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TESEKKUR

Tedarik zinciri aglarinin planlanmasi, stratejik, taktik ve operasyonel seviyede
kararlarin alinmasim gerektirmektedir. Iyi bir tedarik zinciri dagitim ag1, toplam
dagitim maliyetini miimkiin oldugunca azaltarak, dogru iiriinleri, dogru miktarda,

dogru yerde, dogru zamanda miisteriye ulastirmalidir.
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dagitim problemi ele alinmistir. Dagitim yontemi secimi ve ara¢ rotalama
kararlarini igeren taktik ve operasyonel seviyede planlama yapilmistir. Problemin
¢6zimii icin matematiksel model kurulmus ve meta sezgisel algoritma
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OZET

Heterojen Filolu Milk-Run ve Konsolide Capraz Sevkiyath
Tedarik Zinciri Dagitim Aginin Optimizasyonu ve

Ozellestirilmis Genetik Algoritma ile Modellenmesi

Yasemin KOCAOGLU

Endiistri Mithendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi

Danigman: Prof. Dr. Alev TASKIN GUMUS

Tedarik zinciri dagitim agini optimal sekilde yonetmek, firmalar icin hayati 6nem
tasimaktadir. Miisterilerin talepleri ve yerleri siparisten siparise gore
degisebilmekte ve bu durumda firmalar teslimat maliyetlerini azaltmak i¢in farkh
dagitim stratejileri aramaya yonelmektedir. Uygun dagitim stratejisinin ve dagitim
rotasinin belirlenmesi, dagitim maliyetlerini diisiiriir, musteri hizmet diizeyini
arttirir ve firmalarin karliligini olumlu yonde etkiler. Miisteri yerlerinin degiskenlik
gosterdigi durumda, “karma dagitim ag1” farklh stratejilerin birlikte kullanilmasina
olanak ve esneklik taniyan iyi bir ¢oziimdir. “Dagitim stratejisi secimi” sirketleri¢in
O6nemli bir konu olsa da ara¢ rotalama problemine ve dagitim stratejisi se¢cimine
birlikte odaklanan sadece birka¢calismavardir. Buna ek olarak, “karmadagitim ag1”

sorununu inceleyen az calisma yer almakta olup, bu problemi ¢6zmek icin tasarruf

ve genetik algoritmay1 birlikte kullanarak gelistirilmis bir ¢6ziim yoktur.

Bu calismada, milk-run (dongiisel sefer), direkt dagitim ve ¢apraz sevkiyatl teslimat
yontemlerini iceren “karma dagitim” ag1 problemi incelenmistir. “Karma dagitim”

ag1 stratejileri kullanilarak miisterilere tirtiniin en optimal maliyette ve zamanda
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ulastirilabilmesi amaciyla, en uygun dagitim yonteminin ve en uygun rotanin
belirlenmesi ele alinmistir.incelenen problemin polinom zamanda ¢oziilemeyen zor
(NP-hard) yapisi nedeniyle, “karma dagitim” problemine ¢6ziim saglamak amaciyla
hibrit bir algoritma gelistirilmistir. Hibrit algoritmanin gelistirilmesinde, tasarruf
algoritmasindan ve genetik algoritmadan yararlanilmistir. Hibrit algoritma
¢Oziimleri ile, optimal ¢ozlimler karsilastirilmistir. Gelistirilen hibrit algoritmanin
sagladiglr c¢ozimlerin dogrulugunu ol¢imlemek icin, istatistiksel testler
yurutilmistur. Yirttilen testler sonucunda, gelistirilen yontemin optimale yakin
sonuclar verdigi ve dagitim maliyetleri ile hesaplama zamanini azaltmak i¢in iyi bir

¢6zim sagladigi gozlemlenmistir.

Gelistirilen, yeni algoritma, literatiire “karma dagitim ag1” sorununu verimli bir
sekilde ¢ozmek icin yeni bir hibrit ¢6ziim sunmaktadir. Ayrica literatiirde az
incelenmis dagitim stratejisi secimi ve karma dagitim ag1 problemini incelemesi

yoOnleriyle de literatiire katki saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dagitim stratejisi se¢imi, ara¢ rotalama, karma tedarik zinciri

dagitim ag1 problemi, tasarruf algoritmasi, genetik algoritma.
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ABSTRACT

Optimization and Modelling of Heterogeneous Fleeted
Milk-Run and Consolidated Cross-Docking Supply Chain

Distribution Network via Modified Genetic Algorithm

Yasemin KOCAOGLU

Department of Industrial Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Prof. Dr. Alev TASKIN GUMUS

Optimally managing the supply chain distribution network is vital for companies.
Miisteris' demands and locations can vary from order to order, and companies are
looking for different delivery strategies to reduce delivery costs. Determining the
appropriate distribution strategy and distribution route reduces distribution costs,
increases Musteri service level, and positively affects firms' profitability. Where
Miisteri locations change, a mixed distribution network is a good solution that
provides the flexibility to use different strategies together. Although “distribution
strategy selectionis an importantissue for companies, there are only a few studies
focus together on vehicle routing problem and distribution strategy selection. In
addition to this, there are few studies about a mixed delivery network problem. And
there is no improved solution to solve this problem by using the savings and genetic
algorithm. In this study, a mixed delivery network problem, which includes direct
shipment, milk run shipment, and cross docking shipment, is studied. Using the
mixed distribution network strategies, the most appropriate distribution method,

and the most suitableroute provided the optimal cost and time are determined. Due
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to the non-polynomial-hard (NP-hard) nature of the problem, a hybrid algorithm is
developed to solve the distribution problem for a large number of Miisteri clusters.
The saving algorithm and geneticalgorithm is used in the development of the hybrid
algorithm. Hybrid algorithm solutions and optimal solutionsis compared. Statistical
tests are conducted to measure the accuracy of the solutions provided by the hybrid
algorithm developed. As a result of the tests carried out, it has been observed that
the developed method gives closeresults to optimal resultsand providesan efficient
solution in reducing the distribution costs and calculation time. At the same time, it
contributes to the literature in the examination of the less studied a mixed
distribution network and also in the less studied selection problem of distribution

strategy.

The new algorithm offers a new hybrid solution to the literature in order to solve
the mixed distribution network problem efficiently. It also contributes to the
literature in examining a less studied a mixed distribution network, as well as the

less studied distribution strategy selection problem.

Keywords: Distribution strategy selection, vehicle routing, a mixed supply chain

delivery network problem, savings algorithm, genetic algorithm.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
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1

Giris

Gluinimiuziin rekabetci ortami, organizasyonlar1 miisterilerin taleplerini minimum
zaman ve maliyetle karsilamak i¢in daha iyi dagitim stratejileri bulmaya
zorlamaktadir. Bu nedenle, dagitim stratejisi secimi, her dagitim ag1 planlamasi i¢in
hayati bir sorundur. Dagitim problemleri icin optimal ¢6ziimlerin elde edilmesi son
derece zordur, bu nedenle dagitim ag1 planlamasinda dagitim stratejisini se¢cmek ve

dagitim rotasini olusturmak iciniyi sezgiseller gelistirmek cok 6nemlidir.

» “

Dagitim ag1 planlamasinda “dogrudan sevkiyat”, “milk-run (déngiisel sefer)”,
“capraz sevkiyat” ve “karma sevkiyat” gibi farkhh dagitim stratejileri
kullanilabilmektedir. “Dogrudan sevkiyat” tagimaciligin tedarik¢ilerden miisterilere
veya Ureticilere veya perakendecilere dogrudan yapildigr bir dagitim islemidir.
“Milk-run” aracin tedarik noktasindan ayrildigi ve tiim teslimatlar tamamlandiktan
sonra tedarik noktasina geri dondigi bir yalin lojistik uygulamasidir. “Capraz
sevkiyat”, liriinlerin ¢apraz sevkiyat merkezinde toplandigl ve sonrasinda ¢apraz
sevkiyat merkezinden miisteriye gonderildigi bir dagitim islemidir. “Karma
sevkiyat” sistemi, ikiveyaili¢ dagitim modundan olusan hibrit bir dagitim sistemidir.
Dagitim yerleri ve dagitim miktarlari siparisten siparise gore degisebilmektedir. Bu
durumda, dagitim ag1 planlamalarinda karma dagitim stratejisi kullanmak tek bir

dagitim stratejisinden kullanmaktan daha avantajli olabilmektedir.

Dagitim stratejisi se¢imi isletmeler icin dagitim ag1 planlamasinda kritik bir konu
olmasinaragmen, literatiirde “dagitim stratejisi secimi” ve “ara¢grotalama problemi”
lizerine ayni anda odaklanan birka¢ dagitim ag1 planlama ¢alismasi bulunmaktadir.
Bu tez calismasinda, “dogrudan sevkiyat”, “milk-run” ve “capraz sevkiyat” dagitim
stratejilerinden olusan karma bir dagitim ag1 problemini ¢c6zmek icin 6zellestirilmis
Clarke ve Wright'in tasarruf algoritmasi ve genetik algoritmanin kullanilmasi ile
hibrit sezgisel algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma dagitim i¢in uygun

dagitim stratejisine ve rotalara karar vermektedir.
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Bu calisma, literatiirde az calisilmis karma dagitim sistemi problemine yeni bir

sezgisel coziim sunarak literatiire katki saglamaktadir.

Tez calismasi, toplam alti bélimden olusmaktadir. Birinci boliimde, literatiir
arastirmasina iliskin yapilan arastirmalardan, tezin amaci ve hipotezden
bahsedilmektedir. ikinci boliimde tedarik zinciri yOonetimi ve kavramlarindan,
tedarik zinciri yonetiminin temel fonksiyonlarindan, tedarik zinciri yonetiminin
amagclarindan, tedarik zinciri yonetiminde dagitim aglarinin planlanmasindan ve
tedarik zincirinde dagitimda dis kaynak kullanimindan bahsedilmektedir. Ugiincii
boliimde, ara¢ rotalama problemi gesitlerinden, milk-run ve arag rotalamadan, ve
ara¢ rotalama probleminin (ARP) ¢6ziiminde kullanilan y6ntemlerden
bahsedilmektedir. Dérdiincii boéliimde, tez c¢alismasinda kullanilan Clarke ve
Wright'in tasarruf algoritmasi ve genetik algoritma anlatilmaktadir. Besinci
boliimde, ¢alismaya iliskin gelistirilen algoritma ve optimizasyon modelinden,
gelistirilen modelin ve algoritmanin gercek hayat problemi tlzerinde yapilan
uygulamasindan, uygulamanin sonuglarindan, sonuglarin karsilastirilarak
sonuclara iliskin yuirttilen istatiksel testlerden ve uygulamanin yapildig: firmaya
iliskin genel bilgilerden bahsedilmektedir. Altinc1 béliimde, ¢calismanin sonuglarina
iliskin elden edilen bilgiler 6zetlenmektedir, ayrica sonugclarin yani sira ¢alismanin

literatiire katkilari, kisitlarive gelecek calismalara iliskin 6neriler de yer almaktadir.
1.1 Literatiir Ozeti

Tez c¢alismasinda yttirilen literatiir arastirmasi icin yok tezleri, Science Direct,
Springer ve Kluwer, Elsevier, Taylor ve Francis, Wiley, Informs, Academic Journals,
IEEE Xplore, Irjes makale veritabanlarindan ve internet kaynaklarindan
yararlanilmistir. Arama yapilirken anahtar kelimeler olarak sunlar kullanilmistir:
Tedarik zincirinde dagitim, dagitim stratejisi se¢imi, ara¢ rotalama, milk-run ile
dagitim, capraz sevkiyat ile dagitim, kesin yontemler ile dagitim ag1 planlamasi,
sezgisel yontemler ile dagitim ag1 planlamasi, ¢apraz sevkiyatile dagitimda genetik
algoritma ve Clarke ve Wright tasarruf algoritmalari kullanimi, milk-run ile
dagitimda genetik algoritma, ve Clarke ve Wright tasarruf algoritmalar1 kullanimai.
1989-2019 yillan arasindaki 97 ¢alisma incelenmistir. Literatiir arastirmasinda

incelenen ¢alismalarin, yillara gére dagilimi Tablo 1.1'de gosterilmistir.
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Tablo 1.1 incelenen Calismalarin Yillara Gére Dagihimi

Calisma Yayin Yihi Say1
[1] 1989 1
[2] 1993 1
[3,4] 1994 2
[5-7] 2003 3
[8,9] 2004 2
[10] 2005 1
[11-14] 2006 4
[15-17] 2007 3
[18,19] 2008 2
[20-23] 2009 4
[24-29] 2010 6
[30-33] 2011 4
[34,35] 2012 2
[36-46] 2013 10
[47-57] 2014 11
[58-66] 2015 9
[67-79] 2016 13
[80-89] 2017 10
[90-94] 2018 5
[95-97] 2019 3
Toplam 97

Literatiir arastirmasinda incelenen c¢alismalar1 siniflandirmak icin kullanilan

parametreler sunlardir:

Amag: Optimizasyon c¢alismalarinda amaclar, maliyet minimizasyonu, fayda
maksimizasyonu, miisteri memnuniyetinin maksimizasyonu gibi konular
icermektedir. Bu amagclar optimizasyon modelleri icinde amag¢ fonksiyonunda

tanimlanirlar.
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Coziim Yontemleri (Kesin/Sezgisel/Meta-sezgisel): Tedarik zinciri dagitim ag

planlamasinda, problemlerin ¢6ziimiinde kullanilacak yonteme veri biiyiikligline

gore karar verilmektedir. Kiiciik veriler i¢in kabul edilebilir zamanlarda sonug

saglayan dogrusal programlama, hedef programlama, dal siniralgoritmasigibikesin

¢oziim yontemleri optimal sonuglar vermektedir. Veri biytkligi arttikea,

problemlerin polinom zamanda ¢6ziilemeyen zor (NP-hard) yapisindan 6tiirt, kesin

yontemlerle kisa zaman icerisinde sonug elde etmek miimkiin olmamaktadir. Bu

nedenle sezgiselve meta-sezgiselyontemlerle, ¢6ziim elde edilmeye calisiilmaktadir.

Arag Kisitlari: Arag rotalama problemlerinde kullanilan araglara iligkin kisitlan

icermekte olup, asagida bahsedilmistir:

Ara¢ Tipi (Homojen/Heterojen): Ara¢ rotalama problemlerinde
kullanilan arag tipleri kapasite, hiz vs. gibi 6zellikler nedeniyle homojen
veya heterojen yapida olabilmektedir.

Arac Sayisi (Limitli/Limitsiz): Ara¢ rotalama problemlerinde kullanilan
arac sayisl, sinirli veya sinirsiz olabilmektedir.

Kapasite Kisiti: Ara¢ rotalama problemlerinde kullanilan araglarin

yiklenmesi i¢in kapasite sinirlamasi olabilmektedir.

Tasima Kisitlari: Zaman ve mesafe ile ilgili kisitlar1 igermekte olup, asagida

bahsedilmistir:

Mesafe Kisiti: Rotalar1 belirlenmis her aracin kat edebilecegi belirli bir
toplam mesafenin olmasidir.

Zaman Penceresi: Zaman pencereleri, miisteriler icin servis baslama ve
bitis zamaninin bulundugu, zaman araliklaridir. Ara¢ rotalamasinda yer
alan her arag belirli bir zaman penceresinde miisterilerine servis yapmak
durumundadir.

Zaman Kisiti: Ara¢ rotalama problemlerinde, bir aracin seyahat
edilebilecegi toplam seyahat zamani kisiti bulunabilmektedir.
Boliinebilir Talep: Araclar miisteri taleplerinin karsilanmasinda ayni
misteriye bir kez veya ¢ok sayida ziyaret gerceklestirebilmektedir. Cok
sayidaziyaret gerceklestirilen problemlerde, miisterinintalebiboliinerek

karsilanmaktadir.
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Dagitim Strateijisi: Miisterilerin taleplerinin karsilanmasinda direkt dagitim, milk-
run ile dagitim, ¢apraz sevkiyat ile dagitim seklinde farkli dagitim yontemleri

uygulanabilmektedir.

1.1.1 Arac Kisitlary, Tasima Kisitlar1 ve Dagitim Stratejisi Parametrelerine

Gore Calismalarin Siniflandirilmasi

[1, 2,5, 10,14, 15,17, 18, 20, 21, 25, 27, 32, 36, 39, 40, 47, 48, 54-56, 58, 59, 64, 67,
68, 71, 75, 77, 80-86, 91-94] ¢calismalarinda homojen tipli, kapasite kisitli, limitli
sayida ara¢ kullanilmistir, araglar ayni misteriye bir kez ugramaktadir, talep

miktarlari bolinememektedir ve sabittir.

[6, 31, 34, 41, 61, 62, 69, 90, 95-97] calismalarinda heterojen tipli, kapasite kisitli,

limitli sayida arag kullanilmistir, talepler miktarlari sabittir.

[3, 7, 30, 37, 74] ¢calismalarinda homojen tipli, limitsiz sayida, kapasite kisith arag
kullanilmistir, talep miktarlari sabittir. Bu ¢alismalardan [37,74] ¢alismalarinda

talepler boliinememektedir.

[3,4,7-9,11, 16,19, 24, 26,49, 51,53, 63,70, 73, 76] calismalarinda miisteri talepleri

boliinmektedir.

[73] ¢calismasinda heterojen tipli, limitsiz sayida, kapasite kisith ara¢ kullanilmistir,

mesafe kisiti mevcuttur, misteri talepleri sabittir.

[12, 23, 30, 39, 52, 62, 63, 92, 94] calismalarinda dagitim yontemi olarak capraz
sevkiyatyer almaktadir. [10, 13, 15, 16, 19, 21, 22, 24, 26,41, 42,51, 55, 65, 84, 85]
calismalarinda milk-run dagitim yontemi incelenmektedir. [9, 11, 25, 67, 71, 93]
calismalarinda dagitim yontemi olarak direkt ve capraz sevkiyat yontemi
incelenmistir. [32, 36, 47, 53, 54, 56, 69, 70, 77, 83, 86, 91, 95, 96] ¢alismalarinda
dagitim yontemi olarak c¢apraz sevkiyat merkezinden milk-run yontemini
incelemislerdir.[8, 97] calismasinda direkttasimave milk-run uygulamasini birlikte
ele almistir. [7, 49, 64] ¢alismalarinda direkt tasima, milk-run ve ¢apraz sevkiyat

yontemlerinin ticiinti birlikte ele almiglardir.

Calismalarin arag, tasima ve dagitim yontemleri parametreleri acisindan

siniflandirilmasi Tablo 1.2’de gdsterilmistir.
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Tablo 1.2 Arag, Tasima Kisitlari ve Dagitim Yontemi A¢isindan Siniflandirma

Arag Kisitlari Tasima Kisitlari
Dagitim
Yaymn Say1 | Kapasite Zaman
Homojen Boéliinebilir | Zaman | Mesafe Stratejisi
Limiti | Limiti Penceresi
[1] X X X
[2] X X X X
[3] X X X
[4] X X X X
[5] X X X X
[6] X X X
Direkt
sevkiyat,
[7] X X X capraz
sevkiyat,
milkrun
[8] X X X X
Direkt
sevkiyat,
[9] X X X X
capraz
sevkiyat
[10] X X X X X Milk-run
Direkt
sevkiyat,
[11] X X X X X X
capraz
sevkiyat
apraz
[12] X X X X X bap
sevkiyat
[13] X X X X Milk-run
Direkt
sevkiyat,
[14] X X X X X
hub
sevkiyati
[15] X X X Milk-run
[16] X X X X X Milk-run
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Tablo 1.2 Aracg, Tasima Kisitlari ve Dagitim Yontemi A¢isindan Siniflandirma

(devami)
Arag Kisitlari Tasima Kisitlari
Dagitim
Yayn Say1 | Kapasite Zaman .
Homojen Limiti Limiti Béliinebilir | Zaman | Mesafe Penceresi Stratejisi
[17] X X X X X
[18] X X X X
[19] X X X X X Milk-run
[20] X X X X X
[21] X X X X Milk-run
[22] X X X Milk Run
[23] X X X X Gapraz
sevkiyat
[24] X X X X X Milk Run
Direkt
[25] sevkiyat,
X X X X Capraz
sevkiyat
[26] X X X X X Milk-run
[27] X X X
Capraz
[28] X X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[29] . . . . sevkiyat,
Direkt
Sevkiyat
apraz
(30] * * * ge\l/)kiyat
[31] X X X X
Capraz
[32] X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[33] X X X X X X sevkiyat,
milk-run
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Tablo 1.2 Aracg, Tasima Kisitlari ve Dagitim Yontemi A¢isindan Siniflandirma

(devami)
Arag Kisitlar1 Tasimma Kisitlar:
Dagitim
Yaymn Say1 | Kapasite Zaman
Homojen Limiti | Limiti Boliinebilir | Zaman | Mesafe Penceresi Stratejisi
[34] X X X X
Capraz
[35] X X X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[36] X X X X X sevkiyat,
milk-run-
[37] X X X X
[38] X X
[39] X X X X X Gapraz
Sevkiyat
[40] X X
[41] X X X X Milk-run
[42] X X X Milk-run
Capraz
[43] X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[44] X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[45] X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[46] X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[47] X X X X sevkiyat,
milk-run
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Tablo 1.2 Arag, Tasima Kisitlari1 ve Dagitim Yontemi A¢isindan Siniflandirma

(devami)
Aracg Kisitlar: Tasima Kisitlari
Dagitim
Yayn Say1 | Kapasite Zaman
Homojen Limiti Limiti Boliinebilir | Zaman | Mesafe Penceresi Stratejisi
[48] X X
Direkt
sevkiyat,
[49] X X X X capraz
sevkiyat,
milkrun
[50] X X X
[51] X X X X Milk-run
[52] X X X Capraz
sevkiyat
Capraz
[53] X X X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[54] X X X X sevkiyat,
milk-run
[55] X X X Milk-run
[56] X X X X X Gapraz
sevkiyat
Capraz
[57] X X X X sevkiyat,
milk-run
[58] X X X
[59] X X X X X X
Direkt
sevkiyat,
[60] X X X X X capraz
sevkiyat,
milk-run
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Tablo 1.2 Arag, Tasima Kisitlari ve Dagitim Yontemi A¢isindan Siniflandirma

(devami)
Arag Kisitlar: Tasima Kisitlari
Dagitim
Yayin Say1 |Kapasite Zaman o
Homojen Boliinebilir | Zaman | Mesafe Stratejisi
Limiti | Limiti Penceresi
[61] X X X
Capraz
[62] X X X X
sevkiyat
Capraz
[63] X X X
sevkiyat
Direkt
sevkiyat,
[64] capraz
X X X X
sevkiyat,
milk-run
[65] X X X X Milk-run
Direkt
sevkiyat,
[66] X X X X capraz
sevkiyat,
milk-run
Direkt
sevkiyat,
[67]
X X X X capraz
sevkiyat
[68] X X X X X X
Capraz
[69] X X .
sevkiyat
apraz
[70] X X X X bap
sevkiyat
Direkt
sevkiyat,
[71]
X X X X X capraz
sevkiyat
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Tablo 1.2 Arag, Tasima Kisitlari ve Dagitim Yontemi A¢isindan Siniflandirma

(devami)
Arag Kisitlar: Tasima Kisitlar:
Dagitim
Yaymn Say1 | Kapasite Zaman .
Homojen Limiti | Limiti Béliinebilir | Zaman | Mesafe Penceresi Stratejisi
[72] X X X X X
[73] X X X
[74] X X X
[75] X X X X X
[76] X X X X
Capraz
[77] X X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[78] X X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[79] X X X X sevkiyat,
milk-run
[80] X X X
[81] X X X X X
[82] X X X
Capraz
[83] X X X X X sevkiyat,
milk-run
[84] X X X X X Milk-run
[85] X X X Milk-run
Capraz
[86] X X X X sevkiyat,
milk-run
Capraz
[87] X X X sevkiyat,
milk-run

30




Tablo 1.2 Aracg, Tasima Kisitlari ve Dagitim Yontemi A¢isindan Siniflandirma
(devami)

Dagitim
Arac Kisitlari Tasima Kisitlari .
Stratejisi

Yaymn
Say1 | Kapasite Zaman
Homojen Béliinebilir | Zaman | Mesafe
Limiti | Limiti Penceresi

Capraz
[88] X X X X sevkiyat,

milk-run

Capraz
[89] X X X X sevkiyat,

milk-run

Direkt
[90] X X X X X sevkiyat,

milk-run

Capraz
[91] X X X X sevkiyat,

milk-run

apraz
[92] X X X X bap
sevkiyat

Direkt
sevkiyat,
(93] Y
X X X X capraz

sevkiyat

apraz
[94] X X X X X bap
sevkiyat

Capraz
[95] X X X sevkiyat,

milk-run

Capraz
[96] X X X sevkiyat,

milk-run

Direkt
[97] X X X sevkiyat,
Milk-run
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1.1.2 Amagve Coziim Yontemleri Parametrelerine Gore Calismalarin

Siniflandirilmasi

[1,4,26,41,47,85,90,93] calismalarinda kesin ¢Ozim yontemlerinden
yararlanmisglardir. [6,9,11,30,32,48,58,60,73] calismalarinda kesin ve sezgisel
yontemlerden yararlanmislardir. [2,3] c¢alismalarinda ayrisma yaklasimin
(Decomposition Aprroach) kullanarak sezgisel yontemlerden yararlanmislardir.
[7,42] c¢alhismalarinda yerel arama sezgiselini kullanmiglardir. [17,23,70]
calismalarinda tabu arama sezgiselini kullanmiglardir. [31,50,65,67,69,92]
calismalarinda tavlama benzetimini kullanmiglardir. [53], tavlama benzetimi
(simulated annealing) ve karinca algoritmasin birlikte uygulamistir. [55,84]
gelistirilmis tasarruf algoritmasini kullanmislardir. [5,18,20,22,27,34,38,40,61,64,
68,74,76,82,86,95] calismalarinda genetik algoritmadan faydalanmislardir. [18,25,
51,76] c¢alismalarinda karinca algoritmasindan faydalanmislardir. [77],
calismasinda yapay ar1 algoritmasi kullanmistir. [91], ¢alismasinda pargacik siirii
optimizasyonundan faydalanmislardir. [94], calismasinda 6zellestirilmis algoritma
(demon algoritma) kullanmislardir. [96], calismasinda ayarlanabilir saglam
optimizasyon (adjustable robust optimization) algoritmasini gelistirmislerdir. [97],
ilk/en uygun strateji (first/best-fit strategy), ve evrim stratejisinin gruplandirilmasi

(grouping evolution strategy) algoritmalarini gelistirmislerdir.

[1-4,6,9-11,13,15,17,19,21,24,30,32,34,41,42,47,51,53-55,58,61,62,70,72,74,77,80,
82] calismalarinda amag¢ fonksiyonu olarak maliyetin minimizasyonunu ele
almislardir. [8,12,14,18,22,25,31,36,37,48,49,67,68,86,90-93,97] c¢alismalarinda
amag¢ fonksiyonu olarak dagitim maliyetinin minimizasyonunu kullanmislardir.
[5,16,23,26,50,59,81,83,84,94] ise calismalarinda amag fonksiyonu olarak toplam
mesafenin minimizasyonunu ele almistir. [20], ¢alismasinda toplam kullanilan
aracglarin ve toplam rotalama maliyetinin minimizasyonunu ele almistir. [60],
calismasinda toplam maliyet ve zamanin minimizasyonunu ele almistir. [64],
calismasinda zaman, dagitim maliyeti ve dagitim sayisinin minimizasyonunu amag

fonksiyonu olarak kullanmislardir.
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[76], c¢alismasinda dagitim maliyetinin minimizasyonunu ve miusteri
memnuniyetininmaksimizasyonunuele almistir. [75,95] calismasinda toplam karin
maksimizasyonunu ele almigslardir. [85], calismasinda toplam tasinan miktarin ve

toplam mesafenin minimizasyonunu amag fonksiyonu olarak kullanmistir.

Calismalarin amag ve ¢6ziim yontemleri parametreleri agisindan siniflandirilmasi

Tablo 1.3’'te gosterilmistir.

Tablo 1.3 Amagve Cozliim Yontemleri A¢isindan Siniflandirma

Coziim Yontemi
Yaymn Amag
Kesin | Sezgisel Yontem Adi
[1] Min. Toplam maliyet X Dal ve Sinir Algoritmasi
Ayrisma Yaklasimi
[2] Min. Toplam maliyet X
(Decomposition Aprroach)
Ayrisma Yaklasimi
[3] Min. Toplam maliyet X
(Decomposition Aprroach)
Tamsayil1 ve Karisik Tamsayili
[4] Min. Toplam maliyet X
Dogrusal Programlama
[5] Min. Toplam mesafe X Hibrit Genetik Algoritma
Karisik Tamsayili Programlama,
[6] Min Toplam Maliyet X X
Rotalama Sezgiseli
[7] Min. Toplam mesafe X Yerel Arama Sezgiseli
En Kisa Yol ve Rassal Sirali
Eslestirme sezgisel Algoritmasi
[8] Min. Dagitim maliyeti X (Shortest Path Heuristics and
Randomized Sequential
Matching Algorithm (RSMA)
Dogrusal Olmayan Tamsayili
[9] Min. Toplam maliyet X X Programlama ve Gelistirilmis
Sezgisel Algoritma
Tabu Arama Tabanli Sezgisel
[10] Min. Toplam maliyet X
Algoritma
Acgozli Sezgisel, Lagrange
[11] Min. Toplam maliyet X X Gevsetme Sezgiseli ve Dal-Sinir
Algoritmasi
[12] Min. Dagitim maliyeti X Tabu Arama Tabanli Sezgisel

33



Tablo 1.3 Amagve Cozliim Yontemleri A¢isindan Siniflandirma (devami)

Coziim Yontemi
Yayin Amag
Kesin | Sezgisel Yéntem Adi
Yerel Aramaile Ekleme
[13] Min. Toplam maliyet X Tabanli Yapisal Sezgisel ve
Tabu Arama Sezgiseli
2-opt Yerel Aramaile Paralel
[14] Min. Dagitim maliyeti X Tasarruf Sezgiseli ve Evrim
Tabanli Sezgisel
Dagilim Aramasi (Scatter
[15] Min. Toplam maliyet X
Search)
En Uygun Algoritma (Best
Fit Algorithm), Degis Tokus
Algortitmasi (2-Exchange
Algorithm), i1k Uyan
[16] Min. Toplam mesafe X
Algoritma (First Fit
algorithm) ve Ekleme
Algoritmasi (Insertion
Algorithm)
[17] Min Toplam Maliyet X Tabu Arama Sezgiseli
Karincave Genetik
[18] Min. Dagitim maliyeti X
Algoritma
iki Asamal1 Sezgisel: Tabu
[19] Min. Toplam maliyet X Arama ve Karisik Tamsayili
Programlama
(1) Min. Toplam
[20] kullanilan araglar (2) Min X Genetik Algoritma
toplam rotalama maliyet
Siitun Yaratma (Column
[21] Min. Toplam maliyet X
Generation) Tabanli Sezgisel
[22] Min. Dagitim maliyeti X Genetik Algoritma
[23] Min. Toplam mesafe X Tabu Arama Sezgiseli
Saglam Dogrusal
Optimizasyon (Robust
[24] Min. Toplam maliyet X Linear optimization) ve

Pargacik Siiri

Optimizasyonu
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Tablo 1.3 Amag ve Cozliim Yontemleri A¢isindan Siniflandirma (devami)

Coziim Yontemi
Yayin Amacg
Kesin | Sezgisel Yéntem Adi
[25] Min. Dagitim maliyeti X Karinca Algoritmasi
Siitun Yaratma (Column
[26] Min. Toplam mesafe X )
Generation)
[27] Min. Dagitim maliyeti X Genetik Algoritma
[28] Min. Toplam maliyet X Tabu Arama (Tabu search)
Karisik tam sayil1 programlama,
[29] Min. Dagitim maliyeti X X [1k basit sezgisel (Simple Primal
Heuristic)
Karma Tamsayil1 Dogrusal
Olmayan Programlamave
[30] Min. Toplam maliyet X X
Tavlama Benzetimi (Simulated
Annealing)
Tavlama Benzetimi (Simulated
[31] Min. Dagitim maliyeti X
Annealing)
Dal ve Fiyat, Dal ve Sinir
[32] Min. Toplam maliyet X X
Algoritmasi
[33] Min. Dagitim maliyeti X Stipiirme Algoritmasi
Adaptif Cesitlilik Kontrolii ile
Hibrit Genetik Arama (Hybrid
[34] Min. Toplam maliyet X
Genetic Search with Adaptive
Diversity Control)
Karisik Tamsayili Dogrusal
[35] Min. Toplam maliyet X
Programlama
[36] Min. Dagitim maliyeti X Pareto Tabanli Hibrit Algoritma
[37] Min. Dagitim maliyeti X Memetik Algoritma
Genetik Algoritma Tabanlh
[38] Min. Dagitim maliyeti X
Populasyon Sezgiseli
Iki Asamal1 Hibrit Tavlama
[39] Min. Dagitim maliyeti X
Benzetimi Sezgiseli
Genetik Algoritma ve Yerel
[40] Min. Toplam maliyet X
Yaklasim Tabanli Sezgisel
Karma Tamsayil1 Dogrusal
[41] Min. Toplam maliyet X
Programlama
[42] Min. Toplam maliyet X Yerel Arama Sezgiseli
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Tablo 1.3 Amagve Coziim Yontemleri A¢isindan Siniflandirma (devamui)

Coziim Yontemi
Yaymn Amacg
Kesin | Sezgisel Yontem Adi
[43] Min. Toplam maliyet X X
Dal ve fiyat algoritmasi
(Branch and Price) ve
Dogrusal programlama
[44] Min. Dagitim maliyeti X tabanli dal ve sinir
algoritmasi (Linear
Programming based branch
and bound)
Adaptif coklu yeniden
Min. Seyahat baslatma tabu arama
[45]
mesafesi (adaptive multi restart tabu
search)
Karisik Tamsayil1 Dogrusal
[46] Min. Dagitim maliyeti| x X Programlama, Siipiirme
Algoritmasi
Karma Tamsayil1 Dogrusal
[47] Min. Toplam maliyet X
Programlama
Dal ve Kesim Algoritmasi ve
[48] Min. Dagitim maliyeti X X
Hibrit Metasezgiseli
Harmoni Arama ve Tavlama
[49] Min. Dagitim maliyeti X
Benzetimli Hibrit Sezgiseli
[50] Min. Toplam mesafe X Tavlama Benzetimi
[51] Min. Toplam maliyet X Karinca Algoritmasi
[52] Min. Dagitim maliyeti X Stipiirme Sezgisel Algoritmasi
Tavlama Benzetimi ve
[53] Min. Toplam maliyet X
Karinca Algoritmasi
Iterafif Yerel Arama
[54] Min. Toplam maliyet X
Metasezgiseli
Gelistirilmis Tasarruf
[55] Min. Toplam maliyet X
Algoritmasi
Bulanik Olasilikli Stokastik
[56] Min. Toplam maliyet X Karma Tamsayih
Programlama
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Tablo 1.3 Amag ve Coziim Yontemleri A¢isindan Siniflandirma (devami)

Cozim Yontemi
Yayin Amag
Kesin | Sezgisel Yontem Adi
Bulanik karisik tamsayili
[57] Min. Dagitim maliyeti X
dogrusal programlama
Karma Tamsayih
Programlama ve GRASP,
[58] Min Toplam Maliyet X X Iteratif Yerel Arama ve
Tavlama Benzetimli Hibrit
Metasezgisel
Tabu Arama ve Tavlama
[59] Min. Toplam mesafe X Benzetimli Hibrit Meta-
Sezgisel
Min. Toplam maliyet Kiimeleme (Bi-clustering) ve
[60] X X
ve min. Zaman Genetik Algoritma
[61] Min Toplam Maliyet X Hibrit Genetik Algoritma
[62] Min. Toplam maliyet X Hibrit Genetik Algoritma
[63] Min. Toplam maliyet X Stipiirme Tabanli Algoritma
Baskin Olmayan Siralamali
Genetik Algoritma (Non-
Min. Zaman, Min. Dominated Sorting Genetic
[64] Dagitim maliyeti, X Algorithm) ve Cok Amacl
Min. Dagitim sayisi Pargacik Siirii Optimizasyonu
(The Multi-objective Particle
Swarm Optimization)
[65] Min. Toplam maliyet X Tavlama Benzetimi
Karisik tam sayili dogrusal
programlama, Siitun tiretimi
Min. Dagitim
[66] X X (Column Generation), Dal
maliyeti,
fiyat algoritmasi(+Branch
and Prrice
[67] Min. Dagitim maliyeti X Tavlama Benzetimi
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Tablo 1.3 Amag ve Coziim Yontemleri A¢isindan Siniflandirma (devami)

Cozim Yontemi
Yayin Amag
Kesin |Sezgisel Yontem Adi
Min. Dagitim Hibrit Genetik Algoritma ve
[68] X
maliyeti Sezgisel Algoritma
Min. Toplam
[69] X Tavlama Benzetimi
maliyet
Min. Toplam
[70] X Tabu Arama
maliyet
Biyocografya Tabanli
Optimizasyon
Min. Toplam
[71] ] X (Biogeography-Based
maliyet
Optimization) (BBO)
Algoritmasi
Hibrit Evrimsel Arama
Min. Toplam Algoritmasi
[72] X
maliyet (Hybridevolutionary Search
Algorithm (HESA))
Gelistirilmis Dal-sinir
[73] Mak. Toplam Kar X X Algoritmasi ve A¢ Gozli
Sezgisel
Min. Toplam
[74] X Hibrit Genetik Algoritma
maliyet
Mak. Tedarik zinciri
[75] X Genetik Algoritma
kar1
Min. Dagitim
(76] maliyeti ve mak. Genetik Algoritma Tabanh
X
Miisteri Karinca Algoritmasi
memnuniyeti
Adaptif Hafizal Yapay Ar1
Algoritmasi (An Adaptive
[77] Min. Toplam maliyet X
Memory Artificial Bee Colony
(AMABC) Algorithm)
Karisik tamsayili programlama,
Min. Seyahat Adaptif hafiza programlama
[78] X X
mesafesi (Adaptive Memory
Programming) ve Tabu Arama
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Tablo 1.3 Amag ve Coziim Yontemleri A¢isindan Siniflandirma (devami)

Yaymn

Amag

Coziim Yontemi

Kesin

Sezgisel

Yontem Adi

[79]

Min

. Dagitim maliyeti

Tamsay1li olmayan dogrusal
programlama, Adaptif biiyiik
komsuluk arama (Adaptive

large neighborhood search)

[80]

Min

. Toplam maliyet

Degisken Komsu Arama
(Variable Neighborhood
Search) ve Tavlama
Benzetimli (Simulated
Annealing) Hibrit Sezgisel
Algoritma

[81]

Min

. Toplam mesafe

Yapay Ar1 Algoritmasi ve
Tabu Arama Algoritmasini

Birlestiren Hibrit Yaklasim

[82]

Min

. Toplam Maliyet

Genetik Algoritma

[83]

Min

. Toplam mesafe

Adaptif Bliylik Komguluk
Arama Algoritmasi (Adaptive
Large Neighborhood
Search(ALNS))

[84]

Min

. Toplam mesafe

Gelistirilmis Tasarruf

Algoritmasi

[85]

Min

miktar ve toplam mesafe

. Toplam tasinan

Cok Amacli Programlama

[86]

Min

. Dagitim maliyeti

Karisik Tamsayili1 Dogrusal
Programlama ve Genetik

Algoritma

[87]

Min

. Dagitim maliyeti

Karisik Tamsay1ili Dogrusal
Programlama, Tavlama
Benzetimi (Simulated
Annealing) ve Tabu arama

(Tabu search)

[88]

Min

. Dagitim maliyeti

Karisik tamsayih
programlama, Biiyiik
komsuluk arama (Large

neighborhood search)
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Tablo 1.3 Amag ve Coziim Yontemleri A¢isindan Siniflandirma (devami)

Coziim Yontemi
Yaymn Amag
Kesin | Sezgisel Yontem Adi
Karisik Tamsayili Dogrusal
Programlama, Kendini
Min. Toplam uyarlayan emperyalist rekabet
[89] X X
Maliyet algoritmasi (Self adaptive
imperialist competitive
algorithm)
Min. Dagitim Karisik Tamsayili Dogrusal
[90] X
maliyeti Programlama
Karisik Tamsayili1 Dogrusal
Min. Dagitim
[91] X X Programlama ve Parcacik siirii
maliyeti o
Optimizasyonu
Min. Dagitim
[92] X Tavlama Benzetimi
maliyeti
Min. Dagitim
maliyeti Karisik tam sayili dogrusal
[93] X
(dagitim + olmayan programlama
envanter)
Min. Toplam
[94] X Demon Algoritmasi
Mesafe
Karisik tam sayih
Max. Toplam
[95] K X X programlama, Degisken komsu
ar
arama ve genetik algoritma
Min. Toplam Karisik tam sayili
maliyet, Max. programlama, Ayarlanabilir
[96] Toplam X X saglam optimizasyon
dagitilan liriin (adjustable robust
agirhig optimization)
Karisik tam sayili
programlama, ilk/en uygun
Min. Dagitim strateji (first/best-fit strategy),
[97] X X
maliyeti evrim stratejisinin
gruplandirilmasi (grouping
evolution strategy)
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Tablo 1.4’te literatiir arastirmasi kapsaminda incelenen c¢alismalar bu tez

calismasinin konusu olan ¢apraz sevkiyat, direk tasima, milk-run gibi dagitim

stratejileri kullanan calismalar i¢in 0zetlenmistir. Literatiir taramasindan elde

edilen bilgilere gore, asagidaki sonuglar ¢cikarlabilir:

“Dagitim stratejisi se¢cimi” dagitim i¢in kritik bir konu olmasina ragmen,
bununla ilgili sadece birka¢ ¢alisma vardir. Tablo 1.4’ten goruldigu gibi,
sadece birkag calisma bu konu lizerinde odaklanmistir.

