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Oz

Bu calismada, arag rotalama problemlerinin tiirlerinden olan es zamanli topla dagit arag rotalama problemi ele alinmistir. Es zamanli topla
dagit arag¢ rotalama problemi (EZTDARP); miisterilerin taleplerine gore dagitim yaparken ayni zamanda toplama igleminin de yapildigi
bir arag rotalama problemi gesididir. Ele alman problemin ¢éziimii igin iki asamal1 bir ¢6ziim yéntemi 6nerilmistir. [lk asamada, kiimeleme
analizi yontemleri (K-Means ve K-Medoids algoritmalari) kullanilarak miisteriler kiimelenecek, ikinci asamada ise ayni kiime ig¢inde olan
miisterilere yapilacak toplama ve dagitma islemi i¢in takip edilecek rota tam sayili dogrusal programlama yardimiyla belirlenecektir. Son-
rasinda ANOVA testi yardimiyla kiimeleme algoritmalarinin etkinligi karsilastirtlacaktir.

Anahtar kelimeler: Es zamanli topla dagit arag rotalama problemi, Kiimeleme analizi, K-Means kiimeleme algoritmasi, K-Medoids

kiimeleme algoritmasi

Abstract

In this study, vehicle routing problem with simultaneous pick-up and delivery (VRPSPD) as a type of vehicle routing problem is discussed.
VRPSPD means pick-up and delivery operations are held on a vehicle route at the same time in order to satisfy the customers’ demand. A
two-stage solution method is proposed to solve the VRPSPD. At the first stage, customers are clustered using clustering algorithms (i.e.
K-Means and K-Medoids). Then, the route for the pick-up and delivery operations to the customers inside a cluster, is determined by inte-
ger linear programming. Finally, the efficiency of clustering algorithms is compared with the ANOVA test.

Keywords: Vehicle routing problem with simultaneous pick-up and delivery, Clustering analysis, K-Means clustering algorithm,
K-Medoids clustering algorithm

I.GIRiS

Kiiresellesmenin etkisiyle isletmeler tiim iiriinlerini diinyaya sunarken, rakipleriyle rekabet edebilmek i¢in farkliliklarini or-
taya koyabilmeleri gerekmektedir. Miisteri memnuniyeti en iist diizeye ¢ikarilirken, var olan tiim kaynaklarmn verimli kul-
lanilmas1 ve maliyetin azaltilmasi biiyiik bir role sahiptir. Maliyetlerin azaltilmasi i¢in iyi bir dagitim plani yapilmasi ge-
rekmektedir. Bu durumda isletmeler arag rotalama problemleri ile karsi karsiya gelmektedirler. Lojistik alaninda 6nemli bir
yonetim problemi olan ara¢ rotalama problemi (ARP) temel olarak bir dagitim noktasindan; cografi olarak dagilmis miisteri-
lerin taleplerini karsilayacak en uygun rotalarin belirlenmesi problemidir. ARP, kisitlarina (zaman kisiti, kapasite kisiti, me-
safe kisit1 vb.), yollarin durumuna, olusturulacak rotalarin baglama ve bitis diigtimlerine, ¢evreye gore farkl tiirlere sahip-
tir. Bu ¢aligmada Topla Dagit Arag Rotalama probleminin (TDARP) bir ¢esidi olan Es Zamanli Topla Dagit Arag Rotalama
Problemi (EZTDARP) incelenmistir. Topla Dagit Arag Rotalama Problemi (TDARP) en ¢ok tersine lojistik uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Glin gegtikge iretim kaynaklarinin tiikketimi hizla artarken geri doniisiim faaliyetlerinin ekonomik etkisi ve

Sorumlu yazar/Corresponding Author: Serap ERCAN COMERT, Tel: 0 264 2955695, e-posta: serape@sakarya.edu.tr
Gonderilme/Submitted: 19.09.2018, Diizenleme/Revised: 28.1.2019, Kabul/Accepted: 13.03.2019


https://orcid.org/0000-0003-0274-0806
https://orcid.org/0000-0002-8791-0458

Int. J. Adv. Eng. Pure Sci. 2019, 2: 107-117

Es Zamanh Topla Dagit ARP

¢evresel sorumluluk bilinci 6nem kazanmaktadir. Tiiketilen
iirtiinlerin geri doniistiiriilerek ekonomik deger katan iiriin-
lere doniistiiriilmesi, riinlerin tiiketilme Smiirlerinin dol-
masl, atiklarin yeniden islenmesi, satin alinan tiriinlerin is-
letmelere geri gonderilmesi ve geri doniistim faaliyetlerinde
tersine lojistigin uygulanabilirliginde ara¢ rotalama prob-
lemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir [1].

Kiimeleme analizi, verilerin benzer nesnelerden olustu-
rulmus gruplara ayrilmasi islemidir. Kiimeleme analizi is-
lemlerinde amag, kiimenin i¢indeki elemanlarin birbirlerine
benzerligi fazla, kiimeler arasi benzerligin ise az olmasidir.
Bir kiimeleme analizi yonteminin gosterdigi performans bu
prensibi ne derece sagladigiyla dogrudan iligkilidir [2].

Bu ¢aligmada, 78 subeye sahip bir slipermarket zinciri-
nin ana deposundan subelerine yapacagi es zamanli topla
dagit arag rotalama problemi ele alinmis ve ele alinan prob-
lemin ¢6ziimii icin iki asamali bir ¢6ziim yontemi Oneril-
mistir. Yontemin ilk asamasinda, kiimeleme analizi yontem-
lerinden K-Means ve K-Medoids algoritmasi kullanilarak
misteriler kiimelenmis, ikinci asamasinda ise kiimelenen
miisteriler kesin ¢oziim yontemlerinden tam sayili dogru-
sal programlama modeli yardimiyla rotalanmigtir. Makale-
nin geri kalan kismu ise soyledir; ikinci bdlimiinde, konu
ile ilgili literatiir aragtirmas1 yapilmis, igiincti bolimde ARP
detayli bir sekilde incelenmis ve dordiincii boliimde ise 6ne-
rilen iki asamali ¢6ziim yontemi anlatilmistir. Besinci bo-
liimde uygulama kismina yer verilmistir. Son bdliimde elde
edilen sonuglar dzetlenmistir.

