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OZET

ES ZAMANLI TOPLA DAGIT ARAC ROTALAMA PROBLEMI iCiN
KARINCA KOLONI SiSTEMi iLE GUCLENDIRILMiS DEGISKEN
KOMSULUK ARAMA ALGORITMASI
YUKSEK LISANS TEZI
CAN KAYA
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU
ENDUSTRiI MUHENDISLiGi ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI:YRD. DOC. DR. CAN BERK KALAYCI)

DENIZLi, HAZIRAN - 2017

Lojistik pazar1 hizla biiylidiigii i¢in, optimizasyon motoru olarak entegre
edilen yazilim bilesenleri olan ara¢ rotalama probleminin kullanimini harekete
geciren rotalama  sistemleri optimizasyonu temel amagtir. Rotalama
optimizasyonunun Onemli bir kilit faktorii, kaliteye karsi tepki zaman
performansidir. Daha giiclii ¢oziimleme algoritmalar1 ile daha kisa zamanda daha
etkili otomasyon siiregleri elde edilebilir. Bu tezin amaci, toplam kat edilen
mesafenin minimize edilmesi ile birlikte ara¢ kapasite kisithiligmi gidermeyi
amaglayarak topla ve dagit operasyonlarinin es zamanli olarak kullanildig1 gergek
uygulamalarda ortaya ¢ikan temel Arag Rotalama Problemi’nin (ARP) popiiler bir
uzantisi olan Es Zamanl Topla Dagit Arag Rotalama Problemi’ni (ETDARP)
¢ozmektir. Problem NP-Zor olarak bilindigi i¢in Karmca Koloni Sistemi (KKS)
ile Degisken Komsuluk Aramasi’na (DKA) dayanan melez bir metasezgisel
alogoritma ¢Ozimii gelistirilmistir. DKA yogun yerel arama sunan giiglii bir
optimizasyon algoritmasidir. Bununla birlikte, hafiza yapisi bulunmamaktadir. Bu
zayiflik KKS’ nin uzun siireli hafiza yapisini kullanilarak minimize edilebilir ve bu
sekilde algoritmanin genel performansi artirilabilir. Onerilen algoritmada, yerel
optimumdan ileri gitmek ve daha ¢ok alan kesfetmek i¢in, karmca yerine DKA
kenarlardan feromon salgilarken, karincalar bu feromon bilgisini kullanarak
entegre algoritma icin pertiirbasyon mekanizmasi saglar. Onerilen KKS ile
giiclendirilmis DKA algoritmasmin performansi, ETDARP agik literatiiriinde
kiyaslama amaciyla alinan kiyaslama test problemleri ile incelenmistir. Kiyaslama
veri setlerinde, daha kisa siirede sunulan daha iyi sonuglar, iyi bir performans
gostergesi oldugu i¢in gelistirilen yaklagimm hem ¢6ziim kalitesi hem de CPU
stiresinde gii¢lii ve etkili oldugu sayisal sonuglar ile kanitlanmigtir.

ANAHTAR KELIMELER:Ara¢ Rotalama Problemi, Eszamanli Topla Dagit,
Zaman Kisit1, Karinca Koloni Sistemi, Degisken Komsuluk Arama, Metasezgisel



ABSTRACT

AN ANT COLONY SYSTEM EMPOWERED VARIABLE
NEIGHBORHOOD SEARCH ALGORITHM FOR THE VEHICLE
ROUTING PROBLEM WITH SIMULTANEOUS PICKUP AND
DELIVERY
MSC THESIS
CAN KAYA
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

INDUSTRIAL ENGINEERING

(SUPERVISOR:ASIST. PROF. DR. CAN BERK KALAYCI)

DENIZLI, JUNE 2017

Since the logistics market is growing rapidly, the optimization of routing systems
is of primary concern that motivates the use of vehicle routing problem (VRP)
solvers as software components integrated as an optimization engine. A critical
success factor of routing optimization is quality vs. response time performance.
Less time-consuming and more efficient automated processes can be achieved by
employing stronger solution algorithms. This thesis aims to solve the Vehicle
Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery (VRPSPD) which is a
popular extension of the basic Vehicle Routing Problem arising in real world
applications where pickup and delivery operations are simultaneously taken into
account to satisfy the vehicle capacity constraint with the objective of total
travelled distance minimization. Since the problem is known to be NP-hard, a
hybrid metaheuristic algorithm based on an ant colony system (ACS) and a
variable neighborhood search (VNS) is developed for its solution. VNS is a
powerful optimization algorithm that provides intensive local search. However, it
lacks a memory structure. This weakness can be minimized by utilizing long term
memory structure of ACS and hence the overall performance of the algorithm can
be boosted. In the proposed algorithm, instead of ants, VNS releases pheromones
on the edges while ants provide a perturbation mechanism for the integrated
algorithm using the pheromone information in order to explore search space
further and jump from local optima. The performance of the proposed ACS
empowered VNS algorithm is studied on well-known benchmarks test problems
taken from the open literature of VRPSPD for comparison purposes. Numerical
results confirm that the developed approach is robust and very efficient in terms
of both solution quality and CPU time since better results provided in a shorter
time on benchmark data sets is a good performance indicator.

KEYWORDS: Vehicle routing problem, simultaneous pickup and delivery, time
limit, ant colony system, variable neighborhood search, metaheuristics
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1. GIRIS

Ger¢ek uygulamalarda ortaya ¢ikan arag rotalama problemi (ARP)
varyasyonlar1 karar destegi i¢in yliksek kaliteli yazilim araglari ve gelistirilmis
otomasyon gerektirdigi i¢in oldukc¢a karigik kombinasyon optimizasyonu problemleri
olarak diisliniiliir, nitekim insan planlamasi pek ¢ok uygulama i¢cin yetersizdir ve
degerli insan kaynaklarmin mesgul edilmesi istenmez. Bilgisayarl planlama yalnizca
hata riskini azaltmaz, ayni zamanda ulasim kaynaklarmin verimli kullanimini
gelistirir ve manuel planlamaya kiyasla daha etkili planlama stireci sunar. Etkinlik ve
stirdiiriilebilirligin 6nemi arttik¢a, uzman ve akilli yazilim sistemlerine entegre edilen
yiiksek performansli problem coziiciiler ve giiclii bilgisayarlarin kombinasyonu ile
onemli maliyet avantaj1 ve cevresel faydaya hizmet eden kaynaklarin etkili kullanimi1
elde edilebilir. Mitkemmel problem ¢6ziiciilerin kilit giicii yiiksek tasarruf ile birlikte
daha iyi c¢oziimler saglayan daha iyi optimizasyon performansma dayanmaktadir.
Gereksinimler ve giliniimiiziin optimizasyon tabanli karar destek sistemlerinin
performansi arasinda oldukca fark bulunmaktadir. Gelecegin gelisen optimizasyon
teknolojisinin daha komplike ve biiyiik 6lgcekli gercek hayat Ornekleri i¢in bile
yiiksek kaliteli ve uygulanabilir ¢6ziimler bulmakta énemli paya sahip gelistirilmis

¢Ozlim algoritmalar1 ile zenginlestirilmesi s6z konusudur.

Glinlimiiziin rekabet ortaminda, sirketler ayakta kalmak i¢in verecekleri
kararlar1 her ag¢idan optimize etmek zorundadir. Lojistik sistemlerin optimizasyonu,
indirgenmis ulagim maliyetleri, artwrilmis servis kalitesinin yani siwra ¢evre
korunmasina da hizmet ettigi i¢in biitiin sirketlerin ortak ve birincil problemidir. Bu
optimizasyon siirecindeki en kritik adimlardan biri Dantzig ve Ramser (1959)
tarafindan tanimlanan ve belirli sayidaki miisteriye araglarla yiikleme ve bosaltma
gibi hizmetleri vermek i¢in olusturulan optimum rotalar kiimesi ile ilgilenen arag
rotalama problemidir.  Literatiirde, NP-Zor problem smifina ARP ve cesitli
tirevlerini ¢6zmek igin bir ¢ok sezgisel algoritma Onerilmistir. Bu algoritmalar

arasinda, Karmca Koloni Sistemi (KKS) ile Degisken Komsuluk Arama (DKA)



algoritmalar1 performanslariyla dikkat ¢ekmektedir. Dagitilmis uzun donem hafiza
yapist ile giiclii bir optimizasyon teknigi olan KKS, etkin sonuglar elde edebilmek
icin igerisinde yerel arama prosediirlerine ihtiya¢ duymaktadir. DKA ise, probleme
uygun komsuluk yapilar1 ile sistematik yerel arama yapan gii¢lii bir algoritmadir.
DKA’nin en zayif noktasi, bir hafiza yapisinin olmamasidir. Bu ¢alismada, KKS ve
DKA algoritmalarmin birbirlerinin zayif noktalarin1 kapatarak performanslarmni
artirmak fikri lizerine odaklanilmistir. Literatiirde bu iki teknigi kapsayan melez
algoritmalar incelendiginde, yerel arama algoritmalarinin KKS algoritmasmnin
govdesi igerisinde alt prosediir olarak uygulandigi goézlemlenmistir. Ancak, bu
calismada tam aksine, KKS algoritmast DKA algoritmasinin gdvdesi igerisinde
hafiza mekanizmasi1 saglamak igin bir alt prosediir olarak goérev yapmaktadir.
Onerilen KKS ile gii¢clendirilmis degisen komsuluk arama algoritmasinda, karincalar
yerine DKA komsuluk yapilar1 arklar tizerine feromon birakmakta, KKS ise DKA
algoritmasma bir dagitim mekanizmasi saglamaktadir. Boylece, yerel en iyi
¢oziimden kurtularak ¢oziim uzaymi daha etkin taramak hedeflenmistir. Onerilen
algoritma, ARP bir tiirevi olan ETDARP deney setlerinde test edilmis ve basarili

sonuclar alimustir.

Bu tez asagidaki gibi organize edilmistir. Boliim 2 de Literatiir arastirmasi,
bolim 3 de calismada kullanilan Notasyon verilmistir. B6lim 4 de matematiksel
formiil gosterilmistir. Bolim 5°de iki basarili metasezgiselligin birlestirilerek melez
bir yaklasimin gelistirilmesi fikri sunulmustur. Onerilen algoritmanin detaylar1
boliim 6’ te verilmistir. BOolim 7° de algoritma karsilastrmali veri seti icin
uyarlanmig ve sayisal sonucglar raporlanmistir. Boliim 8’de Onerilen algoritmanin
avantajlarini ve limitlerini karsilastirir ve deneysel sonucglara dayanan sonuglari igerir

ve tezin katkis1 tartisilir ve gelecek arastirmalar ile birlikte sonuglandirilir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Gliniimiiziin rekabet ortaminda, sirketler ayakta kalmak i¢in verecekleri
kararlar1 her agidan optimize etmek zorundalar. Lojistik sistemleri optimizasyonu,
yalnizca tagima maliyetlerini azaltmak i¢in degil ayn1 zamanda servis kalitesini
artirmak ve g¢evreyi korumak i¢cin 6nemli oldugundan pek cok sirket icin baslica
onem arz eden konularidir. Dantzig ve Ramser (1959) tarafindan ortaya atilan ARP
bu optimizasyonun kritik bir adimidir. ARP miisterilere belirli bir seri ile hizmet
sunulmasi i¢in ara¢ filosunun izledigi optimal rota ile ilgilidir. ARP’nin genisletilmis
bir versiyonu olan Es Zamanlh Topla Dagit Ara¢ Rotalama Problemi (ETDARP) Min
(1989) tarafindan Onerilmistir ve eszamanli olarak dagit ve topla taleplerini
karsilanmas1 amaglanmistir. Bu sebepten araglarin rota i¢indeki doluluklar1 degisir ve
uygun ¢oziim kontroliinii zorlastirmaktadir. Bu nedenle rota iizerindeki her noktadan
sonra ara¢ kapasitesi kontrol edilmeli ki boylece arag¢ kapasitesi asilamaz. Mesrubat
sektorii, dolu olan siselerin miisterilere teslimi ve bos siselerin geri toplanmasi ayni
ara¢ tarafindan gergeklestirildigi i¢in bu probleme iyi bir 6rnektir. ETDARP’nin bir
uzantis1 olan, zaman kisith es zamanli topla dagit ara¢ rotalama problemi
(ZKETDARP), rotayr dolasacak araglarin tekrar ana depoya donmeleri igin bir
zaman kisit1 igerir. Tasima esnasinda tagiman malzeme bozulmadan ulasmasi i¢in bir
zaman limiti oldugundan, bir ger¢ek hayat Ornegi siit tasimada meydana gelir.
ETDARP ve ZKETDARP’nin matematiksel formiilleri sirasi ile Alfredo Tang
Montané ve Galvdo (2006) , Polat ve dig. (2015%) ¢alismalarinda bulunabilir.

