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Ara¢ Rotalama Problemi (ARP) iizerinde ¢ok uzun zamandir ¢aligilan bir optimizasyon problemidir.
Bir ARP’de tiim problem girdileri dnceden bilinir ve problem boyunca degismezler. Her ne kadar
ARP, NP-Zor sinifinda iyi bilinen statik bir problem olsa da gercek hayatta benzeri problemler
dinamik  bir gsekilde degismektedir. Bu tip problemler Dinamik ARP (DARP) olarak
isimlendirilmektedir. Diger taraftan DARP’de problem girdilerinin baglangi¢ta tamami veya bir
kismi bilinmez ya da planlama esnasinda ortaya c¢ikabilir veya degisebilirler. Bu iki onemli
karakteristikten dolayr DARP, ARP’ye oranla daha zor bir problem olarak bilinmektedir. Bu
calismada, DARP incelenmis ve Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) yontemi ile bir ¢oziim
onerilmistir. Literatiirde ¢aligilan test problemleri PSO ile ¢oziilmiis ve sonuglar literatiirde yer alan
diger yontemler ile karsilagtirilmigtir. Ele alinan bir ger¢ek hayat probleminin ¢oziimii i¢in onerilen
PSO algoritmas: uygulanarak elde edilen sonuglar hali hazirda kullanilan rotalar ile
karsilagtirlimaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik Ara¢ Rotalama Problemi, Meta Sezgisel Algoritmalar, Par¢acik Siirii
Optimizasyonu, Yerel Arama Teknikleri

Jel Kodlar: C61, L9.

ABSTRACT

Vehicle Routing Problem (VRP) is a well-known NP-Hard optimization problem that has been studied
for many years. In the VRP, all information about the problem is known at the beginning of the
solution procedure. It is basically a static problem, although many VRP problems change over time in
the real world. These problems are called as Dynamic VRP (DVRP) in the literature. In most cases,
the real world information can change or appear after the solution process begins. These
characteristics make the DVRP harder than static VRP. In this study DVRP is examined and a
Particle Swarm Optimization algorithm is proposed. The most known benchmarks are solved with the
proposed algorithm and the results are compared with the previously employed methods in the
literature. The propose algorithm is used to solve a real world DVRP and the obtained results are
compared with the route that is used by the factory.

Keywords: Dynamic Vehicle Routing Problem, Meta Heuristics, Particle Swarm Optimization, Local
Search Techniques.
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1. GIRiS

Giinimiiz ger¢ek hayat problemlerinin
birgogu zaman faktoriinii dikkate aldigimiz
miiddetce gegerlidir ve optimum ¢o6zim
veya ¢Ozim uzayr zamana bagh
degisebilmektedir. Literatiirde yer alan
Arag rotalama problemlerine ait ¢alismalar
genellikle statik optimizasyon problemleri
lizerine yogunlagmistir. Statik versiyonlar1
dahi NP-Zor smifina dahil olan bu
problemlerin dinamik halleri gilinlimiiz
arastirmacilart igin yeni ve ilgi cekici bir
alandir. Bununla birlikte dinamik problemin
statik halini de kapsadigi ve statik haline
gore daha zor oldugu ispatlanmistir
(Cormen v.d., 2009: 1049-1050).

NP-Zor sinifinda bulunan problemlere,
analitik yoOntemlerle kabul edilebilir bir
zaman igerisinde  kaliteli  sonuglarin
iiretilmesi pek miimkiin gozikkmemektedir.
Bu gercek, meta sezgisel yontemleri 6n
plana ¢ikarmaktadir. Ara¢c Rotalama
Problemi (ARP) NP-Zor smifina dahil bir
problem oldugundan meta sezgisel ¢6ziim
Onerileri yaygin olarak kullanilmaktadir.
Dolayisiyla Dinamik ARP (DARP) i¢in de
analitik yontemler etkisiz kalmakta ve meta
sezgisel yontemler onerilmektedir.

Arag rotalama problemi, merkezi depodan
yola ¢ikan bir veya birden fazla aracin
dagiim  ve/veya  toplama  yapacagi
konumlara maliyeti en kiiciikleyecek
sekilde yonlendirilmesi seklinde
Ozetlenebilir. ARP gercek hayat uygulamasi
¢ok yaygmm olan bir kombinatoryal
optimizasyon  problemidir. Literatiire
kazandirildigr 1959 (Dantzig ve Ramser,
1959) tarihinden itibaren genis bir Kkitle
tarafindan lizerinde calisilmaktadir.
Problemin zaman kavramini dahil eden ve
daha karmasik bir yapiya sahip olan
dinamik versiyonu Dinamik Ara¢ Rotalama
problemidir.

Dinamik ARP literatire 1988 (Psaraftis,
1988) yilinda tamtilmigtir. Calismada
dinamik ve statik ara¢ rotalama problemleri
arasindaki farklara deginilmistir. Ayrica bir
kargo sirketinin araglarinin dinamik olarak
rotalama problemini ¢dzen bir algoritma
Onerilmistir. Psaraftis 1995 yilinda DARP
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ile ilgili genis bir derleme c¢aligmast
yaparak bu alandaki literatiire katki
saglamigtir (Psaraftis, 1995).

ARP igin literatirde yer alan test
problemleri Kilby v.d. (1998) tarafindan
gelistirilerek DARP i¢in test problemleri
iiretilmistir. Dinamik hale getirilen test
problemlerine, c¢alisma gini uzunlugu,
taleplerin ortaya ¢ikis zamanlari, her bir
talebin servis siiresi gibi zamana baglh
parametreler eklenmistir.

Montemanni  v.d. (2005) aym test
problemlerini kullanarak Karmca Kolonisi
Algoritmasi ile ¢ézlim Onerisi sunmustur.
Bu c¢alismada, planlama periyodu esit
uzunlukta zaman araliklarina boliinerek her
bir zaman aralig1 igerisinde 0 ana kadar
ortaya c¢ikan problem girdileri ile statik
problem {retilerek ¢oziim algoritmasi
calistirllmistir. Planlama periyodunun kag
esit alt araliga boliinmesi gerektigi ile ilgili
test caligmalar1 yapilmistir.

Bu yaklagim ilk olarak Montemanni v.d.
(2005) tarafindan Onerilmistir. Daha sonra
Hanshar ve Ombuki-Berman (2007)
Genetik  Algoritma ve Khouadjia v.d.
(2012) Pargacik Siiri Optimizasyonu ile
ayni yaklasimi kullanarak literatiire katkida
bulunmuslardir.

Calismamizda PSO algoritmasi ile DARP
problemine yeni bir ¢6ziim  Onerisi
sunulmaktadir. Bir  meta sezgisel
algoritmanin performansini belirleyen en
onemli oOzellik ¢oziim gosterimi  ve
dolayisiyla ~ ¢oziim  uzaymin  nasil
tarandigidir. Bu agidan bakildiginda yakin
zamanda (Khouadjia v.d., 2012) tarafindan
Onerilen benzer bir caligmayla
karsilastirildiginda ~ 6zgiin ~ bir  PSO
algoritmasi onerdigimizi sdyleyebiliriz.

Onerilen yéntemde, ¢oziim gdsterimi igin
reel sayilardan olusan  bir  vektor
kullanilmaktadir. PSSO  algoritmasiyla
bulunan ¢o6ziimler, performans agisindan
basarili oldugu bilinen ve yaygin olarak
kullanilan yerel arama teknikleriyle birlikte
kullanilarak elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir.



C.22,8.3

flerleyen boliimlerde sirastyla problemin

tanim1  ve  matematiksel  gdsterimi
anlatilacak, ardindan 3. Bolimde PSO
algoritmast  agiklanacak ve  Onerilen

yontemin detaylari verilecektir. 4. Bolimde
parametrelerin  secimi ifade edilip elde
edilen sonuglar literatiirde bilinen diger
yontemlerle karsilagtirilacaktir. Son olarak
5. Bolimde sonuglar degerlendirilecek ve
olasi1 gelecek calismalardan bahsedilecektir.

