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Arac rotalama problemleri, belirli sayida ara¢ kullamlarak miisteriler ve depo
arasinda tasima taleplerinin karsilanmasi ile ilgilenmektedir. Problemin sahip oldugu
ozelliklere gore literatiirde bircok ara¢ rotalama problemi tiirii bulunmaktadir. Bu
tezde, miisterilerin es zamanh olarak hem dagiim hem de toplama talepleri
karsilanan Es Zamanh Topla Dagit Ara¢ Rotalama problemi (EZTDARP) ele
alinmistir. S0z konusu problem, Kesikli (kombinatoryal) bir optimizasyon
problemidir. Bu nedenle problem boyutu biiyiidiik¢e ¢oziilmesi zorlasmaktadir. Bu
tiir problemleri kisa siirede kesin yontemlerle ¢6zmek miimkiin olmadig: i¢cin meta
sezgisel yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir.

Meta sezgisel yontemler, bir optimizasyon probleminin arama uzayinda cesitli
yaklasimlarla arama yaparak daha iyi ¢oziimlere ulasmayi hedefler. Bu yaklasimlarla
kisa siirelerde optimal ya da optimale yakin c¢oziimlere ulasmak miimkiin
olabilmektedir. Kesin yontemler ile optimal sonugclari elde etmenin miimkiin olmadig
ya da ¢ok uzun siire beklemenin gerektigi durumlarda meta sezgisel yontemleri
kullanmak mantikh bir se¢cim olmaktadir.

Bu tezde yinelemeli yerel arama, degisken komsuluk inis ve esik kabul meta
sezgisellerine dayanan ILS-RVND-TA olarak isimlendirilen hibrit bir algoritma
onerilerek secilen ara¢ rotalama probleminin ¢oziilmesi amaclanmistir. Yinelemeli
yerel arama, ¢oziimler iizerinde sarsim yoluyla degisiklikler yaparak arama uzayinin
farklh bolgelerini kesfeden ve bu sayede yerel optimuma takilmamaya ¢alisan bir meta
sezgiseldir. Degisken komsuluk inis, ¢oziimlerin birden fazla komsulugunda arama
yaparak yogun bir sekilde daha iyi ¢oziimler arayan bir meta sezgiseldir. Esik kabul
ise daha kétii ¢6ziimlerin kabul edilmesine izin veren bir meta sezgiseldir. Onerilen
algoritma, belirli test problemleri kullanilarak bulgular analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Arag Rotalama Problemleri, Meta Sezgiseller,
Es Zamanl Topla Dagit Ara¢ Rotalama Problemi, Yinelemeli Yerel Arama Algoritmasi,
Degisken Komsuluk Inig Algoritmasi, Esik Kabul Algoritmasi
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Vehicle routing problems deal with the meeting of transportation demands
between customers and the depot by using a certain number of vehicles. There are
many sub-types of vehicle routing problems in the literature depend on the
characteristics of the problem. In this thesis, the Vehicle Routing Problem with
Simultaneous Pickup and Deliveries (VRPSPD), where customers have both
distribution and collection demands are met simultaneously, is addressed. The
problem in question is a discrete (combinatorial) optimization problem. For this
reason, solving this problem is getting more difficult as the size of the problem is
increasing. Since it is not possible to solve such problems with exact methods in a short
time, metaheuristics methods are required.

Metaheuristics aim to reach good solutions by seeking the search space of an
optimization problem with various approaches. With this approach, it is possible to
reach optimal or near-optimal solutions in a short time. It is a reasonable choice to
use metaheuristics in cases where it is not possible to obtain optimal results with exact
methods or when it is necessary to wait too long.

It is aimed to solve the selected vehicle routing problem by proposing a hybrid
algorithm based on Iterative Local Search, Variable Neighborhood Descent, and
Threshold Acceptance metaheuristics and called as ILS-RVND-TA in this thesis.
Iterative local search is a metaheuristic that explores different regions of the search
space by making changes with a mechanism named perturbation on solutions, thus
trying not to be trapped to the local optimum. Variable neighborhood descent, on the
other hand, is a metaheuristic that searches more than one neighborhood of solutions
intensely for improving solutions. Threshold acceptance is a metaheuristic that allows
worse solutions to be accepted. The proposed algorithm was tested on certain test
problems and the findings were analyzed.

Keywords: Optimization, Vehicle Routing Problems, Metaheuristics, Vehicle
Routing Problem with Simultaneous Pickup and Deliveries, Iterative Local Search
Algorithm, Variable Neighborhood Descent Algorithm, Threshold Acceptance Algorithm
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GIRIiS

Eski dénemlerde medeniyetlerin bilgi birikimine bagli olarak ortaya ¢ikan her
tirlii trtin; genellikle savas, ticaret gibi olaylarin beraberinde getirdigi etkilesimler
sonucunda baska medeniyetler tarafindan taninma ve benimsenme imkani bulmustur. Bu
nedenle de ortaya c¢ikan bir yenilik, diinyanin geri kalanina hemen yayilma sansi
bulamamistir. Buna karsin, bilim ve teknolojinin sagladigi imkanlar sayesinde gliniimiiz
insani, ihtiya¢ duydugu seylere c¢ok daha zahmetsizce ve siradan bir sekilde
ulasabilmektedir. Ornegin, gegmisi goreceli olarak cok eski bir désneme dayanmayan
telefon ve bunun insan hayatina etkisi incelenecek olursa; telefonun icadindan onceki
donemde farkli bolgeler arasindaki iletisim, aliciya ulagsmasi haftalar ya da aylar siiren
mektuplarla saglanmistir. Telefonun yeni yayginlastigi donemlerde ise iletisim, santralin
aranan kisiyi hatta baglama siiresi degiskenlik gosterse de mektupla iletisime gore
hizlanmistir. Igerisinde bulundugumuz modern donemde ise sahip oldugumuz cihazlarla
diinyanin herhangi bir yerinde bulunan kisilere anlik olarak sesli ve goriintiilii olarak
ulagsmak miimkiin hale gelmistir. Benzer ornekleri ticaret i¢in de vermek miimkiindiir.
Eski zamanlarda ticaret yollar1 iizerinden uzun siirelerde miisterilerine ulasan tirtlinler,
glinimiizde ayni giin icerisinde ya da birka¢ giin gibi ¢ok daha kisa siirelerde

miisterilerine ulasabilmektedir.

Son kullanici agisindan zahmetsiz goriinen bu islemlerin arkasinda ise son derece
karmasik siirecler bulunmaktadir. Miisterinin, siparis vermesi ve siparisini teslim almasi
arasinda gecen stirede bilgi paylasimi, planlama, tedarik, tiretim ve lojistik gibi siiregler
bulunmaktadir. Genel bagliklar altinda bir araya getirilen bu siireclerin, en iyi sekilde
yonetilmesi, taraflarin bu siireci en karli sekilde tamamlamalarinin temel kosuludur.
Benzer igslemlerin hizmet alimi i¢in de gegerli oldugunu belirtmekle birlikte, en 1yi ifadesi

ile de optimuma atifta bulunuldugu agiktir.

Mal veya hizmet talebinde bulunan kisi ya da kuruluslarin ihtiyaclarmin
karsilanmasi siirecinde yer alan faaliyetlerden lojistik, bu tezin temel konusunu
olusturmaktadir. Mal veya hizmetlerin bir noktadan bagka bir noktaya ulastirilmasi ¢ok
boyutlu bir siiregtir. Oncelikle ulastirma, alic1 ve satic1 agisindan ¢ok dnemli bir maliyet
kalemidir. Ham madde ve ara mamullerin satin alinmasi ile baslayan ve nihai {iriiniin
tiiketiciye teslim edilmesi ile sonuglanan bir siiregte malin nakliyesi, iiriin fiyatinin gok

bliyiik bir kismin1 olusturabilmektedir. Ayrica bu siirecin gergeklesmesini saglayacak



araclarin ve personelin temin edilmesi de biiyiik bir yatirimi gerektirmektedir. Ulastirma
faaliyetinin zaman agisindan uzunlugu, miisteri memnuniyetini etkileyen Onemli
faktdrlerden birisidir. Igerisinde bulundugumuz hizli tiiketim ¢aginda teslimat siiresinin
uzamasi, yogun sikayetlere neden olmaktadir ve bu sikayetler, miisterilerin daha hizh
teslimat yapan alternatifleri segmesi ile sonuglanmaktadir. Cevresel anlamda ise ulastirma
faaliyetlerinin hava kirligi, ses kirliligi ve asir1 karbon salinimi nedeniyle ortaya ¢ikan
kiiresel 1smnma gibi ekolojik sonuglari bulunmaktadir. Genis bir perspektiften
bakildiginda, bu faaliyetler ile ilgili olumsuz sonuglar1 ortadan kaldirabilecek ya da
etkisini bir nebze olsun azaltabilecek potansiyel arastirma alanlarinin bulundugu kolayca
goriilmektedir. Bu tezin konusu da s6z konusu arastirma problemi disiiniilerek

belirlenmistir.

Bu tezde, literatiirde bilim insanlar1 tarafindan yaygin sekilde ¢alisilan arag
rotalama problemlerinin bir tiirii ele alinmistir. S6z konusu problem, en genel haliyle
merkezi bir depoda bulunan iirlinlerin belirli sayida arag¢ kullanilarak ¢esitli konumlarda
bulunan miisterilere ulastirilmasini ve araclarin depoya donmesini ele almaktadir. Arag
rotalama problemleri aslinda ¢ok cesitli alt problemlere sahip genis bir problem ailesidir.
Bu alt problemler, problemin en genel halinde bahsedilen depo, ara¢ ve miisteri gibi
bilesenlerin karakteristik Ozelliklerine bagli olarak ortaya c¢ikmaktadir. Bu tezde,
miisterilerin teslimat islemine ek olarak ayn1 zamanda kendisinden bir toplama isleminin
de yapilmasini istedigi bir alt problem tiirii olan Es Zamanli Topla Dagit Arag Rotalama
Problemi (EZTDARP) ele alinmustir.

Arag rotalama problemleri, problem boyutunun biiyiimesi ile ¢oziilmesi zorlasan
problem tiirlerinden birisidir. Probleme iliskin sonuglar1 kesin bir sekilde sunabilen
yontemler, yalnizca kiigiik boyutlu problemlerde ise yaradigi i¢in daha biiyiik boyutlu
problemlerde farkli yaklagimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. Meta sezgisel yontemler, kesin
yontemlerin ¢oziim bulamadigir ya da kabul edilebilir zaman dilimi igerisinde ¢dziim
iiretemedigi problemler icin kisa siirede optimal ya da optimale yakin ¢6ziim iiretebilen
faydal1 araglardir. Bu tiir yaklagimlarin kullanilmasi ile problemlerin ¢dziimii i¢in ¢ok
uzun siireler beklemek yerine ¢ok daha kisa siirede daha iyi ¢oziimler elde etmek miimkiin
olmaktadir. Bu tezde de ele alinan probleme meta sezgisel yontemler ile ¢6ziim bulunmasi

amaclanmustir.



Tezin geri kalan kism1 su sekilde organize edilmistir: Birinci boliimde, dncelikle
arag rotalama problemi incelenmistir. Problemin matematiksel modeli (Dethloff, 2001)
sunularak problemin alt tiirlerine dair detayl1 bir siniflandirma yapilmistir. Arag rotalama
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan yontemler de siniflandirildiktan sonra tezin asil ilgi
alanina giren EZTDARP daha detayli incelenmistir ve bu probleme iliskin literatiir

taramasi sunulmustur.

Tezin ikinci bolimiinde, karmasiklik kurami, optimizasyon problemleri ve
bunlarin ¢oziim yontemlerinden bahsedilmistir. Sonrasinda ise meta sezgisel yontemlere
iliskin bir siniflandirma yapilarak bu siniflandirma 1s1ginda arag rotalama problemlerinin

¢ozlimiinde literatiirde one ¢ikan meta sezgisel yontemler genel olarak ele alinmustir.

Tezin tgiincli bolimiinde ise ele alinan problemin ¢6ziimii i¢in Onerilen hibrit
meta sezgisel algoritmasima 6zgii bilgiler verilmistir. Onerilen algoritmanin test edildigi
problem kiimeleri, baslangi¢ ¢6ziimii elde etmek i¢in kullanilan sezgisel, yerel arama
asamasinda kullanilan hem rota i¢i hem de rotalar aras1 komsuluk yapilari, arama uzayinin
cesitli bolgelerinde arama yapilmasini saglayan sarsim (perturbation) mekanizmalari
tamitilmistir. Onerilen algoritmanin karakteristik 6zellikleri tanitildiktan sonra segilen test
problemlerine iliskin sonuglar verilerek literatiirde bilinen en iyi ¢oziimlerle

karsilagtirmalar yapilmistir.

Sonug bolimiinde ise tezin genel bir fotografi gekilerek, 6nerilen meta sezgisel
algoritmanin bir degerlendirmesi yapilmistir. Algoritmanin giiclii ve zayif oldugu yonleri

belirtilerek sonraki ¢aligsmalar i¢in olasi ¢alisma alanlarina iliskin oneriler paylasilmistir.



BIiRINCIi BOLUM
ARAC ROTALAMA PROBLEMLERI

Isletme kavramu igin literatiirde cok sayida tanim yer almaktadir. Yapilan tanimlar
birbirinden farkli olsa da isletmeler, faaliyet alant ayrimi gézetilmeksizin mal veya hizmet
tireterek fayda yaratir. Fayda yaratma; sekil degisikligi, zaman degisikligi, yer degisikligi
ve miilkiyet degisikligi gibi farkli yollarla gerceklestirilmektedir (Mucuk, 2016: 3).
Sayilan fayda yaratma yollarindan yer degisikligi, mal veya hizmetin misterilere
sunulabilmesi i¢in farkli bolgeler arasinda tagimacilik faaliyetlerini gerektirmektedir.
Ekonomik faaliyetlerin etkin bi¢cimde yiiriitiilmesinde s6z konusu tagima islemlerinin rolii
Oonemlidir. Tasima faaliyetleri, gelismis lilkelerin ekonomilerinde sahip oldugu konum
nedeniyle arastirmalara yogun bir sekilde konu olmaktadir (Fisher, 1995: 1). Tagimacilik
faaliyetlerinde kullanilan araglar ile ilgili ortaya ¢ikan planlama sorunlari ise

optimizasyon alaninda arag¢ rotalama problemleri olarak ele alinmaktadir.

Arag rotalama problemleri; tiretici, depo ve miisteri seklinde ii¢ tarafli bir yapiya
sahiptir (Keskintiirk vd., 2015: 78). Uriinlerin miisterilere ulastirilabilmesi i¢in gerekli
rotalarin belirlenmesi, isletmeler i¢in 6nemli ve zor bir problemdir. Bu problem,
literatlirde arag rotalama problemi (vehicle routing problem) olarak isimlendirilmektedir.
Arag rotalama problemi, merkezi bir depodan cografi olarak dagilmis durumda olan
misterilere optimal dagitim ya da toplama rotalarinin tasarimindan olusur ve arag
kapasitesi, rota uzunlugu, zaman penceresi, miisteriler aras1 6ncelik iligkileri gibi kisitlara
sahiptir (Laporte, 2007: 811). Ara¢ rotalama problemi, literatiirde ilk kez Dantzig ve
Ramser (1959) tarafindan benzin istasyonlarina gidecek kamyonlarin rotasini optimize
etmeyi amaglayan “kamyon sevkiyat problemi — truck dispatching problem” olarak ele
alimmustir. Arag¢ rotalama ifadesini igeren ilk ¢alisma ise Golden vd. tarafindan 1972
yilinda yapilmistir (Eksioglu vd., 2009: 1473).

Gezgin satic1 problemi, n adet noktadan olusur ve satici, baslangi¢c noktasindan
baglayarak diger noktalar1 dolasip baslangi¢c noktasina geri doner. Bu problemin amaci,
saticinin geriye kalan n — 1 noktay1 en kisa toplam mesafeyi kat ederek ya da en kisa
stirede dolasarak baslangi¢c noktasina geri donmesidir (Flood, 1956: 61). Arag¢ rotalama
problemlerinde her bir arac, merkezi bir depodan baslayarak miisterileri sirasiyla ziyaret

eder ve tekrar depoya doner. Bu sekilde hizmet sunan her bir arag, gezgin satici



problemlerini (traveling salesman problem) animsatmaktadir. Arag rotalama problemi,
gezgin satic1 probleminin daha fazla arag¢ ve kisit iceren versiyonudur (Keskintiirk vd.,
2015: 79). Arag¢ rotalama problemi, gezgin satici problemini genellestirdiginden
literatiirde NP-Zor (NP-Hard) sinifinda yer almaktadir (Cordeau vd., 2007: 368). Burada
kullanilan NP-Zor terimi, sdz konusu problemin polinom zamanda ¢dziilemeyecegi

anlamina gelmektedir (Lenstra ve Kan, 1981: 222).

Laporte ve Osman, ¢izge (graph) teorisini kullanarak ara¢ rotalama problemlerini

su sekilde tanimlamistir (Laporte ve Osman, 1995: 228):

“G = (V,E U A) bi¢iminde bir ¢izge tanimlansin. Burada V = {v4, ..., v,}
diigiim (vertex) kiimesini, A = {(Vi,v]-) ti#E v,V € V} yonlendirilmis
yay (arcs) kiimesini, E = {(Vi, V]-) F1<,v,v5 € V} ise yonlendirilmemis
kenar (edges) kiimesini ifade etmektedir. Cogu problemde A veya E
kiimesi bostur. Sadece yaylardan olusan problemler yonlendirilmis veya
asimetrik  olarak, sadece kenarlardan olusan problemler ise
yonlendirilmemis ya da simetrik olarak isimlendirilir. Hem kenar hem de
yay igeren problemler ise karma olarak isimlendirilir. Diigtimler arasindaki
yaylar ya da kenarlar, diiglimler arasindaki seyahat maliyeti ya da seyahat
uzunlugu ile iligkilidir ve genelde cj; ile gosterilir.”

Diiglimler arasindaki seyahatin simetrik olup olmamasi ise i diigiimiinden j
diigiimiine yapilacak seyahat uzunlugunun ya da seyahat maliyetinin, j diiglimiinden i
diigiimiine yapilacak seyahatin uzunluguna ya da seyahatin maliyetine esit olup olmamasi
ile ilgilidir. Sekil 1°de 6rnek bir arag rotalama probleminin ¢6ziimiine ait bir ¢izge 6rnegi
yer almaktadir. Bu sekilde x ve y eksenleri, miisterilerin bulundugu konumlarin

koordinatlarin1 gosterirken kullanilan her bir renk ise farkli bir rotayi ifade etmektedir.

Rotalar
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0 50 100 150

Sekil 1. Ornek Bir Ara¢ Rotalama Probleminin Cdziimiine Ait Rotalar



Giliniimiiz diinyasinin ara¢ rotalama problemleri, ger¢ek hayat zorluklarin1 daha
Iyl yansitmay1 amagladigi ig¢in problemi ilk zamanlarinda ele alan Dantzig ve Ramser
(1959)’in, Clarke ve Wright (1964)’mn sundugu modellerden son derece farklidir
(Braekers vd., 2016: 300). Ger¢ek hayatta karsilagilan ara¢ rotalama problemleri;
asimetrik seyahat maliyetleri, heterojen arag filosu, degisken arag sayisi, hizmet siiresi ile
ilgili kisitlamalar, Oncelikli miisteriler, miisterilere yapilacak ziyaretlerin periyodik
olmasi, misterilerin stok miktar1 ve problemin karmasik amacglara sahip olmasi gibi
zorluklari igerebilir (Fisher, 1995: 2-3). Burada belirtilenlere benzer hususlar sebebiyle,
literatiirde ara¢ rotalama probleminin farkli alt problem tiirleri bulunmaktadir. Laporte,
bu nedenle ara¢ rotalama probleminin, bir problem sinifi olarak kabul edilebilecegini

belirtmektedir (Laporte, 2009: 408).
1.1. Arac¢ Rotalama Probleminin Matematiksel Modeli

Simetrik bir ara¢ rotalama problemi G = (V, E) ¢izgesi lizerinde tanimlansin. Bu
cizgede V ={0,...,n} digiimler kiimesidir. 0 digimi depoyu, diger diigiimler ise
misterileri temsil etmek {izere her miisteri, negatif olmayan g; talebe sahiptir. Depoda ise
birbirleriyle ayn1 6zelliklere sahip m adet ara¢ bulunmaktadir ve her birinin kapasitesi Q
kadardir. Toplam seyahat maliyetini minimum yapacak rotalarin belirlenecegi bir
probleme iligkin varsayimlar ise su sekildedir (Cordeau vd., 2007: 368-369):

i. Her musteri, bir rota ile sadece bir kere ziyaret edilir.
ii. Her rota, depodan baslar ve depoda biter.
iii. Bir rotadaki miisterilerin toplam talebi, ara¢ kapasitesi Q’dan fazla olamaz.

iv. Her bir rotanin uzunlugu, 6nceden belirlenen L limitini asamaz (rota uzunlugu ile

ilgili herhangi bir kisitlama varsa).

Laporte vd. (1985) tarafindan 6nerilen modelden kaynagini alan iki indisli arag¢
akis formiilasyonu Esitlik (1.1) — (1.5)’te gosterildigi gibidir (Laporte, 2007: 812):

Minz = Y jje e CijXij
Yjev\{o}Xoj = 2m (1.1)
Yi<kXik t XjskXkj = 2 (k € V\{0}) (1.2)



Yies,jes Xij = 2b(S) (S €V \{0}) (1.3)
i#6,es

x;j =0yadal(ij€V\{0}) (1.4)

xo; = 0,1yada?2(j € V\{0}) (1.5)

Yukarida yer alan modelde, S diigim kiimesini, b(S) ise biitin S diigimlerinin
ziyaret edilebilmesi igin gerekli ara¢ sayisinin alt sinirini ifade eder. Bu deger, genellikle
[Yies qi/Q] olarak kullanilir. Esitlik (1.1), her turun depodan baslayarak yine depoda
bitmesini saglar. Esitlik (1.2) ise her bir diiglime sadece bir aracin ugrayarak, buradan
bagka bir diigiime gitmesini saglar. Esitlik (1.3) ise alt turlarin elenmesini ve kapasite
kisitlariin ihlal edilmemesini saglar. Esitlik (1.4), karar degiskenlerinin O veya 1 tamsay1
degerlerine sahip olmasi gerektigini belirtirken; Esitlik (1.5), tek miisteriden olusan ve
depo ile j miisterisi arasindaki rotay1 belirtir. Bu modele benzer olarak iiriin akis ve kiime
boliimleme formiilasyonlar1 da mevcuttur (Laporte vd., 1985: 1052; Laporte, 2007: 812;
Laporte, 2009: 410; Cetin, 2013: 31).

1.2. Arac¢ Rotalama Problemlerinin Simiflandirilmasi

Arag rotalama problemi, ortaya ¢iktig1 giinden itibaren farkl tiirde gergek diinya
problemlerini ele almaktadir. Benzer karakteristiklere sahip problemleri bir araya
getirerek siniflandirma yapilabilir; ancak literatiirde genel olarak kabul gdérmiis bir

smniflandirma bi¢imi yoktur. Genel olarak, problemler Sekil 2°de gdosterildigi gibi

siniflandirilabilir.
Taleplerin Tipine Goére Ag (Yol) Yapisina Gore
: Arag Rotal Filo Yapisina ve
Rota I¢i Kisitlara Gore rag rota am.a . p. .
Problemleri Yerlesimine Gore
Optimizasyon Rotalar Arasi Kisitlara
Amaglarina Gore Gore

Sekil 2. Ara¢ Rotalama Problemlerinin Siniflandirilmasi
Kaynak: Irnich vd. (2014: 8)



1.2.1. Ag (Yol) Yapisina Gore Arac¢c Rotalama Problemleri

Arag rotalama probleminde ziyaret edilecek noktalar arasindaki mesafelerin ya da
ulasim maliyetlerinin yapisina goére problem, simetrik ya da asimetrik olarak
isimlendirilir. Eger bir miisteriden baska bir miisteriye gitmenin maliyeti ya da uzunlugu,
tam tersi yondeki yolculugun maliyetine ya da uzunluguna esitse bu problem, simetrik bir
ara¢ rotalama problemi olarak isimlendirilir. Aksi taktirde, asimetrik ara¢ rotalama
problemi s6z konusudur. Yoldaki trafik durumunun dikkate alindigi durumlarda ise

problem ayrica stokastik bir yap1 kazanabilir.

Arag¢ rotalama probleminde araglar, biitiin miisterilere hizmet sunduktan sonra
baslangi¢ noktasi olan depoya doniip donmemelerine gore de siniflandirilabilir. Arag
baslangi¢c noktasina doniiyorsa Kapali arag rotalama problemi, baslangi¢ noktasina

donmiiyorsa acik ara¢ rotalama problemi olarak isimlendirilir.
1.2.2. Ulastirma Taleplerinin Tipine Gore Ara¢ Rotalama Problemleri

Arag rotalama problemlerinde miisterilere yalnizca dagitim yapilmaz. Bazi
durumlarda miisterilerden gesitli iiriinlerin toplanmas1 da gerekebilir. Ornegin, bir beyaz
esya markasmin servis islemlerini yiiriiten bir isletme, kurulum yapmak amaciyla
miisterilere beyaz esya gotiirebilecegi gibi farkli miisterilerden de arizalanmis beyaz
esyalar toplayabilir. Benzer sekilde, gida ya da geri doniisiim sektorlerinde de benzer
durumlar siklikla s6z konusu olmaktadir. Ger¢ek hayat uygulamalarinda dagitim ve
toplama isi genelde ayni arag tarafindan yapildig i¢in arag¢ rotalama problemleri, islem

sirasina gore asagidaki gibi siniflandirilabilir (Atmaca, 2012: 13):

i. Once dagitim sonra toplama: Oncelikle dagitimi yapilacak miisterilere gidilir.
Dagitim islemi tamamlandiktan sonra toplama islemine gecilir. Eger bir
miisterinin hem dagitim hem de toplama talebi varsa problemin yapis1 geregi

miisteri, birden fazla ziyaret edilebilir.

ii. Karwsik dagitim toplama: Dagitim ve toplama igsleminin belirli bir siras1 yoktur.

Bu problemde de miisteri, birden fazla ziyaret edilebilir.

ii. Es zamanli dagitim ve toplama: Misterinin dagitim ve toplama talebi varsa ayni

ziyarette iki islem birlikte yapilir. Ornegin, gazete dagitimi yapan bir isletmenin



araci, gittigi biifeye giinlin gazetesini birakirken, Onceki giiniin satilmayan

gazetelerini toplayabilir.

Miisterilerden gelen talebe gore bir baska siniflandirma da toplama ve dagitim
noktalarinin farkliligina goredir. Miisteriler, farkli noktalar arasinda toplama ve dagitim
isleminin yapilmasini istiyorsa (Psaraftis, 1980: 131) buna ¢oktan-goga (many-to-many)
ara¢ rotalama problemi denir. Noktalar arasinda yapilan tasima islemi, insan
tasimaciligini gerektiriyorsa bu problem, kapidan kapiya arag rotalama problemi (dial-a

ride problem) olarak isimlendirilir (Cordeau ve Laporte, 2007: 29).

Miisterilerden gelen talepler, belirli bir diizende tekrarlaniyorsa periyodik arag
rotalama problemi (periodic vehicle routing problem) ve stok rotalama problemi
(inventory routing problem) s6z konusu olur. Periyodik ara¢ rotalama probleminde
planlama giinliikk bazda yapilmaz, bunun yerine miisterilere belirli periyodlarda teslimat
yapilacak sekilde planlama yapilir. Bu problemde, miisterilerin teslimatlarini belirlenen
periyotta yapabilmek i¢in bir planlama yapilir ve ayn1 zamanda kullanilan her bir aracin
rotasinin toplam kat edilen mesafeyi minimize edecek sekilde olmasi istenir (Alonso vd.,
2008: 964). Stok rotalama problemi, belirli bir planlama doénemi iginde tek bir {irliniin tek
bir tesisten bir miisteri kiimesine tekrarlayan bicimde dagitimi ile ilgilenir. Amag,
planlama doneminde miisterinin stoksuz kalmayacak sekilde ortalama dagitim

maliyetinin minimum yapilmasidir (Campbell vd., 1998: 96).

Biitiin gorevlerin tek bir arag tarafindan bir kerede yapildigi varsayimi s6z konusu
oldugunda hizmetler bolinmemektedir (Irnich vd., 2014: 12). Bazi durumlarda ise
maliyet (uzaklik) odakli bir yaklasimla talepte bulunan noktaya verilecek hizmet, birden
fazla arag¢ arasinda boliiniir. Bu tarz problemlere boliinmiis dagitim arag rotalama

problemi (split delivery vehicle routing problem) denir (Dror ve Trudeau, 1990: 384).

Arag rotalama problemleri, igerisinde bulunulan sistemde bilginin deterministik
olarak ya da stokastik bir sekilde ortaya ¢ikmasi ya da planlama asamasinda ihtiyag
duyulan bilginin mevcut olup olmamasina gore siniflandirilabilir. Bu siniflandirma Tablo

1°de gosterildigi gibidir.
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Tablo 1. Bilginin Cikis Sekli ve Bilinirligine Gore Siiflandirma

Bilginin kesinligi
Deterministik Girdi Stokastik Girdi
Bilgi Girdiler dnceden biliniyor Statik ve deterministik Statik ve stokastik
Degerlendirmesi Girdiler zaman igerisinde Dinamik ve Dinamik ve stokastik
degisiyor deterministik

Kaynak: Pillac vd. (2013: 2)
1.2.3. Rota I¢i Kisitlara Gore Ara¢ Rotalama Problemleri

Talepte bulunan miisterilere hizmet sunmak icin gerekli rotalarin belirlenmesinde
dikkate alinan kisitlara gore arag rotalama problemleri siniflandirilabilir. Sadece kapasite
ile ilgili kisitlara sahip arag rotalama problemleri, Kapasite kisitli arag rotalama problemi
(capacitated vehicle routing problem) olarak isimlendirilmektir. Boliim 1.1°de Esitlik
(1.1) — (1.5)’te gosterilen model, kapasite kisitli bir arag rotalama problemidir. Benzer

sekilde rota uzunlugu ile ilgili kisitlar da s6z konusu olabilir.

Arag rotalama probleminin varsayimlari arasinda belirli bir planlama periyodunda
her aracin bir kez kullanilmas1 dolayli olarak yer almaktadir. Ara¢ sayis1 m onceden
biliniyorsa ve misterilerin toplam talep miktart Q goreli olarak kiigiik ise, arag¢ rotalari
belirlendikten sonra bazi rotalar ayni araca atanarak daha az sayida arag ile ayn1 dagitim
islemi yapilabilir (Taillard vd., 1996: 1065). Bu tiir problemlere ¢oklu ara¢ kullanimli

arag rotalama problemi (vehicle routing problem with multiple use of vehicles) denir.

Miisterilere hizmet verilirken zaman unsuru planlamalara dahil edilerek zaman
pencereleri kullanilabilir. Zaman pencereleri kullanildiginda miisterilere hizmet
verilebilecek en erken ve en ge¢ zaman noktalart belirlenerek rotalama islemi yapilir. Bu
problemlerde miisterilerin talepleri ve zaman pencereleri kesin olarak bilinir ve problem,
zaman pencereli arag rotalama problemi (vehicle routing problem with time windows)
olarak isimlendirilir (Brdysy ve Gendreau, 2005: 104-105).

1.2.4. Filo ve Depo Ozelliklerine Gére Arac Rotalama Problemleri

Rotalama isleminde kullanilan araclarin ozellikleri ve depo sayist ile ilgili
literatiirde degisik tipte problemler yer almaktadir. Bunlardan birisi, birden fazla depoya
sahip olunan ¢ok depolu ara¢ rotalama problemidir (multi-depot vehicle routing

problem). Bu problemin amaci, biitin misterilere ara¢ kapasitelerini asmayacak ve



11

toplam seyahat uzunlugunu minimum yapacak sekilde hizmet sunmaktir (Lim ve Wang,
2005: 397).

Ayni Ozelliklere sahip m adet aracin kullanilmasi ara¢ rotalama probleminin
varsayimlarindan biridir. Gerg¢ek hayatta bazen bu varsayim gegerli olmayabilir. Eger
birbirinden farkli 6zelliklerde araglar s6z konusu ise heterojen ya da karma filolu arag
rotalama problemi (heterogeneous or mixed fleet vehicle routing problem) ortaya
cikmaktadir. Literatiirde degisik tipleri bulunmakla birlikte, bunlar filo sinirlamasi
(sinirli/sinirsiz) ve maliyet (degisken/sabit) temellidir (Penna vd., 2013: 202).

1.2.5. Rotalar Arasi Kisitlara Gore Arac Rotalama Problemleri

Rotalar arasi siire, teslimat miktar1 gibi farkliliklar1 azaltmak i¢in “dengeleme”
kisitlari, belirli bir depoya atanacak ara¢ sayist gibi global olarak smirli kaynaklarin
paylasimui ile ilgili “rotalar arast kaynak kisitlari” ve farkl tipte araglar soz konusu
oldugunda bu araglarin faaliyetleri arasindaki “senkronizasyon” ile ilgili kisitlar1 (Irnich

vd., 2014: 19-20) igeren arag rotalama problemleri bu grup altinda incelenebilir.
1.2.6. Optimizasyon Amaclarina Gore Arac¢c Rotalama Problemleri

Ele alinan arag¢ rotalama problemi yalnizca maliyet, siire, hizmet verilen miisteri
sayis1 gibi tek bir ozellige odaklaniyorsa, bu problemlere tek amacgli ara¢ rotalama
problemleri denir. Benzer sekilde, birden fazla amacin 6ncelik sirasina gore optimize
edildigi problemlere hiyerarsik amagl arag rotalama problemleri ve birden fazla amacin
ayn1 anda optimize edildigi problemlere ise ¢ok amacl arag¢ rotalama problemleri denir

(Irnich vd., 2014: 21-22).
1.3. Arac¢ Rotalama Problemlerinin C6ziim Yoéntemleri

Arag rotalama problemleri, gezgin satici probleminin genellestirilmis hali oldugu
icin NP-Zor smifinda yer alir. Bu nedenle problem ¢oziiliirken belirli boyutlara kadar
kesin yontemler (exact methods) ile ¢oziim degeri elde edilebilir. Problemin biiyiikligii
arttikca kesin yontemler yerine sezgisel (heuristics) ve meta sezgisel (metaheuristics)
yontemler kullanilarak optimal ya da optimale yakin ¢oziim degerleri elde edilebilir. Bu
bolimde ara¢ rotalama problemlerinde kullanilan ¢éziim yontemleri genel olarak ele

alinacaktir.
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1.3.1. Kesin Yontemler

Kesin yontemler kullanilarak ara¢ rotalama problemleri ¢6ziildiiglinde optimal
¢oziim elde edilebilmektedir; ancak kesin yontemlerin kullanilabilirligi, problem boyutu
ile dogrudan iligkilidir. Arag¢ rotalama problemlerinde dal sinir ve dal kesme yontemleri,

siklikla kullanilan kesin yontemlerdendir.
1.3.1.1. Dal simir yontemleri

Arag¢ rotalama problemi i¢in olusturulan matematiksel modelde diiglimlerin
birbiriyle baglantis1 ve kapasite ile ilgili kisitlar gevsetilerek problemler c¢oziiliir.
Kisitlarda yapilan bu gevsetme islemi, alt sinir degerlerinin elde edilmesi i¢in kullanilir
(Toth ve Vigo, 2002: 29-30). Problemin simetrik olmasi durumunda yayilim agaglari
(spanning trees) ve b-eslestirme (b-matching) gevsetme kullanilir (Toth ve Vigo, 1998:
15). Asimetrik problemlerde ise atama problemi (assignment problem) gevsetmesi
kullanilir (Laporte vd., 1992: 473).

1.3.1.2. Dal kesme yontemleri

Dal kesme ydntemi, dal smir ydnteminin bir uzantisidir. iki yontem arasindaki
temel fark, arama agacinin digiimlerindeki ¢oziimlerin islenme seklidir. Dal kesme
algoritmasinda, gerektiginde dogrusal programlama gevsetmesini giiclendirmek icin ek
kisitlamalar kullanilir (Gansterer vd., 2018: 363). Elde edilen ¢oziim optimal degil ise
kesirli degere sahip degiskene alt ve iist sinir eklenerek dallandirma islemi yapilir ve
problem, iki yeni probleme doniistiiriiliir. Bu iki probleme ait ¢oziimden daha iyi olan,
asil problem i¢in optimal ¢éziim olacaktir. Kesme diizlemi ile arama (sayma) agacinin

biitiinlesmesi, dal kesme yonteminin 6ziinii olusturur (Naddef ve Rinaldi, 2002: 56).
1.3.2. Sezgisel Yontemler

Sezgisel yontemler; problemin boyutuna bagli olarak ¢6ziim elde etmek
zorlastiginda kullanilan, optimal veya optimale yakin ¢6ziim veren yaklagimlardir. Arag
rotalama problemlerinde rota kurucu (route construction) sezgiselleri, rota iyilestirme

(route improvement) sezgiselleri ve iki agsamali (two-phase) sezgiseller kullanilmaktadir.
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1.3.2.1. Rota kurucu sezgiseller

Rota kurucu sezgiseller, uygun ¢oziim elde edilinceye kadar sirayla yaylar
(kenarlar1) seger. Yaylarin (kenarlarin) se¢iminde, maliyet minimizasyonu ve arag
kapasite kisitlarinin ihlal edilmemesi gozetilir (Fisher, 1995: 7). Clarke ve Wright (1964)
tarafindan gelistirilen tasarruf algoritmasi (savings algorithm), rota kurucu sezgiseller
arasinda en bilindik yontemlerin basinda gelmektedir. Daha sonra gelistirilen rota kurucu
sezgiseller, genel olarak bu algoritmayi iyilestirmislerdir. Tasarruf algoritmasinin disinda
en yakin komsuluk sezgiseli, rastgele rota olusturma ve ekleme tabanli yontemler gibi

yaklagimlarla rotalar olusturulabilmektedir.
1.3.2.2. Rota iyilestirici sezgiseller

Rota iyilestirici sezgiseller, uygun bir baslangi¢c ¢oziim ile aramaya baslayarak,
aramanin her yinelemesinde bu ¢oziimii iyilestirebilmek icin ¢esitli kombinasyonlar
dener. Denenen her kombinasyonun uygunlugu ve ¢éziim degeri kontrol edilir (Eryavuz
ve Gencer, 2001: 141). Rota i¢indeki komsuluklar ya da rotalar arasindaki komsuluklar
kullanilip degisiklikler yapilarak ¢oziimdeki iyilesme arastirilir (Cordeau vd., 2007: 379).
Lin (1965) tarafindan Onerilen A-opt sezgiseli, sik kullanilan rota iyilestirici
sezgisellerdendir. S6z konusu sezgiselde, 4 adet kenar ¢dziimden silinir ve bunlarin
yerleri degistirilerek yeni ¢oziim elde edilir. Islem kolaylig1 agisindan genellikle A degeri,

2 ya da 3 olarak kullanilir.
1.3.2.3. iki asamah sezgiseller

Iki asamali sezgisellerde oncellikle gruplama, daha sonra rotalama islemi
yapilmaktadir. Gruplama asamasinda ara¢ kapasitelerinin agilmamasina dikkat edilirken,
rotalama asamasinda gezgin satic1 problemi ¢6ziim yontemleri kullanilarak uygun ¢éziim
aranir. Siiplirme algoritmasi (Sweeping algorithm) ve petal algoritmasi, en sik kullanilan
iki agamali1 sezgisellerdendir. Siipiirme algoritmasinda noktalar, koordinat diizleminde ele
alinir. Saat yoniinde ve saat yOniiniin tersinde en kiiclik ac1 yapan nokta se¢ilir ve hareket
edilen yone gore kapasiteyi asmayacak sekilde siipiirme islemi yapilarak noktalar rotaya
dahil edilir. Kapasite sinirina ulasildiginda, benzer sekilde diger rotalar olusturulur. Daha
sonra rotalar arasinda degisiklikler yapilarak toplam mesafe azaltilmaya calisilir (Gillet

ve Miller, 1974: 342). Petal algoritmasi ise siipiirme algoritmasinin uzantisidir ve kiime
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boliimleme bigiminde bir problemi ¢ozerek nihai bir se¢im yapar (Laporte vd., 2000:
288).

1.3.3. Meta Sezgisel Yontemler

Meta sezgiseller, belirli bir tiir problemi sezgisel bir yaklasim ile ele alabilmek
icin genel bir yap1 ve strateji rehberligi saglayan ¢oziim yontemleridir (Hillier ve
Lieberman, 2015: 617). Meta sezgisel yontemler, ¢oziim uzayini ¢esitli yaklasimlarla
aragtirarak optimum ya da optimuma yakin ¢oziimler elde etmektedir. Arag¢ rotalama
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan meta sezgisel yontemlere dair detayli bilgiler,

ikinci boliimde yer almaktadir.
1.4. Es Zamanh Topla Dagit Ara¢c Rotalama Problemleri

Bir arag rotalama probleminde, merkezi depodan miisterilere ileri yonlii (linehaul)
mal tasima ve miisterilerin bulundugu konumlardan da merkezi depoya geri yonli
(backhaul) tasima hizmetleri sunuluyorsa bu tiir problemlere, geri tasimali arag rotalama
problemleri denilmektedir. S6z konusu iki yonlii hizmetin sunulma bi¢imine gére Bolim
1.2.2’de yapilan smiflandirmaya gére once dagitim sonra toplama, karma toplama
dagitma ve es zamanl toplama dagitma seklinde iig tiir problem s6z konusudur. Bu tezde
toplama ve dagitim faaliyetlerinin es zamanli olarak yapildig arag rotalama problemleri
ele alimmigtir. Tezin bu kisminda Es Zamanl Topla Dagit Ara¢ Rotalama Problemi
(EZTDARP) ile ilgili bilgiler ve s6z konusu problem ile ilgili literatiir taramasi

verilmistir.

EZTDARP, miisterilerden merkezi depoya bir tasima faaliyetini igerdigi icin
tersine lojistik ile iligkilidir. Bu problem, akla ilk olarak dolu siselerin teslim edilip, bos
siselerin teslim alindig1 icecek sektoriinii akla getirmektedir; ancak teslim alinan {iriiniin
ayn1 veya benzer sekilde tekrar kullanilabildigi, geri doniisiim yoluyla farkli sekillerde
kullanilabildigi ya da {rliniin, ¢evreye zarar verme ihtimaline karsin
denetleyici/diizenleyici makamlar tarafindan toplanilmasinin zorunlu tutuldugu
durumlarda da ortaya ¢ikmaktadir. Miisterilerden merkezi depoya geri tagima isleminin
tirtinleri tekrar kullanma imkani tanimasi sebebiyle bu arag rotalama problemlerinin ¢evre

tizerinde olumlu etkiye sahip oldugunu sdylemek miimkiindiir.
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1.4.1. EZTDARP’nin Matematiksel Modeli

EZTDARP, Boliim 1.1°de yer alan kapasite kisitli arag rotalama probleminden
farkli 6zelliklere sahiptir. Tezin bu kisminda problemin daha iyi anlasilabilmesi igin
literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan Dethloff (2001)’un formiilasyonu Esitlik (1.6) —
(1.14)’te verilmistir. S6z konusu formiilasyonda O indisi, depoyu ifade etmekte olup

kullanilan gosterimler ve bunlarin agiklamalar1 Tablo 2°de gosterildigi gibidir.