II. LITERATUR ARASTIRMASI

Arag rotalama problemi, bir veya birka¢ depoda yerlesmis
olarak bulunan arag filosu ile belirli miisterilere yapilan tirtin
dagitim1 ve miisterilerden triinlerin toplanmasi i¢in gerekli
olan rotalarin belirlenmesi problemi olarak tanimlanmakta-
dir [3]. Arag rotalama probleminin ilk defa Dantzig ve Ram-
ser tarafindan 1959 yilinda ortaya konmustur. Dantzig ve
Ramser c¢aligmalarinda petrol istasyonlaria benzin dagitim
problemini ele almislar ve bu problemin ¢6ziimii i¢in mate-
matiksel bir model gelistirmiglerdir [4].

ARP’nin 6zelikleri ve ele alinan kisitlara gore farklr tiir-
leri gelistirilmistir. Atiklarin toplanip geri doniisiim tesisle-
rinde kullanilmasi, miisterilerin aldiklart tirtinlerden mem-
nun kalmayip iade etmesi problemleri topla dagit arag
rotalama problemleri (TDARP) olarak tanimlanmaktadir.
TDARP’de her rota ana depoda baslar, her miisteri bir arag
tarafindan ziyaret edilir, rotadaki miisterilerin toplam talebi
arac¢ kapasitesini asamaz, her miisterinin toplama ve dagi-
tim olmak tizere iki talebi vardir. Dagitim ve toplama iglem-
lerinin yapilma durumuna gore dnce dagit sonra topla ARP,
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karisik topla dagit ARP ve es zamanli topla dagit ARP ol-
mak lizere iice ayrilmaktadir. Es zamanli topla dagit arag ro-
talama problemlerinde (EZTDARP) dagitim ve toplama is-
lemleri es zamanli olarak gergeklesmektedir. Arag miisteriye
geldiginde miisterinin talebini teslim ederken depoya gon-
derilecek malzemeleri de teslim almaktadir [5].

EZTDARP ilk olarak Min [6] tarafindan literatiire ka-
zandirilmistir. Min [6], gercek bir kiitiiphane sistemini in-
celeyerek kiitiiphanelerdeki kitaplarin tasinmasi {izerine ¢a-
lisan bir algoritma gelistirmistir. Bu problem, bir merkez
kiitiiphane ve yirmi iki yerel kiitiiphane arasindaki kitap da-
gitma ve toplama operasyonlarini igcermektedir. Bu problem
tizerine daha sonrasinda ¢esitli calismalar yapilmistir. Lite-
ratiirdeki bu ¢alismalar kesin, klasik sezgisel ve metasezgi-
sel yontemler olarak siniflandirilabilir.

Kesin ¢6ziim yontemi ile ilgili calismalar incelendiginde
ilk olarak Dell’ Amico vd. [7] dal-sinir yaklagimi temelli, di-
namik programlama ve konum uzay1 gevsetme prosediiriinii
gelistirmisler ve EZTDARP’ye ¢6ziim aramislardir. Oner-
dikleri yontem 40 miisteriye kadar optimal ¢oziimii bula-
bilmektedir. Subramanian vd. [8] ¢alismasinda EZTDARP
icin glizergahin ortasinda kapasitelerin asilmamasini sagla-
yan kisitlamanin zay1f bir sekilde uygulandigi dal-kesme al-
goritmasi gelistirmislerdir. Wang ve Chen [9] EZTDARP’ye
zaman penceresi kisitini ekleyerek ¢oziimii i¢in 0-1 tamsa-
y1l1 matematiksel model gelistirmislerdir. Subramanian vd.
[10] ise dal-sinir ve kesme temelli algoritma gelistirerek 100
miisteriye kadar EZTDARP i¢in ¢6ziim bulmuslardir.