2. DINAMIK ARAC ROTALAMA
PROBLEMI

2.1. Problem Tanimi

Kombinatoryal optimizasyon problemleri
icerisinde yer alan Gezgin Satict Problemi
1800 1i yillardan beri iizerinde c¢alisilan

Oonemli problemlerden biridir.  Gezgin
Satict  Problemi  (GSP)  aralarindaki
uzakliklar1 bilinen n tane sehrin her

birinden yalniz bir kez gegen ve baglanilan
noktada tamamlanan, en az maliyetli turun
bulunmasini  hedefleyen bir rotalama
problemidir.

ARP ise Gezgin satict probleminin daha
genel hali olarak diisiiniilebilir. Burada m
tane aracin rotalarinin belirlenmesi s6z
konusudur, her bir aracin rotast depodan
baglayan ve miisterilerin  bulundugu
sehirlere ait bir alt kiimeyi gezerek depoda
son bulan bir turdan olugsmaktadir. Her bir
miigteri yalnizca bir kez ziyaret edilmelidir
ve bir rotaya ait miisteri taleplerinin toplami
ara¢ kapasitesini asmamalidir. ARP de
amag¢ tur maliyetini en kiiciiklemektir.
Hesaplama karmagikligi acisindan ARP
NP-zor sinifina ait bir problemdir (Cormen
v.d., 2009: 1115)

Dinamik ARP literatire 1988 yilinda
kazandirilmustir (Psaraftis, 1988). DARP’de
yer alan “dinamik”lik kavrami karar
vericiler icin, ara¢ rotalari bulunmasi ve
giincellenmesinde ihtiya¢ duyulan bilgilerin
zamana bagli olarak agiga ¢ikmasin
gostermektedir. Yollarin durumu,
misterilerin 6zellikleri, dagitim ve toplama
islemlerinin ayni anda bulunup
bulunmamasi gibi unsurlar dikkate alinarak
DAREP tiirleri ¢esitlendirilmektedir.
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Gelencksel ARP ile karsilastirildiginda
DARP daha genellestirilmis bir problem
smift  olarak  karsimiza  ¢ikmaktadir,
ARP’nin ait oldugu kiime DARP’nin bir alt
kiimesi olarak ele alimir. ARP’de probleme
ait bilgiler planlama periyoduna
baslamadan 6nce tamamiyla bilinmektedir
ve planlama sonuna kadar
degismemektedir. Ote yandan DARP’de
problem ile ilgili bilgilerin tamami
bilinmemekle beraber, planlama periyodu
boyunca degisebilmesi de séz konusudur
(Larsen, 2000). Problemle ilgili bilgiler
misterilerin cografi konumlari, miisteri
sayisi, talep veya arz miktarlart ve
misterilerin servis edilme siireleri olarak
ele alinmaktadir. ARP tiirleri i¢in yapilan
tim siniflandirmalar problemin dinamik
versiyonu ig¢in genellestirilebilir. Detayli
bilgi i¢in yapilan c¢alismalar incelenebilir
(Bianchi, 2000), (Larsen, 2000), (Pillac v.d,
2013), (Kilby v.d., 1998).

Calismamizda ele aldigimiz DARP tiirii
kapasite kisitli ara¢ rotalama probleminin
dinamik  halidir. Ara¢  kapasite ve
sayilarinin bilinmesi ile birlikte, miisteri
talepleri ve konumlari zaman ilerledikce
aciga c¢ikmaktadir. Problem ele alinirken
Montemanni v.d. (2005) tarafindan 6nerilen
yaklasim  kullanilmigtir.  Buna  gore
planlama periyodu belirli sayida zaman
dilimine boliinerek, her bir zaman diliminde
o ana kadar a¢iga ¢ikan problem girdileri ile
iretilen ARP, ¢oziim algoritmas: ile
coziilmektedir. Bu sebeple ARP tiirlerinden
kapasite kisitli  statik ara¢ rotalama
probleminin  matematiksel modelinden
bahsederek daha sonra problemin dinamik
versiyonuna ge¢is yapilarak dinamizm
degerlendirmesi yapilmaktadir.

Toth ve Vigo (2001) ‘de Onerilen
matematiksel model arag sayis1 da goz
Oniine alinarak diizenlenmistir ve agagidaki
sekilde ifade edilebilir:

Arag rotalama problemi G = (V, A) ¢izgesi
iizerinde tanimhi olsun. Burada V =
{0,1,...,n}; 0. digiim depoyu gdstermek
lizere sehirlere/miisterilere ait diigiimleri,
A={0,))i,jeV,i+]} digimleri
birbirine baglayan dogru parcalari kiimesini
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gostermektedir. Her bir diigiim tek bir arag
tarafindan ziyaret edilecektir. Problemde
Ozdes “Q” kapasiteye ait “m” adet aracin
hizmet verdigi varsayimi bulunmaktadir.

Probleme ait g¢izge eger simetrik ise
G = (V,E) seklinde gosterilmektedir,
burada iki sehrin arasindaki yollarin temsil
edildigi E kiimesi, yonlendirilmis dogru
parcalarindan (arklardan) olusmaktadir. Bu
durumda, i’ den j’ye gitme maliyeti ile
j’den i’ye gitme maliyeti esittir dolayisiyla
problem simetrik bir yapiya sahiptir.

Parametreler:

V ={0,1,...,n}: Diigiim kiimesi,
K=4{,2,...,m}: Arag kiimesi,

Q : Arag kapasitesi,

G- i diigiimiinden j diiglimiine gitme
maliyeti,

d

miktari,

Amag fonksiyonu:

Minimizezn:zn:ic”xi‘;

i ¢ 1 diigiimiinde yer alan miisterinin talep

k
Xij .
0, aksi halde.

(1)
i=0 j=0 k=1
Kisitlar:
;kz;xi'; =1,Vj eV \{0}, )
;;xiﬁ =1,VieV \{0}, ©)
j= =
DD Xo=m, ()
i=1 k=1
n i K =m (5)
j=1 k=1 o, =M
Xif]z X,':j,VheV,keK, (6)
i=0 j=0

1,k araci i. sehirden j. sehire gidiyorsa
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iidixg <Q,vkeK (7)

i=0 j=0

DD X <[S|-1,vS <V \{0},

ieS jeS (8)
S=(,

Amag fonksiyonu toplam tur maliyetini
minimize edecek sekilde modellenmistir.
(2) ve (3) numarali kisitlar depo disindaki
her bir miisterinin yalnizca bir kez ziyaret
edilmesi gerektigini gostermektedir. (4) ve
(5) numarali kisitlar depoya ara¢ sayisi
kadar giris ve ¢ikis olmasini kontrol
etmektedir. Yani m adet alt rota
olusturulmaktadir. Kisit (6) ise her bir
diigiime giris ve ¢ikig ayni arag tarafindan
yapilmasi gerektigini sdylemektedir. Kisit
(7) bir araca ait miisterilerin toplam
talebinin ara¢ kapasitesini agmamasini
kontrol etmektedir. Son olarak (8) numarali
kisit bir ara¢ i¢in alt tur olusmasin
engellemektedir.

Calismada  ilgilenilen ara¢ rotalama
problemi simetrik kapasite kisith dinamik
arag¢ rotalama problemidir ve matematiksel
model yapist statik problemle aym
Ozelliklerdedir. Tabii ki dinamik olarak
miisteri bilgileri degismektedir, ancak her
bir degisim kontroliinde eldeki bilgiler

15181nda anlik statik problemler
olusturulmaktadir.

2.2. Dinamizmin Derecesi

Dinamik olarak yapilan rotalamalarda,

probleme dair bilgilerin tamami sistem
isleyisine basladiktan sonra ortaya ¢ikabilir.
Ancak, bazi yapilarda problem girdilerinin
bir kismu sistem isleyisine baslamadan 6nce
biliniyor olabilir. Ornegin kargo dagitim
yapilan bir sirketin, bir dnceki giinden kalan
hizmet verilmemis miisterileri bulunabilir
ve bunlara ek olarak yeni is giiniinde ortaya
cikacak miisterilerini de dikkate alarak
planlamalarinin yapilmasi gerekebilir.

