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ÖZET 

Kapasiteli araç rotalama problemi (KARP), bir depodan, sabit kapasiteli araçlar ile farklı coğrafik 

bölgelerde bulunan müĢterilerin önceden belirlenen taleplerinin karĢılanması için en uygun rotalar 

belirlenerek hizmet verildiği, toplam tur uzunluğunun en küçüklenmesinin amaçlandığı araç 

rotalama problemidir. KARP için farklı meta-sezgisel algoritmaların performanslarının 

birleĢtirilerek daha güçlü bir algoritma önerilmesi fikrinden yola çıkılarak, değiĢken komĢu iniĢ ve 

tavlama benzetimi algoritması birleĢtirilerek hibrit bir sezgisel algoritma önerilmiĢtir. 

Ġncelemelerimize göre KARP problemleri için bu iki algoritmanın hibrit bir çözüm yaklaĢımı 

içerisinde birleĢtirilerek kullanıldığı bir çalıĢmaya rastlanmamıĢtır. Bu iki algoritmanın avantajları 

birleĢtirilerek, çözümde iyileĢme olduğunda aramayı yoğunlaĢtıran, çözümde iyileĢme olmadığında 

belli oranda kötü çözümleri kabul ederek yerel minimuma takılmayı önleyen ve yeni çözüm kabul 

edilemediği durumda farklı komĢuluk yapıları ile arama yapılarak çözümü çeĢitlendiren çözüm 

yaklaĢımı önerilmiĢtir. 22, 23, 30, 33, 51 ve 76 müĢteri boyutlu problem için E veri seti DKĠ-TB 

hibrit çözüm yaklaĢımı kullanılarak çözülmüĢtür. BaĢlangıç sıcaklığı, nihai sıcaklık, soğutma oranı 

ve iterasyon sayısı parametrelerinin çözüm değerlerine etkisi incelenmiĢtir. Her bir veri seti için 

DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı 10 kez çalıĢtırılarak en iyi çözüm değeri dikkate alınmıĢtır. Bu 

çözüm değerleri, KARP çözmek için kullanılan CVRP-FA ve ISA-CO algoritmalarının çözüm 

değerleri ile karĢılaĢtırılmıĢtır. DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımının, literatürde mevcut olan diğer 

algoritmalara göre daha iyi sonuç verdiği görülmüĢtür. Önerilen çözüm yaklaĢımının performansını 

incelemek amacıyla Sakarya ilinde yer alan ekmek üretimi ve dağıtımı hizmeti veren bir fırın için 

gerçek dünya uygulaması yapılmıĢtır. Uygulamada 24 ve 30 müĢteri boyutlu 2 homojen araç 

kapasiteli mesafe kısıtlı KARP yer almaktadır. Bu problem, Tlili, Faiz ve Krichen (2014) 

matematiksel modeli, homojen kapasiteli mesafe kısıtlı KARP‟ e uyarlanarak çözülmüĢtür. Çözüm 

sonuçları DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı sonuçları ile karĢılaĢtırıldığında, DKĠ-TB‟nin optimal 

çözüme yakın sonuçlar verdiği görülmüĢtür. 50 müĢteri boyutludan büyük problemler matematiksel 

model kullanılarak çözülememektedir, bu durumda DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı kullanılabilir. 
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ABSTRACT 

Capacity vehicle routing problem (KARP) is a vehicle routing problem in which the most 

appropriate routes are determined to meet the predetermined demands of customers in different 

geographical regions with fixed capacity vehicles from a warehouse, and the aim is to minimize the 

total tour length. Starting from the idea of proposing a stronger algorithm by combining the 

performances of different meta-heuristic algorithms for KARP, a hybrid heuristic algorithm has 

been proposed by combining variable neighbor descent and simulated annealing algorithm. 

According to our investigations, we have not found any study in which these two algorithms are 

combined in a hybrid solution approach for KARP problems. By combining the advantages of 

these two algorithms, a solution approach has been proposed that intensifies the search when there 

is an improvement in the solution, prevents getting stuck in a local minimum by accepting a certain 

amount of bad solutions when there is no improvement in the solution, and diversifies the solution 

by searching with different neighborhood structures when a new solution cannot be accepted. Data 

set E for 22, 23, 30, 33, 51 and 76 customer size problems was solved using the DKĠ-TB hybrid 

solution approach. The effects of initial temperature, final temperature, cooling rate and number of 

iteration parameters on the solution values were examined. For each data set, the DKĠ-TB hybrid 

solution approach was run 10 times and the best solution value was taken into account. These 

solution values were compared with the solution values of CVRP-FA and ISA-CO algorithms used 

to solve KARP. It has been observed that the DKĠ-TB hybrid solution approach gives better results 

than other algorithms available in the literature. In order to examine the performance of the 

proposed solution approach, a real-world application was made for a bakery providing bread 

production and distribution services in Sakarya province. In practice, there is a distance-restricted 

KARP with a capacity of 2 homogeneous vehicles of 24 and 30 customer sizes. This problem was 

solved by adapting the mathematical model of Tlili, Faiz, and Krichen (2014) to the homogeneous 

capacity distance-constrained KARP. When the solution results were compared with the DKĠ-TB 

hybrid solution approach results, it was seen that DKĠ-TB gave results close to the optimal 

solution. Problems larger than 50 customer sizes cannot be solved using mathematical models, in 

which case the DKĠ-TB hybrid solution approach can be used. 
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1. GĠRĠġ 

Günümüzde, farklı coğrafi konumlarda bulunan müĢterilere zamanında ve kaliteli hizmet 

ve/veya ürün ulaĢtırmak oldukça önemli bir konu haline gelmiĢtir. Daha öncelerde ürün 

veya hizmet merkezine yakın olmak önemli bir unsur iken günümüzde farklı unsurlara 

öncelik verilmektedir. Dağıtım problemleri için çözümler bulunarak müĢterilere en kısa 

sürede en az maliyet ile ürünlerin ulaĢtırılması hedeflenmektedir.  

Araç rotalama problemleri de bu sebeple literatürde yaygın çalıĢılan konulardan birisidir. 

ARP problemlerinin temeli, gezgin satıcı problemlerine (GSP) dayanmaktadır. ARP, 

GSP‟nin araç kısıtı olan hali olarak düĢünülebilir. ARP‟de amaç, müĢterilere hizmet 

verilecek en uygun rotaların bulunmasıdır. ARP, literatürde, araç kapasite kısıtına, zaman 

kısıtına, dinamik veya statik oluĢuna, çevresel koĢulları dikkate alıp almama duruma göre 

çeĢitli türlere ayrılmaktadır.  

Kapasiteli ARP, belli bir araç kapasitesine sahip araçlar ile müĢterilere hizmet verilecek en 

uygun rotanın belirlendiği problemlerdir. Bu tezde, KARP problemlerine 

odaklanılmaktadır. Bu problemleri çözmek için literatürde, kesin, sezgisel ve meta-sezgisel 

yöntemler kullanılmaktadır. Literatürde KARP çözmek için kullanılan yöntemler 

incelenmiĢtir. Meta-sezgisel yöntemlerden yerel arama (YA)‟ya dayalı bir yöntem olan 

değiĢken komĢu arama (DKA) türü olan değiĢken iniĢ algoritması ve tavlama benzetimi 

yöntemlerinin avantajları birleĢtirilerek DKĠ-TB hibrit sezgisel algoritması önerilmiĢtir. Bu 

hibrit sezgisel algoritmada açgözlü sezgisel yöntem olan en yakın komĢu algoritması 

baĢlangıç çözümü olarak kullanılarak algoritmanın arama yapmaya daha güçlü bir 

noktadan baĢlaması amaçlanmıĢtır. Literatür incelendiğinde bu iki meta-sezgisel 

algoritmanın birleĢtirilerek KARP çözmek için kullanıldığı bir çalıĢmaya rastlanmamıĢtır. 

DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı, TB algoritmasının parametreleri olan baĢlangıç sıcaklığı, 

nihai sıcaklık, soğutma oranı ve iterasyon sayısı parametrelerini girdi olarak kullanır. Bu 

parametrelerin algoritmanın performansındaki etkisini belirlemek amacıyla farklı 

parametre değerleri için literatürde sıklıkla kullanılan E veri seti DKĠ-TB hibrit çözüm 

yaklaĢımı ile çözülmüĢtür. 22 müĢteri boyutlu 4 sabit kapasiteli araçlı, 23 müĢteri boyutlu 

3 sabit kapasiteli araçlı, 30 müĢteri boyutlu 3 sabit kapasiteli araçlı, 33 müĢteri boyutlu 4 

sabit kapasiteli araçlı, 51 müĢteri boyutlu 5 sabit kapasiteli araçlı ve 76 müĢteri boyutlu 10 
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sabit kapasiteli araçlı olmak üzere 6 veri seti ile çalıĢılmıĢtır. Her veri seti için baĢlangıç 

sıcaklığı, nihai sıcaklık, soğutma oranı ve iterasyon sayısı değiĢtirilerek, bu değiĢikliklerin 

çözüm değerleri üzerindeki etkisi incelenmiĢtir. Her veri seti ve parametre değeri için DKĠ-

TB hibrit çözüm yaklaĢımı 10 kez çalıĢtırılmıĢtır. Bu çalıĢtırmalar içerisindeki en iyi 

çözüm, çözüm değeri olarak belirlenmiĢtir. Literatürde yer alan çalıĢmalarda, E veri setini 

kullanarak CVRP-FA ve ISA-CO algoritmalarının da performansları test edilmiĢtir. Bu tez 

çalıĢmasında, DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı ile bulunan sonuçlar bu iki algoritma ile 

bulunan çözümler ile karĢılaĢtırılmıĢtır.  

DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı, KARP çözmek için önerilen hibrit bir çözüm 

yaklaĢımıdır. Mesafe kısıtlı KARP, araçların kat edebileceği en uzak mesafenin 

kısıtlandığı bir KARP türüdür. Sakarya ilinde ekmek üretimi ve dağıtımı hizmeti veren bir 

ekmek fırını için mesafe kısıtlı KARP gerçek dünya uygulaması yapılmıĢtır. Ekmek fırını, 

farklı bölgelerde yer alan müĢterilerine homojen kapasiteli 2 araç ile dağıtım hizmeti 

vermektedir. Problem için 24 ve 30 müĢteri boyutlu veri setleri dikkate alınarak çözüm 

yapılmıĢtır. Tlili, Faiz ve Krichen (2014) heterojen kapasiteli mesafe kısıtlı KARP 

matematiksel modeli, homojen kapasiteli mesafe kısıtlı KARP‟e uyarlanarak GAMS 

Studio yardımıyla CPLEX çözücü ile çözülmüĢtür. Aynı veri setleri kullanılarak DKĠ-TB 

hibrit çözüm yaklaĢımı ile de çözülmüĢtür, çözüm sonuçları DKĠ-TB hibrit çözüm 

yaklaĢımının, optimal sonuca yakın çözümler verdiğini göstermektedir.  

ÇalıĢmanın üçüncü bölümünde KARP literatür taramasına yer verilmiĢtir. ÇalıĢmanın 

dördüncü bölümünde ARP çözüm yöntemlerine yer verilip, bu çalıĢmada kullanılan DKA 

ve TB yöntemleri detaylıca açıklanmıĢtır. ÇalıĢmanın beĢinci bölümünde, mesafe kısıtlı 

kapasiteli araç rotalama problemi modeline yer verilmiĢtir. Model detaylı olarak 

açıklanmıĢtır. ÇalıĢmanın altıncı bölümünde, DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı, DKĠ-TB çözüm 

yaklaĢımının parametrelerinin performansına etkisi, diğer algoritmalar ile çözüm 

performansının karĢılaĢtırılması yer almaktadır. Bu bölümde ayrıca, Sakarya ilinde yer 

alan ekmek üretimi ve dağıtımı hizmeti veren bir fırın için mesafe kısıtlı KARP‟ in 

matematiksel model ve DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı ile çözülmesi ve çözüm sonuçlarının 

karĢılaĢtırılması yer almaktadır.   
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2. ARAÇ ROTALAMA PROBLEMĠ 

2.1. ARP Tanımı ve Amacı 

Araç rotalama problemi (ARP), farklı konumlarda yer alan müĢterilere bir araç filosu 

aracılığı ile hizmet vermek için en uygun rotaların belirlendiği problemlerdir. Literatürde, 

farklı tanımları mevcuttur. Christofides (1976), “ARP, ortak bir depodan bir dizi araç 

kullanılarak coğrafi olarak farklı konumlardaki müĢterilere mal tedarik edilmesi sorunu ile 

ilgilenir. Problem, araçların kat ettikleri mesafeyi minimum düzeyde tutacak Ģekilde 

rotalanmasıdır” olarak tanımlamaktadır. Laporte ve Nobert (1987)‟ye göre “ARP, bir veya 

daha fazla depodan, coğrafi olarak dağınık noktalara, Ģehirlere veya müĢterilere uygun 

teslimat rotalarının tasarlanma problemidir”.  “ARP, bir veya daha fazla depoya dayalı bir 

araç filosunun bir dizi müĢteriye hizmet vermek için kullandığı en uygun rotaların 

belirlenmesini gerektiren zor ve iyi bilinen bir kombinatoryal optimizasyon problemidir” 

(Toth ve Vigo, 1998:1). Laporte (2007)‟ye göre, “ARP, araç kapasitesi, rota uzunluğu, 

zaman pencereleri, müĢteriler arasındaki öncelik iliĢkileri vb. gibi çeĢitli kısıtlamalara tabi 

olarak, merkezi bir depodan coğrafi olarak dağınık bir dizi müĢteriye kadar en uygun 

teslimat veya toplama rotalarının tasarlanmasından oluĢur”.  Praveen, Keerthika, Sivapriya, 

Sarankumar ve Bhasker (2022)‟de ARP‟yi tanımlarken ARP problemlerinde birden fazla 

rota bulunabildiğini ancak Gezgin Satıcı Probleminin (GSP)‟de bir rotanın bulunabildiğini 

belirtmiĢtir. 

ARP modellerinde genellikle amaç, toplam maliyetin ve/veya seyahat mesafesinin en 

küçüklenmesidir. Chen, Hsueh ve Chang (2006)‟ya göre, “ARP, bir araç filosu için 

müĢterilerin talepleri karĢılayacak ve araç kapasitesini aĢmayacak en küçük uzunlukta bir 

tur seti bulmayı amaçlamaktadır”. Yeun, Ismail, Omar ve Zirour (2008)‟e göre, “ARP‟ de 

amaç, bazı gereksinimleri veya kısıtlamaları karĢılayan ve en küçük toplam maliyet 

sağlayan bir dizi teslimat rotası bulmaktır”. Düzakın ve Demircioğlu (2009), ARP‟nin 

amacını, müĢteri memnuniyetini en büyüklerken, bütün kısıtları sağlayarak araç sayısını ve 

seyahat edilen toplam mesafeyi veya toplam zamanı en küçüklemek olarak açıklamıĢtır.  

Jitkongchuen, Pawapootanont ve Thusaranon (2023)‟e göre, “ARP‟nin amacı, araç 

kapasitesi, teslimat süresi pencereleri ve mesafe sınırları gibi çeĢitli kısıtlamaları 

karĢılarken toplam taĢıma maliyetini en aza indirmektir”. 
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Atmaca (2012), ARP‟nin amaçlarını sıralamıĢtır: 

- Araçların kat ettikleri mesafeye ve araçların maliyetine bağlı toplam maliyeti en 

küçüklemek 

- Tüm müĢterilere hizmet verilebilmek için gerekli toplam araç sayısını en küçüklemek  

- Rotaları, seyahat süresi ve araç yükü açısından dengelemek 

- MüĢterilere parçalı dağıtım yapılmasından kaynaklanan cezaları en küçüklemek. 

Zhang, Ge, Yang ve Tong (2021), ARP‟nin yol, müĢteri noktası, depo, araç, taĢıma 

düzenleme gereklilikleri ve amaç faktörlerinin birleĢiminden oluĢtuğunu belirtmiĢtir. Bu 

faktörler aĢağıda açıklanmıĢtır. 

- Yol: Depodan baĢlayıp bitecek Ģekilde belirlenen güzergahtaki müĢteri noktalarını 

kapsayan ağ. 

- MüĢteri noktası: Hizmet nesnesi. 

- Depo: Rotanın baĢlangıç ve bitiĢ noktası. 

- Araç: MüĢteri taleplerini karĢılamak için dağıtım faaliyetlerini tamamlayan nesne.  

- TaĢıma düzenleme gereklilikleri: Araçların rotası taĢınan malın niteliğine, hizmet 

kalitesi düzeyine, müĢteri ve araçların özelliklerine bağlıdır.  

- Amaçlar: Toplam taĢıma maliyetini (sabit ve değiĢken maliyetler) en küçüklemek, en 

kısa taĢıma mesafesini bulmak ve gerekli minimum araç sayısını bulma gibi amaçlar. 

Tan ve Yeh (2021), ARP‟nin varsayımlarını aĢağıdaki gibi açıklamıĢtır: 

1. Deponun talebi sıfıra eĢittir. 

2. Her müĢteriye yalnızca bir araç ile hizmet verilmektedir. 

3. MüĢterilerin talepleri bölünemez. 

4. Araç, araca yüklenebilecek maksimum yük kapasitesini aĢmayacaktır. 

5. Her araç rotaya depoda baĢlamalı ve rotayı depoda bitirmelidir. 

6. MüĢterilerin talepleri, müĢteriler arasındaki dağıtım mesafeleri ve teslimat maliyetleri 

bilinmektedir. 

2.2. ARP Türleri 

Literatürde, ARP araç kapasitesine, zaman kısıtına, depo sayısına, çevresel koĢulları 

dikkate alıp almamasına göre farklı türlere ayrılmaktadır. ARP, kapasiteli ARP, zaman 
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pencereli ARP, çok depolu ARP, ana taĢımalı ARP, iki kademeli ARP, heterojen kapasiteli 

ARP, dinamik ARP ve yeĢil ARP olmak üzere sekiz kategoride sınıflandırılmaktadır. 

2.2.1. Kapasiteli ARP 

Kapasiteli ARP, temel ARP türüdür. Araç kapasite kısıtı olan ARP‟ler, KARP olarak 

sınıflandırılmaktadır. 