Klasik sezgisel ve metasezgisel ¢oziim yontemleri ile il-
gili ¢alismalar incelendiginde Dethloff [11], EZDTARP i¢in
matematiksel modeli gelistirdigi ve ekleme temelli sezgi-
sel bir algoritma 6nerdigi goriilmektedir. Crispim ve Brando
[12], karma ve EZTDARP’lerinin ¢dziimii i¢in tabu arama
algoritmasi ve degisken komsuluk arama algoritmasini bir-
likle kullanarak melez bir algoritma gelistirmislerdir. Gelis-
tirilen melez algoritmanin etkinligini literatiirdeki test prob-
lemleri iizerinde degerlendirmislerdir. Nagy ve Salhi [13]
calismalarinda, EZTDARP’nin ¢6ziimii i¢in sezgisel algo-
ritmalar dnermislerdir. Onerilen algoritmalar sadece tek de-
polu degil ¢ok depolu es zamanli ara¢ rotalama problemle-
rinin ¢6ziimi i¢inde kullanilmistir. Chen [14], ¢caligmasinda
EZTDARP i¢in benzetilmis tavlama, tabu arama ve rota iyi-
lestirme prosediirlerine dayali bir melez sezgisel yontem ge-
listirmistir. Onerilen yontemin performanst literatiirdeki test
problemleri lizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonug-
lar kiigiik 6l¢ekli problemler i¢in ¢ok verimli bir gsekilde en
uygun ¢oziimleri saglayabildigini ileri siirmektedir. Ropke ve
Pisinger [15], EZTDARP’ye zaman penceresi kisitini ilave
ederek genis komsuluk aramasi algoritmasini dnermislerdir.
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Onerilen algoritma literatiirdeki 338 problem iizerinde test
edilmis ve bu problemlerde 227’si i¢in en iyi ¢0ziimii elde
etmistir. Erbao vd. [16] ¢alismalarinda, EZTDARP’ye za-
man penceresi kisitint ekleyerek genetik algoritma ve dife-
ransiyel evrim algoritmasindan olugan bir melez algoritma
ile ¢oziim aramuslardir. Onerilen melez algoritmanin perfor-
mansi test problemleri izerinde denenmis ve elde edilen so-
nuglar genetik algoritma ve diferansiyel evrim algoritmasina
gore daha iyi sonug verdigi gostermektedir. Ai ve Kachit-
vichyanukul [17] g¢alismalarinda EZTDARP’nin ¢oziimii
icin parcacik siirii optimizasyonu algoritmasint dnermigler-
dir. Onerilen algoritma iizerinde literatiirdeki test problem-
leri kullanilarak denemeler yapilmistir. Elde edilen sonug-
lar, onerilen algoritmanin diger algoritmalar ile rekabetci
oldugunu gostermistir. Gajpal ve Abad [18], EZTDARP
ele almistir. Ele aldig1 problemin ¢dziimii i¢in karmca ko-
lonisi algoritmasini kullanmislardir. Onerilen karinca kolo-
nisi algoritmasi iki kuralli yerel arama yonteminin disinda
yapic1 yontemler icermektedir. Onerilen algoritmanin per-
formansini 6lgmek i¢in literatiirde yer alan test problemi or-
nekleri lizerinde kapsamli bir ¢aligma yapilmis ve Onerilen
karinca kolonisi algoritmasiin mevcut algoritmalara gore
iyi sonuglar verdigi ileri siiriilmistiir. Zachariadis vd. [19],
EZTDARP i¢in Uyarlanabilir Bellek (AM) programlama
metodolojisine dayali bir metasezgisel algoritma gelistir-
mislerdir. Metasezgisel algoritmanin performansi 50 ila 400
miisterili test problemleri iizerinde test edilmis ve elde edi-
len sonuglar gelistirilen algoritmanin yiiksek kalitede sonug-
lar irettigini ifade etmektedir. Catay [20], EZTDARP nin
¢Ozlimii i¢in yeni bir tasarruf tabanli goriiniirliik fonksiyonu
ve feromon giincelleme prosediirii kullanan bir karinca ko-
loni algoritmas1 dnermistir. Literatiirdeki test problemleri ile
yapilan sayisal testler, onerilen yaklasimin rekabetci sonug-
lar sagladigini ve en iyi bilinen birkag¢ ¢ozliimii gelistirdigini
ileri siirmektedir. Cetin ve Gencer [21], EZTDARP’ye ke-
sin zaman penceresi kisitin1 ilave ederek kesin zaman pence-
reli es zamanli topla dagit ara¢ rotalama problemini tanimla-
mis ve matematiksel modelini kurmuslardir. Onerilen model
Solomon’un test problemlerinden derlenen problemlerin ¢6-
zimi i¢in denenmistir. Sonuglar incelendiginde, miisteri sa-
yisi1 arttik¢a problemin zorlastigi ve optimum ¢6zim sayi-
sinin azaldigi hatta ¢oziimsiiz sonuglarin elde edildigi ileri
stirilmektedir. Mingyong ve Erbao [22], EZTDARP’ye za-
man penceresi kisitini ilave ederek ele almiglardir. Ele aldik-
lar1 problemin ¢ozliimii i¢in karisik tam sayili programlama
modeli ve gelistirilmis diferansiyel evrim algoritmasi oner-
mislerdir. Onerilen yontemler test problemleri iizerinde de-
nenmis ve elde edilen sonuglar biiyiik 6lgekli problemlerde
Onerilen sezgisel algoritmanin matematiksel modele kiyasla
daha iyi sonuglar verdigini ifade etmektedir. Zachariadis vd.
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[23] galismalarinda EZTDARP i¢in adaptif hafiza program-
lama metodolojisi gelistirmislerdir. Gelistirilen adaptif ha-
fiza programlama metodolojisi ile Tabu Arama algoritmasi
birlestiginde yeni gegici ¢oziimler olusmaktadir. Onerilen
yontemin performas: test problemleri iizerinde denenmis
ve elde edilen sonuglar 6nerilen yontemin ¢ok iyi perfor-
mans sergiledigini ve yeni en iyi ¢ozlimler elde ettigini ileri
siirmektedir. Goksal vd. [24], EZTDARP i¢in pargacik sii-
rlisii optimizasyonu (PSO) ve degisken komsguluk arama al-
goritmasini kullanan melez bir ¢oziim dnermislerdir. One-
rilen melez algoritmanin etkinligi literatiirde mevcut olan
test problemleri iizerinde yapilan bir deneyle arastirtlmistir.
Deneysel sonuclar, dnerilen algoritmanin literatiirdeki sez-
gisel yaklasimlarla rekabet ettigini ve en iyi bilinen birkag
¢Oziimii gelistirdigini ifade etmektedir. Li vd. [25], EZT-
DARP’ye birden ¢ok depo kisitini ekleyerek ¢cok depolu es
zamanli topla dagit ara¢ rotalama problemini ele almislar-
dir. Ele aldiklar1 problemin ¢dziimii igin yerel arama yonte-
mine dayali uyarlanabilir komsuluk arama algoritmasini ge-
listirmislerdir. Deneysel sonuglar, dnerilen yaklasimin genis
komsuluk arama, parcacik siirlisii optimizasyonu ve karinca
kolonisi optimizasyonu yaklasimi ile elde edilen sonuglar-
dan daha iyi performansa sahip oldugunu ileri stirmektedir.
Kaya [26], EZTDARP i¢in Karinca Koloni Sistemi (KKS)
ile Degisken Komsuluk Aramasina (DKA) dayanan melez
bir meta-sezgisel algoritma gelistirmistir. Gelistirilen algo-
ritmanin performansi test problemleri tizerinde denenmistir.
Deneysel sonuglar dnerilen bu yaklasimin hem ¢éztiim kali-
tesi hem de CPU siiresinde giiglii ve etkili oldugunu kanitla-
maktadir. Zhu ve Sheu [27], EZTDARP’de miisterilerin ta-
leplerini stokastik olarak ele almistir. Ele aldigi problemin
¢Ozimii i¢in uyarlanabilir genis komsuluk aramasi algorit-
masi gelistirmislerdir. Gelistirilen algoritmanin etkinligi test
problemleri {izerinde denenmistir.