Rotalama  probleminin  dinamizminin
Olciilmesi ve gelistirilecek algoritmalarin bu
yonde tasarlanmasit Onemlidir. Literatiirde
problemin dinamikligini 6lgmek icin bir
takim  metrikler  Onerilmistir.  Bunlar
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icerisinde ilk olarak Lund v.d (1996)
tarafindan Onerilen metrik en yalin olanidir
ve esitlik (9) ile ifade edilmektedir.

r-]d
n, +n,

dod =

)

Burada “dod” ile gosterilen metrik
dinamizmin derecesini veya yiizdesini
olecmektedir ve Ingilizce  “degree of
dynamism” ciimlesinin bas harflerinden
olusmaktadir. ny ve ng sirasiyla, dinamik
miisterilerin sayisint ve statik misterilerin
sayisim1 gostermektedir. Belirli bir planlama
periyodu, [0,T], i¢in dinamik miisterilerin

sayisinin  toplam miisterilerin  sayisina
oranlanmasiyla  bulunan dinamizmin
derecesi [0,1] araliginda bir deger

almaktadir. Dinamizmin derecesi 1’e¢ ne
kadar yakinsa sistem o derece dinamik ve
karmasik bir yapiya sahiptir. Ornegin 10
miigteriden 2 sinin dinamik olarak ortaya
¢iktig1 bir durumda dinamizmin derecesi
0,2 veya %20 olarak hesaplanmaktadir.

Larsen (2000) calismasinda dinamizmin
derecesini 6lgmek i¢in zaman kavramini da
hesaplamalara dahil edilmesi gerektigini
Oonermektedir. Buna gbére zamana bagh
olarak ortaya c¢ikan miisterilerin ortaya
¢tkma zamanlarini da formiilasyonuna
eklemistir. Ciinkii iki sistemin dinamizmini
karsilastirmak adma sadece dinamik ve
statik miigterilerin sayisi yeterli
olamamaktadir. Dinamik olarak ortaya
¢ikan miisterilerin planlama periyodunun
hangi zaman dilimlerinde ortaya ¢iktig1 da
karar verme siirecini etkileyen bir unsur
olmaktadir.

Zaman kavramini dikkate alan metrigin
hesaplanmasina ge¢meden Once pratikte
nasil  degerlendirildiginden  bahsetmek
gerekmektedir. Dinamik ve statik miisteri
sayilart esit olan iki senaryo ele alalim;

birincisinde dinamik olan miisteriler
planlama  periyodunun hemen ilk
donemlerinde  ortaya  ¢ikmig  olsun,

ikincisinde ise planlama periyoduna uzun
vadede dagilmis olarak ortaya c¢iksinlar.
Tkinci sistem karar verici acisindan daha
esnektir. Ciinkii karar vericinin degisiklik
ortaya ¢iktiginda bir sonraki degisiklige
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kadar gegen siiresi daha uzundur. Ortaya
¢ikma zamanlarini dikkate alarak sistem
dinamizmini o6lgen, “effective degree of
dynamisim” ciimlesinin kisaltmas1 olarak
“edod” dinamizmin efektif derecesi olarak

cevrilebilen metrik esitlik  (10) ile
gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

ng+Ng

L
> ()
edod ==L+ —— (10)

ng + Ny
Burada t; € [0,T], i. miisterinin ortaya
cikma zamanini gdstermektedir. Statik
miisteriler i¢in t; =0 dir. Kolayca

goriilebilecegi gibi edod da [0,1] araliginda
bir deger almaktadir. Tim miisteriler
planlama periyoduna baslamadan Once
biliniyorsa edod = 0, eger tiim miisteriler
T zamaninda (yani planlama periyodunun
en sonunda) ortaya cikiyor ise edod =1
olmaktadir.

Sonu¢ olarak dinamizmin derecesinin
Olgiilebilmesi  problemin  ne  derece
karmagik bir yapiya sahip oldugunun

gostergesi olmaktadir. Bu nedenle rotalama

problemlerini karsilagtirmak adina
6nemlidir.

Dinamizmin Olciilebilir oldugundan
bahsettikten sonra, Olgiilen degerlerin
problemlerin kategorize  edilmesinde
kullanildigindan bahsetmek gerekmektedir.
Dinamik ara¢ rotalama  problemleri,
dinamizm metrigine gore ¢ farkli
kategoride  siniflandirilmaktadir;  bunlar

zayif dinamik, orta dinamik ve giicli
dinamik seklindedir. Ornegin tedarik ve
dagitim sirketlerinde dagitim yapilacak
miisterilerin = %80 ve daha fazlasi
planlamaya baglamadan once bilindigi igin
bu tip sirketlerin dagitim problemleri zay1f
dinamik sinifina girmektedir.

3. PSO ALGORITMASI
PSO, 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart

(1995) tarafindan Onerilen popiilasyon
temelli meta sezgisel bir optimizasyon
teknigidir. Temel prensip olarak kus
ve/veya balik siirilerinin sosyal
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davraniglarina dayanmaktadir. Kus, balik ve
hayvan siiriilerinin bir “bilgi paylasma”
yaklagimi1 uygulayarak gevrelerine adapte
olabilme, zengin yiyecek kaynagi bulabilme
ve avcilardan kagabilme yeteneklerinden
esinlenmistir. Bu davranig bi¢imine siirii
zekasi (swarm intelligence) ismi
verilmektedir.

Stirli zekas1 belirli bir algoritma veya bir
sistem degildir. Siirii zekasi dogal veya
yapay dagitilmig, kendi kendine organize
sistemlerin, kolektif bir davranms bigimidir.
Sitiri  zekasim1  baz  alarak isleyen
algoritmalara verilebilecek en bilinen
ornekler karinca kolonisi algoritmasi ve
pargacik siirii optimizasyonu algoritmasidir.
Diger evrimsel algoritmalar ile
kargilagtirildiginda  bu  algoritmalarda,
birbirlerinin davraniglarindan etkilenen siirii
elemanlarinin, bireysel hareket edenlere
nazaran ¢0ziim uzayma daha uygun bir
sekilde yayildigi goriilmiistiir. Bu durum
dinamik olarak degisen ¢Ozlim
uzaylarindaki degisimin daha rahat takip
edilebilmesine ve adaptasyonun daha hizli
olmasina kolaylik saglamaktadir (Yu ve
Gen, 2010: 328).

PSO algoritmasinda, ¢6ziim uzayindaki
aramalar popiilasyon temelli yapilmaktadir,
popiilasyona siirii, siirii elemanlarmin her
birine de pargacik ismi verilmektedir. Her
bir pargacik aslinda probleme ait bir
¢oziimii temsil etmektedir. Baslangic
popiilasyonu rasgele segilen parcaciklardan
olusmaktadir ve her bir parcacigin kendine
ait hiz ve yon bilgileri bulunmaktadir. Yine
bu hiz ve yon Dbilgileri baslangig
popiilasyonu iiretilirken her bir parcacik
icin rasgele iiretilmektedir.

Her bir parcactk  kendi  gegmis
pozisyonlarindan en 1iyi olanina dair
bilgileri hafizasinda tutar. Bu pozisyondaki
amag¢ fonksiyonu (uygunluk degeri)
degerine kisgisel en iyi (pbest;) denir. Siirii
elemanlarinin en iyi pozisyonuna ise global
en iyi (gbest;) adi1 verilmektedir. Siriiye ait
belirli bir alt kiime i¢in de en iyi pozisyon
bilgisi saklanabilir buna da yerel en iyi
(Ibest)) adi1 wverilir. Cozim uzayinda
gezinirken her bir ilerleme asamasinda
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parcaciklar kisisel en iyi ve global en iyi
pozisyonlart  gozeterek  hizlarint  ve
yonlerini tayin ederler.

Karar verici tarafindan onceden
belirlenmesi gereken bazi parametreler
bulunmaktadir. Bunlar siri  yani
popiilasyonun kac¢ pargaciktan olusacagi,
her bir parcacigin hizinin maksimum ne
kadar olabilecegi seklindedir. Algoritma
tasarlanirken bu bilgiler dikkate

alinmaktadir.

