salhi vd., 2014). Salhi vd., (2014) HACARP icin matematiksel
model gelistirmisler ve CPLEX kullanarak problemin alt ve Ust sinirlarini bulmuslardir. Bu
calismada ayrica DKA sezgiselini probleme etkili bir sekilde uygulanmislar ve literatirdeki 26 veri

orneginin (Salhi ve Sari, 1997) 23 tanesi i¢in yeni en iyi sonuglari bulmuslardir.



2.2 GHAGARRP Literatiir Ozeti

Toplamali Dagitmali Arag Rotalama Problemi (TDARP) klasik Arag Rotalama Problemi (ARP)’ nin
bir uzantisidir. Bu problemde, araglar masterilere tGrin dagitmanin yaninda musterilerden Urdn
toplarlar ve bu Urinleri depoya geri getirirler. TDARP klasik ARP’ nin genellestiriimis hali
oldugundan NP-Zor bir problemdir (Nagy ve Salhi, 2005).

Cogu arastirmaci araclarin butiin dagitim mausterilerini (linehaul) gezdikten sonra toplama
yapacaklari musterilere (backhaul) ugrayabileceklerini varsaymislardir. Bunun sebebini aractaki
toplanan ve dagitilacak mallarin dizenlenmesindeki zorluk ve bu ugrastan dojacak zaman kaybi
olarak gostermislerdir. Bu varsayimin yapilmadigi durumda iki farkh metot vardir: ayni anda
toplama dagitma (simultaneous pickup and delivery), karisik toplama dagitma (mixed pickup and
delivery). Ayni anda toplama durumunda, musteriler ayni anda mal gonderebilir ve alabiliriler.
Karisik toplama durumunda masteriler ya dagitim nokrasidir ya da toplama noktasidir, ayni anda
hem toplama hem dagitma noktasi olamazlar. Boyle bir durumda, bu musteri hem dagitma hem
toplama muasgterisi olarak dusunulir ve iki kez ziyaret edilir. Karisik toplama olarak
isimlendiriimesindeki amac¢ rotadaki toplama ve dagitma ziyaretlerinin istenilen sirada
olabilmesidir. Ozetle, TDARP literatlrii (i¢ temel kategoriye ayrilabilir: (i) Ayni-anda Toplama
Dagitma (ATD); (ii) Karisik Toplama Dagitma (KTD); (i) Once Dagit Sonra Topla (ODST) (Salhi
ve Nagy, 1999). Once dagit sonra topla ve karigik toplama dagitma yontemleri birlestirildiginde
problem Geri-toplamali ARP (GARP) olarak adlandirilir.

ATD yoéntemi son zamanlarda ¢ok ilgi ¢geken bir ARP problemi olmustur. Min (1989) tasimacilik
kitaplarindaki ¢cok yaygin olan bir problemi (bir depo, iki ara¢ ve 22 mugteri) ATD ydntemine goére
¢dzmastir. Musteriler ilk olarak iki sinifa ayrilmis, daha sonra iki adet Gezgin Satici Problemi
(GSP) ¢oézulmustuar. Mimkun olmayan (infeasible) cézumler asiri yiklemenin oldugu arklara ceza
vererek ve mumkin olmayan GSP’ni tekrar ¢ézerek mimkin bir ¢ézim olmasi saglanmigtir.
Dethloff (2001) ATD yontemine dayanan TDARP’ nin geri lojistikte (reverse logistic) uygulamasini
tanimlamis ve aragta kalan yuk fikrini kullanan ekleme temelli sezgiseli 6nermistir. Crispim ve
Brandao (2005), Chen ve Wu (2006) ve Tang ve Galvao (2006) ATD ydntemine dayanan TDARP
icin Ust-sezgiseller (genellikle TA) énermigler, DellAmico v.d. (2006) dal fiyat metoduna dayanan
kesin ¢6zim ydntemini dnermislerdir. Bianchessi ve Righini (2007) ATD yontemine dayanan

TDARRP igin karmasik ve degisken komsuluk yaklagimini kullanan Tabu Arama (TA) algoritmasini



onermiglerdir. Ganesh ve Narendran (2007) TDARP i¢in musterileri yakinliklarina (proximity) gére
kimeleyen sonrada kuglltme-sarma algoritmasi (sink-wrap algorithm) kullanarak rotalara atayan
ve genellestiriimis atama yaklasimi (generalized assignment procedure) kullanarak araglari
yerlegtiren ¢gok agsamall yapisal bir sezgisel 6nermislerdir. Bu sezgisel yontemle iyi bir baslangic
¢6zumu elde etmigler ve Genetik Algoritmada (GA) kullanarak en iyi ¢6zUmU aramiglardir. Bu
calismada ayrica ilk olarak ATD ve ODST yéntemi ayni anda kullaniimistir. Gajpal ve Abad (2009)
ATD yontemine dayanan TDARP igin Karinca Kolonisi Sistemi (KKS) algoritmasini 6nermigler;
degistirme, ekleme ve alt-yollari (sub-paths) degistirme operasyonlarina dayanan iki adet ¢ok

rotali yerel arama yontemini kullanmiglardir.

Literatirde KTD yoéntemini kullanan ¢ok az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Deif ve Bodin (1984)
KTD ve énce ODST ydnteminin uygulandigi TDARP’ ni ¢ézmek icin Clarke and Wright tasarruf
sezgiselini uyarlamiglardir. Toplama (backhaul) musterisinin rotaya eklenmesini ertelemek igin
ceza katsayisi ekleyerek dagitim (linehaul) ve toplama mdisterileri arasindaki tasarrufu
hesaplamislardir. Golden v.d. (1985) dagitim musterilerinin olusturdugu rotalara toplama musterisi
ekleme yontemini gelistirmiglerdir. Cosco v.d. (1988) tasarruf metodu ve ylke bagh ekleme
metodunu birlestirerek TDARP’yi ODST ve KTD yontemlerini kullanarak ¢ézmusglerdir. Bu
yontemde toplama mudsterileri igcin aragta kalan yike bagh ekleme maliyeti hesaplamiglardir.
Golden v.d. (1985), Cosco v.d. (1988) ve Salhi ve Nagy (1999) Clarke and Wright tasarruf
sezgiselini ekleme temelli bir sezgiselle birlestirmislerdir. Bu g¢alismalarda ilk olarak sadece
dagitim mdasterilerinden olusan Kapasiteli ARP (KARP) ¢ézulmis, daha sonra rotaya toplama
masgterileri eklenmigtir. Bu calismalar var olan rotaya toplama musterisi ekleme yodntemi
bakimindan farkliliklar géstermektedir. Golden v.d. (1985) toplama musterisi eklendikten sonra
kalan dagitim mdasterilerinin sayisini dikkate alirken, Cosco v.d. (1988) toplama musterisi
eklendikten sonra dagitilmasi gereken kalan toplam yiku dikkate alir. Salhi ve Nagy (1999) benzer

bir ydntemi uygulamiglar, fakat rotaya bir seferde iki toplama musterisi eklemislerdir.

Toth ve Vigo (1996) ODST yéntemini TDARP’ ye uygulamislar ve problemi ¢ézmek igin Once
Kimele Sonra Rotala (OKSR) sezgisel algoritmasini geligtirmislerdir. Wade ve Salhi (2004)
galismalarinda ODST ve KTD ydntemine dayanan TDARP igin Karinca Kolonisi algoritmasini

tasarlamiglardir.



Toth ve Vigo (1997) GARP igin Tamsayi Dogrusal Programlama (TDP) modeli icin Lagrangian
gevsetmesi yontemiyle alt siniri hesaplayan dal-sinir algoritmasini énermigler, daha sonra bu alt
sinirn uzay kesme (cutting plane) yontemiyle guclendirmiglerdir. Mingozzi v.d. (1999) ayni
problemin 100 musteriye kadar olan problem 6rneklerinin kesin ¢ézimlerini dal-sinir algoritmasi
kullanarak bulmuglardir. GARP icin son zamanlarda birgok sezgisel yontem onerilmistir. Halse
(1992) calismasinda GARP ve TDARP’ yi iceren ¢ok sayida ARP tiurini incelemistir. TDARP
problemini ¢ézmek igin OKSR yéntemini kullanmig ve rotalama agamasinda 3-opt algoritmasini
kullanmigtir. TDARP icin 100 musteriye kadar, GARP icin 150 musteriye kadar ¢ozimleri

raporlamistir.

2.3 HAGARP Sezgisel Yontemler Literatiir Ozeti

Bu boélimde Cok-depolu ARP (CARP) problemi ile Heterojen Aracg-filolu ARP (HAARP)' nin gercek
hayatta daha sik karsilasilan ama daha karmasik bir hali olan Heterojen Arag-filolu Cok-depolu

ARP (HACARRP) icin gelistirilen sezgisel yontemlerin literatlir taramasi 6zetlenmistir.

Cok-depolu ARP (CARP) icin literatlrde gelistirilen algoritmalarin ¢cogu sezgisel algoritmalardir.
Tillman (1969) CARP icin tasarruf kisidini (Clarke ve Wright, 1964) kullanan ilk sezgiseli
onermistir. Wren ve Holliday (1972) sliplrme algoritmasi kullanan bir sezgisel 6nermistir. Gillet ve
Johnson (1976) musterileri en yakin depo etrafinda ayrik kiimeler olusturacak sekilde gruplamislar

ve sonra her depoya slpirme algoritmasi uygulamislardir.

Golden vd. (1977) CARP icin iki sezgisel metot énermislerdir. ilk metotta Yellow (1970) tarafindan
dnerilen tasarruf kisidi, ikinci metotta ise biylk boyutlu problemleri gézmek icin Once Kiimele
Sonra Rotala (OKSR) yéntemi kullanilmistir. Raft (1982) ve Ball vd. (1983) Once Rotala Sonra
Kimele (ORSK) yéntemini kullanmiglardir. Raft (1982) ayni zamanda problemi daha kigiik alt
problemlere ayrigtiran bir moduler yaklasim onermigtir. Musteriler ilk olarak ara¢ rotalarina

atanmig, rotalar daha sonra en yakin depoya atanmistir.

Chao vd. (1993) cok asamal sezgisel tanimlamiglardir. Bu sezgisel ilk olarak musterileri en yakin
depoya atar, sonra tasarruf kisidi kullanarak her depoda ara¢ rotalama yapar ve son olarak
musterilerin rotalarini degistirerek ¢6zimu iyilestirir. Potvin ve Rousseau (1993) mdusterileri

depolara atamak i¢in Chao vd. (1993) 'nin dnerdigi sezgisele birkag yeni fikir eklemislerdir.



Renaud vd. (1996) rota ve kapasite kisitlari olan CARP ‘yi ¢c6zmek igin Tabu Arama (TA) kullanan
yeni bir sezgisel 6nermislerdir. Cordeau vd. (1997) ayni zamanda CARP igin TA sezgiselini
kullanmiglardir. Salhi ve Sari (1997) lic asamali bir sezgisel énermislerdir. ilk asamada mimkiin
bir baslangi¢ ¢ézimu olusturulmus, ikinci asamada her bir depodaki rotalar iyilestiriimis ve son
asamada butun depolardaki rotalar iyilestirilmistir. Thangiah ve Salhi (2001) genetik kimeleme

sezgiseli gelistirmiglerdir.

Geetha vd. (2012) CARP'yi ¢dzmek icin OKSR metodunu uygulamislar ve Genetik Algoritma (GA),
Parcacik Surtsu Optimizasyonu (PSO) gibi akill sezgiseller kullanmislardir. Bu ¢alismada ayni
zamanda Melez PSO (MPSO) énerilmistir. Ho vd. (2008) CARP icin baslangi¢c ¢oztmleri farkl
olan iki tane Melez GA (MGA) énermislerdir. Onerilen MGA sezgisellerinin baslangi¢ ¢coziimleri
rastsal olarak ve Clarke ve Wright tasarruf kisidini en yakin komsu sezgiseli ile birlestirerek
olusturulmustur. Mirabi vd. (2010) CARP ‘yi cézmek igin U¢ tane melez sezgisel dnermislerdir. Bu
sezgiseller sirasiyla belirleyici, stokastik ve Tavlama Benzetimi (TB) gelistirme metotlarini
kullanirlar. Liu vd. (2010) uygulanabilir biylk boyutlu CARP ‘yi ¢cdzmek icin bos arag degisimlerini
en klglkleyen iki asamali Aggozli Algoritma (AA) 6nermiglerdir. Onerilen algoritmanin ilk
asamasinda AA kullanilarak baslangi¢ rotalari olusturulmus, ikinci asamada ise yerel arama
metotlar kullanilarak baglangic ¢dzimu iyilestiriimistir. Montoya-Torres vd. (2015) CARP’ nin
zaman pencereli, heterojen filolu, atlamali toplamali ve peryodik toplamali gibi bir¢ok tlrevi igin

detayl bir literatlr taramasi yapmiglardir.

Aras vd. (2011) Urtn kurtarma amaci olan bir firmanin glini geg¢mis, bozuk Urtnleri toplama
problemini CARP olarak tanimlamiglardir. Bu problem igin iki tane Karigik Tamsayili Dogrusal
Programlama (KTDP) modeli tanimlamiglardir. Orta ve blytk boyutlu problemleri ¢ézmek igin TA
sezgiseli 6nermislerdir. Gulczynski vd. (2011) iki ayri ARP ‘yi birlestirerek yeni bir ARP problemi
olan GCok-depolu Bolinmuis Dagitimli ARP‘yi tanimlamiglardir. Bu yeni problem igin tamsayih

programlamaya dayali bir sezgisel onermislerdir.

Kuo ve Wang (2012) Cok-depolu Yukleme Maliyetli ARP igin Degisken Komsuluk Arama (DKA)
sezgiselini 6nermiglerdir. Onerilen DKA sezgiseli ic agsamadan olusmaktadir: ilk asamada
baslangic ¢6zUmuU olusturmak igin stokastik metot kullaniimaktadir, ikinci asamada komsu

¢ozumleri aramak igin dort tane operator rastgele secilmektedir, Ug¢lincl asamada komsu



¢6zUman secimi icin TB sezgiseline benzer bir kriter kullaniimaktadir. Ylcenur ve Demirel (2011)
CARP igin geometrik sekle dayali yeni bir genetik kiimeleme algoritmasi énermiglerdir. Onerilen

kimeleme teknigine dayanarak problem ¢éziminde kullaniimak tzere GA gelistirmislerdir.

Bettinelli vd. (2011) zaman pencereli HACARRP igin ilk defa bir kesin ¢6zim ydntemi énermislerdir.
Calismada onerilen yontem dal-kesme-fiyat (branch-cut-price), yontemidir ve farkl fiyatlandirma
kesme tekniklerini uygulamiglardir. Xu vd. (2012) calismalarinda zaman pencereli HACARP’ |
¢dzmek icin DKA sezgiselini 6nermislerdir. Xu ve Jiang (2014) bir énceki calismalarinda
dnerdikleri yontemi gelistirerek (improved) DKA sezgiselini dnermislerdir. lyi sonuglar aldiklari
gelistiriimis DKA sezgiselini Cin’ deki bliylk su projesinde uygulamiglardir. Adelzadeh vd. (2014)
calismalarinda bulanik zaman pencereli HACARP problemi igin iki amaglh matematiksel model
onermigler, toplam kat edilen mesafeyi azaltarak toplam maliyeti en kiclklemeyi ve musteri
memnuniyetini arttirmayr amagclamislardir. Tanimladiklari problem i¢in tavlama benzetimi
sezgiselini kullanan ¢ok asamali bir yontem gelistirmislerdir. Benslimane ve Benadada (2013)
HACARP’ vyi c¢cok miktarda tek tip drinin miugsterilere dagitildigi dagitim problemine
uygulamislardir. Bu problem ic¢in Karinca Kolonisi Algoritmasi sezgiselini dnermislerdir. Mancini
(2015) galismasinda ¢ok periyotlu HACARP problemini tanimlamis ve modellemigtir. Problem igin
Adaptif Genig Komsuluk Arama Yontemine dayanan matematiksel-sezgisel yaklasimini

onermigtir.

2.4 GHAGARP Sezgisel Yéntemler Literatiir Ozeti

Bu bélimde, toplama ve dagitma musterileri olmak tzere iki tip migsterinin oldugu, ¢ok depo ve
heterojen arag filosunun bulundugu GHACARRP igin yeni sezgisel yontemler gelistirmeye temel

olmasi amaciyla detayl bir literatlr taramasi yapilmistir.

Goetschalckx ve Jacobs-Blecha (1989) Geri-toplamall ARP (GARP) icin uzay doldurma (space-
filling curves) yontemine dayanan iki agsamali sezgisel gelistirmiglerdir. Mosheiov (1998) tur
pargalama yaklasimina dayanan bir sezgisel 6nermistir. Brandao (2006) ¢ok asamali Tabu Arama
(TA) algoritmasini gelistirmis ve Wassan (2007) adaptif hafiza programlama ile gelistirilen reaktif
TA algoritmasini 6nermistir. Osman ve Wassan (2002) tabu suresi arama suresince guncellenen
reaktif TA algoritmasini dnermiglerdir. Zachariadis ve Kiranoudis (2012) arama uzayini genisleten

bir yerel arama sezgiseli 6nermiglerdir. Cuervo vd. (2014) tekrarli yerel arama algoritmasini



onermiglerdir. Yerel arama algoritmasi iki temel bilesenden olusur: birinci bilesende algoritma
bulunan ¢ézumleri hafizada tutarak her tekrarda daha genis bir uzayi tarar, ikinci bilesende ise
miamkin olmayan g¢ozimlere ceza atayarak dizenli olarak ¢6zim uzayinin mimkin olan ve
mamkin olmayan kisimlarinda dolasir. Bu ¢alismada ayrica iki karsilagtirmali test 6érneginin yeni

en iyi ¢dzUmleri bulunmustur.

Tatdncu, Carreto ve Baker (2009) yaptiklari galismada (TUtdncu vd., 2009) GARP ve tlrevleri igin
kullaniciya (karar verici) ¢6zUm slrecinin icinde yer alma olanagi saglayan ve A¢gdzli Rastgele
Adaptif Hafiza Programlama Arama (ARAHPA) metoduna dayanan gorsel etkilesimli bir yaklasim
onermislerdir. Bu calismada ayrica GARP ve tlrevlerini ¢ézmek icin dnerilen gorsel etkilesimli

yaklasimi kullanan bir Karar Destek Sistemi (KDS) 6nerilmigtir.