“Dogrudan Sevkiyat”, “Milk-run” ve “Capraz Sevkiyat” olmakiizere ii¢ dagitim
stratejisinden olusan karma dagitim sistemi literatiirde az c¢alisiimistir.
Calismalarin ¢ogu, “Capraz Sevkiyat” ve “Milk-run” olmak tzere iki dagitim
stratejisini inceleyen ara¢ rotalama problemlerini ele almistir.

“Capraz Sevkiyat”, “Dogrudan sevkiyat” ve “Milk-run” dagitim
stratejilerinden olusan ¢alismalar i¢in “dagitim sec¢imi” ve “ara¢ rotalama”
icin gelistirilen hibrit sezgisel coziimler, genetik algoritma, tavlama
benzetimi ve parcacik suri optimizasyonu gibi algoritmalara odaklanmistir.
Bu ii¢ teslimatmodundan olusan karma dagitim sisteminde eszamanl olarak
“aragrotalama” ve “dagitim stratejisi se¢cimi” sorunlarin1 ¢ozmek i¢in “Clarke
ve Wright'in tasarruf algoritmasi” (CWS) ve “Genetik algoritma” (GA)
kullanan herhangi bir sezgisel algoritma yoktur.

Diger bir bulgu ise, “Capraz Sevkiyat”, “Milk-run” ve “Dogrudan Sevkiyat”
olmak tlzere ii¢ teslimat modundan olusan “karma dagitim sistemi
problemine” odaklanan c¢alismalarda “Homojen ve simirl sayida arag”
kullanilmaktadir. Bugiin bir¢ok isletme {tg¢lincii parti lojistik (3PL)
saglayicisinin kullanimini maliyetleri diisiirme ve miisteri hizmetlerini
iyilestirme secenegi olarak gormektedir. Bu ¢calismada ti¢iincu parti lojistik
(3PL) saglayicisi farkl bir yaklasim olarak dagitimda kullanilmistir ve arag

filosu “Heterojen” ve “Sinirsiz sayida” belirlenmistir. Bu nedenle, gerekli

saylda ara¢ gerektiginde kullanima hazirdir.
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Tablo 1.4 Dagitim Stratejileri Kapsaminda Calismalarin Ozetlenmesi

Genetik
algoritma
(GA) ve Dagitim
Dagitim Karakteristikleri
Tasarruf Stratejileri
Dagitim algoritma
Yayin Strateji (Cws)
Secimi % N
i z | =, g ElelElelg| |o
o e |2 |w 2 |4 4|8 |<€ B |8 |5 ~
o 5 | 8|E|E|2|e B|E5|88 |5 |a|=2|E
> = |5 |2 s |la S5 |lEE |8 |F|2%
o | 2% Sle g |2 |2 |EE || |0 |8N|2|5|&
>|S|le|l g|T|RIZ|ZIBEE|=2|nle|2|f|2 |
s 2|28 |52 2|8 8B |2(5|¢E |8
Sl zl2|Z|2|2E& 2|2 B|E|5|52
e | = -
N 2 ZleE R |®
[7] X X X X X X | x| x
[9] X X | X X X | X
[11] X X X | X X X | X
[12] X X | x X | x X X
[14] X X X | x X | x| x| x
[22] X X X | x X
[23] X X | x X | X X
[25] X X | x X | x
[28] X X | x X | X X
[29] X X X | X X X | X
[30] X X X X X | X
[32] X X | x X X
[33] X X | x X X X | X X
[35] X X | x X X | X X
[39] X X | x X | x X X
[43] X X | x X X
[44] X X | x X | X X
[45] X X | X X | x X
[46] X X | x X | X X
[47] X X | x X | X X
[49] X X | x X | x| X
[52] X X | x X X X
[53] X X | x X X | X X
[54] X X | x X | X X
[55] X x| x X
[57] X X | x X | X X
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Tablo 1.4 Dagitim Stratejileri Kapsaminda Calismalarin Ozetlenmesi (devami)

Genetik
algoritma
(GA) ve Dagitim
Dagitim Karakteristikleri
Tasarruf Stratejileri
Dagitim | algoritma
Yayin Strateji (CWS)
Secimi = w N
= | T |, S | g & |8 3 S |E o
el is 2|2l @ |2 |SIE = |3 2
2 S |13 IEIE |22 s | 2|58 |2|2|2|e
) 2 + S ° |a |= T |I= = 208 ot N | = = |8,
S| a e | |8 || =B B Sl e8| % |2
> N 3 N o) @
%) = = s |x | > |8 3 ° o |3 < =2 | o
> - =3 . »n a < = =] 1
@ b 2 |2 |8 sl F|8 |8l |E|&]|5 |4
Y ; - | @ - = [ 3 << =
RS 5 2|2 2|8 |= -
X X X X | X X | x| X
[60]
[62] X X X | x X | X X
[63] X X | x X X X
[64] X X X X | x X | x| X
[66] X X | x X X | x| X
[67] X X | x X | X X
[71] X X | x X | x X | x| X
[77] X X | X X X X
[79] X X | X X | x X
[78] X X | X X X X X
[84] X X X | X X X X
[86] X X X | x X | X X
[87] X X | x X X | X X
[88] X X | x X | x X
[89] X X | x X | X X
[90] X X X | x x| x| x| x
[91] X X X | X X | x X
[93] X X X | x x| x| x
[95] X X X | x X | X X
[96] X X | x X | X X
[97] X X X | x X X | X
Bu ¢alisma X X | X X X | X X X | x X | x| X
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1.2 Tezin Amaci

Tedarik zinciri dagitim ag1 planlamasi, tedarik zincirinin kritik bir strecidir.
Operasyonelve taktik seviyede kararlar almayi gerektirmektedir. Yapilan planlama,
isletmelerin karlihigini, pazarda rekabet edebilirligini ve miisteri memnuniyetini

onemli derecede etkilemektedir.

Bu ¢alisma, tedarik zinciri dagitim ag1 planlamasinda direktdagitim, capraz sevkiyat
ve milk-run olmak tizere farkli dagitim stratejilerini birlikte ele alan gercek hayat
tedarik zinciri dagitim problemlerine ¢6ziim sunmay1 amag¢lamaktadir. Benzer
problemlere ¢6ziim olusturmak icim matematiksel model olusturulmus ve meta-
sezgiselmodel gelistirilmistir. Sunulan ¢6ziimle, en az maliyet ile miisterilere hizmet
vermek amaclanarak, en uygun dagitim yontemi ve arac¢ tipi secimi karari

alinabilmekte ve ara¢ rotalama yapilabilmektedir.
1.3 Hipotez

Bu tez ¢alismasinda, gelistirilen algoritmanin optimale yakin sonuglar verecegi ve
karma dagitim sistemi problemi i¢cin dagitim maliyetlerini azaltmada uygulayicilara
yol gosterecegi savunulmustur. Calismanin hazirlanmasinda literatiir o6zeti
boliimiinde yer alan, literatiir arastirmasindan faydalanilmigstir.

Yiiriitillen ¢alisma su yoniiyle literatiire katki saglamaktadir: Literatiirde “Capraz
Sevkiyat”, “Dogrudan Sevkiyat” ve “Milk-run” olmak iizere li¢ dagitim modunu
iceren karma dagitim sistemine odaklanan az calisma yer almaktadir. Bu ¢calismada,
karma bir dagitim sistemi sorununu ¢oézmek i¢in dagitim stratejisi se¢imi ve arag
rotalama hibrit algoritmasi olarak adlandirilmis “modifiye edilmis” tasarruf
algoritma tabanh o6zellestirilmis genetik algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma,
karma dagitim sistemi problemini etkin bir sekilde ¢c6zmek i¢in literatiire yeni bir

hibrit ¢6ziim sunmaktadir.
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2

Tedarik Zinciri Yonetimi

Tedarik zinciri yonetimi, isletmenin tedarikcileri ve miisterileri arasindaki karsilikh
malzeme ve bilgi akisinin dogru zamanda, dogru yerde ve en diisiik maliyetle

saglanmasidir.

Tedarik zinciri yonetimi, organizasyonel tiretkenligi ve karhihigi arttiran ana rekabet

stratejilerinden birisidir [98].

Tedarik yonetimi siireglerini firmalarin ihtiyaclarina gore 6zellestirip siirecleri
verimli ve karl bir sekilde yonetmek ile azaltilmis maliyetler, artan verimlilik,
kaynaklarin etkin kullanimi saglanmakta, bunun sonuncunda da kaliteli, zamaninda
liretim ve zamaninda teslim gergeklestirilebilmektedir. Bu sayede isletmeleryliksek
miisterimemnuniyeti ve pazarda farkhlik yaratarak; rakiplerine karsi gii¢lii rekabet

imkani saglayabilmektedir.
2.1 Tedarik Zinciri ve Tedarik Zinciri Yonetimi Kavrami

Tedarik zinciri, hammaddenin temininden {riiniin {retimine, tiiketiciye
ulastirilmasina ve geri doniisiimiine kadar tiim siirecleri iceren tedarikgi, tiretici,

dagitici, perakendeci ve lojistik¢ilerden olusan bir organizasyondur.

[99]’e gore, “Tedarik zinciri, miisteri taleplerini karsilamak tizere, sadece tiretici ve
tedarik¢iden olusmayan, ayni zamanda lojistik hizmeti verenler, depolama hizmeti
verenler, perakendeciler, miisteriler ve diger tiim benzer aktorleri kapsayan bir

zincirdir”. Sekil 2.1'de tedarik zincirinde yer alan aktorler goriilmektedir.
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Sekil 2.1 Tedarik Zinciri Aktorleri [99]

Tedarik zinciri yonetimi, zincir boyunca karsilikli hareket eden bilgi, tiriin ve para

akisinin entegre sekilde yonetilmesidir.

Tedarik zinciri yonetimi kisaca, son iirtinlerin miisteriye ulastirilmasini saglayan,

tim faaliyetler agidir [100].
2.2 Tedarik Zinciri Yonetiminin Amaclari

Etkin bir tedarik zinciri yonetimi ile, isletmenin ulasmay1 hedefledigi amaclardan

bazilar1 asagida belirtilmistir [100]:

» Kesintisizmalzeme, servis ve bilgi akisini gerceklestirmek,

» Stokmaliyetlerini ve kayiplarini en diistik seviyede tutmak,

« Uriin kalitesini korumak,

* Guvenilir tedarikgiler bulmalk,

» Elde edilen hammadde, yar1t mamul, parga ve servisi standart hale getirmek,
 Hammadde, yar1 mamul ve hizmetleri en diisiik maliyetle saglamak,

+ Isletmenin, pazarlik ve rekabet giiciinii yiikseltmek,

* Endistk yonetim gideri ile calismak.

Stratejik bir fonksiyon olarak tedarik zinciri ydonetiminin amaci, isletmelerin uzun
donemli amaglarinin basarilmasinda orgiitsel faaliyetlerin desteklenmesi olarak

belirtilebilir [101].
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Tedarik Zinciri Yonetiminin temel faydasi, zincirdeki isletmelerin tiim faaliyetlerini
icerecek sekilde planlama yapmasi ve bu sayede hepsini ortak bir faydada
bulusturmasidir. Bu ortak fayda, giinlimiiziin rekabet 6ncelikleri olarak kabul edilen
kalite, hiz, maliyet ve giivenilirlik konularinda zincirin biitiinii i¢cin yarar

saglanmasidir [102].
2.3 Tedarik Zinciri Yonetiminin Temel Fonksiyonlari

Tedarik zinciri yonetim fonksiyonlar1 asagidaki ti¢ seviyede planlamayi

icermektedir:

» Stratejik seviye,
» Taktik seviye,

* Operasyonel seviye

Stratejik diizey, firmaya uzun donemde etkisi bulunacak kararlarla ilgilidir. Bu
kararlara 6rnek olarak fabrika yeri secimi, depo yeri secimi, depolarin say1 ve

kapasitelerinin belirlenmesi verilebilir.

Taktik diizey, her ceyrekte veya her yilda bir gilincellenen kararlan icerir. Bu
kararlara 6rnek olarak tretim kararlari, envanter politikasi ve dagitim stratejileri

secim kararlar1 6rnek olarak verilebilir.

Operasyonel diizey, ginliik veya saatlik olarak yapilan kisa siireli planlamalari
icerir. Bu kararlara 6rnek ulasim zamani tahmini, rota ve ylikleme gibi gilinliik

kararlar verilebilir. Sekil 2.2’de tedarik zinciri yonetim fonksiyonlari ve seviyeleri

gosterilmektedir.
Talep Yonetimil Dagetim Uretim Malzemeler
Kururnsal Kururnsal Kurumsal
SggLEJlk Tnlfl:'nrhI:let Daghm Uretirm —=| Malzeme
e Planlamas Planiamas Planiamasi
Dagitim - Malzeme
Takiik TH::E:L .| infiyagian A”‘IZ' UI'E’“m —| intivag
Seviye a Planlamaosi Gizeigelernes Planiamas:
_ Proses Malzermenin
Operasyonel Siparigler cDrgra;ﬂnflr Seviyvesinde |— Sarbest
Seviye g Glzelgelene Birakilmas:

Sekil 2.2 Tedarik Zinciri Yonetimi Fonksiyonlar1 [103,104]
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2.4 Tedarik Zinciri Yonetiminde Dagitim Aglarinin Planlanmasi

Dagitim aglarinin planlanmasi, stratejik planlamanin uygulandigi alanlardan biridir.
Dagitimda amag, miisteri taleplerini verilen bir planlama ufku boyunca dogru
miktarda ve dogru zamanda en az maliyetle karsilamaktir. Firmalar dagitimi
kendileri gerceklestirebilecekleri gibi dis kaynak kullanarak da saglayabilirler.
Dagitim kararlari, tasima tipine, biyiikligline karar verme, yik birlestirme

kararlari, tasiyici rota tayini ve arag cizelgelemeyi icermektedir.

Dagitim ag1 plani, kari ve miisteriye sunulan hizmeti en iyilerken a¢ilacak dagitim
merkezlerinin sayisi, yerleri ve hangi miisterilere hizmet vereceklerinin
belirlenmesinin yani sira, kullanilacak tasima yontemlerinin secimi gibi teknik

detaylari da icermelidir [105].

Tedarik zincirinde bir iriiniin tedarik¢ciden misteriye ulasmasi igin, lriniin
tasinmasi ve depolanmasina dagitim denir. Dagitim tedarik zincirinin asamalan
olan tedarikei, imalatgi, dagitimci, perakendeci ve miisterilerden herhangi ikisi
arasinda gerceklesebilmektedir. Dagitim, bir firmanin toplam karhhg: tzerinde
onemli bir etkendir, ¢linkii hem tedarik zinciri maliyetini hem de miisteri

deneyimini dogrudan etkiler [99].

Tedarik zincirinde dagitim, tedarik zincirinin baslangicindan miisteriye iiriiniin
ulastirilmasindaki tiim iriin hareketlerini icermektedir. Dagitim stratejileri olarak
direkt dagitim, capraz sevkiyatile dagitim, milk-runile dagitim gibi farkl stratejiler
bulunmaktadir. Tedarik zinciri dagitim kararlart hangi dagitim tirlerinin
kullanilabilecegini, dagitim tiirleri arasinda kombinasyonun s6z konusu olup
olamayacagini belirlemektedir. Firmalar bu farklh dagitim segeneklerini
karsilastirirken, miisteri hizmetleri ve maliyetler 1tizerindeki etkisini
degerlendirmelidir. Sevkiyat ve dagitim noktalarinin birbirinden uzak olmalari,

dogrudan dagitimi bazi durumlarda zorunlu hale getirebilmektedir.

Miisterileri yeterli bir seviyede memnun edecek mamul/hizmet teslimati tedarik
zincirinin en temel gorevidir. Hammadde temininden nihai kullaniciya kadarki
lojistik faaliyetler ag boyunca tiim faaliyetleri icerirken, bu faaliyetler sirasinda

hatali planlamadan kaynakli israflarda ortaya ¢cikmaktadir [106].
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Yalinlik kavrami temel alinarak ileride verilecek yalin lojistik faaliyetleri ile israflar
onlenirken, ayni zamanda etkili ve verimli bir mamul/hizmetakisi da saglanmis olur

[106].

Bu béliimde, tedarik zinciri dagitim aglarinin planlanmasinda kullanilan dagitim

yontemlerinden ve dis kaynak kullanimindan bahsedilecektir.
2.4.1 Dogrudan Sevkiyat Ag1 (Direkt Tasima)

Dogrudan tasima seceneginde, tim tasimalar tedarikc¢ilerden treticilere veya
lreticilerden perakendecilere dogrudan ve herhangi bir merkeze ugramadan

yapilmaktadir (Sekil 2.3).

Dogrudan sevkiyat sisteminin avantajlari, depolarin elimine edilerek, operasyon ve

koordinasyon kolaylig1 saglamasidir.

Dogrudan sevkiyat agi, alict bolgelerindeki talep yeterince biiyiikse; yani her
bolgeye gonderilen siparis miktarlari kamyon yiikiine yakinsauygundur. Ancak alici
bolgelerindeki talep kiiciik ise; dogrudan sevkiyat ag1 yiiksek maliyetlere neden

olmaktadir [99].

Tedarikgiler Alici Yerleri

Sekil 2.3 Dogrudan Sevkiyat Ag1 [99]
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2.4.2 Milk-run (Dongiisel Sefer)

Milk-run, ingilizce bir terim olup; adin1 siit dagitimindanalmaktadir.Bu uygulamada
sttciiler bir 6nceki glin her kapiya kag sise siit biraktiklarini bilmektedirler. Bu bilgi
ile aracglarina sadece bir turda dagitacaklari kadar dolu siit almakta ve her kapida
bulduklar1 bos siseleri dolu siit sisesiile degistirmektedirler. Boylece her seferde
sadece degisecek adette, satis1 yapilacak kadar siit dagitilmakta, tiiketicilerin teker

tekermarkete gitmelerinden dogan emek ve zaman harcamasi 6nlenmektedir [107].

Milk-run, bir yalin lojistik uygulamasi olup, tedarik zincirinde malzeme akisinin

stirekliligini saglamanin en iyi yontemlerinden biridir.

Milk-run, tedarik noktasindan yola ¢ikan aracin tiim teslimatlar tamamlandiktan
sonra ters giizergah izlenerek tekrar tedarik noktasina geri dondiigii kapal dongii
sistemlerdir. Dongilisel sefer olarak da bilinen milk-runda tedarik¢i milk-run’,
miusteri milk-run’t ve karisik milk-run uygulamalar1 mevcuttur. Sekil 2.4’te milk-
run cesitleri gosterilmektedir. Tedarikciler, dagitim merkezi ve miisterilerden
olusan iki asamali bir tedarik zinciri yapisinda, 3 ¢esit milk-run sistemi kurulabilir
[102]: Tedarikgiler arasinda gerceklesen tedarik¢i milk-run'i, Miisteriler arasinda
gerceklesen miisteri milk-run'i, Tedarik¢i- dagitim merkezi- miisteriler arasinda

gecen karisik milk-run.

Tedarlkcl 1,\ < Miister_il/\

{Tedankgl 2' ........... { Miisteri 2 >
1’" ..................... /4\ =
AR / \ ", R
‘Tedankgz 3( \ e / ! ‘ Musten >
. A\ \ : //____; =T \ \\
\ 74 1 -_ —

A T Th, ) > et
.Tedankc;n 4 \ ;\ + W
e N F o /l
l
& - 9<usten S
Tedarnkgx 9-‘“ """"""""""" ‘@steﬁ}

——» Tedarikci milk-run

’Tedarlkg 5’ =

— — - — Miisteri milk-run

--------- > Karisik milk-run

Sekil 2.4 Milk-run Cesitleri [16, 102]
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Donglsel Sefer, is modeline ve miisterilerin cografi konumuna bagh olarak, giinliik

veya haftalik olabilir [108].

Milk-runlar birden ¢ok bolgeye yapilan sevkiyatlari tek bir kamyon ile birlestirerek

ulastirma maliyetlerini diistiriir [99].
Milk-run uygulamasinin avantajlarindan bazilar1 sunlardir [24].

» Stoklar azaltir,

* Tahmin edilebilir ikmal miktarlar1 ve zamani saglar,

» Stoklarindaha iyi goriilebilmesini saglar,

» Tedarikgiile olan iletisimi gelistirir,

» Teslimatsiirelerine olan giivensizlik azalir,

« Uriinlerin i¢ ve dis lojistik siireglerini diizgiinlestirir ve siirekliligini saglar,
» Fabrikalardaki depo bosluklari azalir,

* Malzemelerin ve parcalarin iiretime dahil olmasi kolaylasir,

Tasima Ttcretlerinin kontrolii, stok seviyelerinin azaltilmasi ve ara¢ bakim
maliyetlerinin disiirtilmesi, sevkiyat ara¢ kapasitelerinin verimli kullanilmasi,

tedarik zinciri ve lojistik performansini arttirir.
2.4.3 MerkeziDagitim Merkeziile Sevkiyat

Bu dagitim seklinde, tedarikgiler sevkiyatlarini alici bolgelerine dogrudan
gondermezler. Teslimat noktalari cografik bolgelere gore ayrilir ve her bir bolge icin
dagitim merkezi (DC: Distribution Center) kurulur. Tedarikgiler sevkiyatlarim
dagitim merkezine gonderirler ve dagitim merkezi de her bir teslimat bolgesine

uygun sevkiyatlariiletir.

Tedarikgiler teslimat bolgelerinden uzakta konumlandiginda ve bu durumda direkt
dagitim ile ulastirma maliyetleri yiiksek oldugundan, dagitim merkezinin olusu

tedarik zinciri maliyetinin diismesine yardim eder.

Dagitim merkezitlizerinden sevkiyattabirveya daha fazla ¢ikis noktasindan, birveya

daha fazla varis noktasina hareket edecek triinler birlestirilir (Sekil 2.5).
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Sekil 2.5 Dagitim Merkezi ile Sevkiyat [99]

Bu dagitim seklinde, dagitim merkezinden stoklu ¢alisma ve ¢apraz sevkiyat ile

tasima olmak tizere iki tiir ¢alisma yontemi mevcuttur.
2.4.4 Dagitim Merkezinden Yapilan Stoklu Tasima

Bu yontem, dagitim merkezlerinde yiiksek miktarda stok tutulmasim
gerektirmektedir. Envanter agisindan bakildiginda, dagitim merkezinde stok
tutulmasi ytlksek talebi olan iriinler icin misteriye hizh lriin ulastirilmasim

saglayabilmektedir.

Tek bir miisteri siparisii¢in birden fazla génderinin olmasi durumunda, iireticinin
deposundan farkli olarak, dagitim merkezi deposu miisteriye gonderilen
siparislerin tek bir gonderide paketlenmesini ve bdylece nakliye ticretinin

diistiriilmesini saglar [99].

Capraz sevkiyatla karsilastirildiginda, stok tutulmasi ve dagitim merkezindeki

operasyonel masraflarin fazla olmasi dezavantaj olarak sayilabilir.
2.4.5 CaprazSevkiyat (Cross-docking) ile Tasima

Lojistik uygulamalarinda capraz sevkiyat yapilmasi yeni bir uygulama olmakla
beraber, yalin iiretim, yalin diisiince ¢alismalarinin neticesinde ortaya ¢ikmistir

[109].

52



Capraz sevkiyat, tirtiniin tedarik¢idenaliciyavarincaya kadar stoklanmadan hareket
etmesini saglar [110]. Dagitim merkezi lirlinli ¢capraz sevk ettiginde, her bir tedarik
kamyonu bir¢ok tedarik¢iden alic1 lokasyonuna lriin tasir. Capraz sevkiyatin en
biiylik yarari, elde tutulacak ¢ok az bir stoga ihtiya¢ duyulmasi ve tedarik
zincirindeki tirtin akisinin daha hizhh olmasidir. Capraz sevkiyat ayrica ellecleme
masraflarini disiiriir, ¢linkii iirtinii deponun icinde ya da depo disina hareket

ettirmesi gerekmez [99].

Uriinii alip, depoda tutup, etiketleyip géndermek yerine, capraz sevkiyat, bir
kamyondan bir palet veya konteyniri ceker dogrudan doktaki baska bir kamyona
tasir. Bu zamani kisaltarak bircok deger katmayan adimi ortadan kaldirir. Dagitim
merkezlerine nelerin geldigi ile ilgili bilgiye sahip olunmasi ve kartonlarin veya
paletlerin tedarikciler tarafindan onceden etiketlenmis olmasi, ¢apraz sevkiyat

yapmay1 olanakli kilan etkili yollardir [108].

Capraz sevkiyat (Cross-docking) sisteminin isletmeye saglayacag1 avantajlar

sunlardir [111]:

» Maliyet avantaji saglar: Capraz sevkiyatile ellecleme, islem, stoklama, fire,
hasar ve depo maliyetlerinden avantaj saglanmaktadir. Ayrica azaltilmis
depolama miktarlari kullanilan araglar ve is giiciinden de tasarruf edilmesini
saglar.

* (Cevrim siiresini azaltir: Depolara turiinlerin girmesiile kisa stirede islenerek
dagitim merkezlerine sevk edilmesi, depolardaki bekleme siiresini
kisaltmistir.

» Stok seviyesini azaltir: Klasik depo sistemine gore capraz sevkiyatta
stoklarin uzun siireler tutulmamasi, stok seviyelerini kisa siireli tutulmasim
gerektirir. Bu sayede de stoklarda triinlerin kalma risklerini de ortadan
kaldirmis olur.

» Daha az sayida depolarla islemler ytritiliir: Klasik depolara gére ¢apraz
sevkiyatta hizhi sekilde islemelerin gorilmesi, depo ihtiyacini ortadan
kaldirmaktadir. Boylelikle daha az sayida depo tesisi ile, aym islemler

yapilabilir hale gelmektedir.
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» Misteri hizmetlerini gelistirir: Sevkiyatlarin hizh olarak gerceklesmesi,
tedarik bekleyen miisterilerin memnuniyetini saglar. Ayrica ayni sistemin
tersten calistirilmasi, miisteri iadelerinin hizlica ilgili birimlere ulagimini

saglar.
2.4.6 Milk-Run Kullanarak Dagitim Merkezi ile Sevkiyat

Milk-runlar kiiciik sevkiyatlar1 birlestirerek, dagitim maliyetlerini dustrtirler.
Capraz sevkiyatinmilk runlarla birlikte kullanimi, 6nemli derecede koordinasyonve
milk- runlara uygun rotalama ve ¢izelgeleme gerektirir [99]. Sekil 2.6’da milk-run

kullanarak dagitim merkezi ile sevkiyat gosterilmektedir.

Tedarikciler .
Alict Yerleri

Dagitim
Merkezi

O

4

Sekil 2.6 Milk-run Kullanarak Dagitim Merkezi Sevkiyat1 [99]
2.4.7 Uyarlanmis Aglar (Tailored Networks)

Uyarlanmis dagitim aglari, maliyetleri diisliren ve tedarik zincirinden alinan yanit
iyilestiren seceneklerin uygun bir kombinasyonudur. Bu tasima ¢apraz sevkiyat,
milk run ve dogrudan dagitimin kombinasyonunu kullanir. Amag, her durumda
uygun secenekleri kullanabilmektir. Bu dagitim ag1 yonetiminin karmasikhg
yluksektir, ¢linkii her bir liriin ve perakende satis yeri icin farklhh sevkiyat
prosediirleri kullanilir. Uyarlanmis bir agin islemesi, koordinasyona yardimci olan

bilgi altyapisina 6nemli derecede yatirimi gerektirmektedir [99].
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Tablo 2.1'de, yukarida anlatilan cesitli dagitim ag: stratejilerinin avantajlar ve

dezavantajlari gosterilmektedir.

Tablo 2.1 Dagitim Ag1 Segeneklerinin Avantaj ve Dezavantajlar1 [99]

Ag Yapisi

Avantajlan

Dezavantajlar

Dogrudan tasima

1- Ara depolar yoktur.
2 Koordinasyon kolaydir.

Yiiksek stok seviyeleri

Milk-run ile tasima

1- Diisiik dagitim
maliyetleri
2- Daha diistik stok

seviyeleri

Koordinasyon

karmasikliginin artisi

Dagitim
merkezinden yapilan

stoklu tasima

Yiik birlestirme sayesinde

daha diisiik tasima maliyeti

1- Stok maliyetinin artis1
2- Dagiim merkezindeki

masraflarin artisi

Dagitim
merkezlerinden
capraz sevkiyat ile

tasima

1-Az stok gereksinimi
2-Yik birlestirmeyle
saglanan diisiik tasima

maliyetleri

Koordinasyon

karmasikliginin artisi

Milk run kullanarak
dagitim merkezi ile

tasima

Kiiciik partiler i¢in daha

diisiik tasima maliyetleri

Daha fazla koordinasyon

zorlugu

Uyarlanmis Aglar

Ihtiyaglan en iyi kargilayan

tasima secenegi

En fazla koordinasyon

zorlugu

2.5 Tedarik Zincirinde Dagitimda Dis Kaynak Kullanimi

Tedarik zinciri yonetiminde karsilasilabilecek en o6nemli risk, lriin yasam

dongiilerinin  kisalmasina bagh olarak zincir tyelerinin yeterli esnekligi

gosterememesidir [112]. Pazardaki rekabet ortami, isletmeleri, uzmanlhk alanlar
disindaki faaliyetleri, konusunda uzman olan sirketlere devretmeye zorlamaktadir.
Dagitim faaliyetlerinin aksamadan hizh ve ekonomik bir sekilde
yapilandirilmasinda, isletmelerin konusunda deneyimli lojistik firmalarindan

hizmetalmasi giderek artmaktadir.
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Isletmelerin lojistik faaliyetlerinde bu sekilde dis kaynak kullanmak suretiyle
gerceklestirdikleri faaliyetler, ticlincii parti lojistik (3PL) olarak adlandirilmaktadir.
Bu anlamda dis kaynak kullanimi, isletmelerin rekabet giliciinii ve esnekligi

artirmaya yonelik bir stratejidir.

Dis kaynak kullaniminda ortaya ¢ikan bir baska kavram ise, dordiinci Parti Lojistik
(4PL) yaklasimidir. Lojistik faaliyetlerini gerceklestirmede optimizasyonu
saglayacak en basarili 3PL sirketleri se¢ilmektedir ve 4PL sirketi bunlar arasindaki
koordinasyonu saglamaktadir. 4PL ile uzman firmanin bilgi, deneyim ve teknolojisi

de alinarak, isletme stirecleri yeniden tasarlanarak gelistirilmektedir.

3PL'lerin en biyiik hatalari, sadece maliyet diisiirme amaciyla hareket etmeleri,
miisteri icin deger yaratmaya calismamalari, siirekli gelismenin ve yeniden
yapilanmanin tizerinde durmamalaridir. 4PL ve TZY faaliyetleri bir biitiin olarak
diisiintildiigiinde hem maliyet hem de kalite alaninda gelismeler kaydedilecektir

[113].
Dordiinci parti lojistik isletmelerinin sagladigi hizmetlerden bazilari sunlardir:

* Tasima hizmetlerinin yaninda dagitim ve depolama gibi diger lojistik
faaliyetlerini de entegre bir bicimde saglamalk,

* Lojistik alanindaki degisimlerle birlikte organizasyonel konulardaki
gelismeleri de birlestirerek, isletme yonetimine sunmak,

* Calistiklarifirmalarinislerinikisabir siirede 6grenerek firma miisterileriicin
daha iyi ¢ozlimler liretmek,

* Giugcli teknolojik altyap ile, basarili bir tedarik zinciri uygulamas1 meydana

getirmektir [113].
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3

Arac¢ Rotalama Problemleri

Arac¢ Rotalama Problemi (ARP), ilk olarak [114] tarafindan yapilan bir calisma ile
literatiirde yerini almistir. Problem, kamyon dagitim problemi olarak ele alinmistir.
[114] tarafindan Onerilen metot [115] tarafindan gelistirilmis ve klasik tasarruf

metodunu 6nermislerdir.

Klasik ara¢ rotalama probleminde, verilen n tane sehrin belirli talep miktarlan
vardir. Depo noktasinin talebi 0 olarak kabul edilir. Amac¢ fonksiyonu temel olarak,

rota maliyeti en kiiciiklenmesi seklinde tanimlanir.
Klasik ARP’nin temel kisitlari sunlardir:

* Her sehre mutlaka ve sadece bir kere ugranmalidir.

* Her miisteri noktasi, k ara¢ rotasindan sadece bir tanesinde mutlaka yer
almahdir.

* Miisterilerin talepleri mutlaka karsilanmak zorundadir.

* Herrota, mutlaka depodan baslar ve depoda sona erer.

* Aracin rotasinda bulunan sehirlerin talepleri toplami, o aracin kapasitesini

asamaz.

ARP literatiirde sik¢a yer alan Gezgin Satici Problemi (GSP) ile benzerlik
gostermektedir. GSP ile ARP arasindaki fark, GSP’de tek satic1 olmasina ragmen

ARP’de birden fazla gezgin (ara¢) bulunmaktadir [116].

ARP’de, belirli bir miisteri kiimesine hizmetedecek olan bir arag filosunun izleyecegi
rotalarin en iyisinin belirlenmesine ¢alisihir [117]. ARP’de bir veya birden fazla

amag dikkate alinabilmektedir. En bilinen amaglardan bazilar1 sunlardir:

* Toplam tasima maliyetlerini en kiigiiklemek,
* Tim miisterilere hizmet etmek icin gerekli olan toplam ara¢ sayisini en
kiiciiklemek,

* Toplam seyahat edilen mesafeyi en kiiciiklemek,
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* Toplam seyahat siiresini en kiigiiklemek,
» Miisteri siparislerinin ge¢ karsilanmasindan kaynakli ceza maliyetlerini en

kiigctiklemek.
3.1 Arac¢ Rotalama Problem Cesitleri

3.1.1 Klasik Ara¢ Rotalama Problemleri
Klasik ara¢ rotalama problemlerine ait kisitlar su sekildedir:

* Rotalar depoda baslar ve depoda sona erer.

» Ayni kapasiteye sahip araglar (homojen filo) bulunmaktadir.

* Miisteri talepleri deterministiktir.

* Her sehre mutlaka ve sadece bir ara¢ ugramaldir ve sehrin talebini

tamamaiyla karsilamalidir.
[118] tarafindan yapilan formiilasyon asagidaki sekilde verilebilir:

V ={1,..,n} : digim kiimesi, 1 noktasi depoyu gostermektedir. Kalan diigiimler

miisteri noktalardir.

Indisler

cij: i sehrinden j sehrine gitme maliyeti veya zamani
S: Alt tur sayisi

v (s), optimal ¢ozlimde tiim S alt turlan ziyaret etmek icin gerekli ara¢ sayisi alt

sinirdir.

Karar Degiskeni

Xij={(1) 1, i sehrinden j sehrine gidiliyorsa 0, diger durumda

Model
Min. Z = ¥ cjj Xj (3.1)
¥ x;=1, Vi eV (3.2)
Yix; =1, Vj €V (3.3)
Lijes Xij IS| - v(S), (S: S € V\ {1}, |S]| 2 2) (3.4)
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Xij € {0,1} Vl,] € V; i ¢j (35)

Amac fonksiyonu (3.1), toplam mesafeyi en kiigiiklemektir. Kisit (3.2)’ye gore her
sehirden mutlaka bir baska sehre gidilmelidir. Kisit (3.3)’e gore her sehre mutlaka
bir yerden gelinmelidir. Kisit (3.2) ve (3.3) kisitlari arag akis kisitlaridir. Kisit (3.4)
alt tur engelleme kisitidir. Kisit (3.5) degerlerin 0 ve 1 degerlerinden birini

alabilecegine iliskin kisittir.
3.1.2 Heterojen Filolu Ara¢ Rotalama Problemi (HFARP)

Heterojen filolu ara¢ rotalama probleminde, farkl tiirde (farkli kapasitede veya
hizda) araglar bulunmaktadir. Literatiirde, heterojen filolu ara¢ rotalama

problemine ilk olarak, [119] tarafindan tek sayfalik bir ¢alisma ile deginilmistir.