Tablo 2. Dethloff (2001)’un Modeline Ait Gosterimler

Gosterim Gosterimin agiklamasi
] Biitiin miisteri konumlarinin kiimesi
Jo Biitiin diiglimlerin kiimesi (biitiin miisteriler ve depo)
V Biitiin arag¢larin kiimesi

C Arag kapasitesi

Cij Diigtimler arasi uzaklik i € Jo,j € Jo,i # j;¢;; = M,i € ],co0 =0

D; j miisterisine yapilacak dagitim miktari (j € J)

n Diigiim sayist, n = |/,

P; Jj miisterisinden yapilacak toplama miktar1 (j € J)

M Biiytik bir say1, M = max{ZjE](Dj + Pj),Ziejo i) jti cl-j}

L, v aracinin depodan ayrilirken yiikii (v € V)

l; j misterisine hizmet verildikten sonra aracin yiikii (j € J)

TT; Alt turlar1 yasaklamak i¢in kullanilan degisken, j € J diiglimiiniin rotadaki

pozisyonu olarak yorumlanabilir

Xijy v aracinin i € Jy’den direkt olarak j € J,’e gidip gitmedigini gdsteren 0-1
degerli degisken (v € V)

Minz = Yiejo Xjejo Lvev CijXijv

Yiej, vevXijy =1 (J €]) (1.6)
Yiej, Xisv = Djej, Xsjy (SEJ, v EV) (1.7)
Ly = Yiej, Xjey Dixijy (v EV) (1.8)
=1, —Di+P—M(1—xp;,) GELVEV) (1.9)
L=l —Di+P—M(1—Y,eyxijp) (€EJjE]J#1D) (1.10)
l,<CWEeV) (1.11)

L<CGeE) (1.12)
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mp 2w+ 1=n(1- ey xijy) (€], €J,j #10) (1.13)
T =20 (1.14)
xijv € {011} (l E]O'j E]O'v € V)

Yukarida verilmis olan modelin amag¢ fonksiyonu incelendiginde, miisterilere
hizmet verecek en kisa mesafeli rotanin arandigi gorilmektedir. x;;,, v araci ile i
miisterisinden j miisterisine gidiyorsa 1 degerine; aksi taktirde O degerini alan bir karar
degiskenidir. Esitlik (1.6)’da yer alan ilk kisit, miisterilerin yalnizca 1 kere ziyaret
edilmesini gerektirmektedir. Esitlik (1.7)’de yer alan kisit ise her bir miisterinin
bulundugu konuma hizmet vermek icin gelen arag ile bu konumdan ayrilan aracin ayni
ara¢ olmasii saglamaktadir. Esitlik (1.8)’de yer alan kisit, depodan ayrilan bir aracin
yapacagi dagitimlarin toplamina esit olan yiikiinii gostermektedir. Esitlik (1.9)’da yer alan
kisit, depodan ayrilan bir aracin ilk miisterisine hizmet verdikten sonraki yiikiinii ifade
etmektedir. Esitlik (1.10) ise Esitlik (1.9)’a benzer sekilde, aracin seyir halindeyken
yikiinii ifade etmektedir. Esitlik (1.11) ve (1.12), ara¢ yiikiiniin hi¢bir zaman (ilk
miisteriye hizmet verdikten sonra ya da seyir halinde iken) arag¢ kapasitesini agmamasini
saglamaktadir. Esitlik (1.13), alt tur olusmasini engelleyen bir kisittir ve Esitlik (1.14),

bunu saglayan m; degisken degerinin O ya da daha biiytik olmasini saglamaktadir.

Model bir biitiin olarak diisiiniildiiglinde, Boliim 1.1°de verilen temel modelden
farkli olarak bir aracin hizmet vermek i¢in ugradigi her bir miisteride dagitim islemine ek
olarak toplama islemi de yaptigi goriilmektedir. Bu toplama ve dagitim islemlerinin
sonucunda aracin sahip oldugu toplam ytikiin, rotanin uygunlugu a¢isindan hicbir sekilde
arac¢ kapasitesini agsmamasi igin ilgili kisitlar eklenmistir. Problemin sahip oldugu bu
ozellik, toplam kat edilen mesafeyi minimum yapacak ara¢ rotalarini belirlemenin
zorluguna ek olarak, miisterilerin toplama ve dagitim hizmetlerine olan taleplerine bagl
olarak ara¢ yiikiinde ortaya g¢ikacak dalgalanmalarin kontrolii gibi bir zorlugu da
beraberinde getirmektedir. S6z konusu dalgalanmalar sebebiyle rotanin herhangi bir
noktasinda aragtaki yiikiin, ara¢ kapasitesini agmamasi gerektigi gibi asir1 ihtiyath
yaklasimla olusturulan rotalar sonucunda araglarda kapasitenin ¢ok altinda yiik
miktarlariin ortaya c¢ikmasi da rota maliyetleri acisindan izlenilmesi gereken bir

husustur.
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1.4.2. Probleme iliskin Literatiir Taramasi

Tezin bu bdliimiinde ele alinan probleme iliskin yapilan literatiir taramasindan
elde edilen bulgular paylasilmistir. Literatiir taramasi yapilirken Web of Science, Scopus,
Google Akademik gibi 6nde gelen bilimsel veri tabanlarindan faydalanilmistir. S6z
konusu veri kaynaklarinda tarama, makaleler iizerinden yapilmistir. Tarama, 1989
yilindan gliniimiize kadar gecen siireyi kapsamaktadir ve tezin igerigi ile iliskili olan
caligmalar1 icermektedir. Bu kisimda ele alinan ¢aligmalar, tezin kapsamina uygun sekilde
siirlandirildigi i¢in problem ile ilgili daha fazla bilgi, Ko¢ vd. (2020)’nin literatiir

taramasindan edinilebilir.

EZTDARP, literatiirde ilk olarak Min (1989) tarafindan ele alinmistir. Bu
calismada merkezi bir kiitiiphane ve 22 Kkiitiiphane subesi arasinda Kkiitiiphane
materyallerinin es zamanli olarak 2 adet esit kapasiteli kamyon ile toplanip dagitildig: bir
problem olarak ele alinmigtir. Problem, miisterilerin cografi olarak kiimelenmesi,
soforlerin bu kiimelere atanmasi ve kamyon kapasiteleri gozetilerek rota yapisinin
olusturulmasi seklinde li¢ agsamali olarak ¢oziilmiistiir. Yasanan bu gelismeye karsin bilim

insanlar1, uzun bir siire boyunca bu probleme pek ilgi gdstermemistir.

Salhi ve Nagy (1999), geri yonlii tasimali arag rotalama problemleri igin bir
ekleme sezgiseli (insertion heuristic) gelistirmeyi ve bu sezgiseli birden fazla deponun
oldugu durumlara uyarlamay1 amaglamistir. Gelistirilen sezgisel ile geri yonlii tasimali
ara¢ rotalama problemleri i¢in iyi baslangi¢ ¢oziimler elde edilmesi hedeflenmektedir.
Onerilen sezgisel ii¢ farkl1 sekilde ekleme yapmaktadir: (i) Her seferinde 1 geri tasima
miisterisinin eklenmesi, (ii) Her seferinde 2 geri tagima miisterisinin eklenmesi, (iii) Geri
tagima miisterilerinin kiime olarak eklenmesidir. Coklu depo durumu i¢in ise 6ncelikle
ileri yonlii tasima miisterileri sinirda yer alan (iki depo arasinda yaklagik yar1 yolda olan)
miisteriler ve sinirda olmayan miisteriler seklinde ikiye boliiniir ve sinirda olmayan
miisteriler en yakin depoya atanir. Depolar i¢in ara¢ rotalama problemleri ¢oziliir ve
sinirda olan miisterilerden her seferinde biri araclara eklenir. Daha sonrasinda ise
sezgiseller aynm1 sekilde kullanilir. Bu caligmada Onerilen sezgiseli uygulamak igin
olusturulan problem kiimeleri, literatiirde yaygin bir sekilde kiyaslama problemleri olarak

kullanilmaktadir.
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Dethloff (2001), EZTDARRP igin bir ekleme sezgiseli onermistir. Sadece toplam
mesafeyi kriter olarak alan ekleme sezgiselinin ara¢ yiikiindeki dalgalanmay1 dikkate
almadigim1 belirterek, artik kapasite kriterini, radyal fazla yilik kriterini ve bunlarin
kombinasyonlarin1 dikkate alan ekleme sezgiselini gelistirmistir. Bu g¢alismada da
Onerilen sezgiseli test etmek i¢in olusturulan problem kiimesi, literatiirde Salhi ve Nagy
(1999)’nin problem kiimesi gibi literatiirde yaygin bir sekilde kiyaslama problemleri

olarak kullanilmaktadir.

Montané ve Galvao (2006), EZTDARP ¢6ziimiinde kullanilmak {izere bir tabu
arama algoritmas1 gelistirmistir. Rotalar aras1 3 prosediir (yer degistirme — relocation,
takas — interchange ve ¢aprazlama — crossover), rota iginde ise 2-opt prosediirii
kullanilarak komsu ¢oziimler elde edilmistir. Yogunlastirma ve gesitlendirme, siklik
cezalandirma (uzun donemli hafiza) ile saglanmistir. Tabu arama igin gesitli
gruplandirma ve rotalama stratejilerinin kombinasyonundan olusan dort sezgisel yontem

ile baslangi¢ ¢ozlimler elde edilmistir. Gelistirilen algoritma, Pascal dilinde kodlanmustir.

Chen ve Wu (2006), EZTDARP ¢6ziimiiniin elde edilebilmesinde hibrit bir
yaklagim benimsemistir. Baslangi¢ ¢oziimler, ekleme temelli bir sezgisel ile elde
edilmistir. Kayittan kayita seyahat (record-to-record travel), tabu listeleri ve rota
tyilestirme prosediirlerinden olusan hibrit yaklagimla ¢oziim {retilmistir. Komsu
¢oziimlerin elde edilebilmesi igin rotalar arasinda 2-exchange (degisim), degis
tokus/6teleme (swap/shift); rota iginde ise 2-opt ve Or-opt prosediirleri kullanilmigtir.
Algoritma, C dilinde kodlanmustir.

Ropke ve Pisinger (2006), cesitli geri yonlii ara¢ rotalama problemlerini ¢6zmek
icin birlestirilmis bir sezgisel onermistir. Bu sezgisel, genis komsuluk arama sezgiselinin
gelistirilmis halidir. Algoritma, baglangic ¢6zlimii basit ekleme ve pismanlik ekleme
sezgiselleri seklinde iki sinif altinda gruplandirilan sezgiseller ile elde etmistir. Aramanin
cesitlendirme ve yogunlastirma siirecleri, silme ve ekleme sezgiselleri kullanilarak
yiiriitiilmiistiir. Izleme ve 6grenme tabakasi ile bu sezgisellerin secilme olasiliklar:
degistirilmistir. Her genis komsuluk aramasi1 adimindan sonra amag fonksiyonu, tavlama
benzetimi paradigmasi ile kontrol edilmistir. Gelistirilen algoritma, C++ programlama

dili kullanilarak uygulanmistir.
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Wassan vd. (2008), EZTDARP s6z konusu oldugunda araglardaki yiik miktarinin
dalgalandigini, yani her miisteride artabilecegini ya da azalabilecegini belirterek problem
¢Oziimiinde kullanilacak algoritmalarin bu dalgalanmalarla basa ¢ikabilecek 6zellikte
olmasi gerektigini ifade etmistir. Bu zorlugu asmak i¢in reaktif tabu arama (reactive tabu
search) algoritmasi Onerilmistir. Baslangi¢ ¢oziimler degistirilmis siipiirme algoritmasi
ile elde edilmistir. lyilestirme asamasinda ise dteleme, degis tokus ve tersine gevirme

(reverse) prosediirleri kullanilmustir. Gelistirilen algoritma, Fortran dili ile kodlanmustir.

Ai ve Kachitvichyanukul (2009), EZTDARP i¢in bir formiilasyon ve parcacik
slirli optimizasyonu algoritmasi 6nermistir. S6z konusu formiilasyon, literatiirdeki birkag
formiilasyonun genellestirilmistir halidir. Onerilen algoritmada, arama degiskenleri icin
kesikli degerler kullanmak yerine reel degerler kullanmaktadir ve herhangi bir yerel
arama yontemi olmaksizin uygulanmaktadir. Olusturulan rotalar, 2-opt prosediirii ile

iyilestirilmistir. Algoritma, C# dili ile kodlanmistir.

Gajpal ve Abad (2009), karinca koloni sistemini kullanarak EZTDARP igin
¢oziim ydntemi gelistirmeyi amaglamustir. Onerilen algoritmanm ayni zamanda geri
tasimal1 ve karma yiiklii arag rotalama problemini de ¢6zebildigi belirtilmistir. Algoritma,
baglangic ¢oziimii en yakin komsuluk (nearest neighborhood) sezgiseli ile elde
etmektedir. Komsu ¢oztiimler ise 2-opt, ekleme/takas (insertion/interchange) ve ¢ok rotali
alt yol degisim (sub-path exchange multi-route) prosediirleri ile elde edilmektedir.

Algoritma, C dilinde kodlanmustr.

Karlaftis vd. (2009), toplama, dagitma ve son teslim zamani kisitlarina sahip bir
arag rotalama problemini formiile etmislerdir. Rotalarin kurulmasi igin hibrit bir genetik
algoritma kullanarak 6zel bir konteyner gemi filosu i¢in problemi ¢ozmiislerdir.
Algoritma icin gerekli baslangic popiilasyon, rastgele olusturulmustur ve ebeveynler
uyum degerine gore siralanarak secilmistir. Onerilen algoritma, Ege Denizi’nde bulunan
25 ada arasinda uygulanmistir. Maksimum hizmet stiresi 40 saat, hizmet i¢in gerekli gemi

sayisi ise 5 olarak belirlenmistir.

Zachariadis vd. (2009), tabu arama ve yonlendirilmis yerel arama yontemlerini bir
araya getiren hibrit bir meta sezgisel ile EZTDARP i¢in ¢6ziim elde etmeye ¢alismistir.

Rotalar, maliyet tasarrufuna (cost savings) dayanan sezgisel ile kurulmustur. Komsu
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cozlimler ise miisteri yer degistirme, miisteri degisimi, rota degisimi 1, rota degisimi 2

prosediirleri ile elde edilmistir. Algoritma, C# dilinde kodlanmustir.

Zachariadis vd. (2010), yiiksek kaliteli ¢oziimler elde edebilmek i¢in umut verici
cOziimlerin &zelliklerini toplayan ve bunlar1 bir araya getiren uyarlamali hafiza
algoritmas1 gelistirmistir. Onerilen strateji, aramay1 ¢6ziim uzaymin farkli bolgelerine
yonlendirmek i¢in uyarlamali hafizadan c¢ikarilan rotalama bilgi miktarini sistematik
olarak maksimize etmek i¢in yenilik¢i bir hafiza mekanizmasi kullanmaktadir. Baslangic
¢Oziim, agirlikh tasarruf sezgiseli kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen ¢oziimler, tabu
arama meta sezgiseli kullanilarak ve bunun her yinelemesinde (1-0) degisim, (1-1)
degisim ve 2-opt operatdrleri araciligi ile rastgele sekilde iyilestirilmistir. Algoritma, C#

dilinde uygulanmustir.

Catay (2010), EZTDARP i¢in yeni bir tasarruf tabanli goriiniirliik fonksiyonu ve
feromon giincelleme prosediirii kullanan bir karinca kolonisi algoritmasi Onermistir.
Baglangig rota, en yakin komsu sezgiseli kullanilarak olusturulmustur. Komsu
¢oziimlerin elde edilmesi i¢in rota i¢inde ve rotalar arasinda hareket (move), degis tokus
prosediirlerine dayanan dort mekanizma kullanilmistir. Onerilen algoritma, C++ dili

kullanilarak kodlanmustir.

Mingyong ve Erbao (2010), genel bir karma tam sayili programlama modeli
kurmustur. S6z konusu model, zaman penceresine sahiptir. Bazi klasik arag rotalama
problemleri, bu modelin 6zel bir durumudur. Bu problemin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis
diferansiyel gelisim algoritmasi (improved differential evolution algortihm) onerilmistir.
Baslangi¢ ¢6ziim, rastgele sekilde olusturulmustur. Mevcut algoritmadan farkli olarak
gelistirilmis diferansiyel gelisim operatorleri ve mutasyon ile arama yapilmigtir. Uygun
olmayan ¢o6ziimler, cezalandirma teknigi ile cezalandirilmistir. Algoritma, MATLAB

kullanilarak kodlanmastir.

Subramanian vd. (2010), EZTDARP ¢06ziimiinde paralel bir yaklagim
kullanmustir. Paralel algoritma, bir yinelemeli yerel arama gergevesine entegre edilmis
rastgele komsuluk siralamali (random neighborhood ordering) degisken komsuluk inis
prosediirlerinden olusan c¢oklu baslangigli bir sezgisel tarama igine gomiiliidiir.
Gelistirilen algoritma, ana kisim ve ii¢ temel kisimdan olusmaktadir. ilk kisim, arag

sayisini tahmin etmektedir, ikinci kisim otomatik kalibrasyon parametresi ile ilgilidir,
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ticiincii kisim ise optimizasyon asamasidir. Baglangi¢ ¢ozliim, a¢gozlii ekleme (greedy
insertion) sezgiseli ile kurulmustur. Komsu ¢6ziimlerin elde edilmesi i¢in alti rotalar arasi
(bunlardan bes tanesi, A-degisime dayanmaktadir, bir tanesi ise ¢apraz degisimdir), dort
tane de rota i¢i (2-opt, Or-opt, degisim, tersine g¢evirme) prosediir kullanilmistir.

Algoritma, C++ kullanilarak kodlanmustir.

Souza vd. (2011), yinelemeli yerel arama, degisken komsuluk inis ve GENIUS
sezgiseline dayanan ve GENILS seklinde adlandirdiklar: hibrit bir sezgisel onererek
EZTDARP’yi ¢ozmeye calismistir. Yontemde baslangi¢ ¢oziimler, ekleme sezgiseline
dayali 3 sezgisel kullanilarak olusturulmustur. Komsu ¢oztiimler aranirken 7 komsuluk
operatoriine (6teleme (1-0), oteleme (2-0), degis tokus (1-1), degis tokus (2-1), degis
tokus (2-0), M2-opt, kOr-opt) sahip bir komsuluk yapis1 kullanilmistir. Onerilen

algoritma, C++ dilinde kodlanmustir.

Tasan ve Gen (2012), EZTDARP’yi daha etkin ve etkili ¢ozmek igin
permiitasyona dayali bir gosterim kullanan ve uygunlugu garanti eden genetik algoritma
temelli bir yaklasim onermistir. Gelistirilen algoritmanin performansini degerlendirmek
igin literatiirden ¢esitli problemler karma tam sayili problemler olarak formiile edilmistir.
Onerilen algoritmanin sonuglari ile CPLEX ¢oziiciisiiniin sonuglar1 karsilastirilmis ve

oOnerilen algoritma ile daha iyi sonuclar elde edildigi raporlanmaigtir.

Wang ve Chen (2012), zaman pencereli bir EZTDARP’yi ele almistir. Problemin
NP yapisindan dolayi, ¢6ziim prosediiriinii hizlandirmak i¢in en ucuz ekleme (the
cheapest insertion method) sezgiselinin ¢esitlerine sahip bir sezgisel ile ortak-evrim
genetik algoritmas1 (co-evolution genetic algorithm) &nerilmistir. Onerilen genetik
algoritma, 2 popiilasyona sahiptir. Popiilasyon I, ¢esitlendirme amaci i¢in kullanilirken
Popiilasyon Il ise evrimsel yogunlagma i¢in kullanilmistir. Popiilasyon I, 6nerilen genetik
algoritmanin genis arama yetenegini siirdiirebilmek i¢in ii¢ operatdér kullanmaktadir:
yeniden lireme, ¢aprazlama ve se¢im. Popiilasyon II ise hizlica yiiksek kaliteli ¢oziimlere
ulagmay1 ve bunlar iyilestirmeyi dort operatorle amaclamaktadir: yeniden iireme, yerel
iyilestirme, ¢aprazlama, mutasyon ve secim. Iki tip yerel iyilestirme kullanilmistir: tekrar
ekleme iyilestirme ve degis tokus iyilestirme. CPLEX kiicilik problemleri ¢6zebildigi igin
karma tam sayili olarak modellenen problemlerden 9’unda onerilen algoritma ile bir
karsilastirma yapilabilmistir. CPLEX, yalnizca 5 problemde ¢6ziim bulabilmistir; genetik

algoritma ise daha kisa siirede optimal ¢6ziim elde etmistir.
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Jun ve Kim (2012), EZTDARP igin rota kurma, rota iyilestirme ve sarsim
prosediirlerinden olusan bir sezgisel algoritma Onermistir. Iyi baslangi¢ c¢oziimler
olusturabilmek i¢in yeni bir silipiirme algoritmasi gelistirilmistir. Rota iyilestirme
asamasinda degisim (M, n), caprazlama operatorleri rotalar arasinda; 2-opt ve Or-opt
operatorleri ise rota iginde kullanilmigtir. Sarsim asamasinda yerel optimumlardan
kacinabilmek icin yikma ve tamir etme operatorleri kullanilmistir. Onerilen algoritma,

C++ dilinde programlanarak uygulanmistir.

Goksal vd. (2013), yerel arama asamasinda degisken komsuluk inisin kullanildig:
pargacik siirii optimizasyonuna dayali sezgisel bir ¢oziim Onermistir. Siirii ¢esitliligini
korumak igin tavlama benzeri strateji uygulanmistir. Iyi ¢oziimler elde etmek icin arama
uzayinda pargacik siirii optimizasyonu uygulanirken degisken komsuluk inis, her
yinelemede popiilasyondan rastgele segilen ¢oziimleri iyilestirmek icin kullanilmistir.
Arama siireci i¢in gerekli baslangi¢ ¢6ziim, en yakin komsuluk sezgiseli ile elde
edilmistir. Yerel arama siirecinde ise ¢aprazlama, degis tokus, 6teleme, 2-0pt, degisim,

tersine ¢evirme prosediirleri kullanilmistir. Onerilen algoritma, C dilinde kodlanmustir.

Liu vd. (2013), saglik bakimi lojistiginde karsilasilan bir ara¢ cizelgeleme
problemini ele almistir. Calismada iki ayr1 tam sayili programlama modeli; problemin
¢Oziimil i¢in ise genetik algoritma ve tabu aramadan olusan hibrit bir meta sezgisel
onerilmistir. Genetik algoritma; kromozom permiitasyonu, ayirma prosediirii ve yerel
aramaya dayanmaktadir. Tabu arama ise hastalarin rota atamalarina, arttirilmig maliyet
fonksiyonuna, rota yeniden optimizasyonuna ve 0zellige dayali tabu yikma diizeylerine
dayanmaktadir. Genetik algoritmada baslangi¢ ¢6ziim, sezgisel ¢oziimlerle elde edilmis
iyi ¢oziimlere ait kromozomlarla ve rastgele olusturulmus kromozomlarin kombinasyonu
ile elde edilmistir. Dort kurucu sezgiselden {igii tasarruf sezgiseli temellidir ve sonuncu
sezgisel ise en yakin komsu sezgiselidir. Uygun kromozomlar degisim, yer degistirme, 2-
opt degisim ve 2-opt* degisim komsuluk hareketleri ile iyilestirilmektedir. Tabu aramada
elde edilen ¢oziimler, en yakin ekleme ile tekrar optimize edilmektedir. Algoritma, C

dilinde kodlanmustir.

Hezer ve Kara (2013), EZTDARP c¢oziimiinde bakteriyel besin arama
optimizasyonu algoritmasi kullanmistir. Baslangi¢ ¢6zlim, en yakin komsuluk sezgiseli
ile elde edilmistir. Ureme yontemi olarak c¢aprazlama segilmistir.  Coziimlerin

olusturulmasinda hafiza tablosu kullanilmistir. Algoritma, Visual Basic dilinde
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kodlanmistir. Algoritma i¢in gerekli parametre degerleri, varyans analizi ve Duncan testi

yapilarak belirlenmistir.

Kassem ve Chen (2013), zaman pencereli bir EZTDARP’yi ele almistir. Problem
icin karma tam sayil1 bir programlama modeli de Onerilmistir. Problem NP-Zor yapida
oldugu i¢in sezgisel bir ¢ozlim yaklasimi onerilmistir. Baslangi¢ ¢oziim, ekleme temelli
bir sezgisel yaklasimla elde edilmistir; ¢6ziimleri iyilestirmek i¢in ise tavlama benzetimi
kullanilmistir. Komsu ¢ozlimler; miisteri degis tokus, kenar degis tokus ve ekleme
operatorleri ile elde edilmistir. Algoritma, MATLAB kullanilarak kodlanmis ve LINGO
ile de problemler ¢oziilmeye calisilmistir. Kiigiik 6l¢ekli problemlerde her iki yaklagim
da optimal ¢oziimleri elde ederken, problem boyutu artinca LINGO pek basarili

olamamustir.

Yousefikhoshbakht vd. (2014), karmasik EZTDARP’nin ¢o6ziilebilmesi ig¢in
degistirilmis tabu arama ve elit karinca sistemi meta sezgisellerini bir araya getirmistir.
Tabu listesinin uzunlugu ¢esitlendirme politikasi i¢in minimum degerde, yogunlastirma
politikasi icin maksimum degerde tutulmustur. Baslangi¢ ¢6ziim elde etmek i¢in en yakin
komsu ekleme sezgiseli kullanilmistir. Onerilen yéntem, 2-opt ve degisim komsuluk
yapilarina sahiptir. Her yinelemede bulunun en iyi ¢6ziimii iyilestirmek i¢in her bir rotada
gezgin satict problemi gibi elit karinca sistemi kullanilmistir. Algoritma, MATLAB

kullanilarak kodlanmaistir.

Avci ve Topaloglu (2015), karma ve es zamanli topla dagit problemleri igin bir
uyarlamali yerel arama ¢dziim yaklasimi gelistirmistir. Onerilen iki asamali hibrit
yontemde, tavlama benzetiminden ilham alan bir algoritma ile degisken komsuluk inis
meta sezgiseli birlikte kullanilmaktadir. 11k asamada, rastgele bir ¢6ziim olusturulduktan
sonra, hibrit uyarlanabilir esik kabul yontemi ve degisken komsuluk inis algoritmast ile
cesitlendirme ve yogunlasma faaliyetleri yiiriitiilmektedir. ikinci asamada ise ilk asamada
elde edilen ¢oziimi iyilestirmek ve yerel optimuma hapsolmamak igin sarsim
mekanizmasi ile degisken komsuluk inis birlikte kullanilmistir. Komsu ¢6ziimlerin elde
edilmesi i¢in rota i¢inde bitigik degis tokus, genel degis tokus, tek ekleme, blok ekleme
ve 2-opt prosediirleri; rotalar arasinda ise Gteleme, degis tokus prosediirleri kullanilmistir.

Algoritma, MATLAB kullanilarak kodlanmistir.
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Livd. (2015), gercek hayatta karsilasilan cok depolu EZTDARP ile ilgili ¢ok fazla
calisma olmadigini ve hatta bu problemi ¢6zmek i¢in meta sezgisel kullanan herhangi bir
calisma olmadigini belirtmistir. Bu ¢alismada, yinelemeli yerel arama temelli meta
sezgisel soz konusu problem igin gelistirilmistir. Aramay1 giiglendirmek i¢in iyilestirme
ve sarsim adimlarinda uyarlanabilir komsuluk se¢im mekanizmasindan faydalanilmistir.
Aramay1 cesitlendirmek i¢in yeni sarsim operatorleri Onerilmistir. S0z konusu
algoritmada ¢oklu depo kullanimi ile miisteriye cevap verme siiresi azaltilmasi ve hizmet
diizeyinin arttirllmast amaglanmistir. Algoritmada elde edilen ¢Oziimiin yeni olup
olmadigini takip etmek i¢in uzun donemli bir hafiza kullanilmistir. Baslangi¢ ¢6zlim,
tasarruf algoritmasinin degistirilmis haliyle elde edilmistir. Komsuluk yapisi i¢in degis
tokus, oteleme, 2-opt, tersine ¢evirme ve Or-opt gibi operatorler kullanilmistir. Sarsim
asamasinda basit a¢gozlii ekleme sezgiseli, pismanlik ekleme sezgiselleri kullanilmistir.

Algoritma, Visual Basic’te kodlanmstir.

Polat vd. (2015), zaman limitli EZTDARP’yi ele almistir. Bu problem i¢in karma
tam say1li optimizasyon modeli ve klasik tasarruf sezgiseli, degisken komsuluk arama ve
sarstim mekanizmasi ile kombine edilmis sarsim temelli komsuluk arama algoritmasi
onerilmistir. Ele alinan problemde, araglar merkez depoya son teslim siiresi bitmeden
donmek zorundadir. Baslangi¢c ¢6ziim elde etmek icin tasarruf algoritmasi kullanilmistir.
Degisken komsuluk arama, baslangic ¢ozliimii iyilestirmek i¢in kullanilmistir. Sarsim
mekanizmasi ise yerel optimumdan kaginmak icin kullanilmistir. Rota i¢inde 3-opt, degis
tokus, ekleme ve 2-opt; rotalar arasinda ise degisim, ¢aprazlama, oteleme ve yer
degistirme komsuluk yapilari kullanilmistir. Karma tam sayili model, IBM CPLEX
¢oziiclisiinde c¢oziilmistiir. Meta sezgisel ise MATLAB ve C++ kullanilarak

uygulanmustir.

Wang vd. (2015), genel karma tam sayili programlama modeli ile araglarin toplam
maliyeti ve araglarin seyahat maliyetinden olusan rota maliyetlerini minimize etmeyi
amaclamistir. Bu problemi ¢6zmek i¢in ekleme temelli artik kapasite ve radyal fazla yiik
sezgiselini i¢eren paralel tavlama benzetimi algoritmasi kullanilmistir. Problemde, kesin
zaman penceresi (hard time windows) ele alinmistir. Zaman pencereli EZTDARP, cografi
olarak dagmik farkli miisterilere hizmet etmek icin bir depoya yerlestirilmis homojen
veya homojen olmayan araglar filosunu igerir. Baslangi¢ ¢6ziim, artik kapasite ve radyal

fazla yiik algoritmasi ile olusturulmustur. Komsu ¢6ziimleri elde etmek i¢in ise Or-opt,
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2-opt*, k-takas ve degis tokus/Gteleme iyilestirme yontemleri kullanilmistir. Algoritma,

Java dilinde gelistirilmistir.

Avci ve Topaloglu (2016), heterojen filoya sahip bir EZTDARP ele almistir. Bu
problemin ¢d6ziilebilmesi i¢in hibrit bir yerel arama algoritmas1 gelistirilmistir.
Algoritmada, monoton olmayan esik ayarlama stratejisi, tabu arama ile entegre edilmistir.
Kullanilan esik fonksiyonu, uyarlamali bir yapiya sahiptir. Esik kabul etme algoritmasi,
tavlama benzetiminin deterministik versiyonu olarak goriilerek, yerel optimumdan
kaginmak i¢in uyarlanabilir ve monoton olmayan farkli sogutma stratejileri kullanilmistir.
Ancak esik kabul etme algoritmasi, arama deneyimi ile ilgili herhangi bir bilgi tutmadig1
icin kisa donemli hafizay1 tutan tabu listesinden faydalanilmistir. Algoritmada rastgele
olusturulan baslangi¢ ¢6ziim kullanilmistir ve komsu ¢oziimlerin elde edilmesinde bitisik
degis tokus, genel degis tokus, tek ekleme ve 2-opt prosediirleri kullanilmistir. Gelistirilen
algoritmanin etkililigi, genetik algoritma ile karsilagtirilmistir. Algoritmalar, MATLAB

kullanilarak kodlanmustir.

Kalayci ve Kaya (2016), EZTDARP igin karinca koloni sistemi ve degisken
komsuluk arama temelli hibrit bir meta sezgisel gelistirmistir. Degisken komsuluk arama,
yogun bir yerel arama saglamasina ragmen hafiza yapisina sahip olmadigi i¢in bu
eksikligin karinca koloni sisteminin uzun dénemli hafiza yapist kullanilarak minimize
edilebilecegi ve algoritmanin genel performansini arttirabilecegi belirtilmistir. Baglangig
¢Oziim, tasarruf algoritmasinin gelistirilmis hali olan bir formiil ile olusturulmustur.
Komsu ¢oziimlerin elde edilebilmesi i¢in rotalar arasinda de§isim, caprazlama ve
Oteleme; rota icinde ise degis tokus, ekleme, 2-opt temelli prosediirler kullanilmistir.
Algoritma, MATLAB’ta modellenip test edilmistir ve C++ dilinde hiz nedeniyle tekrar

kodlanmustir.

Mu vd. (2016), EZTDARP i¢in dort farkli komsuluk yapisina sahip bir tavlama
benzetimi algoritmasi Onermistir. Algoritma igin gerekli baslangi¢ ¢oziim, Dethloff
(2001) tarafindan onerilen ekleme tabanli sezgiselle olusturulmustur. Komsu ¢6ziimleri
elde edebilmek icin 2-opt, Or-opt, degis tokus/oteleme ve 2-opt* operatorleri

kullanilmistir. Algoritma, Java dilinde kodlanmustir.

Belgin vd. (2018), iki asamali bir EZTDARP’yi ele almistir. Problemin ilk

asamasinda ayni araglarla depodan ara depolara, ikinci asamada ise ara depolardan
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misterilere es zamanli olarak toplama ve dagitma islemleri yapilmaktadir. Problemi
¢Ozmek i¢in ilk olarak diigiim bazli model 6nerilmistir ve literatiirden ti¢ gecerli ¢oziim,
modeli giiclendirmek igin uyarlanmistir. ikinci olarak ise problemin zorlugu nedeniyle
degisken komsuluk inis ve yerel aramaya dayali hibrit bir yontem orta ve genis Olgekli
problemleri ¢6zmek i¢in gelistirilmistir. Baglangic ¢6ziim, en yakin komsuluk sezgiseli
ile elde edilmistir. Komsu ¢oziimler ise dteleme, degis tokus, degisim, 2-opt, ekleme,
uydu degisimi ve uydu degis tokus prosediirleri ile elde edilmistir. Tek asamali ve iki
asamali dagitim sistemlerini karsilastirmak i¢in bir siipermarket zincirine degisken
komsuluk inis-yerel arama uygulanarak algoritmanin ger¢ek diinya problemlerine
uygulanabilir oldugu gosterilmistir. Matematiksel model ve gevsetmeler, CPLEX ile

¢oziilmiistiir. Degisken komsuluk inis-yerel arama ise C++ dilinde kodlanmustir.

Gong vd. (2018), ¢cok amagli bir EZTDARP’yi ele almistir. Problemde, minimum
yakit tiikketimi, minimum bekleme siiresi ve en kisa teslimat mesafesi optimize edilmeye
calisilan amaglardir. S6z konusu problemde, ii¢ tip miisteri bulunmaktadir. Bunlar;
dagiticilar, geri doniistiiriiciiler ve tedarikgilerdir. Coziim yontemi olarak iki asamali
BEG-NSGA Il algoritmas: kullanilmistir. Iki asamali optimizasyon mekanizmasi ile
NSGA II'nin dezavantajlar1 giderilmeye ¢alisilmistir. Algoritma, MATLAB kullanilarak
kodlanmustir. Onerilen modelin gegerliligi ve uygunlugu, bir simiilasyon ve iig test drnegi

ile dogrulanmastir.

Majidi vd. (2018), EZTDARP’yi kullanarak kirlilik rotalama ile ilgilenmistir.
Problemde, yakit tiiketiminin ve emisyonlarin minimize edilmesi amag¢lanmistir.
Dogrusal olmayan karma tam sayil1 programlama modeli ve uyarlanabilir genis komsuluk
arama sezgiseli, yeni ekleme ¢ikarma operatorleri ile bu problem icin dnerilmistir. Paralel
yerlestirmeye dayali kurucu sezgisel yontemi, baslangic ¢6ziimii bulmak i¢in 6nerilmistir.
Komsu ¢oziimlerin elde edilmesinde 9 tipte yikma operatdrii, 3 tipte onarma operatorii

kullanilmistir. Algoritma, MATLAB kullanilarak kodlanmustir.

Hof ve Schneider (2019), standart EZTDARP’nin yaninda zaman kisitli, zaman
pencereli, dagitim ve toplama isleminin ayr1 ziyaretlerde yapilabilmesine izin veren, daha
onceden calisiimamis kisith karma boliinebilir topla dagit ve zaman pencereli boliinebilir
dagitim toplama problemlerini ele almistir. Uyarlanabilir genis komsuluk aramasi
algoritmas1 ve rota birlestirme (path relinking) yaklasimi birlikte kullanilarak hibrit bir

meta sezgisel gelistirilmistir. Algoritma, Java dilinde uygulanmustir.
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Zhang vd. (2019), ¢oktan ¢coga EZTDARP’yi ele almistir. Bu problemin diger
problemlerden farklar1 su sekilde belirtilmistir: Miisterilerden toplanan {iriinler diger
miisterilere dagitilmaktadir, ¢oklu iirtin vardir ve bunlarin sayisit 10 bine kadar
cikabilmektedir. Boliim bazli degerlendirme plani ve ileri havuz yonetme yontemi ile
uyarlamali hafiza programlama temelli algoritma 6nerilmis ve matematiksel bir model de
gelistirilmistir. Biliylik boyutlu 6rneklerde ¢6ziim havuzunu baglatmak i¢in pigsmanlik
ekleme sezgiseli kullanilmistir. Komsu ¢oziimlerin elde edilmesi i¢in silme, blok takas,
2-opt temelli operatorler kullanilmistir. Singapur’da yer alan bir hizli moda perakende
saticisina ait gergek veri ve 96 yeni olusturulmus 6rnek tizerinde algoritma test edilmistir.
Gelistirilen matematiksel model, CPLEX’de ¢oziilmistiir; algoritma ise C++’da

kodlanmustir.

Qin vd. (2019), lojistik ulastirma maliyetlerini diisiirmek ve diisiik karbon
ekonomisine tepki vermek i¢cin EZTDARP'yi karbon vergisi politikasin1 dikkate alarak
calismay1 amaglamistir. Caligsmada, karbon emisyonlarini maliyet olarak igeren minimum
toplam maliyetli amag¢ fonksiyonuna sahip bir matematiksel optimizasyon modeli
gelistirilmistir. Problemi ¢6zmek icin uyarlamali genetik tepe tirmanma algoritmasi
tasarlanmistir. Arama siireci i¢in gerekli baslangic popiilasyon, rastgele olusturulmustur.
Ebeveyn se¢iminde turnuva se¢imi uygulanmistir. Genetik algoritma ile olusturulan en
iyi bireyler, komsuluk aramasi igin tepe tirmanma isleminden gegirilmistir. Calismada,
tepe tirmanma iglemini gergeklestirmek i¢in gen yer degistirme (transposition) operatorii
kullanilmistir. Algoritma, MATLAB kullanilarak kodlanmistir ve literatiirden edinilen
kiyaslama problemleri ile karsilastirilmistir. Sonrasinda ise, bir bira isletmesinin verileri
kullanilarak bir deney yapilmistir. Makul bir karbon vergisi araliginin karbon
emisyonlarini etkili bir sekilde azaltabilecegi bulunmustur, ancak ¢evresel faydalar elde

etmek i¢in ekstra ekonomik maliyetler 6denmesi gerektigi de tespit edilmistir.

Aydogdu ve Ozydriik (2020), dinamik yapida olan bir EZTDARP’yi ele almistir.
S6z konusu problem i¢in matematiksel bir model gelistirilmis ve literatiirdeki kiyaslama
problemleri ile karsilastirma yapilarak modelin etkinligi degerlendirilmistir. S6z konusu
modelin problem boyutu biiylidiikkge ¢oziim liretmede listel sekilde daha ¢ok zamana
ithtiyag duydugu belirtilerek rassal iteratif yerel arama degisken komsu inis isminde bir
algoritma gelistirilmistir. Baslangi¢ ¢6ziim, en yakin komsuluk sezgiseli ile elde

edilmistir. Komsu ¢oziimlerin elde edilmesi i¢in gerekli prosediirler, permiitasyon se¢im
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algoritmasi ile belirlenmistir ve komsuluklarin sirasi, rastgele sekilde degistirilmistir.
Komsu ¢oziim elde etmek icin rota icinde Or-opt, 2-opt, degistirme, ters ¢evirme ve
ekleme prosediirleri; rotalar arasinda ise A-yer degistirme, k-kaydirma, caprazlama
prosediirleri kullanilmistir. Uygun olmayan rotalarin tamiri igin ise tersine ¢evirme ve
ara¢ kapasitesini agmayan en yakin miisteriden baslayarak rotaya ekleme prensiplerine

sahip sezgisel kullanilmistir. Matematiksel model, CPLEX kullanilarak ¢oziilmiistiir.

Olgun vd. (2021), miisterilerin dagitim ve toplama taleplerini es zamanli olarak
karsilarken yakat tiiketimini minimize etmeyi amaglayan yesil EZTDARP’yi ele almistir.
S6z konusu problem; yinelemeli yerel arama meta sezgiselini iist seviye strateji, degisken
komsuluk sezgiselini ise diisiik seviye strateji olarak kullanan bir hiper sezgisel (hyper
heuristic) ile ¢ozllmiistiir. Algoritma igin gerekli baslangi¢c ¢6zlim, en yakin komsuluk
sezgiseli ile elde edilmistir. Yerel arama asamasinda 2-opt, degisim ve ekleme
operatorleri rota i¢i komsuluk yapisi olarak; degis tokus (1-1), 6teleme (1-0), degis tokus
(2-1), oteleme (2-0) ve gaprazlama operatdrleri ise rotalar arasi komsuluk yapisi olarak
kullanilmistir. S6z konusu operatorler, se¢cim fonksiyonu ile sergilenen gecmis
performansa gore secilmistir. Algoritma, C++ kullanilarak kodlanmistir. Gelistirilen

matematiksel model ise CPLEX ile ¢oziilmiistiir.