ETDARP problemi Min (1989) tarafindan ortaya atildiginda bir kiiciik
boyutlu kitap tasima vakasi tlizerine caligilmisti. Bu problemde bir merkez
kiitiphane ve yirmi iki yerel kitiiphane arasinda kitap dagitma, toplama
operasyonlarmi igerir ve bu problem iizerine g¢esitli ¢alismalar yapilmistir.
Literatiirdeki bu ¢aligmalar kesin, sezgisel tek ¢oziim temelli ve popiilasyon temelli

metasezgisel olarak smiflandirilabilir.



Ana problem NP-Zor bir problem oldugu bilindiginden, ¢ok az sayida kesin
yaklasim gelistirilmistir. Ilk kesin ¢6ziim metodolojisi, dal-smir yaklasimi temelli
kesin dinamik programlama ve konum uzay1 gevsetme prosediirii ile Dell'Amico ve
dig. (2006) tarafindan gelistirilmistir ve sadece 40 miisteriye kadar, hesaplama
zamani yiiksek olmasma ragmen optimal ¢ozebilmektedir. Diger kesin ¢oziim
yaklagimlari, dal ve kesme temelli algoritma Subramanian ve dig (2011) ve dal-sinir
ve kesme temelli algoritma Subramanian ve dig. (2013) 100 miisteriye kadar
problemi c¢ozebilmektedirler. Kesin ¢6ziim metodolojileri optimal ¢oziimlerin
kanitlamasina ve 1yi bilinen veri setleri i¢in alt sinirlar yaratmasina ragmen, problem
boyutu arttiginda hesaplama karmasikligi da arttigindan Tovey (2002) kesin ¢6ziim
algoritmalar1 biiyiik boyutlu problemleri kabul edilebilir zaman igerisinde
cozemeyebilir. Bu sebepten, ¢6ziim metodolojisi i¢in ¢ogunlukla sezgisel ve meta

sezgisel yontemler gelistirilmistir.

Dethloff (2001) ETDARP i¢in bir matematiksel formiilasyon Oonermistir ve
ters lojistik operasyonlar1 i¢in ekleme temelli bir sezgisel gelistirmistir. Salhi ve
Nagy (1999) Clarke ve Wright’in kaydetme sezgisellerine (Clarke ve Wright 1964)
benzer bir yaklasimla ayni rotaya iki miisteri ekleyen ekleme sezgiseli iizerinde
calismiglardir. Nagy ve Salhi (2005) gegici siireligine uygun olmayan ¢ozlimlere de
imkan tantyan bir yaklasim gelistirmistir ve 2-opt, 3-opt, shif, Exchange, reverse, ve
perturb gibi fonksiyonlar kullanarak kapasite asimi durumunu ortadan
kaldirmuslardir. Sezgisel yaklagimlar bir olasilik prosediirii kullanilmadig: stirece, bir
iyilesme rutini icermez dolayistyla prosediir siirekli ayni sonugla sonlanir. Bu
nedenle, sezgisel yontemler ya saf rasgeselligi veya yenilemeli arama algoritmalar1
gomiilii yapici bir alt prosediir olarak karsilastirildiginda daha iyi bir baslangic

noktasi saglamak amaciyla ilk ¢6ziim yapiminda kullanilir.

Tek ¢oziim temelli sezgiseller ETDARP’nin ¢6ziimii icin ¢ogunlukla

kullanilmistir. Mevcut ¢oziim stratejileri arasinda, tabu arama yontemi bu sorunu



¢dzmek icin uygulamada en ¢ok tercih edilen yaklagimdir. ilk tabu arama ¢alismasi
Crispim ve Brandao (2005) tarafindan uygulanmistir, tabu arama ve degisken
komsuluk vyaklagimi melezlenmistir ve baglangic ¢O6ziimiinde uygun olmayan
coziimlere izin vermesine ragmen ekleme ve takaslama prosediirleri ile ¢oziim uygun
olana kadar ceza uygulamasi yapilmistir. Chen ve Wu (2005) baslangi¢ ¢oziimii
ekleme temelli bir sezgiselle elde edilen, daha sonra ¢éziimiin 2-exchange, swap,
shift, 2-opt, ve Or-opt prosediirleriyle gelistirildigi bir tabu arama algoritmasi
onermistir. Alfredo Tang Montané ve Galvao (2006) rota-aras1 ve rota-i¢i komsuluk
yapilar1 igin interchange, relocation, crossover ve 2-opt prosediirleri kullanarak ceza
semal1 bir tabu arama algoritmas1 6nermistir. Bianchessi ve Righini (2007) da nokta
ve yay degisimini kullanarak yerel arama sezgiseli temelli degisken komsuluk yapili
tabu arama Onermistir. Wassan ve dig. (2008) dinamik yapilan aramada
yogunlagmasi ve cesitlendirilmesi arasinda etkin bir dengeyi saglamak icin tabu
listesi boyutunu kontrol ve shift, swap, lokal shift ve iyilestirme islemleri ters olarak
komsuluk yapilar1 kullanan bir mekanizma ile bir tabu arama algoritmasi onermistir.
Zachariadis ve dig. (2009) iteratif, miisteri tehcir, miisteri aligverisi, rota degisim
islemleri gibi komsuluk yapilar1 kullanarak kazanca dayali yapici sezgisel tarafindan
olusturulan baglangic ¢6ziim gelistirmis ve giidiimlii yerel arama stratejileri ile
birlikte tabu arama algoritmasi sunmustur. Zachariadis ve dig. (2010) iyi ¢oziimleri
hafizada tutan tabu arama temelli bir yaklasim sunmuslardir. Zachariadis ve
Kiranoudis (2011) agirlik kazang temelli bir sezgiselle baslangi¢ ¢6ziimii olusturulan,
tabu arama algoritmasi gelistirmistir. Ropke ve Pisinger (2006) komsuluklar1 olasilik
temelli secen biiylik bir komsuluk arama yaklasimi gelistirmis ve birkag geri cekmeli
ETDARP’yi ¢ozmiistiir. Degisken komsuluk prosediiriinii iceren bir ¢oklu-baslangic
meta sezgisel yaklagimi, bir rasgele komsuluk siralama prosediirii ve bir yineleyen
lokal arama yapisi ile birlikte Subramanian ve dig. (2010) tarafindan onerilmistir. Jun
ve Kim (2012), Li ve dig. (2015) ve Avci ve Topaloglu (2015) ETDARP problemini
¢ozmek igin rota-arasi ve rota i¢i operatorlii lokal arama algoritmasi dnermislerdir.
Son zamanlarda Polat ve dig. (2015%) degisken komsuluk arama algoritmasi temelli
bir degisken mekanizmasimi, zaman limiti kisitsiz ETDARP probleminin ¢6ziimii

i¢cin Onermistir.



Popiilasyon temelli meta sezgisel algoritmalar da ETDARP probleminin
¢oziimii i¢in uygulanmustir. Ai ve Kachitvichyanukul (2009) , Goksal ve dig. (2013)
ETDARP probleminin ¢oziimii ig¢in pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi
onermiglerdir. Ai ve Kachitvichyanukul (2009) ¢ozliimiin gosterimi igin gercek
degerli kodlama mekanizmasi ve iyilestirme i¢in ucuz ekleme sezgiseli ve 2-opt
prosediirii kullanirken, Goksal ve dig. (2013) ¢6ziimiin gosterimi i¢in permiitasyon
kodlama uygulamis ve her iterasyonda iyilestirme i¢in rasgele bir pargaciga degisken
komsuluk ve lokal arama algoritmalar1 uygulamistir. ETDARP probleminin ¢6zimii
icin karmca kolonisi optimizasyonu algoritmas: Gajpal ve Abad (2009) ve Catay
(2010) c¢alismalarinda Onerilmistir, her ikisi de Clarke ve Wright’in kurtarma
algoritmasmni (Clarke ve Wright 1964) kullanmis ve 2-opt, miisteri ekleme,

interchange ve sub-path exchange prosediirleri ile lokal arama yapmuslardir.

Salhi ve Nagy (1999) tarafindan literatiire kazandirilan ZKETDARP igin
karsilagtirmali problem Ornekleri bahsetmeye deger bir konu olmasina ragmen
literatiirde pek ilgi gormedi. Yukarida s6z edilen calismalar iginde ETDARP
orneklerine zaman kisitin1 ekleyen calismalar, Ai ve Kachitvichyanukul (2009);
Alfredo Tang Montané ve Galvao (2006); Catay (2010); Dethloff (2001); Gajpal ve
Abad (2009); Li ve dig. (2015); Nagy ve Salhi (2005); Polat ve dig. (2015%) ; Ropke
ve Pisinger (2006); Wassan ve dig. (2008).

Ilgilenen okuyucu doldur ve bosalt ara¢ rotalama probleminin ¢dziimii i¢in
uygulanan metotlara ve tlirevlerine yonelik daha fazla bilgi i¢cin derleme makalesine

Berbeglia ve dig. (2007) basvurabilir.

ETDARP arastirma dizini hakkinda 6zet tablo zaman kisitli ve zaman kisitsiz
olarak Tablo 2.1’de sunulmustur. ETDARP ¢6ziimii i¢in gelistirilen metasezgisel

algoritma stratejilerine nicel bakis ise Tablo 2.2°de yer almaktadir.