Taillard (1996) gercek hayat dagitim yonetiminde temel ARP ‘ye gére daha yaygin olan Heterojen
Sabit-filolu ARP (HSARP) ‘yi tanimlamistir. Bu problem Heterojen Aracg-filolu ARP (HAARP) ‘nin
Ozel bir durumu olarak tanimlanabilir. HAARP icin her arag tirl sinirsiz sayida olurken HSARP
icin her arag tirinden sabit sayida bulunmaktadir. HSARP verilen araclar igin en iyi rotayi bulmayi
amaclarken HAARP en iyi arag filosu kombinasyonunu bulmayi amaclar. Tatuncu (2010) HSARP
ve bu problemin bir tlrevi olan tanimladigi Geri-toplamali HSARP (GHSARP) ‘yi ¢ézmek igin
ARAHPA metoduna dayanan gérsel etkilesimli metodu énermistir. Tutlinct (2010) énerdigi bu
yaklasimi gorsel bir KDS ile uygulayarak kullaniciya HSARP hakkindaki bilgi ve deneyimlerini
kullanarak alternatif kararlar Uretme ve kararlar Uzerinde degisiklikler yapabilme olanagi

saglamistir.

Geri-toplamali Cok-depolu ARP (GCARP) igin ¢ok az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Salhi ve
Nagy (1999) kime ekleme (cluster-insertion) kullanan ekleme temelli sezgiseli GARP igin
gelistirmigler ve bu sezgiseli ¢ok-depolu probleme uyarlamiglardir. Calismalarinda, Ayni-anda
Toplama Dagitma (ATD) ve Karigik Toplama Dagitma (KTD) yontemlerini de incelemislerdir.
Irnich (2000) galismasinda Cok-depolu Toplamali ve Dagitmali ARP (CTDARPY)’ nin 6zel bir tird
olan Tek-merkezli Heterojen-arag-filolu Cok-depolu Toplama Dagitma ARP’ yi (THCTDARP)
tanimlamistir. Bu problem igin ayristirma (decomposition) algoritmasini tanimlamis ve buyuk
boyutlu problem 6rneklerini gdzmdustur. Nagy ve Salhi (2005) ATD ve KTD yontemlerine dayanan
TDARRP icin etkili bir bilesik sezgisel yaklagim gelistirmigler ve bu sezgiseli ¢cok-depolu probleme
de uygulamiglardir. Onerilen sezgiseller TDARP igin 1-5 depolu ve 50-249 misterili problemler



icin birka¢ saniyede ¢ok iyi kalitede sonuglar vermistir. Li v.d. (2015) ¢alismalarinda ilk defa Cok-
depolu Ayni-anda Toplama Dagitma ARP icin yerel arama yontemine dayanan bir Ust-sezgisel
geligtirmiglerdir. Yaptiklari deneylerde ayni problem igin o6nerilen daha o6nceki calismalari
gecmiglerdir. Ayrica, dnerdikleri Ust-sezgiseli tek-depolu probleme de uygulamiglar ve literatirdeki

bircok Ust-sezgiselden daha iyi sonuglar elde etmiglerdir.

3. GEREC VE YONTEM

3.1 Matematiksel Modeller

3.1.1 HACARP Matematiksel Modeli

Salhiv.d. (2014) HACARRP icin asagida detaylari verilen Karigik Tamsayili Dogrusal Programlama
(KTDP) modelini dnermislerdir. Onerilen modelde diigiim temelli (node-based) modelleme yerine
diger arac rotalama problemlerini c6zmede etkili olan (Yaman, 2006) akis temelli (flow-based) bir

model dnerilmistir.

Verilen bir arkta ilerleyen ve bir depodan hareket eden aracin tipini tanimlayan dort indeksli bir ikili
degisken kullaniimistir. Bu degisken bir aracin ¢iktigi depoya geri donmesini garantilemektedir.

Bu kisitlama u¢ indeksli bir degisken kullanilarak gevsetilebilmektedir.

Parametreler:
n : musteri sayisl,

m : depo sayisl,

Batin musteriler ve depolar digum olarak distnutlmastir (1, ..., n + m), burada m tane depo n +

1, ...,n + m olarak gosterilir.

q; : i dugimundn talebi (i =1,..,n+m)ve i=n+1,..,n+migin g; = 0 ‘dir,
K : arag tiri sayisl,

Qy : k arag tirdnun kapasitesi (k = 1, ..., K),

fx : k arag turindn sabit maliyeti (k = 1, ..., K),

ay : k arag turunin ¢aligma maliyeti (k = 1, ..., K),

D;j . i ve j digumleri arasindaki uzaklik (i,j = 1,...,n + m).
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Karar Degiskenleri:

1, egerddeposundankalkanve(i, j)arkindangecenkarag tiiri segilirse,

Xijake = {0, digerdurumlarda.

Buradai,j=1,..,n+m; k =

1,..,K;d=n+1,..

,n +m ‘dir.

yij = (i,j) arkindan gegen aracin j digumine varmadan once kalan toplam yuk miktari (i,j =

1,..,n+m).

Model:

n+m n+m

n+m

MmZ—Z Z sz: qukd"'z ZK:

d=n+1 k=1 i=n+1

n+m K n+m
d=n+1 k=1 i=1
n+m K n+m
d=n+1 k=1 i=1
n+m n+m

n+m n n
i=n+1 j=1 j=1
n+m n+m

d=n+1 k=1

Lnt+md=n+1,

11

w,nt+m

ey

(2)

(3)

4

()

(6)



n+m K

Vij < z QXijkayt =1,..,n+m;j=1,..,n (7
d=n+1 k=1

Xd,ikd, = 0,i=1,...mk=1,...,,K;dy #d,=n+1,..,n+m (8)

Xigkd, =0,i=1,...mk=1,..,K; dy #d,=n+1,..,n+m €)

Xijka €{0,1},i,j=1,..,n+mk=1,..,K;d=n+1,..,n+m (10)

Yij20,i,j=1,..,n+m (11)

Amacg fonksiyonu (1) sabit ara¢ maliyetini ve seyahat maliyetini iceren toplam maliyeti
gostermektedir. Kisit (2) her misteriye sadece bir kez ugranacagini gosterir. Kisit (3) akisin
korunmasini saglar yani bir misteriye ugrayan arag oradan ayrilmak zorundadir. Kisit (4) herhangi
bir depodan hareket eden en fazla bir aracin i — j arkindan gegmesini garantiler. Kisit (5) buttn
depolardan c¢ikan toplam yUk miktarinin bitiin masterilerin talepleri toplamina esit oldugunu
gOsterir ve (6) j musterisine ugradiktan sonra aragta kalan yuk miktarinin, aracin bu musteriyi
ziyaret etmeden oOnceki yuk miktari eksi musterinin talebine esit olmasini garantiler. Kisit (7)
herhangi arag tiru igin arag kapasitesinin asilmamasini saglar. (8) ve (9) kisitlari bir depodan
ayrilan ya da bir depoya donmekte olan bir aracin farkl bir depoya gitmemesini garantiler.(10) ve

(11) kisitlari ise sirasiyla ikili karar degigkenini ve negatif olmayan karar degiskenini gosterirler.

Arama uzayini azaltarak yukarida verilen modeli daraltan kisitlar asagida verilmistir. Arama uzayi
gecerli esitlikler tanimlanarak (6rnegin, (7) yerine (12) ve (13) tanimlanmigtir) ve problemin
yapisindan dolayi bulunmasina gerek duyulmayan bazi karar dediskenlerinin en iyi degerleri (14)-

(18) kisitlarinda sifira egitlenmistir.

n+m K

yij < Z Z(Qk —q)Xijka,t =1, ..,n+m; j=1,..,n (12)
d=n+1 k=1

n+m K
Vij = z Z qjxijkd;i:j =1,..,n (13)
d=n+1 k=1
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yij=0i=1.,mj=n+1.,n+m (14)

yij=0i=n+1l.,n+mj=n+1..,n+m (15)
vi=0i=1,..,n (16)
Xijkd = 0,d=n+1,.,n+m k=1,...,K;i,j=n+1,..,n4+m a7
Xiiga =0, d=n+1,..,n+m k=1,.,K;i=1,..,n+m (18)

Kisit (12) herhangi (i, j) arki Uzerindeki yuk miktarinin i migsterisine dagitim yapmis ve herhangi
bir depodan hareket etmis bir aracin kalan yik miktarindan fazla yik alamayacagini ifade
etmektedir. Fark ederseniz modeli basitlestirmek icin her deponun talebi sifira esitlenmistir. Kisit
(13) (i,j) arki Gzerinde j dugumine dogru hareket ederken en azindan j digimine yetecek kadar
yuk kalmasini garantiler. Kisit (14) bitlin aracglarin depolara bos olarak donmesini garantilerken
(15) ve (16) numaral kisitlar sirasiyla depodan depoya ve musterinin kendisine ylk tasinmasini
engeller. Kisit (17) ve (18) sirasiyla depolar arasinda ve musterilerin kendilerine dogru herhangi

bir ara¢ turiinu kullanarak ark olugsmasini engeller.

Problemimize ayrica i digimunden ayrildiktan sonra kalan toplam talebi ifade eden bir tam sayili
degisken (u;) kullanan alternatif digim tabanli modeller uyarlanabilir. Bunlar alt tur eleme kisitlari

ve kapasite kisitlarini saglamak icin kullanilir.

Proje kapsaminda gelistirilen Karar Destek Sistemi (KDS) birgok HACARP turint da ¢ézebilmek
Uzere tasarlanmigtir. Verilen model bazi uygulanabilir problem turleri icin asagidaki sekillerde

duzenlenebilir:

Eger bir arag tlrindeki arag sayisi, N, biliniyorsa asagidaki kisit modele eklenebilir ve KDS

sisteminde kullanicidan bu bilgi girdi olarak istenebilir.

n+m n+m n

Z Z Xijka < N,k =1,...,K (19)
1

d=n+1 i=n+1 j=
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Eger bir depodaki toplam arag sayisi, M;, biliniyorsa asagidaki kisit modele eklenebilir ve KDS igin

bir girdi olabilir.

2

k=1 j

xijkiSMi;i:n‘l‘l.---.n-l‘m (20)
1

n
Eger i deposunda bulunan k arag turd, M;;, sinirh sayidaysa asagidaki kisit modele eklenebilir ve
KDS ile birlegtirilebilir.

n
injkiSMl-ki=n+1,...,n+m;k=1,---;K 21
j=1

Egder verilen bir d; deposunda, d =n+d;, bazi arag¢ tdrleri kimesinin, V(d), bulunmasi
istenmiyorsa asagidaki kisit modele eklenebilir. KDS sisteminde her depodaki her bir arag igin
baslangic musterileri segilerek rotalar olusturulur. Bundan dolayi, V(d) iginde araglar icin rota

olusturulmazsa bu kisit saglanmig olur.
xdjkd = O,k € V(d)C{l,,K},] = 1, W, n (22)

Eger bir aracin dagitima basladigi depoya geri ddnme zorunlulugu olmazsa problem ¢ézulmesi
daha kolay bir hal alir. Verilen modeldeki (1)-(17) formulleri ayni kalmak tzere 3 indisli bir karar

degiskeni, x; i, kullanilarak bu kosul saglanmig olur.

Eger probleme rota uzunlugu (TD) kisidi eklenirse asagidaki kisitlar modele surekli, negatif
olmayan yeni bir karar degiskeni ¢;;; ile eklenir. Bu degisken d deposundan j musterisine i — j
arkini kullanarak yapilan en kisa seyahat uzunlugunu ifade eder. Bu kisitta KDS sistemine kisit

olarak kolaylikla eklenebilir.

n+m n+m n+m K
Z tijd - Z tjid = Z DijzxijkdIVi = 1, ...,Tl;d =n++ 1, .on+m (23)
JE JE j=1 k=1
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K
tijd < (TD—Djd)injkd)i :/:] = 1,...,Tl;d =n+1,...,n+m

k=1

K
tigg < TDindkd,i =1,..y;d=n+1,.,n+m
k=1

K

tija = (DU + Dg) xl-jkd,i #j=1..,nd=n+1,.,n+m

k=1

K

tdid = Ddindikd,i = 1,...,n;d =n-++ 1,...,7’l+m
k=1

tija =0,i,j=n+1,..,.n+md=n+1,..,n+m

tijd = O,i'j =1..,n+md=n+1..,n+m

3.1.2 GHACARP Matematiksel Modeli

(24)

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)

Bu bélimde ARP’ nin yeni bir tirt olan GHACARP tanimlanmistir. Klasik ARP’ de tek bir depoda

talepleri bilinen (sadece dagitim) bir masteri kiimesi, homojen araglarin (sinirsiz sayida) oldugu

bir arag filosu tanimlanir. Problemin amaci, en az maliyeti veren ayni depodan ¢ikan ve ayni

depoda sonlanan arag rotalarini araglarin kapasite kisidini ve eger varsa rota uzunlugu kisidini
dikkate alarak bulmaktir. GHACARP ise Klasik ARP’nin daha karmasik bir versiyonudur ve ilk defa
bu proje kapsaminda tanimlanarak ele alinacaktir. Literatire bakildiginda GHACARP Salhi v.d.
(2013) tanimladigi Geri-toplamali Heterojen Arag-filolu ARP (GHAARP/Fleet Size and Mix VRP

with Backhauls) ve Salhi ve Sari (1997) tanimladigi

HACARP (Multi-depot VRP with

Heterogeneous Vehicle Fleet) modelleri birlestirilerek olusturulmustur. Olusturulan modelin

Ozellikleri 6zetle asagidaki gibi siralanabilir:

Musteriler iki gruba ayrilmistir: dagitim (linehaul) ve toplama (backhaul) musterileri.

Birden fazla depo vardir ve her depoda sabit maliyetleri kapasitesine gore degisen,

degisken maliyetleri olan heterojen bir arag filosu (her arag tipinden sinirsiz sayida) vardir.

15



o Dagitim musterileri tamamlanmadan toplama musterilerine gidiimez.

e Sadece toplama musterilerinin oldugu bir rotaya izin verilmezken, sadece dagitim
musterilerinin oldugu rotalar olabilir.

o Arac kapasite kisidi uygulanmistir. Rota uzunlugu ve her bir arag tipi i¢in ara¢ sayisi kisidi

eklenebilir, fakat bu calismada bu kisitlar kullaniimamistir.

Bu boélimde, projemizin ilk déneminde olusturulan GHACARP modeli verilecektir. S6z konusu
matematiksel programlama modeli Salhi v.d. (2014) ve Salhi v.d. (2013) calismalarindaki
matematiksel modeller dikkate alinarak olusturulmustur. Modelimizin, parametreleri ve detaylari

asagidaki gibidir.

Parametreler:

n : musteri sayisi, (1,...,n + m)
m : depo sayisi, (n+1,..,n+m)
[ : dagitim musteri sayisi, (1, ...,1)

b : toplama musgteri sayisi, (I + 1, ...,n)

Butun musteriler ve depolar dugum olarak dasundlmastar (1, ..., n + m), burada m tane depo n +
1, ...,n + m olarak, [ tane dagitim masterisi 1, ..., [ olarak ve b = n — [ tane toplama musterisi | +

1, ...,n olarak gosterilir.

q; - i dGgumunun talebi (i =1,..,n+m)ve i=n+1,..,n+migin g; = 0 ‘dir,
p; idugumindnarzi (i =1,..,n+m)ve i=n+1,..,n+migin g; =0 ‘dir,
K : arag tipi sayisl,

Qy, : k tipi araclarin kapasitesi (k = 1, ..., K),

fr : k tipi araclarin sabit maliyeti (k = 1, ..., K),

ay © k tipi araglarin calisma maliyeti (k = 1, ..., K),

D;j : i ve j digumleri arasindaki uzaklik (i,j = 1, ...,n + m).

Karar Degiskenleri:
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1, egerddeposundankalkanve(i, j)arkindangecenktipiarag segilirse,

Xijake = {0, digerdurumlarda.

Buradai,j=1,..,.n+m;k=1,..,K;d=n+1,..,n+m‘dir.

yij = (i,j) arkindan gegen aracin j dugimine varmadan once kalan toplam yuk miktar (i,j =
1,..

,n+m).

Model:

n+m

n+m

n+m n+m n+m n+m n+m

Minz = ). Z fe D, Z 2 Z 2 QO

d=n+1 k=1 i=n+1 j=1 d=n+1 k=1

K
Z Z xijkd = 1, ] = 1, W, n (2)

d=n+1 k=1 i=1

K
z Z xijkd = 1, i = 1, e, n (3)

n+m n+m

injkd=2xjikd, k=1.,K;j=1,...n+m;d=n+1,...,n+m 4
i=1 i=1

n+m l

DR :i"f 5)
Z Z Yij = Z Pi (6)

Zyl'j‘*‘ Z Yij = Zyji+qj, j=1,..,1 7)
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n+m

n n
Z Yii + Z yjizzyij+pj: j=l+1..,n
i=1

i=l+1 i=n+1

n+m K

Yij < Z QxXijka» 1#FJj=1..,n+m
d=n+1 k=1

yij =0, i=1,.,vei=n+1,..,n4+m; j=1l+1,..,n+m

yij=0, i=n+1,..,n+m; j=n+1,..,n+m

Xajikd, =0,i=1,..,mk=1,.. K dy #d,=n+1,..,n+m
Xigkd, = 0,i=1,...,mk=1,.,K;dy #d,=n+1,..,.n+m
Xajka = 0, j=l+1,...nk=1..,K;, d=n+1,.,n+m
Xijka = 0, i=l+1,.nj=1.,Lk=1.,K;d=n+1,..,n+m
Xijka €{0,1},0,j=1,.,n+mk=1,..,,K;d=n+1,..,n+m

yij=20,i,j=1,..,n+m

Modelin amag¢ fonksiyonu olan (1) esitligi toplam maliyeti en kiglklemeyi amaclamaktadir.
Esitligin birinci kisminda kullanilan her bir ara¢ tlrd igin sabit maliyeti eklemekte, ikinci
kismindaysa araglarin toplam kat ettigi mesafeyi degisken maliyetle carparak toplam maliyete
eklemektedir. Kisitlar (2) ve (3), her musterinin sadece bir aragla ve sadece bir kez ziyaret edilmesi
gerektigini gosterirken, kisit (4) her bir rotanin surekliligini ve sadece bir arag tiruyle
tamamlanmasini garantilemektedir. Kisit (5) depolardan dagitim mdusterilerine giden toplam yuk
miktarinin dagitim musterilerinin toplam talebine esit olmasini saglarken, kisit (6) dagitim

musgterilerinden depolara gelen toplam yuk miktarinin dagitim musterilerinin toplam arzina esit

18

(8)

9

(10)

(11)
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(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)



olmasini saglar. (7) ve (8) kisitlar sirasiyla dagitim ve toplam musterilerine giren ve ¢ikan yik
miktari akisini kontrol eder. Her bir arktaki taginan yuk miktarinin tst siniri kisit (9) da o arktan
gecgen aracin kapasitesine esitlenmistir. Kisit (10)’ da dagitim musterileri ve depolardan toplama
musterilerine taginan yik miktari, kisit (11)’ de depolar arasinda tasinan yuk miktari ve kisit (12)’
de musgterilerin kendi aralarinda taginan yuk miktarlari sifira esitlenmis ve bdylelikle bu intimaller
ortadan kaldiriimigtir. Kisitlar (13) ve (14) araclarin kalkis ve varis depolarinin farkli olmasi
durumunu engeller. Kisit (15) araglarin depolardan toplama masterilerini gitmesini engellerken,
kisit (16) araclarin toplam musterilerinden dagitma musterilerine gitmesini engeller. Kisit (17) ikili

karar degiskenini, kisit (18) ise slrekli negatif olmayan karar degiskenini tanimlar.