Tezin bu boliimiinde simdiye kadar bahsedilen ¢alismalar, yalnizca taginan yiikiin
miktarin1 dikkate almaktadir ve tek boyutludur. Literatiirde miisterilerin toplama ve
dagitim taleplerini es zamanl olarak optimal sekilde karsilayabilmek i¢in taginan yiikiin
fiziksel boyutlarini (en, boy, derinlik) hesaba katan ¢alismalar da mevcuttur. Zachariadis
vd. (2016; 2017) 2 boyutlu yiikleme kisitlarina sahip EZTDARP’yi ele alirken; Koch vd.
(2018) ise 3 boyutlu yiikleme kisitlarina sahip zaman pencereli bir EZTDARP’yi ele
almistir. Bu tezin kapsami, tek boyutlu problemlerden olustugu icin yiikleme kisith
problemlere genel olarak deginilmistir ve tezin bundan sonraki kismi tek boyutlu

problemler ile 1lgili bilgiler icermektedir.

Literatiir taramasina iliskin sonuglar1 6zetlemek gerekirse, ele alinan problemi
¢ozmek i¢in kullanilan meta sezgiseller incelendiginde 36 ¢alismanin 21’inde hibrit meta
sezgisellerin kullanildig1 gorilmistiir. Bu durum, bilgi birikiminin artmasiyla birlikte
rekabet¢i ¢oziim yontemleri gelistirebilmenin, yani bazi1 konularda iyi olan bir yontem
kullanmak yerine birden fazla konuda iyi olan farkli yontemleri bir araya getirerek bir

sinerji olusturma zorunlulugunun bir sonucudur. Kullanilan hibrit yo6ntemler
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incelendiginde degisken komsuluk arama, degisken komsuluk inis, tabu arama, genetik
algoritma yontemlerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. S6z konusu yontemlere bakildiginda
one c¢ikan yontemlerden sadece genetik algoritmanin popiilasyona dayali meta sezgisel
oldugu, diger yontemlerin ise yerel aramaya dayali meta sezgiseller oldugu tespit
edilmistir. Bu bulguya paralel olarak incelenen ¢alismalardan 31 tanesi teorik, kalan 5
calisma ise uygulamali ¢alismalardir. Teorik ¢alismalarda gelistirilen algoritmalar1 test
etmek icin literatiirden edinilen kiyaslama problemlerine ait veriler kullanilirken;
uygulamali ¢alismalarda ise gergek diinya verisi kullanilmistir. Uygulanan alanlar ise
deniz tagimaciligl, evde saglik hizmetleri, geri doniisiim, hizli moda, siipermarket
zincirleri ve yeniden imalat olarak tespit edilmistir. Taranan ¢aligmalarla ilgili 6zet bilgi

Tablo 3’te verilmistir.

Meta sezgisel yontemler kullanilarak problemlere ait arama uzaylarinda optimal
¢Oziim aranirken 6nemli hususlardan biri, aramanin basladigi baslangi¢ ¢6ziimdiir. Bu
nedenle aramaya ¢Oziim Kkalitesi yiiksek baslangi¢ ¢oziimlerden baglamak, optimal
coziimlere daha kisa siirede ulagmay1 saglayacaktir. Taranan ¢alismalarda, birden fazla
yontem kullanilabildigi bilgisi g6z 6niinde bulundurularak hangi yontemlerle baslangic
¢oziimlerin olusturuldugu incelendiginde rastgele baslangi¢ ¢6zlimiin, en yakin komsuluk
sezgiselinin ve tasarruf sezgiselinin one ¢iktig1 gériilmektedir. Rastgele baslangig ¢oziimii
kullanan meta sezgisellerin, genel olarak popiilasyon temelli meta sezgiseller oldugunu
sOylemek miimkiindiir. Bu yontemlerin ¢ok sayida bireysel ¢6ziim icerdigi

diistiniildiigiinde sonuglarin makul oldugu sdylenebilir.

Meta sezgisel yontemlerin optimal ¢oziime ulagma siiresini etkileyen bir husus da
algoritmalarin hangi programlama dillerinin kullanilarak uygulandigidir. Incelenen
caligmalara bakildiginda C, C++, C# gibi diller ve 6zellikle de son yillarda MATLAB’ 1n
one cikt1g1 tespit edilmistir. Gelistirilen matematiksel modellerin ¢oziimiinde CPLEX’in

siklikla kullanildigint da belirtmek gerekmektedir.
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Calisma

Hibrit mi?

Kullanilan Meta Sezgisel(ler)

Baslangi¢c Coziim Nasil Elde Edildi?

Olgun vd. (2021)

Evet

Yinelemeli Yerel Arama, Degisken Komsuluk Inis

En Yakin Komsuluk Sezgiseli

Aydogdu ve Ozyériik (2020) Evet Yinelemeli Yerel Arama, Degisken Komsuluk inis En Yakin Komsguluk Sezgiseli
Qin vd. (2019) Evet Genetik Algoritma, Tepe Tirmanma Rastgele
Uyarlamal1 Hafiza Programlama, : .
Zhang vd. (2019) Evet Degisken Komsuluk Arama Pigsmanlik Ekleme Sezgiseli
Hof ve Schneider (2019) Evet Uy? rlanabilir Genis Komsuluk Arama, Yol Yeniden Tasarruf Sezgiseli
Baglama

Majidi vd. (2018) Evet ggs;lei?r?ﬁlhr Genis Komsuluk Arama, Tavlama Paralel Ekleme Sezgiseli

Gong vd. (2018) Evet Ari Evrimsel Algoritmasi Kilavuzlu NSGA-II Rastgele

Belgin vd. (2018) Evet Degisken Komsuluk Inis, Yerel Arama En Yakin Komguluk Sezgiseli

Kalayci ve Kaya (2016) Evet Karinca Koloni Sistemi, Degisken Komsuluk Arama | Tasarruf Sezgiseli

Avci ve Topaloglu (2016) Evet Esik Kabul, Tabu Arama Rastgele

Mu vd. (2016) Hayir Paralel Tavlama Benzetimi Artik Kapasite ve Radyal fazla Yik
Ekleme Sezgiseli

Wang vd. (2015) Hayir Paralel Tavlama Benzetimi, Genetik Algoritma Artik Kapasite ve Radyal fazla Yik
Ekleme Sezgiseli

Polat vd. (2015) Evet Degisken Komsuluk Arama, Degisken Komsuluk Inis | Tasarruf Sezgiseli

Li vd. (2015) Hayir Yinelemeli Yerel Arama Tasarruf Sezgiseli

Avci ve Topaloglu (2015) Evet Esik Kabul, Degisken Komguluk Arama Rastgele

Yousefikhoshbakht vd. (2014) | Evet Tabu Arama, Elit Karinca Sistemi En Yakin Komsguluk Ekleme Sezgiseli

Hezer ve Kara (2013) Hayir Bakteriyel Besin Arama Optimizasyonu En Yakin Komsuluk

Liu vd. (2013) Hayir Tabu Arama, Genetik Algoritma Tasarruf Sezgiseli, En Yakin Komsu
Sezgiseli, Rastgele

Goksal vd. (2013) Evet frir;amk Stirtt Optimizasyonu, Degisken Komsuluk En Yakin Komsuluk Sezgiseli, Rastgele

Kassem ve Chen (2013) Hayir Tavlama Benzetimi Ekleme Sezgiseli
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Wang ve Chen (2012) Hayir Genetik Algoritma En Ucuz Ekleme Sezgiseli
Tasan ve Gen (2012) Hay1r Genetik Algoritma Rastgele
Jun ve Kim (2012) Hayir Yinelemeli Yerel Arama Stipiirme Sezgiseli
Souza vd. (2011) Evet Yinelemeli Yerel Arama, Degisken Komsuluk inis Ekleme Sezgiseli
Subramanian vd. (2010) Evet Rz_astgele S.l ralamal Degisken Komsuluk Inis, Aggozli Ekleme Sezgiseli
Yinelemeli Yerel Arama
. Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi,
Mingyong ve Erbao (2010) Hayir Gengtik Algsoritma y ¥ & Rastgele
Catay (2010) Hayir Karinca Koloni Algoritmasi En Yakin Komsuluk Sezgiseli
Zachariadis vd. (2010) Evet Uyarlamal1 Hafiza, Tabu Arama Tasarruf Sezgiseli
Zachariadis vd. (2009) Evet Tabu Arama, Yonlendirilmis Yerel Arama Tasarruf Sezgiseli
Karlaftis vd. (2009) Evet Genetik Algoritma Rastgele
Gajpal ve Abad (2009) Hay1r Karinca Koloni Sistemi En Yakin Komsuluk Sezgiseli
Ai ve Kachitvichyanukul (2009) | Hayir Parcacik Siirii Optimizasyonu Rastgele
Wassan vd. (2008) Hay1r Reaktif Tabu Arama Stipiirme Sezgiseli
Chen ve Wu (2006) Evet Kayittan Kayita Seyahat, Tabu Arama Ekleme Sezgiseli
Montané ve Galvao (2006) Hayir Tabu Arama Gruplama, Rotalama
Ropke ve Pisinger (2006) Evet Genis Komsuluk Arama, Tavlama Benzetimi Ekleme, Silme




32
IKINCi BOLUM
KARMASIKLIK KURAMI VE ARAC ROTALAMA

PROBLEMLERININ COZUMUNDE KULLANILAN META
SEZGISELLER

Gilindelik hayatta siklikla kullanilan problem kelimesi, Fransizca (probléme)
kokenli olup “‘teoremler veya kurallar yardimiyla ¢oziilmesi istenen soru, mesele”
anlamina gelmektedir (Tirk Dil Kurumu, 2006) ve bir “soru kiimesini” ifade etmektedir
(Say, 2018: 36). Karsilasilan problemin zorluk seviyesi, probleme ¢6ziim bulma bigimini
belirlemektedir. Basit seviyedeki problemler; ge¢mis tecriibelerden faydalanma, akil
yuriitme gibi bilissel siireglerle kisa zaman igerisinde kolaylikla ¢6ziilebilir. Zor
seviyedeki problemler ise daha teknik bilgi kullanimini gerektirir ve tanimda da
belirtildigi gibi ¢esitli teoremler veya kurallar, ¢6ziimiin bulunmasina yardim eder. Basit
problemleri ¢6zmek igin insan zekasi Yyeterli olurken daha zor problemlerde
bilgisayarlardan faydalanilir. Problemlerin  zorluk derecesinin belirlenmesinde

karmagiklik kuramindan (complexity theory) faydalanilmaktadir.
2.1. Karmasikhk Kuram

Bilimsel anlamda problemlerin zor olup olmadiklarinin belirlenmesinde 6znel
yerine nesnel Olgiitlerin kullanilmasi, daha dogru bir yaklasim olacaktir. Bu konuda
Chopard ve Tomassini (2018), bir problemi ¢6zebilmek i¢in ihtiyag duyulan hesaba
dayali (computational) kaynak miktarinin, problemin zorlugu oldugunu ve hesaplama
aracinin, geleneksel bir bilgisayar oldugu varsayildiginda ihtiya¢ duyulan zamanin ve
bellek alaninin, ilgili kaynaklar oldugunu ifade etmistir (Chopard ve Tomassini, 2018: 1).

Bir karar problemi, olast durumlarin bir alt kiimesinin belirtilmesi ile ilgilenerek
verilen durumun s6z konusu kiimede olup olmadigini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir
(Goldreich, 2010: 6). Karmasiklik kurami, cevabi evet ya da hayir olan karar problemleri
ile ilgilenmektedir (Talbi, 2009: 11). Bu problemin ¢6ziimii i¢in programlarin (en kotii
thtimalle) harcayacagi zaman ve bellek miktari, karmasiklik kuraminin temel konusunu
olusturmaktadir (Nilsson, 2010: 408). Karar problemlerinin karmasikligi belirlenirken
¢oziimdeki en koti durum (worst-case) davranisinin kullanilmasinin  nedent;
problemlerin yapisi, bilgisayarlar arasindaki farkliliklar gibi hususlar sebebiyle ¢6ziim

stirelerinin degiskenlik gostermesidir (Papadimitriou ve Steiglitz, 1998: 158).
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Hesaplanabilir problemler, iki ayrik olmayan siniftan birine aittir: (1) Hesaplama
zamaninin, 6rnek problemin biiyiikliigline gore bir polinom tarafindan sinirlandirildig
problem sinifi: P- polinom, (2) Dogru cevabin bdyle bir zamanda kontrol edilebildigi
problem sinifi: NP- deterministik olmayan polinom (Chopard ve Tomassini, 2018: 2).
Verilen bir 6rnek igin bir ¢6ziimiin dogru olup olmadigini test etmek kolaysa, o zaman
verilen 6rnege de ¢6ziim bulmak kolay midir sorusu s6z konusu oldugunda karmasiklik
kurami alaninda siklikla ele alinan P = NP midir sorusu ortaya ¢ikmaktadir (Goldreich,
2002: 4). Bu sorunun yanit1 heniiz bulunamamistir; ancak Clay Mathematics Institute?

tarafindan ¢oziimii bulana 1 milyon dolar 6diil vaat edilmistir (Jaffe, 2006: 657).

NP sinifindaki problemler, polinom zaman sinirli bir fonksiyon tarafindan yine
bu siniftan bir probleme doniistiiriilebiliyorsa, doniistiiriilen bu probleme NP-Tam (NP-
Complete) denir (Homer ve Selman, 2011: 129). P = NP olmasi halinde NP-Tam sinifinda
yer alan optimizasyon problemleri kolayca ve etkin bir sekilde ¢oziilebilecek demektir
(Fortnow, 2009: 80). Bu iyimserlige karsin, bilim insanlar1 heniiz ispatlanmasa da P #
NP olduguna inanmaktadir ve P € NP iliskisi s6z konusudur (Moore ve Mertens, 2011:
96).

NP sinifinda olmak zorunda olmayan ama en az bu siniftaki problemler kadar zor
olan problemler kiimesi ise NP-Zor (NP-Hard) problemler olarak isimlendirilmektedir
(Homer ve Selman, 2011: 147). Cogu NP-Zor optimizasyon problemi, karar problemi
olmadig1 i¢in NP-Tam simnifina girmeseler de bu problemlerin ¢oziimleri tanimda
belirtildigi gibi NP-Tam sinifindaki problemler kadar zordur (Chopard ve Tomassini,
2018: 8).

Bir algoritmanin etkinligi, T fonksiyonu ile dl¢iiliir ve T'(n), n uzunlugunda bir
girdi verildiginde algoritmanin yaptig1 maksimum temel iglem sayisina esittir (Arora ve
Barak, 2009: 3). Algoritmanin, girdisinin belirli bir degere ulastiginda ya da sonsuza
yaklagtiginda asimptotik davranisi ise biiyiik-O (Big-Oh) gosterimi ile incelenir. Bu
gosterim, fonksiyonun biiyiime hizin1 gésterir ve ayni bitylime sinifina sahip fonksiyonlar
aynt O gosterimi ile ifade edilir. T(n) = 0(g(n)) esitligi, ¢ gibi bir sabit mevcut ise
T(n) < c. g(n) anlamma gelir ve g(n), T(n) i¢in bir iist sinir ifade eder (Devi vd., 2011:

844). Bu gosterim, tam olarak hesaplama siiresini vermese de algoritmalarin birbirleri ile

! Detayl bilgi icin: https://www.claymath.org/millennium-problems/p-vs-np-problem


https://www.claymath.org/millennium-problems/p-vs-np-problem
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karsilastirilmasini miimkiin kilar. Algoritmalar karsilastirilirken karsilagilabilecek O

gosterimleri ve bunlarin isimleri, Tablo 4’te gosterildigi gibidir.

Tablo 4. Karmasiklik Diizeyleri ve Bunlarin Isimlendirmeleri

O Gosterimi Isim Degerler (1) Degerler (2)
0(1) Sabit 1 1
O(logyn) Logaritmik (Herhangi b igin) 1 1,3010

O(n) Dogrusal 10 20

O(nlogyn) “en logen” 10 13,010
0(n?) Kuadratik 100 400
0(n® Kiibik 1000 8000
0(c™) Ustel (Herhangi ¢ igin) 1024 1048576
o(n!) Faktoriyel 3,629x10° 2,433x10'8

Kaynak: Downey (2012: 21)’den faydalanilarak hazirlanmistir.
Degerler (1) siitununda n = 10, b = 10, ¢ = 2 olarak alinmstir. Degerler (2) siitununda ise n =20 iken diger
degerler aynidir.

Tablo 4 incelendiginde, iki tiir karsilastirma yapilabilir. Ilk olarak aymi siitunda
hareket edilebilir. Ornegin, Degerler (1) siitununda dikey bi¢imde hareket edilecek olursa
tablonun girdi say1sinin (10) ayni olmasina ragmen
0(1)’den O(n!)’e dogru hesaplama i¢in gerekli zaman miktarinin ciddi sekilde arttig1
goriilmektedir. Ikinci olarak ise belirli bir karmasiklik diizeyinde girdi sayismin etkisi
karsilagtirilabilir. Buna ornek olarak ise girdi sayis1 2 kat arttirilarak 10°dan 20’ye
cikarildiginda logaritmik karmasiklikta hesaplama i¢in gerekli zaman yaklagik olarak 1,3
kat artarken, kuadratik karmasiklikta 4 kat, {istel karmasiklikta ise 1024 kat artmaktadir.
Bu durum da bazi problemlerin girdi miktarindaki ¢ok kiigiik bir artisin hesaplamalar igin
gerekli zaman miktarim1 ciddi sekilde arttirmast nedeniyle ‘“zor” olarak
nitelendirilmesinin giizel bir 6rnegidir. Zor bir problem s6z konusu oldugunda ¢oziim i¢in
uzun siire beklemek yerine ¢ok daha kisa siirede ¢oziimii yaklasik olarak elde etmek daha
mantikli bir se¢im olabilir. Meta sezgiseller, yaklasik ¢6ziim degerlerini elde edebilen
(optimal ya da bilinen en iyi ¢dziim degerlerini tam olarak da elde edebilen) yontemlerdir

ve tezin ilerleyen kisimlarinda bunlardan bahsedilecektir.
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2.2. Optimizasyon Problemleri ve Bunlarin C6ziim Yoéntemleri

Kaynaklar ve ihtiyaglar, insanlarin hayatlarini siirdiirdiikleri ekonomik ¢evrenin
temel iki 6gesidir. Kaynaklar dogasi geregi sinirli iken, ihtiyaglar ise siirsizdir. Bu
nedenle kit kaynaklarin sinirsiz olan ihtiyaclar karsilayabilmesi i¢in rasyonel kararlar
alinmas1 gerekmektedir. Karar alinirken kullanilan siiregler aslinda optimizasyon

islemidir. Optimizasyon i¢in literatiirde yapilmis tanimlardan bazilar1 su sekildedir:

e “Optimizasyon, verilen bir durumda en iyi ¢éziimii arayan bir tekniktir” (Datta
vd., 2019: 1).

e “Optimizasyon, fiziksel gercekligin modelleri olan bazi matematiksel olarak
tanimlanmis problemlere ‘en iyi’ ¢oziimii belirleme bilimi olabilir” (Fletcher,
2000: 3).

e “Optimizasyon modelleri (matematiksel programlar olarak da isimlendirilir)
problem seceneklerini karar degiskenleri olarak ifade eder. Olasi karar
secenekleri tizerinde degisken degerlerinin limitlerini ifade eden kisitlar altinda
karar degiskenlerinin amag¢ fonksiyonunu minimize ya da maksimize eden
degerlerini arar” (Rardin, 2017: 4).

Yukarida verilen optimizasyon tanimlart biitiinlestirilecek olursa optimizasyon,
belirli bir gergeklige dayanan bir matematiksel modelin amaclar dogrultusunda en 1yi
¢Oziimii -fayda saglayan hususlar i¢in en biiyiik deger; maliyete yol acan hususlar i¢in ise
en kiiclik deger- verecek sekilde ¢ozlilmesidir. S6z konusu model, alinacak kararlari ifade
eden karar degiskenlerinden, bu kararlar iizerinde dogrudan sinirlayici bir 6zellige sahip
-kaynaklar1 ifade eden- kisitlardan ve alinan kararlarin sonuglarini ifade eden amag
fonksiyonundan olusmaktadir. Goreceli olarak yakin tarihte yapilan bu tanimlara karsin
optimizasyon problemlerinin kokenleri, Oklid’in bir dogru ile nokta arasindaki minimum
uzaklhigr degerlendirdigi M.O. 300 yilina kadar gitmektedir. Fermat, Newton, Leibniz,
Euler, Lagrange ve Cauchy gibi {inlii bilim insanlari, optimizasyon alanina katkilarda
bulunan diger 6nemli isimlerdendir (Arora, 2015: 1). Bilgisayar alanindaki gelismeler
sayesinde 1940’1 ve 1950’li yillarda optimizasyon alaninda Onemli gelismeler
yasanmistir (Fletcher, 2000: 3). Dantzig tarafindan gelistirilen simpleks yontemi, bir

optimizasyon modeli olan dogrusal programlama modellerinin genis kesimlerce
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¢oziilebilmesini saglamistir (Nash, 2000: 31). Bahsedilen optimizasyon modellerinin

genel bir matematiksel gosterimi, Esitlik (2.1)’de verildigi gibidir.

min(maks) f(x;) (i=1,..,n)
hi(x;)) <b; G=1,..,m) (2.1)
X >0

Optimizasyon modellerinin sahip oldugu unsurlara ait 6zelliklerin her biri, farkli
tirde problem ailelerini ifade etmektedir. Siniflandirmaya karar degiskenlerinin
Ozelliklerinden baslanacak olursa, karar degiskenleri herhangi bir reel deger aliyorsa
stirekli optimizasyon problemleri; tam sayi degeri aliyorsa kesikli optimizasyon
problemleri olarak iki ayri simif elde edilir. Kesikli optimizasyon problemleri, bazi
kaynaklarda kombinatoryal optimizasyon problemleri olarak da isimlendirilmektedir.
Bununla birlikte karar degiskenleri, yalnizca 0 veya 1 degerini alabiliyorsa 0-1 tam sayili
optimizasyon problemleri; baz1 degiskenler sadece kesikli degerler, baz1 degiskenler ise
stirekli degerler alabiliyorsa bu problemlere karma tam sayili optimizasyon problemleri
denilmektedir. Kisitlarin 6zelliklerine gore ise problemde herhangi bir kisit yoksa kisitsiz
optimizasyon problemi, bir ve daha fazla kisit var ise kisith optimizasyon problemi
seklinde simiflandirma yapilir. Amag fonksiyonu agisindan ise eger tek bir amag
fonksiyonu varsa tek amaglh optimizasyon problemleri, es zamanli olarak karsilanmasi
gereken birden fazla amag¢ fonksiyonu varsa ¢ok amagli optimizasyon problemleri s6z
konusu olmaktadir. Amag¢ fonksiyonu ve kisitlarin durumuna goére ise dogrusal ve
dogrusal olmayan optimizasyon problemleri bi¢ciminde smiflandirma yapmak
miimkiindiir. Modeldeki parametreler kesin olarak biliniyorsa deterministik optimizasyon
problemi, belirli bir olasilik dagilimma uydugu biliniyorsa stokastik optimizasyon
problemi s6z konusudur. Anlatilan bu siniflandirmalar, Sekil 3’te gorsel olarak

verilmistir.

Optimizasyon problemlerinde, amag¢ fonksiyonun degerinin maksimum ya da
minimum olmasi istenir. Basit fonksiyonlarin maksimum ya da minimum degerleri
bulunurken matematigin 6nemli konularindan tiirevden faydalanilir. Bir fonksiyonun
tiirevi, aslinda degisim miktarini ifade eder. Eger bir fonksiyonun tiirevi f'(x) = 0 ise bu
nokta, kritik nokta olarak isimlendirilir. Fonksiyon, [a, b] gibi bir aralikta tanimlandiysa
ve fonksiyon siirekli ise fonksiyonun maksimum ya da minimum degeri, araligin ug

noktalarinda veya tiirevin sifir oldugu kritik noktada bulunabilir. Kritik nokta hakkinda
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karar vermek i¢in ikinci tiirevden faydalanilir ve £ (x) > 0 ise minimum, f"'(x) < 0 ise
maksimum degerden bahsedilir (Yang, 2018: 31; Lange, 2013: 3). Ornegin, Sekil 4’te
basit bir fonksiyon olan f(x) = —x? 4+ 16 fonksiyonunun grafigi verilmistir. Bu
fonksiyonun birinci tiirevi f'(x) = —2x’tir ve bu tiirevin sifira esit oldugu 0 noktasinda
cizilmis teget, sekilde gosterilmistir. Kritik nokta hakkinda karar verebilmek igin
fonksiyonun ikinci tiirevine bakildiginda f”(x) = —2 oldugundan, 0 noktasinin bu

fonksiyon i¢in maksimum degere sahip olan nokta oldugu belirlenmistir.

Optimizasyon

Problemleri
I
[ I I I ]
. Karar - Kisitlarin Amag Amag Fonksiyonu Parametrelerin
Degiskenlerinin I, . Fonksiyonunun ve Kisitlarin e .
- . Ozelliklerine Gore o . . . Kesinligine Gore
Degerine gore Ozelliklerine Gore Durumuna Gore
I
[ ]
Kesikli Strekli Kisith Tek Amagli Dogrusal Deterministik
(Kombinatoryal) ¢ g
0-1 Tam Sayih Kisitsiz Cok Amagli Dogrusal Olmayan Stokastik

Karma Tam Sayih

Sekil 3. Optimizasyon Problemlerinin Siniflandirilmasi

Sekil 4. Tiirev Yardimiyla Fonksiyonun Maksimum Degerinin Belirlenmesi
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Birden fazla degiskenin s6z konusu oldugu kisitsiz optimizasyon problemlerinde
ise kismi tiirevleri de kullanan Hessian matristen faydalanilmaktadir. Bu matris, pozitif
belirli ise kritik noktalar, yerel minimumdur. Matris, negatif belirli ise kritik noktalar, bu
durumda maksimum olmaktadir (Yang, 2018: 33). Bu iki durum da s6z konusu degilse
herhangi optimallik durumu yoktur (Sezen, 2007: 395). Benzer sekilde problemde kisitlar
s6z konusu ise kisitlarin esitlik bigiminde oldugu durumlarda Lagrange carpanlari,
esitsizlik biciminde oldugu durumlarda ise Kuhn-Tucker kosullar1 gibi yontemler
kullanilmaktadir (Winston, 2004: 702-703). Belirtilen problem tiirleri ve bunlarin ¢6ziim
yontemleri incelendiginde, her optimizasyon problem tiiriiniin kendine 6zgii bir ¢6ziim
yontemi oldugu goriilmektedir. Bu ¢6ziim yontemlerinin hepsini incelemek miimkiin

olmadig1 i¢in Sekil 5°te optimizasyon yontemleri genel bagliklar halinde verilmistir.

Optimizasyon
Yontemleri

l—l—l

Yaklasik
Yontemler

l—l—l

Sezgisel/Meta
Sezgisel
Algoritmalar

l—l—l

Sezgisel Meta Sezgisel
Algoritmalar Algoritmalar

Kesin Yontemler

Yaklagim
Algoritmalari

Tek Cozumlu
Algoritmalar Popiilasyon
Temelli

Hibrit Algoritmalar

Algoritmalar

Sekil 5. Optimizasyon Y 6ntemlerinin Siniflandirilmasi
Kaynak: Makhadmeh vd. (2019: 9)

2.3. Meta Sezgisel Kavram ve Temel Ozellikleri

Meta sezgisel terimi, literatiire F. Glover tarafindan kazandirilmistir. Meta
sezgisel arama yontemleri, belirli optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin temel
sezgisellerin tasarlanmasinda yol gdsterici stratejiler olarak kullanilabilecek iist diizey
genel metodolojiler (sablonlar) olarak tanimlanabilir (Talbi, 2009: 1). Yapilan bu
tanimdan meta sezgisellerin probleme 6zgii olmasindan ziyade genel karakteristiklere
sahip olduklar1 ve problemin ¢oziilebilmesi i¢in daha alt diizey sezgiselleri (hatta ayni

diizeyde meta sezgiselleri) yonlendiren yaklasimlar oldugu sdylenebilir. Buradan da
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sezgisellerin probleme 6zgili olduklar1 buna karsin, meta sezgisellerin daha genel bir
yaptya sahip olduklar1 sonucu ¢ikarilmaktadir. Bu ¢ikarimi destekleyen baska bir tanim

da Sorensen (2015: 6) tarafindan yapilmistir:

“...bununla birlikte, genel anlamda, bir meta-sezgisel bir algoritma

degildir, yani bir yemek tarifi gibi takip edilmesi gereken bir eylemler

dizisi degildir. Aksine, sezgisel optimizasyon algoritmalarini tasarlamak

icin kullanilabilecek tutarli bir fikir, kavram ve operator kiimesidir.

Benzetme iizerinden devam edilecek olursa genel anlamda bir meta

sezgisel -tabu arama, genetik algoritmalar ve tavlama benzetimi vb. meta

sezgisellerden bahsettigimizde kullandigimiz bu anlamdir- ‘Fransiz’,

‘Cin” ya da ‘Cajun’ gibi pisirme stilidir ve ‘spaghetti carbonara ‘a la

Antonio Carluccio’ gibi bir yemek tarifi degildir”.

S6z konusu tanimda meta sezgisellerin belirli kaliplara sahip algoritmalardan
ziyade bagli basina 6zgiin bir tarz oldugu belirtilmektedir. Bu tanim, meta sezgisellerin
ilham aldiklar1 ¢ikis noktalar1 ve ¢oziimii arama sekilleri diisliniildiigiinde dogrudur,
ancak belirli bir problemi ¢ozebilmek i¢in gerekli kurallari, islemler kiimesini adim adim
uygulamak gerektiginden bu tezde, meta sezgisellerin algoritma yapisina sahip oldugu

kabul edilmistir.

Bir meta sezgisel, ¢esitli zor optimizasyon problemlerini yaklasik olarak ¢6zmek
icin tasarlanan ve her bir problem o0zelinde detayli uyarlama gerektirmeyen bir
algoritmadir (Boussaid vd., 2013: 82). Bu nedenle meta sezgiseller, s6z konusu problemi
cozecek kesin yontemlerin bulunmadig1 ya da bu yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda
kullanilan ve optimale yakin sonuglar veren tekniklerdir. Problemi ¢ozebilecek kesin
yontemlerin mevcut olmasi halinde meta sezgisellerin kullanilmasi ise mantikli bir segim

degildir.

Meta sezgisellerin problem 6zelinde uyarlama yapilmasina ihtiya¢ duymamasina
karsin karmagik kombinatoryal problemleri ¢6zmek igin gelistirilen 6zel sezgiseller, her
problem i¢in genellestirmeye ihtiyagc duymustur ve farkli tlir problemler igin
genellestirme yapmak her zaman i¢in miimkiin olmamustir (Olafsson, 2006: 635). Meta
sezgisellerin temel Ozellikleri, asagida gosterilen maddelerdeki gibidir (Blum ve Roli,
2003: 270-271):

e “Meta sezgiseller, arama siirecini ‘yonlendiren’ stratejilerdir.
e Amag, arama uzayini etkin bicimde kesfederek optimal (ya da optimale
yakin) ¢éztimler bulmaktir.
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e Meta sezgiselleri olusturan alt bilesenler, basit yerel arama
tekniklerinden karmasik O6grenme siireclerine kadar degisiklik

gostermektedir.

e Meta sezgisel algoritmalar, yaklastk ¢6ziim verir ve genelde
deterministik degildir.

e Arama uzayinin sinirli alanlarinda sikisip kalmamak i¢in mekanizmalar
igerebilir.

e Meta sezgisellerin temel kavramlari, soyut diizeyde bir tanimlamaya izin
VErir.

e Meta sezgiseller, probleme 6zgii degildir.

e Meta sezgiseller, alana 6zgii bilgiyi, tist diizey strateji ile kontrol edilen
sezgiseller biciminde kullanabilir.

e Giiniimiizde daha gelismis meta sezgiseller, aramay1 yonlendirmek i¢in
arama deneyimini (bir ¢esit hafiza bigiminde bulunur) kullanabilir.”

2.4. Meta Sezgisel Yontemlerin Siniflandirilmasi

Meta sezgisel yoOntemlerin smiflandirilmas:  gerektiginde kriter olarak
kullanilabilecek bir¢cok yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklasimlar, ilham kaynagi, hafiza
kullanimi, kararlarin yapisi, ¢6ziim arama sekli bi¢iminde olabilmektedir. Genel olarak
simiflandirma kriterleri ve bunlarin esas aldiklar1 prensipler su sekildedir (Talbi, 2009:
25):

e Dogadan ilham alma—Dogadan ilham almama: Canlilarin davraniglarindan ya

da bunlarin yagam dongiilerindeki dogal olaylardan ilham alinip alinmadig: ile ilgilidir.

o Hafiza kullamimi-Hafizasiz yontemler: (Coziimii arama silirecinde ortaya ¢ikan

bilgiden daha sonra faydalanilip faydalanilmadig: ile ilgilidir.

e Deterministik-Stokastik: Coziim arama siirecinde kararlarin rastgele verilip

verilmemesi ile ilgilidir.

e Popiilasyon temelli arama-Tek ¢oziim temelli arama: Nihai ¢6ziim aranirken
tek bir ¢oziimiin ya da birden fazla ¢6ziimiin bir araya gelerek olusturdugu popiilasyonun

kullanilmas ile ilgilidir.

e Yinelemeli-A¢gozlii: Aramanin mevcut bir ¢6ziim tizerinde degisiklikler
yapilarak (yinelemeli) ya da bir ¢6ziimiin sifirdan olusturularak (a¢gdzlii) yapilmasi ile

ilgilidir.
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2.5. Arac¢ Rotalama Problemlerinde Kullanilan Meta Sezgiseller

Tezin bu kisminda, arag¢ rotalama problemlerinin ¢oziimiinde 6ne ¢ikan meta
sezgiseller ele alinmistir. Boliim 2.4’te yapilan simiflandirma 1s18inda meta sezgisellerin
genel ozellikleri ve galisma sekillerini gosteren sdzde-kodlar: (pseudo-code) verilmistir.

Sekil 6’da bu meta sezgisellere ait 6zellikler verilmistir.

i i ozl gi Yonlendirilmis Yerel | | Genis Komsuluk
Yinelemeli Yerel A(;gozILf'Rassalla§t|r|Im|§“ || Tabu Arama Degisken Komsuluk Tavlama Benzetimi $ $ 3
Arama Uyarlanabilir Arama Prosedirti Arama Arama Arama

Evet Dogazlamneilham Hayir Evet Hafiza Kullanimi Hayir Popiilasyon Tek Coziim
Genetik Daginik Karinca Koloni Pargacik Str
Algoritma Arama Optimizasyonu Optimizasyonu

Sekil 6. Ara¢ Rotalama Problemlerinde Kullanilan Baz1 Meta Sezgisellerin Ozellikleri
2.5.1. Tek Coziim Temelli Yontemler

Tek ¢oziim temelli yontemler, bir baslangi¢ ¢6ziimden yola ¢ikarak arama uzayini
arastirir. Bu yontemler, bazi prosediirler kullanarak baslangic c¢oziim {izerinde
degisiklikler yapar ve bir aday ¢6ziim elde eder. Elde edilen aday ¢6ziimiin kalitesi, yerel
aramanin sezgisel sekilde s6z konusu bolgeye yogunlagmasini ya da arama uzayinin farkl
bir bolgesinde arama yapmaya devam etmesini belirler. Belirli bir durdurma kosulu
altinda bu islemler tekrarlanarak arama yapilir ve optimal ya da optimale yakin ¢oziimiin
elde edilmesi beklenir. izleyen alt baghiklarda bu simifa giren meta sezgisellerin

karakteristik ozellikleri ele alinmistir.
2.5.1.1. Yinelemeli yerel arama

Yinelemeli yerel arama (iterated local search), Loureng¢o vd. (2001) tarafindan
gelistirilen ve kombinatoryal optimizasyon problemlerinde kullanilan meta
sezgisellerden birisidir. Yinelemeli yerel arama algoritmasinda gomiilii bir sezgisel ile
yinelemeli olarak bir dizi ¢6ziim olusturulur (Lourenco vd., 2019: 130). Algoritmanin
temel fikri, ¢oziimler iizerinde degisiklikler yaparak yerel optimum uzayinda rastgele

yiirliylis yapmaktir (Pan ve Ruiz, 2012: 33). Bu yaklasimi ile yinelemeli yerel arama
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algoritmasinda, bir baslangi¢ ¢6ziimden degisiklikler ile yeni ¢oziimler elde edilmektedir

ve bu ¢6ziim dizisine, zincir ¢dziimler de denilmektedir.

Olas1 ¢oziimler uzay1 S’de arama yaparken her yinelemede rastgele secilen bir
noktadan baglayarak arama yapma fikri, ¢ok sayida 6rnek iceren uzaylarda etkin olmayan
bir yaklasimdir. Yinelemeli yerel arama, bunun yerine daha 6nceden bulunan ¢6ziimlerin
sarsimi ile olusturulan yeni baslangi¢ ¢oziimler elde ederek zincir ¢éziimler olusturma
fikrinden faydalanir, boylelikle baslangi¢ ¢oziimlerin yanli 6rneklemesi yapilmis olur
(Stiitzle ve Ruiz, 2018: 580). Yinelemeli yerel arama algoritmasi, 4 temel bilesenden

olusmaktadir. Bunlar:
i. Baglangi¢ Coziim,
ii. Yerel Arama,
iii. Sarsim,
iv. Kabul kriteri.

Algoritma, bir baslangi¢ ¢oziimden baslar ve sirasiyla yerel arama ve sarsim
adimlarinda bu ¢ézimi degisiklige ugratarak yeni ¢oziimler elde eder. Elde edilen
¢ozlimler, kabul kriterinde degerlendirilerek yontemin bir sonraki yinelemede harekete

baglayacagi nokta belirlenir.

Yinelemeli yerel arama i¢in gerekli baslangi¢ ¢oziim, rastgele ya da acgozli
(greedy) bir kurucu sezgisel ile olusturulabilir (Leivadeas vd., 2013: 1079). Optimal ya
da optimale yakin ¢oziimler aranirken bu noktalara yakin bir noktadan aramaya
baslamanin, genel olarak ¢ok daha uzak bir noktadan aramaya baglamaya gore kisa siirede
nihai hedefe ulastiracagi g6z oOniinde bulundurularak baslangic ¢ozliimii iiretecek
mekanizma segilmelidir. Bu nedenle baslangi¢ ¢oziimlerin, miimkiin oldugunca fazla
bilgi kullanmasi: gerekmektedir (Kramer, 2014: 45). Yeterince iyi se¢ilmemis bir
baslangi¢ ¢6ziim, yerel aramay1 optimum olmaktan uzak ya da baska bir deyisle kalitesi
diisiik olan yeni ¢6ziimlere yonlendirebilecegi igin algoritmanin performansi lizerinde

olumsuz etkide bulunabilir.

Yerel arama igin gerekli olan temel igerik, bir s ¢6ziimiinden komsuluktaki daha

iyl bir ¢oziime akillica bir gecgise izin veren komsuluk yapisidir (Lourengo vd., 2019:
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132). Bir aday ¢o6ziim olan s € S’nin komsulugu N(s), s’ye uygulanacak spesifik
degisiklikler ya da hareketler ile elde edilebilecek biitiin aday ¢oziimler tarafindan
tanimlanir (Stiitzle ve Ruiz, 2018: 581). Yerel arama, algoritmanin isleyisi tizerinde
onemli bir etkiye sahiptir. Bu nedenle yerel arama i¢in degisik sezgiseller kullanilabilir

(Lourengo vd., 2001: 4).

Sarsim, bir ¢oziimii olusturan bilesenler iizerinde degisiklik yapma bi¢iminde
distintilebilir. Degisiklik sayis1 6lgiilebildigi i¢in sarsim da 6l¢iilebilirdir. Sarsimin amaci,
gecerli aday c¢oziime yerel arama asamasinda yapilan degisikliklerden daha fazla
degisiklik uygulayarak yerel optimumdan ya da arama uzaymnin belirli bolgelerinden
kagmaktir (Stiitzle ve Ruiz, 2018: 584). Sarsim, algoritmanin yerel optimumda sikigip
kalmasini engelleyerek arama uzayimin farkli bolgelerinin kesfedilebilmesini saglar. Elde
edilen ara ¢oziimlere uygulanan sarsim ¢ok giiclii olursa (¢ok fazla ¢6ziim bileseni
degistirilirse) mevcut ¢éziim 6zelliklerini kaybederek farkli bir ¢oziime doniisecegi icin
algoritma, rastgele arama yapmaya baslayacaktir; sarsim ¢ok zayif olursa (¢ok az ¢6ziim
bileseni degistirilirse) ¢ok da farkli olmayan yeni bir ¢6ziim ortaya cikacagi igin

algoritma, dar bir bolgede arama yapmak zorunda kalacaktir.

Gegerli komsu ¢6ziimiin sonraki yineleme i¢in kabul edilip edilmeyecegi, kabul
Kriteri bileseni tarafindan belirlenir (Toksari, 2016: 778). Bu bilesen, sadece daha iyi
¢cOziimleri kabul edebilecegi gibi arama siirecinde daha fazla cesitlilik olmasi1 adina hafiza
yapilar1 kullanarak belirli sayida yinelemede ¢6ziim degerinde herhangi iyilesme
olmamasi durumunda, yinelemeli yerel arama siirecini yeniden baglatabilir (Leivadeas
vd., 2013: 1079). Lourenco vd. (2001) tarafindan verilen bilgiler 1s1ginda uyarlanan

yinelemeli yerel arama algoritmasina ait szde-kod, Sekil 7°de gosterildigi gibidir.
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prosediir Yinelemeli Yerel Arama
So = Baslangi¢cCoziimOlustur
s” = YerelArama(so)
tekrar et
s’ = Sarsim(s”)
s” = YerelArama(s)
s" = KabulKriteri(s",s™)

durdurma kosulu saglanincaya kadar

en iyi ¢oziimii ver
sonlandir

Sekil 7. Yinelemeli Yerel Arama Algoritmasina Ait Sozde-Kod
2.5.1.2. Ac¢gozlii rassallastirilmis uyarlanabilir arama prosediirii

Feo ve Resende (1989) tarafindan gelistirilen agg6zlii rassallagtirilmis
uyarlanabilir arama prosediirii (greedy randomized adaptive search procedure),
kombinatoryal optimizasyon problemlerinde kullanilan meta sezgisel yontemlerden
birisidir. Yontem, coklu-baslangic (multi-start) yapan, yinelemeli bir siirece sahiptir
(Shen vd., 2011: 464). Aggdzlii rassallagtirilmis uyarlanabilir arama prosediirii ¢aligirken
iki temel asama vardir (Lopez-Sénchez vd., 2019: 297):

i. A¢gozlii bir fonksiyon kullanilarak rassallastirilmis baslangi¢ ¢oziim olusturma,
ii. Yerel optimuma ulagmak igin iyilestirme.

