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OZET

Kapasiteli ara¢ rotalama problemi (KARP), bir depodan, sabit kapasiteli araglar ile farkli cografik
bolgelerde bulunan miisterilerin 6nceden belirlenen taleplerinin karsilanmasi i¢in en uygun rotalar
belirlenerek hizmet verildigi, toplam tur uzunlugunun en kiigiiklenmesinin amaglandig1 arag
rotalama problemidir. KARP i¢in farkli meta-sezgisel algoritmalarin performanslarinin
birlestirilerek daha giiclii bir algoritma 6nerilmesi fikrinden yola cikilarak, degisken komsu inis ve
tavlama benzetimi algoritmasi birlestirilerek hibrit bir sezgisel algoritma Onerilmistir.
Incelemelerimize gére KARP problemleri igin bu iki algoritmanin hibrit bir ¢dziim yaklagimi
icerisinde birlestirilerek kullanildig1 bir calismaya rastlanmamistir. Bu iki algoritmanin avantajlart
birlestirilerek, ¢oziimde iyilesme oldugunda aramay1 yogunlastiran, ¢oziimde iyilesme olmadiginda
belli oranda kotii ¢goziimleri kabul ederek yerel minimuma takilmayi 6nleyen ve yeni ¢6ziim kabul
edilemedigi durumda farkli komsuluk yapilar1 ile arama yapilarak ¢oziimii ¢esitlendiren ¢oziim
yaklasimi onerilmistir. 22, 23, 30, 33, 51 ve 76 miisteri boyutlu problem igin E veri seti DKi-TB
hibrit ¢6ziim yaklasimi kullanilarak ¢oziilmiistiir. Baslangi¢ sicakligi, nihai sicaklik, sogutma orani
ve iterasyon sayisi parametrelerinin ¢oziim degerlerine etkisi incelenmistir. Her bir veri seti i¢in
DKI-TB hibrit ¢6ziim yaklasimi 10 kez calistirilarak en iyi ¢oziim degeri dikkate alinmistir. Bu
¢oziim degerleri, KARP ¢6zmek icin kullanilan CVRP-FA ve ISA-CO algoritmalarinin ¢6ziim
degerleri ile karsilastirilmistir. DKI-TB hibrit ¢dziim yaklasiminin, literatiirde mevcut olan diger
algoritmalara gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir. Onerilen ¢dziim yaklagiminin performansini
incelemek amaciyla Sakarya ilinde yer alan ekmek iiretimi ve dagitimi hizmeti veren bir firin igin
gercek diinya uygulamasi yapilmistir. Uygulamada 24 ve 30 miisteri boyutlu 2 homojen arag
kapasiteli mesafe kisith KARP yer almaktadir. Bu problem, Tlili, Faiz ve Krichen (2014)
matematiksel modeli, homojen kapasiteli mesafe kisith KARP’ e uyarlanarak ¢oziilmiistiir. Coziim
sonuglart DKI-TB hibrit ¢dziim yaklasimi sonuglari ile karsilastirildiginda, DKI-TB’nin optimal
¢Oziime yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir. 50 miisteri boyutludan biiyiik problemler matematiksel
model kullanilarak ¢oziilememektedir, bu durumda DKI-TB hibrit ¢6ziim yaklasimi kullamlabilir.
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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 DKI-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 DKI-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 DKIi-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 DKi-TB
hybrid solution approach results, it was seen that DKI-TB gave results close to the optimal
solution. Problems larger than 50 customer sizes cannot be solved using mathematical models, in
which case the DKI-TB hybrid solution approach can be used.
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1. GIRIS

Giiniimiizde, farkli cografi konumlarda bulunan miisterilere zamaninda ve kaliteli hizmet
ve/veya liriin ulastirmak oldukca 6nemli bir konu haline gelmistir. Daha Oncelerde iiriin
veya hizmet merkezine yakin olmak 6nemli bir unsur iken giiniimiizde farkli unsurlara
oncelik verilmektedir. Dagitim problemleri i¢in ¢ozlimler bulunarak miisterilere en kisa

stirede en az maliyet ile iirlinlerin ulastirilmasi hedeflenmektedir.

Arag rotalama problemleri de bu sebeple literatiirde yaygin calisilan konulardan birisidir.
ARP problemlerinin temeli, gezgin satici problemlerine (GSP) dayanmaktadir. ARP,
GSP’nin ara¢ kisit1 olan hali olarak diisliniilebilir. ARP’de amag, miisterilere hizmet
verilecek en uygun rotalarin bulunmasidir. ARP, literatiirde, ara¢ kapasite kisitina, zaman
kisitina, dinamik veya statik olusuna, ¢evresel kosullar1 dikkate alip almama duruma gore

cesitli tiirlere ayrilmaktadir.

Kapasiteli ARP, belli bir ara¢ kapasitesine sahip araclar ile miisterilere hizmet verilecek en
uygun rotanin  belirlendigi  problemlerdir. Bu tezde, KARP problemlerine
odaklanilmaktadir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in literatiirde, kesin, sezgisel ve meta-sezgisel
yontemler kullanilmaktadir. Literatirde KARP ¢6zmek i¢in kullanilan yontemler
incelenmigstir. Meta-sezgisel yontemlerden yerel arama (YA)’ya dayali bir yontem olan
degisken komsu arama (DKA) tiirli olan degisken inis algoritmasi ve tavlama benzetimi
yontemlerinin avantajlari birlestirilerek DKI-TB hibrit sezgisel algoritmas1 énerilmistir. Bu
hibrit sezgisel algoritmada aggozlii sezgisel yontem olan en yakin komsu algoritmasi
baslangi¢ c¢o6ziimii olarak kullanilarak algoritmanin arama yapmaya daha giiglii bir
noktadan baglamasi amaglanmistir. Literatiir incelendiginde bu iki meta-sezgisel

algoritmanin birlestirilerek KARP ¢6zmek icin kullanildig: bir ¢aligmaya rastlanmamastir.

DKI-TB hibrit ¢6ziim yaklasimi, TB algoritmasimnin parametreleri olan baslangig sicakligi,
nihai sicaklik, sogutma orani ve iterasyon sayist parametrelerini girdi olarak kullanir. Bu
parametrelerin  algoritmanin performansindaki etkisini belirlemek amaciyla farkh
parametre degerleri icin literatiirde siklikla kullanilan E veri seti DKI-TB hibrit ¢6ziim
yaklagimi ile ¢oziilmiistiir. 22 miisteri boyutlu 4 sabit kapasiteli aracli, 23 miisteri boyutlu
3 sabit kapasiteli aragli, 30 miisteri boyutlu 3 sabit kapasiteli aracli, 33 miisteri boyutlu 4
sabit kapasiteli aragli, 51 miisteri boyutlu 5 sabit kapasiteli araglt ve 76 miisteri boyutlu 10



sabit kapasiteli aragli olmak {izere 6 veri seti ile ¢alisilmistir. Her veri seti i¢in baslangi¢
sicakligi, nihai sicaklik, sogutma orani ve iterasyon sayisi degistirilerek, bu degisikliklerin
¢oziim degerleri iizerindeki etkisi incelenmistir. Her veri seti ve parametre degeri i¢in DKI-
TB hibrit ¢6ziim yaklasimi 10 kez calistirilmistir. Bu calistirmalar igerisindeki en iyi
¢oziim, ¢coziim degeri olarak belirlenmistir. Literatiirde yer alan ¢alismalarda, E veri setini
kullanarak CVRP-FA ve ISA-CO algoritmalarinin da performanslari test edilmistir. Bu tez
calismasinda, DKI-TB hibrit ¢dziim yaklasimi ile bulunan sonuglar bu iki algoritma ile

bulunan ¢oziimler ile karsilastiriimistir.

DKI-TB hibrit ¢dziim yaklasimi, KARP ¢dzmek igin onerilen hibrit bir ¢oziim
yaklagimidir. Mesafe kisithh KARP, araglarin kat edebilecegi en uzak mesafenin
kisitlandigr bir KARP tiirlidiir. Sakarya ilinde ekmek tiretimi ve dagitimi hizmeti veren bir
ekmek firmi1 i¢in mesafe kisitl KARP gercek diinya uygulamasi yapilmistir. Ekmek firini,
farkl1 bolgelerde yer alan miisterilerine homojen kapasiteli 2 ara¢ ile dagitim hizmeti
vermektedir. Problem i¢in 24 ve 30 miisteri boyutlu veri setleri dikkate alinarak ¢oziim
yapilmustir. Tlili, Faiz ve Krichen (2014) heterojen kapasiteli mesafe kisitli KARP
matematiksel modeli, homojen kapasiteli mesafe kisitlh KARP’e uyarlanarak GAMS
Studio yardimiyla CPLEX ¢éziicii ile ¢oziilmiistiir. Ayn1 veri setleri kullanilarak DKI-TB
hibrit ¢dziim yaklasimi ile de ¢oziilmiistiir, ¢dziim sonuglart DKI-TB hibrit ¢oziim

yaklagiminin, optimal sonuca yakin ¢oziimler verdigini gostermektedir.

Calismanin iiclincli boliimiinde KARP literatiir taramasma yer verilmistir. Calismanin
dordiincii boliimiinde ARP ¢6ziim yontemlerine yer verilip, bu ¢alismada kullanilan DKA
ve TB yontemleri detaylica agiklanmistir. Calismanin besinci boliimiinde, mesafe kisitl
kapasiteli ara¢ rotalama problemi modeline yer verilmistir. Model detayli olarak
aciklanmistir. Calismanin altinci béliimiinde, DKI-TB ¢dziim yaklasimi, DKI-TB ¢oziim
yaklagiminin parametrelerinin performansina etkisi, diger algoritmalar ile ¢o6ziim
performansinin karsilastirilmasi yer almaktadir. Bu bdliimde ayrica, Sakarya ilinde yer
alan ekmek iiretimi ve dagitimi hizmeti veren bir firin i¢in mesafe kisith KARP’ in
matematiksel model ve DKI-TB ¢oziim yaklasimi ile ¢dziilmesi ve ¢dziim sonuglarinin

karsilastirilmasi yer almaktadir.



2. ARAC ROTALAMA PROBLEMI

2.1. ARP Tanimi ve Amaci

Arag rotalama problemi (ARP), farkli konumlarda yer alan miisterilere bir arag¢ filosu
aracilif1 ile hizmet vermek icin en uygun rotalarin belirlendigi problemlerdir. Literatiirde,
farkli tanimlart mevcuttur. Christofides (1976), “ARP, ortak bir depodan bir dizi arag
kullanilarak cografi olarak farkli konumlardaki miisterilere mal tedarik edilmesi sorunu ile
ilgilenir. Problem, araglarin kat ettikleri mesafeyi minimum diizeyde tutacak sekilde
rotalanmasidir” olarak tanimlamaktadir. Laporte ve Nobert (1987)’ye gore “ARP, bir veya
daha fazla depodan, cografi olarak daginik noktalara, sehirlere veya miisterilere uygun
teslimat rotalarinin tasarlanma problemidir”. “ARP, bir veya daha fazla depoya dayali bir
ara¢ filosunun bir dizi miisteriye hizmet vermek i¢in kullandigi en uygun rotalarin
belirlenmesini gerektiren zor ve iyi bilinen bir kombinatoryal optimizasyon problemidir”
(Toth ve Vigo, 1998:1). Laporte (2007)’ye gore, “ARP, ara¢ kapasitesi, rota uzunlugu,
zaman pencereleri, miisteriler arasindaki oncelik iligkileri vb. gibi ¢esitli kisitlamalara tabi
olarak, merkezi bir depodan cografi olarak daginik bir dizi miisteriye kadar en uygun
teslimat veya toplama rotalarinin tasarlanmasindan olusur”. Praveen, Keerthika, Sivapriya,
Sarankumar ve Bhasker (2022)’de ARP’yi tanimlarken ARP problemlerinde birden fazla
rota bulunabildigini ancak Gezgin Satic1 Probleminin (GSP)’de bir rotanin bulunabildigini

belirtmistir.

ARP modellerinde genellikle amag, toplam maliyetin ve/veya seyahat mesafesinin en
kiiciiklenmesidir. Chen, Hsueh ve Chang (2006)’ya gore, “ARP, bir ara¢ filosu i¢in
miisterilerin talepleri karsilayacak ve arag¢ kapasitesini agmayacak en kiiciik uzunlukta bir
tur seti bulmay1 amaclamaktadir”. Yeun, Ismail, Omar ve Zirour (2008)’e gore, “ARP’ de
amac, bazi gereksinimleri veya kisitlamalar1 karsilayan ve en kiigiik toplam maliyet
saglayan bir dizi teslimat rotasi bulmaktir”. Diizakin ve Demircioglu (2009), ARP’nin
amacini, miisteri memnuniyetini en biiyliklerken, biitlin kisitlar1 saglayarak ara¢ sayisini ve
seyahat edilen toplam mesafeyi veya toplam zamani en kiiciiklemek olarak agiklamistir.
Jitkongchuen, Pawapootanont ve Thusaranon (2023)’e gore, “ARP’nin amaci, arag
kapasitesi, teslimat siiresi pencereleri ve mesafe smirlar1 gibi c¢esitli kisitlamalari

karsilarken toplam tagima maliyetini en aza indirmektir”.



Atmaca (2012), ARP’nin amaglarini siralamistir:

Araclarin kat ettikleri mesafeye ve araglarin maliyetine bagli toplam maliyeti en
kiicliklemek

Tiim miisterilere hizmet verilebilmek icin gerekli toplam arag¢ sayisini en kiicliklemek
Rotalari, seyahat siiresi ve arag¢ yiikii agisindan dengelemek

Miisterilere parcali dagitim yapilmasindan kaynaklanan cezalari en kiigiiklemek.

Zhang, Ge, Yang ve Tong (2021), ARP’nin yol, miisteri noktasi, depo, arag, tasima

diizenleme gereklilikleri ve amag faktorlerinin birlesiminden olustugunu belirtmistir. Bu

faktorler asagida aciklanmaistir.

Yol: Depodan baslayip bitecek sekilde belirlenen gilizergahtaki miisteri noktalarini
kapsayan ag.

Miisteri noktasi: Hizmet nesnesi.

Depo: Rotanin baslangi¢ ve bitis noktast.

Arag: Miisteri taleplerini karsilamak i¢in dagitim faaliyetlerini tamamlayan nesne.
Tasima diizenleme gereklilikleri: Araglarin rotasi taginan malin niteligine, hizmet
kalitesi diizeyine, miisteri ve araclarin 6zelliklerine baghdir.

Amaglar: Toplam tasima maliyetini (sabit ve degisken maliyetler) en kiicliklemek, en

kisa tasima mesafesini bulmak ve gerekli minimum arag sayisini bulma gibi amaclar.

Tan ve Yeh (2021), ARP’nin varsayimlarini asagidaki gibi agiklamustir:

1
2
3
4.
5
6

Deponun talebi sifira esittir.

Her miisteriye yalnizca bir arag ile hizmet verilmektedir.

Miisterilerin talepleri boliinemez.

Arag, araca yliklenebilecek maksimum yiik kapasitesini agsmayacaktir.

Her arag rotaya depoda baslamali ve rotay1 depoda bitirmelidir.

Miisterilerin talepleri, miisteriler arasindaki dagitim mesafeleri ve teslimat maliyetleri

bilinmektedir.

2.2. ARP Tirleri

Literatiirde, ARP ara¢ kapasitesine, zaman kisitina, depo sayisina, cevresel kosullari

dikkate alip almamasina gore farkli tiirlere ayrilmaktadir. ARP, kapasiteli ARP, zaman



pencereli ARP, cok depolu ARP, ana tagimali ARP, iki kademeli ARP, heterojen kapasiteli
ARP, dinamik ARP ve yesil ARP olmak {izere sekiz kategoride siniflandirilmaktadir.

2.2.1. Kapasiteli ARP

Kapasiteli ARP, temel ARP tiiriidiir. Ara¢ kapasite kisiti olan ARP’ler, KARP olarak

siniflandirilmaktadir.

KARP tanimi, amaci ve ozellikleri

Cornuejols ve Harche (1993), “KARP’ de her miisteri tam olarak araglardan birine
atanmalidir. Her araca atanan miisteri kiimesi, kapasite kisitlamasini karsilamalidir. Amag,
kat edilen toplam mesafeyi en aza indirmektir” seklinde agiklamistir. Baldacci,
Hadjiconstantinou ve Mingozzi (2004), KARP’ yi, bir merkezi depodan 6zdes araglarin,
ara¢ kapasitesi kisitlamalarini saglayarak miisterilerin bilinen taleplerini karsilamak i¢in

rotalanmasi problemi olarak tanimlamistir.

Islam, Ghosh ve Rahman (2015)’de “KARP c¢oziilmesi, bir tedarik zincirinde nakliye ile
ilgili en Onemli operasyonel karardir; bu, teslimatlarin ¢izelgelenmesi ve rotalanmasi
anlamma gelir” seklinde agiklamistir. Lin, Lee, Ying ve Lee (2009)’a gore, KARP,

miisterilere teslimat yapilacak arag seti i¢in uygun rotayi belirlemeyi amaglamaktadir.

Mor ve Speranza (2022), KARP’ nin 6zelliklerini su sekilde agiklamiglardir:

- Her arag bir depodan baslar, rotay1 tamamladiginda basladigi depoya geri doner.
- Her arag en fazla bir rotaya atanabilir.

- Tim rotalar ayn1 anda baslayabilir.

- Tim miisterilere hizmet verilmektedir.

- Her miisterinin talebi ayni1 aragla karsilanir.

- Tek bir {iriin i¢in hizmet verilir.

- Aynirotada hizmet verilen miisterilerin talebi ara¢ kapasitesini asamaz.