Salhi v.d. (2013) yaptiklari ¢alismada GARP probleminin bazi kisitlarini toplama ve dagitma
musterileri icin ayirarak modeli gevsetmeyi 6nemli bulmuslar ve yaptiklari deneylerde gevsetilmis
modelle genellikle daha az CPU zamaninda daha iyi Ust Sinir (US) ve Alt Sinir (AS) degerlerini
elde etmiglerdir. Bizde ayni gevsetme yontemini elde ettigimiz modele uyguladik. (2)-(4)
kisitlarindaki karar degiskenlerinin her zaman sifir degerini alacagi kisimlari modelden cikardik.
Ayrica, kisit (9) daki her bir arkta tasinan ytk miktari kisitlarini toplama ve dagitma musterileri igin

ayri ayri distinerek tekrar tanimladik.

Kisit (2) asagidaki gibi iki kisit halinde yazilmistir, burada birinci kisit toplama musterileri igin ikinci

kisit ise dagitma mausterileri igin tanimlanmistir.

n+m K l n+m
( Z qukd + z Z xl]kd ) = 1 ] = 1, ,l (Za)
d=n+1 k=1 i=1 k=1 i=n+1
n+m

K n
Z injkd=1, j=l+1,.,n (2b)

Kisit (3) de benzer sekilde iki ayr kisitla ifade edilmistir ve birinci kisit toplama musterileri igin ve

ikinci kisit dagitma musterileri igin tanimlanmistir.
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K n+m
Z Z xukd i = 1, ,l
d=n+1 k=1 j=1
n+m n+m
Z z z xl]kd i:l+1'".'n
d=n+1 k=1 j=l+1

(Ba)

(3b)

Kisit (4) toplama mdusterileri, dagitma mdusterileri ve depolar icin olmak Uzere Ug¢ ayri kisida

ayrilabilir:

n+m
qukd+ Z xukd—Zx]ikd, k=1..,K;j=1,...,,d=n+1,..,n+m (4a)
i=n+1 i=1
n n+m
injkd = Z Xjikd k=1,..,K;j=1l+1,..,.n; d=n+1,..,n+m(4b)
i=1 i=l+1
n+m l n+m n+m
Zx Xijkd» k=1..,K;d=n+1,..,n+m (40)
j=n+1 i=1 i=1 j=n+1
Kisit (9) asagidaki dort kisitla yer degistirilebilir:
K
ydjSZQkdekd, j=1.,Ld=n+1,..,n+m 9a)
k=1
K
J’idSZQkxidkd' i=Il+1..,nd=n+1,.,n4+m (9b)
k=1
K
yijSZ(Qk—qi)xijkd, i#=j=1,.,Ld=n+1..,n+m (9¢)
k=1
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K
yijSZQkxijkd, ij=1l+1,..,nd=n+1.,n4+m (9d)
k=1

Bu yeni gevsetilmis model toplam kisit sayisini azaltmig, fakat dedisken sayisini arttirmistir. Buna
ragmen gevsetilmis model genellikle daha az ya da ayni (3 saat) CPU zamaninda daha iyi AS ve

US degerlerini elde ettigi gortilmuis ve bu sonuglar deney sonuglari kisminda raporlanmistir.

Onerilen bu model literatiirde calisilan diger geri toplamali problem tirlerine kolaylikla
uyarlanabilir. Ornegin, modelimizde hicbir rotanin sadece toplama misterilerinden olusmasina izin
verilmez, ancak bu kisitlama kisit (15) modelden c¢ikarilarak gevsetilebilir. Gevsetilmis modelde

kisit (4) ve (9) icin yapilan gevsetmeler yerine orijinal hallerini kullanmak yeterli olacaktir.

Bu modelde her bir arag tipinden sinirsiz sayida oldugu varsayilmistir. E§er her bir arag tipinin

sayisi biliniyorsa, K, su kisitlarin 2™ Z§-=1xajkd < K} yukarda verilen modele eklenmesi

gerekir. BUtlin araglarin sayisinin, NV, bilindigi durumda 3727, Y5 YKo Xajka < NV kistti
modele eklenmelidir. Ayrica, bitin bu alternatif durumlar gelistirilecek olan Karar Destek

Sisteminde kolaylikla kullanicidan girdi olarak girmesi istenebilir.

3.2 Problem Ornekleri
3.2.1 HAGARP Problem Ornekleri

Bu bolumde ilk olarak, HACARP problem &rnekleri tanimlanacaktir. HACARP problem ornekleri
ilk olarak Salhi ve Sari (1997) tarafindan ve son olarak Salhi vd. (2014) tarafindan kullaniimig ve
tanimlamistir. Bu problem &rnekleri toplam 26 problemden olusmaktadir ve boyutu 50 misteriden
360 musteriye, 2 depodan 9 depoya degdismektedir. Her bir problemde toplam 5 farkl arag yer
almaktadir ve 5 arag tipinin hepsi farkli kapasite, sabit ve degisken maliyetlere sahiptir.

Tablo 1. HACARP Problem Ornekleri
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No N m D a1 fl vl az f2 vl a3 3 v3 a4 4 v as 5 w3
1 535 4 0 60 BO 0.8 BO 50 0.9 100 100 1 120 110 11 140 120 12
2 B5 3 o 60 BO 0.8 BO 50 0.9 100 100 1 120 110 11 140 120 12
3 B5 3 V] 56 BO 0.8 128 50 0.9 160 100 1 152 110 11 224 120 12
4 50 4 o 48 BO 0.8 64 50 0.9 8O 100 1 56 110 11 112 120 12
5 50 4 V] 56 BO 0.8 128 50 0.9 160 100 1 152 110 11 224 120 12
b 75 5 0 B4 BO 0.8 112 50 0.9 140 100 1 168 110 11 156 120 12
7 100 2 /] 60 BO 0.8 BO 50 0.9 100 100 1 120 110 11 140 120 12
B 100 2 V] 120 BO 0.8 160 50 0.9 200 100 1 240 110 11 280 120 12 |
9 100 3 1] 60 8O 0.8 BO 50 0.9 100 100 1 120 110 11 140 120 12
10 100 4 o &0 BO 0.8 BO S0 0.8 100 100 1 120 110 11 140 120 12
11 249 2 310 300 BO 0.8 400 50 0.9 500 100 1 600 110 11 700 120 12
12 249 3 310 300 BO 0.8 400 50 0.9 500 100 1 600 110 11 700 120 12
13 249 4 310 300 BO 0.8 400 50 0.9 500 100 1 600 110 11 700 120 12
14 249 5 310 300 BO 0.8 400 50 0.9 500 100 1 &00 110 11 700 120 12
15 BO 2 0 36 BO 0.8 48 20 0.9 &0 100 1 72 110 11 B4 120 12
16 BO 2 200 36 BO 0.8 48 50 0.9 60 100 1 72 110 11 B4 120 12
17 80 2 180 36 8O 0.8 48 50 0.9 ] 100 1 72 110 11 84 120 12
18 160 4 o 36 BO 0.8 48 S0 0.8 &0 100 1 72 110 11 B4 120 12
19 160 4 200 36 BO 0.8 48 50 0.9 60 100 1 72 110 11 B4 120 12
20 160 4 180 36 BO 0.8 48 50 0.9 ] 100 1 72 110 11 B4 120 12
21 240 6 V] 36 BO 0.8 48 50 0.9 60 100 1 72 110 11 B4 120 12
22 240 -] 200 36 BO 0.8 48 50 0.9 ] 100 1 72 110 11 B4 120 12
23 240 & 180 36 BO 0.8 48 20 0.9 &0 100 1 72 110 11 B4 120 12
24 360 5 o 36 BO 0.8 48 50 0.9 60 100 1 72 110 11 B4 120 12
25 360 5 200 36 BO 0.8 48 50 0.9 0] 100 1 72 110 11 B4 120 12
26 360 £l 180 36 BO 0.8 48 S0 0.8 &0 100 1 72 110 11 B4 120 12

Problemler detayli olarak Tablo 1'de verilmistir. Burada, N toplam misteri sayisini, m toplam depo
sayisini, TD maksimum yol kisidini ve daha sonraki her U¢ kolonda her bir aracin sirasiyla

kapasitesi (Q), sabit maliyeti (f) ve degisken maliyeti (v) gésterilmektedir.

3.2.2 GHAGARP Problem Ornekleri

Bu projede GHACARP 6rnek problemleri, Salhi v.d. (2013) te Geri-toplamal Heterojen Arag-filolu
Ara¢ Rotalama Problemi (GHAARP) icin kullanilan problem 6rneklerine Salhi v.d. (2014) te
HACARRP icin kullanilan problem &rneklerinin depo bilgileri eklenerek olusturulmustur. Onerilen
problem drnekleri Golden v.d. (1984) nin heterojen arag-filolu ¢ok-depolu problem kiimesine ve

Toth ve Vigo (1997) geri-toplamali problem kiimesine dayanmaktadir.

Yeni veri kimesi icindeki GHACARP problemleri Tablo 2’ de detayli olarak verilmistir. Bu tabloda,

N toplam mdasteri sayisini, L toplam dagitim mdasterileri sayisini, B toplam toplama mdusgterileri
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sayisini, m toplam depo sayisini ve daha sonraki her t¢ kolonda her bir aracin sirasiyla kapasitesi

(Q), sabit maliyeti (f) ve degdisken maliyeti (v) gosteriimektedir.

Tablo 2. GHACARP Problem Ornekleri

Numara | N L [B [m|[Q [f1 vi Q2 | f2 v2 Q3 |3 v3 Q4 | fa v4 Qs | f5 v5 Q6 | f6 | v6
TK1 20 10 (10 |2 |20 20 17.2 | 30 35 212 | 40 50 252 | 70 120 | 26.2 | 120 | 225 | 284

TK2 20 13 |7 2 |20 20 17.2 | 30 35 212 | 40 50 252 | 70 120 | 26.2 | 120 | 225 | 284

TK3 20 16 [ 4 2 |20 20 17.2 | 30 35 212 | 40 50 252 | 70 120 | 26.2 | 120 | 225 | 284

TK4 20 10 (10 |2 | 60 1000 | 17.2 | 80 1500 | 21.2 | 150 | 3000 | 28.4

TK5 20 13 2 | 60 1000 | 17.2 | 80 1500 | 21.2 | 150 | 3000 | 28.4

TK6 20 16 [ 4 2 | 60 1000 | 17.2 | 80 1500 | 21.2 | 150 [ 3000 | 28.4

TK7 20 10 (10 ]2 |20 20 17.2 | 30 35 212 | 40 50 252 | 70 120 | 26.2 | 120 | 225 | 284

TK8 20 13 (7 2 |20 20 17.2 | 30 35 212 | 40 50 252 | 70 120 | 26.2 | 120 | 225 | 284

TKS 20 16 | 4 2 |20 20 17.2 | 30 35 212 | 40 50 252 | 70 120 | 26.2 | 120 | 225 | 284

TK10 20 10 (10 |2 |60 1000 | 17.2 | 80 1500 | 21.2 | 150 | 3000 | 28.4

TK11 20 13 (7 2 | 60 1000 | 17.2 | 80 1500 | 21.2 | 150 | 3000 | 28.4

TK12 20 16 [ 4 2 | 60 1000 | 17.2 | 80 1500 | 21.2 | 150 [ 3000 | 284

TK13 50 25 (2513 |20 20 108 | 30 35 17.2 | 40 50 212 (70 120 | 25.2 | 120 | 225 | 26.2 | 200 | 400 | 284
TK14 50 33 [17 13 |20 20 108 | 30 35 17.2 | 40 50 212 [ 70 120 | 25.2 | 120 | 225 | 26.2 | 200 | 400 | 284
TK15 50 40 |10 (3 |20 20 108 | 30 35 172 | 40 50 212 (70 120 | 25.2 | 120 | 225 | 26.2 | 200 | 400 | 284
TK16 50 25 [25 |3 | 120 | 1000 | 17.2 | 160 | 1500 | 21.2 | 300 | 3500 | 284

TK17 50 33 (17 |3 | 120 | 1000 | 17.2 | 160 | 1500 | 21.2 | 300 | 3500 | 284

TK18 50 40 | 10 | 3 | 120 | 1000 | 17.2 | 160 | 1500 | 21.2 | 300 | 3500 | 284

TK18 50 25 | 25 | 4 | 50 100 17.2 | 100 | 250 21.2 | 160 | 450 284

TK20 50 33 |17 |4 |50 100 17.2 | 100 | 250 21.2 | 160 | 450 284

TK21 50 40 | 10 | 4 |50 100 17.2 | 100 | 250 21.2 | 160 | 450 28.4

TK22 50 25 | 25 | 4 | 40 100 17.2 | 80 200 21.2 | 140 | 400 284

TK23 50 33 |17 | 4 | 40 100 17.2 | 80 200 21.2 | 140 | 400 284

TK24 50 40 | 10 | 4 | 40 100 172 | 80 200 21.2 | 140 | 400 284

TK25 75 37 [38 |5 |50 25 17.2 | 120 | 80 21.2 | 200 | 150 26.2 | 350 | 320 | 284

TK26 75 50 [25 |5 |50 25 17.2 | 120 | 80 21.2 | 200 | 150 26.2 | 350 | 320 | 284

TK27 75 60 |15 |5 | 50 25 17.2 | 120 | 80 21.2 | 200 | 150 26.2 | 350 | 320 | 284

TK28 75 37 [38 |5 |20 10 10.8 | 50 35 17.2 | 100 | 100 21.2 | 150 | 180 | 25.2 | 250 | 400 | 26.2 | 400 | 800 | 28.4
TK29 75 50 [25 |5 |20 10 10.8 | 50 35 17.2 | 100 | 100 21.2 | 150 | 180 | 25.2 [ 250 | 400 | 26.2 | 400 | 8OO | 284
TK30 75 60 [ 15 |5 | 20 10 10.8 | 50 35 17.2 | 100 | 100 21.2 | 150 | 180 | 25.2 | 250 | 400 | 26.2 | 400 | 8OO | 28.4
TK31 100 [ 50 | 50 | 4 | 100 | 500 17.2 | 200 | 1200 | 21.2 | 300 | 2100 | 284

TK32 100 | 66 | 34 | 4 | 100 | 500 17.2 | 200 | 1200 | 21.2 | 300 | 2100 | 284

TK33 100 | 80 | 20 [ 4 [ 100 | 500 17.2 | 200 | 1200 | 21.2 | 300 | 2100 | 284

TK34 100 [ 50 |50 | 3 | 60 100 17.2 | 140 | 300 21.2 | 200 | 500 284

TK35 100 | 66 | 34 | 3 | 60 100 17.2 | 140 | 300 21.2 | 200 | 500 284

TK36 100 [ 80 |20 | 3 | 60 100 17.2 | 140 | 300 21.2 | 200 | 500 284

N: Toplam musteri sayisi,

L: Toplam dagitim musterileri sayisi,
B: Toplam toplama musterileri sayisi,
m: Toplam depo sayisi,

Qi: i tipi aracin aracin kapasitesi,

fi: i tipi aracin sabit maliyeti,

vi: i tipi aracin degigken maliyeti.
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3.3 KDS Tanitimi

GuUnumuz arag rotalama problemleri igcin gelistirilen ¢dézimlere bakildiginda, kullanici etkilesimli
¢dzumlerin arttigini séyleyebiliriz. Raporumuzun bu béliminde, projenin arastirma konusu olan
Heterojen Arac-filolu Cok-depolu Ara¢ Rotalama Probleminin (HACARP) ¢6zimu igin gelistirilen
KDS’ nin genel yapisi anlatilacaktir. Gelistirilen KDS’' nin adi yUraticinin daha o6nceki
¢alismasina (Tuatincu v.d. (2009), Tatincu (2010)) istinaden ADVISER2 olarak belirlenmigtir.
ADVISER?2’ nin amaci kullanicinin yeni fikirler Gretmesi ve alternatif fikirleri incelemesi igin kolaylk
saglamaktadir. Ayrica, ADVISERZ2 ile KDS igin gerekli olan esneklik, kullanici uyumlulugu ve

etkinligi kullaniciya sunmak amaclanmaktadir.

3.3.1 KDS Tasarimi

ADVISER?2 ¢ ana modulden olusmaktadir. Bunlar veri tabani, model yénetim birimi ve kullanici

ara yuzu modulleridir.

3.3.1.1 Veri Tabani Modiilu

ADVISERZ2’ de kullanilan veri tabani model yonetim sisteminin ve kullanici ara ytzinin ihtiyac
duydugu verileri sunacaktir. Problem yapisiyla alakal veriler veri tabaninin girdilerini

olusturmaktadir. Bu girdiler metin dosyalari aracilidiyla veri tabanina girilmektedir.