Literatiirde ARP’nin ¢6ziimiinde kiimeleme analizi yon-
temlerinin kullanildigi ¢alismalar incelendiginde ise Nal-
lusamy vd. [28] ¢oklu gezgin satict problemini basit gez-
gin satic1 problemine doniistiirmek i¢in kiimeleme analizi
yontemlerinden K-Means algoritmasimi kullandigi goriil-
mektedir. Kiimeleme isleminden sonra ise tabu arama ve
benzetimli tavlama yontemlerini kullanarak gezgin satici
probleminin ¢éziimiinii yapmiglar ve elde edilen sonuglari
karsilagtirmislardir. Caliskan [29] ¢ok depolu ARP’nin ¢6-
ziimiinde karimnca kolonisi ile kiimeleme algoritmalarini
birlikte kullanmig ve toplam maliyeti en aza indirmeyi he-
deflemistir. Sen [30] kapasite kisitli ARP’nin ¢dziimii igin
kiimeleme analizi yontemlerini GA ile destekleyerek yeni
bir yaklagim gelistirmistir. Bozyer vd. [31] kapasite kisitlt
ARP’nin ¢6ziimil i¢in gruplama asamasinda kiimeleme ana-
lizi tekniklerinden C-means algoritmasmin kullanildigi,
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once kiimele sonra rotala yontemini 6dnermiglerdir. Comert
vd. [32] sik1 zaman pencereli ARP’nin ¢6ziimil i¢in kiime-
leme analizi tabanli iki agamali bir ¢6ziim yontemi dnermis-
lerdir. Onerilen yontemin gegerliligi bir drnek olay iizerinde
gosterilmistir. Unsal vd. [33], ARP’nin bir alt dali olan okul
servisi rotalama probleminin optimizasyonu i¢in yapay zeka
ve kiimeleme analizi teknikleri kullanilarak bir yontem ge-
listirmislerdir. Gelistirilen yontem Ankara ilindeki bir okula
tagimacilik hizmeti veren servis firmasindan toplanan rota
verileri iizerinde uygulanmis ve elde edilen sonuglarin mev-
cut degerlerden daha iyi oldugu iddia edilmistir.

Literatiir arastirmasinda da gorildigi gibi EZT-
DARP’nin ¢dziimiinde kesin ¢6ziim ydntemlerinin kulla-
nildig1 calismalar ¢ok azdir. EZTDARP’de klasik ARP gibi
NP-zor problem sinifina girdigi i¢in problemin kisit ve de-
gisken sayis1 arttiginda kesin ¢oziim yontemleri kullanila-
rak ¢oziilmesi zor hatta imkansiz hale gelmektedir. Bu ne-
denle, bu ¢alismada orta ve biiyiik boyutlu 6rnekleri ¢6zmek
icin kullanilabilecek bir iki agamali ¢6ziim yaklagim1 oneril-
mektedir. Onerilen ¢6ziim yontemi miisterileri kiimeleyerek
problemin boyutunu kii¢iiltmekte ve kesin ¢6ziim yontemi
kullanilarak ¢oziilmesine olanak saglamaktadir.

III. ES ZAMANLI TOPLA DAGIT ARAC
ROTALAMA PROBLEMi

Arag rotalama en basit tanimiyla, bir veya birden fazla de-
podan talepleri belirli olan miisterilere tirtinlerin dagitilmasi
ve miisterilerden iriinlerin toplanmasi igin gerekli olan ro-
talarin belirlenmesidir. Birden fazla asamadan olusan lojis-
tik sistemine bakildiginda arag rotalama probleminde iiriin-
leri depoya tastyan firma, siparislerin toplanarak miisterilere
hizmet verildigi depo, tirtlinleri talep eden misteri ve iirtin-
lerin miisterilere dagitimini saglayan arag filosu bilesenleri
yer almaktadir.

Lojistikte dnemli bir yere sahip olan ARP hayat kosul-
larmin sundugu kisitlamalar sebebiyle farkli formlar alabil-
mektedir. ARP, kisitlarina (zaman kisiti, kapasite kisit, me-
safe kisiti vb.), yollarin durumuna, olusturulacak rotalarin
baslama ve bitis diigiimlerine, ¢evreye gore bircok ceside
sahiptir. Bu caligsmada topla dagit ara¢ rotalama problemi-
nin (TDARP) bir ¢esidi olan es zamanli topla dagit arag ro-
talama problemi (EZTDARP) ele alinmistir. Atiklarin top-
lanip geri doniisiim tesislerinde kullanilmasi, miisterilerin
aldiklar1 tirtinlerden memnun kalmayip iade etmesi prob-
lemleri TDARP olarak tanimlanmaktadir. TDARP’de her
rota ana depoda baglar, her miisteri bir arag¢ tarafindan zi-
yaret edilir, rotadaki miisterilerin toplam talebi ara¢ kapa-
sitesini agamaz, her miisterinin toplama ve dagitim olmak
iizere iki talebi vardir. EZTDARP’de dagitim merkezinden

veya depodan hareket eden arag, rotasi iizerinde yer alan
her miisteriye talep ettigi miktarda {iriinii ulagtirdiktan sonra
ayni arag ile es zamanli olarak miisteriden arz edilen miktari
toplayarak depoya geri doner. Depodan ¢ikan aracin izledigi
rota boyunca ziyaret edecegi miisterilerin dagitim talepleri-
nin karsilanacag1 ve misterilerden toplayacagi tim triinleri
depoya tastyabilecegi sekilde kapasite kontrolii saglayacagi
bir rotalama yapilmalidir. Her miisteri yalnizca bir kez hiz-
met gérmektedir. Toplama ve dagitimin ayr1 ayri planlandigi
arag rotalama problemlerine gore ayni arag tarafindan es za-
manlt olarak gergeklestirilen dagitim ve toplama faaliyetle-
riyle kaynaklarin daha verimli kullanilmast ve maliyetlerin
azaltilmast saglanmaktadir. Marketlere talep edilen mik-
tarda igeceklerin dagitimi yapildiktan sonra ayni marketler-
den bos siselerin geri doniisiim i¢in toplanmasi, bu problem
tipine drnek olarak verilebilir [5].