KARP matematiksel modeli

KARP matematiksel modeli i¢in Zhang ve Lee (2015)’in formiile ettikleri matematiksel

modellerine yer verilmistir.



Kiimeler

KARP, V diigiimler ve A diiglimleri baglayan koseler olmak tizere grafik G=(V, A) olarak

tanimlanir.

V={0,1,2,...,N} diiglimlerin kiimesini temsil eder. i=0 oldugu nokta depoyu gosterir.

A= {(i,))|i,je V} diigiimleri baglayan kenarlarin kiimesini temsil eder.

Indeksler

k=1, 2, ..., K araglarin indeksini gosterilmektedir.

i=1, 2, ..., N miisterilerin indekslerini gosterir.

Degiskenler

Qg k aracinin kapasitesini gosterir.
d;, 1. miisterinin talebini gdsterir.

Gjj, 1. diiglimden j. diiglime seyahat maliyeti, seyahat mesafesi veya seyahat stiresidir.
Karar degiskenleri
1, eger k. ara¢ tarafindan i musterisinden sonra j miisterisine hizmet verilirse}

Xijk = {O, aksi halde

o {1, eger k. arag tarafindan i miisteriye hizmet Verilirse}
k=10, aksihalde

Matematiksel model

H —_ \'N N
Min f—zl’:o j:ozlk(=1cijxijk

Amag fonksiyonunda, en kii¢lik maliyetle en uygun rotanin bulunmas1 amaglanmaktadir.

Z?Izl ijk = Zlivzlxiok < 1,k = {1, ,K} (21)
K yvau=1i={1,..,N} (2.2)
Zlivzo xl-jk = yjk!j = {0, ...,N}, k = {1, . K} (23)

Z?’zo Xijk = yik'i = {0, ...,N}, k= {1, ,K} (24)



YRo1 201 Xojk S K (2.5)
Yidiyu < Qo k€{l,..,K} (2.6)
X = {01}, ij=1,..,N k=1,...K 2.7
ye={01} i=1..,.Nk=1.,K 2.8)

Esitlik 2.1, tiim araglarin tura depodan baglayip depoya geri dondiiglinii gostermektedir.
Esitlik 2.2, bir miisteriye hizmet verilecek ara¢ sayisini 1 ile kisitlar. Esitlik 2.3 ve 2.4, bir
miisteriye ziyarete gelen ara¢ ile miisteriye hizmet verecek aracin ayni ara¢ olmasini
garanti eder. Esitlik 2.5, depodan tura baslayacak arag sayisini, toplam mevcut ara¢ sayisi
ile kisitlar. Esitlik 2.6, bir turda hizmet verilecek miisterilerin taleplerinin toplaminin o
turda hizmet verecek arag¢ kapasitesini asmamasini saglar. Esitlik 2.7 ve 2.8 karar

degiskenleri kisitlamalaridir.

2.2.2. Zaman pencereli ARP

Kalina, Vokfinek ve Matik (2015), zaman pencereli ARP, “Her biri belirli bir zaman
araliginda ve teslim edilecek belirli bir mal talebine sahip, cografi olarak daginik bir dizi
miisteriye hizmet veren tek bir depoda baslayan ve biten bir dizi rota bulma problemi”
olarak tanimlamistir. Sandhya ve Kumar (2013), ZPARP’y1 “Bir aracin belirli bir miisteriyi
belirli bir zaman araliginda ziyaret ettigi problemler” olarak tanimlamaktadir. Taheri,
Ghezavati, Goudarzi ve Taheri, P. (2020), ZPARP’yi “Miisterilerin arag kapasitesi ve
zaman penceresi kisitlamalarina gore toplam hizmet maliyetini ve siiresini en aza indirecek
sekilde onceden belirlenen zaman araliklarinda hizmet aldigit ARP 'min ana alt kategorisi”

olarak tanimlamistir.

Ahmed, Maleki, Yousefikhoshbakht ve Haron (2023), ZPARP’nin amacini “Depodan
birlikte hareket ederek Onceden belirlenmis bazi miisterileri belirli zaman dilimlerinde
ziyaret etmek lizere ayarlanmis bir grup aracin kat ettigi en kiiciik mesafeyi bulmak™ olarak
aciklamistir. Tan, Lee, Zhu ve Ou (2001)’e gore belirli taleplere sahip, farkli cografi
bolgelerde yer alan birden fazla miisteri i¢in belirli zaman araliklarinda hizmet verecek

ara¢ filosu bulunmaktadir. ZPARP’nin amaci, arag kapasitesi ve seyahat stiresi kisitlarini



ve belirlenen zaman pencerelerini ihlal etmeden bu miisterilere en diisiikk maliyetle hizmet

verilecek en uygun rotalar1 belirlemektir.

Literatiirde, ZPARP, iki tipe ayrilarak agiklanmaktadir: Zor Zamanli Penceresi (ZZP) ve
Yumusak Zamanli Penceresi (YZP). ZZP, bir aracin belirlenen zaman araligi icinde
miisteri sahasina ulagsmasi ve hizmete baglamasi gerekir. YZP’ de zaman penceresi ihlali

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

2.2.3. Cok depolu ARP

Tlili, Krichen, Drira ve Faiz (2015), Cok depolu ARP (CDARP)’yi “talebin bir grup
depodan bir grup miisteriye ulastirilmast i¢in en diisiik maliyetli ara¢ rotalarinin aranmast
ile ilgili problemler” olarak tanimlamistir. Wang, Golden ve Wasil (2015), “CDARP’ de,
araclarin rotalarimi baslatabilecekleri ve sonlandirabilecekleri bir¢ok depo bulunmaktadir.
Amag, tiim araglarin tim depolarda kat ettigi toplam mesafeyi en aza indirmektir”. Torres-
Pérez, Rosete, Sosa-Gomez ve Rojas (2022)’e gore “CDARP icin geleneksel amag, toplam
maliyeti en aza indirmektir ancak diger Olgiitlerin yani sira arag ve rota sayisi, yakit

tilketimi, rotalarin siiresi, rota basina miisteri sayis1 gibi diger Olciitler de optimize

edilebilir”.

2.2.4. Ana tasimah ARP

Garcia-N4gjera, Bullinaria ve Gutiérrez-Andrade (2015), “Ana Tagimali ARP (ATARP),
tiim hat ve ana tasiyict miisterilerine hizmet verecek sekilde minimum maliyetli rotalarin
bir koleksiyonunu bulmayi igerir” seklinde tanimlamistir. Sukhpal ve Kumar (2023), iki
farkli miisteri kiimesini igerir; ilk grup hat tagiyicilaridir, bu kiimedeki her miisteriye belirli
bir miktarin depodan teslim edilmesini gerektirir ve ikinci kiime ana tasiyicidir, her ana
tasiyicl miisteriden verilen miktar araglarla alinarak depoya teslim edilecektir. Yalcin ve
Erginel (2015), ATARP’de miisteriler klasik ARP’den farkli olarak iki gruba ayrilir.
Bunlar hat tasima miisterileri ve ana tasima misterileridir. Hat tasima miisterilerine tiim
teslimatlar yapildiktan sonra her ara¢ tarafindan mallar ana hat tasima mdiisterilerinden
teslim alinmaya baglanir. Bir aracin hat miisterilerine teslimata bittikten sonra ancak ana
hat tagima miisterilerini ziyaret edebilir. Her miisteriye depoda baslayip depoda bitecek bir

rotada tek bir arag ile hizmet verilmektedir. Kog¢ ve Laporte (2018), ATARP’ de “miisteri



seti, teslimat gerektiren hat miisterileri ve teslim alma gerektiren ana tagimact miisterilere
boliiniir. Hem hat miisterileri hem de ana tasima miisterileri bitisik olarak ziyaret edilmeli

ve tiim rotalar en az bir hat tasima miisterisi icermelidir”.

Reil, Bortfeldt ve Monch (2018), ATARP’ nin dort ¢esidinden bahsetmislerdir:

1. Kiimelemeli ana tasimali ARP: Her miisteri bir hat veya ana tagima miisterisidir. Her
rotada Once hat miisterileri sonrasinda ana tasiyict miisteri ziyaret edilir.

2. Karnsik hat tasima ve ana tasimalt ARP: Her miisteri ya hat tasima ya da ana tasima
miisterisidir. Miisterilerin ziyaret siras1 karisik belirlenir.

3. Es zamanli teslimat ve toplamali ARP: Her miisteri ayn1 anda hem hat tasima hem de
ana tagima miisterisidir. Her miisteri sadece bir kez ziyaret edilir.

4. Boliinebilir teslimat ve toplamali ARP: Her miisteri ayn1 anda hem tasima hem de ana
tasima miisterisidir ancak her miisteri yalnizca bir kez ziyaret edilmek zorunda
degildir. Teslimat ve teslim alma bir ziyarette yapilabilir veya iki ziyarette de

gercgeklestirilebilir.

Es zamanl teslimat ve teslim almali ARP’ de, hem teslim alma ve hem de teslimatin ayn1
ziyaret sirasinda gerceklesirken, boliinebilir teslimat ve teslim almalt ARP’ de, bir veya
birden fazla miisterinin iki kez ziyaret edilmesine izin verilir (Santos, Jorge, Ramos ve
Barbosa-Pdovoa, 2023).

2.2.5. iki kademeli ARP

Cuda, Guastaroba ve Speranza (2015), “Yiikiin menseinden varis noktasina teslimi
genellikle depolama, birlestirme ve konsolidasyon faaliyetlerinin gergeklestirildigi bir veya
daha fazla ara tesis araciligiyla yonetilir. Bu tiir dagitim sistemlerine genellikle ¢ok
kademeli denir”. Tki kademeli dagitim sistemlerini, dagitim agmin iki seviyeden olustugu

sistemler olarak tanimlamislardir.

Zeng, Xu W. ve Xu Z. (2013), iki kademeli ARP (2K-ARP)’yi “Bir depodan gelen yiikiin
zorunlu olarak uydu adi verilen ara depolar araciligiyla teslim edildigi ARP’nin bir ¢esidi”
olarak tanmimlar. Butty, Stuber, Hanne, Dornberger (2016), “2K-ARP, tasimacilik
lojistiginde kullanilan iki katmanli bilesime sahip kombinatoryal bir optimizasyon

problemidir. Birinci seviye yolculukta yiikiin ana depodan bir dizi olasi uyduya (ara
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depolara) teslim edilmesi gerekir. Daha sonra mallar ikinci diizey seferlerle nihai
miisterilere servis edilir”. Sluijk, Florio, Kinable, Dellaert ve Woensel (2023), 2K-ARP’ de
“Dagitim ag1 iki kademeye boliinmiistiir. Olgek ekonomilerini korumak ve her iki
kademede de mevcut olabilecek ara¢ kisitlamalarina uymak i¢in birinci ve ikinci kademede
farkl1 araglar c¢aligtirillir”. Theeb, Abu-Alega ve Diabat (2024), 2K-ARP’nin ilk
kademesinde, yiikler biiyiik araclarla sikisik alanlarin disinda belirlenen konumlara
ulagtirlir, ikinci kademede ise kiigiik araglarla miisterilere ulastirilir. Zhong, Jiang ve Song
(2017), “2K-ARP’de, depodan miisterilere teslimat, yiikiin uydu adi verilen ara depolar
aracilifiyla yonlendirilmesi ve birlestirilmesiyle yonetilir. Birinci seviyede depo ve

uydular, ikinci seviyede ise uydular ve miisteriler bulunmaktadir”.

2.2.6. Heterojen kapasiteli ARP

Zheng, Lu ve Sun (2010), Heterojen Arag Rotalama Problemi (HARP)’yi, “Cesitli
kapasitelere, sabit maliyetlere ve degisken maliyetlere sahip heterojen bir ara¢ filosu igin

rota planlamayi ele alan bir ARP ¢esidi” olarak tanimlamistir.

HARP, farkli kapasitelere, sabit ve degisken maliyetlere sahip heterojen bir arac filosu ile
ilgilenir. Her aracin rota maliyeti, sabit ve degisken maliyetlerin toplamidir. Problemin

amaci, rota maliyelerini en kii¢iiklemektir (Sinruk ve Tangmo, 2017).

2.2.7. Dinamik ARP

Klasik ARP’de veriler 6nceden bilindigi i¢in statiktir. Kucharska (2019), “Dinamik
problemde statik olarak planlanmis bir ¢oziimiin tasarimi veya uygulanmasi sirasinda girdi
verilerinin bir kisminin ya da tamaminin dinamik olarak ortaya ¢iktigin1” sdyler. Dinamik

ARP, verilerin degistigi durumlarda, miisterilere hizmet vermek i¢in ara¢ filosunun en

uygun rotasinin belirlenmesidir.

Kucharska (2019), DARP’ nin smiflandirilmasi i¢in dikkate alinan dinamik unsurlar
sunlardir:
- Dinamik miisteriler (dinamik talepler, dinamik konumlar, dinamik istekler, dinamik

misteri uygunlugu, dinamik siparis zamani)
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- Dinamik seyahat (Seyahat zamaninin ¢evresel kosullara, hava durumuna ve trafik
yogunluguna bagli degisimi)
- Dinamik servis zamani (Saha kosullarina bagh degisiklik)

- Dinamik arag¢ kullanilabilirligi (Arag arizalar1)

Allan (2000), DARP ’de “Rota planlama ile ilgili tiim bilgileri rota belirleme siireci
basladiginda planlamaci tarafindan bilinemeyecegini ve ilk rotalar olusturulduktan sonra

bilgilerin degisebilecegi” sdylemistir.

Eser (2021), Statik ARP (SARP)’de planli talepler i¢in rotalama baslamadan Once
planlama yapilip, ani ortaya ¢ikan talepler rotalama esnasinda dikkate alinken, DARP ‘de
plansiz talepler dikkate alinarak araglarin rotalar1 degisebilecegini ifade ederek SARP ve

DARP arasindaki farki dile getirmistir.

2.2.8. Yesil ARP

Karbon emisyonu, sera gazi emisyonu, karbon ayak izi gibi ¢evre sorunlari son yillarda
sitkca giindeme gelen konular arasindadir. ARP literatiirii incelendiginde, klasik arag
rotalama problemlerinin yani sira yesil ARP (YARP) de oldukca yaygin bir arastirma

konusu haline geldigi goriilmiistiir.

Klasik ARP, seyahat uzunlugunu dikkate alarak tasima maliyetlerini en kiigiiklemeyi
amaclarken; araclarin tiirii ve kapasitesi, yol durumu, trafik sikligi, uygun sevkiyat
rotasinin belirlenmesi gibi degiskenleri dikkate alarak Y ARP, akaryakit tiikketimi ve karbon

emisyonunu en kiigiiklemeyi amaclamaktadir (Diskaya ve Dinger, 2018).

Wang (2021) ’e gore “YARP’nin 6zelligi, faydalar1 en biiytliklerken ve cevresel kaygilar
karsilamak i¢in etkili rotalar planlayarak cevresel ve ekonomik maliyetleri uyumlu hale
getirmektir”. YARP’ yi arastirma alanina gore iki kategoriye ayrilmaktadir: Kirlilik

rotalama problemleri ve yesil enerjili ARP (elektrik giicii, dogal gaz ve etanol).
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3. KAPASITELI ARAC CiZELGELEME PROBLEMIi ICIN
LITERATUR CALISMASI

Kytojoki, Nuortio, Briysy ve Gendreau (2007), sabit kapasiteye sahip araglardan olusan
bir filo i¢in en diisik maliyetli rotalar1 tasarlamak amaciyla DKA sezgiseli
gelistirmiglerdir. Bu sezgisel iki asamadan olusturulmustur. Birinci asamada, yedi
iyilestirme sezgiselinden olusan bir hibrit en ucuz ekleme sezgiseli ile baslangi¢ ¢oziimiinii
olusturmuslar, iki asamada DKI stratejisine gore ¢oziimiin iyilestirilmesi i¢in ¢alisiimistir.

Hesaplama sonuglari, gelistirilen sezgiselin daha hizli oldugunu gostermistir.

Xia (2009), KARP i¢in karinca kolonisi algoritmasi (KKA) ile pareto YA algoritmasin

birlestiren hibrit yeni bir yaklagim 6nermistir.

Wang, Li, Zhou ve Fan (2009), KARP i¢in hibrit pargacik siirii optimizasyonu (PSO)’ya
cesitlilik olctisti eklemistir.

Lin, Lee, Ying ve Lee (2009), KARP i¢in TB ve tabu arama (TA)’dan olusan hibrit bir

algoritma Onermistir.

Yeh (2009), KARP ¢6zmek icin gelistirilen diger DNA tabanli problemlerden, bir grafigin
iizerindeki diiglim kapasitesini hesaplamasi ve grafigin tek rotasinin problemdeki tiim
koseleri kapsamamasi yonleri ile farklilasmistir. Problemi ¢6zmek icin yeni bir DNA-

KARP yaklagimi 6nermislerdir.

Chen, Huang ve Dong (2010), KARP icgin yinelenen yerel arama (YYA) ve DKI
algoritmasindan olusan ¢ok operatdrlii yinelenen DKI 6nermistir. Onerilen ydntem,
permiitasyon ile birlestirilmis, permiitasyonda rastgele bir c¢apraz degisim hareketi

kullanilmustir.

Zarei, Akbarzadeh-T ve Gharehjanloo (2012), KARP igin iki pargacik arasindaki yeni
mesafe Ol¢iimii ve parcaci@i daha iyt konumlandiran itme-¢cekme operatorleri ile
elektromanyetik benzeri mekanizma (EM) algoritmast gelistirilerek yeni bir EM

algoritmas1 dnermistir.
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Marinakis (2012), KARP i¢in ¢ok agamali komsuluk arama acgozlii rasgele uyarlanabilir
arama prosediiri Onermistir. Mahalle aramasini genigletmek icin ¢ember kisith YA

hareketleri yontemine dayali yeni bir strateji kullanilmistir.

