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Bu calismada kurulus yeri segim problemleri igcinde édnemli bir yere sahip olan p-medyan
probleminin ¢6zimi Uzerinde durulmustur. NP-zor kombinatoryal optimizasyon
problemler kategorisine giren p-medyan probleminin ¢ézimu igin strl zekasi tabanli bir
meta sezgisel olan Parcacik Sidrd Optimizasyonu (PSO) algoritmasi kullaniimigtir.
Calismanin sonunda PSO algoritmasinin yaygin olarak kullanilan iki farkli test problemine
uygulanmasi ile elde edilen sonucglar verilmistir. Ayrica elde edilen bu sonuglar
literatlirdeki farkli sezgisel ve meta sezgisellerin ayni test problemlerine uygulanmasi ile
elde edilen sonuglarla karsilastiniimistir.

Anahtar Sézciikler: Kurulus Yeri Secim Problemi, P-Medyan, Parcacik Siirii Optimizasyonu

The particle swarm optimization algorithm for the p-median facility location
problem

Abstract

This research examines methods for solving the p-median problem, which is an important
type of the facility location problems and belongs to the class of NP hard problems. A
swarm based meta-heuristic, the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm is applied
for the solution of the p-median problem. The study concludes with presentation of
results obtained from the application of the PSO algorithm to two of the widely used
ORLIB and Galvao test problems. In addition, the results are compared to the solutions
obtained from applications of other well-known heuristic and meta-heuristic methods to
the same problems.
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1. Giris

Isletmelerin stratejik kararlarindan birisi olan kurulus yeri secimi, tim tedarik zinciri
performansi (zerinde dogrudan etkili ve lojistik maliyetlerini belirleyici olan kararlardir.
Bu sebeple kurulus yeri secim kararlari uzun vadede isletmelerin karliiklarina etkisi olan,
¢ok boyutlu, 6énemli kararlardir. Globallesmenin ve artan rekabet ortaminin etkisiyle
lojistik maliyetlerinin isletme giderleri icerisindeki payinin slrekli arttigi son yillarda
kurulug yeri segimi kararlari gok daha énemli hale gelmistir.
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Kurulus yeri secim problemlerinde genel amac¢ misterilere hizmet veren tesislerin en iyi
konumlarinin bulunmasi olarak ifade edilebilir. Calismanin asil odaklandidi konu olan ve
kurulus yeri secim problemleri icerisinde 6énemli bir yer tutan p-medyan problemi ise;
onceden belirlenmis olan p adet tesisin n digimden olusan sebeke lzerinde minimum
toplam maliyet ortaya c¢ikacak sekilde konumlarinin belirlenmesini (p<n) amaclar. Buna
ek olarak hizmet alacak mdusterilerin acilan p adet tesisten kendisine en yakin olana
atanmasi diger bir amactir.

Analitik metotlar kullanilarak ¢6ziminin zorlugundan dolayl p-medyan probleminin
¢6zlimuinde sezgisel ve meta sezgisel algoritmalar daha yaygin olarak kullaniimaktadir.
Bu calismada da p-medyan probleminin ¢éziiminde giincel bir meta sezgisel algoritma
olan parcacik sirid optimizasyonu (PSO) algoritmasi kullaniimistir. Ginimiuzde bircok
optimizasyon probleminde basariyla kullanilmakta olan parcacik slri optimizasyonu
(PSO), siurd halinde hareket eden baliklar, kus sirileri ve boceklerin iki boyutlu
hareketlerinden esinlenerek gelistiriimis popllasyon temelli bir optimizasyon
algoritmasidir.

2. Kurulus Yeri Secimi Problemi

Kurulus yeri segcim problemi gergek hayatta siklikla karsilasilan problemlerinden birisidir.
Ister kamu, isterse ozel sektér kurulusu olsun neredeyse tim organizasyonlar bu
problem ile karsi karsiya kalmaktadir. Kamu kurumlarn vatandasa hizmet verecekleri
hizmet noktalarini (okullar, hastaneler, acil servis binalari vb.) en iyi konumlara
yerlestirmeye cgalisirken, 6zel sektér ise Uretim merkezleri, satis noktalari ve depolarin
yerleri ile ilgili kritik kararlar vermek durumunda kalmaktadir.

Temel olarak kurulus yeri segim problemlerinin amaci N adet tesisin M adet konuma
(N<M) aralarindaki tasima maliyetlerinin minimum yapacak sekilde yerlestirilmesidir [1].
Kurulus yeri segimi ile ilgili literatlirdeki ilk calisma 1909 yilinda Alfred Weber tarafindan
yapimistir. Weber bircok musteriye hizmet veren bir depo tesisin yerinin talep noktalar
ile arasindaki toplam mesafeyi minimize edecek sekilde belirlenmesi igin bir model
Onermistir [2]. Hakimi tarafindan 1964 yilinda yapilan calismada ise otoyol (zerindeki
polis noktalarinin yerlerinin belirlenmesi igin bir model 6nerilmistir [3]. Literatirde ilk
defa Hakimi tarafindan tanitilan ve p-medyan problemi olarak adlandirilan bu problem,
kurulus yeri secim problemi altinda dnemli bir problem tidridir. Bu calismadan sonra
birden fazla tesisin sebeke (izerinde yerlestiriimesi problemi (zerinde yodgun olarak
calisiimaya baslanmistir.

Kurulus yeri secim problemleri ¢6zim icin harcanan zamanin problemin boyutu ile iliskili
olarak Ustel bir seklide arttigi problemlerdir. NP-Zor olarak isimlendirilen bu yapidaki
problemler, problem boyutunun polinom fonksiyonu ile sinirli olan hesaplama siresi
icinde ¢ozulememektedir. Bu sebeple NP-Zor sinifindaki problemlerin ¢ézimu igin tam
¢6zim yontemleri yerine, optimum ¢dzimi garanti etmeyen fakat kabul edilebilir bir
¢6zUme kisa surelerde ulasabilen sezgisel ve meta sezgisel algoritmalar kullaniimaktadir.

Kurulug vyeri segim problemlerinin siniflandirmasi literatirde ¢ok farkli acilardan
yapilmakta olup genel olarak;

= Slrekli, ayrik ya da ag yapisindaki kurulus yeri secim problemi

= Tekli kurulus ya da ¢oklu kurulus yeri secim problemi

= Kapasite kisith ya da kapasite kisitsiz kurulus yeri segim problemi
seklinde kategorilere ayrilabilir.