KARP tanımı, amacı ve özellikleri 

Cornuejols ve Harche (1993), “KARP‟ de her müĢteri tam olarak araçlardan birine 

atanmalıdır. Her araca atanan müĢteri kümesi, kapasite kısıtlamasını karĢılamalıdır. Amaç, 

kat edilen toplam mesafeyi en aza indirmektir” Ģeklinde açıklamıĢtır. Baldacci, 

Hadjiconstantinou ve Mingozzi (2004), KARP‟ yi, bir merkezi depodan özdeĢ araçların, 

araç kapasitesi kısıtlamalarını sağlayarak müĢterilerin bilinen taleplerini karĢılamak için 

rotalanması problemi olarak tanımlamıĢtır.  

Islam, Ghosh ve Rahman (2015)‟de “KARP çözülmesi, bir tedarik zincirinde nakliye ile 

ilgili en önemli operasyonel karardır; bu, teslimatların çizelgelenmesi ve rotalanması 

anlamına gelir” Ģeklinde açıklamıĢtır. Lin, Lee, Ying ve Lee (2009)‟a göre, KARP, 

müĢterilere teslimat yapılacak araç seti için uygun rotayı belirlemeyi amaçlamaktadır. 

Mor ve Speranza (2022), KARP‟ nin özelliklerini Ģu Ģekilde açıklamıĢlardır: 

- Her araç bir depodan baĢlar, rotayı tamamladığında baĢladığı depoya geri döner. 

- Her araç en fazla bir rotaya atanabilir.  

- Tüm rotalar aynı anda baĢlayabilir. 

- Tüm müĢterilere hizmet verilmektedir.  

- Her müĢterinin talebi aynı araçla karĢılanır. 

- Tek bir ürün için hizmet verilir. 

- Aynı rotada hizmet verilen müĢterilerin talebi araç kapasitesini aĢamaz. 

KARP matematiksel modeli 

KARP matematiksel modeli için Zhang ve Lee (2015)‟in formüle ettikleri matematiksel 

modellerine yer verilmiĢtir.  
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Kümeler 

KARP, V düğümler ve A düğümleri bağlayan köĢeler olmak üzere grafik G= (V, A) olarak 

tanımlanır.  

              düğümlerin kümesini temsil eder. i=0 olduğu nokta depoyu gösterir. 

A=  (i,j)|i,j V  düğümleri bağlayan kenarların kümesini temsil eder.  

İndeksler 

k=1, 2, …, K araçların indeksini gösterilmektedir.  

i=1, 2, …, N müĢterilerin indekslerini gösterir. 

Değişkenler 

    k aracının kapasitesini gösterir.  

    i. müĢterinin talebini gösterir.  

     i. düğümden j. düğüme seyahat maliyeti, seyahat mesafesi veya seyahat süresidir. 

Karar değişkenleri 

     {
                                                                             
                                                                                                                                        

}  

    {
                                                        
                                                                                            

}  

Matematiksel model 

Min    ∑ ∑ ∑        
 
   

 
   

 
    

Amaç fonksiyonunda, en küçük maliyetle en uygun rotanın bulunması amaçlanmaktadır.  

∑     
 
    ∑     

 
                                         (2.1) 

∑    
 
                                                              (2.2) 

∑     
 
                                                              (2.3) 

∑     
 
                                                          (2.4) 



7 

 

 

∑ ∑     
 
   

 
                                                                       (2.5) 

∑   
 
                                                            (2.6) 

                                                                    (2.7) 

                                                                    (2.8) 

EĢitlik 2.1, tüm araçların tura depodan baĢlayıp depoya geri döndüğünü göstermektedir. 

EĢitlik 2.2, bir müĢteriye hizmet verilecek araç sayısını 1 ile kısıtlar. EĢitlik 2.3 ve 2.4, bir 

müĢteriye ziyarete gelen araç ile müĢteriye hizmet verecek aracın aynı araç olmasını 

garanti eder. EĢitlik 2.5, depodan tura baĢlayacak araç sayısını, toplam mevcut araç sayısı 

ile kısıtlar. EĢitlik 2.6, bir turda hizmet verilecek müĢterilerin taleplerinin toplamının o 

turda hizmet verecek araç kapasitesini aĢmamasını sağlar. EĢitlik 2.7 ve 2.8 karar 

değiĢkenleri kısıtlamalarıdır. 

2.2.2. Zaman pencereli ARP 

Kalina, Vokřínek ve Mařík (2015), zaman pencereli ARP, “Her biri belirli bir zaman 

aralığında ve teslim edilecek belirli bir mal talebine sahip, coğrafi olarak dağınık bir dizi 

müĢteriye hizmet veren tek bir depoda baĢlayan ve biten bir dizi rota bulma problemi” 

olarak tanımlamıĢtır. Sandhya ve Kumar (2013), ZPARP‟yi “Bir aracın belirli bir müĢteriyi 

belirli bir zaman aralığında ziyaret ettiği problemler” olarak tanımlamaktadır. Taheri, 

Ghezavati, Goudarzi ve Taheri, P. (2020), ZPARP‟yi “MüĢterilerin araç kapasitesi ve 

zaman penceresi kısıtlamalarına göre toplam hizmet maliyetini ve süresini en aza indirecek 

Ģekilde önceden belirlenen zaman aralıklarında hizmet aldığı ARP 'nin ana alt kategorisi” 

olarak tanımlamıĢtır.  

Ahmed, Maleki, Yousefikhoshbakht ve Haron (2023), ZPARP‟nin amacını “Depodan 

birlikte hareket ederek önceden belirlenmiĢ bazı müĢterileri belirli zaman dilimlerinde 

ziyaret etmek üzere ayarlanmıĢ bir grup aracın kat ettiği en küçük mesafeyi bulmak” olarak 

açıklamıĢtır. Tan, Lee, Zhu ve Ou (2001)‟e göre belirli taleplere sahip, farklı coğrafi 

bölgelerde yer alan birden fazla müĢteri için belirli zaman aralıklarında hizmet verecek 

araç filosu bulunmaktadır. ZPARP‟nin amacı, araç kapasitesi ve seyahat süresi kısıtlarını 
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ve belirlenen zaman pencerelerini ihlal etmeden bu müĢterilere en düĢük maliyetle hizmet 

verilecek en uygun rotaları belirlemektir. 

Literatürde, ZPARP, iki tipe ayrılarak açıklanmaktadır: Zor Zamanlı Penceresi (ZZP) ve 

YumuĢak Zamanlı Penceresi (YZP). ZZP, bir aracın belirlenen zaman aralığı içinde 

müĢteri sahasına ulaĢması ve hizmete baĢlaması gerekir. YZP‟ de zaman penceresi ihlali 

kısıtlaması kabul edilebilir ancak bir miktar ceza gerektirir (Farshchi, 2021). 

2.2.3. Çok depolu ARP 

Tlili, Krichen, Drira ve Faiz (2015), Çok depolu ARP (ÇDARP)‟yi “talebin bir grup 

depodan bir grup müĢteriye ulaĢtırılması için en düĢük maliyetli araç rotalarının aranması 

ile ilgili problemler” olarak tanımlamıĢtır. Wang, Golden ve Wasil (2015), “ÇDARP‟ de, 

araçların rotalarını baĢlatabilecekleri ve sonlandırabilecekleri birçok depo bulunmaktadır. 

Amaç, tüm araçların tüm depolarda kat ettiği toplam mesafeyi en aza indirmektir”. Torres-

Pérez, Rosete, Sosa-Gómez ve Rojas (2022)‟e göre “ÇDARP için geleneksel amaç, toplam 

maliyeti en aza indirmektir ancak diğer ölçütlerin yanı sıra araç ve rota sayısı, yakıt 

tüketimi, rotaların süresi, rota baĢına müĢteri sayısı gibi diğer ölçütler de optimize 

edilebilir”. 

2.2.4. Ana taĢımalı ARP 

García-Nájera, Bullinaria ve Gutiérrez-Andrade (2015), “Ana TaĢımalı ARP (ATARP), 

tüm hat ve ana taĢıyıcı müĢterilerine hizmet verecek Ģekilde minimum maliyetli rotaların 

bir koleksiyonunu bulmayı içerir” Ģeklinde tanımlamıĢtır. Sukhpal ve Kumar (2023), iki 

farklı müĢteri kümesini içerir; ilk grup hat taĢıyıcılarıdır, bu kümedeki her müĢteriye belirli 

bir miktarın depodan teslim edilmesini gerektirir ve ikinci küme ana taĢıyıcıdır, her ana 

taĢıyıcı müĢteriden verilen miktar araçlarla alınarak depoya teslim edilecektir. Yalcın ve 

Erginel (2015), ATARP‟de müĢteriler klasik ARP‟den farklı olarak iki gruba ayrılır. 

Bunlar hat taĢıma müĢterileri ve ana taĢıma müĢterileridir. Hat taĢıma müĢterilerine tüm 

teslimatlar yapıldıktan sonra her araç tarafından mallar ana hat taĢıma müĢterilerinden 

teslim alınmaya baĢlanır. Bir aracın hat müĢterilerine teslimata bittikten sonra ancak ana 

hat taĢıma müĢterilerini ziyaret edebilir. Her müĢteriye depoda baĢlayıp depoda bitecek bir 

rotada tek bir araç ile hizmet verilmektedir. Koç ve Laporte (2018), ATARP‟ de “müĢteri 
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seti, teslimat gerektiren hat müĢterileri ve teslim alma gerektiren ana taĢımacı müĢterilere 

bölünür. Hem hat müĢterileri hem de ana taĢıma müĢterileri bitiĢik olarak ziyaret edilmeli 

ve tüm rotalar en az bir hat taĢıma müĢterisi içermelidir”. 

Reil, Bortfeldt ve Mönch (2018), ATARP‟ nin dört çeĢidinden bahsetmiĢlerdir:  

1. Kümelemeli ana taĢımalı ARP: Her müĢteri bir hat veya ana taĢıma müĢterisidir. Her 

rotada önce hat müĢterileri sonrasında ana taĢıyıcı müĢteri ziyaret edilir. 

2. KarıĢık hat taĢıma ve ana taĢımalı ARP: Her müĢteri ya hat taĢıma ya da ana taĢıma 

müĢterisidir. MüĢterilerin ziyaret sırası karıĢık belirlenir.  

3. EĢ zamanlı teslimat ve toplamalı ARP: Her müĢteri aynı anda hem hat taĢıma hem de 

ana taĢıma müĢterisidir. Her müĢteri sadece bir kez ziyaret edilir.  

4. Bölünebilir teslimat ve toplamalı ARP: Her müĢteri aynı anda hem taĢıma hem de ana 

taĢıma müĢterisidir ancak her müĢteri yalnızca bir kez ziyaret edilmek zorunda 

değildir. Teslimat ve teslim alma bir ziyarette yapılabilir veya iki ziyarette de 

gerçekleĢtirilebilir.  

EĢ zamanlı teslimat ve teslim almalı ARP‟ de, hem teslim alma ve hem de teslimatın aynı 

ziyaret sırasında gerçekleĢirken, bölünebilir teslimat ve teslim almalı ARP‟ de, bir veya 

birden fazla müĢterinin iki kez ziyaret edilmesine izin verilir (Santos, Jorge, Ramos ve 

Barbosa-Póvoa, 2023). 

2.2.5. Ġki kademeli ARP 

Cuda, Guastaroba ve Speranza (2015), “Yükün menĢeinden varıĢ noktasına teslimi 

genellikle depolama, birleĢtirme ve konsolidasyon faaliyetlerinin gerçekleĢtirildiği bir veya 

daha fazla ara tesis aracılığıyla yönetilir. Bu tür dağıtım sistemlerine genellikle çok 

kademeli denir”. Ġki kademeli dağıtım sistemlerini, dağıtım ağının iki seviyeden oluĢtuğu 

sistemler olarak tanımlamıĢlardır.   

Zeng, Xu W. ve Xu Z. (2013), iki kademeli ARP (2K-ARP)‟yi “Bir depodan gelen yükün 

zorunlu olarak uydu adı verilen ara depolar aracılığıyla teslim edildiği ARP‟nin bir çeĢidi” 

olarak tanımlar.  Butty, Stuber, Hanne, Dornberger (2016), “2K-ARP, taĢımacılık 

lojistiğinde kullanılan iki katmanlı bileĢime sahip kombinatoryal bir optimizasyon 

problemidir. Birinci seviye yolculukta yükün ana depodan bir dizi olası uyduya (ara 
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depolara) teslim edilmesi gerekir. Daha sonra mallar ikinci düzey seferlerle nihai 

müĢterilere servis edilir”. Sluijk, Florio, Kinable, Dellaert ve Woensel (2023), 2K-ARP‟ de 

“Dağıtım ağı iki kademeye bölünmüĢtür. Ölçek ekonomilerini korumak ve her iki 

kademede de mevcut olabilecek araç kısıtlamalarına uymak için birinci ve ikinci kademede 

farklı araçlar çalıĢtırılır”. Theeb, Abu-Aleqa ve Diabat (2024), 2K-ARP‟nin ilk 

kademesinde, yükler büyük araçlarla sıkıĢık alanların dıĢında belirlenen konumlara 

ulaĢtırılır, ikinci kademede ise küçük araçlarla müĢterilere ulaĢtırılır. Zhong, Jiang ve Song 

(2017), “2K-ARP‟de, depodan müĢterilere teslimat, yükün uydu adı verilen ara depolar 

aracılığıyla yönlendirilmesi ve birleĢtirilmesiyle yönetilir. Birinci seviyede depo ve 

uydular, ikinci seviyede ise uydular ve müĢteriler bulunmaktadır”. 

2.2.6. Heterojen kapasiteli ARP 

Zheng, Lu ve Sun (2010), Heterojen Araç Rotalama Problemi (HARP)‟yi, “ÇeĢitli 

kapasitelere, sabit maliyetlere ve değiĢken maliyetlere sahip heterojen bir araç filosu için 

rota planlamayı ele alan bir ARP çeĢidi” olarak tanımlamıĢtır.  

HARP, farklı kapasitelere, sabit ve değiĢken maliyetlere sahip heterojen bir araç filosu ile 

ilgilenir. Her aracın rota maliyeti, sabit ve değiĢken maliyetlerin toplamıdır. Problemin 

amacı, rota maliyelerini en küçüklemektir (Sinruk ve Tangmo, 2017). 

2.2.7. Dinamik ARP 

Klasik ARP‟de veriler önceden bilindiği için statiktir. Kucharska (2019), “Dinamik 

problemde statik olarak planlanmıĢ bir çözümün tasarımı veya uygulanması sırasında girdi 

verilerinin bir kısmının ya da tamamının dinamik olarak ortaya çıktığını” söyler. Dinamik 

ARP, verilerin değiĢtiği durumlarda, müĢterilere hizmet vermek için araç filosunun en 

uygun rotasının belirlenmesidir.  

Kucharska (2019), DARP‟ nin sınıflandırılması için dikkate alınan dinamik unsurlar 

Ģunlardır:  

- Dinamik müĢteriler (dinamik talepler, dinamik konumlar, dinamik istekler, dinamik 

müĢteri uygunluğu, dinamik sipariĢ zamanı) 
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- Dinamik seyahat (Seyahat zamanının çevresel koĢullara, hava durumuna ve trafik 

yoğunluğuna bağlı değiĢimi) 

- Dinamik servis zamanı (Saha koĢullarına bağlı değiĢiklik) 

- Dinamik araç kullanılabilirliği (Araç arızaları) 

Allan (2000), DARP ‟de “Rota planlama ile ilgili tüm bilgileri rota belirleme süreci 

baĢladığında planlamacı tarafından bilinemeyeceğini ve ilk rotalar oluĢturulduktan sonra 

bilgilerin değiĢebileceği” söylemiĢtir.  

Eser (2021), Statik ARP (SARP)‟de planlı talepler için rotalama baĢlamadan önce 

planlama yapılıp, ani ortaya çıkan talepler rotalama esnasında dikkate alınken, DARP „de 

plansız talepler dikkate alınarak araçların rotaları değiĢebileceğini ifade ederek SARP ve 

DARP arasındaki farkı dile getirmiĢtir. 

2.2.8. YeĢil ARP 

Karbon emisyonu, sera gazı emisyonu, karbon ayak izi gibi çevre sorunları son yıllarda 

sıkça gündeme gelen konular arasındadır. ARP literatürü incelendiğinde, klasik araç 

rotalama problemlerinin yanı sıra yeĢil ARP (YARP) de oldukça yaygın bir araĢtırma 

konusu haline geldiği görülmüĢtür. 

Klasik ARP, seyahat uzunluğunu dikkate alarak taĢıma maliyetlerini en küçüklemeyi 

amaçlarken; araçların türü ve kapasitesi, yol durumu, trafik sıklığı, uygun sevkiyat 

rotasının belirlenmesi gibi değiĢkenleri dikkate alarak YARP, akaryakıt tüketimi ve karbon 

emisyonunu en küçüklemeyi amaçlamaktadır (DiĢkaya ve Dinçer, 2018).  

Wang (2021) ‟e göre “YARP‟nin özelliği, faydaları en büyüklerken ve çevresel kaygıları 

karĢılamak için etkili rotalar planlayarak çevresel ve ekonomik maliyetleri uyumlu hale 

getirmektir”. YARP‟ yi araĢtırma alanına göre iki kategoriye ayrılmaktadır: Kirlilik 

rotalama problemleri ve yeĢil enerjili ARP (elektrik gücü, doğal gaz ve etanol). 
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3. KAPASĠTELĠ ARAÇ ÇĠZELGELEME PROBLEMĠ ĠÇĠN 

LĠTERATÜR ÇALIġMASI 

Kytöjoki, Nuortio, Bräysy ve Gendreau (2007), sabit kapasiteye sahip araçlardan oluĢan 

bir filo için en düĢük maliyetli rotaları tasarlamak amacıyla DKA sezgiseli 

geliĢtirmiĢlerdir. Bu sezgisel iki aĢamadan oluĢturulmuĢtur. Birinci aĢamada, yedi 

iyileĢtirme sezgiselinden oluĢan bir hibrit en ucuz ekleme sezgiseli ile baĢlangıç çözümünü 

oluĢturmuĢlar, iki aĢamada DKĠ stratejisine göre çözümün iyileĢtirilmesi için çalıĢılmıĢtır. 

