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ONSOZ

Zor giinler yasadigimiz bu giinlerden uzun vadede iilkemizi refaha ¢ikartacak tek yol
nitelikli egitimdir. Kapsamli ve kaliteli 6gretim veren kurumlar igin Oncelikle
donanimli 6gretmenlere, bilimsel, sosyal ve 6zgiir olanaklara, ¢aliskan, agik goriislii
ve arastirmaci ruhlu &grencilere gereksinim vardir. Kaliteli egitim alan bireyler,
sorgulama ve yenilik¢ilik yonlerini gelistirerek topluma katki saglayacak se¢im ve
faaliyetlerde bulunurlar. Ozellikle ekonomik anlamda gelisme saglamada mutlak
gerekli olan kiiresel markalar1 olusturabilmek i¢in de yenilik¢ilik kiiltiiriiniin
toplumda benimsenmesi, ancak nitelikli egitim ile olanakli olabilmektedir. Son
yillarda bilisim teknolojilerinde yasanan ilerlemeler, yenilik¢i diisiincelerin
uygulamaya donlismesini hizlandirarak, giinliik yasamda ve is yasaminda karsilasilan
gereksinimlerin  giderilmesinde  ve  sorunlarin  ¢oziilmesinde  kolayliklar
saglamaktadir. Bu ¢alismada da Tedarik Zinciri Yonetimi igin bilgi teknolojilerinin
kullanildig: yenilikgi bir yontem ele alinmistir.

Bu tez caligmasinda literatiirde en zor kombinatoriyal optimizasyon problemlerinden
biri olan Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢in Hipersezgisel Yontemler kullanilarak bir
teknik gelistirilmis, sanal ve gergek problemler iizerinde denemeler yapilarak
sonuclar karsilastirnlmistir. Hipersezgisel Yontemler, problem c¢cdzmede problemin
topolojisinden ote kullanilan yontemler {izerinde de soyutlama saglayarak
optimizasyon siirecinde Olgeklenebilir uygulamalarin hazirlanmasina olanak
tanimaktadir.

Bu tez calismasinda kullandigim yontemle tanismami saglayan Prof. Dr. Haluk
TOPCUOGLU’na, tez i¢in uygulama yapmami saglayan Ali YILMAZ’a, lisans
egitimimden beri birlikte calistigim, bana yol gosterici ve destek olan saygideger
danigman hocam Dog. Dr. Murat BASKAK a, bilgi ve deneyimleri ile bana siirekli
katki saglayan, caligmalarimu titizlikle izleyen saygideger es danigman hocam Prof.
Dr. Giilgiin KAYAKUTLU’ya ve su ana kadar nitelikli egitim almami saglayan
degerli Ogretmenlerime icten tesekkiir ederim. Bu c¢aligma siiresince manevi
destekleriyle beni hi¢ bir zaman yalniz birakmayan aileme de sonsuz tesekkiirii borg
bilirim.

Eylil 2017 Vural Erol
(Yiiksek Endiistri Miihendisi)
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SEMBOLLER

bsk
fkj

Xioj

f1

In(N;)
Tn(Nj)
In(Nj, Nk)
Tn(Nj, Nk)
lii(t)
Tii(t)

m

nj(t-m)

v

. S. tedarikgiden, k. fabrikaya taginan hammadde miktar1

: k. fabrikadan, j. dagitim merkezine taginan iiriin miktari

. j. dagitim merkezinden, i. miisteriye taginan {liriin miktari

: 8. tedarik¢inin hammadde tiretim kapasitesi

. k. fabrikanin kapasitesi

. J. dagitim merkezinin kapasitesi

- 1. miisterinin talebi

. j. dagitim merkezinin sabit isletme maliyeti

. k. fabrikanin sabit isletme maliyeti

: k. fabrikada birim tiretim maliyeti

. j. dagitim merkezinden i. miisteriye olan tasima maliyeti

. 1. miigteriden o. miisteriye olan tasima maliyeti

. k. fabrikadan j. dagitim merkezine birim tiriin tagima maliyeti

: S. tedarikgiden k. fabrikaya birim tagima ve satinalma maliyeti

: tirlindeki birim hammadde kullanim oran1

: tirlindeki birim hammadde kullanim oran1

. j.dagitim merkezi aktif ise 1, aksi durumda 0 olan degisken

- k. fabrika aktif ise 1, aksi durumda 0 olan degisken

. j. dagitim merkezi i. miisteriye iiriin sagliyorsa 1, aksi durumda O
olan degisken

. . dagitim merkezinden ¢ikan arag ilk olarak i. miisteriye ulasiyorsa
1, aksi durumda O olan degisken

. 1. miisteriden ¢ikan arag j. dagitim merkezine donerse 1, aksi
durumda 0 olan degisken

. j. dagitim merkezinden ¢ikan arag i. miisteriden sonra o. miisteriye
ugrarsa 1, aksi durumda 0 olan degisken

. Nj sezgiseli i¢in ¢oziim kalitesindeki iyilesme performansi

. N;j sezgiselinin n. iterasyondaki ¢dziimde yaptig degisiklik

. N;j sezgiselinin n. iterasyondaki kullanimda galigma siiresi

- N;j sezgiselinin N sezgiselinden hemen sonra ¢agirilmasi1 durumunda
coziimdeki degisiklik
- N;j sezgiselinin N sezgiselinden hemen sonra gagirilmasi durumunda
caligma siiresi

: Karinca Kolonisi Algoritmasinda k. karincanin t. iterasyonda
ugradigl j. sezgiselin ¢oziimde yaptig1 degisiklik

: Karinca Kolonisi Algoritmasinda k. karincanin t. iterasyonda
ugradig j. sezgiselin ¢aligma siiresi

: Karinca Kolonisi Algoritmasinda ¢6ztiimdeki son iyilestirmeden
sonraki iterasyon sayisi

: Karinca Kolonisi Algoritmasinda ¢éziimdeki son iyilestirme
anindaki sezgisel yontemlerin feramon miktari

: Karinca Kolonisi Algoritmasinda feramon yenileme oran
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HIiPERSEZGISEL YONTEMLERLE LOJISTiK AG TASARIMI VE
OPTIMiZASYON

OZET

Tedarik Zinciri Yonetiminde en ¢ok karsilagilan problemlerden biri, Lojistik Ag
Tasarimi Problemidir. Bir isletmenin lojistik agi, tedarikgiler, depolar, dagitim
merkezleri ve perakende magazalarindan ve bunlar arasindaki hammadde, ara iiriin
ve bitmis {iriin akiglarindan olusmaktadir.

Lojistik Ag Tasarimi Probleminde genel olarak amag, miisteri gereksinimleri
karsilanirken ayni zamanda sabit maliyetler ile satinalma, iiretim, depolama ve
tasima gibi degisken maliyetleri de enkiigiiklemeye caligmaktir. NP-Zor problem
kapsaminda ele alinan Lojistik A§ Tasarimi Problemi icin sezgisel ve metasezgisel
yontemler, statik durumlarda etkin ¢oziimler sunmaktadir. Hipersezgisel yontemler
ise problemden bagimsiz teknikler olup, ¢Oziim arama siireci ile problem uzayi
arasinda bir soyutlama saglarlar.

Bir organizasyonun lojistik agi, bir kurulus i¢in tedarikgi, tiretim tesisleri, dagitim
merkezleri ve depolar arasindaki her tiirlii tasima ve depolama islemleri ile ilgilidir.
Lojistik Ag Tasarimi (LAT), isletmenin depo, dagitim merkezi gibi noktalarinin
tedarik¢i, tretim noktalar1 ve bayi, miisteri, toptanci gibi satis noktalar1 ile
iliskilendirilmesidir. Bu tez ¢alismasinda LAT problemleri Ileri, Tersine ve
Biitiinlesik olmak iizere ii¢ baslik altinda incelenmistir. Ileri Lojistik Ag Tasariminda
hammadde ve friinler tedarik¢i, fabrika, dagitim merkezi ve miisteri yoluyla
ilerlemektedir. Tersine Lojistik Ag Tasariminda ise iiriin bu yoniin tersi bir akisa
sahip olup, Biitiinlesik LAT de her iki yondeki hareket ele alinmaktadir.

Lojistik Ag Tasarimi Problemleri dort boyutta degerlendirilebilir. Karar Diizeyi
olarak stratejik, taktik ve operasyonel, islevler olarak lokasyon belirleme, arag
rotalama, depo miktar1 belirleme, ara¢ sayist hesaplama vb., Coziim YoOntemleri
olarak siirekli yakinlastirma, kesin ve sezgisel yontemler, Uygulama Alanlarina
(Sektorler) gore ise otomotiv, lojistik, elektronik vb. olarak siniflandirilabilir.

Bu tez caligmasinda Lojistik A Tasarimi Problemi ve Hipersezgisel Algoritmalar
ayr1 basliklar halinde anlatilmis ve literatiir arastirmalarina iliskin ayrintili sonuglar
aciklanmistir. Calismada Ileri Lojistik Ag Tasarimi Problemi ile ilgili bir Karma
Tamsayili Programlama Modeli olusturulmustur. Lojistik Ag Tasarimi Probleminde
genel olarak amag, miisteri gereksinimlerinin karsilanmasi kosuluyla tesislerin sabit
maliyetleri ve satinalma, liretim, depolama ve tasima gibi degisken maliyetlerin
enkiiciiklemeye calisilmasidir. Problem olduk¢a genis ve karmasik oldugu icin
literatiirde genel olarak belirli alt siireclere ait problemler {izerinde calismalar
yapilmistir. Kurulan Karma Tamsayili Programlama Modelinde temel olarak
tedarik¢i secimi, tesis ve dagitim merkezi aktiflestirilmesi, hangi fabrikanin, hangi
tedarik¢ciden hammadde alacagr ve hangi dagitim merkezine iiriin gonderecegi,
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miisterilere hangi dagitim merkezi lizerinden hizmet edilecegi ve dagitim merkezi ile
miisteriler arasindaki arag rotalar1 belirlenmeye ¢alisilmaktadir.

Giliniimiizde, 6zellikle ekonomik nedenlerden dolayi, gercek yasamda karsilasilan ve
optimizasyon gerektiren problemler olduk¢a 6nem kazanmistir. Bu tiir problemler
i¢cin kesin modellemeler yapmak karmasik ve ayrintili oldugundan ve ayni zamanda
¢Oziimii uzun siireler gerektirdigi icin bunlar uygulanabilir degildir. Bu nedenlerle,
optimum sonucu garanti etmeyen ancak uygun siireler igerisinde yiiriitiilmesi kolay,
fazla kaynak gerektirmeyen ve uygulanabilir ¢oziimler iireten basit sezgisel
yontemlere basvurulmaktadir.

Metasezgisel Yontemler son yillarda basarisini kanitlasa da, yiiriitiilmesi oldukga zor,
maliyetli ve problem 6zelinde sekillendirilen tekniklerdir. Bir problem i¢in yiiksek
kaliteli ¢oOziimler treten bir Metasezgisel Algoritma, problemde birtakim
degisiklikler yapildiginda basarisiz olabilmektedir. Bu yiizden, ger¢cek yasamda
kullanilacak Metasezgisel yontemlerin, bu degisiklige uyum saglamak iizere elden
gecirilmesi gerekmektedir. Hipersezgisel Algoritmalar ise genellestirilmis, dayanikli
ve problemden bagimsiz, Yyeniden kullanilabilen yontemlerdir, Metasezgisel
Yontemlerden daha iist diizeyde soyutlama saglarlar ve algoritma siirecinde herhangi
bir zamanda hangi klasik sezgisel yontemin uygulanacagina karar veren bir ¢oziim
yaklagimina sahiptirler. Klasik sezgisel teknikler, optimum, ¢oziimii zor ve uzun
stireler gerektiren biiylik boyutlu problemler i¢in, kabul edilebilir siire iginde
optimuma yakin ¢oziimler iireten, kullanimi kolay ve probleme 6zgii yontemlerdir.
Hipersezgisel Algoritmalar ise bu basit sezgisel yontemleri uyumlu bir sekilde
organize ederek etkin sonuglar tiretmektedir. Basit bir sezgisel yontem, her problem
i¢in iyi ¢oziimii liretmese de, diger basit sezgisel tekniklerle uygulandiginda kaliteli
sonuclar ¢ikarabilmekte, diger bir deyisle ¢6ziimiin belirli asamalarinda performansi
yiiksek olabilmektedir. Bu nedenle, sezgisel yontemleri tek tek kullanmak yerine
biitiinlesik melez bir yap1 olusturmak, ¢6ziim kalitesini arttirmaktadir.

Hipersezgisel Algoritmalarda basit sezgisel tekniklerin nasil segilecegine kilavuzluk
eden bir 6grenme mekanizmasi vardir. Hipersezgisel yontemler siire¢ agisindan Basit
Hipersezgiseller (Sezgisel yontemleri rassal segcen yontemler), Se¢im Fonksiyonlu
Hipersezgiseller (Sezgisel yontemlere agirlik verip, bu agirliga gére se¢im yapan
yontemler), Metasezgisel YoOntemlerle Melezlestirilen Hipersezgiseller (Sezgisel
yontemlerin uygulanma sirasim1  kodlayip Metasezgisel kullanarak bu siray1
giincelleyen yontemler), Ogrenme Tabanli Hipersezgiseller (Basit sezgisel
yontemlerin daha onceki performanslarin1 dikkate alarak, hangi yOntemin
secilecegine karar veren uyarlanabilir (adaptif) 6grenme mekanizmasina sahip
yontemler) olmak tizere dorde ayrilabilir.

Bu tez ¢alismasinda Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢in bir Hipersezgisel Algoritma
gelistirilmis ve Microsoft .NET C# programi iizerinde kodlamasi yapilmistir. Ayrica
tasarlanan Hipersezgisel Algoritmanin farkli boyutlardaki Lojistik Ag Tasarimi
Problemleri i¢in literatiirde yer alan Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi
yontemleri ile de karsilagtirilmasi yapilmistir. Literatiirde Lojistik Ag Tasarimi i¢in
varolan bir problem kiimesi (seti) olmadig1 i¢in, bu tezdeki problemler sanal olarak
hazirlanmistir ve problem igindeki parametrelere rassal degerler verilmistir.
Hazirlanan problemlerin diisiik boyuttaki olanlar1 i¢cin GAMS ortaminda Karma
Tamsayili Programlama modeli olusturularak optimum sonuclar bulunmustur, biiyiik
boyutlu problemler i¢in ise algoritmalar siiresince bulunan en iyi ¢6zliim dikkate
alinmistir. Gelistirilen Hipersezgisel Algoritmanin karsilastirilmasi, optimum sonuca
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veya bulunan en iyi sonuca yakinlik, ¢6zlim siiresi ve bulunan ¢éziimlerin dagilimlari
tizerinden yapilmistir.

Bu ¢alismada Hipersezgisel Yontemlerin daha iyi agiklanabilmesi i¢in ayrica Gezgin
Satic1 Problemi iizerinde iyilestirici sezgiselleri kullanan ve salt iyilestirme gdsteren
hareketleri kabul eden (SI) Basit Hipersezgisel bir algoritma 6rnegi verilmistir.
Bunun yaninda gelistirilen Hipersezgisel yontem kullanilarak bir, iki ve ii¢ rotal
(giizergahli) LAT kapsaminda basit drnekler tizerinden denemeler yapilmustir.

Tez kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel Algoritmanin etkinligini 6lgmek i¢in alt1
sanal problem tipi olusturulmus olup, her tip igin ii¢ 6rnek problem hazirlanmistir.
Bu problemler iizerinden ise Altiparmak ve digerleri tarafindan 2006’da gelistirilen
Genetik Algoritma ile Jamayaran ve Ross tarafindan 2003 yilinda gelistirilen
Tavlama Benzetimi ydntemi arasinda kiyaslama yapilmustir. ilk dért problem, Karma
Tamsayili Programlama Modeli kurularak GAMS ortaminda ¢6ziilmiis ve optimum
sonuglar elde edilmistir. Diger iki problem i¢in, biiyiilk olmalarindan dolayr GAMS
ortaminda ¢6ziim olusturulamamais, algoritmalarca bulunan en iyi ¢6ziim degeri ile
karsilastirmalar yapilmistir.

Literatiirde Lojistik Ag Tasarimi icin bir problem kiimesi olmadigi i¢in problem
verileri tiimiiyle rassal olarak tretilmistir, bu sirada kapasite ve talep kisitlar1 dikkate
alinarak uygun ¢oziimlerin olabilirligi gdzoniine almmustir. Uretilen problemler igin
bu ¢aligmada kurulan Karma Tamsayili Programlama modeli dikkate alinmis ve
senaryolar bu model {iizerinden gerceklestirilmistir. Bulunan ¢oziim degerlerinin
ayrica saglamasi yapilarak siirecin kontrolii gergeklestirilmistir. Olusturulan GAMS
modelleri, program iizerindeki DICOPT ve BARON modiilii ile ¢oziilmiis ve
optimum sonuglar elde edilmistir.

Bu ¢alismada yontemler, her bir problemde her bir parametre kiimesi igin yiiz kez
uygulanmis olup, bulunan ¢6ziim degerleri, en iyi ¢dziimle arasindaki fark, buna ait
sapma ylizdesi ve ¢oziim siireleri hesaplanmigtir. Bu noktada yer alan ¢oziim
stirelerinden kasit, algoritmanin c¢aligma siireci boyunca buldugu en iyi ¢oziime
ulagsma siiresidir. Uygulamada Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma ve
Tavlama Benzetimi yontemlerince 100 denemede bulunan ¢6ziim degerlerinin ve en
1yi ¢Oziimiin {iretilme siiresinin kutu grafikleri ile analizi yapilmstir.

Tez kapsaminda gercek yasamdan Ornek olmasi agisindan imalat sektoriinde
Tiirkiye’nin birgok yerinde tesisleri bulunan ve sektoriin lider firmalarindan biri
secilerek bir LAT problemi ele alinmistir. Tiirkiye’de alt1 adet kutu fabrikasi, dort
adet depo, dort dagitim merkezi ve 700°t askin miisteriye sahip firmada gergege
uygun veriler almarak gercek yasamdan bir uygulama gerceklestirilmistir. Tez
caligmasinda ayrica uluslararast hizli tagimacilik alaninda faaliyet gosteren bir
lojistik firmasinda da gercege yakin veriler almarak bir uygulama yapilmigtir.
Ingiltere, italya, Giiney Kore ve Malezya’dan Tiirkiye’ye gonderilen 270 gdnderi ve
gonderim noktas1 olan 80 parsel iizerinde dort katmanli LAT problemi i¢in ¢oziim
olusturulmustur.

Bu tez ¢alismasinin amaci;, gercek yasamda karsilasilan Lojistik Ag Tasarimi
Problemi ig¢in literatiirde eksikligi giderecek saglam (robust), esnek ve Kkaliteli
coziimleri kabul edilebilir siirede iireten bir Hipersezgisel Algoritma hazirlamak ve
gercek bir silire¢ {lizerinde uygulamasimi yapmaktir. Gelistirilmesi yapilan
Hipersezgisel Algoritma, uygun siireler iginde farkli problemlerde en iyi ¢oziimii
elde etmis, sonuglarin ayrintili analizi yapildiginda diger algoritmalara gore daha iyi
performans gostermistir.
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LOGISTIC NETWORK DESIGN AND OPTIMIZATION USING
HYPERHEURISTIC METHODS

SUMMARY

One of the most common problems in the Supply Chain Management is Logistics
Network Design Problem. A company’s logistics network consists of suppliers,
warehouses, distribution centers and retail stores, as well as raw materials,
intermediate products and finished product flows among them.

In the Logistics Network Design Problem, the objective is generally to minimize the
fixed costs and the variable costs such as purchasing, production, storage and
transportation while meeting the customer requirements. For the Logistic Network
Design defined as the NP-hard problem, Heuristics and Metaheuristics methods
provide effective solutions in static situations. However, Hyperheuristic methods are
independent of the problem and provide an abstraction between the solution search
process and the problem solution space.

The logistics network of an organization is concerned with all kinds of transportation
and warehousing operations between the supplier, the production facility, the
distribution centers and the warehouse for a company. Logistics Network Design is
to associate warehouse, distribution center, etc. with the supplier, production points
and sales points such as dealers, customers and wholesalers. In this thesis study,
Logistics Network Design problems are described under three headings as Forward,
Reverse and Integrated. In Forward Logistics Network Design, raw materials and
products are progressing through supplier, factory, distribution center and customer
respectively. In Reverse Logistic Network Design, the product has a contrary
direction in this flow and the movement in both directions is taken into consideration
in the Integrated Logistic Network Design.

Logistics Network Design Problems can be evaluated in four perspectives: As
Decision dimension; Strategic, Tactic and Operational, as Fuctional dimension;
determination of locations, vehicle routes, inventories, vehicle quantities etc., as
Solution Methods dimension; exact and heuristic techniques, as Scope of
Implementation; automotive, logistics, electronics sectors etc. are classifications.

In this thesis study, Logistic Network Design Problem and Hyperheuristic
Algorithms are described in separate sections as a result of detailed literature
research. For Forward Logistic Network Design Problem a Mixed Integer Linear
Programming Model was designed and modelled in GAMS software. In Logistics
Network Design Problem, the aim is generally to try to minimize the fixed costs of
the facilities and to minimize the variable costs such as purchasing, production,
storage and transportation provided that customer requirements are met. Since the
problem is so complex, the literature studies are generally focused on the problems
of certain subprocesses. In the Mixed Integer Linear Programming Model proposed,
focus is given to the selection of suppliers, the activation of the factory and the
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distribution center, the assignments between supplier-factory and factory-distribution
centers and the vehicle routes between the distribution centers and the customers.

Nowadays, especially for economic reasons, the problems encountered in real life
require optimization and have become very important. It is not feasible to make exact
models for such problems because of its complexity and long periods of time for
reaching solutions. Thus, simple heuristic methods that do not guarantee optimum
results but that are easy to execute within reasonable times to produce feasible
solutions are being used.

Although Metaheuristic methods have proven their success in recent years, they are
difficult to implement, have high costs and problem-specific structure. A
Metaheuristic Algorithm that produces a high-quality solution which can fail due to
little changes in the state of the problem. Hyperheuristic Algorithms are generalized,
robust and problem independent reusable methods, that provide a higher level of
abstraction from Metaheuristics and have a solution approach that decides which
classical heuristic method to apply at any time in the algorithm process. Classic
heuristics are easy-to-use and problem-specific methods that produce solutions that
are close to optimal in acceptable time for large-scale problems which are difficult to
optimize and require long time to elapse. Hyperheuristic Algorithms organize these
simple heuristic methods in a consistent way and create effective results. While a
simple heuristic does not produce a good solution for every problem, it can produce
quality results when applied together with other simple heuristic techniques, in other
words the performance of the solution can be high at certain stages. Hence, rather
than using individual heuristic methods, creating an integrated hybrid structure using
a Hyperheuristic approach increases the quality of the solution.

Hyperheuristic Algorithms have a learning mechanism that guides how to choose
simple heuristic techniques. Hyperheuristic methods can be classified as: Simple
Hyperheuristics (random selection of heuristic methods), Hyperheuristics with choice
functions (selection of heuristics according to heuristic weights), Hybrid
Hyperheuristics with Metaheuristic methods (encoding the sequence of heuristic
methods and selection of heuristics by this sequence using Metaheuristics), Learning
based Hyperheuristics (adaptive learning mechanisms that decide which method to
choose by considering their previous performance).

In this thesis, the proposed Hyperheuristic Algorithm for Logistic Network Design
problem was developed on Microsoft .NET C # programming language. Moreover
the suggested Hyperheuristic Algorithm was compared with the use of Genetic
Algorithm and Simulated Annealing algorithms. There is no Logistic Network
Design example of integrated functions is found in literature, that is why the virtually
prepared problems and random parameters are used for comparisons. For the low
dimensional problems, optimum solutions were produced by Mixed Integer Linear
Programming model created in GAMS software and for the large problems the best
solution found during the algorithms was taken into consideration. The comparison
for the algorithms is based on the closeness to the best solution found, the solution
time and the distributions of the solutions produced.

In order to clarify the procedure, a Simple Hyperheuristics was applied on Travelling
Salesman Problem which accepts only better movements in solution. Furthermore,
the proposed Hyperheuristic method was applied to simple Logistic Network Design
Problems that have one, two and three stages.
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The virtual Logistic Network Design Problem data are produced randomly
considering feasible solutions by checking capacity and demand constraints. Since
there is no problem sets for Logistic Network Design in the literature, the Mixed
Integer Linear Programming model designed in this study was taken into account and
the scenarios were realized through this model. Algorithm processes were checked
by controlling solutions values seperately. The generated GAMS models were solved
with the DICOPT and BARON modules on the program and optimum results were
obtained.

In this study, the methods were applied hundred times for each parameter set of
problems and the solution values, the differences among the best solutions, the
percentage of deviation and the solution time were recorded. The duration of solution
Is the execution time of finding the best solutions during the running process.
Analysis of Hyperheuristic Algoritm, Genetic Algorithm and Simulated Annealing
approaches are carried out with box graphs of 100 experiment values and the
execution times.

As a case study of the proposed algorithm, applications of one of the leading
packaging companies is chosen, as it has distributed facilities in many regions. The
company has six factories, four warehouses, four distribution centers and more than
700 customers which is implemented as a real life case. The second case is taken
from a global logistics firm operating in fast transportation sector. A solution for the
four layered Logistic Network Design problem was created for 80 parcels, 270
shipments sent from the UK, Italy, South Korea and Malaysia to Turkey. Both of
these real life cases showed better performances with the proposed Hyperheuristic
Algorithm.

The aim of this study is to fill the gap in literature for a robust and flexible method
that produces good quality solutions in acceptable times for the Logistic Network
Design Problem using this Hyperheuristic approach. In the thesis, proposed
Hyperheuristic Algorithm has obtained the best solutions for different problems
within best solution durations and has performed better than Genetic and Simulated
Annealing algorithms. This study will be a lead for finding fast solutions for a
complex network company.
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1. GIRIS

Giiniimiiziin kiiresellesen diinyasinda tedarik zincirleri arasinda yasanan yogun rekabet,
firmalari, her tirli maliyeti azaltarak misterilerinin gereksinimlerini karsilamaya
yonlendirmektedir. Diinyanin dort bir yaninda {iretilen {irin ve hizmetlerin pazarlara kolayca
ulagabilmesi, yeni akimlar ve yasanan ekonomik krizler, kisa ve uzun vadede tiiketimde
dalgalanmalara yol ac¢makta, sirket yoneticilerinin ileriye yonelik kararlarini olumsuz
etkileyebilmektedir. Bu noktada tedarik zincirini iyi bir sekilde planlayan ve kontrol altinda
tutabilen firmalar, degisken miisteri taleplerine hizli bir sekilde uyum saglayabilir. Boylece

firmalar hem maliyet avantajina sahip olacak, hem de miisteri hosnutlugunu siirekli kilacaktir.

Tedarik Zinciri Yonetiminde kapsam bakimindan en ¢ok ¢aligilan problemlerden biri, Lojistik
Ag Tasarimi Problemidir. Lojistik A§ Tasarimi, satinalma, iiretim, depolama ve tasima
maliyetlerini enkiiciiklemek i¢in {iretim tesislerinin sayi, lokasyon ve kapasitelerinin
belirlenmesi, tedarikgilerin se¢imi, tirlinlerin liretim tesislerine ve depolara atanmasi, dagitim
kanallarinin ve tasima tiirlerinin belirlenmesi, hammadde, yari iiriin ve irliin akiglarinin
saptanmast gibi konular1 igermektedir (Cordeau ve dig, 2006). Bir isletmenin lojistik agi,
tedarikgiler, depolar, dagitim merkezleri ve perakende magazalarindan ve bunlar arasindaki
hammadde, ara {iriin ve bitmis iirlin akislarindan olugsmaktadir. Ag tasarimi yapilirken, tesis,
depo ve perakende magazalarina iliskin kararlar alinir. Bu alanda, depo yeri, depo sayisi, depo
kapasitesi ve ayn1 zamanda hangi depodan hangi miisterilere sevkiyat yapilacagi gibi konulara

karar verilmeye c¢alisilir (Pishvaee ve dig, 2009).

1.1 Tezin Kapsami ve Amaci

Bu tez ¢alismasinda ele alinan Ileri Lojistik Ag Tasarimi problemi dért katmanl, tek iiriinli,
tek donemli, deterministik talepli ve kapasite kisitli olup ayrica problemde dagitim merkezi ve
misteriler arasinda ara¢ rotalama yapilmaktadir. Literatiirde glinlimiiziin dinamik kosullarinda
karsilagilan ve bu tez kapsaminda irdelenen Lojistik Ag Tasarimi Problemi i¢in etkin
coziimler iiretebilecek ve degisikliklere hizli bir sekilde uyum saglayabilecek esnek bir
yontemin, bilgilerimiz 1s18inda heniiz gelistirilmedigi ve uygulamasinin yapilmadigi

anlagilmaktadir. Literatiirde bu boslugun doldurulmasi i¢in son yillarda sik¢a arastirma
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konusu olan ve 6zellikle esneklik konusunda 6n plana ¢ikan Hipersezgisel Algoritmalar, bu

tez calismasinin ana ¢ikis noktasini olusturmaktadir.

Lojistikle ilgili kararlarda miisteri talepleri karsilanmaya ¢alisilirken ayn1 zamanda satinalma,
iiretim, depolama ve tagima ile ilgili sabit ve degisken maliyetler enkiigiiklenmeye c¢aligilir.
NP-Zor problem kapsaminda ele alinan Lojistik Ag Tasarimi Problemi i¢in sezgisel ve
metasezgisel yontemler, statik durumlarda etkin ¢oziimler sunmaktadir. Bu ¢oziimler,
glinimiiziin  gerektirdigi dinamik kosullar altinda, uygulanabilir siirede ¢6ziimler
iretememekte, cevresel degisikliklerden ¢ok biiyiik oranda etkilenmekte ve dayaniklilik
gostermemektedir (Chakhlevitch ve Cowling, 2008). Bu noktada Hipersezgisel Algoritmalar
bu duruma ¢oziim getirmektedir. Hipersezgisel yontemler, problemden bagimsiz teknikler
olup, ¢oziim arama siireci ile problem uzay1 arasinda bir soyutlama saglarlar. Problemin
topolojisi lizerinde herhangi bir degisiklik olmasi veya problemde farkli kosullarin denenmek
istenmesi durumunda algoritma siireci hizli bir sekilde uyum saglar (Cowling ve dig, 2002).
Bu tez calismasinda Ileri Lojistik Ag Tasarimi Problemi icin esneklik saglayan ve kaliteli
¢ozlimleri kabul edilebilir siirede tireten bir Hipersezgisel Algoritma gelistirilerek bu

eksikligin giderilmesi hedeflenmistir.

Lojistik Ag Tasarim1 problemleri, karar diizeyinde (stratejik, taktik ve operasyonel), islevler
acisindan (lokasyon belirleme, ara¢ rotalama, depo miktari, vb.), ¢oziim yontemleri (kesin,
sezgisel yontemler) ve uygulama alanlari agilarindan farkli boyutlarda ele alinabilmektedir.
Bu tez ¢alismasinin amaci, gergek yasamda karsilasilan Lojistik Ag Tasarimi Problemi igin bu
boyutlarda saglam (robust), esnek ve kaliteli ¢oziimleri kabul edilebilir bir siirede {ireten bir

Hipersezgisel Algoritma hazirlamak ve gergek bir siire¢ iizerinde uygulamasini yapmaktir.

Hazirlanan bu tez ¢aligmasinin ilerleyen bdliimlerinde Lojistik Ag Tasarimi Problemi Boliim
2’de ve Hipersezgisel Algoritmalar Boliim 4’te olmak tizere ayri basliklar halinde anlatilacak
ve literatlir arastirmalarina iliskin ayrintili sonuclar agiklanacaktir. Calismada Bolim 3’te
Lojistik Ag Tasarimi Problemi ile ilgili bir Karma Tamsayili Programlama Modeli
olusturulmustur. Bolim 5°te ise Lojistik Ag Tasarimi i¢in olusturulan Hipersezgisel
Algoritmanin adimlar1  ve gelistirilen Microsoft .NET C# programimin 06zellikleri
aciklanacaktir. Ayrica bu bolimde farkli boyutlardaki sanal LAT problemleri i¢in tasarlanan
Hipersezgisel Algoritmanin literatiirde yer alan Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi
yontemleri ile karsilastirilmasi yapilacaktir. Hazirlanan problemlerin diisiik boyutta olanlar
icin GAMS ortammda Karma Tamsayili Programlama modeli olusturularak optimum

sonuglar bulunmustur, biiyiik boyutlu problemler igin ise algoritmalarin uygulanmasi



stiresince bulunan en iyi ¢oziim dikkate alinmistir. Tasarlanan Hipersezgisel Algoritmanin
karsilastirilmasi, optimum sonuca veya bulunan en iyi sonuca yakinlik, ¢oziim siiresi ve
bulunan ¢oziimlerin dagilimlar1 lizerinden yapilacaktir. Bu tez caligmasinda ayrica Bolim
6’da gercek yasamdan alman verilerle Imalat ve Hizli Tasimacilik sektdriinde iki uygulama
yapilarak bulunan ¢oziimler degerlendirilmistir. Bolim 7°de ise tez kapsaminda bulunan
sonuglar irdelenerek bu g¢alisma konusunun literatiire getirdigi yenilikler, 6neriler ve daha

once yapilan ¢alismalardan hangi yonlerden ayrildigi belirtilmistir.






2. LOJISTIK AG TASARIMI PROBLEMI

Bir lojistik ag1, bir kurulus i¢in tedarikei, iiretim tesisleri, dagitim merkezleri ve depolar
arasindaki her tiirlii tasima ve depolama islemleri ile ilgilidir. Lojistik Ag Tasarim1 Problemi,
genellikle bir tretim tesisi kurulurken karsilasilan ve uygulanan ¢6ziimiin orta vadede
degistirilmesi olduk¢a zor oldugu bir problemdir. Bir lojistik ag tasarlanirken asagidaki

konularin g6zoniine alinmasi gereklidir (Cordeau ve dig, 2006):

e Uretim tesisleri, dagittm merkezi ve depo sayilarinmn, yerlerinin ve kapasitelerinin

belirlenmesi,

e Tedarikgilerin se¢imi,

e Hangi iriinlerin hangi iiretim tesislerinde iiretilecegi, hangi depolarda depolanacagi ve
hangi dagitim merkezleri tarafindan dagitilacaginin belirlenmesi,

e Dagitim kanallarinin ve tagima tiirlerinin se¢imi,

e Hammadde, yar1 iiriin ve tirlinlerin bu ag i¢indeki akislarinin belirlenmesi.

Bu konular, 6nem dereceleri ve planlama siireglerinin uzunluklarina gore iic gruba
ayrilabilirler. Ilk grup Stratejik Karar olarak adlandirilan ve uzun yillari igeren, tesislerin yer,
lokasyon ve kapasitelerinin belirlenmesi konusudur. Taktik grupta tedarikgilerin se¢imi ve
tirlinlerin tretim, dagitim ve depo yerlerinin belirlenmesi konusu yer almaktadir. Son grup

olarak operasyonel asamada ise hammadde, yar1 iiriin ve iirlinlerin hareketleri kararlastirilir.

Stratejik diizeyde Lojistik Ag Tasarimi, taktik ve operasyonel asamalari dogrudan ya da
dolayli olarak etkilemektedir. Ayn1 zamanda aym diizeyde verilen kararlar birbirleriyle

etkilesim halindedir. Sekil 2.1°de bu etkilesimler gosterilmektedir (Miranda ve dig, 2009).



. Lojistik Ag T
Stratejik ojistik Ag Tasarimi
Diizeyde
v

Taktik Filo Tasarimive | —» Depo Kontrol
Diizeyde Misteri «— Politikas1

Y v
Operasyonel Arag Rotalama | — Depolama ve
Diizeyde «— Siparis Kararlari

Sekil 2.1 : Lojistik Ag Tasariminda karar asamalar1 arasindaki etkilesimler.
Lojistik Ag Tasariminda ana konular asagida aciklanmaktadir (Lu ve dig, 2008):
e Hiyerarsi yapisini belirlemek.
e Dagilma ve yogunlagsma derecesini saptamak.
e Tesislerin yeri, sayisi ve kapasitesini belirlemek.

Bir Lojistik Ag Tasarimi Probleminde en az iki kademe olmasi gerekmektedir, aksi durumda
teker teker problem bir operasyonel siire¢ olarak goriiliip, rotalama, tasima, depolama
problemi gibi ele alinabilir. Tek katmanli problemler bir akig problemidir ve bu problemlerde
ag (sebeke) yapist bulunmamaktadir. Ag kavrami en az iki kademeli olan bu durumu zorunlu

kilmaktadir.

Lojistik maliyetleri ile ilgili 2001 yilinda Japonya’da yapilan White Paper on Land,
Infrastructure and Transport arastirmasindan elde edilen sonuclar Cizelge 2.1°de

gosterilmektedir (Lin ve dig, 2009).

Cizelge 2.1 : Lojistik maliyet yiizdeleri.