Jin, Crainic ve Lekketangen (2012), KARP i¢in rotalar arasi hareketler icin farkh
komsuluk veya komsuluk kombinasyonu kullanan dolayisiyla farkli arama stratejisi

kullanan paralel ¢alisan TA algoritmalar1 6nermistir.

Wedyan ve Narayanan (2014), KARP i¢in akilli su damlalar1 algoritmasini kullanmistir.

Xiao, Zhao, Kaku ve Mladenovic (2014), KARP i¢in DKA ve TB 6zelliklerini birlestiren

degisken komsuluk benzetimli tavlama algoritmasini onermistir.

Kurniawan, Sulistiyo ve Wulandari (2015), KARP i¢in seyahat siiresine ve olusturulan
toplam teslimat rotas1 mesafesine bagl trafik yogunlugu dikkate alinarak genetik algoritma

(GA) ile problemi ¢ozmiistiir.

Zhang ve Lee (2015), KARP i¢in geleneksel yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmasini

gelistirerek yonlendirmeli YAK algoritmasini dnermistir.

Soysal, Bloemhof-Ruwaard ve Bektas (2015), arag tipi, kat edilen mesafe, ara¢ hiz1 ve
yiikii, aracin emisyonunu ve ¢oklu zamani dikkate alan zamana bagh iki kademeli KARP
icin karigik tam sayili dogrusal programlama modeli gelistirmistir. Gelistirilen model,
Hollanda’da faaliyet gosteren bir siipermarket zincirinin dagitim operasyonlarina

uygulanmistir.

Joshi ve Kaur (2015), iiniversite otobiisleri i¢in en uygun rotalar1 bulmayr amaclayan

KARP’1 en yakin komsu ekleme algoritmasini kullanarak ¢ézmiistiir.

Chen, Chang, Chiu ve Annadurai (2015), KARP i¢in iki asamal1 tarama algoritmasi ve
acgdzlii aramadan olusan hibrit bir algoritma oOnermislerdir. iki asamali tarama
algoritmasinda ilk agamada tiim miisteriler tarama algoritmasina gore kiimelenirken, ikinci
asamada her bir komsu kiime birinci asamaya gore yeniden insa edilmistir. A¢ gozlii arama

uygulanarak Y A’nin performansinin artirilmasi amaglanmustir.
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Akpinar (2016), KARP i¢in hibrit karinca kolonisi ve genis komsuluk arama (GKA)
algoritmasi onermistir. KKA’nin ¢6ziim olusturma mekanizmasi ile GKA algoritmasinin
performansini artirmay1 amacglamistir. Gelistirilen algoritmada, GKA algoritmasinda kabul
Olciitleri kullanmak yerine yalnizca iyilesen ¢ozlimleri kabul etmis, eger bir iyilesme

saglanamamigsa KKA’y1 kullanarak yeni bir ¢6zlim insa etmistir.

Yeh, Liu ve Liao (2016), KARP igin YYA-rasgele komsuluk siralamasi ile DKI
algoritmasinmi iki agamali olarak genisletmistir. Birinci asamada ilk ¢6zlimii olusturmus,
ikinci asamada coziimleri iyilestirmislerdir. Problem 4 farkli senaryo icin test drnekleri

tizerinde test edilmistir.

Carwalo, Thankappan ve Patil (2017), uyarlanmigs bolimlenmis kiimeleme yaklagimi
Onermistir. Tim alanlar1 kiimelere bolmistiir, sonra her kiime karinca kolonisi

optimizasyonu (KKO) ile ARP olarak ¢6ziilmiistiir.

Wang, Lan ve Zhao (2017), miisteri taleplerinin stokastik oldugu iki agamali KARP ele
almistir. Problem iki rotadan olusmustur. Birinci seviye rotada, bir uydudan biitiin
miisteriler ziyaret edilmeye baglanmig, ziyaret tamamlandiktan sonra ayni uyduya
doniilmiistiir. Ikinci seviye rotada, depodan uydular ziyaret edilmeye baslanmis, ziyaret
tamamlandiktan sonra ayni depoya doniilmiistiir. Birinci seviyede boliinmiis teslimatlara
izin verilirken, ikinci seviyede izin verilmemistir. Rotanin talebi ara¢ kapasitesini gegmesi
durumunda rota giincellenerek bekleme eylemi gerceklestirilmistir. Bu problemde toplam
seyahat maliyetlerinin ve potansiyel rota arizalarindan kaynaklanan bekleme eylemlerinin
maliyetlerinin en aza indirilmesini hedeflemislerdir. Bu problemi ¢6zmek i¢in GA tabanh

bir yaklagim gelistirmistir.

Kuo ve Zulvia (2017), Endonezya’da ¢6p toplama sistemi igin talebin belirsiz oldugu
KARP ele almiglardir. Problemi ¢6zmek i¢in KKO ile GA birlestirerek hibrit bir meta-
sezgisel yontem Onermislerdir. Bu hibrit sezgiselin igerisine 2-opt YA algoritmasi dahil

edilmistir.

Mingprasert ve Masuchun (2017), KARP i¢in YAK algoritmasina en yakin ekleme
algoritmas1 ve 2-opt degisim yontemini entegre ederek gelistirmis ve uyarlanabilir YAK

algoritmasini Onermistir.
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Jia-wen, Ling ve En-da (2017), KARP’1 ¢6zmek i¢in ayrik bir meyve sinegi optimizasyon
algoritmas1 Onermistir. Arama siirecini kokuya dayali ve gormeye dayali arama olarak iki
boliime aymrmistir. Coziim iki parcali ayr1 diziden olusmaktadir. K-ortalamaya dayali
baslatma Onerilmistir. Eleme mekanizmasi ve TB tabanli arama ile kesif ve faydalanma

yetenegi gelistirilmistir.

Amous, Toumi, Jarboui ve Eddaly (2017), KARP i¢in aramanin yogunlagsmasini

genisletmek icin DKI kullanan bir DKA algoritmas1 dnermistir.

Jiaoman, Lei ve Xiang (2017), tehlikeli madde tasiyan birden fazla deponun oldugu sabit
olmayan hedef yerine sahip ¢ok diizeyli bir KARP ele almistir. Amag¢ toplam tasima
riskini, maliyetini ve siiresini en aza indirmektir. Bu problem i¢in niifus yogunlugu, trafik
sikisiklig1 ve baglanti kapanmasini dikkate alinarak ¢ok diizeyli bir programlama modeli
tasarlanmigtir. Bu problemi ¢6zmek icin biyocografya tabanli algoritma ve Pareto

optimizasyonu Onerilmistir.

Kir, Yazgan ve Tiincel (2017), KARP i¢in TA ve uyarlanabilir GKA algoritmasina dayali
yeni bir sezgisel algoritma onermistir. Bu ¢6zlimii Sakarya ilinde yer alan ofis mobilyalari

iiretip dagitimini yapan bir firmanin problemi i¢in uygulanmigtir.

Mingprasert ve Masuchun (2017), plastik ambalaj endiistrisi i¢in KARP’y1 ele almislardir.
Problemi YAK algoritmasi ile ¢ozmiislerdir. Bu algoritmay1 plastik ambalaj endiistrisi
ornek calismasi iizerinde test etmislerdir ve 100 miisteri diigiimiinden kii¢iik problemler

icin 1yi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Song ve Dong (2018), KARP ¢ozmek icin YA ile gelistirilmis diferansiyel evrim

algoritmas1 Gnermistir.

Bor¢inova (2018), KARP i¢in geleneksel gecisin yerine en iyi ¢Ozlimlerin es zamanl

tohumlandig1 paralel mikro GA 6nermistir.

Altabeeb, Mohsen ve Ghallab (2019), KARP i¢in CVRP-FA adini verdikleri hibrit bir ates
bocegi algoritmasi onermislerdir. Bu algoritma ates bocegi algoritmasini, yakinsamayi
hizlandirmak i¢in iki YA prosediirii ile gelistirmistir. Yogunlastirma ve ¢esitlendirme

arasinda denge kurmak i¢in iki tiir mutasyon teknigi Onerilmistir. CVRP-FA’nin
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parametrelerini ayarlamak ve bu parametrelerin en iyi degerlerini belirlemek i¢in Taguchi
metodu kullanilmistir. CVRP-FA, CFAGA ve diger ates bocegi algoritmalar ile

karsilastirildiginda daha 1yi ¢6ziim verdigi goriilmiistiir.

Sbai, Krichen ve Limam (2020), KARP i¢in GA ile DKA algoritmasmin birlestirildigi
hibrit bir sezgisel algoritma 6nermistir. GA’nin kiiresel arama ve DKA’nin YA yetenegi
birlestirilmistir. Gelistirilen hibrit algoritma Tunus postanesi 0rnegine uygulanarak gercek

bir problem iizerinde test edilmistir.

Khairy, Shehata ve Morgan (2020), KARP ¢6zmek i¢in grup Ogretim optimizasyonu
algoritmasnint GA’nin ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile hibritleyerek gelistirilmis

yeni bir versiyonunu onermistir.

Rabbouch, Saidaoui ve Mraihi (2020), KARP ¢6zmek i¢in TB’nin yeni bir versiyonu
olarak ampirik tip simiilasyonlu tavlamayr &nermistir. Onerilen algoritma, TB’nin

rastgeleligini azaltmis ve yakinsamasini gelistirmistir.

Herdianto ve Komarudin (2021), KARP i¢in baslangi¢ algoritmasinin baslangi¢ ¢6ziimiinii
olusturmak i¢in Clarke ve Wright (CW) algoritmasini kullanmistir, ARP’nin en 6nemli

ozelligini tespit ederek, bu CW algoritmasini yonlendirmistir.

Niu, Liu ve Wang (2021), ¢ok depolu kiimiilatif KARP igin ayristirmaya dayali maks-min
karinca sistemi Onermistir. Model, acil durum lojistigi ve nakliye problemleri icin
olusturulmustur bu sebeple birden fazla depo olmasi, miisterilere hizmet verilen kiimiilatif
slireyi en aza indirmek hedeflenmistir. Miisteriler 6nerilen gostergeye gore alt problemlerin
olusturulmas: i¢in gruplandirilmistir, Alt problem optimizasyonu sonrasinda, feromen
iletisim kurallarina goére alt feromenler ve ana feromen giincellenmistir. Yerel optimal

coziimden kurtulmasini saglamak icin feromen pertiirbasyon mekanizmasi 6nerilmistir.

Li ve Fu (2022), KARP ¢6zmek icin simbiyotik organizmalar arama algoritmasi1 ve DKA

ile birlestirerek gelistirilmis simbiyotik organizmalar arama algoritmas1 dnermistir.

Dalbah, Al-Betar, Awadallah ve Zitar (2022), KARP ¢6zmek i¢in koronaviriis siirii
bagisiklig1 optimize edici algoritmasini kullanmistir. Bu algoritma, KARP’e uygun hale

getirilerek basit bir veri seti ve karmasik bir veri seti i¢in performansi diger algoritmalar ile
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karsilastirilmistir. Basit veri setinde genel olarak kabul edilebilir sonuglar verirken,

karmasik veri setinde diger algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Chu, Lai ve Wang (2022), KARP i¢in hibrit bir rasgele DKA algoritmasi 6nermistir. Hibrit
algoritmada baslangi¢ ¢6ziimii i¢in aggdzlii sezgisel, YA i¢in rasgele DKA ve kabul

olgiitleri olarak metropolis kullanilmistir.

Hvattum (2022), KARP icin hibrit GA sezgiselinde c¢aprazlama operatoriiniin
dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak icin diizeltilmis sirali caprazlama operatorii ve bir
rasgele sirali caprazlama operatorii Oonermistir. Test Ornekleri kullanilarak kiyaslama
yapildiginda, diizeltilmis sirali ¢aprazlama operatoriiniin en iyi ¢oziimle aradaki boslugu

azalttig1 goriilmiistiir.

Jiang, Lu, Tian, Qiu ve Zhang (2022), KARP i¢in RMEA ad1 verilen evrimsel algoritma
(EA) Onermistir. Bu algoritmada miisteri bilgileri kullanilarak ilgi matrisi olusturulur, ilgi
matrisi bazli carprazlama operatorii gelistirilir, popiilasyon ¢esitliligini ve ¢oziim kalitesini

artirmak i¢in 1lgi matrisi bazl gesitlilik koruma stratejisi onerilmistir.

Alesiani, Ermis ve Gkiotsalitis (2022), KARP i¢in kisith kiimeleme algoritmasi 6nermistir.
Algoritmanin ilk asamasinda araclar kiimelere atanmis, ikinci asamada araglara atanan

kiimelere ait misteri kiimeleri dikkate alinarak her bir aracin turu belirlenmistir.

Chanachan, Sirisethakarn, Khapla ve Polvichai (2023), KARP i¢in saf GA kullanilmasini

onermistir.

Kalatzantonakis, Sifaleras ve Samaras (2023), KARP i¢in Bandit DKA hipersezgisel
semasin1 Onermistir. Uygun bir strateji belirlemek ic¢in iist gliven sinir1 algoritmalari
incelenmistir. Veri akigsindaki degisiklikleri izlemek ve tespit etmek i¢in uyarlanabilir

pencere yaklasimi kullanilmistir.

Gao ve Chen (2023), KARP ¢ozmek i¢in modifiye edilmis coronaviriis siirii bagigikligt
optimizasyonu algoritmasi onermistirler. Kesfi daha esnek hale getirmek igin bireysel

¢Ozlim giincellemesi degistirilmistir.
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KARP i¢in literatiirde mevcut olan ¢alismalar incelenmis olup bu calismalarda kullanilan

yontemler topluca Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Literatiir tablosu

Yil Yazar(lar) Problem Co6zim Yontemi
2007 | Kytdioki, Nuortio, KARP DKA sezgiseli
Briysy ve Gendreau
2009 | Xia KARP Karinca kolonisi ve pareto YA algoritmasi
2009 \F’\;‘;‘]”g' Li, Zhou ve KARP Hibrit PSO
2009 | Lin, Lee, Ying ve Lee KARP TBve TA
2009 | Yeh KARP DNA-KARP ¢6ziim yaklagimi
2010 | Chen, Huang ve Dong KARP YYA ve DKI algoritmasi
2012 | Zrel, Akbarzaden-T KARP Yeni bir EM algoritmas
ve Gharehjanloo
2012 | Marinakis KARP Gok asamali komsuluk arama a¢gozli
rasgele uyarlanabilir arama prosediirii
2012 Jin, Crainic ve KARP Farkli arama stratejisi kqllanan paralel
Lokketangen calisan tabu arama algoritmasi
2014 | Wedyan ve Narayanan KARP Akilli su damlalari algoritmasi
2014 | Xia0: Zhao, Kaku ve KARP DKA ve TB
Mladenovic
Kurniawan. Sulistivo Mesafe ve zaman kisitli,
2015 ve Wulan dz,ari y trafik yogunlugunu GA
dikkate alan KARP
2015 | Zhang ve Lee KARP Geleneksel YAK algoritmasi
Soysal, Bloemhof- : -
2015 Ruwaard ve Bektas Incelenecek Karisik tam sayili dogrusal programlama
2015 | Joshi ve Kaur KARP En yakin komsu ekleme algoritmasi
2015 Chen, Ch&_lng, Chiu ve KARP Iki as‘amah tarama ve ag¢ gozIi arama
Annadurai algoritmasi
2016 | Akpinar KARP Hibrit karinca kolonisi ve GKA algoritmasi
2016 | Yeh, Liu ve Liao KARP YYA ve DKI algoritmasi
2017 | Wang, Lan ve Zhao Stokastik talepli KARP | GA tabanli yaklagim
2017 | Kuo ve Zulvia Belirsiz talepli KARP Hibrit KKO ve GA
Mindorasert ve En yakin komsu ekleme algoritmasi ve 2-opt
2017 Masﬂghun KARP degisim yontemi entegre edilmis
uyarlanabilir YAK algoritmasi
2017 | Jia-wen, Ling ve En-da KARP Ayrlk bir meyve sinegi optimizasyon
algoritmasi
Amous, Toumi, ; .
2017 Jarboui ve Eddaly KARP DKI algoritmast
2017 | Jiaoman, Lei ve Xiang Cok depolu, ¢ok diizeyli Bly_oc_ografya tabanl algoritma ve Pareto
KARP optimizasyonu
2017 | Kir, Yazgan ve Tiincel KARP TA ve uyarlanabilir GKA
2017 | Mingprasert ve KARP YAK algoritmast
Masuchun
2018 | Borc¢inova KARP Paralel mikro GA
2019 Altabeeb, Mohsen ve KARP Hibrit ates bocegi algoritmasi

Ghallab
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Cizelge 3.1. (devam) Literatiir tablosu

Yil Yazar(lar) Problem Co6zim Yontemi
2020 | Sbai, Krichen ve KARP Hibrit DKA ve GA
Limam

Khairy, Shehata ve Genetik algoritmanin ¢aprazlama ve

2020 Mordan KARP mutasyon operatorleri ile hibritlestirilmis
g grup dgretim optimizasyonu algoritmasi
2020 | Rabbouch, Saidaoui KARP Ampirik tip simiilasyonlu tavlama
ve Mraihi
2021 | Herdianto ve KARP CW algoritmast
Komarudin

2021 | Niu, Liu ve Wang Cok depolu kiimiilatif | Ayristirmaya dayali maks-min karinca

KARP sistemi
2022 Dalbah, AI-Beta_r, KARP Koropawrus stiri bagisiklig1 optimize edici
Awadallah ve Zitar algoritmasi
2022 | Chu, Lai ve Wang KARP Hibrit rasgele DKA algoritmasi
Diizeltilmis sirali caprazlama operatdrii ve
2022 | Hvattum KARP bir rasgele sirali ¢aprazlama operatorii ile
hibrit genetik algoritma
2022 | J1ang, Lu, Tian, Qiu ve KARP RMEA EA
Zhang
2022 AIe.SIam’. Ermls ve KARP Kisith kiimeleme algoritmasi
Gkiotsalitis
Chanachan,
2023 | Sirisethakarn, Khapla KARP Saf GA
ve Polvichai
2023 Kalatzantonakis, KARP Bandit DKA hipersezgisel semasi

Sifaleras ve Samaras

KARP i¢in literatiir incelendiginde, KARP’ in farkli sezgisel ve meta sezgisel yontemler
ile ¢oziildiigl goriilmiistiir. Birden fazla sezgisel algoritmanin birlestirilerek giiglii hibrit
sezgisel ¢Oziim yaklasimlart gelistirilerek ¢6ziim performanslariin  arttirildig

bilinmektedir.