ADVISER?2’ nin veri tabani 7 iligkili tablodan olugsmaktadir. Bunlar sirasiyla ARP ile ilgili temel
parametreleri tutan Problemler tablosu, kullanicilarin tanimladigi baslangi¢c ¢ekirdek tanimlari
tutan Cekirdek Detaylari tablosu, cekirdek c¢dzimleri tutan Cekirdek Cdzimler tablosu,
masterilerin koordinat, tir ve taleplerini saklayan Muasteriler tablosu, problemler icin tanimlanan
masteri siralarini tutan Rotalar tablosu, depo bilgilerini tutan depolar tablosu ve Uretilen ¢ézimleri

saklayan Cézumler tablosu olarak isimlendirilebilir.
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Sekil 1. Karar destek sisteminin veri tabanisemasi

3.3.1.2 Model Yonetim Modiili

Model yénetim moduili ARP’ lerin gorsel olarak tanimlandigi ve ¢ézildigu suregleri icermektedir.
Kullanici ADVISERZ2’ nin veri tabanindan bir problem sectikten sonra musteriler ve depolardan
olusan harita ile karsilasir ve istedigi musterileri istenen aracglara atayarak c¢ekirdek ¢d6zim
olusturabilir. Daha sonra, ADVISER2 bu g¢ekirdek ¢dzimleri gz 6ninde bulundurarak, 3.4.
bdlimunde verilen Ust-sezgiseli kullanarak kullaniciya tim musterileri kapsayan ve en iyi ¢cozime
yakin bir ¢ozim sunmaktadir. Ayrica kullaniclya, musterilerin otomatik olarak atanmasi secenegi
de sunulmaktadir. Kullanici musgterileri atarken herhangi bir kural ihlal ettiginde uyarilir ve dogru
bir atama yapmasi saglanmaktadir. Ozetle, ADVISER2’ nin model yénetim moddili istenilen ARP

varyasyonu i¢in ¢ézum uretim kismini kapsamaktadir.
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3.3.1.3 Kullanici Ara Yz

Sunulan KDS'nin temelinde kullanici etkilesimine agirlik verilerek ARP problem tlrine ¢6zim
bulunmasi yer almaktadir. Bundan dolayi, proje konusu problemin ¢6zimu igin gorsel etkilesimli
bir ¢6zim ydntemi gelistiriimis ve kullanici ara yuziandn kullanici ile karar vericiyi problemin ¢ézim
surecine direkt dahil etmesi saglanmistir. Uygulama ekraninin en Gstiinde ana menu gubugu ve
ara¢ ¢ubugu bulunmaktadir. KDS uygulamamiz her bir musteriyi talebiyle orantili biydklikte

Ucgen simgeyle géstermektedir.

Ara ylzun kullaniciyla etkilesimini saglamak amaciyla, kullaniciya goérsel uyarilar verilerek
sistemle birlikte calismasi saglanmistir. Ornegin, musterilerin artan taleplerine gore misterileri
temsil eden Ulggen simgelerin buylmesi kullaniciya yuksek talepli bolgelere arag atamasi

konusunda yardimci olmaktadir.

Menii Cubugu

ADVISER2’ nin menl ¢ubugu dosya, proje, eylemler, gériinim ve yardim mendlerinden olusur.
Dosya menlsu ag, kapat ve proje dosyalari ekle/cikar, yazdir ve c¢ikis menulerinden
olusmaktadir.Kullanici a¢ komutunu sectiginde, veri tabaninda kayitli problemlerin oldugu bir tablo

aciimaktadir.
Kullanici problemi segtikten sonra secilen problem ana ekrana harita seklinde yansitilir. Bu

ekranda kullanici ¢ekirdek ¢ézim olusturarak, problemleri analiz edebilir ve ¢dzdulrebilir. Arag

eklemek icin depoya tiklandiginda arag kisitlari menusu agilacaktir (Sekil 2).
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Sekil 2. Karar destek sisteminin ana sayfasi ve arag kisitlari ekrani

Arag kisitlari ekranini kullanarak kullanici, problem numarasina goére arag tipi segerek, araclarin

esit veya farkli tipte olup olmadigina ya da kapasite veya uzaklik limitlerinin olup olmadigina karar

verebilir. Ayrica, kullanici her bir arag igin maksimum kapasite, maksimum yol, degisken maliyet

ve sabit maliyeti belirleyebilmektedir. Bu kistaslar ARP’ nin tirlini tanimlamaktadir.

Arag gubugu

ADVISER2’nin arag gubugu iki bélimden olugmaktadir. ilk (i¢ buton sirasiyla ag, kaydet ve giincel

¢6zumuU kaydet komutlarinin kisa yollarini igermektedir.

DR = -

Sekil 3. Arag cubugu

WO b B
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ikinci bélimi olusturan butonlar ise kullanici etkilesimi saglamakta énemli rol oynamaktadir.
Kullanici her seferde tek bir butonu segecek ve bu buton kullanicinin harita ve ¢ézim sireci ile

etkilesimini saglayacaktir. Her bir butonun iglevi asagida tanimlanmistir.
Varsayilan

Varsayilan butonu kullanicinin, énce depoya sonra musterilere tiklamak sartiyla c¢ekirdek
¢dzimler olusturmasi igin kullanacagi butondur. Kullanici eder kapasite asimindan dolayi
segcemeyecegi bir musteriye tiklarsa, agllan yeni bir pencere ile bu mausteriyi
secemeyecedi konusunda uyarilir. Kullanici segmek istedigi misterileri sectikten sonra tekrar

depoya tiklayarak rota segme ve ¢ekirdek ¢ézim olusturma islemini sonlandirabilir.

¢

Misteri Ekle

Musteri ekle butonu, kullanicinin herhangi bir musteriyi istedigi bir rotaya ekleyebilmesini
saglamak igin tasarlanmigtir. Kullanici musteri ekle butonunu sectiginde, dncelikle eklemek
istedigi musteriyi secmesi gerekmektedir. Daha sonra eger musteriyi diger bir musteri ve depo
arasina eklemek isterse, eklemek istedigi musteriye ve sonra depoya tiklamasi gerekir. Bu islem
sirasinda kullanici herhangi bir hata yapar veya kapasite asimi gerceklesirse, kullanici tekrar
acilan bir pencere yardimiyla uyariimaktadir. Bu uyarinin alindigi pencere Resim 5.1.2°te

verilmistir.
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Sekil 4. Misteri ekleme uyari penceresi 6rmegi

2

Misteri Sil
Musteri sil butonu kullanicinin herhangi bir rotadan musteri silebilmesi icin tasarlanmistir. Musteri

sil butonu segcildikten sonra, kullanicinin bir rotadan silmek istedigi musterinin Gzerine fareyle

tiklamasi yeterli olmaktadir.

-

Rota Sil

Rota sil butonu secildikten sonra, kullanici silmek istedigi rotada bulunan herhangi bir migteriye

tiklayarak tum rotayi silebilmektedir.
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Tim Rotalan Sil

Kullanici tim rotalari sil butonuna bastiginda, haritadaki tim rotalar silinmektedir. Tim rotalar

silindikten sonra tekrar varsayilan butonu aktiflesecektir.

AL

ARP-Coziicii

Kullanici ARP-Cézlcu butonuna tiklarsa, segilen probleme yukarida tanimlanan algoritma ile
¢6zum uygulanir. Maksimum tekrar sayisina ulagildiginda ARAHPA Ust-sezgiseli durur ve elde
edilen ¢é6zim ADVISERZ2’nin ¢alisma alaninda goérintilenir. Kullanici elde edilen ¢ézimi kabul

edebilir ya da bu bélimidnde tanitilan ADVISERZ2’nin araglarini kullanarak ¢6zimu iyilestirebilir.

Kullanici proje a¢ butonuna tikladiginda veritabaninda kayith problemleri gorebilir (Sekil 5).
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Sekil 5. Karar destek sisteminde yeni problem agcma penceresi
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Bu pencerede listelenen problemlerden birisine tiklanirsa problemin haritasi gdsterilir. Ayrica
kullanici seeds bdliminden daha once kaydedilen c¢ekirdek c¢oziumleri secebilir. Asagidaki
resimde ise ¢ekirdek ¢ézimin olusumuna dair bir 6rnek gosterilmistir.
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File Project Action View Help
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Sekil 6. Cekirdek ¢ézim olusturma

Son olarak kullanici problemi ¢ézdikten sonra Sekil 7°de verilen arayuzin saginda bulunan
panelden, araglarin kapasite bilgilerine erisebilmektedir. Bdylece, bu bilgileri g6z 6ninde

bulundurarak yeni ¢ekirdek ¢oztmler Uretip, daha iyi bir sonuca ulasabilmesi hedeflenmistir
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Sekil 7. Etkilesim paneli drnegi
3.4 Sezgisel Algoritmalar ve KDS Uygulamalari

Bu bdlimde, ilk 6nce HACARP icin dizenlenen yeni Aggdzli Rastgele Adaptif Hafiza
Programlama Arama (ARAHPA) sezgiseli verilmistir. Daha sonra, Geri-toplamali HACARP
(GHACARP) icin ARAHPA sezgiseli duzenlemeleri anlatiimistir. Son olarak, HACARP ve
GHACARRP icin ARAHPA sezgiseline otomatik ¢ekirdek ¢dzim olusturma sezgiseli eklenerek ve
bazi kritik degisiklikler yapilarak geligtirdigimiz ve ARAHPA2 ismini verdigimiz sezgisel

anlatiimistir.

3.4.1 Ag¢-gozlu Rastgele Adaptif Hafiza Programlama Arama (ARAHPA) Sezgiseli KDS

Uygulamasi
KDS icinde uygulanan gorsel etkilesimli ¢6zUm yontemi U¢ asamadan olugur: (i) Problem Tanimi

ve Cekirdek Codziim Segimi, (i) Céziim Yapilandirma ve (iii) Cozim lyilestirme. Bu adimlar

asagidaki bélumlerde detayli olarak agiklanmigtir.
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3.4.1.1 Problem Tanimi ve Cekirdek C6ziim Se¢imi Agamasi

Bu asama, kullanicinin veri tabanindan ilgili problemi sectigi gorsel etkilesimli yontemin ilk
adimidir. Bu veri tabani KDS ’nin muUsterileri talepleriyle orantili olacak blyUklikte harita Gzerine
gizmede kullanacagi misteri koordinatlarini ve taleplerini icermektedir. Her bir aracin kapasite
kisidi, sabit ve degisken maliyetleri kullanici tarafindan g¢ekirdek masterilerini segmeden dnce
KDS iginde olusturulan pencereler araciligi ile ¢6zim igin gerekli parametreler olarak algoritmaya
iletilir. Daha sonra, kullanici tecriibesine ve hissiyatina dayanarak her bir arag igin hizmet verilmesi
gerektigini disundiagu musterileri ara-ylz Ustlinde imle¢ ya da fare yardimiyla goérsel etkilesimli
olarak se¢cmelidir. Kullanici bu segme iglemini yaparken baslangi¢ ¢ekirdek ¢cozimune ekleyecedi
her bir arag icin rotayi eklemek istedigi depoya fareyle harita tizerinde bir defa tiklayarak depoyu
acmall, ardindan eklemek istedigi aracin maksimum kapasitesini, sabit ve degisken maliyetini
tanimlamali, daha sonra sirasiyla eklemek istedigi musterilere tiklayarak musterileri rotaya
eklemelidir. Son olarak, kullanici secilen depoya tekrar fareyle tiklayarak rotayi kapatmalidir.
Boylelikle, kullanici her bir arag i¢in baslangi¢ ¢ekirdek ¢ézimlerini elle olusturmus olur. Sekil 8'de
elle olusturulan baslangi¢ ¢ekirdek ¢ozumu gosteriimektedir. Ayrica program her bir arag¢ igin

aracin baglangigta verilen kapasitesini kontrol ederek kapasitenin asilmasini engeller.
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Sekil 8. Baslangi¢ ¢ekirdek ¢ozim segimi
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3.4.1.2 C6zum Yapilandirma Asamasi

Gorsel etkilesimli ¢6zim olusturma yontemimiz secilen c¢ekirdek c¢ozimleri icerecek rota
olusturabilen herhangi bir sezgisel ya da Ust-sezgiselle calisabilir. Onerilen ARAHPA yénteminin
dogruluk, hiz, kolaylik ve uyumluluk kistaslarina uygun olmasi amaglanmistir. Bundan dolayi, ikKi
asamadan olusan ve yeniden baslama yéntemine dayanan ARAHPA (st-sezgiseli dnerilmistir. iki

asamali ARAHPA ydénteminin detaylari3.4.2 bolimunde verilmigtir.

C6zim yapilandirma asamasinda iki agsamali ARAHPA algoritmasi baslangi¢ ¢ekirdek ¢ézimini
iceren bir ¢oziim dnerir ve goérsel etkilesimli ¢6zim yéntemi kullaniciya elde edilen ¢ézimu harita
Uzerinde gosterir. Ayni zamanda, elde edilen ¢ézumle ilgili kalan arag¢ kapasiteleri, toplam kat

edilen mesafe ve toplam maliyet bilgileri ekranda kullaniciya sunulmaktadir.

3.4.1.3 Goéziim lyilestirme Asamasi

Gorsel etkilesimli ¢oziim yénteminin son asamasi olan ¢ozim iyilestirme asamasinda kullanici bir
onceki asamada algoritmanin elde ettigi ¢ozUmu gorsel olarak inceleyebilir ve tecribelerine,

hissiyatina dayanarak cesitli araclarla interaktif olarak ¢6ziim Uzerinde iyilestirmeler yapabilir.

Bu agsamada belli bir algoritma yoktur. KDS iginde bulunan bazi araglarla kullanici ¢6zim Uzerinde
kolayca degisiklikler yapabilir. Ornegin, ¢6ziim énerme asamasinda ARAHPA algoritmasinin
onerdigi ¢d6zim Uzerindeki bazi Ust Uste gelen (overlap) rotalara atanan musterileri rotadan
cikartarak ARAHPA algoritmasini tekrar caligtirabilir. Bdylelikle, algoritma ¢dzimin son halini
baslangi¢ ¢ekirdek ¢6zUm alarak bosta kalan musterileri yeni rotalarina atayacak ve yeni yerel en
iyi ¢ozUmlere ulasabilecektir. Kullanici ¢ézim iyilestirme asamasini, rotaya musteri ekleme,

rotadan musteri silme, rotayi silme araclarini kullanarak istedigi kadar tekrar edebilir.

Algoritma1’de, 3.4.2 béliminde tanimlanan US1 ve US2 algoritmalarinin KDS iginde birlikte
calistigi bilesik algoritma verilmistir. Burada, gorsel etkilesimli KDS icinde ARAHPA dista US1
algoritmasiyla maksimum mudmkin olmayan ¢dzim sayisina ulagincaya kadar her tekrarda
mimkiin ya da mimkin olmayan bir ¢6zim 6nerir ve i¢ kisimda US1 algoritmasiyla bulunan en

iyi coziim US2 algoritmasinin baglangig ¢dziimi olacak sekilde US2 algoritmasini galistirir.
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Algoritma 1. Gorsel etkilesimli KDS igin ARAPHA algoritmasi

Basla:
Kullanici baslangi¢ digumlerini secer;
En iyi mUimkiin ¢ézim = «;

En iyi mimkin olmayan ¢ézim = «;

Tekrarla US1(Maksimum mimkiin ve mimkiin olmayan ¢éziim sayilarina ulasincaya
kadar)

Baslangi¢ digumleriyle basla;

Acg6zll rastgele ¢dzima olustur;

Komsuluk arama kullanarak ¢ézimd iyilestir;
eniyi_¢dzim’ U tut;
ortalama_mUmkin_maliyet’ i hesapla;

Tekrarla US2 (Maksimum dugim degisikligine ulasincaya kadar)
ilk déngiide bulunan en iyi mimkiin ¢dziimle basla;
Kimeleme fonksiyonunu en ¢oklayan digimileri degistir;
Tekrarla (Maksimum ortalama_mumkun_maliyet’ ten kétd sonug sayisina
ulagincaya kadar)

Degistirilmis dugumlerle basla;

Acgozlu rastgele bir ¢ozim olustur
Komsguluk arama kullanarak ¢oziumd iyilestir;
eniyi_¢6zim_degismis_digum’ U tut;

ortalama_muUmkun_degismis_maliyet’ i hesapla;

Eger (ortalama_muUmkin_degismis_maliyet >
ortalama_muUmkun_maliyet ise)
ortalama_mUmkin_maliyet’ ten kétl sonug sayisini bir arttir;

Son.
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3.4.2 Yeni Ag-gozlii Rastgele Adaptif Hafiza Programlama Arama (ARAHPA) Sezgiseli

Genel olarak, ARAHPA yonlendirilmis yapilandirma Ust-sezgiselleri (guided construction
metaheuristics) sinifinda tanimlanabilir. ARAHPA, Ag¢-g6zli Rastgele Adaptif Arama Yontemi
(ARAAY) ve Adaptif Hazifa Programlama (AHP) yontemlerinin birlestirilmig halidir. ARAHPA ilk
olarak Ahmedi ve Osman (2005) tarafindan kapasiteli kimeleme problemi i¢in énerilmis, daha
sonra Tatuncl vd. (2009) ve Tutlincd (2010) tarafindan gorsel etkilesimli KDS icerisinde sirasiyla
geri-toplamali ve heterojen arag-filolu ara¢ rotalama problemlerini ¢ézmek icin kullaniimigtir.
Tatdncu vd. (2009) ve Tatuincu (2010) calismalarinda yeni bir iki asamali ARAHPA akill

sezgiselini dnermigslerdir.

Bu projede, tek depolu arag rotalama problemi igin gelistirilen iki asamali ARAHPA algoritmasi
Heterojen Arac-filolu Cok-depolu Arag Rotalama Problemi (HACARP) ve Geri-toplamali Heterojen
Arac-filolu Cok-depolu Ara¢ Rotalama Problemi (GHACARP)igin yeniden dlizenlenmis ve
gelistirilmistir.