Bu ¢aligmada, Montane ve Galvao [34] ve Ai ve Kachit-
vichyanukul [17]™un 6nerdikleri matematiksel modeller esas
almmustir. EZTDARP nin matematiksel modeli su sekilde-
dir:

Dizin Kiimeleri ve Parametreler

N Musteriler kiimesi, {l 2203 e, n}

Depo ve miisterilerden olugan diigiimler kiimesi,

No N, = NU{0)

14 Araglar kiimesi {1,2,3 ey :I'ﬁ,}

Qs Arag kapasitesi keV

F,. Her aracin sabit maliyeti , k& € V

V. Birim uzaklik bagina degisken maliyet , kev

[',‘E.}. ivej diigiimleri arasindaki uzaklik | § & ND! jE ND

C'I_,- j miigterisinin dagitim talebi, J € N

F;  j misterisinin toplama talebi » JEN

Karar degiskenleri

%... knoluarag iinci digimden jinci diigime gidiyorsa 1, gitmi-
% yorsa0

4. ., knoluara¢idigimiinden j digimiine gittiginde j. digiime ge-
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Modeldeki (1) numarali amag fonksiyonu ara¢ kullanim
maliyeti ve toplam seyahat maliyetinin toplamini en kiigiik-
lemeyi hedefler. (2) numarali kisit tim diigiimlerin sadece
bir kez ziyaret edilmesini, (3) numarali kisit hizmet veri-
len diigiimiin ayni arag ile terk edilmesini saglar. (4) numa-
rali kisit her bir aracin sadece bir rotada yer almasini sag-
lar. (5) numarali kisit aracin topladigs yiikii tur baginda sifira

esitlemektedir. (6) numarali kisit aracin dagitim yiikiint tur
sonunda sifira esitler. (7) numaral kisit arag tarafindan top-
lanilan yiikii arag rotast boyunca artarak izlemesini, (8) nu-
maral1 kisit ise aracin dagitim yiikiiniin araglarin rotast sii-
resince azalarak izlemesini saglar. (9) numarali kisit aracin
baslangi¢ noktasina doniiste tur i¢inde topladig: yiik mik-
tar akisiny; tur i¢inde yer alan digiimlerin toplam toplama
taleplerine esit olmasini saglarken (10) numarali kisit ara-
cin baslangig noktasindan itibaren tur iginde dagitilacak yiik
miktar akiginy; tur i¢inde bulunan digtimlerin toplam dag1-
tim taleplerine esit olmasini saglar. (11) numarali kisit rota
i¢indeki herhangi bir miisteride aracin kapasitesinin agilma-
masini saglamaktadir. (12) numarali kisit karar degiskeninin
0-1 tamsay1 degerini almasini saglar. (13) ve (14) numaral
kisitlar ise igaret kisitlaridir.

IV. EZTDARP iCiN ONERILEN iKi ASAMALI
COZUM YONTEMI

1980’lerde, ARP’lerin deterministik olmayan bir poli-
nom-zaman (NP)-zor problemi oldugu kanitlanmistir [35].
Yani, optimal bir ¢dziim bulmak i¢in, ARP’nin bir polinom
denklem modeli dogrudan kullanilamaz. Bu nedenle, kesin
bir algoritma ile bir ¢6ziime ulasmak, bazi durumlarda ol-
dukea zor ve/veya imkansiz olabilir. Ek olarak, bir ARP’nin
¢Ozlm siiresi, kisitlamalarin sayisi arttiginda katlanarak bii-
ylr. Bu nedenle, bu boliimde orta ve biiylik boyutlu 6rnek-
leri ¢6zmek i¢in kullanilabilecek bir iki agamali ¢6ziim yak-
lagimi1 Onerilmistir.

Asama 1 (Kiimeleme Analizi): Misterilerin birbirlerine
olan mesafeleri dikkate alinarak kiimeleme analizi yontem-
leri kullanilarak kiimelenmesidir.

Asama 2 (Rotalama): 1. Asama sonucunda kiimelenen
miisteriler i¢in en uygun dagitim ve toplama rotalarinin tam
sayili dogrusal programlama modeli ile olusturulmasidir.

Asama 1: Kiimeleme Analizi

Kiimeleme, verinin benzer nesnelerden olusturulmus
gruplara boliinmesi islemidir. Kiimeleme isleminde kiime
icindeki elemanlarin benzerlik orani ytiksek, kiimeler arasi
benzerlik orani ise az olmalidir. Bir kiimeleme yonteminin
gosterdigi performans bu prensibi ne derece sagladigiyla
dogrudan iliskilidir. Segilecek kiimeleme yontemi veri tip-
lerine ve uygulamanin amacina gore farklilik gosterir [36].