Her tiire ait ara¢ sayisi, sinirsiz ya da sinirh sayida olabilir. Filonun sinirsiz oldugu
durumda heterojen filoyu temel alarak, literatiirde bu konu tizerine yapilan detayh

ilk calisma [120] tarafindan yapilmistir.
3.1.3 Acik Uclu Ara¢ Rotalama Problemi (AUARP)

Literatiirde bu konuya ilk defa [121] tarafindan deginilmistir. Bu problem ttiriinde
rotalar depoda baslar, bir miisteri noktasinda sona erer. Tur depoda
tamamlanmadigindan ac¢ik uclu olarak tanimlanmistir. Araclarin depoya
déonmemesi, genelde firmalarin kendi arag filosundaki arag¢larinin hepsinin firmaya
ait olmamasi, ya da araglarin miisteri taleplerini karsilamada yetersiz oldugu
durumlarda olur. Eger araglar baska bir firmadan kiralandiysa, bu kiralanan

araclarin firmanin kendi deposuna dénme zorunlulugu bulunmamaktadir [122].
3.1.4 Heterojen Filolu A¢ik U¢lu Ara¢ Rotalama Problemi (HFAUARP)

Problem, literatiirde [123] tarafindan yapilan ¢alisma ile taninmistir. Bu problem
tipinde aracglar ve bu araglarin belirli sayilar1 bulunmaktadir. Araglar depoya

donmemektedir. Rotalarini herhangi bir miisteri noktasinda tamamlamaktadir.
3.1.5 Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi (ZARP)

Bu problemde miisteri talepleri belirli bir zaman penceresi [ajbi] icerisinde
karsilanmalidir. Burada ai: i. misteriye servisin baslamasi gereken zamani, bi: i.

miisteriden en ge¢ cikma zamani olarak belirtilmektedir.
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Araclar depodan ayrildiktan sonra, tij (i sehrinden j sehrine gitmek i¢in harcanan
zaman) kadarlik bir seyahat siliresinden sonra miisteri noktasina ugrayarak, s;

kadarlik bir stirede miisteriye hizmet verirler.
3.1.6 Kapasite Kisith Ara¢ Rotalama Problemi (KKARP)

Kapasite kisith ara¢ rotalama probleminde, her aracin belirli bir kapasitesivardir ve
bu araclarin kapasiteleri birbirine esittir. Miisterilerin talepleri 6nceden bellidir.
Araglar rotalarina depodan baslar ve tekrar depoya doénerek rotalarim

sonlandirirlar. Miisterilerin talepleri tek seferde karsilanir [124].
3.1.7 Mesafe Kisith Ara¢ Rotalama Problemi (MKARP)

Bu problem tipinde, belirlenmis olan rotalara atanan her aracin gidebilecegi

maksimum mesafe kisit1 bulunmaktadir.
3.1.8 Once Dagit Sonra Topla Ara¢ Rotalama Problemi (ODSTARP)

Bu problem c¢esidinde, iki farkli misteri kiimesi vardir. Birinci kiimeyi iiriin

toplanilacak, ikinci kiimeyi ise iirtin teslim alinacak miisteriler olusturmaktadir.

Rotalar belirlenirken, depodan hareket etmeden 6nce araca yiiklenecek tirtinlerin
miktarinin ve miisterilerden teslim alinacak iiriinlerin toplam miktarinin, arag
kapasitesini asmamasina dikkat edilmelidir. Eger belirlenen rotada her iki misteri
tipinden de bulunuyorsa, toplama yapilacak miisteriler dagitim yapilacak

miisterilere ugradiktan sonra ziyaret edilmelidir [112].
3.1.9 EsZamanh Topla Dagit Ara¢ Rotalama Problemi (EZTDARP)

Es zamanli problem tipinin adindan da anlasildig1 gibi, toplama ve dagitma islemleri
aynt zamanda gerceklestirilir. Bir miisteriye trin teslimati yapilirken, ayni

miisteriden iiriin toplanilmasina da izin verilmektedir [124].
3.1.10 Dinamik Ara¢ Rotalama Problemi (DARP)

Dinamik ARP, literatire 1988 yilinda kazandirilmistir. DARP'de yer alan
“dinamik”lik kavrami karar vericiler icin, ara¢ rotalar1 bulunmasi ve
glincellenmesinde ihtiya¢ duyulan bilgilerin zamana bagh olarak a¢iga ¢ikmasim

gostermektedir [125].
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Yollarin durumu, miisterilerin 6zellikleri, dagitim ve toplama islemlerinin ayni anda
bulunup bulunmamasi gibi unsurlar dikkate alinarak DARP tiirleri

cesitlendirilmektedir [125].

3.1.11 Cok Depolu Once Dagit Sonra Topla Ara¢ Rotalama Problemi
(CDODSTARP)

Once dagit sonra topla ara¢ rotalama probleminin gelistirilmis halidir. Tek depo
yerine, birden fazla depo bulunmaktadir. Her depoda sinirh sayida arag vardir ve
her ara¢ hareketine basladig1 depoya geri donmelidir. Amag, tiim ara¢ sayis1ve kat
edilen mesafeye iliskin maliyetlerin toplamini minimize edecek sekilde, optimal

rotalara karar vermektir [124].
3.1.12 Stokastik Ara¢ Rotalama Problemi

Deterministik ARP'nin farkhh bir tiridir, bu problemdeki bazi parametreler

rassaldir. Problem, 6rnegin stokastik talepli ya da stokastik zamanl olabilir.
3.1.13 Boliinebilir Talepli Ara¢ Rotalama Problemi (BTARP)

BTARP, ilk olarak [126] tarafindan 1989 yilinda ¢alisilmistir. Bu problem tipinde

miisteri talepleri boliinerek, birden fazla aragla karsilanmaktadir.
3.1.14 Geri Toplamali ARP (GTARP)

lade durumu gerektireniiriinlere uygulanan arag rotalama problemleridir. Ambalaj,
depozito,otomotivsektoriinde yedek parcalarin geri doniisiimii icin fabrikalarageri
gonderilmesi gibi islemler bu arac¢ rotalama problemine 6rnek verilebilmektedir

[115].
3.1.15 Periyodik ARP (PARP)

Periyodik ara¢ rotalama problemi, rekabetg¢i ortam kosullarinda miisterilerine diger
dagiticilardan 6nce ulasarak, satis miktarlarini etkilemeyi ele alan ARP ¢esididir. Bu
problemde asil amag, toplam mesafeyi minimize etmekle birlikte, miisterilere

yapilacak olan dagitim miktarini (satis1) maksimize etmektir [124].
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3.2 Milk-run ve Ara¢ Rotalama

Milk-run lojistigine iliskin problemler, ara¢ rotalama problemlerinin (ARP) 6zel bir

durumudur [49].

Milk-run rotalarinin tespiti, teslim alma ve/veya sevkiyat taleplerini iceren klasik
arag rotalama problemi ile yapilabilir. Milk run agindaki ara¢ sevk etme problemini
¢ozmek, ara¢ rotalama problemini ¢oézmek ile benzerdir [16]. ARP, karmasik
deterministik olmayan polinom zamanda ¢o6ziilemeyen problemlerin bir sinifina
aittir [127,128]. Bu tiir, ¢6zlimii zor problemlere NP-zor ismi verilmektedir. Yani,
problem biytikligl arttik¢ca hesaplama zamani katlanarak artar. Bu nedenle, milk-

run ile ara¢ rotalamalari problemleri de NP-zor yapidadir.

[129] tarafindan milk-runicin asagidaki model 6nerilmistir. Bu problemde homojen
tipli ve kapasiteli ara¢ filosu bulunmaktadir, araclar depodan milk-run turuna

baslayip tedarikgilerin talebini karsiladiktan sonra tekrar depoya donmektedir.
Indisler

No: Depoyu iceren diigiim kiimesi (i,j=0,1,2,....N)

N: Tedarikci diigiim kiimesi (i,j=1,2,.....N)

V: Arag kiimesi (v=1,2... V)

Parametreler

K: Arag Kapasitesi (m3)

di : Tedarigi i nin talep miktari

Cij: Tedarikgii ile j arasindaki toplam mesafe

n: Tedarikcilerin sayisi

u; : Alt turlar elimine etmek icin degisken
Karar Degiskeni
Xijvz{(l) 1, itedarikcisinden j tedarikgisine v araci ile gidiliyorsa 0,

diger durumda
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Model

Min Z= Y jeno Zvev CijXijy (3.6)
YieNo Zvev Xijy =1, Vj EN (3.7)
YjeNo Zvev Xijy =1, VIEN (3.8)
SienoSien di Xijy < K,V vEV (3.9)
Sien Xop =1, VvV EV (3.10)
2ien Xiov =L, VVEV (3.11)
Yiieno Xikv 'stNO Xyjv=0, V keNveVveV (3.12)
Xiv € {0,1},V (i,j) EN, ve VvEV (3.13)
ui + 1-n (1- Yooy Xjjy) Suj,i#jveij>0 (3.14)

3.3 ARP’nin Coziimiinde Kullanilan Yontemler

ARP'nin  ¢6zimiinde kesin, sezgisel ve meta-sezgisel yoOntemlerden
faydalanilabilmektedir. Kesin yontemler, ARP problemleri i¢in optimal sonuglar
vermektedir, fakat rotalama problemleri NP-zor sinifinda olmalar1 nedeniyle,
problem boyutu biiyiidiikge optimum sonuca ulasmak zorlagsmakta ve uzun ¢6ziim
siirelerinden sonra sonuc elde edilebilmektedir. C6ziimii daha kisa siirede elde
edebilmek icin yaklasik ¢6ziimler iiretebilen sezgisel ve meta-sezgisel yontemler,

problemin ¢6ziimiinde siklikla kullanilan yontemler olmuslardir.
3.3.1 Kesin Coziim Yontemleri

Kesin ¢ozim yontemleri, en iyi ¢6ziimii bulmay1 garanti etmektedir. Fakat ¢6ziim
sliresi, problemin boyutuna bagh olarak, tistel olarak artmaktadir. Genelde kiiciik ve

orta boyutlu problemler, bu yontemlerle ¢oziilebilmektedir [130].
3.3.1.1 Dal Sinir Algoritmasi (Branch and Bound Algorithm)

Satir ve siitun eleme yontemiyle, rotalar belirlenmeye calisilir. Alt tur olusursa; en
kisa déngiiyii engelleyecek kisitlar ile dallandirihr. Istenilmeyen rotalara atama
yapilmamas1 icin, maliyet matrisinde ceza Kkatsayis1 olarak biiyiik M sayisi

atandiktan sonra matris tekrar bastan ¢ozuliir [124].
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Tim dallar i¢in aday ¢oOziimler belirlenir. Tim dallar i¢in ayni iterasyonlar

tekrarlandiktan sonra, en iyi ¢o6zlime karar verilir [124].
3.3.1.2 Dal-Kesme Algoritmasi (Branch and Cut Algorithm)

Diizlem kesme teknigi ve dal-sinir algoritmalarinin birlikte kullanildig1 yontemdir.
ARP’nin ¢6ztiimii icin ilk 6nce problemin dogrusal programlama ile ¢éziimii yapilir.
Modelin ¢éziimiinde olusabilecek olan alt turlar sifira esitlenerek, problem dallara
ayrilir. Daha sonraki dallarda ise, modele alt tur engelleme kisitlayicisi eklenerek

optimum sonuca ulasilmaya ¢alisilir [124].
3.3.1.3 Dal-Fiyat Algoritmasi (Branch and Price Algorithm)

Dal fiyat algoritmasinda, dal sinir ve dal kesme algoritmalar birlikte kullanilir. Dal
fiyat algoritmasindaki kolon olusturma yaklasimi, fiyatlandirma alt problemini
cozerek, fiyatlandirma i¢in kolonda secilecek en uygun degiskeni bulmaktir.
Fiyatlandirilacak en uygun degisken minimizasyon probleminde pozitif,
maksimizasyon probleminde negatif degerlidir. Eger bu kolonlar bulunursa,
dogrusal programlama optimize edilir. Aksi takdirde dallanma siireci baslatilir
[131].

3.3.2 Klasik Sezgisel Yontemler
Klasik sezgiseller tur kurucu, tur gelistirici ve iki asamali yontemler olarak 3 gruba

ayrilabilir [124]. Asagida ARP’de kullanilan sezgisel yontemlerden bazilari kisaca

anlatilmigtir.

3.3.2.1 Clarke ve Wright'in Tasarruf Algoritmasi (Clarke and Wright Savings
Algorithm)

Tasarrufalgoritmasi, [115] tarafindan 1964 yilinda gelistirilenve belki de bilinen en
iyi tur olusturma sezgiseli olan tasarruf yontemidir. Bu yontem, her bir miisteri
ikilisi arasindaki maliyet tasarrufunu hesaplayarak baslar [132]. Bu algoritmanin

adimlar 4. B6limde detayh olarak aciklanacaktir.
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3.3.2.2 En Yakin Komsu Sezgiseli (Nearest Neighbor Algorithm)

En yakin komsu sezgiselinde, her zaman en yakin sehir ziyaret edilir. En yakin

komsu sezgiselinin adimlari asagidaki gibidir:
Adim1: Rasgele bir sehirsegilir.
Adim?2: Ziyaret edilmemis en yakin sehre gidilir.

Adim 3: Ziyaret edilmemis sehir kalmis m1 kontrol edilir. Kald: ise adim 2 tekrar

edilir.
Adim 4: Baslangi¢ sehrine geri dondliir.
3.3.2.3 Supiirme (Swep) Yontemi

Bu yontem, orta ve biiylik boyutta KARP problemlerini ¢6zmek icin gelistirilmistir.

Adimlar asagidaki gibidir [132] :
Adim1: Kullanilmamis arac¢ (k) segcilir.

Adim2: En diisiik aciya sahip nokta ile baslanarak, noktalar k ara¢ kapasitesi
doluncaya kadar k aracina eklenir. Rota tizerindeki tiim noktalar bitinceye kadar, bu

islem devam eder.
Adim3: Her bir ara¢ rotasi, GSP yontemlerinden biri ile optimize edilir.
3.3.2.4 Aggozli (Greedy) Sezgiseli

Her adimda daha 6nce kullanilmamis olan en kisa degerli kenarlar ekleyerek tur
olusturan ve bunu yaparken, alt tur olusumunu engellemeye c¢alisan bir

algoritmadir. Algoritmanin adimlari asagidaki gibidir:
Adim 1. Olusturulan tiim kenarlar i¢in, bliytikten kii¢iige siralama yapilir.
Adim 2. En kisa kenar, alt tur olusturmayacak sekilde ilgili tura eklenir.

Adim 3. Biitlin diigiimler tura katilana kadar, 2. adim yenilenir.

65



3.3.2.5 2-Opt Algoritmasi

Muhtemel ¢6ziim olarak, herhangi bir uygun ¢6ziim alinabilir veya basit
sezgisellerle baslangi¢c ¢6ziiml bulunabilir. Gelistirilecek algoritma ile, ilk 6nce
muhtemel ¢6ziim iizerinden iki nokta cifti secilir. Sonraki asamada, turu

bozmayacak sekilde iki nokta yer degistirir [133].
3.3.2.6 3-Opt Algoritmasi

3-opt algoritmasi, 2-opt ile ayn1 mantikla calisan ve iki kenar yerine, li¢ kenar
degisimi gerceklestiren bir yontemdir. Bu durumda artik li¢ yolu baglamak icin, iki
farkl alternatif olusur ve hangi alternatifin dahaiyi olduguna karar verilir. Modelde

3-opt degisimi kalmayana kadar algoritma devam eder ve sonlandirihir [133].
3.3.3 Meta-Sezgisel Yontemler

Meta-sezgisel yontemler, ¢6ziim wuzayinda etkili ve verimli olarak arama
yapilabilmesi i¢in, farkli yapilarda olan sezgisel algoritmalarin birlestirilmesi ile
meydana gelen, tekrarlayan problem ¢6zme yontemleridir [134]. Meta-sezgisel
yontemler ile olasi ¢ozlimler icinde en iyi ¢o6ziime yakin aramalar yapilarak, yerel
¢oziimlere takilmadan optimum ¢6ziime yaklasilir. Bliylik boyutlu ve karmasik
problemlerin kesinydntemlerile ¢dziimii ok uzun zaman siirmesine ragmen, meta-

sezgisel coziim yontemlerile daha makul bir siirede ¢oziilebilmektedir.

Klasik sezgisel algoritmalarin tabiattan esinlenerek gelistirilmis hali meta-sezgisel

algoritmalari olusturmaktadir [135].

Son yillarda ARP i¢in gelistirilen meta-sezgisel yontemlerden bazilari; Genetik
Algoritma, Karinca Algoritmasi, Tabu Arama ve Tavlama Benzetimdir. Bu

algoritmalardan asagida kisaca bahsedilmistir.
3.3.3.1 Genetik Algoritma

Genetik algoritma, ilk olarak 1975’ te [136] tarafindan ortaya ¢ikarilmistir. Genetik

algoritmalarin temeli, genetik biliminden gelmektedir.

Genetik algoritmanin baslangi¢ ¢6ziimii, basit sezgisellerden elde edilen ¢6ziimle
baslar. Buna baslangi¢ poptlasyonu denir. Bu ¢6ziimiin her bir parametresi bir gen

olarak, ¢6ziimiin tamami ise kromozom olarak diigtintiltir [124].
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Ik kromozomlar bu sekilde olusturulduktan sonra, mevcut iki kromozomun
caprazlanmasiyla ya da kromozomun mutasyona ugramasiyla, yeni nesil
kromozomlar iretilir. Tim kromozomlar uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilir,
amac fonksiyonunaen uzak kromozomlarelenir ve bu sekilde en iyi kromozom yani

optimal ¢6ziim elde edilinceye kadar stire¢ tekrarlanir [124].

Genetik algoritma, ara¢ rotalama problemlerinin c¢6zliimiinde de siklikla
kullanilmaktadir. Bu amagla son yillarda o6zellikle klasik sezgisel yontemlerle

beraber kullanilarak, melez yontemler gelistirilmistir [137].
3.3.3.2 Tavlama Benzetim

[138] tarafindan gelistirilmistir. Katilarin 1sitilmasi ve sonra kristallesmeye kadar
yavas yavas sogutulmasi esasina dayanir. Tavlama benzetimi, yliksek bir sicakhk
degeriyle baslar. Her bir hesaplama adiminda, mevcut ¢6ziimiin komsulan
arasindan ¢ok sayida ¢oziim tuiretilir. Yeni ¢oziimler, belirlenen kriterlere gore kabul
edilir veya reddedilir. Her bir hesaplama adimindan sonra sicaklik, belirlenen bir
fonksiyona gore azaltilir. Algoritma istenen iterasyona ulasildiginda ya da sicakhk
minimum degerine ulastiginda veya istenen c¢oziime ulasildiginda sonlandirilir

[139].
3.3.3.3 Tabu Arama

Yasakl liste, tabu aramanin temelidir. Bu liste diizenli olarak gilincellenir ve
algoritmanin tekrar etmeyecek sekilde calismasini saglar. Fakat tliretilen ¢6ziim o
ana kadar tiretilen en iyi ¢6zlimden iyiyse, yasakli liste icinde olsa bile kabul edilip,

yeni ¢6zlm lizerinden devam eder [124].
3.3.3.4 Karinca Algoritmasi

Dogal hayattaki karincalarin hareketlerinin taklit edilerek, matematiksel modele
aktarilmasina dayanir. Karincalar gectikleri yollara, feromon denilen bir tiir
kimyasal madde birakirlar. Diger karincalar da bu feromon kokusunu takip edip,
muhtemel yiyecek kaynaklarina ulasirlar. Feromonun yogun oldugu yollarin,

karincalar tarafindan tercih edilmesi olasilig1 daha yliksektir.

Bu sekilde belli bir zaman sonra uzun yollarin kullanimi engellenir, en kisa yol
karincalar tarafindanisaretlenmis olur [124,137].
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4

Tez Calismasinda Kullanilan Yontemler

ARP, polinom zamanda ¢6ziilemeyen zor (NP-zor) bir problem olarak siniflandirilir.
Dolayisiyla, problem boyutu biiyiik olan gercek hayat veri setlerini igerdiginde,
kesin optimizasyon yontemlerini kullanmak, kabul edilebilir CPU zamanlarinda bu

problemleri ¢6zmek i¢in zor olabilir [130].

Bu calismada tur kurucu sezgisel yontemlerden olan tasarruf algoritmasi ve meta-
sezgisel yontem olan genetik algoritma kullanilarak, tedarik zinciri dagitim

planlama problemi icin ¢6ziim gelistirilmistir.

Bu boéliimde, calismada kullanilan Clarke ve Wright'in tasarruf algoritmasi ve
genetik algoritma yontemleri anlatilacaktir. Sonrasinda bu iki yontem kullanilarak

gelistirilen algoritmadan bahsedilecektir.
4.1 Clarke ve Wright'in Tasarruf Algoritmasi

Tur kurucu sezgiseller arasinda en ¢ok tercih edilendir. Herhangi iki nokta birbirine
baglanmadiginda, depodan ¢ikan arag, noktalarin her birine gidip gelecektir.
Noktalar birbirine baglandiginda ise arag, sirasiyla birinci ve ikinci noktaya gidecek
ve depoya geri donecektir. Boylece iki noktanin baglanmasi ve baglanmamasi
arasindaki farka gore bir tasarruf olusur. Bu tasarruflar tiim nokta giftleri icin
hesaplanarak biliyiikten kiiciige dogru siralanir ve tasarrufu yiiksek olanlar
kapasiteyi asmadan birbirine ve depoya baglanmaya c¢alisiir [124]. Tasarruf
(savings) algoritmasi asagidaki sekilde gosterilen ayri iki rotaya farkl bir rotanin
eklenmesi sonucu elde edilen tasarrufu aciklar. Sekil 4.1 tassaruf algoritmasinin

sekilsel gosterimidir.
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0 U

Tasarruf Algoritmas Oncesi Tasarruf Algoritmasi Sonrasi

Sekil 4.1 Tasarruf Algoritmasi Gosterimi [140]

Algoritmanin adimlari asagida verilmistir [140]:

1.
2.

© ©® N o 1o W

Her biri serimdeki yalmiz bir diiglime ugrayan |N| tane tur olustur.
Serimdeki tiim (i,j) ¢iftleri i¢in Sij = dio + doj - djj tasarruflarini hesapla. (S : i
ve j diiglimleri arasinda hesaplanan tasarruf, dio : i diigiimiliniin depoya
uzakhg, doj Deponun j diigiimiine uzakhgi, di: 1 digimiiyle j digimi
arasindaki uzaklik.)

Elde edilen tasarruflar, biiytikten kiiciige sirala.

Tasarruflar listesinin en basindan (i,j) ¢iftini ele al. Eger,

(i,j) ayritindaki diigtimler ayri turlarda ise,

arac kapasitesi asilmamais ise,

i ve j diigiimleri bulunduklari turda ilk veya son diiglim ise,

Ayri iki turu, (i,j) ayritiile birlestir.

Tasarruf listesi tamamen gézden gecirilinceye kadar veya arag¢ kapasitesi

asilincaya kadar 4. adimi tekrarla.

Algoritmaninisleyisi asagida bir 6rnekle agiklanmistir [141]:

7 diiglim noktasi bulunan Tablo 4.1’deki uzakliklara sahip bir problem i¢in, 0’inc1

digim kiimesi depoyu gostermektedir. Rotalamada kullanilan araglarin

kapasiteleri 30 metrekiiptiir.
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Tablo 4.1 Diugiimler Arasi Uzakliklar (km) ve Talep Miktari (m?3)

Uzakhk Talep
(km) 0 1 2 3 4 5 6 7 | (m3)
0 0
1 4 12
2 4 5,66 12
3 2,83 | 6,32 2,83 6
4 4 8 5,66 2,83 16
5 5 8,54 8,06 5,39 3 15
6 2 4,47 6 4,47 4,47 | 4,12 10
7 4,24 | 3,16 7,62 7,07 7,62 7 3,17 8

Diigiimler arasindaki tasarruflar Sij =dio + doj — dij formiiliine gére hesaplanir.

Hesaplanan tasarruflar Tablo 4.2’de gosterilmistir.

Tablo 4.2 Hesaplanan Tasarruflar

Node i Node j Tasarruf Hesaplanan Tasarruf

1 2 d1o+doz-d12 4+4-5,66=234

1 3 d10+do3-di3 4 +2,83-6,32=0,51
1 4 dio+dos-d14a [4+4-8=0

1 5 d1o+dos-dis 4+5-8,54=0,46

1 6 d1o+dos-d1s 4+2-447=1,53

1 7 d1o+do7-d17 4 +4,24- 3,16 =5,08
2 3 d2o+do3z-d23 |4 +2,83-2,83=4

2 4 d20+dos-d24 4+4-5,66=234

2 5 d20+dos-dzs |4 +5-8,06=0,94

2 6 d20+do6-d26 |4+2-6=0

2 7 dzo+do7-d27 |4 +4,24- 3,16 =5,08
3 4 dzo+dos-d3za 2,83+4-2,83=4

3 5 dso+dos-d3s | 2,83 +5-5,39=2,44
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Tablo 4.2 Hesaplanan Tasarruflar (devami)

Node i Node j | Tasarruf Hesaplanan Tasarruf

3 6 dso+dos-dss | 2,83 +2- 4,47 = 0,36

3 7 dso+do7-d37 | 2,83 +4,24-7,07=0

4 5 dao+dos-d4s |[4+5-3=6

4 6 dso+dos-dae |4+ 2-4,47=1,53

4 7 dso+do7-d47 4+4,24-7,62=0,62

5 6 dso+ dos-dse 5+2-412=2,88

5 7 dso+do7-ds7 |5+ 4,24-7=2,24

6 7 deo+do7-de7 |2 +4,24- 3,16 = 3,08

Tasarruflar biiytikten kiictige siralanir ve kapasite kisiti1 olan 30 m3 dikkate alinarak
rotalar olusturulur. Tablo 4.3'te tasarruflarin bilyiikten kii¢lige siralanisi

gorilmektedir.

Tablo 4.3 Tasarruflarin Biiylikten Kiiciige Siralanmasi

Hesaplanan Birlesmis Talep
Diigiim
Tasarruf
4-5 6 16+15=31
1-7 5,08 12+8=20
2-7 5,08 12+8=20
2-3 4 12+6=18
3-4 4 6+16=22
6-7 3,08 10+8=18
5-6 2,88 15+10=25
3-5 2’4_4 6+15=21
1-2 2’34_ 12+12=24
2.4 2,34 12+16=28
5-7 2’24_ 15+8=23
1-6 1,53 12+10=22
4-6 1’53 16+10=26
2-5 0,94 12+15=27
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Tablo 4.3 Tasarruflarin Biiylikten Kiictige Siralanmasi (devami)

Hesaplanan Birlesmis Talep
Dagim Tasarruf

4-7 0,62 16+8=24
1-3 0,51 12+6=18
1-5 0,46 12+15=27
3-6 0,36 6+10=16
1-4 0 12+16=28
2-6 0 12+10=22
3-7 0 6+8=14

Tablo 4.3’te ilk sirada bulunan 4 ile 5 diiglimiinti birlestirmek talep toplami 31 ettigi
icin miimkiin degildir, bu nedenle 1 ve 7 diigtimiinii birlestirerek ¢6ziime baslanir.
Kapasite kisitlar1 ve tasarruflar dikkate alinarak diiglimler birlestirildiginde,
problemin ¢6zlimiine iliskin rotalar su sekildedir: {0-1-7-6-0}, {0-3-4-0},
{0-2-5-0} sirasiyla rota uzunluklan da séyledir: 12,32; 9,66; 17,06.

4.2 Genetik Algoritma (GA)

GA, [136] tarafindan, Darwin’in evrim teorisine gore cevre sartlarina adapte

olabilenlerin yasaminisiirdiirdiigii prensibinden yola ¢ikarak modellenmistir [142].

Genetik Algoritma (GA), 1970’te Michigan Universitesi’nde gelistirilmistirve orijinal
olarak kisitsiz optimizasyon icin uygulanmistir. Yaklasik olarak 10 yil sonra, GA

siralama tabanl problemleri igeren kisith optimizasyon i¢in uygulanmistir [143].
Genetik algoritmada kullanilan genel kavramlar asagida agiklanmistir:

e Gen: Genler, ¢oziimin bir Ozelligini temsil eden en kiiciik anlamh
birimlerdir. Rotalama problemlerinde genler, ¢6ziim kiimesinin
parametreleri olan konum degerlerini gosterirler.

e Kromozom: Birden fazla genin bir araya gelerek olusturdugu diziye
denilmektedir.Her bir kromozom, ilgili problemin olasi¢éziimlerinden birini

ifade eder.
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e Popiilasyon: Kromozomlarin bir araya gelerek olusturdugu, alternatif ¢6ziim
kiimesini temsil eden topluluktur. Popiilasyon sayisiile ilgili genel bir kural
bulunmamaktadir.

e Kodlama: Probleme 6zgi bilgilerin, genetik algoritmanin kullanacagi sekle
cevrilmesiislemidir.

e Secilim: Olusturulan popilasyondan bir sonraki nesle gececek olan
bireylerin belirlenmesi islemidir.

e Uygunluk Fonksiyonu Degeri: Uygunluk fonksiyonu, olusturulan her bir
bireyin uyumunun hesaplanmasi icin kullanilan fonksiyondur. Problem
amacl ile orantili olarak olusturulan uygunluk fonksiyonu degeri en iyi olan
kromozomlar, bir sonraki nesle aktarilir.

e C(Caprazlama: Popiilasyon icerisinde secilmis olan bireyler arasindan, iki
bireyin kromozomlarinin belirli bir boéliminin karsilikh olarak yer
degistirmesioperatoridir. Belirli bir oran ile yapilan islem sonucunda, farkh
ozelliklere sahip yeni bireyler olusur.

e Mutasyon: Belirli bir oran dogrultusunda bir veya daha fazla genin

degistirilerek, farkl bir birey olusturma islemidir.
Genetik algoritmalarinislem adimlari s6yle agiklanabilir [144]:

e Arama uzayindaki tiim mimkiin ¢6ziimler, dizi olarak kodlanir.

e Genellikle rassal bir ¢6ziim kiimesi secilir ve baslangi¢ popiilasyonu olarak
kabul edilir.

e Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri
dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir.

e Bir grup dizi, belirli bir olasilik degerine gore rassal olarak secilip ¢ogalma
islemi gerceklestirilir.

e Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur.

e Onceden belirlenen kusak sayis1boyunca, yukaridakiislemler devam ettirilir.

e lterasyon, belirlenen kusak sayisina ulaginca islem sona erdirilir. Amag

fonksiyonuna gore en uygun olan dizi segilir.
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iLK POPULASYONU
Kusak =0 | OLUSTUR ve UYGUNLUK
DEGERINI HESAPLA

DURDURMA HAYIR
__ KRITERI
i SAGLANIVOR
ML?
COGALMA ISLEMINI
EVET UYGULA
CAPRAZLAMA

ISLEMINI UYGULA

i

~ MUTASYON
ISLEMINI UYGULA

l

UYGUNLUK
DEGERINI HESAPLA

kusak=kusak + 1

Sekil 4.2 Genetik Algoritma Adimlari [145]

Sekil 4.2'de algoritmanin isleyis adimlar1 gorilmektedir. Genetik algoritma

adimlarinda yiirutiilen islemler asagida anlatilmistir.

74



4.2.1 Coziimlerin Kodlanmasi

Mimkiin ¢o6zlimlerin gosterimi i¢in, kromozom yapilarinin uygun sekilde
kodlanmasi gerekmektedir. Kodlamanin sekli, problemin yapisina gore farkllk
gostermektedir. Tiim problemleri¢in uygun tek bir gosterim yoktur [146]. Kodlama

cesitleri asagidaki sekilde 6zetlenebilir.
ikili Kodlama

Cozim wuzayindaki degerlerin ikili sayma sisteminde ifade edilmesi ile

gerceklestirilir.

ikili kodlamada her bir kromozom, kullanici tarafindan belirlenen uzunluga sahip
ikili (binary) bir bit dizisi olarak kodlanir. GA uygulamalarinin cogunda bu kodlama
sekli kullanilmaktadir [147]. 1991'de, GSP icin bir ikili kodlama yaklasimim
uygulanmistir. Ancak kii¢iik boyuttaki GSP’ler icin yiiksek kaliteli sonuclar elde
edilmistir (en ylksek test, 100 sehirden olusmaktadir) [148]. Sekil 4.3’te ikili

kodlama 6rnegi gosterilmektedir.

Kromozom1 | 110101110010

Kromozom2 | 011010011101

Sekil 4.3 ikili Kodlama Goésterimi
Permiitasyonlu Kodlama

Siralama problemlerinde permiitasyonlu kodlama kullanilmaktadir. Kodlamada,
her kromozom, dizideki bir siray1 temsil eden sayilardan olusmaktadir. Sekil 4.4’te

permiitasyonlu kodlama 6rnegi gosterilmektedir.

Kromozoml 15235264698

Kromozom?2 86363963158

Sekil 4.4 Permiitasyon Kodlama Gosterimi
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Deger Kodlama

Deger kodlama, problemin gercek degerlerinin direkt olarak kullanildig1 kodlama
yaklasimidir. Kodlanan karakterler tamsayilar, ondalikli sayilar, harfler ya da ilgili

problem icin anlaml soézciikler olabilir. Sekil 4.5’te deger kodlama 06rnegi

gosterilmektedir.
Kromozoml | 1.23,2.12,3.14,0.34,4.62
Kromozom?2 ABDJEIFJDHDDLDFLFEGT
Sekil 4.5 Deger Kodlama Gosterimi
Agac Kodlama

Agac kodlama, genellikle programlarin gelistirilmesinde kullanilan bir kodlama
bicimidir. Burada, ¢6zlim aga¢ yapisi seklinde gosterilmektedir. Sekil 4.6’da aga¢

kodlama 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 4.6 Agac Kodlama Gosterimi
Sekizli Kodlama

Bu kodlamada kromozom 0-7 sayilar arasindaki sayilarla temsil edilirler [149].

Sekil 4.7°de sekizli kodlama 6rnegi gosterilmektedir.

hfrn mozoml 06254524

Kromozom?2 637264125

Sekil 4.7 Sekizli Kodlama Gosterimi [149]
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Onaltii Kodlama

Bu kodlamada kromozom onaltilik sayilar1 (0-9, A-F) gostermektedir [149]. Sekil

4.8'de, on altilik kodlamay1 gostermektedir.

I{rn mozoml 97AE

Kromozom2 | A2C6

Sekil 4.8 On Altil Kodlama Gosterimi [149]
4.2.2 Baslangi¢ Popiilasyonun Olusturulmasi

Olas1 ¢o6ziim verilerini iceren kromozomlar bir araya gelerek popiilasyonu
olustururlar. Popiilasyon biytikligiini  belirlemede genel bir kural

bulunmamaktadir.

Genetik algoritmanin populasyon biiytikliigu algoritmanin arama etkinligini etkiler.
Popiilasyon biyiikligi ¢ok kiiciikse, genetik algoritma, iyi ¢6ziim bulabilmek icin
¢6ziim alaninda yeterince arastirma yapamaz. Ote yandan, biiyiik bir popiilasyon
biiytikliigii, islem ytlikiinii arttirarak, algoritmanin ¢éziim alaninda kaybolmasina
neden olabilir. Bu nedenle, poptilasyon biiytikligi belirlenmesinde her problem tipi

ayr1 olarak ele alinmalidir [150].

Baslangic popiilasyonu, rassal ya da sezgisel yontemlerden faydalanilarak
olusturulabilmektedir. Literatiirdeki calismalarin ¢ogu rasgele secilen bir ¢6ziimle
baslar. Baz1 yazarlar daha iyi bir baslangi¢ olusturmak icin a¢cgozli algoritmay

Oonermislerdir [150].
4.2.3 Uygunluk Fonksiyonun Belirlenmesi

Uygunluk fonksiyonu, ¢6ziimiin istenen optimum ¢6ziime yakinsamasini test etmek
icin tamimlanan performans oOlgiitleridir. Kromozomlar ile tanimlanan istenen
Ozelliklerin dogru sekilde 6l¢limlenebilmesi agisindan uygunluk fonksiyonunun
belirlenmesi 6nemlidir. Biitiin sonuglar1 degerlenmek i¢in uygunluk fonksiyonu

kullanilacagindan, etkili sekilde hesaplanabilir olmalidir [150].
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Kromozomlarin kalitesi, uygunluk fonksiyonu ile hesaplanan degerlere gore
Olctilmekte olup; yiiksek degerler kromozomun bir sonraki nesillere aktarilma
olasiliginin daha yiiksek oldugunu belirtir. Optimizasyon problemlerinde genellikle

uygunluk fonksiyonu olusturmada amag fonksiyonundan yararlanilmaktadir.
4.2.4 Secim (Cogalma)

Cogalma, bireyleri se¢me isleminden, secilmis bireyleri bir esleme havuzuna
kopyalama isleminden ve havuzda bireyleri ciftler halinde gruplara ayirma

isleminden olusur [145].

Secim islemi, bir sonraki kusak icin yavru liretmek amaciyla hangi ebeveynlerin yer
almasi gerektigine karar vermektedir. Bu yontemin amaci, ortalama uygunlugun

lizerindeki degerlere ¢cogalma firsati tanimaktir [151,145].
Secim operatorii GA’da yeniden lireme isleminin en 6nemli kismini olusturur.

Literatiirde kullanilan en popiiler secim tekniklerinden bazilari sunlardir: turnuva,

rassal, elitizm ve rulet tekeridir [150]. Bunlar asagida agiklanmistir.

Rulet Tekeri: Rulet tekeri yontemi ilk kez en sik kullanilan yontemlerden biridir
[133,152]. Bireyler uygunluk degerlerine gore belirli olasilik degerlerine sahiptirler.
Bu olasiliklar, her bir bireyin uygunluk degerinin toplam uygunluk degerine
oranlanmasi ile elde edilir. Hesaplanan uygunluk degerleri biiytikliiklerine oranla

bir cemberin iizerine yerlestirilir. Yontemin adimlar1 asagida agiklanmistir [153]:
Adim 1. Her bir i bireyinin uygunluk degeri fi hesaplanir.

Adim 2. Tim bireylerin uygunluk degerleri toplanir ve toplam uygunluk degeri F=

M fihesaplanir.
Adim 3. Her bir bireyin se¢ilme olasihig1 pi= fi /3%, fi hesaplanir.

Adim 4. Bu oranlar sirasiyla toplanarak her bir bireyicin (0,1) araliginda se¢ilme tist

sinirinl veren degerler elde edilir.

Adim 5. Popiilasyondaki birey sayisi kadar (0,1) araliginda rassal sayi iiretilir ve her

rassal sayidan bir sonra gelen birikimli olasilik degerine karsilik gelen birey secilir.
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Rassal Secim: Baslangi¢ popiilasyonu icerisinden, hi¢bir kisit veya kural olmadan,
popiilasyon sayisi kadar rasgele kromozom se¢imi ile gergeklestirilen yontemdir.
Kromozomlari segmek icin belirli araliklarda verilen diizgiin (uniform) bir sayi

treticisi kullanilmaktadir [133].