Lojistik Maliyetleri Yiizde (%)
Tasima (Transportasyon) 52.66
Depolama 19.67
Yiikleme/Bosaltma 12.33
Yonetim 8.59
Paketleme 6.75

Lojistik Ag Tasarimi, Ileri ve Tersine Lojistik’te stratejik, taktik ve operasyonel karar
asamalarmi igerir. Bu karar asamalarinda yer alan Ileri ve Tersine Lojistik problemlerinin

birlestirilmesi ile yapilan tasarimlara, Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarimi denir. Bu tanima ait bir



ornek Sekil 2.2°de ve stire¢ Sekil 2.3’te gosterilmektedir. Eger birlestirilecek problemler ayni
karar asamasinda ise yatay biitiinlesme, farkli asamalarda ise dikey biitiinlesme olarak
adlandirilir.  Ornegin, tedarikgilerin secilmesi ve tesis yerlerinin belirlenmesi yatay

biitiinlesme, tasima tiirlerinin se¢ilmesi ve rotalarin belirlenmesi dikey biitiinlesme olarak

adlandirilir (Pishvaee ve dig, 2009).

<---Tersine Lojistik
—>ileri Lojistik
O Miisteriler

O Uretim/Geri Doniisiim Tesisi

I:I Dagitim Merkezi
Toplama/Inceleme Merkezi
Yoketme (Elden Cikarma)
Tesisi

Sekil 2.2 : Biitiinlesik Lojistik Ag1 Tasarimi 6rnegi.

Bir Lojistik Ag Tasarimi problemi, asagidaki alt problemlerin birlestirilmesi ile olugmaktadir.
Bu problemler stratejik diizeyde ele alinabilecegi gibi, taktik ve operasyonel diizeyde de

islenebilir.

e Yer Belirleme Problemleri

e Ara¢ Rotalama Problemleri

e Tesis Atama Problemleri

e Yer— Atama (Location — Allocation) Problemleri

e Yer — Rotalama (Location — Routing) Problemleri
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<--- Tersine Lojistik

— fleri Lojistik

Sekil 2.3 : Biitiinlesik Lojistik Ag1 Tasarimi Siireci.

Ileri ve Tersine Lojistik Ag Tasarimlari farkli politika ve bakis acilari ile yapilmalidir. Bunun

nedeni, Cizelge 2.2°de belirtilen farkliliklardir (Min ve Ko, 2008):

Cizelge 2.2 : Tersine ve lleri Lojistik farkliliklar.

Tersine Lojistik Ileri Lojistik
Miktar Kii¢iik miktarlarda tagima Biiyiik miktarlarda
Standartlasma yok Standartlasma var
Bilgi Takibi Otomasyon ve Elle Otomasyon
(Bilgi Teknolojileri)
Siparig Cevrim Siiresi Orta veya Uzun Kisa
Uriin Degeri Orta veya Diisiik Yiiksek
Envanter Kontrol Yapilmiyor Odakl
Oncelik Diisiik Yiiksek
Maliyet Kalemleri Ongoriilemez Belirgin
Uriin Akist Iki yonlii (Cekme ve Itme) Tek yonlii (Itme)
Lojistik Kanal Karmagik (Cok katmanli) Az Karmasik (Tek veya
Cok katmanl1)

Lojistik Ag Tasarimi Probleminde genel olarak amag, miisteri gereksinimleri karsilanirken

ayni zamanda sabit maliyetler ve satinalma, iiretim, depolama ve tasima gibi degisken

maliyetleri de enkiigiiklemeye calismaktir. Problem oldukca genis ve karmasik oldugu icin

literatlirde genel olarak belirli alt siireglere ait problemler {izerinde ¢aligmalar yapilmistir.



2.1 Tleri Lojistik Ag Tasarimina iliskin Calismalar

Literatiirde Lojistik Ag Tasarim1 Problemi ilk olarak tesis yerlerinin belirlenmesi siirecinde
Alfred Weber tarafindan 1909 yilinda Lokasyon Kuraminda ortaya atilmistir (Fong, 2005).
Literatiirde konuyla ilgili yapilmis ¢ok sayida c¢alismaya rastlanmis olup, bu bdoliimde
1998’den sonra yapilan caligsmalar Ozetlenmistir. Lojistik Agi Tasarimi modellenirken
genellikle Karma Tamsayili Programlama yapisi kullanilmaktadir. Sekil 2.4’te modelleme
icin kullanilacak tek iiriinlii ve tek dénemli bir Ileri Lojistik Ag Tasarmmi &rnegi

gosterilmektedir (Altiparmak ve dig, 2006).

Tedarikgiler Fabrikalar Dagitim Miisteriler
(seS) (ke K) Merkezleri (j €J) (el

) 4

AS\A (ts, Dsk) (awj, fi) (Gii, i)

(sups) (D, P 9) (W;, z;, v)) (di)

Sekil 2.4 : Tleri Lojistik Ag1 Tasarimi drnegi.
Karma Tamsayili Programlama modeli i¢in asagidaki varsayimlar yapilmistir:

e Tedarikgilerin, miisterilerin sayilar1 ile miisteri talep ve tesis kapasite miktarlar

bilinmektedir.
e Potansiyel fabrika ve dagitim merkezi yerleri dnceden belirlenmistir.

e  Miisteriler iirlinii tek bir dagitim merkezinden temin edeceklerdir ve miisteri talepleri tam

olarak karsilanacaktir.

Modelde miisteriler i¢in 1 € I, dagitim merkezleri i¢in j € J, fabrikalar i¢in k € K ve tedarikgiler
icin s € S indisleri kullanilmistir. Modelde kullanilan stirekli degiskenler ve karar degiskenleri
asagida belirtilmektedir:

5 = {1, j.dagitim merkezi agiksa
17 o, Aksi durumda



_ {1, k. fabrika aciksa
Pk = 0, Aksi durumda

L {1, j.dagitim merkezi, i. musteriye hizmet sagliyorsa
Vi = 0, Aksi durumda

bs @ S. tedarikgiden, k. fabrikaya tasinan hammadde miktari (s € S, k € K)

fi; : k. fabrikadan, j. dagitim merkezine tagian iiriin miktari (k € K, j € J)

gji : J. dagitim merkezinden, 1. miisteriye tagman lriin miktar1 j € J,1 € ])

Karma Tamsayili Programlama Modelinde kullanilacak parametreler ise sunlardir:
Dy : k. fabrikanin kapasitesi (k € K)

Wi : j. dagitim merkezinin kapasitesi (j € J)

sups : S. tedarik¢inin hammadde tiretim kapasitesi (s € S)

d; : i. misterinin talebi (i € I)

Vj : j. dagitim merkezinin sabit isletme maliyeti (j € J)

—

Ok : k. fabrikanin sabit isletme maliyeti (k € K)

Cji : J. dagitim merkezinden 1. miisteriye birim {iriin tasima maliyeti (j € J, 1 € I)
ayj : k. fabrikadan j. dagitim merkezine birim iiriin tasima maliyeti (k € K, j € J)
tsk o S. tedarikgiden k. fabrikaya birim tagima ve satinalma maliyeti (s € S, k € K)
a : lrlindeki birim hammadde kullanim orani

Modeldeki amag¢ fonksiyonu; tesis agma, tagima ve satinalma maliyetlerinin toplamini

enazlamak olup asagida belirtilmistir:

minf = ngpk + z v;zj + ZZ toxbsk + zz ayjfrj + zz Cjidji
3 7 S K X g T 3

Modeldeki kisitlar agsagida yer almaktadir:

Yjyii=1, Vi €l (Her miisterinin ancak bir dagitim merkezine bagl olma kisitr)

Yidiyii < Wz, VjE€] (Dagitim merkezi kapasite kisiti)
q;yji=d;, Viel Vje] (Miisteri talep karsilama kisiti)
Ykfej=2iqi, V€] (Dagitim merkezi girdi — ¢gikt1 egitlenmesi)
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Ykbsx =sup;, VsE€ES (Tedarikgi kapasite kisitr)
aYfrj < Xsbsk, Vk€EK (Gerekli olan hammadde kisit1)
oafrj < Dkpr, VkEK (Fabrika kapasite kisit1)
z;={0, 1}, px = {0, 1}, yji= {0, 1} (Karar degiskenleri)

bk >0, fi; >0,q;i >0 (Negatif olmama kosulu)

Sabri ve Beamon tarafindan 2000 yilinda yapilan bir calismada, Ileri Lojistik Ag Tasariminda
cok amagl bir Karma Tamsayili Programlama modeli ortaya koyulmustur. Modelde ilk amag
maliyet enazlamasi olup sabit (tesis agma) ve degisken (satinalma, tasima, depolama ve tesis
faliyetini siirdiirme) maliyetler dikkate alinmistir. Ikinci amag fonksiyonunda ise, tesis ve
tasima kapasitesi kullanim miktar1 enbiiyliklenmeye c¢alisilmaktadir. Model statik (tek
donemli), kapasite kisitli, deterministik talepli ve ¢ok iiriinlii olup, sonug olarak tesis yeri
yerlesimi, miisterilerin tesislere atanmasi ve tasima miktarlarin1 vermektedir. Yazarlar, Karma
Tamsayili Programlama modelini kiiclik bir 6rnek iizerinde denemisler, basarili sonuglar

almislardir.

Jayaraman ve Pirkul tarafindan 2001 yilinda yapilan bir ¢alismada leri Lojistik A Tasarimi
problemi i¢in ilk olarak Karma Tamsayili Programlama modeli kurulmus, daha sonra
Lagrange Yakinlastirma (Relaxation) tabanli bir sezgisel ¢0ziim yoOntemi Onerilmistir.
Kurulan modelde amag sabit ve degisken maliyetlerin enazlanmasi olup, model ¢ikt1 olarak
tesis yerlerini ve tek donem igerisinde tedarikei, iiretim tesisi, depo ve miisteriler arasindaki
malzeme tasima miktarlarin1 vermektedir. Ayrica tesisler kapasite kisith ve ¢ok tiirde iiriin
iiretebilen 6zelliktedir. Lagrange Yakinlastirma yontemi ile bazi kisitlar gevsetilmis ve modeli
adim adim ¢ozen bir sezgisel algoritma gelistirilmistir. Bu yontem, her iterasyonda ilk olarak
misterileri belirli depolara atamakta, daha sonra ne kadar iriin iretilmesi gerektigini
hesaplamakta ve tasima miktarlarini belirlemektedir. Yontem gercek yasamda karsilasilan bir

probleme uygulanmis ve basarili sonuglar iiretmistir.

Dasci ve Verter tarafindan 2001 yilinda yapilan bir ¢alismada siirekli (¢ok dénemli) Lojistik
Ag Tasarimi Problemi i¢in Siirekli Yaklagtirma yontemi ile optimum ¢dziim iireten bir
yontem gelistilmistir. Tek {irlin i¢in ele alinan problemde talepler deterministik olup, maliyet
enazlamas: hedefiyle kapasite kisiti olmayan iiretim merkezlerinin lokasyonu ve hangi

bolgeye servis yapacagi belirlenmektedir.
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Syarif, Yun ve Gen tarafindan 2002 yilinda yapilan bir ¢calismada ileri Lojistik Ag Tasarmm
problemi i¢in Aga¢ Tabanli Genetik Algoritma gelistirilmistir. Algoritmada ¢oziimler Priifer
sayilar1 ile kodlanmis ve uygun olmayan c¢oziimleri onaran bir yordam (prosediir)
kullanilmistir. Yapilan ¢alismada problemin oncelikle 0-1 Karma Tamsayili Programlama
modeli kurulmustur. Olusturulan modelde amag, en az maliyetle agilacak fabrika ve dagitim
merkezlerinin yerlerini ve malzeme akislarini belirlemek olup tek {iriin, tek donem ve tesis
kapasite kisit1 ele alinmistir. Algoritmadan elde edilen ¢oziimler, Matris Tabanli Genetik
Algoritma ve modelin Lindo ile ¢dziimiinden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmis ve

Matris Tabanli Genetik Algoritma’dan daha iyi, optimuma yakin ¢oziimler elde edilmistir.

Zapfel ve Wasner tarafindan 2002 yilinda Avusturya’da kargo sektoriinde iiglincli parti
lojistik servis saglayicilarda Lojistik Ag Tasarimi i¢cin Karma Tamsayili Programlama modeli
gelistirmislerdir. Uygulamasi yapilan modelde (Hub and Spoke Model) merkezde bir depo,
cevresinde dagitim merkezi ve miisteriler bulunmaktadir ve dagitim merkezleri miisterilere
yakin konumdadir. Amag¢ fonksiyonunda salt tasima maliyetleri gozoniline alinmaktadir.
Gelistirilen model, kural tabanli bir Uzman Sistem ile biitlinlesik kullanilmis ve gergek

yasamdaki problemler i¢cin maliyet azaltic1 sonuglar elde edilmistir.

Sung ve Song tarafindan 2003 yilinda ileri Lojistik Ag Tasarimi problemi icin Tabu Arama
tabanli sezgisel bir yontem gelistirilmistir. Kurulan Karma Tamsayili Programlama modelinde
amag¢ sabit ve degisken maliyetlerin enazlanmasi olup model, ¢ikti olarak tesis yerlerini ve
fabrika, capraz sevkiyat noktalar1 ve miisteriler arasinda tagima i¢in ne kadar arag gerektigini
vermektedir. Capraz Sevkiyat ile depolama siiresi ve maliyeti azaltilarak, iriinlerin
misterilere hizli bir sekilde ulastirilmasi saglanir. Bu ¢alismanin yeniligi, ¢apraz sevkiyat
noktalarini da dikkate alarak, stratejik ve operasyonel diizeyde kararlari olugturan bir yontem

sunmasidir.

Jayaraman ve Ross tarafindan 2003 yilinda yapilan bir ¢alismada, bir perakende firmasinda
karsilasilan Cok Uriinlii Lojistik A Tasarimi problemi i¢in Tavlama Benzetimi algoritmasi
gelistirilmistir. Olusturulan Karma Tamsayili Programlama modelinde, merkezde bir iiretim
tesisi cevresinde dagitim merkezleri, capraz sevkiyat noktalar1 ve miisteri bolgeleri
bulunmakta olup, tek donem i¢in en az maliyetle tasima miktarlar1 ve dagitim merkezlerinin
yerlerinin belirlenmesi amaclanmaktadir. Algoritma sonuglart optimum ¢oziimler ile

karsilastirilmis ve gergek yasamda uygulanabilir sonuglar ¢ikti olarak elde edilmistir.
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Miranda ve Garrido tarafindan 2004 yilinda yapilan bir caligmada Belirsiz Talepli Lojistik Ag
Tasarimi problemi i¢in, Karma Tamsayili Programlama modeli olusturulup, bu modeli
¢ozmek i¢in Lagrange Yakinlastirma (Relaxation) tabanli bir sezgisel gelistirilmistir. Model
¢ok donemli bir siirecte toplam maliyeti enazlamak i¢in Ekonomik Siparis Miktar1 ve
Gilivence (Emniyet) Stogu gibi depo kontrol politikalarini dikkate alip, ¢ikt1 olarak dagitim
merkezi yerlerini ve hangi miisteriye hangi dagitim merkezi tarafindan servis saglanacagin
vermektedir. Algoritmanin sonuclari geleneksel yontem ile karsilagtirilmis ve elde tutma

maliyeti ve talep miktarin varyansi arttifinda sezgisel yontem daha iyi ¢oziimler tiretmistir.

Yeh tarafindan 2005 yilinda yapilan bir calismada, ileri Lojistik Ag1 Tasarimi problemi icin
ilk olarak Karma Tamsayili Programlama modeli olusturulmus, daha sonra melez bir sezgisel
yontem gelistirilmistir. Ele alinan problemde talepler deterministik olup, tesis kapasiteleri
dikkate alinarak, tek dénem ve tek iiriin i¢in problem ¢o6ziilmeye calisilmaktadir. Melez
sezgisel yontem ilk olarak baslangi¢ ¢oziimii ilireten Firsatg1 (Greedy) yontem, Dogrusal
Programlama Teknigi ve ii¢ temel sezgisel (Ekleme, Cikarma ve Yer degistirme) yontemin
birlestirilmesi ile olusturulmustur. Problemde ilk olarak Firsat¢i yontem ile tesisler arasindaki
yakinliga gore uygun bir baslangi¢c ¢oziimii olusturulmaktadir. Bu ¢éziimde hangi tesislerin
acik olacagi belirlenmistir. Daha sonra Dogrusal Programlama ile bu tesisler arasindaki
akiglar hesaplanmakta ve son olarak Ekleme, Cikarma ve Yer degistirme sezgiselleri ile
¢oziim lizerinde degisiklikler yapilarak daha iyi bir ¢oziime ulasilmaya calisilmaktadir.

Algoritma ¢ikt1 olarak en az maliyet i¢in tesis yerleri ve tasima miktarlarini vermektedir.

Melachrinoudis, Messac ve Min tarafindan 2005 yilinda gercek yasamda karsilasilan Cok
Amagh Ileri Lojistik Ag1 Tasarmmi problemi igin Karma Tamsayili Programlama modeli
olusturulmustur. Model tek donemli ve tek iirlin i¢in olup, tesis kapasiteleri dikkate alinarak
iiretim ve dagitim merkezlerinin yerleri ile tesisler ve miisteriler arasindaki tasima miktarlar
belirlenmeye c¢alisilmaktadir. Yapilan ¢alismanin onceki ¢alismalardan farki, toplam
maliyetin  enazlanmasinin  yaninda, misteri taleplerini  karsilayabilme  oraninin
enbiiyiiklenmesi amaclanmaktadir. Cok amacli modelleme Lineer Fiziksel Programlama
yontemi ile yapilmis olup, karar verici Bulanik Mantiga benzer olarak amaglar1 belirli

siiflara gore ayirmaktadir.

Amiri tarafindan 2006 yilinda yapilan bir ¢alismada, ileri Lojistik Ag1 Tasartmi problemi i¢in
Karma Tamsayili Programlama modeli kurulmus ve modeli ¢6zmek i¢in Lagrange
Yakinlagtirma (Relaxation) tabanli bir sezgisel gelistirilmistir. Lagrange Yakinlastirma

yonteminin mantig1, problemi zorlastiran kisitlarin dualize edilip bir ceza agirligi (Lagrange

13



multiplier) ile amag fonksiyonuna eklenmesidir. Bu sekilde problem, genellikle ¢oziilmesi ve
par¢alanmasi kolay alt problemlere boliiniir. Kurulan modelde amag, sabit ve degisken
maliyetlerin enazlanmasi olup, model ¢ikt1 olarak {iretim ve dagitim tesis yerlerini ve tesisler
arasindaki tasima miktarint vermektedir. Bunun yaninda, yapilan c¢alismanin Onceki
calismalardan farki, kurulan modelin sonug¢ olarak tesis kapasitelerini de icermesidir. Bu
durum, modele farklh kapasite diizeylerinde, karar degiskenlerinin eklenmesi ile elde

edilmistir.

Gen, Altiparmak ve Lin tarafindan 2006 yilinda yapilan bir ¢alismada, Ileri Lojistik Ag
Tasarimi problemi icin Oncelik Tabanli Kodlama ile Genetik Algoritma gelistirilmistir.
Oncelik Tabanli Kodlama ydnteminde miisteriler veya tesisler dncelik degerlerine gore
siralanarak, en diisiik maliyetli miisteriler veya tesisler ile iligkilendirilmektedir. Problem
kapasite kisitli ve deterministik talepli olup, tek triin ve tek donem {lizerinden toplam
maliyetin enazlanmasina ¢alisilmaktadir. Yazarlar, Genetik Algoritma i¢in Agirlik Esleme
Caprazlamasi adin1 verdikleri yeni bir ¢aprazlama yontemi gelistirmis olup, bu yontemde tek
nokta tizerinden ¢aprazlama yapilmakta ve oncelik degerlerini tutarli duruma getirmek igin
esleme yapilmaktadir. Algoritma sonucunda dagitim merkezlerinin yerleri ve tesisler
arasindaki akislar ¢ikt1 olarak verilmektedir. Gelistirilen yontem, Syarif ve digerleri tarafindan
2002 yilinda hazirlanan Genetik Algoritma ile karsilastirilmis ve 6zellikle biiyiik problemler

i¢in daha kaliteli ¢Ozlimler tiretmistir.

Altiparmak ve digerleri tarafindan 2006 yilinda gelistirilen bir ¢alismada ger¢ek yasamda
karsilasilan Cok Amagli Lojistik Ag1 problemi igin ilk olarak Karma Tamsayili Programlama
modeli olusturulmus, daha sonraki asamada bir Genetik Algoritma Onerilmistir. Algoritmada
Oncelik Tabanli Gosterim teknigi kullanilmis olup, ¢aprazlama ve mutasyon, lojistik
diizeyler/katmanlar (tedarikgi - fabrika, fabrika - dagitim merkezi) iizerinden yapilmstir. Tek
donem ve tek iirlin lizerinden yliriitiillen modelde talepler deterministik olup, tesis kapasite
kisitt dikkate almnarak tretim, dagitim merkezlerinin yerleri ve malzeme akislar
hesaplanmaktadir. Cok amagli problem igin ilk amag sabit ve degisken maliyetleri enazlamak
iken, diger amaclar, miisteri taleplerini karsilayabilme oranimm1 ve fabrika ve dagitim
merkezleri i¢in kapasite kullanim orani arasindaki dengeyi enbiiyiiklemektir. Yazarlar
gelistirdikleri Genetik Algoritma’yr Tavlama Benzetimi yontemi ile karsilagtirmiglar ve daha

1yi ¢ozlimler elde etmislerdir.

Cordeau, Pasin ve Solomon tarafindan 2006 yilinda yapilan bir ¢alismada tek periyotlu

deterministik Lojistik Ag Tasarimi Problemi igin biitiinlesik bir model Onerilmistir.
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Gelistirilen modelde tesis yerleri ve kapasitelerinin belirlenmesi, tedarik¢i ve tagima tiirlerinin
secimi, iiriin atamalar1 ve irlin akiglar1 birlesik olarak ¢oziilmeye ¢alisiimaktadir. Bu modeli
¢ozmek i¢in Simpleks tabanli Dal Sinir Yontemi ve Benders Parcalara Ayirma Algoritmasi
kullanilmistir.  Amag¢ fonksiyonunda sabit ve degisken maliyetler enkiigiiklenmeye
caligtlmaktadir. Sabit maliyetler olarak tesis yerlerinin belirlenmesi, iriinlerin tesislere
atanmasi ve tagima tiirlerinin se¢imi gozoniine alinmistir. Degisken maliyet olarak ise tagima,
depolama ve tesis isletme maliyetleri ele alinmistir. Sonuclara bakildiginda Benders Parcalara

Ayirma Algoritmasinin daha 1yi sonuglar tirettigi goriilmiistiir.

Shimizu, Matsuda ve Wada, 2006 yilinda deterministik olmayan taleplerin yer aldig1 esnek bir
Lojistik Ag Tasarimi icin melez bir Tabu Arama algoritmasi gelistirmislerdir. Esneklik
analizinde kabul edilebilir diizeyde parametre sapmalarinin miktar1 Sl¢iilmekte ve bdylece
gercek yasamda karsilagilan lojistik problemlerine coziimler iiretilmeye calisilmaktadir.
Onerilen algoritma iki asamali olup, ilk asamada tesislerin yerleri Tabu Arama algoritmas ile
belirlenmekte, ikinci asamada bir ¢izge (graf) algoritmasi ile rota se¢imi yapilmaktadir.
Gelistirilen algoritmadan elde edilen ¢6ziimler Karma Tamsayili Programlama modellemesi

ile elde edilen ¢oziimlerle karsilastirilmis ve optimuma yakin basarili sonuclar elde edilmistir.

Meepetchdee ve Shah tarafindan 2007 yilinda yapilan bir ¢alismada Cok Amaglh Lojistik Ag
Tasarimi1 problemi i¢in Karma Tamsayili Programlama modeli olusturulmustur. Yapilan
calismada amaglar; lojistik agin etkinligini ve dayanikliligini arttirmak ve agin karmasikligini
azaltmak olarak belirlenmistir. Yazarlar bir lojistik agin etkinligini maliyet, karlilik, miisteriye
yanit verme siiresi ve talepleri karsilama oramiyla iligkili olarak tanimlamislar, kurguladiklar
modelde maliyet enkiiciiklemeyi amaglamislardir. Yazarlara gore bir lojistik agin
dayanikliligi, ag i¢indeki bir tesisin veya akisin kaldirilmasi sonucunda, toplam talebin hangi
oranla karsilanabilecegi ile ilgilidir. Bir lojistik agmn karmasikligi ise, o agdaki varolan
baglant1 sayisinin, agdaki her noktayr baglayan en az sayidaki baglanti sayisina (Minimum
Spanning Tree) oranidir. Modelde tesis kapasite kisiti dikkate alinmayip, tesis sayisi bir kisit
olarak eklenmistir. Tek donem tek iiriin iizerinden c¢alistirilan modelde, dagitim tesislerinin
yerleri ve dagitim agindaki akislar kiiclik drnekler tizerinden hesaplanmaktadir. Caligmanin
sonuglarina gore eger bir lojistik agin dayanikliligi arttirilmak isteniyorsa, sistemin

karmagikliginin arttirilmas: gerekmektedir.

Tsiakis ve Papageorgiou tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada, gercek yasamda
karsilagilan bir ileri Lojistik Ag Tasarmmi problemi igin Karma Tamsayili Programlama

modeli olusturulmustur. Kurulan modelin daha O6nce hazirlanan modellerden farki, tesisler
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arasinda {irlin akislarinda kapasite kisitinin olmasi ve model sonucunda iiretim ve dagitim
tesisi yerlerinin, kapasitelerinin ve tesisler arasindaki tasima miktarlarinin hesaplanmasidir.
Tek donemli ve ¢ok iirlin i¢in ¢alistirilan model, farkli senaryolar iizerinden kiigiik 6rnekler

i¢in basarili sonuclar liretmistir.

Kengpol tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada, Mekong bolgesinde toplam dagitim
maliyetlerini diisiirmek amagli Lojistik Ag Tasarimi Problemi i¢in bir Karar Destek Sistemi
gelistirilmigtir. Karar Destek Sisteminde ilk olarak Analitik Hiyerarsi Modeli ile hangi
miisteri gereksinimlerinin 6nemli oldugu saptanmig, daha sonra Karma Tamsayil
Programlama ile bu taleplerin en iyi sekilde karsilandigi model kurulmus ve Cok Uriinlii
Tasima Modeli ile en biiyiikk miisteri hosnutlugu ve en az tasima maliyeti i¢in miisterilere
ulastirilacak optimum iirtin miktart belirlenmistir. AHP ile tasima islemlerinin yarar, esneklik
ve maliyet Olciitlerine gbre bir lojistik firmasi tarafindan, iireticinin kendisi tarafindan veya
karigik olarak yapilmasi segenekleri gozoniine alimmustir. Hazirlanan Karma Tamsayilt
Programlama Modelinde tasima miktarlarina goére bu segeneklerden saglanan hosnutluk

enbiiyliklenmeye calisilmistir.

Qin ve Qin tarafindan 2008 yilinda konkav maliyet fonksiyonlu Lojistik A§ Problemi i¢in
sezgisel bir rotalama yontemi ile melezlestirilmis Parcacik Stirii Algoritmasi onerilmis ve bir
otomotiv lojistik firmasinda uygulamasi yapilmistir. Bu sezgisel rotalama yontemi, bir
miisterinin  talebininin  hangi dretim ya da dagitim merkezinden Kkarsilanacagini
belirlemektedir. Amac¢ fonksiyonunda depolama, tesis agma, tasima ve elde bulundurmama
maliyetleri enkiiciiklenmeye calisilmaktadir. Tasima maliyetleri hesaplanirken Eular
degiskeninin yer aldig1 konkav maliyet fonksiyonu kullanilmis ve sonuglar Genetik Algoritma
ve Saf Pargacik Siirli Algoritmasi ile karsilastirilarak, gelistirilen yontemin daha iyi sonuglar

elde ettigi ortaya konulmustur.

Cordeau, Laportea ve Pasin tarafindan 2008 yilinda Deterministik Lojistik A§ Tasarimi
Problemi i¢in Tepe Tirmanma siireci ile birlestirilmis Yerel Arama Sezgiseli sunulmustur.
Uygulamasi yapilan problemde tedarikgilerin se¢imi, fabrika ve depo yerlerinin belirlenmesi,
hammaddelerin tedarikgilere, iriinlerin fabrika ve depolara atanmasi ve hammadde ve
tiriinlerin bu ag icindeki akislart birlikte diisiiniilmiistiir. Ayrica her hammaddenin salt bir
tedarik¢i tarafindan karsilandigi ve her lriiniin salt bir fabrikada tretildigi ve bir depoda
depolandigi varsayilmistir. Amag¢ fonksiyonunda tasima, iiretim ve depolama maliyetleri

enkiigliklenmeye c¢aligilmigtir. Yerel Arama Sezgiseli’'nde ¢oziimler, ilk olarak rassal bir
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sekilde bozulmakta, daha sonra yerel arama yapilarak optimum ¢dzliime ulasilmaya

calisilmaktadir.

Liu tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada Cok Amagli Lojistik Ag Tasarim1 Problemi
icin gelistirilen Stokastik Akis Ag1 modelli bir Genetik Algoritma uygulamasi yapilmistir.
Calismada Deb’in 2002 yilinda gelistirdigi Genetik Algoritma, ¢ok amagli problem igin
denenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Stokastik Akis Agi, ¢izge modelinde her nokta
icin en yakin noktalar bulunarak olusturulan bir lojistik agidir. Uygunluk fonksiyonunda

tasima giivenilirligi, tasima maliyeti ve siiresi dikkate alinmistir.

Men ve Wen tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada, dort asamali Lojistik Ag Tasarimi
icin Parcacik Sirii Algoritmas1 gelistirilmistir. Yapilan c¢aligmada ilk olarak lojistik
merkezlerin yerleri belirlenmekte, daha sonra tasima rotalar1 saptanmaktadir. Kurulan
modelde tesis acma, tasima ve depolama maliyetleri, isleme kapasitesi dikkate alinmis ve
amag olarak maliyet enkiiciiklenmesi belirlenmistir. Yazarlar, Pargacik Siirii Algoritmasinda
iterasyonlar boyunca Atalet (Inertia) Agirligimi degistirmek i¢in Dogrusal Olmayan

Fonksiyon 6nermisler ve basarili sonuglar elde etmislerdir.

Lin, Gen ve Wang’in 2009 yilinda gelistirdigi Melez Genetik Algoritma yontemi ile Cok
Asamali Esnek Lojistik Ag Problemi icin bir ¢oziim sekli Onerilmistir. Geleneksel Cok
Asamal1 Lojistik Ag Tasarimi Problemi, bir kurulusa ait lojistik maliyetlerini enkiigliklemek
veya toplam kar1 enbiiyliklemek icin, deterministik miisteri taleplerini karsilamak amaciyla
tiretim, dagitim ve perakendeci tesisler arasindaki iiriin dagitiminin planlanmasi problemidir.
Geleneksel Lojistik Ag Tasarimi Probleminde iriinlerin, fabrika, dagitim merkezi,
perakendeci ve miisteri siralamast ile dagitimi yapilmakta iken, bu caligmada fabrikadan
dogrudan perakendeciye veya miisteriye (dogrudan dagitim) yapilan tasimalar ile dagitim
merkezlerinden miisteriye (dogrudan teslim) yapilan nakliyeler de gozoniine alinmistir (Sekil
2.5). Ayrica gelistirilen yontemde dagitim planlamanin yanisira stok kontrolii de
yapilmaktadir. Hazirlanan Genetik Algoritma ydnteminde Oncelik Tabanli Kodlama teknigi
kullanilmis ve algoritmaya arama yetenegini arttirmak i¢in bir Bulamik Mantik kontrol

mekanizmasi eklenmis ve yerel arama teknigi ile birlestirilmistir.
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Sekil 2.5 : Geleneksel ve Esnek Cok Asamali LAT Problemi (Lin ve dig, 2009).

Geleneksel Lojistik Ag Tasariminda amag, genel olarak tasima ve tesislerin yOnetim
maliyetini enazlamaktir ve depolama maliyetleri gozoniine alinmamaktadir. Yazarlar
tarafindan gelistirilen ¢0ziim yoOnteminde uzun tedarik siireleri, gecikmeler ve talep
miktarindaki dalgalanmalar da dikkate alinmaktadir. Daha Once gelistirilen tekniklerde,
problem alt problemlere ayrilip global optimum ¢6ziimden uzak ve gercek yasamda
uygulanmasi zor ¢oziimler bulunmustur. Buna karsilik bu yontemde, esnek hatlar ile tesislerin
lokasyonlarinin belirlenmesinde bu tesisler benzer tesisler olarak gbézoniine alinmig, atama
stirecinde ise Wagner Within algoritmasi kullanilmistir. Amag fonksiyonu; tasima maliyeti,
elde bulundurma maliyeti, siparis verme maliyeti ve tesis maliyeti toplamini enkiigliklemek
olarak tanimlanmugtir. Tesis maliyeti sabit (tesis agma) ve degisken maliyet olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Kisit olarak fabrika iiretim kapasitesi, dagitim merkezi ve perakendeci depo

kapasitesi, miisteri taleplerinin tam zamaninda karsilanmasi yer almaktadir.

Miranda, Garrido ve Ceroni’nin 2009 yilinda yaptiklari ¢caligmada, stratejik ve taktik diizeyde
Lojistik Ag Tasarimi Problemi i¢in otomasyon tabanli isbirliksel ardisik bir yaklasim
onermislerdir. Sunulan yontemde ii¢ asamali ve tek {iretim tesisli tedarik zinciri sistemi igin
tesis yerlesimi, depo kontrolii, filo tasarimi ve miisterilerin gruplanmasi, e-is modeli ile ayni
anda gerceklestirilmektedir. Gelistirilen modelde bir iterasyonda ilk olarak miisteriler
gruplanip filo tasarimi yapilmakta, daha sonra depo kontrolii gozoniine alinarak dagitim agi
tasarimi yapilmaktadir. Model degiskenleri iki kiimeye ayrilmistir: Birinci kiimede filo
tasarim1 ve miisteri gruplama ile ilgili degiskenler tutulmaktadir. ikinci kiimede ise depo
kontrol kararlari ile dagitim ag tasarimi degiskenleri yer almaktadir. Amag¢ fonksiyonunda
depo agma, depo isletme, siparis verme, elde tutma, giivence stogu ve tagima maliyeti
g0zoniline alinmistir. Sonuclar, miisteri gruplamasi ve dagitim ag1 tasariminin ayri ayri
yapildigr Dogrusal Olmayan Tamsayili Karmasik Programlama Modelleri ile karsilastirilmig

ve eszamanli isbirliksel ardisik yaklagimin daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir.
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Chiou tarafindan 2009 yilinda gelistirilen yontemde Lojistik Ag Tasarimi1 Problemi igin iki
asamal1 programlama modeli Onerilmistir. Bu modelde kesin yontemler kullanilmakta olup,
Lojistik Ag Probleminde tiirevi alinamayan akiglar ile ilgili bdz1 denklemler igin Tepe
Tirmanma yontemine benzer iteratif bir algoritma kullanilmistir. Uzerinde calisilan problem,
marjinal maliyetlerin kullanildig1 degisken esitsizlikler olarak formiile edilmistir. Olusturulan
programlama modelinde {list asamada gelir degiskenleri yer alirken, alt asamada marjinal
maliyet degiskenleri yer almaktadir. Bu sdyede optimum ¢oziim, daha az hesaplama yapilarak

bulunmustur.

Yi ve Dong tarafindan 2009 yilinda otomotiv sektoriinde karsilagilan Lojistik Ag Tasarimi
Problemi i¢in Melez Parcacik Siirlisii Algoritmasi Onerilmistir. Gelistirilen algoritma ile depo
ve rota optimizasyonu ayni anda gergeklestirilmekte ve tasima, depolama, tesis kurma ve elde
bulundurmama maliyetlerinin enazlanmasi amaglanmaktadir. Parcacik Siiriisii Algoritmasi,
Genetik Algoritmalar ve Tavlama Benzetimi ile melezlestirilerek daha iyi sonuglar elde

edilmistir.

2009 yilinda Jin ve Xin tarafindan hazirlanan ¢alismada Lojistik Ag Tasarimi Problemi, en az
maliyeti saglamak i¢in tesislerin yerlerinin belirlendigi ve miisteri taleplerinin ayrildig: (tahsis
edildigi) bir problem olarak tanimlanmistir. Gelistirilen Birlesik Tavlama Benzetimi yontemi,
ilk olarak tesis yerlerinin belirlendigi kisim ve daha sonra miisteri taleplerinin karsilandigi
kistm olmak iizere iki tabakadan olusmaktadir. Ik kissmda komsuluk fonksiyonlari olarak bir
tesisin yeni bir yere tasinmasi, bos olan bir alanda yeni bir tesisin agilmasi ve varolan bir
tesisin kapanmasi gézoniine alinmustir. Ikinci kistmda ise bir miisteri talebinin farkli bir tesis
tarafindan karsilanmasi ve iki miisteri arasinda gereksinimi karsilayan tesislerin yer
degistirmesi islemleri, komsuluk fonksiyonu olarak kullanilmistir. Yapilan ¢alismada amag,

tesis agma (aktiflestirme) ve tasima maliyetlerinin toplamini enkiiciiklemektir.