Bu c¢alismada kiimeleme analizi yontemleri olarak
K-Means ve K-Medoids algoritmalart kullanilmistir. Tablo
1’de en yaygin kullanilan kiimeleme analizi yontemleri gos-
terilmistir.
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Tablo 1. Kiimeleme analizi yontemleri [37]

Tablo 3. K-Medoids algoritmasinin sézde kodu

Kiimeleme Analizi Yontemleri

Asamali  Model Bazl Yo gBl:uzl;ll uk Grid Bazli  Boliimlemeli
1. Tek bag- 1.Som 1.Dbscan 1.Sting L K-Ortala-
lantili malar
2.Tam bag- 2.Conwep  2.Denclue 2-Wave 2.K-Medoids
lantili Cluster

3.Classfit  3.Clique 3.0ptics

4.1.1 K-Means kiimeleme algoritmasi

1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistiren en eski
kiimeleme analizi ¢esitlerinden biri K-Means algoritmasi-
dir. Algoritma daha ¢ok biiyiik sayidaki nesnelerden kii¢iik
sayida kiimeler olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Nesne-
lerin her birinin rasgele bicimde kiimelere atamalari yapi-
lir. Sonrasinda yapilan bu atamalar K-Means algoritmasi
yardimui ile optimize edilir. K-Means algoritmasinin sdzde
kodu Tablo 2’de verilmistir [38]:

Tablo 2. K-Means algoritmasinin sézde kodu

bagla:
k kiime say1sini1 belirle
Girilen k degeri kadar kiime merkezi belirle
while (degisiklik varsa)
do
{
Kiime merkezi diginda kalan verileri mesafelerine gore siniflandir
Smiflandirmaya goére yeni merkezler belirle
} end while

4.1.2 K-Medoids kiimeleme algoritmasi

K-Medoids kiimeleme algoritmasi K-Means kiimeleme al-
goritmasinin giiriiltiilii ve aykir1 degerlere karsi gdsterilen
asir1 duyarhiligini ¢6zmek igin 1990 yilinda Kaufman ve
Rousseeuw tarafindan gelistirilmistir. Algoritmada kiimeyi
temsil edecek noktayr bulmak i¢in kiimenin merkez nok-
tasinda yer alan eleman yeni kiime merkezi olarak segilir
ve boylece bazi verilerin kiime merkezini kaydirma olasi-
l1g1 ortadan kalkmis olur. K-Medoids algoritmasinin sdzde
kodu Tablo 3’te verilmistir [39]:
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bagla:
k kiime say1sini belirle
k adet kiimenin baglangi¢ medoidlerini belirle
while (degisiklik varsa)
do
{
En yakin medoid x’e sahip kiimeye, kalan nesneleri ata
Amag fonksiyonunu hesapla
Tesadiifi olarak medoid olmayan y noktasini se¢
Eger x ile y’nin yer degistirmesi amag fonksiyonunu en aza indire
cekse x ile y’nin yerini degistir
} end while

4.2 Asama 2: Rotalama

Bu asamada amag; 1. Asamanin sonucunda elde edilen kii-
meler i¢in en uygun dagitim ve toplama rotalarmin olustu-
rulmasidir. 1. Asama sonucunda biiylik boyuttaki miisteri
kiimesi kii¢iik gruplara boliineceginden dolay1 bolim 3’te
verilen EZTDARP i¢in tam sayili dogrusal programlama
modeli yardimiyla optimal sonuglarin bulunmasi miimkiin
olacaktir.

V. UYGULAMA

Ele alinan problem, merkez se¢ilen bir depodan miisterile-
rin taleplerine gore haftalik dagitim hizmeti verirken es za-
manli olarak toplama hizmetinin de gerceklestirilmesini
amaglamaktadir. Misterilere yapilan dagitim ve toplama
operasyonu sadece hafta ici glinlerde gerceklestirilmektedir.
Merkez olarak belirlenen depodan 78 miisteriye hizmet veri-
lecektir. Subelerin gegmis {i¢ aylik taleplerinin ortalamalari
almarak 21 haftalik dagitim ve toplama talep verileri elde
edilmistir. Hizmet verirken kullanilacak araglarin kapasitesi
esit olup 40 birimdir. Problemde sevkiyat yapilacak miiste-
riler dagitim miigterisiyken ayn1 zamanda da toplama miis-
terisidir. Kat edilen rotalarda miisterilerin, dagitim talepleri
ile toplama taleplerinin tiimii karsilanmali ve ziyaret edilen
her rotada miisterilerden toplanacak yiik miktar1 ve musteri-
lere dagitilacak yiik miktarmin toplami, aracin kapasitesini
agsmamalidir.

Ele alinan problemin 1. haftadaki talep miktarlar1 dik-
kate alinarak detayli ¢c6ziimii asagida verilmistir.
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5.1 Asama 1: Kiimeleme Analizi

5.1.1 K-Means kiimeleme algoritmasi ile kiimeleme

K-Means algoritmasi, rastgele secilen k adet merkez nok-
tayla baslar. Kiimelerin ig¢indeki her veri kendisine en ya-
kin kiimeye atanir. Eger kiimelerin merkezlerinde degisiklik
yoksa algoritmaya son verilir. Calismada k i¢in ¢esitli de-
gerler verilerek bircok deneme yapilmigtir. Denemeler sonu-
cunda k=11 degerinin verilmesiyle daha iyi sonuglara ulasil-
dig1 gézlemlenmistir. 78 adet miisteri, kiime i¢i benzerlikler
maksimum, kiimeler arasi benzerlik minunum olacak se-
kilde 11 adet kiimede siniflanmistir.

Tablo 4’te K-Means kiimeleme algoritmasina gore kii-
meleme sonucu her kiimenin sahip oldugu miisteriler ve
miisterilerin dagitilacak ve toplanacak toplam {iriin talepleri
yer almaktadir.

Tablo 4. K-Means kiimeleme algoritmasina gore siniflanan

miisterilerin dagitim ve toplama talepleri

Miisterilerin ~Miisterilerin

. I Toplam Da-  Toplam Top-
Kiime  Miisteriler gltfm Talep- lampa Talepl-’
leri leri
20-21-22-23-25-28-31-33-36-
! 38-39-41-42-44-45-46 148 124
2 17-18-32-34-35-37-40-43-47-48 92 92
3 66-67-68-69-70-71-73 65 68
4 49-50-51 36 36
5 1-2-4-5-6 54 52
6 30-52-53-54-55-56-57 66 64
7 72-74-75-76-77-78 51 54
8 7-8-9-10-11 66 66
9 58-59-61-62 40 40
10 60-63-64-65 40 42
11 3-13-14-15-16-19-24-26-27-29 88 86

5.1.2 K-Medoids kiimeleme algoritmasi ile kiimeleme

K-Medoids algoritmasinda, K-Means algoritmasinda ol-
dugu gibi rastgele segilen k adet sayry1 kiime merkezi ola-
rak alinir. Kiimeyi temsil edecek olan noktayir bulmak igin
kiimenin en merkez noktasinda yer alan elemani1 yeni kiime
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merkezi olarak alir. K sayisinin degeri i¢in yapilan gesitli
denemeler sonucunda k=11 degerinin diger denemelerden
daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Tablo 5°te K-Medoids kiimeleme algoritmasina gore kii-
meleme sonucu her kiimenin sahip oldugu miisteriler ve
miisterilerin dagitilacak ve toplanacak toplam iiriin talepleri
yer almaktadir.