Tablo 2.1 ETDARP i¢in Literatiir Ozeti

Yayin Kategori | Metot

Min (1989) S Bir vaka galismasi ile probleme girig

Salhi ve Nagy (1999) S ETS: Ekleme Temelli sezgisel

Dethloff (2001) S ETS: Ekleme temelli sezgisel

Nagy ve Salhi (2005) S KS: Komposit Sezgisel

Crispim ve Brandao (2005) TCTM TADKA: Tabu Arama ve Degisken Komsuluk
Azaltma

Chen ve Wu (2005) TCTM TA: Tabu arama

Dell'’Amico ve dig. (2006) K DSA: Dal Fiyat Algoritmasi

Alfredo Tang Montané ve Galvao | TCTM TA: Tabu arama

(2006)

Ropke ve Pisinger (2006) TCTM BKA: Buyuk Komsguluk Arama

Bianchessi ve Righini (2007) TCTM TA: tabu arama

Wassan ve dig. (2008) TCTM RTA : Reaktif Tabu Arama

Gajpal ve Abad (2009) PTM KKS: Karinca Kolonisi Sistemi

Ai ve Kachitvichyanukul (2009) PTM PSO: Pargacik Surt Optimizasyonu

Zachariadis ve dig. (2009) TCTM TARYA: Tabu Arama ve Rehberli Yerel
Arama

Catay (2010) PTM KTKA: Kazan¢ Temelli Karinca Algoritmasi

Zachariadis ve dig. (2010) TCTM DUKR: Degisken Uzunluklu Kemik Rotalama

Subramanian ve dig. (2010) TCTM PYLA: Paralel Yineleyen Yerel Arama

Zachariadis ve Kiranoudis (2011) | TCTM TA: Tabu Arama

Subramanian ve dig. (2011) K DKSA: Dal-Kesme algoritmasi

Jun ve Kim (2012) TCTM YLA: Yineleyen Yerel arama

Tasan ve Gen (2012) PTM GA: Genetik Algoritma

Subramanian ve dig. (2013) K DKOA: Dal Sinir ve Odil Algoritmasi

Goksal ve dig. (2013) PTM MPSO: Melez Parcgacik Surt Optimizasyonu

Polat ve dig. (2015% TCTM DTDKA: Dagitim Temelli Degisken Komsuluk
Arama

Avci ve Topaloglu (2015) TCTM ALA: Adaptif Lokal Arama

Li ve dig. (2015) TCTM YYAAKS: Yinelenen Yerel Arama Adaptif
Komsuluk Segimi

K: Kesin; S: Sezgisel; TCTM: Tek Coziim Temelli Metasezgisel; PTM: Poplilasyon Temelli Metasezgisel




Tablo 2.2°de 6zetlendigi gibi, tek ¢ozliim tabanl sezgi iistli algoritma popiilasyon
tabanli sezgi iistli ¢6ziim yaklagimlar1 olarak tercih edilmektedir. Diger algoritmalar
ardisik olarak uygulanirken paralel konfiglirasyonun avantajini degerlendirilen tek
bir strateji vardir. Bir kag¢1 hari¢ neredeyse her ¢alismada rotalar i¢i ve rotalar arasi
komsuluk yapilar1 ele alinmaktadir. Diger sezgi iistii algoritmalar arasinda en c¢ok
arastirilan ¢oziim yaklagimi tabu arama algoritmasi olmakla birlikte, son yillarda
degisken komsuluk arastirmasi, biliylik komsuluk arastirmasi gibi yogun lokal
arastirma stratejileri ve ardisik lokal arastirma ¢6ziim yaklasimlar: kalite ve zaman

performans ¢oziimiinde artan bir popiilarite kazanmistir.



Tablo 2.2: ETDARP Cézmek i¢in Gelistirilen Metasezgisel Stratejilere Nicel Bakis

Meta- Siireg Uygulanan
sezgisesel Uygulama Komsuluk Ana Coziim Yaklagim
Kategori Yapilari
= 2 2
— — = =
z § = E E <| < %) < %) <
S| 2l g| & |E 2 < |2l 2|2 3| > «<| 2=
YAZARLAR = o n a = = || o X a > O > <
1 Crispim ve | X X X X X X
Brandao
(2005)
2 Chen ve Wu X X X X X
(2005)
3 Alfredo Tang | X X X X X
Montané¢  ve
Galvido (2006)
4 Ropke ve | X X X X X
Pisinger
(2006)
5 Bianchessi ve | X X X X X
Righini (2007)
6 Wassan ve X X X X X
dig. (2008)
7 Gajpal ve X X X X X
Abad (2009)
8 Ai ve X X X
Kachitvichyan
ukul (2009)
9 Zachariadis, X X X X X
ve dig. (2009)
10 | Catay (2010) X X X X X
11 | Zachariadis X X X X X
ve dig. (2010)
12 | A X X X X X
Subramanian
ve dig. (2010)
13 | Zachariadisve | X X X X X
Kiranoudis
(2011)
14 | Jun ve Kim X X X X X
(2012)
15 | Tasan ve Gen X X X
(2012)
16 | Goksal ve dig. X X X X X
(2013)
17 Polat ve dig. X X X X X
(2015%)
18 | Avci ve | X X X X X
Topaloglu
(2015)
19 | Li ve dig| X X X X X
(2015)
14 5 18 1 17 17 8 1 1 2 2 3 1 1 1

TCTM: Tek Cozim Temelli Metasezgisel ; PTM: Populasyon Temelli Metasezgisel TS: Tabu Arama; DKA: Degisken
Komsuluk Azaltma; BKA: Bilylk Komsuluk Arama; KKS: Karinca Kolonisi Sistemi; PSO:Pargacik Suri
Optimizasyonu; YYA: Yineleyen Yerel Arama; GA: Genetik Algoritma; DKA: Degisken Komsuluk Arama; AYA:
Adaptive Yerel Arama




Tablo 2.3’ de, ETDARP ¢6ziimii i¢in sunulan iist sezgisel algoritmalarin kilit
stratejilerini  ve  algoritmik  Ozelliklerini ~ sunulmaktadir.  Birincil  ¢6ziim
konstriiksiyonu, ¢oziim yaklasimi i¢in daha iyi bir baslangi¢ noktasi saglayabilir.
Siiptirme ve kazang tabanli algoritmalar sezgi listii algoritmalarin baslatilmasinda
oldukca tercih edilmektedir. Yinelemeli ¢0ziim yaklasimlari gibi sezgi {istii
algoritmalar genis ¢dziim boslugunda jenerasyonlardan daha iyi bir ¢6ziim arar. Ust
sezgisel algoritmanin giicii yogunlastirma ve ¢esitlendirme stratejilerinin ne kadar
ektin kullanildigina baghdir. Umit vaad eden alanda kiiresel arastirma takviyesi ile
yakinsaklik arastirmasi arasindaki karar, yogunlastrma ve cesitlendirme arasinda
diizgiin bir denge kurulmak istendigi i¢in etkili algoritmanin kilit 6zelligidir.
Boylece, ETDARP i¢in sezgi iistii algoritmalar, yogunlastrma ve g¢esitlendirme
odagi altinda benzerlik ve farkliliklarina gore detayli bir sekilde analiz edilir.
Degisken komsu inisin, pek ¢ok algoritmanin yogunlastirilmasinda popiiler bir siire¢
oldugu anlasilmistir. Bununla birlikte iyi bilinen rota arasi ve rota i¢in komsuluk
yapilarinin avantajini kullanan tek ¢oziim tabanli sezgi iistii algoritmalar, pek ¢ok
¢Ozlimiin ayni anda arastirilmasimi sagladigr icin ¢esitlendirmede genellikle daha
iyidir. Son zamanlarda yapilan ¢alismalarda, benzer yogunlastirma stratejileri
gozlenmekle birlikte, farkli cesitlendirme stratejilerine agirhik verilmistir. Bu
nedenle, ozellikle tek ¢oziim tabanli sezgi iistii algoritmalar i¢in etkili ¢esitlendirme
mekanizma arayis1 diisiincesinin son yillara 6ne ¢ikmasmin mantikli bir sebebi
vardir. Bu c¢alisma herhangi bir koloni sisteminin global arastirma kapasitesi ile
varyantli komguluk arastirma algoritma i¢im yogunlastirma stratejisini harmanlayan

hibrit algoritmay1 tanimlamaktadir.
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Tablo 2.3: EDTARP (éziimleri igin Onerilen Metasezgisel Algoritmalarin Anahtar Stratejileri Ve
Algoritmik Ozellikleri

Baslangi¢ Coziim Olusturma

Cesitlendirme Stratejisi

Giiclendirme Stratejisi
(Umut Verici Alanda

YAZARLAR Stratejisi (Karese fkras.t rma Yakinsayan Arama
Takviyesi) L
Takviyesi)
Crispim ve . . . . . .
Brandao (2005) Siiptirme Tabanli Algoritma Kiiresel Tabu Listesi Dinamik DKA
Chen ve Wu . . N Rota i¢ ve Rotalar Arasi
(2005) Yerlestirme Tabanli Sezgisel Tabu Listesi Yapist {le Yerel Arama
Alfredo Tang Rota Boliimlemeli Sezgisel Yogunlasma ve ¢esitlendirme arasinda uygun bir denge
Montané ve Ve Tarama Tabanl icin frekans tabanli hafiza prosediirii tarafindan kontrol
Galvao (2006) Algoritma edilen tabu siire degerleri

Ropke ve Pisinger
(2006)

Yerlestirme Sezgisel

Uygulanan sezgisel yol ile komsuluk secimi,
yogunlasma ve ¢esitlendirme arasinda uygun dengeyi
korur

Bianchessi and
Righini (2007)

Rassal Hamiltonian Rota

Tabu listesinin adaptif
ayarlamasi

Rota i¢ ve Rotalar Arasi Ile
TA

Wassan ve dig.

Siiplirme Tabanli Algoritma

Tabu Liste Boyutunu
Dinamik Olarak Kontrol

Rota i¢ ve Rotalar Arasi ile

Zachariadis ve

Agirlikli Kazang Tabanlt

Coziimler Ureten Adaptif

(2008) Etme TA
Gajpal ve Abad En Yakin Komsuluk KKS’nin olasiliksal se¢im | Feromon Salinimi ve Yerel
(2009) Sezgiseli stratejisi Arama Komsuluk Yapilari
. Ai Ve .. Pargacigin Bilissel
Kachitvichyanukul Rassal Uretim Siiri Sosyal Deneyimi D L
(2009) eneyimi
Zachariadis ve Agirlikli Kazang Tabanl . Rota i¢ ve Rotalar Aras: ile
dig. (2009) & Alg oritn? a Ceza Fonksiyonlu RYA ¢ TA
Catay (2010) En Yakin I_(orr_lsuluk KKS’nin olasq!k_sal se¢im | Feromon Salinimi ve Yerel
Sezgiseli stratejisi Arama Komsuluk Yapilar
Olasiklikla Kismi

TA

dig. (2010) Algoritma Hafiza Yontemi
Acgozlii Yerlestirme
A. Subramanian Stratejisini Kullanarak Rotalar Arast Kf) msuluk
- o - Yapilar1 Dagitim Rassal DKA
ve dig. (2010) Fizibilite Saglayan Rassal Mekani
Nesil ekanizmast
. Rota I¢i ve Rotalar Arasi
.ZaCha“?dls ve Kazang Tabanli Algoritma Tabu Arama Istem Kriteri Yapilart Kullanarak
Kiranoudis (2011) .o
Mekanigi Vaad Eder
- - . Yok Etme ve Onarim le Rotalar Aras1 Yapilari
Jun ve Kim (2012) | Siipiirme Enyakin Algoritma Dagitim Rassal Uygulayin
TaS?Zno\ﬁ)G en Rassal Uretim Mutasyon Genetik Degisim
Goksal ve dig. En Yakin Komsuluk Sogutma Istnt Kullanarak Sirali DKA
(2013) Sezgiseli Rassal Uretim Tavlama Iglemi
Polat ve dig. ' Rotalar Arasi Kf)m§uluk
20157 Kazang Tabanli Algoritma Yapilar1 Dagitim Sirali DKA
( Mekanizmasi
Avci ve Topaloglu Rassal Nesil Fizibilitesi Rotalar Arasi K? msuluk
8 Yapilar1 Dagitim Sirali DKA
(2015) Saglamak .
Mekanizmasi
. . . BKA ile Dagitim Adaptif Komsuluk Secim
Li ve dig. (2015) Kazang Tabanli Algoritma Mekanizmasi Mekanizmasi

DKA: Degisken Komsuluk Azaltma; BKA: Biiyiikk Komsuluk Arama; KKS: KArinca Kolonisi
Sistemi; RYA:Rehberli Yerel Arama
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Uzman ve akilli sistemler, karar destek sisteminde kural tabanli uzman
enformasyonun gii¢ optimizasyonunu zenginlestiren etkili optimizasyon araglarini
kapsayarak onemli basarilar elde edebilir. Bu ¢alismada amacimiz, etkili bir sekilde
ve zaman siirlamasi kisitlamasi olmadan ETDARP i¢in hizli bir ¢6ziim yaklasimi
sunmaktir. Cozliim yaklasimi literatiirde ¢ok iyi bilinen karica kolonisi sistemi (KKS)
ve degisken komsuluk arama (DKA) yontemlerinin melezidir. Literatiirde ilk
uygulamadan bu yana (Dorigo ve Gambardella 1997), lokal arama metotlari
KKS’nin bir alt prosediirii olarak birlikte uygulanmistir. Bunun aksine bu ¢aligmada
KKS, yogunlastirma stratejisi olarak DKA’nin bir alt prosediir olarak ¢aligmaktadir.
Onerilen algoritmada, karmcalar yerine, karincalar arama alanmi daha da
genisletmek icin feromon bilgilerini kullanarak entegre algoritmasi icin DKA
arklarinda feromonlar birakir. Bildigimiz kadariyla, bu melez yaklasim ETDARP ve
ZKETDARP problemleri i¢in ilk defa uygulamistir. Karinca Koloni Sistemi ile
Giiglendirilmis Degisken Komsuluk Arama (KKSGDKA) algoritmasi literatiirdeki
mevcut ETDARP ve ZKETDARRP igin gelistirilen algoritmalar ile karsilagtirilmistir.
Sayisal sonuglar gostermektedir ki, KKSGDKA literatiirdeki basit sarsim
mekanizmali DKA yaklagimlar1 ve KKS yaklagimlar1 ile rekabet edebilmekte ve

karsilagtirmali problem ¢aligmalarindaki bazi en iyi ¢6ziimleri gelistirmistir.
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3. NOTASYON