Bu c¢alismada, iki gii¢lii meta-sezgisel yontem olan DKA ve TB algoritmalari birlestirilerek
hibrit ¢6ziim yaklagimi gelistirilmesinin KARP’ i ¢6zmek i¢in literatiirde yer alan mevcut
algoritmalara kiyasla daha iyi bir ¢6ziim verecegi diislintilmiistiir. DKA’ nin bir tiirii olan
degisken komsuluk inis algoritmasinin kullanilmasi tercih edilmistir. Bu algoritmanin
tavlama benzetimi algoritmasiyla birlikte kullanilmasinin  ¢6ziim yaklagiminin

performansini artirmak i¢in daha etkili olacagi distiniilmiistiir.

Literatiir arastirildiginda bu iki algoritmanin hibrit bir ¢oziim yaklagimi igerisinde
birlestirilerek kullanildigi, KARP problemleri i¢in ¢6ziim bulmayr amaglayan bir

caligmaya rastlanmamustir.
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4. ARP COZUM YONTEMLERI
4.1. Tiirlerine Gore ARP Coziim Yontemleri

ARP c¢ozmek icin literatiirde ¢ok sayida yontem mevcuttur. Sekil 4.1’de ARP ¢oziim
yontemleri gosterilmistir. Tan ve Yeh (2021) ve Konstantakopoulos, Gayialis ve
Kechagias (2022) bu ¢6ziim yontemlerini, kesin yontemler, sezgiseller ve meta-sezgiseller
olmak fizere ii¢ sinifa ayirmislardir. Kesin yontemler ile ¢6ziim bulunamadigi problemler

icin sezgiseller ve meta-sezgiseller gelistirilmistir.

Dalve kes

- Dalve X
e | o

Yontemler —P| Kisit programlama I\

Dal ve fiyat
‘ Dinamik programlama I
‘ En Yakin Komsu
— | Kuricu ‘ Ekleme
‘ Tasarruf
ARP Coziim

- - Birinci kiime-Tkinci rota
a > (B | |
Vontemleri " Sezgiseller Tki-Agamal
| Bisincisota-Tkinci
»| Iyilestirme |:
Genetik algoritma

//: ‘ Memetik aleorima

> | Evrimsel algoritma

Kannea kolonisi
optimizasyonu

Pargacik siiriisi

‘ Rotalar arasi

Popiilasyon
Arama

v

‘ Rota-i51 I

—»

optimizasyonu
Meta-Sezgiseller I Aggiizli rasgele uyarlanabilir
arama prosediirii
/ ‘ Yinelenen yerel arama I
‘ Tavlama benzetimi I
Yerel Arama ‘

Genis komguluk arama I

Degisken komsu arama I

Sekil 4.1. ARP ¢oziim yontemleri Tan ve Yeh (2021) ve Konstantakopoulos, Gayialis ve
Kechagias (2022)
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4.1.1. Kesin yontemler
Kesin yontemler dal algoritmalari, kisit programlama ve dinamik programlama olmak

tizere Ui¢ alt sinifa ayrilmistir. Dal algoritmalar1 kendi igerisinde dal-kes, dal-sinir ve dal-

fiyat olmak iizere lice ayrilmaktadir. Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Kesin Yontemler

— l—

Dalve X Kisit Dinamik
Programlama Programlama
Dal ve Dal ve Dal ve
Kes Simr Fiyat

Sekil 4.2. Kesin yontemler

Dal-simir algoritmasi

Dal-simir algoritmasi, ¢6ziim alanini bl ve yoOnet stratejisi kullanarak problemi alt
problemlere boler, alt problemleri yinelemeli olarak ¢ozer. Isleme ve sinirlama
asamasinda, uygun kiimede olmayan ¢oziimleri kabul ederek, problem gevsetilir. Bu
gevsemenin ¢Oziilmesi orijinal problemin ¢oziilmesinden daha kolay olur. Gevsetme
sirasinda, orijinal ¢6ziim i¢in alt sinir belirlenir. Eger gevsetme uygun ¢oziim kiimesinin
bir iiyesi ise optimaldir. Bulunan bu degerler uygun c¢oziimlerin alt kiimeleri olarak
belirlenir. Bu degerler aday alt problemler kiimesine eklenir. Bu dallanma olarak
adlandirilir. Aday alt problemlerden birisi segilip listeden ¢ikarilir, bulunan ¢éziim en iyi

¢oziimle ve sinir degerlerle karsilastirilir (Ralphs, 2003).

Dal-kes algoritmasi

Dal ve kes algoritmasi, herhangi bir kombinatoryal optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in
kesme diizlemleri ve Ortiilii numahralandirmay1 birlikte uygular (Karaoglan, Altiparmak,

Kara ve Dengiz, 2011).



23

Dal-fiyat algoritmasi

Dal-fiyat algoritmasi, mevcut ¢oziimii iyilestirmek i¢in degisken eklemektedir. Kisitlama
matrisine yeni bir siitun eklenerek degisken eklendiginden bu algoritma siitun olusturma

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

Kisit programlama

Russell (2013)’e gore, “Bir kisitlama programlama modeli, modelleyici yapinin 6zelligini
genis bir degisken kiimesi ilizerinden tanimlamasma olanak taniyan 6zel bir global

kisitlamalar1 kullanabilir”.

Dinamik programlama

Dinamik programlama, problemleri alt problemlere bolerek onlar1 ¢dzerek, problemi
¢bzmeyi amaglayan bir ¢oziim yontemidir (Doerr, Eremeev, Neumann, Theile ve Thyssen,
2011).

Problemlerin kesin yontemler ile ¢oziilemedigi durumlarda sezgisel ve meta sezgisel

yontemler kullanilmaktadir.

4.1.2. Sezgisel yontemler

ARP literatiiriinde kullanilan sezgisel yontemleri, kurucu, iki asamali ve iyilestirme

sezgiseli olmak iizere {i¢ alt baglikta incelenmektedir. Sekil 4.3 te gosterilmistir.

Sezgisel Yontemler

— ]

‘ Kurueu ‘ ik.i—A§ amah ‘ i}-‘iles tirme
En Yakin Ekleme Tasarruf
Komsu Algoritmast Algoritmast
Algoritmast

Sekil 4.3. Sezgisel yontemler



24

Kurucu sezgisel yontemler

ARP problemleri ¢oziimiinde kullanilan kurucu sezgisel yontemler, en yakin komsu

algoritmasi, ekleme algoritmasi ve tasarruf algoritmasidir.

En yakin komsu algoritmasi

En yakin komsu arama (EYKA) yonteminde rotalar sirali ve paralel olabilir. Sirali rota
olusturmada, baslangic noktasi depo olan, en yakin miimkiin olan ydnlendirilmemis
miisteri aggozliiliikkle eklenerek bir rota genisletilir (Liu, Lu, Gui, Zhang, Tong ve Yuan,
2023). EYKA algoritmasinda ilk adimda baslangi¢ noktasindan en yakin noktaya, sonraki
adimlarda ise o noktaya en yakin noktalara hareket edilerek baslangi¢ noktasina geri

doniiliir (Keskintiirk, Topuk ve Ozyesil, 2015).

Ekleme algoritmast

Ekleme algoritmasi, bir rotalama problemine baslanirken, ilk olarak baglatma olgiitii
bulunmasiyla baglar. Bu dl¢iite gore rotaya ilk eklenen miisteriye tohum miisterisi denir.
Bir ekleme olgiitii ile yonlendirilmemis diigiimler igin miisteri se¢imi yapilarak rotaya

eklenir (Joubert ve Claasen, 2006).

Tasarruf algoritmasi

Tasarruf yontemi, her miisteri icin tasarruflari hesaplar. Kilometre i¢in tasarruf oram
hesaplanir. Hesaplanan tasarruflar siralanir. Miisteriler bir kisitlamaya bagli siraya

yerlestirilir (Rand, 2009).

Iki-asamal1 sezqgisel

Iki asamali algoritmalarda, birinci asamada insa edilir, ikinci asamada iyilestirme yapilir.
Birinci asamada bulunan ¢6ziim optimal olmayabilir, ikinci asamada bu ¢oziimii
tyilestirmek i¢in iyilestirme algoritmalar1 kullanilabilir (Abdirad, Krishnan ve Gupta,

2021).
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Iyilestirme sezgiseli

Arag rotalama problemleri i¢in iyilestirme sezgiselleri, rota i¢i ve rotalar arasi olmak iizere
iki tiire ayrilabilir. Tek bir rota igerisindeki duraklarin sirasinin degistirilmesi, rota igi
tyilestirme sezgiseli; her iki rota arasindaki duraklarin yer degisimi rotalar arasi iyilestirme

sezgiseli olarak adlandirilir (Breedam, 1995).

4.1.3. Meta-sezgisel yontemler

ARP literatiiriinde meta-sezgisel yontemler, popiilasyon aramaya dayali ve YA ’ya dayali

olmak iizere iki gruba ayirarak incelenmistir.

Popiilasyon aramavya dayali meta-sezgisel yontemler

Popiilasyon aramaya dayali meta-sezgisel yontemler bu grupta siniflandirilmaktadir. Sekil

4.4°te gosterilmistir.

Meta-Sezgisel Yontemler

—

Popiilasyon Arama Yerel Arama
—1 T = 1
Genetik Memetik Evrimsel Karmnca Parcacik Siiriisii
Algoritma Algoritma Algoritma Kolonisi Opatimizasyonu
Optimizasyonu

Sekil 4.4. Popiilasyon aramaya dayali meta-sezgisel yontemler

Evrimsel algoritma

“EA, her nesilde bir dizi yavru iiretmek i¢in etkilesim halindeki ebeveyn bireylerden
olusan bir popiilasyonda ¢alisir” olarak tanimlanmaktadir (Pétrowski ve Ben-Hamida,
2017:3). Kalite fonksiyonunu en iist diizeye c¢ikarmak i¢in bir dizi aday ¢0ziim rasgele
olusturulur, soyut uygunluk fonksiyonu formunda kalite fonksiyonu problem alanina
uygulanir, gelecek nesiller i¢in uygunluk fonksiyonuna gore daha iyi adaylar segilir. Bu

adaylara rekombinasyon veya mutasyon uygulanir. Rekombinasyon, iki veya daha fazla
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adaya uygulanirken, mutasyon tek bir adaya uygulanir. Rekombinasyon veya mutasyon
uygulandiktan sonra uygunluk fonksiyonuna gore bir dizi yeni aday iiretilir. Yeterince

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

Genetik algoritma

“Bir GA, arama ve optimizasyon yapmak i¢in dogal evrim ilkelerini kullanan uyarlanabilir
stokastik optimizasyon algoritmalar1 sinifidir. GA, biyoloji alanindan dogal siirecin taklit

edildigi EA’larin bir alt kiimesidir” (Karakati¢ ve Podgorelec, 2015).

Memetik algoritma

Memetik algoritma (MA), YA’y1 uygulayan EA tabanli algoritmadir. Bu algoritma
evrimsel adaptasyon modellerinden ilham almaktadir (Serna, Uran, Cortes ve Benitez,
2014). MA, heniiz kesfedilmemis alanlar1 kesfetmek igin g¢esitlendirme mekanizmasi ve
arama bolgesinde kaliteli c¢oziimler elde etmek icin yogunlastirma stratejisi

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

Karinca kolonisi optimizasyonu

KKO, arilarin, termitlerin, karincalarin ve diger sosyal boceklerin davranis kaliplarini

incelenerek simiile edildigi bir meta-sezgisel yaklasimdir (Bell ve McMullen, 2004).

Parcacik siiriisii optimizasyonu

PSO, kus siiriisliniin davraniglarinin simiile edilmesi ile kesfedilmis, siirekli dogrusal
olmayan fonksiyonlarin optimizasyonu i¢in kullanilan bir meta-sezgisel algoritmadir. Her
biri ¢6ziim uzayinda uygun bir ¢O0zliimii temsil eden, hizlara sahip bazi hacimsiz
pargaciklari ¢6ziim uzayinda hareket ettirerek en uygun ¢6ziimii bulur (Song ve Gu, 2004).
PSO algoritmasi, optimize edilmis amag¢ fonksiyonun ¢6ziim uzaymi es zamanlt olarak
stiri modu kullanarak, yasam 6zellikleri tasiyan yapay sistemleri arastirir (Wang, Tan ve

Liu, 2018).



27

Yerel aramavya dayali meta-sezgisel yontemler

YA algoritmasina dayanan yontemler bu grupta smiflandirilmaktadir. Sekil 4.5°te

gosterilmistir.

Meta-Sezgisel Yontemler

— 7

Popiilasyon Arama Yerel Arama
a
h 4 v l ‘ h 4 ‘
Ac Gozlii
Rasgelel . Yinelenen Tavlama Genig Degisken Tabu
Uyarlanabilir Yerel Arama Benzetimi Komsuluk Komgu Arama
Arama Arama Arama
Prosediirii

Sekil 4.5. Yerel aramaya dayali meta-sezgisel yontemler

Tabu arama

TA, hafiza tabanli bir YA stratejisidir. Yakin zamanda yapilan hamleleri ve ¢oziimleri
hafizasina kaydederek algoritma tabu listesinde yer alan bir hamle yapmaya calistiginda
bunu yasaklar. Ancak bu bazi durumlarda bu kural yok sayilabilir (Ho ve Haugland, 2004).
TA algoritmasi, dongliden kaginmasini saglamak i¢in en son ziyaret edilen ¢oziimlere geri
doniis dnlemek ve ¢6ziim uzayinda kesfedilmemis ve iyi ¢ozlimlerin yer aldig1 bolgelere
ilerlemek amaciyla tabu listesi kullanilir. Bagarili bir TA yonteminde, cesitlendirme ve
yogunlastirma arasinda denge saglanmaya caligilir. TA algoritmasinda, tabu listesinde
olmayan veya tabu listesinde yer aliyorsa da bazi istekleri karsilayan komsu ¢oziimler

arasinda en iyi ¢6ziim olan ¢6ziimlere dogru hareket edilir (Brandao, 2011).

Yinelenen yerel arama

YYA’da, tim ¢oziim uzayinda degil, belirli bir ¢6ziim alt uzayina odaklanarak o alanda
arama yapilir. Bu aramanin basarisi, YA se¢imine, permiitasyonlara ve kabul Olgiitliine

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

TB, k boyutlu bir Oklid uzaymin bir alt kiimesinde tanimlanan fonksiyonun global
minimumunu bulmay1 saglayan yontemdir. Katinin sivilasana kadar 1sitildig1 ve yavasca
sogutuldugunda minimum i¢ enerji konfigiirasyonu aldig1 fiziksel tavlama siirecinden

dolay1 TB olarak adlandirilmaktadir (Fabian, 1997).

Genis komsuluk arama

GKA, kisitlama yayilimli aga¢ tabanli arama kullanmaktadir. Yapilan hamleler ile ¢6ziim
biiylik dl¢iide degistirdigi i¢in bu sekilde adlandirilmistir. Algoritma, gevseme ve yeniden
optimizasyon siirecinden olusur. Oncelikle bazi miisterilerin ziyaretleri rotadan cikarilir,

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

Degisken komsuluk arama

Daha iyi bir ¢6ziim bulmak icin YA algoritmasi i¢cindeki komsuluk yapilarini degistiren,
yani ¢oziimiin daha iyi bir amag degeri veya baska olgiitlerle iyilestirildigi meta-sezgisel

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

Ag¢ gozlii rasgele uyarlanabilir arama prosediirii

Ac¢ gozlii rasgele uyarlanabilir arama prosediirii, baslangic ve YA olmak ilizere iki
asamadan olusur. Birinci asamada, uyarlanabilir rastgelelestirilmis a¢gdzlii fonksiyon
araciligiyla akillica bir baslangi¢ ¢6ziimii olusturulurken, ikinci asamada, ¢oziimi

iyilestirmek i¢in YA prosediirii uygulanir (Feo ve Resende, 1995).

4.2. Degisken Komsuluk Arama Algoritmasi

DKA algoritmasi, Mladenovi¢ ve Hansen tarafindan onerilmis bir sezgisel algoritmadir
(Mladenovi¢ ve Hansen, 1997). Literatiirde DKA algoritmasina ait farkli tanimlamalar
mevcuttur. DKA algoritmasi, rasgele bir YA algoritmasinda sistematik komsuluk
degisimiyle gergeklesen kombinatoryal bir meta-sezgisel yontemdir (Ribeiro ve Hansen,
2002: 415). Hansen, Mladenovi¢, Todosijevi¢ ve Hanafi (2017)’ye gore, “DKA, yerel bir
minimum bulmak i¢in hem inis asamasinda hem de karsilik gelen vadiden kagmak ig¢in

tedirginlik asamasinda komsuluklarin sistematik degisikliklerine dayanan bulugsal


https://link.springer.com/article/10.1007/s10472-021-09727-5#auth-Nenad-Mladenovic-Aff4-Aff5

29

yontemler olusturmak igin bir ¢ergevedir”. Christopher, Wahyuningsih ve Satyananda
(2021)’e gore, “DKA algoritmasinin temel prensibi baglangic ¢oziimiini belirlemek ve

komsuluk operatoriinii kullanarak ¢6ziimii onarmaktir”.