2011 yilinda Martinez ve Zang, birden fazla iiriin ve saglayicinin yer aldigi ¢cok amach bir
Lojistik Ag Tasarimi modeli i¢in Pareto Karinca Kolonisi yontemi gelistirmislerdir. Bu
calismada soziligegen iiretim silireglerinde toplam maliyet enkiiciiklenmeye calisilirken, ayni
zamanda {riinler miisteriye en hizli sekilde ulastirnlmaya calisilmaktadir. Tasarlanan
algoritma Ornek bir problem iizerinde farkli parametrelerle denenerek karsilagtirmalar

yapilmistir.

Kadadevaramath ve digerleri tarafindan 2012 yilinda gelistirilen Parcacik Siirii Algoritmasi

ile otomotiv sektdriinde ii¢ asamali Ileri Lojistik Ag Problemi icin ayn1 model iizerinde 20
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senaryo olusturularak ¢oziimler bulunmustur. Kurgulanan model iizerinde ama¢ fonksiyonu,
toplam tedarik zinciri maliyetini enkiigiiklemek olup, bu maliyete satinalma, iiretim ve tagima
maliyetleri dahil edilmistir. Hazirlanan algoritma iizerinde parametre degerleri degistirilerek
denemeler yapilmis ve son olarak problemler iizerine Genetik Algoritma da uygulanarak

sonugclar karsilastirilmistir.

2.2 Tersine Lojistik Ag Tasarimina Iliskin Yapilan Calismalar

Bu baslik altinda, literatiirde 1998 yilindan bu tez c¢alismasinin teslim tarihine kadar salt
Tersine Lojistik kapsaminda yapilan A§ Tasarimi ¢aligmalar1 incelenmistir. Tersine Lojistik
Ag Tasarimi modelinde kullanilmig iiriinlerin miisteriden {iireticiye akislarinin yaninda,

toplama ve onarim gibi tesislerin yerleri de belirlenmektedir.

Marin ve Pelegrin tarafindan 1998 yilinda yapilan bir ¢aligmada Tersine Lojistik Ag Tasarimi
icin ilk olarak Karma Tamsayil1 Programlama modeli kurulmus ve daha sonra modeli ¢6zmek
icin Lagrange Yakinlastirma (Relaxation) tabanli bir sezgisel gelistirilmistir. Model iizerinde
tesis kapasiteleri dikkate alinmamis olup, salt fabrika lokasyonlar1 ve tek donem ve tek {iriin

icin en az maliyetle miisteri-fabrika arasindaki tasima miktarlari belirlenmeye ¢alisiimistir.

Jayaraman, Guige ve Srivastava tarafindan 1999 yilinda yapilan bir calismada Tersine
Lojistik Ag Tasarimi i¢in Karma Tamsayili Programlama modeli gelistirilmistir. Tek iiriin ve
¢cok donemde deterministik talepler i¢in c¢alistirilan modelde tesis kapasite kisitlar1 dikkate
alinarak sabit ve degisken maliyet enkiigiiklemesi hedeflenmektedir. Olusturulan agda,
toplama merkezleri sabit tutularak, iyilestirme (onarim) ve yeniden dagitim merkezlerinin

lokasyonlar1 ve ayrica lojistik ag i¢cindeki tasima miktarlar1 belirlenmeye caligilmaktadir.

Krikke, Harten ve Schuur tarafindan 1999 yilinda ger¢cek yasamda karsilasilan Tersine
Lojistik Ag Tasarimi i¢in Karma Tamsayilt Programlama modeli gelistirilmistir. Modelde
tesis kapasitesi dikkate alinmamis olup, agilabilecek en fazla tesis sayisi kisit1 yer almaktadir.
Tek iiriin ve tek donem tiizerinden isleme, tasima ve depolama maliyetlerinin enazlanmasi i¢in
yiiriitiilen ¢calismanin diger calismalardan farki, ¢ikt1 olarak tesis yerleri ve dagitim akislarinin
yaninda yedek pargalarin depo miktarlarinin ve ara stoklarmin da g6zoniinde

bulundurulmasidir.

Jayaraman, Patterson ve Rolland tarafindan 2003 yilinda yapilan bir caligmada Tersine
Lojistik Ag Tasarimi i¢in ilk olarak Karma Tamsayili Programlama modeli olusturulmus ve

daha sonra bir sezgisel yontem Onerilmistir. Kurulan model, tek donemli ve deterministik
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talepli tek iiriin i¢in olup, maliyet enkiiciiklenmesi hedeflenmistir. Model ¢ikt1 olarak, toplama
ve iyilestirme tesisleri i¢in lokasyon ve lojistik ag icindeki akiglar1 vermektedir. Sezgisel
yontem ti¢ adimda ¢alismakta olup, ilk 6nce rassal olarak toplama ve iyilestirme merkezleri
secilmekte ve modeller ¢oziilerek sonuclar saklanmaktadir. Tkinci adimda ise en iyi sonuglari
veren toplama ve iyilestirme merkezleri birlestirilerek yeni bir model olusturulmakta ve bu
problem c¢oziilerek, onceki sonuglarla karsilastirilmaktadir. Son adimda ise bulunan en iyi
¢Ozlime, sira ile secilmeyen toplama ve iyilestirme merkezleri birer birer eklenerek ¢6ziim
gelistirilmeye ¢alisiimaktadir. Ozetlemek gerekirse; sezgisel yontem problemi alt problemlere
ayirmakta ve daha az karar degiskeni ile alt problemler icin ¢oziimler olusturmakta, daha

sonra ise bu ¢ozlimler birlestirilerek ana problem i¢in ¢6ziim elde edilmektedir.

Listes ve Dekker tarafindan 2005 yilinda yapilan bir ¢alismada, gercek yasamda karsilasilan
Stokastik Talepli Tersine Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢in Stokastik Karma Tamsayili
Programlama modeli olusturulmustur. Tek {iriin ve ¢ok dénem iizerinden ¢aligtirilan modelde
tesislerin kapasite kisitlar1 dikkate alinarak en yiiksek karlilik i¢in, toplama ve geri doniistim
merkezlerinin yerleri belirlenmekte ve geri doniistiiriilecek iiriinlerin bu ag igindeki akislar
hesaplanmaktadir. Stokastik programlama yaklasiminda, her senaryonun bir olasilig
bulunmakta ve bulunan ¢éziim, bir senaryo i¢in optimum sonucu degil, bu senaryolar arasinda

dengeli bir sonucu saglamaktadir.

Min ve digerleri tarafindan 2006 yilinda yapilan bir ¢alismada, Tersine Lojistik Ag Tasarimi
icin Karma Tamsayilt Programlama modeli olusturulmus ve bir Genetik Algoritma
gelistirilmigtir. Ele alinan problemde, tek iirliniin ¢ok donemli hareketleri incelenmis ve tesis
kapasite kisitlar1 dikkate alinmamistir. Tagima, kiralama, depolama ve isleme maliyetlerinin
enkiicliklenmesi amaglanan modelde, iriinlerin ag icindeki akislari hesaplanarak toplama
merkezlerinin yerleri belirlenmeye calisilmaktadir. Hazirlanan Genetik Algoritmada karar
degiskenlerinin gdsterildigi Matris Tabanli kodlama kullanilmis olup, ikili Turnuva ydntemi
ile ¢oziimler secilmis ve Tek Noktadan Caprazlama yontemi ile bireyler ¢aprazlanmustir.

Gelistirilen yontem sanal bir problem iizerinde denenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Uster ve digerleri tarafindan 2007 yilinda otomotiv endiistrisinde karsilasilan Kapali Dongiilii
Tersine Lojistik Ag Tasarimi Problemi i¢in hazirlanan ¢alismada Karma Tamsayili
Programlama modeli kurulmus ve Benders Ayristirma Algoritmasi ile bir ¢6ziim
gelistirilmistir. Kurulan modelde tesis kapasiteleri dikkate alinmamis olup, siire¢ en az
maliyet amaciyla ¢ok {irlin ve tek donem {iizerinden yiiriitiilmiistiir. Modelde ilk olarak

toplama merkezleri tarafindan iriinler miisterilerden toplatilmakta, iyilestirme (yeniden
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iiretim) merkezinde onarimlari/iyilestirilmeleri gergeklestirilmekte ve iiretim merkezine
gonderilmekte, en son olarak dagitim merkezinden yeniden miisterilere ulastirilmaktadir.
Algoritma sonucunda, toplama ve iyilestirme tesislerinin lokasyonlari ve iiriinlerin akis rotasi

belirlenmeye c¢alisilmaktadir.

Lieckens ve Vandaele tarafindan 2007 yilinda yapilan bir ¢alismada, tek iiriinlii ve tek asamali
bir dagitim siirecinde Tersine Lojistik Ag Tasarimi i¢in Karma Tamsayili Programlama
Modeli 6nerilmis ve bu model kullanilarak Diferansiyel Evrim tabanli bir Genetik Algoritma
gelistirilmistir.  Model bazi dinamik yaklagimlarla zenginlestirilerek, geri doniisiim
tesislerinde kuyruk modeli uygulanmistir. Amag, geri doniisiim tesislerinin yerlesimini ve
iriin akiglarii belirleyerek toplam kari enbiiyiiklemektir. Bu da, geri doniisimii yapilmis
iriin gelirlerinden tesis agma, geri dontistiirme, depolama, tagima, miisteriden geri doniisiimii
yapilacak triinleri toplamama, geri doniistiiriilmiis {iriinler i¢in miisteri gereksinimlerini
karsilamama (elde bulundurmama) ve elden ¢ikarma (yok etme) maliyetlerinin toplaminin
¢ikarilmasi ile bulunmaktadir. Hazirlanan GA, Kuyruk Modeli ile toplama, bu kuyruk

tizerinden akis ve parcalara ayirma islemleri ile yiiriitiilmektedir.

Zhou, Cao, Meng ve Xu tarafindan 2008 yilinda Onarim Lojistigi Ag Problemi i¢in ¢ift
amaghi Tamsayili Programlama Modeli ve Genetik Algoritma yontemi gelistirilmistir. Tek
iirtin lizerinden calistirilan modelde onarim hizmet (servis) merkezi ve misterilerin hangi
tesisler tarafindan taleplerinin karsilanacagi belirlenmektedir. Miisterilerin parca degistirme
ve bakim olmak iizere iki tip talepleri vardir. Modeldeki amaglardan birincisi sabit isletme ve
depolama maliyetleri toplamimi diisiirmek iken, digeri en fazla miisteri bekleme siiresini
enkiiciklemektir. Gelistirilen Genetik Algoritmada Tek Noktali Caprazlama ve Mutasyon

operatori kullanilmistir.

Demirel ve Gokgen tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada Tersine Lojistik Ag
Tasarimi i¢in Karma Tamsayilt Programlama modeli ortaya konulmustur. Calismada tesis
kapasite kisitlar1 dikkate alinmis olup, tek dénem igin en az maliyetle deterministik talepli cok
irlinlin tersine lojistigi hedeflenmistir. Kurulan modelde tesis agma, iiretim, tasima, toplama,
satinalma, demontaj ve yoketme maliyetleri amag¢ fonksiyonunda yer almaktadir. Model
sonucunda toplama ve dagitim merkezlerinin yerleri belirlenmeye ¢alisilmakta ve {iriinlerin ag
icindeki tasima miktarlar1 hesaplanmaktadir. Ayrica kurulan modelin duyarliligin1 kontrol
etmek icin miisterilere satilan iirlinlerin 3 farkli oranda geri doniisli incelenmis ve sonug

olarak miisterilerden ne kadar fazla kullanilmig iirtin geri donerse maliyetlerin o kadar

22



azalacag1 gozlemlenmistir. Yazarlar problem biiyiidiik¢ce ¢ozlim siiresi listel olarak arttigindan

sezgisel bir yontemin daha uygun olacagini belirtmislerdir.

Aras, Aksen ve Tanugur tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada, Tersine Lojistik Ag
Tasarimi1 problemi igin Karma Tamsayili Programlama modeli kurulmus ve Tabu Arama
tabanl bir sezgisel gelistirilmistir. Kurulan model tek donemli ve ¢ok diriinlii olup, tesis
kapasitesi yerine tesis sayist kisitlar1 dikkate alinmustir. Yapilan c¢alismanin diger
caligmalardan farki, toplama merkezi yerlerinin ve iirlinlerin ag i¢indeki hareketlerinin
belirlenmesinin yaninda, ne kadar tasima aracinin gerekecegi ve geri alinacak kullanilmig
tirtin fiyatlarinin ne olacagi bilgisinin de problem sonucunda elde edilmesidir. Tabu Arama
yontemi, toplama merkezi yerleri belirlenirken kullanilmis ve her iterasyonda Nelder — Mead
Simpleks Arama yontemi ¢agirilarak araglarin sayisi ve yiikleme durumlaria karsilik gelen
bir ¢oziim degeri elde edilmistir. Geri alinacak kullanilmais iiriin fiyatlarin1 belirlemek i¢in ise
sabit ve kaliteye bagimli iki politika belirlenmis ve denemelerde kaliteye bagimli politika

daha yiiksek karlilik getirmistir.

Du ve Evans tarafindan 2008 yilinda yapilan bir calismada Cok Amagli Tersine Lojistik Ag
Tasarimi i¢in Karma Tamsayili Programlama modeli olusturulmus ve problem i¢in Melez
Serpilme Arama algoritmasi gelistirilmistir. Problem kapasite kisitli, deterministik talepli, tek
donemli ve ¢ok iiriinlii olup, onarim merkezlerinin yerleri, kapasiteleri ve tasima miktarlar
bulunmaya ¢aligilmaktadir. Uretim ve dagitim merkezlerinin dikkate almdig1 modelde ilk
amag toplam maliyeti enkii¢iiklemek iken, diger ama¢ miisteri taleplerini kargilama oranini
enbiiyiiklemektir. Serpilme Arama algoritmasi, Dual Simpleks ve Sinir yontemi ile
melezlestirilmis olup, muhtemel tesis yerlerindeki kapasiteyle ilgili karar degiskenlerine
atama yapilmaktadir. Dual Simpleks yontemi, modeldeki tagimayla ilgili siirekli degiskenler
icin bir ¢éziim degeri olusturur. Son olarak Sinir yontemi ile varolan ¢6ziim iyilestirilmeye
caligilmaktadir. Algoritma sonuglari, ilk amaca gore bir ¢oziim olusturuldugunda merkezi bir
yapinin, ikinci amaca gore bir ¢6ziim olusturuldugunda merkezi olmayan bir lojistik ag

tasariminin yapildigini ortaya koymustur.

Shanshan ve Kejing tarafindan 2008 yilinda elektronik sektoriinde Tersine Lojistik A
Tasarimi i¢in Karma Tamsayili Dogrusal Programlama modeli gelistirilmistir. Olusturulan
modelde toplama, pargalara ayirma, geri doniistiirme, onarim maliyetleri ve tesis kapasiteleri
dikkate alinarak tesis lokasyonlari ve iiriin akislar1 belirlenmeye calisilmistir. Daha 6nce
yapilan c¢aligmalardan farkli olarak elektronik sektoriinde geri doniisiimii yapilacak tirlinler

icin de tesisler arasinda alt ag tasarimi yapilmustir.
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Lee ve Dong’un 2009 yilinda yayinladiklar1 ¢aligmada Tersine Lojistikte belirsizlik altinda
(stokastik durumlarda) dinamik ag tasarimi i¢in iki agsamali bir Tavlama Benzetimi yontemi
gelistirmiglerdir. Gelistirdikleri yontem kapali dongiilii bir lojistik ag1 i¢in tesis yerlesimi ve
dagitim planlamasin1 yaparken, ayni zamanda iirtinlerin ve geri doniistiiriilecek parcalarin
islenebildigi melez tesisleri de dikkate almaktadir. Amag fonksiyonunda tagima ve tesis agma
maliyetleri toplami enkiigiiklenmeye ¢aligilmigtir. Problemde zamanla degisen miisteri
talepleri i¢in o periyotta hangi tesislerin aktif olacagi ve tesislerin iiriinleri mi, yoksa geri

dontistimii yapilacak parcalart m1 toplayacagi dinamik olarak belirlenmektedir.

Lee, Gen ve Rhee tarafindan 2009 yilinda yapilan bir ¢alismada Tersine Lojistik Ag
Tasariminda tagima ve tesis agma maliyetleri toplamini enazlamak i¢in Melez Genetik
Algoritma gelistirilmigtir. Uygulamas1 yapilan algoritmada Oncelik Tabanli Kodlama
yontemi, Agirlik Eslendirmeli Caprazlama yontemi ve mutasyon operatorii i¢in ise Ekleme

sezgiseli kullanilmistir.

Lu, Li ve Liang tarafindan 2008 yilinda Cok Amacli Tersine Lojistik Ag Tasarimi igin
Parcacik Siirii Algoritmasi gelistirilmistir. Amag¢ fonksiyonunda dogaya negatif etkinin ve
toplam maliyetin enkii¢iiklenmesi yer almaktadir. Toplam maliyet igerisinde tesis a¢ma,
tasima, depolama ve isleme maliyeti gozoniine alinmakta ve algoritma sonucunda tesis
lokasyonlar1 ve rotalar belirlenmektedir. Dogaya negatif etki ise lokasyon, frekans, kalite ve
sayr gibi geri doniislim etmenleri ile Ol¢lilmektedir. Pargacik Siirii Algoritmasi ile Afet
(Cataclysm) Kurami birlestirilerek olusturulan yontemde yazarlar, algoritma tarafindan
bulunan ¢6ziimiin global optimum oldugunu iddia etmektedirler. Afet Kuramu ile algoritmada
yogunlasma hizli bir sekilde yapilmakta ve eger belirli sayidaki iterasyonda ¢oziimde bir
iyilesme saglanmazsa, her parcacigin pozisyon ve hizlari rassal olarak belirlenmektedir. Bu

sayede yerel optimum noktalardan kagilmais olur.

Qin ve Ji tarafindan 2010 yilinda Tersine Lojistikte Ag Tasarimi konusunda yapilan
calismada Genetik Algoritma, Bulamik Mantik simiilasyonu ile birlikte melez olarak
kullanilmistir. Hazirlanan simiilasyonda yer alan degiskenler icin olasilik dagilimlar1 yerine
Bulanik Mantik ile deger atamasi yapilmistir. Gelistirilen tersine lojistik modelinde
misteriler, toplama merkezi ve fabrika olmak {izere ii¢ katman bulunmaktadir. Her toplama
merkezinin bir kapasitesi bulunmakta olup, amag¢ fonksiyonunda toplama merkezi agma
maliyeti, tasima maliyeti ve miisterilerden toplamama maéliyeti gézéniine almmustir.
Hazirlanan Genetik Algoritma da Bulanik Mantik baglangi¢ ¢dziimlerinin iiretilmesinde ve

her kromozomun uygunluk degerlerinin belirlenmesinde kullanilmistir.
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Soleimani and Govindan tarafindan 2014 yilinda yapilan bir calismada Tersine Lojistik Ag
Tasarimi Problemi igin iki asamali Stokastik Karma Tamsayili Programlama modeli
gelistirilmis, geri génderilen iirtin miktar1 ve tiriin degerleri degisken olarak alinarak, toplam
kar enbliyliklenmeye calisilmistir. Calismada toplam kar, satis gelirlerinden yeniden iiretim,
onarim, demontaj, tasima ve depolama maliyetlerinin toplaminin c¢ikarilmasi ile elde
edilmektedir. Amag¢ fonksiyonuna ayrica risk etmeni de dahil edilerek kosullu deger risk

parametreleri ile model stokastik duruma getirilmistir.

2.3 Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarimina Iliskin Yapilan Cahsmalar

Biitiinlesik Lojistik Ag Tasariminda, Ileri ve Tersine Lojistik siiregler ayni anda ele
alinmaktadir. Problem {iizerinde iiretim, dagitim, geri doniistirme, toplama, onarim gibi
tesislerin yerleri secilmekte ve ag icindeki akislar belirlenmektedir. Bu baslik altinda son

yillarda, Biitiinlesik Lojistik i¢cin yapilan Ag Tasarimi ¢alismalar1 6zetlenecektir.

Fleischmann ve digerlerinin 2001 yilinda yaptigi calismada gercek yasamda karsilagilan
Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢in Karma Tamsayili Programlama modeli
gelistirilmistir. Model tek {iriin ve tek donem icin hazirlanmis, tesis kapasite kisitlar1 dikkate
alimmamistir. Caligmada maliyet enazlanmasi hedeflenmis olup, iiretim, dagitim, toplama ve
demontaj merkezi lokasyonlari ve talep karsilama miktarlar1 bulunmaya calisilmaktadir.
Modelde tesis agma, tasima, iiretim, yoketme, toplama ve miisteriye hizmet vermeme
maliyetleri g6zoniine alinmis, ¢esitli senaryolarla elektronik ve kagit sektoriinde uygulamalar

yapilmugtir.

Salema, Povoa ve Novais tarafindan 2006 yilinda yapilan bir ¢alismada, Biitiinlesik Lojistik
Ag Tasarimi problemi i¢cin Karma Tamsayili Programlama modeli gelistirilmistir. Tek
doénemli modelde ilk olarak tek iiriin i¢in tesis kapasite kisitlar1 dikkate alinmamis, daha sonra
cok Urlinlii ve kapasite kisitlarinin gézoniine alindigi baska bir model olusturulmustur.
Modellerde maliyet enkiigiiklenmesi amaglanmis olup, iki model iizerinden karsilastirmalar
yapitlmistir. Hazirlanan calismada iiretim, dagitim, iyilestirme ve toplama merkezlerinin
lokasyonu belirlenmekte ve bu lojistik agdaki akislar ve talep karsilama miktarlar1 bulunmaya

calisilmaktadir.

Lu ve Bostel tarafindan 2007 yilinda yapilan bir calismada Biitlinlesik Lojistik Ag Tasarim
icin ilk olarak Karma Tamsayili Programlama modeli hazirlanmis, daha sonra Lagrange

Yakinlastirma tabanl bir sezgisel gelistirilmistir. Problem deterministik talepli tek iiriin ve tek
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donem tiizerinden yiiriitilmekte ve kapasite kisitlar1 dikkate alinmamaktadir. Maliyet
enazlanmasimin hedeflendigi modelde, iiretim, dagitim, toplama ve yeniden {iretim tesislerinin
yerleri belirlenmekte ve lojistik ag ic¢indeki akislar hesaplanmaktadir. Calismada yoketme

tesislerinin yer se¢imi yapilmamis, lokasyonu sabit kabul edilmistir.

Ko ve Evans tarafindan 2007 yilinda yapilan bir ¢aligmada iigiincii parti lojistik firmalarinda
karsilagilan Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢cin Karma Tamsayili Programlama
modeli ve Genetik Algoritma tabanl bir sezgisel yontem gelistirilmistir. Uzerinde ¢alisilan
problem, ¢ok donemli, ¢ok {iriinlii, kapasite kisith ve deterministik taleplidir. Tesis a¢gma,
isletme, tasima ve tesis kapasitesi genisletme maliyetinin enazlanmasinin hedeflendigi
modelde, iiretim ve iyilestirme merkezleri baz alinarak, dagitim merkezlerinin yerleri ve
dagitim ag1 icindeki akislar belirlenmektedir. Genetik Algoritmada kromozomlar i¢in Matris
gosterimi, se¢im icin Ikili Turnuva ydntemi ve caprazlama igin Iki Noktali Caprazlama
yontemi kullanilmis olup, GA siireci Salt tesis lokasyonlarini belirlemektedir. Lojistik ag
icindeki akislar ise Simpleks yontemi ile hesaplanmakta ve iterasyonlar siiresince her ¢6ziim

icin uygunluk degerinin bulunmasi amaciyla kullanilmaktadir.

Salema, Povoa ve Novais tarafindan 2007 yilinda yapilan bir ¢aligmada Stokastik talepli
Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢in Stokastik Karma Tamsayili Programlama
modeli gelistirilmistir. Calisma daha once Fleischmann ve digerleri tarafindan 2001 yilinda
yapilan ¢aligmanin eksikliklerini gidermek amaciyla yapilmistir. Bu eksiklikler; iiretim, depo
kapasiteleri, ¢ok iiriinlii siire¢ ve miisteri taleplerinde ve geri doniislerde belirsizliktir. Model
tek donem i¢in, belirsiz talepli ¢ok iiriin tizerinden kurgulanmakta olup, tesis kapasite kisitlart
dikkate alinmis ve maliyet enazlanmas1 hedeflenmistir. Problem sonucunda tiretim, dagitim,
lyilestirme ve toplama merkezi lokasyonlari, ag i¢indeki tasima miktarlar1 ve talep karsilama
diizeyleri bulunmaya calisilmaktadir. Yazarlar, bir ofis dokiimani sirketinde tesis agma
maliyeti, talepleri ve geri doniisleri karsilama ve karsilamama maliyetlerini diisiirmeye

calismiglar ve basarili sonuglar almiglardir.

Hui, Zhen ve Hu tarafindan 2007 yilinda Belirsizlik Altinda Yar1 Kapali Dongiilii Lojistik Ag
Tasarim1 Problemi i¢in bir Karma Tamsayili Dogrusal Programlama modeli ve Genetik
Algoritma yontemi gelistirilmistir. Kurulan modelde miisteri talepleri ve kullanilan iiriinlerin
geri doniis oranlar1 belirsiz olup belirli bir periyot i¢in dinamiktir. Amag¢ fonksiyonunda sabit,
tasima ve depolama maliyetleri enkiiciiklenmeye calisilmistir. Modelin yar1 kapali dongiilii
olmasi, tiretim ile geri donilisiim tesislerinin farkli yerlerde olmasi ile ilgilidir. Hazirlanan

Genetik Algoritmada kodlama igin Ikili Kodlama, secim icin Rulet Tekerlegi yontemi ve
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operator olarak Tek Noktadan Caprazlama ve Mutasyon teknigi kullanilmis ve basarili

sonuclar alinmistir.

Peng ve Zhong, 2008 yilinda yaptiklar1 ¢alismada tek periyotlu, ¢ok {iriinlii ve tesisli Lojistik
Ag Tasarimi i¢in 0-1 Karma Tamsayili Programlama modeli ortaya koymuslardir. Amag
fonksiyonunda depolama, yeniden isleme, tasima ve tesis isletme maliyetleri gdzoniine
almmustir. Uretim, dagitim, yeniden iiretim ve demontaj tesisleri ele alinmis ve ag igindeki

akislar hesaplanmaya caligilmistir.

Min ve Ko tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada, tigiincii parti lojistik firmalarinda
karsilagilan Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarimi problemi ig¢in ilk olarak Karma Tamsayili
Programlama modeli olusturulmus ve daha sonra Ko ve Evans tarafindan 2007 yilindaki
calismaya benzer Genetik Algoritma yontemi gelistirilmistir. Cok iiriin ve ¢ok donem
tizerinden hazirlanan modelde kapasite kisitlar1 dikkate alinmis olup, en az maliyet hedefi ile
toplama ve dagitim merkezlerinin yerleri ve ag icindeki akislar belirlenmeye calisilmaktadir.
Gelistirilen Genetik Algoritmada kromozomlar i¢in Matris kodlama, se¢im igin Rulet
Tekerlegi yontemi ve ¢aprazlama icin iki Noktali Caprazlama ydntemi kullanilmis olup, GA
siireci ile lokasyonlar belirlenmekte, dagitim agi, ceza yontemi kullanilarak farkli bir
algoritma tarafindan olusturulmaktadir. Caligma, biiylikk boyutlu bir problem igin

stiperbilgisayar iizerinde denenmis ve basarili sonuglar alinmistir.

Lee ve Dong tarafindan 2008 yilinda bilgisayar sektoriinde kiralama islerinde karsilasilan
Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢in Karma Tamsayili Programlama modeli ve
Tabu Arama tabanli bir sezgisel yontem gelistirilmistir. Deterministik talepli tek iiriin ve tek
donem iizerinden hazirlanan modelde kapasite kisitlarinin yaninda dagitim agindaki tasima
kapasitesi ve agilacak tesis sayist da gozoniine alinmistir. Algoritmada, liretim ve onarim
tesisleri dikkate alinarak melez toplama ve dagitim merkezlerinin yerleri belirlenmekte ve ag
igindeki akislar hesaplanmaktadir. Iki asamali sezgisel yontem, ilk olarak Yer-Atama
(LocationAllocation) problemini ¢6zmekte, daha sonra dagitim ag igindeki akislari
hesaplamaktadir. Tk asamada lokasyonlar rassal olarak secilip Simpleks yontem ile dagitim
miktarlar1 bulunurken, ikinci asamada ise Tabu Arama ile c¢oziimler iyilestirilmeye

calisilmaktadir.

Du, Wu ve Hu tarafindan 2009 yilinda Kapali Dongiilii Lojistik Ag Tasarimi1 Probleminde
yeniden lretim tesis yerleri, 0-1 Karma Tamsayil1 Programlama modeli ile belirlenmis olup,

dagitim problemi ise Genetik Algoritma ile ¢ozlilmiistiir. Kapalt Dongiilii bir lojistik sistemi
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ornegi Sekil 2.6’da gosterilmektedir. Bu sistemde amag, maliyetleri enazlamak igin tesislerin

sayilarini ve yerlerini belirlemek ve dagitim rotalarini olusturmaktir.

Zhao tarafindan 2009 yilinda yapilan bir ¢alismada ileri ve Tersine Lojistikte A Tasarimi
Problemi i¢in 0-1 Karma Tamsayili Programlama modeli olusturulmustur. Kapali dongiilii bir
lojistik siirecinde miisterilerden kullanilmig {iriinler alinir ve yeniden iiretim tesislerinde
islenerek yeniden miisterilere sunulur. Calismada tesis yerleri ve sayilari, lojistik akiglar
belirlenerek toplam yatirim maliyeti enkiigiiklenmeye ¢alisilmaktadir. Model, yeniden iiretim
siireci icin ¢ok triinlii ve ¢ok tesisli problem {izerinde denenmis ve kapali dongiilii bir

problem 6rnegi i¢in Lindo 8.0 kullanilarak optimum ¢6zliim bulunmustur.

Dagitim Merkezi

Miisteri

Uretim Tesisi -
Geri Doniigtiirme

Merkezi

Sekil 2.6 : Kapali Dongiilii Tedarik Zinciri (Du ve dig, 2009).

Pishvaee, Farahani ve Dullaert tarafindan 2009 yilinda yapilan bir ¢alismada Cok Amagl ileri
ve Tersine (Kapali Dongiilii) Lojistik Ag Tasarimi Problemi i¢in Karma Tamsayil
Programlama modeli ve Yerel Arama ile melezlestirilmis Memetik Algoritma (Melez Genetik
Algoritma) gelistirilmistir. Olusturulan modelde amaglar iiretim, dagitim, toplama/inceleme,
geri alma ve yoketme faaliyetlerini gézoniine alarak toplam maliyeti enkiiciiklemek ve lojistik
agmin etkinligini enbiiyiiklemektir. Bu noktada etkinlik, miisteri taleplerinin hangi oranda
karsilandigr ile ilgilidir. Cikt1 olarak ise tesislerin lokasyonu, kapasiteleri ve tasima miktarlari
algoritmadan alinmaktadir. Gelistirilen Genetik Algoritmada c¢oziimler Matris Tabanh
Oncelik Gosterimi ile kodlanmis, Rassal Segment Tabanli Caprazlama yontemi uygulanmus
ve ayrica se¢im islemi i¢in Rulet Tekerlegi yontemi kullanilmistir. Yerel arama sezgiseli

olarak ise 3-Opt, 2-Opt ve Kapasite Ayarlama teknikleri rassal olarak siirece eklenmistir.

Sayed, Afia ve Kharbotly tarafindan 2009 yilinda yapilan bir ¢alismada belirsiz talep
durumunda kapali dongiilii Lojistik Ag Tasarimi1 Problemi i¢in Stokastik Karma Tamsayili
Dogrusal Programlama Modeli gelistirilmistir. Kurulan modelde tesislerin lokasyonlari, her
fabrikadaki tiretim miktarlari, tasima miktarlar1 ve depolarda her periyotta tutulacak iiriin
miktarlart bulunmaya galisilmaktadir. Amag toplam kar1 enbiiyiiklemektir. Sabit maliyetler ile

malzeme, iiretim, kullanilmayan kapasite, elde bulundurmama, tasima, elde bulundurma, geri
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doniisiim, yeniden iiretim ve yoketme maliyetleri gézoniine alinmistir. Gelistirilen model

Mosel dilinde kodlanmig ve basarili sonuglar elde edilmistir.

2013 yilinda Cardoso, Povoa ve Relvas tarafindan gelistirilen Karma Tamsayili Programlama
modelinde, belirsiz talepli Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarim1 problemi i¢in tiretim, dagitim ve
tersine lojistik siiregleri ayn1 anda kurgulanmistir. Modelde talep belirsizligi bir senaryo agaci
yaklasimi ile ele alinmis olup, amag¢ net kazancin enbiiyliklenmesidir. Model de gergek
yasamdan bir tedarik zinciri ag problemine uygulanmis ve farkli senaryolar iizerinden etkin

¢Oziimler elde edilmistir.

2.4 Lojistik Ag Tasarim I¢in Kullanilan Yéntemler

Bu baslik altinda Lojistik Ag Tasarimi problemi igin literatiirde karsilagilan yontemler
siralanacak olup, bu tez calismasi kapsaminda karsilastirilmasi yapilacak olan Genetik

Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemleri ayrintili olarak agiklanacaktir.

Literatiirde yapilan c¢alismalar dikkate alindiginda, Lojistik Ag Tasarimi probleminde

kullanilan yontemler {i¢e ayrilabilir:

e Klasik Optimizasyon Yontemleri (Dogrusal Programlama, Dogrusal Olmayan
Programlama, Karma Tamsayili Programlama modelleri vb.): Matematiksel olarak
hedefi, kisitlar1 tam olarak tanimlanabilen modellerdir. Hedef ve kisitlarda karar
degiskenleri arasindaki iliski dogrusal ve katsayilar tiimiiyle deterministik ise dogrusal
programlama adi verilir. Karar degiskenleri arasindaki iliskiler dogrusal olmayan bir
sekilde tamimlanabiliyorsa dogrusal olmayan programlama, olasilikli katsayilar
kullaniliyorsa stokastik programlama adimm alir. Ikili ya da tamsayili deger alan, karar
degiskenlerinin yer aldig1 dogrusal ya da dogrusal olmayan modeller karma tamsayili

modeller olarak tanimlanir (Winston ve Goldberg, 2004).

e Sezgisel Yontemler (Lagrange Yakinlastirma, Benders Ayristima sezgiselleri): Karma
Tamsayili Programlama modellerinin tam optimizasyon degeri bulmakta zorlandig
karmagik problemler i¢in problemi parcalayarak ¢6zme yontemleridir. Benders
Ayristirma  yontemi, tamsayili dogrusal programlama modellerinin karsilastig
zorluklarin listesinden gelmek i¢in problemleri kiiciik parcalara ayirarak optimizasyon
noktalarint bulur, Lagrange Yakinlagtirma ise dogrusal olmayan programlama

modellerinin dogrusal héle getirilmesini saglar.
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e Metasezgisel Yontemler: Izleyen alt bolimlerde metasezgisel ydntemler

acgiklanmaktadir.

2.4.1 Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GA), en iyinin korunumu ve dogal segilim (Seleksiyon) ilkesinin
benzetim yolu ile bilgisayarlara uygulanmasi ile elde edilen bir arama yontemidir. Evrimsel
programlamanin bir pargasi olan GA, Darwin’in evrim kuramindan esinlenerek ortaya
cikmistir. GA’nin bugiinkii bi¢imi ilk olarak Holland tarafindan 1975 yilinda belirtilmis ve
Goldberg’in 1989’da yazdigi kitap ile kombinatoryal problemlerdeki bagarisi ortaya
konulmustur. GA, dogada canlilarin degisen ¢evreye uyma yeteneginden ilham alinarak
gelistirilmis evrimsel bir programlama teknigidir. Her iterasyonda (kusakta) secilen bazi
¢Oziimlere, bir sonraki iterasyondaki yeni ¢oziimleri olusturmak i¢in bazi genetik operatorler
uygulanir. Dogal secilim kavramiyla oldukea iligkili olarak GA’nin yonlendirici 6zelligi,
¢oziimlerin uygunluk degerine, baska bir deyisle amag¢ fonksiyon degerine gore olasiliksal bir
sekilde secilmesine dayanir. Buna gore diger ¢oziimlere gére daha iyi amag¢ fonksiyon

degerine sahip ¢oziimlerin secilme olasilig1 daha fazladir (Blum ve Roli, 2003).

Genetik Algoritmalar, dogadaki evrimsel siire¢lerini model olarak kullanan bilgisayara dayali
problem ¢ozme teknikleridir. Geleneksel programlama teknikleriyle ¢oziilmesi gii¢ olan,
ozellikle siniflandirma ve ¢ok boyutlu optimizasyon problemleri, GA’nin yardimiyla daha
kolay ve hizli olarak ¢oziilebilmektedir. Genel anlamiyla GA bir arastirma konusu olup,
model héline getirilmis neden-sonug isleminin tersine, rassal ornekleme olgusu altinda
modellenmistir. Kontrol edilerek onaylanan kod bilgisi, organizma olarak adlandirilan aday
cozlimler igerisinde saklanmigtir. Organizmalar ise popiilasyon olarak adlandirilip grup
halinde yer almigslardir. Genetik Algoritmalar ile ilgili temel kavramlar asagida kisaca

aciklanmaktadir (Eren, 2002):

Gen: Kalitsal molekiilde bulunan ve organizmanin karakterlerinin tayininde rol oynayan
kalitsal birimlere denir. Yapay sistemlerde gen, kendi basina anlamli bilgi tasiyan en kiiciik

birim olarak alinir.