Bu iki asama, maksimum izin verilen CPU (islemci) siiresi, maksimum yineleme
sayisl, bagarili iki iyilesme arasindaki maksimum yineleme sayist gibi durdurma kosullart

saglanincaya kadar yinelemeli olarak devam eder (Consoli vd., 2009: 443).

Baslangi¢ ¢6ziim olusturma asamasina bos bir ¢6ziim ile baslanir ve yinelemeli
olarak her seferinde bir tane uygun ¢6ziim olusturulur (Festa, 2002: 7). Her ¢6ziim
olusturma yinelemesinde, eklenecek siradaki unsurun belirlenmesi, aggdzlii fonksiyonla
ilgili olan aday listesinde siralama yapilarak belirlenir. Bu fonksiyon, her bir unsurun
secilmesinin faydasini 6lger (Feo ve Resende, 1995: 111). Aggozlii fonksiyonun 6lctiigii
fayda, aslinda maliyet minimizasyonu problemlerinde ¢6ziime girmeye aday bir unsurun

toplam maliyeti ne kadar arttiracaginin belirlenmesidir. Amag fonksiyonunun yapisi
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nedeniyle en az maliyet artisina neden olacak unsurlarin segilmesi daha yliksek fayda

saglayacaktir.

Aggozlii rassallagtirilmis uyarlanabilir arama prosediirii, sahip oldugu acgdzlii
fonksiyonun islevi dogrultusunda en yiiksek fayday1 saglayacak ya da baska bir deyisle
maliyeti en az arttiracak en iyi adaylar bir listede tutar. Bu liste, kisitlanmis aday listesi
(restricted candidate list) olarak isimlendirilir (Feo ve Resende, 1995: 111). Yontemin
olasiliksal yonii, s6z konusu listeden bir adaymn secilmesinden gelmektedir. Aday
listesinden biitiin adaylarin segilme olasiliklar1, genellikle birbirine esit olmakla birlikte
secilen adayin en iyi aday olmasina gerek yoktur (Festa ve Resende, 2009: 2); ancak baska
bir yaklasimla yanli 6rnekleme de yapilabilir (Anagnostopoulos vd., 2010: 1062).
Algoritma her g¢alistirildiginda bu olasiliksal yonii nedeniyle farkli ¢oziim degerleri
tiretmektedir ve prosediiriin rastgeleligi, ¢oziim uzayimnin farkli béliimlerinden ¢éziimlerin
elde edilebilmesine izin vermektedir (Consoli vd., 2009: 443). Segilen unsur, kismi
coziime eklendikten sonra ise aday unsur kiimesi gilincellenir ve maliyet artislar tekrar
degerlendirilir (Resende ve Ribeiro, 2014: 290). Kisitlanmig aday listesine iiyelik, siraya
veya adaylarin goreli kalitelerine dayanarak iki sekilde belirlenebilir (Resende, 2008:
298).

Coziim olusturma asamasinda elde edilen uygun ¢o6ziim, yiiksek (diisiik) amag
fonksiyonu degerine sahip olabileceginden optimal ¢oziime ulasabilmek igin yerel arama
asamasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Yerel arama asamasinda, kurulan ¢6ziim gelistirilmeye
caligilir ve tanimlanan komsuluk yapisina gore yerel optimal olan bir ¢dziim tretilir
(Pardalos vd., 1998: 400). Bu asama, komsulukta daha iyi bir ¢6ziim olmadiginda sona
erer (Binato vd., 2001: 249). Bu sona erme kosulundan, belirli bir problem ve bunun bir
¢oziimi i¢in tanimlanmis olan komsuluk yapisinda daha iyi bir ¢éziim bulunmuyorsa
yerel optimal bir ¢oziime ulasildigi sonucu c¢ikarilmaktadir. Optimallige ulasmada
kullanilan yerel arama igin basarinin anahtari, uygun komsuluk yapisinin se¢imi, etkin
komsuluk arama teknikleri, maliyet fonksiyonunun hizli degerlendirilmesi ve ¢6ziim
kurma asamas ile ilgili olarak baslangic ¢6ziimiin kalitesidir (Festa, 2002: 8). Yerel
arama algoritmalari, keyfi bir baslangic noktasindan basladiginda {stel zaman
gerektirebilir, bu nedenle daha iyi baslangi¢ ¢dziim verecek yaklasimlarla arama siireci
etkin bir sekilde yiiriitiilebilir (Feo ve Resende, 1995: 112). Feo ve Resende (1995)

tarafindan verilen bilgiler 1s181nda uyarlanan sézde-kod, Sekil 8’de gosterildigi gibidir.
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prosediir A¢g6zIli Rassallagtirilmig Uyarlanabilir Arama

girdi

tekrar et

¢oziim = A¢gozliiRassal CoziimOlugtur(c)

¢oziim = YerelArama(¢oziim)

Eger f(¢oziim) < f(eniyic6zim)
eniyi¢cdzim = ¢0zim

sonlandir

durdurma kosulu saglanana kadar

en iyi ¢cozliimii ver

sonlandir
Sekil 8. Aggozlii Rassallagtirilmis Uyarlanabilir Arama Prosediiriine Ait S6zde-Kod

2.5.1.3. Tabu arama

Tabu arama (tabu search), Glover (1986) tarafindan gelistirilen ve kombinatoryal
problemlerde kullanilan bir meta sezgisel yontemdir. Yontemin isminde gegen “tabu”
kelimesi, bir Polinezya dili olan Tongan’dan gelmektedir ve anlam olarak kutsal olduklari
icin dokunulamayan seyleri ifade eder (Glover ve Laguna, 1998: 624). Tabu kelimesi,
algoritma igerisinde de benzer sekilde bir yasaklama iglevine sahiptir. Tabu aramay1 yerel
arama yOntemlerinden ayiran 6zelligi, hafiza yapisina sahip olmasidir (Lucay vd., 2019:
6). Tabu arama, 6diinlesim (performans indeksi ya da amag fonksiyonu) bilgisini problem
uzayinda aramaya kilavuzluk etmek i¢in kullanir. Boylelikle diizgiin olmayan, stirekli

olmayan ve tiirevi alinmayan amag fonksiyonlar1 kolaylikla ele alinabilir (Abido, 2002:

472).

Tabu aramanin temel prensibi, bir yerel optimum ile karsilasildiginda,
tyilestirmeyen hareketlere izin vererek yerel aramayi siirdiirmektir; hafiza kullanimi ile
onceden ziyaret edilen ¢oziimlere donmek engellenir (Gendreau ve Potvin, 2010: 44). Bu
stratejiler ile tabu arama, hem yerel optimuma sikismaktan kurtulmaktadir hem de arama
siirecinin sonucunda daha iyi bir ¢oziime ulasabilmek i¢in koti kaliteye sahip

¢oziimlerden de faydalanmaktadir (Al-Sultan, 1995: 1444).

Tabu aramada hafizadan yararlanmanin temel yolu, bir komsuluktaki hareketlerin
alt kiimesini yasak (veya tabu) olarak siniflandirmaktir. Siniflandirma, arastirmanin
gecmisine ve Ozellikle de 6znitelikler adi verilen belirli hareket veya ¢6ziim bilesenlerinin

geecmis cozlimlerin liretilmesinde katildigi yineleme veya sikliga baghdir (Glover vd.,
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1995: 114). Bu yasaklama sayesinde daha cesitli bir arama yapilmasina izin verilir
(Kulturel-Konak vd., 2003: 516). Tabu gorev siiresi denilen belirli yineleme sayisi
stiresince yasaklanan hareketler tersine ¢evrilemez (Fescioglu-Unver ve Kokar, 2011:
311). Arama siiresince ziyaret edilen biitiin ¢oztimleri kaydederek dongiilerden kurtulmak
fikri, ortaya ¢ikan biitiin bilgiyi kontrol etmeyi gerektirdigi i¢in maliyetli bir islemdir. Bu
nedenle genellikle tabu listelerinde sabit ve uygun miktarda kisitli bilgi tutulur. Tabu
listesi, aramanin kisa donemli hafizasini ifade eder (Gendreau, 2003: 43). Tabu listesinin
uzunlugu, sabit kalabilir veya arama siiresince dinamik olarak degistirilebilir (Corman
vd., 2010: 180). Arama siirecinde ortaya ¢ikan yeni hareketler, tabu listesindeki en eski
hareketlerin yerine yazildigindan tabu listelerinde ilk giren ilk ¢ikar prosediirii s6z

konusudur (Pham ve Karaboga, 2000: 9).

Bazen tabular cok giiclii olabilir. Cekici hareketleri yasaklayabilir, hatta dongii
tehlikesi yokken bile arama siirecinin biitiin olarak durmasina neden olabilir (Gendreau
ve Potvin, 2010: 47). Bu tehlike karsisinda bazi durumlarda tabu kurallarina aykiri
hareket edilebilir. Tabu kurallarina aykiri sekilde hareket edilmesine izin veren bir kosul,
tabu yikma (aspirasyon) kriteri olarak adlandirilir (Glover vd., 1995: 115). Tabu

listesindeki bir ¢6zlim, yalnizca bu kriteri sagladiginda dikkate alinir.

Tabu arama, sadece yakin zamanda gergeklestirilmis hareketleri yasakladiginda
yerel optimuma takilip kalinabilir ya da farkli bir bolgede aramaya gegilse bile elde
edilecek ¢oziimlerin kalitesi yeterince iyi olmayabilir (Dréo vd., 2006: 69). Tabu listesine
ek olarak, ¢oziimlerle ilgili 6ncel bilgiler ve uzun donemli hafiza arama siirecinin
yogunlagma ve/veya gesitlendirmesini iyilestirmek i¢in kullanilabilmektedir (Zhang ve
Sun, 2002: 703). “Orta ve uzun donemli hafizalar, tabu listelerinin yerine getirdigi kisa
donemli hafiza fonksiyonu ile kullanildiginda ‘6grenme’ ve ‘0grenmeme’ arasinda bir
etkilegim saglar” (Glover, 1989: 199).

Tabu arama siireci, en iyi ¢oziimiin elde edilmesinden sonra degisiklik olmayan
yineleme sayisinin 6nceden belirlenen sayidan biiyiik olmasi, izin verilen maksimum
yineleme sayisina ulasilmasi gibi diger meta sezgisel yontemlerde de kullanilan durdurma
kriterleri saglanincaya kadar devam eder. Gendreau ve Potvin (2010) tarafindan verilen

bilgiler 1s181nda uyarlanan tabu arama algoritmasina ait sézde-kod, Sekil 9’da verilmistir.
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prosediir Tabu Arama

So = Baslangi¢cCoziimOlustur

EnlyiCéziim = so

TabulL.istesi = {}

tekrar et

KomsuCo6ziim = KomsuBul(EnlyiCoziim)

Eger (KomsuCoziim & TabuListesi) ve (f(KomsuCéziim) < f(EnlyiCéziim))
EnlyiCéziim = KomsuCoziim

sonlandir

Giincelle(TabulListesi)

durdurma kosulu saglanincaya kadar

en iyl ¢oziimii ver
sonlandir

Sekil 9. Tabu Arama Algoritmasina Ait S6zde-Kod
2.5.1.4. Degisken komsuluk arama

Degisken komsuluk arama (variable neighborhood search), kombinatoryal
optimizasyon problemlerinde uygulanan meta sezgisel yontemlerden biridir. Yontem,
Mladenovi¢ ve Hansen (1997) tarafindan gelistirilmistir. Yerel arama yontemlerinde bir
baslangi¢ ¢coziimden baslanarak yerel optimum ¢6ziim elde edilinceye kadar bu ¢6ziim
tizerinde degisiklikler yapilir. Yapilan degisiklikler ile ¢oziimde iyilesme saglanir ve s
¢oziimiiniin N (s) komsulugunda s’ ¢6ziimiine ulasilir. Bu yontemlerde genel olarak tek
bir komsuluk yapist bulunmaktadir (Mladenovi¢ ve Hansen, 1997: 1097). Degisken
komsuluk arama yontemi ise yerel aramayi iki yonden genellestiren bir stratejiye sahiptir

(Caporossi ve Hansen, 2000: 33):
i. Bir yerine birkag¢ komsuluk yapist goz 6niinde bulundurulur.

ii. Ilk &nce sira numarasi kiigiik olan komsuluklar ayrintili olarak arastirilir ve daha

sonra sira numarasi biiyiik olan komsuluklarda rastgele bir arama yapilir.

Degisken komsuluk arama, yerel aramaya dayali diger meta sezgisellerden
(6rnegin tabu arama) farkli olarak bir yoriinge izlemez; ancak gecerli ¢6ziimiin artan
uzakliktaki komsuluklarini kesfeder ve yalnizca amag fonksiyonu degerinde bir gelisme
saglaniyorsa bu ¢ozlimden yeni ¢oziime gecer (Hansen ve Mladenovi¢, 2001: 450).
Degisken komsuluk arama yonteminin temel fikri, yerel optimumdan kagmaya izin

vermek i¢in basit bir yerel arama yontemini zenginlestirmektir. Bu, gecerli ¢oziimiin
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rastgele segilen bir komsulugunda tekrar yerel aramaya baslanarak yapilir. Yeniden
baslama adimi, sarsma (shaking) adimi olarak isimlendirilir ve artan boyutlarda farkli
komsuluklar1 kullanarak gergeklestirilir (Driessel ve Monch, 2011: 338). Degisken
komsuluk arama, arama siirecinde komsuluk yapilarini sistematik olarak asagidaki

bilgilere dayanarak degistirmektedir (Hansen vd., 2017: 424):
I. Farkli komguluklarin yerel optimumlari farkli olabilir.
ii. Global optimum, biitiin komsuluk yapilar1 i¢in bir yerel optimumdur.
iii. Yerel optimumlarin biiyiik bir kismi, birbirine yakindir.

Degisken komsuluk arama meta sezgiseline ait bu 6zellikler degerlendirildiginde
sirast ile incelenen komsuluklarda amag¢ fonksiyon degeri agisindan diigiik kalitede
¢oziimlerle karsilasildiginda birden fazla komsuluk kullanmanin getirdigi avantaj ile
sonraki komsuluklara gegilerek daha yiiksek kalitede ¢oziimlerin elde edilmesi miimkiin
hale gelmektedir. Bu strateji ile yapilan arama sonucunda biitiin komsuluk yapilarina gore
en iyi olan ¢6ziim (en diisitk maliyetli ya da en kaliteli ¢dziim), problem igin optimal
¢Oziim ya da optimale yakin ¢dziim olacaktir. Yerel optimum degerlerinin yakin olmasi
ise umut verici bolgelere yogunlasarak daha kisa siirede benzer ¢6ziim degerlerinin elde

edilebilecegi anlamina gelmektedir.

Degisken komsuluk arama yontemi ti¢ basit adimi bir araya getirmektedir (Jarboui
vd., 2013: 48):

i. Stokastik sekilde gegerli ¢6ziimiin rastgele komsu ¢6ziimiinii bulan sarsma adimi
ii. Herhangi bir yerel arama algoritmasinin uygulandig1 deterministik adim

iii. Yalnizca amag fonksiyonunu gelistiren ¢oziimleri kabul eden degerlendirme

adimi

Yonteme ait iic adim degerlendirildiginde, degisken komsuluk arama meta
sezgiselinin hem stokastik hem de deterministik bilesenlere sahip oldugu goriilmektedir.
Yontemin ilk iki adimi, komsuluk yapilarim1 kullanmay1 gerektirdiginden bu adimlara

iliskin komsuluklarin karigtirilmamasi i¢in farkli gosterimler kullanilmaktadir. Burada,
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komsuluk terimi ile degisik sayida yerel arama algoritmasi kastedilir (Marinaki ve

Marinakis, 2015: 185).

Bu tarzda bir arama siireci; izin verilen maksimum islemci siiresi, iki iyilestiren
yineleme arasindaki gecgen siire, maksimum yineleme sayisi gibi durdurma kosullar
arasindan segilen kriter saglanincaya kadar devam eder (Hansen ve Mladenovi¢, 2003:
148). Driessel ve Monch’e gore (2011: 338) arama siirecinin basarisi; baslangi¢ ¢oziimiin
kalitesi, secilen komsuluklar, kullanilan yerel arama yontemleri ve komsuluklarin
uygulanma sirasi gibi faktorlere baglidir. Buna ek olarak, ele alinan probleme bagl olarak

su problemlerin de yanitlanmasi gerekmektedir (Hansen ve Mladenovi¢, 2001: 451-452):
I. “Ny komsuluk yapisi ne olmalidir ve bunlardan kag tanesi kullaniimalidir?
il. Bu komsuluklarin arama swrasi ne olmalidir?
iii. Komguluklar: degistirmede strateji ne olmalidwr?”’

S6z konusu hususlarda titiz bir sekilde karar alinarak basarili bir degisken
komsuluk arama uygulamasi saglanabilir. Bu konuda literatiirdeki benzer problemi ele
alan calismalar incelenerek ilk etapta fikir sahibi olmak miimkiindiir. Hansen ve
Mladenovi¢ (1999) tarafindan verilen bilgiler 1s1¢inda uyarlanan degisken komsuluk
algoritmasina ait s6zde-kod Sekil 10°da gosterildigi gibidir.
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prosediir Degisken Komguluk Arama

So = Baslangi¢CoziimOlustur

S = Sp

tekrar et

for i = 1:kmax

s’ = Sarsma(s,i)

s” = YerelArama(s’)

Eger f(s”) < f(s)

s =5

i=1
Degilse

=i+l
sonlandir

sonlandir

durdurma kosulu saglanincaya kadar

en iyl ¢oziimi ver

sonlandir
Sekil 10. Degisken Komsuluk Arama Algoritmasina Ait Sozde-Kod

2.5.1.5. Tavlama benzetimi

Tavlama benzetimi (simulated annealing), kombinatoryal optimizasyon
problemlerinde yaygin sekilde kullanilan bir meta sezgisel yontemdir. S6z konusu
yontem, birbirinden bagimsiz sekilde Kirkpatrick vd. (1983) ve Cerny (1985) tarafindan
literatiire kazandirilmigtir. Tavlama benzetimi, metallerdeki tavlama (yavas yavas 1sitma
ve sogutma) siiresince atomlarin tekrar kristalize olmasinin benzetimi olan Metropolis
algoritmasindan gelmektedir (Tavares vd., 2011: 2952). Yogun madde fiziginde tavlama,
bir katinin 1s1 banyosunda diisiik enerji seviyeli durumlarini elde etmek i¢in kullanilan 1s1l

bir siirectir. Iki adimdan olusmaktadir (Aarts vd., 1997: 96):
I. Is1 banyosunun sicaklig1 katinin erime noktasina kadar arttirilir.
ii. Sicaklik, erimis pargaciklar tekrar kati hale donene kadar kontrollii olarak azaltilir.

Kirkpatrick ve arkadaglar1 1983 yilinda yayimladiklar1 makaleleri ile katilarin
tavlama benzetimi ile kombinatoryal minimizasyon arasinda bu baglantiy1 ilk kez kurarak

sistem enerjisi yerine maliyet fonksiyonunu, fiziksel sistemin durumlar1 yerine ise
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minimizasyon probleminin ¢oziimlerini kullanmiglardir (Dekkers ve Aarts, 1991: 370).
Tavlama benzetimi her ne kadar kombinatoryal optimizasyon problemleri ile
iliskilendirilse de siirekli optimizasyon problemleri i¢in genisletilmis uzantilar1 mevcuttur

(Crama ve Schyns, 2003: 551).

Tavlama benzetimi, inis yerel arama algoritmasi gibi basit yerel arama
prosediirlerini kullanarak baslangi¢ ¢6ziim elde eder ve bazi hareketlere dayali olarak da
bir komsu ¢6ziim elde eder (Wang vd., 2011: 763). Tavlama benzetimi, ilk uyan (first fit)
stratejisi ile ama¢ fonksiyonunu degistiren (daha diisiik degere sahip olan) biitiin
cozlimlerin derhal kabul edildigi, diger ¢oziimlerin ise belirli bir olasilikla kabul ya da
reddedildigi, yerel arama algoritmalarinin 6zel bir durumu olarak goriilebilir (Jozefowska
vd., 2001: 141). Tavlama benzetimi, ¢6ziim uzayinda mevcut ¢éziim ya da komsu ¢oziim
arasinda secim yaparak ilerledigi icin yoriingeye dayali bir yontemdir ve yerel
optimumdan kagabilmek i¢in gecerli ¢Oziimii kotiilestiren ¢oziimleri kabul
edebilmektedir (Rodriguez vd., 2013: 8579). Gegerli ¢oziimleri kdtiilestiren ¢oziimlerin
kabul edilebilmesi, yontemin olasiliksal yoniinii ortaya koymaktadir. Buna benzer s’
komsu ¢oziimlerin kabul edilebilmesi i¢in gerekli olasilik ise Boltzmann dagilim1 yardimi

ile Esitlik (2.2)’de gosterildigi gibi hesaplanir (Wang vd., 2011: 763).

—(f(S')—f(s))> 22)

P(s") = e< T

Esitlik (2.2)’de yer alan T parametresi, sicakligi kontrol etmektedir. Bu esitlikte,
T parametresinin degeri yiikseldik¢e s’ komsu ¢Ozliimiiniin kabul edilme olasilig:
artarken; benzer sekilde parametrenin degeri azaldiginda ise ¢oziimiin kabul edilme
olasilig1 azalmaktadir. Coziim kalitesi daha diisiik olan ¢ozlimlerin kabul edilmesini
zorlastirmak i¢in sicaklik diistiriilerek daha iyi ¢ézlimlerin kabul edilmesi saglanmaktadir.
Tavlama benzetimi yontemi ile yiiksek kalitede ¢6ziimler elde edebilmek igin sicakligin

kontrol edildigi sogutma planinin uygulanisi 6nem tasimaktadir.

Amag fonksiyonu degerini kotiilestiren bir komsu ¢oziim s6z konusu oldugunda
bu ¢dziimiin kabul edilmesi ya da reddedilmesi su sekilde belirlenir: Oncelikle Esitlik
(2.2) yardimiyla s6z konusu komsu ¢6ziim i¢in bir olasilik degeri hesaplanir. Daha

sonrasinda ise bu ¢dziimiin kabulii ya da reddi igin [0,1] araligindan tekdiize dagilima
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uyan rastgele bir say1 liretilir. Eger, iiretilen bu rastgele sayimin degeri daha kiiciik ise s6z

konusu komsu ¢6zlim kabul edilir (Osman ve Potts, 1989: 553).

Eglese (1990) tarafindan verilen bilgiler 1s18inda uyarlanan tavlama benzetimi

algoritmasina ait sozde-kod, Sekil 11°de gosterildigi gibidir.

prosediir Tavlama Benzetimi

girdi Baslangi¢Sicaklik

So = Baslangi¢cCoziimOlustur

T = Baglangi¢Sicaklik

tekrar et

s= KomsuCoziimBul()

Eger f(s') < f (So)

So= S’

Degilse

P(s") = expil-(f(s) = f(so))/T
I = RastgeleSayiUret( )
Egerr<P(s)

| So = S’
sonlandir

sonlandir
T = SicakligiDiisiir(BaslangigSicaklik)
durdurma kosulu saglanincaya kadar

en iyi ¢oziimii ver
sonlandir

Sekil 11. Tavlama Benzetimi Algoritmasina Ait S6zde-Kod

2.5.1.6. Yonlendirilmis yerel arama

Yonlendirilmis yerel arama (guided local search), Voudouris ve Tsang (1995)
tarafindan gelistirilen kombinatoryal optimizasyon problemlerine uygun bir meta sezgisel
yontemdir (Voudouris ve Tsang, 1995: 1). Yonlendirilmis yerel arama, yerel arama
asamasinda yerel optimuma takilmamak i¢in ceza uygulayarak yerel arama yontemlerini
yonlendiren bir meta sezgiseldir (Cramer ve Kampouridis, 2015: 802). Yonlendirilmis
yerel arama algoritmasinda temel fikir, ¢dzim uzayini kesfetmek icin yerel arama

prosediiriinii yonlendirecek bir fonksiyon kullanmaktir (Tairan vd., 2015: 57).

Yonlendirilmis yerel arama, yerel aramayi Ozellikler (features) kavrami ile
genisletir. Burada bahsedilen 6zellikler kiimesi, bir problemin ¢6ziimiinii dogal sekilde

karakterize eder (Faroe vd., 2003: 274). Ozellikler, ¢dziimleri karakterize ettiginden farkli
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cozlimleri birbirinden ayirmak i¢in tanimlanir. Boylelikle kotii 6zellikler cezalandirilarak
arama stirecine dahil edilmemis olur (Mills vd., 2003: 122). Bir 6zelligin iyi ya da koti

olarak nitelendirilmesi, optimizasyon probleminin tipine baghdir.

Yerel arama, yerel optimuma takildiginda daha onceden belirlenmis 6zellikler
kiimesinden belirli 6zellikler segilir ve segilen 6zellikler cezalandirilir. Yerel arama,
birikimli cezalarla arttirllmig amag fonksiyonunu (augmented cost function) kullanarak
arama uzayini arar (Alsheddy vd., 2016: 3). Arttirllmis amag fonksiyonunda yer alan koti
Ozelliklerin cezalandirilmas: yontemin tabu arama algoritmasinda oldugu gibi bir hafiza
yapisi oldugu anlamina gelmektedir (Boussaid vd., 2013: 88). Her s ¢oziimiinii sayisal
bir deger ile eslestiren g amag fonksiyonu verildiginde, yontem tarafindan tanimlanan ve
yerel arama tarafindan kullanilacak (g fonksiyonunu degistirerek) h fonksiyonu, Esitlik
(2.3)’te gosterildigi gibidir (Voudouris ve Tsang, 2003: 187).

h(s) = g(s) + Az(pi v 1,(s)) (2.3)

Esitlik (2.3)’te yer alan A, yonlendirilmis yerel arama algoritmasina 6zgii bir
parametredir. Benzer sekilde p;, i dzelligine ait cezayt; I;(s) ise Esitlik (2.4)’te verildigi
gibi bu &zelligin s ¢oziimiiniin i 6zelligini sergileyip sergilemedigini gostermektedir

(Voudouris ve Tsang, 2003: 187).

1 ,eger s cozumii i 6zelligini sergiliyorsa (2.4)
0, eger s ¢coziiml i 6zelligini sergilemiyorsa

(s) =

Amag fonksiyonundaki A parametresi, ¢oziim maliyetini dikkate alarak cezalarin
goreli 6nemini temsil eder ve arama siirecindeki bilginin etkisini kontrol eder (Barbucha,
2012: 12033). A parametresi, yiiksek degere sahip ise arama daha ¢esitli olmaktadir yani
vadi ve diizliikler daha 6zensiz sekilde aranmaktadir; A parametresi, diisiik degere sahip
ise arama daha yogun sekilde yapilmaktadir yani vadi ve diizliikler daha 6zenli sekilde

aranmaktadir (Mills vd., 2003: 123).

Yonlendirilmis yerel arama algoritmasinin baslangicinda biitiin 6zelliklere ait
ceza degerleri 0’dir. Bu nedenle de baslangicta problemin orijinal amag fonksiyonu degeri
ile arttirtlmis amag fonksiyonu degeri birbirine esittir. YoOnlendirilmis yerel arama
kullanildiginda karsilasilan yerel minimum, arttirilmis maliyet fonksiyonu ile ilgilidir ve

problemin orijinal maliyet fonksiyonu ile iliskili yerel minimumdan farkli olabilir. Bu
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nedenle yerel minimumdan bahsedildiginde arttirilmis maliyet fonksiyonundan
bahsedilmektedir (Voudouris ve Tsang, 1999: 472). Daha iyi ¢6ziim degerleri elde
edebilmek i¢in istenmeyen 6zellikler cezalandirilarak yerel optimumlardan kagiilmaya
calisilir. Istenmeyen bir 6zelligin s* yerel optimum c¢dziimiinde cezalandirilmasi

durumunda elde edilecek fayda, Esitlik (2.5)’te verildigi gibidir (Alsheddy vd., 2016: 4).

Ci (2.5)
1+ Di

fayda;(s*) = I;(s™) *

Esitlik (2.5)’te yer alan ¢;, i 6zelliginin maliyetini ve p; ise bu 6zelligin gecerli
ceza puani degerini gostermektedir. Bu ceza puanit 0 degerinden baslamakta ve her
seferinde 1 arttirllmaktadir. Cezalandirma sayisi arttikca, tekrar cezalandirmanin faydasi
azalmaktadir (Alsheddy vd., 2016: 4). Fayda fonksiyonu bu sayede koétii bir 6zelligin her
yinelemede cezalandirilma riskini azaltmaktadir (Flores Lucio vd., 2007: 3180).
Algoritma, bir yerel optimuma ulastiginda en kotii ¢6ziim 6zelligi cezalandirilir. En koti
¢oziim Ozelligini tespit etmek i¢in ise her bir ozelligin fayda fonksiyonu degeri
hesaplanir. Birden fazla 6zellik, ayn1 en yiiksek fayda derecesine sahip ise bunlarin hepsi

cezalandirilir (Steitz ve Rothlauf, 2012: 48).

Tsang ve Voudouris (1997) tarafindan belirtilen prosediire gore uyarlanan

yonlendirilmis yerel arama algoritmasina ait sézde-kod, Sekil 12°de verilmistir.

prosediir Yonlendirilmis Yerel Arama
girdi lambda
So = Baslangi¢cCoziimOlustur()
EnlyiCoziim = s,
CezaDegerleri = 0
tekrar et
s* = YerelArama(EnlyiC6ziim)
FaydaDegerleri = FaydaDegeriHesapla(s™)
CezaDegerleri = Cezalandir(maks(FaydaDegerleri))
durdurma kosulu saglanincaya kadar

g fonksiyonuna gore en iyi aday ¢oziimii ver

sonlandir

Sekil 12. Yonlendirilmis Yerel Arama Algoritmasina Ait S6zde-Kod
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2.5.1.7. Genis komsuluk arama

Genis komsuluk arama (large neighborhood search), biiyiik boyutlu
kombinatoryal problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan ve yerel arama ile kisit
programlamayi bir araya getiren bir meta sezgiseldir (Pacino ve Van Hentenryck, 2011:
1998). Shaw (1998) tarafindan gelistirilen ve ¢ok genis Olgekli komsuluk arama
algoritmalar1 siifinin bir {iyesi olan yontem (Mongores vd., 2018: 95), “yik” ve “tamir
et” prensibine sahiptir (Vergeylen vd., 2019: 12). Genis komsuluk aramanin temel fikri,
baslangi¢ ¢oziimden baslayip gegerli ¢oziime dontisiimlii bir sekilde yikma ve tamir etme
islemleri uygulanarak asamali sekilde gelisme saglamaktir (Zhang vd., 2018: 318;
Bisaillon vd., 2011: 145). S6z konusu bu temel fikir dogrultusunda yontem, mevcut
¢Oziimiin genis bir kismin1 degistirerek daha iyi bir ¢6ziim arar, biiylik komsulugu
kesfetmek kii¢iik komsulugu kesfetmeye gore daha yiiksek kaliteli ¢oziimleri acgiga
cikarmaya egilimlidir ve bunun sonucu olarak daha yiiksek hesaplama yiikiini

beraberinde getirir (Kilby ve Urli, 2016: 11).

Genis komsuluk arama, calisilan problemin Ozelliklerine goére uyarlanmasi
gereken genel bir ¢cergevedir ve bu nedenle genis komsulugun tanimi, problemin amacina
baglidir (Copado-Méndez vd., 2013: 117). Yontemde bir s ¢oziimiiniin komsulugu N (s),
yikma ve tamir etme yontemleri ilk uygulandiginda ulasilabilecek ¢oziimlerin kiimesidir
(Pisinger ve Ropke, 2010: 8). Yontemin isleyisi su sekildedir (Pacino ve Van Hentenryck,
2011: 1998): Bir baslangi¢ ¢ozliim elde edildikten sonra degisken atamalarinin bir kismi
gevsetilir (yikim islemi) ve geri kalan degiskenler sabit tutulur. Yeni ¢6ziim ise serbest
birakilan degiskenlerin yeniden optimize edilmesi (tamir islemi) ile elde edilir. Bu iki
islem, durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder. Arama yapilacak komsulugun
biiytikliigii, yikim ve tamir etme siireglerine dayandigi i¢in yontemin ¢6ziimi iyilestirme
konusundaki performansi bu iki isleme baghdir. Coziimde gevsetilecek ya da bagka bir
deyisle silinecek degiskenlerin sayisi arama uzaymnin ne kadar serbest sekilde
kesfedildigini belirlemektedir. Yikim islemine dahil edilen degisken sayisi1 arttik¢a ¢6ziim
kalitesinin artmasi beklenirken (Mongores vd., 2018: 96), benzer sekilde islem yiikii de
artacaktir. Bu nedenle, optimize edilecek degiskenler tamamen rastgele ya da amag
fonksiyonunda en biiyiik potansiyel etkiye sahip ve iligkili degiskenleri goz Oniinde

bulundurarak yonlendirilmis sekilde secilebilmektedir (Copado-Méndez, 2013: 117).
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Pisinger ve Ropke (2010)’un ¢izdigi ¢ergeveden uyarlanan genis komsuluk arama

algoritmasina ait sozde-kod, Sekil 13’te verildigi gibidir.

prosediir Genis Komsuluk Arama
s = Baslangi¢cCoziimOlustur
EnlyiCoziim = s
tekrar et

s = TamirEt(Yik(s,))

Eger KabulFonksiyonu(s, s)

S=S

sonlandir
Eger f(s) < f(EnlyiCoziim)
EnlyiCézim = s’

sonlandir

durdurma kosulu saglanincaya kadar

en iyi ¢oziimii ver

sonlandir

Sekil 13. Genis Komsuluk Arama Algoritmasina Ait S6zde-Kod
2.5.2. Popiilasyon Temelli Yontemler

Popiilasyon temelli yontemler, bir ¢oziim yerine daha fazla sayida ¢6ziimiin bir
araya gelerek olusturdugu popiilasyonlar ile arama uzayinda arama yapar. Bu siniftaki
meta sezgiseller, genel olarak canlilarin dogal yasamdaki davramiglarini taklit ederek
optimal ya da optimale yakin ¢dziimleri elde etmeyi amaglar. Izleyen alt basliklarda bu

sinifa giren meta sezgisellerin karakteristik 6zellikleri ele alinmistir.
2.5.2.1. Genetik algoritma

Genetik algoritma (genetic algorithms), 1975 yilinda Holland tarafindan literatiire
tanitilmistir ve en ¢ok bilinen evrimsel algoritmadir (Eiben ve Smith, 2015: 99). Genetik
algoritma, biyolojik evrim ve dogal secilim prensibine dayanan stokastik arama
algoritmasidir (Nastasi vd., 2018: 1546). Genetik algoritma, Darvin’in evrim teorisinden
ilham alarak uyumu daha yiiksek canlilarin hayatta kalmasmin ve bunlarin genlerinin

benzetimini yapar (Mirjalili, 2019: 43).



58

Genetik algoritma; aday ¢oziimlerin, bireylerin, sabit biiyiikliikte popiilasyonunu
stirdiiren yinelemeli bir prosediirdiir (Grefenstette, 1986: 122). Popiilasyonu olusturan
¢oztimler, kromozom olarak ifade edilir (Kumar vd., 2010: 451). Kromozomlar,
genlerden olusur ve genler reel sayi, bit (ikil) veya bit dizisi seklinde kodlanarak
optimizasyon probleminin karar degiskenlerini temsil eder (Nastasi vd., 2018: 1546).
Genetik algoritma, ayri bir arama uzay1 ve ¢oziim uzay1 kullanir. Arama uzay1, kodlanmig
¢Oziimlerin (genotip) ya da genlerden olusan kromozomlarin uzayidir. C6ziim uzayi ise
gercek ¢dziimlerin (fenotip) uzayidir (Renner ve Ekart, 2003: 710). Ornegin, herhangi bir
probleme ait bir aday ¢6ziim, bitlerle Sekil 14°te gosterildigi gibi kodlanmais olabilir.

L 1+ | 1 | o | o [ 1 | o | 1 |
Sekil 14. Bitlerle Olusturulmus Bir Kodlama Ornegi

Kodlama, bir problemin genetik algoritma ile ¢oziilebilmesi i¢in gerekli ilk ve
kritik 6neme sahip bir adimdir (Taskin ve Emel, 2009: 33; Cheng vd.,1996: 985).
Kodlama isleminin ardindan kromozomlarin uyum degerlerini belirleyebilmek i¢in uyum
fonksiyonu tanimlanir ve kromozomlarin bu fonksiyona gore degerleri kullanilarak

olasiliksal yaklagimla bir sonraki nesil (generation) olusturulur (Kumar vd., 2010: 451).

Dogal secilim, genetik algoritma i¢in ana ilham kaynagidir. Dogada uyumu en
yiiksek olan bireyler, daha fazla beslenme ve ¢iftlesme sansina sahiptir. Bu da ayni tiiriin
bir sonraki neslinin iretiminde genlerinin daha fazla katki saglamasina neden olur
(Mirjalili, 2019: 44). Bir popiilasyondan gelen ¢dziimler, turnuva veya rulet tekerlegi
secimi gibi bir se¢im operatorii araciliiyla segilir ve birlestirilir; burada secilme olasiligi,
bir sekilde kendi uyum degeri ile orantilidir (Nastasi vd., 2018: 1547). Bu sebeple her
nesilde nispeten 1yi kromozomlar iirerken, nispeten kotii kromozomlar 6liir. Bu agama,
aramay1l en 1yiye dogru yoOnlendirir (Liu, 2008: 3747). Turnuva sec¢imi, turnuva
boyunca se¢im baskisini (daha iyi bireylerin ayricalik dereceleri) S rakip arasinda tutarak
secimi saglar, burada S turnuva biiyiikliiglidiir. Turnuvanin kazanani s turnuva rakibi
arasindan en yiiksek uyum degerine sahip bireydir. Kazanan birey, daha sonra eslesme
havuzuna konulur (Miller ve Goldberg, 1995: 195). Rulet tekeri se¢imi ise, verilen bir
dizinin secilme olasiliginin direkt olarak uyum fonksiyonu ile orantili oldugu bir olasilik

dagilimi kullanarak se¢im yapar (Reeves ve Rowe, 2002: 31).
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Genetik algoritmada her yinelemede daha iyi ¢oziimler elde ederek optimal veya
optimale yakin ¢6ziime ulasabilmek i¢in kullanilan operatorlerden birisi, caprazlamadir
(crossover). Caprazlamada daha 1yi ¢6ziim elde etmek amaciyla kromozomlarin parcalari
bir araya getirilerek yeni yavrular olusturulur (Liu, 2008: 3747). Cogu c¢aprazlama
operatoriinde iki birey rastgele secilir ve p, caprazlama operatorii ile bir araya getirilir.
Yani, bir tek diize r sayis1 olusturulur ve eger r < p, ise, secilen iki birey ¢caprazlamaya
maruz kalir (Sastry vd., 2014: 96). Caprazlama operatorii igermis oldugu bu rastgelelik
ile arama uzaymin yeni ¢oziim bolgelerinin kesfedilmesini saglamaktadir (Huang ve
Wang, 2006: 234). Sekil 15°te bir ve iki noktali ¢aprazlama operatdrlerinin kullanimina

iliskin O6rnek verilmistir.

veirey[1[1]o]1]oo]1]1 veirey[1[1fof1]0o]0]1

2.8irey [ 1 (0|0 |1f1[1]0]0 2.8iey [ 1 [ofo[1[1]1]o]o0

TYavru| 1 [ 1] 0] 1 | 11100 1.Yavru[ 1 | 1 | ol1[1]1 | 1)1

2.vavru[ 1[0 fo|1fofo1]1 2.vavrul 1 [ofof1|ofofo]o
(a) (b)

Sekil 15. Caprazlama Operatdriiniin Kullanima Iliskin Ornek

Sekil 15°te rastgele olusturulmus 2 birey, seklin (a) kismi secilen bir noktali
operatdr ile, seklin (b) kismu ise secilen iki noktali operatdr ile ¢aprazlanmistir. Oncelikle,
seklin (a) kisminda bir ¢aprazlama noktasi oldugundan dérdiincii genden sonraki genler
degistirilerek ebeveynlerden farkli iki yeni yavru elde edilmistir. Seklin (b) kisminda ise
caprazlama i¢in iki nokta bulunmaktadir. Bu nedenle {iciincii genden baglayarak altinci

gene kadar olan genler degistirilerek yeni yavrular olugturulmustur.

Genetik algoritmanin bir diger operatdrii ise mutasyondur. Mutasyon, yeni
durumlar kesfetmek i¢in kullanilir ve algoritmanin yerel optimumdan kaginmasini saglar
(Larranaga vd., 1999: 131). Mutasyon, bireysel bir dizideki bir biti tam tersi degerle
degistirir (Grady vd., 2005: 263). Rastgele bir gene uygulanmis mutasyon 6rnegi, Sekil
16°da gosterildigi gibidir.

Mutasyondan Once |1(1[0]|0|1|1]|1(0|1
Mutasyondan Sonra {1|1{0(0|0(1|1{0|1

Sekil 16. Bir Kromozomda Mutasyon Operatdriiniin Kullanimina Ornek
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Caprazlama ve mutasyon operatdrleri kullanilarak elde edilen yavrularin bir
sonraki nesilde iireyebilmeleri i¢in popiilasyona girmeleri gerekmektedir. Elde edilen
yavrular, 6nceki neslin tamaminin yerini alarak (nesilsel yaklasim) ya da mevcut
popiilasyonda yer alan uyum degeri diisiik bireylerin yerini alarak (duragan durum
yaklasimi) popiilasyona girebilir (Chu ve Beasley, 1998: 70). Bir bagka yaklasimla arama
stiresince elde edilen en iyi ¢Oziimlerin ¢aprazlama ya da mutasyon operatdrlerinin
kullanimina bagli olarak kotiilesmemesi igin bir sonraki nesle degisiklik yapilmadan

aktarilmasina elitizm denilmektedir (Mirjalili, 2019: 47).