Hansen ve Mladenovi¢ (2001), DKA algoritmasinin teorisini su sekilde anlatmistir:

Onceden secilmis sonlu bir komsuluk yapisiNy( k = 1,....knq) Ve X’in k.’nci
komsulugunda ¢oziim kiimesi N, (x) belirlenir. Baslangi¢c adiminda, komsuluk yapisinin
kiimesi Ny, k=I1,....k;q, secilir, aramada kullanilir, baslangi¢ ¢6ziimii x bulunur,

durdurma kosulu segilir.

Ana adimda, k =k,,,, oluncaya kadar, titreme, YA ve hareket et veya etme adimlart
tekrarlanir. Titreme, x’in k’nc1 komsusundan rasgele x' noktasini iiretir (x' € Ny (x)). YA,
baslangi¢ ¢oziimii olarak x' kullanilarak baz1 YA yontemi uygular, bu sekilde elde edilen
yerel optimumu X" olarak belirtir. Hareket et veya etme, eger yerel optimum mevcut
coziimden daha iyiyse, (x « x") oraya hareket eder ve N; (k « 1); degilse k «— k+1

olarak devam eder.

Temel DKA algoritmasinin s6zde kodu Sekil 4.6’da gosterilmistir (Jarboui, Derbel, Hanafi
ve Mladenovi¢, 2013):

Girdi: k= 1.....k;nax icin komsuluk vapisi kiimesi N;,
Baslangi¢: x baslangic ¢éziimii bul
repeat
k+1;
while k < k,,, .. do
x' «<— a random neighbor in N, (x) /Titreme/
x" «—yerel arama (x') /Yerel arama/
if f{x") < f(x) then /Hareket et veya etme/
xe—x"Tke1;
else]
k « k+ 1 /Komsuluk degigimi/

until durdurma éSlgtitiiniin karsilanmasi

return x

Sekil 4.6. DKA algoritmasi sézde kodu (Jarboui, Derbel, Hanafi ve Mladenovi¢, 2013)
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Literatirde DKA algoritmasinin, degisken komsuluk inis (DKI), azaltilmis degisken
komguluk arama (ADKA) ve degisken komsuluk ayristirma aramasi (DKAA) tiirleri

bulunmaktadir.

Hansen ve Mladenovi¢ (2003), ADKA algoritmasinin teorisini su sekilde agiklamistir:
Baslangic: Komsuluk yapisinin kiimesi Np, k=1,...,k;nq, secilir, aramada kullanilir,

baslangi¢ ¢oziimii x bulunur, durdurma kosulu segilir.

Durdurma kosulu karsilanana kadar asagidaki adimlar tekrarlanir:

Dk—1;

2) kK = k;pqx oluncaya kadar, asagidaki adimlar tekrarlanir.

a) Titreme: x’in k’nc1 komsusundan rasgele x' noktasini iiret (x' € Ny (x)).

b) Hareket et veya etme: Eger yerel optimum mevcut ¢éziimden daha iyiyse, (x <« Xx')
oraya hareket et ve N; (k < 1); degilse k < k+1 (Hansen ve Mladenovi¢, 2003).

Hansen, Mladenovi¢ ve Perez-Brito (2001), DKAA’ nin teorisini su sekilde agiklamigtir:
Baslangicta, komsuluk yapisinin kiimesi N, k=1,...,k;nq segilir, aramada kullanilir,

baslangi¢ ¢oziimii x bulunur, durdurma kosulu segilir.

Durdurma kosulu karsilanana kadar asagidaki adimlar tekrarlanir:

Dk—1;

2) k = k;qx oluncaya kadar, asagidaki adimlar tekrarlanir.

a) Titreme: x’in k’nc1 komsusundan rasgele x' noktasini iiret (x' € Ni(x)). Yani, y x’de
bulunmayan ancak x'’te mevcut olan k ¢6zlim 6zelligi kiimesi olsun. (y=x'/x)

b) YA: y uzayindaki yerel optimumu ya inceleme yoluyla ya da bazi sezgisel yontemlerle
bulun; y' ile bulunan en iyi ¢éziimii ve x" ile tiim S uzaymdaki karsilik gelen ¢oziimii
belirleyin.

c) Hareket et veya etme: Eger yerel optimum mevcut ¢oziimden daha iyiyse, (x « x")
oraya hareket et ve N; (k < 1); degilse k < k+1.

DKA ile DKAA arasindaki fark DKAA’ da baslangi¢c noktast x olan S ¢6ziim uzayinin
tamamimda YA yapmak yerine, rastgele segilen sabit olmayan degiskenin (veya

degiskenlerin alt kiimesinin) uzayinda tek boyutlu bir problemi ¢oziiliir.
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4.2.1. Degisken komsuluk inis (DKI) algoritmasi

DKI, DKA algoritmasinin deterministik bir tiiriidiir, farkli komsuluk yapilarini kullanarak
yerel optimuma iner. lyilesme olmadiginda farkli komsuluk yapilarinda arama yaparak
arama uzayini genisletir ancak iyilesme goriirse ayni komsuluk yapisinda arama alanini
derinlestirir (Talbi, 2009: 150). DKI, DKA algoritmasina gore titreme prosediiriinii
uygulamayan ve farkli komsuluk yapilarini kullanan DKA’nin bir tiiriidiir. Birden fazla
komsuluk yapisina gore yerel optimum sonu¢ bulan ¢oziimiin sadece bir komsuluk
yapisina gore yerel optimum bulan ¢dziim yapisina gore kiiresel optimumu bulma olasilig

daha yiiksektir. Bu algoritmanin bir avantajidir. (Smiti, Dhiaf, Jarboui ve Hanafi, 2018)

Hansen ve Mladenovi¢ (2003), DKI algoritmasmin teorisini su sekilde aciklamustir:
Ny, N,, ..., N,, onceden tanimlanmis komsuluk yapilar1 ve Ni(s), s’in k.nct komsulugunu
kullanan ¢6ziim kiimesi olsun. f’nin Ni(s)’ye gore yerel optimumu s', f(s)<f(s') olacak
sekilde hicbir s € Ny (s@) ¢dziimii olmadiginda uygun bir ¢éziimdiir. DKI algoritmasimin

adimlar1 Sekil 4.7’de verilmistir.

Baslangig: 1=1,...,0,,4, i¢in N;, komsuluk yapisi kiimesini belirle ve x baslangi¢ ¢6ziimii bul.
Iyilesme olmayincaya kadar bu adimlari tekrarla:
1) 1«1 belirle.
2) | = Lqx oluncaya kadar bu adimlari tekrarla:
a) Komsuluk genisletme: x’in en iyi komsusu x'nii bul. (x' € N;(X))
b) Hareket et veya etme: Eger x' x’den daha iyi bir ¢dziimse, x < x', 1 « 1; degilse

l—1+1

Sekil 4.7. DKI algoritmas1 adimlar1 (Hansen ve Mladenovi¢, 2003)

DKI algoritmas1 baslangi¢ ve ana adim olmak {izere iki béliimden olusmaktadir. Ana adim,
YA, hareket et veya etme ve durdurma olgiitiiniin belirlenmesi olmak {izere {i¢ adimdan

olusmaktadir.

Baslangi¢ adimi: Bu adimda 6ncelikle komsuluk yapilar1 belirlenir. Birden fazla komsuluk
yapist kullanilabilir. Algoritmanin baslangicinda kullanilacak olan baslangi¢ ¢oziimii de bu

asamada belirlenir. Komsuluk yapis1 belirlenmesi, DKI algoritmasinda farkli komsuluk
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arama yapilar1 kullanilabilir. Bu algoritmanin 6zelligi farkli komsuluk yapilari ile arama
yaparak yerel optimumda sikismayi engellemektir. Karsilikli degistirme, degis tokus
komsulugu, bir ¢ift nokta konumunun degistirilmesidir. Ekleme, ekleme komsulugu bir
konumdan almmip baska bir konuma yerlestirilmesiyle olusur. Yer degistirme,
permiitasyonlarda klasik bir komsuluk iki 6genin arasinda degisim olan bir operatordiir. k-
opt, operatdrler yeni bir tur olusturmak icin bazi k kenarlarin1 birakarak yeni kenarlar
ekler. Baslangi¢ ¢6zlimii belirlenmesi, algoritmanin baglangicinda bir ¢6ziim belirlenirken
rassal olarak da belirlenir veya algoritma performansini artirmak ve arama uzayina daha

etkin baslamak i¢in sezgisel bir algoritma ile de baslangi¢ ¢6ziimii belirlenir.

Ana adim: Bu adim, YA, hareket et veya etme adimlarindan ve durdurma Ol¢iitiiniin
belirlenmesinden olusur. YA, baslangi¢ ¢oziime YA yonteminin uygulanmasidir. Hareket
et veya etme, eger yeni ¢oziim mevcut ¢oziimden daha iyiyse hareket edilir, komsuluk
yapist ayni kalir ayn1 komsuluk yapisi ile aramaya devam edilir. Eger yeni ¢6ziim, mevcut
¢oziimden daha iyi degilse, bir sonraki komsuluk yapisi ile arama yapilir. Durdurma

ol¢iitli, YA’dan sonra algoritmay1 durdurmak i¢in bir 6lgiitiin belirlenmesidir.

4.3. Tavlama Benzetimi

Metal 1sitilirsa, atomlar1 diizensiz hareket eder. Eger asamali olarak sogutulursa, atomlari
hareketleri azalirken, bir konum etrafinda hareketsiz hale gelirler. Bu asamali sogutma
islemi tavlama olarak adlandirilmigtir (Chopard ve Tomassini, 2018: 59). Fiziksel tavlama
siirecine dayanan TB, sezgisel bir algoritmadir. Ozel bir ¢dziim stratejisi veya problem
yapisina 0zgii on bilgi gerektirmedigi i¢in uygulanmasi kolay bir algoritmadir (David,

Mohan ve Henry, 1999).

TB, yerel minimuma takilmadan kiiresel minimuma ulasmayr amaglayan stokastik bir
yontemdir. Minimizasyon siirecinde bozulmalarin kabul edilme olasilig1 sifira indirilir
(Dekkers ve Aarts, 1991). TB’de bazen ¢oziimii kotiilestiren ¢oziimlere izin verilir bunun
sebebi yerel optimal olmayan c¢oéziimlerde takilmasimi Onlemektir (Chiang ve Russell,

1996).

TB algoritmasi i¢in bazi parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir: Baslangig sicakligi

(Ty), her sicakliktaki iterasyon sayisi, sogutma fonksiyonu, durdurma olgiitii.
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Baglangic sicakligr algoritmanin basinda ¢éziime baslanacak sicakligi belirler. Sogutma
fonksiyonu ile bu sicaklik her iterasyonda belli bir sogutma orami ile azaltilir. Her
sicaklikta belli sayida ¢oziim iiretilir, bu da her sicakliktaki iterasyon sayisi ile belirlenir.
Sicaklik degistirilmesine ragmen ¢ozlimde iyilesme yoksa algoritma durdurulur (Giiner ve
Altiparmak, 2003). Sogutma fonksiyonu i¢in bu tezde geometrik sogutma cizelgesi
kullanilacaktir. Geometrik sogutma ¢izelgesi su sekilde formiile edilmistir (Romeo ve

Sangiovanni-Vincentelli, 1991):

Thy1 =x T,

o degeri 0 ile 1 arasinda alinir. « degeri 1’e yakin genellikle 0.9 ile 0.99 arasinda alinir
ciinkii sicaklik sifira yaklastikga optimal ¢6ziime yaklasir (Xinchao, 2011). TB algoritmasi
s0zde kodu Sekil 4.8’de verilmistir.

—_

Belirle S < 5.

2. Belirle T < T,.

3. Sicakhk degisiklik sayaci sifirla. (=0)

4. While (durdurma élgiitiiniin kargilamadigi stirece) do
5. Tekrar sayacim sifirla. (n=0)

6. ‘While (gerekli sayida durum olugturulmadigi siirece) do
7. Uret bozularak yeni durum S

8. Degerlendir E

9. Hesapla AE = E(S") — E(S)

10. If (AE < 0) then|

11. S5

12. Else

13, Uret  rasgele degiskeni, 0 =« = 1

14. If < < 25T then S S’

15. End

16. n=n+1

17. End

18. t=t+1

19. Giincellestir T=T(t)
20. End

Sekil 4.8. TB algoritmasi s6zde kodu (Atallah ve Blanton, 2010:33-6)
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5. MESAFE KISITLI KARP iCIN MATEMATIKSEL MODEL

Mesafe kisitli KARP icin Tlili, Faiz ve Krichen (2014)’in heterojen kapasiteli, mesafe
kisith KARP modeli, homojen kapasiteli araclar i¢in mesafe kisith KARP’ye uyarlanarak

kullanilmistir.

Tlili, Faiz ve Krichen (2014) modeli heterojen ara¢ kapasitelidir ancak bu calismada yer
alan mesafe kisithh KARP modelinde arag¢ kapasiteleri sabittir. Bu nedenle model homojen
ara¢ kapasiteli modele indirgenmistir. Araclar, en fazla d¥,,,, mesafede seyahat edilebilir.
Bu kisitla mesafe kisith KARP modeline doniistiiriilmiistiir. n miisteri sayisini, 0 merkez
depoyu tanimlar. Tlili, Faiz ve Krichen (2014)’1n matematiksel modelinde amagc, toplam
seyahat maliyetini en aza indirmektir, ancak bu ¢alismada yer alan modelde amag, toplam
seyahat uzunlugunu en kiigliklemektir. Dolayisiyla amag¢ fonksiyonu, toplam seyahat
uzunlugunu en kiigiikleyecek sekilde uyarlanmistir. Ayrica Tlili, Faiz ve Krichen (2014)’in
matematiksel modelinden, siparis agirli§i ve hacmi parametreleri ¢ikarilmistir. Bu ¢alisma

icin uyarlanan modelde, ara¢ kapasitesi parametresi kullanilmistir.

Asagida Tlili, Faiz ve Krichen (2014) modelinden homojen kapasiteli mesafe kisithh KARP

modeline uyarlanan matematiksel modele yer verilmistir.

Kiimeler
V: koselerin kiimesi, deponun 0 oldugunda, V={0, ..., m}

E: kenarlarin kiimesi: E={(i,j): i,j € V}

Parametreler
d;: j miisterisinin talebi

cij: 1. ve J. miisteri arasindaki mesafe

Q: araclarin kapasitesi

d¥ .is: k aracinin seyahat edebilecegi toplam en uzak mesafe

Degiskenler

k= {1, eger k aract (i,j) yayinda seyahat ediyorsa}
Y0, degilse

ke {1, eger k aract kullanlllyorsa}
0, degilse
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X= (x31, %85, s Xy Y5 Y2, e y™)
Matematiksel model
Amag fonksiyonu

Min Yi-; Xito Xjz 0c *X (5.1)

Amag fonksiyonu esitlik 5.1, toplam tur uzunlugunu en kiigiiklemeyi amaglamaktadir.

Kisitlar
. 1X0] =1,k=1,..n (5.2)
iz 1x10 =1,k=1,..n (5.3)

Esitlik 5.2 ve 5.3, her seyahatin depoda baslayip bitirilmesini garanti eder.
o Xhet 2121 ixjizo X = 1,j=1,...,m (5.4)
Esitlik 5.4, her miisteriye bir arag tarafindan hizmet edilmesini saglar.
moxi — Xioxj = 0,j=1,....m,k=1,...,n (5.5)
Esitlik 5.5, arag rotasinin siirekliligini saglar.
Yies 2jes Xll <|S|-1,k=1,...n,VSCV,|S| € 2,...,n (5.6)
Esitlik 5.6, alt tur eliminasyon denklemidir.

02]-‘#1] 1 1] = QYka k=1,. (5.7)

Esitlik 5.7, araca atanan taleplerinin toplaminin aracin kapasitesini agmamasini saglar.

OZ];tl] 1 Cjj Xl] = dmaks Yk k= L. (58)
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Esitlik 5.8, aracin kat ettigi mesafenin izin verilen en uzak mesafeden kiigiik olmasini

saglar.
x5, vk €{0,1},i=0,...mj=1,..,mk=1,..,n (5.9)

Esitlik 5.9, karar degiskenlerinin atanmasini saglar.
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6. DKi-TB HiBRIT COZUM YAKLASIMI

KARP problemi icin literatirde mevcut olan algoritmalardan farkli olarak DKI-TB
algoritmasi ¢6zlim yaklagimi Onerilmistir. Bu ¢oziim yaklasimi, ¢alismada lic asamada
anlatilacaktir. Birinci asamada, KARP icin &nerilen DKI-TB ¢éziim yaklasimi detaylica
anlatirken, ikinci asamada DKI-TB ¢bziim yaklasiminin en iyi performans gosterdigi
parametre degerleri belirlenecek ve bu ¢oziim yaklasimi literatiirde yer alan E veri seti
lizerinde test edilerek daha iyi performans gosterdigi kamtlanacaktir. Uglincii asamada ise,
DKI-TB ¢6ziim yaklasimi kullanilarak Sakarya ilinde yer alan bir ekmek firin1 verileri ile
bu ¢dziim yaklasiminin bir uygulamasi gergeklestirilecektir. DKI-TB hibrit sezgiseli

asamalar1 Sekil 6.1°de gosterilmistir.