ARAHPA yonteminin ilk agamasinda Reaktif ARAAY (RARAAY) kullanan ydnlendirilmis arama
Ust-sezgiseliyle rotalar olusturulur, ikinci asamasinda ise ilk asamada elde edilen ¢ézimi
gelistirmek amaciyla RARAAY ve AHP ’nin birlesimi olan baska bir ydnlendirilmis arama Ust-
sezgiseli dnerilmistir. ilk asamada kullanilan tst-sezgisel US1 olarak isimlendirilmistir. US1 ¢ok
asamall bir Ust-sezgiseldir ve her tekrari ¢6ziim dnerme ve yerel arama asamalarini igerir. US1
algoritmasinin ilk adimi baglangig¢ ¢ekirdek ¢éztmleri segme adimidir. Kullanici 3.4.1 béliminde
aciklanan gérsel etkilesim araglarini kullanarak istedigi baslangi¢ ¢6zimunu olusturabilmektedir.
Bu adimda kullanici istedigi depoya istedigi arag¢ turinden istedigi kadar atayabilmektedir.
Geligtirilen karar destek sistemi rotalara musteri ekleme asamasinda ilgili problemin tim kisitlarini
dikkate almakta ve kullaniciya gerekli uyarilari vermektedir. Ayrica, kullanici baglangi¢ cekirdek
¢6zUmu olustururken araglarin doluluk oranini, toplam kat ettigi mesafeyi haritanin sag tarafinda

yer alan gorsel etkilegsim panelinden kontrol edebilmektedir.
G6zum 6nerme asamasinda rotalar yeni bir g6zim énerme sezgiseli olan Goreceli Uzakhk Arama

Algoritmasi (GUAA), tarafindan olusturulur. Bu sezgisel ARAHPA algoritmasinin US1 ve US2 Ust-

sezgiselleri icin genel-amacli ¢6zim 6nerme sezgiseli olarak kullaniimigtir.
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Algoritma 2. US1 Algoritmasi
Basla:

Kullanici baslangi¢ ¢ekirdek ¢ozimu seger;
En iyi mUmkan maliyet f,, = oo;
En iyi mUmkdn olmayan maliyet i;, = oo;
Toplam mimkin maliyet f, = 0;
Tekrarggy,s, = 0,
Tekrarla (Durdurma Kosulu Saglanincaya Kadar)
Baslangi¢ ¢ekirdek ¢6zimuyle bagla;
GUAA sezgiseli kullanarak acg6zIu rastgele ¢6zimd, x, olustur;
RKDKA kullanarakx ¢6zimunl x" ¢dzimune iyilegtir;
Eger (x" mimkin bir cbzliimse)
fecorar = Sevora T (X
Tekrarsaym = Tekrarsaym + 1;
Eger (fo(x") < feper)
fepese = fe(x');
xp=x';
Baska Eger (f.(x") <i,,.,)
lepese = Je(X7);
x;{ =x';

f — f Ctotal .
Caverage Tekrarsays;

En iyi mimkin ¢6zim ve en iyi mimkin maliyeti goster;
En iyi ¢6zimu ve parametrelerini, ortalama mimkin maliyeti iceren Adaptif Hafizayi
olustur;

Son.

US1 Ust-sezgiselinin yerel arama adiminda yerel en iyi ¢ézimi bulmak igin ¢dzim 6nerme
kisminda 6nerilen mimkin ya da mumkin olmayan ¢ézumlerden baglayabilen Reaktif Kisitl
Degisken Komsuluk Arama (RKDKA) yéntemi kullaniimigtir. Yerel arama adiminda iki tane iyi

bilinen rota igi degistirme (inter-route interchange) yontemlerinden tek-dugum degistirme (one-
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node interchange) ve iki-digum degistirme yontemleri sirayla kullaniimis ve sonrasinda 3-opt
sezgiseli ile elde edilen rotalar son kez iyilestiriimistir. GUAA sezgiseline benzer sekilde Kisitl

DKA (KDKA) sezgiseli US1 ve US2 Ust-sezgiselleri igin genel-amagli sezgisel olarak énerilmistir.

Algoritma 3. US2 Algoritmasi
Basla:
US1’ de bulunan en iyi ¢6ziim baslangig cekirdek ¢ézimi olarak segilir;
En iyi mimkan maliyet f;, . = fc, ... (xf);
En iyi mimkin olmayan maliyet i, . =i, . (x7);
Ortalama mimkin maliyet £, .. = US1’ de bulunan ortalama mimkiin maliyet;
Tekrarla (Durdurma Kosulu Saglanincaya Kadar)
{
Baslangi¢ ¢ekirdek ¢ozimu CCG kullanarak degistir;
Tekrarla (f:(x") < feperage)
{
Degistirilmis baslangi¢ ¢ekirdek ¢éziimle basla;
GUAA sezgiseli kullanarak agg6zIu rastgele ¢6zimd, x, olustur;
KDKA kullanarakx ¢6zimini x’ ¢ozimine iyilestir;
Eger (x' mimkin bir géziimse)
Eger (fe(x") < fepoe)
fevese = fe(x);
xit=x';
Baska Eger (f.(x") </i,,.,)
lepese = fe(x');
x;"=x'
}
Eger (x;* # @ yadax;" + @)
Hafizayi guincelle;
Baslangi¢ ¢ekirdek ¢ézim=bulunan en iyi ¢6zim;
}
Bulunan en iyi ¢6zimu goster;
Son.
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US1 algoritmasi asagida Algoritma 2’ de verilmistir. Burada en iyi mimkin ¢dzim x¢ olarak ve en

iyi mimkin olmayan ¢6zim x; olarak tanimlanmistir. Diger arac¢ rotalama problemlerine de

uyumlu olan GUAA sezgiseli kullanilarak iyi kalitede baslangi¢ ¢6zimu olusturulur.

ikinci asamada kullanilan Ust-sezgisel US2 (i¢ asamadan olugmaktadir: 6grenme, yapilandirma
ve yerel arama. Ogrenme asamasinda gecmis c¢oziimlerin bazilarini olusturma asamasinda
kullanmak lizere hafizada saklar. Ogrenme asamasinin amaci gecgmis bilgileri kullanarak yeni
baslangi¢ gekirdek coziimleri olusturmaktir. US2 algoritmasi Algoritma 3’ de verilmistir. Burada,

en iyi mimkan ¢6zim x¢” olarak ve en iyi mimkin olmayan ¢6zim x;™ olarak tanimlanmistir.

US1 algoritmasinin sonunda mumkun ¢dézumlerin ortalama maliyeti ve bulunan en iyi ¢6zim
hafizaya kaydedilir. US2 algoritmasinin her tekrarinin baglangicinda US1’ de kaydedilen
¢dzimlerden elde edilen baslangi¢c cekirdek ¢dzimleri kullanilir.  Kaydedilen ¢dzimlerden
baslangi¢ ¢cekirdek ¢6zimu elde etmek icin Cekirdek C6zum Gelistirme (CCG) sezgiseli kullanilir.
Bu sezgisel hafizaya kaydedilen ¢6zimUn yan yana iki rotasindan belli bir kurala gére ¢ekirdekler
secer ve diger rotalari degistirmeden kullanir. Daha sonra bu gekirdek ¢6zim, &nerilen
yapilandirma sezgiseli GUAA tarafindan kullanilir. Yapilandirma asamasi sonunda miumkin ya
da mumkin olmayan bir ¢ozim elde edilir ve yerel arama adiminda bu ¢6zim KDKA sezgiseli
kullanilarak iyilestirilir. Yapilandirma agsamasi ve yerel arama asamasi, yeni tanimlanan baslangi¢
¢6zumu icin Ust-sezgiselin ik asamasinda hesaplanan ortalama mumkuan maliyetten daha dusuk

bir mimkin maliyet bulununcaya kadar devam ettirilir.

3.4.2.1 ARAHPA Sezgiseli Coziim Onerme Agamasi

Onceki bélumlerde belirtildigi tGzere, ARAHPA sezgiselinde kullanilan US1 ve US2 (st-
sezgisellerinin ilk asamasi ¢d6zim Onerme asamasidir. Bu asamada her iki sezgisel yeni
dizenlenen Goreceli Uzaklik Arama Algoritmasi (GUAA) sezgiseli ile yeni rotalari olugturur. Bu
bdlimde GUAA sezgiselinin yapisi ve bu sezgisel i¢erisinde kullanilan Kisitl Aday Listesi (KAL,

Restricted Candidate List) agiklanacaktir.
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3.4.2.1.1 Yeni Coziim Onerme Sezgiseli (GUAA)

GUAA sezgiselinin amaci baslangi¢ cekirdek ¢ézimi olarak secgilmeyen musterileri problem
kisitlarina bagli kalarak ve toplam kat edilen mesafeyi en azlayacak sgekilde rotalara atamaktir.
Cok-depolu problemimizi ¢bézmek icin dncelikle buatin musteriler depolara asagidaki yaricap

fonksiyonu kullanilarak kumelendirilir. Bu fonksiyonda, r;, i deposunun yarigapini ve ve d;j, i

musterisi ve j musterisi arasindaki uzakligi gostermektedir.

1
= Emin{diﬂi =i},  ij={1..,m}
j
Burada, her bir depo i¢in yarigapi kendisine en yakin olan depoyla arasindaki uzakhgin yarisi olan
bir cember ¢izilmis ve bu cemberin icinde kalan musteriler ilgili depodan ¢ikan bir rotadaki ekleme
maliyetinin en azlandigi pozisyona atanmistir. Boylelikle, her bir depo igin gizilen ¢gemberlerin
kesismesi 6nlenmis, fakat arada atanamayan musteriler kalmistir. Arada kalan musteriler belli bir
depoya bagl kalmaksizin ekleme maliyetinin en az oldugu rotaya eklenmektedir. GUAA

sezgiselinde her musteri bir rotaya eklenir ve rotalar G¢ adimda olusturulur.

GUAA sezgiselinin ilk agsamasinda, herhangi bir rotaya atanmamis her bir musteri icin ekleme
maliyeti ve ekleme pozisyonu Baker (1992) tarafindan oOnerilen yaklasima goére hesaplanir.
Bahsedilen yaklagik hesaplama maliyeti su sekilde hesaplanir: c,;, j mUsterisini r rotasina ekleme

maliyetini gdstermektedir.

Ekleme maliyeti,

Crj =y M {dij + iy, = Digipers}

Burada i, ve ix,; depoyu ve a,,r rotasinin degisken maliyetini temsil etmektedir. Bu hesaplama
bir rotaya atanmamis her musteri icin ve atanabilecegi her rota igin hesaplanir. GUAA sezgiseli
bu hesaplamalari yaparken, ayni zamanda problem kisitlarini da strekli kontrol eder ve j musterisi

icin en az ekleme maliyetinin elde edildigi  rotasindaki pozisyonu, p;;, da tutar.
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GUAA sezgiselinin ikinci adiminda, atanamayan musteriler rotalara sirasiyla birer birer atanir.
Musterilerin rotalara eklenme sirasi disik ekleme maliyeti olan musterilere ve atanabilecedi rota
sayisi en az olan musterilere ekleme 6nceligi verilerek dizenlenir. Bu kurala gére, sadece bir
rotaya eklenebilecek olan mdusgteriler ilk olarak eklenir, daha sonra birden fazla rotaya
eklenebilecek misgteriler icin en kiguk ve ikinci en kiglik ekleme maliyetleri hesaplanir. Her
tekrarda, j musterisinin eklenebilecegi rota sayisi, R;, tekrar hesaplanir. Eger hicbir rotaya
atanamayacak olan, R; = 0, en az bir j musterisi varsa mimkuan bir ¢6zim yoktur. Fakat sezgisel
biatin mimkuin rota atamalarini tamamlayincaya kadar devam eder. GUAA sezgiseli sonucunda
mumkin olmayan bir ¢dziim olusmasi durumunda ARAHPA ¢alismaya devam eder, ¢inki US1
ve US2 algoritmalar igerisinde uygulanacak olan yerel arama adimlarinin sonunda mimkin
olmayan ¢dzimlerden kurtulmak amaciyla higbir rotaya atanamayan musteriler tekrardan
mumkin olan rotalara atanmasi igin kontrol edilir. Eger sadece bir rotaya atanabilecek, R; = 1,

birden fazla musteri varsa, sezgisel talebi en blylk olan mUsteriyi secger.

¢/t ve c/"*sirasiyla j musterisinin en kiiglik ve ikinci en kiiglik ekleme maliyetlerini ve IP;j
musterisinin ekleme onceligi katsayisini gostermektedir. IP; katsayisi, j misterisinin en kiguk ve
ikinci en kiglk ekleme maliyetlerinin farkina esittir. /P; katsayisi en kiglk ve ikinci en kiglk
ekleme maliyetleri arasindaki farkin en buyuk oldugu mdusterilere oncelik verilmesinde

kullaniimaktadir.

Eger R; =0 ya da R; =1 kosulunu saglayan musteri kalmadiysa, sezgisel eklenecek musteriyi
bir KAL’ den (Restricted Candidate List) segmektedir. KAL’ den segcilecek olan bir sonraki musteri
bltln aday musteriler igin IP; katsayisi hesaplanarak belirlenir. KAL yapisinin detaylari bir sonraki
bélimde agiklanacaktir. GUAA ¢6zim olusturma sezgiselinin algoritmasi Algoritma 4’ te
verilmistir. Burada R higbir rotaya atanamayan musterilerin sayisini ve R! sadece bir rotaya

atanabilen musgterilerin sayisini gostermektedir.

ikinci adimda, bir miisteri bir rotaya eklendigi zaman biitiin ekleme maliyetleri crj, bunlara karsilik
gelen ekleme pozisyonlari p,.; ve ekleme onceligi katsayilari/P; her bir atanamayan j musterisi igin

tekrar hesaplanmalidir. Bu yontem mUmkdn olan batin masteriler bir rotaya atanincaya kadar

tekrar edilir ve sonunda tg¢lnct adima gegilir.
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Algoritma 4. GUAA Cdzim Onerme Algoritmasi

Basla:
Her rotaya atanamayan j musterisi ve her r rotasi igin ¢, ; ve p,; hesapla;
Her rotaya atanamayan j misterisi igin ¢/** ve ¢/"* bul;
Her rotaya atanamayan j misterisi igin IP; ve R; hesapla;
R°=0,R' = 0;
Tekrarla (MUumkun Musteri Atamasi Kalmayincaya Kadar)
{
Eger (R > 0)
{
j* = j (talebi en yiksek olan ve R; = 1);
}
Degilse
{
IP; katsayilarini kullanarak KAL' ni olustur;
j* = j misterisi KAL’ den rastgele segilir;
r* = j* mugterisi i¢in ekleme maliyeti en kiglk olan rota;
Jj* musterisini p,~ ;- pozisyonuna ekle;
j* masterisini atandi olarak isaretle;
r* rotasl i¢in kalan kapasite ve uzakhgi guncelle;
Crejy Prejs 650, ¢, IP; Ve R; degerlerini her atanamayan j misterisi
igin guncelle;
R%veR? degerlerini glincelle;
}
}
Her rotaya 3-opt yontemini uygula;
Son.
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GUAA sezgiselinin tguncu adiminda 3-opt sezgiseli en iyi-iyilestirme stratejisi kullanilarak butin
rotalara uygulanir. Bu ydontemde, sezgisel bir rotadaki bitin mimkin Gg ark degisimlerini hesaplar

ve en ylksek kazanci (saving) saglayani rotaya uygular.
3.4.2.1.2 Kisith Aday Listesi (KAL)

Genel olarak KAL, icerisinde parca ¢o6zime eklendiginde sonug¢ ¢dzUmin maliyetini en az
arttiracak olan en iyi elemanlar bulunur. En iyi ¢6ziime yakin ¢ézimin bir parcasi olma ihtimali
olmayan elemanlar KAL icerisine dahil edilmemelidir. Bu dizenleme, iyi bir aday listesi

degerlendirilmesi ve mantikli bir sekilde daraltilmasi ile yapilabilir.

Bir 6nceki bélimde, GUAA sezgiselinin sadece bir rotaya atanabilen musterilere atama onceligi
verdiginden bahsedilmisti. Birden fazla rotaya atanabilen diger mdusterilerin se¢imi butin
musterilerin aggozli bir hesaplama fonksiyonuna gore degerlendiriimesiyle belirlenir. Bitlin aday
mdusteriler icin asagida verilen ve ekleme 6nceligi katsayilarina dayanan fonksiyon hesaplanmistir.
Musterilerin ekleme Onceligi katsayilarina goére degerlendiriimesi ile Aday Listesi (AL) ve en
yuksek IP degerine sahip olan musterilerle KAL olusturulur. Temelde bu yaklagim ve sadece bir
rotaya atanabilecek olan musterilere Oncelik verilmesi 6nedigimiz ARAHPA algoritmasinin
acgOzlu yonunu olusturmaktadir. GUAA sezgiseli igin, | parametresi KAL’ nin uzunlugu olsun ve
AL henuz bir rotaya atanmamis ve R; > 1 Gzelligini saglayan musterilerin listesi olsun. Eger AL
bos degilse ve |AL| > [ ise KAL, AL’ den en blylk IP; katsayisina sahip [ adet musteri icerir. Bir
sonraki atanacak olan musteri KAL’ den rastgele segilir. Bu rastgele segim musterilerin talepleriyle
orantili olan bir olasilikla yapilir. w;, j musterisinin talebi olsun. j mUsterisini bir sonraki bir rotaya

eklenecek musgteri olarak segme olasiligi su sekilde verilmistir,

. . Wi
P(] = S€(;ll€n) = m
i€ i

Eger |AL| < [, KAL, AL igindeki butliin masterileri igerir ve segme islemi hala olasilik fonksiyonuna
gore yapilir. Eger AL’ de sadece bir mlsteri varsa bu musteri segcilir. Bu se¢im yontemi ARAHPA
algoritmasinin rastgele yoninu olusturur ve bu segme yénteminin parametresi KAL uzunlugudur

ve [ ile gosterilir.
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US1 algoritmasinda KAL uzunlugu 5 ile baslar ve her 20 tekrarda bir artarak devam eder. US1
algoritmasi slresince en iyi sonucun elde edildigi KAL uzunlugu adaptif hafizada tutulur ve US2

algoritmasinda US1’ de elde edilen en iyi KAL uzunlugu kullanilir.