Kromozom: Birden fazla genin belirli bir diizenle bir araya gelerek olusturdugu diziye denir.

Kromozomlar se¢cenek aday ¢ozlimleri gosterir.

Plan — Katar: Belirli pozisyonlarda, uygun olan alt dizileri (kromozomlari) tanimlamak igin

kullanilan say1 katarlarina veya planlarina denir.
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Popiilasyon: Kromozomlardan olusan topluluga denir. Popiilasyon, gecerli segenek ¢6ziim
kiimesidir. Popiilasyondaki birey (kromozom) sayisi genelde sabit tutulur. GA’da
popiilasyondaki birey sayisi ile ilgili genel bir kural yoktur. Popiilasyondaki kromozom sayisi

arttikca ¢coziime ulasma siiresi (iterasyon sayisi) azalir.
Standart bir GA yordami asagidaki gibi verilebilir (Nabiyev, 2003):

1. Olast ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢oziim grubu olusturulur (Coziim grubu biyolojideki
benzerligi nedeniyle popiilasyon, ¢oziimlerin kodlar1 da kromozom olarak adlandirilir).
Popiilasyonda bulunacak birey sayisi i¢in bir standart yoktur. Genel olarak 6nerilen 100-
300 araliginda bir biiyiikliiktiir. Biiytikliikk se¢iminde, yapilan islemlerin karmasikligi ve
aramanin derinligi 6nemlidir. Popiilasyon bu islemden sonra rassal veya klasik sezgisel
yontemlerle olusturulur. Birey sayisi belirlendikten sonra probleme bagli olarak

kromozomlarin kodlanmasi gerekmektedir.

2. Popiilasyondaki her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur. Bu amagcla kullanilan
fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu fonksiyon yardimi ile kromozomlarin
uygunluklarinin bulunmasina ise evrimlesme adi verilir. Uygunluk fonksiyonu GA’nin
beynini olusturmaktadir. GA’da probleme o6zel calisan tek kisitm bu fonksiyondur.
Uygunluk fonksiyonu, kromozomlar1 problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir
bakima sifresini ¢Ozmekte ve sonra bu parametrelere gore hesaplamayr yaparak
kromozomlarin uygunlugunu bulmaktadir. Cogu zaman GA’nin basarisi, bu fonksiyonun

verimli ve hassas olmasina baghdir.

3. Popiilasyonda bulunan c¢oziimler, uygunluk degerlerine gore olasiliksal olarak segilip
eslenerek caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanir. Sonugta yeni bir toplum
olusturulur. Bu se¢imi yapmak i¢in rulet tekerlegi se¢imi, turnuva se¢imi gibi se¢me
yontemleri vardir. Yeniden kopyalama, genlerdeki genetik bilginin birinden digerine
gecme islemine benzedigi i¢in ¢aprazlama olarak adlandirilir. Bu islem toplumda ¢esitliligi
saglar. Mutasyon ise salt bir ¢Oziim {izerinde uygulanarak yerel optimum noktalardan

kurtulmak i¢in yapilmaktadir.

4. Yeni kromozomlara yer agmak icin eski kromozomlar ¢ikartilarak sabit biiytikliikte bir

toplum saglanir.
5. Tiim kromozomlarin uygunluklar1 yeniden hesaplanir ve yeni toplumun basarist bulunur.

6. Islemler yinelenerek, verilen kusak sayisi siiresince daha iyi olan yeni kusaklarin

olusturulmasi gergeklestirilir.
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7. Sonugta toplumlarin hesaplanmasi sirasinda en iyi bireyler bulundugunda ¢o6ziim elde

edilmis olur.

GA, ¢oziim gruplar ile calisarak, daha optimal, yapilabilir sonuglara ulagilmada gerekli olan
arastirmalara liderlik eder. Kromozom, genellikle problemdeki degiskenlerin belirli bir
diizende siralanmasidir. Rassal olusturulan baslangi¢ toplulugu bir kez olusturulduktan sonra
secim, caprazlama ve mutasyondan olusan evrim siireci baglar. Sekil 2.7°de bu siireg
gosterilmektedir. GA’nin problem c¢ozmedeki basarisi, pek c¢ok deneysel ¢alisma ile
gosterilmigtir. ' Yontemin calistigini  kanitlamak i¢in  birgok ¢alisma yapilmistir. Bu
calismalarin biiylik bir boliimii 6zel durumlan igerir. GA uygulamalarinin cesitliligi ve
probleme 6zel kullanilan yontemler bu incelemeyi daha da zorlastirmaktadir. GA’nin en
uygun oldugu problemler, geleneksel yontemler ile ¢éziimii olanakli olamayan ya da ¢6ziim

stiresi problemin biiyiikliigii ile listel orantili olarak artanlardir.

GA popiilasyon tabanl algoritma oldugundan, 6zellikle gergek yasamda ¢6ziim iiretilmesinin
gerekli oldugu problem uygulamalarinda énemli bir olumsuz yani vardir. Bir algoritmanin
belirli bir siire igerisinde ¢6ziim gelistirme islemini tamamlamis olmasi gerekir. Bu islemi
tamamlamak icin popiilasyon tabanli algoritmalar, yerel arama algoritmalar1 ile
karsilastirildiginda gorece daha uzun siireye gereksinim duyarlar. Siireyi kisaltmak igin az
popiilasyonla calisabilen ve iyi performansa sahip GA’nin gelistirilmesi 6nemli duruma
gelmistir. Bunun yaninda GA’nin bolgesel yakinsama hizinin ¢ok iyi olmamas: bir diger

sakincal1 yanidir.
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Baslangi¢ popiilasyonunun rassal veya
klasik sezgisel yontemlerle olusturulmasi

En yiiksek kusak
sayisina ulasildi m1 ?

Popiilasyondaki kromozomlarin
uygunluk degerinin hesaplanmasi

A 4

Popiilasyondaki iki kromozomun
uygunluk degerine gore Sec¢imi

v

Iki kromozomdan, iki yeni kromozom
olusturmak tizere ¢aprazlama islemi

A

Birey sayisina
ulasildi mi ?

Yeni kusaktaki bireylere rassal
mutasyon uygulanmasi

y

Yer degistirme islemi ile yeni
popilasyonun olusturulmasi

Popiilasyon igerisinden
en iyi ¢oziimii bul ve
sonucu yazdir

Son

Sekil 2.7 : Genetik Algoritma akis stireci.

2.4.2 Tavlama Benzetimi Algoritmasi
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Tavlama, metal malzemelerde kati1 halde sicaklik degismeleri ile bir ya da birbirine bagh
birkag¢ islemle amaca uygun 6zellik degismelerinin saglanmasi olay1 seklinde tanimlanir. Bu
tanim geregi malzemenin belirli bir sicakliga kadar 1sitilmasi, bu sicaklikta uygun bir siire
tutulmasi ve belirli bir stratejiye gore sicakligin oda sicakligina kadar azaltilmasi sayesinde {i¢

asamada malzemede Ozellik degismeleri saglanir. Metal malzemelerde 1s1l islemle 6zellik




degismeleri saglanirken, malzemenin kimyasal bilesiminde degisiklik yapilmadan kristal ya

da kafes yapisinda diizenlemeler yapilabilir (Karaboga, 2004).

Tavlama Benzetimi (TB), fiziksel tavlama silireci ile kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin benzesiminden ortaya ¢ikarilmis bir yontemdir. Fiziksel tavlama prosesi, 1s1
banyosu icerisindeki kati bir cismin diislik enerjilerini elde etmek i¢in uygulanmaktadir. Eger
kat1 bir cisim erime noktasina kadar 1sitilir ve sonra hizla sogutulmaya baslanirsa, kat1 cismin
molekiiler yapist (kristal yap1) sogutma oranina bagli olarak degisir. TB, ilk olarak 1953
yilinda Metropolis, Rosenbluth ve Teller tarafindan bir 1s1 banyosu i¢indeki taneler kiimesinin
denge dagilimin1 hesaplamak amaciyla uygulanmistir. Metropolis simiilasyon yardimi ile
enerjideki degisimi hesaplamistir. Metropolis algoritmasinin temel ilkesi, sogutma
siirecindeki enerji degisimine gore belirlenir. Termodinamik kanuna gore, t. durumdaki

sicakliga bagl olarak enerjideki azalma olasiligi, denklem 2.1 ile elde edilir (Eren, 2002):

P(3E) = exp(SE/k.t) 2.1)

2.1 nolu formiildeki k fiziksel sabit olup, Boltzman sabiti olarak da bilinir. Eger enerji azalir
ise sistem yeni bir duruma geger, enerji artar ise yeni durum kabul edilir. Bu islemler donma

noktasina kadar siirer.

Tavlama Benzetimi (TB) orijinini dogal tavlama isleminden almaktadir. Bu algoritmanin
optimizasyon problemlerine uygulanmasi ile ilgili ¢aligmalar 1983 yilinda Kirkpatrick ve
arkadaslari tarafindan yapilan bir ¢aligsma ile baglamistir. Algoritma, metallerin tavlama islemi
ile bir optimizasyon problemine ¢6zliim arastirma olaylar1 arasindaki benzerlikten ilham
almarak ortaya konulmustur. Burada metaldeki atomlarin durumlari, optimizasyon
probleminin olas1 ¢oziimlerine ve durumlarin enerjileri de ¢dzlimlere ait amag fonksiyon
degerlerine karsilik gelmektedir. Hizli sogutma islemi ise bdlgesel optimizasyon islemine
karsilik gelmektedir. Dis sicaklik sifir oldugunda daha yiiksek enerjili bir duruma gecis
olanakli olmaz. Bbylece bolgesel optimizasyondaki gibi yukar1 dogru hareketler yasaklanir ve
arastirma bir bolgesel en aza takili kalir. Bu islemde sicaklik (T) cesitli diizeyler boyunca
yavagca distiriiliir. Enerji diizeyinden uzaklagmamay1 saglamak i¢in varolan sicakligr belirli
bir slire korumak siretiyle ve sifir dereceye yaklasincaya kadar bu islemlerin yinelenmesi,

bolgesel optimallikten kagis1 saglayabilmektedir (Karaboga, 2004).

TB’de ¢oOziim uzayi taranirken yukari dogru hareketler, yani amag¢ degerinin aleyhine

hareketler, degisen bir olasilik tabanli fonksiyon ile kontrol edilir. TB genel olarak yinelemeli
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bir gelistirme algoritmasidir. Standart bir TB algoritmasinin temel adimlart asagida

verilmektedir (Breedam, 2001):

Adim 1. Rassal olarak bir baslangig ¢6ziimii liret ve en iyi ¢dziim S olarak ata. Ayrica t

iterasyon indeksini O olarak ata.
Adim 2. Bir baslangi¢ sicaklik degeri Tg belirle ve varolan sicaklik degeri T = Tg olarak ata.
Adim 3. En iyi ¢oziimden hareketle rassal komsu bir ¢6ziim S* € N(S) olustur.

Adim 4. Uretilen S* ¢Ozlimiiyle S ¢oziimiiniin amag¢ fonksiyonu degerleri arasindaki farki

hesapla (5 = C(S*) — C(S))

Adim 5. Eger S, S’den daha iyi (86 <0) ise S ¢ozlimiine St ¢oziimiinii ata. S*, S’den daha kétii

-3
ama varolan T; sicakliginda (e T )> 6 saglaniyorsa (0, 0 ile 1 arasinda rassal iiretilmis bir

sayidir) S ¢ozlimii ile S coziimiinii yer degistir. Yoksa S’i varolan ¢6ziim olarak koru.

Adim 6. T sicakligin1 denklem 2.2 veya 2.3’teki formiile gore degistir. 2.2 nolu formiilde R

sifirla bir arasinda rassal bir deger, 2.3 nolu formiilde ise B uygun kiiciik bir degerdir.
Tt =R. Tt_]_ (22)
Tie=t/(1+pt) (2.3)

Adim 7. Durdurma 06l¢iitii saglaniyorsa arastirmay1 durdur, aksi durumda yineleme indeksi

t’yi 1 arttirarak ii¢lincii adima git.

TB, bolgesel en diisiiklerden uzaklagmak i¢in rassal ¢ikis hareketleri kullanan, degistirilmis
bir yinelemeli inis algoritmasidir. Yukari dogru hareketlerin kabul diizeyi, maliyet
fonksiyonundaki artisin genligine ve kontrol parametresi olarak adlandirilan sicaklik T’ye
baglhidir. Algoritmanin hesaplama stiresi, yukarida verilen genel adimlara degisik diisiinceler
eklemek stretiyle hizlandirilabilir. Ornegin, bunlar, amag fonksiyonundaki degisimin yaklasik
olarak hesaplanmasi, secenek yontemlerin kullanilmasi, arastirma yapmak i¢in iyi ¢oziimlerin
bulundugu umut verici arastirma bdolgelerinin tanimlanmas: ve komsuluk biiyiikliigiiniin
belirlenmesi gibi olabilir (Karaboga, 2004). Sekil 2.8’de standart bir TB algoritmasinin akis

semasi gosterilmektedir.
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[ Basla ]
I

Kullanicidan Girdi
Olarak Bir Sicaklik
Degeri (T) Al

A 4

Rassal Bir Coziim Uret
(A Coziimil)

.

A’nin Tim Evet

> Komsulari
Incelendi mi ?

Hayir

A Cozlimiiniin Bir
Komsu Coziimiinii Uret
(B Coziimii)

y

d=B - A hesapla

A Cozlimiini B Coziimii

Evet

Hayir

0 ile 1 Arasinda
Rassal Bir Say1
Uret (0)

ile Yer Degistir (A=B)

Durdurma
Ol¢iitii
saglantyor mu?

A

Belirlenen Kurala Gore T

Sicaklik Degerini Degistir

A
Cozimiini
Goster

Sekil 2.8 : Tavlama Benzetimi akis semasi.
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2.4.3 Tabu Arama Algoritmasi

Glover tarafindan 1989°da gelistirilen Tabu Arama (TA) yonteminde yerel optimum noktalara
takilmaktan kurtulmak i¢in daha once arama sirasinda elde edilen bilgiler kullanilmaktadir.
Kisa donemli bellek denilen bu yapida, arama sirasinda heniiz ziyaret edilen ¢oziimler bir tabu
listesinde tutulmakta ve algoritma siiresince bu ¢Oziimlerin yeniden ele alinmasi
engellenmektedir. TA’da TB’den farkli olarak bir iterasyonda bir ¢6zlimiin tabu listesinde yer
almayan tim komsu ¢oOziimleri taranmaktadir ve en iyi komsu ¢oziim segilip baslangictaki
¢Oziim tabu listesine eklenerek diger iterasyona gegilmektedir. Tabu listesine ¢oziim ekleme
ve ¢ikarma islemleri ise ilk giren son ¢ikar (FIFO) ilkesi ile yapilmaktadir. Bu nedenle TA
yontemi, literatiirde “dinamik komsuluk arama teknigi” olarak da telaffuz edilmektedir. TA
algoritmasi herhangi bir durdurma o6lgiitii saglandiginda veya bir S ¢ézlimiiniin tiim komsu

¢oziimleri N(S), tabu listesinde yer aliyorsa durdurulmaktadir (Blum ve Roli, 2003).

TA algoritmasinin bolgesel optimali asmak amaciyla kullandigi temel ilke, degerlendirme
fonksiyonu denilen bir fonksiyon tarafindan her iterasyonda en yiiksek degerlendirme
degerine sahip hareketin bir sonraki ¢dzlimii olusturmak amaciyla se¢ilmesine dayanmaktadir.
TA’nin altinda yatan temel diisiince, arastirma islemini kontrol etmek amaciyla esnek bir
bellek yapisinin kullanilmasidir. TA’nin islem basamaklar1 asagida verilmektedir (Karaboga,

2004):

Adim 1. Bir baslangic ¢oziimii (S) al. Baslangigta deger atanmasi gereken parametreler i¢in

(tabu listesi uzunlugu, durdurma kriteri, vs) degerlerini ata.

Adim 2. Belirlenen bir komsuluk yapisi ile S’ye ait komsu ¢dzlimler iiret ve bu ¢éziimler

arasindan tabu listesinde olmayan tiim S*e N(S) en iyi kabul edilebilir olan (Seniyi) seg.
Adim 3. Varolan ¢oziimii (S), Seniyi ile yer degistir ve tabu listesini yenile.
Adim 4. Durdurma 6lgiitii saglanincaya kadar Adim 2 ve 3’1 yinele.

Bu arastirma islemine goére en iyi kabul edilebilir hareket, varolan ¢éziimiin komsulugunda
bulunan amag degeri ve tabu sinirlamalari agisindan en yiiksek degerlendirme degerine sahip
olan harekettir. Degerlendirme fonksiyonu, amag¢ fonksiyonunda en az kétiilesme veya en ¢ok
iyilesme saglayan hareketi seger. Tabu listesinde kabul edilen hareketlerin karakteristikleri
depolanmakta ve bu karakteristikler sonraki iterasyonlarda tabu olacak belirli hareketleri
siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Kotiilesme saglayan hareketlerin kabul edilebilir olmasi
nedeniyle daha 6nceden denenmis olan, diger bir deyisle ziyaret edilmis ¢oziimlere yeniden

donmek olanakli olabilmekte ve bdylece bir dongii olusabilmektedir. Tabu listesini

37



kullanmanin amaci bdyle bir olaymn olusmasini dnlemektir. Bu nedenle, gorevi salt tabu
listesini kontrol etmek ve yenilemek olan bir yasaklama stratejisini kullanarak aragtirmayi
sinirlamak zorunludur. Yasaklama stratejisinin amaci, 6nceden izlenmis arastirma yollarinin
yinelenmemesini saglamak ve bdylece yeni bolgelerin arastirilmasini olanakli kilmaktir. Sekil

2.9’da standart bir TA algoritmasinin akis semasi gosterilmektedir (Erol, 2006).

TA, yerel optimalligin tikanikligindan kaginmak ve diger yontemlere yol gdstermek icin
gelistirilmis, optimuma yakin ¢6ziim veren sezgisel bir arama yontemidir. Tabu aragtirmalari
hedefe, kisit ve tabu kullanarak belirli bir olasilikla ulagir. Hedefe ulagsma olasiligimin

yiikselmesi i¢in kisit ve tabu sayilarini arttirmak gerekir (Eren, 2002).

TA algoritmasi, kati ve 6zel bir algoritma olmaktan ziyade genel bir yaklasimdir. TA
algoritmasi genellikle bir olas1 baslangi¢ ¢6ziimii ile arastirmaya baslar ve bu ¢6ziimii daha iyi
¢Oziime doniistiirmek icin ardisik hareketler gerceklestirir. Arastirma sirasinda asagidaki
stratejileri kullanmak suretiyle bolgesel optimallikten kurtulmaya ve diger bolgeleri

arastirmaya ¢alisir (Karaboga, 2004):

e Tabu listesine neyin girip neyin girmeyecegine karar veren yani kontrol eden

yasaklama stratejisi.
e Tabu listesinden neyin ne zaman ¢ikacagini kontrol eden serbest birakma stratejisi.

e Denenecek hareketlerin se¢imi i¢in yukaridaki stratejiler arasinda iliskiyi kontrol eden

kisa donem stratejisi.
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Sekil 2.9 : Tabu Arama algoritmas1 akis semasi.
2.4.4 Karinca Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi

Dogadaki bazi sosyal sistemler, sinirli yetenekli basit bireyler tarafindan olusturulmalarina
ragmen, toplu zeka davranisi sergilerler. Problemler i¢in iiretilen zeki ¢oziimler, bu bireylerin

kendi igerisindeki organizasyonlarindan ve dolayli iletisimlerinden ortaya ¢ikar. Karincalar
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tek baglarina basit yeteneklere sahip olmalarma ragmen, koloninin biitiinii yiliksek bir
yapidadir; kendilerinden ¢ok biiyiikk cisimleri tasimak, kopriiler olusturmak veya yuva ile
yiyecek arasindaki en kisa yolu bulmak i¢in ¢6ziim {retirler. Zeki davranis dogal olarak

karincalar arasindaki organizasyon ve dolayli iletisim sonucunda ortaya ¢ikar (Nabiyev,

2003).

Karinca Kolonisi Optimizasyon (KKO) algoritmast Dorigo tarafindan 1996 yilinda
karincalarin yiyecek bulma mekanizmalarindan ilham alinarak gelistirilen bir metasezgisel
yontemdir. KKO teknigi genel olarak parametrelendirilmis bir olasiliksal model olan feramon
modeline dayanir. Cogu uygulamada, karincalar uygun bir ¢éziim olusturmak i¢in kullanilsa
da, olasiliksal modelin bir sonucu olarak uygun olmayan ¢oziimler de iiretilebilmektedir

(Blum ve Roli, 2003).

KKO, karmnca kolonilerinin yiyecek toplama ilkesine gore ¢alisir. Dogadaki karincalar kor
olduklarindan, koloniler halinde yiyecek toplamadaki en kisa yolu segme mekanizmalarina
gore algoritma olusturulur. Her bir karinca, gecis olasiliklarina bagl olarak hareket edecegi
yonii belirler. Karinca 1. diigiimden j. diiglime hareket ettiginde, j. diiglim karincanin
belleginde tabu listesine kaydedilir. Bir sonraki adimda karinca tabu listesinde bulunan bu

yone dogru hareket etmez (Eren, 2002).

Yapay karincalar ile dogal karincalar arasindaki benzerlikler asagida belirtilmektedir (Dorigo

ve dig, 1999):

e Yapay karincalar, gercek karincalar gibi belirli bir hedefe yonelik isbirligi icinde
calisan bir koloni olusturmaktadir. Bu isbirligi sdyesinde yliksek kaliteli ¢oziimler

uretilebilmektedir.

e Yapay karmncalar gegtikleri yollara, hem kendi yonlerini bulmada hem de arkadan
gelen karincalar i¢in kilavuzluk yapmasi acisindan feramon maddesi birakirlar.
Feramon maddesi bir bakima koloni icinde iletisimi saglamaktadir ve aym gercek

karincalar i¢in oldugu gibi zamanla buharlasir.

e QGercgek ve yapay karincalarin tek ortak amaci, yuvalari ve yiyecekleri arasinda en kisa,
bagka bir deyisle en az maliyetli olan yollar1 bulmaktir. Ger¢ek karincalar rotalarini

engeller arasindan gegerek, yapay karincalar ise diiglim noktalarini segerek belirlerler.
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e Yapay karincalar, ger¢ek karincalar gibi gidecekleri yollari, yollarda bulunan feramon
miktarina gore olasiliksal olarak segerek ¢6ziim olustururlar. Bu nedenle segim

timiiyle belirli bir zamandaki yerel verilere dayanmaktadir.

KKO algoritmasi, gercek karinca kolonisi davraniginin matematiksel modellerine dayali bir
algoritmadir. Bu davraniglarin tam olarak modellenmesi yerine, yapay karinca kolonilerinin
bir optimizasyon araci olarak degerlendirilmesinden dolay1 Onerilen algoritmalar gergek
karinca davranisindan biraz farkli yapidadir (Karaboga, 2004). Yapay karincalar ile dogal

karincalar arasindaki farklar agagida agiklanmaktadir:

e Yapay karincalar, ayrik bir diinyada yasarlar ve onlarin hareketleri durumdan duruma

degisim gosterir.

e Yapay karmcalarin, daha 6nce yapilan hareket bilgilerinin tutuldugu bir i¢ duruma

(bellege) sahiptir.
¢ Yapay karincalar, bulunan ¢éziimiin kalitesi ile orantili miktarda feramon salgilarlar.

e Yapay karincalarin feramon salgilamasi, genellikle problem igin bir ¢6zliim
uiretildikten sonra yapilmaktadir ve bu da gercek karincalarin davranisi ile farklilik

gostermektedir.

e KKO algoritmasinin performansini artirmak icin algoritmaya ek olarak goriiniirlilk
derecesi, yerel optimizasyon, geri besleme gibi 6zellikler ilave edilebilmekte ve ¢ogu
KKO uygulamasi yerel arama teknikleri ile melezlestirilmektedir. Oysa bu 6zellikler

gercek karincalarda bulunmamaktadir.

Karincalar yuvalari ile yiyecek arasindaki en kisa yolu su sekilde bulmaktadirlar. Her karinca
yiyecek ararken gectigi yerlere (rotasina) degisik miktar ve yogunluklarda karin bdlgesinde
yer alan feramon adli 6zel bir sivi birakir. Bu koku karincaya yuvasina dénmesini sagladigi
gibi diger karincalara da yiyecege giden yolu gdstermeye yarayan bir izdir. Karincalar ancak
feramon kokularmi izleyerek dogru yolu bulabilmektedir. Ancak hi¢ bir karinca tek bagina
yiyecekle yuva arasindaki en kisa yolu bulabilme yetenegine sahip olmamaktadir. Bu siireci
basarabilecek kavrama yetenekleri veya degisik yollar1 degerlendirebilecek bellekleri yoktur.
Ancak koloni davranisi, toplu zeka sonucunda bu optimum ¢oziimii diizenleyebilmektedir.
Sekil 2.10°da yuvalarindan ¢ikan karincalarin onlerine ¢ikan bir engele karsi en kisa yolu

nasil bulduklar1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.10 : Karincalarin en kisa yolu bulma yontemi.

Karincalar ilk olarak engelle karsilagtiklarinda rastgele olarak esit olasiliklarla yollarini
secerler. Bu durumda karincalarin yarisinin saga yarisinin sola donecegini bekleyebiliriz. Alt
taraftaki yolun daha uzun olmasindan ve feramonun uguculugundan dolay1 daha fazla karinca
ayni silirede {ist yolu izlemis olacaktir. Bundan dolay1 bu st koldaki feramon yogunlugu daha
da artacaktir. Belirli bir siire sonra bu kollar arasindaki fark daha da artacak ve sisteme yeni
karmcalar dahil olmaya baslayacaktir. Sisteme dahil olan karincalar feramon yogunlugunun
daha fazla oldugu iist yolu yegleyecektir. Boylece karincalar yiyecege giden en kisa yolu
bulmus olacaklardir. Her karincanin ortalama ayni hizda ve ayni1 miktarda feramon biraktig:
diisiiniiliirse, baslangigta karincalarin en kisa yolu se¢meleri daha uzun zaman gerektirecektir.
Ancak sonradan feramon yogunlugunun artmasiyla yiyecege gotiiren siire (problemin
¢ozlimii) kisalacaktir. Standart bir KKO akis siireci Sekil 2.11°de gosterilmektedir. (Nabiyev,
2003).
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Sekil 2.11 : Karinca Kolonisi Optimizasyon algoritmasi akis semasi.
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2.5 Lojistik Ag Tasarimna Iliskin Calismalarin Ozeti

Lojistik Ag Tasarimi; isletmenin depo, dagitim merkezi gibi noktalarinin, tedarikgi, tiretim
noktalar1 ve bayi, miisteri, toptanci gibi satis noktalar1 ile iliskilendirilmesidir. Literatiir
arastirmalar1 genel olarak degerlendirildiginde LAT Problemlerinin siniflandirilmasi Cizelge
2.3’teki gibi yapilabilir (Pishvaee ve dig, 2009). Cizelge 2.3’e gore bir Lojistik Ag Tasarimi
Probleminin tanimlanmasi, ilk olarak problem tanimi, modelleme tiirii, amagclar, ¢iktilar ve

lojistik ag asamalarina gore yapilabilir.

Son yillarda Lojistik Ag Tasarimi optimizasyonu ile ilgili yapilan yayimnlarda, maliyet
enkiiciiklemesi amaclanmakta ve ¢oziim yontemi olarak daha cok Metasezgisel teknikler
kullanilmaktadir. Genellikle yontemlerin ¢oziim kalitesini arttirmak ve hesaplama siiresini
azaltmak icin basit sezgisel tekniklerle yerel arama siireci melezlestirilmistir. Ayn1 zamanda
hazirlanan yontemin buldugu ¢oziimleri karsilagtirmak i¢in Dogrusal veya Dogrusal Olmayan
Programlama Modelleri (Kesin Yontemler) gelistirilmis ve probleme uygulanmistir. Son
zamanlarda Tersine Lojistik konusunda yapilan ¢aligmalar literatiirde oldukca fazla yer
almakta, Ileri ve Tersine Lojistik (Biitiinlesik Lojistik) ise yeni bir konu olarak karsimiza

¢cikmaktadir.

Simdiye kadar yapilan ¢alismalar degerlendirildiginde Lojistik Ag Tasarimi Problemlerinin

dort boyutta olduklar1 goriillmektedir:
o Karar Diizeyi: Stratejik, Taktik ve Operasyonel

e Islevler: Lokasyon belirleme, arag rotalama, depo miktari belirleme, arag sayis1 hesaplama

vb.
e (oziim Yontemleri: Siirekli yakinlagtirma, kesin ve sezgisel yontemler
e Uygulanan Alanlar (sektorler): Otomotiv, lojistik, elektronik vb.

Incelenen akademik caligmalara gore ¢oziim yontemlerinin, Lojistik Ag Tasarim
Problemlerinde tiim siirece degil, depolama, tesis yerlesimi veya ara¢ rotalama gibi belirli bir
boliimiine uygulandigr ve ger¢ek yasama iliskin problemler igin yapilan uygulamalarin

oldukca az oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 2.3 : Lojistik Ag Tasarimi Problemi siniflar1 (Pishvaee ve dig, 2009).

Ana Alt Siniflandirma Siniflar
Siiflandirma Tiirt
Tiirli
Problem Tanimi  Donem Cok Donemli, Tek Donemli

Acilacak Tesis Belirsiz, Belirli
Sayisi
Uriin Tek Uriinlii, Cok Uriinlii
Akis Kapasitesi Akis Kapasite Kisitsiz, Akis Kapasite Kisitl
Talep Stokastik, Deterministik

Modelleme

Amaclar

Ciktilar

Lojistik Ag
Asamalari

Tesis Kapasitesi

Siirekli
Kesikli

Ileri Lojistik

Tersine Lojistik

Biitlinlesik Lojistik

Tesis Kapasitesi Kisitsiz, Tesis Kapasitesi
Kisith

Siirekli Model

Kesikli Stokastik Karma Tamsay1li
Programlama, Karma Tamsayili Programlama,
Karma Tamsayili Programlama Modeli

En Diisiik Maliyet, En Yiiksek Kar, Miisteri
Gereksinimlerini Aninda Yanitlayabilme,
Cevresel Degisikliklerden Etkilenmeme
(Dayaniklilik), Tesis ve Tagima Kapasitesi
Kullanim Orani/Dengeyi Enbiiyiikleme, Sistem
Karmasikligin1 Enazlama

Depolama, Arag sayisi, Miisteri taleplerinin
karsilanmasi, Uriin fiyatlari, Tasima miktar,
Hizmet bolgesi, Tesis kapasitesi, Tesis yeri
yerlesimi, Miisterilerin tesislere atanmasi
Dagitim Merkezi, Uretim Merkezi, Tedarik
Merkezi

Yeniden Dagitim Merkezi, Elden Cikarma
Merkezi, Geri Doniistiirme Merkezi, Onarim
Merkezi, Toplama-Denetim Merkezi

Uretim Merkezi, Dagitim Merkezi, Yeniden
Dagitim Merkezi, Elden Cikarma Merkezi, Geri
Doniistiirme Merkezi

Ileri Lojistik Ag Tasarimu ile ilgili calismalarla ilgili genel 6zellikler (Yazarlar, Yaym Yili,
Problem Tipi, Uygulandigi Alan, Problem Ozellikleri, Amaglar, Kullanilan Yontemler ve
Eksik Yonii) Cizelge 2.4’te aciklanmaktadir. Bu cizelgede Eksik Yonii kolonu, yapilan

calismanin bu tez ¢alismasina gore eksik yonlerini gostermektedir.

45



Cizelge 2.4 : Ileri Lojistik Ag Tasarim literatiir aragtirmas1 sonuglari.

Yazarlar Yayin Problem Tipi ve Problem Amaci Kullanilan Y6ntemler Calismanin
Yili Uygulandig1 Alan Eksik/Yetersiz Yonii

Sabri ve 2000 Cok Amagch Ileri Lojistik Calismada amag, sabit ve degisken KarmaTamsayili Sadece programlama

Beamon Ag Tasarimi maliyetlerin enazlanmasi ve kapasite Programlama modelinin kurulmasi
(Sanal problem) kullaniminin enbiiyiiklenmesidir.

Jayaraman ve 2001  ileri Lojistik Ag Tasarimi Amag, toplam maliyetlerin enazlanmasi olup, Lagrange Yakinlagtirma Sezgisel yontem

Pirkul (Saglik sektortii) tesis yeri ve tasima miktar1 belirlenmektedir.  Tabanli Sezgisel kullanilmasi

Dasci ve Verter 2001  Siirekli Lojistik Ag Tek iirlin i¢in méaliyet enazlamasi hedefiyle Siirekli Yaklagtirma Kapasite kisitinin
Tasarimi kapasite kisit1 olmayan iiretim merkezlerinin ~ Yontemi olmamasi
(Uygulama yapilmamis) lokasyonu belirlenmektedir.

Zapfel ve 2002 ileri Lojistik Ag Tasarimi Amag olarak salt tasima maliyetlerinin Karma Tamsayili Sadece programlama

Wasner (Paketleme Sektorii) enazlanmasi gbzoniine alinmistir. Programlama Modeli modeli kurulmasi

Syarif, Yun ve 2002 ileri Lojistik Ag Tasarimi En az maliyetle tesislerin yerleri ve malzeme  Agag tabanli Genetik Sadece atama

Gen (Sanal problemler) akislar1 belirlenerek tek iirtin, tek donemde Algoritma problemi tlizerinde

tesis kapasite kisit1 ele alinmistir. calisilmast

Sung ve Song 2003  ileri Lojistik Ag Tasarimi Amag maliyet enazlanmasi olup, tesis Tabu Arama Sezgiseli Ug katmanli problemin
(Sanal problemler) yerlerini ve arag sayisini belirlenmektedir. kullanilmasi

Jayaraman ve 2003  Cok Uriinlii Lojistik Ag Calismada tek donem igin en az maliyetle Tavlama Benzetimi Sadece atama

Ross Tasarimi tagima miktarlar1 ve dagitim merkezlerinin problemi {izerinde
(Sanal problemler) yerleri amaglanmaktadir. caligilmast

Miranda ve 2004  Belirsiz Talepli Lojistik Ag  Cok donemli bir siirecte toplam maliyeti Lagrange Yakinlastirma  Sadece sezgisel

Garrido Tasarimi enazlamak i¢in tesis yerleri ve atamalar ele Tabanl1 Sezgisel yontem kullanilmasi
(Sanal problemler) almaktadir.

Yeh 2005  ileri Lojistik Ag1 Tasarimn ~ Modelde kapasite kisitl tek dénem ve tek Melez Sezgisel (Firsatgi Sadece atama
(Sanal problemler) irtinlii agda en az maliyet i¢in tesis yerleri ve  (Greedy)) problemi tizerinde

tagima miktarlar1 hesaplanmaktadir. calisilmasi
Melachrinoudis, 2005 Cok Amacl ileri Lojistik Tesis yerleri belirlenerek maliyetin Lineer Fiziksel ve Karma  Sadece modelin
Messac ve Min Ag1 Tasarimi enazlanmasi ve miisteri taleplerini kargilama  Tamsayilt Programlama  kurulmasi

(Paketleme Sektorii)

oraninin enbiiyiiklenmesi amaclanmaktadir.
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Cizelge 2.4 (devam) : leri Lojistik Ag Tasarim literatiir arastirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problem Tipi ve Problem Amaci Kullanilan Calismanin
Yili Uygulandig1 Alan Y ontemler Eksik/Yetersiz Yonii

Shimizu, 2006  Stokastik Talepli ileri Modelde sabit ve degisken toplam tasima Karma Tamsayilt Sadece atama

Matsuda ve Lojistik Ag Tasarimi maliyetleri enazlanmaya calisilmistir. Programlama ve problemi {izerinde

Wada (Sanal problemler) Tabu Arama caligilmasi

Gen, 2006  ileri Lojistik Ag Kapasite kisitli problemde tek iiriin ve tek Oncelik Tabanli Sadece atama

Altiparmak ve Tasarim donem lizerinden toplam maéliyetin Kodlama ile Genetik  problemi iizerinde

Lin (Sanal problemler) enazlanmasina ¢alisilmaktadir. Algoritma calisilmasi

Altiparmak ve 2006  Cok Amacgh Lojistik Ag1  Problemde maliyetlerin enazlanmasi ve Karma Tamsayi1li Sadece atama

digerleri problemi taleplerin karsilayabilme orani ile kapasite Programlama ve problemi {izerinde
(Plastik Sektorii) kullanimini enbiiyliklemek hedeflenmistir. Genetik Algoritma calisilmasi

Amiri 2006 ileri Lojistik Ag Kurulan modelde amag maliyetlerin enazlanmas1  Lagrange Sadece sezgisel
Tasarimi olup, tesis yerleri, tasima miktarlari ve tesis Yakinlagtirma yontem kullanilmasi
(Sanal problemler) kapasiteleri belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Tabanli Sezgisel

Meepetchdee ve 2007  Cok Amach Lojistik Ag  Calismada amaglar, lojistik agin etkinligini ve Karma Tamsayili Kapasite kisitinin

Shah Tasarimi dayanikliligini arttirmak ve agin karmagikligim1 ~ Programlama dikkate alinmamasi
(Sanal problemler) azaltmak olarak belirlenmistir.