DKI-TB DKI-TB Mesafe Kisitl
Coziim Yaklasimi :> Coziim Yaklagiminin £|> KARP’in DKI-TB
Test Edilmesi ile Coziilmesi

Sekil 6.1. DKI-TB hibrit ¢éziim yaklasimi asamalar1
6.1. KARP i¢in DKI-TB Hibrit Sezgisel Yaklasimin Onerilmesi

KARP i¢in literatiirde bulunan mevcut algoritmalardan farkli olarak, YA tabanli meta
sezgisel DKA nin bir tiirii olan DKI ve TB algoritmalarmin avantajlar1 birlestirilerek hibrit
bir sezgisel algoritma 6nerilmistir. Onerilen sezgisel algoritma iki asamadan olusmaktadir.
Birinci asamada, en yakin komsu sezgiseli kullanilarak baslangi¢ ¢oziimii bulunmaktadir,
ikinci asamada ise TB ve DKI algoritmalar ile hibrit bir sezgisel algoritma ile arama

yapilmaktadir. DK-TB algoritmas1 asamalar1 Sekil 6.2°de gosterilmistir.

Baslangi¢c Coziimiin Belirlenmesi-En Yakin Komsu Sezgiseli I

. !

Hibrit Sezgisel Algoritma ile Arama Yapilmasi-DKi ve TB Algoritmasi I

Sekil 6.2. DKI-TB hibrit ¢6ziim yaklagimi
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6.1.1. Coziim yaklasiminin ilk agamasi

Gelistirilen hibrit sezgisel algoritma i¢in baslangi¢ ¢6ziim bulunmasi gerekmektedir ¢linkii
hem DKI algoritmas1 hem de TB algoritmalar1 baslangi¢ ¢dziimii iizerinde iyilestirmeler

yaparak calisan algoritmalardir.

Baglangic ¢oziim icin en yakin komsu sezgiseli kullanilmistir. Bu algoritma, ARP
coziimleri i¢in kullanilan kurucu sezgisel bir algoritmadir. Baglangic ¢ozlimiinde bu
algoritma kullanilarak, iyi bir ¢6ziim ile baslanarak en iyi ¢dzlime olabilecek en yakin
noktadan aramaya baglanmasi1 bdylece daha hizli ve verimli bir sekilde arama
yapilabilmesi amaglanmistir. En yakin komsu algoritmasi, baslangigta rassal bir sehir
secerek baglar ve sonrasinda sectigi sehirlere en yakin sehirleri belirleyerek onlari tura
ekleyerek ilerler. DK-TB algoritmasinda baslangi¢ ¢6ziimii olarak bu algoritmanin
kullanilabilmesi i¢in KARP problemine uygun olarak yenilenerek arag¢ kapasiteleri kisitlari

eklenmistir.

DK-TB algoritmasinda baslangi¢ ¢oziimiiniin bulunmast i¢in kullanilan en yakin komsu

sezgiselinin sdzde kodu Sekil 6.3’te gosterilmigtir.

1. Belirlet 1

2. Rassal se¢ M={1, ... ,n)

3. for miisteri in misteriler:

4. Belirle min c;; (i. miisteriye en yakin j. miisteri)

S. Hesapla KK; « K; — d; (j miisterisinin talebini toplam ara¢ kapasitesinden

cikararak yeni arag¢ kapasitesini hesapla)

6. If KK, >0
Ekle j misterisini t. tura ekle
Hesapla TD; « TD; + ¢;; (i. miisterinin j. miisteriye uzakligm D;j, t.
turun toplam tur uzunluguna T D, na ekle.)
9. Else:
10. Hesapla TD; « TD; + ¢;; (i. miisterinin depoya uzakligini toplam tur

uzunluguna ekle.)
11. Turu bitir.
12. Hesapla TD =Y7_, TD, (Toplam tur uzunlugunu hesapla.)

Sekil 6.3. DKI-TB algoritmas baslangic ¢6ziimii sézde kodu
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6.1.2. Coziim yaklasiminin ikinci asamasi

Gelistirilen hibrit algoritmada, DKI algoritmas: ile TB algoritmasi birlestirilmistir. DKI
algoritmasinin sistematik bir sekilde ilerleyerek komsu bolgelerde arama yaparak arama
uzayin genisletmesi 6zelligi ile TB algoritmasinin sadece ¢dziimii iyilestiren ¢oziimleri
degil iyilesme saglamayan ¢oziimleri de nispeten kabul ederek yerel minimuma takilmay1

onlemesi 6zelligi birlestirilmigtir.

TB algoritmasi, DKI algoritmasina entegre edilecek sekilde birlestirilmistir. Ikisini ayri
ayr iki algoritma olarak degil, performanslarinin birlestirildigi tek bir algoritma olarak

kurgulanmustir.

DKI-TB algoritmasi parametrelerinin belirlenmesi

DKI ve TB algoritmalarinda kullanilan parametreler, hibrit sezgisel algoritmada bu iki
algoritma birlestirildigi i¢in DKI-TB algoritmasinda birlikte kullanilmigtir. Kullanilan

parametreler sunlardir:

Baslangi¢ sicakligi (T,)

TB algoritmasinda, algoritmanin baslangicinda T, baslangi¢c sicakligi belirlendigi icin
DKI-TB algoritmasinin baglangicinda da bir sicaklik degeri belirlenir. Arama sirasinda bu
sicaklik degeri her iterasyonda sogutma cizelgesi aracilifiyla sistematik bir sekilde
azaltilir. DKI-TB algoritmasinda en uygun baslangi¢ sicaklifma, cesitli denemeler
yapilarak bunun sonucunda en iyi ¢éziim degerinin bulundugu baslangic sicakligi degeri

belirlenerek karar verilmistir.

Nihai sicaklik (Tfinq;)

TB algoritmasinda baslangi¢ sicakliginin yani sira bir de nihai sicaklik degeri belirlenir bu
sebeple DKI-TB algoritmasinin sonlandirilmasi icin de nihai sicaklik degeri belirlenir.
Literatiirde yer alan calismalarda, TB algoritmalarinda durdurma 6l¢iitii icin bu nihai
sicaklik degerinin kullanildig1 goriilmiistiir. Bu tezde de nihai sicaklik degeri durdurma

ol¢iitii i¢in kullanilmistir.
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Sogutma ¢izelgesi (T)

Sogutma ¢izelgesi parametresi de bir TB algoritmasi parametresidir. Literatiirde farkli
sogutma ¢izelgeleri kullanildig1 goriilmiistiir. Bu tezde, Romeo ve Sangiovanni-Vincentelli
(1991)’in sogutma fonksiyonu kullanilarak arama sirasinda her iterasyonda sicaklik degeri
giincellenmektedir. Baglangi¢ sicakligi ilk iterasyonda bu sogutma cizelgesinde girdi
olarak kullanilmaktadir. Sonraki iterasyonlarda mevcut sicaklik degeri giincellenerek

devam edilmektedir.

Iterasyon sayisi (n)

Iterasyon sayis1 TB algoritmasi parametresidir. Her iterasyonda bulunacak komsu ¢dziim

sayisini ifade eder.

Durdurma é6l¢iitii

Bu parametre her iki her algoritmada da yer alan bir parametredir ancak burada TB
algoritmalarinda siklikla kullanilan bir durdurma olgiitii kullanilmas1 tercih edilmistir.
Bunun tercih edilmesinin sebebi, arama sirasinda ¢dziim uzayinda aramanin yoniinii genel
olarak belirleyen algoritmanin TB algoritmasi olmasidir. DKI-TB algoritmasinda
durdurma olgutl olarak literatiirde siklikla kullanilan Tfj,q>T olarak belirlenmistir. Bu
durdurma Olgiitiine gore, sicaklik degeri, nihai sicaklik degerinden diisiik oldugunda

algoritma sonlandirilir.

Komsuluk mekanizmasi kiimesi (ky,qxs)

Komsuluk mekanizmas1 DKI algoritmasinin parametresidir. DKI-TB algoritmasinda
komguluk mekanizmas1 kiimesi 3 olarak belirlenmistir. Buna goére 3 komsuluk
mekanizmas1 kullanilmaktadir. k=1, 2-opt, k=2 eklemeyi ve k=3 yer degistirme
operatorlerini ifade etmektedir. Bu ii¢ komsuluk mekanizmasi da rota i¢in komsuluk
mekanizmasidir. Yani arama sirasinda komsuluk mekanizmasi ile degisiklik yapilirken
birden fazla rota arasinda degil, ayn1 rota igerisinde yer alan komsular arasinda degisiklik

yapilmustir.
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2-Opt komsuluk arama mekanizmasi

Bir rotada yan yana yer alan iki komsunun bir taraftan tutularak degistirilmesini ifade eder.

Sekil 6.4°te 6rnek gosterilmistir.

v

1 2 31416 |5

Sekil 6.4. 2-Opt komsuluk arama mekanizmasi

Ekleme

Bir rotada yer alan rasgele bir komsuyu secerek, o komsuyu rasgele secilen bir noktaya

yerlestirilir. Sekil 6.5’te 6rnek gosterilmistir.

Sekil 6.5. Ekleme komsuluk arama mekanizmasi

Yer degistirme

Bir rotada yer alan iki komsu rasgele segilir ve bu iki komsu yer degistirir. Sekil 6.6’da

gosterilmistir.

Sekil 6.6. Yer degistirme komsuluk arama mekanizmasi
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DKI-TB Hibrit Sezgiseli Akis Semasi

Sekil 6.7°de DKI-TB’de hibrit sezgiseli akis semas1 gdsterilmistir.

| Basla
v

| Rasgele bir miisteri (i) se¢ I

Ik araca ata

v

Aracin kalan kapasitesini (KKy)

I‘i

v

miisteri ile atanmasi

gereken diger
miisteriler arasindaki mesafeleri (c;;) hesapla

| E En yakin

\

sezgiseli

Min c;; degerini bul.

~ komsu

d;<KK)

H

Rotaya

Turu bitir I

atanmayan
musteri var mi?

Sekil 6.7. DKI-TB hibrit sezgiseli akis semas1
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Baslangig sicakligi (Ty), iterasyon sayist (n), final sicakligt (Tfna;) belirle

v

Baslangi¢ ¢6ziimili mevcut ¢oziim olarak belirle. Toplam tur uzunlugunu mevcut
tur uzunlugu ve en iyi tur uzunlugu olarak belirle. (s=sg, Fy=Fpes:=F;)

v

Mevcut ¢6ziim i¢in komsuluk mekanizmasi (k)’ya gore komsu ¢oziimii
(5n) bul, komsu ¢oziime gore tur uzunlugunu (F£,) hesapla

A
A 4
AE=F,-F, hesapla I
r=(0,1) arasinda
AE <O .
rassal say1 liret
E
H
A\ A 4
E, = F,
E
Sbhest = Sn
Fpest = Fp k=k+1
t=t+1
v

T = T, *o denklemi ile sicaklig1 giincelle I

<2

| Bitir I

Sekil 6.7. (devam) DKI-TB hibrit sezgiseli akis semas1
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DKI-TB Hibrit Sezgisel Algoritmasi Adimlari ve Sozde Kodu

Gelistirilen DKI-TB hibrit algoritmasinin adimlar1 Sekil 6.8’de yer almaktadur.

Adim 1. Komsuluk yapilarim N, belirle

Adim 2. Baslangig¢ sicakligi Ty 1 belirle.

Adim 3. Nihai sicakligi T, 41 belirle.

Adim 4. Iterasyon sayis1 N i belirle.

Adim 5. En yakin komsu ekleme algoritmasi ile baslangi¢ ¢éziimti bul.

Adim 6. Sicaklik degisim sayacim sifirla. t=0.

Adim 7. Tri;<T oldugu siirece devam et

Adim 8. Iterasyon sayisiu sifirla. n=0.

Adim 9. n<N oldugu siirece devam et.

Adim 10. k<k,, .. oldugu siirece tekrar et

Adim 11. k degeri i¢in yerel arama ile ¢éztimii bul. Bulunan ¢éziimii x', ¢6ziim degerini F(n)
olarak belirle.

Adim 12. A=F(x")-F(x) hesapla.

Adim 13. Eger A < 0 ise F(x)= F(n), k=1, eger degilse (0,1) aralifinda rasgele bir sayi tiret.
Adim 14. Eger random(0,1) < exp(-A/T) ise F(x)= F(n), k=k degilse k=k+1

Adim 15. Eger F, < Fpps 158 Fyoer = Fy

Admm 16. n=n+1

Admm 17. n=N oldugunda min F(n)>F(best) ise t=t+1, eger degilse F(best)=F(n).

Adim 18. T=T(t) olarak giincelle.

Sekil 6.8. DKI-TB hibrit algoritmas1 adimlar

Algoritmanin s6zde kodu Sekil 6.9°da yer almaktadir.



1. Ny =1k, ... kmaxh, k=1,..., k;max
2. T«T,
3. k=0

4. t=0

5. F(¥)={}
6. F(x)=En_Yakin Komsu Sezgiseli()
7. while T¢jpq < T do

8
9

n=0
while n<N do
10. for k=1,..., k;qx dO
11. F(x) « Yerel arama (F(x),k)
12. end for
13. F(n) < min(F(x))
14, A=F(n)-F(x)
15. if A<O then
16. F(x) < F(n)
17. else if random(0,1) < exp(-A/T)
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 <« ntl
24. end if
25. end while
26.  if min F(n) > F(best)
27. k « k+1
28. else
29. k—k
30. endif
31. t«— t+1
32.  T=T(@)
33. end while

34. Return f(x)

Sekil 6.9. DKI-TB hibrit algoritmas1 sézde kodu
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6.2. DKI-TB Algoritmasi Deney Sonuclari

KARP icin gelistirilen hibrit sezgisel algoritmanin test edilmesi icin literatiirde ARP
problemleri i¢in siklikla kullanilan E veri seti (Christofides ve Eilon, 1969) kullanilmistir.
Bu veri setinde, miisteri noktalar1 i¢cin x ve y koordinatlar1 verilmistir. Bu noktalar
arasindaki mesafeler Oklid uzakligi ile hesaplanmistir. Bu veri setinde 8 ve 9
problemlerinin veri setleri yer almaktadir. Farkli boyutta problemlerin test edilmesi
istendigi i¢in bu iki probleme ait veri seti de kullanilmistir. Algoritmanin performansinin
karsilastirilmast E veri setinin, 22, 23, 30, 33, 51 ve 76 miisteri boyutlu ve 3, 4, 5 ve 10
ara¢ sayisindan olusan veri setleri kullanilmistir. Onerilen DKI-TB algoritmasi, Huawei
Intel Core 17 64 GB bilgisayarda Pyhton dilinde kodlanmistir. Cozliim yaklasimi her veri

seti i¢in 10 kez ¢alistirilmastir.

6.2.1. DKI-TB algoritmasi performansina parametrelerin etkisi

Veri setlerininin parametreleri degistirilerek ¢alistirilmistir bdylece parametrelerin DKI-TB
algoritmas iizerindeki etkisi incelenmistir. DKI-TB algoritmasi {izerinde parametrelerin
etkisini incelemek iizere TB algoritmasinin parametrelerinden olan baslangi¢ sicakligi (T),
nihai sicaklik (Tgipa1), sogutma orani () ve iterasyon sayisi (n) kullanilmistir. «<=0,97 ve
0,99 alinarak farkli sogutma oranlarinin hibrit sezgisel ¢o6ziim yaklasimi {izerindeki etkisi
incelenmistir. T,=80, 85 ve 90, Tg,1=72 ve 75 ve n=3,5,6,7,8 ve 10 alinarak farkli miisteri
boyutlu ve arag sayili problemler i¢in bu parametrelerin DKI-TB algoritmasimin

performansi tizerindeki etkisi incelenmistir.

22 miisteri boyutlu ve 4 sabit kapasiteli ara¢ problem igin Ty, =80 ve T, =85 alinip
Thina =75 alindign DKI-TB hibrit sezgisel algoritmasinda sogutma orani «=0,97 ve
«x=0,98 alinarak algoritma n=3, n=5 ve n=10 iterasyon sayis1 i¢in test edilmistir. Cizelge
6.1’de ¢0ziim yaklagiminin ¢alistirilmasi sonucu bulunan en iyi ¢6ziim degerleri

gosterilmistir
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Cizelge 6.1. 22 miisteri boyutlu KARP i¢in DKI-TB ¢6ziim yaklasimi sonuglari

N-22 / K-4 Ty=80, Tfia1=75 Ty =85, Tgina1=75
En Iyi Céziim Degeri x=0,97 «x=0,98 x=0,97 «=0,98
n=3 357 373 340 338
n=5 360 339 339 340
n=10 367 340 340 387

Cizelge 6.1 incelendiginde, Ty=85, Tpa=75, x=0.98 ve n=3 olarak alindiginda DKi-TB
algoritmasinin en iyi ¢oziim degeri bulundugu goriilmistiir. T, =80, x=0.97 oldugunda ve
Ty =85, x=0.98 oldugunda iterasyon sayisi artttkca DKI-TB algoritmasinin performansi
diismektedir. Bu parametreler i¢in N=3 alindiginda diger iterasyon sayilarina gére daha iyi

performans gostermektedir.

23 miisteri boyutlu ve 3 sabit kapasiteli ara¢ problem icin Ty=80 ve Ty=85 alinip Tf,4=75
alindiginda «=0,97 ve «x=0,99 alinarak DKI-TB ¢6ziim yaklasimi n=5 ve n=10 iterasyon
sayisi icin test edilmistir. Cizelge 6.2°de ¢ozlim yaklasiminin galistirilmasi sonucu bulunan

en iy1 ¢0zlim degerleri gosterilmistir.