Turnuva Sec¢imi: Turnuva secimi yonteminde kromozomlar bir bekleme havuzuna
atilirlar. Bu havuzdan rasgele olarak secilen kromozomlar ile bir alt kiime
olusturularak, bu alt kiime elemanlar turnuvaya sokulur. Bu kiimeler genelde ikili
sekilde olusturulurken, ¢ok biiyilk popiilasyonlarda n elemanh olarak
olusturulabilir. Ikili kiimeler icin, havuzdan rassal olarak iki kromozom secilir ve
uygunluk degerleri karsilastirihir. Uygunluk degeri yiiksek olanin bir kopyasi
ciftlesme havuzuna koyulur. Bu islemler popililasyon sayisina erisinceye kadar

devam eder [133].

Elitizm: Elitizm yonteminde, her iterasyonda, bir 6nceki neslin en giiclii olarak
belirlenen kromozomunun bir sonraki nesle dogrudan aktarilmasi saglanmaktadir.
Popiilasyonun en iyi bireyi korunur. Diger bireyler uygunluk degerine bagh olarak
diger secim yontemleriyle degistirilir. Kisaca elitizm, popiilasyonun maksimum
uygunluk degerinin azalmasini engelleyen bir yontemdir [147]. Ebeveynlerden en
iyi kromozomlari se¢me ve elitizm ile yavrular olusturma iyi sonuglar vermektedir.
Literatiirde yapilan bir calismada yerel optimum problemini asmada elitizm teknigi

popiilasyon kontrol teknigi olarak kullanilmistir [150].
4.2.5 Caprazlama

Caprazlama, yeni ¢6zim alani yaratarak yeni yerlerde arama yapmak icin
birlestirme mekanizmasidir. Iki ebeveyn kromozomu arasinda genetik 6zelliklerin,
ebeveynlerin 6zelliklerini tasiyacak ¢ocuklar olusturmak amaciyla, degis tokusunu
anlatmaktadir [154]. Bu tekniklerin farkh cesitleri literatiirde kullanilmaktadir
[155-158]. Bu yontemlerden c¢alismalarda siklikla kullanilanlarindan bazilari

asagida bahsedilecektir.

Tek Noktali Caprazlama: Kromozom iizerinde bir nokta belirlenmektedir. Daha
sonra, ebeveyn kromozom giftleri, belirlenen bu noktadan ayrilmaktadir. Ayrilan

parcalar karsilikh olarak yer degistirilip sonucunda yeni bireyler elde edilmektedir.
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Sekil 4.9°da permiitasyonlu kodlama i¢in tek noktali caprazlama o6rnegi

goriilmektedir.
s|2#s|2|3|emm.1 4|7#2|5|5|mwm.z
'\___’
[5[2]2]5]5 ] vavrua [4]7]8][2]3] vawu2

Sekil 4.9 Tek Noktali Caprazlama [150]

Cok Noktali Caprazlama: Cok noktali caprazlamada, bir yerine n sayida ¢aprazlama
noktasi belirlenmektedir. Burada, kromozom 1izerinde belirlenen bu noktalar
arasindan ¢ikartilan gen parcalar1 karsilikli yer degistirilerek ¢aprazlama islemi

yapilmaktadir.

Diizenli (Uniform) Caprazlama: Uniform ¢aprazlamada, 0 ve 1’lerden olusan
kromozomlarla ayni uzunlukta rasgele bir maske dizisi tamimlanir. Maske, ebeveyn
kromozomlarn arasinda degis tokus yapilacak genetik 6zelliklerin pozisyonunu
belirlemektedir. Maskede, “0” ilk ebeveynin o0zelliginin aktarilacagr anlamina
gelmektedir, “1” ise ikinci ebeveynden aktarim yapilacagini géstermektedir [150].
ikinci yavru icin bu islemin tersi uygulanir. Sekil 4.10’da permiitasyonlu kodlama

icinuniform ¢aprazlama 6rnegi goriilmektedir.

1 2 1 2 3 121231212 3 4 5 1 2 3 4
IsJw|1]e]ols]2]7]3]a]7]6]s5]8][s][7]1nn]2]4]4]2] Ebeveyn-1

1 2 1 2 3 121231 2 12 3 4 5 1 2 3 4
I3TaJ2]6]18]a]6]2]afa]s5]s]3][2]7]1[1[3]2]2] Ebeveyn-2
l 0 11 1 IO 1 e

1 2 1 2 3 1212312 12 3 45 12 3 4
Islwo]r1]elols|2]7]3]aals[s|3]2]7[1]J2]4]4]2] Yavru

Sekil 4.10 Uniform Caprazlama [150]

Sirali Caprazlama (0X1): Bu caprazlama operatori, 1985’te 6nerilmistir [148]. Tek
noktali caprazlamada oldugu gibi bir nokta belirlenmektedirve bu noktadan kesilen
birinci ebeveyn kromozomun ilk pargasi, yavrulara aktarilmaktadir. Bu aktarimdan
sonra, yavruda eksik kalan gen degerleri tespit edilerek, ikinci ebeveyndeki siralan
ile bu yavruya aktarilmaktadir. Ayni islemin ters uygulamas: ise ikinci yavru

olusturmak i¢in yapilmaktadir [133].
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Sekil 4.11’de sirali caprazlama 6rnegi goriilmektedir.

Sekil 4.11 Sirali ¢aprazlama [133]

Siraya Dayali Caprazlama (0X2): Bu yontem, 1991'de gelistirilmistir [148]. Bu
yontem ile caprazlamada baslangicta c¢aprazlama noktalar1 rassal olarak
secilmektedir ve birinci ebeveynde secilen noktalarda bulunan genler yerlerini
korumaktadir. Ikinci ebeveynde bu noktalara karsilik gelen gen degerleri ise birinci
ebeveynin ayni noktalarindaki genlerin ardina atanmaktadir. Bos kalan yerlere

kalan genler sirasiile yerlestirilmektedir [133].

Kismi Planli Caprazlama (PMX): Sekil 4.12°de kismi planli ¢aprazlama o6rnegi
goriilmektedir. Siralama ve deger bilgisi ebeveynlerden yavrulara aktarilmaktadir

[148]. PMX, caprazlama yontemi adimlari sunlardir [133]:

e Kromozomlar {Uzerinde rassal olarak iki c¢aprazlama noktasi
belirlenmektedir.

e Ortada kalan eslestirme pargasi karsilikli olarak degistirilmektedir.

e Degistirilen parcalar arasindaki iliski (eslestirme iliskisi)
belirlenmektedir.

e Degistirilmeyen parcalara da eslestirme iliskisi kapsaminda degisimler

uygulanmaktadir.
(12 E 78 37 5
a0
"1_15‘.‘

=N

N

vavrul ( 4 2 3[1 6 8 7 Sy vavruz( 3 7 84546 21

SeKkil 4.12 Kismi Planh Caprazlama [148]
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Dairesel Caprazlama (CX): Bu caprazlama yontemi, CX operatoriniin PMX
operatoriinden gezgin satici problemleri i¢in daha iyi sonuglar verdigini
cikarmislardir [148]. Sekil 4.13’te dongiisel ¢aprazlama o6rnegi goriilmektedir.
Adimlari sunlardir [133]:

e Ebeveynlerin genleri arasinda iliski kurulup, dongii olusturulmaktadir.

e Dongl icindeki genler birinci ebeveynden alinarak yavrudaki aym
noktaya aktarilmaktadir.

e ikinci ebeveynden halen déngiide olan ilgili genler silinmektedir.

e Kalan genler yavruya yerlestirilmektedir.

(12345678) G 1 Nl e i R
F e, ¢ g I

€ . ¥

Birincidangli ( | 2 - 4 - - -

ikinci Déngli (12647538

Sekil 4.13 Dongiisel Caprazlama [148]

Pozisyona Dayall Caprazlama (POS): Pozisyona dayali operator, ebeveynlerden
pozisyonlarinrasgele secilmesiile baslar [148]. Burada rassal olarak se¢ilmis genler

ilk ebeveynden cocuga, yerleri ayni olacak sekilde aktarilir.

Diger genler ise; ikinci ebeveynde bulunduklar: sira ile bos kalan gen noktalarina
yerlestirilir [133]. Sekil 4.14’'te pozisyona dayall c¢aprazlama Ornegi

gosterilmektedir.

Sekil 4.14 Pozisyona Dayali Caprazlama [148]
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4.2.6 Mutasyon

Caprazlama mevcut gen potansiyellerini arastirmak tizere kullanilir. Fakat
popiilasyon gerekli tiim bilgiyi vermez ise, ¢aprazlama tatmin edici bir ¢6zliim
saglayamaz. Bundan dolayi, mevcut kromozomlardan yeni kromozomlar liretme
yetenegine sahip bir operator gerekir. Bu gorevi mutasyon gercgeklestirir [145].
Mutasyon, kromozomdaki genlerin modifiye edilmesi ile gergeklestirilmektedir.
Yerel optimumlara takilmay: dnleyerek cesitliligin devamini saglamak amaciyla
uygulanirlar [150]. Literatiirde kullanilan mutasyon ydntemlerinden bazilar

asagida anlatilmistir.

Ters Cevirme Mutasyonu (Inversion Mutation): Ters ¢evirme mutasyonu, yer
degistirme mutasyonu ile benzerdir. Ters mutasyonda, kromozom igerisindeki
genler arasindan siral bir alt dizi secilmekte ve secilen bu alt dizi ters ¢evrilerek,
secilen rassal bir pozisyona yerlestirilmektedir [148]. Sekil 4.15’de bir 6rnek

gosterilmektedir.

(12(345/678)

The

(1267|5438 )

Sekil 4.15 Ters Cevirme Mutasyonu [148]

Degis-Tokus Mutasyonu (Exchange mutation): Bu operatoér, rassal olarak

kromozomdakiiki genisecer ve bunlari kendi aralarinda yer degistirir.Sekil 4.16’da

{]2(%?6?8)

(1294367 8)

Sekil 4.16 Degis -Tokus Mutasyonu [148]

bir 6rnek gosterilmektedir.

Ekleme Mutasyonu (Insertion mutation): Bu operator ile, rassal olarak
kromozomdaki bir gen segilir ve kromozom tuzerinde rasgele secilen bir yere

eklenir. Sekil 4.17’de bir 6rnek gosterilmektedir.
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(123%8)

(123567@)8)

Sekil 4.17 Ekleme Mutasyonu [148]

Yer Degistirme Mutasyonu (Displacement Mutation): Yer degistirme mutasyonunda
bir kromozom altkiimesi rassal olarak secilir ve rassal olarak secilen bir pozisyona
yerlestirilir. Yer degistirme sag veya sol tarafa rassal olarak secilen pozisyon

sayisinca gerceklesebilir. Sekil 4.18’de bir 6rnek gosterilmektedir.

1[2]3]4]5/6]718]9) ——» [1]5]3]/4]2]6]7/8]9]

Mutasyon oncesi Mutasyon sonrasi

Sekil 4.18 Yer Degistirme Mutasyonu [133]
4.2.7 YeniKusagin Olusmasi ve Dongiiniin Durdurulmasi

Yeni kusak, lireme, caprazlama ve mutasyon islemlerindensonra olusup, bir sonraki
kusagin ebeveynleri olmaktadirlar. Bu siireg, 6nceden belirlenen kusak sayisi kadar
veya bir hedefe ulasilincaya kadar ya da bagkabir durdurma kriteri saglanana kadar

devam eder [145].
4.2.8 Genetik Algoritmalarda Parametre Se¢imi

Optimal kontrol parametreleri bulmak i¢in bircok ¢alisma yapilmistir fakat tiim
problemler icin genel olarak kullanilabilecek parametreler bulunamamistir. Bu

parametreler, kontrol parametreleri olarak adlandirilmaktadir [145,159].

Popiilasyon biyiikligiiniin belirlenmesi problemin tipine gore degismekte olup,
onemli olan arastirma alaninin iyi bir sekilde taranmasini saglayacak uygun
buytkligi belirlemektir [150]. Popilasyon biytikligii 10’dan 100’e kadar
degistirilip, yapilan c¢alismalarda en iyi sonucun en biyik poptlasyon
biiytikliigiinlin verdigini géstermektedir [143]. Literatiirdeki calismalarin cogunda
popiilasyon biuyiikligii 20 ile 100 arasinda degismektedir [150]. [160,161]

tarafindan, popiilasyon biiyiikliigii 100, ¢aprazlama orani 0,6 olarak dnerilmistir.
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Sezgisellerle birlikte GA kullanilan c¢alismalarda, c¢atisan fikirler oldugu
gorilmektedir [143].

Caprazlama orani olarak, en sik kullanilan aralik [0.45, 0.95]'dir [161]. Mutasyon
oranlar i¢in literatiirde ortak diizenlemeler bulunmustur. Bu degerler literatiirde
genellikle caprazlama igin %50-%95, mutasyon icin %5-%70 araliginda
degismektedir. Literatiirdeki bulgular, operator olasiliklar ile ¢oziimin etkinligi
arasindaki iliskinin kesin olmadigin1 gostermektedir [155,162]. Poptlasyonun
performans araligi yerel optimuma takilmaya basladiginda, ¢aprazlama ve

mutasyon oranlari, olasiliklari artmaktadir [163].

Her algoritmanin kendine 6zel bir sonlandirma kriteri bulunmaktadir [150]. Baz1
yazarlar sonlandirma Kriterini iterasyon sayisi olarak belirlemislerdir [150,155].
Baska bir strateji ise, en iyi ¢6ziim degeri, t nesil sayis1 kadar yapilan islemler
sonunda degismeyip ayni kaliyorsa algoritmanin durdurulmasidir. Literatiirde, t
degeri 50 ve 200 arasinda degismektedir [164]. Sonlandirma kriteri, maksimum
nesil parametresi olarak da diizenlenebilmektedir. Baska bir teknik ise, CPU

zamaninin sonlandirma Kriteri olarak kullanilmasidir [150].
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5

Tedarik Zinciri Dagitim Agi1 Probleminin
Ozellestirilmis Genetik Algoritma ile
Coziimlenmesi

Bu boliimde, problem verilerinin saglandigl firma hakkinda tamitici bilgiler,
problemin ¢o6zimiine iliskin olusturulan optimizasyon model ve gelistirilen
algoritma, her iki yontemle elde edilen sonuclar ve elde edilen sonuglar i¢in yapilan

istatistiksel testlerin sonuclari anlatilacaktir.
5.1 Firma Tanitimi

XYZ firmasi, uluslararasi bir sirket olup diinya ¢apinda 220 iilke ve bolgede faaliyet
gostermektedir. 350.000°den fazla ¢alisani ile lojistik ihtiyaclart icin firmalara

¢oziimler sunmaktadir.
Lojistik alaninda verdigi hizmetlerden bazilar1 sunlardir:

Navlun Tasimaciligi: Hava, deniz, karayolu veya demiryolu ile tasimacilik

hizmetlerini kapsamaktadir.

Lider Lojistik Hizmetleri Tedarikgisi: (Lead Logistics Provider-LLP): Hizmet
sagladigimiisterilerin ihtiyaclarina gore lojistik hizmetinin tiimiinii veya bir kismim
Ustlenerek, lojistik hizmet saglayicilari (3PL) se¢mektedir. Bu kapsamda
miisterilerinin operasyonel ve performans yo6netimi, maliyet yOnetimi ve
gelistirilmesine iliskin sorumluluklarini tstlenmektedir. LLP hizmeti altinda

verdikleri hizmetler sunlardir:
e Tedarikzinciri analizi ve tasarimi
e Danismanlk
e lisplanlama
e DegisimyOnetimi

e Proje yonetimi
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e Tedarik zinciri yonetimi hizmetleri, bir¢cok tasimacilik modunu ve genis bir

cografyada tedarikgileri koordine etmek
¢ Envanter planlama ve yonetimi
e Mal kabul, mal teslim ve tersine lojistik yonetimi

Depolama ve Dagitim: Biiyiik bir sirketin depolama, yurtici dagitim, tiretim lojistigi,
uluslararasi hava, deniz ve karayolu tasimaciligi gibi tedarik zinciri boyunca ihtiyag
duyulabilecegi tiim hizmetlerden, kiiciik bir sirketin ihtiyaci olabilecek tasimaciik

hizmetine kadar tiim hizmetleri kapsamaktadir.

Yesil Lojistik Coziimleri: Sera gazi emisyonlarinin optimize edilmesi ve
dengelenmesi i¢in ihtiyaci olan miisterilere etkin dnlemler gelistirme i¢in stiregler
vasitasiylayon gostermektedir. Bukonudakibazi hizmetleri sunlardir: Yakit ve arag

yonetimi, Filo optimizasyonu, Model degisikligi, Sebeke tasarimu.

Tedarik Zinciri Coézlimleri: Danismanlik ve tasarim adimlarindan son teslimat anina
ve hatta tersine lojistige kadar, tiim sektorlere 6zel tedarik zinciri ¢oziimleri

uretmektedir.
5.2 Problemin Tanimi

XYZ firmasinin tasimacilik alaninda hizmet verdigi uluslararasi bir elektronik
Uriinler Ureten fabrikanin dagitim problemi igin ¢6ziim gelistirilmistir. Amacg,
elektronik iirtinler iireten fabrikanin miisterilerine en uygun tasima yontemi ve en
uygun ara¢ secimiile maliyet minimizasyonu saglanarak en optimal sekilde hizmet

verebilmesidir.

XYZ firmasi, elektronik tirtinler iireten fabrikanin tagimacilik hizmetlerini yonetmek
icin lojistik hizmet saglayicilar1 (3PL) kullanmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada

kullanilan arag¢ sayisinin sinirsiz oldugu kabul edilmektedir.

Tasimada, 4 farkl arac tipi kullanilmaktadir. Araglar heterojen tipli olup, kiralama
maliyetleri ve kapasiteleri birbirinden farkhdir. Ara¢ sayisi sinirlamasi
olmadigindan, miisterilere urinlerin gonderimi i¢cin araglar her an hazr
bulunmaktadir. Miisterilere iriiniin ge¢ gonderilmesinden kaynaklanan ceza

maliyeti bu nedenle olusmamaktadir.
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Elektronik tiriinler iireten fabrikanin, Balkanlar, Polanya, Avusturya, Baltik,
Macaristan ve Slovakya olmak iizere 6 bolgede miisterileri bulunmaktadir. Her
bolgeye hizmet veren bir dagitim merkezi bulunmaktadir. Elektronik iirlinler
treten fabrikaicin tedarik zinciri ag1 yapisi1 2 asamalidir. Ag yapisi, her bolge icin 1
fabrika, 1 capraz sevkiyat merkezi ve miisterilerden olusmaktadir. Sekil 5.1’de ag

yapisi goriilmektedir.

I Tedarikgi

C: Masteri

Sekil 5.1 Tedarik Zinciri Ag1 Yapisi

Miisterilere tUrtlnler direkt tasima, milk-run ile tasima, ¢apraz sevkiyat merkezi
lizerinden tasimaolmakizere 3 farkh sekilde teslim edilebilmektedir. Direkttasima
ve milk-run tasima i¢in 4 farkl arag tipi de kullanilabilmektedir. Capraz sevkiyat
merkezi lizerinden tasimada ise, musterilerin tirtinleri en biyiik ara¢ kapasitesine
olan ara¢ tipi ile konsolide olarak fabrikadan c¢apraz sevkiyat merkezine

tasinmaktadir.

Capraz sevkiyat merkezinden miisterilere ise; her miisteri i¢in kiiciik ara¢ yola
cikarilarak direkt tasima yontemi ile teslimat yapilmaktadir. Asagida tasima

yontemlerinden detaylh olarak bahsedilmistir.
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5.2.1 Direkt Tasima

Bu yontemle, fabrikadan miisterilere liriinler direkt olarak farkli kapasitedeki 4
farkli arag tipi ile tasinabilmektedir. Her miisteriye yalnizca bir ara¢ hizmet
vermektedir. Aracglarin tekrar depoya donme kosulu aranmamaktadir. Arag sayisi

kisitlamasi yoktur.
5.2.2 Milk-run ile tasima

Bu yontemle, fabrikadan miisterilere urtinler dongilsel sefer uygulamas: ile
tasinmaktadir. Farkh kapasitedeki 4 farkh arag tipi ile tagima yapilabilmektedir.
Fabrikadan miisterilere tasima yapildiktan sonra ara¢ yine fabrikaya geri
donmektedir. Her miisteriye ugradiginda ara¢ icin durak maliyeti ortaya

cikmaktadir.
5.2.3 Capraz Sevkiyat ile Tasima

Bu yontemde, en biliylik ara¢ kapasitesine sahip olan ara¢ tipi ile tasima
yapilmaktadir. Fabrikadan capraz sevkiyat merkezine kadar tim miisterilerin
trinleri konsolide olarak tasinmaktadir. Capraz sevkiyat merkezinde miisterilerin
talepleri aynistirilarak, capraz sevkiyat merkezinden miisterilere 6zel kiigik
araclarla teslimat saglanmaktadir. Kiigiik araglarla teslimat planlamasinda arag
rotalamasi yapilmayacaktir. Kiigiik araglarla dagitim maliyeti hesaplanmasinda,
aracglarin, m3 basina tasima maliyetlerinden yararlanilacaktir. Capraz sevkiyat

merkezinde stoklama yapilmamaktadir.
5.3 Problemin Matematiksel Modeli

GSP, maliyetleri minimize etme amagh yiiriitiilen klasik rotalama problemidir.
GSP’nin degisik cesitleri de NP-hard problemlerindendir [143].

[49, 129, 118] tarafindan gelistirilen modeller referans alinarak, bu ¢alismada
kullanilan model gelistirilmistir. Matematiksel model uygun dagitim stratejisini ve

optimal rotalar belirlemektedir.
Mevcut problemin ¢6ziimiine iliskin varsayimlar ve kisitlar sunlardir:

* Miisteri siparisleri boliinememektedir, her miisteriye yalnizca bir arag
atanabilmektedir.
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Arag filosu heterojendir ve tiim araglar farkli kapasiteye sahiptir.

Arag sayisi sinirlamasi yoktur, her arag¢ tipinin ihtiya¢ duyuldugunda
kullanima hazir oldugu kabul edilmektedir. Bu ancak 3PL lojistik saglayic
kullanimi ile mimkiindiir [30].

Milk-run ile dagitimda durak maliyetleri ortaya ¢ikmaktadir.

Miisteri siparisleri ertelenmemektedir ve giinliik olarak karsilanmaktadir.
Bu nedenle ceza masrafi olusmamaktadir.

Milk-run rota uzunlugu, siiriiciiniin yasal siiriis siireleri nedeniyle belirli bir
mesafe ile sinirlandirilmigtir.

Miisteri talep miktarlar1 deterministiktir ve bilinmektedir.

Aracla tasinan toplam yiik, ara¢ kapasitesini asmamaktadir.

Tim misterilerin talebini karsilamak icin iiretici /tedarik¢i kapasitesi
yeterlidir.

Tek bir capraz sevkiyat merkezi bulunmaktadir ve c¢apraz sevkiyat
merkezinde stok bulunmamaktadir.

Capraz sevkiyatta, ilireticiden/tedarik¢iden capraz sevkiyat merkezine
nakliye en biiyiik ara¢ kapasitesine sahip araglarla yapilmaktadir. Gonderiler
capraz sevkiyat merkezinden miisterilere dogrudan dagitilmaktadir ve bu
dogrudan  gonderim bedeli miisterinin talep hacmine gore

fiyatlandirilmaktadir.

Modelde kullanilan kiimeler, indisler ve degiskenler asagidaki gibidir:

Kiimelerve indisler
No = Tedarikgi/Uretici dahil olmak iizere diigiim kiimesi

N= Miisteri diigtim kiimesi

V=Arag¢ Kiimesi {V=1,2,3,4,--v}.
K=Capraz Sevkiyat Merkezi {k=1}.

Kv=m3 cinsinden maksimum arag ytikleme kapasitesi {v=1,2,3, 4,..v}.
dj= m3 cinsinden talep miktari jeN

Cij : i ve j miisterisi arasindaki km cinsinden uzaklik



S: Capraz Sevkiyat merkezine atanan aracin kapasitesi

D: Milk-run turunun km cinsinden uzunlugu

Lv: Arag kiralama maliyeti {v=1,2,3,4,.v}
O: Uretici/tedarik¢iden capraz sevkiyat merkezine sabit ara¢ tasima maliyeti
W: Milk-run durak maliyeti

T: Capraz sevkiyat merkezinden miisterilere direkt dagitim maliyeti

P: Km basina tliketilen birim benzin maliyeti

Karar Degiskenleri

M= Uretici/tedarik¢iden ¢apraz sevkiyat merkezine kadar nakliye i¢in kullanilan

kamyon sayisi

Xijv={(1) v aracl misteri [ den miisteri j ye dagitim yapiyorsa 1,yok ise 0; ieNo, jeNo ve

i+ j,veV
Zjv:{é v araci direkt miisteri j ye dagitim yapiyor ise 1, yokise 0 ; jeN ve veV
Yj={(1) j. musteri talebi capraz sevkiyat ile dagitim yapiliyorsa 1, yokise 0; jeN

Amac Fonksivonu

Min Z= Direkt sevkiyat maliyeti + Milk-run sevkiyat maliyeti + Capraz sevkiyat

maliyeti

e Direkt Sevkiyat Maliyeti = Arag kiralama fiyat1 +
toplam tiiketilen benzin maliyeti = Yi_¢ jen 2v e v Zjv- (Ly + Cjj. B, )
¢ Milk-run sevkiyat Maliyeti = Arag kiralama maliyeti +

toplam tiiketilen benzin maliyeti + durak maliyeti =
Zi:o,js N2veV Xijjy- (Ly +Cyj. By) + YieN st N2veV Xijjv - Cjj- By +
Zis NO st N Zv SVW' Xijv

e Capraz Sevkiyat Maliyeti = Tedarik¢i/Ureticiden capraz sevkiyat merkezine
tasima maliyeti+ ¢apraz sevkiyat merkezinden miisterilere direkt tasima

maliyeti = M.O+ XN T.Y;
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Optimizasyon Modeli:
Minz:zi=0,j8N ZVEV Zjv- (LV + Cij'PV ) +Zi=0,j£ NZV sVXijv- (LV +Cij' Pv) +

Yie N Zje N 2v & v Kijy - Gij- B+ e No Zije N 2ve v W-Xijy +M.O+ XN T.Y;
YieNovevXijy t2veviZiyt =1, VjeN, i #]j

Yieno2jen Gj- Xjjy <Ky, VveV,V=1,23,4,.v, i+#]j

Sies Ziesvi Xiy < ISI-1 ¥S €N LIS|>2,V=1234,..v
Yvev KijvtlvevZivt <1, VieN,j=0

Yvev Xiiv +Xveviivt+ Vi <1, VieN ,j=0

Sien Xiw +enZiy <1, VVEV,iz0, j£0, i # ]
YieNo Xijv~2le No Xjiv=0 VjeN,V,veV, i#j 1]

d;- YienZiy <Kv,VieN,VvveV,V=1234,.v
Yiend;. Y, < MS, seS§

YieNo 2jeNo Cij-Xijjy <D, VveV,i#]

stNYj <=N

Xijv €{0,1}

Zive{0,1}

YiV € {011}

(5.1)
(5.2)
(5.3)
(5.4)
(5.5)
(5.6)
(5.7)
(5.8)
(5.9)
(5.10)
(5.11)

(5.12)
(5.13)
(5.14)

(5.15)

(5.1), amag¢ fonksiyonudur ve toplam dagitim maliyetlerini en aza indirmeyi

amagclar. Kisit (5.2), miisteri taleplerinin mevcut li¢ dagitim stratejisinden biriyle

karsilanmasini saglar. Kisit (5.3), milk-run turunda tasinan miktarlarin toplaminin

ara¢ kapasitesini asmamasini saglar. Kisit (5.4) alt turlar1 ortadan kaldirr.

Kisitlamalar (5.5) ve (5.6), dogrudan sevkiyat, capraz sevkiyat veya milk-run

dagitim stratejilerinden sadece birinin mevcut olacagini garanti eder.

Kisit (5.7), ayni aracin hem dogrudan sevkiyat hem de milk-run turu yapmasim

kisitlar. Kisit (5.8), ayni aracin milk-run turunu tamamladigini garanti eder.
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Kisit (5.9), miisterinin talebini dogrudan sevkiyatla karsilamak i¢in uygun aracin
tahsis edilmesini saglar. Kisit (5.10), ¢capraz sevkiyat merkezine gonderilen toplam
miktarin miisteri taleplerini karsilayacagini garanti eder. Kisit (5.11) milk-run rota
uzunlugunu sinirlar. Kisit(5.12), capraz sevkiyatmerkezine yapilan atamanin azami
miisteri sayis1 kadar olacagini garanti eder. Kisitlamalar (5.13), (5.14) ve (15),

degiskenlerin 0 veya 1 ikili degerlerinden birini almasini saglar.
5.4 Gelistirilen Hibrit Algoritma ile Problemin Coziimii

Problem i¢in gelistirilen hibrit algoritma, C sharp programlama dili ile kodlanmistir.
Algoritmaya iliskin kodlar, ekler bolimiinde yer almaktadir. Literatiirden “genetik
algoritmanin” ara¢ rotalama ve ¢apraz sevkiyat dagitim stratejisini iceren dagitim
ag1 problemlerini ¢6zmek i¢in basariyla kullanildigin1 gériiyoruz [56,60,95]. Ote
yandan, “Clarke ve Wright”, ara¢ rotalama problemini, [7, 84] basariyla kullanmistir.
Bu yiizden, Clarke ve Wrightin Tasarruf algoritmasi ve genetik algoritma
kullanilarak "Dagitim Stratejisi Secimi ve Ara¢ Yonlendirme Hibrit Algoritmasi”
(DSSAYHA) adh yeni bir hibrit algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma, karma bir
dagitim ag1 problemini verimli bir sekilde ¢6zmek i¢in literatiire yeni bir hibrit

¢6zim sunmaktadir.

Hibrit algoritma, minimum maliyeti saglamak i¢cin uygun dagitim stratejisini
secmekte ve optimal rotalar1 belirlemektedir. iki alt algoritmadan olusmaktadr:
Genetik ve Modifiye Edilmis Tasarruf Algoritma. ilk olarak, genetik algoritma ile
miisterilere rastgele dagitim stratejileri atanmaktadir. Tasarruf algoritmasiile milk-

run rotalari olusturulmaktadir.

Asagidaki boliimlerde, hibrit algoritmanin akisi ve adimlari anlatilacaktir. Problem

icin coziimler hibrit algoritma ve optimizasyon modeliyle olusturulacaktir.
5.4.1 Adim 1: Baslangi¢ Popiilasyonun Olusturulmasi

Hibrit algoritma ile olusturulan ¢6ziim modeli i¢in ama¢ minimum toplam dagitim
maliyetini saglayan, miisterilere en uygun dagitim tipi ile ara¢ tipi atamalarim

yapmak ve milk-run rotalarini bulmaktir.

Genin kodlanmasinda deger kodlama yaklagimi kullanilmistir. 1: Capraz sevkiyatile

tasima; 2: Direkt Tasima; 3: Milk-run ile tasima degerlerini gostermektedir.
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Kromozom uzunlugu miisteri sayisinin uzunlugu kadardir. [160,161] tarafindan,
popiilasyon biiyiikligli 100 olarak Onerilmistir. Buradan hareketle, popiilasyon
biiytikliigii N=100 olarak belirlenmistir. Popiilasyondaki her kromozoma rassal
olarak 1,2,3 degerlerinden biri rassal olarak atanmaktadir. Boylelikle problemin
¢0zimi icin baslangi¢ ¢ozlimler olusturulmaktadir. 10 miisterili bir kromozom

ornegi Sekil 5.2’de gosterilmistir.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 3 2 3 2 3 1 1 3 3

Sekil 5.2 Coziim I¢in Kullanilan Kromozom Ornegi

5.4.2 Adim 2: Strateji= Milk-run i¢cin Modifiye edilmis Tasarruf Algoritma

Uygulanmasi

[115], bir depodan teslimat noktalarina teslimatta ¢esitli kapasitelere sahip bir arag
filosunun en uygun sekilde rotalanmasi icin basit bir yontem 6nermistir. Geleneksel

tasarruf yonteminin rota olusturmaya baslamadan 6nce ii¢ temel adimi vardir:

* ive j misterileri arasindaki tasarruflar [126]lin Si = dio + doj -d;j formiilii ile
hesaplanir. (dj,i ve j arasindakiseyahatmesafesiniifade etmektedir. 0 depoyu

temsil etmektedir.)
* Tasarruflar azalan sirada siralanir.
* Miisterilerden en biiyiik tasarruf degerine sahip i ve j ikilisi segilir.

Gelistirilen modifiye prosediir ise, geleneksel i) ve ii) adimlariyla baslamaktadir ve
iii) adiminda farklilhk go6stermektedir. Maksimum tasarruf saglayan miisteri
ikililerini se¢cmek yerine, rotalar1 olustururken rastgele se¢im prosediiri
uygulanmaktadir. Boylece, yerel ¢6ziimlerden kag¢inilarak farkli milk-run rotalar
olusturmak miimkiin olmaktadir. Geleneksel tasarruf yonteminde rotada bir
misteriye izin verilmektedir, fakat degistirilmis prosediirimiizde rotada bir

miisteriye izin verilmemektedir.

Rotada bir miisteri oldugunda, miisteriye dogrudan sevkiyat stratejisi ile hizmet
verilmektedir. Onerilen modifiye tasarruf algoritmasinin akis semas: Sekil 5.3'te

verilmistir.
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Geleneksel Tasarruf
Algoritmasi

Tasarruflari
Hesapla

v

Tasarruflar azalan
sirada listele

Kullaniimamig

Modifiye Tasarruf
Algoritmasi

v

Tasarruf listesindeki

tasarruf >1?

Evet
A 4

[0,1] araliginda
rassal say! yarat

Rotada sadece bir
misteri mi var?

Evet
v

Musteriye direkt
dagitim stratejisini
ata.

Hay|rj

Tasarruf listesindeki

Hayir 5|radlall<i. iI.kli-j misteri siradaki | -j mUsterii ikilisini
ikilisini seg. Seg.
Hayir
Y
- . Musteri | ve jyi
Geleneksel Tasarruf listeri | ve j rotad tarasarruf listesinden
Algoritmasi mi? gikar,
Hayrr Hayir Hayir
Usteri | ve j ni
talep toplami< arag isteri | veya | bi Hayrr
rotanin ilk veya son
musteri mi?
Evet
Evet
i < Milk run tur
uzunlugu?
Rotadaki toplam talep Hayrr >

Evet

Rota yarat-

Miisteri | ve j yi bir
rotada birlestir.

<Arag kapasitesi?

Evet

Toplam seyahat
mesafesi < Milk run tur

uzunlugu?

Evet

'

Rotalari birlestir.

Sekil 5.3 Modifiye Tasarruf Algoritmasi Akisi
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Modifiye tasarruf algoritmasinin s6zde kodu (pseudo code) asagida verilmistir:

Adim 1: [Geleneksel tasarruf algoritmasi] Kromozomdaki milk-run dagitim

stratejisine atanan her i-j miisteri ¢ifti icin tasarruflari hesapla.

Adim 2: [Geleneksel tasarruf algoritmasi] Sj tasarruf degerlerini azalan sekilde

sirala.

Adim 3: [Modifiye tasarruf algoritmasi]|

[0,1] araliginda rasgele say1 olusturun ve 4. adima git.
Rotada yalnizca bir miisteri varsa,

e Miisterilere dogrudan sevkiyat yontemini ata ve milk-run maliyetini hesapla
ve prosedlirii sonlandir.

e Aksihalde milk-run maliyetini hesapla ve prosediirii sonlandir.

Adim 4: [Modifiye tasarruf algoritmasi] Uretilen rastgele say1 > 0.9 ise (0.9 esik

deger olarak tanimlanmistir.),

e Tasarruflistesinde birinci sirada olan miisterii ve j ikilisini sec¢in.
e Aksitakdirde,tasarruflistesinde bir sonrakisirada olan miisteri i ve j ikilisini

secin.
Adim 5: [Geleneksel tasarruf algoritmasi]ive j miisterileri bir rotanin iiyesi ise,

e Miisteriive j'nin ayni rotada olup olmadigini kontrol et,
* ivej misterileritasarruf listesinden ¢ikar ve 3. adima git.
* Aksi halde miusteri i veya j'nin rotadaki ilk veya son miisteri olup
olmadigini kontrol et,
» Egertoplam arag talebi <ara¢ kapasitesiise iv. adima git; aksi takdirde 3.
adima git.
* Eger Toplam yol mesafesi <milk-run tur uzunlugu ise, milk-run rotalarim
birlestir; aksi taktirde 3. adima git.
e Miisteri i ve j’nin toplam talebi <ara¢ kapasitesi ise, c adimina git; aksi
takdirde 3. adima git.
e Toplam seyahat mesafesi <milk-run tur uzunlugu ise, yeni rota olustur; aksi

takdirde 3. adima git.
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5.4.3 Adim 3: Eger metot= Direkt Sevkiyatise, Direkt Prosediirii Uygula

Uygun Ara¢ Tipini Ata: Kromozom ¢6ziimiinde dogrudan sevkiyat stratejisine

atanan musterilere, miuisteri talebi miktarina gore uygun arag tipi atanir.

DirektSevkiyat Maliyetini Hesapla: Dogrudan nakliye maliyeti hesaplanir. Dogrudan

maliyet, ara¢ tipinin sabit maliyetini ve seyahat mesafesi maliyetini icerir.

5.4.4 Adim 4: Eger metot=Capraz Sevkiyatise,Capraz Sevkiyat Prosediiriinii

Uygula

Capraz Sevkiyat Merkezine Aktarilacak Miisteri Taleplerini Birlestir: Kromozom
cozlimiinde ¢apraz sevkiyat stratejisine atanan miisteriler i¢in toplam talep hacmi

hesaplanir. Capraz sevkiyat merkezine aktarim i¢in yeterli sayida ara¢ kullanilir.

Capraz Sevkiyat Maliyetini Hesapla: Bu maliyet, capraz sevkiyat merkezine nakliye
maliyetini ve ¢apraz sevkiyat merkezinden miisteriye dogrudan nakliye maliyetini
icerir. Capraz sevkiyat merkezinden misteriye dogrudan nakliye maliyeti, miisteri

talebinin hacmine gore degisen sabit bir maliyettir.
5.4.5 Adim 5: Genetik Algoritma- Uygunluk Degerinin Degerlendirilmesi

Uygunluk fonksiyonu olarak optimizasyon modeli i¢in gelistirilen modelin amag
fonksiyonu kullanilmistir. Amag fonksiyonu, 5.3 boliimiinde belirtilen optimizasyon
modelinin 5.1 formiilasyonuna gore hesaplanmistir. Hibrit algoritma ile olusturulan
¢oziimler icin uygunluk degerleri hesaplanmaktadir, ama¢ toplam dagitim
maliyetinin minimizasyonu oldugu i¢in maliyetler en kii¢iikten en biiytige olmak

lizere siralanmaktadir. En diisiik maliyet en iyi maliyet olarak saklanmaktadir.
5.4.6 Adim 6: Genetik Algoritma- Yeni Popiilasyonu Olusturma

Secim: Yeni nesilleri olusturmak igin, kromozom se¢im prosediirti olarak [142]
tarafindan Onerilen Rulet Tekeri secim yontemi kullanilmaktadir. Se¢im olasiligy,
pi=fi/%Y f; formiiliine gére hesaplanmaktadir. f; kromozomun uygunluk degerini,

N ise; popiilasyon biiyiikliigiinii ifade eder.