Hesaplama sonuçları, geliĢtirilen sezgiselin daha hızlı olduğunu göstermiĢtir. 

Xia (2009), KARP için karınca kolonisi algoritması (KKA) ile pareto YA algoritmasını 

birleĢtiren hibrit yeni bir yaklaĢım önermiĢtir. 

Wang, Li, Zhou ve Fan (2009), KARP için hibrit parçacık sürü optimizasyonu (PSO)‟ya 

çeĢitlilik ölçüsü eklemiĢtir.  

Lin, Lee, Ying ve Lee (2009), KARP için TB ve tabu arama (TA)‟dan oluĢan hibrit bir 

algoritma önermiĢtir. 

Yeh (2009), KARP çözmek için geliĢtirilen diğer DNA tabanlı problemlerden, bir grafiğin 

üzerindeki düğüm kapasitesini hesaplaması ve grafiğin tek rotasının problemdeki tüm 

köĢeleri kapsamaması yönleri ile farklılaĢmıĢtır. Problemi çözmek için yeni bir DNA-

KARP yaklaĢımı önermiĢlerdir. 

Chen, Huang ve Dong (2010), KARP için yinelenen yerel arama (YYA) ve DKĠ 

algoritmasından oluĢan çok operatörlü yinelenen DKĠ önermiĢtir. Önerilen yöntem, 

permütasyon ile birleĢtirilmiĢ, permütasyonda rastgele bir çapraz değiĢim hareketi 

kullanılmıĢtır.  

Zarei, Akbarzadeh-T ve Gharehjanloo (2012), KARP için iki parçacık arasındaki yeni 

mesafe ölçümü ve parçacığı daha iyi konumlandıran itme-çekme operatörleri ile 

elektromanyetik benzeri mekanizma (EM) algoritması geliĢtirilerek yeni bir EM 

algoritması önermiĢtir. 
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Marinakis (2012), KARP için çok aĢamalı komĢuluk arama açgözlü rasgele uyarlanabilir 

arama prosedürü önermiĢtir. Mahalle aramasını geniĢletmek için çember kısıtlı YA 

hareketleri yöntemine dayalı yeni bir strateji kullanılmıĢtır.  

Jin, Crainic ve Løkketangen (2012), KARP için rotalar arası hareketler için farklı 

komĢuluk veya komĢuluk kombinasyonu kullanan dolayısıyla farklı arama stratejisi 

kullanan paralel çalıĢan TA algoritmaları önermiĢtir.  

Wedyan ve Narayanan (2014), KARP için akıllı su damlaları algoritmasını kullanmıĢtır.  

Xiao, Zhao, Kaku ve Mladenovic (2014), KARP için DKA ve TB özelliklerini birleĢtiren 

değiĢken komĢuluk benzetimli tavlama algoritmasını önermiĢtir.  

Kurniawan, Sulistiyo ve Wulandari (2015), KARP için seyahat süresine ve oluĢturulan 

toplam teslimat rotası mesafesine bağlı trafik yoğunluğu dikkate alınarak genetik algoritma 

(GA) ile problemi çözmüĢtür. 

Zhang ve Lee (2015), KARP için geleneksel yapay arı kolonisi (YAK) algoritmasını 

geliĢtirerek yönlendirmeli YAK algoritmasını önermiĢtir.  

Soysal, Bloemhof-Ruwaard ve BektaĢ (2015), araç tipi, kat edilen mesafe, araç hızı ve 

yükü, aracın emisyonunu ve çoklu zamanı dikkate alan zamana bağlı iki kademeli KARP 

için karıĢık tam sayılı doğrusal programlama modeli geliĢtirmiĢtir. GeliĢtirilen model, 

Hollanda‟da faaliyet gösteren bir süpermarket zincirinin dağıtım operasyonlarına 

uygulanmıĢtır.  

Joshi ve Kaur (2015), üniversite otobüsleri için en uygun rotaları bulmayı amaçlayan 

KARP‟ı en yakın komĢu ekleme algoritmasını kullanarak çözmüĢtür. 

Chen, Chang, Chiu ve Annadurai (2015), KARP için iki aĢamalı tarama algoritması ve 

açgözlü aramadan oluĢan hibrit bir algoritma önermiĢlerdir. Ġki aĢamalı tarama 

algoritmasında ilk aĢamada tüm müĢteriler tarama algoritmasına göre kümelenirken, ikinci 

aĢamada her bir komĢu küme birinci aĢamaya göre yeniden inĢa edilmiĢtir. Aç gözlü arama 

uygulanarak YA‟nın performansının artırılması amaçlanmıĢtır. 
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Akpinar (2016), KARP için hibrit karınca kolonisi ve geniĢ komĢuluk arama (GKA) 

algoritması önermiĢtir. KKA‟nın çözüm oluĢturma mekanizması ile GKA algoritmasının 

performansını artırmayı amaçlamıĢtır. GeliĢtirilen algoritmada, GKA algoritmasında kabul 

ölçütleri kullanmak yerine yalnızca iyileĢen çözümleri kabul etmiĢ, eğer bir iyileĢme 

sağlanamamıĢsa KKA‟yı kullanarak yeni bir çözüm inĢa etmiĢtir.  

Yeh, Liu ve Liao (2016), KARP için YYA-rasgele komĢuluk sıralaması ile DKĠ 

algoritmasını iki aĢamalı olarak geniĢletmiĢtir. Birinci aĢamada ilk çözümü oluĢturmuĢ, 

ikinci aĢamada çözümleri iyileĢtirmiĢlerdir. Problem 4 farklı senaryo için test örnekleri 

üzerinde test edilmiĢtir.  

Carwalo, Thankappan ve Patil (2017), uyarlanmıĢ bölümlenmiĢ kümeleme yaklaĢımı 

önermiĢtir. Tüm alanları kümelere bölmüĢtür, sonra her küme karınca kolonisi 

optimizasyonu (KKO) ile ARP olarak çözülmüĢtür.  

Wang, Lan ve Zhao (2017), müĢteri taleplerinin stokastik olduğu iki aĢamalı KARP ele 

almıĢtır. Problem iki rotadan oluĢmuĢtur. Birinci seviye rotada, bir uydudan bütün 

müĢteriler ziyaret edilmeye baĢlanmıĢ, ziyaret tamamlandıktan sonra aynı uyduya 

dönülmüĢtür. Ġkinci seviye rotada, depodan uydular ziyaret edilmeye baĢlanmıĢ, ziyaret 

tamamlandıktan sonra aynı depoya dönülmüĢtür. Birinci seviyede bölünmüĢ teslimatlara 

izin verilirken, ikinci seviyede izin verilmemiĢtir. Rotanın talebi araç kapasitesini geçmesi 

durumunda rota güncellenerek bekleme eylemi gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu problemde toplam 

seyahat maliyetlerinin ve potansiyel rota arızalarından kaynaklanan bekleme eylemlerinin 

maliyetlerinin en aza indirilmesini hedeflemiĢlerdir. Bu problemi çözmek için GA tabanlı 

bir yaklaĢım geliĢtirmiĢtir. 

Kuo ve Zulvia (2017), Endonezya‟da çöp toplama sistemi için talebin belirsiz olduğu 

KARP ele almıĢlardır. Problemi çözmek için KKO ile GA birleĢtirerek hibrit bir meta-

sezgisel yöntem önermiĢlerdir. Bu hibrit sezgiselin içerisine 2-opt YA algoritması dahil 

edilmiĢtir.  

Mingprasert ve Masuchun (2017), KARP için YAK algoritmasına en yakın ekleme 

algoritması ve 2-opt değiĢim yöntemini entegre ederek geliĢtirmiĢ ve uyarlanabilir YAK 

algoritmasını önermiĢtir. 
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Jia-wen, Ling ve En-da (2017), KARP‟ı çözmek için ayrık bir meyve sineği optimizasyon 

algoritması önermiĢtir. Arama sürecini kokuya dayalı ve görmeye dayalı arama olarak iki 

bölüme ayırmıĢtır. Çözüm iki parçalı ayrı diziden oluĢmaktadır. K-ortalamaya dayalı 

baĢlatma önerilmiĢtir. Eleme mekanizması ve TB tabanlı arama ile keĢif ve faydalanma 

yeteneği geliĢtirilmiĢtir. 

Amous, Toumi, Jarboui ve Eddaly (2017), KARP için aramanın yoğunlaĢmasını 

geniĢletmek için DKĠ kullanan bir DKA algoritması önermiĢtir.  

Jiaoman, Lei ve Xiang (2017), tehlikeli madde taĢıyan birden fazla deponun olduğu sabit 

olmayan hedef yerine sahip çok düzeyli bir KARP ele almıĢtır. Amaç toplam taĢıma 

riskini, maliyetini ve süresini en aza indirmektir. Bu problem için nüfus yoğunluğu, trafik 

sıkıĢıklığı ve bağlantı kapanmasını dikkate alınarak çok düzeyli bir programlama modeli 

tasarlanmıĢtır. Bu problemi çözmek için biyocoğrafya tabanlı algoritma ve Pareto 

optimizasyonu önerilmiĢtir.  

Kır, Yazgan ve Tüncel (2017), KARP için TA ve uyarlanabilir GKA algoritmasına dayalı 

yeni bir sezgisel algoritma önermiĢtir. Bu çözümü Sakarya ilinde yer alan ofis mobilyaları 

üretip dağıtımını yapan bir firmanın problemi için uygulanmıĢtır.  

Mingprasert ve Masuchun (2017), plastik ambalaj endüstrisi için KARP‟yi ele almıĢlardır. 

Problemi YAK algoritması ile çözmüĢlerdir. Bu algoritmayı plastik ambalaj endüstrisi 

örnek çalıĢması üzerinde test etmiĢlerdir ve 100 müĢteri düğümünden küçük problemler 

için iyi performans gösterdiği görülmüĢtür. 

Song ve Dong (2018), KARP çözmek için YA ile geliĢtirilmiĢ diferansiyel evrim 

algoritması önermiĢtir.  

Borčinová (2018), KARP için geleneksel geçiĢin yerine en iyi çözümlerin eĢ zamanlı 

tohumlandığı paralel mikro GA önermiĢtir. 

Altabeeb, Mohsen ve Ghallab (2019), KARP için CVRP-FA adını verdikleri hibrit bir ateĢ 

böceği algoritması önermiĢlerdir. Bu algoritma ateĢ böceği algoritmasını, yakınsamayı 

hızlandırmak için iki YA prosedürü ile geliĢtirmiĢtir. YoğunlaĢtırma ve çeĢitlendirme 

arasında denge kurmak için iki tür mutasyon tekniği önerilmiĢtir. CVRP-FA‟nın 
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parametrelerini ayarlamak ve bu parametrelerin en iyi değerlerini belirlemek için Taguchi 

metodu kullanılmıĢtır. CVRP-FA, CFAGA ve diğer ateĢ böceği algoritmaları ile 

karĢılaĢtırıldığında daha iyi çözüm verdiği görülmüĢtür.  

Sbai, Krichen ve Limam (2020), KARP için GA ile DKA algoritmasının birleĢtirildiği 

hibrit bir sezgisel algoritma önermiĢtir. GA‟nın küresel arama ve DKA‟nın YA yeteneği 

birleĢtirilmiĢtir. GeliĢtirilen hibrit algoritma Tunus postanesi örneğine uygulanarak gerçek 

bir problem üzerinde test edilmiĢtir.  

Khairy, Shehata ve Morgan (2020), KARP çözmek için grup öğretim optimizasyonu 

algoritmasnını GA‟nın çaprazlama ve mutasyon operatörleri ile hibritleyerek geliĢtirilmiĢ 

yeni bir versiyonunu önermiĢtir.  

Rabbouch, Saâdaoui ve Mraihi (2020), KARP çözmek için TB‟nin yeni bir versiyonu 

olarak ampirik tip simülasyonlu tavlamayı önermiĢtir. Önerilen algoritma, TB‟nin 

rastgeleliğini azaltmıĢ ve yakınsamasını geliĢtirmiĢtir.  

Herdianto ve Komarudin (2021), KARP için baĢlangıç algoritmasının baĢlangıç çözümünü 

oluĢturmak için Clarke ve Wright (CW) algoritmasını kullanmıĢtır, ARP‟nin en önemli 

özelliğini tespit ederek, bu CW algoritmasını yönlendirmiĢtir. 

Niu, Liu ve Wang (2021), çok depolu kümülatif KARP için ayrıĢtırmaya dayalı maks-min 

karınca sistemi önermiĢtir. Model, acil durum lojistiği ve nakliye problemleri için 

oluĢturulmuĢtur bu sebeple birden fazla depo olması, müĢterilere hizmet verilen kümülatif 

süreyi en aza indirmek hedeflenmiĢtir. MüĢteriler önerilen göstergeye göre alt problemlerin 

oluĢturulması için gruplandırılmıĢtır, Alt problem optimizasyonu sonrasında, feromen 

iletiĢim kurallarına göre alt feromenler ve ana feromen güncellenmiĢtir. Yerel optimal 

çözümden kurtulmasını sağlamak için feromen pertürbasyon mekanizması önerilmiĢtir. 

Li ve Fu (2022), KARP çözmek için simbiyotik organizmalar arama algoritması ve DKA 

ile birleĢtirerek geliĢtirilmiĢ simbiyotik organizmalar arama algoritması önermiĢtir.  

Dalbah, Al-Betar, Awadallah ve Zitar (2022), KARP çözmek için koronavirüs sürü 

bağıĢıklığı optimize edici algoritmasını kullanmıĢtır. Bu algoritma, KARP‟e uygun hale 

getirilerek basit bir veri seti ve karmaĢık bir veri seti için performansı diğer algoritmalar ile 
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karĢılaĢtırılmıĢtır. Basit veri setinde genel olarak kabul edilebilir sonuçlar verirken, 

karmaĢık veri setinde diğer algoritmalardan daha iyi sonuçlar verdiği görülmüĢtür. 

Chu, Lai ve Wang (2022), KARP için hibrit bir rasgele DKA algoritması önermiĢtir. Hibrit 

algoritmada baĢlangıç çözümü için açgözlü sezgisel, YA için rasgele DKA ve kabul 

ölçütleri olarak metropolis kullanılmıĢtır. 

Hvattum (2022), KARP için hibrit GA sezgiselinde çaprazlama operatörünün 

dezavantajlarını ortadan kaldırmak için düzeltilmiĢ sıralı çaprazlama operatörü ve bir 

rasgele sıralı çaprazlama operatörü önermiĢtir. Test örnekleri kullanılarak kıyaslama 

yapıldığında, düzeltilmiĢ sıralı çaprazlama operatörünün en iyi çözümle aradaki boĢluğu 

azalttığı görülmüĢtür. 

Jiang, Lu, Tian, Qiu ve Zhang (2022), KARP için RMEA adı verilen evrimsel algoritma 

(EA) önermiĢtir. Bu algoritmada müĢteri bilgileri kullanılarak ilgi matrisi oluĢturulur, ilgi 

matrisi bazlı çarprazlama operatörü geliĢtirilir, popülasyon çeĢitliliğini ve çözüm kalitesini 

artırmak için ilgi matrisi bazlı çeĢitlilik koruma stratejisi önerilmiĢtir. 

Alesiani, Ermis ve Gkiotsalitis (2022), KARP için kısıtlı kümeleme algoritması önermiĢtir. 

Algoritmanın ilk aĢamasında araçlar kümelere atanmıĢ, ikinci aĢamada araçlara atanan 

kümelere ait müĢteri kümeleri dikkate alınarak her bir aracın turu belirlenmiĢtir.  

Chanachan, Sirisethakarn, Khapla ve Polvichai (2023), KARP için saf GA kullanılmasını 

önermiĢtir.  

Kalatzantonakis, Sifaleras ve Samaras (2023), KARP için Bandit DKA hipersezgisel 

Ģemasını önermiĢtir. Uygun bir strateji belirlemek için üst güven sınırı algoritmaları 

incelenmiĢtir. Veri akıĢındaki değiĢiklikleri izlemek ve tespit etmek için uyarlanabilir 

pencere yaklaĢımı kullanılmıĢtır.  

Gao ve Chen (2023), KARP çözmek için modifiye edilmiĢ coronavirüs sürü bağıĢıklığı 

optimizasyonu algoritması önermiĢtirler. KeĢfi daha esnek hale getirmek için bireysel 

çözüm güncellemesi değiĢtirilmiĢtir.  
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KARP için literatürde mevcut olan çalıĢmalar incelenmiĢ olup bu çalıĢmalarda kullanılan 

yöntemler topluca Çizelge 3.1‟de gösterilmiĢtir. 