Tablo 5. K-Medoids kiimeleme algoritmasina gore siniflanan

miisterilerin dagitim ve toplama talepleri

Miisterilerin Miisterilerin
Kiime Miisteriler Toplam Dagitim  Toplam Top-
Talepleri lama Talepleri
17-18-20-22-23-25-36-38-
! 41-42-44-45-46-55 12 HO
16-19-21-26-27-28-31-33-
2 39-40-43-47-48 12 12
3 66-67-68-69-70-71-73 65 68
4 30-50-51-52-53-54-56-57 86 84
5 1-2-3-4-5-6 68 66
6 74-76 18 20
7 72-75-77-78 33 34
8 7-8-9-10-11-12 66 66
9 49-58-59-61-62 48 48
10 60-63-64-65 40 42
11 13-14-15-24-29-32-34-35-37 76 74

5.2 Asama 2: Rotalama

Bir o6nceki asamada sirasiyla K-Means ve K-Medoids algo-
ritmalarina gore kiimelenen miisterilerin dagitilacak ve top-
lanacak triin miktar bilgileri ile birlikte, kurulan tam sayili
dogrusal programlama modeli ile arag rotalar1 olugturulmus-
tur.

Tablo 6’da K-Means algoritmasina gore, Tablo 7’de
K-Medoids algoritmasina siniflanan miisterilere ait rota ve
maliyet bilgileri yer almaktadir.

Problemin 21 haftalik talep verileri dikkate alinarak
K-Means ve K-Medoids algoritmalar1 ile ¢6ziimii sonu-
cunda elde edilen toplam maliyetler ve algoritmalarin CPU
siireleri Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 6. K-Means kiimeleme algoritmasina gore siniflanan miisterilere hizmet eden araglarin rota ve maliyet bilgileri

Kiime 1.Arag Rota 2.Arag Rota 3.Arag Rota 4.Ara¢ Rota 5.Arag Rota 6.Arag Rota Maliyetler (TL)

1 79-20-79 79-39-21-25-33-79  79-42-22-79 79-28-23-79  79-36-46-44-38-41-79 79-45-31-79 26540

2 79-47-43-48-40-79  79-35-32-37-34-79 79-17-18-79 - - 14380

3 79-70-66-68-79 79-71-67-73-69-79 - - - 8530

4 79-50-51-49-79 - - - - 3885

5 79-2-6-5-79 79-1-4-79 - - - 7970

6 79-52-55-30-56-79  79-57-54-53-79 - - - 8340

7 79-78-72-77-75-79  79-76-74-79 - - - 9845

8 79-11-12-10-79 79-7-9-8-79 - - 10500

9 79-58-61-59-62-79 - - - 3335

10 79-63-60-79 79-65-64-79 - - 3905

11 79-26-29-19-3-79  79-15-27-16-79 79-13-24-14-79 - - 14740
Tablo 7. K-Medoids kiimeleme algoritmasina gore siniflanan miisterilere hizmet eden araglarin rota ve maliyet bilgileri

Kiime 1.Arag Rota 2.Arag Rota 3.Arac Rota Maliyetler (TL)

1 79-55-42-45-18-17-79 79-25-38-44-41-22-79 79-20-46-23-36-79 13410

2 79-28-19-33-27-40-79 79-26-16-21-39-79 79-47-43-48-31-79 14440

3 79-70-66-68-79 79-71-67-73-69-79 - 8530

4 79-56-30-57-52-79 79-53-54-51-79 79-50-79 12240

5 79-2-3-1-79 79-5-6-4-79 - 8255

6 79-76-74-79 - - 4810

7 79-78-72-77-75-79 - - 5035

8 79-11-12-10-79 79-7-9-8-79 - 10500

9 79-58-79 79-61-59-62-49-79 - 6390

10 79-63-60-79 79-65-64-79 - 3905

11 79-37-34-32-35-79 79-13-24-14-79 79-29-15-79 14635

Tablo 8. Kiimeleme algoritmalarina gore toplam maliyet bilgileri 5.3 ANOVA Testi

ve CPU stireleri

K-Means Algorit-  CPU  K-Medoids Algorit- CPU
Hafta masi Toplam Mali-  Siiresi mas1 Toplam Mali- Siiresi

yet (TL) (dk)  yet(TL) (dk)
1 119970 14,2 102150 14,6
2 109886 15 103155 15,4
3 111795 15,1 111575 15,5
4 108800 14 116040 14,2
5 108190 16,4 111765 15
6 112775 13,5 120450 13,9
7 126134 14,1 111990 14,5
8 113870 14,6 117295 14
9 108695 14,2 138775 14,6
10 108070 15,9 107925 16,3
11 111105 13,8 114395 13
12 115760 13,5 118885 13,9
13 119395 13,7 102630 14,1
14 113330 15,6 116135 15,3
15 115324 14,5 106410 14,3
16 107645 13 107645 13,4
17 114620 13,4 116165 13,1
18 108210 15,8 114920 16,1
19 110215 15,6 115605 15
20 111845 14,1 114950 14,5
21 111935 14,2 112475 14,6
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ANOVA, iki veya daha fazla degigsken ortalamalarinin kar-
silastirilmasinda kullanilir. Tablo 8’de yer alan verilere var-
yans analizi uygulanmistir. Uygulama sonucunda elde edi-
len ¢iktilar belirtilmistir. Yapilan ¢alismada;

Hy: 1y = 3 hipotezi K-Means ve K-Medoids algorit-
malarma gore elde edilen maliyetlerin ortalamasi ayni ol-
dugu varsayiminda bulunur.