Tsiakis ve 2008 ileri Lojistik Ag Tesis yerlerinin, kapasitelerinin ve tesisler Karma Tamsayili Sadece programlama

Papageorgiou Tasarimi problemi arasindaki tagima miktarlar1 hesaplanarak Programlama modelinin kurulmasi
(Kimya sektorti) maliyet enazlamasi hedeflenmistir.

Kengpol 2008 ileri Lojistik Ag Modelde en yiiksek miisteri hosnutlugu ve en az ~ Analitik Hiyerarsi Sadece programlama
Tasarim1 (Sehir tagima maliyeti i¢in miisterilere ulastirilacak Siireci, Tamsay1li modelinin kurulmasi
Lojistigi) iriin miktar1 belirlenmistir. Programlama

Qin ve Qin 2008 Ileri Lojistik Ag Calismada depolama, tesis agma, tasima ve elde ~ Sezgisel Rotalama ile  Ug katmanin ve sadece
Tasarimi bulundurmama maliyetleri toplami enazlanmasi ~ Melez Parcacik Siirii  atamanin ele alinmast
(Otomotiv sektorii) hedeflenmistir. Algoritmasi

Cordeau, 2008 Ileri Lojistik Ag Tedarikgilerin segimi, tesis yerlerinin Tepe Tirmanma ile Sadece atama

Laportea ve Tasarimi belirlenmesi gdzoniine alinarak toplam Melez Yerel Arama  probleminin ele

Pasin (Sanal problemler) maliyetler enkiicliklenmeye ¢alisilmistir. Sezgiseli almmast
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Cizelge 2.4 (devam) : leri Lojistik Ag1 Tasarimu literatiir arastirmas1 sonuglar.

Yazarlar Yayin Problemi Tipi ve Problemin Amaci Kullanilan Calismanin
Yili Uygulandig1 Alan Yontemler Eksik/Yetersiz Yonii

Liu 2008 Cok Amagcl ileri Tesis yerleri ve kapasitelerinin belirlenerek Stokastik Akis Ag1 Modelin ii¢ katmanl
Lojistik Ag Tasarimi  amag fonksiyonunda tagima giivenilirligi, tastma  Modelli bir Genetik ~ olmasi
(Sanal problemler) maliyeti ve siiresi dikkate alinmustir. Algoritma

Men ve Weng 2008  ileri Lojistik Ag Tesislerin yerleri belirlenip, tagima rotalari Pargacik Siirii Sadece atama
Tasarimi (Sanal saptanarak tesis agma, tasima ve depolama Algoritmasi probleminin ele
problemler) maliyetleri enazlanmaya ¢alisilmaktadir. alinmasi

Lin, Gen ve 2009  ileri Lojistik Ag Calismada tagima maéliyeti, elde tutma maliyeti, = Bulanik Mantik Sadece atama

Wang Tasarimi siparis verme ve tesis maliyetleri enazlanmaya Kontrollii Melez probleminin ele
(Sanal problemler) calisilmaktadir. Genetik Algoritma alinmasi

Miranda, 2009 Ileri Lojistik Ag Calismada depo agma, depo isletme, siparis e-Is Tabanli Sezgisel ~Sadece atama

Garrido ve Tasartmi (Sanal verme, elde tutma, giivence stogu ve tagima probleminin ele

Ceroni problemler) maliyeti enazlanmaya ¢alisilmaktadir. alinmasi

Jin ve Xin 2009 Ileri Lojistik Ag Calismada amag, toplam tesis agma ve tagima Tavlama Benzetimi  Sadece atama
Tasarimi (Sanal maliyetlerini enkii¢iiklemektir. Yontemi probleminin ele
problemler) alinmasi

Yi ve Dong 2009 ileri Lojistik Ag Modelde depo ve rota ayni anda diizenlenmekte =~ Melez Parcacik Siirii  Modelin ii¢ katmanli
Tasarimi (Uygulama  ve toplam maéliyetlerin enazlanmasi Algoritmasi olmasi
yapilmamugtir.) amaglanmaktadir.

Raad, Sinske, ve 2010  Su Ag Tasarimi Amag su basinci kisitini saglayarak talep Hipersezgisel Katman ve rotalamanin

Vuuren Problemi (Sanal noktalarinin en az maliyetle ve artik boruile su ~ Yo6ntemler olmamast
Problem) ihtiyacim kargilamaktir.

Martinez ve 2011  ileri Lojistik Ag Toplam dagitim maliyeti ve toplam tagima Pareto Karinca Sadece atama

Zhang Tasarimi (Sanal siiresi enazlanmaya g¢aligilmaktadir. Kolonisi Algoritmas1  probleminin ele
problemler) alimmasi

Kadadevaramath 2012  Ileri Lojistik Ag Tasima, satinalma ve liretim maliyetleri toplam1  Pargacik Siirii Sadece atama

ve digerleri

Tasarimi (Otomotiv
sektorii)

enazlanmaya calisilmaktadir.

Algoritmasi

probleminin ele
alinmasi
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Cizelge 2.4 (devam) : ileri Lojistik Ag1 Tasarimu literatiir arastirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problemi Tipi ve Problem Amaci Kullanilan Yo6ntemler Calismanin
Yili Uygulandig1 Alan Eksik/Yetersiz Yoni
Confessore, 2013  ileri Lojistik Ag Dort katmanli ve kapasite kisith lojistik ag Karma Tamsayili Sadece modelin
Galiano, Liotta ve Tasarim (Sanal tasarimi i¢in toplam maliyetler enkiigiiklenmeye  Programlama Modeli ~ kurulmasi
Stecca problemler) caligilmaktadir.
McClymont ve 2013  Su Ag Tasarimu En az maliyet, artik boru ve su yasinin Hipersezgisel Katman ve
Keedwell, Savic, (Gergek Problem) saglanmasi i¢in talep noktalarina belirli basingla ~ Yontemler rotalamanin olmamasi
ve Smith su saglanmasi hedeflenmistir.
Keizer, Haijema, 2015  ileri Lojistik Ag Cok tirtinli lojistik agda isleme, tagima Karma Tamsayi1li Rotalamanin
Bloemhof ve Tasarimi (Sanal maliyetleri dikkate alinarak maliyet enazlamasi Programlama ve Basit yapilmamasi
Vorst problemler) amaclanmustir. Sezgisel
Cortinhal, Lopes 2015  ileri Lojistik Ag Cok katmanli ve ¢ok periyotlu lojistik ag tasarimi ~ Karma Tamsayi1li Sadece modelin
ve Melo Tasarmmi (Sanal i¢in satinalma,liretim ve dagitim maliyetlerin Programlama Modeli  kurulmasi
problemler) enazlanmasi ¢alisilmaktadir.
Kheiri, Keedwell, 2015 Su Ag Tasarimi Talep noktalarina en az maliyet ve artik boru Hipersezgisel Katman ve
Gibson ve Savic (Gergek problem) saglayarak belirli basingla su temini Yontemler rotalamanin olmamasi
amaclanmustir.
Nourbakhsh, Bai, 2016 ileri Lojistik Ag Depolama, tasima ve isleme maliyetleri dikkate Karma Tamsayi1li Sadece programlama
Maia, Ouyang ve Tasarimi (Gergek alinarak maliyet enazlamasi yapilmaya Programlama modelinin kurulmasi
ve Rodriguez problem) caligilmaktadir.
Yang, Guove Ma 2016 fleri Lojistik Ag Kapasite kisitl modelde tesis agma, isleme, Karma Tamsayi1li Modelin iki katmanl
Tasarimi (Gergek tagima ve karbon saliniminda dogan vergi Programlama Modeli  olmasi
problem) maliyetleri enkiigiiklenmeye calisilmaktadir.
Keizer ve 2017  leri Lojistik Ag Kapasite kisitli modelde sabit isleme, tasima ve Karma Tamsayili Sadece modelin
digerleri Tasarimi (Sanal depolama maliyetleri dikkate alinarak toplam kar ~ Programlama Modeli  kurulmasi
problemler) enbiiyiiklenmeye ¢alisilmaktadir.
Dofour ve 2017  Iileri Lojistik Ag Depolama, tasima, satinalma maliyetleri dikkate =~ Karma Tamsayil Modelin ii¢ katmanli
digerleri Tasarmm (Gergek alinarak maliyet enazlamasi1 yapilmaya Programlama olmasi
problem) calisilmaktadir.
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Tersine Lojistik Ag Tasarimi ile ilgili ¢alismalarla ilgili genel &zellikler (Yazarlar,
Yaymn Yil1, Problem Tipi, Uygulandigi Alan, Problem Ozellikleri, Amaglar, Kullanilan
Yontemler ve Eksik Yonii) Cizelge 2.5’te agiklanmaktadir. Bu ¢izelgede Eksik Yoni

kolonu, yapilan ¢alismanin bu tez ¢calismasina gore eksik yonlerini géstermektedir.
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Cizelge 2.5 : Tersine Lojistik Ag Tasarimu literatiir aragtirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problem Tipi ve Problem Amaci Kullanilan Yontemler Calismanin
Yih Uygulandig1 Alan Eksik/Yetersiz Y ont
Marin ve 1998 Tersine Lojistik Ag En az maliyetle miisteri-fabrika Karma Tamsayili iki katmanl1 ag
Pelegrin Tasarimi arasindaki tasima miktarlari belirlenmeye  Programlama ve tizerinde ¢alisma
(Sanal problemler) caligilmustir. Lagrange Tabanl yapilmasi
Sezgisel
Jayaraman, 1999 Tersine Lojistik Ag En az maliyetle yeniden dagitim Karma Tamsayili Sadece programlama
Guige ve Tasarimi merkezlerinin yerleri ve tasima miktarlari ~ Programlama modelinin kurulmasi
Srivastava (Sanal problemler) belirlenmeye calisilmaktadir.
Krikke, 1999 Tersine Lojistik Ag En az maliyetle tesis yerleri ve dagitim Karma Tamsayili Tesis kapasitesinin
Harten ve Tasarimi1 akiglari ile birlikte yedek parcalarin depo ~ Programlama dikkate alinmamasi
Schuur (Elektronik sektorii) miktarlar ve ara stoklar1 ele alinmaktadir.
Jayaraman, 2003 Tersine Lojistik Ag Kurulan modelde maliyet Karma Tamsayili Sadece sezgisel
Patterson ve Tasarimi enkiicliklenmesi hedeflenmistir. Programlama ve yontem kullanilmasi
Rolland (Sanal problemler) Sezgisel Yontem
Listes ve 2005 Stokastik Talepli Tersine  Calismada en yiiksek karlilik i¢in, tesis Stokastik Karma Sadece programlama
Dekker Lojistik Ag Tasarimi yerleri belirlenmekte ve geri doniisiim Tamsayili Programlama modelinin kurulmasi
(Insaat sektorii) tirtinlerinin akislart hesaplanmaktadir.
Min ve 2006 Tersine Lojistik Ag Toplam maliyetin enkiigiiklenmesinin Karma Tamsayili Sadece atama
digerleri Tasarimi (Sanal bir amaglandigi modelde toplama Programlama ve problemi {izerinde
ornek) merkezlerinin yerleri belirlenmeye Genetik Algoritmalar calisilmasi
caligilmaktadir.
Uster ve 2007 Kapali Dongiilii Tersine  Calismada en az maliyet amaciyla ¢ok Karma Tamsayil Kapasite kisitinin
digerleri Lojistik Ag Tasarimi1 tirtin ve tek donem tizerinden toplama ve ~ Programlama ve dikkate alinmamasi

(Otomotiv endiistrisi)

tyilestirme tesislerinin lokasyonlar1 ve
tirtinlerin akis rotasi belirlenmeye
calisilmaktadir.

Benders Ayristirma
Algoritmast
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Cizelge 2.5 (devam) : Tersine Lojistik Ag1 Tasarimui literatiir aragtirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problemi Tipi ve Problemin Amaci Kullanilan Yontemler Calismanin
Yili Uygulandigi Alan Eksik/Yetersiz
Yonu
Lieckens ve 2007  Tersine Lojistik Ag Amag tesislerin yerlesimini ve rotalari Karma Tamsayili Modelin {i¢
Vandaele Tasarimi belirleyerek doniistimii yapilmis iiriin Programlama Modeli  katmanli olmasi
(Sanal problemler) gelirlerinden tesis agma, geri doniistiirme, ve Diferansiyel
depolama, tasima, toplamama ve elden Genetik Algoritma
cikarma maliyetlerinin ¢ikarilmasi ile bulunan
toplam kar1 enbiiyiiklemektir.
Demirel ve 2008 Tersine Lojistik Ag Calismada toplama ve dagitim merkezlerinin ~ Karma Tamsayili Sadece
Gokeen Tasarimi yerleri belirlenmeye ¢alisilmakta ve tagima Programlama programlama
(Sanal problemler) miktarlar1 hesaplanarak maliyet enazlanmaya modelinin
calisilmaktadir. kurulmasi
Aras, Aksen 2008 Tersine Lojistik Ag Kurulan modelde toplama merkezi yerleri ve  Karma Tamsayili Kapasite kisitinin
ve Tanugur Tasarimi (Sanal tirtinlerin ag i¢indeki hareketleri belirlenerek Programlama ve Tabu dikkate
problemler) kullanilmis {iriin fiyatlar1 elde edilmektedir. Arama tabanli bir alinmamasi
sezgisel
Du ve Evans 2008 Cok Amagli Tersine Onarim merkezlerinin yerleri, kapasiteleri ve  Karma Tamsayili Modelin iig
Lojistik Ag Tasarimi tasima miktar1 belirlendigi ¢alismada ilk amag  Programlama ve katmanli olmasi
(Sanal problemler) toplam maliyeti enkiigiiklemek iken, diger Melez Serpilme
amac miisteri taleplerini karsilama oranini Arama Algoritmasi
enbiiyiiklemektir.
Zhou, Cao, 2008 Tersine Lojistik Ag Calismada onarim hizmet merkezi ve miisteri ~ Cok Amaglh Sadece atama
Meng ve Xu Tasarimi1 (Sanal tesis atamasi yapilarak sabit isletme ve Tamsayili probleminin ele
problemler) depolama maliyeti ve en fazla miisteri Programlama Modeli  alinmasi
bekleme siiresi enkii¢liklenmeye ve Genetik

calisiilmaktadir.

Algoritmalar Yo6ntemi
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Cizelge 2.5 (devam) : Tersine Lojistik Ag1 Tasarimu literatiir aragtirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problemi Tipi ve Problemin Amaci Kullanilan Yontemler Caligmanin
Yili Uygulandigi Alan Eksik/Yetersiz
Yonu
Shanshanve 2008 Tersine Lojistik Ag Toplama, pargalara ayirma, geri doniistiirme, Karma Tamsayili Sadece
Kejing Tasarimi onarim maliyetleri dikkate alinarak tesis Dogrusal programlama
(Elektronik Sektorii) lokasyonlari ve iiriin akiglart belirlenmeye Programlama modelinin
calisilmugtir. kurulmasi
Leeve Dong 2009 Stokastik Tersine Problemde amag, tasima ve tesis agma Tavlama Benzetimi Sadece atama
Lojistik Ag Tasarimi1 maliyetlerini enkiigiiklemektir. Yontemi probleminin ele
(Sanal problemler) alinmasi
Lee, Genve 2009 Tersine Lojistik Ag Demontaj ve isleme tesisleri igin sabit tesis Melez Genetik Modelin ii¢
Rhee Tasarimi a¢ma ve toplam tagima maliyetleri Algoritma katmanli olmas1
(Sanal problemler) enazlanmaya g¢alisilmaktadir.
Qin ve Ji 2010 Tersine Lojistik Ag Toplama merkezi agma maliyeti, tagima Bulanik Mantik Sadece atama
Tasarimi maliyeti ve miisterilerden toplamama maliyeti ~ Simiilasyonlu Genetik probleminin ele
(Sanal problemler) enazlanmaya g¢alisilmaktadir. Algoritma alinmasi
Soleimanive 2014 Tersine Lojistik Ag Satig gelirlerinden yeniden {iretim, onarim, Stokastik Karma Sadece
Govindan Tasarimi demontaj, tasima ve depolama maliyetlerinin Tamsayili programlama
(Sanal problemler) toplaminin ¢ikarilmasi ile elde edilen toplam Programlama Modeli ~ modelinin
kar enbiiyiiklenmeye ¢alisilmaktadir. kurulmasi
Roghanian 2014 Tersine Lojistik Ag Cok iiriinlii lojistik agda kullanilmis {iriinlerin ~ Oncelik Tabanl Rotalamanin
ve Tasarimi (Sanal taginmasi i¢in toplam tagima ve tesis agma Genetik Algoritma dikkate
Pazhoheshfar problemler) maliyetleri enazlanmaya ¢alisilmistir. alimmamasi
Niknejad, ve 2014 Tersine Lojistik Ag Iki farkli akisin dikkate alindig lojistik agda Bulanik Karma Sadece
Petrovic Tasarimi (Sanal belirsiz talepler bulaniklastirilarak toplam Tamsay1li programlama
problemler) maliyet enazlanmaya calisilmaktadir. Programlama Modeli ~ modelinin
kurulmasi
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Cizelge 2.5 (devam) : Tersine Lojistik Ag1 Tasarimu literatiir aragtirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problemi Tipi ve Problem Amac1 Kullanilan Yontemler Caligmanin
Yili Uygulandigi Alan Eksik/Yetersiz
Yonu
Ayvaz, Bolat, ve 2015 Tersine Lojistik Ag Geri alinan tiriinlerde miktar, kalite ve tasima  Stokastik Karma Sadece
Aydin Tasarimi maliyeti belirsizligi altinda en diisiik Tamsayili programlama
(Gergek problem) maliyetle gelir enbiiyiiklenmesi Programlama Modeli  modelinin
amaclanmustir. kurulmasi
Alshamsi ve 2015 Tersine Lojistik Ag Satig gelirlerinden yeniden iiretim, onarim, Karma Tamsayili Sadece
Diabat Tasarimi tesis agma ve depolama maliyetlerinin Programlama Modeli  programlama
(Gergek problem) toplaminin ¢ikarilmast ile elde edilen toplam modelinin
kar enbiiyiiklenmeye caligiimaktadir. kurulmasi
Zhang, Zhan, 2016 Tersine Lojistik Ag Ug katmanli modelde toplam gelirlerin Melez Genetik Rotalamanin
Chen ve Li Tasarimi maliyete orani enbiiyiiklenmeye Algoritma yapilmamasi
(Gergek problem) caligilmaktadir.
Alshamsi ve 2017 Tersine Lojistik Ag Ug katmanli modelde satis gelirlerinden tesis  Karma Tamsayili Modelin ii¢
Diabat Tasarimi (Gergek acma, kapasite artirma, isleme, tagima ve Programlama Modeli  katmanli olmasi
Problem) depolama maliyetlerinin toplaminin ve Genetik Algoritma

cikarilmasi ile elde edilen toplam kar
enbliyliklenmeye ¢aligilmaktadir.

54



Biitlinlesik Lojistik Ag Tasarimi ile ilgili caligmalarla ilgili genel Ozellikler
(Yazarlar, Yaym Yili, Problem Tipi, Uygulandigi Alan, Problem Ozellikleri,
Amaglar, Kullanilan Yontemler ve Eksik Yonii) Cizelge 2.6’da agiklanmaktadir. Bu
cizelgede Eksik Yonii kolonu, yapilan ¢alismanin bu tez calismasina gore eksik

yonlerini gdstermektedir.
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Cizelge 2.6 : Biitiinlesik Lojistik Ag Tasarimu literatiir aragtirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problem Tipi ve Problemin Amaci Kullanilan Yontemler Calismanin
Yih Uygulandig1 Alan Eksik/Yetersiz Y onii

Fleischmann 2001 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Maliyet enazlanmasi hedeflenmis olup, Karma Tamsayili Sadece programlama

ve digerleri Tasarimi (Elektronik ve  iiretim, dagitim, toplama ve demontaj tesisi Programlama modeli kurulmasi
kagit sektorii) yerleri ve talep karsilama miktarlari

bulunmaya ¢aligilmaktadir.

Salema, 2006 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Yapilan ¢alismada kapasite kisitlar1 dikkate Karma Tamsayil Sadece programlama

Povoa ve Tasarimi (Sanal alinarak {iretim, dagitim, onarim ve toplama Programlama modelinin kurulmasi

Novais problemler) merkezlerinin yerleri belirlenmekte ve akislar

ve talep karsilama miktarlari bulunmaktadir.

Lu ve Bostel 2007 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Maliyet enazlanmasi hedeflenen modelde, Karma Tamsayili Kapasite kisitinin
Tasarimi (Sanal tesislerin yerleri belirlenmekte, akislar Programlama ve dikkate alinmamasi
problemler) hesaplanmaktadir. Lagrange Tabanli

Sezgisel

Ko ve Evans 2007 Biitiinlesik Lojistik Ag Gelistirilen modelde tesis agma, isletme, Karma Tamsayili Sadece atama
Tasarimi tasima ve tesis kapasitesi genisletme Programlama ve problemi {izerinde
(Sanal problemler) maliyetinin enazlanmasi amaglanmakta ve Genetik Algoritma  caligilmasi

dagitim merkezlerinin yerleri ve dagitim ag1 Tabanl Sezgisel
igindeki akislar belirlenmektedir.

Salema, 2007  Stokastik talepli Modelde maliyet enazlanmasi hedeflenmis Stokastik Karma Sadece programlama

Povoa ve Biitiinlesik Lojistik Ag§ ~ olup problem sonucunda tesis lokasyonlari, Tamsayili modelinin kurulmasi

Novais Tasarimi tasima miktarlar1 ve talep karsilama diizeyleri Programlama
(Ofis Dokiimani Sirketi) bulunmaya calisilmaktadir.

Hui, Zhenve 2007 Stokastik Biitiinlesik Uretim ile geri déniisiim tesislerinin farkli Karma Tamsayili Ug katmanin ve

Hu Lojistik Ag Tasarim yerlerde olmasi durumu igin sabit maliyetler =~ Dogrusal sadece atama

(Sanal problemler)

ile tasima ve depolama maliyetleri
enkii¢iiklenmeye caligilmistir.

Programlama Modeli probleminin ele
ve Genetik Algoritma alinmasi
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Cizelge 2.6 (devam) :

Biitlinlesik Lojistik Ag1 Tasarimu literatiir arastirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problemi Tipi ve Problemin Amaci Kullanilan Yontemler Calismanin
Yili Uygulandigi Alan Eksik/Yetersiz
Yonu

Min ve Ko 2008 Biitiinlesik Lojistik Ag Calismada en az maliyet hedefi ile toplamave Karma Tamsayili Sadece atama
Tasarimi1 dagitim merkezlerinin yerleri ve ag i¢indeki Programlama ve problemi {izerinde
(Ugiincii Parti Lojistik akislar belirlenmeye calisilmaktadir. Genetik Algoritma caligsilmasi
Firmasi)

Lee ve Dong 2008 Biitiinlesik Lojistik Ag Algoritmada toplama ve dagitim Karma Tamsayili Modelin ii¢
Tasarimi merkezlerinin yeri ve akislar belirlenerek Programlama ve Tabu katmanli olmasi
(Bilgisayar Sektoriinde ~ maliyeti enazlanmasi1 amaglanmustir. Arama Tabanl
Kiralama) Sezgisel

Peng ve 2008 Biitiinlesik Lojistik Ag Amag fonksiyonunda depolama, yeniden 0-1 Karma Tamsayil1  Sadece modelin

Zhong Tasarimi (Sanal isleme, tagima ve tesis isletme maliyetleri Programlama kurulmasi
problemler) g0zoniine alinmustir.

Du, Wu ve 2009 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Maliyetleri enazlamak i¢in gerekli yeniden Genetik Algoritma Modelin ti¢

Hu Tasarimi (Sanal uretim tesislerinin sayilar1 ve yerleri katmanli olmas1
problemler) belirlenmis ve dagitim rotalari

olusturulmustur.

Zhao 2009 Biitiinlesik Lojistik Ag Tesis yerleri ve sayilari, lojistik akislar Karma Tamsayil Sadece
Tasarimi (Sanal belirlenerek toplam yatirim maliyeti Programlama programlama
problemler) enazlanmaya ¢aligilmaktadir. modelinin

kurulmas1

Pishvaee, 2009 Biitiinlesik Lojistik Ag Olusturulan modelde amaglar; iiretim, dagitim, Karma Tamsayili Sadece atama

Farahani ve Tasarimi (Sanal toplama/inceleme, geri alma ve yoketme Programlama Modeli  probleminin ele

Dullaert problemler) faliyetleri ile toplam maliyeti enazlamak ve ve Melez Genetik alinmasi

lojistik agimin etkinligini enbiiyliklemektir.

Algoritma
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Cizelge 2.6 (devam) : Biitiinlesik Lojistik Ag1 Tasarimu literatiir arastirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problemi Tipi ve Problem Amaci Kullanilan Yontemler Caligmanin
Yili Uygulandigi Alan Eksik/Yetersiz
Yonu

Sayed, Afia ve 2009 Biitiinlesik Lojistik Ag  Tesislerin lokasyonlari, her fabrikadaki Stokastik Karma Sadece

Kharbotly Tasarimi (Sanal iiretim ve tasima miktarlar1 ve depolarda her ~ Tamsayili Dogrusal programlama
problemler) periyotta tutulacak iiriin miktarlart bulunarak ~ Programlama Modeli  modelinin

toplam kar1 enbiiyliklemeye galisiimaktadir. kurulmasi

Cardoso, Povoa 2013 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Toplam gelirden, liretim, dagitim ve Karma Tamsayil Sadece

ve Relvas Tasarimi (Gergek depolama maliyetleri toplamu ¢ikartilarak net ~ Programlama Modeli  programlama
problem) kazang enbiiyiiklenmeye ¢aligilmaktadir. modelinin

kurulmasi

Keyvanshokooh, 2013 Biitiinlesik Lojistik Ag  Kapasite kisitli ¢ok tirtinlii lojistik agda Karma Tamsayili Sadece modelin

Fattahi, Hosseini Tasarimi (Sanal kullanilmis {irlinlerin taginmasi i¢in maliyet ~ Programlama Modeli  kurulmasi

ve Moghaddam problemler) enazlanmaya ¢alisilmistir.

Li 2013 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Depolama, tasima, satinalma maliyetleri Karma Tamsayili Modelin iki
Tasarimi (Sanal dikkate alinarak maliyet enazlamasi Programlama ve katmanli olmas1
problemler) yapilmaya c¢alisilmaktadir. Lagrange

Yakinlastirma
Tabanli Sezgisel

Zhang ve Xu 2014 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Belirsiz miisteri talepleri altinda optimum Karma Tamsayili Sadece modelin
Tasarimi (Sanal siparig miktar1 belirlenmeye calisilarak en Programlama Modeli  kurulmasi ve
problemler) diisiik maliyetle gelir enbiiyliklenmesi modelin {i¢

amaglanmustir. katmanli olmasi

Hatefi ve Jolai 2014 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Tesis agma, isleme, tasima maliyetleri ve Karma Tamsayili Sadece modelin
Tasarimi (Sanal talep karsilamama cezasini dikkate alarak Programlama Modeli  kurulmasi
problemler) toplam maliyet enazlanmaya c¢alisilmaktadir.
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Cizelge 2.6 (devam)

- Biitiinlesik Lojistik Ag1 Tasarimu literatiir aragtirmasi Sonuglari.

Yazarlar Yayin Problemi Tipi ve Problem Amaci Kullanilan Yontemler Caligmanin
Yili Uygulandigi Alan Eksik/Yetersiz
Yonu
Soysal, 2014 Biitiinlesik Lojistik Ag§ ~ Toplam lojistik maliyetleri ve tagimadan Cok Amagli Dogrusal Sadece
Ruwaard ve Tasarimi (Sanal dogan emisyon gaz degerleri en azlanmasi Programlama Modeli  programlama
Vorst problemler) amaglanmstir. modelinin
kurulmas1
Kalaitzidou, 2015 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Cok periyotlu ¢ok iiriinlii modelde taleplerin ~ Karma Tamsayili Sadece
Longinidis ve Tasarimi (Gergek karsilanabilmesi i¢in tasima ve operasyonel ~ Programlama Modeli  programlama
Georgiadis problem) maliyet enazlanmaya ¢alisilmistir. modelinin
kurulmas1
Yi, Huang, Guo 2016 Biitiinlesik Lojistik Ag  Kapasite kisitli agda tesis yerleri ve Karma Tamsayil Modelin iki
ve Shi Tasarimi (Gergek kullanilms tiriinlerin, ara iiriin ve yeniden Programlama ve katmanli olmasi
problem) iiretilen tirtinlerin akislart belirlenerek Melez Genetik
tasima, isleme ve sabit maliyetlerin Algoritma
enazlanmas1 amaglanmistir.
Zohal ve 2016 Biitiinlesik Lojistik Ag ~ Cok amacli modelde ilk amag satis Karma Tamsayili Rotalamanin
Soleimani Tasarimi (Gergek gelirlerinden tagima, iiretim,dagitim ve Programlama ve yapilmamasi
problem) toplama maliyetlerinin toplaminin Karinca Kolonisi
cikarilmasi ile elde edilen toplam kar Algoritmast
enbliyliklenmeye ¢alisilmasi, ikinci amag ise
toplam emisyon degerinin enazlanmasidir.
Guo, Wang, Fan 2017 Biitiinlesik Lojistik Ag  Kapasite kisitl modelde tesis agma, isleme,  Genetik Algoritma ve Modelin ii¢
ve Gen Tasarimi (Gergek tasima ve karbon salinimindan dogan vergi Pargacik Siirii katmanli olmasi
Problem) maliyetleri enazlanmaya ¢alisilmaktadir. Algoritmast
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2.6 Lojistik Ag Tasarimi Problemi Hakkindaki Calismalardan Cikarimlar

Lojistik Ag Tasarimi Problemi i¢in bu tez ¢alismasinin tamamlandigi siireye kadar

yapilan literatiir caligmalar1 incelendiginde asagidaki sonuglara varilabilir:

Ele alinan Lojistik Ag Tasarimi problem tipleri dikkate alindiginda en fazla
Ileri (Feed Forward) Lojistik Ag Tasarimi problemlerine yonelik ¢alisma
yapildigr goriilmektedir. Daha sonra sirasiyla Tersine ve Biitiinlesik Ag

Tasarimi problemi i¢in arastirmalar vardir.

Literatiirde Lojistik Ag§ Tasarimi problemleri i¢in bir problem kiimesi
olmadigindan dolay1 yapilan ¢aligmalarda gelistirilen yontemlerin etkinligi

icin ortak problem kiimesi iizerinden karsilagtirmalar yapilmamuistir.

Uygulamalarin daha ¢ok sanal problemler {izerinde gergeklestirildigi
gozlemlenmistir. Ger¢cek yasamdan uygulamalara ise 6zellikle son yillarda

yapilan ¢alismalarda rastlanmaktadir.

Lojistik Ag Tasarimina yonelik yapilan ¢alismalarin ¢cogunlugunda Karma
Tamsayili Programlama modeli kullanilmistir. Belirsizliklerin artmasiyla
stokastik modellerin kullanimina da rastlanmistir. Son yillarda ise ¢6ziim igin
daha ¢ok Metasezgisel yontemlerin kullanildigr goriilmektedir. En ¢ok

kullanilan metasezgisel yontem Genetik Algoritma olmustur.

Lojistik Ag Tasarimi optimizasyonu ile ilgili yapilan yayinlarda genel olarak

maliyet enkiicliklenmesi amaclanmaktadir.

Incelenen akademik calismalara gore Lojistik Ag Tasarimi Problemlerinde
¢oziim yontemlerinin, tim siirece degil, depolama, tesis yerlesimi veya arag

rotalama gibi siirecin belirli bir boliimiine uygulandigi goriilmektedir.

Literatiir arastirmasi, hazirlanan bu tez calismasi konusunda irdelendiginde

asagidaki sonuclara ulasilmaktadir:

Lojistik Ag Tasarimi i¢in daha once Hipersezgisel Yontemlerin kullanildigt
bir c¢alismaya rastlanmamigtir. LAT alt problemlerine bakildiginda ise
Garrido ve Castro’nun 2009 yilinda Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama Problemi
konusundaki yaymindan baska Lojistik Ag Tasarimi kapsamina giren bir

caligma yapilmadigi goriilmektedir. Bu ¢alismada da tek katman iizerinde salt
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rotalama problemi c¢alisilmis, LAT’da yer alan ¢ok katmanli yapi ele

alinmamastir.

e Literatiir arastirmasi ag tasarimi problemleri kapsaminda degerlendirildiginde
iIse Hipersezgisel yontemlerin Su Ag Tasarimi iizerinde uygulamalar
goriilmektedir (Raad ve dig., 2010), (McClymont ve dig., 2013) ve (Kheiri
ve dig., 2015). Su Ag Tasarimi problemlerinde temel amag, tiim talep
noktalarina suyun belirli bir basingla, en az maliyetle ve en az artik boru ile
ulagimint saglamak olup, talep noktalar1 arasinda désenecek borular ve boru
caplar1 belirlenmektedir. Bu problem tipinde katman yapisi, rotalama,
kapasite gibi Lojistik Ag Tasarimi O6zellikleri bulunmadigindan, problem

dogasi itibariyle LAT a gore daha basit bir problemdir.

e Daha o6nce yapilan LAT arastirmalarindan farkli olarak bu tez calismasinda
odaklanilan LAT problemi; dort katmanli ag§ modelini ele almakta, kapasite
kisitin1 kullanmakta, atamanin yaninda rotalama siirecini de igermekte ve
kullanilan yontem olarak salt basit sezgisel yontem algoritma havuzu ile

bulgular elde etmektedir.

e Bu tez kapsaminda gelistirilen ¢éziim yontemi, hem sanal hem de gercek

problemler {izerinde uygulanacaktir.

2.7 Giiniimiizde Ag Isletmecilerinin Sorun Olarak Yasadig: Durumlar

[lk tedarik¢iden son miisteriye kadar uzanan iiriin ve bilgi akisini iceren bir yaklagim
olan Tedarik Zinciri Yonetimi (TZY), son yillarda dogrusal bir yonetim kavrami
olarak degil bir ag yonetimi kavrami olarak ele alinmaktadir (Lu ve dig, 2013). Bir
firmanin lojistik ag1; tedarikgi, nakliyeci, tiretici, dagitim merkezleri, perakendeci ve
tilketici ile ortaya ¢ikan tedarik =zincirini olusturan sistemler, alt sistemler,
operasyonlar, faaliyetler ve bunlarin birbirleriyle olan iliskilerini igeren karmasik bir
biitiindiir. Bu karmasik biitiiniin tasarimi, modelinin olusturulmast ve yasama
gecirilmesi, isletmenin en yiiksek etkinlik ve verimlilige sahip olmasinda oldukga

belirleyici bir rol iistlenecektir (Bakoglu ve Yilmaz, 2001).

Lojistik Ag Tasarmmi kapsaminda ag ekonomisi lizerinde asagidaki unsurlar ele

alinmaktadir (Finger ve Kiinneke, 2011):

e Atama/Rotalama
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e Hammadde/Bitmis {iriin akislar1
e Tedarik¢i ve Miisterinin ayn1 anda ele alinmasi
e Siireclerin tedarik, iiretim, nakliye ve teslimati icerdigi

e Zamanin ve uzakligin en 6nemli sorunlar1 yarattig1 (Maliyete en ¢ok etki eden

etmen)

Finger ve Kiinneke’ye gore (2013) lojistik siireglerin ag olarak tanimlanabilmesi i¢in
yukaridakilerin tek basina ya da birarada alinmasinin zorlugu nedeniyle tagimacilik
sektorii gibi karmasiklik diizeyi yiiksek olan sektorlerde hizmet veren firmalarda
operasyonel ve stratejik kararlar i¢ i¢e analiz edilmelidir. Ornegin, bir kargo
sirketinde 6nemli bir miisteriye hizli ve zamaninda hizmet verilememesine neden
olan bir uygulama stratejik diizeyde bir uygulama degisikligine neden olabilir. LAT
bir sistem olarak ele alindiginda, bu sistemin biitiinlesmesi, yonetim alanindaki
gurularin da katkilariyla gelisim gostermektedir. Daha Onceleri yoneticiler bu
biitiinlesim felsefesini isletmelerde uygulamaya calismislar ama bilgi teknolojisinden
yoksun olan isletmeler, sisteme yoOnelik yaklasimi tam  anlamiyla
uygulayamamisglardir. 1950°1i yillara dondiigiimiizde, endiistri dinamikleri alanindaki
gelismeler, tedarik zincirinin biitlinlesik bir sistem olmasi zorunlulugunu ortaya
cikarmigtir. Son yillarda teknolojideki gelismeler sayesinde iletisimin bas dondiiriicii
bir hizla artmasiyla birlikte TZY deki biitiinlesim felsefesi de ivme kazanmistir. Hem
yonetim hem de teknoloji alanindaki gelismeler, iireticiden perakendeciye dogru

giiclii bir 6telemeyi dogurmustur (Johnson ve Pyke, 2001).