Bu tez calismasinda kullanilan notasyon asagida verilmistir

a Komgsuluk yapilari indisleri (a=1,...,a_max)

b Komsuluk yapilari indisleri (b=1,...,b_max)

Kk Karinca indisleri

r Diiglim indisleri (miisteri ya da sehir)

S Diiglim indisleri (miisteri ya da sehir)

u Diiglim indisleri (miisteri ya da sehir)

q [0,1] araliginda diizgiin dagilimli rassal bir say1

g_0 Karinca kolonisi kurali uygulamasi parametresi [0,1] araliginda segilir

1(r,s) Arzu edilebilirlik olglisti, iki diigiim arasindaki feromon miktarin1 belirtir

(r.s)

Ji (r) Karinca k tarafinda ziyaret edilen istemci r kiimesi, ¢oziimleri uygun yapmak

B Feromon bilgisinin mi yoksa sezgisel bilgisinin mi daha 6nemli olduguna

karar veren parametre (>0)

p Feromon ciliriime parametresi

fop  Eniyi¢dziimiin uygunluk degeri

N, Degisken komsuluk aramda kullanilan komsuluk kiimesi (a=1,...,a_max)
DKA i¢in baslangi¢ ¢oziimii

X DKA i¢in ¢o6zlim agamasindaki ¢oziim
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ilimit KKS algoritmasini ¢gagirmak i¢in iterasyon limiti

n Veri setindeki miisteri sayist

A1(r,s) r ve s noktalar1 arasindaki toplam biriken feromon miktari
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4. MATEMATIKSEL MODEL

Tezde ele alinan problem, hizmet araglarinin sebekesinin tasarimidir. Ornegin
Bir merkez istasyon istasyonundan kamyonlar vasitasiyla, bolgesel istasyon
istasyonlara buraya gelen kargo parsellerini es zamanli toplanmasi ve dagitilmasi
veya konteyner gemileri araciligiyla bir hub limanindan besleyici limanlara
konteynerlerin sevkiyati , konteynerlerini eszamanli toplanarak dagitilmasi. Bu
baglamda, ETDARP asagidaki sekilde ifade edilebiliriz. Toplama ve dagitma servis
ithtiyaci bulunan bir grup miisteri dagitim hattinda bulunmaktadir. Her bir miisteriye,
esit kapasiteye sahip araglardan olusan belirli bir filo ile her iki operasyon i¢in ayni
anda servis vermektedir. Her arag, teslim etmesi gereken toplam mal miktarini
tastyan ara¢ merkezi depodan ayrilir ve toplamasi gereken toplam mal miktarimi alan
ara¢ depoya doner. ZKEDTARP ise ETDARP ye ek olarak her miisteride,
miisterinin aracin yiikleme ve bosaltma islemi siiresi olarak belirten belirli bir servis
stiresi bulunmaktadir. Bu nedenle, bir aracin yolculuk siiresi, rota toplam seyahat
sliresi ve miisterilerin toplam hizmet siiresi toplamidir. Arag tarifelerini ve personel
bilancosunu belirlemek ic¢in, her ara¢ izin verilen azami siireye ulagmadan

yolculugunu bitirmek zorundadir.

Matematiksel formiil ic¢in, Polat ve dig. (2015% ) c¢alismasindan

faydalanilmistir. Tablo 4.4 formiil incelenebilir.
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Tablo 4.4: ETDARP icin Matematiksel Model

Indisler
i diigtimler seti (miisteri ve depo (0
1, Je
k e K arag seti
Parametreler
R araglarin maksimum izin verilen seyahat siiresi
Q ara¢ maksimum yilikleme kapasitesi
' aracin ortalama hiz
n T  neN|
iglim sayisi , i.e.,
C. diigimler aras1 mesafe i ve j
1
_ miisteri i servis siiresi
I
d. 1 miisterisinin teslim edilecek {iriin talebi
I
P, i miisterisinin toplanacak iiriin talebi
I
Karar Degiskenler
Xk ark (i, j) tasit k tarafindan sunulan rotaya aitse; 0, aksi takdirde 1.
ij
V. ark(i, j) lizerinde tagmarak toplananacak iiriin
ij
Z. ark(i, j) lizerinde tagmarak teslim edilecek {iriin
1
P miisteri i i¢in kullanilan alt dongii eleme degiskeni
1

Model formulasyonu asagidaki sekilde verilir

min>, > > c;;

(1)

keK ieN jeN
s.t.
;kzéx; =1 VjeN/{0} o
DX =Y xi=0 VjeNkekK N
ieN ieN
]E%: X; <1 VkekK “
> xy<1l VkeK .
ieN/{O}
DVi—2.¥=p; VieN/{0} ©
ieN ieN
2.%-2.2;=d;  VjeN/{0} )
ieN ieN
IJ_QZX Vi,jEN (8)
keK
> I‘x + Z > sxf<R VkeK o
ieN jeN v IeN/ jeN

27 +1—n(1—2x5} Vi, jeN,i #

keK

ke{O,l},yUZOz >0,7, 20 Vi, jeN,keK

Ij_

(11)
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Amag fonksiyonu (1), toplam kat edilen mesafeyi en aza indirmeyi
hedeflemektedir. Kisit (2), her miisteriye bir ara¢ gitmesini saglarken, denklem (3),
ayni aracin her miisteriye geldigini ve bu miisteriden ayrildigini garanti eder. Kisit
(4) ve (5) en fazla K aracin kullanilmasini saglar. Denklem (6) ve (7) sirasiyla
miisterilerin toplanacak ve teslim edilecek taleplerini karsilar. Kisit (8) arag kapasite
kisitlamalarint kisit (9) ise problemde eger zaman limitini varsa eklenebilir .Kisit
(10) istenmeyen alt dongiileri engeleller . Son olarak, kisit (11) degisken alanlari
tanimlar. Kisacasi, bu kisitlamalar, her bir aracin, toplam teslimat {iriiniine esdeger
bir yiik ile merkez depodan ayrilmasmi ve her bir aracin, hizmet verdigi rota
iizerindeki miisterilerin toplanacak toplam iirlinlerine esdeger bir yiik ile merkez

deposuna ulagmasini saglar .
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5. KARINCA KOLONi SiSTEMi VE DEGISKEN
KOMSULUK ARAMA

Bu Dbolimde, oOnerilen KKS optimizasyonu ve DKA biitiinlesmis
metasezgiselinin es zamanli dagit topla zaman limitli ve ya limitsiz zaman
probleminin ¢oziimiindeki iki ana katkiya deginilmistir. Daha sonra, iki yontem

melezlestirme fikirleri sunulmustur.

5.1 Karinca Koloni Sistemi (KKS)

KKS ilk defa gezgin satic1 problemini (GSP) ¢6zmek icin Dorigo ve
Gambardella (1997) tarafindan ortaya atilmistir. Karincalar bir noktadan baska bir
noktaya giderken arkalarinda feromon kokusu birakirlar boylece karinca kolonisi
arasinda bir iletisim sistemi kurulur. Karmcalar bir ¢6ziim olustururken bir
miisteriden (schirden) baska birine hareket etmek ig¢in denklem (5.1) de verilen
formiillerden olasilikli se¢im yapar ve biriken feromon miktari denklem (5.2) de

verilen formiil ile hesaplanir.

arg maxue]k(r){[‘t(r, u)] - [n(r, u)]ﬁ} egerq < q (somiirme)
. B
(T, s) = Zuqzr(;:&], u[)1]7(r[1:()1]~ DT degilse egers € J,(r) (egilimli arama) | (5.1)
0 diger durumlarda
T(r,s) « 1 —p)-t(r,s) + p - At(r,s)

(fgp)™* if (r,s) € global en iyi tur (5.2)

b d A 1] =
urada At(r,s) { 0 diger durumlarda

GSP uygulamasinda basarili oldugundan beri, karmnca koloni sistemi gesitli
kombinasyon optimizasyon problemlerine de uygulanmistir. Biitiin bu problemler
arasinda ARP cesitli 6zellikleri ile GSP ile en cok ortak oOzellige sahip olan
problemdir. ARP literatiiriinde birka¢ karinca kolonisi uygulamasi mevcuttur. Catay
(2010) ve Gajpal ve Abad (2009), ETDARP ni ¢dzmek i¢in karinca algoritmasi

kullanmis ve iyi sonuglar elde etmislerdir.
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5.2 Degisken Komsuluk Arama

Mladenovi¢ ve Hansen (1997) tarafindan 6nerilen DKA, kesif igin sistematik
sekilde komsular1 degistirerek bir ¢oziimden digerine sigramalar yaparak ¢oziimii
iyilestiren bir yerel arama algoritmasidir. Boylelikle ¢oziimiin iyi karakteristik
ozellikleri korunur. Son yillarda bu algoritma DKA ve ARP literatiiriinde biiyiik ilgi
gormektedir. ARP problemi i¢in basarili DKA uygulamalarmi sdyle siralayabiliriz:
Teslimat ve secici alim ile ARP (Coelho ve dig. 2015), ara¢ agi tasarim problemi
(Polat ve dig. 2014), iki boyutlu yiikleme kisithi kapasiteli arag rotalama problemi
(Wei ve dig. 2015) ve ETDARP (Polat ve dig. 2015%). Polat ve dig. (2015°) DKA
algoritmasi i¢in dagitim mekanizmasmin gerekliligine dikkat c¢ekmistir. NP-Zor
problemler icin DKA'nin bazi diger uygulamalar1 ve uzantilar1 Hansen ve dig.

(2010), Polat ve dig. (2015%) ve Kalayci, ve dig. (2016) tarafindan sunulmustur.