Literatliirde kabul géren siniflandirmalardan birisi Daskin tarafindan yapilan siniflandirma
olup, Daskin kurulus yeri secim problemlerini kapsama problemleri, merkez problemleri,
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medyan problemleri, sabit maliyetli tesis yerlesim problemleri olmak lzere 4 ana gruba
ayirmistir [4]. Current ve arkadaslari ise kurulus yeri secim problemlerini kiime kapsama,
maksimum kapsama, p-merkez, p-dagilim, p-medyan, sabit maliyetli tesis yeri secim,
ana dagitim dsst (hub) ve maksimum toplam olarak 8 ana grupta incelemislerdir [5].
Sule tarafindan kurulus yeri segim problemi p-medyan, p-merkez, kapasite kisitsiz tesis
yeri secim problemi, kapasite kisith tesis yeri secim problemi, karesel atama problemi
olmak Gzere 5 baslk altinda incelenmistir [6].

3. P-Medyan Problemi

P-medyan problemi kurulus yeri secim problemleri igerisinde tartismasiz en gok bilinen ve
¢6zUmU igin birgok calisma yapilmis olan kurulus yeri secim ve atama modelidir [7].
P-medyan problemi minisum tesis yerlesim problemleri sinifina girmektedir. Minimum
toplam maliyeti amaclayan minisum problemleri ilk olarak Kuehn ve Hamburger [8],
Hakimi [3], Manne [9] ve Balinski [10] tarafindan formiilize edilmistir. P-medyan
probleminin ayrintili olarak formuilasyonunu ise ilk defa 1964 yilinda Hakimi [3] yapmistir.
Hakimi sadece problemi formilize etmekle kalmamis ayni zamanda lggen esitsizligi olan
bir sebekede optimumum yerlesimin dtigumler tzerinde oldugunu ispatlamistir [11].

P-medyan probleminin en temel hali 1-Medyan problemi olarak da isimlendirilen, sebeke
Uzerinde tim talep noktalarina hizmet verecek olan 1 adet medyan tesisin bulunmasini
amaclayan modeldir. Sadece bir kurulus yeri secilen bu problemde amacg toplam
maliyetin minimum yapilmasidir. Medyan noktasi sayisi birden fazla oldugu problemlere
ise p-medyan problemi adi verilmistir.

3.1. Problemin Tanimi

P-medyan problemi p adet tesisin n adet diigimden olusan sebeke lzerinde minimum
maliyet olugsacak sekilde yerlestiriimesi ve yerlestirilen bu tesislerden hizmet alacak talep
noktalarinin belirlenmesi problemidir. Buradaki bahsedilen maliyet; zaman, para, toplam
uzakhk gibi bir 6lclt olabilir. Bazi problemlerde tim talep noktalarnn amag fonksiyonunu
esit miktarda etkilemeyebilir bu tlrdeki p-medyan problemlerine ise agirlikli p-medyan
problemi isimi verilmektedir [5, 11-13]. P-medyan probleminde tesisler sadece sebeke
Uzerindeki dugumlere vyerlestirilebilmektedir, bu 6zelligi ile ayrik kurulus yeri secim
problemleri kategorisine girmektedir.

P-medyan probleminin kombinatoryal NP-zor optimizasyon problemi oldugu Cornuejols ve
arkadaslari [14] ile Kariv ve Hakimi tarafindan ispatlanmistir [15]. Kombinatoryal
optimizasyon ayrik ¢6ziUm uzayina sahip problemler igin optimum ¢6zimid arayan
metotlara verilen genel isimdir. Bu metotla amag fonksiyonunu optimize eden kesikli
karar dediskenlerinin dederlerinin bulunmasi hedeflenmektedir. Gezgin satici problemi, en
kisa yol problemi, atama problemleri, arag rotalama problemleri ve benzeri problemler bu
yapidaki problemlerdir.

NP-zor sinifina giren ve bu galismanin konusu olan p-medyan kurulus yeri segim problemi
icin kullanilan ¢6ziim yaklasimlari (i ana yontem Uzerinde yogunlasmaktadir. Bunlar:

= Tam ¢6zim metotlar

= Sezgisel algoritmalar

»= Meta Sezgisel algoritmalar
seklinde ifade edilebilir [2].

Bu metotlarin p-medyan probleminin ¢éziminde kullanilma oranlarn karsilastirildiginda
sezgisel ve meta sezgisel yaklasimlar agik bir sekilde énde gérilmektedir.
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P-medyan probleminde amacg toplam maliyeti minimum yapacak sekilde acilacak olan p
adet tesisin en uygun vyerlerinin belirlenmesi ve talep noktalarinin bu tesislere
atanmasidir.

Ayrik kurulus yeri secim problemleri sinifinda yer alan p-medyan probleminde hizmet
veren tesisler sadece sebeke lizerindeki diiguimler Gzerinde acilabilmektedir. Hakimi [11]
tarafindan p-medyan probleminde p adet tesisin sebeke Uzerindeki dugimlere
yerlestirildiginde en az bir optimum sonug bulundugu ispat edilmistir [13]. Diger ifadeyle
problemin ayrik yapida olmasi optimum c¢ézime ulasilmasi konusunda engel degildir. Bu
cercevede n adet digumden olusan sebeke (zerinde acgilacak p adet tesisin optimum
yerlesiminin bulunmasi igin asagidaki Esitlik 1 kadar olasi ¢6zim mevcuttur.

n n!
[p]: p!(n—p)! )

Modelin matematiksel formulasyonu asadidaki sekilde verilebilir [16].