Tedarik zincirinin planlama, tasarim ve kontrol agamalart boyunca bir biitiin olarak
ele alinmasinin stratejik 6nemi zaman iginde kavranmistir. Bu nedenle tedarik zinciri
yonetimi kapsaminda biiylik bir 6neme sahip olan Lojistik Ag Tasarimi, firmalara
maliyet avantaji kazandirarak rekabet¢i gliclerini arttirmalarini  saglamaktadir.
LAT’ nin maliyet ve miisteri hosnutlugu tizerindeki etkileri nedeniyle ¢ogu firma bu

konuya odaklanmis durumdadir (Min ve Zhou, 2002).

Bugiine kadar uygulanagelmis lojistik problemlerin ¢6zlimiinde ii¢ ve daha az sayida
katman kullanilmasi, aglarin daha karmasik duruma gelmesi ile dort ve daha fazla
katman kullanimim gerektirmektedir. Ornegin bu tez calismasi kapsamimda DHL
Express’in yerine getirdigi lojistik islemleri, karmasik ve 4 ve iizeri katmanlh

uygulamalara 6rnek igermektedir.
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3. ELE ALINAN LOJIiSTiK AG TASARIMI PROBLEMIi VE COZUMU
ICIN BiR MODEL ONERISi

3.1 Problemin Tanim

Bu tez calismasinda 4 katmanli tek iiriinlii Ileri Lojistik Ag Tasarimi Problemi ele
almmistir.  Lojistik Ag Tasarimi Probleminde belirlenen amag, miisteri
gereksinimlerinin karsilanmasi kosuluyla tesislerin sabit maliyetlerini ve satinalma,
tiretim, depolama ve tagima gibi degisken maliyetlerini enkii¢iiklemeye c¢aligmaktir.
Sekil 3.1°de Ileri Lojistik A§ Tasarmmi Problemi igin bir tasarim &rnegi
bulunmaktadir. Bu tasarimda temel olarak tedarikc¢i se¢imi, tesis ve dagitim merkezi
yerlerinin se¢imi, hangi fabrikanin, hangi tedarik¢iden hammadde alacagi ve hangi
dagitim merkezine iirlin gonderecegi, miisterilere hangi dagitim merkezi {izerinden
hizmet edilecegi ve dagitim merkezi ile miisteriler arasindaki arag rotalarinin ne

olmasi gerektigi belirlenmeye ¢alisiimaktadir.

Tedarikgiler Fabrikalar Dagitim Merkezleri Miisteriler
(seS) (k e K) (€J) (ieloel)

ir T jir Qi
(Hs) (Dx: Pr: k) (1) (Wi, z;, vj) ) (di)

Sekil 3.1 : Ileri Lojistik Ag1 Tasarimu.
3.2 Olusturulan Model

3.2.1 Varsayimlar

Olusturulan model icin asagidaki varsayimlar yapilmistir:
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e Tedarikgilerin ve miisterilerin sayilar1 ile miisteri talep ve tesis kapasite miktarlar

bilinmektedir.
e Potansiyel fabrika ve dagitim merkezi yerleri 6nceden belirlenmistir.

e Miisteriler iirlinii tek bir dagitim merkezinden temin edeceklerdir ve miisteri

talepleri tam olarak karsilanacaktir.
e Bir dagitim merkezinden bir miisteriye salt bir arag ¢ikabilecektir.
e Problem tek iirlin tizerinden bir donem i¢in modellenmistir.
e Tasima modu olarak salt karayolu tasimaciligi1 dikkate alinmustir.

e Arag rotalama problemi i¢in zaman penceresi dikkate alinmamustir.

3.2.2 Karar degiskenleri ve parametreler

Hazirlanan modelde miisteriler i¢in 1 € | ve 0 € I, dagitim merkezleri i¢in j € J,
fabrikalar i¢in k € K ve tedarikgiler i¢cin s € S indisleri kullanilmistir. Modelde

kullanilan karar degiskenleri ve parametreler asagida belirtilmektedir:

5 = {1, j.dagitim merkezi aktif se
17 o, Aksi durumda
1, k. fabrika aktifse
P = 0, Aksi durumda
(L j.dagitim merkezi, i. misteriye hizmet veriyorsa
Yii T o, Aksi durumda
o 1, j.dagitim merkezinden cikan arag, ilk i miisteriye ugrarsa
1o, Aksi durumda
.= {1, i.misteriden ¢itkan arag j. dagitim merkezine donerse
1o, Aksi durumda
1, eger j.dagitim merkezinden ¢ikan arag, i miisterisinden sonra
Xioj = { o musterisine ugrarsa
0, A ksi durumda

bsk : S. tedarikgiden, k. fabrikaya tasinan hammadde miktari (s € S, k € K)
fij : k. fabrikadan, j. dagitim merkezine taginan {iriin miktar1 (k € K, j € J)
gji : j- dagitim merkezinden, i. miisteriye tasinan iirtin miktar1 j € J, i € 1)

Karma Tamsayili Programlama Modelinde kullanilacak parametreler ise sunlardir:
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Hs : s. tedarik¢inin hammadde iiretim kapasitesi (s € S)

Dy : k. fabrikanin kapasitesi (k € K)

W; : j. dagitim merkezinin kapasitesi (j € J)

d; : i. misterinin talebi (i € 1)

V;j : j. dagitim merkezinin sabit isletme maliyeti (j € J)

Ok : k. fabrikanin sabit igletme maliyeti (k € K)

ek : k. fabrikada birim tiretim maliyeti (K € K)

Gji : j. dagitim merkezinden i. miisteriye olan tasima maliyeti (j € J, i € I)

Wi, : 1. miisteriden o. miisteriye olan tasima maliyeti (i € J, 0 € 1)

ayj : k. fabrikadan j. dagitim merkezine birim {iriin tasima maliyeti (K € K, j € J)
ts o S. tedarikgiden k. fabrikaya birim tagima ve satinalma maliyeti (S € S, k € K)
a : Urtindeki birim hammadde kullanim orani

uj : misteri rotalarinda alt turlarin engellenmesi i¢in kullanilan bir degisken

3.2.3 Amag fonksiyonu

Modeldeki amag¢ fonksiyonu; tesis kullanma (aktiflestirme), iiretim, tasima ve

satinalma maliyetlerinin toplamini enazlamak olup asagida belirtilmistir:
Min f = ngpk + zvjzj + Zzekfkj
k j ke j
+ Z Z tsibsi + Z Z A frj
s k k
+ Z z njicji + z Z z xinWiO + Z z T}'icji
ji j i o ji

(3.1)

3.24 Kisitlar
Modeldeki kisitlar agsagida yer almaktadir:

1. Her miisteri i¢in ancak bir dagitim merkezinden iiriin temin edilebilir. Bu kisit

asagida belirtilmigtir:
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Vi € I igin ijji =1, JE€J (3.2)

2. Misterilere bir dagitim merkezinden gonderilen toplam miktar, dagitim

merkezinin kapasitesini asamaz. Bu kisit (3.3) her dagitim merkezi i¢in gegerlidir.
Vj €Jicin ¥;d;y; < Wz, J€J] (3.3)

3. Miisterilerin talepleri dagitim merkezleri tarafindan tiimiiyle karsilanacaktir. Bu

kisit asagida kisit 3.4°te belirtilmistir:
Vielve V] E] l(;ln qjiYji < di (34)

4. Her dagitim merkezi i¢in, dagitim merkezine fabrikalardan ulasan {iriin miktari,

dagitim merkezinden miisterilere tasinan iiriin miktarindan biiyiik veya esit olmalidir.
vj €Jigin Yy frj = Xiq;i, L€I kEK (3.5)

5. Her tedarik¢iden fabrikalara gonderilen hammadde miktan ise, ilgili tedarik¢inin

kapasite kisitin1 agmamalidir.
Vs ES l(;ln Zk bsk < HS' keK (36)

6. Bir fabrikada iiriin iiretebilmek i¢in gerekli olan hammadde miktari, iiriindeki
birim hammadde kullanim oran1 (o) ile iliskilidir. Her fabrikadan dagitim merkezine
gonderilecek iirlin miktari, o fabrikaya tedarik¢i firmalardan ulasan gerekli
hammadde miktarinin bu sabit oranla ¢arpilmasi ile sinirlandirilmistir. Bu kisit

asagida yer almaktadir:
Vk€EKicinaYfyj <Xsbsx, JEJ, SES (3.7)

7. Her fabrika icin, iirlin lretim miktar1 fabrika kapasite kisitini asmamalidir.

Asagidaki kisitta kapasite degeri, hammadde miktar iizerinden ele alinmigtir.
Vk €KicinaY;fij < Dkpr, JE]J (3.8)

8. Bir dagitim merkezinin bir miisteriye hizmet etmesi i¢in miisterinin, dagitim

merkezinin rotasi lizerinde olmasi gerekmektedir. Bu durum dagitim merkezinden
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misterilere veya miisterilerin kendi arasinda gilizergahin olup olmamasina bakilarak

anlasilmaktadir.
ViEIverE]i(;inyﬁ=nﬁ+20xl.oj, o€l (3.9)

9. Agik olan her dagitim merkezinden ancak ve ancak bir ara¢ yola ¢ikabilecektir.
Eger dagitim merkezi agik degil ise, o dagitim merkezinden ara¢ ¢ikamaz. Bu kisit

asagida belirtilmistir:

10. Acik olan dagitim merkezine miisterilerden ancak bir ara¢ geri donebilecektir.

Eger dagitim merkezi acik degil ise, o dagitim merkezine ara¢c donemez.
V] E] l(;ln Zi le. = Zj, i€l (311)

11. Miisteriler arasinda rotalama siirecinde alt turlarin olugmasi 6nlenmelidir. Bu da

asagidaki kisit ile gergeklestirilir. Kisitta ““| | | ifadesi miisteri sayisin1 gosterir:

VielveVo €l iginu; — u, + |I|ijioj <|I|-1, je€]J (3.12)

12. Modelde dagitim merkezinden ¢ikan her arag, rotasi tizerindeki miisterileri ancak
bir kez ziyaret edebilmelidir. Bu durum, bir miisteriye mutlaka bir aracin ulagmasi ve
bir aracin terk etmesi seklinde yorumlanabilir. Bu kisitlar asagida yer almaktadir:

Yo € [ icin Zjnj0+2j2ixi0j=1, i€l je] (3.13)

Yo € I igin erjo+2j2ixoij=1, i€l je] (3.14)

13. Karar degigkenleri ve negatif olmama kisitlar1 asagida belirtilmistir.

2={0, 13, pc={0. 13, = {0, 11 mi = {0, 1}, 1 = {0, 1h. xig = {0, 1}, (345

b =101} (3.16)

bsk 2 0, fijO; q,-l-ZO

14. Modele arac kapasite kisit1 da eklenebilir (C: Kapasite kisit1) (Degisken durum

i¢cin konulabilir ama bu varsayimlar altinda gerek goriilmemistir.).
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Vj € ] icin Zinjidi+202ixoijdiSC, i€el,oel (3.17)

3.2.5 Onerilen Karma Tamsayil Programlama Modeli

Coziim oOnerisi 4 katmanli, tek {irtinli ileri LAT problemi i¢in olusturulan model

asagidadir:
Mi"f=zgkpk+ Zvjzj+zzekfkj
k J k
+Zztskbsk+ Zzakjfkj
s k k
+ZZnﬁcﬁ + Zzzxiojwio +ZZT]1CN
R 7 i o R

Vj €Jigin ¥;d;y; < Wz, j€EJ]

Vi€l ve Vj €] l(,‘lTl qjiYji < di

Vj € ] icin ZkfijZini. i€el, keK

Vs € Sicin Yy by <H;, k€K

Vk€EKicinaYfyj <Xsbsk, JEJ, SES

VkEKiginaijkjSkak, ]E]

Vi€ lveVj€]iginyj =nﬁ+20xi0j, o€l

Vj €] igin Zinﬁ =z, 1€l

Vj €] igin Zirﬁ =z, 1€l

VielveVo €l icinu; — u0+|1|2jxi0jS|I|—1, jE]
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Yo € [ igin Zjnjo-l_zjzixioj =1, i€l je]

Yo € [ igin erfo-i_zfzixoij =1, (€l je]

zj={0, 1}, p« =10, 1}, y;i = {0, 1}, m;i = {0, 1}, rji = {0, 1}, xioj = {0, 1},
u; = {0, 1}

bskZO, fijO, CIJLZO
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4. HIPERSEZGISEL ALGORITMALAR

4.1 Yontem tanim

Glinlimiizde, 6zellikle ekonomik nedenlerden dolayi, ger¢ek yasamda karsilasilan ve
optimizasyon gerektiren problemler olduk¢a 6nem kazanmistir. Bu tiir problemler
icin kesin modellemeler yapmak karmasik ve ayrintili oldugundan, ayn1 zamanda
uzun siireler gerektirdigi i¢in uygulanabilir degildir. Bu nedenlerle, optimum sonucu
garanti etmeyen ancak uygun siireler igerisinde yiriitiilmesi kolay, fazla kaynak
gerektirmeyen ve uygulanabilir ¢ozliimler lreten basit sezgisel yoOntemlere
basvurulmaktadir. Metasezgisel Yontemler son yillarda basarisini kanitlasa da,
yiuriitiilmesi olduk¢a zor, maliyetli ve problem 6zelinde sekillendirilen tekniklerdir.
Yontemin performanst daha ¢cok komsuluk yapisini saglayan operatdrlere ve modeli
kuran kisinin uzmanlhigma baghdir (Ozcan ve dig, 2008). Bir problem i¢in yiiksek
kaliteli ¢Oziimler treten bir Metasezgisel Algoritma, problemde birtakim
degisiklikler yapildiginda basarisiz olabilmektedir. Bu yiizden, gercek yasamda
kullanilacak Metasezgisel yontemlerin duruma uyumunu saglamak iizere elden

gecirilmesi gerekmektedir.

Burke ve digerlerine gore (2003a), yoneticiler is yasaminda uzun siirede elde edilen
ve maliyeti yliksek optimum ¢oziimler yerine, kullanilmasi kolay ve dayanikli basit
sezgisel yaklasimlarla, kisa siirede liretilen, yeterli kalitede ve diisiik maliyetteki
cozlimleri yeglemektedir. Bu durum genellestirilmis, dayanikli ve problemden
bagimsiz yeniden kullanilabilen Hipersezgisel Algoritmalarin Oniinii agmustir.
Hipersezgisel Algoritmalarla ilgili bir diger durum ise, basit sezgisel yontemleri
uyumlu bir sekilde organize etmesidir. Basit bir sezgisel yontem her problem igin iyi
¢oziim lretmese de diger basit sezgisel tekniklerle birlikte uygulandiginda kaliteli
sonuglar ortaya cikarabilmekte, diger bir deyisle ¢6ziimiin belirli asamalarinda
performans1 yiiksek olabilmektedir. Bu nedenle, sezgisel yontemleri tek tek
kullanmak yerine biitiinlesik melez bir yapt olusturmak, ¢6ziim kalitesini
arttirmaktadir. Hipersezgisel Algoritmalar bu organizasyonu yoneterek basit sezgisel

yontemlerin uygulanma sirasini belirlemektedir (Chakhlevitch ve Cowling, 2008).
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Bu noktadan hareketle Hipersezgisel Algoritmalarin ortaya ¢ikma nedenleri igin

sunlar1 soyleyebiliriz:

e Is yasaminda optimuma yakin ¢oziimler iireten, dayanikli ve problemden

bagimsiz ¢oziimlerin yeterli bulunmasi;

e Basit sezgisel yontemlerin biitiinlesik bir siirecte birlikte kullanilmasini

saglayacak yapisal model gereksinimi;
e En az parametreye dayali optimizasyon ¢oziimlerine duyulan gereksinim.

Hipersezgisel siirece iliskin ilk diistinceler, Fisher ve Thompson tarafindan 1961 ve
1963 yilinda Atdlye Tipi Is Cizelgeleme problemine uygulanmistir. Yapilan
calismada ¢izelgeleme problemlerine uygulanacak basit sezgisel yontemlerin se¢imi,
olasilik tabanli yapilmaktadir. Mockus ve digerleri tarafindan 1989, 1991 ve 1997
yillarinda yapilan c¢aligmalarda, sezgisel yontemlerin secilmesinde Bayesian
yaklagimi kullanilmistir. 1998 yilinda Hart ve Ross, Atdlye Tipi Is Cizelgeleme
Problemi i¢in basit sezgisel yontemlerin kombinasyonunu belirlemeye yonelik bir

Genetik Algoritma gelistirmistir (Chakhlevitch ve Cowling, 2008).

“Hipersezgisel” terimi ilk olarak Cowling tarafindan 2000 yilinda ortaya konulmus
ve yontem satis cizelgeleme problemi i¢in kullanilmistir. Cowling’in Hipersezgisel

Algoritmalar i¢in yaptig1 tanim asagida belirtilmistir:

“Hipersezgisel Algoritmalar, Metasezgisel Yontemlerden daha st diizeyde
soyutlama saglayan ve algoritma siirecinde herhangi bir zamanda hangi klasik

sezgisel yontemin uygulanacagina karar veren bir ¢oziim yaklagimidir.”

Soubeiga 2003 yilinda yaptig1 ¢alismada ise Hipersezgisel Algoritmalari, “Her karar
asamasinda bir yontem havuzundan, uygulanacak basit sezgisel yontemi secen bir

sezgisel” olarak tanimlamistir.

Chakhlevitch ve Cowling 2005 yilinda Hipersezgisel Algoritmalar i¢in “Problemin
¢ozlim uzay1 yerine, diisiik diizeyli sezgisel yontemlerin olusturdugu uzayda arama

yapan lst diizeydeki bir prosediir” tanimlamasini1 yapmiglardir.

Klasik sezgisel teknikler, optimum ¢6ziimii zor ve uzun siireler gerektiren biiyiik
boyutlu problemler i¢in, kabul edilebilir siire i¢inde optimuma yakin ¢oziimler
tireten, kullanim1 kolay ve probleme 06zgli yontemlerdir. Genetik Algoritmalar,

Tavlama Benzetimi, Karinca Kolonisi gibi popiilasyon veya komsuluk bazh
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Metasezgisel yontemler ise problemin ¢dziim uzay1 i¢inde belirli bolgelerde yerel
aramalar yaparak varolan ¢oziimii iteratif bir yolla gelistirmeye calisan ve klasik
sezgisel yontemlere gore daha kaliteli ancak daha uzun siirede ¢6ziim iireten,
dogadan esinlenerek olusturulmus optimizasyon yontemleridir. Burke ve digerlerine
gore (2003a) Metasezgisel yontemler, gercek yasamda ve is diinyasinda uygulamada
bazi temel olumsuzluklara sahiptirler. Bunlar, yontemlerin esnek ve dayanikli
olmamas1 (¢oziim kalitesinin ¢evresel degisikliklerden biiyiik oranda etkilenmesi),
kolay kullanilabilir olmamasi ve uygulanmasinin maliyetli olmasidir. Hipersezgisel
yontemler bu eksikliklerden yola ¢ikilarak gelistirilmis, problemden bagimsiz ve

genellestirilmis dinamik sezgisel yordamlardir.

Hipersezgisel Tekniklerde amag, probleme 0zgii sezgisel yontemlerdeki gibi
optimuma ¢ok yakin ¢oziimler bulmak degil, hemen her tip optimizasyon problemine
uygulanabilecek, iyi ¢oziimler lireten genel bir yap1 ortaya koymaktir (Chakhlevitch
ve Cowling, 2008). Belirli bir probleme 6zgii sezgisel bir yontem, farkli alandaki
baska bir probleme uygulandigi zaman iyi sonug¢ vermeyebilir, fakat algoritma i¢inde
bagka yontemler ile ardarda kullanildiginda (melezlestirildiginde) iyi performans
gosterebilir. Bu noktadan hareketle Hipersezgisel yontemler, algoritma adimlarini
sezgisel yolla tasarlayan ve Sekil 4.1’de gosterilen bir siire¢ barindirirlar. Bu sekilde
yer alan performans degerleri, sezgisel yontemin c¢oziimde sagladigi iyilesme ve

¢Oziim siiresi ile belirlenir.

Hipersezgisel Algoritmalarda basit sezgisel tekniklerin nasil segilecegine kilavuzluk
eden bir 6grenme mekanizmas: vardir. Hipersezgisel yontemler silire¢ agisindan

dorde ayrilabilir:
1. Basit Hipersezgiseller (Sezgisel yontemleri rassal secen yontemler)

2. Se¢cim Fonksiyonlu Hipersezgiseller (Sezgisel yontemlere agirlik verip, bu

agirliga gore se¢im yapan yontemler)

3. Metasezgisel Yontemlerle Melezlestirilen Hipersezgiseller (Sezgisel yontemlerin
uygulanma sirasim1 kodlayip Metasezgisel kullanarak bu siray1 giincelleyen

yontemler)

4. Ogrenme Tabanli Hipersezgiseller (Basit sezgisel yontemlerin daha o6nceki
performanslarini dikkate alarak, hangi yontemin segilecegine karar veren 6grenme

stireglerine sahiptir.)
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Basit ve Se¢im Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmalarin akis diyagrami Sekil
4.1’de, ornek olmasi amaciyla bir Hiper-Genetik Algoritmanin siire¢ adimlart ise

Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

Baslangi¢c Cozlimlerinin

Olusturulmasi
A 4
Performans Degerlerine Basit Sezgisel
» Gore/Rassal Sezgisel |---- »|  Yontemler
Yontemlerin Secilmesi Havuzu

v i
Sezgisel Yontemin !

Sroblem 1 Uygulanmasi
I E—
v
Problem 2 Sezgisel Yontemin
Performans Degerlerinin
Giincellenmesi

Kabul Ol¢iitii

Sekil 4.1 : Basit ve Se¢im Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritma Siire¢ adimlari.

Hipersezgisel Algoritmalarda genellikle asagidaki basit sezgisel yontemler kullanilir

(Chakhlevitch ve Cowling, 2008):

e 2-opt. yer degistirme sezgiseli

e Ekleme sezgiseli

e (ikarma sezgiseli

e En yakin yer degistirme sezgiseli

Bu sezgisel yontemler problemden bagimsiz olup, her sonlu kombinatoryal probleme
uygulanabilir. Bu sayede Hipersezgisel yontemlerin bir problemin degistirilmis
haline uygulanmasi daha kolay olmaktadir. Hipersezgisel Algoritmalar, bazi
problemler i¢in Metasezgisel yontemlerden daha kisa siirede ¢cok daha iyi sonuglar

iiretir (Cowling ve dig, 2002).
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Baslangic Coziimlerinin
Olusturulmasi

A 4
Baslangi¢ Popiilasyonun

Basit Sezgisel
----- > Yontemler

Problem 1 Olusturulmast Havuzu

—

Kromozomlarin Uygunluk

Problem 2

Degerinin Belirlenmesi

A 4

Secim Islemi

A 4

Caprazlama Islemi

A 4

Mutasyon Islemi

< oyams

Sekil 4.2 : Hiper-Genetik Algoritma siire¢ adimlari.

Hipersezgisel Algoritmalar, ¢6ziim uzayinda kabul edilen ilerlemelerin tiirtine bagh

olarak asagidaki sekillerde de siniflandirilabilmektedir (Misir ve dig, 2013):

1.

2.

Salt iyilestirme gdsteren hareketler kabul edilir (ST).
Iyilestirme gosteren veya degisiklik yapmayan hareketler kabul edilir (ID).

Tiim hareketler kabul edilir (TH).

. Monte-Carlo yontemi (MC): Coziimde tiim iyilestirici hareketler kabul edilir,

lyilesme saglamayan hareketler ise belirli bir olasiliga gore kabul edilir.

Biiyiik Firtina (Great Deluge) yontemi (BF): Coziimde tiim iyilestirici hareketler
kabul edilir, iyilesme saglamayan hareketler ise kotiilesme miktar belirli bir deger

ile karsilastirilarak kabul edilir.

Geg¢ Kabul olciitii (GK): Basit sezgisel ile bulunan yeni ¢6ziim belirli bir
durdurma o6lgiitiine kadar varolan ¢6ziim iizerinde yinelemeli olarak uygulanarak

iterasyonlar sonunda elde edilen en iyi ¢6zlim alinmaktadir.
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7. Turnuva yontemi (TY): Klasik sezgisel yontemle ilk olarak belirli sayida komsu
¢Oziim elde edilmeye c¢alisilir. Bu komsu ¢oziimler icerisinden en iyisi se¢ilmekte

ve varolan ¢6ziimden daha iyi ise ¢6ziim kabul edilmektedir.

8. Tepe Tirmanma yontemi (TT): Klasik sezgisel yontem kullanilarak belirli bir
iterasyon sayisi kisit1 altinda komsu ¢oziimler sirayla ele alinmaktadir. Daha iyi

bir ¢6ziim bulunmasi durumunda ¢6ziim kabul edilmektedir.

9. Adaptif Liste Tabanli Iterasyon Limitli Esik Kabulii (Adaptive iteration limited
list-based threshold accepting) (ALE): Basit sezgisel yontem ile ¢Oziim arama
uzayinda varolan ¢oziimden daha iyi olarak bulunan ¢éziimler dogrudan kabul
edilirken, algoritmada ¢esitlendirme saglamak i¢in belirli bir iterasyon sonucunda
daha iyi ¢6ziim elde edilememesi durumunda kotii ¢oziimler de secilebilmektedir.
Yontemde ayrica algoritma siiresince bulunan en iyi ¢éziim degerleri bir listede
tutulmakta, bu liste kotli c¢oziimlerin secilmesi durumunda esik olarak

kullanilmaktadir.

10. Tavlama Benzetimi (TB): Bir sicaklik degeri ile algoritmaya baslanarak klasik
yontemlerin buldugu c¢oziimlerin kabul edilme durumu belirlenmektedir.
Algoritma siiresince bu sicaklik degeri diisiirilerek kotii ¢oziimlerin segilme

olasilig1 azaltilmaktadir.

Bunlarin yaninda Hipersezgisel yontemler, kullanilan basit sezgisel tekniklere gore

ikiye ayrilmaktadir (Burke ve dig, 2007):

1. Iyilestirici Sezgiselleri Kullanan Hipersezgisel Algoritmalar: Coziimde belirli

yerlerde degisiklik yaparak ¢oziimii iyilestirmeye calisan tekniklerdir.

2. Yapilandirict  Sezgiselleri  Kullanan  Hipersezgisel =~ Algoritmalar:  Belirli

parametrelere gore bir kerede ¢oziim iireten tekniklerdir.

Hipersezgisel Algoritmalar, siirecin igledigi agamalara gore ise tek asamali ve ¢ok
asamali olmak tzere iki tiptir (Gaw ve dig, 2004). Tek asamali Hipersezgisel
yontemlerde se¢im islemi, sezgisel yontem havuzundan bir kerede yapilmakta, ¢cok
asamal1 Hipersezgisel yontemlerde ise ilk olarak sezgisel yontem grubu segilmekte,

daha sonra grup igerisinde uygulanacak sezgisel yontem belirlenmektedir.
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4.2 Basit ve Secim Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmalar

Basit Hipersezgisel Algoritmalar karar asamasinda sezgisel yontemleri rassal olarak

secen, uygulanmasi oldukga kolay yontemlerdir. Rassal olarak segilen klasik sezgisel

teknikler, varolan ¢éztimde yaptiklar1 degisiklikler dikkate alinarak siire¢ stirdiiriiliir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalarda Basit Hipersezgisel Algoritmalar, genellikle diger

Hipersezgisel Yontemlerle karsilastirilmak amaciyla kullanilmis ve daha az kaliteli

sonuglar iiretmistir. Cizelge 4.1°de, literatiirde Basit Hipersezgisel Algoritmalarin

uygulandigi calismalar listelenmistir.

Cizelge 4.1 : Basit Hipersezgisel Algoritmalar ile ilgili calismalar.

Rassal Se¢im Yazarlar Yil Uygulama Kabul
Yéntemi Problemi Olgiitii
Basit Rassal Se¢im  Cowling, Kendall ve 2000 Satig SI, TH
Soubeiga Cizelgeleme
Cowling ve digerleri 2002 Sunum SI, TH
(2002b) Cizelgeleme
Cowling ve digerleri 2002 Hemsire SI, TH
(2002c) Cizelgeleme
Bai ve Kendall 2003  Depo-Bosluk SI, TH
Planlama
Ayob ve Kendall 2003  Parga Siralama MC
Cowling ve 2003 Personel SI, TH
Chakhlevitch Cizelgeleme
Kendall ve 2004  Hiicre — Kanal BF
Mohamad Atama
Burke, Silva ve 2005 Ders Programi Si, TH
Soubeiga Hazirlama
Bilgin, Ozcan ve 2006  Smav Programi SI, TH
Korkmaz Hazirlama
Ozcan, Bilgin ve 2008 Karsilasttrma  SI, TH, BF,
Korkmaz Fonksiyonlari MC
Cowling, Kendall ve 2000 Satis Si, TH
Soubeiga Cizelgeleme




Cizelge 4.1 (devam) : Basit Hipersezgisel Algoritmalar ile ilgili ¢alismalar.

Rassal Se¢im Yazarlar Yil Uygulama Kabul
Y ontemi Problemi Olgiitii
Topcuoglu, Ucarve 2014  Genel Atama  TH, SI, MC
Altin Problemi
Elhag ve Ozcan 2015 Harita BF, ALE,
Renklendirme, GK
Simav
Cizelgeleme
Ahmed, Ozcan ve 2015 Ders ALE, BF,
Kheiri Cizelgeleme SI, TB
Problemi
Alcaraz ve digerleri 2016 Ders SI, TT
Cizelgeleme
Li, Ozcan ve John 2017 Cok Amacli  BF, GK, SI,
Riizgar Santrali TH
Yerlesimi
Iyilestirici Rassal Cowling, Kendall ve 2001 Satis Personel Si, TH
Se¢im Soubeiga Cizelgeleme
Soubeiga 2003 Personel Si, TH
Cizelgeleme
Ozcan, Bilgin ve 2008 Karsilasttrma  SI, TH, BF,
Korkmaz Fonksiyonlari MC
Misir ve digerleri 2013 Cizelgeleme SI, TH, BF,
Problemleri ~ ALE, TB,
TT, TY
Topcuoglu, Ucarve 2014  Genel Atama  TH, SI, MC
Altin Problemi
Yahyaoui ve 2015  Is Cizelgeleme TH, Si, BF
digerleri Problemi
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Cizelge 4.1 (devam) : Basit Hipersezgisel Algoritmalar ile ilgili ¢alismalar.

Rassal Se¢im Yazarlar Yil Uygulama Kabul
Y6ntemi Problemi Olgiitii
Yinelemeli Rassal ~ Cowling, Kendall ve 2001 Satis Personel Si, TH
Soubeiga Cizelgeleme
Bilgin, Ozcan ve 2006  Smav Programi Si, TH
Korkmaz Hazirlama
Ozcan, Bilgin ve 2008 Karsilastirma  Si, TH, BF,
Korkmaz Fonksiyonlari MC
Topcuoglu, Ucarve 2014 Genel Atama  TH, Si, MC
Altin Problemi
Yinelemeli Han, Kendall ve 2002 Egitimci Si, TH
Iyilestirici Rassal Cowling Cizelgeleme
Bilgin, Ozcan ve 2006  Sinav Programi SI, TH
Korkmaz Hazirlama
Ozcan, Bilgin ve 2008 Karsilastirma  Si, TH, BF,
Korkmaz Fonksiyonlari MC
Misir ve digerleri 2013 Cizelgeleme SI, TH, BF,
Problemleri ALE, TB,
TT, TY
Topcuoglu, Ucarve 2014 Genel Atama  TH, Si, MC
Altin Problemi
Kheiri ve digerleri 2015 SuAgTasarm  SI, TH

Problemi

Se¢im Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmalarda ise sezgisel yontemler, belirli

performans olgiitlerine gore secilip probleme uygulanmaktadir. Bu performans

Olctitleri, genel olarak ¢0ziim degerinde yapilan degisiklik ve ¢Ozlim siiresi ile

iligkilidir. Se¢im Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmalar, genel olarak Basit

Hipersezgisel yontemlerden daha kaliteli ¢oziim {iretmektedir. Cizelge 4.2°de

literatiirde Se¢im Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmalarin uygulandigi ¢aligmalar

listelenmistir.
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Cizelge 4.2 : Se¢im Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmalar ile ilgili caligmalar.

Yazarlar Yil Uygulama Problemi Kabul
Olgiitii
Cowling, Kendall ve Soubeiga 2000 Satis Cizelgeleme SI, TH
Cowling, Kendall ve Soubeiga 2001 Satis Personel Cizelgeleme Si, TH
Cowling ve digerleri (2002b) 2002 Sunum Cizelgeleme Si, TH
Cowling ve digerleri (2002c) 2002 Hemsire Cizelgeleme Si, TH
Kendall, Soubeiga ve Cowling 2002 Personel Cizelgeleme Si, TH
Gaw, Rattadilok ve Kwan 2004 Ders Programi Hazirlama Si, TH
Chakhlevitch 2006 Egitimci Cizelgeleme Si
Bilgin, Ozcan ve Korkmaz 2006 Smav Programi Hazirlama  SI, TH, ID,
MC, BF
Ozcan, Bilgin ve Korkmaz 2008 Karsilastirma Fonksiyonlar1 Si, TH, BF,
MC
Kendall ve Li 2013 Rekabetci Gezgin Satici Si
Problemi
Maisir ve digerleri 2013 Cizelgeleme Problemleri Si, TH, BF,
ALE, TB,
TT, TY
Topcuoglu, Ucar ve Altin 2014 Genel Atama Problemi TH, SI, MC
Elhag ve Ozcan 2015 Harita Renklendirme, BF, ALE,
Sinav Cizelgeleme GK
Maashi, Kendall ve Ozcan 2015 Cok Amagh Arag BF, GK
Dayaniklilik Problemi
Yahyaoui ve digerleri 2015 Is Cizelgeleme Problemi TH, SI, BF
Ahmed, Ozcan ve Kheiri 2015 Ders Cizelgeleme ALE, BF,
Problemi Si, TB
Sabar ve Kendall 2015 Cizelgeleme Problemleri ~ MC, SI, TT
Kheiri ve Ozcan 2016 Cizelgeleme, Rotalama ve ALE, Si
Siralama Problemleri
Alcaraz ve digerleri 2016 Ders Cizelgeleme SI, TT
Asta ve digerleri 2016 Proje Cizelgeleme SI, ALE,
Problemi TH, MC
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Cizelge 4.2 (devam) : Secim Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmalar ile ilgili

caligsmalar.
Yazarlar Yil Uygulama Problemi Kabul
Olgiitii
Alcaraz ve digerleri 2017 Ders Cizelgeleme TH
Guizzo ve digerleri 2017 Entegrasyon Test Siralama Si
Problemi
Li, Ozcan ve John 2017 Cok Amagh Riizgar BF, GK, SI,
Santrali Yerlesim TH
Problemi

Basit ve Se¢im Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmalar, ilk olarak Cowling, Kendall
ve Soubeiga tarafindan 2000 yilinda Satis Cizelgeleme Problemi igin yapilan
calismada kullanilmistir. Bu uygulamada diisiik diizeyli sezgisel yontemler segilirken
lic Hipersezgisel yaklasim belirtilmistir. Ik yaklasimda sezgisel teknikler tiimiiyle
rassal olarak yerel optimal sonuca ulasincaya kadar secilmektedir. Diger segim
yonteminde (Greedy), bir iterasyonda tiim sezgisel yontemler denenir ve bulunan en
iyi sonu¢ uygulanir. En son yaklasimda se¢im islemi igin bir se¢im fonksiyonu
kullanilir. Bu se¢im fonksiyonu, sezgisel yontemlerin son ¢agrildigindaki iyilestirme
miktar1 ve ¢alisma siiresini dikkate alarak her sezgisel yonteme bir deger atar ve bu
degere gore hangi yontemin segilecegi belirlenir. Ayrica algoritmada arama
sirecinde yogunlastirma ve cesitlendirme stratejisini uygulayabilmek i¢in bir
parametre yer almaktadir. Satis Cizelgeleme Probleminde amag, belirli bir satis
potansiyeline ulasabilmek i¢in en az maliyetle miisterilerin satis toplant1 gizelgesini
hazirlamaktir. Calismada se¢cim fonksiyonu ile olusturulan algoritma, diger
seceneklere gore daha iyi sonu¢ bulmustur. Sezgisel yontemler dort tiirli rassal

olarak segilmektedir:
1. Basit Rassal: Rassal olarak bir sezgisel yontem segilir.

2. lyilestirici Rassal: Céziimde iyilestirme saglanmayincaya dek sezgiseller rassal

olarak segilir.

3. Yinelemeli Rassal: Baslangigta sezgisellerin bir permiitasyon sirasi olusturulup,

her iterasyonda bu sira stirdiiriiliir.
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4. Yinelemeli lyilestirici Rassal: Ugiincii yonteme benzer olarak, ¢oziimde

iyilestirme saglanincaya dek belirli bir sira ile sezgiseller segilir.