Hansen ve Mladenovi¢ (2001) tarafindan ilham alinarak gelistirilen DKA
algoritmasmnin admmlar1 Sekil 5.1 de verilmistir. Ilk olarak arama da kullanilan
komsuluk yapist (N,,a = 1, ..., @yugy) secilir. Daha sonra bir baslangic ¢oziimii(x©)
bulunur ve sonlandirma kriteri segilir. Dagitim adimmda, a'™ komsulugundan
x(x" € Ny(%)), a noktasi (x') rasgele olusturulur ve yerel arama adiminda (x1)’den
(x2)’yi elde etmek igin baz1 yerel arama ydntemleri uygulanir. Hareket et yada kal
adiminda, eger yerel optimum o ankinden daha iyi ise, hareket et (x «x'") ve
N,(a « 1), ile aramaya devam et, aksi halde a<—a+1 olarak ayarla. Bu adimlar

sonlandirma kriterine ulasana kadar tekrarlanir.
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se¢N,y,a=1,.., 0,4,

yarat x°

Bir sonlandirma kriteri se¢

1

2

3:

4: x < x°

5: Tekrar et

6: a<1

7 Tekrar et

8: x' < shake(N,(x))

9 x" < local search(x")

10: Eder move Or Not (x,x'") ise
11: x < x"

12: a<1

13: Eger f(x) < f(x°) ise
14: X0 —x
15: Bitir

16: Aksi halde

17: a—a+1

18: Bitir

19: a < a,,, oldugu surece

20: Sonlandirma kriterine kadar

Sekil 5.1: DKA Algoritmasinin Adimlar1

5.3 KKS Ve DKA’ nin Melezlestirilmesi

KKS dagitilmis uzun siireli hafiza yapisi ile yerel arama metotlarinin etkin
¢oziim elde etmek icin umutsuz oldugu problemler icin etkili bir optimizasyon
teknigidir (Dorigo ve Gambardella 1997). Gajpal ve Abad (2009) VRPSPD’yi
¢ozmek i¢in karinca koloni sisteminin alt prosediirleri olarak lokal arama
stratejilerini kullanmis ve etkili sonuglar elde etmistir. Ote yandan DKA, bir bellek
yapist olmamasina ragmen uygun komsuluk operatorleri ile yogun lokal arama yapan
baska bir giiglii tekniktir. Son zamanlarda, Polat ve dig. (2015%), basit bir sarsim
mekanizmasi kullanarak ETDARP problemine DKA uygulamig ve basarili sonuglar
elde etmistir. Tablo 5.5’de bu iki algoritmanin avantajlar1 ve dezavantajlari

vurgulanmistir. Bu ¢alismada, bu iki algoritmanin birbirleriyle melezlestirilerek daha
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giiclii bir algoritma gelistirme fikrine odaklanilmistir. Literatiirde genellikle lokal
arama teknikleri KKS’ nin alt prosediirii olarak kullanilmistir. Fakat bu ¢alismada tam
tersi uygulanmig, KKS bellek mekanizmasi saglamak i¢in DKA’nin bir alt prosediirii

olarak kullanilmustir.

Tablo 5.5: KKS Ve DKA’nin Avantajlar1 Ve Dezavantajlar

KKS DKA
Avantaj: Dezavantaj: Avantaj: Dezavantaj:
Dagitilmig uzun dénemli Lokal arama Lokal arama Bellek yapist
bellek yapisina sahiptir yapamamaktadir saglayabilmektedir yoktur
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6. ONERILEN ALGORITMA

6.1 Coziim Gosterimi

Metasezgisel algoritmalarda biitiin adimlar ¢0ziim gosterimine gore insa
edilecegi icin, ¢oziim gdsterimi tasarimi kritik bir 6nem tasir. Genel ¢6ziim gosterimi
olan dagitim temelli gosterim, bizim yaklasimimizdaki rota-arasi komsuluk
yapilarinin uygulanmasinda zorluk ¢ikardigi i¢in bizim algoritmamiz i¢in ¢ok
kullaniglt degildir. Bu nedenle basit ama c¢ok kullanighh matris gosterimi
kullanilmigtir. Bir ¢6ziim gosterimi 6rnegi Sekil 6.2°de sunulmustur, burada 1 ve 50

arasindaki sayilar miisterileri O ise depoyu temsil eder.

Rota
1_0—»27—»48~8—>26—>7+43+24+23—>6—>0—»0
Rota
20—»14—»25—»13—»41~40~19—>42—>17—>0—>0—>0
Rota
3_0—»12—»37~44—»15—»45~33—>39—>10—>49—>5—>0
Rota
4_0—»46—»47~4—»18—»0~0—>0—>0—>0—>0—>0
Rota
5_Oa2a20~35~36~3~28a31a22a1a0a0
Rota
6_Oa32a11~16~29~21~50a34a30a9a38a0

Sekil 6.2: Bir Temsili ARP Coztimii

6.2 Baslangic Coziimii Olusturma

Baslangi¢ ¢oziimii (Altinel ve Oncan 2005) tarafindan sunulan Clarke ve
Wright kazang algoritmasmin (Clarke ve Wright 1964) gelismis bir formiilasyonuna

gore olusturulmustur. Detaylar i¢in Polat ve dig. (2015%)’nin ¢alismasi incelenebilir.
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6.3 DKA ile Yinelemeli Yerel Arama

Baglangic ¢Oziimiiniin ardindan, sistematik sekilde komsuluk yapilari
degistirilerek ¢ozliimii gelistirmek i¢in DKA yaklasimi uygulanir. DKA iki ana satha
icerir, sarsim ve yerel arama. Sarsim sathasi adindan da anlasilacag iizere yeni bir
¢oziim elde etmek igin giincel ¢oziimii sallar fakat yerel arama sathasi ise olusan bu
yeni ¢Oziimiin komsuluklarini tarayarak somiirme yapiyor. DKA prosediiriiniin

gosterimi Sekil 6.3’te verilmistir.

1: Sarsim safhasinin rota-arasi operatorlerini se¢ Ny, a = 1, ..., Quax
2: Yerel arama sathasinin rota i¢i operatorlerini se¢ Ny, b =1, ..., Dppax
3: | Kazang algoritmasi temelli baslangig ¢oziimiinii bul x°

4: | DKA algoritmasinin bitirme kriterini belirle

5 | xex®

6: | Tekrar et

7 a<1

8: Tekrar et

9: x' « rota-i¢i yapilari ile sars(N4(x))

10: Tekrar et

11: x'" « rota-arasi ve rota-igi yapilari ile en iyi yerel ¢6zim (N, (x"))
12: x < x"

13: a<1

14: Eger f(x) < f(x°) ise

15: X0 —x

16: a<1

17: b<1

19: Birak

20: Aksi halde

21: b<b+1

22: Bitir

23: b < b4, 0ldugu siirece

24: a—a+1

25: @ < @max oldugu siirece

26: | Bitirme kriteri saglanana kadar

Sekil 6.3: DKA Prosediirii
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6.4 Komsuluk Yapilar

DKA algoritmasinda sarsim ve yerel arama sathalarinda c¢alisan rota-i¢i ve
rota-arast komsuluk yapilar1 Gajpal ve Abad (2009), Goksal ve dig. (2013) ve Polat
ve dig. (2015b)’nin calismalarmdan ilham alinmistir. Sunu belirtmeliyiz ki, bu
yapilarin benzerleri Bolim 2 de belirtilen literatiirdeki ¢alismalarda genellikle
kullanilmistir. DKA algoritmasinin sarsim adiminda calisan rota-i¢i komsuluklar
Tablo 6.6°de, yerel arama sathasinda ¢alisan rota igi ve rota-arasi yapilar ise Tablo
6.7°da Ozetlenmistir. Rota-i¢ci yapilar iki rota arasinda rasgele bir hareket
yapmaktadir. Yerel arama sathasinda ¢alisan rota-arasi ve rota-i¢i yapilar, rotalar

arasinda ya da rota i¢inde olabilecek en iyi transferi saglamaktadir.
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Tablo 6.6: Dagitim Adiminda Calisan Rota-igi Yapilar

Exchange(m,n) m rasgele segilen bir rotadan (rota 1 olsun) rasgele segilen baska bir rotaya
(rota 2 olsun) transfer edilen ardigik miisteriler, n ise rota 2°den rota 1’e

transfer edilen ardigik miisterilerdir.

Cross Rasgele segilen iki rota, birinci boliim ve ikinci bolim olmak iizere ikiye
ayrilir. Daha sonra rota 1’in birinci bolimii rota 2’nin ikinci bolimii ile

baglanir, rota 2’nin birinci boliimii ise rota 1’in ikinci boliimii ile baglanir.

Shift(m,0) m rasgele segilen bir rotadan, rasgele segilen bagka bir rotaya transfer edilen

ardisik miisteriler

Tablo 6.7: Yerel Arama Safhasinda Calisan Rota-i¢i Ve Rota-Arasi Yapilar

Rota-arasi yapilar:

best Exchange(m,n) m rasgele segilen bir rotadan (rota 1 olsun) rasgele segilen baska bir
rotanin (rota 2 olsun) miimkiin olan en iyi yerine transfer edilen ardisik
miisteriler, n ise rota 2’den rota 1’in miimkiin olan en iyi yerine transfer

edilen ardisik miisterilerdir. (m,n € [0, 3]).

best Cross Rasgele secilen iki rota, birinci boliim ve ikinci boliim olmak iizere ikiye
ayrilir. Daha sonra rota 1’in birinci bolimii rota 2’nin ikinci béliimii ile

baglanir, rota 2 nin birinci béliimil ise rota 1’in ikinci boliimii ile baglanir.

best Shift(m,0) m rasgele secilen bir rotadan, rasgele segilen baska bir rotanin miimkiin

olan en iyi pozisyonuna transfer edilen ardisik miisteriler (m € [1, 3]).

Rota-ici yapilar:

best swap Sarsim safhasindaki sarsimdan onceki rotalar arasindan ayni rotadaki iki
miisteri arasinda yapilan en iyi permutasyon hareketidir. Diger bir degisle,

rotalar igindeki miimkiin olan en iyi takastir.

best insert Sarsim safhasindaki sarsimdan Onceki rotalar arasinda ayni rotadaki
miisteriler arasinda uzaklastirilan bir miisteriyi rotada bagka bir pozisyona

en iyi sekilde eklemektir.

best edge insert Sarsim safhasindaki sarsimdan Onceki rotalar arasinda ayni rotadaki
miisteriler arasinda uzaklagtirilan iki misteri arasindaki koseyi ayni

rotadaki bagka bir pozisyona en iyi sekilde eklemektir.

best two opt Sarsim safhasindaki sarsimdan oOnceki rotalar arasinda aym rotadaki

baglant1 ¢iftlerinin en iyi 2-opt takas hareketidir.

6.5 Feromon Giincelleme Kurah ve Dagitim Mekanizmasi

Tezde, onerilen algoritmada, en iyi global DKA ¢6ziimii, feromon birikimine

imkan tanir. Bu kural DKA ¢6zlimii iyilestirdikten sonra uygulanir. Feromon miktari,
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bolim 5.1 de verilen Denklem 5.2 ye gore giincellenir. Bu tezde basit prosediir
yerine KKS’nin sagladigi dagitim mekanizmasi boliim 5.1 de verilen Denklem 5.1

deki algoritma ile entegre edilmistir.

6.6 Onerilen Karinca Koloni Sistemi fle Giiclendirilmis Degisken

Komsuluk Arama Algoritmas1 (KKSGDKA)

KKSGDKA algoritmasi gosterimi Sekil 6.4’°te verilmistir.
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1: Problem ornekleri igin veriyi oku

2: Algoritma parametrelerini belirle

3: Sarsim sathasindaki rota-arasi operatorlerini se¢ Ny, a =1, ..., G

4: Yerel arama sathasindaki rota-arasi ve rota i¢i operatorlerini se¢ Ny, b =1, ..., Doy

5: Kazang algoritmasi temelli baslangic ¢dziimii olustur x°

6: KKSGDKA i¢in sonlandirma kriterini belirle

7 xex°

8: | Tekrar et

9: a<1

10: Tekrar et

11: x' « rota-arasi yapilari ile sars (N, (x))

12: Tekrar et

13: x"" « rota-arasi ve rota-i¢i yapilari ile en iyi yerel ¢oziim (Np(x"))

14: x < x"

15: a<1

16: Eger f(x) < f(x°) ise

17: x0 «x

18 a<1

19: b1

20: Arklardaki feromon miktarini giincelle

21: Birak

22: Aksi halde

23: b<b+1

24: Bitir

25: b < b,,., Oluncaya kadar

26: a—a+1

27: a < A,y Oluncaya kadar

28: Eger DKA i¢in yineleme limiti agilmig ise

29: x « dagitim mekanizmasi igin denklem (1)’ i kullanarak bir karinca kolonisi ¢oziimii
olustur

30: Bitir

31: | Sonlandirma kriterine kadar

Sekil 6.4: Karinca Kolonisi Sistemi Ile Giiclendirilmis Degisken Komsuluk Arama Algoritmasi

Gelistirilen bu algoritmanin baslangi¢ ¢coziimlerinde olumlu sonuglar alinmig

olup, deneysel ¢alismalar gerceklestirilerektir.
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7. YONTEM

7.1  Uygulama

Onerilen yaklasim MATLAB R2015b kullanilarak modellenmis ve test
edilmistir, sonrasinda Microsoft Visual C++ 2015 ortaminda hiz amaciyla tekrar
kodlanmistir. Biitiin sayisal deneyler Intel Xeon E5-2650 2.0 Ghz, 32 GB RAM
islemcide yapilmistir. Onerilen algoritmanin etkinligini degerlendirmek icin
ETDARP wveri setleri, literatiirde mevcut olan problem biiyliklik ve karakter
varyantlar1 ile birlikte kullanilmistir. Asagidaki alt kisimlarda her test problemi igin

algoritmanin parametre Slgiitleri ve bilgisayar sonuglar1 sunulmaktadir.