Amac Fonksiyonu:

n n

min > > ad;x; (2)
i=1 j=1

Kisitlar:

injzl Vi i,j=1,2,..,n (3)
i=

X; <Y, Vi, j pj=1,2,..,n (4)
Sy=p ®)
=1

Xi» Y 5{0,1} i,j=1,2,..,n (6)

Karar Degiskenleri:

{1 eder i miisterisi j tesisine atanmissa
ij =

0 diger durumda

{1 eder j noktasinda bir tesis agilmissa
Yi=

0 diger durumda

Burada;
n = toplam talep noktasi sayisi
aj = i noktasindaki talep

dj i noktasi ile j noktasi arasindaki uzaklik
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p = yerlestirilecek olan hizmet verecek tesis sayisi

Esitlik 2 ile gosterilen amag fonksiyonuyla hizmet veren tesisler ile talep noktalari
arasinda olusan toplam maliyeti minimize etmek amacglanmaktadir. Esitlik 3 ile bir talep
noktasinin tim taleplerinin sadece bir tesisten karsilanmasi kisiti verilmistir, yani her
talep noktasi yalniz bir tesise atanmaktadir. Esitlik 4 ile acik olmayan bir tesise talep
noktasi atamasi yapilmamasi sarti ifade edilmekte, yani tutarliik saglanmaktadir. Esitlik 5
ise acilacak olan tesis sayisini p adet ile sinirlandirmaktadir.

4. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Glnumiizde bircok optimizasyon probleminde basariyla kullanilmakta olan Pargacik Siri
Optimizasyonu (PSO), slri halinde hareket eden baliklar, kus strtleri ve béceklerin iki
boyutlu hareketlerinden esinlenerek ilk olarak Kennedy ve Eberhart [17, 18] tarafindan
1995 ve 1997 yillarinda tanimlanmis; daha sonra Shi ve Eberhart [19, 20] tarafindan
1998 yilinda; Kennedy, Eberhart ve Shi [21] tarafindan ise 2001 yilinda gelistirilmis
poplilasyon temelli meta sezgisel bir algoritmadir.

PSO algoritmasi bireyler arasindaki sosyal bilgi paylasimini esas almaktadir. Arama islemi
popllasyonu olusturan bireyler tarafindan ve belirli bir nesil sayisinca yapilir. Her bireye
parcacik ismi verilir ve parcaciklardan olusan populasyon stri olarak isimlendirilir. Her
birey kendi bulunmus oldugu pozisyonu, bir dnceki tecriibesinden yararlanarak strideki
en iyi pozisyona sahip bireye dogru yakinsamak lizere ayarlar. Sarldeki en iyi degere
sahip bireye kiiresel en iyi adi verilirken, bireyin mevcut duruma kadar olan en iyi
dederine ise yerel en iyi adi verilir ve bu dederler algoritmada hafizada saklanir. PSO
algoritmasi, temel mantik olarak populasyonu olusturan bireylerin her birinin
pozisyonunun, sirl igindeki en iyi pozisyona sahip olan bireye yaklastiriimasina diger bir
ifade ile yakinsamasina dayanir.

PSO algoritmasinin ana parametreleri konum vektéri ve hiz vektérleridir. Pargacigin bir
sonraki iterasyonda alacagi konum, kendi tecribesi ve slri icerisinde en iyi uygunluk
fonksiyonu dederini veren bireyin (gbest) tecriibesi kullanilarak hesaplanmaktadir. Diger
ifadesiyle algoritma hafizasinda her bireyin en son hiz ve konum vektéri bilgilerini,
gecmis en iyi konumunu (Ibest) ve sirideki en iyi bireyin konumunu (gbest) tutar ve bu
dederleri yeni hiz ve pozisyon dederlerinin hesaplanmasinda kullanir.

Xik parcacigin (bireyin) pozisyon vektorl olarak ifade edilir ve problemin boyutu kadar
elaman igerir. Parcacidin pozisyon vektorinin popilasyon igerisindeki go&sterimi

Xik :[xikl, Xikz, ey Xil;:' seklindedir [22]. Buradaki k iterasyon sayisini, X; i‘inci bireyi, j

ise bireye ait parametreleri (gen) ifade etmektedir. Yani Xikl k'inci iterasyonda /i'inci

bireyin pozisyon vektorindeki birinci elemanini temsil etmektedir. PSO’da parcacik sayisi
popllasyon buyukliga kadar olup bu galismada NP ile gosterilmistir. PSO’da da diger
meta sezgisellerde oldugu gibi bireylerin baslangig dederleri rastgele olarak olusturulur.
Bu cgercevede baslangic popllasyonunun bireylerine ait pozisyon vektorl dederleri
belirlenen alt ve Ust limitler arasinda rastgele olarak olusturulmaktadir.

Vik hiz vektérlu olarak ifade edilir ve parcacigin bir sonraki iterasyondaki konumunu
belirleyen parametrelerden bir tanesidir. Parcacigin hiz vektérinln popilasyon icerisinde

gbsterimi A :[Vikl, Vikl, ...,Viljf:' seklindedir [22]. Yine buradaki Vik1 k'inci iterasyonda

iinci parcacigin hiz vektérinlin birinci parametresini temsil etmektedir. Baslangig
poplilasyonunun bireylerine ait hiz vektdérinin parametreleri yine belirlenen alt ve (st
limitler arasinda rastgele olarak olusturulur.
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f(Lbest;) i'inci bireyin mevcut ana kadar elde etmis oldugu en iyi uygunluk fonksiyonu
dederi, yani yerel en iyidir. Bir poptlilasyondaki yerel en iyi sayisi birey sayisi kadardir.
Yerel en iyilere karsilik gelen ve dederlerini pozisyon vektoriinden alan vektére yerel en
iyi komgular ismi verilir ve Lbest; = [Ibest;;, Ibest;, .. , Ibest;] seklinde gdosterilir.
Gosterimdeki Ibest;; i'inci yerel en iyi vektortnin birinci dederidir [22].

f(Gbest) kiresel en iyi deger olarak isimlendirilir ve mevcut duruma kadar elde edilen en
iyi uygunluk fonksiyonu dederini ifade eder. Kiresel en iyi dedere sahip bireyin pozisyon
vektord ise klresel en iyi komsular olarak isimlendirilir ve
Gbest=[gbest;, gbest,, ... , gbest;] seklinde gdsterilir.

Algoritmanin diger bir parametresi olan ve eylemsizlik agirhdi olarak isimlendirilen w bir
Onceki hiz vektérinin mevcut hiz vektért Gzerindeki etkisini kontrol eden parametredir.
w parametresinin 1'e yakin bir deder secilerek her iterasyonda dogrusal olarak azaltilmasi
onerilmektedir [19]. PSO’da eylemsizlik agirhdi algoritmanin kiliresel arama ile yerel
arama yetenedi arasindaki dengeyi saglamak icin kullanilan bir parametredir.