Yapilan calismada yazarlar ii¢ durumu igeren parametrik 6zel bir se¢im fonksiyonu
gelistirmisler ve bu se¢im fonksiyonu ile diger fonksiyonlar1 karsilastirmislardir. Bu

tic durum asagida agiklanmaktadir:

o N sezgiseli i¢in ¢dziim kalitesindeki iyilesme performansi (1) (4.2) :

o1 n(N)
fi(N;) = Z 7. (4.2)

Formiilde kullanilan notasyonlar asagida belirtilmistir:
Ih(N;) : N;j sezgiselinin n. iterasyondaki kullanimda ¢6ziimde yaptig1 degisiklik.
Tn(N;j) : N;j sezgiselinin n. iterasyondaki kullanimda caligma siiresi.

a : 0 ile 1 arasindaki parametre olup N; sezgiselinin performansina onceki

iyilestirmelerin etkisini gosterir.

o Sezgisel ciftler i¢in iyilesme performansi (f2) (4.3):

N;, Ny)

n—-1

f2(Nj, Nie) = > B ( Nk)) 4.3)
Formiilde kullanilan notasyonlar asagida belirtilmistir:

Ih(Nj, Ni) : Nj sezgiselinin Ny sezgiselinden hemen sonra ¢agirilmas1 durumunda

coziimdeki degisiklik.

Tn(N;j, Nk) : Nj sezgiselinin Nk sezgiselinden hemen sonra ¢agirilmasi durumunda

caligma stiresi.

B : 0 ile 1 arasindaki parametre olup N; sezgiselinin performansina Onceki

tyilestirmelerin etkisini gosterir.

e Sezgisel yontemin son kullanildigindan simdiye kadar gegen siire (f3) (4.4):
f3 (N]) = Simdiki zaman — j. sezgiselin son kullanildig1 zaman (4.4)

Sonugta se¢im fonksiyonu asagidaki gibi olmaktadir (4.5):
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fF(N) = afi(Ny) + Bfa(N;, Ni) — 8f3(Ny) (4.5)

Se¢im yontemindeki f; ve f, fonksiyonlar1 algoritmanin yogunlastirma stratejisini, f3
fonksiyonu ise ¢esitlendirme stratejisini olusturmaktadir. Se¢im fonksiyonundaki a, 3
ve O parametreleri ise 0 ile 1 arasinda deger alip siirecin yogunlastirma ve
cesitlendirme faaliyetini belirler. Sonu¢ olarak yazarlarin gelistirdigi se¢im
fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritma, Satis Cizelgeleme Problemi igin diger se¢im

yontemlerine gore daha iyi sonuglar tiretmistir.

Cowling, Kendall ve Soubeiga tarafindan 2001’de yapilan bagka bir calismada
Hipersezgisel Algoritmalar, Satis Personel Cizelgeleme Probleminin ayni problem
orneklerinde kullanilmistir. Daha 6nce hazirladiklart c¢alismaya benzer olarak bir
secim fonksiyonu, sezgisel yontemlerin daha onceki performanslarina gore
secilmesinde kullanilmaktadir. Ancak diger ¢alismadan farkli olarak bu c¢alismada,
parametrelere bir deger atanmasina gerek yoktur. Arama uzayinda cesitlendirme
saglamak amaciyla secim fonksiyonunda daha onceki calismalarindaki parametre
yerine, algoritma kendiliginden bir ayarlama yapmaktadir. Bu sirada ilk olarak her
sezgisel yontem i¢in yogunlastirma ve gesitlendirme degeri, iterasyonlar boyunca
yontemin segilip secilmeme durumuna gore arttirilip azaltilmaktadir. Yazarlar,
yontemi, ayni yil hazirladiklar1 bir diger ¢alisma ile karsilastirmiglar ve daha basarili

sonuglar elde etmislerdir.

Kendall, Soubeiga ve Cowling tarafindan 2002 yilinda Personel Cizelgeleme
Problemi i¢in Se¢im Fonksiyonu kullanan bir Hipersezgisel algoritma gelistirilmistir.
Yapilan ¢alismada ilk olarak rassal bir sezgisel fonksiyon secilmekte ve ¢oziimde
iyilestirme saglanamayincaya dek yinelemeli bir sekilde uygulanmaktadir. Ikinci
uygulamada ise bir se¢im fonksiyonu ile ¢oziimde yapilan degisiklik, sezgiselin
calisma siiresi ve sezgisel ¢iftlerin ¢oziimde yaptig1 degisiklikler dikkate alinarak bir
siralama yapilmaktadir. Iki uygulama arasinda sonug¢ karsilastirmasi yapildiginda,
Se¢im Fonksiyonlu Hipersezgisel Algoritmanin daha iyi sonuclar tirettigi goriilmiis,
bu da Hipersezgisel tekniklerin basit sezgisel yontemlerle ¢éziim uzayr arasinda

dinamik bir 6grenme mekanizmasi olusturdugunu gostermistir.

Cowling, Kendall ve Soubeiga tarafindan 2002 yilinda Hipersezgisel yontemler,
Ingiltere’de  bir hastanede karsilasilan Hemsire Cizelgeleme Problemine

uygulanmistir (Cowling ve dig, 2002c). Uzerinde c¢alisilan problem, Personel
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Cizelgeleme Probleminden farkli olarak personelin Onceliklendirilmesi ve is
yiikiiniin adil dagitilmas1 i¢in ¢izelgenin dengeli olmasi durumlari modele
eklenmistir. Se¢cim yontemi olarak parametresiz se¢im fonksiyonu kullanilmaktadir.
Gelistirilen yontem, aymi problem i¢in Tabu Arama ve Genetik Algoritma ile

karsilastirilmis ve Cizelge 4.3’te gosterilen sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.3 : Hipersezgisel Algoritmalarin diger yontemlerle Karsilastirilmasi.

Hipersezgisel Saf Genetik Melez Genetik Tabu

Y ontemler Algoritma Algoritma Arama
Uygun Coziim 1,0 0,91 0,99 1,0
Bulma Olasilig1
Ortalama Coziim <60 sn 15 sn 10 sn 30 sn
Stiresi

Cowling, Kendall ve Soubeiga tarafindan 2002 yilinda Hipersezgisel yontemler,
Ingiltere’de bir akademik kurumda o6grencilerin sunum cizelgesi olusturulurken
uygulanmistir (Cowling ve dig, 2002a). Sunum g¢izelgeleme yapilirken sunumlara
hem oda, hem de ii¢ akademik personel atanmasi gerekmektedir. Problemde amag
olarak her akademik personele dengeli bir sunum plani ¢ikartmak ve akademik
personelin arastirma alani ile ilgili sunumlara katilmasini saglamak belirlenmistir.
Problem igin iki tip Hipersezgisel Algoritma denenmistir. ilkinde sezgisel yontemler
rassal olarak, ikincisinde ise daha once kullanilan se¢im fonksiyonu ile segilmistir.

Se¢im fonksiyonu kullanan algoritma ile daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Ayob ve Kendall tarafindan 2003 yilinda Parca Siralama Problemi i¢in gelistirilen
Hipersezgisel Algoritmada sezgisellerin kabul 6l¢iitii olarak Monte-Carlo yontemi
kullanilmistir. Parca siralama probleminde amacg, en az zamanda c¢ok baslikli bir
makina lizerinde islenecek parga sirasini belirlemektir. Monte Carlo kabul 6l¢iitiinde
¢oziimde iyilestirme saglayan tiim hareketler kabul edilmekte, iyilesme saglamayan
hareketler ise belirli olasiliklara gore kabul edilmektedir. Bu olasilik dogrusal, iistel
ve sayaclt Ustel olmak iizere lic farkli yontemle hesaplanabilmektedir. Dogrusal
Monte Carlo kabul dl¢iitiinde, rassal tiretilen bir degiskenin (M—3) degerinden kiigiik
olup olmamasi dikkate alinmaktadir. Burada M degeri algoritmanin bir parametresi,
§ ise iiretilen ¢oziim ile varolan ¢oziim arasindaki farktir. Ustel Monte Carlo kabul

Olclitiinde rassal degisken (e-0) degerinden kiiciik ise sezgisel yontem kabul edilir.
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Sayacli Ustel Monte Carlo kabul &lgiitiinde ise olasiliklar iterasyonlar boyunca
azaltilir, eger belli iterasyonlar siiresince ¢oziimde iyilesme saglanmazsa arttirilir.
Gelistirilen algoritma, daha dnce kullanilan TH ve SI gibi kabul dl¢iitleri ve secim
fonksiyonu dahil edilerek 6rnekler {izerinden karsilastirilmis ve TH kabul 6l¢iitii en

kotii, Sayagli Ustel Monte Carlo ise en iyi ¢dziimleri iiretmistir.

Kendall ve Mohamad tarafindan 2004 yilinda yapilan bir ¢alismada Hipersezgisel
yontemler, mobil iletisim sektoriinde hiicrelere kanal frekansi atama problemine
uygulanmustir. Hiicresel iletisim sistemlerinde her hiicreye farkli bir iletisim kanali
atanmalt ve Ozellikle komsu hiicreler i¢in atanan frekanslar arasinda belirli
farkliliklar olmalidir. Yazarlar, bu c¢aligmalar1 ile (Great Deluge) Biiyiik Firtina
adinda yeni bir kabul olgiitii gelistirmislerdir. Bu 6lciite gore iyilestirme saglayan
tiim hareketler kabul edilmekte, ¢6ziimde kotiilesmeye yol acan sezgiseller i¢in kabul
durumuna ise kotilesme miktar1 belirli bir degerle Kkarsilagtirilarak karar
verilmektedir. Ayrica iterasyonlar siiresince bu deger disiiriilmektedir. Gelistirilen

algoritmada Basit Rassal Se¢im yontemi kullanilmistir.

Gaw, Rattadilok ve Kwan’in 2004 yilinda yaptigi calismada Ders Programi
Hazirlama ve Cizelgeleme Problemleri icin dagitik secim fonksiyonu kullanan
Hipersezgisel bir yontem Onerilmistir. Yapilan ¢aligmanin amaci, yeni bir se¢im
yontemi ortaya koyarak Hipersezgisel yontemlerde paralel islemeye olanak tanimak
ve uygulanabilirligini arttirmaktir. Yeni se¢im yonteminde sezgisel yontemler
yogunlastirici, ¢esitlendirici ve kosullandiric1 sezgisel olarak {i¢ sinifa ayrilmistir.
Kosullandirict sezgisel, ¢oziimde herhangi bir iyilestirmeyi amaglamayan ama diger
sezgiseller icin potansiyel durumlar yaratan sezgisel tipidir. Bu durumda ¢ok
katmanli  hipersezgisellik durumu ortaya ¢ikmaktadir. Paralel bilgisayar
mimarilerinin de yardimiyla iki dagitik Hipersezgisel Algoritma denenmistir. ilkinde
farkli islemciler, bir problemin farklt noktalarinda basit sezgisel siire¢leri
calistirmakta, diger yontemde ise problem, farkli islemcilerde ayr1 ayr belleklerde

¢oziilmeye calisilmaktadir.

Bilgin, Ozcan ve Korkmaz, 2006 yilinda Hipersezgisel Algoritmalarda daha énce
kullanilan kabul 6lgiitleri ve segme yontemlerini, literatiirde bulunan Sinav Programi
Hazirlama Problem ornekleri iizerinde denemisler ve sonuclari, farkli amag
fonksiyonlar1 tizerinden karsilagtirmislardir. Se¢im yontemleri olarak Basit Rassal,

Iyilestirici Rassal, Yinelemeli Rassal, Yinelemeli lyilestirici Rassal, Secim
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Fonksiyonu, Tabu Arama ve tiim sezgisellerin denenmesi (Greedy) ele alinmistir.
Sezgisel tekniklerin uygulanmasinda kabul 6l¢iitii olarak ise ¢éziimde salt iyilestirme
saglayan (SI), ¢oziimdeki her hareket (TH), ¢oziimde iyilestirme saglayan veya
degisiklik yapmayan (ID), Biiyilk Firtina (Great Deluge) ve Monte Carlo (MC)
oOlgiitleri kullanilmistir. Coziim degerlerine gore, hic bir sezgisel se¢cim yontemi kabul
Olciiti  kombinasyonu, diger kombinasyonlara acik ve belirgin bir {stiinliik
kuramamistir. Se¢im Fonksiyonu — Monte Carlo simiilasyonu, performansi en iyi
ikili olmustur. Tek tek incelendiginde ise, kabul 6lgiitli olarak ¢oziimde iyilestirme
saglayan veya degisiklik yapmayani (ID) ve secim yontemi olarak ise Se¢im

Fonksiyonu, digerlerine gore daha iyi sonuglar iiretmistir.

Maashi, Kendall ve Ozcan tarafindan 2015 yilinda gelistirilen se¢im fonksiyon
tabanli Hipersezgisel Algoritma’da ¢ok amagli optimizasyon problemleri i¢in Biiyiik
Firtina (BF) ve Geg¢ Kabul (GK) dlciitii denenmistir. Ge¢ Kabul olgiitiinde basit
sezgisel algoritma ile bulunan yeni ¢oziim belirli bir durdurma olgiitiine kadar
varolan ¢oziim tizerinde yinelemeli olarak uygulanarak iterasyonlar sonunda elde
edilen en i1yi ¢6ziim alinmaktadir. Calismada literatiirde bulunan sanal problemler
lizerinde yontem denenmis, ayni zamanda ara¢ dayaniklilik problemi {izerinde gergek
yasamdan uygulama gerceklestirilmistir. Kargilastirmada BF kabul 6lgiitii, GK’ya

gore daha 1yi ¢oziimler liretmistir.

4.3 Metasezgisel Yontemlerle Melezlestirilen Hipersezgisel Algoritmalar

Hipersezgisel Algoritmalarda hangi sezgisel teknigin kullanilacagina Kkarar
verilirken; Genetik Algoritmalar, Tabu Arama ve Tavlama Benzetimi gibi
Metasezgisel Yontemler kullanilabilir. Metasezgisel Yontemler, ¢oziim uzayinda
calisan yerel arama tabanli yontemler olup, temel Ozelligi, yerel optimum
noktalardan uzaklasmay:1 saglayan operatorlere sahip olmasidir. Fakat literatiirde
“Hipersezgisel” terimi ge¢cmeyen ama Metasezgisel Algoritmalarin sezgisel
yontemleri yonettigi ¢alismalar da bulunmaktadir. Bu ¢aligmalarda ¢6ziim uzayinda
optimum ¢oziimii aramak yerine, problemi ¢ozecek etkili bir ydntem
arastirilmaktadir. Bu nedenle algoritmik siire¢ Hipersezgisel bir mantik tagimaktadir.
Soziigecen bu c¢alismalar da bu baghk altinda incelenecektir. Cizelge 4.4’te
literatiirde yer alan Metasezgisel Yyontemlerle melezlestirilen Hipersezgisel

Algoritmalar ve Hipersezgisel 6zellik gosteren Metasezgisel yontemler 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.4 : Metasezgisel yontemlerle melezlestirilen Hipersezgisel Algoritmalar.

Yazarlar Yil Uygulama Problemi Uygulama Yo6ntemi
Fang, Ross ve 1994  Acik Is Cizelgeleme Dolayli Genetik Algoritma
Corne
Storer, Wu ve 1995  Atolye Tipi Is Problem ve Sezgisel Uzayh
Vaccari Cizelgeleme Metasezgisel Yontemler
Dorndorf ve 1995  Atdlye Tipi Is Dolayli Genetik Algoritma
Pesch Cizelgeleme
Hart, Ross ve 1998  Is Emri Bolme ve Is Dolayli Genetik Algoritma
Nelson Atama
Hart, Ross ve 1999 Is Cizelgeleme Dolayli Genetik Algoritma
Nelson
Norenkov ve 1997 Cok Asamali Atdlye Sezgisel Birlestirme Y ontemi
Goodman Tipi Is Cizelgeleme
Hart ve Ross 1998  Atdlye Tipi Is Dolayl1 Genetik Algoritma

Cizelgeleme
Terashima-Marin 1999  Sinav Progranu Dolayli Genetik Algoritma
ve digerleri Hazirlama
Cowling ve 2002 Egitimci Cizelgeleme Hiper - Genetik Algoritma
digerleri (2002b)
Han, Kendall ve 2002 Egitimci Cizelgeleme Adaptif Hiper - Genetik
Cowling Algoritmalar
Han ve Kendall 2003  Sunum Cizelgeleme Klavuzlu Adaptif Hiper -
Genetik Algoritma
Soubeiga 2003  Personel Cizelgeleme Tavlama Benzetimi ile Melez
Hipersezgisel Algoritma
Burke ve 2003 Hemsire Cizelgeleme Tabu Arama ve Takviyeli
Soubeiga Ogrenme ile Melez
Hipersezgisel Algoritma
Burke, Kendall 2003 Ders Programi ve Tabu Arama ile Melez
ve Soubeiga Hemsire Cizelgeleme Hipersezgisel Algoritma
Cowling ve 2003 Egitimci Cizelgeleme Tabu Arama ile Melez

Chakhlevitch

Hipersezgisel Algoritma
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Cizelge 4.4 (devam) : Metasezgisel yontemlerle melezlestirilen Hipersezgisel

Algoritmalar.

Yazarlar Yil Uygulama Problemi Uygulama Y 6ntemi
Kendall ve Mohd 2003  Sinav Programi Tabu Arama ile Melez
Hussin Hazirlama Hipersezgisel Algoritma
Kendall ve Mohd 2004  Sinav Programi Tabu Arama ile Melez
Hussin Hazirlama Hipersezgisel Algoritma
Dowsland, 2004  Kutu Paketleme Tabu Arama ve Tavlama
Soubeiga ve Benzetimi ile Melez
Burke Hipersezgisel Algoritma
Burke ve 2005 Sunum Cizelgeleme Karinca Kolonisi Yontemi ile
digerleri (2005c¢) Melez Hipersezgisel
Burke, Dror, 2005 Ders Programi Tabu Arama ve Durum
Petrovic ve Qu Hazirlama Tabanli Cikarsama ile Melez

Hipersezgisel Algoritma
Cuesta, Garrido 2005 Kutu Paketleme Karinca Kolonisi Yontemi ile
ve Terashimar Melez Hipersezgisel
Qu ve Burke 2005 Smav Programi Degisken Komsuluk Arama

Hazirlama Hipersezgisel Algoritmasi

Burke, Silva ve 2005 Ders Programi ve Oda  Tabu Arama ile Melez
Soubeiga Yerlestirme Hipersezgisel Algoritma
Bilgin, Ozcan ve ~ 2006  Sinav Programi Tabu Arama ile Melez
Korkmaz Hazirlama Hipersezgisel Algoritma
Chakhlevitch 2006 Egitimci Cizelgeleme Tavlama Benzetimi ile Melez

Hipersezgisel Algoritma
Burke ve 2007 Ders Programi Tabu Arama ile Melez
digerleri Hazirlama Hipersezgisel Algoritma
Dowsland, 2007  Tasiyic1 Boyutlar Tabu Arama ve Tavlama
Soubeiga ve Belirleme Benzetimi ile Melez
Burke Hipersezgisel Algoritma
Cowling ve 2007 Egitimci Cizelgeleme Tabu Arama ile Melez
Chakhlevitch Hipersezgisel Algoritma
Kumar ve 2008 0O-1 Sirt Cantasi Genetik Algoritma ile Melez
digerleri Problemi Hipersezgisel Algoritma
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Cizelge 4.4 (devam) : Metasezgisel yontemlerle melezlestirilen Hipersezgisel

Algoritmalar.

Yazarlar Yil Uygulama Problemi Uygulama Y 6ntemi
Ozcan, Bilginve 2008 Karsilastirma Tabu Arama ile Melez
Korkmaz Fonksiyonlari Hipersezgisel Algoritma
Garrido ve Castro 2009  Kapasite Kisitli Arag Tepe Tirmanma ile Melez

Rotalama Hipersezgisel Algoritma
Leon, Miranda, 2009 Kutu Paketleme Genetik Algoritma ile Melez
Segura Hipersezgisel Algoritma
Remde ve 2009 Isgiicii Cizelgeleme Tabu Arama ile Melez
digerleri Hipersezgisel Algoritma
Burke ve 2010 Smav Programi Degisken Komsuluk Arama
digerleri Hazirlama ve Genetik Algoritma ile
Melezlestirilmis
Hipersezgisel Algoritma
Raad, Sinske ve 2010 Su Ag Tasarimi Genetik Algoritma ile Melez
Vuuren Problemi Hipersezgisel Algoritma
Rafique, Kamran 2011 Uydu Firlatma Araci Genetik Algoritma, Parcacik
ve Zeeshan Tasarlama Siirii ve Tavlama Benzetimi
ile Melezlestirilmis
Hipersezgisel Algoritma
Kampouridis, 2012 Finansal Tahmin Genetik Algoritma ile
Alsheddy ve Problemi Melezlestirilmis
Tsang Hipersezgisel Algoritma
Moreno ve 2013 Hava Sicakligi ve Ozon  Genetik Algoritma ile
digerleri Tahmini Melezlestirilmis
Hipersezgisel
Algoritma
Koulinas ve 2013 Proje Cizelgeleme Tabu Arama ile
Anagnostopoulos Problemi Melezlestirilmis
Hipersezgisel Algoritma
Rajni ve Chana 2013 Dagitik Bilgi islemde Bakteri Besin Arama ile
Kaynak Cizelgeleme Melezlestirilmis

Hipersezgisel Algoritma
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Cizelge 4.4 (devam) : Metasezgisel yontemlerle melezlestirilen Hipersezgisel

Algoritmalar.
Yazarlar Yil Uygulama Problemi Uygulama Y 6ntemi
Koulinas, 2014  Proje Cizelgeleme Pargacik Siirti ile
Kotsikas ve Problemi Melezlestirilmis
Anagnostopoulos Hipersezgisel Algoritma
Camacho ve 2014  Kutu Paketleme Genetik Algoritma ile Melez
digerleri Hipersezgisel Algoritma
Thomas ve 2014 Iki Boyutlu Paketleme  Genetik Algoritma ile Melez
Chaudhari Hipersezgisel Algoritma
Aziz 2015 Gezgin Satic1 Problemi  Karinca Kolonisi ile
Melezlestirilmis
Hipersezgisel Algoritma
Dong, Jiao ve 2015 Kaynak Cizelgeleme Harmoni Arama ile Melez
Wu Hipersezgisel Algoritma
Beyaz, 2015 Iki Boyutlu Paketleme  Genetik Algoritma ile Melez
Dokeroglu ve Hipersezgisel Algoritma
Cosar
Poyato ve 2015 Enerji Cizelgeleme Genetik Algoritma ile Melez
digerleri Problemi Hipersezgisel Algoritma
Zamli, Alkazemi 2016 T-Yonli Entegrasyon Tabu Arama ile Melez
ve Kendall Testi Problemi Hipersezgisel Algoritma
Kumari ve 2016 Cok Amagli Gruplama  Genetik Algoritma ile Melez
Srinivas Problemi Hipersezgisel Algoritma
Dokeroglu ve 2016 Atama Problemi Genetik Algoritma ile Melez
Cosar Hipersezgisel Algoritma
Asta ve digerleri 2016  Proje Cizelgeleme Genetik Algoritma ile Melez
Problemi Hipersezgisel Algoritma
Guizzo ve 2017 Entegrasyon Test Genetik Algoritma ile Melez
digerleri Siralama Problemi Hipersezgisel Algoritma
Lin, Wang ve Li 2017  Atélye Tipi Is Genetik Algoritma ile Melez

Cizelgeleme Problemi

Hipersezgisel Algoritma
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Geleneksel olarak Metasezgisel yontemlerde problem bilesenleri siraya konularak,
gruplanarak veya birbiriyle iligskilendirilerek bir ¢6ziim olusturulmaktadir. Bu tiir
¢oziim yapisina Dogrudan Co6ziim Kodlama adi verilmektedir. Ancak gercek
yasamda karsilasilan problemler olduk¢a karmasik oldugu i¢in, Dogrudan Co6ziim
Kodlama hem zor olmakta hem de fazla kaynaga gereksinim duymaktadir. Ayrica
¢ozlimlerin uygulanabilirligini saglamak igin uygunluk (onarim) operatorleri,
¢oziimleri kontrol etmelidir. Bu nedenlerden 6tiirti 1994 yilinda Bilgisayar Destekli
Tasarim planlama siireci i¢in Norenkov tarafindan ve acik is ¢izelgeleme problemi
icin Fang ve digerleri tarafindan Dolayli Céziim Kodlama yontemi gelistirilmistir.
Bu kodlama tiirii, ¢6ziimleri degil de, ¢6ziimleri olusturacak yollari igerir. Yapilan
calismalarda kromozomlar, baslangic ¢ozlimiine, ilgili sezgisel yontemin hangi

sirada uygulanacag bilgisini tutmaktadir.

Fang ve digerleri tarafindan 1994 yilinda gelistirilen Genetik Algoritmada, Acik
(Akis Tipi) Cizelgeleme Problemi icin Dolayli Co6ziim Kodlama yontemi
kullanilmistir. Bir ¢éziimii olusturmak igin 8 diisiik diizeyli sezgisel yontem, belirli
siralarda kromozom igerisinde kodlanmistir. Calismada bir kromozom, ilki hangi
sezgisel yontemin uygulanacagi, ikincisi ise tamamlanamayan is bilgisinin tutuldugu
gen ciftlerinden olugmaktadir. Ac¢ik Cizelgeleme Problemi i¢in amag, toplam yayilim
siiresini enazlamak olup, Cizelge 4.5’te calismadan elde edilen sonuglar
Ozetlenmigtir. Cizelgeye gore gelistirilen GA, iki problem kiimesi i¢in daha once

bilinen optimum ¢6ziimden daha iyi ¢éziimler iiretmistir.

Cizelge 4.5 : Dolayli1 Genetik Algoritma ¢6ziim Sonuglari.

Problemler 4x4 5%5 77 10x10 15x15 20x20
Bilinen En Iyi Coziim 193 300 438 645 937 1155
Saf Genetik Algoritma 1944 308,5 454,1 690,7 968,9 12445
(Ortalama Deger)
Saf Genetik Algoritma (En 193 302 441 668 951 1224
Iyi Deger)
Dolayli Genetik Algoritma  194,1 305,3 449,8 660,1 940,1 1167,7
(Ortalama Deger)

Dolayli Genetik Algoritma 193 300 (435) (641) 937 1156
(En lyi Deger)
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Dorndorf ve Pesch tarafindan 1995 yilinda yapilan bir ¢calismada Dolayli Genetik
Algoritma, Atdlye Tipi Is Cizelgeleme Problemi igin kullanilmistir. Belirlenen 12
oncelik, kural tabanli sezgisel bir havuz igerisinde toplanarak se¢im islemi
yapilmistir. Bir kromozom, n operasyon sayisini vermek {izere n-1 genden olusmakta

olup, bir gen bir operasyonu ¢izelgeleyecek sekilde dncelik kuralin1 kodlamaktadir.

Storer ve digerleri tarafindan 1995 yilinda Atdlye Tipi Is Cizelgeleme problemi igin
uygulanan yontemde arama islemi, problem ve sezgisel uzay olmak tizere iki farkl
uzayda yapilmaktadir. Problem uzayindaki arama islemi, bir sezgisel yOontemin
problemin operasyon siireleri farkli olan degisik versiyonlar1 i¢in verdigi ¢oziim ile
gerceklesmektedir. Bu ¢oziimler daha sonra varolan probleme uygulanarak, ¢éziimiin
kalitesi anlasilmaktadir. Sezgisel uzayda ise Tavlama Benzetimi, Tabu Arama ve
Genetik  Algoritmalar, sezgisel yontemlerin uygulama siralamasi asamasinda

kullanilmaktadir.

Norenkov ve Goodman’in 1997 yilinda Sezgisel Birlestirme Yo6ntemi adin1 verdikleri
teknikte Cok Asamali Atdlye Tipi Is Cizelgeleme Problemi icin Dolayli Kodlama
teknigi kullanilmistir. Gelistirdikleri yontemde ilk olarak is sirasi1 belirlenmekte, daha
sonra iglerin makinalara atanmasi yapilmaktadir. Kromozomlarin uzunlugu sabit
olup, bir matris olarak kodlanmistir. Ayrica yapilan ¢alismada Genetik Algoritmaya

benzer ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri kullanilmastir.

Hart ve Ross tarafindan 1998 yilinda yapilan bir calismada Atdlye Tipi Dinamik s
Cizelgeleme Problemi igin Sezgisel Kilavuzlu Genetik Algoritma gelistirilmistir. Bu
yontemde Dorndorf ve Pesch tarafindan 1995 yilinda yapilan ¢alisma ilerletilerek her
gen, yontem ve sezgisel olmak tizere iki kisim haline getirilmistir. Yontem kisminda
her iterasyondaki g¢akisan operasyonlart hesaplayan yontemler temsil edilirken,
sezgisel kisimda ise bu ¢akisan operasyonlar ¢izelgeleyen 12 oncelik kuralindan biri

simgelenmektedir.

Hart ve digerleri tarafindan 1998 ve 1999 yilinda gelistirilen Dolayli Genetik
Algoritma, bir tavuk isleme merkezinde is planlama i¢in kullanilmistir. ilk olarak
verilen i emirleri alt operasyonlara ayrilmakta, daha sonra bu operasyonlar takimlara
atanmaktadir. Gelistirilen kodlama tekniginde, bir kromozom 4 bdliimden
olusmaktadir. Ilk béliimde probleme 6zgii temel Slciit bilgileri, ikinci bdliimde is

emirlerinin islenme siras1 tutulmaktadir. Uciincii ve dordiincii bélimde ise is
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emirlerinin  boliinmesini ve atanmasmi gergeklestiren sezgisel yontemlerin
uygulanma siras1 tutulmaktadir. Algoritma, tiim kisitlarin saglandigi, hazirlanmasi

zor olan uygulanabilir is gizelgelerini olusturabilmektedir.

Terashima-Marin ve digerleri tarafindan 1999 yilinda gergek yasamda karsilasilan
smav cizelgeleme problemi i¢in Dolayli Genetik Algoritma gelistirilmistir.
Algoritmada farkli sezgisel yontem kombinasyonlar1 bir arada tutularak,
uygulanabilir ¢oziim elde edilmeye ¢alisilmistir. Bu ¢alismada kromozom igerisinde
¢Oziim uzayr hakkinda bilgiler tutuldugu igin, diger optimizasyon problemlerine

uygun olmayabilmektedir.

Cowling, Kendall ve Han, 2002 yilinda Egitimci Cizelgeleme Problemi igin Genetik
Algoritmalarla melezlestirdikleri Hipersezgisel Algoritmalar1  kullanmislardir
(Cowling ve digerleri, 2002b). Egitimci Cizelgeleme Probleminde belirli sayida
egitimci, egitim merkezi ve zaman programi bulunmaktadir. Kurulan modelde
oncelikli egitimlerin yapilmasi ve egitimcilerin kendilerinden uzakta bulunan egitim
merkezlerine atanmamas1 amaglanmaktadir. ilk olarak, problemi dogrudan ¢dzen bir
Genetik Algoritma gelistirilmistir. Daha sonra hazirlanan Hiper-GA modelinde ise
Genetik Algoritmalar, sezgisel yontemlerin segilmesinde kullanilmaktadir. Siireg
icinde mutasyon ve c¢aprazlama orani, iterasyonlar boyunca uygunluk
fonksiyonundaki iyilesmelere gore uyarlamali (adaptif) olarak degistirilmekte veya
sabit tutulmaktadir. Hiper-GA modelinde, her iterasyonda sabit sayida bir grup
sezgisel yontem ¢ozlime uygulanmakta ve kromozomlar sezgisel yontemleri temsil
eden tamsay1 dizisinden olugmaktadir. Sezgisel yontemler, kromozomda yer alan sira
ile ele alinmakta ve daha iyi sonu¢ elde edilmeye c¢alisilmaktadir. Gelistirilen
yontem, gercek yasamdaki probleme uygulanmis ve uyarlamali olmayan Hiper-GA,

daha iyi sonuglar iiretmistir.

Han, Kendall ve Cowling, 2002 yilinda yaptiklar1 baska bir calismada Egitimci
Cizelgeleme Problemi icin Adaptif Parametreli Hiper-GA yonteminin, degisken
uzunlukta kromozom ile uygulamasini yapmislardir. ALC-Hiper-GA adini verdikleri
yontemin en biliyliik basarisi, kromozomun uzunlugunun iterasyonlar siiresince
kendiliginden belirlenmesidir. Calismada ayrica en iyi sezgisellerin ¢aprazlanmasi,
en kotiiniin kaldirilmast mutasyonu ve en iyi ekleme mutasyonu olmak {izere ii¢ yeni

operatdr tasarlanmistir.
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Han ve Kendall tarafindan 2003 yilinda yapilan diger ¢alismada Genetik
Algoritmalarda adaptif uzunluklu kromozomlarda c¢aprazlama ve mutasyon
operatorleri i¢in kilavuzluk mekanizmasi Onermislerdir. Sunum Cizelgeleme
Problemi iizerinde uygulanan yontemde daha once yaptiklari ¢alismadan farkli olarak
kromozom uzunlugu, 6nceki kusaklardaki kromozomlarin ortalama uzunlugundan
biiyiik ise, en kotii sezgisel kromozomdan ¢ikartilir, kiiciik ise en iyi sezgiseller
eklenir. Boylece hem algoritma daha hizli ¢calismakta, hem de bir 6nceki ¢alismaya

gore daha kaliteli ¢oziimler iiretmektedir.

Tiim bu ¢alismalara iligkin uygulama sonuglari, Cizelge 4.6’da 6zetlenmistir.

Cizelge 4.6 : Hiper-Genetik Algoritmalar ¢oziim degerleri.
Klavuzlu ALC-  Hiper-GA  Enlyi Genetik ~ Memetik

Hiper-GA Hiper-GA Sezgisel  Algoritma Algoritma
Cozim 1972 1961,64  1959,09 1556,75  1796,19  1832,14
Degeri
Cozim 1184 sn 1357 sn 1456 sn 0,16 sn 1628 sn 2064 sn

Siiresi

Han ve Kendall, 2003 yilinda Egitimci Cizelgeleme Problemi igin Tabu Arama ile
melezlestirilmis Adaptif Parametreli Hiper - Genetik Algoritma kullanan bir
Hipersezgisel yontem onermislerdir. Genetik Algoritmalar kullanilarak 2002 yilinda
yapilan calismaya benzer olarak bu uygulamada siirece, Tabu Arama yordami
eklenmistir. Basit iyilestirici sezgisellerin ¢oziimde yaptiklar1 degisikliklere gore bir
sezgiselin kac¢ iterasyonda Tabu listesinde kalacagi belirlenmektedir. Genetik
Algoritmada Tek Noktali Caprazlama ve Mutasyon operatori kullanilmis ve
ozellikle TA kullanilarak kisa silirelerde basarili sonuglar elde edilmistir. Bu
caligmayla birlikte yapilan Hipersezgisel siiregler problemden bagimsiz olup, diger

problem kiimelerine de kolay bir sekilde uygulanabilmektedir.

Ross ve digerleri tarafindan 2003 yilinda yapilan bir ¢alismada, simdiye kadar
yapilan ¢alismalardan farkli olarak bir kromozomun uygunluk degeri salt bir problem
tizerinden degil, literatiirde yer alan birka¢ Ornek iizerinden belirlenmektedir.
Gelistirilen Dolayli Genetik Algoritmada, genler problemin durumu ve uygulanan
sezgisel yontem ile ilgili bilgileri icermektedir. Siirecte ilk adim olarak literatiirden

aliman problem kiimeleri {izerinden en iyi kromozomlar olusturulmakta, daha sonra
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bu kromozomlar bir havuz icerisindeki problemlere uygulanmaktadir. Yazarlara gore
algoritma iyi sonug verse de, siirecin gercek yasamdaki problemlere uygulanmasi zor

oldugu i¢in Hipersezgisel mantiga tam olarak uymamaktadir.

Burke ve Soubeiga’nin 2003 yilinda yaptigi ¢calismada yazarlar, daha dnce tlizerinde
calistiklar1 Hemsire Cizelgeleme Problemi i¢in Tabu Arama ile melezlestirilmis bir
Hipersezgisel yontem gelistirmislerdir. Algoritmada sezgisel yoOntemlerin
secilmesinde Takviyeli Ogrenmeye dayali dinamik bir tabu listesi kullanilmistir.
Takviyeli Ogrenmeye dayali siirecte, baslangicta her basit sezgisel yontemin sifir
puan1 olmakta, siire¢ ilerledikce yontemin performansina gore puan arttirilip
azaltilmaktadir, boylece 9 adet sezgisel yontem birbirleri ile yaris igerisindedir.
Ayrica algoritmada yer alan negatif takviye orani ile, arama isleminin ¢esitlendirilme
ozelligi belirlenmektedir. Yiiksek puanh bir sezgisel yontem siirekli segileceginden,
secim sonucunda iyilestirme saglamayan bir sezgisel tabu listesine koyulmakta ve
coziimde degisiklik oluncaya dek tabu olarak kalmaktadir. Gelistirilen TA bazli
algoritma ile bulunan sonuglar, se¢cim fonksiyonu kullanan Hipersezgisel yontemlerle
karsilastirilmis ve daha kisa siirelerde benzer ¢oziimler iirettigi belirtilmistir. Yapilan
denemelerde; algoritma verimliliginin, tabu listesi uzunlugundan ve negatif takviye
oranindan ¢ok fazla etkilenmedigi goriilmiis ve bu da, gelistirilen algoritmanin

dayanikli oldugunu kanitlamistir.