Kumar vd. (2010) tarafindan ¢izilen ¢ergeveden uyarlanan genetik algoritmaya ait

sOzde-kod, Sekil 17°de verilmistir.

prosediir Genetik Algoritma

po = Baslangi¢PopiilasyonOlustur()
so=UyumDegeriniHesapla(py)

tekrar et

p = EnlyiBireyleriSe¢(py, So)
YeniBireyler = Caprazlama(p)
YeniBireyler = Mutasyon(YeniBireyler)

s = UyumDegeriniHesapla(YeniBireyler)

po = YeniPopiilasyonOlustur(py, Sg, YeniBireyler, s)

durdurma kosulu saglanincaya kadar

en iyi ¢ozimii ver
sonlandir
Sekil 17. Genetik Algoritmaya Ait S6zde-Kod

2.5.2.2. Dagmmk arama

Daginik arama (scatter search), Glover (1977) tarafindan tam sayili programlama
problemlerini ¢6zebilmek i¢in Onerilmis bir meta sezgiseldir. Daginik arama, daha iyi
cozlimlere ulagsmak igin ¢oziimlerin konveks ya da konveks olmayan dogrusal
kombinasyonlarmi kullanan bir evrimsel/popiilasyon temelli yontemdir (Debels vd.,
2006: 642). Daginik arama, tabu arama ile yakin iliski i¢indedir ve uyarlanabilir hafizanin
0zel bigimlerini birlestirerek aramada fayda saglayabilecegi ilkesini benimsemektedir

(Saravanan vd., 2008: 1202).
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Daginik arama, yeni ve daha iyi ¢ozlimler olusturmak i¢in mevcut ¢dziimlerin
kombinasyonunu kullanarak problem bilgisinden faydalanmaktadir (Alaei ve Setak,
2017: 3300). Arama siiresince hem ama¢ fonksiyonu degeri agisindan hem de ¢oziim
cesitliligi agisindan ziyaret edilen en iyi ¢ozlimler, referans kiimesi (RefKiim) ad1 verilen
bir kiimede tutulur (Hanafi ve Wilbaut, 2008: 143-144). Dagimik arama, kaydedilen bu
¢oziimleri kullandig1 i¢in yogunlastirma ile cesitlendirme arasinda denge kurmaktadir
(Gonzalez vd., 2017: 85). Daginik arama metodolojisinin temeli olarak asagidaki

prensipler goriilebilir (Marti vd., 2018: 719):

I. “Optimal ¢oziimlerin 6zellikleri hakkinda faydali bilgiler tipik olarak elit

coziimlerin uygun bir koleksiyonunda bulunur.

ii. Bu bilgi, elit ¢éziimlerin kombinasyonunda kullanilmaktadir.

iii. Kombinasyon isleminin amaci elit kiimesine ¢esitliligi (¢6ziim 6zellikleri
acisindan) ve kaliteyi (amag fonksiyonu degeri agisindan) dahil etmektir.

iv. Arama mekanizmalar1 ve stratejileri kombinasyon ile smirli degildir,
¢oziim olusturma ve iyilestirme kombinasyon yontemlerini de
icermektedir.”

Literatiirde yer alan daginik arama uygulamalari, isleyis olarak Glover (1998)
tarafindan 6nerilen 5 asamali sablona gore hareket etmektedir. Bu tezde de daginik arama,
bu sablon 1s18inda ele alinmistir. S6z konusu 5 asamanin detaylari sirasiyla asagida

verildigi gibidir:

i. Cesitlendirme Ureticisi: Aramay1 baslatmak igin temel olan bir dizi farkli ¢6ziim
iretmek amaciyla kullanilir (Laguna, 2014: 119). Olusturulan P popiilasyonunun

alt kiimelerinden b biiyiikliigiinde Ref Kiim olusturulur (Pantrigo vd., 2012: 287).

ii. Iyilestirme Asamasi: lyilestirme yonteminin amaci, ¢dziimleri amag fonksiyonuna

gore iyilestirmeye calismaktir (Burke vd., 2010: 1672).

iii. Referans Kiimesi Giincelleme: 11k referans kiimesinin yapisi, P’den en iyi by
¢Ozlimiin secilmesi ile baslar. Bu ¢oziimler, Ref Kiim’e eklenir ve P’den silinir.
Daha sonra cesitlilik ekleyebilmek i¢in Ref KtUim’e olan uzakliklara baglik olarak
b, ¢oziim eklenir. Burada b, = b — b, dir (Egea vd., 2007: 487).

Iv. Alt Kiime Olusturma Yontemi: En basit anlamda kombinasyon islemine girmeleri
icin Ref Kiim’de verilen sirada ¢oziimler segilerek alt kiimeler olusturulmasidir

(Gonzalez vd., 2017: 88).
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V. Coziim Kombinasyon Yontemi: Yeni ¢oziimler elde etmek i¢in alt kiime olusturma
yontemi tarafindan olusturulan alt kiimeleri kullanir (Laguna, 2014: 120). Rota
birlestirme dagmik aramanin kombinasyon ydntemidir. Iki veya daha fazla ¢6ziim
kombinasyona girdiginde dogrudan yeni bir ¢6ziim {iretmek vyerine, rota
birlestirme komsuluk uzayinda segilen ¢oziimler arasinda ve disinda yollar
olusturur (Resende vd., 2010: 88). Rota birlestirme, yogunlasgtirma ve
cesitlendirme stratejilerini bir arama prosediiriine entegre etmek i¢in bir ¢6ziim
birlestirme yaklasimi olarak onerilmistir (Xu ve Qu, 2012: 232). Bu yaklasim,

yiiksek kaliteli ¢oztimleri birbirine baglayan yoriingeleri arastirir.

Glover (1998) tarafindan verilen bilgilerden uyarlanan daginik arama

algoritmasina ait sézde-kod, Sekil 18°de gosterildigi gibidir.

prosediir Daginik Arama
CesitlendirmeUreticisi()
Dyilestir()
RefKiimOlustur()

tekrar et
AltKiimeOlustur()
KombinasyonUret()
Lyilestir()
RefKiimGiincelle()

durdurma kosulu saglanincaya kadar

en iyi ¢ozliimii ver

sonlandir
Sekil 18. Dagiik Arama Algoritmasina Ait S6zde-Kod

2.5.2.3. Karinca kolonisi optimizasyonu

Karmca kolonisi optimizasyonu (ant colony optimization), kombinatoryal
optimizasyon problemlerinde kullanilan meta sezgisellerden birisidir. Karinca kolonisi
optimizasyonu algoritmalarinin kokleri, 1990’11 yillarin baglarinda Dorigo ve g¢alisma
arkadaslar1 tarafindan yapilmis calismalara dayanmaktadir?. Karimcalar, hareket
ettiklerinde zemine degisen miktarlarda feromon birakarak gittikleri yollar1 isaretler

(Dorigo vd., 1991: 1). Karinca kolonisi optimizasyonu, feromon isimli bu kimyasal

2 Tarihgesi http:/firidia.ulb.ac.be/~mdorigo/ACO/publications.htmI#SIXTH adresinde “ACO
history” kisminda bulunabilir.
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madde yoluyla birbirleriyle dolayli yoldan iletisim kuran karinca, termit ya da ar1 gibi
basit canlilarin bir araya geldiklerinde biitiinsel bir sekilde ortaya ¢ikardiklart kolektif
zekay1 konu alan siirii zekasiin bir dalidir (Boryczka vd., 2014: 587).

Karinca kolonisi optimizasyonunda yapay feromon izlerine ve ¢oziilecek
problemin girdi verisine dayanan sezgisel bilginin fonksiyonu olarak olasiliksal kararlar
veren karimcalar, rastgelelestirilmis bir kurucu sezgisel kullanirlar. Algoritmanin
uygulanmasi esnasinda arama deneyimine gore feromon izlerinin uyarlanmasi, diger
kurucu sezgisellerden 6nemli bir farkliliktir (Dorigo ve Stiitzle, 2019: 312). Karinca
kolonisi optimizasyonunda kullanilan yapay karincalar, ayn1 zamanda dogal karincalarda
olmayan bazi ekstra Ozelliklere sahiptir. Her bir karinca, daha Onceki hareketleri
depolayan dahili bir hafizaya sahiptir ve hesaplanan yollarin kalitesini arttirmak i¢in yerel

arama gibi bazi karakterlere sahip olabilir (Kashef ve Nezamabadi-pour, 2015: 272).

Karincalarin ¢6ziim arama ¢abasi esnasinda yol se¢imi, iki parametreye dayanan
sezgisel bir prosediirdiir: (i) Feromon degeri, karincalarin son zamanlarda izi se¢me
say1isinin bir gostergesi iken; (ii) Sezgisel deger, probleme bagli kalite 6l¢iistidiir (Martens
vd., 2007: 651-652). Coziim kurma basladiktan sonra her karinca, her bir ¢oziim bileseni
tizerinde feromon birakarak (iz yogunlugunu giincelleyerek) bir geri bildirim verir
(Rajendran ve Ziegler, 2004: 428). Bu giincelleme, arama uzaymin yiiksek kaliteli
¢oziimler igeren bdlgelerine yogunlasmay: amaglamaktadir. Ozellikle, ¢dziim kalitesine
bagli olarak ¢oziim Dbilesenlerinin takviyesi, Kkarmnca kolonisi optimizasyon
algoritmalarinin 6nemli bir bilesenidir. Bu dolayli olarak iyi ¢oziimlerin, iyi ¢6ziim
bilesenlerinden olustugunu varsaymaktadir (Dorigo ve Blum, 2005: 244). Coziimi
olusturan bilesenler ise her ¢6ziim olusturma adiminda olasiliksal bir sekilde feromon
modeli olarak isimlendirilen bir modele gore se¢ilmektedir. Bu olasiliklar (gegis
olasiliklart olarak da isimlendirilir), Esitlik (2.6)’da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir
(Blum, 2005: 360).

[z * [n(c)]? (2.6)

P(ci|s) = = ,Vec; € N(s)
Seenoln]” * (1]

Esitlikte ¢; ¢ozlim bilesenini, t; ¢dzlim bileseni ile ilgili feromon degerini, 1(c;)
bilesenin sezgisel degerini, « ile 8 ise feromon bilgisi ve sezgisel bilgi ile ilgili pozitif

parametreleri ve N(s) ise eklenebilecek ¢oziim bilesenleri kiimesini ifade eder. Baglangig
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feromon degeri, ¢ogu Karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi tarafindan Esitlik

(2.7)’de gosterildigi gibi ayarlanmaktadir (Korytkowski vd., 2013: 223).

1 (2.7)

Burada Z, rastgele ya da bir sezgisel algoritmayla elde edilen amag fonksiyonu
degerini ifade ederken, n ise erken yakinsamadan kaginmak i¢in bazen paydadan silinen
bir parametredir. Kismi ¢oziimlere uygun ¢oziim bilesenleri eklenerek tam bir aday
¢oziim elde edildikten sonra, istege baglh sekilde bu ¢6ziime yerel arama uygulanarak

tyilestirme yapilabilir (Dorigo ve Blum, 2005: 250).

Coziim elde edildikten sonra iyi ¢oziimlere ait bilesenlerin daha ¢ekici olabilmesi
icin global anlamda bir feromon giincellenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu giincelleme
islemi ile iyi bilesenlerin feromon miktarinin artmasi saglanirken, aramanin optimal
olmayan bélgeye hizla yakinsamasindan da feromon buharlasmasi ile kaginilmaktadir
(Dorigo ve Stiitzle, 2019: 318-319). Bu islemde segilen iyi ¢oziimle iliskili unsurlarin
feromon degeri At kadar arttirilirken; feromon buharlastirma ile biitiin feromon degerleri

Esitlik (2.8)’de gosterildigi gibi azaltilir (Socha ve Dorigo, 2008: 1157).

i

_ {(1 — p)T; + pAT ,eger T; € s, (2.8)
(1= p)r;, diger durumlarda

Esitlik (2.8)’de p € (0,1] buharlasma oranini, s, elde edilmis en iyi ¢ozimi
ifade etmektedir. Feromon giincellemesi yapildiktan sonra arka plan faaliyetleri (daemon
actions) ile tek bir karinca tarafindan gergeklestirilemeyen merkezi eylemleri uygulamak
icin kullanilabilir (Blum, 2005: 361). Arka plan faaliyetleri, karincalarin davranislarini
gozlemlemek ve ilave feromon bilgilerini biriktirmek, bu sekilde karinca arama siirecini
yerel olmayan bir perspektifle yonlendirmek i¢in faydali kiiresel bilgiler toplamak i¢in
kullanilabilir (Dorigo vd., 1999: 144). Dorigo vd. (1999) tarafindan verilen bilgilerden
uyarlanan karinca kolonisi optimizasyon algoritmasma ait sdzde-kod, Sekil 19’da

verildigi gibidir.
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prosediir Karinca Koloni Optimizasyonu
Tanmmla()

tekrar et

KarmncaCoziimOlugtur()
YerelAramaUygula() #Opsiyonel
Global FeromonGiincelle()
ArkaPlanlslemler() #Opsiyonel

durdurma kosulu saglanincaya kadar

en iyi ¢ozimil ver

sonlandir

Sekil 19. Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasina Ait S6zde-Kod
2.5.2.4. Parcacik siirii optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyonu (particle swarm optimization), Kennedy ve Eberhart
(1995) tarafindan siirekli optimizasyon problemleri i¢in 6nerilmis bir meta sezgiseldir.
Pargacik siirii optimizasyonu, kuslarin ya da baliklarin avcilardan kaginma, yiyecek ve es
arama gibi olaylarda siirii halinde hareket etmelerinden ilham almaktadir (Kennedy ve
Eberhart, 1995: 1943). Geleneksel pargacik siirii optimizasyonu algoritmasinda yiyecek
arayan kuglarin sosyal davraniglarinin benzetimi yapilir. Algoritmada siirliniin bireyleri,
pargacik olarak isimlendirilmektedir ve her bir parcacik arama uzayindaki bir ¢oziimii

ifade etmektedir (Wang ve Liu, 2010: 216).

Parcacik siirii optimizasyonu ¢ok boyutlu bir uzayda hareket eden noktalarin
yoriingelerini ayarlayarak arama yapar (Park vd., 2005: 34). Arama uzayinda arama
yapan pargaciklar, optimizasyon siirecinde hiz ve konum seklinde iki bilesene sahiptir.
Yinelemeli siirecin her adiminda parcacigin hizi, bireysel olarak pargacigin hizina,
pargacik tarafindan simdiye kadar bulunulan en iyi pozisyona (kisisel etki) ve stiriideki
herhangi bir pargacigin bulundugu en iyi pozisyona goére (sosyal etki) giincellenir
(Roberge vd., 2013: 136). D boyutlu bir uzayda pargacigin t anindaki hizin1 v;4(t),
konumunu ise x;4(t) gostermek iizere parcacik siirii Optimizasyonu algoritmasinin temel
modeline ait hiz ve konum giincelleme formiilleri, Esitlik (2.9) ve (2.10)’da verildigi
gibidir (Wang vd., 2019: 5).
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vig(t +1) = via(t) + ¢, * rastgelesayi() * (puagniyi(t) = x1a(®)) + ¢, (29)
« Rastgelesayi() * Guazniyi(t) = xia(®) )

Xig(t +1) = x;4(t) + v;4(2) (2.10)

Esitlik (2.9)’da esitligin sag tarafinda yer alan terimlerden v;4(t) pargacigin

onceki hizini, (pidEniyi(t) — Xig (t)) parcacig@in 6nceki en iyi pozisyonunu yani kisisel

etkiyi, (gidEniyi(t) — Xig (t)) ise biitiin par¢aciklarin onceki en iyi pozisyonunu yani

sosyal etkiyi ifade etmektedir. c;,c, sabit sayilar1 (hizlandirma Kkatsayilar1 da
denilmektedir), rastgelesayi() ve Rastgelesayi() ise [0,1] araligindan firetilen tek
diize sayilar ifade etmektedir. Her parg¢acigin pozisyonu arama siirecinin baglangicinda
rastgele olarak belirlenmektedir (Roberge vd., 2013: 136). v;4, parcacigin arama uzayinin

disina ¢ikmamast i¢in [—Vp,ax) Vinax] araliginda sinirlanmustar.

Hiz sinirlamasi ihtiyacinin kaldirilmasi i¢in Shi ve Eberhart (1998), Esitlik
(2.9)’da yer alan temel pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasina w eylemsizlik
katsayisini eklemistir. Eylemsizlik agirlig1 w, global ve yerel arama arasinda denge kurma
roliine sahiptir. Bu agirlik pozitif sabit ya da zamanin pozitif dogrusal ya da dogrusal
olmayan fonksiyonu olabilir (Shi ve Eberhart, 1998: 70). Eylemsizlik agirligina benzer
sekilde arama esnasinda birka¢ yineleme sonrasinda ¢ok biiyiik degerlere ulasmay1
(patlamay1) onlemek, yakinsamayi kontrol etmek i¢in Clerc ve Kennedy (2002)

tarafindan sikistirma katsayis1 onerilmistir.

Esitlik (2.9)’da ele alinan temel model global olarak biitiin parcaciklarin en iyi
konumunu dikkate aldig1 igin global en iyi topolojiye (geniy;) Sahiptir. Buna alternatif
olarak Eberhart ve Kennedy (1995) tarafindan sadece komsuluktaki en iyi ¢oziimleri
dikkate alan yerel en iyi topolojiye (lep;y;) sahip algoritma da Onerilmistir. Yerel en iyi
topolojiye sahip algoritmada sosyal bilgi olduk¢a yavas fakat daha etkili bir sekilde
yayilir (Pampara vd., 2005: 91).

Pargacik siirii optimizasyonu, her ne kadar siirekli optimizasyon problemi i¢in
Onerilmis olsa da algoritmanin literatiirde kesikli problemlerde de kullanilabilmesi i¢in
caligmalar yapilmigtir. Kennedy ve Eberhart (1997), olasilik degisiklikleri agisindan

yoriinge, hiz vb. tanimlayarak parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmasini kesikli olarak
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ifade etmislerdir. Bu yaklasimda v;4, x;4 bitinin 1 degerini almasinin olasiligini ifade
eder. Bu sekilde p;; ve x;4 {0,1} tamsayilar1 seklinde ifade edilebilmektedir. Bunun igin
s(v;q) lojistik doniistimii uygulanir (Kennedy ve Eberhart, 1997: 4105). [0, 1] araliginda
tiretilen rastgele bir say1 s(v;4) ile karsilastirilir ve bu rastgele say1 daha kiigiik ise x;4, 1
degerine; aksi takdirde 0 degerine esit olmaktadir. s(v;;) degeri ise Esitlik (2.11)’de
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (del Valle vd., 2008: 176).

1 (2.11)

s(via) = 1+ exp (—viq)

Jarboui vd. (2007) de kukla degiskenler ve en iyi ¢oziimlere olan uzakliklar
kullanarak pargacik siirii Optimizasyonu algoritmasinin kesikli problemler igin
kullanilabilmesini saglayan bir yaklagim onermistir. Ai ve Kachitvichyanukul (2009) ise
¢oziimleri 6nce ¢oziim gosterimleri ismini verdikleri yaklagsimla reel say1 olarak kodlayip
daha sonra bu kodlar yardimiyla EZTDARP’yi ¢6zmiistiir. Eberhart ve Kennedy (1995)
tarafindan verilen bilgilerden uyarlanan pargacik siirli optimizasyonu algoritmasina ait

sO6zde-kod, Sekil 20’de verilmistir.

prosediir Pargacik Siirii Optimizasyonu
RastgeleKonumBelirle()
RastgeleHizBelirle()
UyumDegerlendir()
tekrar et
HizGiincelle()
KonumGiincelle()
UyumDegerlendir()

durdurma kosulu saglananincaya kadar

en iyi ¢cozimii ver
sonlandir

Sekil 20. Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasina Ait S6zde-Kod
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UCUNCU BOLUM
HIBRIT YINELEMELI YEREL ARAMA ALGORITMASI iLE ES
ZAMANLI TOPLA DAGIT ARAC ROTALAMA PROBLEMININ
COZULMESI

Bu tezde, EZTDARP icin Yinelemeli Yerel Arama-Degisken Komsuluk inis-Esik
Kabul meta sezgisellerinin Ingilizce kisaltmalar1 kullanilarak ILS-RVND-TA ismi
verilen bir hibrit meta sezgisel algoritma onerilmistir. Onerilen algoritma, yinelemeli
yerel arama ¢ergevesi altinda degisken komsuluk inis (variable neighborhood descent) ve
esik kabul (threshold acceptance) meta sezgisellerini birlikte kullanmaktadir. Degisken
komsuluk inig, Boliim 2.5.1.4’te ele alinan degisken komsuluk arama meta sezgiselinin
bir versiyonudur ve yerel arama asamasinda kullanilmistir. Esik kabul ise Bolim
2.5.1.5’te ele alinan tavlama benzetimine benzeyen deterministik bir meta sezgiseldir ve

algoritmanin kabul kriterinde kullanilmistir.

Onerilen algoritma, Julia 1.6 programlama dili kullanilarak kodlanmustir. Julia
programlama dili, 2012 yilinda kullanima sunulmus a¢ik kaynak bir programlama dilidir.
Julia programlama dilinin temel amaci, tiretkenligi ve performansi bir araya getirmektir
(Bezanson vd., 2015: 3). Bunun yani sira dilin s6zdizimi (syntax), Python, R, MATLAB
gibi popiiler programlama dillerinde oldugu gibi kolaydir ve temel bilgi diizeyi ile C
programlama diline yakin bir performans elde etmek miimkiindiir (The Julia Language,
2021: 3). Bu tezde ele alinan arag rotalama probleminin ¢6ziimii igin yukarida belirtilen
avantajlar1 sebebiyle Julia programlama dili tercih edilmistir. Yazilan kodlar, Intel i7-
7500U 2.70GHz islemci ve 12 GB RAM kullanan ve Windows 10 isletim sistemine sahip
bir bilgisayarda calistirilmistir. Algoritmanin bilesenlerine iligkin bilgiler, izleyen

basliklarda detayl bir sekilde agiklanmistir.
3.1. Onerilen Algoritma

Onerilen algoritma, yinelemeli yerel arama catis1 altinda rastgele siralamali
degisken komsuluk inis ve esik kabul meta sezgisel algoritmalarmi kullanmaktadir.
Yinelemeli yerel arama; baglangi¢ ¢6ziim olusturma, yerel arama, sarsim ve kabul kriteri
bilesenlerinden olusmaktadir. Bu dogrultuda algoritmanin ihtiya¢ duydugu baslangic
¢ozlim, en yakin komsuluk sezgiseli ile olusturulmustur. Yerel arama asamasinda rastgele

siralamali degisken komsuluk inis meta sezgiseli kullanilmigtir. Sarsim asamasinda
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arama uzaymin farkli bolgelerinde arama yapabilmek i¢in c¢esitli operatorler
kullanilmigtir. Esik kabul meta sezgiseli ise kabul kriteri bileseninde algoritmaya dahil

edilmistir. Sekil 21’°de Onerilen algoritmaya ait sézde-kod verilmistir.

prosediir ILS-RVND-TA
I~ girdiMaxit —— T T T 1
BaslangicCoziim = Baglangi¢CoziimOlugstur()
Iyilestirmeyen Coziim = 0
Kabuledilmeyen_Co6ziim = 0
Iyilestiren Coziim = 0
Durdurma_Kriteri = MaxlIt/2
a; =1 mmmo
a, =1
t =1+ (aq*ay)
GegerliCoziim, EnlyiCéziim = RVND(BaslangicCoziim)

for i = 1:MaxIt \
—

SCoziim = Sarsim(GegerliCozliim)

YeniCoziim = RVND(SC6ziim)
Eger f(YeniCéziim) < f(EnlyiCoziim)

EniyiCoziim = YeniCo6zim

Iyilestirmeyen Coziim = 0
Kabuledilmeyen_Co6ziim = 0 oo,

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
|
I Iyilestiren Coziim = lyilestiren Coziim + 1
I Degilse
: Iyilestirmeyen Coziim = lyilestirmeyen Coziim + 1
| Kabuledilmeyen_Céziim = Kabuledilmeyen Co6ziim + 1
: sonlandir,
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

| Eger f(YeniCoziim) < t = f(EnlyiCéziim)

BRIV IS A 1]SWBJSUIA

GegerliCoziim = YeniCozim

I I
I I
: a, = f(EnlyiCdziim) / f(BaslangicCoziim) !
i a, = lyilestiren_Coziim / i :
i t =1+ (a; xay) |
| i
I I
I I
I I
I I

| sonlandir
| Eger Kabuledilmeyen_Céziim % 6 ==0
t=t+ (a; xay)
Kabuledilmeyen_Co6ziim = 0
sonlandir

[nqey Y189

r
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
!

Eger lyilestirmeyen Coziim % 50 ==
I GegerliCoziim = EnlyiCoziim

sonlandir
Eger lyilestirmeyen Céziim == Durdurma_Kriteri
I EnlyiC6ziim ver
sonlandir
sonlandir
EnlyiCoziim ver

sonlandir

Sekil 21. ILS-RVND-TA Algoritmasina Ait S6zde-Kod
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Algoritma, MaxIt degerine ulasilmasi ya da birbirini izleyen MaxIt/2 yineleme
boyunca bulunan en iyi ¢6ziimiin iyilestirilememesi durumlarinda durdurulmaktadir.
Buna ek olarak, birbirini izleyen her 50 iyilestirmeyen yinelemede gegerli ¢oziimiin
degeri, 0 ana kadar bulunan en iyi ¢oziim degerine esitlenir. Bunun amaci, aramanin

bulunan en iyi ¢oziimden asir1 uzaklasmasini engellemektir.
3.1.1. Baslangi¢c Coziimiin Olusturulmasi

Baslangi¢ ¢oziim, meta sezgisellerle arama uzayinda arama yapilirken kaliteli
sonuglara ulasilmasinda 6énemli bir rol oynar. Optimal ya da optimal ¢oziime yakin bir
noktadan aramaya baslamanin, kullanilan algoritmanin ihtiya¢ duyacagi hesaplama
zamanini azaltmasi beklenmektedir. Bu noktadan hareketle literatiirde baslangic ¢6ziim
olusturmak i¢in Boliim 1.3.2°de de bahsedildigi gibi gelistirilen gesitli sezgisel yontemler
caligmalarda kullanilmaktadir. Baz1 caligmalarda ise problemin ve kullanilan meta
sezgiselin  Ozelliklerine gore rastgele olusturulan baslangic  ¢6ziimler de

kullanilabilmektedir.

Bu tezde baslangi¢ ¢6ziim, literatiirde de siklikla kullanilan en yakin komsuluk
sezgiseli ile olusturulmustur. En yakin komsuluk sezgiseli, baglangi¢ ¢6ziimii su sekilde
olusturmaktadir (Gajpal ve Abad, 2009: 3217): Sezgisel, ¢6ziim olustururken 6ncelikle
depoya en yakin misteriyi secer. Daha sonra bu miisteriye en yakin miisteri, rotaya
eklenir. Rotaya eklemeler, benzer sekilde ¢oziimiin uygunlugunu bozmayacak sekilde
devam eder. Bir rotaya eklenecek miisteri, rotanin uygunlugunu bozuyorsa islem
sonlandirilarak yeni bir rota olusturulmaya baslanir. Bu islemler, biitiin miisteriler rotalara

ekleninceye kadar devam eder.
3.1.2. Yerel Arama Asamasi

Yerel arama agsamasinda mevcut ¢oziimden daha iyi ¢oziimler bulma umuduyla
bu ¢o6ziimiin komsuluklar1 taranir. Yerel arama, bir meta sezgisel algoritmanin
performansint etkileyen belki de en o6nemli bilesendir. Arama uzaymnin {imit veren
bolgelerini yogun bir sekilde arama becerisine sahip algoritmalar, kisa stirelerde kaliteli
sonuglara ulasabilmektedir. Bu noktadan hareketle, literatiirde yerel arama igin

gelistirilmis cesitli meta sezgiseller bulunmaktadir.
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Degisken komsuluk inis, B6liim 2.5.1.4’te bahsedilen degisken komsuluk arama
meta sezgiselinin bir tiirtidiir (Hansen ve Mladenovié, 1999: 435). Bu tiirler, komsuluk
yapisinin kullanilma sekline gore ortaya ¢ikmaktadir. Degisken komsuluk iniste birden
fazla komsuluk yapisi kullanilir ve bu komsuluk yapilarinin sirasi, deterministik bir sirada
degistirilir (Hansen ve Mladenovi¢, 2003: 147). Degisken komsuluk inig, hem
kullaniminin kolay olmas1 hem de arama uzayinda detayli bir sekilde arama yapabilmesi

sebebiyle literatiirde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu tezde de benzer sebeplerle rotalar arasi ve rota i¢i komsuluk yapilari aranirken
rastgele siralamali degisken komsuluk inis kullanilmigtir. Algoritmanin g¢aligmasi
esnasinda yerel arama fonksiyonu her ¢agrildiginda, detaylari izleyen basliklarda verilen
komsuluk yapilari i¢in rastgele bir siralama belirlenmektedir ve fonksiyon durana kadar
bu siralama degismemektedir. Komsuluklarda arama yapilirken en iyi kabul edilebilir
komsu ¢oziimler dikkate alinmistir. Bu bilgilere gore yerel arama asamasinda kullanilan
rastgele siralamali degisken komsuluk inig algoritmasinin sézde-kodu, Sekil 22’de

verildigi gibidir.

prosediir RVND

girdi GegerliCoziim

Kl = RotalarArasiKomsulukYapilarimiRastgeleSirala(l ...kmax)
s = GecgerliCoziim

for i = 1:kmax

" = Nigp () ‘deEnlyiCoziimiiBul

Eger f(s') < f(s)

s =5

s = Rotal¢ciKomsulukYapilariniAra(s)

i=1
Degilse
=i+l
sonlandir
sonlandir

en iyi ¢oziimii ver

sonlandir

Sekil 22. Yerel Arama Asamasina Ait Sozde-Kod
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Olusturulan baslangig ¢Oziimii iyilestirmek igin yerel arama siirecinde
kullanilacak prosediirler, iki gruba ayrilmaktadir: (i) Rota i¢i komsuluk yapilari, (ii)
rotalar aras1 komsuluk yapilari. Rota i¢i komsuluk yapilari, ¢esitli sekillerde bir rotadaki
misterilerin pozisyonlarimi degistirerek mevcut tura ait komsu ¢6ziimleri elde etmeyi
amaglar. Rotalar aras1 komsuluk yapilari ise, farkli iki rota arasinda miisteri degisimi
yaparak komsu ¢oziimleri elde etmeyi amaglar. Bu iki komsuluk yapisi, genel olarak daha
iyi ¢o6ziimleri elde etmeyi ve arama uzayinin umut veren bolgelerinde daha yogun bir
arama yapmay1 hedeflemektedir. Bu tezde, rota i¢i komsuluk yapilari i¢in parga tersine
cevirme, Or-o0pt, 2-opt, degisim, ekleme yapilart kullanilmistir. Rotalar aras1 komsuluk
yapilart i¢in ise degis tokus (1-1), 6teleme (1-0), degis tokus (2-2), oteleme (2-0), degis
tokus (2-1) ve caprazlama operatorleri kullanilmistir. Komsu ¢ozlimler arasinda arama
yapilirken yalnizca uygun ¢oziimler dikkate alinmistir. Bu nedenle yerel arama siireci,
Subramanian vd. (2010: 1902)’nin belirttikleri yaklagimla depodan ayrilirken ya da
depoya donerken arag kapasitesini asan rotalar elimine edilerek arama hizlandirilmistir.
Buna ek olarak, Nagy ve Salhi (2005: 131)’nin belirttigi yaklasimla yiik dalgalanmasi
sebebiyle uygun olmayan rotalar ters ¢evrilerek, ortaya ¢ikan yeni rotalarin uygun olup
olmadiklar1 incelenmistir. Tersine gevirme islemi sonucunda uygun hale gelen rotalar

dikkate alinmistir.
3.1.2.1. Rota i¢i komsuluk yapilan

Tezde kullanilan rota i¢i komsuluk yapilarinin ¢aligma mantigi, asagida verildigi
gibidir. Rastgele alti miisteriden olusturulan bir rota {izerinde bu operatorlerin yaptigi

degisiklikler sekiller yardimiyla 6rneklendirilmistir.

i. Parca tersine cevirme (Segment reverse): Bir rota igerisinde iki miisteri segilir.
Sonrasinda bu iki miisteri ve arasinda Kalan parga tersine ¢evrilir (Li, vd., 2015:
3555). Sekil 23’te rotada 3 ve 5 numarali miisteriler arasinda kalan par¢anin
tersine ¢evrilmesiyle elde edilen komsu ¢6ziim gosterilmistir. Baslangig rota 0-1-
2-3-4-5-6-0 iken operatoriin uygulanmasi sonucunda yeni rota 0-1-2-5-4-3-6-0

olarak elde edilmistir.
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Baslangic Rota o Parca Tersine Cevirme "

Sekil 23. Parca Tersine Cevirme Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi

. Or-opt: Or tarafindan 1976 yilinda 6nerilen algoritmada bir, iki ya da {i¢ ardisik

misteri, farkli iki misteri arasimna oOtelenir (Savelsbergh, 1992: 147). Rota
icerisindeki farkli uzunluktaki (bir, iki ya da ii¢) miisteri alt kiimesi, rotanin
ilerleyen kisimlarindaki noktalar arasina 6telenerek rotadaki degisim incelenir.
Daha iyi bir rotanin ortaya ¢ikmasi durumunda bu rota iizerinden islemlere devam
edilir. Daha fazla iyilesme miimkiin olmadiginda algoritma durur. Sekil 24’te
rotada yer alan 2,3 ve 4 numarali miisterilerin, 5 numarali miisterinin ardina
otelendigi bir komsu ¢6zlimiin elde edilisi gosterilmistir. Baglangi¢ rota 0-1-2-3-
4-5-6-0 iken operatoriin uygulanmasi sonucunda yeni rota 0-1-5-2-3-4-6-0 olarak

elde edilmistir.

Baslangic Rota Or-Opt

MJ i é (oj

Sekil 24. Or-Opt Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi

2-opt: Croes (1958) tarafindan gezgin satic1 problemleri i¢in Onerilmis olsa da
ara¢ rotalama problemlerinde de rota i¢i komsuluk yapilarinda siklikla kullanilan
bir algoritmadir. Rota icerisinden 2 miisteri secilerek, bu iki miisteri arasinda
kalan miisteriler (se¢ilen miisteriler dahil degildir) tersine c¢evrilerek rota
mesafesinde meydana gelen degisiklikler incelenir. Bir degisiklik sonucunda daha
iyl bir rota ortaya ¢ikarsa bu rota lizerinden devam edilir. Siire¢ daha fazla

iyilesme olmayincaya kadar devam eder. Sekil 25°te 2 ve 6 numarali miisterilerin
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arasinda kalan misterilerin ters cevrilmesi ile elde edilen komsu ¢o6ziim
gosterilmistir. Baslangi¢ rota 0-1-2-3-4-5-6-0 iken operatdriin uygulanmasi

sonucunda yeni rota 0-1-2-5-4-3-6-0 olarak elde edilmistir.

Baslangic Rota 2-opt
é 0 : 0
Sekil 25. 2-Opt Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi
iv. Degisim (Exchange): ki nokta secilerek bunlarin rota igerisindeki pozisyonlar
degistirilir. Sekil 26’da 3 ve 5 numarali miisterilerin rotadaki pozisyonlarinin
degistirilmesi ile elde edilen komsu ¢6ziim gosterilmistir. Baslangig rota 0-1-2-3-

4-5-6-0 iken operatoriin uygulanmasi sonucunda yeni rota 0-1-2-5-4-3-6-0 olarak

elde edilmistir.

Baslangic Rota Degisim
M ﬁi
Sekil 26. Degisim Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi
v. Ekleme (Insertion): Bir nokta segilerek rota igerisinde farkli bir pozisyona taginir.
Sekil 27°de 3 numarali miisterinin rotada yeni bir pozisyona (birinci pozisyon)
eklenmesi ile elde edilen komsu ¢6ziim gosterilmistir. Baslangi¢ rota 0-1-2-3-4-

5-6-0 iken operatoriin uygulanmasi sonucunda yeni rota 0-3-1-2-4-5-6-0 olarak

elde edilmistir.
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Baslangic Rota Ekleme
0 0

Sekil 27. Ekleme Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi
3.1.2.2. Rotalar aras1 komsuluk yapilar

Tezde kullanilan rotalar arasi komsuluk yapilarinin ¢alisma mantigi, asagida
verildigi gibidir. Bu operatorlerden ¢aprazlama disinda kalan diger degis tokus ve 6teleme
operatorleri, Osman (1993) tarafindan 6nerilen A yer degistirmeye dayanmaktadir. S6z
konusu operatorlerde degisimi sinirlayabilmek igin A degeri, genellikle 1 ya da 2 olarak
secilmektedir. 44 < A ve 4, < 1 olmak iizere A4, birinci rotadan ikinci rotaya gegen
miisteriyi, A, ise ikinci rotadan birinci rotaya gegen miisteriyi ifade etmektedir (Cordeau
ve Laporte, 2005: 147-148). Bu yapilarin uygulanmasi sonucunda rotalardaki degisimler,
rastgele beser miisteriden olusturulan iki rota {izerinden asagidaki sekillerde

orneklendirilmistir.

i. Degis tokus (Swap) (1-1): Iki farkli rotadan segilen birer miisterinin bulunduklart
rotalar degistirilir. Sekil 28’de birinci rotadan 3 numarali miisteri ile ikinci rotadan
6 numarali miisteri karsilikli olarak yer degistirmistir. Baglangicta birinci rota 0-
1-2-3-4-5-0, ikinci rota 0-6-7-8-9-10-0 iken operatoriin uygulanmasi sonucunda
yeni rotalar 0-1-2-6-4-5-0 ve 0-3-7-8-9-10-0 olarak elde edilmistir.

Baslangic Rota Degis tokus (1-1)

Sekil 28. Degis Tokus (1-1) Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi
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Oteleme (Shift) (1-0): Birinci rotadan segilen bir miisteri, ikinci rotaya gegirilir.
Sekil 29’da birinci rotadan 3 numarali miisteri ikinci rotaya aktarilmustir.
Baslangigta birinci rota 0-1-2-3-4-5-0, ikinci rota 0-6-7-8-9-10-0 iken operatoriin
uygulanmasi sonucunda yeni rotalar 0-1-2-4-5-0 ve 0-6-7-8-3-9-10-0 olarak elde

edilmisgtir.

Baslangic Rota Oteleme (1-0)

Sekil 29. Oteleme (1-0) Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi

iii. Degis tokus (Swap) (2-2): Iki farkli rotadan secilen ardisik iki miisterinin yerleri

degistirilir. Sekil 30°da birinci rotada ardigik olan miisterilerden 4 ve 5 numaral
miisteriler ikinci rotaya, ikinci rotada ardisik olan miisterilerden 9 ve 10 numarali
miisteriler ise birinci rotaya gecirilmistir. Baglangicta birinci rota 0-1-2-3-4-5-0,
ikinci rota 0-6-7-8-9-10-0 iken operatoriin uygulanmasi sonucunda yeni rotalar 0-
1-2-3-9-10-0 ve 0-6-7-8-4-5-0 olarak elde edilmistir.

Baslangic Rota Degis tokus (2-2)

Sekil 30. Degis Tokus (2-2) Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi

. Oteleme (Shift) (2-0): Birinci rotadan segilen ardisik iki miisteri ikinci rotaya

gecirilir. Sekil 31°de birinci rotada yan yana olan 3 ve 4 numarali miisteriler ikinci
rotaya gecirilmistir. Baslangicta birinci rota 0-1-2-3-4-5-0, ikinci rota 0-6-7-8-9-
10-0 iken operatdriin uygulanmasi sonucunda yeni rotalar 0-1-2-5-0 ve 0-6-3-4-
7-8-9-10-0 olarak elde edilmistir.
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Baslangic Rota Oteleme (2-0)

Sekil 31. Oteleme (2-0) Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi

V. Degis tokus (Swap) (2-1): Birinci rotadan segilen ardisik iki miisteri ile ikinci

Vi.

rotadan segilen bir miisterinin yerleri degistirilir. Sekil 32°de birinci rotada ardisik
olan 4 ve 5 numarali miisteriler ile ikinci rotadan 6 numarali miisterilerin rotalar
degistirilmistir. Baslangigta birinci rota 0-1-2-3-4-5-0, ikinci rota 0-6-7-8-9-10-0
iken operatdriin uygulanmasi sonucunda yeni rotalar 0-1-2-3-6-0 ve 0-4-5-7-8-9-
10-0 olarak elde edilmistir.

Baslangic Rota Degis tokus (2-1)

Sekil 32. Degis Tokus (2-1) Komguluk Yapisinin Uygulama Ornegi

Caprazlama (Crossover): Segilen her iki rota, iki pargaya boliiniir. Birinci rotanin
ilk parcasi ile ikinci rotanin ikinci kismi, ikinci rotanin birinci kismu ile birinci
rotanin ikinci kismu birlestirilerek yeni iki rota olusturulur. Sekil 33’te birinci rota,
[1,2,3] ve [4,5] seklinde iki par¢aya boliinmiis, ikinci rota da ise [6,7,8] ve [9,10]
seklinde iki parcaya boliinmiistiir ve bu pargalarin birlestirilmesi ile yeni rotalar
olusturulmustur. Baslangigta birinci rota 0-1-2-3-4-5-0, ikinci rota 0-6-7-8-9-10-
0 iken operatoriin uygulanmasi sonucunda yeni rotalar 0-1-2-3-9-10-0 ve 0-6-7-

8-4-5-0 olarak elde edilmistir.
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Baslangic Rota Caprazlama
’/0 ’/0
S ./

Sekil 33. Caprazlama Komsuluk Yapisinin Uygulama Ornegi
3.1.3. Sarsim

Sarsim, B6liim 2.5.1°de de bahsedildigi gibi arama siirecinin yerel optimale takilip
kalmasin1 engellemek icin kullanilan bir mekanizmadir. Yerel arama asamasinda
komsuluk yapilar ile umut verici bdlgeler daha yogun bir sekilde incelenirken sarsim
asamasinda ise arama uzayinin baska bir bolgesine gecilerek arama siirecine ¢esitlilik
katilir. Sayica birden fazla ve yerel arama asamasinda kullanilanlardan farkli tipte
operatorlerin rastgele segilerek kullanilmasi, sarsim agamasinin faydali olabilmesi i¢in

gerekli prensiplerdendir (Brandao, 2018: 150).

Bir minimizasyon probleminde temel amag, toplam maliyetin en kii¢iik olmasidir.
Bu nedenle ¢oziimde yiiksek maliyetli rotalarin olmasi, istenilmeyen bir 6zelliktir. Buna
ek olarak bir rotanin uygunlugu, rotanin maksimum yiik miktarina baglidir. Maksimum
yuk miktar1 yiliksek olan rotalara yeni miisteri eklenmesi durumunda, biiyiik olasilikla
ara¢ kapasitesi asilacagi i¢in uygun olmayan rotalar ortaya g¢ikacaktir. Yerel arama
asamasinda bu durum daha iyi ¢ézlimlere ulagmada bir engel olusturabilir. Bu nedenle
sarsim agamasinda rotalar segilirken bu iki 6zellige bagl olarak rulet tekeri ile se¢im

yapilmaktadir.