Yukarida bahsettigimiz parametrelerin kullanildigi ve parcaciklarin hiz vektoérinin
glincellenmesini saglayan denklemi asagidaki gibi (esitlik 7) gOsterebiliriz [19].

S oW e (Ibestys —xgS) + ¢ <, < (gbest — i) 7)
Esitlik 7'de kullanilan c; parametresi sosyal 6grenme katsayisi olarak da ifade edilir ve hiz
vektort glncellenirken yerel en iyinin hesaplamaya etkisini belirler. Dider ifadeyle
parcacigin kendi tecriibesinden yola gikarak hareket etmesini saglar [23]. Ayni esitlikteki
Cc, parametresi ise kavramsal katsayr olup, klresel en iyinin yeni hesaplanan hiz
vektorine katkisini belirler. Kennedy ve Eberhart [17], Eberhart ve Shi [23] tarafindan
yapilan calismalar c¢; ve ¢, parametrelerinin birbirine esit ve 2 olarak alinmasinin iyi
sonuclar verdigini gostermistir. Yine denklemde r; ve r, 0 ile 1 arasinda dizgtn dagilmis
rastgele degerlerdir. Burada /best; yerel en iyi komsular olarak isimlendirilen, iinci
bireyin en iyi uygunluk fonksiyonu dederini veren pozisyon vektorinin j'inci dederi,
gbest; ise kiresel en iyi komsular olarak ifade edilen kiiresel en iyi pargacigin jinci
degeridir.

V

Esitlik 7'de kullanilan w parametresinin dederinin bir sonraki iterasyon igin hesaplanmasi
asadidaki Esitlik 8 ile yapilir [24]. Esitlikteki B dederi eylemsizlik adirhdini azaltma
katsayisidir.

Wk+1 — Wk Xﬁ (8)

Pargacigin bir sonraki pozisyonunu hesaplanmasi ise asadida 9 numarall esitlikle
gosterilmistir [18]. Bu esitlikte vektdrlerin toplanmasi ile yeni pozisyon vektdri

hesaplanmaktadir. Acacak olursak, parcacigin bir sonraki iterasyondaki pozisyonu olan
Xillﬁldegvjeri, mevcut pozisyonu olan Xii; ile bir sonraki iterasyondaki hiz vektori olan V5+1
dederlerinin toplanmasiyla elde edilmektedir.

k+1

k+1 k

Yukarida detayh bir sekilde aciklanan PSO algoritmasinin adimlari daha iyi anlasilabilmesi
icin s6zde kod yapisi olarak asadida Sekil 1 ile gosterilmistir.
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Parametre dederlerini belirle
Baslangi¢ popllasyonunu olustur
Tium bireyler igin {
Uygunluk fonksiyon degerlerini hesapla
Baslangi¢ pozisyonunu yerel en iyi olarak al

}

Kuresel en iyiyi bul

Yap {
Tum bireyler icin
{
Hiz vektérind giincelle
Pozisyon vektoriini giincelle
Uygunluk fonksiyonu degerlerini hesapla
Yerel en iyi degeri giincelle
}

Kiresel en iyi degeri gtincelle

}

Durdurma kriterleriitmaksimum iterasyon sayisi veya optimum deger)

Sekil 1 PSO Algoritmasinin Adimlari

5. P-Medyan Kurulus Yeri Secim Probleminin Coéziimii Icin Onerilen PSO
Algoritmasi Modeli

Bu calismada sebeke yapisindaki p-medyan probleminin matris seklinde gdésterimi tercih
edilmistir. Matris goésterimi hem kolay kodlanabilirflik hem de hiz agisindan daha
avantajhidir. Onerilen PSO algoritmasi modelinde popiilasyonu olusturan bireylere
baslangicta Esitlik 7 kullanilarak rastgele birer siirekli pozisyon dederleri atanmistir. Ele
alinan p-medyan problemi kesikli bir problem oldugu ve uygulanan modelse surekli
dederler Uzerinden calistiindan bu slrekli dederlerin  uygunluk fonksiyonu
hesaplamasinda kullanilabilmesi igin kesikli dederlere gevrilmesi gerekmektedir. Diger bir
ifadesiyle strekli dederler 0 ya da 1 dederlerine donUstlrilecektir. Modelde medyan
tesislerin 1, medyan olmayan tesislerin 0 olarak belirlenmesiyle yapilan gdsterim sulrekli
verilerin kesikli verilere déndstidridlmesi anlamina gelmektedir. Bu ydntemle sirekli
optimizasyon problemlerinin ¢éziminid amaclayan PSO algoritmasinin  kesikli
optimizasyon problemlerini de gdzebilir hale getirilmesi saglanmistir.

Surekli verilerin kesikli hale déntsturdlmesi ile ilgili literatlirde farkli problem tipleri icin
farkh uygulamalar vardir. Sevkli ve Gliner kapasite kisitsiz tesis yeri segim probleminin
¢bzimunde kullandiklari PSO algoritmasi modelinde bu dénlsim islemini énce strekli
dederin 2 ye gére modunu alip sonra tamsayiya donistlrerek gerceklestirmislerdir [25].
Literatiirde bu konuda diger bir uygulama ise Tasgetiren ve arkadagslar tarafindan
permuitasyon akis tipi cizelgeleme problemi igin gelistirilen PSO algoritmasi modelinde
kullanilmistir. Bu calismada sirekli degerlerin indisleri blytkten kiicide dogru siralanarak
daha sonra bu siralama dederleri ele alinan problemin uygunluk fonksiyonu dederini
hesaplamada kullaniimistir [24].

Bu calismada o6nerilen modelde ise kesikli verilerin strekli hale dontstirilmesi icin takip
edilen yontem her bir X; vektoriinu olusturan en kiigiik degere sahip p adet x; degerinin 1
yani medyan noktalari olarak, geriye kalan tim x; degerlerinin ise 0, yani talep noktasi
olarak belirlenmesi islemidir. Bahsedilen sirekli - kesikli donlisimU daha iyi anlasiimasi
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icin asadida ornek Uzerinde gosterilmistir. Tablo 1’de sirekli pozisyon degerlerine sahip
ornek bir popilasyon verilmistir.