Ormnegin, D tane bilinmeyen iceren bir
optimizasyon problemini ele alalim. Bu
durumda her bir pargacigin bir ¢ozimii
temsil edebilmesi i¢in D boyutlu bir vektor
ile gosterilmesi gerekmektedir.
Popiilasyonda n adet parcacik oldugunu
varsayarsak her bir pargacigin pozisyon
vektorlerinden olusan pozisyon matrisi
asagidaki gibi olacaktir:

Xu o X Xip
X X21 X22 X2 D
an Xn 2 XnD

Pozisyon matrisindeki i. satir i. parg¢acigin
pozisyonunu temsil eder ve
Xi =[X1s X0, Xp] olarak ifade edilir.
Ayn1 pargacigin o anki en iyi uygunluk
degerini elde ettigi kisisel en iyi pozisyonu
pbest;, =[Py, Pizi--s Pio]
gosterilir. Popiilasyonun, yani siiriiniin en
iyi pozisyonu olan global en iyi
gbest=[0,,9,,..., g, ] ile temsil edilir.
Her bir iterasyonda tiim pargaciklarin
pozisyonu hiz vektoriine gére giincellenir, i.
parcacigin pozisyonundaki degisim
miktarint  veren  hiz  vektdri  ise

V; =[Viy, iy, ..., Vip ] olarak ifade edilir.

seklinde

Daha dnce de bahsedildigi gibi ilk iterasyon
icin tim vektorler rassal olarak iiretilir,
daha sonra her bir iterasyonda belirli
formiillere gore giincellemeler
yapilmaktadir. Kennedy ve Eberhart (1995)
m Onermis oldugu sonrasinda (Shi ve
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Eberhart, 1999)’in  gelistirmis oldugu
formiilasyona gore i. pargacigm k.
iterasyonda hiz vektoriiniin j. eleman

denklem (11) seklinde giincellenmektedir:

k+1

Vii

= WVE + Clrandl( pil; - Xil;)
(11)

+c,rand, (g} —x;)

Burada, rand; ve rand, [0,1] araliginda
diizgiin dagilima ait rasgele sayilardir ve C;
ile ¢, hizlandirma sabiti olarak adlandirilan
pozitif iki sabit sayidir’. ¢y, pargacigin
kendi tecriibelerine goére hareket etmesini,
C, ise siiriideki diger parcaciklarin
tecriibelerine gore hareket etmesini saglar.
Ayrica 0 < w < 1 olmak kosulu ile w atalet
agirhgidir.® Diisiik atalet agirhg degerleri

yerel aramayi, yiiksek atalet agirligi
degerleri ise global aramayl1
kolaylastirmaktadir.

Parcacigin  hizinin belirlenmesindeki ilk
terim mevcut hareketinin etkisidir, ikinci
terim kendi belleginin etkisi, son terim ise
stiriniin belleginin etkisidir.

Hiz vektoriiniin giincellenmesinden sonra i.
pargacigin pozisyon vektoriiniin elamanlari
denklem (12) ‘e gore giincellenir:

X.lf +1

i

X+ Vi (12)

PSO algoritmasinin en onemli
Ozelliklerinden biri hizli yakinsamasi ve
kolay uygulanabilir olmasidir. PSSO
algoritmasinin 6zet bir sekilde isleyis

adimlar1 Algoritma 1 ile verilmektedir.

Algoritma 1: PSO algoritmasinin genel isleyigsi
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Kigisel en iyi ve global en iyi
degerlerini giincelle;
}
End For
For Her Bir Par¢acik Icin{
Parcacigin hizint hesapla
Parcacigin pozisyonunu giincelle

}
End For

}
While {
Maksimum iterasyon sayisina veya
minimum hata kosulu saglanana kadar
devam et
}

PSO parametrelerinin belirlenmesi;
For Her Bir Pargacik Igin{
Pozisyonlarini ve hizlarini belirle

}
End For

{
For Her Bir Parcacik Igin{

Uygunluk degerini hesapla;

Do

2 Kennedy ve Eberhart ¢;=c,=2 olarak se¢meyi
onermislerdir.

% Shi ve Eberhart atalet agirligmin algoritmanin isleyisi
stiresince 0,9 dan basglayip 0,4 ‘e kadar dogrusal olarak
azalmasini onermektedir.
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3.1. Onerilen Coziim Tasarim

DARP i¢in ¢6ziim Onerisi gelistirilen
calismamizda ¢6ziim algoritmast PSO
kullanilmastir. PSO’nun dinamik
problemlere  uygulanmasina literatiirde
yakin zamanda yeni yeni karsilagilmaktadir.
Calismada  ¢oziim  yaklasimi  olarak
Montemanni v.d. (2005) tarafindan 6nerilen
yaklasim uygulanmistir.

DARP igin Onerilen ¢oziim yaklagiminda
iki ana unsur sdz konusudur, ilki ¢dziim
asamalarinin isleyisini kontrol eden “Olay
Yoneticisi” (“Event Manager”) kismu,
digeri ise problemin ¢oziimlerinin dretildigi
¢oziim algoritmasidir. “Olay Yoneticisi”,
¢Oziim algoritmasinin drettigi ¢Oziimlerin
uygunlugunu denetleyerek optimizasyon
prosediirii ile miisteriler arasinda koprii
gorevi istlenmektedir. Coziim yapisinin
isleyisi Sekil 1 ile verilmektedir.

Co6zim stratejisi planlama periyodunun esit
uzunluktaki zaman dilimlerine boliinmesine
dayanmaktadir. Tiim planlama periyodunun
uzunlugu T ile gosterilecek olursa ve ny alt
donem sayist olmak {izere; her bir alt
dénemin uzunlugu T/nts olacaktir. Problem
alt zaman araliklarina ayrildiktan sonra her
bir zaman diliminde o anki problem
girdileri gdz Oniinde bulundurularak statik
ara¢ rotalama problemi ¢oziiliir. Bir sonraki
zaman diliminde Onceki statik problemin
bilgileri hafizada tutulur ve aradaki
zamanda eger bilgi degisikligi olmus ise
problem tekrar giincellenerek yeni statik
ARRP firetilir ve ¢oziiliir.
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Zaman periyotlari igerisinde, tretilen statik
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Bunlardan ilki planlama periyodunun kag

ARP  ‘ler ardigtk olarak ¢ozilerek alt doneme ayrilacagidir, yani N
dinamizmin takip edilmesine  belirlenmelidir.
calisilmaktadir.  Yapida  karar  verici
tarafindan 6nceden belirlenmesi gereken bir
takim parametreler bulunmaktadir.
Sekil 1: Coziim Yapisinin Isleyisi
talepl Olay atamalar
alepler .. s
Miisteriler P N Yoneticisi Araglar
olusturulur / \ iyilestirilmis cdziim
Statik Yerel
Problem A
rama
bilgiler /

PSO

Bir planlama periyodu igerisinde, 6rnegin 1
giin icerisinde, belirli bir zamandan sonra
gelen taleplerin ertesi giine ertelenmesi
gerekmektedir. Ornegin giiniin ilk yarisinda
gelen talepler aymi giin degerlendirilir,
ikinci yarisinda gelen talepler ertesi giine

aktarilir. Ertesi giiniin ilk alt zaman
diliminde bir oOnceki gilinden bilinen
taleplerin tamamu degerlendirilir, diger

zaman dilimlerinde yine dinamik olarak
aciga cikan talepler dikkate alinir.
Boylelikle ardisik giinler boyunca sistem
kesintisiz bir sekilde isleyisine devam eder.
Belirlenmesi gereken ikinci parametre bu
noktada ortaya c¢ikmaktadir. Giiniin veya
planlama periyodunun hangi zamanindan
sonra gelen taleplerin ertesi  giine
erteleneceginin karar1 T, parametresi ile
belirlenir. Ty, zamanindan sonra gelen
talepler ertesi giine ertelenir.

Bir aracin planinda aksaklik olmamasi ve
aralarda bosa harcanan zaman olmamasi
planlayici agisindan 6nemli bir kisittir. Bu
nedenle araglara bir sonraki gidecekleri

Algoritmasi
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uygun ¢0ziim

misteriler belirli  bir esneklik pay
birakilarak bildirilmelidir. Boylelikle hem
miisterilerin  gereksiz yere beklemeleri
engellenmis olur hem de araclar daha
verimli bir sekilde kullanilir. Co6ziim
stratejisi igerisinde bu kisit T, parametresi
ile  degerlendirilmektedir. T,  degeri
belirlenirken, her bir aracin  son
konumlarindan tahmini ayrilma siireleri
dikkate alinir. Araglarin son konumlarindan
tahmini ayrilma zamanlarindan en az Ty
zaman Oncesinden bir sonraki gidecekleri
adres araglara bildirilir. Boylelikle arag
kullanicilar1 daha uygun davranabilirler.