Caprazlama: En ¢ok kullanilan ¢aprazlama oran araligi [0.45, 0.95] olup, mutasyon

oranlari i¢in de literatiirde ortak diizenlemeler bulunmaktadir [161].
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Literatiirde bu degerler ¢aprazlama icin [0.50, 0.95] arasinda mutasyon icin ise;
[0.05-0.70] arasinda degismektedir [165,166]. Tek nokta c¢aprazlama
kullanilmaktadir. Rassal sayilarin iliretimi ile kesme noktalar1 belirlenmektedir.
Baslangi¢c noktalarindan kesme noktalarina kadar kromozomlarda yer alan kisimlar

karsilikli olarak yer degistirilmektedir.

Mutasyon: Caprazlamadan sonra tek nokta mutasyon yiiriitiilmektedir. Gen rassal
olarak secilmektedir. Rassal sayilar [0,1] araliginda tiretilmektedir. Mutasyon i¢in

0.5 degeri esik deger olarak kabul edilmistir. Asagidaki prosediir uygulanmaktadir:

e Egergenin dagitim metodu degeri ¢apraz sevkiyat ve olusturulan rassal say1
<0.5 ise; dagitim metodu direkt dagitim olarak degistirilir, degilse; milk-run
olarak setedilir.

e Eger genin dagitim metodu degeri direkt tasima ve olusturulan rassal say1
<0.5 ise; dagitim metodu ¢capraz sevkiyatolarak degistirilir, degilse; milk-run
olarak setedilir.

e Eger genin dagitim metodu degeri milk-run ve olusturulan rassal say1 <0.5
ise; dagitim metodu capraz sevkiyat olarak degistirilir, degilse; direkt

dagitim olarak set edilir.
5.4.7 Adim 7: Genetik Algoritma: Elitizm Uygula

Biitiin iterasyonlarda her bir secim sirasinda en iyi uygunluk degerine sahip
kromozom yeni nesillere direkt olarak tasinir. Popiilasyonun diger bireyleri i¢in
secim prosediirt yurutulir.

5.4.8 Adim 8: Genetik Algoritma: Algoritmanin Sonlandirilmasi
Algoritmanin devam etmesi ya da durmasi kararin1 saglayan kriter, gelistirilen
algoritma icgin, belirlenmis maksimum iterasyon sayisidir. Parametrelerin tespiti
boliimiinde denemeler ve belirlenen iterasyon sayisi verilmektedir. Algoritma i¢in

iterasyon sayis1 200 olarak belirlenmistir. Algoritmanin akis1 Sekil 5.4’te

gosterilmistir.
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[Adim 1] Rassal
Popiilasyonu Yarat. (Adim
1.1ve Adim 1.2)

Evet

Metot=Direk sevkiyat?

[Adim 3]Direkt sevkiyat
prosediiriinii uygula.

Metot=Milk-run?

Hayir

[Adim 4] Capraz sevkiyat
prosediiriinii uygula

A
[Adim 5] Uygunluk

[Adim 2] Modifiye
tasarruf algoritmasini
uygula.

» degerini degerlendir (Adim (<
5.2)

A

[Adim 6] Yeni popiilasyon
olustur (Adim 1,2,3,4)

Hayir

[Adim 7] Yeni popiilasyon
boyutu=100?

Evet
v

[Adim 8] Elitizm uygula ve
yaratilmig popiilasyonu
kullan.

[Adim 8]

Iterasyon say1sir= Maksimum
terasyon sayisi (200)?

Evet
v

[Adim 8]En iyi sonucu
dondiir.

Sekil 5.4 Onerilen Hibrit Algoritma Akis1
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Onerilen hibritalgoritmanin sézde kodu (pseduo code) asagida verilmistir:
1. [Adim 1] Rastgele popiilasyon Olusturma

e Popiilasyon olusturmaya popiilasyon biiytikliigii 100 olana kadar
devam et.

e Popilasyondaki miisterilere rastgele dagitim stratejisi ata.

2. [Adim 2] Eger metot = Milk-run ise, modifiye tasarruf algoritmasi adimlarim

uygula.

3. [Adim 3] Eger metot = dogrudan sevkiyat ise, dogrudan sevkiyat prosediiriinii

uygula.
4. [Adim 4] Eger metot = capraz sevkiyatise, capraz sevkiyat prosediiriinii uygula.
5. [Adim 5] Uygunluk degerini degerlendir.

e Toplam dagitim maliyetini hesapla.

e Maliyetleri azalan sekilde sirala.
6. [Adim 6] Yeni Popiilasyon Olusturma

e [Secim] Uygunluk degerlerine gore iki ana kromozom seg.
e [Caprazlama] Yavru olusturmak icin tek nokta ¢aprazlama uygulayin.
e [Mutasyon] Yeni bir yavru olusturmak icin tek noktali mutasyon
uygulayin.
e [Yerlestirme] Yeni yavrular yeni bir popiilasyona yerlestir.
7. [Adim 7] Yeni popiilasyon olusturmayi birak. Eger popiilasyon biiytikligi = 100

ise,yeni bir yavru olusturma islemini tamamla, aksi takdirde 6. adima gec.
8. [Adim 8] Degistir- Elitizm uygula ve yeni olusturulan popiilasyonu kullan.

9.[Adim 9] Algoritmayi sonlandir- Eger yineleme sayisi= maksimumyineleme sayisi

ise,algoritmay1 tamamla ve en iyi ¢c6ziimii dondiir; aksi takdirde 2. adima geg.
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5.5 Tedarik Zinciri Dagitim Ag1 Probleminin Coziilmesi

Elektronik iirtin ireten fabrikanin tasimacilik hizmetleri XYZ firmasinin
yonetimindedir. Elektronik tirtin treten fabrikaya verilen siparislerin dagitimi i¢in
XYZ firmasi giinliik olarak planlama yapmaktadir. Problem verileri icin elektronik
lriin Ureten fabrikanin giinlik siparisleri kullanilmistir. Problem setleri, 4-12
misteri arasi kii¢iik buytikliikte veri seti, 20-50 arasi orta biiytikliikte veri seti, 100

buiytikliiguinde biyiik veri seti seklinde ayarlanmistir.

Kiigtk biiytkliiktekiveri seti i¢cin 4 miisteriden 12 miisteriye kadar olan planlamada
optimizasyon modeli ve genetik algoritma ile ¢6ziimler olusturulmustur. Genetik
algoritmanin  ¢alistirllmasinda literatiirden  yararlanilarak  parametreler
diizenlenmistir. Genetik algoritma her veri seti i¢cin 30 kere ¢alistirilmistir. Cesitli
parametrelerin her miisteri veri seti icin denenmesi ¢ok uzun zaman
gerektirdiginden, optimum degerleri veren parametrelerin belirlenmesi igin
deneysel tasarim teknigi olan taguchi yonteminden yararlanilmigtir. 11 miisterili
veri seti icin taguchi yontemi ile, optimum parametreler belirlenmis diger miisteri
veri setleriicin de taguchiyontemiile elde edilen optimum degerlerle ¢oziimler elde
edilmistir. 12 miisteriden biiyiik veri setleri icin ¢éziimler, ¢6ziimlerin elde edilmesi
lingo paket program ile ¢ok uzun zaman ve hafiza gerektirdiginden, genetik

algoritmaile olusturulmustur.

iki yéntemle bulunan ¢éziimler eslestirilmis t testi ydntemiyle degerlendirilmistir.
Optimizasyon modeli ile ¢6ziimde lingo paket programi kullanilmistir, genetik
algoritmanin kodlamasinda C sharp yazilim dili, istatiksel testlerin yiritilmesinde

minitab ve spss paket programlari kullanilmigstir.

Problemden probleme degismeyen maliyetler ve kapasiteler asagida verilmistir.
Milk-run ve direkt tasima icin kullanilan ara¢ kapasitesi ve kiralama maliyetleri
Tablo 5.1’de verilmistir. Capraz sevkiyat merkezine tasimada yalnizca arag tipi 4
kullanilmaktadir. Tablo 5.2’de tedarikgi/lretici ¢apraz sevkiyat merkezi arasi

uzaklik ve milk-run turunda kullanilan durak maliyeti verilmistir.
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Tablo 5.1 AragKapasiteleri ve Maliyetleri

Arag Tipi Aracg kapasitesi (m3) Kiralama Maliyetleri (TL)
1 9 m3 279,6
2 25m3 364,3
3 30 m3 437,3
4 50 m3 521,7

Tablo 5. 2 Diger Parametreler

Tedarikgi/Uretici Capraz Sevkiyat
Merkezi Arasi1 Uzaklik (km)
169

Milk-run Durak Maliyeti (TL)

15,60

5.5.1 Tedarik Zinciri Dagitim Probleminin Kiiciik Biiyiikliikteki Veri Seti

icin Lingo ile Coziilmesi

Kiigiik buytikliikteki veri setiicin 4 miisterili, 5 miisterili, 6 miisterili, 7 miisterili, 8
miusterili, 9 musterili, 10 musterili, 11 musterili ve 12 miisterili dagitim problemleri

¢ozulmustir.
Dagitim Yapilacak 4 Miisteriicin Problem Verileri
Dagitim yapilacak 4 miisterili probleme iliskin miisteriler arasi1 uzakliklar Tablo

5.3’te verilmistir.

Tablo 5. 3 Miisteriler Aras1 Uzaklik (km)

Miisteri 1 2 3 4
1 0,00 42,50 53,90 39,60
2 42,50 0,00 83,90 20,70
3 53,90 83,90 0,00 63,80
4 39,60 20,70 63,80 0,00

Tablo 5.4’te miisteri tedarikei/iiretici arasi uzaklik verilmistir.

Tablo 5. 4 Miisteri Tedarikci/Uretici Aras1 Uzaklik (km)

1

2

3

4

181,90

202,20

203,50

203,10
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Tablo 5.5’te miisteri capraz sevkiyat arasi uzaklik verilmistir.

Tablo 5. 5 Miisteri Capraz Sevkiyat Merkezi Arasi1 Uzaklik (km)

1 2 3 4

714,80 669,00 725,50 669,60

Tablo 5.6’de miisteri talep miktarlar verilmistir.

Tablo 5. 6 Miisteri Talep Miktarlar1 (m?3)
1 2 3 4

15,00 2,24 5,00 7,12

Tablo 5.7’de miusteriler icin capraz sevkiyat merkezinden direkt tagima maliyetleri

verilmistir.

Tablo 5. 7 Capraz Sevkiyat Merkezi Direkt Tasima Maliyeti (TL)
1 2 3 4

45,00 6,720 15,00 21,35

Problemin lingo paket program ile ¢6zlim sonuglar1 asagidaki gibi olup sonu¢ ekran

Sekil 5.5’te gosterilmistir.
Amag Degeri: 1012.100

Toplam Coziim iterasyon Sayisi: 3692

Degisken  Deger  Azaltilmis Maliyet
X(3,1,2) 1.000000 0.000000
X(3,2,3) 1.000000 7.889503
X(3,3,5) 1.000000 0.000000
X(3,54) 1.000000 23.81050
X(3,4,1) 1.000000 768.8000
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LINGD Solver Stat |
— Solver Status —arnables
Model Class: ILF Tatal: =0
Haonlinear: o
State: Glokal Opt |ntegers: 111
Objective: teiE - — Conztraints
Irfeasibility: a Tatal 2Rt
Haonlinear: o
[berations: 4649
— Monzeros
—Extended Saolver Status————————— Total: 41324
Haonlinear: a
Salver Type E—and-F
Best Obj; 1012 .1 — Generator Memony Used (F]——
Obj Eound: 1012 .1 B88E
Steps: =S — Elapzed Runtime [hh:mm;zz]——
Active: B oo:00:01
Update Interval |2 Itemupt S alwver Cloze

Sekil 5.5 4 Miisterili Problem i¢in Lingo Sonu¢ Ekrani
Cikan sonuca gore rotalama asagidaki gibidir:
Tasima Arag¢ Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 3 0-1-2-4-3-0
Dagitim Yapilacak 5 Miisteri i¢in Problem Verileri
Dagitim yapilacak 5 misterili probleme iliskin, misteriler arasi uzakliklar Tablo

5.8’de verilmistir.

Tablo 5. 8 Miisteriler Arasi Uzaklik (km)

Miisteri 1 2 3 4 5
1 0,00 25,50 230,40 | 230,00 | 201,00
2 25,50 0,00 249,70 | 285,00 | 240,00
3 230,40 249,7 0,00 215,40 | 127,10
4 230,00 285,00 215,40 0,00 94,30
5 201,00 240,00 127,10 | 94,30 0,00

104



5 miisterili probleme iliskin miisteri tedarikei/iiretici aras1 uzaklik Tablo 5.9’da

verilmigtir.

Tablo 5. 9 Miisteri Tedarik¢i/Uretici Aras1 Uzaklik (km)
1 2 3 4 5
204,10 249,70 341,30 200,00 250,00

Probleme iliskin, Tablo 5.10’da miisteri ¢apraz sevkiyat merkezi arasi uzaklk

verilmistir.

Tablo 5. 10 Miisteri Capraz Sevkiyat Merkezi Arasi Uzaklik (km)
1 2 3 4 5
785,70 | 805,00 | 660,40 | 494,00 | 526,00

Tablo 5.11'de probleme iliskin talepler miktarlar1 metrekiip (m3) cinsinden

verilmistir.

Tablo 5. 11 Miisteri Talep Miktarlar1 (m3)
1 2 3 4 5
10,50 18,20 23,00 8,00 6,45

Tablo 5.12'de probleme iliskin ¢apraz sevkiyat merkezinden miisterilere direkt

tasima maliyetleri verilmistir.

Tablo 5. 12 Capraz Sevkiyat Merkezinden Tasima Maliyeti (TL)
1 2 3 4 5
31,50 54,60 69,00 24,00 19,40

Problemin lingo paket program ile ¢6ziim sonuglari asagidaki gibi olup sonug ekram

Sekil 5.6’da gosterilmistir.

Amacg Degeri: 2053.600

Toplam Céziim iterasyon Sayisi: 21265
Degisken  Deger Azaltilmis Maliyet
C(21,4) 1.000000 553.6000

X(4,1,5) 1.000000 0.000000
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X(4,5,6) 1.000000 0.000000
X(4,6,3) 1.000000 0.000000
X(4,3,2) 1.000000 10.90000
X(4,2,1) 1.000000 728.2000
i
— Salver Statuz —Yanables
todel Class: ILF Total vl
Morlinear: a
State: Glokal Opt Integers: 155
Objective: =HSE .8 — Conztraintz
Infeasitility: o Total SSE7T
Morlinear: a
[terations: zlzE5
— Monzeros
— Extended Saolver Status————————— Tatal: LalioiE 2
Morlinear: a
Solver Type E—and—E
Best Obj; ZO52 .6 — Generator Memory Used [K]——
Obj Bound: 2052 .6 BE=E
Steps: 15E — Elapzed Runtime [hh:mm:zs]—
Ative: = oD:00:13
Update Interval: Ig [rtemupt Salver | | Cloge I

Sekil 5.6 5 Miisterili Problem i¢gin Lingo Sonug¢ Ekrani

Cikan sonuca gore rotalama asagidaki gibidir:

Tasima Ara¢Tipi Rota/Misteri
Milk-run 4 0-4-5-2-1-0
Direkt 2 3

Dagitim Yapilacak 6 Miisteriicin Problem Verileri

Dagitim yapilacak 6 miisterili probleme iliskin, miisteriler aras1 uzaklklar Tablo

5.13’te verilmistir.
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Tablo 5.

13 Miisteriler Arasi Uzaklik (km)

Miisteri 1 2 3 4 5 6
1 0 300 190 207,80 | 265,60 230
2 300 0 60,80 250 208,70 60
3 190 60,80 0 200 148,80 | 207,50
4 207,80 250 200 0 195,30 | 252,80
5 265,60 | 208,70 | 148,80 | 195,30 0 269,60
6 230 60 207,50 | 252,80 | 269,60 0

Miisteri tedarikgi/liretici arasi uzaklik Tablo 5.14’te verilmistir.

Tablo 5. 14 Miisteri Tedarik¢i/Uretici Aras1 Uzakhik (km)
2 3 4 5 6
207,80 216,70 578,60 354,50 419,40

1
775,30

Miisteri capraz sevkiyat merkezi arasi uzakliklar kilometre cinsinden Tablo 5.15’te

verilmistir.

Tablo 5. 15 Miisteri Capraz Sevkiyat Merkezi Arasi Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 6
50 50 30 55 135 90

Miisteri talep miktarlar1 Tablo 5.16’da metrekiip (m3) cinsinden verilmistir.

Tablo 5. 16 Miisteri Talep Miktarlari (m3)
2 3 4 5
12 25 24,40

1
10

6
15

7

Probleme iliskin ¢capraz sevkiyat merkezinden miisterilere tasima maliyetleri Tablo

5.17’de verilmistir.

Tablo 5. 17 Capraz Sevkiyat Merkezinden Tasima Maliyeti (TL)
1 2 3 4 5 6

30 21 36 75 73,20 45

Problemin lingo paket program ile ¢dziim sonuglari asagidaki gibi olup sonug ekram

Sekil 5.7’de gosterilmistir.
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Amacg Degeri: 3056.100

Toplam Coziim Iterasyon Sayisi: 2229

Degisken
X(4,1,3)
X(4,3,4)
X( 4, 4, 6)
X(4,6,1)
Y(2)
Y(5)
Y(7)

N(1)

Deger Azaltilmis Maliyet
1.000000 0.000000
1.000000 0.000000
1.000000 0.000000
1.000000 206.2000
1.000000 -0.3600000
1.000000 128.7500
1.000000 70.41000
1.000000 0.000000
ﬂ
— Salver Status —ariablez
todel Clazs: ILF Tatal =H=2
Monlinear: =
State: Local Opt |ntegergj z09
Objective: 3056.100 — Congtraints
Infeasibility: o Tatal 122835
Monlingar; 1
[terationz: 21814
— Monzeros
~Extended Saolver Status Tatal 250727
Monlingar: =
Solver Type E—and-F
Best Oby; '2056.100 — Generator Memon Uszed [F]——
Obj Bound 3086100 18088
Steps: =00 — Elapzed Runtime [hh:mm:ss]——
Active: ':' 00:00:34
Update Intereal: |2 [rtemupt Salver | | Close I

Sekil 5.7 6 Miisterili Problem i¢in Lingo Sonug¢ Ekrani
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Cikan sonuca gore rotalama asagidaki gibidir:

Tasima Arag¢ Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 4 0-2-3-5-0
Capraz Sevkiyat 4 1

Capraz Sevkiyat 4 4

Capraz Sevkiyat 4 6

Dagitim Yapilacak 7 Miisteri icin Problem Verileri

Dagitim yapilacak 7 miisterili probleme iliskin, miisteriler aras1 uzaklik Tablo

5.18’de verilmistir.

Tablo 5. 18 Miisteriler Aras1 Uzaklik (km)

Miisteri 1 2 3 4 5 6 7
1 0 100 200 209 250 120 30
2 100 0 10 100 120 220 40
3 200 10 0 130 40 240 70
4 209 100 130 0 45 250 100
5 250 120 40 45 0 290 120
6 120 220 240 250 290 0 225
7 30 40 70 100 120 225 0
Miisteri tedarikgi/tliretici arasi uzakliklari1 Tablo 5.19’da verilmistir.
Tablo 5. 19 Miisterilerin Tedarikci/Uretici Arasi1 Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 7
200 300 100 150 250 100 150

Miisteri ¢apraz sevkiyat merkezi arasi uzakliklari Tablo 5.20’da verilmistir.

Tablo 5. 20 Miisteri Capraz Sevkiyat Merkezi Arasi Uzaklik (km)

1

2

3

4

5

6

7

715,10

673,30

712,60

746,40

828,10

734,40

745,50
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Miisteri talep miktarlar1 Tablo 5.21’de verilmistir.

Tablo 5. 21 Miisteri Talep Miktarlari(m?3)
1 2 3 4 5 6 7

4,00 | 43,00 | 5,00 | 50,00 | 49,90 | 10,00 | 30,00

Miisterilerin capraz sevkiyat merkezinden miisterilere tasima maliyetleri Tablo

5.22’de verilmistir.

Tablo 5. 22 Capraz Sevkiyat Merkezinden Tasima Maliyeti (TL)

1 2 3 4 5 6 7

12 | 129 | 15| 150 | 149,70| 30 90

Problemin lingo paket program ile ¢6ziim sonuglari asagidaki gibi olup sonug ekrani

Sekil 5.8’de gosterilmistir.

LINGO Solver Stz x|
— Salver Status —arables
Model Class: ILP Tatal BT
Honlinear: =S
Skate: Local COpt |nteger3: E0z
Llfzziie: sE8s-2 — Congtraints

Infeasibility: o Tatal 217627
Manlinear: 1

|terations: zlezz

— Maonzems

— Extended Salver Status —————————— Total: 595z 62
Monlinear: =S

Solver Type E—and-E

Best Obj: 2zso.2 — Generator Memory Used [K]——
: 52217
Obj Bound: 2zE9 .2
- zi1z .
Slisjps: — Elapzed Buntime [hh:mrm:zg]——
Active: E oo:0l:09
Update Interval: |2 [ Ftermupt Salver Cloze

Sekil 5.8 7 Miisterili Problem I¢in Lingo Sonug Ekrani
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Amacg Degeri: 3269.200

Toplam Coziim Iterasyon Sayis1: 21822

Amag Deger

C(4,1,3) 1.000000

C(4,1,5) 1.000000

C(4,1,6) 1.000000

X(4,1,7) 1.000000

X(4,7,2) 1.000000

X(4,2,8) 1.000000

X(4,8,4) 1.000000

X(4,4,1) 1.000000

Cikan sonuca gore rotalama asagidaki gibidir:
Tasima Arag¢Tipi Rota/Misteri

Milk-run 4 0-6-1-7-3-0

Direkt 4 5

Dagitim Yapilacak 8 Miisteri icin Problem Verileri
Dagitim Yapilacak 8 misterili probleme iliskin, miisteriler aras1 uzaklk Tablo

5.23’te verilmistir.

Tablo 5. 23 Miisteriler Arasi1 Uzaklik (km)

Miisteri 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,00 109 216,10 120 222,40 | 221,30 | 123,10 | 116,50
2 109 0,00 191,50 | 179,40 | 225,90 | 198,10 | 207,20 | 113,60
3 216,10 | 191,50 0 135 66 18 133,60 | 100,10
4 120 179,40 135 0 230 210 240 214,90
5 222,40 | 225,90 66 230 0 55,20 | 122,10 | 133,30
6 221,30 | 198,10 18 210 55,20 0 129,20 | 105,30
7 123,10 | 207,20 | 133,60 240 122,10 | 129,20 0 113,40
8 116,50 | 113,60 | 100,10 | 214,90 | 133,30 | 105,30 | 113,40 0
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Miisterilerin tedarikei/iiretici aras1 uzakliklar1 Tablo 5.24’te verilmistir.

Tablo 5. 24 Miisteri Tedarikci/Uretici Aras1 Uzaklik (km)

2

3

4

5

6

7

200

210

130

140

175

210

170

202

Miisterilerin ¢capraz sevkiyat merkezine uzakliklari Tablo 5.25’te verilmistir.

Tablo 5. 25 Miisteri Capraz Sevkiyat Merkezi Arasi Uzaklik (km)

1 2 3 4 5 6 7 8
563,80 526,30 713,40 617,10 746,40 718,60 689,60 635,60
Miisteri talep miktarlari Tablo 5.26’da verilmistir.
Tablo 5. 26 Miisteri Talep Miktarlari (m?3)
1 2 3 4 5 6 7 8
32 2 50 7 49,90 50 50 5

Capraz sevkiyat merkezinden miisterilere direkt tasima maliyeti Tablo 5.27’de

verilmistir.

Tablo 5. 27 Capraz Sevkiyat Merkezinden Tasima Maliyeti (TL)

1

2

3

4

5

6

7

8

96

6

150

21

149,70

150

150

15

Problemin lingo paket program ile ¢6ziim sonuglari asagidaki gibi olup sonug ekram

Sekil 5.9’da gosterilmistir.
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Amag Degeri: 4040.500

LINGDO Solver Status [LINGOS_Smusteritezdengm

— Solver Status
Model Clazs: ‘ILP
State; Local Opt
Objective: 4040 .5
| nfeasibilitw: o
[terations: 1743
— Extended Solver Status
Solver Type E—and-E
Best Obj: 40405
bj Bound: 40405
Steps: 75
Ative: o

—Yariables
Total: 55738
Monlinear; =
Integers: 229

— Congtraints

Total: 585262
Monlinear; 1

— Monzeros
Toatal: 1107179
Monlinear; =

— Generatar Memory Used [K]——

S5z31

— Elapzed Runtime [hh:mm; gz]——

Oo-01:<0

|Ipdate Interval: IE

[Rtermupt Saliver | |

Cloze

Sekil 5.9 8 Miisterili Problem I¢in Lingo Sonug Ekrani

Toplam Coziim iterasyon Sayis1:1743

Amag

C(4,1,4)
C(4,1,6)
C(4,1,7)
C(4, 1,8)
X(4,1,5)
X(4,5,2)
X(4,2,3)
X(4,3,9)

X(4,9,1)

Deger

1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000
1.000000

1.000000
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Cikan sonuca gore rotalama asagidaki gibidir:
Tasima Arag¢ Tipi Rota/Misteri

Milk-run 4 0-4-1-2-8-0

Direkt 4 3
Direkt 4 5
Direkt 4 6
Direkt 4 7

Dagitim Yapilacak 9 Miisteri i¢in Problem Verileri

Dagitim yapilacak 9 miisterili probleme iliskin, miisteriler arasi1 uzakliklar Tablo

5.28’de verilmistir.

Tablo 5. 28 Miisteriler Aras1 Uzaklik (km)

Miisteri 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 0 109 | 216,10 | 187 | 222,40 | 221,30 | 123,10 | 116,50 | 116,10
2 109 0 191,50 | 179,40 | 225,90 | 198,10 | 207,20 | 113,60 | 228,30
3 216,10 | 191,50 | 0,00 210 66 18 133,60 | 100,10 | 215,80
4 187 | 179,40 | 210 0,00 140 135 124 | 214,90 | 134,00
5 222,40 | 225,90 66 140 0,00 55,20 | 122,10 | 133,30 | 176,60
6 221,30 | 198,10 18 135 55,20 0 129,20 | 105,30 | 221,40
7 123,10 | 207,20 | 133,60 | 124,00 | 122,10 | 129,20 | 0,00 | 113,40 | 85,40
8 116,50 | 113,60 | 100,10 | 214,9 | 133,30 | 105,30 | 113,40 | 0,00 | 196,80
9 116,10 | 228,30 | 215,80 | 134,00 | 176,60 | 221,40 | 85,40 | 196,80 | 0,00

Miisteri tedarikgi/tliretici arasi uzakliklari Tablo 5.29°da verilmistir.

Tablo 5. 29 Miisteri Tedarikci/Uretici Aras1 Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 6 7 8 9
200 | 250 | 230 | 240 | 210 | 185 | 270 | 201 | 202,2

Miisterilerin capraz sevkiyat merkezine uzakliklari Tablo 5.30’da verilmistir.

Tablo 5. 30 Miisteri Capraz Sevkiyat Merkezi Arasi Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 6 7 8 9
563,80 | 560 | 713,40 617,10 | 746,40 | 718,60 | 105 | 635,60 | 580
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Miisterilerin talep miktarlari Tablo 5.31’de verilmistir.

Tablo 5. 31 Miisteri Talep Miktarlar1 (m?3)
1 2 3 4 5 6 7 8 9
25|50 35| 11| 21|12 | 50| 45| 50

Capraz sevkiyat merkezinden miisterilere tasima maliyeti Tablo 5.32’de verilmistir.

Tablo 5. 32 Capraz Sevkiyat Merkezinden Tasima Maliyeti (TL)
1 2 3 4 5 6 7 8 9
75 | 150 | 105 | 31,20 | 63 | 36 | 150 |135| 150

Problemin lingo paket program ile ¢6ziim sonuglar1 asagidaki gibi olup sonug ekrani

Sekil 5.10°da gosterilmistir.
Amag Degeri: 5190.600

Toplam Coziim iterasyon Sayisi: 7899

Degisken  Veri

C(4,1,5) 1.000000
C(4,1,7) 1.000000
C(4,1,9) 1.000000
C(4,1,10) 1.000000
X(3,1,2) 1.000000
X(3,23) 1.000000
X(3,3,1) 1.000000
X(4,1,6) 1.000000
X(4,4,8) 1.000000
X(4,6,4) 1.000000
X(4,8,1) 1.000000
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— Salver Status

LINGDO Solver Status [LINGOS_9musteritezdeneme

Model Class: ILF
State:; Local Opt
Objective: 5190. 5
| nfeazibility; o
[terations: ===

— Extended Salver Status

Solver Type E—and-E
Best Obj; Elo0D. 5
Obj Bound: 5190. 5
Steps: E1&
Ative: a]

—arablez
Total: 11553
MHonlinear: Z
|ntegers: 415

— Conztraints

Total: 85545
MHonlinear: 1

— Monzeros
Total: ldz5z4
MHonlinear: =

— Generatar Memaory Used [K]——

1lz027

— Elapzed Buntime [hh:mm:es]——

Q0:02:43

dpdate Interval: |2

| Ftermupt Salver | |

Cloge

Sekil 5.10 9 Miisterili Problem I¢in Lingo Sonu¢ Ekrani

Cikan sonuca gore rotalama asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri

Milk-run

Milk-run

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

3 0-1-2-0

4 0-5-3-7-0

4 4
4 6
4 8
4 9
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Dagitim Yapilacak 10 Miisteri i¢in Problem Verileri

Dagitim yapilacak 10 miisterili probleme iliskin, miisteriler aras1 uzakliklar Tablo

5.33’te verilmistir.

Tablo 5. 33 Miisteriler Aras1 Uzaklik (km)

Miisteri| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0 150 150 200 250 210 170 | 210| 190 | 180
2 150 0 210 210 280 220 230 |200| 280 | 285
3 150 | 210 0 210 210 140 170 | 190| 220 | 220
4 200 | 210 210 0 110 100 130 | 140| 145 | 150
5 250 | 280 210 110 0 200 240 | 225 210 | 260
6 210 | 220 140 100 200 0 267 | 185| 195 | 100
7 170 | 230 170 130 240 267 0 |125| 175 | 225
8 210 | 200 190 140 225 185 125 | 0 | 230 | 60
9 190 | 280 220 145 210 195 175 |230| 0 |180
10 180 | 285 220 150 260 100 225 |[260| 180 | ©

Miisteri tedarikgi/tUretici arasi uzakliklari Tablo 5.34’te verilmistir.

Tablo 5. 34 Miisteri Tedarikg¢i/Uretici Aras1 Uzaklik(km)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

200 210 210 150 170 200 240 210 200 200

Miisteri ¢apraz sevkiyat merkezi arasi uzakliklar1 Tablo 5.35’te verilmistir.

Tablo 5. 35 Miisteri Capraz Sevkiyat Merkezi Arasi Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

563,80 | 640 713,40 | 617,10 | 746,40 | 718,60 650 635,60 | 500 | 460

Miisteri talep miktarlar1 Tablo 5.36’da verilmistir.

Tablo 5. 36 Miisteri Talep Miktarlar1 (m3)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
50| 45 25 50 12 50 13 50 10 20
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Miisterilerin ¢capraz sevkiyat merkezinden direkt tasima maliyetleri Tablo 5.37'de

verilmigtir.

Tablo 5. 37 Capraz Sevkiyat Merkezinden Tasima Maliyeti (TL)

Problemin lingo paket program ile ¢6ziim sonuglari asagidaki gibi olup sonug ekrani

1 2

3 4

5

6

7

8

9

10

150 |135

75 [150

36

150

39

150

30

60

Sekil 5.11’de gosterilmistir.

Amag Degeri:5985.500

Toplam Coziim iterasyon Sayisi: 4615

Degisken Deger  Azaltilmis Maliyet
C(4,1,2) 1.000000 601.1000
C(4,1,3) 1000000 521.1000
C(4,1,5) 1.000000 596.1000
C(4,1,7) 1.000000 601.1000
C(4,1,9) 1.000000 591.1000
X(3,1,11) 1.000000 727.3000
X(3,10,1) 1.000000 0.000000
X(3,11,10) 1.000000 0.000000
X(4,1,8) 1.000000 786.7000
X(4,4,6) 1.000000 25.00000
X(4,6,1) 1.000000 0.000000
X(4,8,4) 1.000000 40.00000
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|1pdate [nterval; IE

LIMGO Solver Status [LT
— Salver Statusz — Y ariables
Model Clazs: ILF T':'tak teeal
M anlinear: =
State: Lozal Opt Integers: S0l
iechve: 5085 .5 )
Objective: — Congtraints

Infeasibility: o Totak 1205352
M anlinear: 1

|berations: 4515

— Monzeros

— Extended Salver Status Tatal 2154393
I anlinear: =

Salver Tope E—and-E

Eest Obj; =10 — eneratar bMemary Uzed [K]——
: aR=1-1-F-
Obj Bound: §985.5
Steps: =48 — Elapzed Runtime [hh:rm:zs]——
n&-EtiVE: o DD:DE::41
|mtermupt Salver Cloze

Sekil 5.11 10 Miisterili Problem I¢in Lingo Sonug¢ Ekram

Cikan sonuca gore rotalama asagidaki gibidir:

Tasima Ara¢ Tipi Rota/Miisteri

Milk-run

Milk-run

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

3 0-10-9-0

4 0-7-3-5-0

4 1
4 2
4 4
4 6
4 8
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Dagitim Yapilacak 11 Miisteri i¢in Problem Verileri

Dagitim yapilacak 11 miisterili probleme iliskin, miisteriler aras1 uzakliklar Tablo

5.38’de verilmistir.

Tablo 5. 38 Miisteriler Aras1 Uzaklik (km)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0 298 | 149,60 | 117,60 | 270 250 260 265 270,40 | 205 277
2 298 0 190,70 | 190,90 64 267,40 | 84,40 | 133,70 | 84,40 | 205,90 | 186,30

3 | 149,60 | 190,70 0 90,90 | 253,60 | 142,30 | 135,30 | 209,60 | 140,10 | 175,20 | 290

4 (117,60 | 190,90 | 90,90 0 253,80 | 213 143 | 209,50 | 145,80 | 267,20 | 290

5 270 64 253,60 | 253,80 0 229 | 143,80 | 210,40 | 144,80 | 268,10 | 184,10

6 250 |267,40| 142,30 | 213 229 0 188,40 | 170 | 188,40 | 103,20 | 213

7 260 84,40 | 135,30 | 143,00 | 143,80 | 188,40 0 78,70 | 530 |126,90 202,50

8 265 | 133,70 | 209,60 | 209,50 | 210,40 | 170 78,70 0 78,70 | 56,90 | 192,50

9 | 270,40 | 84,40 | 140,10 | 145,80 | 144,80 | 188,40 | 5,30 78,70 0 126,90 | 202,50

10| 205 |20590| 175,20 | 267,20 | 268,10 | 103,20 | 126,90 | 56,90 | 126,90 0 217,30

11| 277 |186,30| 290 290 |184,10| 213 | 202,50 192,50 | 202,50 | 217,30 0

Miisteri tedarikgi/tliretici arasi uzakliklar Tablo 5.39°da verilmistir.

Tablo 5. 39 Miisteri Tedarikci/Uretici Arasi1 Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

180 | 195 | 125 | 150 | 230 | 160 | 200 | 201 | 204 | 203 130

Miisterilerin capraz sevkiyat merkezine uzakliklari Tablo 5.40’da verilmistir.

Tablo 5. 40 Misteri Capraz Sevkiyat Merkezi Aras1 Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

540 | 560 | 650 | 720 | 705 410 | 580 | 590 615 735 | 750
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Miisteri talep miktarlar1 Tablo 5.41°de verilmistir.

Tablo 5. 41 Miisteri Talep Miktarlar1 (m?3)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
16 50 | 14 | 50 50 50 | 50 | 12 20 50 13

Miisterilerin capraz sevkiyat merkezinden direkt tasima maliyetleri Tablo 5.42’de

verilmistir.

Tablo 5. 42 Capraz Sevkiyat Merkezinden Tasima Maliyeti (TL)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11
72 | 39 60 | 105 | 36 | 90 39 12 | 45 | 90 | 78

Problemin lingo paket program ile ¢6ziim sonuglari asagidaki gibi olup sonug ekran

Sekil 5.12’de gosterilmistir.
Amacg Degeri: 6365.000
Toplam Céziim iterasyon Sayis1:5579
Amag Deger

C(4,1,3) 1.000000
C(4,1,5) 1.000000
C(4,1,6) 1.000000
C(4,1,7) 1.000000
C(4,1,8) 1.000000
C(4,1,11) 1.000000
X(3,1,2) 1.000000
X(3,2,4) 1.000000
X(3,4,1) 1.000000
X(4,1,10) 1.000000
X(4,9,12) 1.000000

X(4,10,9) 1.000000
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X(4,12,1) 1.000000

LINGO Solver Status [LINGO5_11musteritezdeneme)
~ Solver Status —Varniables
Model Class: ILP Total: 22252
Nonlinear: 2
State: Local Opt [ntege's: 594
Objective: 6265 s
Infeasibility: o Total: 189411
Nonlinear: 1
Iterations: 5579
— Nonzeros
— Extended Solver Status Total: 2129886
Nonlinear: 2
Solver Type B-and-B
Best Obj; 6265 — Generator Memory Used (K]
0Obj Bound: 5265 EDEDS
Sters 302 | _Elansed Runfime (hhmess)—
Active: & 00:24:40
Update Interval: |2 Interrupt Solver | Close l

Sekil 5.12 11 Miisterili Problem i¢in Lingo Sonu¢ Ekran

Lingo sonucuna gore rotalama asagidaki gibidir:

Tasima
Milk-run
Milk-run
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt

Direkt

Arag Tipi

3

4

Rota/Miisteri

0-1-3-0

0-9-8-11-0

2

10
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Dagitim Yapilacak 12 Miisteri i¢in Problem Verileri

Dagitim yapilacak 12 miisterili probleme iliskin, miisteriler arasi uzakliklar Tablo

5.43’te verilmistir.