Tablo 1 Ornek Siirekli Pozisyon Vektorii Degerleri (n=5, p=2)

Xi 1 2 3 4 5

X 3.51 -0.73 -2.45 -2.62 2.39
X5 0.68 -3.88 -0.36 2.39 -0.48
X3 -2.22 0.22 3.64 1.26 3.27

Surekli degerlerin kesikli hale donistirilmesinde kullanilan her satirdaki (her bireyin) en
klglk p adet pozisyon vektoéri dederinin medyan tesis olarak secilmesi kuralina gore
islem yapildiginda asagida Tablo 2'deki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 2 Siirekli Pozisyon Degerlerinin Kesikliye Doniistiiriilmesi (n=5, p=2)

Xi 1 2 3 4 5
Xi 0 0 1 1 0
Xz 0 1 0 0 1
X3 1 1 0 0 0

5.1. P-medyan Problemi Icin PSO Algoritmasi Modelinin Isleyisi

P-medyan kurulus yeri secim probleminin PSO algoritmasi modeli kullanarak c¢ozlilmesi
ayrintih olarak asadidaki adimlar ile agiklanabilir.

Adim 1

Probleme ait veriler metin dosyasindan okunur ve Floyd algoritmasi kullanilarak en kisa
yollar hesaplanip hafizada bir maliyet matrisi olarak tutulur.

Adim 2

Baslangic parametrelerine uygun dederler atanir.
iterasyon sayisi 0 olarak belirlenir (k=0).
Popilasyon sayisi (NP) belirlenir.

Baslangic pozisyon vektorl [Xmin, Xmax] arahidinda bir tekdlze rastgele dedisken olarak
asagdida verilen Esitlik 10’a gore olusturulur.

Xij = Xiin T 1 X (Xmax — Xinin (10)
Baslangi¢ hiz vektorleri de [Vmin, Vmax] aralidinda asadida verilen Esitlik 11 kullanilarak
olusturulur.

Vij = Viin 1 X (Vmax ~ Viin (11)
Baslangic pozisyon vektdrine karsilik gelen medyan gésterim dizisi olusturulur. Bu dizi
medyan olan tesislerin 1 olarak diger tesislerin ise 0 olarak gosterildigi bir tamsayi
dizisidir. Bahsedilen tamsayi dizisinin g6sterimi Esitlik 12’de verilmistir.

0 10 o0 0
Si =[Su,Siz,..Sin

(12)

Medyan goOsterim dizisinin uygunluk fonksiyonu dederleri Esitlik 13’e gére hesaplanir.
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Uygunluk fonksiyonu dederi hizmet alacak olan talep noktalarinin en yakin medyan tesise
atanmasi ve bu atama sonucunda ortaya c¢ikan bitliin yollarin maliyetlerinin toplamindan
olusan bir tamsayi degeridir.

f*=1(S})= ipl(mjin(cost[i][mj])) (13)

Bu asamaya kadar herhangi bir uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanmadigi icin, her bir
bireyin baslangictaki uygunluk fonksiyonu dederleri yerel olarak en iyi uygunluk
fonksiyonu dederleridir (Lbest). Bu uygunluk fonksiyonu dederleri icerisindeki en iyi yerel
uygunluk fonksiyonu dederi ise kiiresel olarak en iyi olan uygunluk fonksiyonu dederidir
(Gbest).

Adim 3
iterasyon sayisi glincellenir.

Kk = k+1 (14)
Adim 4

Eylemsizlik agirhdgi daha 6nce verilen 8 numaral esitlik kullanilarak glincellenir.

Adim 5

Batln bireylerin hiz vektoérleri glincellenir.

Glincelleme islemi daha 6nce verilmis olan Esitlik 7'ye gére yapilir. Esitlikte gecen c; ve ¢,
dederleri sirasiyla sosyal ve kavramsal katsayilar olup modelde 2 olarak alinmistir.

Pozisyon vektorinin dedisimi, eski hiz vektorlyle arasindaki farkin (kiresel en iyi ve
yerel en iyi arasindaki farkin) bir lineer kombinasyonudur.

Adim 6

Pozisyon vektdrleri daha énce verilen Esitlik 9'a gére glncellenir.

Bu adimda mevcut pozisyon Uzerine hiz vektérl eklenerek bir sonraki pozisyon
hesaplanmaktadir.

Adim 7
Uygunluk fonksiyonu dederi yeniden hesaplanir.

Bu pozisyon dederlerine karsilik gelen medyan gosterim dizisi giincellenir. Sonug olarak
bu diziye karsilik gelen uygunluk fonksiyonu dederi daha 6nce verilen Esitlik 13’e gore
hesaplanir.

Adim 8
Her bir bireyin yerel en iyi degerleri glincellenir.

Hesaplanan uygunluk fonksiyonu dederi bireyin daha 6nce hesaplanan en iyi uygunluk
fonksiyonu dederi olan f(Lbest;) ile karsilastirilir. Hesaplanan yeni deder yerel en iyi
dederden daha iyi ise, yerel en iyi ve bireyin pozisyon vektorl degerleri glincellenir (yani
pozisyon vektorl dederleri yerel en iyi bireyine aktarilir), aksi durumda herhangi bir
degisiklik yapilmaz.
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f (X[ ) < f(Lbest) ise Lbest, :Xik ve f(Lbest)=f(X/) dir. (15)

Adim 9
Kuresel en iyi deder glincellenir.

Glncellenen her bir birey bir onceki popllasyon icin hesaplanan en iyi uygunluk
fonksiyonu degeri, yani kiresel en iyi ile karsilastirihir. Eder bir onceki jenerasyonda
hesaplanan klresel en iyi dederden daha iyi bir uygunluk fonksiyonu dederi varsa bu
bireyin dederi kiiresel en iyi olarak kaydedilir. Aksi durumda kiiresel en iyi degistirilmez.

Bu glincelleme yaplilirken asagidaki yontem takip edilir;

f (Lbest;) < f (Gbest) ise Gbest = Lbest;, f (Gbest) = f (Lbest;) (16)

Yani en iyi ¢ozUmu veren X; bireyinin dederleri kiresel en iyi komsular (Gbest) olarak,
uygunluk fonksiyonu dederi ise kiresel en iyi deder olarak f(Gbest) kaydedilmektedir.