Bu yaklagim Onerildigi ¢alismadan sonra
akademik literatiirde farkli ¢alismalarda da
kullanilmaistir. Montemanni ve
arkadaglarinin ~ 6nermis oldugu ¢o6ziim
yapisinda, problemin ¢dziim algoritmasi
agamasinda meta sezgisel bir yontem olan
Karinca Kolonisi Algoritmasi
kullanilmistir. Hanshar ve Ombuki-Berman
(2007) tarafindan yapilan ¢aligmada ise
Genetik  Algoritma ¢oziim safhasinda
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kullanilmigtir. Son yillarda yapilmis olan
Khouadjia ve arkadaglar1 (2012) tarafindan
yapilan ¢aligmada ise PSO ve tek ¢oziim

tabanli  Degisken Komsuluk  Arama
algoritmalart karsilagtirmali olarak
onerilmistir.

3.2. Parcacik Gosterimi

PSO algoritmasinin performansini biiyiik
Olciide etkileyen unsurlardan biri de
pargacik gosterimidir. Coziim uzayida her
bir par¢acigin bulundugu bir pozisyon
vardir. Bu pozisyonlar ilgilenilen problem
icin pargacigin temsil ettigi ¢Oziimleri
kodlamaktadirlar. Coziim uzayinda gezinen
iki parcacigin pozisyon vektdrlerinin
birbirleri ile uzakligimin, temsil ettikleri
¢Oziim degerlerinin birbirleri ile uzakliklari
ile 1iliskili olmasi beklenir. Bu durum
pargacik pozisyon vektorii gosteriminin
¢Ozlim uzaymi iyi temsil ediyor olmasi
demektir.

Bir parcacigin  pozisyon vektoriiniin
gosterimi igin literatiirde farkli yaklagimlar
onerilmektedir. Ag¢ik uglu ARP igin PSO
algoritmast  ¢Oziim  Onerisi  getirilen
caligmada (MirHassani ve Abolghasem,
2011), yazarlar reel sayilardan olusan
pozisyon vektorii kullanmiglardir. Pozisyon
vektoriiniin boyutu miisteri sayisi ile esit
olarak secilmektedir. Pozisyon
vektoriinden, temsil ettigi ¢oziim belirli
yontemler ile okunmaktadir. MirHassani ve
Abolghasem tarafindan yapilan ¢alismada,
once pozisyon vektorii elemanlar: biiylikten
kiiclige siralanmaktadir. Pozisyon
vektoriiniin her bir elemanina karsilik gelen
migsteri de ayni siralamada yer degistirir.
Daha sonra ilk siradaki miisteri uygun olan
ilk araca atanir. Son olarak “tek nokta yer
degistirme” (one-point moving) yerel arama
yontemi ile ¢dziim iyilestirilmistir.

Acik uglu ARP i¢in bir diger PSO onerisi
Wang v.d. (2006) tarafindan yapilmstir.
Bu calismada yine reel sayilardan olusan
pozisyon vektori  kullanilmistir.  Reel
sayilarin tam kisimlar1 miisterilerin hangi
araglara  atanacagmin  belirlenmesinde
kullanilmistir. Tam kisimlar1 ayni olan reel
sayilarin temsil ettikleri miisteriler ayni
araclardan hizmet gormektedir. Reel
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sayilarin ondalikli kisimlart ise miisterilerin
atandiklar1 araglarda hangi sirada hizmet
goreceginin belirlenmesinde kullanilmustir.
Yine literatiirde c¢ok bilinen yerel arama
yontemlerinden; “en yakindakini ekleme”
(nearest insertion), GENI ve 2-opt yerel
arama yoOntemleri ¢Oziim iyilestirmekte
kullanilmaistir.

Bu ¢aligmada kullanilan parcacik gosterimi
Wang v.d.’nin (2006) Onerdigi gosterime
dayanmaktadir.  Pozisyon  vektOriiniin
boyutu miisteri sayist kadardir. n tane
misteriden olusan bir rotalama problemi
icin reel sayilardan olusmus n boyutlu bir
vektor kullanilmaktadir. Pozisyon
vektoriiniin temsil ettigi ¢6ziimii vektdrden
okuma yonteminde, ilk olarak vektor
elemanlar1 kiigiikten biiylige
siralanmaktadir. Daha sonra ayni tam kisma
sahip olan reel sayilarin temsil ettikleri
miisteriler ayn1 araglara atanir. Reel
sayilarin ondalikli kisimlar: ise miisterilerin
hizmet siralarinin belirlenmesine yardimei
olmaktadir.

Dinamik ARP i¢in idealde ka¢ arag
kullanilacagimin ~ onceden  belirlenmesi
mimkiin  degildir. Se¢mis oldugumuz

pargacik gosteriminde arag¢ sayisi ile ilgili
olarak yalnizca miisteri sayilar1 dikkate
alinmaktadir, ka¢ tane ara¢ kullanilacagi
dinamik olarak degisebilmektedir. Buna
gore, en fazla miisteri sayist kadar arag ile
optimizasyona  baslanmaktadir. Yani
kullanilabilir ara¢ sayist bu sekilde
belirlenmektedir. Optimizasyon esnasinda
arag sayisi anlik olarak degismektedir.

Secilen pargacik gdsteriminin 8 miisteri i¢in
nasil oldugu ve gosterimden ¢Oziim
okunmasi agsamast Sekil 2°‘de detayli bir
sekilde gosterilmektedir.

Baslangic  Pozisyonunun __ Belirlenmesi:
Coziim uzayint olabildigince iyi
tarayabilmek i¢in baglangigta pargaciklar
¢oziim uzayna rasgele dagitilmigtir. Bir
pargacigin pozisyon vektoriiniin her bir
bileseni bir miisterinin hangi arag tarafindan
hizmet edildigini ifade etmektedir. Bu
sebeple pozisyon vektoriindeki her bilesen
[1,m] araliginda olmak zorundadir. Ayrica
m. arac¢ tarafindan en son sirada hizmet
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edilen bir miigteri bir sonraki iterasyonda
ilk ara¢ tarafindan ilk sirada hizmet
gorebilmek i¢in hiz vektoriiniin  ilgili
bileseninin —m’e ¢ok yakin bir deger olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle her bir
pargacigin pozisyon vektoriiniin her bir
bileseni icin [1,m] araliginda, hiz
vektoriiniin  bilesenleri i¢in ise [—m,m]
araliginda rasgele reel sayilar iiretilir.

2017

Burada m, DARP ‘nin ¢6zimil i¢in
kullanilabilecek maksimum ara¢ sayisini

yani maksimum alt rota  sayisim
gostermektedir. m, karar verici tarafindan
onceden  belirlenmesi  gereken  bir

parametredir. Bu parametre i¢in her bir
statik problemde miisteri sayist iist limit
olacag1 gozden kagirilmamalidir.

Sekil 2: Pargacik Pozisyon Gosterimi ve Coziim Belirlenmesi

Pozisyon Vektorii 1 2 3 4 > 6 ! 8
2.1 3.12 1.86 2.5 3.21 1.45 2.67 1.43
Artan Siralama
8 6 3 1 4 7 2 5
1.43 1.45 1.86 2.1 2.5 2.67 3.12 3.21
Arac Rotalan
Rotal 0-8-6-3-0
Rota2 0-1-4-7-0
Rota3 0-2-5-0

3.3. Yerel Arama Metotlar:

Yerel arama yontemleri bir ¢dziimden
baglayarak ardisik olarak ¢6ziimii belirli bir
kural dogrultusunda adim adim iyilestirmek
icin kullanilan, basit kurallara dayali
sezgisel algoritmalardir. Genellikle problem
tiriine Ozgii olarak algoritmalarin isleyis
bicimleri belirlenmektedir. Arag rotalama
problemi goz oniine alindiginda ise her bir
ara¢ i¢in belirlenmis bir tur ¢oziimii teskil
etmektedir. Bu noktada PSO algoritmasi ile

elde edilen bir ¢oziimiin, yerel arama
yontemi  kullanilarak  ardisik  olarak
iyilestirilmesi  amaglanmaktadir. Rotay1

iteratif olarak iyilestirmek amagli kullanilan
yerel arama yontemleri iki kategoride ele

alinmaktadir; rota-i¢i  (intra-route) ve
rotalar-arasi (inter-route) olarak
isimlendirilmektedir ~ (Woodruff, 1998:

250).
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Rota-i¢i yerel arama yontemlerinde bir
araca ait rotadaki miisterilerin siralamasi
toplam tur maliyetini en iyileyecek sekilde
iteratif olarak belirli bir kurala gore
degistirilmektedir.