Rulet tekeri ile se¢im yapabilmek icin gerekli olasilik degerleri su sekilde
hesaplanmaktadir: Maliyet agisindan oncelikle rotalarda iki nokta arasindaki ortalama
uzaklik (depo-miisteri ve miisteri-miisteri) hesaplanmaktadir. Daha sonrasinda ise rotalar
arasindaki farkliliklar1 ortadan kaldirmak adina ortalama uzakliklar, Esitlik (3.1)
kullanilarak normalize edilmektedir. Bu islem sonucunda biitin degerler (0,1)
araligindaki degerlere doniistiiriilmektedir. Maksimum yiik agisindan ise benzer olarak

oncelikle her bir rotanin maksimum yiik miktar1 hesaplanarak normalize edilmektedir.
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Normalize edilmis ortalama uzakliklar ve normalize edilmis maksimum yiik degerlerini
agirliklandirarak rotalar i¢in nihai bir skor elde etmek gerekmektedir. S6z konusu iki
kritere ait agirlik degerlerinin ne olmasi gerektigi ise bilinmemektedir. Bu nedenle
rotalarin igerdikleri bilgi durumuna gore objektif bir sekilde agirlik belirleyebilmek igin
Shannon (1948) tarafindan gelistirilen entropi kavramindan faydalanilmistir. Entropi
kullanilarak agirlik belirleme 6zellikle ¢ok kriterli karar verme alaninda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir (Lotfi ve Fallahnejad, 2010; Shemshadi vd., 2011; Wu vd., 2011;
Hafezalkotob ve Hafezalkotob, 2016; Yazdani vd., 2020; Gupta ve Kumar, 2021).
Agirliklar, Esitlik (3.2) — (3.3)’te gosterildigi gibi elde edilir (Yazdani vd., 2020: 37):

Py = (3.)
DR,
& (3.2)
E] = —kzpu * lnpl-j,j = 1,2
i=1
1-E (3.3)

"= ?:1(1 - Ej )

Esitlik (3.2)’de yer alan k bir sabittir ve k = 1/Inm ile hesaplanir, m ise rota
sayisini gostermektedir. Agirliklandirilmis skorlarin kiimiilatif degeri hesaplanarak her
bir rotanin se¢ilme olasiligi elde edilmektedir. Polat vd. (2015), yalnizca rotalarin agirlik
merkezini kullanarak calisan bir rulet tekeri teknigi kullanmistir; ancak bu tezde
kullanilan teknik, farkli kriterler kullanmasi ve kriterlerin 6nem derecesini rota bilgisine

gore belirlemesi nedeniyle farklilagsmaktadir.

Bu tezde sarsim agsamasinda kullanilan operatorler asagida verildigi gibidir. Her
bir operatdr, uygun ¢oziim elde edebilmek i¢in maksimum 30 deneme yapmaktadir. Bu
deneme sayisi, operatdrlerin ¢esitli deneme sayilar1 kullanildiginda uygun ¢oziim
tiretebilme performanslarina gore belirlenmistir. Yapilan incelemelerde daha diisiik
sayida deneme yapildiginda genel olarak elde edilen uygun ¢6ziim saymin azaldigi; daha
yiiksek sayida deneme yapildiginda ise genel olarak elde edilen uygun ¢6ziim sayisinin
arttig1 ve buna bagh olarak islem siiresinin de artti§1 goriilmiistiir. Onerilen algoritma,
sarsim fonksiyonunu her ¢agirdiginda rastgele bir operator segilir. Bu operatdr, secilen
rotalar {izerinde bir degisiklik yaptiysa siire¢ sonlandirilmaktadir; aksi taktirde rastgele
secilen farkli bir operatorle biitiin operatorler kullanilincaya kadar tekrar denenir. Ortaya

¢ikan yeni rota, sadece uygunluk acisindan degerlendirilir.
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Capraz degisim (Cross exchange): Taillard vd. (1997) tarafindan 6nerilen bu
operatdr, daha ¢ok yerel arama icin kullanilsa da Chen vd. (2010) tarafindan
sarsim i¢in kullanilmistir. Capraz degisim, su sekilde ¢alismaktadir: Rastgele iki
rota ve her rotadan birer rastgele baslangi¢ noktasi segilir. Daha sonra, [2,4]
araligindan rastgele iiretilen tam sayr ile miisteri bolim uzunlugu belirlenir.
Baslangi¢ noktasindan rotanin sonuna kadar olan miisteri sayisi, bdliim
uzunlugundan az ise bu araliktaki biitiin miisteriler sarsim siirecine dahil edilir
(Chen vd., 2010: 1622). Seckil 34’te birinci rotadan 2, 3 ve 4 numaral
miisterilerden olusan bir boliimiin, ikinci rotadan 10 numarali miisteriden olusan
bir boliimle c¢aprazlandigi bir mekanizmanin uygulama oOrnegi verilmistir.
Baslangigta birinci rota 0-1-2-3-4-5-0, ikinci rota 0-6-7-8-9-10-0 iken operatoriin
uygulanmasi sonucunda yeni rotalar 0-1-10-5-0 ve 0-6-7-8-9-2-3-4-0 olarak elde

edilmisgtir.

Capraz degisim

.-'ﬂ

e |
~ T~
-

——
)
|
e

Sekil 34. Capraz Degisim Sarsim Mekanizmasinin Uygulama Ornegi

. Uclii capraz degisim (Triple cross exchange): Capraz degisim operatdriiniin

rastgele segilen ii¢ farkli rotaya uygulanmasidir. Oncelikle birinci rota ile ikinci
rota ¢apraz degisim operatorii ile sarsim islemine tabi tutulur. Daha sonrasinda
degistirilen birinci rota ile ii¢iincii rota tekrar ayni operator ile sarsim iglemine tabi
tutulur. Polat vd. (2015)’nin gelistirdigi t¢lii ¢apraz (triple cross) operatorii ile

benzer bir mantiga sahiptir.

k-Oteleme (k-Shift): iki rota arasinda k miisterinin yer degistirmesidir (Penna vd.,
2013: 213). Rastgele iki rota segilir. Oncelikle ilk rota olan r;’de &telenecek ilk
miisterinin pozisyonu rastgele secilir. Daha sonrasinda ise oOtelenecek ardisik
miisteri sayis1 k € [5,7] segilir. Segilen miisteriler, r,’de rastgele segilen bir

pozisyona ilk miisteriden baslanarak sirayla eklenir.
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iv. Rota gevsetme (Route relaxion): Rota gevsetme, bu tez igin gelistirilen yeni bir
operatordiir. Operatoriin temel amaci, noktalar arast ortalama uzaklik ve
maksimum yiike gore rastgele secilen rotalardan yine rastgele miisteriler secilerek
olusturulan bos bir rotaya 6teleme yapmaktir. Boylelikle, miisteri sayisi azalan
rotalarin yerel arama agamasinda iyilestirilebilecegi diisiiniilmektedir. Olusturulan
bos rotaya eklemeler, rotanin maksimum yiikiiniin ara¢ kapasitesinin %40’ 11
asana kadar yapilmaktadir. Bu oran asildiginda operator durarak rotalarin en son
halini vermektedir. Ekleme yapilabilecek kapasite miktar1 ¢ok diisiik oldugunda
(%5, %10 gibi) algoritmanin yerel optimumdan kagamadigi, ¢ok yliksek
oldugunda (%90, %95) ise sarsim isleminden Onceki rotalardan ¢ok da farkli

olmayan yeni bir rota ortaya ¢iktig1 goriildiigii icin dengeli bir oran secilmistir.

V. Degisim (Exchange) (m, n): Rastgele segilen iki rota arasinda ardisik (m,n)
miisterinin karsilikli olarak yer degistirmesidir (Jun ve Kim, 2012: 5643; Kalayci
ve Kaya, 2016: 169). Burada m,n € [0,3]’tiir ancak, m degiskeni 0 degerini
almas1 durumunda n degiskeninin de 0 degerini almasi engellenmektedir. Sarsim

asamasina ait sozde-kod, Sekil 35’te gosterildigi gibidir.

prosediir Sarsim

girdi Coziim

s = Cozim

i=1

tekrar et

po = RastgeleSarsimOperatériiSe¢
rl...rm = RotaSegici()

s’ = SarsimUygula(s,po,rl...rn)
Egers’ # s

s =5¢

sonlandir

Degilse

i=i+1

sonlandir

i > |Operator| oluncaya kadar

s’1iver

sonlandir

Sekil 35. Sarsim Asamasina Ait S6zde-Kod
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3.1.4. Kabul Kriteri

Yinelemeli yerel arama algoritmasinin bilesenlerinden bir digeri de kabul
kriteridir. Bir yinelemede sarsim ve yerel arama asamalarindan sonra elde edilen
¢ozimiin bir sonraki yineleme igin gegerli ¢6ziim olup olmayacagi, kabul Kkriteri
tarafindan belirlenmektedir. Kabul kriteri segilirken iki alternatif s6z konusudur. Birinci
alternatifte, elde edilen ¢6ziim ile gegerli ¢6ziim karsilastirilir. Yalnizca ¢oziim degerinde
bir iyilesme s6z konusu ise yeni ¢6zlim, bir sonraki yineleme i¢in gegerli ¢6ziim olarak
kabul edilir. ikinci alternatifte ise daha esnek bir yaklasim sz konusudur. Elde edilen
yeni ¢0ziim, gegerli ¢oziimden daha kotii olsa dahi kabul edilebilmektedir. Daha kotii
¢Ozlimiin kabul edilmesinin temel fikri, ¢6ziim daha kotii bir amag fonksiyonu degerine
sahip olsa bile arama uzay1 hakkinda tasidigi bilgiden faydalanmaktir. Bu bakis agisi ile

tavlama benzetimi, kabul kriterinde siklikla kullanilmaktadir.

Esik kabul, iyilestirmeyen c¢oziimleri kabul edebilme yoniiyle tavlama
benzetimine benzeyen, fakat s6z konusu iyilestirmeyen ¢Oziimleri deterministik bir
sekilde kabul ettigi icin tavlama benzetiminden farklilagsan bir meta sezgiseldir (Dueck ve
Scheuer, 1990: 163). Arama siirecinde biitiin kotii ¢oziimleri kabul etmek, arama
uzayinda rastgele dolagsmaya neden olacagindan, kabul edilebilecek kotii ¢oziimler igin
bir esik/siir deger belirlemek gerektigi agiktir. Bu tezde, Alabas-Uslu ve Dengiz (2011)
tarafindan gelistirilen, Avci ve Topaloglu (2015; 2016) tarafindan EZTDARP igin
kullanilan yaklagim ile mevcut ¢oziimii iyilestirmeyen ¢6ziimlerden de faydalanilmistir.
S6z konusu yaklasim, uyarlamali oldugu i¢in herhangi bir parametre degerine ihtiyag
duymamaktadir ve arama siirecindeki durumlara gore esik degeri lizerinde degisiklik
yapabilmektedir. Yontem bu yoniiyle baglangi¢ sicaklik, sogutma orani gibi parametre
ayarlamalarina ihtiya¢ duyan tavlama benzetimine gore kullanim kolaylig1 sunmaktadir.
Gokalp ve Ugur (2020) da benzer bir yaklasimla MA_ILS-RVND adim verdikleri
algoritmada esik kabulii kullanarak kapasite kisithh ara¢ rotalama problemlerini ele

almislardir.

Gegerli ¢6ziim s, s6z konusu yinelemede elde edilen ¢6ziim s’ ve baslangi¢ ¢6ziim
de s, ile ifade edilsin. Esik kabul algoritmasinda s’ ¢6ziimiiniin bir sonraki yineleme igin
gecerli ¢oziim olarak kabul edilebilmesi igin f(s') <t * f(s) sartim1 saglamasi
gerekmektedir. Buradaki t, esik degerini ifade etmektedir ve Esitlik (3.4) — (3.6)’da
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Alabas-Uslu ve Dengiz 2011: 8991-8993):



83

t=1+ aq*a, (3.4)
a; = f(Sgn iyi/SO) (3.9)
az =C(L;)/i (3.6)

Burada a,, elde edilen en iyi ¢ozlimiin baslangi¢ ¢6ziim degerine oranini, a, ise
en iyl ¢oziimiin iyilestirilme sayisinin yineleme sayisina oranini ifade etmektedir. Her iki
parametrenin degeri de algoritmanin basinda 1 olarak tanimlanir ve her yeni ¢6ziim, kabul
edildiginde giincellenir. Kabul edilmeyen ¢6ziim sayisi, mevcut ¢oziimiin komsuluk
sayisina ulastiginda, esik degeri Esitlik (3.7)’de gosterildigi gibi arttirilarak ¢éziimlerin
kabul edilmesi kolaylastirilmaktadir.

t=t+ a, *a, (3.7)

Avci ve Topaloglu (2015; 2016), kabul sartin1 f(s') < t * f(Sgp iy;) olarak, esik
degeri t’nin arttiritlma kosulunu ise reddedilen ¢oziimlerin sayisinin komsuluk yapisi
sayisina ulagsmasi olarak uyarlayarak kendi ¢aligmalarinda kullanmislardir. Bu tezde de

kabul sart1 olarak Avci ve Topaloglu (2015; 2016)’nun yaklasimi kullanilmustir.
3.2. Sayisal Analiz

Bu tez kapsaminda Onerilen algoritma, girdi parametresi olarak yalnizca
maksimum yineleme sayisint (Maxlt) istemektedir. Algoritmanin yalnizca bir girdi
parametresine sahip olmasi, uzun zaman gerektiren parametre ayari (parameter tuning)
islemlerine ihtiya¢ duyulmamasini saglamaktadir ve bu durum, algoritma igin 6nemli bir
avantajdir. Bu tezde, MaxIt degeri i¢in {1000, 5000, 10000, 20000} degerleri
incelenmistir. Bu degerlerle yapilan test sonuglarina gore hem ¢oziim siiresi hem de
¢oziim degerleri agisindan, MaxIt = 5000 en uygun maksimum yineleme sayist olarak
belirlenmistir. Bu durum, CMT3X problemi kullanilarak yapilan test sonuglarini iceren

Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. MaxIt Parametresinin Ortalama C6ziim Degeri ve Siire Uzerindeki Etkisi

MaxlIt Ortalama Coziim Ortalama Siire*
1000 724,18 15,11
5000 722,27 59,64
10000 721,83 103,99
20000 722,33 191,21

*[slemci siiresi (saniye)
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Tablo 5’te yer alan CMT3X problemi i¢in 30 deneme yapilarak elde edilen
sonuglar incelendiginde, en iyi ortalama ¢cozlim degerinin
MaxIt = 10000 oldugu durumda 721,83 olarak elde edildigi goriilmektedir. Bu ¢6ziim
degerinin ortalama ¢6ziim stiresi ise 103,99 saniye olarak ol¢iilmiistiir. Buna karsin,
MaxIt = 5000 olan durumun ortalama ¢oziim degeri yaklasik 0,44 kadar (yaklasik
%0,06) daha kotii olmasina ragmen siire agisindan bakildiginda yaklasik 44,35 saniye
(vaklasik %43) daha hizli ¢alistigi goriilmektedir. Bu nedenle ¢oziim siiresi ve ¢oziim

kalitesi agisindan denge saglayabilmek adina MaxIt = 5000 olarak se¢ilmistir.

Boliim 3.5.1°de detaylarindan bahsedilen test problemleri, her bir problem igin
[1,1000] araligindan rastgele segilen farkli g¢ekirdek degerleri (seed) ile 30 kere
calistirilmistir. Farkli ¢ekirdek degerlerinin segilmesi ile deneylerin birbirinden bagimsiz
olmasi1 ve deneyin tekrarlanabilir olmasi saglanmaktadir. Her bir problem igin rastgele
belirlenen ¢ekirdek degerleri EK 1 — 3’te yer almaktadir. Deneme sayisinin fazla olmasi
ise algoritmanin farkli sonuglar iireterek daha giivenilir sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir. lgili tablolarda raporlanan siireler, saniye cinsinden islemci siireleridir.
Her bir problem icin elde edilen en iyi ¢6ziim degeri (EC) ile literatiirde bilinen en iyi
¢oziim degeri (BEC) degerleri Esitlik (3.8)’de verilen sapma (%) formiilii kullanilarak

karsilastirilmistir.

EG — BEG (3.8)

%) =
Sapma(%) = 100 * BEC

3.2.1. Test Problemleri

Onerilen hibrit meta sezgisel algoritmanm performansini test etmek igin
literatiirde en sik kullanilan test problemlerinden faydalanilmistir. Bu test
problemlerinden birincisi, Salhi ve Nagy (1999) tarafindan olusturulmustur. S6z konusu
problem kiimesi, Christofides vd. (1979) tarafindan kapasite kisith ara¢ rotalama
problemleri i¢in olusturulmustur ve literatiirde CMT olarak bilinen veri setindeki talep
miktarinin dagitim ve toplama seklinde ayristirilmasi ile elde edilmistir. S6z konusu
ayristirma i miisterisinin koordinatlarindan elde edilen =
min ((x;/y;), (¥;/x;)) orani, orijinal talep miktar1 q; ile carpildiginda D; = 1; * q;
dagitim miktarimi vermektedir. Ayni miisteriden yapilacak toplama miktar1 ise P; =

(1 —17;) * q; seklinde belirlenmektedir. Bu sekilde elde edilen problemlere X tipi
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problemler denilmektedir. Y tipi problemlerin elde edilisinde ise literatiirde iki tiir
yaklasim vardir. Y tipi problemler, ilk yaklasimda miisterilerin toplama ve dagitim
talepleri kendi i¢inde degis tokus edilerek elde edilirken; ikinci yaklasimda ise toplama
ve dagitim miktarlar1 diger miisterilerle degistirilerek elde edilmektedir. Ornegin, Chen
ve Wu (2006), Wassan vd. (2008) gibi ¢alismalar toplama ve dagitim miktarini diger
miisterilerle degistirerek Y tipi problemleri elde etmistir. Bu durum, miisterilerin toplama
ve dagitim verisinde degisiklige yol agacagi i¢in problemin farkli bir karakter
kazanmasina neden olmaktadir. Literatiirde toplama ve dagitim miktarini yuvarlayan
Montané ve Galvao (2006) gibi ¢alismalar da bulunmaktadir. Konu hakkinda detayl
bilgiler Zachariadis vd. (2009; 2010), Polat vd. (2015), Kalayci ve Kaya (2016) ve Polat
(2017) tarafindan ele alinmastir.

Bahsedilen hususlar sebebiyle literatiirde belirli bir problem i¢in birbirinden
oldukga farkli olan ¢6ziim degerlerinin raporlandigi goriilebilmektedir. Bu nedenle
sonuglar1 karsilagtirirken ayni yaklagimlara sahip algoritmalarin dikkate alinmasi
gerekmektedir. Bu tezde problem verisinde herhangi bir yuvarlama islemi yapilmamustir.
Y tipi problemler ise her bir miisterinin toplama ve dagitim miktarlarinin degis tokus
edilmesi ile elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, benzer yaklasima sahip algoritmalarin
sonuglartyla karsilagtirilmistir. Salhi ve Nagy (1999) problem kiimesinde toplam 28
problem o6rnegi yer almaktadir. Problemlerin miisteri sayilari, 50 ile 199 arasinda
degismektedir. Son olarak, bu test problemlerinden CMT6-10, CMT13 ve CMT14
problemlerinin X ve Y tiplerinde zaman limiti i¢erdigini belirtmek gerekmektedir. Geriye

kalan 14 test probleminde ise zaman limiti yoktur.

Dethloff (2001) tarafindan olusturulan test problemleri de EZTDARP
literatiiriinde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Problemlerin her biri 50 miisteriden
olugsmaktadir. Bu problemler, iki senaryo altinda gruplanmaktadir. SCA olarak
isimlendirilen ilk senaryo, [0,100] araliginda tekdiize dagilan miisterilerden
olusmaktadir. CON olarak isimlendirilen ikinci senaryoda ise miisterilerin yarisi, SCA
senaryosunda oldugu gibi dagilirken misterilerin diger yarisi ise [100/3,200/3]
araliginda tekdiize bicimde (daha yogun) dagilmaktadir. Miisterilere yapilacak teslimat

miktari, [0,100] aralifinda tekdiize dagilirken toplama miktar ise teslimat talebi D;’e

bagl olarak P; = (0,5 + rj) * D; seklinde hesaplanmaktadir. Burada 7; terimi, [0,1]
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araliginda tekdiize dagilan bir rastgele sayidir. Bu problem kiimesinde, minimum arag

sayisinin 3 ya da 8 oldugu toplam 40 problem 6rnegi bulunmaktadir.
3.2.2. Hesaplama Sonuglari

Onerilen algoritma kullanilarak elde edilen sonuglar, test problemleri 6zelinde iki
grup halinde incelenmistir. ilk inceleme grubunda algoritmanin elde ettigi en iyi ¢dziim
degerleri ile literatiirde bilinen en iyi sonu¢ degerleri karsilagtirnlmistir. Bu grupta
bahsedilen siire ile en kisa siirede elde edilen ¢6ziim (deney 30 kere tekrarlandigi igin
ayn1 sonug degeri birden fazla kez elde edilebilmektedir) kastedilmektir. ikinci inceleme
grubunda ise algoritmanm elde ettii sonuglar, kendi iginde karsilastirilmustir. ikinci
grupta bahsedilen standart sapma, 30 deneme sonucunda elde edilen ¢6ziim degerleri igin
hesaplanan standart sapma anlamina gelirken; sapma (%) ise ortalama ¢6ziim degerinin
bilinen en iyi ¢oziim degerinden ne kadar saptig1 anlamina gelmektedir ve Esitlik (3.8)
yardimiyla hesaplanmaktadir. Referans alinan diger algoritmalarin farkli bilgisayar
ortamlarinda kullanilmasi, paralel hesaplama yapmasi gibi sebepler nedeniyle hesaplama
stireleri lizerinde dogrudan etkiye sahiptir. Bu nedenle hesaplama siireleri kullanilarak
dogrudan bir karsilagtirma yapmanin yaniltict olabilecegini belirtmek gerekmektedir.
Referans alinan algoritmalarin hesaplama siirelerine iliskin bilgilere Ek 4 — 6’da yer

verilmistir.
3.2.2.1. Dethloff (2001) test problemlerine iliskin sonuc¢lar

Dethloff (2001) tarafindan gelistirilen test problemleri kullanilarak elde edilen en
Iyi ¢oztim degerleri ile literatiirde bilinen en iyi ¢6ziim degerleri, Tablo 6 ve Tablo 7°de
gosterildigi gibi karsilastirilmigtir. SCA problemlerinde elde edilen rotalar SCA
problemleri i¢in Ek 7 — 8’de, CON problemleri i¢in Ek 9 — 10°da verilmistir.
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Tablo 6. SCA Problemlerine Iliskin En Iyi C6ziim Degerleri

Test Bilinen En Iyi Céziim ILS-RVND-TA
Problemi* Referans Coziim | En lyi Coziim | Sapma (%) | Siire** | Arag Sayisi
SCA3-0 ACASég/EL\fﬁé,PA'\ﬁ\"g "o0 | 63562 | 635,62 000 | 9,80 4
SCA3-1 ACASég/EL\fﬁé,PAﬁ\"gE;O' 697,84 | 697,84 000 | 9,19 4
SCA3-2 ACASég/EL\fﬁé,PA'\ﬁ\"g P50 | 65934 | 659,34 000 | 9,14 4
SCA3-3 A(,:Asc’:s\,/EL\Eﬁé,PAﬁQ; "o | 68004 | 680,04 000 | 880 4
SCA3-4 Aisésé'fﬁélpg\'[j\];ﬁgo' 690,50 | 690,50 000 | 841 4
SCA3-5 Aisés\,/Ekl/leTé,Ppl\lfjﬁg P50 | 659,90 | 659,90 000 | 861 4
SCA3-6 Ai%g/E'ﬁ\FfS',PALL?\]SH_ P50 | 651,00 | 651,00 000 | 9,39 4
SCA3-7 Ai%g/E'ﬁ\FfS',PALL?\]SH_ Po0 | 659,17 | 659,17 000 | 805 4
SCA3-8 Ai%g/E'ﬁ\FfS',PALL?\]SH_ Po0 | 71047 | 71947 000 | 9,61 4
SCA3-9 Aisc'g/E'ﬁ\Ffs"PA'I-j\’l; "o | 681,00 | 681,00 000 | 875 4
SCAB8-0 Aisc'g/EL\ﬁ\Ts',PAﬁ: P50 | 96150 | 961,50 000 | 680 9
SCAB-1 Aisc'g/EL\?,\TS"PAﬁ;E;O’ 1049,65|  1049,65 000 | 7,28 9
scag2 | MSRE 'S"‘iLHNPSS_g'R 1039,64| 1039,64 0,00 | 10,24 9
SCA8-3 Aiség/EL\ﬁ\Ffé’PAﬁ\]; P50 | 98334 | 98334 000 | 672 9
SCA8-4 ACASC’S\,/EL\?I\E,PAR’QEO’ 106549|  1065,49 000 | 7,06 9
SCA85 ACASés\,/EL\ﬁ\Ts',PLLL?\];gEO' 1027,08| 102708 000 | 917 9
SCA8-6 ACASés\,/EL\ﬁ\Ts',PLLL?\];gEO' 071,82 | 971,82 000 | 838 9
scag7 | MERE Is,LiLHNPsS-g'R 1051,28| 105128 000 | 9,24 9
SCA8-8 ACASés\,/EL\ﬁ\Ts',PLLL?\];gEO' 1071,18| 107118 000 | 713 9
SCA8-9 ACASC'Q/EL\?,\TS"’%_%;ﬁgO' 1060,50|  1060,50 000 | 731 9
Bulunan En Iyi Céziim Sayis1 20
Ortalama 85077 | 000 | 845 | 650
ACS:Gajpal ve Abad (2009), VLBR: Zachariadis vd. (2010), PILS: Subramanian vd. (2010), HPSO:
Goksal vd. (2013), ACSEVNS: Kalayci ve Kaya (2016), ALNS-PR: Hof ve Schneider (2019)

*Miisteri sayis1 biitiin test problemleri igin 50°dir. **Islemci siiresi (saniye)

Tablo 6 incelendiginde Onerilen algoritmanin biitin SCA problemleri igin
literatiirde bilinen en iyi ¢6ziim degerlerini elde ettigi goriilmektedir. Bu nedenle ortalama

sapma degeri, 0 olarak hesaplanmigtir. Ortalama ¢oziim degeri ise 850,77 olarak
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hesaplanmistir. Tablodaki siire siitunu incelendiginde ¢oziimlerin [6,72, 10,24] saniye
araliginda ¢oziildiigii goriilmektedir. Bu siire, ortalama olarak ise 8,45 saniye olarak
Ol¢iilmiistiir. Kullanilan arag say1 ise 4 ile 9 arasinda degismekte olup, ortalama olarak

6,50 degerine sahiptir.

Tablo 7. CON Problemlerine iliskin En Iyi Céziim Degerleri

Test Bilinen En Iyi Céziim ILS-RVND-TA
Problemi* Referans Coziim | En Iyi Coziim | Sapma (%) | Siire** | Arag Sayisi
CON3-0 Ais&stLvBr\Ts’,PA”[isle;O’ 61652 | 616,52 0,00 | 10,03 4
CON3-1 Ais&stLvBr\Ts’,PA”[isle;O’ 554,47 | 554,47 000 | 884 4
CON3-2 ACASésVELvBr\Ts’,PA”[isHE;O’ 518,00 | 518,00 0,00 | 14,16 4
CON3-3 ACASésVELvBr\Ts’,PA”[isHE;O’ 591,19 | 591,19 000 | 889 4
CON3-4 A,CAS(ES\/EIKL?\TS’,PALL?\]:E;O’ 588,79 | 588,79 000 | 841 4
CON3-5 Ai%g’E';'/B,\TS"PA'I-_?\]:E;O’ 563,70 | 563,70 000 | 9,64 4
CON3-6 Ai%g’E';'/B,\TS"PA'I-_?\]:E;O’ 499,05| 499,05 000 | 930 4
CON3-7 Ai%g’E';'/B,\TS"PA'I-_?\]:E;O’ 576,48 | 576,48 000 | 805 4
CON3-8 Ai%g’E';'/B,\TS"PA'I-_?\]:E;O’ 52305| 523,05 000 | 1047 4
CON3-9 A(,:ASC'Q/EIKI/BI\TS’,PAILL%;EEO’ 578,25 | 578,25 000 | 853 4
CONB-0 ACASESVEL\?I\TS’,PAI&;E;O’ 857,17 | 857,17 000 | 7,34 9
CONg-1 ACASESVEL\?I\TS’,PAI&;E;O’ 740,85 | 740,85 000 | 7,64 9
CONg-2 ACASESVEL\?I\TS’,PAI&;E;O’ 712,89 | 712,89 0,00 | 9,06 9
CONB-3 ACASESVEL\?I\TS’,PAI&;E;O’ 811,07 | 811,07 0,00 | 9,06 10
CONg-4 AcAséstlii/grsz’,PA”f_?\]sHE;O’ 77225 | 772,25 000 | 777 9
CONB8-5 Ai%S\’E'ﬁ\TS*'PA”I-_?\":E’;O* 754,88 | 754,88 000 | 823 9
CONg-6 Ai%SVE'f,\TS"PA'LL?\]:E;O’ 67892 | 678,92 000 | 806 9
CONg-7 Ai%SVE'ﬁ\TS"PA'LL?\]SE;O’ 811,96| 811,96 000 | 7.9 9
CONg-8 Ai%SVE'ﬁ\TS"PA'LL?\]SE;O’ 767,53| 767,53 000 | 778 9
CONg-9 Ai%SVE'ﬁ\TS"PA'LL?\]SE;O’ 809,00 809,00 000 | 897 9
Bulunan En Iyi Coziim Sayist 20
Ortalama 66630 | 000 | 887 | 655
ACS:Gajpal ve Abad (2009), VLBR: Zachariadis vd. (2010), PILS: Subramanian vd. (2010), HPSO:
Goksal vd. (2013), ACSEVNS: Kalayci ve Kaya (2016), ALNS-PR: Hof ve Schneider (2019)

*Miisteri says1 biitiin test problemleri i¢in 50°dir. **Islemci siiresi (saniye)
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Tablo 7 incelendiginde onerilen algoritmanin biitin CON problemleri i¢in
literatiirde bilinen en iyi ¢6ziim degerlerini elde ettigi goriilmektedir. Bu nedenle ortalama
sapma degeri, 0 olarak hesaplanmistir. Ortalama ¢6ziim degeri ise 666,30 olarak
hesaplanmustir. Tablodaki siire siitunu incelendiginde ¢oziimlerin [7,19, 14,16] saniye
araliginda ¢oziildigii goriilmektedir. Bu siire, ortalama olarak 8,87 saniye olarak
Olciilmiistiir. Kullanilan arag say1 ise 4 ile 10 arasinda degismekte olup ortalama olarak

6,55 degerine sahiptir.

Tablo 6 ve Tablo 7 birlikte incelendiginde 6nerilen algoritmanin, 40 problemin
tamamu i¢in literatiirde bilinen en 1yi ¢6ziim degerlerini elde edebildigi gorilmiistiir. SCA
problemleri diizlemde daha daginik oldugu icin ortalama ¢éziim degerlerinin, diizlemde
daha sik dagilan CON problemlerine gore daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Her iki
problem igin 30 tekrar sonucunda elde edilen sonuglarin detaylari ise Tablo 8 ve Tablo
9’da verildigi gibidir.

Tablo 8. SCA Problemleri i¢in Detayli Sonuglar

Test Ortalama En"K"iitii Standart Ortalama
Problemi* Ciiz_iim_ CO{UII} Sapma Sapma (%) Hesaplama
Maliyeti Degeri Siiresi**
SCA3-0 637,06 640,55 1,96 0,23 10,56
SCA3-1 697,84 697,84 0,00 0,00 9,75
SCAS3-2 659,34 659,34 0,00 0,00 9,75
SCA3-3 680,04 680,04 0,00 0,00 10,35
SCA3-4 690,50 690,50 0,00 0,00 9,24
SCA3-5 659,90 659,90 0,00 0,00 9,35
SCA3-6 651,09 651,09 0,00 0,00 10,57
SCA3-7 663,37 669,89 3,85 0,64 9,44
SCA3-8 719,47 719,47 0,00 0,00 10,14
SCA3-9 681,00 681,00 0,00 0,00 9,15
SCA8-0 961,50 961,50 0,00 0,00 7,50
SCA8-1 1050,47 1067,45 3,23 0,08 8,73
SCA8-2 1044,31 1050,37 5,00 0,45 14,48
SCA8-3 983,34 983,34 0,00 0,00 8,34
SCA8-4 1066,19 1068,97 1,41 0,07 9,01
SCA8-5 1028,10 1042,30 3,86 0,10 10,82
SCAB8-6 971,82 971,82 0,00 0,00 11,40
SCA8-7 1061,73 1063,22 3,62 0,99 9,96
SCAB8-8 1071,18 1071,18 0,00 0,00 7,77
SCA8-9 1061,35 1063,68 1,43 0,08 9,82
Ortalama 851,98 854,67 1,22 0,13 9,81

*Miisteri sayis1 biitiin test problemleri i¢in 50°dir. **Islemci siiresi (saniye)
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Tablo 8’de yer alan degerler incelendiginde SCA3-0, SCA3-7, SCA8-1, SCAS8-2,
SCA8-4, SCA8-5, SCA8-7, SCA8-9 problemleri haricindeki problemlerde biitiin
denemelerde bilinen en iyi ¢oziim degerine ulasildigi goriilmektedir. SCA8-2, standart
sapmasinin en yiiksek (5) olmasi nedeniyle sonuglari en degisken problem olarak
degerlendirilmistir. SCA8-7 ise ortalama olarak bilinen en iyi ¢6ziim degerinden en ¢ok
sapan problem (%0,99) olmustur. Ortalama olarak bu sapma degeri %0,13 olarak
hesaplanmis olup, problemin genel olarak bilinen en iyi ¢6ziim degerine yakin sonuglar

verdigi goriilmiistiir. Ortalama hesaplama siiresi, 9,81 olarak saniye ol¢iilmiistiir.

Tablo 9. CON Problemleri I¢in Detayli Sonuglar

Test Ortalama En Kotii Standart Ortalama
Problemi* Ciiz_iim_ Coziim Sapma Sapma (%) Hesaplama
Maliyeti Degeri Siiresi**
CON3-0 616,52 616,52 0,00 0,00 11,23
CON3-1 554,73 556,04 0,59 0,05 11,70
CON3-2 520,79 521,38 1,13 0,54 12,03
CON3-3 591,19 591,19 0,00 0,00 9,62
CON3-4 588,79 588,79 0,00 0,00 9,54
CON3-5 563,70 563,70 0,00 0,00 10,41
CON3-6 499,43 502,16 0,87 0,08 12,48
CON3-7 576,48 576,48 0,00 0,00 9,21
CON3-8 523,05 523,05 0,00 0,00 11,08
CON3-9 578,25 578,25 0,00 0,00 9,86
CONS8-0 857,17 857,17 0,00 0,00 9,86
CONS8-1 740,85 740,85 0,00 0,00 9,11
CONS8-2 712,89 712,89 0,00 0,00 11,10
CONS8-3 811,07 811,07 0,00 0,00 10,99
CONB8-4 772,25 772,25 0,00 0,00 9,21
CONB8-5 754,88 754,88 0,00 0,00 9,55
CONB8-6 679,14 685,49 1,20 0,03 9,81
CONB8-7 811,96 811,96 0,00 0,00 7,97
CONS8-8 767,53 767,53 0,00 0,00 9,17
CONS8-9 809,41 811,16 0,83 0,05 12,44
Ortalama 666,50 667,14 0,23 0,04 10,32

*Miisteri sayis1 biitiin test problemleri igin 50°dir. **Islemci siiresi (saniye)

Tablo 9’da yer alan degerler incelendiginde CON3-1, CON3-2, CON3-6, CON8-
6 ve CONB8-9 problemleri haricindeki problemlerde biitiin denemelerde bilinen en iyi
¢Oziim degerine ulasildig: goriilmektedir. CONS-6, standart sapmasinin en yiiksek (1,20)
olmasi nedeniyle sonuglar1 en degisken problem olarak degerlendirilmistir. CON3-2 ise
ortalama olarak bilinen en iyi ¢6ziim degerinden en ¢ok sapan (%0,54) problem olmustur.

Ortalama olarak bu sapma degeri ise %0,04 hesaplanmis olup, algoritmanin SCA
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problemlerine gore bilinen en iyi ¢dziim degerlerine daha yakin sonuglar verdigi tespit

edilmistir. Ortalama hesaplama siiresi, 10,32 saniye olarak 6l¢iilmiistiir.
3.2.2.2. Salhi ve Nagy (1999) test problemlerine iliskin sonuclar

Salhi ve Nagy (1999) test problemleri, literatiirde yaygin sekilde kullanilmaktadir.
Bu problem kiimesi, farkli sayida miisteri sayilarindan olusan problemler igerdigi igin
algoritmalarin performansini daha detayli Slgebilmeye imkan tanimaktadir. Bolim
3.5.1’de bahsedildigi gibi toplama ve dagitim miktarlar1 hesaplanirken yuvarlama islemi
yapilmadigindan, en iyi sonuglar1 karsilastirmak ig¢in yine yuvarlama yapmayan
calismalar referans alinmistir. S6z konusu sonuglar, Tablo 10’da verildigi gibidir. Bu

problemlerin ¢6zliimiine ait rotalar Ek 11 — 12°de verilmistir.

Tablo 10 incelendiginde, CMT problemlerinde miisteri sayilarinin 50 ile 199
arasinda degistigi goriilmektedir. Bunun dogal bir sonucu olarak ¢dziim siirelerinin 7,27
saniye ile 238,31 saniye arasinda degistigi, ortalama ¢oziim siiresinin ise 88,10 saniye
oldugu gozlemlenmistir. Problem kiimesinde yer alan 14 problemden CMT4X, CMTA4Y,
CMT11X ve CMTI1Y haricindeki 10 problemde literatiirde bilinen en iyi ¢6ziim
degerlerine ulasilmistir. Bilinen en i1yi ¢oziim degerlerine ulasilamayan problemlerin
sapma degerlerine bakildiginda CMT4X, CMT4Y icin %0,04 gibi kii¢iik bir sapma degeri
gozlemlenmesine ragmen, CMT11X ve CMTI11Y ig¢in ise sapma degeri %1,55 olarak
hesaplanmistir. Algoritma, CMT11 problemleri ile benzer miisteri sayisina sahip CMT3
problemleri i¢in bilinen en 1yi ¢6ziim degerlerini elde edebilmistir. Benzer sekilde, CMT4
problemleri ile CMT5 problemleri karsilastirildiginda, daha ¢ok miisteri sayisina sahip
CMTS5 problemlerinde bilinen en iyi ¢oziim degerlerinin elde edilebildigi goriilmiistiir.
Bu durum, s6z konusu sapmalarin miisteri sayisindan ¢ok miisterilerin diizlemdeki
konumlar1 nedeniyle algoritmanin en iyi ¢oziim degerine ulasamamus olabilecegi
diigiincesini akla getirmektedir. CMT3X ile CMT11X problemlerinde miisterilerin
konumlarimi gosteren Sekil 36, bu diisiinceyi dogrular niteliktedir. Problemlerin bilinen
en iyi ¢6ziimden sapmasi ise %0,23 olarak hesaplanmistir. Kullanilan arag sayisinin 3 ile
10 arasinda degistigi goriiliirken, kullanilan ortalama arag sayisinin ise 5,71 oldugu tespit

edilmistir.
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Test Problemi Bilinen En Iyi Coziim ILS-RVND-TA

Test Miisteri T~ Ara En lyi Sapma . Ara
Problemi Sai’lSl Referans Coziim Say1§1 Ciizii};n (‘F’}o) Siire* Sayl;:l
CMT1X 50 ACS, PILS, HPSO, PVNS, ILS_ANS, ACSEVNS, ALNS-PR 466,77 3 466,77 0,00 7,27 3
CMTLY 50 ACS, PILS, HPSO, PVNS, ILS_ANS, ACSEVNS, ALNS-PR 466,77 3 466,77 0,00 7,36 3
CMT2X 75 ACS, GTS, VLBR, PILS, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 684,21 6 684,21 0,00 20,50 6
CMT2Y 75 GTS, VLBR, PILS, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 684,21 6 684,21 0,00 14,17 6
CMT3X | 100 GTS, PILS, VLBR, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 721,27 5 721,27 0,00 70,72 5
CMT3Y | 100 GTS, PILS, VLBR, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 721,27 5 721,27 0,00 69,95 5
CMT4X | 150 GTS, PILS, VLBR, HPSO, PVNS, ILS ANS, ACSEVNS, ALNS-PR | 852,46 7 852,83 0,04 85,56 7
CMT4Y | 150 GTS, PILS, VLBR, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 852,46 7 852,83 0,04 100,89 7
CMT5X | 199 PILS 1029,25 10 1029,25 0,00 230,03 10
CMT5Y | 199 PILS, ALNS-PR 1029,25 10 1029,25 0,00 238,31 10
CMT11X | 120 PILS, VLBR, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 833,92 4 846,86 1,55 139,89 4
CMT11Y | 120 PILS, VLBR, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 833,92 4 846,86 1,55 151,25 4
CMT12X | 100 GTS, PILS, VLBR, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 662,22 5 662,22 0,00 43,28 5
CMT12Y | 100 GTS, PILS, VLBR, HPSO, PVNS, ACSEVNS, ALNS-PR 662,22 5 662,22 0,00 54,28 5

Bulunan En Iyi Céziim Sayisi 10
Ortalama 751,92 | 023 | 810 | 571

(2015), ILS_ANS: Li vd. (2015), ACSEVNS: Kalayci ve Kaya (2016), ALNS-PR: Hof ve Schneider (2019)

ACS: Gajpal ve Abad (2009), GTS: Zachariadis vd. (2009), VLBR: Zachariadis vd. (2010), PILS: Subramanian vd. (2010), HPSO: Goksal vd. (2013), PVNS: Polat vd.

*Islemci siiresi (saniye)
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Sekil 36. CMT3X ve CMT11X Problemlerinde Miisterilerin Konumlari

Salhi ve Nagy (1999) problemleri kullanilarak elde edilen sonuglarin detayli
analizi ise Tablo 11°de verildigi gibidir. Tablo 11 incelendiginde yalnizca CMT1X ve
CMTI1Y problemlerinde tiim denemelerde bilinen en iyi sonucun elde edilebildigi
goriilmektedir. Bu durumun temel nedeni, EZTDARP’nin kombinatoryal bir problem
olmasi1 sebebiyle problem boyutunun (miisteri sayisinin) arttik¢a problemin ¢éziimiiniin
zorlagmasidir. CMT11X en yiiksek standart sapma degeri (7,06) ile ¢oziimleri en
degisken problem tiiri olmustur. Ortalama olarak bilinen en 1yi ¢6ziim degerinden en ¢ok
sapan (%3,17) problem ise benzer sekilde CMT11Y olmustur. Problemlerin genel olarak
bilinen en 1yi ¢oziimden sapmalari ise ortalama %0,75 olarak hesaplanmistir. Ortalama

¢Oziim siiresi, 92,48 saniye olarak dl¢lilmiistiir.