3.4.2.2 ARAHPA Sezgiseli Yerel Arama Asamasi

US1 ve US2 algoritmalarinin yerel arama adimlari Kisith Degisken Komsuluk Arama (KDKA) adi
verilen ayni yerel arama algoritmasini kullanirlar. KDKA sezgiseli ¢6zim dnerme asamasinda elde
edilen mimkiin ya da mamkin olmayan ¢dziimlerden baslayarak yerel en iyi ¢6zimu bulabilen
bir iyilestirme sezgiselidir. KDKA yerel arama algoritmasi Algoritma 5’ da verilmistir. KDKA ¢6zim
onerme asamasinda bulunan mdmkudn olmayan ¢ézimlerden genellikle mumkun bir ¢ézim elde

eder.

KDKA icerisinde ¢dzUm Onerme asamasinda bulunan ¢dzimu iyilestirmek amaciyla iki adet ¢ok
iyi bilinen rotalar arasi degistirme yontemleri, bir dUgum degistirme ve iki dugum degistirme, bir
adet rota ici iyilestirme yontemi olan 3-opt kullanilir. Bu yontemler sirayla uygulanir, ilk olarak bir
digum degistirme ve sonra iki digim degistirme yontemi uygulanir ve son olarak 3-opt sezgiseli

uygulanir.

Degistirmeler p komsulugunda kisithidir. Her musteri j, sadece kendisine en yakin p musteriden
birini iceren rotalara tasinabilir. Bu durumda, depolarda musteri olarak dusundlir ve eger j
musgterisine en yakin p musteriden biri depo ise j musterisi s6z konusu depodan ¢ikan butin
rotalara ve en yakin p misteriden en az birini igeren rotalara taginabilir. US1algoritmasinin yerel
arama adiminda p degeri sistematik olarak KAL ile beraber degistirilir ve en iyi ¢6zimu bulan p
hafizaya kaydedilir. US1 algoritmasinda en iyi ¢g6ziimin elde edildigi p degeri, US2 algoritmasinda
komsuluk boyutu olarak kullanilir. Bundan dolayi, US1 igindeki yerel arama yéntemi Reaktif KDKA

olarak isimlendirilirken US2 igindeki yerel arama yéntemi sadece KDKA olarak isimlendirilir.

Yerel arama adiminda uygulanan bir digum degigstirme ve iki dugum degistirme sezgisellerinde,
birinci rotadan baglayarak aramaya bagslanir ve ilk iyilestirme (first-improvement) stratejisi
kullanilir. S6z konusu rota i¢indeki her musteri atanabilecegi rotalar icindeki en iyi pozisyona bir
kazang sagliyorsa hemen tasinir ve bir sonraki rotanin ilk misterisiyle aramaya devam edilir. Bu

sekilde batin rotalar igin dnce bir dUgim dedistirme sezgiseli daha sonra iki digum degistirme
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sezgiseli uygulanir. Son olarak, her bir rotaya en iyi iyilegtirme (best-improvement) stratejisi

kullanilarak 3-opt sezgiseli uygulanir.

Algoritma 5. KDKA Yerel Arama Algoritmasi
Basla:
C6zim olusturma asamasinda olusturulan rastgele aggdzli ¢ézim x, le basla,
Her musteriye en yakin p musteriyi bul,
x1 ¢6zUmU etrafinda p komsulugunda bir ve iki dGgim degistirme ydéntemlerini
kullanarak yerel en iyi ¢6zim x,’ yi bul,
Eger (x, mumkun bir ¢dzimse)
{
x5, ¢cOzUmu etrafinda p komsulugunda bir ve iki dGgim degistirme
yontemlerini kullanarak yerel en iyi ¢6zUm x5’ yi bul,
Eger (x3 < xf)
x}‘ = Xg3;
}
Degilse (x, mumkin bir ¢c6zim degilse)
{
x, ¢6zUmu igerisinde rotaya atanamayan her musteriyi en az ekleme
maliyetini veren rotadaki en iyi pozisyona ekleyerek x5 olustur,
Eger (x3 mumkun bir gdzimse)
{
Eger (x3 < xf)
x]: = Xg3;
}
Degilse (x3 < x;)
X; = X3
}
Her rotaya 3-opt yontemini uygula;
Son.
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ARAHPA sezgilinin ¢6zim 6nerme asamasinda musteriler rotalara atanirken ve yerel arama
adiminda mdasteriler rotalar arasinda degistirilirken yapilan degisiklikler her zaman araclarin
kapasite kisidi ve diger problem kisitlari kontrol edilerek yapilir. Bundan dolayi, ARAHPA sezgiseli
¢6zim 6nerme asamasl sonunda mimkin olmayan bir ¢6zim elde edilmigsse bu ¢dzimde
herhangi bir rotaya atanamamis en az bir masteri vardir demektir. C6zim 6nerme asamasinda
elde edilen ¢6zum mumkun olmayan bir cézimse, KDKA algoritmasi mumkun olmayan ¢ézime
ayni yerel arama sezgisellerini uygular ve son olarak ¢ézimin mumkin olmasina engel olan
herhangi bir rotaya atanamayan musteriler, problemin diger kisitlari dikkate alinarak atanabilecegi
en iyi rotada en iyi pozisyona atanir. Bu yontem her yerel arama adiminda tekrar edilerek mimkun
bir ¢c6zum elde edilmesi amacglanmistir. Bu yontemle mimkin olmayan ¢d6zUm elde etme
ihtimalide bulunmaktadir fakat yapilan deneylerde buttin problem érnekleri icin mimkun bir ¢ézim

elde edilmigtir.

3.4.2.3 ARAHPA Sezgiseli Ogrenme Agamasi

Ogrenme agsamasi gegmis bilgilerden yararlanilarak olusturma siirecini yénlendirmek anlamina
gelmektedir. ARAHPA sezgiseli ¢bzim dnerme ve ¢bdzim iyilestirme asamalarinda bir tir hafiza
kullanir. ARAHPA sezgiseli ¢bzim 6nerme asamasinda algoritma parametrelerinden biri olan
atanacak olan musteriyi segcmede kullanilan KAL uzunlugu kullaniimaktadir. ARAHPA sezgiselinin
US1 agsamasinda KAL uzunlugu sistematik olarak degistirilir ve en iyi ¢bzimi veren degeri

hafizada tutulur. Hafizada tutulan KAL uzunlugu US2 algoritmasinda kullanilir.

ikinci olarak, US1 algoritmasinin yerel arama adiminda komsuluk boyutunun parametre oldugu
reaktif KDKA yontemi uygulanir. US1 algoritmasinda komsuluk boyutu p da sistematik olarak
degisir ve yerel arama adiminda en iyi ¢ézimi veren p degeri hafizada tutulur. Hafiza tutulan ve
US1’ de en iyi gdziimiin elde edildigi komsuluk boyutu olan p US2 algoritmasinda komsuluk boyutu

olarak kullanilir.

Daha 6ncede belirtildigi Gzere ¢ekirdek ¢ozim segme asamasi ARAHPA sezgiselinin baslangic
asamasidir ve c¢ekirdek baslangi¢c ¢ozimu iyi secgilmezse elde edilecek ¢6zim kalitesiz ya da
mumkun olmayabilir. ARAHPA sezgiselinin adaptif hafiza yonl daha iyi baslangi¢c cekirdek

¢oziimii segmede etkilidir. US1 algoritmasi sonunda, US2 algoritmasi igin en iyi KAL uzunlugu,
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komsuluk boyutu, ortalama mumkuin maliyet, en iyi maliyet ve bulunan en iyi ¢6zum hafizaya
kaydedilir ve US2 algoritmasinda bu ¢éziimden elde edilecek olan cekirdek ¢dziimler baslangig

cekirdek ¢6zUmi olarak kullanilir.

US1’ de elde edilen en iyi gbziimden yeni bir baglangi¢ gekirdek ¢éziimii elde etmek igin dncelikle
en uzun maliyete sahip rota belirlenir ve onun yanindaki bir rota segilir. Burada segilen iki rotanin
ayni depoya ait olmasi gerekmektedir. Segilen bu rotalar degisikligin yapilacagi rotalardir. Bu
rotalardan asagidaki fonksiyonu en c¢oklayan bir musteri ¢ifti yeni ¢ekirdekler olarak segcilir. Yani
secilen iki rotada sadece secilen musteri ¢iftini iceren birer musteri bulunur ve rotalardaki diger

musteriler rotalardan silinir ve bosta kalir.

gy = 0;j N (do; +dy;)
max6;; 2 *maxd;;

Bu fonksiyon ¢ézim uzayinin farkl bolgelerini aramak amaciyla yeni baslangi¢ ¢ekirdek ¢ozimleri
tanimlamak igin kullanilir. Burada 6;;, i ve j musterileri arasindaki aciyl ve d;; bu musteriler
arasindaki uzaklhgi gostermektedir. do; ve dy; bu musterilerin bagh olduklari depoya olan
uzakliklarini gbéstermektedir. Buradaki amag rotalar arasindaki i¢ ice gecmeyi azaltmaktir. Bu
amag dogrultusunda, silinen iki rotanin olusturdugu alandaki en genis agiyla ayrilmis musterilerin
yeni c¢ekirdek olarak secilmesi amaclanmistir. Secilen yeni c¢ekirdeklerin depoya ¢ok yakin

olmalarini 6nlemek amaciyla da yukaridaki g;; fonksiyonuna ikinci kisim dahil edilmistir.

Her yeni baslangig gekirdek ¢dziimi olusturuldugunda yeni bir US2 algoritmasi tekrari baglar. US2
algoritmasi US1 de bulunan ortalama en iyi ¢cdziimden daha kétii olan mimkiin ¢dziim sayisi 20
oluncaya kadar tekrar eder. Bu limite ulasildiginda, ikinci en buyuk maliyete sahip rota kullanilarak
yeni c¢ekirdek ¢ozimler olusturulur. Bu yontem Cekirdek C6zim Gelistirme (CCG) olarak

isimlendirilir ve buttn rotalarin ¢ekirdekleri en az bir kere degisinceye kadar devam edebilir.
3.4.3 GHACARP igin yeni ARAHPA Sezgiseli

Bu bdlimde, HACARP igin uygulanan yeni ARAHPA sezgiseline GHACARP’I ¢ézebilmesi igin

yapilan dizenlemelerden bahsedilmistir.
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3.4.3.1.Yeni Ag-gozlii Rastgele Adaptif Hafiza Programlama Arama (ARAHPA) Sezgiseli
GHACARP Diizenlemeleri

Onerilen yeni ARAHPA sezgiselinin GHACARP problemini ¢ézebilmesi igin sezgisel igerisine
problem kisitlarinin kontrolleri eklenmistir. Oncelikle, ARAHPA sezgiselinin baglangi¢ cekirdek
¢6zUmO olusturma asamasinda mdisgteriler rotalara atanirken dagitim musterilerinin toplama
misgsterilerden dnce gelmesi kisidi eklendi. Algoritma sadece dagitim mdasterilerinden olusan
rotalara izin verirken sadece toplama musterilerinden olusan rotalara izin vermeyecek sekilde
dizenlendi. Ayrica, ara¢ kapasiteleri toplama ve dagitim mdasterileri icin ayri ayri kontrol

edilmektedir.

C6zim oOnerme asamasinda musteriler rotalara atanirken dagitim musterilerinin  toplama
musterilerden 6nce gelmesi kisidi eklendi ve bu kisida gore p,; glncellenmistir. Ayrica sadece
dagitim mdasterilerinden olusan rotalara izin verilerken sadece toplama musterilerinden olusan
rotalara izin verilmemistir. Bu o6ncelik kisitlarina GUAA sezgiselinin son asamasi olan 3-opt

yonteminde de dikkat edilmistir.

Yerel arama agsamasinda kullanilan bir ve iki dugum degistirme sezgiselleri dizenlenirken yine
oncelik kisidina dikkat edilerek duzenlenmigtir. Yine KDKA sezgiseli i¢erisinde kullanilan 3-opt

sezgiseli de oncelik kisidina gére guncellenmisgtir.

Ogrenme agamasinda bir degisiklik yapmaya gerek kalmamistir. US1 sezgiselinde bulunan en iyi
¢dzum Uzerinden yeni baslangi¢ gekirdek ¢éziimleri olusturulur. Oncelik kisitlarina uyularak US1
sezgiselinde elde edilen en iyi KAL uzunlugu ve komsuluk boyutu kullanilarak US2 algoritmasi

tamamlanr.
3.4.4 Yeni Ag-gozlu Rastgele Adaptif Hafiza Programlama Arama 2 (ARAHPA?2) Sezgiseli
Bu bolimde, 3.4.2 boliuminde detayli olarak anlatilan ARAHPA sezgiselini gelistirerek ve

Otomatik Baslangic C6zimi Olusturma (OBCO) aracini ekleyerek gelistirdigimiz ARAHPA2

sezgiseli anlatilacaktir.
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3.4.4.1 Otomatik Basglangi¢ Coziimii Olusturma (OBCO) Sezgiseli

Proje kapsaminda geligtirilen Karar Destek Sistemi (KDS) icerisinde ARAHPA sezgiselinin
baslayabilmesi icin kullanicinin ya elle baglangi¢ ¢ézUmini olusturmasi ya da veritabanina
kaydedilmis olan c¢ekirdek ¢6zim ya da ¢dzimlerden birini segmesi gerekmektedir. Ancak,
kullanicinin problem hakkinda ¢ok az 6n bilgisi oldugunda ya da buyutk boyutlu bir problemle
karsilasildiginda elle baslangi¢ ¢6zUmU olusturmak hem daha ¢ok zaman alacak hem kétl sonug
elde etme ihtimali artacaktir. Bu nedenlerden dolayi, kullaniciya hem hizli ¢calisan hem de
problemin ¢6zUmu igin gerekli olan en iyi ara¢c kombinasyonuna yakin bir ara¢g kombinasyonu

sunabilen bir OBCO sezgiseli geligtirilmistir.

OBCO sezgiseli ilk olarak musterileri depolara kiimeleyerek baslamaktadir. Bu kiimeleme islemini
Oliveira vd. (2016) tarafindan kullanilan yonteme goére yapilmaktadir. Kimeleme yéntemi su
sekilde galismaktadir: Bir j musgterisi i¢in iki kural tanimlanmaktadir (i) En yakin depo, (ii) j
masterisine en yakin olan misteriye en yakin olan depo. Eger bu iki kuralin sonucu ayni depo (A
deposu) ¢ikiyorsa j musterisi A deposuna atanir. E§er j misterisine en yakin depo A, ama ona
en yakin olan musterinin en yakin deposu B oluyorsa, j musterisi hem A hem de B deposuna

atanabilir.

OBCO sezgiselinin ikinci asamasinda, depolara atanan musterilere gére her deponun toplam
talebi hesaplanir. Daha sonra, her depoda Supurme Algoritmasi (SA) (Gillet ve Miller, 1974)
kullanilarak musteriler rotalara atanir. SA, her bir depo icin depo merkezlibir referans noktasi
belirler ve her depoda musteri, depo ve referans noktasi arasindaki acgiyr hesaplarken kullanilan
referans noktasini rastgele belirlemektedir. Kullanici algoritmanin hangi depodan (En ylksek
talepli, En kiguk talepli, Rastgele) baglayarak musterilerin rotalara atanacagini ve ilgili depoda
musteri atama sirasinin referans noktasina gore saat yoniune dogru mu yoksa saatin yonunun
tersine dogru mu olacagini KDS igerisinde OBCO butonuna tikladiktan sonra agilan ekrandan
secebilir. Bu ekrani Sekil 9.’da gorebilirsiniz. SA, referans noktasindan secilen yénde ilerleyerek
referans noktasindan en kiglk aglya sahip olan musteriyi ¢ekirdek ¢6zim olarak seger, daha
sonra bir sonraki en kiiglik ikinci agiya sahip musterinin talebini birinci ¢ekirdek misterinin talebine
ekler. Bu sekilde aciyi arttirarak ve mdusterilerin talepleri toplanarak devam edilir. Eger arag
kapasitesi asiliyorsa, kapasiteyi agan musteri ikinci ¢cekirdek musteri olarak segilir. Bu adimlara

depodan hizmet alacak olan butiin musteriler ziyaret edilinceye kadar devam edilir.
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Algoritma 6. Otomatik Baglangig C6zimu Olusturma (OBCO) Algoritmasi
Basla:
Kimeleme yontemini kullanarak musterileri depolara gére siniflandir;
Depolara atanan masterilerin taleplerini toplayarak depo taleplerini bul;
Kullanici bir sonraki adim igin depo siralamasini seger;
Kullanici sipUrme algoritmasinin yoninu seger;
Tekrarla (Her depo igin)
Rastgele bir referans noktasi belirle;
Belirlenen referans noktasina gére merkezi depo olacak sekilde her
musterinin referans noktasiyla yaptigi agiyi bul;
Rastgele bir arag tirl seg;
Arag kapasitesi asilana kadar sipurme algoritmasiyla belirlenen yénde
musterileri araca ata;
Eger (Ara¢ Kapasitesi Asilirsa)
Rastgele bir arag tiirl ekleyerek musterileri atamaya devam et;
Eger(Toplam rota sayisi >= 2)
ilgili depodaki tiim olas! rota ikililerini bul;
Tekrarla(Tum olasi ikililer igin)
Maliyet kontrol yaparak iki rotadan kapasitesi blytk olan
aracla ya da daha buyuk kapasiteli aragla rotalari birlestir;
Son

Kullanilan SA, her bir depoda musterilerin atanacag ilk arag tipini ve mevcut aracin kapasitesinin
asilmasi durumunda eklenecek olan yeni aracin tipini rastgele belirlemektedir. Ancak,
gelistirdigimiz diger bir sezgisel olan Rota Birlestirme Algoritmasi (RBA) yardimiyla toplam rota
sayisinin 2 ve Uzeri olmasi halinde her depoda olusan rotalarin buttn ikili kombinasyonlarina
bakip, her bir ikiliyi mimkin olan daha ylksek kapasiteli ya da iki rotadan kapasitesi daha yiuksek
olan rotadaki aragla maliyet ve kapasite kontrolli de yapilarak birlesme durumunu kontrol etmekte
ve maliyeti dusltren bir degisiklikse rotalar birlestirimektedir. Bdylelikle, algoritmanin rastsal
Ozelliginin artmasi amaclanmis ve en iyi ara¢g kombinasyonuna yakin ara¢ kombinasyonlari kisa

surede elde edilmigtir.
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Sekil 9. OBCO sezgiseli parametre se¢me ekrani

GHACARP uygulamasi i¢in SA ve RBA sirasinda musterilerin dncelik kisidi (toplama musterisine
butin dagitim mausterileri ziyaret edildikten sonra gidilebilir) dikkate alinmadan rotalar
olusturulmustur. Son olarak, butin mdusteriler rotalara atandiktan sonra toplama mudsterileri
mevcut rotlarindan ¢ikarilmis ve bosta kalmislardir. ARAHPA icinde calisan ¢6zim olusturma
algoritmasi 6ncelik kisidina gére toplam musterilerini rotalara atamaktadir. Ayrica, kullanici OBCO
algoritmasinin olusturdugu ¢6zim Uzerinde KDS’nin gdérsel etkilesim araglarini kullanarak istedigi

gibi degisiklik yapabilmektedir.