Rotalar-aras1 yerel arama yontemlerinde ise
bir aracin rotasinda bulunan bir miisteri
baska bir aracin rotasina eklenebilir veya
karsilikli olarak iki rota arasinda miisteri
yer degisikligi yapilabilir. Burada yine
toplam  tur  maliyeti gdz  Oniinde
bulundurulmaktadir.  Calismamizin  bu
asamasinda, literatiirde ¢ok kullanilan ve
basarili sonuglar elde edilen yerel arama
metotlarindan DARP i¢in PSO algoritmasi
tarafindan bulunan uygun c¢dzlimlerin
iyilestirilmesi  icin  kullandiklarimizdan
detayl1 bir sekilde bahsedilecektir.

2-Opt Yerel Arama Metodu (Croes, 1958):
2-Opt prosediirii tek bir rotayr ele alir ve
rota igerisinde ardisik miisteri ¢iftlerinden
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ikisi arasinda gilizergdh degisimi yapar.
Sistematik  olarak  yapilan  giizergah
degisimlerinde toplam tur maliyetlerini en
kiigiik kilan yer degisimi kabul edilir.
Ardigik misteri ikilileri i — (i + 1) ve j —
(j+1) olarak segildigini varsayalim; bu
durumda karsilikli olarak diigtimlerin yer
degisimi sonucunda i —j ve (i + 1) — (j+1)
kenarlar1 elde edilir. Yani i. misteriden
sonra j. misteri ve (i+1). miisteriden sonra
(j*+1). misteriye servis verilir.

Rota-i¢i yerel arama metotlar1 bir aracin
toplam  tur  maliyetlerini  optimize
etmektedir. Rotalar-arast  yerel arama
yontemleri ise buna ek olarak toplam tur
maliyetini en iyilerken ara¢ sayisinda da
degisiklik yapmaya imkan vermektedir.
Boylelikle minimum sayida arag
kullanmaya olanak saglamaktadir. Rotalar
arasi yerel arama yontemlerinde, bir miisteri
bir alt rotadan digerine eklenebilir veya alt
rotalar arasinda birer miisteri yer
degistirebilmektedir. Yer degistirme
islemleri veya ekleme iglemleri yapilirken,
araglarin  kapasitelerinin  gdz  Oniinde
bulundurulmasi  gerekmektedir.  Arag
kapasitesi izin verdigi Olgiide ve yer
degistirme ile bir maliyet indirgenmesi veya
arag sayisinda bir indirgenme s6z konusu
ise uygulanmaktadir.

ARP’de miisterilerin hangi sirada hizmet
gérmesinin yaninda, ardisik miisterilerin de
hangi miisteriler oldugu onemlidir. Ciinkii
bir sehirden digerine yol alinirken aradaki
yolun maliyeti de ¢6ziimii etkilemektedir.
Bu nedenle elde edilmis bir ¢6ziim
Onerisinde ardisik iki misterinin  de
siralamasi bozulmadan rotalar arast yer
degisikligi yapilmasi s6z konusu olabilir.
Cizge teorisi (Graph Theory)’ne gore iki
sehir arasindaki yol, kenar (edge) olarak
isimlendirilmektedir. Bir kenarin rotalar
aras1 yer degistirmesi operatorii ise 1-kenar
ekleme (one edge insertion) ile
isimlendirilmektedir.

Calismamizda rotalar-aras1 yerel arama
yontemlerinden (1,0)- yer degistirme ve 1-
kenar ekleme yerel arama yontemleri
kullanilmistir.  Bu boliimde rotalar-arasi
yerel arama teknigi olarak kullanmig
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oldugumuz sezgisel algoritmalardan

bahsedilecektir.

(1,0)-yer degistirme: Tek digimi yer
degistirme, (1,0)-ekleme seklinde de
isimlendirilen bu sezgisel yontem ARP
probleminin ¢dziim kalitesini artirmak igin
kullanilmaktadir. Literatiirde yer alan en
basit yer degistirme metodu (1,0) — yer
degistirme seklindedir. Yontemin isleyis
kurali; bir rotadaki bir elemanin bagka bir
rotaya eklenmesidir. Bir alt rotanin tiim
elemanlar1 siras1 ile diger alt rotalarin
igerisine eklenir. Her uygulama sonucunda
maliyetler hesap edilir. Eger bulundugu
nokta diginda bagka bir noktada maliyet
daha kiigiik oluyorsa yeni yeri o nokta tayin
edilir. Iteratif olarak tiim diigiimler arasinda
gezdirildikten sonra i. diigiim en iyi yerine
sabitlenmektedir.

1-kenar ekleme: Bir alt rotanin ardigik iki
elemaninin baska bir alt rotanin maliyet
acisindan en uygun yerine eklenmesi
seklinde uygulanmaktadir. Ardigik iki
diigim bir kenar1 temsil ettiginden ismi
kenar ekleme olarak kullanilmaktadir.

PSO algoritmasimin bulmus oldugu uygun
¢oziim sirastyla 2-opt, (1,0)-yer degistirme
ve 1-kenar ekleme sezgiselleri kullanilarak
iyilestirilmektedir. Kullanilmig olan yerel
arama metotlar1 birbirleri ile is birligi
icerisinde ¢alismaktadirlar. Ilk olarak 2-opt
sezgiseli her bir alt rotay1 kendi igerisinde
daha ideal hale getirmektedir. Her bir alt
rota i¢in, her miisteri ikilisi i¢in 2-opt islemi

uygulanir.  Her  seferinde  maliyetler
hesaplanir. Tim miimkiin yer
degistirmelerin  sonucunda en  diisiik

maliyetli yer degistirme kabul edilerek
uygulanir.

2-opt islemi tamamlandiktan sonra (1,0)-yer
degistirme sezgisel algoritmasi uygulanir.
(1,0)-yer degistirme operatdrii alt rotalarin
her biri i¢in, tim elemanlarinin sirasiyla
diger alt rotalarda farkli pozisyonlarda
denemektedir. Her bir yer degistirme igin
yine maliyetler hesaplanir ve en kiiclik
maliyetli yer degistirme kabul edilerek
uygulanir. Son olarak 1-kenar ekleme
operatorii ile ardigik miisterilere ait yollar,
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farkli alt rotalarda denenerek maliyetler
dikkate alinarak uygulanir.

4. UYGULAMA

Dinamik ara¢  rotalama  probleminin
¢Oziimil icin Onerilen yontemi test etmek
adina literatiirde calisilan problem setleri
ele alimmigtir. DARP veri setleri olarak ele
alman problemler akademik ¢aligmalarda
kullanilmig problemlerdir. Caligmamizin bu
boliimiinde oOnerilen PSO algoritmasi ile
test verileri ¢6ziilmiis ve diger akademik
calismalarda elde edilen sonuglar ile
karsilagtirilmigtir.  Ayni problem seti ile
calistp Karmmca  kolonisi  algoritmasi
(Montemanni  v.d.,,  2005), Genetik
algoritma (Hanshar ve Ombuki-Berman,
2007) ve PSO algoritmasi ile ¢oziim 6nerisi
getiren (Khouadjia v.d., 2012)
calismalardaki ¢oziimlere de yer verilerek
sonuglar karsilastirmali olarak
raporlanmustir.

4.1. Parametre Secimi

Dinamik hale getirilen problem kiimeleri,
Olay Yoneticisi ve Co6ziim Algoritmasi
temelli yap1 kullanilarak ¢6ziilmiistiir.
Coziim algoritmasi olarak kullanilan PSO
parametrelerinin  belirlenmesi 6nemli bir
asamadir. Bunun yaninda, ¢alisma giinii ile
ilgili  onceden  belirlenmesi  gereken
parametreler bulunmaktadir.