Onerilen algoritmanmn performansini, diger algoritmalarla gérsel olarak
karsilastirmak icin grafiklerden faydalamilabilir. Dethloff (2001) problemleri, kiiciik
boyutlu oldugu i¢in Tablo 6 — 7°de de gosterildigi gibi referans alinan ¢aligsmalar
tarafindan ¢ok biiyiik sapmalar olmaksizin ¢6ziildiigl agik¢a goriilmektedir. Bu nedenle
s0z konusu problemler icin grafik ¢izilmemistir. Salhi ve Nagy (1999) problemleri i¢in

cizilen grafik ise Sekil 37°de verilmistir.
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Tablo 11. Salhi ve Nagy (1999) Problemlerine iliskin Detayli Sonuglar

. . . | Ortalama | En Kotii Ortalama
- Miisteri . . Standart | Sapma
Isim Savist Coziim Coziim Sapma (%) Hesaplama
y Maliyeti Degeri Siiresi*
CMT1X 50 466,77 466,77 0,00 0,00 9.03
CMT1Y 50 466,77 466,77 0,00 0,00 8.33
CMT2X 75 686,53 689,39 1,78 0,34 15.55
CMT2Y 75 686,42 692,52 2,17 0,32 14.39
CMT3X 100 722,39 725,72 1,42 0,16 58.56
CMT3Y 100 722,50 725,72 1,47 0,17 57.51
CMT4X 150 854,11 856,88 0,96 0,15 128.79
CMT4Y 150 854,55 862,47 1,89 0,20 127.78
CMT5X 199 1034,77 1049,56 4,84 0,54 241.95
CMT5Y 199 1034,62 1042,53 2,86 0,52 246.83
CMT11X 120 872,87 876,92 7,06 3,07 135.17
CMT11Y 120 873,67 876,92 5,13 3,17 138.58
CMT12X 100 668,13 673,72 4,01 0,89 59.83
CMT12Y 100 668,96 673,72 3,82 1,02 52.35
Ortalama 758.08 762,83 2,67 0,75 92,48
*[slemci siiresi (saniye)
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Sekil 37. Algoritmalarin Sonuglariin Karsilastirilmasi

Sekil 37 incelendiginde 6nerilen algoritmanin, Tablo 10°da da ifade edildigi gibi
CMT4X, CMT4Y, CMT11X ve CMTI11Y problemleri disinda kalan diger problemlerde
referans alinan ¢aligmalarla ayni sonuglar elde ettigi goriillmektedir. CMT4X ve CMT4Y
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problemlerinde sapma ¢ok kiigiik iken, CMT11X ve CMT11Y de sapmanin biraz daha
fazla oldugu goze ¢arpmaktadir. Ayrica CMT5X ve CMTSY problemlerinde ise referans
aliman ¢alismalarin ¢ogundan daha iyi sonuglar elde edildigi de dikkat ¢ekici bir diger
onemli husustur. S6z konusu problemler igin algoritmalarin elde ettigi en iyi ¢6ztimlerin
ortalama degerleri ve calismalar tarafindan raporlanan ortalama hesaplama siireleri ise

Sekil 38’de verilmistir. S6z konusu grafige ait veriler ekler boliimiinde yer almaktadir.
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Sekil 38. Ortalama Coziim Degerleri ve Hesaplama Siireleri A¢isindan Algoritmalarin

Karsilagtirilmasi

Sekil 38 incelendiginde oOnerilen algoritmanin, en iyi ¢oziimlerin ortalama
degerleri acisindan kabul edilebilir bir performans sergiledigi goriilmektedir. Bunun
nedeni, bazi problemler i¢in literatiirde bilinen en iyi ¢oziim degerlerine ulagilamamasi
olarak diisiiniilebilir. Bu problemlerdeki sapmalarin azaltilmasi ile daha 1y1 performans
sergileyen algoritmalara daha yakin sonuglar elde edilecegi agiktir. Benzer sekilde
ortalama hesaplama siireleri incelendiginde, Onerilen algoritmanin iyi bir performans
sergiledigi gorlilmektedir. Ancak, bu grafigin kullanilan bilgisayar mimarilerinin
farklilig1, algoritmalarin ¢alisma sekilleri gibi sebepler nedeniyle yaniltici olabilecegini
belirtmek de gerekmektedir. Ornegin, GTS ve VLBR isimli algoritmalar yalnizca en iyi

cozlimlere ait hesaplama siirelerini raporlarken, PILS isimli algoritma ise paralel bir
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yapiya sahiptir. Bu farkliliklara ragmen Onerilen algoritmanin, siire agisindan benzer

yapiya sahip algoritmalar arasinda iyi bir performans sergiledigi goriillmektedir.
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Onerilen ILS-RVND-TA isimli algoritma, yinelemeli yerel arama cergevesi
altinda rastgele siralamali degisken komsuluk inig ve esik kabul meta sezgisellerini
kapsayan bir hibrit meta sezgisel algoritmadir. Yinelemeli yerel arama, yerel arama ve
sarsim mekanizmalarinit dengeli bir sekilde kullanarak basarili sonuglara ulasabilen bir
meta sezgiseldir. Onerilen algoritmanin ihtiyag duydugu baslangi¢ ¢dziim, en yakin
komsuluk sezgiseli ile elde edilmistir. Kullanilan bu sezgisel, literatiirde de yaygin bir
sekilde tercih edilmektedir. En yakin komsuluk sezgiseli kullanim kolaylig1 sebebiyle
kisa silirede baslangi¢c ¢oziim olusturabilmektedir, ancak ¢oziim olustururken yalnizca
uzakliklar1 dikkate almaktadir. Tez kapsaminda ele alinan problemde miisterilerin hem
toplama hem de dagitim talepleri karsilandigindan rotalarin seyahat boyunca yiik
degisimi olusturulan ¢oziimlerin uygunlugunu etkilemektedir. Bu nedenle ilerleyen
calismalarda uzaklik disinda farkli kriterleri de dikkate alan sezgiseller kullanilarak

baslangi¢ ¢coziimler liretmek miimkiindiir.

Onerilen algoritmanin yerel arama asamasinda yogunlastirma faaliyetini etkin bir
sekilde yerine getirebilmek icin kullanilabilecek bazi yaklagimlar vardir. Bu yaklasimlar;
tek bir komsuluk yapisinin kullanilmasi, birden fazla komsuluk yapis1 arasindan rastgele
segilen bir komsuluk yapisinin kullanilmasi ve birden fazla komsuluk yapisinim hepsinin
birden kullanilmasi seklinde farklilagabilmektedir. Bu yaklasimlardan sonuncusu bu
tezde benimsenmistir. Birden fazla komsulukta optimal ¢6ziimiin bulunma olasilig1, tek
bir komsulukta bulunma olasiligina gére daha yiiksek oldugundan literatiirde bu yaklagim
siklikla kullanilmaktadir. Rastgele siralamali degisken komsuluk inis de bu yaklagimda
en yaygin kullanilan meta sezgisellerden biridir. Rastgele siralamali degisken komsuluk
inis, uygulamasinin kolay olmasi ve basarili sonuglar vermesi nedeniyle Onerilen
algoritmanin yerel arama bileseninde kullanilmistir. Alt1 farkli rotalar arasi komsuluk
yapist ve bes farkli rota i¢i komsuluk yapisi, literatiirden edinilen bilgiler 1s1ginda
secilerek kullanilmistir. Hem rotalar aras1 komsuluk yapilarinda hem de rota i¢i komsuluk
yapilarinda en 1yi ¢oziimler arastirilarak arama uzayinda yogun sekilde arama yapilmustir.
Yapilan analizlerde yerel arama bileseninin, algoritmanin en ¢ok zaman tiiketen kismi
oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle aramay1 hizlandirabilmek i¢in yerel arama siirecinde

yardimct fonksiyonlar kullanilarak uygun olmayan rotalar dikkate alinmamistir. Bu
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bilesende yapilacak gelistirmelerle Onerilen algoritmanin performansinda potansiyel

iyilestirmeler elde etmek s6z konusu olabilir.

Yinelemeli yerel aramanin bir diger 6nemli bileseni ise sarsimdir. Sarsim bileseni
sayesinde arama uzaymin farkli bolgelerini kesfetmek miimkiin hale gelmektedir.
Ozellikle arama, yerel optimuma takilip kaldiginda sarsim sayesinde farkli bir bolgeye
gecerek daha iyi ¢oOziimlere ulasabilmektedir. Sarsim, ¢oziimler iizerinde rastgele
degisiklikler yaparak arama uzaymin farkli bélgelerine gegmeyi miimkiin kilmaktadir.
Mevcut c¢oziimiin tasidigr Ozelliklerin tamamini1  degistirecek biiyiikliikte rastgele
degisikliklerin yapilmasi ise arama siireci agisindan fayda saglamayacaktir. Bu nedenle
sarsim agamasinda kullanilacak operatdrlerin secilmesi biiyiik bir 6nem arz etmektedir.
Coziimler tizerinde ¢ok az degisiklik yapabilen operatorler, arama uzayina ait sinirh bilgi
sundugu i¢in arama siireci, bulundugu bolgeye (yerel optimuma) geri donme egiliminde
olmaktadir. Coziimler iizerinde c¢ok fazla degisiklik yapabilen operatorler ise arama
uzayina ait biiyiik miktarda bilgi sunarak, mevcut bilginin kaybedilmesine yol acar ve
bunun sonucunda rastgele arama yapilmasina neden olur. Dolayisiyla arama uzayinda
dogru noktalarda arama yapabilmek i¢in sarsim asamasinda kullanilacak operatorlerin
dengeli bir sekilde degisiklik yapabilmesi gerekmektedir. Bu tezde, sarsim asamasinda
kullanilan operatorler bu denge gozetilerek belirlenmistir. Segilen operatorler, yerel
arama asamasinda kullanilan operatorlerden farkli tiplerde olacak sekilde secilmistir.
Bunun sebebi sarsim asamasinda yapilacak degisikliklerin, yerel arama asamasinda
geriye dondiiriilmesini engellemektir. Bu tez kapsaminda sarsim asamasinda hem
literatiirden faydalanilarak operatorler belirlenmis hem de 06zgiin bir operator
gelistirilerek literatiirde katkida bulunulmustur. Gelistirilen operator ile rotalarin ortalama
maliyetleri ve maksimum yiik miktarlari birlikte dikkate alinarak, rotalar iizerinde
degisiklik yapilmasi ve yerel arama asamasinda iyilestirebilecek yeni rotalarin elde

edilmesi amaglanmustir.

Sarsim asamasinin en onemli 6zelligi ¢ozlimler {lizerinde rastgele degisiklikler
yaparak arama uzayinin farkli bolgelerini kesfetmeyi saglamaktir. Bu nedenle degisiklik
yapilacak ¢ozliim bilesenlerinin se¢imini tamamen rastgele yerine yanli bir sekilde
yapilarak arama siirecini yonlendirmek miimkiin olabilir. Degisiklige ugratilacak ¢6ziim
bilesenlerini problemin amacina bagli olarak se¢mek, zaten iyi durumda rotalarin

gereksiz yere degisiklige ugratilmasini engelleyerek daha hizli bir sekilde daha iyi
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¢ozlimlere ulasilmasini saglayabilir. Bu noktadan hareketle onerilen algoritmada bu
slireci yonetebilmek adina rota segici adi verilen 6zgiin bir yaklagimla sarsima tabi
tutulacak rotalarin se¢iminde ortalama uzaklik, maksimum yik seklinde iki kritere
dayanan ve Shannon entropisi yardimiyla olasilik degerleri hesaplanan bir rulet tekeri
teknigi kullanilmigtir. Yiiksek ortalama uzaklik, bir rotadaki miisterilerin birbirinden
uzakta olduguna isaret etmektedir. Bu nedenle yiiksek ortalama uzakliga sahip rotalar,
ylksek amag¢ fonksiyonu degerine sahip ¢oziimlere neden oldugundan yiiksek ortalama
uzaklik, istenilmeyen bir 6zellik olarak nitelendirilmektedir. Benzer sekilde yiiksek
maksimum yiik, rotaya yeni miisterilerin eklenmesine engel olarak muhtemel iyi
¢oziimlerin elde edilmesine engel olabilmektedir. S6z konusu iki kriter dikkate alinarak
sarsim islemine tabi tutulacak rotalar belirlenirken, hangi kriterin se¢im tizerinde ne kadar
agirliga (6nem derecesi) sahip oldugu ise bilinememektedir. Kriterlerin agirliklar
belirlenirken rotalarin sahip oldugu bilgiden faydalanarak, objektif bir sekilde dnem
derecelerini belirleyebilmek i¢in Shannon entropisi kullanilmistir. S6z konusu yaklagimla
arama siiresince rotalarda ortaya cikan degisikliklere gore agirlik degerlerinin
degistirilmesi de miimkiin hale gelmistir. Bu sayede hem dinamik bir agirlik belirleme
slirecine sahip olunmaktadir hem de higbir bilgiyi kullanmadan rastgele sekilde sarsim
islemini uygulayan yaklasimlara gore bir avantaja sahip olunmaktadir. S6z konusu kriter
degerlerine gore istenilmeyen Ozellikleri daha fazla olan rotalarin sarsim islemi igin
secilme olasiliklarin da daha yiiksek oldugu bir se¢im siireci yliriitiilerek yerel arama
asamasinda daha 1yi ¢6ziimlere ulasilmasi hedeflenmistir. Bahsedilen bu 6zelliklere sahip
sarsim asamasi, bes farklt operator kullanarak c¢oziimler tiizerinde degisiklikler
yapmaktadir. Gelistirilen rota segici ve rota gevsetme operatdrii problemlerin ¢éziimiinde

basartyla kullanilmistir.

Bir yinelemede sarsim ve yerel arama asamalarindan sonra ortaya ¢ikan ¢6ziim,
mevcut ¢oziimden daha kotli bir amag fonksiyonu degerine sahip olabilmektedir. Bu
nedenle sonraki yinelemede bu ¢oziimden faydalanabilmek i¢in kabul kriterinde esik
kabul meta sezgiseli kullanilmistir. Kullanilan meta sezgisel, uyarlamali oldugu i¢in esik
degerini arama siirecinin basar1 ya da basarisizlik durumlarina goére arttirip
azaltabilmektedir. Bu sayede algoritma i¢in ek bir parametre ayarlamasina ihtiyag
duyulmamaktadir. Esik kabul, bu yoniiyle benzer amacla kullanilabilecek tavlama
benzetimi ile karsilagtirildiginda 6nemli bir avantaja sahiptir. Tavlama benzetimi,

baslangi¢ sicakligi, sogutma plani gibi parametre ayarlamalarina ihtiya¢ duymaktadir. Bu
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nedenle uygun parametre degerlerinin belirlenebilmesi i¢in zaman alan analizlerin
yapilmasi gerekmektedir. Kullanilan algoritma halihazirda ¢ok sayida parametreye sahip
ise bu durum, algoritmay1 gelistiren ve/veya uygulayan kisiler i¢in biiyiik zorluklara yol
acabilmektedir. Gelecekte benzer uyarlamali algoritmalarin, kullanim kolaylig1 nedeniyle
kabul kriterlerinde ve algoritmalarin farkli bilesenlerinde daha yaygin olarak tercih
edilmesi beklenmektedir.

Gelistirilen algoritma, Dethloff (2001)’un gelistirdigi 40, Salhi ve Nagy
(1999)’nin gelistirdigi 14 problem iizerinde test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore
Dethloff (2001) problemlerinin tamaminda, Salhi ve Nagy (1999) problemlerinin ise on
tanesinde literatiirde bilinen en iyi ¢6ziim degerleri elde edilerek 54 problemin 50’sinde
yaklagik olarak %93 basariya ulasilmistir. Yapilan analizlerde Onerilen algoritmanin
kiigiik boyutlu problemlerde iyi bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Ele alinan
EZTDARP, NP-Zor sinifindan bir problem oldugu igin problem boyutunun artmasiyla
birlikte ¢oziilmesi zorlasmaktadir. Bu durum hem ¢6ziim degerlerine hem de hesaplama
stirelerine yansimaktadir. Biitlin problemlerin 50 miisteriye sahip oldugu SCA ve CON
problemleri ile yine 50 miisteriye sahip CMT1X ve CMT1Y problemleri incelendiginde
literatlirde bilinen ¢6zliim degerlerine kisa siirelerde ulastig1 goriiliirken, problem boyutu
biiylidiik¢ce ¢ozlim siirelerinin de arttig1 ve az sayida biiyiik boyutlu problem tiirlerinde
literatiirde bilinen en 1iyi ¢Oziim degerlerinden sapan sonuglarin elde edildigi
goriilmektedir. Bazi problem tiirlerinin ¢oziimiindeki sapmaya karsin, 6zellikle CMT5X,
CMTSY gibi biiyiik boyutlu ve literatiirde az sayida ¢alisma tarafindan bilinen ¢6ziim
degerine ulasilabilen problemlerin ¢oziilebilmesi, 6nerilen algoritmanin basarisina isaret

etmektedir.

Onerilen algoritma, Subramanian vd. (2008) tarafindan gelistirilen ILS-VND
isimli algoritma ile benzerlikler tasimaktadir. Her iki algoritma da yinelemeli yerel arama
cercevesi altinda degisken komsuluk inis meta sezgiselinden faydalanmaktadir. So6z
konusu algoritmalar, yerel arama asamasinda kullanilan komsuluk yapilar1 agisindan
benzerlik tasirken; baslangic ¢oziim olusturmak icin kullanilan sezgiseller (en yakin
komsuluk sezgiseli — a¢ggdzlii ekleme sezgiseli), komsuluk yapilarinin kullanilma sekli
(rastgele siralamal1 — sabit siralamali), sarsim agsamasinda kullanilan operatorler ve kabul
kriteri (esik degere bagl olarak daha kotii ¢oziimleri kabul edebilme — yalnizca daha iyi

¢oziimleri kabul etme) acisindan ise farklilasmaktadir. Bu farkliliklarin, elde edilen
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sonuglara da yansidig1 goriilmektedir. Bazi problemlerde 6nerilen algoritma daha iyi

sonuclar verirken, bazi problemlerde ise ILS-VND daha iyi sonuglar vermektedir.

Onerilen algoritma, Aydogdu ve Ozydriik (2020) tarafindan onerilen rassal
iteratif yerel arama- degisken komsu inis algoritmasi ile baslangi¢ ¢6ziim ve yerel arama
asamalari ile benzerlik tasirken; sarsim ve kabul kriteri gibi hususlarda farklilagmaktadir.
Souza vd. (2011) tarafindan 6nerilen GENILS isimli algoritma, benzer sekilde yinelemeli
yerel arama cercevesi altinda degisken komsuluk inis ile arama yaparken; ti¢ farkli
sezgisel ile baslangi¢ ¢6ziim olusturma, yerel arama asamasinda bazi farkli komsuluk
yapilariin kullanilmasi, sarsim asamasinda farkli operatdrlerin kullanilmasi ve kabul
kriteri agisindan farklilagmaktadir. Olgun vd. (2021) tarafindan gelistirilen HH-ILS isimli
algoritma baslangi¢ ¢6ziim olusturma, yerel arama bilesenlerinde onerilen algoritma ile
benzerlik tasirken; sarsim agamasinda kullanilan operatorler, sarsima ugratilacak rotalarin

secilmesi ve kabul kriteri agisindan farklilagmaktadir.

Gokalp ve Ugur (2020) tarafindan gelistirilen MA_ILS-RVND isimli algoritma,
farkli tiirde bir ara¢ rotalama problemini ele alsa da bu tezde Onerilen algoritmanin
bilesenleri ile benzerlikler tasimaktadir. Algoritmalarin genel yapisindaki benzerlige
karsin, baslangi¢ ¢ozlimleri elde eden sezgiseller (en yakin komsuluk sezgiseli — paralel
tasarruf sezgiseli), yerel arama agamasinda benimsenen stratejiler (en 1yi komsu ¢6ziim —
hem en iyi komsu ¢6ziim hem de ilk iyilestiren komsu ¢6ziim yaklasimlari), sarsim

asamasinda kullanilan operatdrler gibi hususlarda farkliliklar da s6z konusudur.

Meta sezgisel algoritmalar, stokastik siireglere sahip oldugundan her yinelemede
farkli sonuglar iiretebilmektedir. Onerilen algoritmanin da 6zellikle orta biiyiikliikteki
problemlerle yapilan bagimsiz denemelerde farkli sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Bu,
dogal bir sonug olmakla birlikte algoritmanin gelistirilecek versiyonlarinda bu farkliligin
azaltilmasi hedeflenmektedir. Onerilen algoritmanimn elde ettigi sonuglar hakkinda
seffaflik saglayabilmek adina ¢oziimlerin elde edildigi ¢ekirdek degerleri ve ¢oziim
sonucunda ortaya ¢ikan en iyi rotalar ekler boliimiinde paylasilmistir. Verilen ¢ekirdek
degerleri ile deneyleri tekrarlamak miimkiin hale gelirken, verilen rotalar ile de konu

tizerinde ¢alisan ilgililere faydali bilgiler verebilecegi diigiiniilmektedir.

Algoritmanin az sayida parametreye sahip olmasi, dnemli bir avantajdir. Bu

sayede parametre sayisi fazla olan algoritmalara gore daha kisa siirede en uygun
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parametre degeri belirlenebilmektedir. Onerilen algoritmada kullanilan meta sezgisellerin
kullaniminin kolay olmasi, hem algoritma davranisinin anlagilabilir olmasi agisindan hem

de algoritmanin kolayca kodlanabilir yapida olmasi agisindan bir diger 6nemli avantajdir.

Algoritmanin yeni ve her gegen gilin daha da popiiler hale gelen Julia programlama
dilinde yazilmis olmasi da tezin 6ne ¢ikan bir 6zelligidir. Julia programlama dili,
kullanicilarina hem kullanim kolayligi hem de performans sagladigi icin Ozellikle
bilimsel hesaplamalar yapan arastirmacilar arasinda ilgi gérmektedir. Bu nedenle c¢ok
sayida Julia programlama dilinde yazilmis gesitli paketler arastirmacilarin kullanimina
sunulmaktadir. Onerilen algoritma igin yazilan kod, paket haline getirilerek benzer
sekilde EZTDARP iizerinde ¢aligmalar yapan kisilerin kullanimma sunulmasi

diistiniilmektedir.

Literatiirde bilinen en iyi ¢6ziim degerine ulasilamayan problemler ele alindiginda
belirgin sekilde kiimelenmis miisterilerin s6z konusu oldugu durumlarda algoritmanin
rotalar1 iyilestirme konusunda bir dezavantaja sahip olabilecegi goriilmektedir. Ilerleyen
caligmalarda bu durumu asabilmek adina Onerilen algoritmaya farkli bilesenler
eklenebilir. Oncelikle, yerel arama asamasina eklenecek yeni rotalar arasi komsuluk
yapilari ile mevcut ¢oziimlerin komsuluklar1 daha farkli yaklagimlar ile arastirilabilir. Bu
amagcla, problem verisindeki misterilerin kiimelenmesi ile ilgili bilgileri dikkate alacak
uygun kiimeleme yontemlerinden faydalanilmasi gerekmektedir. Benzer sekilde, sarsim
asamasinda kullanilan operatorlere ek olarak kiimelenmeleri dikkate alan yeni
operatdrlerin kullanilmasi/gelistirilmesi gerekmektedir. Onerilen algoritmanim sonraki
versiyonlarinda yapilacak bu iyilestirmeler ile belirgin kiimelenmelere sahip problemlerin
arama uzaylarinda hem daha ¢esitli hem de daha yogun aramalar yapilarak daha iyi

¢oziimlere ulasilabilir.

Tezin bu bolimiinde simdiye kadar Onerilen algoritmanin performansini
arttirabilmek i¢in ilerleyen ¢alismalara konu olabilecek muhtemel iyilestirme
alanlarindan bahsedilmistir. Ancak bu galismalarin tek konusu performans degildir.
Onerilen algoritma iizerinde yapilacak uygun degisiklikler ile algoritmanin ilerleyen
caligmalarda ele alinan problemden farkli olarak ¢ok depolu, heterojen filoya sahip,
mesafe, zaman penceresi gibi daha farkli kisitlamalara sahip benzer problemlerin ya da
farkli smiflardaki ara¢ rotalama problemlerinin ¢6ziimiinde de kullanilabilecegini

sOylemek gerekmektedir. Literatlirde yer alan farkli meta sezgisellerden faydalanilarak
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daha basarili ya da daha farkli amaclara hizmet edebilecek hibrit algoritmalar da
gelistirilebilir. Ayrica teknolojideki gelismelere bagli olarak bu tezde ele alinan problem
icin gelecekte kuantum optimizasyon algoritmalari gibi farkli yaklasimlar da kullanilarak

¢Oziim aranabilir.
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Ek 1. SCA Problemleri Igin Belirlenen Rastgele Cekirdek Degerleri
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Problem Kullanilan Cekirdek Degerleri

SCA3-0 | 838 | 658 | 434 | 173 | 927 | 912 | 82 | 291 | 789 | 309 | 288 | 899 | 116 | 188 | 203 | 256 | 192 | 468 | 551 | 187 | 988 | 480 | 45 | 711 | 493 | 81 | 503 | 465 | 604 | 641
SCA3-1 | 506 | 932 | 45 | 767 | 951 | 551 | 546 | 668 | 941 | 552 | 378 | 471 | 44 | 688 | 209 | 967 | 413 | 398 | 971 | 919 | 813 | 838 | 262 | 711 | 489 | 84 | 976 | 87 | 450 | 282
SCA3-2 | 860 | 52 | 310 | 234 | 505 | 383 | 941 | 730 | 478 | 863 | 556 | 724 | 862 | 192 | 351 | 566 | 543 | 875 | 823 | 50 | 93 | 891 | 981 | 66 | 404 | 92 | 649 | 80 | 634 | 264
SCA3-3 | 237 | 407 | 344 | 715 | 41 | 288 | 593 | 531 | 467 | 405 | 890 | 904 | 165 | 787 | 893 | 2 6 17 | 341 | 709 | 681 | 585 | 219 | 275 | 496 | 182 | 617 | 873 | 779 | 372
SCA3-4 | 665 | 703 | 595 | 251 | 475 | 78 | 53 | 928 | 623 | 16 | 471 | 959 | 472 | 108 | 518 | 531 | 660 | 930 | 323 | 984 | 771 | 877 | 698 | 787 | 534 | 798 | 722 | 796 | 247 | 664
SCA3-5 | 185 | 19 (211 | 77 | 48 | 454 | 245 | 613 | 448 | 462 | 559 | 82 | 877 | 302 | 651 | 723 | 736 | 95 | 190 | 599 | 932 | 129 | 299 | 321 | 611 | 853 | 84 | 849 | 325 | 94
SCA3-6 | 176 | 841 | 669 | 592 | 96 | 789 | 862 | 901 | 479 | 257 | 729 | 129 | 443 | 206 | 408 | 598 | 492 | 118 | 86 | 870 | 84 | 347 | 287 | 647 | 610 | 391 | 454 | 142 | 366 | 402
SCA3-7 | 663 | 683 | 729 | 135 | 112 | 723 | 748 | 188 | 806 | 127 | 785 | 503 | 915 | 151 | 519 | 154 | 395 | 891 | 153 | 769 | 515 | 240 | 524 | 552 | 243 | 994 | 337 | 894 | 604 | 450
SCA3-8 87 | 880 | 473 | 385 | 2 | 353|513 | 786 | 531|292 |365| 9 | 738|979 | 364 | 253 | 589 | 962 | 848 | 335 | 444 | 37 | 633 | 325 | 693 | 992 | 644 | 33 | 505 | 425
SCA3-9 | 367 | 261 | 487 | 156 | 847 | 144 | 272 | 401 | 856 | 985 | 125 | 906 | 389 | 560 | 779 | 798 | 384 | 296 | 963 | 812 | 633 | 300 | 523 | 924 | 823 | 719 | 231 | 894 | 29 | 653
SCA8-0 | 145 | 968 | 866 | 480 | 271 | 844 | 299 | 616 | 552 | 947 | 198 | 520 | 150 | 295 | 986 | 998 | 644 | 162 | 348 | 255 | 93 | 553 | 416 | 321 | 285 | 830 | 81 | 637 | 666 | 4

SCA8-1 | 268 | 194 | 397 | 955 | 93 | 780 | 508 | 981 | 775 | 215 | 874 | 964 | 919 | 383 | 439 | 526 | 522 | 971 | 493 | 455 | 692 | 729 | 240 | 237 | 46 | 765 | 681 | 770 | 285 | 922
SCA8-2 | 776 | 791 | 493 | 662 | 886 | 599 | 423 | 600 | 265 | 75 | 861 | 69 | 405 | 974 | 684 | 997 | 908 | 301 | 272 | 66 | 616 | 227 | 972 | 288 | 909 | 934 | 706 | 390 | 525 | 962
SCA8-3 | 776 | 429 | 879 | 324 | 229 | 226 | 607 | 441 | 903 | 613 | 517 | 687 | 266 | 317 | 11 | 793 | 528 | 146 | 999 | 784 | 794 | 854 | 591 | 474 | 870 | 20 | 869 | 343 | 205 | 254
SCA8-4 | 451 | 555 | 316 | 595 | 763 | 557 | 927 | 377 | 376 | 733 | 937 | 132 | 793 | 114 | 512 | 673 | 393 | 799 | 263 | 744 | 391 | 695 | 517 | 272 | 494 | 836 | 384 | 903 | 467 | 92
SCA8-5 | 729 | 786 | 309 | 675 | 36 | 932 | 664 | 584 | 668 | 655 | 433 | 717 | 81 | 387 | 488 | 628 | 405 | 617 | 624 | 914 | 58 | 634 | 298 | 853 | 153 | 368 | 245 | 801 | 927 | 192
SCA8-6 | 986 | 775 | 815 | 878 | 255 | 890 | 661 | 564 | 392 | 246 | 189 | 285 | 722 | 441 | 433 | 978 | 210 | 533 | 599 | 713 | 224 | 494 | 882 | 242 | 920 | 711 | 689 | 746 | 877 | 56
SCA8-7 | 812 | 344 | 830 | 397 | 270 | 754 | 682 | 926 | 440 | 205 | 127 | 981 | 8 | 960 | 445 | 530 | 472 | 693 | 861 | 961 | 351 | 844 | 335 | 201 | 97 | 262 | 744 | 188 | 579 | 858
SCA8-8 | 838 | 326 | 347 | 474 | 702 | 533 | 501 | 448 | 54 | 315 | 29 | 921 | 887 | 532 | 905 | 536 | 126 | 640 | 810 | 296 | 882 | 826 | 781 | 756 | 915 | 895 | 373 | 561 | 441 | 769
SCA8-9 | 492 | 231 | 814 | 102 | 145 | 990 | 846 | 174 | 794 | 960 | 65 | 746 | 522 | 817 | 740 | 562 | 109 | 885 | 564 | 718 | 593 | 352 | 457 | 643 | 579 | 609 | 763 | 766 | 373 | 247




Ek 2. CON Problemleri icin Belirlenen Rastgele Cekirdek Degerleri
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Problem Kullanilan Cekirdek Degerleri

CON3-0 | 859 | 65 | 422 | 530 | 745 | 670 | 440 | 824 | 86 | 492 | 771 | 336 | 52 | 965 | 146 | 210 | 621 | 457 | 625 | 26 | 130 | 725 | 95 | 581 | 850 | 881 | 53 | 56 | 119 | 96
CON3-1 | 342 | 19 | 868 | 623 | 262 | 360 | 621 | 329 | 140 | 537 | 97 | 771 | 977 | 309 | 690 | 931 | 954 | 229 | 492 | 341 | 908 | 337 | 389 | 499 | 945 | 796 | 211 | 999 | 497 | 885
CON3-2 | 323 | 962 | 308 | 409 | 588 | 924 | 643 | 73 | 209 | 139 | 131 | 193 | 392 | 395 | 913 | 679 | 717 | 112 | 76 | 424 | 352 | 319 | 633 | 766 | 493 | 915 | 421 | 169 | 238 | 32
CON3-3 | 213 | 151 | 317 | 372 | 416 | 362 | 740 | 831 | 874 | 800 | 406 | 875 | 570 | 95 | 499 | 686 | 401 | 725 | 92 | 467 | 468 | 991 | 233 | 482 | 893 | 555 | 850 | 222 | 496 | 735
CON3-4 | 65 | 164 | 294 | 590 | 842 | 899 | 216 | 231 | 419 | 923 | 72 (839 | 8 | 936 | 737 | 698 | 864 | 55 | 30 | 130 | 837 | 927 | 111 | 38 | 648 | 660 | 859 | 581 | 401 | 451
CON3-5 | 424 | 822 | 998 | 643 | 130 | 264 | 620 | 945 | 661 | 881 | 709 | 916 | 432 | 419 | 979 | 766 | 867 | 341 | 282 | 449 | 174 | 654 | 636 | 92 | 324 | 850 | 109 | 386 | 43 | 41
CON3-6 | 348 | 196 | 82 | 474 | 678 | 893 | 379 | 192 | 455 | 889 | 278 | 357 | 358 | 301 | 85 | 43 | 422 | 509 | 888 | 682 | 695 | 461 | 484 | 271 | 954 | 745 | 41 | 694 | 132 | 782
CON3-7 | 760 | 332 | 806 | 99 | 256 | 836 | 777 | 727 | 696 | 250 | 891 | 846 | 668 | 216 | 373 | 34 | 781 | 137 | 450 | 926 | 578 | 809 | 662 | 279 | 705 | 263 | 168 | 609 | 179 | 125
CON3-8 3 27 | 810 | 799 | 880 | 364 | 202 | 216 | 414 | 314 | 831 | 348 | 346 | 75 4 | 105|995 | 312 | 962 | 22 | 526 | 948 | 169 | 543 | 703 | 435 | 906 | 561 | 214 | 784
CON3-9 | 541 | 133 | 814 | 727 | 982 | 558 | 166 | 546 | 24 | 216 | 867 | 531 | 957 | 142 | 589 | 201 | 92 | 130 | 737 | 853 | 928 | 559 | 348 | 809 | 901 | 985 | 131 | 180 | 277 | 22
CONS8-0 | 611 | 827 | 70 | 299 | 164 | 919 | 677 | 193 | 459 | 786 | 234 | 904 | 240 | 668 | 5 | 787 | 118 | 952 | 473 | 462 | 417 | 841 | 207 | 185 | 253 | 280 | 596 | 716 | 267 | 607
CONS8-1 | 27 | 846 | 743 | 735 | 524 | 288 | 495 | 134 | 952 | 387 | 163 | 636 | 199 | 727 | 261 | 335 | 574 | 326 | 84 | 599 | 233 | 106 | 532 | 90 | 552 | 498 | 648 | 762 | 167 | 484
CON8-2 | 891 | 683 | 524 | 54 | 49 | 301 | 201 | 596 | 551 | 291 | 57 | 350 | 642 | 568 | 853 | 880 | 824 | 77 | 197 | 915 | 216 | 332 | 281 | 474 | 849 | 527 | 952 | 622 | 986 | 770
CON8-3 | 630 | 307 | 891 | 632 | 639 | 43 | 958 | 815 | 90 | 205 | 97 | 77 | 292 | 804 | 959 | 592 | 697 | 484 | 499 | 94 | 553 | 754 | 558 | 629 | 831 | 403 | 515 | 511 | 316 | 297
CON8-4 | 285 | 171 | 778 | 769 | 472 | 32 | 400 | 362 | 926 | 631 | 776 | 138 | 265 | 418 | 626 | 838 | 564 | 681 | 237 | 839 | 429 | 976 | 427 | 967 | 947 | 391 | 249 | 49 | 884 | 42
CON8-5 | 75 | 110 | 284 | 397 | 206 | 606 | 333 | 929 | 176 | 619 | 898 | 861 | 999 | 483 | 240 | 86 | 842 | 756 | 768 | 116 | 598 | 468 | 196 | 164 | 398 | 143 | 913 | 720 | 967 | 906
CONB8-6 | 574 | 124 | 482 | 495 | 58 | 797 | 657 | 730 | 588 | 61 | 158 | 220 | 663 | 310 | 59 | 998 | 119 | 79 | 932 | 309 | 333 | 894 | 78 | 217 | 195 | 771 | 975 | 24 | 222 | 830
CONB8-7 | 202 | 675 | 609 | 791 | 953 | 908 | 990 | 448 | 364 | 189 | 706 | 896 | 401 | 184 | 709 | 758 | 283 | 685 | 181 | 541 | 19 | 688 | 819 | 871 | 108 | 9 | 240 | 862 | 330 | 408
CONS8-8 | 721 | 259 | 607 | 112 | 819 | 790 | 176 | 797 | 188 | 340 | 669 | 553 | 961 | 541 | 372 | 267 | 873 | 273 | 248 | 710 | 630 | 243 | 491 | 516 | 611 | 151 | 686 | 4 | 120 | 973
CON8-9 | 96 | 154 | 667 | 581 | 529 | 951 | 786 | 659 | 570 | 488 | 791 | 618 | 32 | 742 | 78 | 373 | 761 | 483 | 848 | 165 | 103 | 151 | 157 | 850 | 348 | 452 | 359 | 969 | 613 | 690




Ek 3. CMT Problemleri I¢in Belirlenen Rastgele Cekirdek Degerleri

127

Problem Kullanilan Cekirdek Degerleri

CMT1X 62 | 328 | 816 | 903 | 506 | 253 | 799 | 15 | 376 | 282 | 728 | 594 | 9 39 | 377 | 175 | 293 | 788 | 255 | 637 | 869 | 18 | 944 | 196 | 808 | 724 | 230 | 364 | 674 | 669
CMTL1Y | 200 | 500 | 448 | 436 | 237 | 101 | 635 | 961 | 970 | 711 | 112 | 520 | 842 | 659 | 716 | 449 | 579 | 252 | 672 | 817 | 493 | 277 | 102 | 786 | 362 | 737 | 859 | 637 | 192 | 451
CMT2X 31 | 398 | 603 | 300 | 45 | 346 | 647 | 67 | 165 | 204 | 690 | 800 | 413 | 517 | 234 | 283 | 524 | 251 | 629 | 466 | 348 | 778 | 254 | 386 | 438 | 482 | 324 | 152 | 514 | 868
CMT2Y | 952 | 307 | 285 | 898 | 429 | 527 | 588 | 312 | 714 | 136 | 555 | 733 | 57 | 657 | 828 | 752 | 594 | 890 | 823 | 822 | 123 | 847 | 883 | 879 | 984 | 380 | 455 | 899 | 234 | 184
CMT3X 20 | 376 | 450 | 832 | 332 [ 892 | 733 | 38 | 594 | 140 | 689 | 250 | 538 | 65 | 357 | 793 | 666 | 109 | 660 | 453 | 399 | 414 | 128 | 937 | 862 | 447 | 86 | 349 | 478 | 6
CMT3Y 64 | 204 | 659 | 907 | 942 | 127 | 981 | 612 | 649 | 895 | 461 | 692 | 327 | 531 | 731 | 298 | 576 | 289 | 391 | 147 | 383 | 264 | 561 | 657 | 549 | 324 | 867 | 389 | 194 | 740
CMT4X | 478 | 418 | 291 | 904 | 645 | 721 | 268 | 660 | 960 | 285 | 670 | 921 | 730 | 980 | 290 | 736 | 814 | 355 | 84 | 220 | 555 | 21 | 739 | 377 | 358 | 634 | 28 | 275 | 769 | 409
CMT4Y | 634 | 565 | 741 | 295 | 318 | 70 | 861 | 386 | 167 | 105 | 782 | 756 | 575 | 174 | 432 | 219 | 815 | 571 | 559 | 372 | 958 | 843 | 856 | 868 | 228 | 717 | 920 | 141 | 233 | 623
CMT5X | 948 | 278 | 895 | 753 | 434 | 415 | 112 | 172 | 947 | 835 | 226 | 527 | 944 | 648 | 749 | 560 | 626 | 842 | 246 | 833 | 946 | 722 | 345 | 766 | 595 | 120 | 132 | 776 | 485 | 633
CMTSY | 567 | 714 | 745 | 129 | 177 | 787 | 658 | 238 | 886 | 515 | 160 | 380 | 347 | 399 | 555 | 694 | 377 | 927 | 68 | 51 | 600 | 783 | 237 | 512 | 301 | 443 | 119 | 66 | 733 | 83
CMT11X | 179 | 447 | 313 | 889 | 863 | 739 | 881 | 535 | 478 | 551 | 81 | 217 | 140 | 241 | 790 | 971 | 818 | 886 | 908 | 667 | 556 | 663 | 857 | 391 | 719 | 465 | 578 | 920 | 815 | 963
CMTI11Y | 668 | 466 | 585 | 487 | 506 | 851 | 17 | 787 | 561 | 602 | 329 | 823 | 43 | 48 | 133 | 637 | 36 | 464 | 820 | 578 | 216 | 451 | 149 | 139 | 611 | 385 | 7 99 | 723 | 353
CMT12X | 387 | 12 | 246 | 378 | 669 | 611 | 569 | 247 | 455 | 976 | 775 | 762 | 453 | 760 | 859 | 752 | 697 | 873 | 232 | 719 | 875 | 385 | 495 | 293 | 270 | 830 | 31 | 111 | 732 | 519
CMTI12Y | 271 | 139 | 248 | 272 | 25 | 258 | 442 | 463 | 768 | 67 | 466 | 715 | 504 | 799 | 510 | 632 | 283 | 615 | 827 | 216 | 243 | 319 | 882 | 513 | 55 | 226 | 589 | 796 | 633 | 974




Ek 4. SCA Problemleri I¢in Algoritmalarin En lyi Coziim Degerleri ve Ortalama Hesaplama Siireleri
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ACS VLBR PILS HPSO ACSEVNS ALNS-PR ILS-RVND-TA
Problem Coziim Siire Coziim Stire* Coziim Siire Coziim Siire Coziim Siire Coziim Siire Coziim Siire
SCA3-0 635,62 6,00 635,62 2,50 635,62 2,31 635,62 4,90 635,62 4,77 635,62 19,37 635,62 10,56
SCA3-1 697,84 6,00 697,84 2,50 697,84 2,28 697,84 0,80 697,84 5,24 697,84 14,59 697,84 9,75
SCA3-2 659,34 6,00 659,34 2,90 659,34 2,14 659,34 0,40 659,34 7,47 659,34 22,38 659,34 9,75
SCA3-3 680,04 6,10 680,04 2,30 680,04 2,49 680,04 1,00 680,04 5,20 680,04 11,74 680,04 10,35
SCA3-4 690,50 5,70 690,50 2,90 690,50 2,18 690,50 0,30 690,50 4,96 690,50 11,95 690,50 9,24
SCA3-5 659,90 5,10 659,90 3,00 659,90 2,23 659,90 2,00 659,91 5,18 659,90 16,41 659,90 9,35
SCA3-6 651,09 6,10 651,09 3,10 651,09 2,51 651,09 0,80 651,09 4,68 651,09 17,31 651,09 10,57
SCA3-7 659,17 6,80 659,17 2,80 659,17 2,49 659,17 1,60 659,17 6,06 659,17 12,38 659,17 9,44
SCA3-8 719,47 5,40 719,47 3,50 719,48 2,26 719,47 0,50 719,48 451 719,47 12,73 719,47 10,14
SCA3-9 681,00 6,00 681,00 4,70 681,00 1,90 681,00 0,80 681,00 7,08 681,00 15,45 681,00 9,15
SCA8-0 961,50 11,00 961,50 2,70 961,50 3,37 961,50 4,80 961,50 5,33 961,50 11,69 961,50 7,50
SCA8-1 1049,65 11,50 1049,65 3,80 1049,65 2,89 1049,65 6,80 1049,65 5,62 1049,65 7,33 1049,65 8,73
SCA8-2 1042,69 11,90 1039,64 3,90 1039,64 2,38 1039,64 10,20 1039,64 6,05 1039,64 9,42 1039,64 14,48
SCA8-3 983,34 11,30 983,34 2,60 983,34 2,98 983,34 13,00 983,34 8,39 983,34 9,24 983,34 8,34
SCA8-4 1065,49 11,10 1065,49 2,40 1065,49 2,81 1065,49 3,00 1065,49 6,07 1065,49 7,96 1065,49 9,01
SCA8-5 1027,08 11,30 1027,08 3,40 1027,08 331 1027,08 4,10 1027,08 6,96 1027,08 13,51 1027,08 10,82
SCA8-6 971,82 12,00 971,82 2,70 971,82 3,51 971,82 1,60 971,82 7,76 971,82 10,09 971,82 11,40
SCA8-7 1052,17 12,50 1051,28 5,10 1051,28 3,12 1051,28 3,40 1051,28 8,14 1051,28 10,38 1051,28 9,96
SCA8-8 1071,18 11,00 1071,18 3,60 1071,18 2,92 1071,18 0,80 1071,18 7,06 1071,18 10,21 1071,18 7,77
SCA8-9 1060,50 11,50 1060,50 4,80 1060,50 2,18 1060,50 7,30 1060,50 5,29 1060,50 9,09 1060,50 9,82

* En iyi ¢6ziimiin stiresidir
ACS: Gajpal ve Abad (2009), VLBR: Zachariadis vd. (2010), PILS: Subramanian vd. (2010), HPSO: Goksal vd. (2013), ACSEVNS: Kalayci ve Kaya (2016), ALNS-PR:
Hof ve Schneider (2019)




Ek 5. CON Problemleri igin Algoritmalarin En Iyi C6ziim Degerleri ve Ortalama Hesaplama Siireleri
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ACS VLBR PILS HPSO ACSEVNS ALNS-PR ILS-RVND-TA
Problem Coziim Siire Coziim Stire* Coziim Siire Coziim Siire Cozim Siire Coziim Siire Coziim Siire
CON3-0 616,52 8,30 616,52 4,70 616,52 3,12 616,52 2,10 616,52 6,80 616,52 8,21 616,52 11,23
CON3-1 554,47 7,10 554,47 2,20 554,47 2,83 554,47 1,30 554,47 5,01 554,47 14,49 554,47 11,70
CON3-2 518,00 6,90 518,00 3,10 518,00 2,77 518,00 1,30 518,00 7,55 518,00 10,42 518,00 12,03
CON3-3 591,19 7,20 591,19 3,20 591,19 2,34 591,19 0,50 591,19 5,75 591,19 22,12 591,19 9,62
CON3-4 588,79 6,00 588,79 2,30 588,79 2,63 588,79 3,20 588,79 3,90 588,79 9,67 588,79 9,54
CON3-5 563,70 6,90 563,70 3,70 563,70 2,69 563,70 0,40 563,70 6,86 563,70 8,95 563,70 10,41
CON3-6 499,05 7,30 499,05 3,70 499,05 2,75 499,05 2,30 499,05 8,54 499,05 10,77 499,05 12,48
CON3-7 576,48 7,00 576,48 1,90 576,48 2,75 576,48 2,60 576,48 4,26 576,48 11,05 576,48 9,21
CON3-8 523,05 7,40 523,05 3,80 523,05 2,46 523,05 1,00 523,05 3,89 523,05 8,03 523,05 11,08
CON3-9 578,25 6,80 578,25 2,20 578,25 3,37 578,25 2,90 578,25 6,33 578,25 8,02 578,25 9,86
CON8-0 857,17 12,30 857,17 4,40 857,17 3,65 857,17 5,20 857,17 5,40 857,17 5,21 857,17 9,86
CON8-1 740,85 12,00 740,85 3,30 740,85 3,02 740,85 2,90 740,85 8,46 740,85 5,69 740,85 9,11
CON8-2 712,89 13,00 712,89 2,70 712,89 3,08 712,89 2,10 712,89 4,79 712,89 9,50 712,89 11,10
CON8-3 811,07 13,90 811,07 2,80 811,07 3,99 811,07 2,80 811,07 7,21 811,07 4,69 811,07 10,99
CONS8-4 772,25 11,90 772,25 2,80 772,25 3,69 772,25 3,60 772,25 6,70 772,25 7,40 772,25 9,21
CON8-5 754,88 12,40 754,88 5,70 754,88 4,18 754,88 3,40 754,88 5,74 754,88 5,84 754,88 9,55
CON8-6 678,92 12,40 678,92 3,40 678,92 4,09 678,92 7,90 678,92 4,36 678,92 5,33 678,92 9,81
CON8-7 811,96 13,00 811,96 2,50 811,96 4,03 811,96 3,00 811,96 8,38 811,96 4,12 811,96 797
CON8-8 767,53 12,50 767,53 3,20 767,53 3,42 767,53 3,20 767,53 6,16 767,53 4,98 767,53 9,17
CON8-9 809,00 12,90 809,00 3,80 809,00 3,48 809,00 2,40 809,00 7,19 809,00 4,81 809,00 12,44
Ortalama** 758,64 9,29 758,54 3,27 758,54 2,92 758,54 3,06 758,54 6,13 758,54 10,56 758,54 10,06

* En iyi ¢0ziimiin degeridir.