3.4.4.2 Ag-goziii Rastgele Adaptif Hafiza Programlama Arama (ARAHPA) Sezgiseli
Duzenlemeleri

ARAHPA algoritmasi igin yapilan deneylerde, algoritmanin depolara atanan mdugterileri ¢ok
degistirmedi yani depolar arasindaki musteri degisiminde yetersiz kaldigi gézlemlenmistir. Bundan

dolayi, ARAHPA sezgiselinin US1 agsamasinin her tekrarinda baglangi¢ gekirdek ¢éziimiinde her
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depo icin olusturulan rotalarin arag tipleri kendi aralarinda rastgele degistiriimistir. Boylelikle,
baslangi¢ ¢ekirdek ¢ézimunde secilen misterilere farkli arag tipleriyle hizmet verilerek toplam
maliyetin azaltiimasi amaclanmistir. Eger bir aracin mevcut yiki kendisiyle degistirilecek olan
aracin kapasitesinden fazlaysa, o rotada rastgele segilen bir musteri birakilmakta ve diger
masgteriler bosa c¢ikariimaktadir. Eger kapasite kisidi asiimiyorsa rotalardaki masteriler ayni

kalmak kosuluyla sadece hizmet aldiklari arag tipi degistiriimektedir.

GHACARRP problemine uyum saglamasi igin kapasite kisidi asilmasi halinde rotada rastgele bir
dagitim musterisi kalmasi saglanmistir. Sadece toplama musterilerinden olusan bir rotaya izin
verilmedigi icin her rotada en az bir dagitim mausterisi bulunmaktadir. Boylelikle, ARAHPA

sezgiselinde yapilan gelistirme HACARP ve GHACARRP icin uyumlu hale getirilmistir.

4. BULGULAR
4.1 GHACARP Deney Sonuglari

Bu boélimde, GHACARP icin 6nerilen temel model ve gevsetiimis matematiksel modeller GAMS
23.9.4 ortaminda modellenmis ve IBM ILOG CPLEX 12.4.0.1 ¢6zlcUsu kullanilarak bulunmustur.
Deneyler Intel (R) Core (TM) i5-2310 CPU @ 2.90 GHz islemcili 4 GB RAM’ e ve Windows 7 Prof.
64 bit isletim sistemine sahip bilgisayarlar Gzerinde yapilmistir. Tablo 3'de GHACARP igin elde
edilen CPLEX sonuglari raporlanmistir. Temel model ve gevsetilmis model ¢6ézullirken 3 saat
zaman kisidi kullaniimistir. 12 adet 20 mudsterili problemin 10 tanesinin en iyi ¢ézimleri her iki
modelle de bulunmustur. Kalan 2 tane 20 musterili problemin en iyi ¢dzimleri ise CPU kisidi
kaldirildiginda ya da CPLEX iginde ¢esitli digim arama secgenekleri kullanildiinda (depth-first,
breadth-first) elde edilebilir. Elde edilen en iyi ¢dzlimlere bakildijinda, gevsetilmis model daha az
CPU zamaninda %89,34 aralikla en iyi ¢ozimleri elde etmistir. Gevsetilmis modelde, en iyi
¢6zumleri bulunamayan diger problemlerde ise ayni CPU zamaninda genellikle daha iyi Alt Sinir
(AS) degerlerini elde etmis, sadece 2 problemde (TK12 ve TK31) temel modelden daha kéti bir
AS bulunmustur. 50 ve yukarisi misteriye sahip toplam 24 problemin US degerlerinin 12 tanesini

temel model, 12 tanesini gevsetilmis model bulmustur.
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Tablo 3. GHACARP i¢cin CPLEX Deney Sonuglari

Problem Bilgileri

Problem M

TK1L 20
TK2 0
TK3 el
TKA 0
TES el
TKE 0
TKT m
TKB 0
TKS i)
TE1D 0
TK11 m
TK12 0
TK13 50
TK14 50
TK15 50
TE1lE 50
TK17 50
TK1E 50
TK19 50
TE2D 50
TE21 50
TK22 50
TK23 50
TE24 50
TK25 75
TE26 75
TK27 75
TKZE 75
TK29 75
TE3D 75
TK31 100
TK32 100
TK33 100
TE34 100
TK35 100
TE36 100

US: Ust sinir AS: Alt sinir

GHACARRP igin geligtirilen ve bdlim 3.4.2 de verilen ARAHPA sezgiselinin 36 érnek problem
Uzerinde denenmesi ile elde edilen sonuglar Tablo 4 de verilmistir. Bu sonuglara gére GAMS in
ust sinirlarinda verilen ¢é6zimlerden ortalama %12,33 daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ayrica bu
sonugclara ilaveten KDS’nin araclari kullanilarak uygulanan kullanici etkilesimi ile bu sonuclar
%4,85 daha da iyilestirilebilmistir. Bu sonuglar Tabla 4 de GRAMPS1 kolonunda verilmistir. Ayrica
Onerilen sezgiselle, GAMS ile bulunan on en iyi ¢6zim ortalama 0,496 CPU(sn) elde edilerek

BERSERS BBy EERBEBRER LR REEREERLERLE -

BEESBY 8RR Em e gRESReSREERe~Er~Er~E+s~E@

UJUJW-b-b-bmmmmmm-b-h-h-h-h-h-wUJUJUJUJUJHHHMMMMMMNNNE

CPLEX Cozimi (Temel Model)
En lyi Coziim/AS

Us
3584.87
8412.76

8604.8
9991.1
11191.66
11729.72
3301.97
347211
3309.15
9359.35
11051.13
11348.11
15167
14865.5
15226.64
1491958
1548052
16067.5%
11619.1
1215492
15200.09
13078.65
1297293
13332.03
A3207.03
E7120.56
3426806
34002.2
40035 .87

22019.57
2440228
2378169
21666.42
5483889
7088571

8534.87
841276
36048
59911
11191.66
1142102
830197
847211
8309.15
9859.35
1105113
11609.68
111521
11515.62
1175781
13362.35
14153.42
14911 52
10835.09
11174.02
11355.27
11455.71
1177254
11959312
123p4.72
1234675
12447 08
117646
11506.7
12026.35
17687.43
13715.58
158838.16
16075.16
16437.38
17087.26

CPU (sn.)
635.34
73.04
50917
15.44
618.37
1083331
22473
158.09
B42 36
1519
4231
1080105
10803.61
1080514
1080124
10801.05
1080115
10800.77
1080203
10801.16
10804.03
10802 6
10801 .57
10812 64
1080222
1080273
1080215
1080372
1080346
10802 .94
1080233
1080238
10802.8
1080175
10801.53
10801.83

CPLEX Gziimil (Gevsetilmis Model)

LS
8584.87
841276

36048
95911
11191.66
11729.72
830197
847211
8309.15
9859.35
11051.13
11848.11
15506.95
14457.46
15564.77
1465883
15427.15
16329.97
116516
12600.08
13561.53
12440.13
1312107
14573.47
6405462
22245.36
23567.46
23893.98
35236.64
84174.95
2233123
22168.34
26517.18
52873.14
A5792.06
3033106

En iyi Coziim/AS

3584.87
841276
8604.8
99911
11191.66
11514.78
8301.97
847211
8305.15
9359.35
11051.12
1160488
11967.13
12444.59
12917.5
13409.08
14185.23
14549.96
10501.7
11316.02
11546.17
11585.4
11989.22
12373.18
13005.62
12578.69
12711.42
12170.95
12117.03
12933.87
17662.38
1377L6
159935.34
1615247
16585.22
1725216

Onerilen sezgiselin sonuca ulasmada ki Ustin performansi tespit edilmistir.
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CPU (sn.)
8237
159.23

941.15
4.09
&60.7%
1080126
27.28
A41.57
75.97
3.82

10807 .87
1082351
1082055
1083351
1080113
10801 68
1020098
1020104
1080133
1080439
1020054
1080107
1080325
1080288
10802 .05
1080204
10802 88
1080343
1080275
10802.1

1030222
1030262
1080172
1080174
10801 653



Tablo 4. GHACARRP icin yeni ARAHPA Deney Sonuglari

Etkilegim GRAMI"S:I.I Gap (%) Gap (%] | Gap (%) vs. Arag
Problem LB GamsUB | GRAMPS1 Oncesi CPU (sn) vs. LB vs. Gams | FEtkilesim Kombinasyonlan
TK1 858487  B58487 | B584,87 8528,79 1,70 0,00 0,00 0,51 EBB, DA
TK2 841276 = 8412,76 8412,76 9813,95 0,17 0,00 0,00 -14,28 AED,DA
TK3 860480 B60480 860480 8997,47 0,32 0,00 0,00 4,36 EE, DA
TK4 9991,10 = 9991,10 9991,10 10049,90 0,31 0,00 0,00 -0,59 AR, AA
TKS 11191 66 1119166 11191,66 11258,76 0,30 0,00 0,00 -0,60 AAA, AR
TKG 1151478 | 11729,72 11729,72 12056,34 0,30 1,87 0,00 -2,71 AMB, AR
TK7 830197 830197 8301,97 8531,22 0,31 0,00 0,00 -2,69 EB, DA
TK8 847211 847211 B472,11 BG78,10 0,22 0,00 0,00 -2,37 EA, EAB
TK9 8309,15 830915 @ 830915 875412 0,33 0,00 0,00 5,08 E, ADE
TK10 9859,35 = 9859,35 9859,35 10124,21 0,30 0,00 0,00 2,62 AR, AA
TK11 | 11051,13 | 11051,13 1105113  11121,00 0,30 0,00 0,00 0,63 Ab AAA
TK12 | 11600,68 | 11848,11 1184811 | 12134,15 0,28 2,05 0,00 -2,36 AA, AAB
TK13 11867,15 | 15167,00 13482,50 1445483 0,36 12,66 -11,11 -6,73 ALMAF, AAF, ACF
TK14 12444 99 | 14457 46 14124,70 14265,60 2,34 13,50 -2,30 -0,99 AAE, AMAAE, AAEF
TK15 | 12917,50 15226,64 1462630 @ 1483274 0,52 13,23 -3,94 1,39 AAAE, FF, EE
TK16 13409,08 | 1465883 14276,74 14631,25 0,36 6,47 -2,61 -2,42 A AL, AA
TK17 | 1418528 15427,15 1532510 @ 1574112 0,38 8,04 0,66 2,64 AL AAA A
TK18 | 1494996 | 16067,50  15919,00 | 16316,22 0,38 6,48 0,92 2,43 BA, AAR, AA
TK19 10001,70 | 1161510 11598,94 11764,43 0,53 6,40 -0,17 -1,41 AB, AAA, AAA A
TK20 | 1131603 | 1219492 = 1214253 | 1281407 0,41 7,30 0,43 5,24 ARA, ABAB, ABA, B
TK21 | 1154617 | 1356153 1337256 | 1337256 0,55 15,82 -1,39 0,00 A2 AAB,A2B,A3
TK22 1158540 | 1244013 12368,26 12896,79 0,31 6,76 -0,58 -4,10 AZBAZBAB A2
TK23 | 1108922 1297293 12392,69 1334519 0,52 3,37 4,47 7,14 AZE,A2B2 A3 AB
TK24 | 12373,18 | 13882,05 1395562 | 14314,93 0,50 12,79 0,53 -2,51 AB3,AB2,B2,AB
TK25 | 13005,62 43207,03 1441682 @ 1570825 0,88 10,85 -66,63 8,22 B3,B2,AB,AB,AB
TK26 | 12578,69 | 2224536  15333,31 | 15817,72 0,83 21,90 -31,07 -3,06 AB,B2,BC,AB,AB
TK27 1271142 | 23567 46 15445,98 16437,96 0,80 2151 -34,46 -6,03 AZB B2,AB2ABB2
TK28 12170,95 | 2BE93,98 15099,45 19424 45 0,92 24,06 -47,74 -22,27 A2D,BC2,BD,BC,C2
TK29 | 12117,03 | 3523664 15769,88 | 20955,93 3,89 30,15 -55,25 -24,75 BD,BC2,AZE,B2,CD
TK30 125933,87 | 3691488 15409,49 21565,75 1,17 19,14 -58,26 -28,56 C2,BCD,BC2,AZE,BA
TK31 | 17687,43 2201857 1965581 @ 19701,04 3,27 11,13 -10,73 0,23 A4 A2 A2 AS
TK32 | 18772,60 | 2216834 2109884 | 2116364 2,81 12,39 -4,82 0,31 Ad,A3,A2,A3
TK33 195935,594 | 2378169 21751,00 2227112 0,52 9,10 -58,54 -2,34 Ad A3 ASAS
TK34 | 1615247 | 2166642 = 19037,48 | 19526,29 0,45 17,86 -12,13 -2,50 ASE,A2B,A4B
TK35 | 1658522 | 45792,06 2124560 | 2134911 0,38 28,10 -53,60 -0,48 A3BC,AZB2C,ASBC
TK36 1725216 | 30331,06 20465,21 20465,21 1,84 18,62 -32,53 0,00 A2BC A48 AGE
Ortalama Degerler: | 17773,79  13740,85 @ 1453581 0,83 9,49 -12,33 4,85

GHACARRP igin gelistirilen ve boélim 3.4.4 de verilen yeni ARAHPA2 sezgiselinin 36 érnek problem
Uzerinde denenmesi ile elde edilen sonuglar Tablo 5 de verilmistir. Bu sonuglara gére GAMS in
ust sinirlarinda verilen ¢ézimlerden ortalama %11,87 daha iyi sonugclar elde edilmigtir. Ayrica bu
sonuglara ilaveten KDS’nin araclari kullanilarak uygulanan kullanici etkilesimi ile bu sonuglar
%13,52 daha da iyilestirilebilmistir. Bu sonuglar Tabla 5 de GRAMPS2 kolonunda verilmigtir.
Ayrica onerilen sezgiselle, GAMS ile bulunan on en iyi ¢ézim ortalama 0,142 CPU(sn) elde
edilerek Onerilen sezgiselin sonuca ulasmada ARAPHA dan daha hizli oldugu ve oldukga yUksek

performans gosterdigi tespit edilmistir.
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Tablo 5. GHACARP i¢in yeni ARAHPA2 Deney Sonuglari

Problem LB
TK1 8584 87
TK2 241276
X3 B604,80
K4 9991,10
TKS 1119166
TKG 1151478
TK7 8301,97
TKB B472,11
TKS 8309,15
TK10 9859,35
TK11 11051,13
TK12 11609,68
TK13 11967,13
TK14 12444599
TK15 12917,50
TK16 13409,08
TK17 14185,28
TK18 14948,95
TK19 10901,70
TK20 11516,03
TK21 11546,17
TK22 11585,40
TK23 11989,22
TK24 12573,18
TK25 13005,62
TK26 12578,69
TK27 12711,42
TK28 12170,95
TK29 12117,03
TK30 12933,87
TK31 1768743
TK32 18772,60
TK33 19935,94
TK34 16152,47
TK35 16585,22
TK36 17252,16

Ortalama Degerler:

Gams UB

B584,87
8412,76
8604,80
9991,10
11191,66
11729,72
£301,97
B472,11
8309,15
9859,35
11051,13
11848,11
15167,00
1445746
15226,64
14658,83
15427,15
16067,50
11619,10
12194 92
13561,53
12440,13
1297293
13852,03
43207,03
22245365
23567,45
2889395
35236,64
36914,88
22019,57
22168,34
23781,69
21666,42
4579205
30331,06
1777379

GRAMPS1

8584,87
8412,76
8604,80
9991,10
11191,66
11729,72
8301,97
B472,11
8309,15
9859,35
11051,13
11848,11
13482,50
14124,70
14626,30
14276,74
15325,10
15918,00
11598 94
12142,53
13372,56
12368,26
12392,69
13955,62
14416,82
1533331
15445 98
15099,45
15769,88
15409,49
19655,81
21098,84
21751,00
19037,48
21245 60
20465,21

GRAMPS2

8584,87

8412,76

8604,80

9991,10

11191,66
11729,72
8301,97

8472,11

8309,15

9859,35

11051,13
11848,11
15089,24
15194.86
15388,37
14212,34
15312,05
15918,99
11506,90
12443 46
13321,98
12312,14
12973,34
13965, 18
14607,17
15063,17
15368,48
15975,15
16993,06
16010,30
18751,38
20265,07
21668,24
18314,11
18982,56
19929,48
13775,66

Etkilesim
Oneesi
S040,90
942776
8758,58
1226141
13588,99
13101,20
8448,35
B636,33
8926,46
12289,29
13788,38
14213,06
15309,69
15922,17
15896,30
159111 49
17554,52
18718,74
14186,74
13685,35
1385798
1543300
1626290
1651325
18687,65
17488,57
18705,28
1B557,66
20474,87
18141,75
24970,59
26268,49
26097 47
23702,75
20807,81
22918,92
16159,85

cPU
(sn)
0,16
0,16
0,14
0,17
0,16
0,19
0,14
0,14
0,16
0,16
0,16
0,16
0,30
0,28
0,27
0,28
0,27
0,25
0,27

0,30
0,28
0,28
0,31
0,28
0,58
0,56
0,58
0,58
0,59
0,61
0,95
1,09
1,00
1,00
1,05
1,19