Elde edilen sonuglari, diger caligmalar ile
karsilagtirabilmek igin c¢aligma giinii ile
ilgili parametreleri ayni se¢mek uygun
olacaktir. Karinca Kolonisi algoritmasi ile
¢ozliim getiren Montemanni v.d. (2005),

giiniin kaca boliinmesi ile ilgili bir takim
deneyler yapmuglardir. Farkli sayida alt
dilim ile elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir. Sonug olarak, bir giinii
belirli bir sayidan fazla alt dilime ayirmak
sonuglari iyiye gotiirmemektedir. Ciinkii alt
zaman dilimleri ¢ogaltildik¢a siireleri
azalmaktadir ve bir zaman diliminden
digerine gecerken c¢ogunlukla problem
bilgisi degismemektedir. Bu da ¢oziim
algoritmasinin gereksiz yere calistirilmasina
sebep olmaktadir. Bir giinii esit alt dilimlere
ayirirken bu durum dikkate alinmigtir ve Ny
parametresi 25 olarak belirlenmistir. Yani
bir ¢alisma giinii 25 alt doneme ayrilip, her
bir déneme ait statik problem ¢oziilmiistiir.

Teo parametresi ile giiniin hangi zamanindan
sonra gelen talepler ertesi giine ertelenecegi
belirlenmektedir. Ayni problem kiimesini
¢cozen caligmalarda bu deger giiniin yarisi
olarak belirlenmistir. Bu nedenle T, =
0,5* T olarak se¢mek uygun olmaktadir.
Yani 6gleden sonra gelen miisteri talepleri
ertesi glnlin  ilk zaman diliminde
degerlendirilecektir.

Bir planlama ginii 25 alt dilime
ayrildiginda, gilinin yarisina kadar 13
zaman dilimi ge¢mektedir. 13 zaman dilimi
boyunca, her bir zaman dilimi 6ncesinde
olusturulmus  statik  problemler PSO
algoritmasi ile ¢oziilir. Giinlin yarisindan
sonra gelen talepler ise ertesi giiniin ilk
zaman diliminde ¢ozilir. Bu nedenle 14.
iterasyon olarak oOgleden sonra gelen
taleplerin tamami bir degerlendirilerek, tek
bir statik problem olarak ele alinmaktadir.
PSO algoritmasina ait segilen parametreler
Tablo 1 ile verilmektedir.

Tablo 1: PSO Algoritmast Parametreleri

Parametre Tiirii Deger
Popiilasyon Biiytikliigii 10
Iterasyon Sayisi 1000
Her Bir Problem I¢cin Tekrar Sayisi 10
Atalet Agirhigi (w) 1
Kisisel En Iyi Pozisyonun Agirligi (c1) 1
Yerel En Iyi Pozisyonun Agirhg: (c2) 1

818




C.22,8.3 Dinamik Arag Rotalama Problemleri igin Yeni Bir Cziim Onerisi

Popiilasyon  biiyiikligi 10 olarak
belirlenmistir. Yani 10 farkli koldan ¢6ziim
uzayr taranmaktadir. Her bir zaman
diliminde  iretilmis  problem  PSO
algoritmast ¢alistirilarak  ¢ozlilmektedir.
Iterasyon sayis1 1000 olarak belirlenmistir.
Statik ARP icin Christofides ve Beasley
(1984) (7 farkli problem), Fisher (1995) (1
problem) ve Taillard (1993) (12 farkli
problem) tarafindan  olusturulan test
problemleri, Kilby v.d. (1998) tarafindan
dinamik hale getirilmistir. Problemler
literatiire kazandiran kisinin isminin bas
harfi ve igerdigi miisteri sayisi ile birlikte
isimlendirilmislerdir.

4.2. Test Sonuglari

Test problemlerinin her biri 10 ‘ar kez
¢oOziilerek her bir ¢6ziim icin sonuglar
kaydedilmistir. Algoritma, i7 cpu ve 8 gb
ram Ozelliklerindeki bir  bilgisayarda
calistirllmig ve karsilagtirmali  sonuglar
Tablo 2 ile verilmistir. Karsilagtirmali
sonuglar raporlanirken, her bir algoritma ile
elde edilen ¢oziimler maliyetler agisindan
karsilastirtlmistir.  Bu  durumda  tiim
algoritmalarin amag fonksiyonlari,

kullanilan tiim araglarin almig olduklar
yollarin toplamint minimize etmektir. Bu
nedenle en kiigiik amag¢ fonksiyonu degeri
ile tim miisterilere hizmet veren algoritma
basarili kabul edilmektedir.

20 adet farkli probleme ait amag
fonksiyonu degerlerinde karsilagtirilan dort
algoritma icin, en iyi degerin bulundugu
hiicre koyu renkle verilmistir.
Gortilmektedir ki 8 adet problem igin
onerilen PSO algoritmas: literatiirde bu
giine kadar ¢alisilmis olan algoritmalardan
daha iyi sonu¢ vermektedir. En iyi
sonuglarm  elde edildigi ~ problem
boyutlarma  dikkat edilecek  olursa,
genellikle biiyiik boyutlu (120, 150 adet

gidilecek konumun bulundugu)
problemlerde PSO algoritmasi basarili
olmaktadir.  Buradan  yola  ¢ikarak

hesaplama karmasikligi agisindan daha
karmagik ve ¢oziim uzayinin goreli olarak
daha biiylik oldugu problemlerde basarili
olunmaktadir. Optimizasyon agisindan bu
husus 6nemli olmaktadir ve algoritmanin
problem boyutu artsa bile yerel optimaya
takilmadan ¢cozlime gittigini
gostermektedir.

Tablo 2: Elde Edilen Sonuglarin Diger Caligmalar ile Karsilagtirilmasi

PSO DAPSO? ACO? GA®
Problem - - N "
Enfyi | Ort. Enlyi | Ort En fyi ort. En Iyi ort.
50 632,93 | 655,25| 57589| 632,38 631,30 | 681,86 570,89 | 593,42
c75 988,36 | 1029,92 | 970,45 |1031,76| 1009,38 | 1042,39 981,57 | 1013,45
¢100 975,62 | 1028,57 | 988,27 | 1051,50 973,26 | 1066,16 961,10 | 987,59

c100b 969,90 | 1018,11| 924,32 | 964,47

944,23 | 1023,6 881,92 | 900,94

c120 1267,26 | 1348,49 | 1276,88 | 1457,22

1416,45 | 1525,15 1303,59 | 1390,58

c150 1227,21| 1363,56 | 1371,08 | 1470,95

1345,73 | 1455,50 1348,88 | 1386,93

c199 1781,30 | 1818,18 | 1640,40 | 1818,55

1771,04 | 1844,82 1654,51 | 1758,51

f71 277,41 301,26 | 279,52 | 312,35

311,18 | 348,69 301,79 | 309,94

tai75a 1770,03 | 1859,38 | 1816,07 | 1935,28

1843,08 | 1945,20 1782,91 | 1856,66

tai75b 1396,39 | 1435,85 | 1447,39 | 1484,73

1535,43 | 1704,06 1464,56 | 1527,77

tai75¢c 145577 | 1522,10 | 1481,35 | 1664,40

1574,98 | 1653,58 1440,54 | 1501,91

tai75d 1518,58 | 1590,72 | 1414,28 | 1493,47

147235 | 1529,00 1399,83 | 1422,27

tailO0a | 2357,66| 2471,72|2249,84 | 2370,58

237592 | 2428,38 | 2232,71 | 2295,61

tail00b | 2286,00 | 2374,24 | 2238,42 | 2385,54

2283,97 | 2347,90 2147,70 | 2215,39

819



ERDEM DEMIRTAS - OZDEMIR

2017

PSO DAPSO* ACO? GA®

Problem - - " -

Eniyi | Ort. | Enlyi | Ort. En lyi ort. En lyi ort.
tail00c | 149520 | 1588,89 | 1532,56 | 1627,32 | 1562,30 | 1655,91 | 1541,28 | 1622,66
tail00d | 1722,27 | 1879,96 | 195506 | 212390 | 2008,13 | 2060,72 | 1834,60 | 1912,43
tail50a | 3571,34 | 3746,67 | 3400,33 | 3612,79 | 3644,78| 3840,18 | 3328,85 | 3501,83
tail50b | 2893,76 | 3200,97 | 3013,99 | 3232,11 | 3166,88 | 3327,47 | 293340 | 3115,39
tail50c | 2772,36 | 2928,11 | 2714,34 | 287593 | 2811,48|3016,14 | 2612,68 | 274355
tail50d | 3110,11| 3258,46 | 3025,43 | 3347,60 | 3058,87 | 3203,75| 2950,61 | 3045,16