Tablo 5. 43 Miisteriler Aras1 Uzaklik (km)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 0 161| 178 |[4,90|180,30|191,80 (112,50 | 139 |226,30|138,70|198,50 | 178

2 (161,10 | 0 |13580( 160 |22790| 254 |215,03| 287 248 287 290 |135,80

3| 178 |[136 0 176 | 124,70 | 280 275 213 240 |212,80|286,90| 200

4| 490 |160(17550| 0 | 62,70 |208,10| 265 129 |181,50 128,80 | 214,90 176,40

5 /180,30 (228 | 124,70 | 62,7 0 214,70 | 205 136 |222,40 13590 (221,30 | 124,7

6 (191,80 (254 | 280 |208 214,70 0 263,40 77,40 | 63,60 | 77,4 | 16,30 |279,50

7 (112,50 [215| 275 |265| 205 |263,40 0 211 |298,90 (211,20 | 271 |204,40

8 138,70 (287 | 212,80 129 | 13590 | 77,40 | 211,2 0 114 221 | 86,30 |213,10

9 226,30 |248| 240 | 182 222,40 63,60 {29890 114 0 114 | 5520 | 204

10(138,70 (287|212,80| 129 | 13590 | 77,40 | 211,20 | 221 114 0 171,60 | 282,60

11{198,50 | 290 | 286,90 | 215 | 221,30 | 16,3 271 |86,30| 55,20 171,60 0 287,10

12| 178 |136| 200 |176|124,70|279,50(204,40 | 213 204 |282,60|287,10 0

Miisteri tedarikei/turetici arasi uzakliklar Tablo 5.44’te verilmistir.

Tablo 5. 44 Miisteri Tedarikci/Uretici Aras1 Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
900| 920 | 800 | 750 | 775 | 730 | 702 | 790 |710| 780 100 710

Miisterilerin capraz sevkiyat merkezine uzakliklari Tablo 5.45'te verilmistir.

Tablo 5. 45 Miisteri Capraz Sevkiyat Merkezi Arasi Uzaklik (km)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
100 200 | 350 | 150|124 | 105 | 200 |250| 130 145 125 | 250
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Miisterilerin talep miktarlari Tablo 5.46’da verilmistir.

Tablo 5. 46 Miisteri Talep Miktarlar1 (m?3)

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

20

30

30

40

50

50

40

20

50

40

20

10

Miisterilere capraz sevkiyat merkezinden direkt tasima maliyetleri Tablo 5.47’de

verilmistir.

Problemin lingo paket program ile ¢6ziim sonuglari asagidaki gibi olup sonug ekran

Tablo 5. 47 Capraz Sevkiyat Merkezinden Tasima Maliyeti (TL)

1

2 3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

60

90 90

120

150

150

120

60

90

20

60

30

Sekil 5.13’te gosterilmistir.

Amag Degeri: 8694.600

Toplam C6ziim iterasyon Sayis1:1721

Degisken Deger

Y(2)
Y(3)
Y(4)
Y(5)
Y(6)
Y(7)
Y(8)
Y(9)
Y(10)
Y(11)
Y(12)

Y(13)

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

1.000000

124




LINGO Solver Status [LINGOS_1Zmusteritezdens P

— Solver Status — % ariables
Model Class: ILFP Total: 17z 5
Maonlinear: =4
State: Local COpt Integerg: 747
Bl sess-8 — Constraints
Infeasibility: o Tatal: zo4085
Maonlinear: 1
Iterations: 17=1
— Monzeros
— Extended Solver Status Tatal: S5z4553
Monlinear: (=4
Solver Tyupe E—and—E
Best Obj: a594 .5 — Generator Memon Used [K]——
. 21lzE0
Obj Bound: 5045
Steps: = — Elapzed Runtime [hh:rm:zz)
Active: o B9 50 Be 5
Ipdate Interval: |2 | Ftermupt Salver I | Cloze I

Sekil 5.13 12 Miisterili Problem i¢in Lingo Sonu¢ Ekran

Lingo sonucu cikanrotalama asagida gosterilmistir:

Tasima Arag Tipi
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4
Capraz sevkiyat 4

Capraz sevkiyat 4

Capraz sevkiyat 4

Rota/Miisteri

1

2

10

11

12
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5.5.2 Tedarik Zinciri Dagiim Probleminin Ozellestirilmis Genetik Algoritma

(GA) ile Coziim Sonuclar:

Bu boliimde 5.5.1’deki veri setleri kullanilarak ¢éziimler olusturulmustur. Genetik
algoritma parametreleri olan popiilasyon biiytikliigl, caprazlama orani, mutasyon
orani parametreleri icin farkli degerler taguchi yontemi ile degerlendirilmistir,
¢6zimiin kalitesini arttiran en uygun parametre degerleri saptanmistir. Bulunan en
uygun parametre degerleri i¢in veri setleri 6zellestirilmis GA ile 30 kez calhistirilarak

¢Oziimler olusturulmustur.

5.5.2.1 Ozellestirilmis Genetik Algoritma (GA) Parametrelerinin Taguchi

Yontemi ile Belirlenmesi

Genetik algoritma parametrelerinin belirlenmesi i¢in taguchi yodnteminden

yararlanilmistir. Veriler MINITAB programi ile analiz edilmistir.

Taguchi Metodu, ortogonal dizileri kullanarak kontrol edilemeyen faktdrlerin
etkilerini minimize etmeye ¢alisan bir deneysel tasarim teknigidir [167]. Taguchi

metotuy, istatiksel bir metottur [168].

Taguchi yontemi, farkhh parametrelerin, farkli seviyeleri arasinda en iyi
kombinasyonu saptamak icin olduk¢a kullamish bir yodntemdir. Her bir
parametrenin, her bir seviyesini iceren kombinasyonlari¢in oldukga fazla deneysel
calisma yapilmasi gerektigi durumlarda, taguchi yontemindeki ortogonal dizi
tablosu kullanilarak daha az sayida denemelerle sonuca ulagsmak mumkiindiir.
Taguchi, perfomans karakteristiklerinin hedef degerden sapmalarini 6l¢iimlemek
icin kayip fonksiyon degerinin hesaplanmasini 6nermektedir. Kayip fonksiyon
degeri, sinyal-giirtiltii oran1 (S/N) degerine donistiiriilmektedir. S/N oraninin
analizinde performans karakteristikleriicin 3 kategori bulunmaktadir: nominal-en
iyi, en biiyiik-en iyi ve en kii¢lik-en iyi [169]. Taguchi yonteminin uygulanmasinda

izlenen adimlar asagida anlatilmistir.

Kontrol Faktorlerinin ve Seviyelerinin Belirlenmesi: Bu asamada, performans

karakteristigini etkileyecegi diisiiniilen faktorler ve seviyeleri belirlenmistir.
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Calisma icin populasyon biiytikliigii, caprazlama orani ve mutasyon orani kontrol

faktorleridir. Her faktor icin 5 farkh seviye belirlenmistir. Tablo 5.48’de faktorler

icin belirlenen seviyeler goriilmektedir.

Tablo 5. 48 Degisik Seviyelerde Belirlenen GA Parametreleri

Faktorler Seviyel | Seviye2 | Seviye3 | Seviye4 Seviye 5
Popiilasyon Biiytkligi 20 30 40 50 100
Caprazlama Orani 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
Mutasyon Orani 0,05 0,25 0,45 0,5 0,7

Ortogonal Dizinin Se¢ilmesi: Ortogonal diizenin en 6nemli 6zelligi, bircok faktortn
minimum sayida test ile degerlendirilmesini saglamasi ve klasik metottan farkl
olarak faktor kademelerini teker teker degistirmek yerine es zamanl olarak

degistirmeyi 6nermesidir.

Taguchi metodunda seviye sayilarina gore ortogonal dizi secim tablosu Sekil 5.14’te

gosterilmektedir.
SEWVIYE SAYISI
2 3 - 5

P=2z S=2 P=2z S=3 P=z S=4 P=2 S=5
P=3 sS=2 L P=3 S5=3 LY P=3 S=a4 P=3 S5=5 L2s
P=4 sS=2 P=4 S=3 P=4 S=4 L 16 P=4 S=5
P=5 S=2 P=5 S=3 P=5 S=4 P=5 S=5
P=&g sS=2 La P=5 S=3 P=c S=4 P=5 S=5
P=7 S=2 =7 S=3 L8 P=7 S=2 P=7 S=5
P=8 S=2 P=8 S=3 P=8 S=4 P=8 S=5
P=g S=2 P=g S=3 P=g S=4 L 32 P=9 sS=5 .
P=10_ | S=2 L1 P=10 | S=3 P=10 sS=a P=10 sS=5
P=11 |sS=2 P=11_|S=3 |, - P=11 S=5
P=12 S5=2 P=12 5=3 P=12 5=5

B |p=13 [sS=2 P=13 |[s=3

= |P=14 |sS=2 L6 P=14 | S=3

&j P=15 sS=2 P=15 S5=3

0 LB=16 sS=2 P=16 S5=3

E P=17 S=2 P=17T 5=3

EE_ P=18 sS=2 P=18 5=3

(=8 P=19 S=2 P=19 S=3 L36
P=20 sS=2 P=20 S=3
P=21 S=2 P=21 S=3
P=22 s=2 P=22 5=3
P=23 sS=2 P=23 S5=3
P=24 sS=2
P=25 sS=2
P=2& |S==2 L3z
P=27 sS=2
P=28 sS=2
P=29 sS=2
P=30 sS=2
P=31 s5=2

Sekil 5.14 Taguchi Ortogonal Dizi Se¢cim Tablosu [170,171]

Bu calismada, Sekil 5.14 taguchi ortogonal dizi se¢cim tablosundan yararlanilarak, 3

faktor5 seviyeicin L25 ortogonal dizi kullanilmistir.

Kayip Fonksiyon ve S/N Oraninin Hesaplanmasi: Ozellestirilmis GA, amag

fonksiyonu degeri olan Z degerinin optimize edilmesini saglamaya ¢calismaktadir.
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Bu nedenle amag fonksiyonu degeri, kayip fonksiyon degerinin hesaplanmasinda
kullanilmistir. Amag fonksiyonu bu ¢alisma i¢in en kii¢iik-en iyidir. S/N orani da en

kiiciik en iyi oldugu durumda denklem (5.17) kullanilarak hesaplanmaktadir.

S/N=-10log (> 21, yi?) (5.17)

Deneylerin Yapilmasi ve Analizi: Taguchi metodu deneyleri L25 ortogonal dizi ile

belirlenmistir. Tablo 5.49'da Taguchi metodu ile belirlenen deneyler gosterilmistir.

Tablo 5. 49 Taguchi Metodu ile Belirlenen Deneyler

Deney No Popiilasyon Biiyiikliigii Caprazlama Orani Mutasyon Orani
1 20 0,5 0,05
2 20 0,6 0,25
3 20 0,7 0,45
4 20 0,8 0,5
5 20 0,9 0,7
6 30 0,5 0,25
7 30 0,6 0,45
8 30 0,7 0,5
9 30 0,8 0,7

10 30 0,9 0,05
11 40 0,5 0,45
12 40 0,6 0,5
13 40 0,7 0,7
14 40 0,8 0,05
15 40 0,9 0,25
16 50 0,5 0,5
17 50 0,6 0,7
18 50 0,7 0,05
19 50 0,8 0,25
20 50 0,9 0,45
21 100 0,5 0,7
22 100 0,6 0,05
23 100 0,7 0,25
24 100 0,8 0,45
25 100 0,9 0,5

Boliim 5.5.1°deki 11 miisterili veri seti i¢cin her deney 6zellestirilmis algoritma ile 30
kez tekrar edilerek sonuglar olusturulmustur. Tablo 5.50°de her deneyin 30 kez

tekrarlanmasiile elde edilen ¢6ziimler goriilmektedir.
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Tablo 5. 50 Taguchi Deneyleri Ozellestirilmis GA Coziimleri

No 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 | 6065,60 | 6179,50 | 6150,60 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6065,60 | 6115,60 | 5985,50
2 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6065,60 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6050,60
3 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6050,60 | 5985,50 | 6000,60 | 6179,50
4 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 [ 5985,50 | 6179,50 | 6179,50
5 | 598550 | 6179,50 | 6050,60 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50
6 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6085,60 | 6085,60 | 6000,60 | 6179,50 | 5985,50 | 6000,60 | 6050,60
7 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6000,60
8 | 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 [ 5985,50 | 5985,50 | 6000,60
9 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6000,60 | 6085,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6065,60 | 5985,50
10 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6791,60 | 5985,50 | 6070,60 | 6179,50 | 6000,60
11 | 6000,60 | 6070,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 6179,50 | 5985,50
12 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60
13 6050,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60
14 | 6065,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6085,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50
15 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6150,60 | 6115,60 | 6065,60 | 6179,50 | 5985,50 | 6070,60
16 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 6000,60 | 5985,50 | 6000,60 | 6000,60 | 6050,60 | 5985,50 | 6000,60
17 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6065,60 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6070,60
18 | 6000,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6115,60 | 6050,60 | 6150,60 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50
19 | 5985,50 | 6115,60 | 6065,60 | 6179,50 | 6065,60 | 5985,50 | 6050,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6070,60
20 | 6120,60 | 6065,60 | 6065,60 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6179,50 | 6065,60 | 5985,50
21 6000,60 | 6050,60 | 6050,60 | 6000,60 | 6000,60 | 5985,50 | 6000,60 | 6000,60 | 5985,50 | 6000,60
22 5985,50 | 6179,50 | 6085,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6050,60 | 6000,60 | 6065,60 | 6179,50 | 6000,60
23 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6150,60 | 6050,60 | 6000,60 | 6070,60
24 6065,60 | 6000,60 | 6050,60 | 5985,50 | 6050,60 | 6179,50 | 6000,60 | 6000,60 | 6000,60 | 6000,60
25 6000,60 | 5985,50 | 6050,60 | 6000,60 | 6050,60 | 6065,60 | 5985,50 | 6000,60 | 6000,60 | 6000,60
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Tablo 5. 50 Taguchi Deneyleri Ozellestirilmis GA Coziimleri(devami)

No 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6115,60 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6050,60
2 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6050,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6065,60
3 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50
4 5985,50 | 6000,60 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50
5 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 [ 6179,50
6 6179,50 | 6179,50 | 6070,60 | 6179,50 | 6115,60 | 6179,50 | 6070,60 | 6065,60 | 6115,60 [ 6179,50
7 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50
8 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 [ 5985,50
9 6000,60 | 6179,50 | 6000,60 | 6120,60 | 6000,60 | 6000,60 | 598550 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50
10 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6179,50 | 5985,50
11 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6000,60 | 5985,50
12 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60
13 | 5985,50 | 6150,60 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50
14 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6070,60 | 6115,60 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50
15 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6070,60 | 6050,60 | 6000,60 | 6179,50 | 5985,50 | 6050,60 | 6179,50
16 | 6050,60 | 5985,50 | 6000,60 | 6179,50 | 6000,60 | 6000,60 | 5985,50 | 6085,60 | 5985,50 |5985,50
17

5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 [ 6000,60
18 6179,50 | 6179,50 | 6065,60 | 606560 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6150,60 | 6179,50 | 6179,50
19 | 6179,50 | 6070,60 | 6179,50 | 6050,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6115,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6065,60
20 | 6065,60 | 5985,50 | 6050,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6050,60 | 5985,50 [ 6000,60 | 6000,60
21 | 6000,60 | 6000,60 | 6000,60 | 5985,50 | 6000,60 | 6150,60 | 5985,50 | 6065,60 | 5985,50 | 6050,60
22

6179,50 | 6120,60 | 5985,50 | 6065,60 | 6179,50 | 6150,60 | 6065,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50
23 6179,50 | 6000,60 | 6050,60 | 606560 | 598550 | 606560 | 598550 | 6050,60 | 6179,50 | 6050,60
24

6000,60 | 6000,60 | 6065,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6050,60 | 6065,60 | 6065,60 [ 6050,60
25

6050,60 | 6050,60 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50 | 6050,60 | 6065,60
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Tablo 5. 50 Taguchi Deneyleri Ozellestirilmis GA Coziimleri(devami)

No 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
1 6179,50 | 6179,50 | 6070,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6070,60 [ 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50
2 6000,60 | 6000,60 | 6179,50 | 6115,60 | 6000,60 | 6179,50 [ 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50
3 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 [ 6179,50 | 6000,60 [ 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6179,50
4 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 [ 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50
5 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6000,60 | 6000,60
6 6179,50 | 6000,60 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 [ 5985,50 | 6070,60 | 6070,60 | 6050,60
7 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6179,50 [ 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6000,60
8 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6150,60 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50
9 6050,60 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 [ 5985,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6070,60
10 | 5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 5985,50 | 6179,50
11 | 6000,60 | 5985,50 | 6000,60 | 6050,60 | 5985,50 | 5985,50 [ 5985,50 | 5985,50 | 6050,60 | 5985,50
12

5985,50 | 5985,50 | 6179,50 | 6050,60 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 6000,60 | 6000,60
13

5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 598550 | 6000,60 | 6150,60 | 6070,60 | 6065,60 | 606560 | 5985,50
14

6179,50 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 6000,60 | 608560 [ 6179,50 | 6065,60 | 6065,60 | 6179,50
15 | 6150,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6085,60 [ 606560 | 6179,50 | 6179,50 | 6050,60
1o 5985,50 | 5985,50 [ 6000,60 [ 5985,50 | 6000,60 [ 6000,60 | 5985,50 | 6179,50 | 5985,50 | 5985,50
17 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50 | 6000,60 | 6000,60 | 6050,60 | 598550 [ 6000,60 | 598550 | 5985,50
18 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6115,60
19 | 6050,60 | 6000,60 | 5985,50 | 6050,60 | 6179,50 | 6070,60 [ 6179,50 | 6179,50 | 6179,50 | 6070,60
20 | 6179,50 | 6000,60 | 6050,60 [ 6179,50 | 6000,60 | 6115,60 | 598550 | 6179,50 | 6000,60 | 6070,60
21 | 6000,60 | 6000,60 | 5985,50 [ 5985,50 | 6050,60 | 598550 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50 | 5985,50
22 | 6070,60 | 6179,50 | 6179,50 | 6000,60 | 6179,50 | 6179,50 | 611560 | 6000,60 | 5985,50 | 5985,50
23 | 6050,60 | 6070,60 | 6000,60 [ 6179,50 | 6179,50 | 6150,60 | 6085,60 | 608560 | 6179,50 | 5985,50
24 | 6000,60 | 6050,60 | 608560 | 598550 | 6179,50 | 6050,60 | 6050,60 | 6000,60 | 6050,60 | 6065,60
25 | 6000,60 | 6000,60 | 6000,60 | 6179,50 | 6000,60 | 6000,60 | 6070,60 | 6050,60 | 6000,60 | 6000,60
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Deneylerin S/N oranlari, standart sapma ve ortalama hesaplamalar1 yapilmistir.

Tablo 5.51'de hesaplanan degerler gosterilmistir.

Tablo 5. 51 Taguchi Deney Hesaplamalari

Deney No S/N StandartSapma | Ortalama
1 -75,740 75,884 6122,793
2 -75,705 87,807 6098,027
3 -75,716 92,174 6106,083
4 -75,711 96,075 6102,403
5 -75,672 93,476 6075,260
6 -75,686 77,796 6085,380
7 -75,641 90,679 6053,690
8 -75,610 80,864 6031,817
9 -75,607 68,935 6030,407

10 -75,720 159,361 6107,753
11 -75,606 71,645 6029,037
12 -75,606 77,319 6029,490
13 -75,614 73,711 6034,733
14 -75,723 81,132 6111,327
15 -75,708 78,376 6100,310
16 -75,580 51,114 6011,647
17 -75,590 59,133 6018,113
18 -75,760 67,475 6137,067
19 -75,717 71,257 6106,780
20 -75,672 78,218 6075,587
21 -75,575 36,026 6008,393
22 -75,692 81,914 6089,343
23 -75,677 75,194 6078,790
24 -75,626 55,747 6043,477
25 -75,611 56,783 6033,143

Taguchi deneyleri sonrasi grafikler incelendiginde, problem minimizasyon
problemi oldugu icin Sekil 5.15’te ortalama degerleri, Sekil 5.16’da standart sapma

degerleri en kiiciik olan degerler en iyi degerlerdir.

En iyi degerin poptlasyon biytikligi 100, ¢aprazlama oram 0,5 ve mutasyon

oraninin 0,7 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.17’de Taguchi deneyleri i¢in S/N sonug grafigini vermektedir. S/N sonug

grafiginin ¢ikan en iyi degerleri destekledigi goriilmektedir.

= Main Effects Plot for SN ratios -0l x|
Main Effects Plot for SN ratios
Data Means
Popiilasyan Blyikiigi aprazlama Qrani
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Sekil 5.17 Taguchi Deneyleri I¢cinS/N Sonug Grafigi

Faktor seviyeleri, S/N orani kalite olgiisii olup en yiiksek olan optimum kosulu

saglamaktadir. Optimum degerleri Tablo 5.52’de 6zetlenmistir.

Tablo 5. 52 Taguchi Sonucu Bulunan Optimum Ozellestirilmis GA Degerleri

Parametre Optimum Deger
Popiilasyon Biyiikligi 100
Caprazlama Orani 0,5
Mutasyon Orani 0,7
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5.5.2.2 Kiigiik Biiyiikliikteki Veri Seti icin Ozellestirilmis Genetik Algoritma ile
Elde Edilen Sonuglar

Taguchi metoduile bulunan Tablo 5.52’deki optimum degerler, diger veri setlerinin
Ozellestirilmis GA ile ¢6ziimiinde kullanilmistir. Her veri seti icin 30 kez algoritma

calistirilmistir.

Dagitim Yapilan 4 Miisterili Veri Seti icin Sonuclar: 4 miusterili veri seti icin elde

edilen sonuglar Tablo 5.53'de gosterilmistir.

Tablo 5. 53 4 Miisterili Veri icin Modifiye Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No Maliyet (TL) Siire (Saniye)
1 1012,10 0,07
2 1012,10 0,09
3 1012,10 0,07
4 1012,10 0,07
5 1012,10 0,07
6 1012,10 0,07
7 1012,10 0,07
8 1012,10 0,07
9 1012,10 0,07
10 1012,10 0,07
11 1012,10 0,07
12 1012,10 0,07
13 1012,10 0,07
14 1012,10 0,07
15 1012,10 0,07
16 1012,10 0,07
17 1012,10 0,07
18 1012,10 0,07
19 1012,10 0,07
20 1012,10 0,07
21 1012,10 0,07
22 1012,10 0,07
23 1012,10 0,07
24 1012,10 0,07
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Tablo 5.

53 4 Miisterili Veri I¢in Modifiye Ozellestirilmis GA Céziimleri (devami)

25 1012,10 0,07
26 1012,10 0,07
27 1012,10 0,07
28 1012,10 0,07
29 1012,10 0,07
30 1012,10 0,07

En iyi sonucun algoritma ciktis1 asagida verilmistir:
199. iterasyon Sonuglar: 3, 3, 3, 3,

Miisteri 1: Milkrun

Misteri 2: Milkrun

Miisteri 3: Milkrun

Miisteri 4: Milkrun

Iterasyon: 4

Toplam Maliyet: 1012,10

Rota 0: 2, 3, 1, 0; Arag Tipi: 2; Tonaj: 29,35556

Siire: 69,2564

En iyi sonucunrota, maliyeti ve siiresi asagidaki gibidir:
Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri

Milk-run 3 0-3-4-2-1-0
Toplam Maliyet: 1012,10

Siire (Milisaniye): 69,2564
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Dagitim Yapilan 5 Miisterili Veri Seti icin Sonuclar: 5 miisterili veri seti icin elde

edilen sonuglar1 Tablo 5.54’de gosterilmistir.

Tablo 5. 54 5 Miisterili Veri I¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No | Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
1 2053,65 0,08
2 2053,90 0,11
3 2053,65 0,08
4 2053,65 0,08
5 2053,90 0,08
6 2053,90 0,08
7 2053,90 0,08
8 2053,90 0,08
9 2053,65 0,09
10 2053,90 0,08
11 2053,90 0,08
12 2053,65 0,08
13 2053,90 0,08
14 2053,90 0,08
15 2053,65 0,08
16 2053,90 0,08
17 2053,90 0,08
18 2053,90 0,08
19 2053,90 0,08
20 2053,65 0,08
21 2053,90 0,09
22 2053,90 0,08
23 2053,90 0,08
24 2053,90 0,08
25 2053,90 0,08
26 2053,90 0,08
27 2053,65 0,08
28 2053,90 0,08
29 2053,90 0,08
30 2053,90 0,08
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En iyi sonucun algoritma ciktis1 asagida verilmistir:
199. iterasyon Sonuglan: 3, 3, 2, 3, 3,

Miisteri 1: Milkrun

Miisteri 2: Milkrun

Miisteri 3: Direkt Sevkiyat

Miisteri 4: Milkrun

Miisteri 5: Milkrun

Iterasyon: 1

Toplam Maliyet: 2053,65

Rota 0: 0, 1, 4, 3; Arag Tipi: 3; Tonaj: 43,15

Siire: 77,612

En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:
Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri

Milk-run 4 0-1-2-5-4-0

Direkt 2 3

Toplam Maliyet: 2053,65

Siire (Milisaniye): 77,612

Dagitim Yapilan 6 Miisterili Veri Setii¢in Sonuglar: 6 miisterili veri setiigin elde

edilen sonuglar Tablo 5.55'te gosterilmistir.

Tablo 5. 55 6 Miisterili Veri I¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
1 3056,30 0,12
2 3056,30 0,16
3 3056,30 0,12
4 3056,30 0,11
5 3056,30 0,12
6 3056,30 0,12
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Tablo 5. 55 6 Miisterili Veri i¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri (devami)

Deneme No Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
7 3056,30 0,13
8 3056,30 0,11
9 3056,30 0,07
10 3056,30 0,07
11 3056,30 0,07
12 3056,30 0,07
13 3056,30 0,07
14 3056,30 0,07
15 3056,30 0,07
16 3056,30 0,11
17 3056,30 0,11
18 3056,30 0,10
19 3056,30 0,11
20 3056,30 0,11
21 3056,30 0,11
22 3056,30 0,11
23 3056,30 0,11
24 3056,30 0,12
25 3056,30 0,12
26 3056,30 0,12
27 3056,30 0,12
28 3056,30 0,14
29 3056,30 0,14
30 3056,80 0,21

En iyi sonucun algoritma ¢iktisi1asagida verilmistir:
199. iterasyon Sonuglar: 1,3,3,1,3,1,

Miisteri 1: Capraz Sevkiyat

Miisteri 2: Milkrun

Miisteri 3: Milkrun

Miisteri 4: Capraz Sevkiyat

Miisteri 5: Milkrun
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Miisteri 6: Capraz Sevkiyat

Iterasyon: 198

Toplam Maliyet: 3056,30

Rota 0: 4, 2, 1; Arac¢ Tipi: 3; Tonaj: 43,4
Stre: 69,82

En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Aracg Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 4 0-5-3-2-0
Capraz Sevkiyat 4 1,4,6

Toplam Maliyet: 3056,30
Siire (Milisaniye): 69,82

Dagitim Yapilan 7 Misterili Veri Setii¢in Sonuglar: 7 miisterili veri setii¢gin elde

edilen sonuglar Tablo 5.56’da gosterilmistir.

Tablo 5. 56 7 Miisterili Veri i¢in Ozellestirilmis GA Céziimleri

Deneme No | Maliyet | gjjre (Saniye)
1 3269,30 0,10
2 3269,30 0,13
3 3270,90 0,11
4 3270,90 0,11
5 3270,90 0,11
6 3270,90 0,11
7 3270,90 0,11
8 3270,90 0,11
9 3270,90 0,11
10 3270,90 0,11
11 3270,00 0,10
12 3270,90 0,11
13 3270,90 0,11
14 3270,90 0,11
15 3270,90 0,11
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Tablo 5. 56 7 Miisterili Veri i¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri (devami)

Deneme No | Maliyet | Siire (Saniye)
16 3270,90 0,11
17 3270,90 0,11
18 3270,90 0,10
19 3270,90 0,11
20 3270,90 0,10
21 3270,85 0,10
22 3270,85 0,11
23 3270,85 0,10
24 3270,85 0,10
25 3270,85 0,11
26 3270,85 0,11
27 3270,85 0,11
28 3270,85 0,10
29 3270,85 0,10
30 3270,85 0,11

En iyi sonucun algoritma ¢iktisi asagida verilmistir:
199. iterasyon Sonuclar: 3,2, 3,2,2,3,3,
Miisteri 1: Milkrun

Miisteri 2: Direkt Sevkiyat

Miisteri 3: Milkrun

Miisteri 4: Direkt Sevkiyat

Miisteri 5: Direkt Sevkiyat

Miisteri 6: Milkrun

Miisteri 7: Milkrun

Iterasyon: 1

Toplam Maliyet: 3269,30

Rota 0: 5,0, 6, 2; Arag Tipi: 3; Tonaj: 49

Stire: 100,8237
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En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 4 0-6-1-7-3-0
Direkt 4 2

Direkt 4 4

Direkt 4 5

Toplam Maliyet: 3269,30
Siire (Milisaniye): 100,82

Dagitim Yapilan 8 Miisterili Veri Seti icin Sonuglar: 8 miisterili veri seti i¢in elde

edilen sonuglar Tablo 5.57’de gosterilmistir.

Tablo 5. 57 8 Miisterili Veri i¢in Ozellestirilmis GA Céziimleri

Deneme No Maliyet Siire (Saniye)
1 4040,60 0,12
2 4050,80 0,16
3 4050,80 0,12
4 4050,80 0,11
5 4050,80 0,12
6 4050,80 0,12
7 4050,80 0,13
8 4050,80 0,11
9 4050,80 0,13

10 4050,80 0,12
11 4050,80 0,12
12 4040,60 0,12
13 4040,60 0,12
14 4040,60 0,12
15 4040,60 0,12
16 4040,60 0,12
17 4040,60 0,13
18 4040,60 0,12
19 4040,60 0,12
20 4040,60 0,13
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Tablo 5. 57 8 Miisterili Veri i¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri (devami)

Deneme No Maliyet Siire (Saniye)
21 4040,60 0,13
22 4040,60 0,12
23 4040,60 0,12
24 4040,60 0,12
25 4040,60 0,12
26 4040,60 0,12
27 4040,60 0,11
28 4040,60 0,13
29 4040,60 0,12
30 4040,60 0,13

En iyi sonucun algoritma ¢iktisi asagida verilmistir:
199. iterasyon Sonuclan: 3,3,2,3,2,2,2,3,
Miisteri 1: Milkrun

Miisteri 2: Milkrun

Misteri 3: Direkt Sevkiyat

Miisteri 4: Milkrun

Miisteri 5: Direkt Sevkiyat

Miisteri 6: Direkt Sevkiyat

Miisteri 7: Direkt Sevkiyat

Miisteri 8: Milkrun

Iterasyon: 10

Toplam Maliyet: 4040,60

Rota 0: 7,1, 0, 3; Arag Tipi: 3 ; Tonaj: 46

Stire: 114,80
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En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 4 0-8-2-1-4-0
Direkt 4 3

Direkt 4 5

Direkt 4 6

Direkt 4 7

Toplam Maliyet: 4040,60
Siire (Milisaniye): 114,80

Dagitim Yapilan 9 Miisterili Veri Setiicin Sonuclar: 9 miisterili veri setiicin elde

edilen sonuglar Tablo 5.58’de gosterilmistir.

Tablo 5. 58 9 Miisterili Veri i¢in Ozellestirilmis GA Céziimleri

Deneme No Maliyet (TL) Siire (Saniye)
1 5191,00 0,14
2 5191,00 0,12
3 5191,00 0,12
4 5191,00 0,12
5 5191,00 0,12
6 5191,00 0,12
7 5191,00 0,12
8 5191,00 0,12
9 5191,00 0,12
10 5191,00 0,12
11 5191,00 0,11
12 5191,00 0,12
13 5191,00 0,12
14 5191,00 0,12
15 5191,00 0,12
16 5191,00 0,12
17 5191,00 0,11
18 5191,00 0,12
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Tablo 5. 58 9 Miisterili Veri i¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri (devami)

Deneme No Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
19 5191,00 0,12
20 5191,00 0,12
21 5191,00 0,12
22 5191,00 0,12
23 5191,00 0,12
24 5191,00 0,12
25 5191,00 0,12
26 5191,00 0,12
27 5191,00 0,12
28 5191,00 0,11
29 5191,00 0,12
30 5191,00 0,12

En iyi sonucun algoritma ¢iktisi asagida verilmistir:
199.HerasyonSonugknu:Z,Z,2,3,3,3,2,2,2,
Miisteri 1: Direkt Sevkiyat

Misteri 2: Direkt Sevkiyat

Miisteri 3: Direkt Sevkiyat

Miisteri 4: Milkrun

Miisteri 5: Milkrun

Miisteri 6: Milkrun

Miisteri 7: Direkt Sevkiyat

Miisteri 8: Direkt Sevkiyat

Misteri 9: Direkt Sevkiyat

Iterasyon: 12

Toplam Maliyet: 5191,00

Rota 0: 5, 4, 3; Ara¢ Tipi: 3 ;Tonaj: 44

Stire: 110,091
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En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri

Milk-run 4 0-6-5-4-0
Direkt 4 1
Direkt 4 2
Direkt 4 3
Direkt 4 7
Direkt 4 8
Direkt 4 9

Toplam Maliyet: 5191,00
Siire (Milisaniye): 110,91

Dagitim Yapilan 10 Miisterili Veri Setii¢in Sonuclar: 10 miisterili veri setiicin elde

edilen sonuglar Tablo 5.59'da gosterilmistir.

Tablo 5. 59 10 Miisterili Veri I¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No | Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
1 6050,00 0,15
2 5985,50 0,16
3 5985,50 0,14
4 5985,50 0,13
5 6050,00 0,15
6 6050,00 0,13
7 5985,50 0,14
8 5985,50 0,14
9 5985,50 0,13

10 6050,00 0,14
11 6050,00 0,14
12 5985,50 0,13
13 6050,00 0,14
14 5985,50 0,14
15 6050,00 0,14
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Tablo 5. 59 10 Miisterili Veri I¢cin Ozellestirilmis GA Coziimleri (devami)

Deneme No | Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
16 6050,00 0,14
17 5985,50 0,14
18 6050,00 0,14
19 5985,50 0,13
20 6050,00 0,14
21 6050,00 0,14
22 6050,00 0,14
23 6065,60 0,15
24 6050,00 0,14
25 6050,00 0,14
26 6050,00 0,15
27 6050,00 0,13
28 6050,00 0,14
29 6050,00 0,14
30 6050,00 0,14

En iyi sonucun algoritma ¢iktis1 asagida verilmistir:
199. iterasyon Sonuclan: 2,2,3,2,2,2,3,2,3, 2,
Miisteri 1: Direkt Sevkiyat

Miisteri 2: Direkt Sevkiyat

Miisteri 3: Milkrun

Miisteri 4: Direkt Sevkiyat

Miisteri 5: Direkt Sevkiyat

Miisteri 6: Direkt Sevkiyat

Miisteri 7: Milkrun

Misteri 8: Direkt Sevkiyat

Miisteri 9: Milkrun

Miisteri 10: Direkt Sevkiyat

Iterasyon: 142
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Toplam Maliyet: 5985,50

Rota 0: 2, 6, 8; Ara¢ Tipi: 3; Tonaj: 48

Siire: 132,26

En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri

Milk-run 4 0-3-7-9-0
Direkt 4 1

Direkt 4 2

Direkt 4 4

Direkt 4 5

Direkt 4 6

Direkt 4 8

Direkt 4 10

Toplam Maliyet: 5985,50
Siire (Milisaniye): 132,26

Dagitim Yapilan 11 Miisterili Veri Setiicin Sonuclar: 11 misterili veri setiicin elde

edilen sonuglar Tablo 5.60’ta gosterilmistir.

Tablo 5. 60 11 Miisterili Veri I¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
1 6365,10 0,18
2 6365,10 0,23
3 6365,10 0,19
4 6365,10 0,17
5 6365,10 0,18
6 6365,10 0,18
7 6365,10 0,19
8 6365,10 0,16
9 6365,10 0,19
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Tablo 5. 60 11 Miisterili Veri I¢cin Ozellestirilmis GA Céziimleri (devami)

Deneme No Maliyet (TL) Siire (Saniye)
10 6365,10 0,20
11 6365,10 0,19
12 6365,10 0,18
13 6365,10 0,19
14 6365,10 0,19
15 6365,10 0,18
16 6365,10 0,19
17 6365,10 0,20
18 6365,10 0,18
19 6365,10 0,19
20 6365,10 0,18
21 6365,10 0,21
22 6365,10 0,17
23 6365,10 0,20
10 6365,10 0,20
11 6365,10 0,19
12 6365,10 0,18
13 6365,10 0,19
14 6365,10 0,19
15 6365,10 0,18
16 6365,10 0,19
17 6365,10 0,20
18 6365,10 0,18
19 6365,10 0,19
20 6365,10 0,18
21 6365,10 0,21
22 6365,10 0,17
23 6365,10 0,20
24 6365,10 0,18
25 6365,10 0,17
26 6365,10 0,19
27 6365,10 0,20
28 6365,10 0,18
29 6365,10 0,18
30 6365,10 0,17
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En iyi sonucun algoritma ¢iktisi asagida verilmistir:
199. iterasyon Sonuglan: 3,2, 3,2,2,2,2,3,3,2,3,
Miisteri 1: Milkrun

Miisteri 2: Direkt Sevkiyat

Miisteri 3: Milkrun

Miisteri 4: Direkt Sevkiyat

Miisteri 5: Direkt Sevkiyat

Miisteri 6: Direkt Sevkiyat

Miisteri 7: Direkt Sevkiyat

Miisteri 8: Milkrun

Misteri 9: Milkrun

Miisteri 10: Direkt Sevkiyat

Misteri 11: Milkrun

Iterasyon: 125

Toplam Maliyet: 6365,10

Rota 0: 8,7, 10; Arag Tipi: 3; Tonaj: 45

Rota 1: 0, 2, Arag Tipi: 2, Tonaj: 30

Stiire: 161,65

En iyi sonucunrota, maliyeti ve stresiasagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri

Milk-run 4 0-9-8-11-0
Milk-run 3 0-1-3-0
Direkt 4 2

Direkt 4 4

Direkt 4 5
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Direkt 4 6

Direkt 4 7

Direkt 4 10

Toplam Maliyet: 6365,10

Siire (Milisaniye): 161,65

Dagitim Yapilan 12 Miisterili Veri Setii¢in Sonuglar: 12 miisterili veri setii¢in elde

edilen sonuglar Tablo 5.61'de gosterilmistir.