Çizelge 3.1. Literatür tablosu 

Yıl Yazar(lar) Problem Çözüm Yöntemi 

2007 
Kytöjoki, Nuortio, 

Bräysy ve Gendreau 
KARP DKA sezgiseli 

2009 Xia KARP Karınca kolonisi ve pareto YA algoritması 

2009 
Wang, Li, Zhou ve 

Fan 
KARP Hibrit PSO 

2009 Lin, Lee, Ying ve Lee KARP TB ve TA 

2009 Yeh KARP DNA-KARP çözüm yaklaĢımı 

2010 Chen, Huang ve Dong KARP YYA ve DKĠ algoritması 

2012 
Zarei, Akbarzadeh-T 

ve Gharehjanloo 
KARP Yeni bir EM algoritması 

2012 Marinakis KARP 
Çok aĢamalı komĢuluk arama açgözlü 

rasgele uyarlanabilir arama prosedürü 

2012 
Jin, Crainic ve 

Løkketangen 
KARP 

Farklı arama stratejisi kullanan paralel 

çalıĢan tabu arama algoritması 

2014 Wedyan ve Narayanan KARP Akıllı su damlaları algoritması 

2014 
Xiao, Zhao, Kaku ve 

Mladenovic 
KARP DKA ve TB 

2015 
Kurniawan, Sulistiyo 

ve Wulandari 

Mesafe ve zaman kısıtlı, 

trafik yoğunluğunu 

dikkate alan KARP 

GA 

2015 Zhang ve Lee KARP Geleneksel YAK algoritması 

2015 
Soysal, Bloemhof-

Ruwaard ve BektaĢ 
Ġncelenecek KarıĢık tam sayılı doğrusal programlama 

2015 Joshi ve Kaur KARP En yakın komĢu ekleme algoritması 

2015 
Chen, Chang, Chiu ve 

Annadurai 
KARP 

Ġki aĢamalı tarama ve aç gözlü arama 

algoritması 

2016 Akpinar KARP Hibrit karınca kolonisi ve GKA algoritması 

2016 Yeh, Liu ve Liao KARP YYA ve DKĠ algoritması 

2017 Wang, Lan ve Zhao Stokastik talepli KARP GA tabanlı yaklaĢım 

2017 Kuo ve Zulvia Belirsiz talepli KARP Hibrit KKO ve GA 

2017 
Mingprasert ve 

Masuchun 
KARP 

En yakın komĢu ekleme algoritması ve 2-opt 

değiĢim yöntemi entegre edilmiĢ 

uyarlanabilir YAK algoritması 

2017 Jia-wen, Ling ve En-da KARP 
Ayrık bir meyve sineği optimizasyon 

algoritması 

2017 
Amous, Toumi, 

Jarboui ve Eddaly 
KARP DKĠ algoritması 

2017 Jiaoman, Lei ve Xiang 
Çok depolu, çok düzeyli 

KARP 

Biyocoğrafya tabanlı algoritma ve Pareto 

optimizasyonu 

2017 Kır, Yazgan ve Tüncel KARP TA ve uyarlanabilir GKA 

2017 
Mingprasert ve 

Masuchun 
KARP YAK algoritması 

2018 Borčinová KARP Paralel mikro GA 

2019 
Altabeeb, Mohsen ve 

Ghallab 
KARP Hibrit ateĢ böceği algoritması 
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Çizelge 3.1. (devam) Literatür tablosu  

Yıl Yazar(lar) Problem Çözüm Yöntemi 

2020 
Sbai, Krichen ve 

Limam 
KARP Hibrit DKA ve GA 

2020 
Khairy, Shehata ve 

Morgan 
KARP 

Genetik algoritmanın çaprazlama ve 

mutasyon operatörleri ile hibritleĢtirilmiĢ 

grup öğretim optimizasyonu algoritması 

2020 
Rabbouch, Saâdaoui 

ve Mraihi 
KARP Ampirik tip simülasyonlu tavlama 

2021 
Herdianto ve 

Komarudin 
KARP CW algoritması 

2021 Niu, Liu ve Wang 
Çok depolu kümülatif 

KARP 

AyrıĢtırmaya dayalı maks-min karınca 

sistemi 

2022 
Dalbah, Al-Betar, 

Awadallah ve Zitar 
KARP 

Koronavirüs sürü bağıĢıklığı optimize edici 

algoritması 

2022 Chu, Lai ve Wang KARP Hibrit rasgele DKA algoritması 

2022 Hvattum KARP 

DüzeltilmiĢ sıralı çaprazlama operatörü ve 

bir rasgele sıralı çaprazlama operatörü ile 

hibrit genetik algoritma 

2022 
Jiang, Lu, Tian, Qiu ve 

Zhang 
KARP RMEA EA 

2022 
Alesiani, Ermis ve 

Gkiotsalitis 
KARP Kısıtlı kümeleme algoritması 

2023 

Chanachan, 

Sirisethakarn, Khapla 

ve Polvichai 

KARP Saf GA 

2023 
Kalatzantonakis, 

Sifaleras ve Samaras 
KARP Bandit DKA hipersezgisel Ģeması 

KARP için literatür incelendiğinde, KARP‟ in farklı sezgisel ve meta sezgisel yöntemler 

ile çözüldüğü görülmüĢtür. Birden fazla sezgisel algoritmanın birleĢtirilerek güçlü hibrit 

sezgisel çözüm yaklaĢımları geliĢtirilerek çözüm performanslarının arttırıldığı 

bilinmektedir.  

Bu çalıĢmada, iki güçlü meta-sezgisel yöntem olan DKA ve TB algoritmaları birleĢtirilerek 

hibrit çözüm yaklaĢımı geliĢtirilmesinin KARP‟ i çözmek için literatürde yer alan mevcut 

algoritmalara kıyasla daha iyi bir çözüm vereceği düĢünülmüĢtür. DKA‟ nın bir türü olan 

değiĢken komĢuluk iniĢ algoritmasının kullanılması tercih edilmiĢtir. Bu algoritmanın 

tavlama benzetimi algoritmasıyla birlikte kullanılmasının çözüm yaklaĢımının 

performansını artırmak için daha etkili olacağı düĢünülmüĢtür.  

Literatür araĢtırıldığında bu iki algoritmanın hibrit bir çözüm yaklaĢımı içerisinde 

birleĢtirilerek kullanıldığı, KARP problemleri için çözüm bulmayı amaçlayan bir 

çalıĢmaya rastlanmamıĢtır. 
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4. ARP ÇÖZÜM YÖNTEMLERĠ 

4.1. Türlerine Göre ARP Çözüm Yöntemleri 

ARP çözmek için literatürde çok sayıda yöntem mevcuttur. ġekil 4.1‟de ARP çözüm 

yöntemleri gösterilmiĢtir. Tan ve Yeh (2021) ve Konstantakopoulos, Gayialis ve 

Kechagias (2022) bu çözüm yöntemlerini, kesin yöntemler, sezgiseller ve meta-sezgiseller 

olmak üzere üç sınıfa ayırmıĢlardır. Kesin yöntemler ile çözüm bulunamadığı problemler 

için sezgiseller ve meta-sezgiseller geliĢtirilmiĢtir. 

 

ġekil 4.1. ARP çözüm yöntemleri Tan ve Yeh (2021) ve Konstantakopoulos, Gayialis ve   

Kechagias (2022) 
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4.1.1. Kesin yöntemler 

Kesin yöntemler dal algoritmaları, kısıt programlama ve dinamik programlama olmak 

üzere üç alt sınıfa ayrılmıĢtır. Dal algoritmaları kendi içerisinde dal-kes, dal-sınır ve dal-

fiyat olmak üzere üçe ayrılmaktadır. ġekil 4.2‟de gösterilmektedir.  

 

ġekil 4.2. Kesin yöntemler 

Dal-sınır algoritması 

Dal-sınır algoritması, çözüm alanını böl ve yönet stratejisi kullanarak problemi alt 

problemlere böler, alt problemleri yinelemeli olarak çözer. ĠĢleme ve sınırlama 

aĢamasında, uygun kümede olmayan çözümleri kabul ederek, problem gevĢetilir. Bu 

gevĢemenin çözülmesi orijinal problemin çözülmesinden daha kolay olur. GevĢetme 

sırasında, orijinal çözüm için alt sınır belirlenir. Eğer gevĢetme uygun çözüm kümesinin 

bir üyesi ise optimaldir. Bulunan bu değerler uygun çözümlerin alt kümeleri olarak 

belirlenir. Bu değerler aday alt problemler kümesine eklenir. Bu dallanma olarak 

adlandırılır. Aday alt problemlerden birisi seçilip listeden çıkarılır, bulunan çözüm en iyi 

çözümle ve sınır değerlerle karĢılaĢtırılır (Ralphs, 2003). 

Dal-kes algoritması 

Dal ve kes algoritması, herhangi bir kombinatoryal optimizasyon problemini çözmek için 

kesme düzlemleri ve örtülü numahralandırmayı birlikte uygular (Karaoglan, Altıparmak, 

Kara ve Dengiz, 2011).  
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Dal-fiyat algoritması 

Dal-fiyat algoritması, mevcut çözümü iyileĢtirmek için değiĢken eklemektedir. Kısıtlama 

matrisine yeni bir sütun eklenerek değiĢken eklendiğinden bu algoritma sütun oluĢturma 

algoritması olarak da bilinir (Hooker, 2006: 554-555). 

Kısıt programlama 

Russell (2013)‟e göre, “Bir kısıtlama programlama modeli, modelleyici yapının özelliğini 

geniĢ bir değiĢken kümesi üzerinden tanımlamasına olanak tanıyan özel bir global 

kısıtlamaları kullanabilir”. 

Dinamik programlama 

Dinamik programlama, problemleri alt problemlere bölerek onları çözerek, problemi 

çözmeyi amaçlayan bir çözüm yöntemidir (Doerr, Eremeev, Neumann,  Theile ve Thyssen, 

2011). 

Problemlerin kesin yöntemler ile çözülemediği durumlarda sezgisel ve meta sezgisel 

yöntemler kullanılmaktadır.  

4.1.2. Sezgisel yöntemler 

ARP literatüründe kullanılan sezgisel yöntemleri, kurucu, iki aĢamalı ve iyileĢtirme 

sezgiseli olmak üzere üç alt baĢlıkta incelenmektedir. ġekil 4.3‟te gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 4.3. Sezgisel yöntemler  
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Kurucu sezgisel yöntemler 

ARP problemleri çözümünde kullanılan kurucu sezgisel yöntemler, en yakın komĢu 

algoritması, ekleme algoritması ve tasarruf algoritmasıdır. 

En yakın komşu algoritması  

En yakın komĢu arama (EYKA) yönteminde rotalar sıralı ve paralel olabilir. Sıralı rota 

oluĢturmada, baĢlangıç noktası depo olan, en yakın mümkün olan yönlendirilmemiĢ 

müĢteri açgözlülükle eklenerek bir rota geniĢletilir (Liu, Lu, Gui, Zhang, Tong ve Yuan, 

2023). EYKA algoritmasında ilk adımda baĢlangıç noktasından en yakın noktaya, sonraki 

adımlarda ise o noktaya en yakın noktalara hareket edilerek baĢlangıç noktasına geri 

dönülür (Keskintürk, Topuk ve ÖzyeĢil, 2015).  

Ekleme algoritması 

Ekleme algoritması, bir rotalama problemine baĢlanırken, ilk olarak baĢlatma ölçütü 

bulunmasıyla baĢlar. Bu ölçüte göre rotaya ilk eklenen müĢteriye tohum müĢterisi denir. 

Bir ekleme ölçütü ile yönlendirilmemiĢ düğümler için müĢteri seçimi yapılarak rotaya 

eklenir (Joubert ve Claasen, 2006). 

Tasarruf algoritması 

Tasarruf yöntemi, her müĢteri için tasarrufları hesaplar. Kilometre için tasarruf oranı 

hesaplanır. Hesaplanan tasarruflar sıralanır. MüĢteriler bir kısıtlamaya bağlı sıraya 

yerleĢtirilir (Rand, 2009).  

Ġki-aĢamalı sezgisel 

Ġki aĢamalı algoritmalarda, birinci aĢamada inĢa edilir, ikinci aĢamada iyileĢtirme yapılır. 

Birinci aĢamada bulunan çözüm optimal olmayabilir, ikinci aĢamada bu çözümü 

iyileĢtirmek için iyileĢtirme algoritmaları kullanılabilir (Abdirad, Krishnan ve Gupta, 

2021).  
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ĠyileĢtirme sezgiseli 

Araç rotalama problemleri için iyileĢtirme sezgiselleri, rota içi ve rotalar arası olmak üzere 

iki türe ayrılabilir. Tek bir rota içerisindeki durakların sırasının değiĢtirilmesi, rota içi 

iyileĢtirme sezgiseli; her iki rota arasındaki durakların yer değiĢimi rotalar arası iyileĢtirme 

sezgiseli olarak adlandırılır (Breedam, 1995). 

4.1.3. Meta-sezgisel yöntemler 

ARP literatüründe meta-sezgisel yöntemler, popülasyon aramaya dayalı ve YA ‟ya dayalı 

olmak üzere iki gruba ayırarak incelenmiĢtir.  

Popülasyon aramaya dayalı meta-sezgisel yöntemler 

Popülasyon aramaya dayalı meta-sezgisel yöntemler bu grupta sınıflandırılmaktadır. ġekil 

4.4‟te gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 4.4. Popülasyon aramaya dayalı meta-sezgisel yöntemler 

Evrimsel algoritma 

“EA, her nesilde bir dizi yavru üretmek için etkileĢim halindeki ebeveyn bireylerden 

oluĢan bir popülasyonda çalıĢır” olarak tanımlanmaktadır (Pėtrowski ve Ben-Hamida, 

2017:3). Kalite fonksiyonunu en üst düzeye çıkarmak için bir dizi aday çözüm rasgele 

oluĢturulur, soyut uygunluk fonksiyonu formunda kalite fonksiyonu problem alanına 

uygulanır, gelecek nesiller için uygunluk fonksiyonuna göre daha iyi adaylar seçilir. Bu 

adaylara rekombinasyon veya mutasyon uygulanır. Rekombinasyon, iki veya daha fazla 
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adaya uygulanırken, mutasyon tek bir adaya uygulanır. Rekombinasyon veya mutasyon 

uygulandıktan sonra uygunluk fonksiyonuna göre bir dizi yeni aday üretilir. Yeterince 

kaliteli aday bulunana kadar bu döngü devam eder (Vikhar, 2016). 

Genetik algoritma 

“Bir GA, arama ve optimizasyon yapmak için doğal evrim ilkelerini kullanan uyarlanabilir 

stokastik optimizasyon algoritmaları sınıfıdır. GA, biyoloji alanından doğal sürecin taklit 

edildiği EA‟ların bir alt kümesidir” (Karakatič ve Podgorelec, 2015). 

Memetik algoritma 

Memetik algoritma (MA), YA‟yı uygulayan EA tabanlı algoritmadır. Bu algoritma 

evrimsel adaptasyon modellerinden ilham almaktadır (Serna, Uran, Cortes ve Benitez, 

2014). MA, henüz keĢfedilmemiĢ alanları keĢfetmek için çeĢitlendirme mekanizması ve 

arama bölgesinde kaliteli çözümler elde etmek için yoğunlaĢtırma stratejisi 

kullanılmaktadır (Peng, Zhang, Gajpal ve Chen, 2019).  

Karınca kolonisi optimizasyonu 

KKO, arıların, termitlerin, karıncaların ve diğer sosyal böceklerin davranıĢ kalıplarını 

incelenerek simüle edildiği bir meta-sezgisel yaklaĢımdır (Bell ve McMullen, 2004). 

Parçacık sürüsü optimizasyonu 

PSO, kuĢ sürüsünün davranıĢlarının simüle edilmesi ile keĢfedilmiĢ, sürekli doğrusal 

olmayan fonksiyonların optimizasyonu için kullanılan bir meta-sezgisel algoritmadır. Her 

biri çözüm uzayında uygun bir çözümü temsil eden, hızlara sahip bazı hacimsiz 

parçacıkları çözüm uzayında hareket ettirerek en uygun çözümü bulur (Song ve Gu, 2004). 

PSO algoritması, optimize edilmiĢ amaç fonksiyonun çözüm uzayını eĢ zamanlı olarak 

sürü modu kullanarak, yaĢam özellikleri taĢıyan yapay sistemleri araĢtırır (Wang, Tan ve 

Liu, 2018). 
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Yerel aramaya dayalı meta-sezgisel yöntemler 

YA algoritmasına dayanan yöntemler bu grupta sınıflandırılmaktadır. ġekil 4.5‟te 

gösterilmiĢtir.  

 

ġekil 4.5. Yerel aramaya dayalı meta-sezgisel yöntemler 

Tabu arama 

TA, hafıza tabanlı bir YA stratejisidir. Yakın zamanda yapılan hamleleri ve çözümleri 

hafızasına kaydederek algoritma tabu listesinde yer alan bir hamle yapmaya çalıĢtığında 

bunu yasaklar. Ancak bu bazı durumlarda bu kural yok sayılabilir (Ho ve Haugland, 2004). 

TA algoritması, döngüden kaçınmasını sağlamak için en son ziyaret edilen çözümlere geri 

dönüĢ önlemek ve çözüm uzayında keĢfedilmemiĢ ve iyi çözümlerin yer aldığı bölgelere 

ilerlemek amacıyla tabu listesi kullanılır. BaĢarılı bir TA yönteminde, çeĢitlendirme ve 

yoğunlaĢtırma arasında denge sağlanmaya çalıĢılır. TA algoritmasında, tabu listesinde 

olmayan veya tabu listesinde yer alıyorsa da bazı istekleri karĢılayan komĢu çözümler 

arasında en iyi çözüm olan çözümlere doğru hareket edilir (Brandão, 2011). 

Yinelenen yerel arama 

YYA‟da, tüm çözüm uzayında değil, belirli bir çözüm alt uzayına odaklanarak o alanda 

arama yapılır. Bu aramanın baĢarısı, YA seçimine, permütasyonlara ve kabul ölçütüne 

bağlıdır (Glover ve Kochenberger, 2003:321). 
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Tavlama benzetimi 

TB, k boyutlu bir Öklid uzayının bir alt kümesinde tanımlanan fonksiyonun global 

minimumunu bulmayı sağlayan yöntemdir. Katının sıvılaĢana kadar ısıtıldığı ve yavaĢça 

soğutulduğunda minimum iç enerji konfigürasyonu aldığı fiziksel tavlama sürecinden 

dolayı TB olarak adlandırılmaktadır (Fabian, 1997).  

Geniş komşuluk arama 

GKA, kısıtlama yayılımlı ağaç tabanlı arama kullanmaktadır. Yapılan hamleler ile çözüm 

büyük ölçüde değiĢtirdiği için bu Ģekilde adlandırılmıĢtır. Algoritma, gevĢeme ve yeniden 

optimizasyon sürecinden oluĢur. Öncelikle bazı müĢterilerin ziyaretleri rotadan çıkarılır, 

sonrasında bu ziyaretler rotalara yeniden eklenir (Shaw, 1998). 

Değişken komşuluk arama 

Daha iyi bir çözüm bulmak için YA algoritması içindeki komĢuluk yapılarını değiĢtiren, 

yani çözümün daha iyi bir amaç değeri veya baĢka ölçütlerle iyileĢtirildiği meta-sezgisel 

bir algoritmadır (Lan, Fan, Yang, Pardalos ve Mladenovic, 2021). 