0,42

Gap (%)
vs. LB
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,87
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
2,05
26,09
22,10
19,13
5,99
7,94
6,48
5,55
9,95
15,38
6,27
8,21
12,87
12,31
19,75
20,90
31,26
40,24
23,79
6,02
7,95
8,68
13,38
14,45
15,52
10,12

Gap (%) vs.
GRAMPS1
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1152
7,58
5,21
-0,45
-0,08
0,00
-0,79
2,48
-0,38
-0,45
4,69
0,07
1,32
-1,76
-0,50
5,80
7,76
3,90
-4,60
-3,95
-0,38
-3,80
-10,65
-2,62
0,56

Gap (%)
vs. Gams
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,51
5,10
1,06
-3,05
0,75
-0,92
0,97

2,04
1,77
-1,03
0,00

0,60
66,19
-32,29
-34,79
4471
51,77
-56,63
-14,84

-8,59

-B,89
-15,47
-58,55
-34,29
-11,87

Gap (%) vs.
Etkilesim
-5,04
-10,77
-1,76
-18,52
-17,64
-10,47
-1,73
-1,90
6,92
-19,77
-19,85
-16,64
-1,44
4,57
-3,20
-25,63
-12,77
-14,96
-18,89
0,07
-3,87
-20,22
-20,23
-15,43
-21,84
-13,87
-17,84
-13,92
-17,01
-11,75
-24,91
-22,85
-16,97
-22,73
-8,77
-13,04
-13,52

Arag
Kombinasyonlan
EBE, DA
AED,DA
EE, DA
A, AA
ABA, A
AAB, AR
EB, DA
EA, EAB
E, ADE
AR, AA
AA, ARA
AA, AAB
AAMF, AAF, ACF
AAE, AB, BEFF
AEE, FF, EE
A, A8, AA
AA, AAS, A
AR, AAA AN
AB, AAA AR AA
AAA AAAB, AAA, B
A2 AAB AZB,A3
A2B,A2E AB,AZ
AZB,AJB2 A3 AB
AB3,AB2,B2 AB
B3,62,AB,AB AB
AB,B2,BC,AB,AB
A2B,B2 AB2 AB,B2
A2D,BC2,BD,BC,C2
BD,BC2,A2E,B2,CD
C2,BCD,BC2,A2E,B4
AZ,A2,A2 A3
A3A3A2 A3
A4 A3 AT AT
AAB AZB AL
A3B,A2B2,A38
AZBC,A4B,ASE

4.2 HAGARP i¢in yeni ARAHPA Deney Sonuglari

Tablo 6’ daHACARP 6rnek problemleri igin verilen sonuglara bakildiginda énerilen yeni ARAHPA

sezgiseli ile bir problem igin (#5) bilinen en iyi ¢g6zimden %0,12 daha iyi sonu¢ bulunmustur ve

literatirde yeni en iyi ¢ozim olarak gececektir. Ancak ortalamada bilinen en iyi ¢ézimlerden

ortalama %0,97 uzaklagsmistir ve bu sonuglara ortalama %3,75 sn. gibi ¢ok kisa bir CPU

zamaninda ulasmistir. Su asamada elde edilen sonuglar Onerilen sezgiselin performansinin

ylksek oldugunu gostermektedir ve yeni ARAHPA sezgiselinin KDS iginde kullanilarak

kullaniciyla interaktif sekilde galismasi halinde ¢ok kisa surelerde daha iyi sonuglar alinmasi

planlanmaktadir.
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Tablo 6. HACARRP icin yeni ARAHPA Deney Sonuglari

Problem

ELDRBRREBwe m~owawme

s REEREBEEREERR

88 R EG

100
100
100
100
249
249
249
245

=t
o 888
(¥ ¥ R T = T = T Y Y Y Y N R R T T N - L TN RN S R, [ - S K R L I - )

160
160
240
240
240
360
360
360

9

310
310
310
310
200
180
200
180
200
180
200
180

Ortalama Degerler:

AR SR 3B R

36
36
36
36
36
36
36
36
36
36
36
36

Toplam Maliyet
Salhivd. GRAMPS1
1419,70 1441 90
213190  2154,50
148960  1508,30
149930  1516,10

974,90 973,70
1571,20  1588,80
2313,70  2316,40
1459,30 1483 80
222400  2258,50
2249,20  2268,30
6610,10 666,30
6068,80 100,10
504330 014,50
588280 5990,70
2076,20  2101,60
209640  2102,20
2139,30  2165,40
4001,80 401230
414870 = 4215,30
433820 4379,80
5970,20  6021,40
619630 6214,30
6493,10  6589,70
8883,10 8921,30
9263,00 929840
9706,60 986250
412118 4160,23

56

GAP
(%)
1,56
1,06
1,26
1,12

0,12
1,12
0,12
1,68
1,55
0,85
0,85
0,52
1,20
1,83
1,22
0,28
1,22
0,26
1,61
0,96
0,86
0,29
1,49
0,43
0,38
1,61
0,97

CPU (sn)
Salhivd. GRAMPS
102 0,27
84 0,28
42 0,32
12 0,25
42 0,24
90 0,36
84 0,57
180 0,64
126 0,70
126 0,85
1290 7.46
438 822
1140 9,85
384 8,24

72 0,42
66 0,36
66 0,41
458 0,66
162 3,42
198 3,76
288 5,96
306 8,95
318 9,03
654 5,86
3324 9,66
294 10,66
398,31 3,75

Arag Kombinasyonlar

B2CEG
CDAES
CE7
CD4ES
BC3D
BCDES
D3EE
CD2E3
CE10
BC2DZET
ABCSDOES
AC3DTES
BCDAELS
CBDVES
B3CAD
BCY
C3
AZBRACED2
AZB2C10D2
AZBRC14
AZBAC12D4E
ASB2C12D5
AZRC2I
ABSC13D6ES
ABBEC15DE
C36



Tablo 7. HACARP icin yeni ARAHPAZ2 Deney Sonugclari

Problem

G R GREEve<waouwuaswne

|
oo

B &

24

26

55
85

5885

[ N - R SR R T I R SVRT SR - R R NRET - S STRE T - |

100
100
100
100
249
249
249

249

AR

160
160

160
240

240

240

360

360

360

=]

=]

9

8

§ 00 88 8 8 8 8 § 8

200

180

Ortalama Degerler:

60
60
96

96
84
60
120
60
60

300
300

300

36
36
36
36
36

36
36

36

36

36

36

36

salhi
vd.
1419,70
2131,90
1489,60
1499,30
974,90
1571,20
2313,70
1459,30
2224,00
2249,20
6610,10
6068,80
5943,30
5882,80
2076,20
2096,40
2139,30
4001,80
4148,70

4338,20
5970,20

6196,30

5493,10

8883,10

9263,00

9706,60

4121,18

Toplam Maliyet

Eﬂ"l&gfn GRAMPS2
Oncesi

1506,07 1408,42
2186,51 214884
1587,07 1504,25
1627,04 1515,81
1093,03 969,29
1713,36 1642,56
2431,39 2337,37
1601,36 1480,65
2355,89 2253,90
2351,88 2229,86
771263 7163,16
6626,25 6355,02
6396,67 6128,64
6366,98 6130,39
2176,70 2142,72
2387,52 2107,65
2537,60 224282
440148 4183,80
4648,92 4311,61
4923,66 4563,03
6474,85 6324,71
6856,24 6464,56
7663,97 6726,33
9640,16 9502,29
10597,95 996753
1169846 1034726
4598,76

(25)
0,79
0,79
0,98
1,10
0,58
454
1,02
2,15
1,34
0,86
B,37
472
3,12
421
3,20
0,54
484
455
3,93
5,18

5,94

433
3,59
6,97

7,61

6,60

3,36

Salhi

102

42
12
42

180
126
126
1250
438
1140

384

72

[5]

66
468
162

288

306

318

3324

398,31

CPU (sn)
Etkilesim
Oncesi
0,31
0,69
0,66
0,27
0,25
0,53
0,94
0,81
0,94
0,94
15,89
14,05
12,06
11,80
0,55
0,61
0,62
3,56
3,60
3,61

12,44

11,64
11,34
45,02

37,86

38,45

B,98

GRAMPS

0,28
0,64
0,59
0,30
0,23
0,48
0,84
0,81
091
0,88
11,28
13,61
11,22
11,56
0,53
6,41
0,97
3,27
32,64
9,36

12,59

108,52

99,88

47,66

176,44

182,55

28,25

Arag Kombinasyonlan

E,E3,E2D,E
E6,ESA,BE2
E4,E2,E2
BD,CE2,E2,E
E.C,D,E
E3D,E2D,E4
E3,E3,E2D,DE
CE2,BE2
DE3,DE2,E4
E3,E3,DE2,DE
E4B3C4D,E4AB2C2D3
E5C2D2,ABC2D2EG
CDE4,BDES,DE4,BE3
CE3,DES3,E3,ABDES,CDE2

BE2,CE2
BC3,ABCE
A2BCD,AZBC2
CE2,CE2,CE2,CE2
B2CD,BC2D,B2C2,AD2E

BC2E,A3E3,A2C3,ABC3

DE2,CE2,DE2,DE2,CE2,DE2
ACD2,ABD2,A2B2D,AB4,ACDE,
ABDE
AJBC2, AZBC2,C4,BC2E,A2C2D
,BCDE
E3,DE2,DE2,BE2,DE2,CE2,E3,C
E2,DE2
A3CD,ACDE,BC2D,ABC2D,AC2 |
E,AB2CD,ABCE,BCE2,BD2E
A2BCD,AC2D,A2BCD,B2C3,A2
BCE,A2C2E,B2C2D,A2BD2,A2B
D

Tablo 77 de HACARP 0&rnek problemleri igin verilen sonuglara bakildiginda o6nerilen yeni

ARAHPA2 sezgiseli ile G¢ problem igin (#1, #5 ve #10) bilinen en iyi ¢dzimlerden sirasiyla %0,79,

%0,58 ve %0,86 daha iyi sonu¢ bulunmustur ve literatire yeni en iyi cozimler olarak gecgecektir.

Ancak ortalamada bilinen en iyi ¢ozimlerden ortalama %3,36 uzaklasiimistir ve bu sonuglara

ortalama %28,25 sn. gibi ¢ok kisa bir CPU zamaninda ulagiimistir. Su asamada elde edilen

sonuglar dnerilen sezgiselin performansinin yuksek oldugunu géstermektedir ancak blyuk 6lgutlu

problemlerde daha sonraki ¢alismalarda daha farkli yerel arama ydntemlerinin kullaniimasinin

gerekliligi ortaya ¢cikmistir. Ancak son haliyle bile ARAHPA2 sezgiselinin KDS iginde kullanilarak

kullaniciyla interaktif sekilde galismasi halinde ¢ok kisa surelerde daha iyi sonuglar alinmasi

beklenmektedir.
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4.3 EDAK izmir Dagitim Problemi Sonuglari

Projenin sonunda elde edilen KDS, proje ortagimiz EDAK’in izmir ili iginde iki depodan, dért farkli
arag tipi ile 939 eczaneye yaptigi gunlik ilag dagitim problemini ¢ézmek igin kullaniimigtir. Sekil
10’da géruldugi Gzere bu gercek hayat problemini ¢ézmek icin KDS’nin araylzine gergek harita
eklenmis ve uzakliklar ger¢ek uzaklik olarak kullaniimigtir. Elde edilen rotalamanin EDAK da elle

yapilan rotalamadan ortalama %2 daha iyi oldugu bulunmustur.
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Sekil 10. EDAK izmir ili ilag dagitim problemi ¢ézimii

5. SONUG

Bu final raporu Heterojen Arag-filolu Cok-depolu Ara¢ Rotalama Problemi (HACARP) icin Gorsel
Etkilesimli Sezgisel C6zim Yontemleri baslkli projenin 28 aylik déneminde gerceklestirilen

¢alismalarin detaylarini igermektedir.

Projenin ilk bir yillik doneminde, ilk olarak HACARP igin literatir taramasi detayl bir sekilde
yapilmig, problemin en gelismis matematiksel programlama modeli incelenmis ve calisma
esnasinda kullanilacak problem kiimeleri ve yéntemleri net bir sekilde belirlenmistir. ikinci olarak,
Geri-toplamali Heterojen Arag-filolu Cok-depolu Arag Rotalama Problemi (GHACARRP) igin genis

kapsamli bir literatir taramasi yapilmis ve bu problem igin literatirde ilk defa olmak izere, temel
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ve gevsetiimig iki adet yeni matematiksel model gelistiriimisti. GHACARP modellerinin
dogrulugunun test edilmesi ve goérsel etkilesimli sezgisel ¢dézim yaklasiminin netlesmesi icin yeni
olusturulan matematiksel modeller igin literatirdeki problem kiimeleri de g6z 6nine alinarak yeni
problem kimeleri tanimlanmistir. Tanimlanan problemler dnerilen modellerle ¢bzilmis elde

edilen alt ve Ust sinir degerleri raporlanmistir.

Daha sonra, bundan 6nceki raporda detayli olarak anlatilan Gorsel Etkilesimli Sezgisel C6zim
yaklasimlari kullanacak olan Karar Destek Sistemi (KDS) icinde kullaniimasi planlanan sezgisel
yaklasimlar gelistiriimistir. Baska bir deyisle projenin 13.ve 18.aylari arasinda agirlikli olarak
HACARP ve GHACARP icin gercek yasam problemlerini kisa slrelerde ¢ézmemize yardim
edecek sezgisel yaklasimlar gelistirilmistir. ilk olarak, Ac-g6zli Rastgele Adaptif Hafiza
Programlama Arama (ARAHPA) Ust-sezgiseli ve sonrasinda gerekli goérilen duzeltmeler ve
eklemeler yapilarak ARAHPAZ2 (ist-sezgiseli gelistiriimistir. Gelistirilen sezgiseller HACARP igin
literatlirde verilen problem o6rnekleri Gzerinde, GHACARP icin proje kapsaminda gelistirilen
problem 6rnekleri (izerinde denenmiglerdir. Onerilen sezgiseller, HACARP problemlerinde
literatirde verilen ¢ozimlere hiz anlaminda Ustinlik saglamis, ARAHPA literatlrde verilen
sonugclara ortalamada % 0,97 daha uzak sonugclar elde ederken ARAHPA?2 ortalama %3,36 daha
uzak ¢ézimler elde etmis ve dahasi ARAHPA bir problem (#5) igin %0,12 daha iyi sonug bulurken
ARAHPA?2 literatirdeki U¢ problem igin (#1, #5, #10)sirasiyla %0,79, %0,58 ve %0,86daha iyi
sonuglar veren ¢ézimler bulabilmistir. GHACARP problemi icin ARAHPA sezgiseli GAMS ile
bulunan sonuglardan ortalama %12,33 daha iyi sonuglar bulurken ARAHPAZ2 ortalama %11,87
daha iyi sonuglar bulmustur. Her iki sezgisel GAMS ile bulunan on en iyi ¢ézimu kisa surede

bulma basarisini géstermistir.

Gorsel Etkilesimli Sezgisel Cézim yaklagimlari kullanacak olan Karar Destek Sistemi (KDS)
icinde HACARP ve GHACARP problemlerini ¢ézmek icin KDS’nin éncelikle ara-ylizi modifiye
edilmis ve sonrasinda KDS iginde gagrilacak olan ARAHPA Ust-sezgiseli yeniden detayli bir
sekilde yapilandiriimig ve gelistirilerek ARAHPA2 Ust-sezgiseli tanimlanmistir. KDS’nin veritabani
problemlerin yapisina gore yeniden olusturulmusgtur. Boylelikle, geligtirilen sezgisel metotlarin
KDS igerisinde uyumlu bir sekilde calisabilmesi ve deneylerin basariyla tamamlanmasi

saglanmistir.
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Proje kapsaminda gelistirilen KDS kullanilarak proje destek¢imiz EDAK'In izmir ili igindeki iki
depodan 939 eczaneye bir gun iginde yapilan ila¢g dagitim problemi ¢oézilmustir. Sonuglarin
paylasimi sonunda yaklasik %2 ‘lik bir iyilestirme ve ylksek zaman kazanci ile projemiz basariyla
sonuglanmistir.
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Arac¢ Rotalama Problemleri (ARP) her birine belli buyukltkteki ve nitelikteki rtin ya da
yolcularin arag filosu ile ulastiriimasi gereken birgok sayida musteri ya da durak igerir. ARP
ybneylem arastirmasi ve yonetim bilimleri disiplinlerinin hem akademik arastirma hem de
uygulama agisindan en 6nemli alanlarindan birisidir. Gergek hayatta ARP problemleri temel
ARP ?nin 6tesinde ek kisitlar ve zorluklar icermektedir. Bu projede gergek hayatta ¢okca
rastlanan ve bircok tedarik firmasi tarafindan g6z 6nine alinip dnemsenen Heterojen Arag-
filolu Cok-depolu Ara¢ Rotalama Problemi (HACARP) ve HACARP ?in yaygin kullanimli bir
versiyonu olan Geri-toplamall HACARP (GHACARRP) ele alinmigtir.

Bu projede 6ncelikle HACARP igin yeni sezgisel yontemler gelistiriimis, gelistirilen sezgiseller
literatlirdeki kargilagtirmali problem drnekleriyle test edilmis ve gercek hayat problemlerini
¢6zmek Uzere uygulamaya sunulmustur. Daha sonra GHACARP igin yeni bir matematiksel
model 6nerilmis, gergek hayat problemlerini baz alan yeni problem érnekleri olusturulmus
veonerilen model kullanilarak bu problemlerin gevsetilmis ¢éztmleri elde edilmigtir. Buna ek
olarak, HACARRP icin gelistirilen yeni sezgisel ydntemler g6z 6niine alinarak GHACARP igin
de yeni bir sezgisel gelistiriimis ve dnerilen problem drnekleriyle test edilmis ve gercek hayat
problemlerini ¢dzmek lzere uygulamaya sunulmustur.

Sonug olarakgunluk hayatta gesitli firmalarca kullanilabilir, farkli arag¢ rotalama problemlerinin
¢6zUmu igin uyarlanabilir, gérsel etkilesimli ve sezgisel ydntemlere dayal ve ele alinan
problemleri iyi sonuclarla ¢cézebilen bir Karar Destek Sistemi gelistirilmistir
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