Adim 10
Bir yerel arama islemi yapilir.

Bu yerel aramada belirlenen medyan tesislerden sirayla secilen bir medyan tesis
degistirilip digerleri sabit tutularak pxn (burada secilen medyan tesis medyan olarak
belirlenen diger p-1 adet dugim harig alternatif buatin dugumler ile tek tek yer
degistirilmektedir) seviyesinde bir arama gergeklestirilir. Eger daha iyi bir uygunluk
fonksiyonu dederi bulunursa birey, yani medyan olarak belirlenmis olan tesis gtincellenir.
Daha iyi bir uygunluk fonksiyonu dederi bulunamaz ise herhangi bir dedisiklik yapiimaz.
Bu yerel arama algoritmasi bir tir agg6zlli arama algoritmasidir.

Kullanilan yerel arama algoritmasinin sdézde kod yapisi asagida Sekil 2’de verilmistir.

For i = 1 to p (Bidtin medyan tesisler igin) {
Forj = 1 to n ( i'inci medyan tesisin yerini 1’ den n’ e kadar degistir)
{
Medyan tesisi degistir ve uygunluk fonksiyonunu hesapla
Eger uygunluk fonksiyon degeri daha iyi ise
Medyan tesisin yerini giincelle
}
’

Sekil 2 Yerel Arama Algoritmasinin S6zde Kod Yapisi
Adim 11

Bu islemleri belirli bir iterasyon sayisinca ya da optimum deder bulununcaya kadar tekrar
et. Durdurma kriteri saglaniyorsa dur, yoksa Adim 3‘e geri don.

5.2. P-medyan Problemi Icin PSO Algoritmasi Modelinde Parametre Degerleri

P-medyan kurulus vyeri segim probleminin ¢ézumunde kullanilan PSO algoritmasi
modelinde kullanilan parametreler ve dederleri asadida verilmistir. Onerilen PSO

250



N. Ozcakar, M. Basti / Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi 41, 2, (2012) 241-257 © 2012

algoritmasi modelinde kullanilan parametrelerin dederlerini belirlemek icin ¢dzlilecek olan
problem setinden elde edilen 6rnek bir problem seti Gizerinde ceteris paribus yontemi ile
denemeler yapilmistir. Bu yOontemle elde edilen ve en iyi sonuglari veren parametre
degerleri asadida verilmistir.

Tablo 3 P-medyan igin PSO Modelinde Kullanilan Parametre Degerleri

Popiilasyon Sayisi (NP) n/4
Baslangic Pozisyon Vektor Araligl (Xmax, Xmin) -8, 8
Baslangi¢ Hiz Vektor Aralidl (Vimax, Vimin) -20, 20
Baslangig Eylemsizlik Adirhdr (w) 1.0
Eylemsizlik Agirlhidi Azaltma Katsayisi () 0.9995
Sosyal Katsayi (c;) 2
Kavramsal Katsayi (c5) 2

6. Deneysel Calisma ve Sonuclar

Yukarida asamalari belirtilen ve Visual C++ programinda yazilmis yerel aramali PSO
algoritmasi modeli; Tablo 3'te verilen parametreler kullanilarak Intel Xeon 3.0 Ghz, 4 GB
RAM kapasiteli bilgisayarda, literatiirde yaygin olarak kullanilan, optimum c¢é6zimleri
bilinen ORLIB ve Galvao test problemlerine 10 defa tekrar edilerek uygulanmis ve Tablo 4
ve Tablo 5 ile verilen sonuclar elde edilmistir.

Literatlrdeki calismalar incelendiginde algoritmalarin performanslari genel olarak iki
acidan karsilastinimaktadir. Bunlardan birincisi optimuma yakinsama ya da dider
ifadesiyle toplam maliyet yaklasimidir. Algoritmalarin performanslarinin
karsilastirlmasinda kullanilan diger o6lcit ise problemlerin ¢6zimi icin harcanan
zamandir.

Algoritmalarin  toplam maliyet Olgltiine gbére basarim performansi acisindan
karsilastinlmasinda kullanilan yéntem, ortalama badil hata (Mean Relative Percent
Deviation) ve minimum badil hatalarin hesaplanmasi ve birbirleri ile karsilastiriimasidir.
Bu calismada da kullanilan ortalama badil hata hesabi asadida verilen Esitlik 17'ye gore
yapilmistir.

f —f
Ortalama Bagil Hata = ———* %100 (17)
opt

Bu esitlikte fort her bir problemin 10 tekrarla ¢d6zimiuiyle elde edilen sonuglarin

ortalamasinin alinmasi yoluyla hesaplanmistir. Dider parametre olan fopt ise ilgili

problemin optimum amac fonksiyonu dederidir.

Ikinci olarak kullanilan minimum badil hata ise bir problemin 10 tekrarla ¢6ézimi
sirasinda elde edilen en iyi ¢c6zimin kullanildigi hesaplama yontemidir.

f
Minimum Bagil Hata = ————* %100 (18)
opt

251



N. Ozcakar, M. Basti / Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi 41, 2, (2012) 241-257 © 2012

6.1. Modelin Uygulandigi Test Problemleri

Literatirdeki calismalarda genellikle algoritmalarin performansini  6élgmek igin zor
optimum ¢6zimu bilinen test problemleri kullanilmaktadir. Bu calismada da Onerilen
model iki farkll test problem seti Gzerinde uygulanmis ve sonuglari dederlendirilmistir.
Onerilen modelin uygulandidi test problem setlerinden birincisi literatiirde izerinde yogun
bir sekilde calisilan ORLIB ya da OR-Library test problemleri olarak bilinen ve Beasley
[26] tarafindan tanitilan problem setidir. Bu test problem seti ¢ok farkli boyutlarda ve
zorluklarda toplam 40 ayrn problemden olusmaktadir. Problemlerin tamaminin optimum
¢ozlmleri Beasley tarafindan verilmistir [26].

Modelin uygulandidi diger test problemi seti ise Galvao problemleri olarak bilinen problem
setidir. Bu problem seti Galvao ve ReVelle [27] tarafindan tanitilmistir. Galvao problem
seti ORLIB problem setinden goreceli olarak daha kigik boyuttaki 16 adet problemden
olusmaktadir.