7.2 Test Problemleri

Algoritma, literatiirde genellikle karsilastirma amaciyla kullanilan iki farkli
ETDARP degerlendirme veri seti iizerinde test edilmistir. Ik grupta, Dethloff (2011)
tarafindan olusturulup sunulan SCA ve CON setleri olarak adlandirilan, 50 miisteri
ve bir merkez depoyu igeren 40 adet test probleminden olusmaktadir. Tkinci grup ise
Salhi ve Nagi (1999) tarafindan olusturulup sunulan CMT seti olarak adlandirilan 50
ila 200 miisteri ile bir merkez depo igeren 28 test probleminden olusmaktadir. CMT
setlerinden 15 problemde zaman limit kisitlamasi yoktur. CMT set ¢oziimleri goz
Online alindiginda bazi yazarlarin yuvarlatilmis talep konfiglirasyonu kullanirken
digerlerinin yuvarlatilmamis talep konfiglirasyonu (Zachariadis ve dig., 2010)
kullanmasi1  nedeniyle sonug¢larin  karsilastirilmasinda  karmasa  olduguna
inanmaktayiz. Baz1 yazarlarm Ai ve Kachitvichyanukul (2009); Zachariadis ve dig.
(2009); Catay, (2010);  Subramanian ve dig. (2010); Zachariadis ve dig. (2010)
;Subramanian ve dig. (2011); Zachariadis ve Kiranoudis (2011); Tasan ve Gen
(2012); Goksal ve dig. (2013); Avci ve Topaloglu (2015); Wang ve dig. (2015); Li,
ve dig. (2015); Polat ve dig. (2015%) her miisteri icin toplama ve dagitma

degerlerinde swap semas1 kullanirken diger yazarlarm Alfredo Tang Montané ve
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Galvao (2006); Chen ve Wu (2005); Nagy ve Salhi (2005), her diger miisteri igin
toplama ve dagitma degerlerinde exchange semasi kullanmasi nedeniyle CMT
setlerinde Y serilerinin genisletme, semalarinda da karmasa s6z konudur. Bu nedenle
bu tir konfiglirasyonlara uygulanan algoritmalarin performans kiyaslamasi, bu
konfiglirasyon degisimlerinin tamamen yeni veri yaratmasi ve miisteri taleplerinin
kesinligi ¢oziimlerin amag¢ degerini derinden etkiledigi i¢in, miimkiin olamamaktadir.
Bu dogrultuda daha ¢ok kabul goren yaklasimlar olmalar1 nedeniyle yuvarlatilmamis

talep konfigiirasyonlar1 ve swap semalarma agirlik verilmektedir.

7.3 Parametre Diizenlemeleri

Dayanikli parametre diizenlemesi algoritma performansmm farkli veri
setlerinde etkin olmasi i¢in gereklidir. En iy1 parametre diizenlemesini se¢gmek i¢in

testler dort parametrede gergeklestirildi:

qo (karmca koloni kural uygulama parametresi), B (feromon ve sezgisel bilginin
goreceli degerini belirleyen parametre), p (feromon azalis parametresi) ve ilimit
(Dagitim Mekanizmasi igin KKS prosediirii toplanincaya kadar DKA bekletme igin
yineleme sayis1). Bu parametrelerin optimal diizenlenmesinde belirgin bir korelasyon
gozlenmedigi icin her biri standart parametre diizenlemesine karar vermek icin
bireysel olarak test edilmistir. Tablo 7.8’de Onerilen algoritma i¢in parametre

diizenlemeleri 6zetlenmektedir.

qo degerinin 0.9 olarak alinmasi en iyi sonuglar1 ortaya ¢ikarmistir. Ayni degerin 1°e
sabitlenmesi sapmali arastirmanin ¢ok kiigiik bir oranmin faydali olmasina ragmen
KKS’nin kullanilmasin1 zorunlu kilar.  parametresinde 5 degerinin alinmasi
algoritmanin nispeten daha hizli sonug¢ iiretmesini saglamakla birlikte ¢oziimlerin
kalitesinde dnemli bir degisiklik yaratmamuistir. p parametresinin ¢ok kiiciik alinmas1
feromon seviyelerinin algoritma jenerasyonlarinda yavasca azalmasina ve daha iyi
sonu¢ ¢ikarmasina izin vermektedir. KKS’nin alinma zamanina karar veren ilimit
parametresi {n/2,n,2n} seviyelerinde test edilmistir. Ilki daha hizli fakat daha az
etkili olurken, son seviye daha iyi ancak daha yavas sonuglanmistir. Bu nedenle,
ilimit orta seviyesi CPU zaman ve etkinlik dengesi ile genelde daha iyi performans

gostermistir.
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Tablo 7.8: Onerilen Algoritma Ile Parametre Diizenlemeleri Ozeti

Parametre | Test Seviyesi Segilen Deger
90 {0.5,0.7,0.9} | 0.9

B {0.5,2,5} 5

p {0.05,0.1,0.4} | 0.05

ilimit {n/2,n,2n} n

7.4  Hesaplama Sonuclan

Asagidaki alt kisimlar ETDARP i¢in Onerilen algoritmanin bilgisayar

sonuglarmi sunmaktadir.

7.4.1 Dethloff (2011) Veri Seti i¢cin KKSGDKA Sonuclar

Bilgimiz kapsaminda Dethloff (2011) veri seti i¢in bilinen en 1iyi {ist sinirlar

asagidaki algoritmalar tarafindan bulunmustur.
KKS: Karinca Koloni Sistemi (Gajpal ve Abad, 2009)
PYYA: Paralel Yinelemeli Yerel Arama (Subramanian ve dig. 2010)
DUKA: Degisken Uzunluklu Kemik Algoritmasi (Zachariadis ve dig. 2010)
MPSO: Melez Pargacik Siirii Optimizasyonu (Goksal ve dig. 2013)

Tezde, literatiirde bulunan bu algoritmalara karsi oOnerilen yaklagimin
performansi karsilagtirilmistir. Tablo 7.9°de algoritmalar ile KKS (Gajpal ve Abad,
2009) ve KKSGDKA, 40’in tiizerinde o6rnek ile karsilagtirilmasinm bilgisayar
sonuglar1 sunulmaktadir. Tablo 7.9°de Bilinen En Iyi Céziim (EIC) ortalama arali:
yiizdesel, EIC sayisi, ortalama bilgisayar zamani son siralardaki 40 o6rnek ile
raporlanmistir. EIC’lerden KKSGDKA, ¢oziimlerinin ortalama yiizde agirhigi 0.00%
olmaktadir. Tablo 7.9’de sunuldugu gibi, Dethloff (2011) kiyaslama problemi
ornekleri i¢in KKSGDKA yaklasiminin ortalama bilgisayar siiresi 6 saniyedir. Tablo
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7.9’da yer alan sonuglarin Subramanian ve dig. (2011) tarafindan optimal olmasmnin
kanitlanmasi belirtilmeye degerdir. Bu nedenle, ¢6ziim kalitesinin gelistirilmesi

miimkiin degildir.
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Tablo 7.9: Dethloff’s (2001) Data Seti I¢in Hesaplama Sonuglari

Literatiirde Bilinen En Tyi

Cosziim Sonuglan KKS (Gajpal ve Abad, 2009) KKSGDKA
Ornek Ref. BEIC En Iyi Tek s gap% Eniyi ORT s |gap%
Calistirma
SCA3-0PYYADUKA MPSO |635.62 635.62 635.62 6.00 0.00 {635.62 635.62  [4.77 0.00
SCA3-1| PYYADUKAMPSO |697.84 697.84 697.84 6.00 0.00 {697.84 697.84 [5.24 | 0.00
SCA3-2| PYYADUKAMPSO |659.34 659.34 659.34 6.00 0.00 | 659.34 659.34  [7.47 0.00
SCA3-3| PYYA,DUKA MPSO |680.04 680.04 680.04 6.10 0.00 §680.04 680.34 [5.20 0.00
SCA3-4| PYYA,DUKA,MPSO |690.50 690.50 690.50 5.70 0.00 | 690.50 690.50  |4.96 0.00
SCA3-5| PYYA,DUKA ,MPSO |659.91 659.91 659.91 5.10 0.00 §659.91 659.91 [5.18 0.00
SCA3-6| PYYADUKA MPSO |(651.09 651.09 651.09 6.10 0.00 §651.09 651.11  |4.68 0.00
SCA3-7| PYYADUKA MPSO (659.17 659.17 659.17 6.80 0.00 659.17 659.17 6.06 0.00
SCA3-8| PYYADUKA MPSO [719.48 719.47 719.47 5.40 0.00 §719.48 71956  |4.51 0.00
SCA3-9| PYYA DUKA MPSO |681.00 681.00 681.00 6.00 0.00 {681.00 681.00 [7.08 0.00
SCA8-0| PYYA DUKA MPSO |961.50 961.50 96150  [11.00 | 0.00 |961.50 96150 [5.33 0.00
SCA8-1| PYYADUKAMPSO [1049.65 [1049.65 [1050.38 [11.50 | 0.00 |1049.65 |1049.65 [5.62 0.00
SCA8-2| PYYADUKAMPSO (1039.64  [1042.69 [1044.48  |11.90 0.00 |1039.64 [1041.62  [6.05 0.00
SCA8-3| PYYA,DUKA MPSO [983.34 983.34 983.34 11.30 0.00 §983.34 983.34  [8.39 0.00
SCA8-4| PYYADUKAMPSO [1065.49  [1065.49  [1065.49  [11.10 0.00 11065.49 |1065.49 [6.07 0.00
SCA8-5| PYYADUKAMPSO [1027.08  [1027.08 [1027.08  |11.30 0.00 |1027.08 [1027.14  [6.96 0.00
SCA8-6| PYYADUKA MPSO [g71.82 971.82 971.82 12.00 0.00 {971.82 971.82 7.76 0.00
SCA8-7| PYYADUKAMPSO [1051.28  [1052.17 [1063.15  [12.50 0.00 f1051.28 |1051.28 [8.14 0.00
SCA8-8| PYYADUKAMPSO [1071.18  [1071.18 [1071.18  [11.00 0.00 f1071.18 |1071.22 [7.06 0.00
SCA8-9| PYYADUKAMPSO 11060.50  |1060.50  [1061.23 1150 | 0.00 [1060.50  [1060.50 |5.29 | 0.00
CON3-0| PYYA DUKA MPSO |616.52 616.52 616.52 8.30 0.00| 616.52 616.52 [6.80 0.00
CON3-1| PYYA,DUKAMPSO |[554.47 554.47 554.47 7.10 0.00| 554.47 554.47 |5.01 0.00
CON3-2| PYYA,DUKA MPSO [518.00 518.00 519.11 6.90 0.00| 518.00 518.00 (7.55 0.00
CON3-3| PYYA,DUKA,MPSO [591.19 591.19 591.19 7.20 0.00| 591.19 591.19 |5.75 0.00
CON3-4| PYYA DUKA MPSO |588.79 588.79 588.79 6.00 0.00 | 588.79 588.79 [3.90 0.00
CON3-5| PYYADUKA MPSO |563.70 563.70 563.70 6.90 0.00| 563.70 563.70 |6.86 0.00
CON3-6| PYYADUKA MPSO |499.05 499.05 499.05 7.30 0.00 | 499.05 499.05 (8.54 0.00
CON3-7| PYYADUKA MPSO |576.48 576.48 576.48 7.00 0.00| 576.48 576.48 |4.26 0.00
CON3-8| PYYADUKA MPSO |523.05 523.05 523.05 7.40 0.00 | 523.05 523.05 [3.89 0.00
CON3-9| PYYA DUKA,MPSO |578.25 578.25 578.25 6.80 0.00| 578.25 578.25 [6.33 0.00
CONB8-0| PYYADUKA MPSO |857.17 857.17 857.17 12.30 0.00 857.17 857.17 |5.40 0.00
CONg-1| PYYADUKAMPSO |74085  |740.85 [74085 [12.00 |0.00| 74085 | 74085 |s46 |0.00
coNg-2| PYYADUKAMPSO (71989 |71289 |712.89  [13.00 [0.00| 71289 | 712.89 [479 |0.00
coNg-3| PYYADUKAMPSO (g11 97 |g11.07 |[811.07 [13.90 [0.00| 811.07 | 811.07 [7.21 |0.00
CONg-4| PYYADUKAMPSO (77005 77005  |77225 [12.90 [0.00| 77225 | 77225 |70 | 0.00
coNg-5| PYYADUKAMPSO (75488  |754.88  |754.88  [1240 [0.00| 754.88 | 754.88 [574 |0.00
coNg-6| PYYADUKAMPSO (67890 |678.92 |678.92  [1240 [0.00| 67892 | 67892 [436 |0.00
cONg-7| PYYADUKAMPSO (g1196  |811.96 [811.96  [13.00 [0.00| 811.96 | 813.46 (338 |0.00
coNg-8| PYYADUKAMPSO (76753  |76753  |76753  [12.50 [0.00| 76753 | 76753 [6.16 | 0.00
CONg-9| PYYADUKAMPSO |809.00 809.00 809 1290 |0.00]| 809.00 809.00 |7.19 |0.00
G.