Cizelge 6.2. 23 miisteri boyutlu KARP i¢in DKI-TB ¢6ziim yaklasimi sonuglart

N-23/K-3 Ty=80, Tina1=75 To=85, Tfina1=75
En Iyi C6ziim Degeri «=0,97 x=0,99 x=0,97 «=0,99
n=5 345 329 335 365
n=10 324 320 320 332

Cizelge 6.2 incelendiginde, n=10 ve Tg,=75 oldugunda, T,=80, «=0,99 olarak
alindiginda ve Ty=85 «=0,97 alindiginda DKI-TB algoritmasinin en iyi ¢6ziim degerini
buldugu goriilmiistiir. Iterasyon sayis1 biiyiik oldugunda baslangi¢ sicaklign ve sogutma

oranindan bagimsiz olarak daha iyi performans gosterdigi gortiilmiistiir.

30 miisteri boyutlu ve 3 sabit kapasiteli ara¢ problem i¢in Ty=80 alinip, Tgp, =72 Ve
Trinai=75 alindign DKI-TB hibrit sezgisel algoritmasinda, «=0,97 ve «=0,99 alinarak
algoritma n=3, n=5, n=7 ve n=10 iterasyon sayist i¢in test edilmistir. Cizelge 6.3* de

¢Oziim yaklagiminin ¢alistirilmasi sonucu bulunan en i1yi ¢6ziim degerleri gosterilmistir.
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Cizelge 6.3. 30 miisteri boyutlu KARP i¢in DKI-TB ¢6ziim yaklasimi sonuglari

N-30 / K-3 Tina =72 Tina =75
En Iyi Coziim Degeri ®=0.97 «=0.99 «=0.97 x=0.99
n=3 354 374 389 387
n=5 374 389 301 395
n=7 389 387 374 385
n=10 374 301 301 374

Cizelge 6.3 incelendiginde, Tg,4=72 i¢in «=0,97 oldugunda n=3 olarak alindiginda en iyi
performans: gosterdigi goriilmiistiir. 30 misteri boyutlu veri seti i¢in daha diisiik nihai
sicaklikta daha diisiik iterasyon sayisinda daha iyi performans gosterirken, nihai sicaklik

arttik¢a daha yiiksek iterayonlarda daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

33 miisteri boyutlu ve 4 sabit kapasiteli ara¢ problem i¢in Ty=80 alinip, Tgpn, =72 Ve
Tanal =75 alindigi DKI-TB hibrit sezgisel algoritmasinda «=0,97, «=0,98 ve «=0,99
alinarak DKI-TB hibrit ¢dziim yaklasimi n=3, n=5, n=7 ve n=10 i¢in test edilmistir.
Cizelge 6.4’te algoritmanin calistirilmast sonucu bulunan en iyl ¢oziim degerleri

gosterilmistir.

Cizelge 6.4. 33 miisteri boyutlu KARP i¢in DKI-TB ¢6ziim yaklasimi sonuglar

N-33/ K-4 To=80
En Iyi Céziim Thinal =72 Tfina1 =79
Degeri x=0,97 | x=0,98 | x=099 | x=097 | x=0,98 | =099
n=3 308 422 i 402 427 444
n=5 422 405 435 435 449 435
n=7 436 303 444 422 435 441
n=10 445 422 446 436 436 422

Cizelge 6.4 incelendiginde, T,=80 oldugunda Tg,,=72, x=0.98 ve n=7 alindiginda en
1yl ¢oziim degerini buldugu goriilmiistiir. Tg,4=72 icin genellikle x=0,98 alindiginda daha
iyl performans gosterirken, Tgn,=75 i¢in genellikle «<=0,97 alindiginda onerilen hibrit

sezgisel algoritmanin daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Nihai sicaklik arttikca
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¢Oziim yaklasiminin performansimin diistiigii goriilmiistiir. Ty = 80, Tgpa=72, N=3 Ve «

=0,99 alindiginda DKI-TB hibrit sezgiseli i¢in ¢oziim elde edilememistir.

51 miisteri boyutlu ve 4 sabit kapasiteli ara¢ problem i¢in Ty=85 alinip, Tg,4=75 alindig
DKI-TB hibrit sezgisel algoritmasinda «c=0,97 ve «=0,99 alinarak algoritma n=6, n=7 ve
n=8 iterasyon sayisi i¢in test edilmistir. Cizelge 6.5’de ¢6zliim yaklagiminin c¢alistirilmasi

sonucu bulunan en iyi ¢6ziim degerleri gosterilmistir.

Cizelge 6.5. 51 miisteri boyutlu KARP i¢in DKI-TB ¢6ziim yaklasimi sonuglart

N-51 / K-5 TO =85, Tfinal =75
En lyi Coziim Degeri x=097 x=099
n=6 518 467
n=7 514 520
n=8 514 515

Cizelge 6.5 incelendiginde, Ty=85 ve Tg,,=75 alindiginda, «=0,99 ve iterasyon sayisi 6
olarak belirlendiginde DKI-TB algoritmasinin en iyi performansi gosterdigi goriilmiistiir.
«x=0,97 alindiginda daha yiiksek iterasyon sayisinda daha iyi performans gosterirken, o

=0,99 alindiginda daha diisiik iterasyon sayisinda daha iyi performans gostermektedir.

76 misteri boyutlu ve 10 sabit kapasiteli arag problemi i¢in Ty=80 alinip, Tg,=72 Ve
Trinai=75 alindigi DKI-TB hibrit sezgisel algoritmasinda «=0.97 ve «=0.99 alinarak
algoritma n=3, n=5 ve n=10 iterasyon sayisi i¢in test edilmistir. Cizelge 6.6’da ¢oziim

yaklagiminin ¢aligtirilmasi sonucu bulunan en iyi ¢oziim degerleri gosterilmistir.

Cizelge 6.6. 76 miisteri boyutlu KARP igin nihai sicakligin DKI-TB sezgiseline etkisi

T,=80
N-76/K-10 o— —
En Iyl (Coziim Degeri final final =
x=0,97 «x=0,99 «=0,97 «=0,99
n=3 826 826 802 807
n=5 825 827 827 827
n=10 825 827 827 826




52

Cizelge 6.6 incelendiginde, 76 miisteri boyutlu 10 aragli problem igin Tg,, =75, x=0.97
ve n=3 olarak belirlendiginde, DKI-TB algoritmasimin en iyi performansi gosterdigi
gorilmiistiir. T, =72 olarak belirlendiginde iterasyon sayisi arttik¢a «c=0.97 i¢in daha
1yl performans gosterirken, €«=0.99 i¢in performansinin azaldig1 goriilmiistiir ancak ¢oziim
degerleri birbirine oldukca yakindir. Tgp, =75 olarak belirlendiginde iterasyon sayisi
arttikca ««=0.97 i¢in ¢6ziim yaklasiminin performansi azalirken, «=0.99 i¢in artmaktadir.

Yine Tgpa=75 i¢in de ¢6ziim degerleri birbirine olduk¢a yakindir.

Cizelge 6.7°de baslangic sicaklik degerleri farkli alinarak DKI-TB ¢dziim yaklagimi test

edilmisgtir.

Cizelge 6.7. 76 miisteri boyutlu KARP icin baslangi¢ sicakliginin DKI-TB’ye etkisi

Tfinalz72
N-76/K-10
.o . .. TO :85 T0:90
En lyi Coziim Degeri
x=0,97 «x=0,99 x=0,97 «=0,99
n=7 827 820 826 827
n=10 826 827 828 818

Cizelge 6.7 incelendiginde, n=10, T,=90 ve «x=0,99 olarak belirlendiginde DKI-TB
algoritmasinin en iyi ¢oziim degerini verdigi goriilmistiir. Bu ¢izelge incelendiginde, farkli
baslangi¢ sicakligl ve sogutma orani degerleri i¢in iterasyon sayist degistirildiginde bile

¢Oziim degerlerinin ¢ok fazla farklilasmadig goriilmiistiir.
6.2.2. DKI-TB algoritmasinin performansinin diger algoritmalar ile karsilastiriimasi

DKI-TB algoritmasmin performansmnin karsilastirilabilmesi igin literatiirde yer alan ve
ayni veri setini kullanan CVRP-FA (Altabeeb, Mohsen ve Ghallab, 2019) ve ISO-CO
(ilhan, 2021) algoritmalar1 kullanilmigtir. Bunlardan CVRP-FA algoritmasi, ates bocegi
algoritmasindan gelistirilmistir. Diger algoritma ise ISA-CO olup, ¢aprazlama operatorii ile
gelistirilmis benzetilmis tavlama algoritmasidir. DKI-TB hibrit sezgisel ¢oziim
yaklagiminin ve diger algoritmalarin bes veri seti i¢in en iyi ¢oziim degeri Karsilastirmalari

Cizelge 6.8’de gosterilmistir.
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Cizelge 6.8. DKI-TB hibrit sezgiselinin diger algoritmalar ile karsilastirilmasi

Veri Seti BilinenEn | CVRP-FA ile | ISA-CO ile DKI-TB Céziim
Iyi Coziim Bulunan En Bulunan En Yaklasimu ile
Degeri Iyi Deger Iyi Deger Bulunan En lyi
Deger

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 farkli boyutlu miisteri seti ve ara¢ sayist icin DKI-TB ¢oziim yaklasimi diger
algoritmalar ile karsilastirildiginda daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. En iyl ¢6ziim
degerleri, DKI-TB algoritmas1 her bir miisteri boyutu i¢in 10 defa calistirilarak bunlarin

igerisinden en iyi ¢6ziim dikkate alinarak elde edilmistir.

DKI-TB algoritmas1, 4 veri seti i¢in de bilinen en iyi ¢dziim degerinden ve diger
algoritmalardan daha iyi ¢oziim degerlerini vermistir. 22 miisteri boyutlu ve 4 sabit
kapasiteli arag igin, bilinen en iyi ¢dziim degeri 375 iken, DKi-TB hibrit ¢ziim yaklasim1
ile 338 degeri bulunmustur. 30 miisteri boyutlu ve 4 sabit kapasiteli arag i¢in, bilinen en 1yi
¢oziim degeri 503 iken, DKI-TB hibrit ¢dziim yaklasimi ile 354 degeri bulunmustur. 51
miisteri boyutlu ve 5 sabit kapasiteli arag igin, bilinen en iyi ¢6ziim degeri 521 iken, DKIi-
TB hibrit ¢oziim yaklasimi ile 467 degeri bulunmustur. 76 miisteri boyutlu ve 10 sabit
kapasiteli arag igin, bilinen en iyi ¢dziim degeri 830 iken, DKI-TB hibrit ¢ziim yaklasimi

ile 802 degeri bulunmustur.

Problemler GAMS CPLEX ¢o6ziicli ile de ¢oziilmiistiir. 22 miisteri boyutlu ve 4 sabit arag
kapasiteli problem ve 30 miisteri boyutlu 4 sabit ara¢ kapasiteli problem icin GAMS
CPLEX c¢oziicl ile ¢oziim bulunurken, 51 miisteri boyutlu ve 5 sabit ara¢ kapasiteli
problem ve 76 miisteri boyutlu 10 sabit ara¢ kapasiteli problem i¢in ¢dziim
bulunamamistir. Bu boyuttaki problemler icin sezgisel algoritmalarin kullanilmasi daha

uygundur.
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6.3. Mesafe Kisith KARP icin Gercek Veri Seti ile Uygulama Calismasi

KARP ¢oziimii icin &nerilen DKI-TB hibrit sezgisel ¢oziim yaklasimmin performansi
mesafe kisithh KARP iizerinde test edilerek gosterilmistir. DKI-TB hibrit sezgisel ¢oziim

yaklagimini test etmek i¢in gergek bir diinya uygulamasi yapilmistir.

Gergek diinya uygulamasi i¢in Sakarya’da Ozanlar Mahallesi’nde ekmek iiretimi yapan bir
firm incelenmistir. Firinin hizmet verdigi Sakarya’nin farkli mahallelerinde yer alan
miisterileri bulunmaktadir. Harita 6.1’de firmin ekmek dagitimi yaptigi Sakarya ilinin

farkli bolgelerinde yer alan miisterilerin konumlar1 gosterilmistir.

-
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Harita 6.1. Firinin miisterilerinin konumlari

Miisterilerinin konumlar1 genellikle sehir icinde yerlesim yerlerinin bulundugu yerlerdedir.
Miisteriler market, bakkal, biife, restoran ve kahvehane isletmeleridir. Firma 4 kategoride
toplam 6 tip ekmek {iretimi yapilmaktadir ancak bu calisma i¢in yalnizca beyaz ekmek

talepleri dikkate alinmistir.

Firinin dagitim hizmeti verdigi iki aract bulunmaktadir. Bu araglarin kapasiteleri aynidir.
Arag kapasitelerine Cizelge 6.9°da yer verilmistir. Bu araglarin ikisinin de kapasitesi

Q=150000 alinmustir.
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Cizelge 6.9. Araglarin kapasitesi

k Qxk
arag 150000
arag 150000

Problemde, sabit kapasiteye sahip iki ara¢ kullamilmustir. d¥ .., k aracinin seyahat
edebilecegi toplam en uzak mesafeyi ifade eder. Araglarin seyahat edebilecegi en uzak

mesafe 32000 m ile kisitlanmustir. d¥,,,=32000 m olarak belirlenmistir.

Uygulama problemi oncelikle GAMS CPLEX ¢d6ziicii kullanilarak besinci bdliimde yer
verilen Tlili, Faiz ve Krichen (2014)’ nin modelinden uyarlanan mesafe kisith KARP
modeli kullanilarak ¢o6ziilerek optimal ¢6ziim bulunmustur. Daha sonra, KARP i¢in
onerilen DKI-TB hibrit ¢6ziim yaklasimi Python’da kodlanarak bu uygulama problemi

¢oziilmistiir. Coziim sonuglari karsilagtirilmistr.
6.3.1. 24 Miisteri boyutlu mesafe kisith KARP icin DKI-TB algoritmasi uygulanmasi

Uygulama problemi igin 24 miisteri boyutlu mesafe kisitli KARP igin kullanilan veri

setlerine asagida yer verilmistir.

= Model 0 yani baglangi¢ noktasi dahil olmak iizere 25 diigiimden olugmaktadir. n
diigiim kiimesini ifade etmektedir.
n={0,1,2...,24}
=  imiisterileri ifade eder. 24 miisteri bulunmaktadir.
i={1,2, ...,24}
=k arag sayisini ifade eder. Modelde 2 sabit kapasiteli ara¢ hizmet vermektedir.
k={1,2}
* dj, miisterilerin taleplerini ifade eder. Cizelge 6.10°da 24 miisteri i¢in talepleri adet

olarak yer almaktadir. Ekmek talepleri 100 ile ¢arpilarak toplam gram hesaplanmustir.
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Cizelge 6.10. 24 miisteri i¢cin ekmek talepleri

Miisteri (j) Talep (d))
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

* G, i. migteriden j. misteriye mesafeyi ifade eder. 24 miisteri igin miisteriler arasi

mesafeler EKLER’de yer almaktadir.

Matematiksel modelin GAMS-CPLEX ¢6ziicii ile ¢oziimii sonuclari

Model GAMS programinda calistirilmistir. Calistirma sonucunda, optimal siralama sonucu

olarak asagidaki tur siralamasi elde edilmistir.

GAMS CPLEX ¢oziicii ile ¢oziilmesi sonucunda elde edilen optimal siralama Sekil

6.10’da gosterilmistir.
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1. Tar: | 0 (mp| 9 (mp| 8 |mp| 15 (mp| 16 |mp| 14

12 (mp| 13 ™| 20 |mp| 7 [mp| 10 |mp| 5 [mp

1 |wp| 0 |mp

2. Tur: 0»23‘21#24#22#19#
17 (wp| 18 (wp( > |mp| 1 (mp| 3 (wp| 4 (mp
6 (mp| o

Sekil 6.10. 24 boyutlu mesafe kisitli KARP i¢in CPLEX ile bulunan optimal tur siralamast

Mesafe kisith KARP, GAMS programi1 CPLEX c¢oziicii ile ¢oziildiiglinde toplam tur
uzunlugu 48070 m olarak bulunmustur. C6ziim stiresi, 0.609 dk’dur.

DKI-TB hibrit sezgiseli ¢coziimii

24 miisteri boyutlu 2 sabit kapasiteli mesafe kisith KARP, DKI-TB hibrit sezgiseli ile

¢Ozllmiistiir.

DKI-TB ¢6ziim yaklasiminda kullanilarak parametre degerleri asagida yer almaktadir.
Baslangi¢ sicakligi (Ty) : 90

Nihai sicaklik (Tgpg) 75

Iterasyon sayis1 (n): 5

Sogutma orani1 (): 0,97

DKI-TB ¢6ziim yaklasiminda T, =90 olarak, Tg,. =75 olarak almmustir. «=0,97 olarak

belirlenmistir. n=5 olarak alinmistir.

DKI-TB hibrit sezgisel ¢dziim yaklasimi ile bulunan tur siralamasi Sekil 6.11°de

gosterilmistir.
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1. Tur: 0 (mp| 1 |mp| 4 |mpf 3 |mp| ¢ 5
13 |mpl 7 |mp (10 [mp| 20 |mp| g5 [wp| g4 (mp
1 |wp| 16 | 8 (W] 12 mp| > =y 0

2. Tur: 0 (wb| 21 [mp| 13 |mp| 22 |mp| 17 |mp]| 24 (mp
23 |mp 9 [mp| 10 (mp| 0

Sekil 6.11. 24 boyutlu mesafe kisith KARP i¢in DKI-TB ile bulunan tur siralamasi

DKI-TB hibrit sezgisel ¢oziim yaklasimi ile problemin ¢dziilmesi sonucunda toplam tur

uzunlugu 51870 m olarak bulunmustur. C6zlim stiresi, 0,022 sn’dir.