H,: [ty # [; hipotezi ise K-Means ve K-Medoids al-
goritmalarina gore elde edilen maliyetlerin ortalamasi farkl
oldugu varsayiminda bulunur.

Varyans analizi uygulama sonucunda analiz edilecek ilk
nokta varyanslarin homojenlik durumudur. Tablo 9’da bulu-
nan Sig. degeri 0,374 >0,05 oldugu i¢in degisken varyansla-
rinin homojen oldugu anlasilmaktadir. Degisken varyanslari
homojen olmasi1 Tablo 10°da bulunan F testinin sonugla-
rin1 dogrulayacaktir. Anova testi sonucunun bulundugu tab-
lodaki Sig. degeri 0,519>0,05 olmaktadir. Bu durumda Hy
hipotezi kabul edilmektedir. Hy hipotezinin kabulii ile iki
algoritmadan elde edilen sonuglar karsilastirildiginda ista-
tistiksel olarak bir fark olmadig1 sdylenebilmektedir. Tablo
11°de ise {izerinde ¢alisilan problem ig¢in kullanilan algo-
ritmalarin ¢dziimiinden elde edilen toplam maliyetlerin
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ortalamasi bulunmaktadir. 1 numara K-Means algoritmasini
temsil ederken, 2 numara ise K-Medoids algoritmasini gds-
termektedir. Toplam maliyetlerin ortalamasi, K-Means algo-
ritmasina gore 112420,86 TL iken K-Medoids algoritmasi
icin 113717,43 TL elde edilmistir. Ulasilan bilgiler 1s1ginda
iki algoritmanin benzer performanslarda galisarak birbirle-
rine yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 9. Varyans degerlerinin homojenlik test sonuglari

Levene Statistic dfl df2 Sig.

,807 1 40 ,374
Tablo 10. Anova testi sonuglari
Sum of Squares df MeanSquare F  Sig.

Between Groups 17651523,429 1 17651523,429 ,424 519
Within Groups ~ 166.402.0763,714 40 41600519,093
Total 168.167.2287,143 41
Tablo 11. Tanimlayici istatistikler
N  Mean Std. Deviation ~ Std. Error

1 21 112420,86 5093,724 1111,542
2 21 113717,43 7566,704 1651,190
Total 42 113069,14 6404,405 988,221
Model Fixed Effects 6449,846 995,233

Random Effects 995,233a
VI. SONUC

Gilintimiizdeki isletmelerin en O6nemli hedefleri arasinda,
miisterilerin isteklerine uygun tretilen riinlerin hizmeti
saglanirken memnuniyeti en st diizeye ¢ikarilmasi ayn1 za-
manda tasima maliyetlerinin en az seviyeye indirilmesi yer
almaktadir. Amaglarin gergeklestirilebilmesi igin ara¢ ro-
talama probleminin verimli bir sekilde kullanilmasi gerek-
mektedir. Arag rotalama problemleri talep edilen {irlinlerin
depolardan miisterilere taginmasi i¢in en uygun rotalarin be-
lirlenmesi problemidir. Giin gectikce iiretim kaynaklarmin
hizla tiikenmesi ile beraber geri doniisiim faaliyetleri nem
kazanmaya baglamistir. EZTDARP, miisteri talepleri dogrul-
tusunda merkez depodan temin edilen iiriinlerle miisterilere
hizmet verilirken, miisterilerin iade ettigi {irtinler depoya
gonderilmesini icermektedir. Dagitim yapilacak ve toplana-
cak iiriinlerin ayni1 araglara yerlestirerek kullanilan arag sayi-
sin1 ve toplam kat edilen mesafeyi en aza indirecek arag ro-
talarinin belirlendigi problem cesididir.

Calismada, merkez segilen bir depodan miisterilere ta-

leplerine gore haftalik dagitim hizmeti verirken es zamanli
olarak toplama hizmetinin de gerceklestirildigi rotalama
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problemi ele alinmistir. Ele alinan EZTDARP iki asamali
olarak ¢Oziilmiistiir. Problemin ¢6ziimiiniin ilk asamasinda
miisteriler K-Means ve K-Medoids algoritmalari ile kiime-
lenmistir. Tkinci asamada ise 1. Asama sonucunda kiimele-
nen misteriler i¢in en uygun dagitim ve toplama rotalari,
toplam maliyetini en aza indirmeyi amaglayan bir tam sayil1
dogrusal programlama modeli kurularak belirlenmistir. Elde
edilen sonuclar ANOVA testi ile karsilastirilmistir. Top-
lam maliyetlerin ortalamasi, K-Means algoritmasina gore
112420,86 TL iken K-Medoids algoritmast i¢in 113717,43
TL elde edilmistir. Ulagilan bilgiler 1s181nda iki algoritmanin
benzer performanslarda ¢alisarak birbirlerine yakin sonuglar
verdigi goriilmektedir.

Bu calismada ileri siiriilen ¢ozim yaklagimimin gercek
hayat problemlerinde etkin bir sekilde uygulanabilecegi dii-
stiniilmektedir. Ger¢ek hayatin iginde, taleplerin stirekli de-
gisimine karsilik, bu ¢alismada onerilen yaklagim ile, yeni
kiimeler (eger gerekiyor ise) olusturulmakta ve bu kiime
i¢indeki miisterilere ulagsmak icinde takip edilecek yeni ro-
talar yeniden diizenlenebilmektedir. Béylece firma igin uy-
gulanacak yeni dagitim ve toplama politikalart makul dere-
cede kisa siirede (ortalama 15 dakika) belirlenebilmektedir.
Bu da bize dnerilen yaklagimin dinamik rotalama 6zelligi-
nin gergek problemlerin ¢oéziimiine ne denli uygun oldugunu
gostermektedir.
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