ORT. 9.29 |0.00 6.13 | 0.00
Bﬁﬁfﬂin 40 40 40

Her bir problem 6rneginin en iyi ¢6ziimii koyu olarak vurgulanmistir
BEIC: Bilinen En Iyi Coziim ; Ref.: En Iyi Coziim Refenransi; en iyi:10 tekrarlamada en iyi ¢6ziim; ORT.: 10 tekrar iizerinde
ortalama ¢6ziim; Tek Cahstirma: Tek Calistirma KKS Coziimii; s: Ortalam hesaplama Siiresi; gap%o: En iyi bilinen ve en iyi
bulunan ¢éziim arasindaki yiizdelik fark; G.ORT.: 40 Ornegin Ortalamasi; BEIC Bulunan: Bulunan En Iyi C6ziim Sayis1
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7.4.2  Salhi ve Nagy(1999) Veri Seti I¢cin KKSGDKA Sonuglar

Bu alt baglikta ilk olarak KKSGDKA algoritmasinin performansi, dnerilen
algoritma bu iki algoritma {izerine kuruldugu icin, KKS (Gajpal ve Abad, 2009) ve
DTDKA (Polat ve dig. 2015%) Salhi ve Nagy (1999) data seti kullanilarak

karsilastirilmistir.

CPU siirelerini karsilastirmak, farkli algoritmalar farkli bilgisayarlarda test
edildigi i¢cin dogru olmayacaktir. Kullanilan her makinenin CPU performansi
konusunda fikir sunmak i¢in Tablo 7.10’da yiiksek skorlarm daha iyi performansi
isaret ettigi Passmark kiyaslama yazilimi CPU skorlarina yer verilmistir. Bununla
birlikte program dillerinin farkli algoritmalarda farkli performans gosterdigi
bilinmektedir. Buna ek olarak, programlama becerileri bir algoritmanin optimal
¢Ozlimlere yaklagsma hizinda belirgin etkiye sahiptir. Bu nedenle ¢oziim siiresi
metasezgisel algoritma i¢in kabul edilebilir aralikta oldugu siirece CPU siiresinden

ziyade ¢6ziim kalitesine 6nem verilmektedir.

Tablo 7.10: CPU Performans Karsilastirmasi

Algoritma CPU used to Programlama Skore? Oran”
implement Dili

PVNS (Polat ve Dig. 2015*) |Intel Core 2 Duo 2.0 GHz C# 1091 | 4.68

KKS (Gajpal ve Abad, 2009) |Intel Xeon 2.4 GHz C 276 | 1.18

KKSGDKA Intel Xeon 2.0 GHz C++ 233 1

a CPU Mark Rating score as of 29th of December 2015 - Higher results represent better performance
b scaled CPU performance

Tablo 7.11’da belirtildigi gibi, KKSGDKA yaklasimi i¢in ortalama bilgisayar
stiresi, Salhi ve Nagy (1999) kiyaslama problem Ornegi i¢in yaklasik olarak 178
saniyedir. Tablo 7.11, KKSGDKA algoritmasinin Salhi ve Nagy (1999) kiyaslama
problemleri i¢in makul siirede etkili sonuglar irettigini teyit etmektedir. Tablo
6.10°da ortaya c¢ikan bir diger sonug¢ ise KKS ve DKA algoritmalarmin
kombinasyonun, KKSGDKA’nin KKS ve DTDKA daha iyi performans sergilemesi

nedeniyle uygulanabilir olmasidir.

Bilgimiz dahilinde, Salhi ve Nagy (1999) veri seti iist sinirlarmin yuvarlatilmis talep

konfigiirasyonunun agagidaki algoritmalar ile bulunmaktadir.
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BKA: Biiyiik Komsuluk Arama (Ropke ve Pisinger, 2006)

PSO: Pargacik Siirii Optimizasyonu (Ai ve Kachitvichyanukul, 2009)
TARYA: Tabu Arama Ve Rehberli Yerel Arama (Zachariadis ve dig. 2009)
KKS: Karmca Kolonisi Sistemi (Gajpal ve Abad, 2009)

SBAA: Kazan¢ Temelli Karinca Kolonis (Catay, 2010)

DUKR: Degisken Uzunluklu Kemik Rutu (Zachariadis ve dig. 2010)
PYYA: Paralel Yineleyen Yerel Arama (Subramanian ve dig. 2010)

YYA: Yineleyen Yerel Arama (Jun ve Kim, 2012)

MPSO: Melez Pargacik Siirti Optimizasyonu (Goksal ve dig. 2013)
DTDKA: Dagitim Tabanlh Degisken Komsuluk Arama (Polat ve dig. 2015%)

YYAAKS: Yineleyen Yerel Arama ile Giiglendirilmis Adaptif Komsuluk Segimi
(Li ve dig. 2015)

Bu nedenle Salhi ve Nagy (1999) veri setinin bilinene en iyi ¢oziimlerinin
bilgisayarli sonuglar ile karsilastirmasi Tablo 7.11°da sunulmustur. Burada bulunan

cOzlimler literatiirdeki ilgili referanslar ile ortiismektedir.
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Tablo 7.11: Salhi ve Nagy’nin(1999) Data Setinde KKSDKA, KKS ve DTDKA Karsilastirmasi

Omek KKSGDKA (Gajpal v? ,lf\ﬁad, 2009) (Polat?/-g?ji}fgéZOlS)

CMT [#M| #Y EiC ORT. M EiC S;Sﬁ'e S |gap%| EiC ORT. s gap%
X 50 3 466.77 466.77 8.50 466.77 |466.77 5.00 0.00 466.77 466.77 16.52 0.00
g 50 3 466.77 466.77 8.50 466.77 |466.77 5.00 0.00 466.77 466.77 8.26 0.00
2X 75 6 684.21 684.21 32.50 684.21 |688.05 20.75 0.00 684.21 684.29 44,92 0.00
2Y 75 6 684.21 684.21 36.50 684.94 (688.26 22.25 0.11 684.21 684.21 46.73 0.00
3X 100 4 721.27 721.27 45.20 721.40 (7214 41.25 0.02 721.27 721.30 52.18 0.00
3y 100 4 721.27 721.27 40.30 721.40 (724.54 43.75 0.02 721.27 721.27 46.09 0.00
4X 150 7 852.46 852.46 142.10 854.12 [857.19 131.75 0.19 852.46 852.48 118.97 0.00
4Y 150 7 852.46 852.46 136.35 855.76 |860.85 140.25 0.39 852.46 852.48 136.37 0.00
5X 199 10 1030.55 1030.57 420.15 1034.87(1035.03 377.50 0.42 1030.55 1030.62 554.39 0.00
5Y 199 10 1030.55 1030.62 410.50 1037.34(1039.99 393.50 0.66 1030.55 1030.66 287.05 0.00
6X 50 6 555.43 555.43 32.50 555.43 |555.43 14.00 0.00 555.43 555.43 47.00 0.00
6Y 50 6 555.43 555.43 32.30 555.43 (555.43 13.75 0.00 555.43 555.43 47.30 0.00
X 75 11 900.12 900.12 52.55 900.12 [901.11 47.75 0.00 901.22 901.22 70.30 0.12
Y 75 11 900.12 900.12 56.30 900.54 [901.22 46.25 0.05 901.22 901.22 69.80 0.12
8X 100 9 865.50 865.50 120.25 865.50 |865.5 80.75 0.00 865.50 865.50 224.60 0.00
8Y 100 9 865.50 865.50 127.50 865.50 |865.5 77.75 0.00 865.50 865.50 162.70 0.00
9X 150 14 1160.68 1160.96 360.20 1161.54(1161.97 300.00 0.07 1161.24 1161.72 483.40 0.05
9y 150 14 1160.68 1160.92 350.80 1161.54|1161.97 291.75 0.07 1161.24 1161.66 477.10 0.05
10X |200 18 1373.40 1375.77 880.50 1386.29(1401.13 773.50 0.93 1388.25 1388.72 1168.80 1.07
10Y |200 18 1373.40 1375.77 860.25 1395.04|1400.68 757.50 1.56 1388.25 1388.77 1112.10 1.07
11X |[120 4 833.92 833.92 42.45 839.66 [844.52 57.25 0.69 833.92 834.05 33.91 0.00
11Y |120 4 833.92 833.92 40.50 840.19 |859.57 52.75 0.75 833.92 834.00 49.64 0.00
12X |100 5 662.22 662.22 38.25 663.01 (663.09 36.25 0.12 662.22 662.22 33.91 0.00
12y |100 5 662.22 662.22 41.50 663.50 |663.5 39.25 0.19 662.22 662.26 33.34 0.00
13X |120 11 1542.86 1542.86 260.25 1542.86(1542.86 160.25 0.00 1542.86 1543.17 332.70 0.00
13y |120 11 1542.86 1542.86 250.30 1542.86(1542.86 160.25 0.00 1542.86 1542.86 375.30 0.00
14X | 100 10 821.75 821.75 85.50 821.75 [821.75 78.50 0.00 821.75 821.75 228.50 0.00
14Y | 100 10 821.75 821.75 83.70 821.75 [821.75 74.75 0.00 821.75 821.75 204.60 0.00

G. ORT. 178.44 151.54 0.22 230.95 0.09

Her bir problem drneginin en iyi ¢éziimii koyu olarak vurgulanmigtir

#M: Miisteri Sayist; #Y: En iyi Bilinen C6ziimiim Yol Sayis; BEIC: Bilinen En Iyi Coziim; Ref.: En Iyi C6ziim Refenrans;
EiC: 10 6rnekte en iyi ¢oziimler; ORT.: 10 tekrar iizerinde ortalama ¢éziim; S: Ortalama hesaplama Siiresi; gap%: En iyi
bilinen ve en iyi bulunan ¢6ziim arasindaki yiizdelik fark; G.ORT.: 28 Ornegin Ortalamast