Bu test problemleri Gzerinde yapilmis olan calismalarda en iyi sonug¢ veren sezgisel
yontemler su sekilde siralanabilir;

= Genetik Algoritma [7]

* Tavlama Benzetimi [28]
= Gamma Sezgiseli [29]

= Tabu Arama [30]

6.2. P-medyan Problemi Icin Onerilen PSO Algoritmasi Modelinin ORLIB
Problem Seti Sonuclari

Tablo 4'de PSO algoritmasi modelinin ORLIB problem setine uygulanmasiyla elde edilen
sonuclar verilmistir. Ortalama hata Olglitiine goére sonuglar incelendiginde 40 adet
problemden 6’sinda optimum sonuca ulasildigi gorilmektedir. Problem buyUklGgu ile
optimum ¢6zlime ulasma arasindaki iliski incelendiginde ulasilan 6 optimum ¢dziimden
tamaminin p dederi 5 ve 10 olan goérece olarak kiglk boyutlu problemler oldugu
gorilmektedir.

Minimum hata Olglitine gore sonuglar inceledigimizde 40 problemin 28‘inde optimum
sonug elde edilmistir. Bu 6lglite gore de optimum dedere ulasilamayan problemlerin yine
blylUk p degerlerine sahip olan problemler oldugu goralmustur.

P-medyan probleminin ¢6zimu igin 6nerilen PSO algoritmasi modelinin ORLIB problem
seti sonuglari icin son dederlendirme 40 problemin tamami igin yapilabilir. Bu gergevede
ortalama minimum badil hata %0.05 gibi oldukga kiiglik bir dederdir. Ortalama badil hata
acisindan sonuglari incelersek ortalama bagil hatalarin otlamasinin  %0.24 olarak
gerceklestigi gorilmektedir.

Elde edilen bu sonucglara gére PSO modelinin p-medyan probleminin ¢dézimi sirasinda
genellikle n dederlerinden gok p dederlerinden etkilendigi soOylenebilir. Sdéyle ki n
dederinden etkilenmeksizin kiglik p dederine sahip problemlerde optimum ¢o6zime
ulasilirken, p dederinin buytk oldugu problemlerde optimumdan az da olsa sapmalar
ortaya gikmaktadir.
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Tablo 4 PSO Modelinin ORLIB Problem Seti icin Performans Ozeti

Hata Orani (%)

Calisma Siresi

Problem n P Optimum Ortalama Minimum (sn.)
pmed1 100 5 5819 0.00 0.00 0.01
pmed2 100 10 4093 0.26 0.00 3.75
pmed3 100 10 4250 0.14 0.00 1.36
pmed4 100 20 3034 0.33 0.00 5.11
pmed>5 100 33 1355 0.30 0.00 7.64
pmed6 200 5 7824 0.00 0.00 0.00
pmed7 200 10 5631 0.07 0.00 4.57
pmed8 200 20 4445 0.21 0.00 14.66
pmed9 200 40 2734 0.49 0.00 47.34
pmed10 200 67 1255 0.70 0.00 103.15
pmedl1 300 5 7696 0.00 0.00 0.00
pmed12 300 10 6634 0.00 0.00 0.00
pmed13 300 30 4374 0.19 0.00 56.49
pmed14 300 60 2968 0.25 0.03 257.02
pmedi15 300 100 1729 0.57 0.23 506.87
pmedi16 400 5 8162 0.03 0.00 2.06
pmedl7 400 10 6999 0.05 0.00 22.40
pmed18 400 40 4809 0.17 0.04 298.88
pmed19 400 80 2845 0.34 0.18 806.80
pmed20 400 133 1789 0.64 0.00 1441.68
pmed21 500 5 9138 0.00 0.00 0.01
pmed22 500 10 8579 0.10 0.00 8.19
pmed23 500 50 4619 0.25 0.00 540.82
pmed24 500 100 2961 0.33 0.00 1710.14
pmed25 500 167 1828 0.89 0.49 3796.80
pmed26 600 5 9917 0.01 0.00 5.88
pmed27 600 10 8307 0.01 0.00 40.26
pmed28 600 60 4498 0.21 0.09 1355.67
pmed29 600 120 3033 0.47 0.10 3855.67
pmed30 600 200 1989 1.14 0.45 7684.67
pmed31 700 5 10086 0.00 0.00 30.43
pmed32 700 10 9297 0.03 0.00 81.40
pmed33 700 70 4700 0.19 0.04 2420.96
pmed34 700 140 3013 0.48 0.23 7037.18
pmed35 800 5 10400 0.23 0.00 23.37
pmed36 800 10 9934 0.14 0.00 76.30
pmed37 800 80 5057 0.16 0.08 4136.95
pmed38 900 5 11060 0.04 0.00 18.39
pmed39 900 10 9423 0.05 0.00 28.98
pmed40 900 90 5128 0.25 0.04 6525.34
Ulasilan Optimum Sonug Sayisi 6 28

Optimumdan Ortalama Sapma 0.24 0.05
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Tablo 5 Meta Sezgisellerin ORLIB Problem Seti Sonuclarinin Karsilastirilmasi

PSO SA TS GAMMA GA
Optimuma Ulasilan Problem Sayisi 28 26 22 39 28
Optimumdan Ortalama Sapma (%) 0.05 0.083 0.156 0.001 2.174

Diger ¢6zim yontemlerine ait sonuclar minimum badil hata 6lcitine gore verildigi icin
karsilastirma bu oOlgite gbére yapilmistir. Yapilan karsilastirmaya gore PSO algoritmasi
GAMMA sezgiselinden sonra en iyi sonucu veren ikinci algoritmadir. Burada GA ile
optimum ¢dézimiuine ulasilan problem sayisinda esitlik s6z konusu iken optimumdan
sapma ortalamasi dikkate alindiginda PSO modelinin GA'ya gobre daha iyi oldugu
gorilmektedir. Uzerinde durulabilecek énemli bir konu GAMMA sezgiselinin p-medyan
problemine 6zel bir sezgisel iken, PSO, SA, TS ve GA'nin ise genel amacl meta sezgisel
algoritmalar oldugudur.