1: Dynamic Adopted PSO (Khouadjia v.d., 2012)

2: Ant Colony Optimization (Montemanni v.d., 2005)
3: Genetic Algorithm (Hanshar ve Ombuki-Berman M., 2007)

Algoritmanin performansini  6lgmek igin,
her bir zaman diliminde ele almig oldugu
problem i¢in iterasyonlar boyunca en iyiye
nasil  yakinsadiginin
o6nemlidir.

gorsellestirilmesi

Sekil 3 ve Sekil 4 ile verilen iki 6rnek
problem icin en iyi degere yakinsama
grafikleri incelenebilir. Bu grafiklerde
ozellikle biiyiik boyutlu iki problem 6rnegi
secilmigtir. Bu noktada yakinsamanin hizi

gozlemlenebilir. Her bir zaman diliminde
bulunan bir ¢6ziim degerinin iyilestirilme
hizt  goézlemlenmektedir. Son  zaman
diliminde giiniin yarisindan sonra gelen
talepler birlikte degerlendirildigi igin, ilk
elde edilen ¢ozliim diger zaman dilimlerine
kiyasla daha biiyiiktiir. Ancak hizli bir
sekilde diisiis oldugu goriilmektedir. Bu
acidan bakildiginda algoritmanin optimal
degere yakinsamasinin goreli olarak hizli
oldugu sonucuna varilabilir.

Sekil 3: ¢120 Problemi i¢in Algoritmanin En Iyi Degere Yakinsamasi

<10

cin

Sekil 4 ¢150 Problemi i¢in Algoritmanin En Iyi Degere Yakinsamasi

ci%
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Algoritmanin en iyi degere yakinsamasi
verilirken, ¢120 ve c¢150 problemleri drnek
olarak sec¢ilmistir. Her iki problem igin de
ilk olarak planlama periyodunun tamaminin
grafigi ¢izilmistir ve ikinci olarak ise giinlin
ilk yarisinin grafigi c¢izilmistir. Daha 6nce
de bahsedildigi gibi, giiniin yarsindan sonra
gelen taleplerin tamami ertesi  giin
degerlendirildiginden, toplam maliyet ilk
asamada yiiksek ¢ikmaktadir. Bu nedenle y-
eksenindeki deger birden yiikselmistir. PSO
algoritmasinin iterasyonlar1 neticesinde bu
degerler iyilestirilmistir.

4.3 Onerilen Algoritmanin Bir Gergek
Hayat Problemine Uygulanmasi

Bu c¢alismada DARP i¢in PSO algoritmasi
kullanarak ¢6ziim Onerisi gelistirilmis ve
elde edilen sonuclar literatiirdeki diger
caligsmalar ile karsilagtirilmigtir. Literatlirde
bulunan test problemlerine ek olarak bir
gercek hayat problemi igin ¢Oziim
onerisinde bulunulmustur.

Gergek hayat probleminin ait oldugu firma
igme suyu dagitim sektoriine ait bir
firmadir. Uzun zamandir bu sektdrde
rekabet eden firma rakiplerine nazaran daha
iyi bir rotalama yaparak maliyetleri
azaltmak istemektedir. Tek bir noktada
bulunan depodan bayilere servis hizmeti
verilmektedir. Calismamizda bu deponun
belirtilen bayilere damacana su dagitiminin
en uygun rota ile yapilmasi i¢in bir ¢dziim
Onerisi getirilmistir.

Cesitli  yerlerde toplam 71 adet bayi
bulunmaktadir. Firmanin esit kapasiteli 20
adet aract bulunmaktadir. Ideal olan
rotalamada bu 20 adet aracin en minimal
sekilde kullanilmasi oldugundan, en kotii
senaryoda 20 arag ile servis verilmektedir.
Esit kapasitede olan her bir aracin 150
birim tasima kapasitesi bulunmaktadir.

Bir giinlik planlar halinde rotalama
yapilmaktadir. Her bir miisterinin talepleri
ve taleplerin ortaya ¢ikma zamanlar
firmadan temin edilmigtir.  Bayilerin
depodan talep ettikleri {iriin miktarlar1 ve
depoyu bilgilendirme zamanlarma ait
veriler sirketten tedarik edilmistir. Dinamik
ara¢ rotalama problemi uygulamasi olarak
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onerilen PSO algoritmasi ile ¢oziimler elde
edildikten sonra  mevcut durum ile
karsilagtirmalar yapilmistir.

Amag fonksiyonu olarak rota uzunlugunun
maliyeti Dbelirlenmigtir. PSO algoritmasi
kullanilarak  ¢dziilen problemde, Olay
Yoneticisi ve c¢alisma giiniinii esit zaman
araliklarmma bolme yontemi kullanilmistir.
PSO  algoritmast  parametreleri, test
problemlerinin  ¢éziimiinde  kullanildig:
sekildedir. Popiilasyon biiyiikligi 10,
iterasyon sayist 1000, atalet agirligi 1,
O0grenme sabitlerinin her biri 1 olarak
secilmistir.

Toplamda 10 adet alt rotanin belirlenmis
oldugu mevcut durumda toplam maliyet
1109,84 km olarak hesaplanmustir.

PSO algoritmast sonucunda elde edilen
¢oziim ile alt rota sayisi yine 10 olmakla
beraber toplam maliyet 963,99 km olup,
%15 oraninda iyilestirme gozlenmektedir.

Ulasim giderlerinin %15 azalmasi sirket
adina ¢ok onemli bir kazang sayilmaktadir.
Bu avantaj ayn1 zamanda sirketin rakipleri
karsisinda daha One ¢ikmasina olanak

saglamaktadir. Sirket istedigi takdirde
rotalamalar  anlik  olarak  siriiciilere
bildirilebilir.

5. SONUC VE ONERIiLER

Bu c¢alismada ulastirma sektoriinde c¢ok
onemli bir yer tutan Dinamik Arag
Rotalama Problemleri ele alinmistir. DARP
icin meta sezgisel algoritmalar igerisinde

NP-Zor siifina ait optimizasyon
problemlerine basarili bir sekilde uygulanan
olan  Parcacitk  Siirii  Optimizasyon

algoritmasi onerilmigtir.

Onerilen ¢oziim algoritmas1 miisteri sayisi
50 ile 150 arasinda degisen 20 farkli test
problemi iizerinde calistirilarak gelistirilen
¢coziimiin kalitesi ve etkinligi Ol¢iilmistiir.
Test problemleri DARP ile ilgili
caligmalarda kullanilan, kolay ulasilabilen
ve optimal degerleri bilinen veri setleridir.

Calismanin son boliimiinde ise bir gergek
hayat problemi ele almmustir.
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Miisterilerinden telefonla talep bildirimi
alan ve dagitim yapan bir firmanin giinlilk
ara¢ rotalama verileri kullanilarak maliyet
minimizasyonu yapilmustir. PSO
algoritmasi ile elde edilen sonuglar firmanin
hali hazirda kullanmis oldugu dagitim
rotalari ile kargilastirilmistir.

Calismamiz uluslararast literatiirde yeni
calisilmaya  basglanmis olan  dinamik
optimizasyon problemleri igerisinde 6nemli
bir yer tutan DARP ile ilgili
karsilagtirilabilir ~ sonuglar  sunmaktadir.
Tiirkge literatiir tarandiginda bu konuda
daha oOnce ¢ok az c¢alisma oldugu
goriilmistir. Ayrica bu kaynaklarda bir
gercek hayat uygulamasi bulunmamaktadir.
Bu alanda yapmis oldugumuz c¢aligmalar
akademik referans olarak bir kaynak araci
olarak kullanilabilecektir.
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