Tablo 7.12, CMT5X ve CMTS5Y haricinde, literatiirde bilinen en iyi sonuglarin
neredeyse tamamini yakalayabilmesi nedeniyle algoritmanin etkinligini dogrular.
Buna ek olarak, CMT7Y, CMT9X, CMT9Y, CMT10X ve CMT10Y problem

orneklerinde gelismeler elde edilmistir.
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Tablo 7.12: Salhi ve Nagy’nin (1999) Veri Seti i¢in Hesaplama Sonuglar1

Instance Literatiirde Simdiye Kadar Yapilmis En Iyi Céziim KKSGDKA
CMT |#M |#Y| BEIC Ref. #Y| EIC | ORT. |gap%
1X |50 | 3| 466.77 |BKAPSO,MPSO,KKS,PYYAYYADDTLAYYAAKS| 3 |466.77 | 466.77 |0.00
1Y |50 |3 | 466.77 BKA,PSO,MPSO,KKS,PYYADDTLA,YYAAKS 3 | 466.77 | 466.77 |0.00
2X | 75| 6| 684.21 KKS, TARYA, DUKA, PYYA, MPSO, DTDKA 6 | 684.21 | 684.21 |0.00
2Y | 75|6| 684.21 KKS, TARYA, DUKA, PYYA, MPSO, DTDKA 6 | 684.21 | 684.21 |0.00
3X |100| 4| 721.27 TARYA, PYYA, DUKA, MPSO, DTDKA 4 1721.27| 721.27 {0.00
3Y |100| 4| 721.27 TARYA, PYYA, DUKA, MPSO, DTDKA 4 1721.27| 721.27 {0.00
4X |150( 7 | 852.46 | TARYA, PYYA, DUKA, MPSO, DTDKA,YYAAKS | 7 | 852.46 | 852.46 |0.00
4Y |150| 7 | 852.46 TARYA, PYYA, DUKA, MPSO, DTDKA 7 | 852.46 | 852.46 |0.00
5X [199| 9 | 1029.25 PYYA 10{1030.55|1030.57(0.10
5Y [199| 9 | 1029.25 PYYA 10{1030.55|1030.62(0.10
6X |50 |6| 555.43 ACS, DTKA, YYAAKS 6 | 555.43 | 555.43 |0.00
6Y |50 |6 | 555.43 ACS, DTKA, YYAAKS 6 | 555.43 | 555.43 |0.00
7X | 75 |11| 900.12 KKS 11{900.12 | 900.12 (0.00
7Y | 75 |11| 900.54 KKS 11{900.12 | 900.12 (-0.05
8X |100| 9| 865.50 BKA, YYA, KKS, SBAA, DTDKA, YYAAKS 9 | 865.50 | 865.50 |0.00
8Y |100| 9| 865.50 YYA, KKS, SBAA, DTDKA, YYAAKS 9 | 865.50 | 865.50 |0.00
9X |150|14| 1161.24 DTDKA 1411160.68|1160.96 -0.05
9Y |150|14| 1161.24 DTDKA 14|1160.68|1160.92|-0.05
10X |200(18| 1386.29 KKS 18(1373.40(1375.77|-0.93
10Y |200(18| 1388.25 DTDKA 18(1373.40(1375.77|-1.07
11X |120( 4 | 833.92 PYYA, DUKA, MPSO, DTDKA 4 |833.92 | 833.92 (0.00
11y |120| 4 | 833.92 PYYA, DUKA, MPSO, DTDKA 4 |833.92 | 833.92 (0.00
12X |100( 5| 662.22 TARYA, PYYA, DUKA, MPSO, DTDKA 5| 662.22 | 662.22 |0.00
12y |100( 5| 662.22 TARYA, PYYA, DUKA, MPSO, DTDKA 5| 662.22 | 662.22 |0.00
13X |120(11| 1542.86 KKS,DTDKA 11(1542.86(1542.86|0.00
13Y |120(11| 1542.86 KKS,DTDKA 11(1542.86(1542.86|0.00
14X |100(10| 821.75 YYA, KKS, KTKA, DTDKA, YYAAKS 10| 821.75 | 821.75 |0.00
14y |100(10| 821.75 YYA, KKS, DTDKA, YYAAKS 10| 821.75 | 821.75 |0.00
G. Ort. -0.07

Her bir problem drneginin en iyi ¢éziimii koyu olarak vurgulanmigtir

#M: Miisteri Sayist; #Y: En iyi Bilinen C6ziimiim Yol Sayis;; BEIC: Bilinen En Iyi C6ziim; Ref.: En Iyi C6ziim Refenrans;
EiC: 10 6rnekte en iyi ¢oziimler; ORT.: 10 tekrar iizerinde ortalama ¢bziim; S: Ortalam hesaplama Siiresi; gap%: En iyi
bilinen ve en iyi bulunan ¢éziim arasindaki yiizdelik fark; G.ORT.: 28 Ornegin Ortalamasi
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8. SONUC VE ONERILER

ETDARP’ni etkin bir sekilde ¢6zen Onerilen melez algoritma, insan ve mal
tasimaciliginda dogrudan uygulanabilir. Onerilen melez algoritma yalnizca es
zamanlt toplama ve dagitma vakalarinda test edilmekle birlikte, ufak
modifikasyonlarla diger pek ¢ok ARP degiskenlerini ¢ozecek sekilde genisletilebilir.
Bu nedenle, ¢esitli ARP tiirlerini ¢6zme ihtiyac1 olan pek c¢ok kullaniciya yonelik
ara¢ rota c¢oziimleyici tasarlayan yazilim gelistiriciler i¢cin Onem tasiyan yliksek
esneklige sahiptir. Buna ek olarak, algoritma, yogunlastirma ve cesitlendirme
fazlarmin iki yerlesik algoritma tarafindan ayr1 ele alinmasi sayesinde kolay anlagilir

ve uygulanir.

Boylelikle metasezgisel algoritma icin istenen yalinlik 6zelligine sahiptir.
Onerilen algoritmanmn pek ¢ok kiyaslama problemi icin istikrarli bir sekilde iyi
¢Ozlim tiretmedeki bagar1 sayesinde elde ettigi gii¢ onceki kisimlarda sunulan detayh
test sonuglar1 incelendiginde anlasilabilir. Tek islemcinin hiz1 son otuz yilda 6nemli
bir sekilde gelistirilmekle birlikte, bilgisayar kapasitesi komplike ve daha biiyiik
olcekli problemleri yeteri kadar hizli ¢dzmede yetersiz kalabilir. Islemcilerin paralel
islem kapasitesi saglayan pek cok cekirdek ile donanim sahibi olmasi nedeniyle
gelecek nesil cihazlardan tam anlamiyla faydalanmak igin algoritmalarin
paralellestirilmesi Onerilebilir. Bu ¢calismada Onerilen algoritma paralel ¢galismamakla
birlikte, farkli ¢ekirdeklere farkli ilk ¢oziimiinden baslayarak ve birbirleri ile igbirligi
yapan cesitli kopyalarm calistirilmasi ile yalin bir sekilde paralellestirilebilir.
Boylece, zamanin ¢ok onemli oldugu durumlarda iyi c¢oziimler daha hizli elde
edilebilir. Genellikle parametrelere daha az duyarli ve daha az parametreye sahip
metasezgiseller tercih edilmektedir. DKA daha az parametre gerektirmekle birlikte,
KKS nispeten daha ¢ok parametre gerektirmektedir. Sonu¢ olarak, birlesik
algoritmanimn parametre sayisit ve basamak kombinasyonlarmma duyarlilik agisindan
zaylf oldugu diisiiniilebilir. Tablo 8.13’de yukarida Onerilen ¢6ziim yaklasiminin

giiclii ve zay1f yanlar1 6zetlenmistir.
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Tablo 8.13: Onerilen Coziimiin Giiglii ve Zayif Yonleri

Gugla Yonleri Zayif Yonleri

- Insan ve Uriin Tasimasi sektdriinde direk - Nispeten daha fazla paremetre
uygulamalarin olmasi gerektirir.

- Esnek - Parametreler Duyarh

- Basit

- Saglam

- Paralellestirilebilir

Teoride KKS ve DKA kombinasyonlu 6nerilen ¢éziim yaklagimi, literatiiriin
tersine, KKS dagitim mekanizmasi igin ana DKA algoritmasinin alt prosediirii olarak
calistig1 i¢in ilging bir fikirdir. Boylece, alternatif ¢esitlendirme stratejisi KKS’nin

global arama kapasitesi kullanilarak tanimlanmustir.

Bulgular birka¢ daha o&nemli c¢ikarim daha saglamaktadir. Oncelikle,
ETDARP literatiirinde gelecekte yapilacak c¢aligmalarin kiyaslama amaci igin
referans olacak en iyi ve yeni ¢oziimleri saglayan etkili bir ¢oziim yaklagimi 6nererek
ara¢c rotalama literatiiriine kathi saglamaktadwr. Ek olarak, yogunlastirma ve
cesitlendirme dengesi metasezgisel algoritmalarda her zaman istendigi i¢in diger
ARP varyantlarmma ek olarak NP-zor problemleri sinifindaki diger kombinasyonel
optimizasyon problemlerine adapte edilebilir. Son olarak, bu 0zgiin diisiince
stratejilerin yogunlastirilma ve cesitlendirilmesinin 6nemine 151k tuttugu i¢in yeni
algoritma tasarmmlarini ortaya ¢ikarabilir. Yakin gelecekte uzman ve akilli sistemler
icin daha kisa zamanda daha iyi sonu¢ cikaran daha iyi optimizasyonlar 6nemli
olacagindan, giicliilik, yalinlik, esneklik ve hiz anlaminda yapilacak algoritma

performans iyilestirmeleri son derece degerlidir.

Giiglii bilgisayarlar ile uzman ve akilli yazilim sistemlerine entegre edilen
yiiksek performansli algoritmalarm kombinasyonu yakin gelecekte her hangi bir
alanda zamana kars1 yarigta onemli yere sahip olacaktir. Bu ¢alismada, es zamanlh
toplama ve dagitma ile zaman kisithh ve zaman kisitsiz ara¢ rotalama problemini
c¢ozmek icin karmca koloni sitemi ile degisken komsuluk arama yOntemi
kombinasyonu yapan melez bir metasezgisel algoritma onerdik. KKS algoritmasinin

avantaji dagitilmig bir uzun siireli hafiza yapisini kullanmasidir. Dezavantaji ise etkili
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sonuglar elde etmek icin lokal arama stratejilerini kullanmasi gerekliligidir. DKA
algoritmas1 ise, hafiza yapisina sahip olmamakla birlikte yogun bir lokal arama
sunma avantajina sahiptir. KKS ve DKA dezavantajlari literatlirde genis bir sekilde
islenmistir. KKSGDKA sisteminde amag¢ bir araya getirildiklerinde digerinin
eksikliklerini giderecek sekilde her iki algoritmanin performansint gelistirmektir. Bu
yaklasimda degisken komsuluk arama yaklasim kenarlardan feromon salarken,
karincalar bu feromon bilgisini kullanarak yol se¢gmekte ve boylece karinca koloni
sistemi degisken komsuluk arama algoritmasinin lokal optimum ¢oziimlerinden ileri
gitmesine imkan saglayacak bir dagitim mekanizmasi sunmustur. Bu yolla, DKA
algoritmas1 KKS algoritmast yardimi ile hafiza mekanizmasi kullanir. Kiyaslama
problem Ornekleri ile yapilan bilgisayar deneyleri, KKSGDKA sisteminin tek
dagitim mekanizmasi ile DKA’nin ve lokal arama stratejileri eki ile KKS’nin 6niine
gectigini genel olarak gostermektedir. Ek olarak, literatiirde ele alinan algoritmalara
kiyasla Onerilen algoritma ¢oziim kalitesi ve CPU siiresi anlaminda 1yi performans
gostermistir. Bu strateji ara¢ rotalama problemi degiskenlerine uygulanarak daha
fazla arastirma yapilabilir. Ayrica, KKSGDKA igin ¢esitli CPU is pargalar1 kullanan

paralellestirme stratejileri denenmeye degerdir.
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