Tablo 5. 61 12 Miisterili Veri I¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No | Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
1 8694,70 0,09
2 8694,70 0,11
3 8695,80 0,10
4 8694,70 0,09
5 8695,80 0,09
6 8694,70 0,09
7 8694,70 0,09
8 8694,70 0,09
9 8694,70 0,09
10 8694,70 0,09
11 8694,70 0,09
12 8694,70 0,09
13 8695,80 0,09
14 8695,80 0,09
15 8695,80 0,09
16 8695,80 0,09
17 8694,70 0,09
18 8695,80 0,09
19 8695,80 0,09
20 8695,80 0,09
21 8694,70 0,09
22 8695,80 0,09
23 8695,80 0,09
24 8695,80 0,09
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Tablo 5. 61 12 Miisterili Veri I¢cin Ozellestirilmis GA Coziimleri (devami)

Deneme No | Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
25 8695,80 0,09
26 8695,80 0,09
27 8695,80 0,09
28 8695,80 0,09
29 8695,80 0,09
30 8695,80 0,09

En iyi sonucun algoritma ¢iktisi asagida verilmistir:
199. iterasyon Sonu¢lar:1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1,
Miisteri 1: Capraz Sevkiyat

Miisteri 2: Capraz Sevkiyat

Miisteri 3: Capraz Sevkiyat

Miisteri 4: Capraz Sevkiyat

Miisteri 5: Capraz Sevkiyat

Miisteri 6: Capraz Sevkiyat

Miisteri 7: Capraz Sevkiyat

Miisteri 8: Capraz Sevkiyat

Miisteri 9: Capraz Sevkiyat

Miisteri 10: Capraz Sevkiyat

Miisteri 11: Capraz Sevkiyat

Miisteri 12: Capraz Sevkiyat

Iterasyon: 11

Toplam Maliyet: 8694,70

Sire: 91,06
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En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri
Capraz Sevkiyat 4 1
Capraz Sevkiyat 4 2
Capraz Sevkiyat 4 3
Capraz Sevkiyat 4 4
Capraz Sevkiyat 4 5
Capraz Sevkiyat 4 6
Capraz Sevkiyat 4 7
Capraz Sevkiyat 4 8
Capraz Sevkiyat 4 9
Capraz Sevkiyat 4 10
Capraz Sevkiyat 4 11
Capraz Sevkiyat 4 12

Toplam Maliyet: 8694,70
Siire (Milisaniye): 91,06

5.5.2.3 Orta Biiyiikliikte Veri Seti icin Ozellestirilmis Genetik Algoritma (GA)

ile Edilen Sonuglar

Dagitim Yapilan 20 Miisterili Veri Seti icin Sonuglar: 20 miisterili veri seti i¢in

ozellestirilmis GA ile edilen sonuglar Tablo 5.62’de verilmistir.

Tablo 5. 62 20 Miisterili Veri I¢cin Ozellestirilmis GA Céziimleri

Deneme No Maliyet (TL) Siire (Saniye)
1 9842,8 0,48
2 9898,8 0,53
3 9986 0,50
4 10008,4 0,53
5 9856,8 0,61
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Tablo 5. 62 20 Miisterili Veri I¢cin Ozellestirilmis GA Coziimleri (devami)

Deneme No Maliyet (TL) Siire (Saniye)
6 9898,8 0,45
7 9981,8 0,51
8 9898,8 0,46
9 9898,8 0,64
10 9842,8 0,49
11 9761,4 0,51
12 9991,4 0,49
13 9898,8 0,64
14 9898,8 0,55
15 9898,8 0,50
16 9898,8 0,51
17 9842,8 0,60
18 9898,8 0,52
19 9786,8 0,53
20 10106,2 0,53
21 9786,8 0,38
22 9898,8 0,52
23 9955,4 0,59
24 9806,8 0,50
25 9898,8 0,50
26 10082,4 0,44
27 9898,8 0,52
28 9840,8 0,44
29 9749,8 0,44
30 9761,4 0,50

En iyi sonucun algoritma ¢iktis1 asagida verilmistir:

199. iterasyon Sonuc¢lan: 3,3,2,3,2,2,2,3,3,1,1,3,1,1,1,1,1, 1,3, 1,
Miisteri 1: Milkrun

Miisteri 2: Milkrun

Miisteri 3: Direkt Sevkiyat

Miisteri 4: Milkrun

Miisteri 5: Direkt Sevkiyat
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Miisteri 6: Direkt Sevkiyat

Miisteri 7: Direkt Sevkiyat

Miisteri 8: Milkrun

Miisteri 9: Milkrun

Miisteri 10: Capraz Sevkiyat

Miisteri 11: Capraz Sevkiyat

Miisteri 12: Milkrun

Miisteri 13: Capraz Sevkiyat

Miisteri 14: Capraz Sevkiyat

Miisteri 15: Capraz Sevkiyat

Miisteri 16: Capraz Sevkiyat

Miisteri 17: Capraz Sevkiyat

Miisteri 18: Capraz Sevkiyat

Miisteri 19: Milkrun

Miisteri 20: Capraz Sevkiyat
Iterasyon: 59

Toplam Maliyet: 9749,80

Rota 0: 18,11, 1, 0, Arag Tipi: 3, Tonaj: 50
Rota 1: 7, 3, 8; Arag Tipi: 3; Tonaj: 50
Siire: 436,33

En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 4 0-19-12-2-1-0
Milk-run 4 0-8-4-9-0
Direkt 2 3

155



Direkt 4 5

Direkt 4 6

Direkt 4 7

Capraz Sevkiyat 4 10
Capraz Sevkiyat 4 11
Capraz Sevkiyat 4 13
Capraz Sevkiyat 4 14
Capraz Sevkiyat 4 15
Capraz Sevkiyat 4 16
Capraz Sevkiyat 4 17
Capraz Sevkiyat 4 18
Capraz Sevkiyat 4 20

Toplam Maliyet: 9749,80
Siire (Milisaniye): 436,33

Dagitim Yapilan 30 Misterili Veri Setiicin Sonuglar: 30 misterili veri setii¢in

bulunan sonuclar Tablo 5.63’'te gosterilmistir.

Tablo 5. 63 30 Miisterili Veri I¢cin Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
1 16991,28 6,58
2 16814,94 6,61
3 17101,48 7,32
4 16813,19 7,32
5 17085,94 6,38
6 17216,91 6,55
7 16945,59 6,45
8 16952,04 5,44
9 16882,64 6,17
10 16985,94 6,07

11 16738,64 7,46
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Tablo 5. 63 30 Miisterili Veri Icin Ozellestirilmis GA Céziimleri (devami)

Deneme No Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
12 16773,04 6,14
13 16898,89 5,97
14 16908,51 5,05
15 17013,34 5,95
16 16980,75 6,71
17 17135,42 7,38
18 16855,54 4,86
19 16944,79 6,67
20 16990,20 5,90
21 17124,91 7,81
22 16882,75 7,26
23 17163,59 6,69
24 17176,89 5,90
25 17055,79 6,86
26 16840,64 5,64
27 16950,89 6,79
28 17025,44 6,63
29 17219,50 6,77
30 17183,50 6,78

En iyi sonucun algoritma ¢iktisi asagida verilmistir:

199. iterasyon Sonuclan: 1,3,3,3,3,3,3,2,3,2,2,3,3,1,1,1,3,1,2,2,2,3,3,1, 2,3,
3,2,3,1,

Miisteri 1: Capraz Sevkiyat
Miisteri 2: Milkrun
Miisteri 3: Milkrun
Miisteri 4: Milkrun
Miisteri 5: Milkrun
Miisteri 6: Milkrun

Miisteri 7: Milkrun
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Miisteri 8: Direkt Sevkiyat

Miisteri 9: Milkrun

Misteri 10:
Misteri 11:
Misteri 12:
Musteri 13:
Misteri 14:
Miisteri 15:
Misteri 16:
Miisteri 17:
Misteri 18:
Musteri 19:
Misteri 20:
Musteri 21:
Misteri 22:
Miisteri 23:
Misteri 24:
Miisteri 25:
Misteri 26:
Musteri 27:
Misteri 28:
Miisteri 29:

Misteri 30:

Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun
Milkrun
Direkt Sevkiyat
Milkrun

Capraz Sevkiyat

Iterasyon: 126

Toplam Maliyet: 16738,64
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Rota 0: 16, 12, 28, 22, 1, Arag Tipi: 3 Tonaj: 44,22
Rota 1: 25, 26, 4, Ara¢ Tipi: 3 Tonaj: 46,51

Rota 2: 11, 21, Arag Tipi: 3 Tonaj: 36

Rota 3: 5, 2, 6, Arac Tipi: 3 Tonaj: 47

Rota 4: 3, 8, Arac Tipi: 3 Tonaj: 50

Stire: 7461,67

En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 4 0-17-13-29-23-2-0
Milk-run 4 0-26-27-5-0
Milk-run 4 0-12-22-0
Milk-run 4 0-6-3-7-0
Milk-run 4 0-4-9-0
Direkt 2 8

Direkt 4 10

Direkt 4 11

Direkt 3 19

Direkt 4 20

Direkt 2 21

Direkt 2 25

Direkt 2 28

Capraz Sevkiyat 4 1

Capraz Sevkiyat 4 14

Capraz Sevkiyat 4 15

Capraz Sevkiyat 4 16
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Capraz Sevkiyat 4 18

Capraz Sevkiyat 4 24

Capraz Sevkiyat 4 30

Toplam Maliyet: 16738,64

Siire (Milisaniye): 7461,67

Dagitim Yapilan 50 Musterili Veri Setiicin Sonuglar: 50 misterili veri setii¢in

bulunan sonugclar Tablo 5.64’'te gosterilmistir.

Tablo 5. 64 50 Miisterili Veri I¢in Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No | Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
1 29202,7 69,22
2 29643,5 55,30
3 29302,42 57,13
4 29642,34 59,16
5 29409,9 65,76
6 29081,92 52,69
7 29322 74,23
8 29581,44 45,13
9 29124,2 50,75

10 29298,1 57,79
11 29405,1 68,39
12 29338,32 66,88
13 29472,72 71,10
14 29539,62 69,35
15 29341,6 66,58
16 29633,62 57,02
17 29744,42 55,01
18 29440,72 71,23
19 29554,32 57,02
20 29368,92 55,90
21 29253,82 63,17
22 29437,44 53,34
23 29717,8 61,51
24 29443,8 59,29
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Tablo 5. 64 50 Miisterili Veri I¢cin Ozellestirilmis GA Coziimleri (devami)

Deneme No | Maliyet (TL) | Siire (Saniye)
25 29626,42 50,66
26 29690,22 51,60
27 29684 59,31
28 29324,8 67,20
29 29443,72 51,46
30 29223,62 64,64

En iyi sonucun algoritma ciktis1 asagida verilmistir:

199. iterasyon Sonuc¢lan: 3,3,3,2,1,1,1,1,3,1,3,1,3,3,3,3,1,2,3,3,3,3,3,2, 2,2,
3,2,231,32,2,3,13,1,3,3,2,3,3,2,3,1,3,3,3,3,

Miisteri 1: Milkrun

Misteri 2: Milkrun

Miisteri 3: Milkrun

Miisteri 4: Direkt Sevkiyat
Miisteri 5: Capraz Sevkiyat
Miisteri 6: Capraz Sevkiyat
Miisteri 7: Capraz Sevkiyat
Miisteri 8: Capraz Sevkiyat
Miisteri 9: Milkrun

Miisteri 10: Capraz Sevkiyat
Miisteri 11: Milkrun
Miisteri 12: Capraz Sevkiyat
Miisteri 13: Milkrun
Miisteri 14: Milkrun
Miisteri 15: Milkrun

Miisteri 16: Milkrun
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Misteri 17

Misteri 18:
Misteri 19:
Miisteri 20:
Misteri 21:
Musteri 22:
Misteri 23:
Misteri 24:
Miisteri 25:
Miisteri 26:
Misteri 27:
Musteri 28:
Misteri 29:
Miisteri 30:
Misteri 31:
Miisteri 32:
Miisteri 33:
Misteri 34:
Miisteri 35:
Miisteri 36:
Misteri 37:
Miisteri 38:
Misteri 39:
Musteri 40:

Misteri 41:

: Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun
Milkrun
Milkrun
Milkrun
Milkrun
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Milkrun
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Milkrun
Milkrun

Direkt Sevkiyat
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Miisteri 42: Milkrun

Miisteri 43: Milkrun

Miisteri 44: Direkt Sevkiyat

Miisteri 45: Milkrun

Miisteri 46: Capraz Sevkiyat

Miisteri 47: Milkrun

Miisteri 48: Milkrun

Miisteri 49: Milkrun

Miisteri 50: Milkrun

Iterasyon: 134

Toplam Maliyet: 29081,92

Rota 0: 18, 38, 36; Arag Tipi: 3; Tonaj: 50
Rota 1: 31, 48; Arag Tipi: 3; Tonaj: 47
Rota 2: 26, 39, 20; Arag Tipi: 3; Tonaj: 47
Rota 3: 46, 29, 41; Arag Tipi: 3; Tonaj: 50
Rota 4: 42,47, 12; Arag Tipi: 3; Tonaj: 49
Rota 5: 8, 22, 34; Arac Tipi: 3; Tonaj: 49,5
Rota 6: 13, 44; Arac Tipi: 3; Tonaj: 50
Rota 7: 19, 21; Arag Tipi: 3; Tonaj: 40
Rota 8: 2, 15; Aracg Tipi: 3; Tonaj: 49,5
Rota 9: 0, 49; Aracg Tipi: 3; Tonaj: 35
Rota 10: 1, 10; Arag Tipi: 3; Tonaj: 50
Rota 11: 14; Arag Tipi: 3; Tonaj: 35

Siire: 52694,93
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En iyi sonucunrota, maliyeti ve sliresi asagidaki gibidir:

Tasima Arag Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 4 0-19-39-37-0
Milk-run 4 0-32-49-0
Milk-run 4 0-27-40-21-0
Milk-run 4 0-47-30-42-0
Milk-run 4 0-43-48-13-0
Milk-run 4 0-9-23-35-0
Milk-run 4 0-14-45-0
Milk-run 4 0-20-22-0
Milk-run 4 0-3-16-0
Milk-run 4 0-1-50-0
Milk-run 4 0-2-11-0
Milk-run 4 0-15-0
Capraz Sevkiyat 4 5

Capraz Sevkiyat 4 6

Capraz Sevkiyat 4 7

Capraz Sevkiyat 4 8

Capraz Sevkiyat 4 10

Capraz Sevkiyat 4 12

Capraz Sevkiyat 4 31

Capraz Sevkiyat 4 36

Capraz Sevkiyat 4 17

Capraz Sevkiyat 4 38

Capraz Sevkiyat 4 46
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Direkt 4 4

Direkt 2 18
Direkt 4 24
Direkt 4 25
Direkt 4 26
Direkt 3 28
Direkt 3 33
Direkt 4 34
Direkt 2 41
Direkt 4 44

Toplam Maliyet: 29081,92
Siire (Milisaniye): 52694,93

5.5.2.4 Biiyiik Veri Seti icin Ozellestirilmis Genetik Algoritma (GA) ile Edilen

Sonuglar

Dagitim yapilan 100 miisterili veri seti i¢in elde edilen sonuglar Tablo 5.65’te

gosterilmistir.

Tablo 5. 65 100 Miisterili Veri icin Ozellestirilmis GA Coziimleri

Deneme No Maliyet (TL) Siire (Saniye)
1 73530,80 60,50
2 73509,30 81,36
3 72832,70 70,12
4 72711,50 96,49
5 74115,90 69,68
6 73295,10 76,01
7 73028,90 93,19
8 73983,50 56,29
9 72714,70 125,83
10 73867,60 83,12
11 72938,30 58,79
12 73355,80 128,43
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Tablo 5. 65 100 Miisterili Veri icin Ozellestirilmis GA Céziimleri (devami)

Deneme No Maliyet (TL) Siire (Saniye)
13 73813,50 67,94
14 73877,70 70,17
15 73320,40 83,89
16 74050,10 68,33
17 73343,90 85,19
18 73199,90 131,48
19 74114,10 49,45
20 73190,50 84,13
21 73604,60 73,29
22 73123,10 83,75
23 72955,80 72,34
24 73601,00 57,38
25 72941,50 69,91
26 73227,60 94,98
27 73618,20 60,18
28 73247,70 100,40
29 73536,30 64,64
30 73252,00 68,54

En iyi sonucun algoritma ¢iktis1 asagida verilmistir:

199. iterasyon Sonuc¢lan:3,2,1,1,3,2,1,2,3,2,1,1,1,3,1,2,1,1,1,1,1,1, 3,3, 1, 2,
2,2,2,1,2,3,2,3,3,3,1,1,3,3,1,2,3,1,2,2,2,1,2,2,1,3,2,1,3,2,1,1,2, 2, 2, 2, 2,
1,2,3,2,2,1,1,3,2,2,3,3,2,2,1,2,3,3,1,1,1,1,3,2,1,2,1,1,2,2,1,1,1,1,1, 3, 1,

Miisteri 1: Milkrun

Miisteri 2: Direkt Sevkiyat
Miisteri 3: Capraz Sevkiyat
Miisteri 4: Capraz Sevkiyat
Miisteri 5: Milkrun

Miisteri 6: Direkt Sevkiyat
Miisteri 7: Capraz Sevkiyat

Miisteri 8: Direkt Sevkiyat
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Miisteri 9: Milkrun

Misteri 10:
Misteri 11:
Misteri 12:
Misteri 13:
Musteri 14:
Miisteri 15:
Misteri 16:
Misteri 17:
Miisteri 18:
Misteri 19:
Musteri 20:
Misteri 21:
Musteri 22:
Misteri 23:
Miisteri 24:
Miisteri 25:
Musteri 26:
Misteri 27:
Musteri 28:
Misteri 29:
Miisteri 30:
Misteri 31:
Musteri 32:

Misteri 33:

Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Milkrun

Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Milkrun

Milkrun

Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun

Direkt Sevkiyat
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Misteri 34:
Miisteri 35:
Misteri 36:
Miisteri 37:
Misteri 38:
Musteri 39:
Misteri 40:
Misteri 41:
Misteri 42:
Miisteri 43:
Misteri 44:
Miisteri 45:
Miisteri 46:
Misteri 47:
Misteri 48:
Miisteri 49:
Miisteri 50:
Miisteri 51:
Miisteri 52:
Miisteri 53:
Miisteri 54:
Miisteri 55:
Miisteri 56:
Miisteri 57:

Miisteri 58:

Milkrun
Milkrun
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Milkrun
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun
Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Milkrun
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Milkrun
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat

Capraz Sevkiyat
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Miisteri 59:
Misteri 60:
Misteri 61:
Miisteri 62:
Misteri 63:
Musteri 64:
Miisteri 65:
Misteri 66:
Misteri 67:
Miisteri 68:
Misteri 69:
Musteri 70:
Misteri 71:
Musteri 72:
Misteri 73:
Miisteri 74:
Miisteri 75:
Miisteri 76:
Misteri 77:
Musteri 78:
Misteri 79:
Miisteri 80:

Misteri 81:

Musteri 82

Miisteri 83

Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun

Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Milkrun

Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun

Milkrun

Direkt Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Direkt Sevkiyat
Milkrun

Milkrun

: Capraz Sevkiyat

: Capraz Sevkiyat
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Miisteri 84: Capraz Sevkiyat

Miisteri 85: Capraz Sevkiyat

Miisteri 86: Milkrun

Miisteri 87: Direkt Sevkiyat

Miisteri 88: Capraz Sevkiyat

Miisteri 89: Direkt Sevkiyat

Miisteri 90: Capraz Sevkiyat

Miisteri 91: Capraz Sevkiyat

Miisteri 92: Direkt Sevkiyat

Miisteri 93: Direkt Sevkiyat

Miisteri 94: Capraz Sevkiyat

Miisteri 95: Capraz Sevkiyat

Miisteri 96: Capraz Sevkiyat

Miisteri 97: Capraz Sevkiyat

Miisteri 98: Capraz Sevkiyat

Miisteri 99: Milkrun

Miisteri 100: Capraz Sevkiyat
Iterasyon: 198

Toplam Maliyet: 72711,5

Rota 0: 73, 79; Aracg Tipi: 3; Tonaj: 47
Rota 1: 80, 31, 33; Arag Tipi: 3; Tonaj: 50
Rota 2: 0, 98; Arag Tipi: 3; Tonaj: 47
Rota 3: 65, 34, 8; Arag Tipi: 3; Tonaj: 48
Rota 4: 51, 54, 85; Arag Tipi: 3; Tonaj: 50

Rota 5: 23,22, 70; Arag Tipi: 3; Tonaj: 49
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Rota 6: 39, 13, 35; Arag Tipi: 3; Tonaj: 49
Rota 7: 4, 38; Arag Tipi: 3; Tonaj: 42
Rota 8: 42; Ara¢ Tipi: 3; Tonaj: 34

Rota 9: 74; Ara¢ Tipi: 3; Tonaj: 46

Siire (Milisaniye): 96487,79

En iyi sonucunrota, maliyeti ve stiresi asagidaki gibidir:

Tasima Aracg Tipi Rota/Miisteri
Milk-run 4 0-74-79-0
Milk-run 4 0-81-32-34-0
Milk-run 4 0-1-99-0
Milk-run 4 0-66-35-9-0
Milk-run 4 0-52-55-86-0
Milk-run 4 0-24-23-71-0
Milk-run 4 0-40-14-36-0
Milk-run 4 0-5-39-0
Milk-run 4 0-43-0
Milk-run 4 0-75-0
Capraz Sevkiyat 4 3

Capraz Sevkiyat 4 4

Capraz Sevkiyat 4 7

Capraz Sevkiyat 4 11

Capraz Sevkiyat 4 12

Capraz Sevkiyat 4 13

Capraz Sevkiyat 4 15

Capraz Sevkiyat 4 17

171



Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat

Capraz Sevkiyat

18

19

20

21

22

25

30

37

38

41

44

48

51

54

57

58

64

69

70

78

82

83

84

85

88
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Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Capraz Sevkiyat
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt
Direkt

Direkt

90

91

94

95

96

97

98

100

10

16

26

27

28

29

31

33

42

45

46

47

49

50
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Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Direkt

Toplam Maliyet: 72711,50

Siire (Milisaniye): 96487,79

4

4

53

56

59

60

61

62

63

65

67

68

72

73

76

77

79

87

89

92

93
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5.5.3 (Coziimlerin Karsilastirilmasi

Elde edilen ¢6ziimler Tablo 5.66’da 6zetlenmistir. 4-12 miisteri arasi veri seti i¢in
bulunan optimal ¢éziimler ve 6zellestirilmis GA ¢oziimleri SPSS paket programi

yardimiyla kolmogorov smirnov testi ve eslestirilmis t testi yiiriitilerek

karsilastirilmistir. Bulunan sonuglarin benzer sonuglar verip vermedigi
arastirilmistir.
Tablo 5. 66 Cozliimlerin Karsilastirilmasi
Optimal Eniyi Ozellestirilmis GA
Veri Seti Siire (Sn.) Siire (Sn.)
Coziim Coziimi
4 musteri 1012,1 1 1012,1 0,07
5 miisteri 2053,6 13 2053,65 0,08
6 miuisteri 3056,1 34 3056,3 0,07
7 miisteri 3269,2 69 3269,3 0,1
8 musteri 4040,5 100 4040,6 0,11
9 musteri 5190,6 229 5191 0,11
10 musteri 5985,5 222 5985,5 0,13
11 misteri 6365 2080 6365,1 0,16
12 misteri 8694,6 3654 8694,7 0,09
20 miisteri _ _ 9749,80 0,44
30 misteri _ _ 16738,64 7,46
50 miisteri _ _ 29081,92 52,69
100 musteri _ _ 72711,50 96,49
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Sekil 5.18’de ozellestirilmis GA maliyet ¢ozlimleri ile optimal maliyet ¢oziimleri
karsilastirilmigtir. Kiigiik miisterili veri setleri i¢in ¢oziimlerin benzer sonuglar

verdigi goriilmektedir.

10.000,00
9.000,00
8.000,00
7.000,00
6.000,00
5.000,00
4.000,00
3.000,00
2.000,00
1.000,00

0,00
0 5 10 15

MUSTERI SAYISI

MALIYET

Ozellestirilmis GA Maliyet

—8— Optimal Maliyet

Sekil 5.18 Coziim Maliyetlerinin Karsilastirilmasi

Sekil 5.19'da, her ikiyontem i¢in de CPU calismazamanlarim gostermektedir. Kiigctiik
boyutlu 6rneklerde, iki yonteminyaklasik olarak ayni ¢calismasiiresine sahip oldugu,
ancak daha biiylik boyutlu 6rneklerde optimizasyon yonteminin ¢alisma siiresinin
katlanarak arttig1 goriilmektedir. Bu yiizden biiyiik boyutlu érnekler icin, sezgisel

yontem makul bir stirede ¢oziimler elde etmek icin gereklidir.

2500,00

2000,00
m
>
E 1500,00
L2 —@&— Optimal C6zUm zamani
z
< 100,00 cPU
< Ozellestirilmis GA Cézim

500,00 Zamani CPU
0,00 N
0 5 10 15
MUSTERI SAYISI

Sekil 5.19 Coziim Siirelerinin Karsilastiriimasi
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5.5.3.1 Kolmogorov Smirnov Testi

Cozimlerin  karsilastirilmasinda  eslestirilmis t  testinin  uygulanip
uygulanmayacagini belirlemek icin ¢6ziim degerleri arasindaki farklarin normal

dagilima uyup uymadigi test edilmistir.

e Kolmogorov smirnov testi sonucu elde edilen p degeri, p> 0,05 ise; “Ho=

Normal dagiliyor” hipotezi kabul edilir.

e Kolmogorov smirnov testi sonucu elde edilen p degeri, p <0,05 ise; “H1=

Normal dagilmiyor” hipotezi kabul edilir.

Sekil 5.20’den de gorildigi tizere ¢oziim degerleri arasindaki fark degerleri normal
dagilim gostermektedir. Ciinki test sonuclarinda yer alan anlamhlik diizeyi (Sig.)
p=0,155tir ve bu deger 0,05 degerinden biiyiiktiir. Bu nedenle ¢6ziimler arasindaki
iliskinin  incelenmesinde parametrik testlerden eslestirilmis t testi

uygulanabilecegine karar verilmistir.

Kolmogarow-Smimoy? Shapiro-Wilk
Statistic if S, | Stafisic if S
Coziimler Arasindaki |23T g .1 hh 1343 ! ,UEH
Fark Degeri

Sekil 5.20 Kolmogorov Smirnov Testi Sonucu
5.5.3.2 Eslestirilmis T Testi

e Eslestirilmis t testi sonucu elde edilen p degeri, p> 0,01 ise; “Ho=Coziimler

arasinda fark yoktur.” hipotezi kabul edilir.

e Eslestirilmis t testi sonucu elde edilen p degeri, p <0,01 ise; “Hi=Coézlimler

arasinda fark vardir.” hipotezi kabul edilir.
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Standart | %95 Giiven Aralig
Standart Hata EnAlt | En Ust
Ortalama | Sapma | Ortalamasi Sinir Sinir t df Sig. |
Optimal | -,11667 ,12247 | 04082 -,21081 | -,02252 |-2,858 | 8 ,021
Cozim-
GACOzOmM

SeKkil 5.21 Eslestirilmis t Testi Sonuclari

Sekil 5.21'de eslestirilmis t testi sonug¢ tablosunun Sig. (Anlamhlk diizeyi)

sttunundakidegerin 0,021 oldugu gorilmektedir.S6z konusu deger, p> 0,01 oldugu

icin optimal ¢6ziim ve Ozellestirilmis GA ¢6ziim degerleri arasinda fark olmadig

gorilmektedir. Ho hipotezi kabul edilir. Buradan iki yontemle liretilen ¢éziimlerin

benzer sonuclar verdigi sonucuna varilmaktadir.
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6

Sonuc ve Oneriler

Bu c¢alismada, heterojen filolu milk-run ve ¢capraz sevkiyath teslim yontemlerini
iceren gercek hayat dagitim problemi icin tam sayili dogrusal programlama modeli
ve meta-sezgisel algoritma gelistirilmistir. Algoritmanin gelistirilmesinde genetik

algoritmadan ve tasarruf algoritmasindan faydalanilmigstir.

Gelistirilen matematiksel model ve algoritma, miisterilere ilirtiniin en optimal
maliyette ve zamanda ulastirilabilmesi i¢in en uygun dagitim ydnteminin ve en

uygun rotanin belirlenmesini saglamaktadir.

Yiiriitiilen c¢alisma, direkt dagitim, capraz sevkiyat ve milk-run dagitim
yontemlerininiiciini de birlikte elen calismalardan; heterojen tipli ve limitsizsayida
arac filosu kullanilmasi, mesafe kisith milk-run rotalamasi kullanilmasi, maliyet
hesabinda milk-run maliyetinde ortaya ¢ikan durak maliyetinin dikkate alinmasi,
literatiirde iyi bilinen ve ara¢ rotalama problemlerinde etkinligi tanimlanmis
genetik algoritma ve tasarruf algoritmasinin birlikte kullanilmasi yonleriyle

farkhdair.

Gelistirilen algoritmanin testi icin 4-12 miisteri arasi kiiciik, 20-50 arasi orta, 100
miisterili bliyiik miusteri veri seti kullanilmistir. 4-12 miisteri arasi olan kiiciik veri
setiicin ¢ozliimler, tam sayili dogrusal programlama modeli ve gelistirilen algoritma
kullanilarak olusturulmustur. Tam sayili dogrusal programlama modeli ile ¢6zlimde,
lingo paket programi kullanilmistir. Lingo paket programi ile elde edilen optimal
sonuclar ile gelistirilen oOzellestirilmis GA algoritmasi ile edilen sonuglar
karsilastirildiginda, GA algoritmasininkisa siirede ¢6ziim verebildigi gozlenmistir.
iki yontemle elde edilen sonuclarin benzer sonuclar verip vermedigini test etmek
icin eslestirilmis t testinden faydalanilmistir. Eslestirilmis t testi sonucunda,
sonuclar arasinda fark olmadigi ve iki yontemin benzer sonuglar irettigi

gorulmustiir.
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Orta ve biiytik misterili veri seti i¢cin, problemin NP- zor yapisindan 6tiird, lingo ile
¢ozUim tretilememistir. Gelistirilen algoritma ile sonuglar elde edilmistir. Ve
sonuglarin kiiglik veri setleri icin test edilip, optimale yakin sonuglar verdigi
gorildiigiinden orta ve biiyiik veri setleri icin de optimale yakin sonuglar verdigi

kabul edilmistir.

Genetikalgoritmadayer alan popiilasyon biiyiikliigli, mutasyon orani ve ¢caprazlama
orant parametreleri icin literatiir incelemesi yapilarak degerler belirlenmistir.
Parametre degerlerinin dogru kombinasyonu ic¢in istatiksel yontem olan taguchi
yonteminden faydalanilarak en optimum parametre degerleri saptanmistir.
Bulunan optimum parametre degerleri, tim miisteri veri setleri icin ¢6ziimiin

olusturulmasinda kullanilmistir.

Gelistirilen algoritma ve matematiksel model ile ilgili yapilabilecek gelecek

calismalar ve oneriler sunlardir:

e Bu calismada gelistirilen tam sayili dogrusal programlama modeli ve meta-
sezgisel algoritma, benzer ag yapisindaki problemlerin ¢6ziimiinde

kullanilabilir.

e Arag¢ sayisinin limitli olmasi durumunun 6nerilen rotalar, maliyetler ve

¢Ozim siireleri tizerindeki etkileri incelenebilir.

e Talebin boliinebilir oldugu, siparislerin béliinerek farkh araclarla

gonderiminin mimkiin oldugu durumlar incelenebilir.

e Talebin stokastik yapida yani belirsiz oldugu durumlar incelenebilir ve

gelistirilen yontemlerde bu durumlar dikkate alinabilir.

e ihtiyac duyulmasi durumunda ek dagitim merkezlerinin acgilmasi veya

kapanmasi durumlari incelenebilir.
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A

Ozellestirilmis Genetik Algoritma Kaynak Kodu

using Systenu

using System.Collections.Generic;
uging System.Ling;

using System.Text;

using System.Diagnostics:
namespace DistributionGenetic

{

class Genetic
{
int m_customer, m_population, m_distrestriction, m_iteration;
double [,] m_customerArray, m_saving;
int[,] m_genes, m_milkrunlist, milkruncustomer;
int[] numberofmilkrun;
double besttotalcost, m_tourconstriction ;

double[] m_factoryArray, m_platformArray, m_weightArray, m_costplatArray,
m_trucktype, m_truckconsumption, totalcost, m_trucktypecost:

double m_crossoverProb, m_mutationProb, m_crossover, m_mutation, m_selection;
private static readonly Random RastgeleDeger = new Random();
public string yazdirma, elapsedMs5;

public Genetic{int Customer, int Distrestriction, double[,] CustomerArray, double[]
FactoryArray, double[] PlatformArray, double[] WeightArray, double[] CostPlatArray,

double CrossoverProb, double MutationProb, int Population, int Iteration, int Crossover, int
Mutation, int Selection, double tourconstriction)

{

m_customer = Customer; m_customerArray = Customeridrray: m_factoryArray =
FactoryArray: m_platformArray = PlatformArray;

m_weightArray = WeightArray; m_crossoverProb = CrossoverProl: m_mutationProb
= MutationProb;

m_population = Population; m_iteration = Iteration; m_distrestriction =
Distrestriction:

m_crossover = Crossover; m_mutation = Mutation; m_selection = Selection:
m_costplatArray = CostPlatArray:

m_tourconstriction = tourconstriction;

m_trucktype = new double [3]:
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m_truckconsumption = new double[5];
m_trucktypecost = new double[5];

m_trucktype[0] = 9.0; m_trucktype[1] = 25.0; m_trucktype[2] = 30.0; m_trucktype[3]
= 50.0; m_trucktype[4] = 50.0;

m_truckeonsumption[0] = 1.0: m_truckconsumption[1] = L0;
m_truckeonsumption[2] = 1.0; m_truckconsumption[3] = 1.0 m_truckconsumption[4] =
L0;

m_trucktypecost[0] = 279.6; m_trucktypecost[1] = 364.3; m_trucktypecost[2] =
437.3; m_trucktypecost[3] = 521.7; m_trucktypecost[4] = 521.7;

m_milkrunlist = new int[m_population, m_customer];
milkruncustomer = new int[m_population, m_customer
numberofmilkrun = new int[m_population]:

totalcost = new double[m_population];

for (intk=0: k<1 k++)

{

besttotalcost = 0.0;

Stopwatch sw2 = new Stopwatch():

sw2.Start();

GenRecord[] bestgenrecord = new GenRecord [m_iteration]
m_genes = new int[m_population, m_customer];

m_saving = new double[m_customer-1, m_customer];

m_saving = determiningsaving(m_customerArray);

firstiteration(m_genes):

for (int q = 0: q < m_iteration; q++)

{
bestgenrecord[q] = new GenRecord()
milkrunprocessing(m_genes, milkruncustomer, numberofmilkrun);
totalcostandroutes(m_genes, m_saving, m_milkrunlist, bestgenrecord, g);

geneticsphase(m_genes, m_mutation, m_mutationProb, m_population,
m_crossover, m_crossoverProb, bestgenrecord, besttotalcost);
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}
displayresults(bestgenrecord, m_iteration-1);
TimeSpan elapsedTime = sw2.Elapsed;
elapsedMS = elapsedTime.TotalMilliseconds.ToString():
sw2.Stop():
yazdirma+=" Siire: " + elapsedMS + "\n";
}
private void displayresults(GenRecord[] bestgenrecord, int q)
{
yazdirma += g+ ", Iteration Results: ";
for (inti = 0; i < m_customer; i++)
{
yazdirma += bestgenrecord[q].gen[i] + ". ™
}
yazdirma +="\n";

for (inti=0; i < m_customer; i++)

{

intl=i+1;

if (Convert.Tolnt32(bestgenrecord[q].gen[i]) == 1)
yazdirma +=" Customer " +1+ ": " + "From Platform";

else if (Convert.ToInt32(bestgenrecord[q].gen[i]) == 2)
yazdirma +=" Customer " +1+ ": " + “From Factory”™;

else
yazdirma +=" Customer " +1+ ": " + "From Milkrun®;

yazdirma +="\n";
}
yazdirma += "Iteration: "+ bestgenrecord[q].bestiteration + "\n";
yazdirma += "Total Cost: " + besttotalcost

yazdirma +="\n";

int t1 = bestgenrecord[q].numroutes.Count():
for (int k = 0; k < bestgenrecord[q].numroutes.Count(); k++)
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{
if (bestgenrecord[q].numroutes[k].Count = 0)

{
yazdirma+=" Rota"+ (k) +""
for (int t = 0; t < bestgenrecord[g] numroutes[k].Count; t++)
yazdirma += bestgenrecord|[q).numroutes[k][t] + ", ";

yazdirma +=" " + "Arag Tipi: " + bestgenrecord[q).trucktype[k]:

n

yazdirma +=" " + "Tonaj: " + bestgenrecord[q].weight[k]:
yazdirma +="\n";
]
else
yazdirma +="\n";
}
}

private void geneticsphase(int],] m_genes, double m_mutation, double
m_mutationProb, int m_population, double m_cressover, double m_crossoverProb,
GenRecord|[] bestgenrecord, double besttotalcost)

{
int nummutation = Convert.Tolnt32(Math.Round(m_population * m_mutationProb)):

int numcrossover = Convert.Tolnt32(Math.Round(m_population *
m_crossoverProb)):

double allcost=0;
double[] selectionprob = new double[m_population];
for [
inti=0;1i<m_population; i++)
allcost += 1 [ totalcost[i];
for (int k = 0; k < m_population; k++)
selectionprob[k] = [1/totalcost[k])/ allcost:

int[,] offspring = new int[(2 * numcrossover), m_customer];

int[] pick = new int[2]:
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for (intt=0; t < numcrossover; t++)
{
int[] copygenel = new int[m_customer];
int[] copygene = new int[m_customer];
for (intl=0;1< 2; 1++)
1
double offset = 0;
double rdn = RastgeleDeger.NextDouble():
for (intj=0:j < m_population: j++)
{
offset += selectionprobl[j]:
if (rdn < offset)
{
pick[l] =j:
break;
]
}
]
for [int f1 = 0; f1 < m_customer; fl++)
1
copygenel[f1] = m_genes[pick[0], f1]:
copygene2[fl] = m_genes[pick[1], f1];
]
int randomlocation = 0;

randomlocation = RastgeleDeger.Next(m_customer):

for (int f2 = randomlocation; f2 < m_customer; f2++)

1
copygene2[f2] = m_genes[pick[0], f2]:
copygenel[f2] = m_genes[pick[1]. 2];
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for (int £3 = 0; 3 = m_customer; f3++)
i
offspring[2*t.f3] = copygenel[f3] :
offspring[2*t+1, f3] = copygene2[f3];

}

for (inttl = 0; t1 < numerossover; tl++)

{

for (int f4 = 0; f4 < m_customer; f4++)

{
m_genes[tl,f4] = offspring[t1, f4]:
m_genes[tl +1,f4] = offspring[tl + 1, f4];

}

for (intt2 = 0; t2 < nummutation; t2++)
{
int randomcustomer = 0;
randomcustomer = RastgeleDeger.Next(0, m_population -2);
int randomgene = 0;
randomgene = RastgeleDeger Next(m_customer):
double randomnum = RastgeleDeger. NextDouble():

]

else
{
if (randomnum < 0.5)

m_genes[randomcustomer, randomgene] = 1;

else

m_genes[randomcustomer, randomgene] = 2:
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private void totalcostandroutes(int],] m_genes, double[,] m_saving, int[,] m_milkrunlist,
(renRecord[] bestgenrecord, int q)