6.3. P-medyan Problemi Icin Onerilen PSO Modelinin Galvao Problem Seti
Sonuclari

Tablo 6’da PSO algoritmasi modelinin Galvao problem setine uygulanmasi ile elde edilen
sonuglar verilmistir. Sonuglardan minimum badil hata oranlan dikkate alindiginda 16
problemden 4'inde optimum dedere ulasildigi goriilmektedir. Ortalama badil hata oranina
gore sonuclar inceledigimizde ise yalniz 1'inci problemde optimum c¢6ziime ulasildigi
gorilmektedir.

Tablo 6 PSO Modelinin Galvao Problem Seti icin Performans Ozeti

. Hata Orani (%) alisma Stiresi
Problem n P Optimum Ortalama Minimum - S(Sn-)
Galvaol 100 5 5703 0.00 0.00 0.001
Galvao2 100 10 4426 2.09 0.32 23.029
Galvao3 100 15 3893 1.35 0.00 27.458
Galvao4 100 20 3565 0.35 0.17 35.269
Galvao5 100 25 3291 0.40 0.03 41.197
Galvao6 100 30 3032 0.35 0.07 48.102
Galvao? 100 35 2784 0.47 0.18 55.215
Galvao8 100 40 2542 0.35 0.20 61.227
Galvao9 150 5 10839 0.12 0.00 8.460
Galvaol0 150 15 7390 0.95 0.41 47.132
Galvaoll 150 20 6454 1.95 0.00 58.167
Galvaol2 150 25 5875 1.72 0.51 83.980
Galvaol3 150 35 5192 0.64 0.13 130.558
Galvaol4 150 45 4636 0.39 0.15 172.857
Galvaol5 150 50 4374 0.45 0.18 194.428
Galvaol6 150 60 3873 0.30 0.21 235.735
Ulasilan Optimum Sonug Sayisi 1 4
Optimumdan Ortalama Sapma 0.74 0.16

P-medyan probleminin ¢6zimu icin dnerilen PSO algoritmasi modelinin Galvao problem
seti sonuglari igin son dederlendirme 16 problemin tamami igin yapilabilir. Bu gergevede
ortalama minimum badil hata %0.16, ortalama badil hatalarin ortalamasi ise %0.74
olarak gergeklesmistir.
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Tablo 7 Galvao Problem Seti icin GA ve PSO Sonuclarinin Karsilastirilmasi

PSO GA
Optimuma Ulasilan Problem Sayisi 4 9
Optimumdan Ortalama Sapma (%) 0.16 0.50

Algoritmanin uygulandidi diger problem seti olan Galvao problem seti igin literatlirde
sadece Alp ve arkadaslarinin yaptigi calisma [7] oldudu icgin elde edilen sonuclar bu
calisma ile karsilastinlmistir. Yukarida Tablo 7 ile verilen karsilastirma sonucunda
optimum ¢b6zimuine ulasilan problem sayisinda GA modeli 9 adet ile daha iyi sonug
verirken optimumdan ortalama sapmaya goére PSO algoritmasi modeli 0.16 yizde ile
daha iyi performans gdstermistir.

7. Sonuc ve Oneriler

Bu calismada, NP-zor kombinatoryal optimizasyon problemleri sinifina giren ve kurulus
yeri secim problemleri icinde dnemli bir yer tutan p-medyan probleminin ¢déziminde stru
zekasi temelli bir meta sezgisel olan PSO algoritmasi kullaniimistir.

Calismanin konusu olan p-medyan problemlerinin ¢b6zimiinde iki temel yaklasim
mevcuttur. Bunlardan birincisi kesin ¢6zim metotlar iken ikinci yaklagsim yaklasik ¢6zim
metotlandir. Kesin ¢ézim vyaklasimlar ile kabul edilebilir streler icinde c¢6zulebilecek
problem boyutlari oldukga sinirlidir. Bu sebeple calismada yaklasik ¢6zim metotlan
kategorisine giren meta sezgisel algoritmalardan birisi olan PSO algoritmasi kullaniimistir.

Gelistirilen PSO algoritmasi modeli literatlirde iyi bilinen ORLIB ve Galvao p-medyan test
problemlerine 10 defa tekrar yapilarak uygulanmistir. Calismada p-medyan kurulus yeri
secim problemleri icin dnerilen modelin uygulanmasiyla elde edilen sonuglar temel olarak
iki acidan dederlendirilmistir. Birinci dederlendirme 6lcitl problemin optimum ¢ézimine
yakinsama basarisi iken ikinci Olgit elde edilen ¢6zime ulasmak igin harcanan toplam
zamandir. Meta sezgisel algoritmalarin optimuma yakinsama basarilari ortalama badil
hata ve minimum badil hata dederleri hesaplanarak incelenmistir.

Uygulama sonuglari PSO algoritmasi modelinin p-medyan probleminin ¢6ziminde
oldukga iyi performans goOsterdigini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar ORLIB
p-medyan test problemleri icin yapilan diger calismalar ile karsilastirildiinda Rosing ve
arkadaslarinin gelistirdigi GAMMA sezgiseli [29] disindaki diger yéntemlerden daha iyi
sonuc verdigi agikca gorilmektedir. Sonucglarda dikkat ceken bir nokta onerilen PSO
algoritmasi modelinin problemdeki digim sayisindan cok p, yani acilacak medyan tesis
sayisindan etkilenmekte oldugudur. Kiglik p dederlerinde algoritma genellikle optimuma
ulasmakta, blylk p dederlerinde ise az da olsa optimumdan sapmalar ortaya
citkmaktadir.

Bu calismanin literatlire katkilan kisaca séyle 6zetlenebilir. Standart PSO algoritmasi
bizim bilgimize gore ayrik p-medyan problemine ilk kez uygulanmis ve diger ¢6zim
yontemleri ile karsilagtiriimistir.

Calismanin gelecekteki calisma konularn ise su sekilde 0&zetlenebilir; 6ncelikle bu
calismada kapasitesiz p-medyan kurulus yeri segimi problemi ele alinmis ve ¢dzim
gelistirilmistir. Gelecekte yapilacak calismalarda problemin kapasite kisith olan hali
Uzerinde durulabilir. Ayrica 6nerilen PSO algoritmasi modeli, literatlirdeki baska test
problemlere uygulanip dider algoritmalarla performanslan karsilastirilabilir. Son olarak
ise, PSO algoritmasi modeli gercek hayat problemleri (zerinde uygulanarak diger
yontemlerle karsilastirilabilir.
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