** Ortalama degerleri Dethloff (2001) test problemlerinde yer alan 40 problemin tamamui i¢in hesaplanmistir.
ACS: Gajpal ve Abad (2009), VLBR: Zachariadis vd. (2010), PILS: Subramanian vd. (2010), HPSO: Goksal vd. (2013), ACSEVNS: Kalayci ve Kaya (2016), ALNS-PR:
Hof ve Schneider (2019)
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ACS GTS VLBR PILS HPSO PVNS ILS_ANS ACSEVNS ALNS-PR ILS-RVND-TA

Problem | Coziim | Siire | Coziim | Siire* | Coziim | Siire* | Coziim | Siire | Coziim | Siire | Coziim | Siire | Coziim | Siire | Coziim Siire | Coziim | Siire Coziim Siire

CMT1X | 466,77 | 5,00 469,80 | 2,89 | 469,80 | 2,10 | 466,77 | 2,28 | 466,77 | 1,30 | 466,77 | 16,52 | 466,77 | 23,00 | 466,77 8,50 466,77 | 13,31 | 466,77 9,03

CMTLY | 466,77 | 5,00 469,80 | 3,85 | 469,80 | 3,80 | 466,77 | 2,27 | 466,77 | 1,40 | 466,77 | 8,26 | 466,77 | 17,00 | 466,77 8,50 466,77 | 12,20 | 466,77 8,33
CMT2X | 684,21 | 20,75 | 684,21 | 7,42 | 684221 | 540 | 684,21 | 6,44 | 684,21 | 3560 | 684,21 | 4492 | 684,61 | 26,00 | 684,21 | 32,50 | 684,21 | 32,03 | 684,21 15,55
CMT2Y | 684,94 | 2225 | 684,21 | 802 | 684,21 | 6,80 | 684,21 | 641 | 684,21 | 36,80 | 684,21 | 46,73 | 684,75 | 23,00 | 68421 | 36,50 | 684,21 | 34,90 | 684,21 14,39
CMT3X | 721,40 | 41,25 | 721,27 | 11,62 | 721,27 | 11,90 | 721,27 | 12,10 | 721,27 | 41,70 | 721,27 | 52,18 | 721,40 | 71,00 | 721,27 | 4520 | 721,27 | 72,55 | 721,27 58,56
CMT3Y | 721,40 | 43,75 | 721,27 | 1353 | 721,27 | 11,00 | 721,27 | 12,28 | 721,27 | 55,50 | 721,27 | 46,09 | 721,40 | 78,00 | 721,27 | 40,30 | 721,27 | 127,43 | 721,27 57,51
CMT4X | 854,12 | 131,75 | 852,46 | 27,75 | 852,46 | 29,60 | 852,46 | 30,89 | 852,83 | 380,20 | 852,46 | 118,97 | 852,46 | 195,00 | 852,46 | 142,10 | 852,46 | 187,30 | 852,83 | 128,79
CMT4Y | 855,76 | 140,25 | 852,46 | 31,20 | 852,46 | 27,40 | 852,46 | 31,61 | 852,46 | 414,60 | 852,46 | 136,37 | 854,38 | 154,00 | 852,46 | 136,35 | 852,46 | 216,23 | 852,83 | 127,78
CMT5X | 1034,87 | 377,50 | 103055 | 51,67 | 1030,55 | 62,80 | 1029,25 | 71,50 | 1033,50 | 500,00 | 1030,55 | 554,39 | 1035,22 | 315,00 | 1030,55 | 420,15 | 1029,87 | 407,47 | 1029,25 | 241,95
CMT5Y | 1037,34 | 393,50 | 103055 | 58,81 | 1030,55 | 47,70 | 1029,25 | 69,58 | 1036,00 | 500,00 | 1030,55 | 287,05 | 1032,89 | 302,00 | 1030,55 | 410,50 | 1029,25 | 448,52 | 1029,25 | 246,83
CMT11X | 839,66 | 57,25 | 838,66 | 17,78 | 833,92 | 21,20 | 833,92 | 18,87 | 833,92 | 244,90 | 833,92 | 33,91 | 846,86 | 149,00 | 833,92 | 42,45 | 833,92 | 99,29 | 846,86 | 135,17
CMTI11Y | 840,19 | 52,75 | 837,08 | 14,26 | 833,92 | 14,40 | 83392 | 19,03 | 833,92 | 368,90 | 833,92 | 49,64 | 846,57 | 110,00 | 833,92 | 40,50 | 833,92 | 98,83 | 846,86 | 138,58
CMT12X | 663,01 | 36,25 | 662,22 | 11,80 | 662,22 | 9,30 | 662,22 | 10,29 | 662,94 | 141,40 | 662,22 | 33,91 | 66354 | 98,00 | 662,22 | 38,25 | 662,22 | 39,97 | 662,22 59,83
CMT12Y | 663,50 | 39,25 | 662,22 | 7,59 | 662,22 | 4,80 | 662,22 | 10,76 | 663,50 | 10540 | 662,22 | 33,34 | 66359 | 64,00 | 662,22 | 4150 | 662,22 | 41,82 | 662,22 52,35
Ortalama | 752,42 | 97,61 | 751,20 | 19,16 | 750,63 | 18,40 | 750,01 | 21,74 | 750,97 | 201,98 | 750,20 | 104,45 | 752,94 | 116,07 | 750,20 | 103,09 | 750,06 | 130,85 | 751,92 92,48

* En 1yi ¢ozlimiin siiresidir.

ACS: Gajpal ve Abad (2009), GTS: Zachariadis vd. (2009), VLBR: Zachariadis vd. (2010), PILS: Subramanian vd
ILS_ANS: Li vd. (2015), ACSEVNS: Kalayci ve Kaya (2016), ALNS-PR: Hof ve Schneider (2019)

.(2010), HPSO: Goksal vd. (2013), PVNS:

Polat vd. (2015),
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Problem Rotalar Problem Rotalar
[0, 35, 22, 29, 34, 10, 25, 38, 37, 32, 15, 24, 16, 44, 5, 47, 11, 50, 20, 1, 26, 0] [0, 6, 42, 37, 20, 0]
SCA3.0 | [0:6.33,41,7,2,40,30,14,39,9, 4,12, 17, 27,8, 36, 48, 0] scA3.5 | [0-10.4,15,48,43,32,31, 30, 11,17, 14, 1, 28, 33, 24, 0]
[0, 43, 28, 42, 49, 19, 46, 31, 23, 3, 45, 21, 18, 0] [0, 22, 13, 38,9, 26, 47, 19, 23, 44, 40, 39, 8, 46, 3, 27, 36, 21, 18, 0]
[0, 13, 0] [0,7, 41,12, 34, 16, 5, 25, 45, 29, 49, 35, 50, 2, 0]
[0, 12, 33, 16, 36, 42, 29, 45, 15, 46, 27, 5, 47, 20, 32, 34, 0] [0, 31, 14, 36, 27, 3, 41, 29, 22, 49, 0]
ScA3-1 | 028,41, 13,26, 48, 4, 38, 35, 10, 19, 0] sCA3-g | [0.37.7,4,16, 42, 40, 38, 25, 11, 46, 17, 0]
[0, 44, 22, 24,17, 39, 50, 31, 0] [0, 35, 26, 39, 34, 21, 13, 20, 32, 6, 2, 23, 30, 9, 33, 43, 19, 28, 50, 0]
[0, 40, 8, 23, 21, 25, 18, 1, 30, 6, 7, 43, 14, 11, 3,9, 49, 2, 37, 0] [0, 15, 24, 1, 47, 12, 44, 48, 18, 10, 5, 45, 8, 0]
[0, 35, 1, 37, 16, 41, 26, 46, 3, 17, 0] [0, 18, 50, 23, 10, 39, 35, 21, 33, 31, 46, 1, 29, 9, 36, 6, 32, 11, 25, 0]
SCA3-2 {01 4e 631 10,27 92,12, 10,95, 0 4. 43, 2.0] SCAST | [0 007 S o oy A AT 26:20,0)
[0, 50, 44, 39, 4, 6, 13, 20, 29, 22, 24, 28, 38, 36, 33, 0] [0, 45, 24, 13, 15, 38, 3, 4, 14, 12, 48, 41, 7, 19, 34, 47, 0]
[0, 16, 28, 49, 44, 13, 29, 48, 40, 38, 15, 32, 39, 3, 20, 33, 0] [0,14, 9,33, 2, 47, 4,37, 22, 29, 25, 11, 15, 27, 0]
SCA3.3 |[0.6.1,18,25,10, 27,50, 23, 14,5, 34, 2, 37, 26,12, 41,8, 0] SCA3.g |[0.23,49,26,39,1,17,36, 38, 42, 7, 24, 28, 0]
[0,19, 17, 11,9, 42, 21, 35, 31, 7, 36, 4, 46, 0] [0, 35, 18, 21, 46, 6, 31, 8, 50, 13, 45, 5, 0]
[0, 24, 30, 45, 43, 22, 47, 0] [0, 12, 48, 44, 3, 43, 20, 32, 34, 30, 16, 40, 10, 19, 41, 0]
[0, 25, 9, 19, 12, 35, 38, 50, 14, 3, 17, 32, 15, 34, 37, 23, 0] [0, 20, 45, 35, 6, 7, 33, 0]
SCA3.q |[0:33.44,26,1,0] SCA3.g | [0:26,28,43,27,30,36, 19, 11, 34,48, 8, 4, 29, (]
[0, 11, 24, 6, 29, 22, 36, 47, 5, 49, 43, 7, 4, 27, 2, 41, 0] [0, 49, 47, 16, 3, 14, 5, 22, 23, 15, 46, 21, 24, 39, 42, 31, 0]
[0, 10, 30, 20, 45, 8, 39, 28, 13, 31, 16, 48, 18, 40, 42, 46, 21, 0] [0, 44, 37, 38,1,50, 32,12, 9, 40, 41, 13, 10, 25, 17, 2, 18, 0]
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Problem | Rotalar Problem | Rotalar Problem | Rotalar
[0, 43, 28, 26, 0] [0, 17, 34, 37, 23, 0] [0, 13, 50, 6, 31, 8, 45, 19, 10, 41, 0]
[0, 40, 2, 41, 3, 0] [0, 3, 14, 50, 38, 35, 21, 12, 0] [0, 23, 48, 39, 26, 49, 0]
[0, 30, 14, 39, 9, 4, 12, 17, 27, 8, 0] [0, 46, 42, 40, 18, 48, 16, 0] [0, 40, 16, 30, 34, 32, 20, 0]
[0, 6, 21, 33, 0] [0, 26, 1, 39, 8, 45, 20, 30, 0] [0, 35, 46, 21, 18, 0]
SCA8-0 |[0, 1,50, 11, 5, 47, 42, 49, 19, 0] SCA8-4 | [0, 15, 32, 6, 24, 11, 0] SCA8-8 |[0, 1,17, 36, 38, 42, 7, 47, 24, 28, 0]
[0, 29, 48, 34, 13, 0] [0, 33, 19, 9, 25, 0] [0, 14, 11, 33,9, 0]
[0, 18, 46, 31, 23, 45, 7, 0] [0, 31, 13, 28, 44, 0] [0, 27, 15, 5, 0]
[0, 35, 22, 38, 24, 16, 44, 20, 0] [0, 22, 29, 5, 43, 49, 47, 36, 0] [0, 12, 44, 3, 43, 0]
[0, 36, 10, 25, 15, 32, 37, 0] [0,7,4,27,2,41, 10, 0] [0, 25, 2, 4,37, 29, 22, 0]
[0, 25, 18, 1, 6, 7, 30, 0] [0, 20, 42, 6, 10, 0] [0, 33, 26, 28, 43, 0]
[0, 31, 24, 22, 0] [0, 37, 49, 29, 50, 35, 0] [0, 37, 38, 32, 40, 0]
[0, 34, 32, 20, 44, 0] [0, 46, 36, 18, 21, 2, 0] [0, 27, 30, 36, 19, 11, 8, 4, 0]
[0, 33, 36, 15, 46, 27, 5, 47, 0] [0, 44, 40, 39, 8, 3, 27, 0] [0, 7,6, 35, 45, 20, 0]
SCA8-1 |[0,37,21,23,8, 10, 19, 28, 0] SCA8-5 |[0, 12, 34, 31, 30, 11, 17, 14, 1, 0] SCA8-9 | [0, 49, 47, 16, 3, 42, 0]
[0, 49,9, 3,11, 14, 43, 2, 0] [0, 4, 15, 33, 28, 24, 0] [0, 44, 29, 34, 48, 1, 50, 0]
[0, 40, 35, 38, 4, 48, 26, 13, 41, 0] [0, 48, 32, 43,7, 0] [0, 46, 15, 23, 5, 14, 22, 0]
[0, 17, 39, 50, 0] [0, 23, 19, 47, 26, 9, 38, 13, 22, 0] [0, 12, 9, 41, 13, 10, 25, 17, 18, 0]
[0, 45, 29, 42, 16, 12, 0] [0, 16, 5, 45, 25, 41, 0] [0, 2, 21, 24, 39, 31, 0]
[0,17, 3, 40, 42, 11, 23, 0] [0, 49, 41, 29, 22, 31, 0]
[0, 2, 28, 22, 29, 44, 50, 0] [0, 17, 46, 19, 28, 50, 0]
[0, 9,32, 12, 10, 25, 0] [0, 14, 36, 27, 3, 24, 15, 0]
[0, 45, 31, 19, 27, 43, 0] [0, 13, 20, 32, 6, 2, 35, 0]
SCA8-2 | [0, 46, 26, 41, 16, 37, 1, 35, 0] SCA8-6 | [0, 38, 16, 42, 40, 4, 7, 0]
[0, 14, 8, 30, 5, 48, 0] [0, 26, 39, 21, 34, 8, 0]
[0, 49, 15, 7, 34, 21, 18, 0] [0, 5, 10, 18, 48, 45, 0]
[0, 20, 13, 6, 4, 39, 0] [0, 37, 11, 25, 43, 33, 9, 30, 23, 0]
[0, 33, 47, 36, 38, 24, 0] [0,44,12,47,1,0]
[0, 42,31, 35,9, 11, 17, 19, 0] [0, 47, 38, 44, 30, 37, 22, 27, 0]
[0, 33, 20, 3, 0] [0, 40, 16, 5, 28, 0]
[0, 16, 21, 7, 36, 4, 0] [0, 9, 36, 6, 32, 0]
[0, 28, 49, 44, 13, 29, 38, 0] [0, 18, 21, 35, 39, 10, 23, 17, 0]
SCA8-3 |[0,6, 1,18, 25, 10, 27, 50, 23, 14, 0] SCA8-7 | [0, 29, 1,46, 31, 33, 50, 20, 0]

[0, 5,34, 2,37, 26, 12, 0]
[0, 47, 22, 30, 45, 43, 0]

[0, 39, 32, 15, 40, 48, 46, 0]
[0, 24, 41, 8, 0]

[0, 26, 43, 49, 2, 42, 0]
[0, 45, 8, 15, 13, 24, 0]
[0, 48, 41, 7, 19, 34, 0]
[0, 3, 4,12, 14, 11, 25, 0]
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Problem Rotalar Problem Rotalar
[0, 17,38, 34,42, 46,43, 7,19, 11, 3, 27, 26, 49, 10, 13, 28, 0] [0,4,40, 11,29, 43,9, 0]
CON3-0 |[0:12.4,31,2,8, 39, 40, 29, 6, 47, 16, 37, 0] CON3-5 | [0: 16,45, 38,6, 37, 19, 25, 26,49, 31, 32, 10, 47, 20, 44, 18, 35, 0]
[0, 33,9, 22, 32,50, 1, 21, 48, 23, 18, 15, 35, 0] [0, 46, 5, 33, 48, 39, 50, 36, 7, 21, 8, 30, 24, 14, 27, 34, 28, 0]
[0, 41, 30, 24, 14, 45, 36, 5, 44, 20, 25, 0] [0.42,22,3,17,1, 12,13, 2, 41, 23, 15, 0]
[0, 2, 16, 45, 39, 19, 4, 24, 10, 25, 46, 30, 0] [0, 47,34, 19, 26, 13, 10, 3, 43, 39, 48, 49, 41, 12, 4, 42, 46, 40, 16, 0]
CON3-1 | {03735 4721, 25,16, 26,35, 50, 7,49, 43,5, 3,20,8, 15,32, 42,1, CONS-6 | 053" 36,2, 30,25, 16,26, 35, 1. 0.0 oo e
[0, 33, 6, 37, 48, 40, 44, 41, 5, 11, 36, 31, 34, 38, 13, 27, 29, 0] [0, 31, 27, 0]
[0, 26, 39, 45, 20, 18, 14, 44, 50, 32, 4, 16, 49, 15, 23, 0] [0, 40, 15, 44,10, 17, 31, 38, 18, 12, 21, 50, 25, 5, 48, 6, 28, 27, 0]
CON3-2 |[0:31,3,43,7,12,36,2, 28, 24,6, 37, 22, 46, 42, 8, 19, 38, 27, 25, 48, (] CON3.7 | [0:30.23,7,14,9,1,29,47,8, 3, 22,35, 11, 43, 20, 37, 36, 34, 0]
[0, 13,10, 29, 40, 5, 11, 9, 34, 47, 41, 33, 30, 35, 17, 1, 0] [0, 26, 0]
[0, 21, 0] [0, 2,41, 24,19, 49, 32, 16, 13, 46, 39, 45, 4, 33, 42, 0]
[0, 4, 25,39, 49, 17, 36, 2, 0] [0, 34, 38, 40, 23, 32, 44, 28, 33,7, 11, 0]
coN3-3 |10:32,1,44,28,13, 50, 20, 19, 7, 26, 31, 10, 21, 37, 23, 48, 0] CON3-g | [0:35.45,16,5,10,30, 1, 13,17, 19, 26, 15, 48, 49, 20, 46, 47, 8, 0]
[0, 6, 38, 43, 45, 18, 33, 5, 11, 40, 41, 29, 30, 27, 0] [0, 14,41, 6, 12, 22, 18, 21, 3, 0]
[0, 8, 24, 22, 12,15, 47, 42, 46, 16, 14, 3, 9, 34, 35, 0] [0, 39, 29, 31,50, 43, 2, 9, 4, 24, 37, 36, 42, 27, 25, 0]
[0, 36,49, 45,12, 14, 4, 38, 50, 41, 33, 24, 42,27, 3, 1, 6, 19, 22, 0] [0, 46, 32, 39, 0]
CON3-4 |[0:46,23,29,11, 40,37, 13, 35,44, 8, 20, 31, 32, 0] CON3-9 | [0:49.44, 19,42, 38,41, 15,37, 21, 1, 14, 17, 20, 23, 22, 0]

[0,17, 5, 0]
[0, 43, 48, 10, 2, 25, 9, 28, 15, 18, 39, 7, 16, 30, 34, 47, 21, 26, 0]

[0, 50, 33, 6, 43, 9, 40, 26, 24, 45, 47, 8, 27, 16, 34, 4, 3, 7, 0]
[0, 35, 48, 11, 36, 31, 5, 28, 25, 18, 30, 12, 13, 29, 2, 10, 0]
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Problem Rotalar Problem Rotalar Problem Rotalar
[0, 34, 38, 17, 12, 33, 0] [0, 23, 29, 37, 40, 11, 7, 16, 0] [0, 50, 43, 2, 9, 41, 0]
[0, 28, 13, 10, 49, 26, 46, 42, 0] [0, 19, 1, 6, 36, 0] [0, 49, 48, 19, 26, 15, 18, 0]
[0, 9, 32, 15, 35, 0] [0, 43, 10, 2, 45, 48, 0] [0, 14, 21, 3, 0]
[0, 45, 14, 30, 24, 0] [0, 9, 25, 39, 18, 15, 28, 12, 49, 0] [0, 42, 36, 37, 24, 4, 0]
CONB8-0 [0, 4,7, 31, 50, 0] CONB8-4 | [0, 21, 34, 30, 47, 0] CONB8-8 |[0, 28, 44, 32,17, 13, 1, 30, 10, 5, 16, 0]
[0, 25, 20, 44, 5, 36, 41, 0] [0, 5, 46, 26, 17, 0] [0, 11, 34, 38, 23, 40, 0]
[0, 18, 23, 39, 8, 21, 48, 0] [0, 24, 33, 41, 50, 38, 4, 14, 0] [0, 7, 33, 46, 20, 47, 8, 0]
[0,22, 1,2, 19,11, 3, 27, 43, 0] [0, 22, 3, 42, 27, 32, 31, 20, 0] [0, 6, 12, 27, 25, 22, 0]
[0, 40, 29, 6, 47, 16, 37, 0] [0, 8, 13, 35, 44, 0] [0, 35, 45, 31, 29, 39, 0]
[0, 1, 32, 15, 42, 14, 0] [0, 40, 11, 29, 43, 9, 0] [0, 1, 14, 17, 20, 18, 0]
[0, 2, 16, 3, 8, 20, 0] [0, 28, 27, 34, 4, 0] [0, 16, 27, 45, 47, 8, 4, 34, 0]
[0, 23, 18, 28, 35, 50, 7, 49, 43, 9, 0] [0, 22, 17, 3, 45, 38, 0] [0, 49, 15, 21, 37, 23, 0]
[0, 30, 46, 4, 19, 0] [0, 6, 37, 19, 25, 26, 1, 13, 0] [0, 36, 31, 5, 28, 25, 0]
CON8-1 |[0, 48, 36, 11, 5, 41, 22, 0] CON8-5 | [0, 36, 50, 39, 48, 33, 5, 46, 0] CON8-9 |[0, 19, 42, 38, 41, 44, 0]
[0, 24, 13, 38, 34, 31, 27, 29, 0] [0, 14, 30, 8, 21, 7, 24, 0] [0, 43,9, 40, 26, 24, 6, 0]
[0, 39, 21, 47, 12, 45, 17, 0] [0, 41, 23, 44, 18, 35, 0] [0, 7, 3, 35, 29, 13, 22, 0]
[0, 33, 6, 37, 44, 40, 0] [0, 15, 42, 16, 0] [0, 46, 50, 33, 32, 39, 0]
[0, 26, 10, 25, 0] [0, 20, 47, 10, 32, 31, 49, 12, 2, 0] [0, 10, 12, 30, 48, 11, 2, 0]
[0, 49, 7, 12, 36, 2, 28, 24, 0] [0, 47,19, 34,9, 5, 24, 0]
[0, 25, 27, 38, 19, 17, 1, 0] [0, 28, 35, 46, 40, 15, 16, 0]
[0, 50, 32, 4, 16, 13, 0] [0, 17, 37, 50, 21, 20, 7, 36, 44, 0]
[0, 48, 8, 6, 37, 22, 46, 42, 35, 0] [0, 6, 45, 32, 22, 1, 33, 14, 0]
CON8-2 [0, 15, 3, 43, 31, 23, 0] CON8-6 | [0, 48,49, 41,12, 4,42, 0]
[0, 34, 47, 41, 33, 30, 0] [0, 29, 18, 11, 0]
[0, 39, 10, 45, 20, 26, 0] [0, 26, 13, 10, 3, 43, 39, 38, 8, 0]
[0, 18, 14, 44, 29, 0] [0, 25, 30, 2, 23, 0]
[0, 21, 40, 5, 11, 9, 0] [0, 27, 31, 0]
[0, 27, 2, 0]
[0, 13, 50, 20, 19, 7, 26, 31, 10, 37, 48, 0] [0,7,1,29,47,3,8,20,37,0]
[0, 36,8, 6, O] [8’ig'gé 13,33, 42,0
[0, 25, 42, 46, 16, 14, 3, 9, 34, 0] [0, 40, 16, 13, 33, 42, 0]
[0, 24 20, 41 40, 11. 0] [0, 30, 23, 28, 27, 41, 0]
CONS8-3 P& 29, B0 T 2 CONB8-7 | [0, 22, 35, 11, 43, 39, 0]

[0, 4, 39, 49, 17, 0]

[0, 30, 22, 12, 47, 15, 0]
[0, 38, 33, 5, 18, 45, 43, 0]
[0, 44, 28, 21, 23, 0]

[0, 32,1, 35, 0]

[0, 2, 21, 12, 18, 38, 19, 0]
[0, 46, 15, 17, 31, 10, 44, 32, 49, 0]
[0, 6, 48, 5, 25, 50, 24, 0]
[0, 4, 45, 36, 9, 14, 34, 0]
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[0, 46, 11, 38, 5, 49, 9, 50, 16, 29, 21, 34, 30, 10, 39, 33, 45, 15, 44, 37, 17, 0]
CMT1X [0,12,47,18, 4,42, 19, 40, 41, 13, 25, 14, 24, 43, 7, 23, 6, 0]
[0,32,1,22,2,20, 35, 36,3, 28, 31, 26, 8, 48, 27, 0]
[0, 6,23, 7,43, 24, 14, 25, 13, 41, 40, 19, 42, 4, 18, 47, 12, 0]
CMT1Y [0, 17, 37, 44, 15, 45, 33, 39, 10, 30, 34, 21, 29, 16, 50, 9, 49, 5, 38, 11, 46, 0]
[0, 27, 48, 8, 26, 31, 28, 3, 36, 35, 20, 2, 22, 1, 32, 0]
[0,51,33,1, 73,62, 28, 74, 2, 68, 75, 0]
[0, 53, 11, 66, 65, 38, 31, 55, 25, 50, 18, 24, 49, 3, 0]
CMT2X [0, 6, 16, 63, 23, 56, 41, 43, 42, 64, 22, 61, 21, 47, 48, 30, 0]
[0, 26, 12, 58, 10, 72, 39, 9, 32, 44, 40, 17, 0]
[0, 67, 34, 46, 8, 52, 27, 45, 4, 0]
[0, 7, 35, 14, 59, 19, 54, 13, 57, 15, 37, 20, 70, 60, 71, 69, 36, 5, 29, 0]
[0, 3, 49, 24, 18, 50, 25, 55, 31, 38, 65, 66, 11, 53, 0]
[0, 29, 5, 36, 69, 71, 60, 70, 20, 37, 15, 57, 13, 54, 19, 59, 14, 35, 7, 0]
CMT2Y [0, 30, 48, 47, 21, 61, 22, 64, 42, 43, 41, 56, 23, 63, 16, 6, 0]
[0, 17, 40, 44, 32, 9, 39, 72, 10, 58, 12, 26, 0]
[0, 4, 45, 27, 52, 8, 46, 34, 67, 0]
[0,51,33,1,73, 62,28, 74,2, 68, 75, 0]
[0, 28, 76, 68, 80, 29, 24, 54, 4, 55, 25, 39, 67, 23, 56, 75, 41, 22, 74, 72, 73, 21, 40, 0]
[0, 58, 2, 57, 15, 43, 42, 14, 44, 38, 86, 16, 61, 85, 91, 100, 37, 98, 93, 99, 96, 6, 0]
CMT3X [0, 26, 12, 77, 3, 79, 78, 34, 35, 71, 65, 66, 32, 90, 63, 64, 49, 36, 46, 8, 45, 17, 84, 5, 60, 83, 18, 89, 0]
[0, 53, 13, 87, 97, 92, 59, 95, 94, 0]
[0, 27, 69, 1, 50, 33, 81, 9, 51, 20, 30, 70, 10, 62, 11, 19, 47, 48, 82, 7, 88, 31, 52, 0]
[0,52,31, 88, 7, 82, 48, 47, 19, 11, 62, 10, 70, 30, 20, 51, 9, 81, 33, 50, 1, 69, 27, 0]
[0, 89, 18, 83, 60, 5, 84, 17, 45, 8, 46, 36, 49, 64, 63, 90, 32, 66, 65, 71, 35, 34, 78, 79, 3, 77, 12, 26, 0]
CMT3Y [0, 58, 2, 57, 15, 43, 42, 14, 44, 38, 86, 16, 61, 85, 91, 100, 37, 98, 93, 99, 96, 6, 0]
[0, 53, 13, 87, 97, 92, 59, 95, 94, 0]
[0, 40, 21, 73,72, 74, 22, 41, 75, 56, 23, 67, 39, 25, 55, 4, 54, 24, 29, 80, 68, 76, 28, 0]
[0, 13, 117, 97, 92, 37, 98, 100, 91, 85, 61, 16, 141, 86, 113, 17, 45, 125, 84, 5, 118, 60, 89, 0]
[0, 1,51,9,103, 71, 135, 35, 136, 65, 66, 20, 128, 131, 32, 90, 126, 63, 64, 49, 143, 36, 47, 124, 46, 8, 114, 83, 18, 52, 146, 0]
[0, 138, 12, 109, 80, 150, 68, 121, 29, 24, 134, 54, 130, 55, 25, 139, 39, 67, 23, 56, 4, 110, 149, 26, 0]
CMT4X [0, 28, 111, 132, 69, 101, 70, 122, 30, 108, 10, 62, 11, 107, 19, 123, 48, 82, 106, 7, 148, 88, 31, 127, 27, 0]
[0, 112, 94, 95, 59, 93, 99, 104, 96, 6, 147, 0]
[0, 53, 58, 137, 87, 144, 42, 142, 14, 119, 44, 140, 38, 43, 15, 57, 2, 115, 145, 41, 22, 133, 75, 74, 72, 73, 21, 40, 105, 0]
[0, 50, 102, 33, 81, 120, 34, 78, 129, 79, 3, 77, 116, 76, 0]
[0, 27,127, 31, 88, 148, 7, 106, 82, 48, 123, 19, 107, 11, 62, 10, 108, 30, 122, 70, 101, 69, 132, 111, 28, 0]
[0, 146, 52, 18, 83, 114, 8, 46, 124, 47, 36, 143, 49, 64, 63, 126, 90, 32, 131, 128, 20, 66, 65, 136, 35, 135, 71, 103, 9, 51, 1, 0]
[0, 89, 60, 118, 5, 84, 125, 45, 17, 113, 86, 141, 16, 61, 85, 91, 100, 98, 37, 92, 97, 117, 13, 0]
CMT4Y [0, 105, 40, 21, 73, 72, 74, 75, 133, 22, 41, 145, 115, 2, 57, 15, 43, 38, 140, 44, 119, 14, 142, 42, 144, 87, 137, 58, 53, 0]

[0, 147, 6, 96, 99, 104, 93, 59, 95, 94, 112, 0]
[0, 26, 149, 110, 4, 56, 23, 67, 39, 139, 25, 55, 130, 54, 134, 24, 29, 121, 68, 80, 150, 109, 12, 138, 0]
[0, 76, 116, 77, 3, 79, 129, 78, 34, 120, 81, 33, 102, 50, 0]
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CMT5X

[0, 50, 51, 9, 103, 161, 71, 135, 35, 136, 65, 66, 181, 64, 49, 143, 36, 47, 168, 124, 46, 174, 8, 114, 18, 0]

[0, 26, 149, 195, 179, 130, 54, 134, 163, 68, 150, 80, 177, 109, 12, 138, 154, 28, 0]

[0, 176, 1, 122, 30, 20, 188, 128, 160, 131, 32, 90, 63, 126, 11, 175, 107, 19, 123, 48, 82, 7, 194, 106, 153, 52, 146, 0]
[0, 89, 60, 118, 5, 84, 173, 61, 16, 141, 191, 44, 119, 192, 14, 38, 140, 86, 113, 17, 45, 125, 199, 83, 166, 0]

[0, 184, 76, 196, 116, 77, 158, 3, 129, 79, 185, 157, 102, 111, O]

[0, 156, 112, 183, 94, 95, 59, 151, 92, 97, 117, 13, 0]

[0, 132, 69, 162, 101, 70, 108, 10, 189, 159, 62, 148, 182, 88, 31, 190, 127, 167, 27, 0]

[0, 33, 81, 120, 164, 34, 78, 169, 121, 29, 24, 165, 55, 25, 170, 67, 23, 186, 56, 39, 187, 139, 155, 4, 110, 198, 40, 0]
[0, 53, 152, 58, 2, 178, 115, 145, 41, 22, 133, 75, 197, 72, 74, 171, 73, 21, 180, 105, 0]

[0, 147, 6, 96, 99, 104, 93, 85, 91, 193, 100, 98, 37, 172, 42, 142, 43, 15, 57, 144, 87, 137, 0]

CMT5Y

[0, 40, 198, 110, 155, 4, 139, 187, 39, 56, 186, 23, 67, 170, 25, 55, 165, 24, 29, 121, 169, 78, 34, 164, 120, 81, 33, 0]
[0, 146, 52, 153, 106, 194, 7, 82, 48, 123, 19, 107, 175, 11, 126, 63, 90, 32, 131, 160, 128, 188,20, 30, 122, 1, 176, 0]
[0, 111, 102, 157, 185, 79, 129, 158, 3, 77, 116, 196, 76, 184, O]

[0, 18, 114, 8, 174, 46, 124, 168, 47, 36, 143, 49, 64, 181, 66, 65, 136, 35, 135, 71, 161, 103, 9, 51, 50, 0]

[0, 166, 83, 199, 125, 45, 17, 113, 86, 140, 38, 14, 192, 119, 44, 191, 141, 16, 61, 173, 84, 5, 118, 60, 89, 0]

[0, 28, 138, 154, 12, 109, 177, 150, 80, 68, 163, 134, 54, 130, 179, 195, 149, 26, 0]

[0, 13, 117, 97, 92, 151, 59, 95, 94, 183, 112, 156, 0]

[0, 137, 87, 144,57, 15, 43, 142, 42, 172, 37, 98, 100, 193, 91, 85, 93, 99, 104, 96, 6, 147, 0]

[0, 105, 180, 21, 73, 171, 74, 72, 197, 75, 133, 22, 41, 145, 115, 178, 2, 152, 58, 53, 0]

[0, 132, 69, 162, 101, 70, 108, 189, 10, 159, 62, 148, 182, 88, 31, 190, 127, 167, 27, 0]

CMT11X

[0, 95, 96, 93, 94, 97, 115, 110, 40, 43, 45, 48, 51, 50, 49, 46, 44, 41, 42, 39, 38, 37, 109, 114, 90, 91, 92, 89, 85, 86, 111, 82, 119, 0]

[0, 52, 57, 54, 53, 55, 58, 56, 60, 63, 66, 64, 62, 61, 65, 59, 47, 29, 36, 34, 35, 32, 28, 31, 30, 33, 27, 24, 22, 25, 19, 16, 17, 20, 23, 26, 21, 81, 0]
[0, 18, 118, 108, 8, 12, 13, 14, 15, 11,10, 9, 7,6, 5, 4, 3, 1, 2, 83, 113, 117, 84, 112, 88, 0]

[0, 87, 102, 101, 99, 100, 116, 98, 68, 73, 76, 77, 79,80, 78, 75, 72, 74, 71, 70, 69, 67, 103, 104, 107, 106, 105, 120, 0]

CMT11Y

[0, 88,112, 84,117,113, 83,2, 1, 3,4,5, 6, 7, 9, 10, 11, 15, 14, 13, 12, 8, 108, 118, 18, 0]

[0, 120, 105, 106, 107, 104, 103, 67, 69, 70, 71, 74, 72, 75, 78, 80, 79, 77, 76, 73, 68, 98, 116, 100, 99, 101, 102, 87, 0]

[0, 119, 82, 111, 86, 85, 89, 92, 91, 90, 114, 109, 37, 38, 39, 42, 41, 44, 46, 49, 50, 51, 48, 45, 43, 40, 110, 115, 97, 94, 93, 96, 95, 0]

[0, 81, 21, 26, 23, 20, 17, 16, 19, 25, 22, 24, 27, 33, 30, 31, 28, 32, 35, 34, 36, 29, 47, 59, 65, 61, 62, 64, 66, 63, 60, 56, 58, 55, 53, 54, 57, 52, 0]

CMT12X

[0, 91, 98, 96, 95, 94, 92, 93, 97, 100, 99, 12, 14, 16, 15, 19, 18, 17, 13, 0]

[0, 69, 66, 68, 40, 41, 42, 43, 47, 49, 46, 44, 45, 48, 51, 50, 52, 31, 35, 37, 38, 39, 36, 34, 33, 32, 0]
[0,75,1,2,4,3,57,6,8,9, 11, 10, 23, 26, 28, 30, 29, 27, 25, 24, 22, 21, 20, O]

[0, 90, 87, 86, 89, 88, 85, 84, 83, 82, 81, 78, 76, 71, 70, 73, 77, 79, 80, 72, 0]

[0, 67, 65, 63, 62, 74, 61, 64, 55, 54, 53, 56, 58, 60, 59, 57, 0]

CMT12Y

[0, 13,17, 18, 19, 15, 16, 14, 12, 99, 100, 97, 93, 92, 94, 95, 96, 98, 91, 0]

[0, 20, 21, 22, 24, 25, 27, 29, 30, 28, 26, 23, 10,11, 9,8,6,7,5, 3,4, 2,1, 75, 0]

[0, 57, 59, 60, 58, 56, 53, 54, 55, 64, 61, 74, 62, 63, 65, 67, 0]

[0, 72,80, 79,77,73,70, 71, 76, 78, 81, 82, 83, 84, 85, 88, 89, 86, 87, 90, 0]

[0, 32, 33, 34, 36, 39, 38, 37, 35, 31, 52, 50, 51, 48, 45, 44, 46, 49, 47, 43, 42, 41, 40, 68, 66, 69, 0]
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