Aç gözlü rasgele uyarlanabilir arama prosedürü 

Aç gözlü rasgele uyarlanabilir arama prosedürü, baĢlangıç ve YA olmak üzere iki 

aĢamadan oluĢur. Birinci aĢamada, uyarlanabilir rastgeleleĢtirilmiĢ açgözlü fonksiyon 

aracılığıyla akıllıca bir baĢlangıç çözümü oluĢturulurken, ikinci aĢamada, çözümü 

iyileĢtirmek için YA prosedürü uygulanır (Feo ve Resende, 1995). 

4.2. DeğiĢken KomĢuluk Arama Algoritması  

DKA algoritması, Mladenović ve Hansen tarafından önerilmiĢ bir sezgisel algoritmadır 

(Mladenović ve Hansen, 1997). Literatürde DKA algoritmasına ait farklı tanımlamalar 

mevcuttur. DKA algoritması, rasgele bir YA algoritmasında sistematik komĢuluk 

değiĢimiyle gerçekleĢen kombinatoryal bir meta-sezgisel yöntemdir (Ribeiro ve Hansen, 

2002: 415). Hansen, Mladenović, Todosijević ve Hanafi (2017)‟ye göre, “DKA, yerel bir 

minimum bulmak için hem iniĢ aĢamasında hem de karĢılık gelen vadiden kaçmak için 

tedirginlik aĢamasında komĢulukların sistematik değiĢikliklerine dayanan buluĢsal 

https://link.springer.com/article/10.1007/s10472-021-09727-5#auth-Nenad-Mladenovic-Aff4-Aff5
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yöntemler oluĢturmak için bir çerçevedir”. Christopher, Wahyuningsih ve Satyananda 

(2021)‟e göre, “DKA algoritmasının temel prensibi baĢlangıç çözümünü belirlemek ve 

komĢuluk operatörünü kullanarak çözümü onarmaktır”.  

Hansen ve Mladenović (2001), DKA algoritmasının teorisini Ģu Ģekilde anlatmıĢtır:  

Önceden seçilmiĢ sonlu bir komĢuluk yapısı   ( k = 1,…,    ) ve x‟in k.‟ncı 

komĢuluğunda çözüm kümesi       belirlenir. BaĢlangıç adımında, komĢuluk yapısının 

kümesi   , k=1,…,     seçilir, aramada kullanılır, baĢlangıç çözümü x bulunur, 

durdurma koĢulu seçilir.  

Ana adımda, k =      oluncaya kadar, titreme, YA ve hareket et veya etme adımları 

tekrarlanır. Titreme, x‟in k‟ncı komĢusundan rasgele xꞌ noktasını üretir (xꞌ ϵ      ). YA, 

baĢlangıç çözümü olarak xꞌ kullanılarak bazı YA yöntemi uygular, bu Ģekilde elde edilen 

yerel optimumu xꞌꞌ olarak belirtir. Hareket et veya etme, eğer yerel optimum mevcut 

çözümden daha iyiyse,  (x ← xꞌꞌ) oraya hareket eder ve    (k ← 1); değilse k ← k+1 

olarak devam eder.  

Temel DKA algoritmasının sözde kodu ġekil 4.6‟da gösterilmiĢtir (Jarboui, Derbel, Hanafi 

ve Mladenović, 2013): 

 

ġekil 4.6. DKA algoritması sözde kodu (Jarboui, Derbel, Hanafi ve Mladenović, 2013) 
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Literatürde DKA algoritmasının, değiĢken komĢuluk iniĢ (DKĠ), azaltılmıĢ değiĢken 

komĢuluk arama (ADKA) ve değiĢken komĢuluk ayrıĢtırma araması (DKAA) türleri 

bulunmaktadır. 

Hansen ve Mladenović (2003), ADKA algoritmasının teorisini Ģu Ģekilde açıklamıĢtır: 

BaĢlangıç: KomĢuluk yapısının kümesi   , k=1,…,     seçilir, aramada kullanılır, 

baĢlangıç çözümü x bulunur, durdurma koĢulu seçilir.  

Durdurma koĢulu karĢılanana kadar aĢağıdaki adımlar tekrarlanır:  

1) k ← 1; 

2) k =      oluncaya kadar, aĢağıdaki adımlar tekrarlanır. 

a) Titreme: x‟in k‟ncı komĢusundan rasgele xꞌ noktasını üret (xꞌ ϵ      ).  

b) Hareket et veya etme: Eğer yerel optimum mevcut çözümden daha iyiyse,  (x ← xꞌ) 

oraya hareket et ve    (k ← 1); değilse k ← k+1 (Hansen ve Mladenović, 2003). 

Hansen, Mladenović ve Perez-Brito (2001), DKAA‟ nın teorisini Ģu Ģekilde açıklamıĢtır:  

BaĢlangıçta, komĢuluk yapısının kümesi   , k=1,…,     seçilir, aramada kullanılır, 

baĢlangıç çözümü x bulunur, durdurma koĢulu seçilir.  

Durdurma koĢulu karĢılanana kadar aĢağıdaki adımlar tekrarlanır:  

1) k ← 1; 

2) k =      oluncaya kadar, aĢağıdaki adımlar tekrarlanır. 

a) Titreme: x‟in k‟ncı komĢusundan rasgele xꞌ noktasını üret (xꞌ        ). Yani, y x‟de 

bulunmayan ancak xꞌ‟te mevcut olan k çözüm özelliği kümesi olsun. (y=xꞌ/x) 

b) YA: y uzayındaki yerel optimumu ya inceleme yoluyla ya da bazı sezgisel yöntemlerle 

bulun; yꞌ ile bulunan en iyi çözümü ve xꞌꞌ ile tüm S uzayındaki karĢılık gelen çözümü 

belirleyin. 

c) Hareket et veya etme: Eğer yerel optimum mevcut çözümden daha iyiyse,  (x ← xꞌꞌ) 

oraya hareket et ve    (k ← 1); değilse k ← k+1. 

DKA ile DKAA arasındaki fark DKAA‟ da baĢlangıç noktası x olan S çözüm uzayının 

tamamında YA yapmak yerine, rastgele seçilen sabit olmayan değiĢkenin (veya 

değiĢkenlerin alt kümesinin) uzayında tek boyutlu bir problemi çözülür.  
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4.2.1. DeğiĢken komĢuluk iniĢ (DKĠ) algoritması  

DKĠ, DKA algoritmasının deterministik bir türüdür, farklı komĢuluk yapılarını kullanarak 

yerel optimuma iner. ĠyileĢme olmadığında farklı komĢuluk yapılarında arama yaparak 

arama uzayını geniĢletir ancak iyileĢme görürse aynı komĢuluk yapısında arama alanını 

derinleĢtirir (Talbi, 2009: 150). DKĠ, DKA algoritmasına göre titreme prosedürünü 

uygulamayan ve farklı komĢuluk yapılarını kullanan DKA‟nın bir türüdür. Birden fazla 

komĢuluk yapısına göre yerel optimum sonuç bulan çözümün sadece bir komĢuluk 

yapısına göre yerel optimum bulan çözüm yapısına göre küresel optimumu bulma olasılığı 

daha yüksektir. Bu algoritmanın bir avantajıdır. (Smiti, Dhiaf, Jarboui ve Hanafi, 2018) 

Hansen ve Mladenović (2003), DKĠ algoritmasının teorisini Ģu Ģekilde açıklamıĢtır: 

           önceden tanımlanmıĢ komĢuluk yapıları ve      , s‟in k.ncı komĢuluğunu 

kullanan çözüm kümesi olsun. f‟nin      ‟ye göre yerel optimumu sꞌ, f(s)<f(sꞌ) olacak 

Ģekilde hiçbir s ϵ        çözümü olmadığında uygun bir çözümdür. DKĠ algoritmasının 

adımları ġekil 4.7‟de verilmiĢtir. 

BaĢlangıç: l=1,…,     için   , komĢuluk yapısı kümesini belirle ve x baĢlangıç çözümü bul. 

ĠyileĢme olmayıncaya kadar bu adımları tekrarla: 

1) l ← 1 belirle. 

2) l =      oluncaya kadar bu adımları tekrarla: 

a) KomĢuluk geniĢletme: x‟in en iyi komĢusu xꞌ„nü bul. (xꞌ     (x)) 

b) Hareket et veya etme: Eğer xꞌ x‟den daha iyi bir çözümse, x ← xꞌ, l ← 1; değilse 

l ← l + 1 

ġekil 4.7. DKĠ algoritması adımları (Hansen ve Mladenović, 2003) 

DKĠ algoritması baĢlangıç ve ana adım olmak üzere iki bölümden oluĢmaktadır. Ana adım, 

YA, hareket et veya etme ve durdurma ölçütünün belirlenmesi olmak üzere üç adımdan 

oluĢmaktadır.  

BaĢlangıç adımı: Bu adımda öncelikle komĢuluk yapıları belirlenir. Birden fazla komĢuluk 

yapısı kullanılabilir. Algoritmanın baĢlangıcında kullanılacak olan baĢlangıç çözümü de bu 

aĢamada belirlenir. KomĢuluk yapısı belirlenmesi, DKĠ algoritmasında farklı komĢuluk 
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arama yapıları kullanılabilir. Bu algoritmanın özelliği farklı komĢuluk yapıları ile arama 

yaparak yerel optimumda sıkıĢmayı engellemektir. KarĢılıklı değiĢtirme, değiĢ tokuĢ 

komĢuluğu, bir çift nokta konumunun değiĢtirilmesidir. Ekleme, ekleme komĢuluğu bir 

konumdan alınıp baĢka bir konuma yerleĢtirilmesiyle oluĢur. Yer değiĢtirme, 

permütasyonlarda klasik bir komĢuluk iki öğenin arasında değiĢim olan bir operatördür. k-

opt, operatörler yeni bir tur oluĢturmak için bazı k kenarlarını bırakarak yeni kenarlar 

ekler. BaĢlangıç çözümü belirlenmesi, algoritmanın baĢlangıcında bir çözüm belirlenirken 

rassal olarak da belirlenir veya algoritma performansını artırmak ve arama uzayına daha 

etkin baĢlamak için sezgisel bir algoritma ile de baĢlangıç çözümü belirlenir. 

Ana adım: Bu adım, YA, hareket et veya etme adımlarından ve durdurma ölçütünün 

belirlenmesinden oluĢur. YA, baĢlangıç çözüme YA yönteminin uygulanmasıdır. Hareket 

et veya etme, eğer yeni çözüm mevcut çözümden daha iyiyse hareket edilir, komĢuluk 

yapısı aynı kalır aynı komĢuluk yapısı ile aramaya devam edilir. Eğer yeni çözüm, mevcut 

çözümden daha iyi değilse, bir sonraki komĢuluk yapısı ile arama yapılır. Durdurma 

ölçütü, YA‟dan sonra algoritmayı durdurmak için bir ölçütün belirlenmesidir.  

4.3. Tavlama Benzetimi  

Metal ısıtılırsa, atomları düzensiz hareket eder. Eğer aĢamalı olarak soğutulursa, atomları 

hareketleri azalırken, bir konum etrafında hareketsiz hale gelirler. Bu aĢamalı soğutma 

iĢlemi tavlama olarak adlandırılmıĢtır (Chopard ve Tomassini, 2018: 59). Fiziksel tavlama 

sürecine dayanan TB, sezgisel bir algoritmadır. Özel bir çözüm stratejisi veya problem 

yapısına özgü ön bilgi gerektirmediği için uygulanması kolay bir algoritmadır (David, 

Mohan ve Henry, 1999). 

TB, yerel minimuma takılmadan küresel minimuma ulaĢmayı amaçlayan stokastik bir 

yöntemdir. Minimizasyon sürecinde bozulmaların kabul edilme olasılığı sıfıra indirilir 

(Dekkers ve Aarts, 1991). TB‟de bazen çözümü kötüleĢtiren çözümlere izin verilir bunun 

sebebi yerel optimal olmayan çözümlerde takılmasını önlemektir (Chiang ve Russell, 

1996).  

TB algoritması için bazı parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir: BaĢlangıç sıcaklığı 

(   , her sıcaklıktaki iterasyon sayısı, soğutma fonksiyonu, durdurma ölçütü.  
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BaĢlangıç sıcaklığı algoritmanın baĢında çözüme baĢlanacak sıcaklığı belirler. Soğutma 

fonksiyonu ile bu sıcaklık her iterasyonda belli bir soğutma oranı ile azaltılır. Her 

sıcaklıkta belli sayıda çözüm üretilir, bu da her sıcaklıktaki iterasyon sayısı ile belirlenir. 

Sıcaklık değiĢtirilmesine rağmen çözümde iyileĢme yoksa algoritma durdurulur (Güner ve 

Altıparmak, 2003). Soğutma fonksiyonu için bu tezde geometrik soğutma çizelgesi 

kullanılacaktır. Geometrik soğutma çizelgesi Ģu Ģekilde formüle edilmiĢtir (Romeo ve 

Sangiovanni-Vincentelli, 1991):  

          

  değeri 0 ile 1 arasında alınır.   değeri 1‟e yakın genellikle 0.9 ile 0.99 arasında alınır 

çünkü sıcaklık sıfıra yaklaĢtıkça optimal çözüme yaklaĢır (Xinchao, 2011). TB algoritması 

sözde kodu ġekil 4.8‟de verilmiĢtir.  

 

ġekil 4.8. TB algoritması sözde kodu (Atallah ve Blanton, 2010:33-6) 
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5. MESAFE KISITLI KARP ĠÇĠN MATEMATĠKSEL MODEL 

Mesafe kısıtlı KARP için Tlili, Faiz ve Krichen (2014)‟ın heterojen kapasiteli, mesafe 

kısıtlı KARP modeli, homojen kapasiteli araçlar için mesafe kısıtlı KARP‟ye uyarlanarak 

kullanılmıĢtır.  

Tlili, Faiz ve Krichen (2014) modeli heterojen araç kapasitelidir ancak bu çalıĢmada yer 

alan mesafe kısıtlı KARP modelinde araç kapasiteleri sabittir. Bu nedenle model homojen 

araç kapasiteli modele indirgenmiĢtir. Araçlar, en fazla      
  mesafede seyahat edilebilir. 

Bu kısıtla mesafe kısıtlı KARP modeline dönüĢtürülmüĢtür. n müĢteri sayısını, 0 merkez 

depoyu tanımlar. Tlili, Faiz ve Krichen (2014)‟ın matematiksel modelinde amaç, toplam 

seyahat maliyetini en aza indirmektir, ancak bu çalıĢmada yer alan modelde amaç, toplam 

seyahat uzunluğunu en küçüklemektir. Dolayısıyla amaç fonksiyonu, toplam seyahat 

uzunluğunu en küçükleyecek Ģekilde uyarlanmıĢtır. Ayrıca Tlili, Faiz ve Krichen (2014)‟in 

matematiksel modelinden, sipariĢ ağırlığı ve hacmi parametreleri çıkarılmıĢtır. Bu çalıĢma 

için uyarlanan modelde, araç kapasitesi parametresi kullanılmıĢtır.  

AĢağıda Tlili, Faiz ve Krichen (2014) modelinden homojen kapasiteli mesafe kısıtlı KARP 

modeline uyarlanan matematiksel modele yer verilmiĢtir.  

Kümeler 

V: köĢelerin kümesi, deponun 0 olduğunda, V=        

E: kenarların kümesi: E=              

Parametreler 

  : j müĢterisinin talebi 

   : i. ve j. müĢteri arasındaki mesafe 

Q: araçların kapasitesi  

     
 : k aracının seyahat edebileceği toplam en uzak mesafe 

DeğiĢkenler 

   
 = {

                                             
                                                                                   

} 

  =  {
                             
                                                 

} 
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X= (   
     

           
            ) 

Matematiksel model 

Amaç fonksiyonu 

Min ∑ ∑ ∑    
     

  
   

 
   

 
                                                            (5.1) 

Amaç fonksiyonu eĢitlik 5.1, toplam tur uzunluğunu en küçüklemeyi amaçlamaktadır. 

Kısıtlar 

∑    
  

     , k=1,..,n                                                                   (5.2) 

∑    
  

     , k=1,..,n                                                             (5.3) 

EĢitlik 5.2 ve 5.3, her seyahatın depoda baĢlayıp bitirilmesini garanti eder.  

∑ ∑ ∑    
  

           
 
   

 
     , j=1,…,m             (5.4) 

EĢitlik 5.4, her müĢteriye bir araç tarafından hizmet edilmesini sağlar. 

∑    
  

    ∑    
  

     , j=1,…,m, k=1,…,n                         (5.5) 

EĢitlik 5.5, araç rotasının sürekliliğini sağlar.  

∑ ∑    
 

       | |   , k=1,…,n,      | |                          (5.6) 

EĢitlik 5.6, alt tur eliminasyon denklemidir.  

∑ ∑   
 
       

 
      

      , k=1,…,n                            (5.7) 

EĢitlik 5.7, araca atanan taleplerinin toplamının aracın kapasitesini aĢmamasını sağlar.  

∑ ∑    
 
       

 
      

       
    , k=1,…,n     (5.8) 
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EĢitlik 5.8, aracın kat ettiği mesafenin izin verilen en uzak mesafeden küçük olmasını 

sağlar. 

   
                                                    (5.9) 

EĢitlik 5.9, karar değiĢkenlerinin atanmasını sağlar. 
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6. DKĠ-TB HĠBRĠT ÇÖZÜM YAKLAġIMI  

KARP problemi için literatürde mevcut olan algoritmalardan farklı olarak DKĠ-TB 

algoritması çözüm yaklaĢımı önerilmiĢtir. Bu çözüm yaklaĢımı, çalıĢmada üç aĢamada 

anlatılacaktır. Birinci aĢamada, KARP için önerilen DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı detaylıca 

anlatırken, ikinci aĢamada DKĠ-TB çözüm yaklaĢımının en iyi performans gösterdiği 

parametre değerleri belirlenecek ve bu çözüm yaklaĢımı literatürde yer alan E veri seti 

üzerinde test edilerek daha iyi performans gösterdiği kanıtlanacaktır. Üçüncü aĢamada ise, 

DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı kullanılarak Sakarya ilinde yer alan bir ekmek fırını verileri ile 

bu çözüm yaklaĢımının bir uygulaması gerçekleĢtirilecektir. DKĠ-TB hibrit sezgiseli 

aĢamaları ġekil 6.1‟de gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 6.1. DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı aĢamaları 

6.1. KARP için DKĠ-TB Hibrit Sezgisel YaklaĢımın Önerilmesi 

KARP için literatürde bulunan mevcut algoritmalardan farklı olarak, YA tabanlı meta 

sezgisel DKA‟nın bir türü olan DKĠ ve TB algoritmalarının avantajları birleĢtirilerek hibrit 

bir sezgisel algoritma önerilmiĢtir. Önerilen sezgisel algoritma iki aĢamadan oluĢmaktadır. 