6.3.2. 30 miisteri boyutlu mesafe kisith KARP icin DKi-TB algoritmas1 uygulanmasi

Uygulama problemi i¢in 30 miisteri boyutlu mesafe kisithh KARP i¢in kullanilan veri

setlerine asagida yer verilmistir.

Model 0 yani baslangi¢ noktasi dahil olmak iizere 31 diigiimden olugmaktadir. n
diigiim kiimesini ifade etmektedir.

n={0,1,2...,30}

1 miisterileri ifade eder. 30 miisteri bulunmaktadir.

i={1,2, ...,30}

k ara¢ sayisini ifade eder. Modelde 2 sabit kapasiteli ara¢ hizmet vermektedir.

k={1,2}

dj, miisterilerin taleplerini ifade eder. Cizelge 6.11°da 30 miisteri i¢in talepler adet
olarak yer almaktadir. Ekmek talepleri 100 ile ¢arpilarak toplam gramlari

hesaplanmistir.
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Cizelge 6.11. 30 miisteri i¢cin ekmek talepleri

Miisteri (j) Talep (d;)
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. migteriden j. misteriye mesafeyi ifade eder. 30 miisteri igin miisteriler arasi

mesafeler EKLER’de yer almaktadir.
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Matematiksel modelin GAMS-CPLEX c¢oziicii ile ¢oziimii sonuclari

Model GAMS programinda calistirilmistir. Calistirma sonucunda, optimal siralama sonucu

olarak asagidaki tur siralamasi elde edilmistir.

GAMS ile ¢oziilmesi sonucunda elde edilen optimal siralama Sekil 6.10°da gosterilmistir.

L Tur: |0 |mb| 5 |mbf 11 |mp| 22 [mp| 10 |->m->

|20 |->| 13 |-> 14 ->| 16 |->| 15 |->| 8 |->

12 wp| 24 |23 | 1 |mb[ 3 = o |

2 Tur | o |wp|19 |.>| 17 |-}| 18 |-;| 2 |->| 30 |-}

|29 |->| 28 |-P| 27 |-}| 26 |->| 9 |-}| 25 |-}

o[« Jm [« ][]

Sekil 6.12. 30 boyutlu mesafe kisitli KARP i¢in CPLEX ile bulunan optimal tur siralamasi

Mesafe kisithh KARP, GAMS programi CPLEX ¢oziicii ile ¢oziildiiglinde toplam tur
uzunlugu 39030 m olarak bulunmustur. C6ziim siiresi, 0.704 dk’dur.

DKI-TB hibrit sezgiseli ¢oziimii

30 miisteri boyutlu 2 sabit kapasiteli mesafe kisith KARP, DKIi-TB hibrit sezgiseli ile
¢oziilmiistiir. DKI-TB ¢oziim yaklasiminda kullanilarak parametre degerleri asagida yer

almaktadir.

Baslangic sicakligr (Ty): 90
Nihai sicaklik (Tgipa1): 75
Sogutma orani («): 0,97

Iterasyon sayis1 (n): 5

DKI-TB ¢6ziim yaklasiminda T, =90 olarak, Tg,, =75 olarak alinmistir. «=0,97 olarak

belirlenmistir. n=>5 olarak alinmistir.
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DKI-TB hibrit sezgisel ¢dziim yaklasimi ile bulunan tur siralamasi Sekil 6.13’de

gosterilmistir.

1. Tur: | 0 |->| 3 |->| 4 |->| 1 |->| 6 |->| 21 |->

| 22 |-}| 11 |->| 5 |->| 7 |->| 10 |->| 20 |-P

[ [ (5] e ] s ][]

2. Tur: | 0 |-P| 24 |-b| 29 |->| 28 |-b| 26 |-P| 27 |-b

(o] o (2] <] ]+

| 19 |->|23 |-P| 12 |->| 0 |

Sekil 6.13. 30 boyutlu mesafe kisitl KARP i¢in DKI-TB ile bulunan tur siralamasi

DKI-TB hibrit sezgisel ¢oziim yaklasimi ile problemin ¢dziilmesi sonucunda toplam tur

uzunlugu 44741 m olarak bulunmustur. C6zlim stiresi, 0,039 sn’dir.
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7. SONUC VE ONERILER

ARP, farkli cografi bolgelerde yer alan miisterilere hizmet vermek i¢in araglarin en uygun
rotalarinin belirlendigi problemlerdir. Literatiirde ARP farkli tiirlerde ele alinmaktadir.
Araglarm belli bir kapasite ile sinirlandirildigi ARP tiri KARP’dir. KARP, birden fazla
miisteriye belli kapasitelere sahip birden fazla arag ile hizmet verilirken en uygun rotanin
belirlendigi problemlerdir. KARP’leri ¢6zmek igin literatiirde kesin, sezgisel ve meta-

sezgisel yontemler yer almaktadir.

Bu ¢oziim yontemlerinden farkli olarak KARP i¢in DKi ve TB algoritmalarinin
avantajlarin1  birlestirerek daha giliglii bir sezgisel yaklagim Onerilmistir. Literatiir
incelendiginde KARP’ 1 ¢ozmek i¢in bu iki algoritmanin birlestirilerek kullanildig1 bir
¢oziim yaklagimimna rastlanmamustir. Degisken komsu aramanin bir cesidi olan DKI
algoritmasi, YA algoritmasi ile arama yaparken farkli komsuluk mekanizmalar1 kullanarak
kiiresel minimuma ulagmay1 amagclar. Coziimde iyilesme oldugunda, ayn1 komsuluk yapisi
ile arama yaparak aramay1 yogunlastirir. Eger ¢oziimde iyilesme olmazsa, farkli komsuluk
arama mekanizmalar ile arama yaparak ¢0ziimii ¢esitlendirir. TB algoritmasinda, arama
siirecinde sicaklik bir fonksiyona bagli olarak azaltilir, sicaklik azaltildik¢a ¢oziim
optimum ¢odziime yaklasir. Arama siirecinde ¢oziimde iyilesme olmadiginda, belli dlgiitlere
bagli olarak koti coziimlerde kabul edilerek yerel minimuma takilmayr Onlemek
amaglanmaktadir. Bu iki algoritmanin avantajlar1 birlestirilerek, ¢oziimde iyilesme
oldugunda aramayi yogunlastiran, ¢6ziimde iyilesme olmadiginda belli oranda kotii
coziimleri kabul ederek yerel minimuma takilmayr Onleyen ve yeni ¢oziim kabul
edilemedigi durumda farkli komsuluk yapilar ile arama yapilarak ¢oziimii cesitlendiren

DKI-TB hibrit ¢dziim yaklasimi dnerilmistir.

Onerilen ¢dziim yaklasimu, literatirde ARP problemleri icin kullanilan iyi bilinen E veri
seti ile test edilmistir. 22 miisteri boyutlu 4 sabit kapasiteli aracli, 23 miisteri boyutlu 3
sabit kapasiteli aragli, 30 miisteri boyutlu 3 sabit kapasiteli aracl, 33 miisteri boyutlu 4
sabit kapasiteli aragli, 51 miisteri boyutlu 5 sabit kapasiteli aragli ve 76 miisteri boyutlu 10
sabit kapasiteli aracli olmak iizere alt1 veri setinin baslangi¢ sicakligi, nihai sicaklik,
sogutma orani ve iterasyon sayis1 parametreleri degistirilerek DKI-TB hibrit sezgiseli i¢in
¢oziim degerleri bulunmustur. Farkli parametreler ile her bir veri seti icin DKI-TB hibrit
sezgisel ¢oziim yaklagimi 10 defa calistirilmistir. Bu her veri seti i¢in on defa calistirma

sonucunda bulunan en iyi deger o parametre i¢in dikkate alinmistir. Her veri seti igin
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bulunan en iyi ¢éziim degerleri, literatiirde kullanilan diger algoritmalar ile bulunan en iyi
¢oziim degerleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirmalarin sonucunda, DKI-TB hibrit ¢6ziim
yaklasiminin literatiirde yer alan diger algoritmalara gore daha iyi sonug¢ verdigi

gorilmiistiir.

Mesafe kisithh KARP, araglarin kat edebilecegi en uzak mesafenin kisitlandigt KARP
tirtidiir. Sakarya’da ekmek iiretimi ve dagitimi hizmeti veren bir ekmek firm 2 sabit
kapasiteli arag ile farkli mahallelerde yer alan miisterilerine ekmek dagitimi yapmaktadir.
Araclar dagitim hizmetine firindan baslamakta ve geriye firina donmektedir. Araglarin kat
edebilecegi en uzak mesafe kisiti bulunmaktadir. Tlili, Faiz ve Krichen (2014)’nin
heterojen kapasiteli mesafe kisitli KARP igin onerdikleri matematiksel modelleri homojen
kapasiteli mesafe kisitlh KARP’ e uyarlanarak problem 24 ve 30 boyutlu veri seti i¢in
GAMS Studio yardimiyla CPLEX ¢bziicii ile ¢dziilmiistiir. Daha sonra, problem DKi-TB
hibrit ¢oziim yaklasimi ile de ¢oziilmiistiir. 24 boyutlu mesafe kisitli KARP i¢in CPLEX
¢oziicii ile tur uzunlugu 48070 bulunurken, DKI-TB hibrit ¢6ziim yaklasimi ile 51870
olarak bulunmustur. 30 miisteri boyutlu problemde ise, tur uzunlugu 39030 bulunurken,
DKI-TB hibrit ¢dziim yaklasimi ile 44741 bulunmustur. GAMS CPLEX ¢éziicii ile 50
miisteri boyutundan biiyiik boyutlu problemler ¢dziilemediginde DKI-TB hibrit ¢6ziim

yaklagimi ile ¢oziilebilecektir.

Arastirmanin bilime katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

1. KARP igin DKI algoritmasi ile TB algoritmasinin avantajlar1 birlestirilerek yeni bir
hibrit bir ¢6ziim yaklasimi 6nerilmistir.

2. Mesafe kisith KARP igin bir gergek bir diinya uygulamasi yapilmustir. Problem, DKI-

TB ¢6zlim yaklasimi ile ¢ozlilmiistiir.

Bu calisgmada KARP problem ¢oziimii i¢in bir hibrit sezgisel gelistirilmistir ve bu hibrit
sezgisel kullanilarak mesafe kisith KARP c¢oziilmiistiir ancak bu problemde homojen
kapasiteli araglar dikkate alinmistir. Gelecek calismalar i¢in heterojen kapasiteli aracglar

icin bir hibrit sezgisel algoritma gelistirilebilir.

Literatiir incelendiginde, yesil ARP’ nin aragtirmacilar tarafindan ilgi géren bir konu
oldugu goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda KARP igin bir ¢oziim yaklagimi Onerilmis ve
mesafe kisith KARP i¢in uygulama ¢alismasi yapilmistir. Mesafe kisithh KARP’ e karbon

ve sera gazi emisyonunu dikkate alan kisitlar eklenerek problem gelistirilip uygulama
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caligmast yapilabilir. Bu tez calismasinda, toplam tur uzunlugunun en kii¢iiklenmesi
amaglanmistir. Gelecek caligmalarda, akaryakit tliketimini en kiigiiklemeyi amaglayan

mesafe kisitl KARP i¢in uygulama c¢alismasi yapilabilir.
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EK-1. 24 miisteri i¢in miisteriler aras1 mesafeler

Gij M0 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16 m17 M18 M19 M20 M21 M22 M23 M24
MO 0 350 2700 150 50 400 200 1400 | 2200 | 6900 | 4500 450 1400 | 1600 | 3200 | 3250 | 3300 | 4400 | 3500 | 8700 | 1100 | 10400 | 10500 | 11100 | 12000
M1 350 0 2100 250 350 700 500 2500 | 2400 | 6700 | 4800 750 1100 | 1800 | 1700 | 1750 | 1800 | 4700 | 3800 | 8800 | 1400 | 10700 | 10800 | 11400 | 12300
M2 2700 | 2100 0 3300 | 2750 | 3000 | 2800 | 3900 | 3700 | 5100 | 4100 | 2900 | 3200 | 4100 | 4100 | 4150 | 4200 | 5400 | 3600 | 8100 | 4700 | 9700 | 9800 | 10400 | 11300
M3 150 250 3300 0 150 500 290 2100 | 2400 | 6800 | 2600 500 1500 | 1700 | 2200 | 2250 | 2300 | 4400 | 3600 | 8800 | 1200 | 10400 | 10600 | 11200 | 12100
M4 50 350 2150 150 0 350 150 2000 | 2900 | 6800 | 2500 500 1400 | 1600 | 3250 | 3300 | 3350 | 4450 | 3550 | 8750 | 1050 | 10450 | 10550 | 11150 | 12050
M5 400 700 3000 500 350 0 600 1100 | 2600 | 6300 | 1500 51 1600 | 1900 | 3400 | 3450 | 3500 | 4000 | 3100 | 8300 | 1600 | 10400 | 10600 | 11200 | 12000
M6 200 500 2800 290 150 600 0 1600 | 1900 | 6100 | 2000 650 1000 | 1300 | 3400 | 3450 | 3500 | 4600 | 3700 | 8900 900 | 10600 | 10700 | 11300 | 12200
M7 1400 | 2500 | 3900 | 2100 | 2000 | 1100 | 1600 0 3000 | 7400 500 1200 | 2200 | 1900 | 5200 | 5250 | 5300 | 6400 | 5500 | 11000 | 700 | 11700 | 13100 | 12000 | 13300
M8 2200 | 2400 | 3700 | 2400 | 2900 | 2600 | 1900 | 3000 0 4800 | 3600 | 2600 950 1400 750 800 850 6400 | 5500 | 9200 | 2400 | 11400 | 11600 | 12200 | 13000
M9 6900 | 6700 | 5100 | 6800 | 6800 | 6300 | 6100 | 7400 | 4800 0 7400 | 6200 | 5300 | 5800 | 6400 | 6450 | 6500 | 8200 | 8900 | 11000 | 7500 | 12600 | 12800 | 13400 | 14300
MIO | 4500 | 4800 | 4100 | 2600 | 2500 | 1500 | 2000 500 3600 | 7400 0 1600 | 2700 | 2400 | 2600 | 2650 | 2700 | 4800 | 3900 | 9100 | 1300 | 10600 | 10800 | 11400 | 12300
M11 450 750 2900 500 500 51 650 1200 | 2600 | 6200 | 1600 0 1600 | 2000 | 3000 | 3050 | 3100 | 3900 | 3100 | 8200 | 1700 | 10400 | 10600 | 11200 | 12000
MI2 | 1400 | 1100 | 3200 | 1500 | 1400 | 1600 | 1000 | 2200 950 5300 | 2700 | 1600 0 900 750 800 850 6100 | 4900 | 8900 | 1500 | 10700 | 10900 | 14100 | 12400
MI3 | 1600 | 1800 | 4100 | 1700 | 1600 | 1900 | 1300 | 1900 | 1400 | 5800 | 2400 | 2000 900 0 800 850 900 6000 | 5100 | 10000 | 1300 | 12000 | 12200 | 12600 | 14400
MI4 | 3200 | 1700 | 4100 | 2200 | 3250 | 3400 | 3400 | 5200 750 6400 | 2600 | 3000 750 800 0 50 100 7000 | 6100 | 9900 | 3300 | 11900 | 12100 | 12700 | 13800
MI5 | 3250 | 1750 | 4150 | 2250 | 3300 | 3450 | 3450 | 5250 800 6450 | 2650 | 3050 800 850 50 0 50 7050 | 6150 | 9950 | 3350 | 11950 | 12150 | 12750 | 13850
MI16 | 3300 | 1800 | 4200 | 2300 | 3350 | 3500 | 3500 | 5300 850 6500 | 2700 | 3100 850 900 100 50 0 7100 | 6200 | 10000 | 3400 | 12000 | 12200 | 12800 | 13900
MI7 | 4400 | 4700 | 5400 | 4400 | 4450 | 4000 | 4600 | 6400 | 6400 | 8200 | 4800 | 3900 | 6100 | 6000 | 7000 | 7050 | 7100 0 900 4200 | 5700 | 6000 | 6200 | 6800 | 7600
MI8 | 3500 | 3800 | 3600 | 3600 | 3550 | 3100 | 3700 | 5500 | 5500 | 8900 | 3900 | 3100 | 4900 | 5100 | 6100 | 6150 | 6200 900 0 5200 | 4800 | 6900 | 7100 | 7700 | 8500
MI9 | 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
M20 | 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
M21 | 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
M22 | 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
M23 | 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
M24 | 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

Sekil 1.1. 24 miisteri i¢in miisteriler aras1 mesafeler (m)
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EK-2. 30 miisteri i¢in miisteriler aras1 mesafeler

Gjj MO M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 | M10 | M1l | M12 | MI3 | M14 | M15 | M16 | M17 | MI8 | M19 | M20 M21 M22 M23 | M24 | M25 | M26 | M27 | M28 | M29 | M30
M0 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
M1 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
M2 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
M3 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
M4 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
M5 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
M6 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
M7 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
M8 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
M9 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
M10 | 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
M11 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
M12 | 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
M13 | 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
M14 | 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
M15 | 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
M16 | 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
M17 | 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
M18 | 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
M19 | 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
M20 | 1100 | 1400 | 4700 | 1200 | 1050 | 1600 | 900 | 700 | 2400 | 7500 | 1300 | 1700 | 1500 | 1300 | 3300 | 3350 | 3400 | 5700 | 4800 | 10000| O 800 1600 2300 | 2000 | 7100 | 5700 | 5800 | 4500 | 4000 | 4700
M21 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
M22 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
M23 | 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
M24 | 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
M25 | 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
M26 | 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
M27 | 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
M28 | 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
M29 | 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
M30 | 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

teriler aras1 mesafeler (m)

1 i¢in miis

Sekil 1.2. 30 miister
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