{
for (inti=10;1< m_population; i++)
{
int subtotalsaving = (((numberofmilkrun[i] ) * (numberofmilkrun[i] - 1)/2);

double[,] submilkrungroup = new double[subtotalsaving, 3]:

intil=0;
for (int k= 0; k < numberofmilkrunl[i]; k++)
{
for (int]1 =k + 1; | < numberofmilkrun[i]; 1++)
{

submilkrungroup[il, 0] = m_saving[milkruncustomer[i, k],
milkruncustomer[i. I]];

submilkrungreup([il, 1] = milkruncustomer[i, kJ:
submilkrungroup[il, 2] = milkruncustomer[i, l];
il+=1;
}
}

#region /---Tasarruflar Siralamir---\,

for (int k= 0; k < subtotalsaving: k++)

{
for (intj =k+ 1;j < subtotalsaving; j++)
{
if (submilkrungroup[k 0] < submilkrungroup[j, 0])
{

double[,] contemporary = new double[1, 3];
contemporary[0, 0] = submilkrungroup[k 0]:
contemporary[0, 1] = submilkrungroup[k 1];
contemporary[0, 2] = submilkrungroup[k, 2];
submilkrungroup[k 0] = submilkrungroup[j. 0];
submilkrungroup[k, 1] = submilkrungroup[j. 1];
submilkrungroup [k 2] = submilkrungroup[j. 2];
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submilkrungroup(j, 0] = contemporary[0, 0]
submilkrungroup(j, 1] = contemporary[0, 1]:
submilkrungroup(j, 2] = contemporary[0, 2]:
}
}
}

#endregion

ArrayList complementofmilk = new ArrayList ();

for (int k= 0; k < numberofmilkrun[i]; k++)
complementofmilk.Add( milkruncustomer(i, k]):
Rota[] milkrunrotalar = new Rota[numberofmilkrun[i]]:
for (int r = 0; r < numbercfmilkrun[i]: r++)
{
milkrunrotalar[r] = new Rota(];
milkrunrotalar[r].m_routes = new ArrayList();
}
#region /----Tasarruf -\,
for (int sb = 0: sb < subtotalsaving: sh++)
{
if ((RastgeleDeger.NextDouble()< 0.5)&&(i < m_population-2) )
goto Outer;
if (submilkrungroup(sb, 0] !=-1000)
{
if ((milkrunrotalar[0].weight==0) }//

{

if [((2 * m_factoryArray[Convert.Tolnt32 (submilkrungroup[sh, 1])] + 2 *
m_factoryArray[Convert.Tolnt32(submilkrungroup(sb, 2]]] - submilkrungroup[sh, 0]) <=
m_tourconstriction])

{

double weightcheck =
m_weightArray[Convert. Tolnt32 (submilkrungroup[sk, 1])] +
m_weightArray[Convert. Tolnt32 (submilkrungroup|sb, 2])]:
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if (weightcheck <= m_trucktype[3])
{

ilkrotabelirleme(milkrunrotalar, complementofmilk,
milkrunrotalar[0] weight, milkrunrotalar[0].startingeity, milkrunrotalar[0].finishingcity,
truck, submilkrungroup, sb, m_weightArray, weightcheck);

}

milkrunrotalar[0].routedistance = 2 *
m_factoryArray[Convert. Tolnt32(submilkrungroup[sb, 1])]:

milkrunrotalar[0] routedistance += 2*
m_factoryArray[Convert. Tolnt32(submilkrungroup[sb, 2])]:

milkrunrotalar[0] routedistance -= submilkrungroup(sb, 0];
}
else

goto OQuter;

}

else

{
int firsteity = Convert.Tolnt32 (submilkrungroup[sb, 1]):
int secondeity = Convert.Tolnt32(submilkrungroup[sh, 2]):
int routecityl =-1; int routecity2 = -1;
Boolean cityl, city2;
cityl = false; city2 = false;
for (int] = 0; | < numberofmilkrun[i]: [++)

{

for (intk = 0; k < milkrunrotalar{l].m_routes.Count; k++)

{
int deneme = Convert.Tolnt32 (milkrunrotalar{l].m_routes[k]);

if (firsteity == Convert. Tolnt32(milkrunrotalar[l].m_routes[k]))

{
cityl = true;
routecityl =1;

}
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submilkrungroup[j, 0] = contemporary[0, 0]:
submilkrungroup[j, 1] = contemporary[0, 1];
submilkrungroup(j. 2] = contemporary[0, 2]:
}
}
}

#endregion

ArrayList complementofmilk = new ArrayList (];

for (intk = 0; k < numberofmilkrun[i]; k++)
complementofmilk Add{ milkruncustomer[i, k]):
Rota[] milkrunrotalar = new Rota[numberofmilkrun([i]]:
for (intr = 0; r < numberofmilkrun[i]; r++)
{
milkrunrotalar[r] = new Rota(];
milkrunrotalar[r].m_routes = new ArrayList(]:
}
#region /-—-Tasarruf -\,
for (int sb = 0: sb < subtotalsaving: sh++)
1
if ((RastgeleDeger.NextDouble()< 0.5)&E&(i < m_population-2) )
goto Quter;
if (submilkrungroup|[sb, 0] !=-1000)
{
if ((milkrunrotalar[0].weight==10))//

{

if (((2 * m_factoryArray[Convert. Telnt32(submilkrungroup[sh, 1])] + 2 *
m_factoryArray[Convert. Tolnt32 (submilkrungroup[sh, 2]]] - submilkrungroup(sh, 0]) <=
m_tourconstriction))

{

double weightcheck =
m_weightArray[Convert. Tolnt32 (submilkrungroup(sh, 1])] +
m_weightArray[Convert.Tolnt32 (submilkrungroup[sb, 2])]:
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if (secondcity == Convert.Tolnt32(milkrunrotalar[l].m_routes[k]))
{

city = true;

routecity2 =1;

}
1
inttip=-1;
if ((cityl == true) && (city2 == true) )
{
if ((milkrunrotalar[routecityl].weight +
milkrunrotalar[routecity2].weight <= m_trucktype[3]) && (routecityl |=
routecity2)&&([milkrunrotalar[routecityl] routedistance +
milkrunrotalar[routecity2].routedistance - submilkrungroup(sh.0]) <=m_tourconstriction

)

else

goto Quter;

}
1
else if ((city1 == false) && (city2 == true))

{

if ((milkrunrotalar[routecity2].weight + m_weightArray[firstcity] <=
m_trucktype[3]) && ([milkrunrotalar[routecity2].routedistance + 2
m_factoryArray[firstcity] - submilkrungroup(sb, 0]) <= m_tourcenstriction])

tHp=1

else if [[city] == true) && (city2 ==false] )
{
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if ((milkrunrotalar[routecityl].weight + m_weightArray[secondcity]
<= m_frucktype[3]] && ([milkrunrotalar{routecityl] routedistance + 2*
m_factoryArray[secondcity] - submilkrungroup(sb, 0]) <= m_tourconstriction))

tip=2;
else
{

goto Quter;
}

}
elze

if ((m_weightArray[secondcity] + m_weightArray[firsteity] <=
m_trucktype[3]) && (((2 * m_factoryArray[firsteity] + 2 * m_factoryArray[secondeity] -
submilkrungroup[sb, 0]) <= m_tourcenstriction)])

Hp=3;
else

{
goto Quter;

}

switch (tip)
{

caze 0

{

if (milkrunrotalar[routecity1).startingeity == firstcity)

{
if (milkrunrotalar[routecity2] startingcity == secondcity)
{

for (int] = 0; ] < milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Count; [++)

{

milkrunrotalar[routecityl].m_routes.Add(milkrunrotalar[routecity2].m_routes[l]);

milkrunrotalar[routecity1]finishingeity = Convert.Tolnt32(
milkrunrotalar[routecity2].m_routes{l]);

}
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milkrunrotalar[routecityl].startingeity = Convert. Tolnt32(
milkrunrotalar[routecityl].m_routes[0]):

milkrunrotalar[routecityl].weight =
milkrunrotalar[routecityl].weight + milkrunrotalar[routecity 2] weight;

routedistancedetermination(milkrunrotalar,routecity1);
milkrunrotalar(routecity2].m_routes.Clear():
milkrunrotalar[routecity2] startingeity = -1;
milkrunrotalar[routecity2] finishingeity =-1;

}

if (milkrunrotalar[routecity2].finishingcity == secondcity)

{
for (int1=0:1 < milkrunrotalar[routecityl].m_routes.Count; l++)
{

milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Add(milkrunrotalar[routecity1].m_routes[l]);

milkrunrotalar[routecity2] finishingeity =
Convert.Tolnt32 (milkrunrotalar[routecityl].m_routes[l]):

}

milkrunrotalar[routecity2] startingeity =
Convert.Tolnt32 (milkrunrotalar[routecity2].m_routes[0]);

milkrunrotalar[routecity2].weight =
milkrunrotalar[routecity2].weight + milkrunrotalar[routecity 1].weight;

routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecity2);
milkrunrotalar[routecityl].m_routes.Clear(]:
milkrunrotalar[routecityl] startingeity = -1;
milkrunrotalar[routecityl] finishingeity = -1;

}
}
else if (milkrunrotalar[routecity1].finishingcity== firstcity)
{
if (milkrunrotalar[routecity2].startingcity == secondcity)
{
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for [int] = 0; 1 < milkrunrotalar[routecity2]. m_routes.Count; l++)

{

milkrunrotalar[routecityl].m_routes.Add{milkrunrotalar[routecity2].m_routes[l]];

milkrunrotalar[routecity1] finishingeity =
Convert. Tolnt3Z[milkrunrotalar[routecity2].m_routes|l]);

}

milkrunrotalar[routecityl].startingeity =
Convert.Tolnt32 (milkrunrotalar[routecityl].m_routes[0]);

milkrunrotalar[routecityl].weight =
milkrunrotalar[routecity2].weight + milkrunrotalar[routecity 1] weight;

routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecity1):
milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Clear():
milkrunrotalar[routecity?).startingeity = -1;
milkrunrotalar[routecity2].finishingeity = -1;

}

if (milkrunrotalar[routecity2] finishingcity == secondcity)

{
for (int | = 0; | < milkrunrotalar[routecity2]. m_routes.Count; l++)
{

milkrunrotalar{routecityl].m_routes.Add(milkrunrotalar[routecity2].m_routes[l]);

milkrunrotalar[routecityl]finishingeity =
Convert.Tolnt32(milkrunrotalar[routecity2].m_routes[l]):

}

milkrunrotalar[routecityl].startingeity =
Convert.Tolnt32(milkrunrotalar[routecity1].m_routes|[0]):

milkrunrotalar[routecityl].weight =
milkrunrotalar[routecity2].weight + milkrunrotalar[routecity 1] weight;

routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecity1):
milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Clear():
milkrunrotalar[routecity2].startingeity = -1;
milkrunrotalar[routecity2].finishingeity = -1;

}
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}

else if (milkrunrotalar[routecity1].startingeity == secondcity)

{
if (milkrunrotalar[routecity2] startingeity == firsteity)
{
for (int] = 0; | < milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Count; l++)
{

milkrunrotalar[routecityl].m_routes.Add(milkrunrotalar[routecity2].m_routes[l]):

milkrunrotalar[routecity1] finishingcity =
Convert, Tolnt32 (milkrunrotalar [routecity2].m_routes[l]);

)

milkrunrotalar[routecityl] startingeity =
ConvertTolnt32(milkrunrotalar[routecityl].m_routes[0]):

milkrunrotalar[routecityl] weight =
milkrunrotalar[routecity2] weight + milkrunrotalar[routecity 1] weight;

routedistancedeterminationmilkrunrotalar, routecityl)
milkrunrotalar[routecity2] startingeity = -1;
milkrunrotalar[routecity2] finishingeity = - 1;

)

if (milkrunrotalar[routecity2] finishingeity == firstcity)

{
for (int] = 0; | < milkrunrotalar[routecity1].m_routes.Count; l++)
{

milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Add (milkrunrotalar[routecityl].m_routes[l]):

milkrunrotalar[routecity2] finishingcity =
Convert.Tolnt32 (milkrunrotalar[routecityl].m_routes[l]);

)

milkrunrotalar[routecity2] startingeity =
Convert Tolnt32 (milkrunrotalar [routecity2].m_routes[0]):

milkrunrotalar[routecity?] weight =
milkrunrotalar[routecity2] weight + milkrunrotalar[routecity 1] weight;

routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecity2);
milkrunrotalar[routecityl].m_routes.Clear();
milkrunrotalar[routecityl].startingeity = -1;
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milkrunrotalar[routecity1].finishingeity =-1;

}
}
else if (milkrunrotalar[routecity 1] finishingeity == secondcity)
{

if (milkrunrotalar[routecity2] startingeity == firsteity)

{

for (int1 = 0: ] < milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Count; l++)

{

milkrunrotalar[routecityl].m_routes Add(milkrunrotalar[routecity2].m_routes[l]);

milkrunrotalar[routecity 1] finishingeity =
Convert.Tolnt32[milkrunrotalar[routecity2].m_routes(1]):

}

milkrunrotalar[routecityl].startingcity =
Convert.Tolnt32(milkrunrotalar[routecityl].m_routes[0]);

milkrunrotalar[routecityl].weight =
milkrunrotalar[routecity2].weight + milkrunrotalar[routecity 1] weight;

routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecityl);
milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Clear();
milkrunrotalar[routecity2].startingeity = -1;
milkrunrotalar[routecity2].finishingeity = - 1;

}

if (milkrunrotalar[routecity2).finishingeity == firsteity)

{
for (int] = 0:1 < milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Count: l++)
{

milkrunrotalar[routecityl].m_routes Add(milkrunrotalar[routecity2].m_routes[l]):

milkrunrotalar[routecity 1] finishingeity =
Convert.ToInt32{milkrunrotalar[routecity2].m_routes[l]):

}

milkrunrotalar[routecityl].startingeity =
Convert.Tolnt32[milkrunrotalar[routecityl].m_routes[0]);

milkrunrotalar[routecityl].weight =
milkrunrotalar[routecity2).weight + milkrunrotalar[routecity 1] weight;
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routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecityl);
milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Clear():
milkrunrotalar[routecity2].startingeity = -1;
milkrunrotalar[routecity2].finishingeity = -1;

}
}
break;

}

case 1:
{
if (milkrunrotalar[routecity2] startingcity == secondcity)

{
milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Add(firsteity);

milkrunrotalar[routecity2].finishingeity = firsteity;

milkrunrotalar[routecity2].startingeity =
Convert.Tolnt32 (milkrunrotalar[routecity2].m_routes[0]):

milkrunrotalar[routecity2].weight += m_weightArray[firstcity]:
routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecity2);
complementofmilk.Remove(firstcity):

}

else

{
milkrunrotalar[routecity2].m_routes.Add(firstcity);

milkrunrotalar[routecity2].finishingeity = firsteity;

milkrunrotalar[routecity2].startingeity =
Convert.Tolnt32 (milkrunrotalar[routecity2].m_routes[0]):

milkrunrotalar[routecity2].weight += m_weightArray[firstcity]:
routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecity2);
complementofmilk.Remove(firstcity):

}

break;

}

case 2
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{
if (milkrunrotalar{routecityl]startingeity == firsteity)
{
milkrunrotalar[routecityl].m_routes.Add(secondcity);
milkrunrotalar[routecity1].finishingcity = secondcity;

milkrunrotalar[routecityl].startingeity =
Convert.Telnt32(milkrunretalar[routecityl].m_routes[0]):

routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecityl);

complementofmilk.Remove(secondcity);

else

{
milkrunrotalar[routecityl].m_routes.Add(secondcity);
milkrunrotalar[routecityl].finishingcity = secondcity;

milkrunrotalar[routecityl].startingeity =
Convert.Telnt32(milkrunrotalar[routecityl].m_routes[0]):

routedistancedetermination(milkrunrotalar, routecityl);

complementofmilk Remove(secondeity):

}
break;

}

case 3!

{

truck +=1;
milkrunrotalar{truck] m_routes.Add ( firsteity):

milkrunrotalar[truck]m_routes.Add [ secondcity);

milkrunrotalar|truck] finishingcity =
Convert.Tolnt32(secondcity):

routedistancedetermination(milkrunrotalar, firsteity, secondcity,
truck];

complementofmilk.Remove(firsteity);
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complementofmilk.Removesecondcity);
break;
1
default:
{
break:

}

}

}
Outer:

continue:

}

for (intal=0; al < complementofmilk.Count; al++)

{
if (milkrunrotalar[0].weight == 0)
{
milkrunrotalar[al].m_routes.Add(complementofmilk[al]);
milkrunrotalar[al].weight = Convert.Tolnt32(complementofmilk[al]):
}

else

{

truck += 1;
milkrunrotalar[truck].m_routes.Add(complementofmilk[al]):

milkrunrotalar[truck].weight = m_weightArray[Convert.Tolnt32(
complementofmilk[al])]:

}
]

#endregion

for (int tour = 0; tour < numberofmilkrun[i]; tour++)

{
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if (milkrunrotalar[tour].m_routes.Count >= 1)

{

if (milkrunrotalar[tour].m_routes.Count >= Z)
{
determiningtrucktypeformilkrun[milkrunrotalar, tour);

milkrunrotalar[tour].costofroute(tour, m_truckconsumption,
milkrunrotalar[tour].m_routes.Count, milkrunrotalar[tour].trucktype, m_trucktypecost);

}
else

{

milkrunrotalar[tour].routedistance =
m_factoryArray[Convert. Tolnt32(milkrunrotalar[tour].m_routes[0])]:

milkrunrotalar[tour] routedistance +=
m_factoryArray[Convert. Tolnt32(milkrunrotalar[tour].m_routes[(milkrunrotalar[tour].m_r
outes.Count - 1)]);

determiningtrucktypeformilkrun[milkrunrotalar, tour);

milkrunrotalar[tour].costofroute(tour, m_truckconsumption,
milkrunrotalar{tour].m_routes.Count, milkrunrotalar[tour].trucktype, m_trucktypecost);

}

}

else // ‘

{
milkrunrotalar[tour] frucktype = -1;
milkrunrotalar[tour].routedistance = 0;

}

}

direkcostdetermination (i m_genes, milkrunrotalar);
if((q==0)&(i==10))
{

besttotalcost = totaleost[0];
bestgenrecord[0].cost = besttotalcost;

[
bestgenrecord[0].numroutes = new ArrayList[numberofmilkrun[0]]:
bestgenrecord[0].truckiype = new ArrayList();

[

bestgenrecord[0].weight = new ArrayList();
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bestgenrecord[0].gen = new ArrayList();
bestgenrecord[(] bestiteration = 0;
for (intk = 0; k < numberofmilkrun[0]; k++)
{
for (intb = 0; b < m_customer;b++)
bestgenrecord[0].gen.Add(m_genes[i, b]);
}
if (bestiotalcost > totalcost[i])
{
besttotalcost = totalcost[i];
bestgenrecord|[q].cost = besttotalcost;
bestgenrecord[q].numroutes = new ArrayList [numberofmilkrun(i]];
bestgenrecord[q].trucktype = new ArrayList();
bestgenrecord[q].weight = new ArrayList();
bestgenrecord[q].gen = new ArrayList();
bestgenrecord[q].bestiteration = g;
for (intk = 0; k < numberofmilkrun[i]; k++)
{
bestgenrecord[q].numroutes[k] = new ArrayList(numberofmilkrun[0]);

bestgenrecord|q|.numroutes[k] =
(ArrayList)milkrunrotalar[k].m_routes.Clone();

bestgenrecord|q).weight. Add(milkrunrotalar[k] weight);
}
for (intb = 0; b < m_customer; b++)
bestgenrecord|q).gen.Add(m_genes[i, b]);
}

]
}

private void routedistancedetermination(Rota[] milkrunrotalar, int routecityl, int
routecity2, int fruck)

{

milkrunrotalar[truck].routedistance = m_factoryArray[routecityl]:
milkrunrotalar[truck].routedistance += m_factoryArray[routecity2);
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milkrunrotalar[truck].routedistance += m_customerArray[routecityl, routecity2];

}

private void routedistancedetermination(Rota[] milkrunrotalar], int routecity)

{

milkrunrotalar] [routecity].routedistance = milkrunrotalar] [routecity|.routedistance
=m_factoryArray[Convert.Tolnt32(milkrunrotalar] [routecity].m_routes[0]]]:

for (int k = 0; k < milkrunrotalar] [routecity].m_routes.Count - 1; k++)

{

milkrunrotalar] [routecity].routedistance +=
m_customerArray|[Convert.Tolnt32 [milkrunrotalar] [routecity].m_routes[k]),
Convert.Tolnt32(milkrunrotalar] [routecity].m_routes[k « 1]]]:

}
}
private void direkcostdetermination(int pop, int [|] genes, Rota [Jrota)
{
totalcost[pop] = 0;
int direct = 0;
for (int k = 0; k < m_customer; k++)
{
if (m_genes[pop, k] == 2)
direct+=1;
}
DirectRoutes [] directarray = new DirectRoutes [direct];
for (int] = 0; ] < direct; [++)
directarray[l] = new DirectRoutes():
ConsolidationRoutes consolidation = new ConsolidationRoutes();
double costconselidation=0;
int numstopofcensolidation = ;
intt=0;
for (intk = 0; k < m_customer; k++)
{
if ((m_genes[pop, k] == 2) && t < direct)
{
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directarray[t].customer = k;

directarray[t].routedistance = m_factoryArray[k];

directarray[t].weight = m_weightArray[k];

directarray[t].trucktype = determiningtrucktypefordirect{directarray, t);

directarray[t].routecost = directarray[t] routedistance *
m_truckconsumption[directarray|[t].trucktype] +
m_trucktypecost[directarray[t].trucktype]:

totalcost[pop] += directarray[t] routecost:
t++

}

if (m_genes[pop, k] == 1)

{
numstepofeonsolidation += 1;
consolidation.weight += m_weightArray[k]:
costconsolidation +=m_platformArray(k]
costeonsolidation += m_costplatArray[k]:

}
}

totalcost[pop] += costeonsolidation;

consolidation.numtruck = Convert.Telnt32( Math.Ceiling ( consolidation.weight /
m_trucktype [4])):

totalcost[pop] += conselidation.routecost ;

double totmlkrncost = 0;

for (inti=0; i< numberofmilkrun[pop]: i++)
totmlkrncost += reta[i].routecost;

totalcost[pop] += totmlkrncost;

}

private double determinationcostconselidation(int[,] m_genes, double[]
m_platformArray, int k. double[] m_weightArray, double[] m_trucktype, double[]
m_truckconsumption)

{
double cost=0.0:

if (m_weightArray[k] <= m_trucktype[0])
cost = (m_platformArray[k]) + m_trucktypecost[0];
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else if (m_weightArray[k] <= m_trucktype[1])
else if (m_weightArray[k] <= m_trucktype[0])

cost = [ m_platformArray[k]) + m_trucktypecost[2];
else

cost = (m_platformArray[k]) + m_truckiypecost[3];
return cost;

}
private int determiningtrucktypefordirect(DirectRoutes[] rotalarl, int tourl)

{
intt=-1;
if (rotalarl [tourl].weight <= m_trucktype[0])
t=0;
else if (rotalar1[tourl].weight <= m_trucktype[1])
t=1;
else if [rotalar1[tourl].weight <= m_trucktype[2])

}
private void determiningtrucktypeformilkrun(Rota[] rotalarl, int tourl)

{

if (rotalarl[tourl].weight <= m_trucktype[0])
rotalar] [tourl]trucktype = 0;

else if [rotalar1[tourl].weight <= m_trucktype[1])
rotalar] [tour]]trucktype = 1

else if [rotalar1[tourl].weight <= m_trucktype[2])
rotalar] [tour]]trucktype = 2;

else
rotalarl[tourl]trucktype = 3;
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private void ilkrotabelirleme(Rota[] rotalar, ArrayList complementofmilk, double wght,
int strngety, int fnshng, int trek, double[] submilkrungroup, int sb, double[] m_wghtArry,
double wghtchek)

{
rotalar[0].m_routes.Add(Convert.Tolnt32(submilkrungroup[sb, 1])):
rotalar[0].m_routes.Add(Convert.Tolnt32 (submilkrungroup(sb, 2])):
rotalar[0].weight = wghtchck:

rotalar[0].weight = m_weightArray[Convert.Tolnt32 (submilkrungroup[sh, 1])] +
m_weightArray[ Convert.Tolnt32( submilkrungroup|sh, 2]]:

rotalar[0] startingcity = Convert.Tolnt32 (submilkrungroup[sb, 1]);
rotalar[0] finishingeity = Convert.Tolnt32 (submilkrungroup[sh, 2]):
}

private void milkrunprocessing(int[] m_genes, int[,] milkruncustomer, int[]
numberofmilkrun)

{

for (inti=0; i< m_population; i++)

{
numberofmilkrun(i] = 0;
for (int k= 0: k < m_customer; k++)
{

if (m_genes[i, k] == 3)
numberofmilkrun[i] += 1;

}
intt=0;
for (intk=0: k < m_customer; k++)
{
if ([m_genes[i, k] == 3) && t < numberefmilkrun[i])

{
milkruncustomerfi, t] = k:

t++;

}
}
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}

private double[] determiningsaving(double[,] m_customerArray)
{
double[] save = new double[m_customer-1, m_customer;
for (inti=0; 1< m_customer-1; i++)
{
for (int] = 0;] < m_customer; j++)
save[i, j] =-1000;
}
for (inti=0:1< m_customer; i++)
{
for (intj=1+ 1; ] < m_customer; j++)
{
if (m_customerArray[i, ] <= m_distrestriction)
}
}
return save;
}
private void firstiteration(int[,] m_genes)
{
for (inti=0;1< m_population; i++)
{
for (intk = 0: k < m_customer;k++)
}
}
}

221



B

Cozuimde Kullanilan Musteri Verileri

20 Miisteri Uzakhik Matrisi (Km)

0O [161]|178| 5 |[180]192|113(139|226(139(199|178|188|198|208|218(228|238|248|258
161| O |136(160|228]|254|215(287(248]287|290|136(240|245]|241|246|242(247]243]|248
178]136| O |176]125|280|275]|213|240|213|287|200|150]|154|151|155(152|156|153|157

5 (160|176 O 63 208265129182 |129(215|176|155]|168|156(169|157|170|158|171
180]228|125]| 63 | 0 |215]|205]|136|222|136|221|125|151|158|152|159(153[160|154|161
1921254|1280|208|215| O |263| 77 | 64 | 77 | 16 |280|156|165|157|166[158[167|159|168
113]215|275|265]|205|263| O |211|299|211|271|204|152]160|153|161|(154[162|155|163
1391287(213|129|136| 77 |211]| O |114]221| 86 |213|157|114|221| 86 [213|129]|136]| 77
226|248)|240(182|222| 64 |299]|114| O |114]| 55 |204|153|139|287|213|129|136| 77 |114
1391287(213|129|136| 77 |211]|221|114| 0 |172|283|158|287|248|287|290|158|161| 55
1991290|287|215|221| 16 |271]| 86 | 55 |172| O [287|154|129|136| 77 [211|160|178|204
178]136|200|176]125|280|204|213|204|283|287| 0 |159|287(248|287(290(145| 5 6
188240|150(155]151]156|152|157(153]158|154|159| O |226]|248|240|182(222] 64 |299
1981245|154|168|158|165|160|114|139|287|129|287|226| 0 [139]|226(139(199|192|193
208241151156 |152|157|153|221|287|248|136|248|248|139| 0 |129]|215|176|113|114
218(246[155]169]|159|166(161| 86 |213|287| 77 [287]240]|226|129( O 86 |213]|139|140
2282421152157 |153|158|154|213|129|290(211|290|182|139|215| 86| 0 |283|226]|240
238|247)1156(|170|160|167|162]129|136|158|160|145|222|199|176|213|283| 0 |226]|227
24812431153 |158|154|159|155|136| 77 |161|178| 5 64 [192]|113|139(|226|226| 0 |210
258|248|157|171]|161|168|163| 77 |114| 55 |[204| 6 |299]|193|114|140|240|227|210| O

OO [([N[O |V |,H|WI|N|R

=
(=)

=
[

=Y
N

=
w

=
H

=Y
n

=
(4]

=Y
N

=Y
00

=
©

N
o

20 Musteri Talebi(M3)

1|l 2] 3|4|5|6|7]|8|9/10(/11]|12|13|14|15|16|17|18|19|20
12]118|20|25|35]|50]140[20|5]|]40] 4 ]110] 5 |34|28|40|21]|16|10]|11

20 Miisteri Fabrikaya Uzaklik (Km)

1/12|3[(4|5|]6|7(8]9]|10{11(12|13|14(15|16| 17 (18| 19| 20
200{240]180{150(340]230|200{60|100]400|500{700|800|850[{810|900|1000|245(115)| 105

20 Miisteri Capraz Sevkiyata Uzaklik (Km)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 [ 10] 11 12 13 |14| 15 (16|17|18| 19| 20
900(240(350]|450]|4441105|200(250(200{145]125] 250 |550]|10(200f 5165|70|123]100

20 Miisteri Plarformdan Tasima Maliyeti (TL)

1/12|3|4]| 5 6 7 | 8/9]|10|11({12(13| 14 |15| 16 |17|18|19|20
36(54|60|75(105|150|120|60(15|120|12(30|15(102|84|120|63|48|30(33

222



30 Miisteri Uzaklik Matrisi (Km)

1(2]|3]4|5([6(7]|8]9[10(11|12|13|14(15/16|17|18(19(20|21|22|23|24|25|26|27|28|29]30
0 |210{ 71 | 81108]200{163| 70 |283] 75 |211{160(221]249|281{110{279|170] 24 [168| 56 | 26 |243{110{241| 33 | 296|140(219| 183
210{ 0 |345]|344|396(344(371]303|380{333(306|328|346|344(315|371|376|392(395358|360| 397|363 | 368|337|302|307|301|398| 340
71(345] 0 |145| 35 78 [ 55]100|102| 13 {111] 99| 91 {131 58| 33149| 24 [ 92| 94| 85|147| 9% | 14| 92 |113|149| 50| 87| 25
81 (344]|145] 0 |220{209{170] 82 | 57 {102 79 | 151|150|156{169] 89 |196| 90 [237|145]|229|235|183|153| 104]|103|249(102| 199|180
108]396| 35 |220| 0 |249]251|107|226(312)|229|299|155(107|146|244|103(214|151]|100|301{235(152|107|271{312|272| 313 167|130
200(344] 78 1209]249( 0 [225]227|248|232{209]231|224{234(241)209]225| 244(209]|227] 246|249|215|228| 246|239| 223| 232| 238|212
163|371| 55 |170{251|225| 0 |143|186| 95 |176|353|176{221|341]|407]205| 62 [361]|105| 32 |426(459|421]|258|361|293|166|168|279
70 {303|100] 82 |107(227(143| 0 |119{122{ 65| 38| 40|58 [ 65| 96| 58| 83| 74| 31| 30| 54 |112| 64| 91| 85| 46 | 37| 37| 104
283(380]102| 57 |226{248(186]119| 0 [262{256]|111|233{125{195|292|302|330(127]|216|282|125|310|295|203|137| 162|277 139|198
75 (333] 13102|312{232 95|122|262| 0 [145/100|102|132|108|135|115]|134|128|148|139]146|148|114(139| 102|131{145(101| 131
211{306]111] 79 |229{209(176] 65 |256{145| 0 |127] 77 {126 95| 95| 71|57 26| 68| 21|124| 35| 99| 72| 34| 31| 66 |120| 93
160]328| 99 |151{299|231|353| 38 |111{100)127| 0 |132{105] 45|293|150(289|248|229|214| 43 |239]252| 77 [234|270]161|143| 264
221{346] 91150|155(224(176] 40 |1233{102| 77132| 0 [ 41{ 99| 77| 36 |105( 60 |159|172{198| 75(199| 30| 56| 11| 22| 12| 79
249(344]131]156|107(234(221] 58 |125[132{126]|105] 41| 0 [273]|435|366|503|204(308|434|229|594|206|557|550|320(417|378)450
281(315] 58|169|146(241(341] 65 |195[108( 95| 45| 99 {273[ 0 |186]134|155(131|191]|117|101{162|191]|198|135|183|118| 177|102
110]371] 33 | 89 [244/209]407| 96 |292(135| 95 |293| 77 [435[186] 0 |263|272{150]|235]|296|258(105|283|186|138|230(271|282|206
279(376|149]196|103(225(205] 58 |302{115( 71150| 36 [366(134|263| 0 |118| 58 [148|131|156| 93 [169]|183|168| 92 [175|159] 80
1701392| 24 | 90 [214(244) 62 | 83 |330(134| 57 |289|105(503(155|272|118| 0 [263]|382|181|201(269|224]|402|287|408|329]|446|287
241395 92 {237(151{209|361| 74 |127|128| 26 | 243| 60 | 204{131|150| 58 [263| O [274]178|278|416]|259(236|379|443|363|156 148
168|358| 94 |145[100{227)105| 31 |216(148| 68 |229]159{308(191]235|148|382(274| 0 |215|250(204|220]|207|236|222|241)|233|238
56 |360| 85|229|301|246| 32 | 30 |282(139| 21 |214|172(434(117]296]131{181{178)|215] 0 |343(312|219|344|367| 23 | 92 |132] 61
26 |397|147|235|235(249]426| 54 |125|146|124| 43 |198(229(101]258|156{201{278)|250|343| 0 [180]|146]150|159|140(155|157|173
243(363| 96 |183|152(215(459]112|310{ 148 35]239] 75 |594(162]|105] 93 | 269(416/204|312|{180| O | 70| 18 |174| 61 [194|128] 54
110]368| 14 |153]107(228)|421| 64 |295(114| 99 |252|199{206(191]283|169|224(259|220]|219{146( 70 | 0 |359|451|487(446|337|336
241(337] 92 |104|271{246(258| 91 |203[139( 72| 77| 30 [557(198|186|183|402(236|207|344|150 18 359 0 |169|225(211|165|119
33302|113]103|312(239|361| 85 |137(102| 34 |234| 56 [550{135]|138|168|287(379)|236|367|159(174|451|1169| 0 | 26 | 77| 37| 83
296(307)149]249|272(223(293| 46 |162{131| 31]270] 11 {320{183|230| 92 |408(443|222| 23 |140| 61 [487|225| 26| 0 [ 80| 31| 74
140|301| 50 |102|313{232]166| 37 |277)145] 66 |161| 22 |417]|118(271]|175|329|363| 241| 92 | 155[194|446(211{ 77| 80 | 0 |161|102
219(398| 87 |199|167(238|168| 37 |139(101{120]143| 12 [378(177)282]159|446(156]|233]|132|157|128|337]|165| 37 | 31 [161| 0 | 66
183)340] 25 |180{130{212]279]104|198|131| 93 | 264| 79 [450{102]|206| 80 [287(148]|238| 61 [173| 54 |336]119| 83 | 74 |102| 66| 0

30 Miisteri Talebi (M3)

W (IN oL WIN |-

=
o

[y
=y

[y
N

[y
w

[y
=

[y
w1

=
(=2)

[y
~

[y
(o]

[y
=

g
o

N
[

N
N

N
w

N
=

N
w1

)
[=2)

N
~

N
0

N
=

w
o

1|2(3/4|5|6|7|8|9(10|11{12|13|14(15|16|17(18|19|20(21|22|23|24|25|26|27|28(29|30

10{8(9(15(12(18|20|25|35|50|40|20| 5|40| 4 |10| 5|34|28|40|21|16(10{11(18(17(17(17|16|16

30 Miisteri Fabrikaya Uzaklik (Km)

112]3[4|5/6[7[8]9]10]11|12{13[14{15/16|17|18(19|20(21(22)|23]24)25|26{27|28(29|30

904160)398|372|38|249(207|189|193)371|489]91|492{630{ 709|643 243|241|209|237|708|522|438)523]448|29|798| 205|389 | 602

30 Miisteri Capraz Sevkiyata Uzaklik(Km)

112{3]|4|5|6]|7|8|9]10(11|12]13|14{15]|16(17|18/19|20|21|22{23|24|25(26|27|28(29|30

578]12)934953|57014011915/805/655/198|682|5501935|124|181{411{634{65[815[596{872{949|924|33|952|565|951|119| 794|668

30 Miisteri Plarformdan Tasima Maliyeti(TL)

1/2(3|4|5(6|7|8|9|10]|11(12|13| 14(15|16(17| 18 |19| 20 |21|22|23(24|25|26(27|28]|29(30

30(24|27]|45(36|54|60]|75[105]|150{120|{60|15(120|12|30(15|102|84|120]| 63| 48| 30| 33| 54| 52| 51| 50| 49| 47

223



50 Miisteri Talebi (M3)

1{2]3]4[5/6[7[8]| 9 |10]11]{12{13]14|15| 16 [17|18]19]20{21{22)|23|24|25|26)|27|28|29{30|31|32|33|34|35|36|37|38|39|40|41|42|43]44|45|46|47)48|49(50
20{30/30{40|8|15[40] 20| 15 |40{20]10f 7|22{35] 20| 5|23|26|21| 9|19|25|35|43| 50| 26| 30| 32| 16| 34| 24] 26| 45| 10| 30| 10| 32| 14| 12| 44| 13| 25/ 37| 28| 16| 21 17| 23| 15

50 Miisteri Fabrikaya Uzaklik (Km)

t]2[3]a]s]6]7]8]s[w]n]n]n]u]s]w6|n]s]w]n]n]n]s]u]s]6]n]s]n]0]a] 2] n] 6] 2] 8] 0] 0] a] o] 6] 4] s] 6] 0] ] ]x)
120 50 20] 5] 75 0] 0] 0o | 0] o0 ] ] 25 10 .1 80 25| 5] 15 0] 20 21 3] 16 0] 0] ] 270 4] 0] 0 0] ] o 230] 5] 60 1] 2] 5 a5 ] 5

~
=
<«

—

50 Miisteri Capraz Sevkiyata Uzaklik(Km)

LU2{3[4(5]0[7(8[9[0[1[N[BIWIG|1%)|TB)00)U\2 8| 4)|5|%)20|8]28|30|3|3|3|4]35|%|3|B|H| 0|48 ULIEIE)
90} 700} 75000} 401 25{ 20 50] 303 45252504 03 504 000 LS 90 3000 30670 G 670 G050 100 130 50 4070056064076} 863420} 140} 4564 5003 6057044 2303 00 350 e 7 88 80 oL e 25

=
&=
=

=
=

50 Miisteri Plarformdan Tasima Maliyeti (TL)

1]2(3]4(5]6|7[8]9]10|11|12{13|24] 15 1617181920|212223 U|B|2% 2728|2930 31(32(33) 4 353637383940|41 Q83| 4 4546|4748|4950
60{ 90] 90f 120] 24{ 45| 120] 60f 4] 1201 60} 30 21} 66 105{ 59) 15{ 69) 78 63|27 57175] 105{129{ 150, 78 90| 96{48) 102 72| 78] 135{ 30} 90| 30| %642 36| 132)39| 75) 111{ 84 48| 63 51| 69[45

224
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