Birinci aĢamada, en yakın komĢu sezgiseli kullanılarak baĢlangıç çözümü bulunmaktadır, 

ikinci aĢamada ise TB ve DKĠ algoritmaları ile hibrit bir sezgisel algoritma ile arama 

yapılmaktadır. DK-TB algoritması aĢamaları ġekil 6.2‟de gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 6.2. DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı 

BaĢlangıç Çözümün Belirlenmesi-En Yakın KomĢu Sezgiseli 

Hibrit Sezgisel Algoritma ile Arama Yapılması-DKĠ ve TB Algoritması  

DKĠ-TB 

Çözüm YaklaĢımı 

DKĠ-TB 

Çözüm YaklaĢımının    

Test Edilmesi  

Mesafe Kısıtlı 

KARP‟ın DKĠ-TB 

ile Çözülmesi 
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6.1.1. Çözüm yaklaĢımının ilk aĢaması 

GeliĢtirilen hibrit sezgisel algoritma için baĢlangıç çözüm bulunması gerekmektedir çünkü 

hem DKĠ algoritması hem de TB algoritmaları baĢlangıç çözümü üzerinde iyileĢtirmeler 

yaparak çalıĢan algoritmalardır.  

BaĢlangıç çözüm için en yakın komĢu sezgiseli kullanılmıĢtır. Bu algoritma, ARP 

çözümleri için kullanılan kurucu sezgisel bir algoritmadır. BaĢlangıç çözümünde bu 

algoritma kullanılarak, iyi bir çözüm ile baĢlanarak en iyi çözüme olabilecek en yakın 

noktadan aramaya baĢlanması böylece daha hızlı ve verimli bir Ģekilde arama 

yapılabilmesi amaçlanmıĢtır. En yakın komĢu algoritması, baĢlangıçta rassal bir Ģehir 

seçerek baĢlar ve sonrasında seçtiği Ģehirlere en yakın Ģehirleri belirleyerek onları tura 

ekleyerek ilerler. DK-TB algoritmasında baĢlangıç çözümü olarak bu algoritmanın 

kullanılabilmesi için KARP problemine uygun olarak yenilenerek araç kapasiteleri kısıtları 

eklenmiĢtir.  

DK-TB algoritmasında baĢlangıç çözümünün bulunması için kullanılan en yakın komĢu 

sezgiselinin sözde kodu ġekil 6.3‟te gösterilmiĢtir. 

1. Belirle t ← 1 

2. Rassal seç M={1, … ,n) 

3. for müĢteri in müĢteriler: 

4.        Belirle min     (i. müĢteriye en yakın j. müĢteri) 

5.       Hesapla             (j müĢterisinin talebini toplam araç kapasitesinden 

çıkararak yeni araç kapasitesini hesapla) 

6.                   If       

7.                  Ekle j müĢterisini t. tura ekle  

8.                          Hesapla              (i. müĢterinin j. müĢteriye uzaklığını    , t. 

turun toplam tur uzunluğuna    ‟na ekle.)  

9.                    Else: 

10.                       Hesapla              (i. müĢterinin depoya uzaklığını toplam tur   

uzunluğuna ekle.) 

11.                           Turu bitir. 

12. Hesapla   TD = ∑    
 
    (Toplam tur uzunluğunu hesapla.) 

ġekil 6.3. DKĠ-TB algoritması baĢlangıç çözümü sözde kodu 
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6.1.2. Çözüm yaklaĢımının ikinci aĢaması 

GeliĢtirilen hibrit algoritmada, DKĠ algoritması ile TB algoritması birleĢtirilmiĢtir. DKĠ 

algoritmasının sistematik bir Ģekilde ilerleyerek komĢu bölgelerde arama yaparak arama 

uzayını geniĢletmesi özelliği ile TB algoritmasının sadece çözümü iyileĢtiren çözümleri 

değil iyileĢme sağlamayan çözümleri de nispeten kabul ederek yerel minimuma takılmayı 

önlemesi özelliği birleĢtirilmiĢtir.  

TB algoritması, DKĠ algoritmasına entegre edilecek Ģekilde birleĢtirilmiĢtir. Ġkisini ayrı 

ayrı iki algoritma olarak değil, performanslarının birleĢtirildiği tek bir algoritma olarak 

kurgulanmıĢtır. 

DKĠ-TB algoritması parametrelerinin belirlenmesi 

DKĠ ve TB algoritmalarında kullanılan parametreler, hibrit sezgisel algoritmada bu iki 

algoritma birleĢtirildiği için DKĠ-TB algoritmasında birlikte kullanılmıĢtır. Kullanılan 

parametreler Ģunlardır: 

Başlangıç sıcaklığı (    

TB algoritmasında, algoritmanın baĢlangıcında    baĢlangıç sıcaklığı belirlendiği için 

DKĠ-TB algoritmasının baĢlangıcında da bir sıcaklık değeri belirlenir. Arama sırasında bu 

sıcaklık değeri her iterasyonda soğutma çizelgesi aracılığıyla sistematik bir Ģekilde 

azaltılır. DKĠ-TB algoritmasında en uygun baĢlangıç sıcaklığına, çeĢitli denemeler 

yapılarak bunun sonucunda en iyi çözüm değerinin bulunduğu baĢlangıç sıcaklığı değeri 

belirlenerek karar verilmiĢtir.  

Nihai sıcaklık (      ) 

TB algoritmasında baĢlangıç sıcaklığının yanı sıra bir de nihai sıcaklık değeri belirlenir bu 

sebeple DKĠ-TB algoritmasının sonlandırılması için de nihai sıcaklık değeri belirlenir. 

Literatürde yer alan çalıĢmalarda, TB algoritmalarında durdurma ölçütü için bu nihai 

sıcaklık değerinin kullanıldığı görülmüĢtür. Bu tezde de nihai sıcaklık değeri durdurma 

ölçütü için kullanılmıĢtır.  
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Soğutma çizelgesi (T) 

Soğutma çizelgesi parametresi de bir TB algoritması parametresidir. Literatürde farklı 

soğutma çizelgeleri kullanıldığı görülmüĢtür. Bu tezde, Romeo ve Sangiovanni-Vincentelli 

(1991)‟in soğutma fonksiyonu kullanılarak arama sırasında her iterasyonda sıcaklık değeri 

güncellenmektedir. BaĢlangıç sıcaklığı ilk iterasyonda bu soğutma çizelgesinde girdi 

olarak kullanılmaktadır. Sonraki iterasyonlarda mevcut sıcaklık değeri güncellenerek 

devam edilmektedir.  

İterasyon sayısı (n) 

Ġterasyon sayısı TB algoritması parametresidir. Her iterasyonda bulunacak komĢu çözüm 

sayısını ifade eder.  

Durdurma ölçütü 

Bu parametre her iki her algoritmada da yer alan bir parametredir ancak burada TB 

algoritmalarında sıklıkla kullanılan bir durdurma ölçütü kullanılması tercih edilmiĢtir. 

Bunun tercih edilmesinin sebebi, arama sırasında çözüm uzayında aramanın yönünü genel 

olarak belirleyen algoritmanın TB algoritması olmasıdır. DKĠ-TB algoritmasında 

durdurma ölçütü olarak literatürde sıklıkla kullanılan       >T olarak belirlenmiĢtir. Bu 

durdurma ölçütüne göre, sıcaklık değeri, nihai sıcaklık değerinden düĢük olduğunda 

algoritma sonlandırılır.  

Komşuluk mekanizması kümesi (       

KomĢuluk mekanizması DKĠ algoritmasının parametresidir. DKĠ-TB algoritmasında 

komĢuluk mekanizması kümesi 3 olarak belirlenmiĢtir. Buna göre 3 komĢuluk 

mekanizması kullanılmaktadır. k=1, 2-opt, k=2 eklemeyi ve k=3 yer değiĢtirme 

operatörlerini ifade etmektedir. Bu üç komĢuluk mekanizması da rota için komĢuluk 

mekanizmasıdır. Yani arama sırasında komĢuluk mekanizması ile değiĢiklik yapılırken 

birden fazla rota arasında değil, aynı rota içerisinde yer alan komĢular arasında değiĢiklik 

yapılmıĢtır.  
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2-Opt komşuluk arama mekanizması 

Bir rotada yan yana yer alan iki komĢunun bir taraftan tutularak değiĢtirilmesini ifade eder. 

ġekil 6.4‟te örnek gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 6.4. 2-Opt komĢuluk arama mekanizması 

Ekleme 

Bir rotada yer alan rasgele bir komĢuyu seçerek, o komĢuyu rasgele seçilen bir noktaya 

yerleĢtirilir. ġekil 6.5‟te örnek gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 6.5. Ekleme komĢuluk arama mekanizması 

Yer değiştirme 

Bir rotada yer alan iki komĢu rasgele seçilir ve bu iki komĢu yer değiĢtirir. ġekil 6.6‟da 

gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 6.6. Yer değiĢtirme komĢuluk arama mekanizması 
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DKİ-TB Hibrit Sezgiseli Akış Şeması 

ġekil 6.7‟de DKĠ-TB‟de hibrit sezgiseli akıĢ Ģeması gösterilmiĢtir. 
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ġekil 6.7. DKĠ-TB hibrit sezgiseli akıĢ Ģeması 

  

BaĢla 

Rasgele bir müĢteri (i) seç 

Ġlk araca ata 

Aracın kalan kapasitesini (     

i. müĢteri ile atanması gereken diğer 

müĢteriler arasındaki mesafeleri       hesapla 
E 

H 

En yakın 

komĢu 

sezgiseli 

Min     değerini bul. 

Turu bitir 

Rotaya 

atanmayan 

müĢteri var mı?  

E 

H 
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ġekil 6.7. (devam) DKĠ-TB hibrit sezgiseli akıĢ Ģeması  

BaĢlangıç sıcaklığı (𝑇 ), iterasyon sayısı (n), final sıcaklığı ( f   l  belirle 

BaĢlangıç çözümü mevcut çözüm olarak belirle. Toplam tur uzunluğunu mevcut 

tur uzunluğu ve en iyi tur uzunluğu olarak belirle. (s=𝑠 , 𝐹 =𝐹𝑏𝑒𝑠𝑡=𝐹𝑥) 

Mevcut çözüm için komĢuluk mekanizması (k)‟ya göre komĢu çözümü 

(𝑠𝑛  bul, komĢu çözüme göre tur uzunluğunu (𝐹𝑛  hesapla 

∆E=F -Fx hesapla 

E 

H 
∆E <   

r=(0,1) arasında 

rassal sayı üret  

r < exp(-∆/   

E 

H 

 <    

     Fn
  Fbe   

E 

k=k 

𝐹𝑥  𝐹𝑛 

𝐹𝑥  𝐹𝑥 

Fbe   F  

  be      

k=k+1 

𝑇  𝑇𝑥    denklemi ile sıcaklığı güncelle 

   f   l 

E 

H 

 < 3 

𝐹𝑥 < Fb    

t=t+1 

Bitir 
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DKİ-TB Hibrit Sezgisel Algoritması Adımları ve Sözde Kodu 

GeliĢtirilen DKĠ-TB hibrit algoritmasının adımları ġekil 6.8‟de yer almaktadır.  

 

ġekil 6.8. DKĠ-TB hibrit algoritması adımları 

Algoritmanın sözde kodu ġekil 6.9‟da yer almaktadır.  

  



47 

 

 

1.                k=1,…,      

2. T ←    

3. k=0 

4. t=0 

5. F(x)={ } 

6. F(x)=En_Yakın_Komsu_Sezgiseli() 

7. while        < T do 

8.      n=0 

9.      while n<N do 

10.           for k=1,…,      do 

11.                 F(x) ← Yerel arama (F(x),k) 

12.           end for 

13.           F(n) ← min(F(x)) 

14.           ∆ F(n)-F(x) 

15.           if ∆<0 then 

16.               F(x) ← F(n) 

17.           else if random(0,1) < exp(-∆/ ) 

18.                F(n) ← F(n) 

19.            else 

20.                F(x) ← F(x) 

21.           if F(n) < F(best) 

22.               F(x) ← F(best) 

23.           n ← n+1 

24.           end if  

25.     end while 

26.     if min F(n) > F(best) 

27.         k ← k+1 

28.    else 

29.         k ← k 

30.     end if  

31.       t ← t+1 

32.       T=T(t) 

33. end while 

34. Return f(x) 

ġekil 6.9. DKĠ-TB hibrit algoritması sözde kodu 
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6.2. DKĠ-TB Algoritması Deney Sonuçları 

KARP için geliĢtirilen hibrit sezgisel algoritmanın test edilmesi için literatürde ARP 

problemleri için sıklıkla kullanılan E veri seti (Christofides ve Eilon, 1969) kullanılmıĢtır. 

Bu veri setinde, müĢteri noktaları için x ve y koordinatları verilmiĢtir. Bu noktalar 

arasındaki mesafeler öklid uzaklığı ile hesaplanmıĢtır. Bu veri setinde 8 ve 9 

problemlerinin veri setleri yer almaktadır. Farklı boyutta problemlerin test edilmesi 

istendiği için bu iki probleme ait veri seti de kullanılmıĢtır. Algoritmanın performansının 

karĢılaĢtırılması E veri setinin, 22, 23, 30, 33, 51 ve 76 müĢteri boyutlu ve 3, 4, 5 ve 10 

araç sayısından oluĢan veri setleri kullanılmıĢtır. Önerilen DKĠ-TB algoritması, Huawei 

Intel Core i7 64 GB bilgisayarda Pyhton dilinde kodlanmıĢtır. Çözüm yaklaĢımı her veri 

seti için 10 kez çalıĢtırılmıĢtır.   

6.2.1. DKĠ-TB algoritmasi performansina parametrelerin etkisi  

Veri setlerininin parametreleri değiĢtirilerek çalıĢtırılmıĢtır böylece parametrelerin DKĠ-TB 

algoritması üzerindeki etkisi incelenmiĢtir. DKĠ-TB algoritması üzerinde parametrelerin 

etkisini incelemek üzere TB algoritmasının parametrelerinden olan baĢlangıç sıcaklığı (  ), 

nihai sıcaklık ( f   l), soğutma oranı     ve iterasyon sayısı (n) kullanılmıĢtır.   0,97 ve 

0,99 alınarak farklı soğutma oranlarının hibrit sezgisel çözüm yaklaĢımı üzerindeki etkisi 

incelenmiĢtir.   =80, 85 ve 90,  f   l=72 ve 75 ve n=3,5,6,7,8 ve 10 alınarak farklı müĢteri 

boyutlu ve araç sayılı problemler için bu parametrelerin DKĠ-TB algoritmasının 

performansı üzerindeki etkisi incelenmiĢtir.  

22 müĢteri boyutlu ve 4 sabit kapasiteli araç problem için    80 ve    85 alınıp 

 f   l  75 alındığı DKĠ-TB hibrit sezgisel algoritmasında soğutma oranı  =0,97 ve 

 =0,98 alınarak algoritma n=3, n=5 ve n=10 iterasyon sayısı için test edilmiĢtir. Çizelge 

6.1‟de çözüm yaklaĢımının çalıĢtırılması sonucu bulunan en iyi çözüm değerleri 

gösterilmiĢtir 
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Çizelge 6.1. 22 müĢteri boyutlu KARP için DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı sonuçları 

N-22 / K-4  

En Ġyi Çözüm Değeri 

  =80,  f   l=75   =85,  f   l=75 

  0,97   0,98   0,97   0,98 

n=3 357 373 340 338 

n=5 360 339 339 340 

n=10 367 340 340 387 

Çizelge 6.1 incelendiğinde,   =85,  f   l=75,   0.98 ve n=3 olarak alındığında DKĠ-TB 

algoritmasının en iyi çözüm değeri bulunduğu görülmüĢtür.    80,   0.97 olduğunda ve 

   85,   0.98 olduğunda iterasyon sayısı arttıkça DKĠ-TB algoritmasının performansı 

düĢmektedir. Bu parametreler için n=3 alındığında diğer iterasyon sayılarına göre daha iyi 

performans göstermektedir. 

23 müĢteri boyutlu ve 3 sabit kapasiteli araç problem için   =80 ve   =85 alınıp  f   l=75 

alındığında  =0,97 ve   0,99 alınarak DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı n=5 ve n=10 iterasyon 

sayısı için test edilmiĢtir. Çizelge 6.2‟de çözüm yaklaĢımının çalıĢtırılması sonucu bulunan 

en iyi çözüm değerleri gösterilmiĢtir. 

Çizelge 6.2. 23 müĢteri boyutlu KARP için DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı sonuçları 

N-23 / K-3            

En Ġyi Çözüm Değeri 

  =80,  f   l=75   =85,  f   l=75 

  0,97   0,99   0,97   0,99 

n=5 345 329 335 365 

n=10 324 320 320 332 

Çizelge 6.2 incelendiğinde, n=10 ve  f   l 75    u u       =80,   0,99 olarak 

alındığında ve   =85   0,97 alındığında DKĠ-TB algoritmasının en iyi çözüm değerini 

bulduğu görülmüĢtür. Ġterasyon sayısı büyük olduğunda baĢlangıç sıcaklığı ve soğutma 

oranından bağımsız olarak daha iyi performans gösterdiği görülmüĢtür.  

30 müĢteri boyutlu ve 3 sabit kapasiteli araç problem için   =80 alınıp,  f   l=72 ve 

 f   l=75 alındığı DKĠ-TB hibrit sezgisel algoritmasında,   0,97 ve   0,99 alınarak 

algoritma n=3, n=5, n=7 ve n=10 iterasyon sayısı için test edilmiĢtir. Çizelge 6.3‟ de 

çözüm yaklaĢımının çalıĢtırılması sonucu bulunan en iyi çözüm değerleri gösterilmiĢtir. 
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Çizelge 6.3. 30 müĢteri boyutlu KARP için DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı sonuçları 

N-30 / K-3 

En Ġyi Çözüm Değeri 

 f   l=72  f   l=75 

  0.97   0.99   0.97   0.99 

n=3 354 374 389 387 

n=5 374 389 391 395 

n=7 389 387 374 385 

n=10 374 391 391 374 

Çizelge 6.3 incelendiğinde,  f   l=72 için   0,97 olduğunda n=3 olarak alındığında en iyi 

performansı gösterdiği görülmüĢtür. 30 müĢteri boyutlu veri seti için daha düĢük nihai 

sıcaklıkta daha düĢük iterasyon sayısında daha iyi performans gösterirken, nihai sıcaklık 

arttıkça daha yüksek iterayonlarda daha iyi performans gösterdiği görülmüĢtür. 

33 müĢteri boyutlu ve 4 sabit kapasiteli araç problem için   =80 alınıp,  f   l=72 ve 

 f   l  75 alındığı DKĠ-TB hibrit sezgisel algoritmasında  =0,97,  =0,98 ve  =0,99 

alınarak DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı n=3, n=5, n=7 ve n=10 için test edilmiĢtir. 

Çizelge 6.4‟te algoritmanın çalıĢtırılması sonucu bulunan en iyi çözüm değerleri 

gösterilmiĢtir. 

Çizelge 6.4. 33 müĢteri boyutlu KARP için DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı sonuçları 

N-33 / K-4 

En Ġyi Çözüm 

Değeri 

  =80 

 f   l  72  f   l  75 

  0,97   0,98   0,99   0,97   0,98   0,99 

n=3 398 422 - 402 427 444 

n=5 422 405 435 435 449 435 

n=7 436 393 444 422 435 441 

n=10 445 422 446 436 436 422 

Çizelge 6.4 incelendiğinde,    8     u u     f   l=72,   0.98 ve n=7 alındığında en 

iyi çözüm değerini bulduğu görülmüĢtür.  f   l=72 için genellikle   0,98 alındığında daha 

iyi performans gösterirken,  f   l=75 için genellikle   0,97 alındığında önerilen hibrit 

sezgisel algoritmanın daha iyi performans gösterdiği görülmüĢtür. Nihai sıcaklık arttıkça 



51 

 

 

çözüm yaklaĢımının performansının düĢtüğü görülmüĢtür.    8   f   l=72, n=3 ve  

 0,99 alındığında DKĠ-TB hibrit sezgiseli için çözüm elde edilememiĢtir.  

51 müĢteri boyutlu ve 4 sabit kapasiteli araç problem için    =85 alınıp,  f   l=75 alındığı 

DKĠ-TB hibrit sezgisel algoritmasında   0,97 ve   0,99 alınarak algoritma n=6, n=7 ve 

n=8 iterasyon sayısı için test edilmiĢtir. Çizelge 6.5‟de çözüm yaklaĢımının çalıĢtırılması 

sonucu bulunan en iyi çözüm değerleri gösterilmiĢtir.  

Çizelge 6.5. 51 müĢteri boyutlu KARP için DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı sonuçları 

N-51 / K-5 

En Ġyi Çözüm Değeri 

   85,  f   l  75 

  0,97   0,99 

n=6 518 467 

n=7 514 520 

n=8 514 515 

Çizelge 6.5 incelendiğinde,   =85 ve  f   l=75 alındığında,   0,99 ve iterasyon sayısı 6 

olarak belirlendiğinde DKĠ-TB algoritmasının en iyi performansı gösterdiği görülmüĢtür. 

  0,97 alındığında daha yüksek iterasyon sayısında daha iyi performans gösterirken,  

 0,99 alındığında daha düĢük iterasyon sayısında daha iyi performans göstermektedir. 

76 müĢteri boyutlu ve 10 sabit kapasiteli araç problemi için   =80 alınıp,  f   l=72 ve 

 f   l=75 alındığı DKĠ-TB hibrit sezgisel algoritmasında   0.97 ve   0.99 alınarak 

algoritma n=3, n=5 ve n=10 iterasyon sayısı için test edilmiĢtir. Çizelge 6.6‟da çözüm 

yaklaĢımının çalıĢtırılması sonucu bulunan en iyi çözüm değerleri gösterilmiĢtir.  

Çizelge 6.6. 76 müĢteri boyutlu KARP için nihai sıcaklığın DKĠ-TB sezgiseline etkisi 

N-76/K-10 

En Ġyi Çözüm Değeri 

  =80 

 f   l=72  f   l=75 

  0,97   0,99   0,97   0,99 

n=3 826 826 802 827 

n=5 825 827 827 827 

n=10 825 827 827 826 
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Çizelge 6.6 incelendiğinde, 76 müĢteri boyutlu 10 araçlı problem için  f   l=75,   0.97 

ve n=3 olarak belirlendiğinde, DKĠ-TB algoritmasının en iyi performansı gösterdiği 

görülmüĢtür.  f   l=72 olarak belirlendiğinde iterasyon sayısı arttıkça   0.97 için daha 

iyi performans gösterirken,   0.99 için performansının azaldığı görülmüĢtür ancak çözüm 

değerleri birbirine oldukça yakındır.  f   l=75 olarak belirlendiğinde iterasyon sayısı 

arttıkça   0.97 için çözüm yaklaĢımının performansı azalırken,   0.99 için artmaktadır. 

Yine  f   l=75 için de çözüm değerleri birbirine oldukça yakındır.  

Çizelge 6.7‟de baĢlangıç sıcaklık değerleri farklı alınarak DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı test 

edilmiĢtir.  

Çizelge 6.7. 76 müĢteri boyutlu KARP için baĢlangıç sıcaklığının DKĠ-TB‟ye etkisi 

N-76/K-10 

En Ġyi Çözüm Değeri 

 f   l=72 

   85   =90 

  0,97   0,99   0,97   0,99 

n=7 827 820 826 827 

n=10 826 827 828 818 

Çizelge 6.7 incelendiğinde, n=10,   =90 ve  =0,99 olarak belirlendiğinde DKĠ-TB 

algoritmasının en iyi çözüm değerini verdiği görülmüĢtür. Bu çizelge incelendiğinde, farklı 

baĢlangıç sıcaklığı ve soğutma oranı değerleri için iterasyon sayısı değiĢtirildiğinde bile 

çözüm değerlerinin çok fazla farklılaĢmadığı görülmüĢtür.  

6.2.2. DKĠ-TB algoritmasının performansının diğer algoritmalar ile karĢılaĢtırılması 

DKĠ-TB algoritmasının performansının karĢılaĢtırılabilmesi için literatürde yer alan ve 

aynı veri setini kullanan CVRP-FA (Altabeeb, Mohsen ve Ghallab, 2019) ve ISO-CO 

(Ġlhan, 2021) algoritmaları kullanılmıĢtır. Bunlardan CVRP-FA algoritması, ateĢ böceği 

algoritmasından geliĢtirilmiĢtir. Diğer algoritma ise ISA-CO olup, çaprazlama operatörü ile 

geliĢtirilmiĢ benzetilmiĢ tavlama algoritmasıdır. DKĠ-TB hibrit sezgisel çözüm 

yaklaĢımının ve diğer algoritmaların beĢ veri seti için en iyi çözüm değeri karĢılaĢtırmaları 

Çizelge 6.8‟de gösterilmiĢtir. 
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Çizelge 6.8. DKĠ-TB hibrit sezgiselinin diğer algoritmalar ile karĢılaĢtırılması 

Veri Seti Bilinen En 

Ġyi Çözüm 

Değeri 

CVRP-FA Ġle 

Bulunan En 

Ġyi Değer 

ISA-CO Ġle 

Bulunan En 

Ġyi Değer 

DKĠ-TB Çözüm 

YaklaĢımı Ġle 

Bulunan En Ġyi 

Değer 

N-22/ K-4 375 375 375 338 

N-30/ K-4 503 506 503 354 

N-51/ K-5 521 521 521 467 

N-76 / K-10 830 835 833 802 

4 farklı boyutlu müĢteri seti ve araç sayısı için DKĠ-TB çözüm yaklaĢımı diğer 

algoritmalar ile karĢılaĢtırıldığında daha iyi sonuç verdiği görülmektedir. En iyi çözüm 

değerleri, DKĠ-TB algoritması her bir müĢteri boyutu için 10 defa çalıĢtırılarak bunların 

içerisinden en iyi çözüm dikkate alınarak elde edilmiĢtir.  

DKĠ-TB algoritması, 4 veri seti için de bilinen en iyi çözüm değerinden ve diğer 

algoritmalardan daha iyi çözüm değerlerini vermiĢtir. 22 müĢteri boyutlu ve 4 sabit 

kapasiteli araç için, bilinen en iyi çözüm değeri 375 iken, DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı 

ile 338 değeri bulunmuĢtur. 30 müĢteri boyutlu ve 4 sabit kapasiteli araç için, bilinen en iyi 

çözüm değeri 503 iken, DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı ile 354 değeri bulunmuĢtur. 51 

müĢteri boyutlu ve 5 sabit kapasiteli araç için, bilinen en iyi çözüm değeri 521 iken, DKĠ-

TB hibrit çözüm yaklaĢımı ile 467 değeri bulunmuĢtur. 76 müĢteri boyutlu ve 10 sabit 

kapasiteli araç için, bilinen en iyi çözüm değeri 830 iken, DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı 

ile 802 değeri bulunmuĢtur.  

Problemler GAMS CPLEX çözücü ile de çözülmüĢtür. 22 müĢteri boyutlu ve 4 sabit araç 

kapasiteli problem ve 30 müĢteri boyutlu 4 sabit araç kapasiteli problem için GAMS 

CPLEX çözücü ile çözüm bulunurken, 51 müĢteri boyutlu ve 5 sabit araç kapasiteli 

problem ve 76 müĢteri boyutlu 10 sabit araç kapasiteli problem için çözüm 

bulunamamıĢtır. Bu boyuttaki problemler için sezgisel algoritmaların kullanılması daha 

uygundur.  
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6.3. Mesafe Kısıtlı KARP Ġçin Gerçek Veri Seti ile Uygulama ÇalıĢması 

KARP çözümü için önerilen DKĠ-TB hibrit sezgisel çözüm yaklaĢımının performansı 

mesafe kısıtlı KARP üzerinde test edilerek gösterilmiĢtir. DKĠ-TB hibrit sezgisel çözüm 

yaklaĢımını test etmek için gerçek bir dünya uygulaması yapılmıĢtır.  

Gerçek dünya uygulaması için Sakarya‟da Ozanlar Mahallesi‟nde ekmek üretimi yapan bir 

fırın incelenmiĢtir. Fırının hizmet verdiği Sakarya‟nın farklı mahallelerinde yer alan 

müĢterileri bulunmaktadır. Harita 6.1‟de fırının ekmek dağıtımı yaptığı Sakarya ilinin 

farklı bölgelerinde yer alan müĢterilerin konumları gösterilmiĢtir.  

 

Harita 6.1. Fırının müĢterilerinin konumları 

MüĢterilerinin konumları genellikle Ģehir içinde yerleĢim yerlerinin bulunduğu yerlerdedir. 

MüĢteriler market, bakkal, büfe, restoran ve kahvehane iĢletmeleridir. Firma 4 kategoride 

toplam 6 tip ekmek üretimi yapılmaktadır ancak bu çalıĢma için yalnızca beyaz ekmek 

talepleri dikkate alınmıĢtır.  

Fırının dağıtım hizmeti verdiği iki aracı bulunmaktadır. Bu araçların kapasiteleri aynıdır. 

Araç kapasitelerine Çizelge 6.9‟da yer verilmiĢtir. Bu araçların ikisinin de kapasitesi             

Q=150000 alınmıĢtır. 
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Çizelge 6.9. Araçların kapasitesi 

k    

araç 150000 

araç 150000 

Problemde, sabit kapasiteye sahip iki araç kullanılmıĢtır.      
 , k aracının seyahat 

edebileceği toplam en uzak mesafeyi ifade eder. Araçların seyahat edebileceği en uzak 

mesafe 32000 m ile kısıtlanmıĢtır.       
 =32000 m olarak belirlenmiĢtir. 

Uygulama problemi öncelikle GAMS CPLEX çözücü kullanılarak beĢinci bölümde yer 

verilen Tlili, Faiz ve Krichen (2014)‟ nin modelinden uyarlanan mesafe kısıtlı KARP 

modeli kullanılarak çözülerek optimal çözüm bulunmuĢtur. Daha sonra, KARP için 

önerilen DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı Python‟da kodlanarak bu uygulama problemi 

çözülmüĢtür. Çözüm sonuçları karĢılaĢtırılmıĢtır.  

6.3.1. 24 MüĢteri boyutlu mesafe kısıtlı KARP için DKĠ-TB algoritması uygulanması 

Uygulama problemi için 24 müĢteri boyutlu mesafe kısıtlı KARP için kullanılan veri 

setlerine aĢağıda yer verilmiĢtir.  

 Model 0 yani baĢlangıç noktası dâhil olmak üzere 25 düğümden oluĢmaktadır. n 

düğüm kümesini ifade etmektedir.  

n={0,1,2…,24} 

 i müĢterileri ifade eder. 24 müĢteri bulunmaktadır.  

i={1,2, …,24} 

 k araç sayısını ifade eder. Modelde 2 sabit kapasiteli araç hizmet vermektedir.  

k={1,2} 

   , müĢterilerin taleplerini ifade eder. Çizelge 6.10‟da 24 müĢteri için talepleri adet 

olarak yer almaktadır. Ekmek talepleri 100 ile çarpılarak toplam gram hesaplanmıĢtır.  
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Çizelge 6.10. 24 müĢteri için ekmek talepleri 

MüĢteri (j) Talep (    

1 250 

2 120 

3 90 

4 50 

5 60 

6 150 

7 120 

8 25 

9 250 

10 60 

11 60 

12 50 

13 50 

14 120 

15 120 

16 120 

17 80 

18 80 

19 120 

20 50 

21 120 

22 120 

23 120 

24 120 

    , i. müĢteriden j. müĢteriye mesafeyi ifade eder. 24 müĢteri için müĢteriler arası 

mesafeler EKLER‟de yer almaktadır. 

Matematiksel modelin GAMS-CPLEX çözücü ile çözümü sonuçları 

Model GAMS programında çalıĢtırılmıĢtır. ÇalıĢtırma sonucunda, optimal sıralama sonucu 

olarak aĢağıdaki tur sıralaması elde edilmiĢtir.  

GAMS CPLEX çözücü ile çözülmesi sonucunda elde edilen optimal sıralama ġekil 

6.10‟da gösterilmiĢtir. 
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ġekil 6.10. 24 boyutlu mesafe kısıtlı KARP için CPLEX ile bulunan optimal tur sıralaması 

Mesafe kısıtlı KARP, GAMS programı CPLEX çözücü ile çözüldüğünde toplam tur 

uzunluğu 48070 m olarak bulunmuĢtur. Çözüm süresi, 0.609 dk‟dır.  

DKĠ-TB hibrit sezgiseli çözümü 

24 müĢteri boyutlu 2 sabit kapasiteli mesafe kısıtlı KARP, DKĠ-TB hibrit sezgiseli ile 

çözülmüĢtür.  

DKĠ-TB çözüm yaklaĢımında kullanılarak parametre değerleri aĢağıda yer almaktadır. 

BaĢlangıç sıcaklığı      : 90 

Nihai sıcaklık ( f   l  : 75 

Ġterasyon sayısı (n): 5 

Soğutma oranı (  : 0,97 

DKĠ-TB çözüm yaklaĢımında    90 olarak,  f   l  75 olarak alınmıĢtır.   0,97 olarak 

belirlenmiĢtir. n=5 olarak alınmıĢtır. 

DKĠ-TB hibrit sezgisel çözüm yaklaĢımı ile bulunan tur sıralaması ġekil 6.11‟de 

gösterilmiĢtir.  
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ġekil 6.11. 24 boyutlu mesafe kısıtlı KARP için DKĠ-TB ile bulunan tur sıralaması 

DKĠ-TB hibrit sezgisel çözüm yaklaĢımı ile problemin çözülmesi sonucunda toplam tur 

uzunluğu 51870 m olarak bulunmuĢtur. Çözüm süresi, 0,022 sn‟dir.  

6.3.2. 30 müĢteri boyutlu mesafe kısıtlı KARP için DKĠ-TB algoritması uygulanması 

Uygulama problemi için 30 müĢteri boyutlu mesafe kısıtlı KARP için kullanılan veri 

setlerine aĢağıda yer verilmiĢtir.  

 Model 0 yani baĢlangıç noktası dahil olmak üzere 31 düğümden oluĢmaktadır. n 

düğüm kümesini ifade etmektedir.  

n={0,1,2…,30} 

 i müĢterileri ifade eder. 30 müĢteri bulunmaktadır.  

i={1,2, …,30} 

 k araç sayısını ifade eder. Modelde 2 sabit kapasiteli araç hizmet vermektedir.  

k={1,2} 

   , müĢterilerin taleplerini ifade eder. Çizelge 6.11‟da 30 müĢteri için talepler adet 

olarak yer almaktadır. Ekmek talepleri 100 ile çarpılarak toplam gramları 

hesaplanmıĢtır.  
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Çizelge 6.11. 30 müĢteri için ekmek talepleri 

MüĢteri (j) Talep (    

1 250 

2 120 

3 90 

4 50 

5 60 

6 150 

7 120 

8 25 

9 250 

10 60 

11 60 

12 50 

13 50 

14 120 

15 120 

16 120 

17 80 

18 120 

19 50 

20 120 

21 40 

22 50 

23 20 

24 50 

25 20 

26 20 

27 20 

28 20 

29 30 

30 30 

    , i. müĢteriden j. müĢteriye mesafeyi ifade eder. 30 müĢteri için müĢteriler arası 

mesafeler EKLER‟de yer almaktadır. 
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Matematiksel modelin GAMS-CPLEX çözücü ile çözümü sonuçları  

Model GAMS programında çalıĢtırılmıĢtır. ÇalıĢtırma sonucunda, optimal sıralama sonucu 

olarak aĢağıdaki tur sıralaması elde edilmiĢtir.  

GAMS ile çözülmesi sonucunda elde edilen optimal sıralama ġekil 6.10‟da gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 6.12. 30 boyutlu mesafe kısıtlı KARP için CPLEX ile bulunan optimal tur sıralaması 

Mesafe kısıtlı KARP, GAMS programı CPLEX çözücü ile çözüldüğünde toplam tur 

uzunluğu 39030 m olarak bulunmuĢtur. Çözüm süresi, 0.704 dk‟dır.  

DKĠ-TB hibrit sezgiseli çözümü  

30 müĢteri boyutlu 2 sabit kapasiteli mesafe kısıtlı KARP, DKĠ-TB hibrit sezgiseli ile 

çözülmüĢtür. DKĠ-TB çözüm yaklaĢımında kullanılarak parametre değerleri aĢağıda yer 

almaktadır. 

BaĢlangıç sıcaklığı     : 90 

Nihai sıcaklık   f   l : 75 

Soğutma oranı (  : 0,97 

Ġterasyon sayısı (n): 5 

DKĠ-TB çözüm yaklaĢımında    90 olarak,  f   l  75 olarak alınmıĢtır.   0,97 olarak 

belirlenmiĢtir. n=5 olarak alınmıĢtır. 
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DKĠ-TB hibrit sezgisel çözüm yaklaĢımı ile bulunan tur sıralaması ġekil 6.13‟de 

gösterilmiĢtir.  

 

ġekil 6.13. 30 boyutlu mesafe kısıtlı KARP için DKĠ-TB ile bulunan tur sıralaması 

DKĠ-TB hibrit sezgisel çözüm yaklaĢımı ile problemin çözülmesi sonucunda toplam tur 

uzunluğu 44741 m olarak bulunmuĢtur. Çözüm süresi, 0,039 sn‟dir. 
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7. SONUÇ VE ÖNERĠLER 

ARP, farklı coğrafi bölgelerde yer alan müĢterilere hizmet vermek için araçların en uygun 

rotalarının belirlendiği problemlerdir. Literatürde ARP farklı türlerde ele alınmaktadır. 

Araçların belli bir kapasite ile sınırlandırıldığı ARP türü KARP‟dir. KARP, birden fazla 

müĢteriye belli kapasitelere sahip birden fazla araç ile hizmet verilirken en uygun rotanın 

belirlendiği problemlerdir. KARP‟leri çözmek için literatürde kesin, sezgisel ve meta-

sezgisel yöntemler yer almaktadır.  

Bu çözüm yöntemlerinden farklı olarak KARP için DKĠ ve TB algoritmalarının 

avantajlarını birleĢtirerek daha güçlü bir sezgisel yaklaĢım önerilmiĢtir. Literatür 

incelendiğinde KARP‟ i çözmek için bu iki algoritmanın birleĢtirilerek kullanıldığı bir 

çözüm yaklaĢımına rastlanmamıĢtır. DeğiĢken komĢu aramanın bir çeĢidi olan DKĠ 

algoritması, YA algoritması ile arama yaparken farklı komĢuluk mekanizmaları kullanarak 

küresel minimuma ulaĢmayı amaçlar. Çözümde iyileĢme olduğunda, aynı komĢuluk yapısı 

ile arama yaparak aramayı yoğunlaĢtırır. Eğer çözümde iyileĢme olmazsa, farklı komĢuluk 

arama mekanizmaları ile arama yaparak çözümü çeĢitlendirir. TB algoritmasında, arama 

sürecinde sıcaklık bir fonksiyona bağlı olarak azaltılır, sıcaklık azaltıldıkça çözüm 

optimum çözüme yaklaĢır. Arama sürecinde çözümde iyileĢme olmadığında, belli ölçütlere 

bağlı olarak kötü çözümlerde kabul edilerek yerel minimuma takılmayı önlemek 

amaçlanmaktadır. Bu iki algoritmanın avantajları birleĢtirilerek, çözümde iyileĢme 

olduğunda aramayı yoğunlaĢtıran, çözümde iyileĢme olmadığında belli oranda kötü 

çözümleri kabul ederek yerel minimuma takılmayı önleyen ve yeni çözüm kabul 

edilemediği durumda farklı komĢuluk yapıları ile arama yapılarak çözümü çeĢitlendiren 

DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı önerilmiĢtir. 

Önerilen çözüm yaklaĢımı, literatürde ARP problemleri için kullanılan iyi bilinen E veri 

seti ile test edilmiĢtir. 22 müĢteri boyutlu 4 sabit kapasiteli araçlı, 23 müĢteri boyutlu 3 

sabit kapasiteli araçlı, 30 müĢteri boyutlu 3 sabit kapasiteli araçlı, 33 müĢteri boyutlu 4 

sabit kapasiteli araçlı, 51 müĢteri boyutlu 5 sabit kapasiteli araçlı ve 76 müĢteri boyutlu 10 

sabit kapasiteli araçlı olmak üzere altı veri setinin baĢlangıç sıcaklığı, nihai sıcaklık, 

soğutma oranı ve iterasyon sayısı parametreleri değiĢtirilerek DKĠ-TB hibrit sezgiseli için 

çözüm değerleri bulunmuĢtur. Farklı parametreler ile her bir veri seti için DKĠ-TB hibrit 

sezgisel çözüm yaklaĢımı 10 defa çalıĢtırılmıĢtır. Bu her veri seti için on defa çalıĢtırma 

sonucunda bulunan en iyi değer o parametre için dikkate alınmıĢtır. Her veri seti için 
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bulunan en iyi çözüm değerleri, literatürde kullanılan diğer algoritmalar ile bulunan en iyi 

çözüm değerleri ile karĢılaĢtırılmıĢtır. KarĢılaĢtırmaların sonucunda, DKĠ-TB hibrit çözüm 

yaklaĢımının literatürde yer alan diğer algoritmalara göre daha iyi sonuç verdiği 

görülmüĢtür.  

Mesafe kısıtlı KARP, araçların kat edebileceği en uzak mesafenin kısıtlandığı KARP 

türüdür. Sakarya‟da ekmek üretimi ve dağıtımı hizmeti veren bir ekmek fırını 2 sabit 

kapasiteli araç ile farklı mahallelerde yer alan müĢterilerine ekmek dağıtımı yapmaktadır. 

Araçlar dağıtım hizmetine fırından baĢlamakta ve geriye fırına dönmektedir. Araçların kat 

edebileceği en uzak mesafe kısıtı bulunmaktadır. Tlili, Faiz ve Krichen (2014)‟nin 

heterojen kapasiteli mesafe kısıtlı KARP için önerdikleri matematiksel modelleri homojen 

kapasiteli mesafe kısıtlı KARP‟ e uyarlanarak problem 24 ve 30 boyutlu veri seti için 

GAMS Studio yardımıyla CPLEX çözücü ile çözülmüĢtür. Daha sonra, problem DKĠ-TB 

hibrit çözüm yaklaĢımı ile de çözülmüĢtür. 24 boyutlu mesafe kısıtlı KARP için CPLEX 

çözücü ile tur uzunluğu 48070 bulunurken, DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı ile 51870 

olarak bulunmuĢtur. 30 müĢteri boyutlu problemde ise, tur uzunluğu 39030 bulunurken, 

DKĠ-TB hibrit çözüm yaklaĢımı ile 44741 bulunmuĢtur. GAMS CPLEX çözücü ile 50 

müĢteri boyutundan büyük boyutlu problemler çözülemediğinde DKĠ-TB hibrit çözüm 

yaklaĢımı ile çözülebilecektir. 

AraĢtırmanın bilime katkıları Ģu Ģekilde özetlenebilir: 

1. KARP için DKĠ algoritması ile TB algoritmasının avantajları birleĢtirilerek yeni bir 

hibrit bir çözüm yaklaĢımı önerilmiĢtir.  

2. Mesafe kısıtlı KARP için bir gerçek bir dünya uygulaması yapılmıĢtır. Problem, DKĠ-

TB çözüm yaklaĢımı ile çözülmüĢtür.   

Bu çalıĢmada KARP problem çözümü için bir hibrit sezgisel geliĢtirilmiĢtir ve bu hibrit 

sezgisel kullanılarak mesafe kısıtlı KARP çözülmüĢtür ancak bu problemde homojen 

kapasiteli araçlar dikkate alınmıĢtır. Gelecek çalıĢmalar için heterojen kapasiteli araçlar 

için bir hibrit sezgisel algoritma geliĢtirilebilir.  

Literatür incelendiğinde, yeĢil ARP‟ nin araĢtırmacılar tarafından ilgi gören bir konu 

olduğu görülmüĢtür. Bu tez çalıĢmasında KARP için bir çözüm yaklaĢımı önerilmiĢ ve 

mesafe kısıtlı KARP için uygulama çalıĢması yapılmıĢtır. Mesafe kısıtlı KARP‟ e karbon 

ve sera gazı emisyonunu dikkate alan kısıtlar eklenerek problem geliĢtirilip uygulama 
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çalıĢması yapılabilir. Bu tez çalıĢmasında, toplam tur uzunluğunun en küçüklenmesi 

amaçlanmıĢtır. Gelecek çalıĢmalarda, akaryakıt tüketimini en küçüklemeyi amaçlayan 

mesafe kısıtlı KARP için uygulama çalıĢması yapılabilir. 
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EK-1. 24 müĢteri için müĢteriler arası mesafeler  
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3100

3700
5500

5500
8900

3900
3100

4900
5100

6100
6150

6200
900

0
5200

4800
6900

7100
7700

8500

M
19

8700
8800

8100
8800

8750
8300

8900
11000

9200
11000

9100
8200

8900
10000

9900
9950

10000
4200

5200
0

10000
2500

2100
4000

3600

M
20

1100
1400

4700
1200

1050
1600

900
700

2400
7500

1300
1700

1500
1300

3300
3350

3400
5700

4800
10000

0
11700

11900
13500

13400

M
21

10400
10700

9700
10400

10450
10400

10600
11700

11400
12600

10600
10400

10700
12000

11900
11950

12000
6000

6900
2500

11700
0

550
1300

1800

M
22

10500
10800

9800
10600

10550
10600

10700
13100

11600
12800

10800
10600

10900
12200

12100
12150

12200
6200

7100
2100

11900
550

0
1800

1500

M
23

11100
11400

10400
11200

11150
11200

11300
12000

12200
13400

11400
11200

14100
12600

12700
12750

12800
6800

7700
4000

13500
1300

1800
0

3800

M
24

12000
12300

11300
12100

12050
12000

12200
13300

13000
14300

12300
12000

12400
14400

13800
13850

13900
7600

8500
3600

13400
1800

1500
3800

0
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EK-2. 30 müĢteri için müĢteriler arası mesafeler  

 

ġekil 1.2. 30 müĢteri için müĢteriler arası mesafeler (m)  

M
0

M
1

M
2

M
3

M
4

M
5

M
6

M
7

M
8

M
9

M
10

M
11

M
12

M
13

M
14

M
15

M
16

M
17

M
18

M
19

M
20

M
21

M
22

M
23

M
24

M
25

M
26

M
27

M
28

M
29

M
30

M
0

0
300

2700
100

50
400

200
1400

2200
6900

4500
450

1400
1600

3200
3250

3300
4400

3500
8700

1100
400

550
1300

1600
6600

5200
5500

4100
3700

4200

M
1

350
0

2100
220

350
700

500
2500

2400
6700

4800
750

1100
1800

1700
1750

1800
4700

3800
8800

1400
700

800
1000

1200
6300

5000
5200

2800
3400

4000

M
2

2700
2100

0
3300

3450
3000

2800
3900

3700
5100

4100
2900

3200
4100

4100
4150

4200
5400

3600
8100

4700
3500

3400
2600

2300
2900

2000
2700

2200
2500

950

M
3

150
250

3300
0

100
500

290
2100

2400
6800

2600
500

1500
1700

2200
2250

2300
4400

3600
8800

1200
500

600
1200

1300
6500

5200
5400

4000
3600

4200

M
4

50
350

2750
150

0
450

150
2000

2900
6800

2500
500

1400
1600

3250
3300

3350
4450

3550
8750

1050
350

600
1300

1500
6600

5300
5500

4200
3700

4300

M
5

400
700

3000
500

350
0

600
1100

2600
6300

1500
50

1600
1900

3400
3450

3500
4000

3100
8300

1600
850

150
1200

1800
6300

5500
5800

4500
4000

4400

M
6

200
500

2800
290

150
600

0
1600

1900
6100

2000
650

1000
1300

3400
3450

3500
4600

3700
8900

900
210

750
1500

1300
6500

5200
5400

4000
3600

4200

M
7

1400
2500

3900
2100

2000
1100

1600
0

3000
7400

500
1200

2200
1900

5200
5250

5300
6400

5500
11000

700
1500

1300
2300

2600
7400

6400
6500

5200
4700

5400

M
8

2200
2400

3700
2400

2900
2600

1900
3000

0
4800

3600
2600

950
1400

750
800

850
6400

5500
9200

2400
1800

2600
2100

1100
5900

3700
3800

2500
1700

3000

M
9

6900
6700

5100
6800

6800
6300

6100
7400

4800
0

7400
6200

5300
5800

6400
6450

6500
8200

8900
11000

7500
6000

6200
5400

4700
2800

1300
1800

2500
3100

1800

M
10

4500
4800

4100
2600

2500
1500

2000
500

3600
7400

0
1600

2700
2400

2600
2650

2700
4800

3900
9100

1300
1500

950
1800

2500
6900

6200
6500

5200
4700

5000

M
11

450
750

2900
500

500
51

650
1200

2600
6200

1600
0

1600
2000

3000
3050

3100
3900

3100
8200

1700
850

100
1100

1800
6200

5500
5800

4500
4100

4300

M
12

1400
1100

3200
1500

1400
1600

1000
2200

950
5300

2700
1600

0
900

750
800

850
6100

4900
8900

1500
900

1700
1600

650
5800

4300
4400

3100
2600

3300

M
13

1600
1800

4100
1700

1600
1900

1300
1900

1400
5800

2400
2000

900
0

800
850

900
6000

5100
10000

1300
1100

2000
2500

1500
6700

4800
4900

3600
3100

3800

M
14

3200
1700

4100
2200

3250
3400

3400
5200

750
6400

2600
3000

750
800

0
50

100
7000

6100
9900

3300
1200

2200
2400

1400
6400

4200
4300

3000
2300

3500

M
15

3250
1750

4150
2250

3300
3450

3450
5250

800
6450

2650
3050

800
850

50
0

50
7050

6150
9950

3350
1250

2250
2450

1450
6450

4250
4350

3050
2350

3550

M
16

3300
1800

4200
2300

3350
3500

3500
5300

850
6500

2700
3100

850
900

100
50

0
7100

6200
10000

3400
1300

2300
2500

1500
6500

4300
4400

3100
2400

3600

M
17

4400
4700

5400
4400

4450
4000

4600
6400

6400
8200

4800
3900

6100
6000

7000
7050

7100
0

900
4200

5700
4800

3900
4500

5400
7800

7000
7700

6700
6500

5900

M
18

3500
3800

3600
3600

3550
3100

3700
5500

5500
8900

3900
3100

4900
5100

6100
6150

6200
900

0
5200

4800
3900

3000
3600

4600
8600

7900
8500

7200
6700

6800

M
19

8700
8800

8100
8800

8750
8300

8900
11000

9200
11000

9100
8200

8900
10000

9900
9950

10000
4200

5200
0

10000
8500

7600
7700

8000
8500

9600
10300

9200
9100

8500

M
20

1100
1400

4700
1200

1050
1600

900
700

2400
7500

1300
1700

1500
1300

3300
3350

3400
5700

4800
10000

0
800

1600
2300

2000
7100

5700
5800

4500
4000

4700

M
21

400
700

3500
500

350
850

210
1500

1800
6000

1500
850

900
1100

1200
1250

1300
4800

3900
8500

800
0

80
950

1700
1400

6400
5100

5200
3900

3400

M
22

550
800

3400
600

600
150

750
1300

2600
6200

950
100

1700
2000

2200
2250

2300
3900

3000
7600

1600
80

0
1100

1800
6200

5100
5800

4500
4100

4300

M
23

1300
1000

2600
1200

1300
1200

1500
2300

2100
5400

1800
1100

1600
2500

2400
2450

2500
4500

3600
7700

2300
950

1100
0

1200
5400

5400
5100

3800
3300

3500

M
24

1600
1200

2300
1300

1500
1800

1300
2600

1100
4700

2500
1800

650
1500

1400
1450

1500
5400

4600
8000

2000
1700

1800
1200

0
5100

4700
4000

2700
2200

2800

M
25

6600
6300

2900
6500

6600
6300

6500
7400

5900
2800

6900
6200

5800
6700

6400
6450

6500
7800

8600
8500

7100
1400

6200
5400

5100
0

3800
4300

4100
4700

2900

M
26

5200
5000

2000
5200

5300
5500

5200
6400

3700
1300

6200
5500

4300
4800

4200
4250

4300
7000

7900
9600

5700
6400

5100
5400

4700
3800

0
750

1300
1900

1100

M
27

5500
5200

2700
5400

5500
5800

5400
6500

3800
1800

6500
5800

4400
4900

4300
4350

4400
7700

8500
10300

5800
5100

5800
5100

4000
4300

750
0

1400
2100

1900

M
28

4100
2800

2200
4000

4200
4500

4000
5200

2500
2500

5200
4500

3100
3600

3000
3050

3100
6700

7200
9200

4500
5200

4500
3800

2700
4100

1300
1400

0
750

1400

M
29

3700
3400

2500
3600

3700
4000

3600
4700

1700
3100

4700
4100

2600
3100

2300
2350

2400
6500

6700
9100

4000
3900

4100
3300

2200
4700

1900
2100

750
0

2000

M
30

4200
4000

950
4200

4300
4400

4200
5400

3000
1800

5000
4300

3300
3800

3500
3550

3600
5900

6800
8500

4700
3400

4300
3500

2800
2900

1100
1900

1400
2000

0
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