Burke ve digerlerinin 2003 yilinda yaptig1 calismada Ders Programlama ve Hemsire
Cizelgeleme Problemi i¢in Tabu Arama ile melezlestirilmis Hipersezgisel bir
algoritma gelistirilmistir (Burke ve digerleri, 2003b). Kullanilan tabu listesi degisken
boyutta olup, belirli zamanlarda belirli sezgisellerin se¢ilmesini 6nlemistir. Cozlimde
lyilesme siirdiigii siirece tabu listesinde sezgiseller tutulmakta, ¢éztimde herhangi bir
lyilesme saglanamadigi takdirde tabu listesinden sezgiseller “ilk giren ilk ¢ikar”
manti81 ile ¢ikarilmaktadir. Yazarlar bu sekilde bir calisma yaparak, iki farkh tipteki
problemi, farkli sezgisel yontemlerle, ayni algoritma {izerinde ¢6zme olanagini
kazanmiglar ve kisa siirelerde Cizelge 4.7°de gosterilen Ozet sonuglari elde

etmislerdir.
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Cizelge 4.7 : Melez Hipersezgisel Algoritma Kkarsilastirma Sonuglari.

Melez Yerel Arama Karinca Kolonisi
Hipersezgisel Sezgiseli Y ontemi
Y ontemler
Uygun Coziim 1.0 0.95 1.0
Bulma Olasilig1
Ortalama C6ziim 0,64 0 0,37
Kalitesi

Kendall ve Mohd Hussin tarafindan 2003 yilinda Sinav Cizelgeleme problemi icin
Tabu Arama tabanli Hipersezgisel Algoritma gelistirilmistir. Yapilan calismada
Hipersezgisel yapi igerisinde tabu listesi, 13 adet diisiik diizeyli sezgisel yontemin
performansini izlemek ve c¢ok fazla sayida kullanilan sezgiselin yeniden ele
alimmasini engellemek i¢in kullanilmistir. Eger diisiik diizeyli sezgisel bir yontem
tabu listesine girerse, belirli bir iterasyon siiresince bu listede kalmaktadir.
Gelistirilen algoritma diger yontemlerle karsilagtirilmis ve basarili sonuglar elde

edilmistir.

Kendall ve Mohd Hussin 2004 yilinda Sinav Cizelgeleme problemi i¢in bir dnceki
yilki ¢aligmalarin1 daha da gelistirerek Tabu Arama tabanli Hipersezgisel Algoritma
ile ilgili iki yeni versiyon sunmuslardir. Ilk versiyonda, varolan iterasyonda en
yiiksek iyilestirmeyi yapan diisiik diizeyli sezgisel, tepe tirmanma siirecine benzer bir
sekilde iyilesme olmayincaya kadar yeniden gesitli kerelerce kullanilmig ve bu islem
sonucunda tabu listesine konulmustur. ikinci versiyonda ise, tabu listesine varolan
¢oziim lizerinde belirli sinirlar dahilinde en kotii etkiyi yapan sezgisel yontem
atilmistir (¢coziimden ¢ikarilmistir). Ayrica, sezgiselin yontemin tabu listesinde ne
kadar siire kalacagi rassal olarak belirlenmistir. Yazarlar, algoritmanin bir 6nceki

calismalarindan daha iyi sonuglar tirettigini belirtmislerdir.

Dowsland, Soubeiga ve Burke tarafindan 2004 yilinda Kutu Paketleme Problemi
icin, Tabu Arama ve Tavlama Benzetimi ile melezlestirilmis Hipersezgisel
Algoritma gelistirilmistir. Amag, paket kullanim oranmni enbiiyliklemek i¢in
paketlerin boyutlarii belirlemektir. Kurulan modelde ayrica, agirlik kisit1 da dikkate
alinmis ve Tavlama Benzetimi mantig1 ile bazi durumlarda kotii ¢oziimler de kabul
edilmistir. Yazarlar, yeni kisitlar eklenmesi durumunda, modelde ¢ok fazla

degisiklige gerek olmadigini belirtmislerdir.
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Burke ve digerleri tarafindan Smav Programi1 Hazirlama problemi i¢in 2005 yilinda
iki sezgisel yontemin kullanildigi Tabu Arama ve Durum Tabanli Muhakemeye
dayanan Hipersezgisel bir algoritma gelistirilmistir (Burke ve digerleri, 2005a).
Durum Tabanli Cikarsama yaklagiminda Sinav Programi Hazirlama problemi ig¢in
daha once c¢ozililmiis problem kiimeleri, kullanilan sezgiseller ve stratejiler baz
almmarak varolan problem ¢o6ziilmeye c¢aligilmaktadir. Gelistirilen algoritmada
baslangi¢ ¢6ziimii olusturmak yerine, yapilandirict sezgisellerle ¢izelge adim adim
olusturulmustur. Harita Cizelgeleme Probleminde kullanilan En Biiyiikk ve
Doyurulma Derecelendirme sezgiselleri, tabu listesinde yer alan sezgisellerin
siralanmasi i¢in kullanilmistir. Kullanilan yontemler, problemler i¢in daha oOnce

hazirlanan algoritmalarla karsilastirilmis ve ortalama sonuglar elde edilmistir.

Qu ve Burke tarafindan 2005 yilinda yapilan bir calismada Sinav Cizelgeleme
problemi i¢in, Degisken Komsuluk Arama yontemi ile melezlestirilmis Hipersezgisel
Algoritma gelistirilmistir. Degisken Komsuluk Arama yonteminde salt belirli bir
komsuluk tipi benimsenmeyip, varolan ¢oziimden komsu ¢6ziime farkli kurallarla
gecis yapilmaktadir (Hansen ve Mladenovic, 2001). Belirli bir uzunlukta hazirlanan
sezgisel yontem uygulama dizileri ile, bu sira igindeki yan yana duran sezgiselleri
rassal olarak yer degistirerek ¢oziim gelistirilmeye ¢alisilmaktadir. Diger bir deyisle,
calismada sozedilen komsuluk, c¢oziimlerin komsulugu degil, uygulanan basit
sezgisel yontem dizisinin komsulugudur. Yazarlar, gelistirdikleri yontemde diger

Hipersezgisel Algoritmalara gore basar1 kaydedememislerdir.

Cuesta ve digerleri tarafindan 2005 yilinda Oklidyen Uzayda Kutu Paketleme
problemi i¢in Karinca Kolonisi Algoritmasi ile melezlestirilmis bir Hipersezgisel
Algoritma gelistirilmistir. Kutu Paketleme probleminde dikddrtgen bir kutu igine
tagma olmadan yine dikdortgen seklindeki cesitli boyutlardaki cisimler
yerlestirilmeye ¢aligsilmaktadir. Problemde amag, kullanilan kutu sayisini ve kutu
icindeki bosluk miktarin1 enazlamaktir. Yazarlara gore Karinca Kolonisi Algoritmasi
problem biiyiikliigiinden bagimsiz olarak sezgisel uzayda ¢dzliim uzayindan daha
kolay bir sekilde arama yapabilmektedir. Gelistirilen yontem, literatiirde bulunan
problemlere uygulanmis ve sezgisel yontemlerle karsilastirildiginda daha kaliteli

cOzlimler Uiretmistir.

Burke ve digerleri tarafindan 2005 yilinda yapilan bir ¢alismada, Cok Amaclh Ders

Programi ve Oda Yerlestirme problemleri i¢in 2003 yilinda Burke ve digerleri
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tarafindan gelistirilen Tabu Arama tabanli Hipersezgisel yontem uygulanmistir
(Burke ve dig, 2005b). Oda Yerlestirme problemi, belirli kisitlara gore bir kurulusta
kisilere odalarin atanmasi problemidir. Gelistirilen algoritmada her iterasyonda salt
bir amag aktif yapilarak, siire¢ ¢ok amagl duruma getirilmekte ve her amag icin bir
tabu listesi kullanilmaktadir. Amag, Pareto Optimizasyon yaklagimi ile ¢oziim
uzayimda diizgiin olarak dagilmis ¢oziimler iiretmektir. Hangi amag¢ fonksiyonunun

secilecegi, rassal olarak ve Rulet Tekerlegi yontemi ile belirlenmektedir.

Burke ve digerlerinin 2005 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, daha 6nce uygulamasini
yaptiklart Sunum Cizelgeleme Problemi i¢in Karinca Kolonisi ile melezlestirilmis
Hipersezgisel yontem gelistirilmistir (Burke ve digerleri, 2005¢). Kurulan modelde
Karinca Kolonisi basit sezgisel yontemlerin uygulanma sirasini gostermekte olup,
sezgisel yontemler, karincalarin ziyaret edecegi noktalara karsilik gelmektedir. Her
basit sezgisel yontemin feramon miktar1 (1), daha once se¢cim fonksiyonlu
Hipersezgisel = yontemlerdekine benzer olarak asagidaki formiile  gore

giincellenmektedir (4.6).

n;j) = yn;(t—m) + ZTIZ—((?) (4.6)
K ]

Formiilde Iyj(t) degeri, k. karincanin t. iterasyonda ugradig: j. sezgiselin ¢oziimde
yaptigr degisikligi, Tyj(t) ise bu sezgiselin ¢aligma siiresini gdstermektedir. m
parametresi ¢Oziimdeki son iyilestirmeden sonraki iterasyon sayisini, nj(t - m)
¢oziimdeki son iyilestirme anindaki sezgisel yontemlerin feramon miktarint ve vy
parametresi ise feramon yenileme oranini gostermektedir. Gelistirilen algoritma,
Basit Hipersezgisel ve Secim Fonksiyonlu Hipersezgisel yontemlerle karsilastiriimis

ve li¢ problem kiimesinden ikisinde basarili sonuclar elde edilmistir.

Chakhlevitch’in 2006 yilinda yaptig1 ¢alismada Egitimci Cizelgeleme Problemi icin
Tavlama Benzetimi ile melezlestirilmis Hipersezgisel Algoritma gelistirilmistir.
Algoritma tarafindan iiretilen ¢Ozlimler salt Tavlama Benzetimi sonuclart ile
karsilastirilmis ve daha iyi ¢oziimlerin elde edildigi goriilmiistiir. Bunun yaninda
yapilan denemelerde Hipersezgisel Algoritma performansinin Tavlama Benzetimine

gore baslangi¢ ¢oziimiine daha az bagli oldugu anlasilmistir.
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Burke ve digerleri tarafindan 2007 yilinda Ders Programi Hazirlama Problemi i¢in
geligtirilen Tabu Arama tabanli Hipersezgisel yontemde Harita Cizelgeleme
Probleminde kullanilan sezgiseller uygulanmistir. Cizge tabanli bu sezgiseller
tyilestirici sezgiseller olmayip, baslangigtan itibaren tiimiiyle yeni bir ¢oziim
olustururlar. Tabu Arama, basit sezgisellerin secilmesinde kullanilmaktadir.
Calismanin sonucglarina gére ne kadar fazla sezgisel yontem kullanilirsa,
Hipersezgisel Algoritmanin optimuma yakin ¢ozlimler liretme olasiligi o kadar
artmaktadir. Gelistirilen algoritma ¢ok asamali olup ¢izge tabanli sezgiselden sonra

tyilestirici sezgisel de uygulanmaktadir.

Dowsland, Soubeiga ve Burke’un 2007 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, lojistikte yer
kullaniminin enbiiyiiklenmesinin amaglandigi konteyner boyutlarinin belirlenmesi
problemi i¢in, Tabu Arama ve Tavlama Benzetimi ile melezlestirilen bir
Hipersezgisel yontem gelistirilmistir. Uzerinde uygulanan problemde farkli fiziksel
Ozelliklere sahip n iriini tasimak ve depolamak i¢in bosluklarin en az kalacak
sekilde tasiyict1 veya konteyner boyutlarini bulmak amaglanmistir. Yazarlar,
algoritmanin c¢alisma siiresini azaltmak i¢in uygunluk fonksiyonunda degisiklige
gitmisgler, ¢oziimlerin komsu ¢oziimlerini ve ¢oziim uzayini daraltmiglar ve en son
bulunan ¢oziimde iyilestirme yapmislardir. Gelistirilen Hipersezgisel Algoritmada
TB yaklagimi, bir ¢oziimden diger ¢oziime gecmek icin secilecek komsuluk
yordamlarinin secilmesi i¢in kullanilmistir. Siirece ayrica yogunlastirma ve
cesitlendirme stratejileri igin bir tabu listesi eklenmistir. Yazarlar, ¢aligmalarinda,
problem ozelliklerinde ve ¢6ziim uzayinda degisiklikler olustugunda Hipersezgisel

Algoritmalarin kolay bir sekilde uyum sagladigini belirtmislerdir.

Cowling ve Chakhlevitch tarafindan 2003 ve 2007 yillarinda Egitimci Cizelgeleme
problemi i¢in gelistirilen Tabu Arama tabanli Hipersezgisel Algoritma, ¢ok sayidaki
disiik dizeyli sezgiseli yonetmektedir. Yapilan calismalarda tabu listesi son
zamanlarda cagirilan ve c¢oOziimde iyilesme saglamayan sezgisel yoOntemleri
tutmaktadir. Algoritma, her iterasyonda tiim sezgiselleri tek tek deneyerek (Greedy),
en iyi ¢cozimii uygulamaktadir. Eger en iyi ¢oziim tabu listesindeyse, tabu listesinden
cikartilir. Yazarlar, tabu listesini sabit ve degisken tutarak algoritmayi yiirlitmiigler

ve basarili sonuglar elde etmislerdir.

Kumar ve digerleri tarafindan 2008 yilinda ¢ok amagli 0-1 Sirtcantast (Knapsack)

problemi i¢in hazirlanan c¢alismada Genetik Algoritmalarla melezlestirilmis
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Hipersezgisel Algoritmalar kullanilmistir. Olusturulan modelde, belirli degerleri ve
agirliklart olan cisimler bir sirt ¢antasindan se¢ilmektedir. Problemin amaci, elde
edilen toplam degeri enbliyiikleyip, toplam agirlig1 enkiigiiklemektir. Bu ¢alisma ile,
Genetik Algoritmalarin  yerel optimum sonuglar {liretebilen sezgisel yontem
kombinasyonlarin1  gelistirebilecegi  goriilmiistiir. Burada sozedilen sezgisel
yontemler, bir cismin segilip se¢ilmeyecegini belirleyen ve Pareto ¢oziim iireten
yordamlardir. Yazarlar, iiretilen sonuglarin, daha 6nce varolan sezgisel yontemlerle

ayni oldugunu gostermislerdir.

Ozcan, Bilgin ve Korkmaz tarafindan 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada, cesitli
karsilagtirma fonksiyonlar1 kullanarak Hipersezgisel Yontemler i¢in 7 se¢im yontemi
ve 5 kabul 6lgiitii test edilmistir. Se¢im yontemleri olarak rassal, se¢im fonksiyonu,
Tabu Arama ve tiim sezgisellerin denenmesi; kabul Olgiitleri olarak ise tiim
hareketler (TH), salt iyilestirme saglayan (SI), iyilestirme saglayan veya ¢oziimii
degistirmeyen (ID), sayach iistel Monte Carlo (MC) ve Biiyilk Firtina (BF)
yontemleri denenmistir. Bunlarin yaninda, kullanilan sezgisel yontemlerin tiirlerine
gore 4 farkli Hipersezgisel yap1 ortaya konmustur. Yazarlar sezgisel yontemleri tepe
tirmanict ve mutasyon sezgiselleri olarak ikiye ayirmiglar ve bu sezgisellerin
kullanilma durumlarina gore Sekil 4.3°te gosterilen FA, FB, FC ve FD siireglerini
ortaya koymuslardir. Tepe tirmanici sezgisellerde amag, yogunlastirma stratejisi ile
iyi bir sonug elde etmek iken, mutasyon sezgiselleri ¢esitlendirme stratejisi ile rassal
hareket ederek ¢oziimii degistirmeye calismaktadir. FA geleneksel olarak kullanilan
Hipersezgisel siire¢ olup, digerleri yazarlar tarafindan gelistirilmistir. Problem
kiimelerinde en basarilis1 FC siireci olup, daha sonra FB, FA ve FD gelmektedir.
Se¢im yontemi-kabul 6l¢iiti ¢iftine bakildiginda ise en iyi ¢ift, se¢im fonksiyonu ve
lyilesme saglayan veya ¢ozliimii degistirmeyen kabul Slciitii olmustur. Tabu Arama
kullanan Hipersezgisel ise ancak bir problemde en iyi sonuglar1 liretmistir. Ayrica
elde edilen sonuglar Saf Genetik ve Memetik Algoritmalar ile kiyaslanmis ve
Hipersezgisel kullanan Memetik Algoritmalar diger yontemlere gdre en basarili

sonuglar1 kisa siirede iiretmistir.

Garrido ve Castro’nun 2009 yilinda yaptiklar1 calismada Kapasite Kisithh Arag
Rotalama Problemleri i¢cin Tepe Tirmanma yaklasimli bir Hipersezgisel Algoritma
gelistirmislerdir. Tepe Tirmanma yaklasimi ile belirli bir siire icerisinde varolan

¢oziimden iyilestirici sezgisellerle rassal bulunan komsu ¢oziimler incelenir. Sonraki
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iterasyonda yeniden yapilandirict sezgisellerle bir ¢oziim {retilip slireg
siirdliriilmekte ve en sonunda bulunan ¢oziimler karsilastirilarak en iyi ¢oziim
saklanmaktadir. Yapilan calismada iyilestirici sezgisellerin uygulanma sirasini
tasarlayan igbirliksel bir siire¢ ortaya konulmustur. Yazarlar, problem degisse bile bu
yapinin ¢0ziim uzayina kolayca uyarlanabilecegi ve istikrarini siirdiirecegini iddia
etmislerdir. Gelistirilen algoritma, literatlirde bulunan problem kiimelerine
uygulanmis, ortalamanin iizerinde 1yi sonuglar iiretmis ve ayni zamanda defalarca
calistirllsa dahi varyansi diisiik, siirekli optimuma yakin ¢6ziim degerleri ortaya

koymustur.

Leon ve digerleri, 2009 yilinda Oklidyen diizlemde Kutu Paketleme problemi igin
Genetik Algoritmalarla paralel, Hipersezgisel Algoritmalar1 kullanmislardir (Leon ve
digerleri, 2009a). Yararlandiklar1 ada tabanli paralellestirme yonteminde, popiilasyon
alt gruplara bollinlip bu gruplar {lizerinden Genetik Algoritma siireci paralel bir
sekilde ilerletilmektedir. Algoritmanin Hipersezgisel mantig1 ise c¢aprazlama ve
mutasyon operatorlerinin uygulanmasi iizerinedir. Yapilan calismada caprazlama ve
mutasyon islemleri birer sezgisel olarak goriiliip, ¢Oziimleme, islenme sirasi
Hipersezgisel Algoritma siireci ile siirdiiriilmektedir. Genetik ve Evrimsel Hesaplama
Konferansinda yer alan yarismada Kutu Paketleme problemi i¢in en iyi sonuglari
dretmistir.  Yazarlarin 2009 yilinda yaptigi diger calismada, algoritma
parametrelerinin de kendiliginden ayarlandigi ada tabanli paralellestirme yontemi

kullanilmistir (Leon ve digerleri, 2009b).
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Sekil 4.3 : Hipersezgisel Algoritmalar i¢in Olusturulan yapilar.

Remde ve digerleri tarafindan 2009 yilinda gergek yasamdaki Isgiicii Cizelgeleme

problemi i¢in Tabu Arama ile Melezlestirilen Hipersezgisel Algoritma
gelistirilmigtir.  Yapilan ¢alismanin onceki ¢alismalardan farki, diisiik diizeyli
sezgiselleri tabu listesine dinamik olarak atan, bu listede ne kadar kalacagini dinamik
olarak belirleyen ve ag iletisimde sik sik kullamilan Ikili Ustel Geri Cekme
yonteminin kullanilmis olmasidir. Algoritmanin iirettigi sonuclar; Degisken
Komsuluk Arama teknigi, tiim sezgisellerin denendigi yontem, rassal ve Tabu Arama
ile melezlestirilmis diger Hipersezgisel yontemlerin ¢oziimleri ile karsilastirilmis ve
daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ger¢ek yasamdaki problem icin islemler uzun
siireceginden, paralel programlama teknigine basvurulmus ve 22 islemcili bilgisayar

sistemi lizerinde denemeler yapilmistir.
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Burke ve digerleri tarafindan 2010 yilinda Sinav Programi Hazirlama problemi igin
yapilan c¢aligmada Qu ve Burke’un 2005 yilinda yaptigi g¢alisma ilerletilerek
Degisken Komsuluk tabanli ve Genetik Algoritma tabanli bir yontem gelistirilmistir.
Calismada iyilestirici basit sezgisel yontemler, komsuluk tiirleri olarak kullanilmis ve
bu sezgiseller kodlanarak Genetik Algoritmalar ile yeni ¢oziimler elde edilmistir.

Algoritmanin yiiriitiilmesi uzun siirse de, oldukca bagarili ¢éziimler iiretmistir.

Metasezgisel tabanli Hipersezgiseller oldukga kaliteli c¢oziimler iiretse de,
Metasezgisel yontemlerde kullanilan parametrelerden dolayi, tam olarak bagimsiz
yontemler degildirler. Fakat Hipersezgisel Algoritmalar sezgisel yontem uzayinda
hareket ettigi i¢in, parametre degisimlerine Metasezgisel YoOntemlerden daha az

duyarhdir (Chakhlevitch ve Cowling, 2008).

4.4 Ogrenme Tabanh Hipersezgisel Algoritmalar

Ogrenme Tabanli Hipersezgisel Algoritmalar, basit sezgisel yontemlerin daha dnceki
performanslarint  dikkate alarak, hangi yontemin secilecegine karar veren
yontemlerdir. Bu yontemlerin en énemli 6zelligi parametreden bagimsiz olmalaridir.
En fazla kullamlan 6grenme mekanizmasi, Takviyeli Ogrenme denilen, ¢oziimde
iyilestirme saglayan sezgisellerin odiillendirildigi tekniktir. Takviyeli Ogrenme
stiresince Odiillendirilen sezgisel yontemlerin puanlar arttirilarak secilme olasiliklar
yiikseltilmektedir (Kaelbling ve dig, 1996). Takviyeli Ogrenme, sezgisel yontemler
i¢in ilk olarak, Fisher ve Thompson tarafindan, 1963 yilinda, Atdlye Tipi Is
Cizelgeleme Problemi i¢in kullanilmistir. Ayrica Lagoudakis ve Littman tarafindan
2000 yilinda gelistirilen yontem, sezgisel yontem se¢gmek yerine, Takviyeli Ogrenme
ile algoritma segerek Siralama problemleri i¢in ¢6ziim gelistirmektedir. Literatiirde
Ogrenme tabanli Hipersezgisel Algoritmalar ile ilgili ¢alismalar Cizelge 4.8°de

listelenmektedir.

Ross ve digerleri tarafindan 2002 yilinda hazirlanan ¢aligmada, bir boyutlu Kutu
Paketleme Problemi i¢in bir Hipersezgisel Algoritma gelistirilmistir. Kutu Paketleme
Probleminde farkli biiylikliikteki nesneler, olanakli en az sayidaki kutuya
yerlestirilmeye calisilmaktadir. Kullanilan basit sezgiseller ¢oziim iyilestirici
yontemler olmayip, kural tabanlidir ve bir kerede bastan itibaren yeni bir ¢oziim
tiretmektedir. Yapilan calismada XCS Ogrenme Siniflandirma yontemi kullanilarak

sezgiseller gruplanmis ve literatiirde bulunan problem kiimelerine uygulanmistir.
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Olusturulan algoritma, daha 6nce hazirlanan ¢alismalardan daha iyi performans elde

etmis ve %78 oraninda optimum ¢oziimii liretmistir.

Cizelge 4.8 : Ogrenme Tabanl Hipersezgisel Algoritmalar ile ilgili calismalar.

Yazarlar Yil Uygulama Problemi Uygulama Y 6ntemi
Fisher ve 1963 Atolye Tipi Is Takviyeli Ogrenme
Thompson Cizelgeleme Problemi
Lagoudakis ve 2000 Siralama Problemi ve Takviyeli Ogrenme
Littman Istenilen Siradaki

Elemani Verme
Burke ve 2002 Sinav Programi Bilgi ¢ikarimi ile Durum
digerleri Hazirlama Tabanli Cikarsama
Petrovicve Qu 2002 Ders Programi Hazirlama  Bilgi ¢ikarimi ile Durum
Tabanl1 Cikarsama
Ross ve 2002 Kutu Paketleme XCS Ogrenme
digerleri Smiflandirma
Burke ve 2003 Ders Programi Hazirlama  Bilgi ¢ikarimi ile Durum
digerleri Tabanl Cikarsama
(2003c)
Burke ve 2003 Hemsire Cizelgeleme Tabu Arama ve Takviyeli
Soubeiga Ogrenme
Nareyek 2003 Kisit Saglama Problemi Takviyeli Ogrenme
Chakhlevitch 2005 Egitimci Cizelgeleme Cesitli Ogrenme Stratejileri
ve Cowling Problemi
Chakhlevitch 2006 Egitimci Cizelgeleme Cesitli Ogrenme Stratejileri
Problemi
Pham ve Ho 2007 Makina Ogrenmesi Agirlikli Ortii Algoritmast
Bittle ve Fox 2009 Harita Renklendirme ve  Kisit Tabanli Muhakeme
Atdlye Tipi Is
Cizelgeleme
McClymontve 2013 Su Ag Tasarimi Takviyeli Ogrenme

digerleri
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Cizelge 4.8 (devam) : Ogrenme Tabanli Hipersezgisel Algoritmalar ile ilgili

caligsmalar.

Yazarlar Yil Uygulama Problemi Uygulama Y 6ntemi
Alcaraz ve 2014 Ders Programi Hazirlama ~ Statik ve Dinamik Adaptif
digerleri Ogrenme
Elhag ve Ozcan 2015 Harita Renklendirme, Takviyeli Ogrenme

Sinav Cizelgeleme

Burke ve digerleri tarafindan 2002 yilinda Smav Programi problemi i¢in hazirlanan
Hipersezgisel Algoritma, Durum Tabanli Muhakemeye dayanmaktadir. Siireg
icerisinde yapilandirict  sezgiseller kullanilmakta olup, ¢6ziim adim adim
olusturulmaktadir. Her adimda uygun sezgisel ¢6ziim bir durum tabanindan
alinmaktadir. Durum tabani ¢6ziimiin belirli bir parcasina veya duruma karsilik,
uygun diisiik diizeyli sezgiselleri barindiran bir havuzdur. Diger bir deyisle bir oneri
sistemidir. Durum tabani, algoritma calistiritlmadan 6nce belirli bir egitim kiimesi
coziilerek olusturulmaktadir, daha sonra test kiimesi iizerinde uygunluk testleri
yapilmaktadir. Algoritma her adimda sezgisel yontemi segerken, varolan yapiya en
yakin durumu, durum tabaninda belirler. Yazarlar, gelistirilen algoritmanin basarili

sonugclar tirettigini belirtmislerdir.

Petrovic ve Qu tarafindan 2002 ve Burke ve digerleri (2003c¢) tarafindan 2003 yilinda
ders programi olusturmak i¢in gelistirilen Hipersezgisel Algoritmada Durum Tabanl
Cikarsama ile sezgisel yontemlerin se¢imi yapilmaktadir. Bilgi ¢ikarimi ile Durum
Tabanli Cikarsama (Case Based Reasoning) daha dnceki problemlerden kazanilan
deneyimleri temel alarak, su anki probleme benzer ¢oziimler liretmeye g¢alisan iki
asamal1 iteratif bir siire¢ olup, durum temsili ve durum tabaninin olusturulmasina
dayanmaktadir. Cok asamali bir atama problemi olan ders programi olusturma
stirecinde ise Ogrenci ve Ogretmenler ilgili zaman araliklarma ve dersler ise ilgili
siniflara atanmaktadir. Ders programi hazirlama ile ilgili literatiirde oldukca fazla
sezgisel oldugu i¢cin Durum Tabanli Cikarsama i¢in oldukg¢a iyi bir bilgi kaynagi
olusmaktadir. Durum temsilinde 6zellik-deger ¢iftleri bulunmakta ve Tabu Arama ve

Tepe Tirmanma yontemleri, 6zelliklerin aranmasinda kullanilmaktadir.

Nareyek tarafindan 2003 yilinda yapilan bir calismada Kisit Saglama Problemi
(Constraint Satisfaction Problem) icin sezgisel yontemlerin segilmesinde agirliklar

Takviyeli Ogrenme tabanli olarak hesaplanmaktadir. Sezgisel yoOntemler her

105



kullanildiginda bu agirliklar degismekte ve bir sonraki iterasyonda se¢im olasiliklar
farklilagsmaktadir. Eger sezgisel yontem varolan ¢oziimde bir iyilestirme yaptiysa,
sezgisel yontemin agirlig arttirllmakta, aksi durumda azaltilmaktadir. Bu agirliklarin
bir alt ve bir ist limiti bulunmakta olup, ¢alismada sezgisel yontemleri se¢gmek i¢in
iki yontem uygulanmustir. Ik ydntemde, sezgisel yontemler Rulet Tekerlegi
yontemine benzer sekilde, agirliklar ile orantili olarak rassal segilmektedir. Ikinci
yontemde ise, en yiiksek agirliga sahip olan sezgisel yontem segilmektedir. Kisit
Saglama Probleminde, stirekli ve kesikli degiskenlerin yer aldigi bir modelde belirli
kisitlar saglanarak, amag¢ fonksiyonu enbiiyiiklenmeye calisilmaktadir. Gelistirilen

algoritma, gergek yasamda karsilasilan problemler i¢in basarili sonuglar tiretmistir.

Cowling ve Chakhlevitch’in 2005 yilinda ve Chakhlevitch’in 2006 yilinda yaptigi
caligmalarda, Egitimci Cizelgeleme Problemi igin ¢ok sayidaki diisiik diizeyli
sezgiselin se¢imini yapan Ogrenme stratejileri gelistirilmistir. Yazarlara gore
algoritmanin hizli bir sekilde sonu¢ vermesi ic¢in tiim sezgiselleri denemek yerine,
probleme 6zel sezgisellerin havuz igerisinden se¢ilip uygulanmasi gerekmektedir. Bu
nedenle, sezgisel havuz igerisinden bazi sezgiselleri ¢ikarmak, siirecin performansini
arttiracaktir. Gelistirilen algoritmada iki 6grenme teknigi denenmistir. ilk yéntemde,
ilk olarak tiim sezgisel yontemlerin problem iizerinde performanslari incelenmis ve
yiiksek performans gdsteren sezgiseller se¢ilmistir. Daha sonra Hipersezgisel siirec,
secilen sezgiseller iizerinden yiiriitiilmiistiir. ikinci teknikte ise algoritma ilerlerken
performansi diisiik bazi sezgisel teknikler siirekli olarak havuzdan cikartilmistir.
Yapilan denemelerde 6grenme stratejileri daha onceki yontemlerden daha basarili
sonuglar iiretmis olup ikinci teknik genellikle daha kaliteli ¢ozlimler ortaya

koymustur.

Pham ve Ho tarafindan 2007 yilinda hazirlanan galismada Agirlikli Ortii Algoritmasi
Hipersezgisel yontemlerde basit arama sezgisellerinin  olusturulmast i¢in
kullanilmistir. Agirlikli Ortii Algoritmasi, Makina Ogrenmesinde tiimevarimsal bir
yontem olup, egitim kiimelerinde ayirim yaparak kural ¢ikarimi yapmakta ve kalan
ornekler i¢in yinelemeli bir sekilde ilerlemektedir. Bu sekilde dogrusal ve dogrusal
olmayan sezgisel yontemler olugsmaktadir. Yapilan ¢alismada veri kiimeleri iizerinde
calistinllan Hipersezgisel Algoritma ile olusturulan arama sezgiselleri ile kural
cikarimi yapilmis ve Ozellikle dogrusal olmayan sezgiseller icin basarili sonuglar

elde edilmistir.
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Bittle ve Fox tarafindan 2009 yilinda Harita Renklendirme ve Atdlye Tipi Is
Cizelgeleme problemi igin hazirlanan c¢alismada Kisit Tabanli Cikarsama ile
Hipersezgisel Algoritmalarda sezgisel segim islemi yapilmistir. Kisit Tabanli
Cikarsama ile ¢6ziim uzayinda komsu ¢oziimler, kisitlar saglandigi silirece sezgisel
yontemlerle incelenebilmektedir. Bu siirece Sinirli Sezgisel Arama denilmis olup, bu
ogrenme mekanizmast ile diisiik diizeyli sezgisel yontemlerin tek tek performansina
degil, birbirleriyle iliskili olan performans degerlerine de bakilabilmektedir. Bu
sdyede sec¢im siireci daha da etkin duruma gelmekte, Hipersezgisel Algoritmalarin

performansi artmaktadir.

4.5 Hipersezgisel Algoritmalara iliskin Calismalarin Ozeti

Son yillarda Hipersezgisel Algoritmalar, 6zellikle gercek yasamdaki optimizasyon
problemlerinin ¢oziilmesine yeni bir bakis acist getirmektedir. Hipersezgisel
Algoritmalarin amaci, optimum ¢oziime ¢ok yakin sonuglar liretmekten ziyade, her
¢esit optimizasyon problemi igin sonug iiretebilen bir ¢6ziim siireci olusturmaktir
(Chakhlevitch ve Cowling, 2008). Literatiir arastirmasina gore Hipersezgisel
Algoritmalar dort genel kategoride incelenebilir (Garrido ve Castro, 2009):

1. Hipersezgiseller basit sezgiselleri segen Sezgisel yontemlerdir, varolan ¢6ziim

tizerinde iyilestirme adimlarini belirlerler (Burke ve dig, 2003a).

2. Hipersezgiseller, daha o©nceki sezgisellerden yararlanarak bagtan itibaren

yapilandirici bir sezgisel yaratirlar.

3. Hipersezgiseller, onceki bilgilerden ve ¢6ziim uzaymin topolojisinden yararlanip
Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning) ve Metasezgisel Algoritmalarla

hangi basit sezgisellerin segilecegine dinamik olarak karar verirler (Soubeiga,
2003).

4. Hipersezgiseller, Durum Tabanli Cikarsama (Case Base Reasoning) yontemi ile
daha onceki deneyimlerden yola ¢ikilarak olusturulmus genel kurallar1 temel alip,

basit sezgiselleri statik olarak secerler (Burke ve dig, 2005c).

Metasezgisel Algoritmalar, sezgisel yontemleri asagidaki bicimlerde kullanabilirler
(Zhang ve dig, 2007):
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. Melezlestirme islemi ile: Metasezgisel yontemlerle bulunan ¢oziimler, iyilestirici

sezgisellerle gelistirilirler. Kanonik melezlestirme isleminde tek bir sezgisel yerel
arama algoritmasi, Uyarlamali melezlestirmede ise birkag sezgisel algoritma

kullanilir.

Hipersezgisel yontemlerle: Bir Hipersezgisel algoritma igerisinde Metasezgisel

yontemler, basit sezgisellerin problem iizerinde uygulanma sirasini belirlerler.

Yapilandirici sezgisellerin kontrol parametrelerinin ayarlanmasinda: Metasezgisel
yontemler, probleme 6zgii tek basimna ¢dziim iireten Yapilandirict sezgisellerin

kontrol parametrelerinin dinamik olarak ayarlanmasini gergeklestirebilirler.

Hipersezgisel Yontemler, diger algoritmalara gore asagidaki Ustiinliiklere sahiptir

(Cowling ve dig, 2001), (Ozcan ve dig, 2008):

1.

Basit sezgisel yontemlerin modellenmesi ve kodlanmasi daha kolay oldugu i¢in

Hipersezgisel Algoritmalarin kullanimi daha pratiktir.

Hipersezgisel ~ Algoritmalar yapisi  korunarak  farkli  problemlere de

uygulanabilirler, problemden bagimsiz yontemlerdir.

Hipersezgisel Algoritmalarin performansi, problemdeki degisikliklerden ve
parametrelerden oldukca az etkilenir. Hipersezgisel Algoritmalar bagimsizdir ve

problem hakkinda uzman olmayan biri tarafindan rahatlikla kullanilabilir.

Sezgisel yontemlerin calisma siiresi daha kisa oldugu i¢in, Hipersezgisel

Yontemlerden hizli bir sekilde uygun ¢6ziim alinabilir.

Hipersezgisel Algoritmalar ¢6ziim uzayinda degil de, sezgisel yontem uzayinda

arama yaptigi icin ¢evresel degisikliklerden az etkilenir, daha dayaniklidir.

Buna gore Hipersezgisel Algoritmalarin en iyi sekilde, asagidaki durumlarda

kullanilabilecegi s6ylenebilir (Chakhlevitch ve Cowling, 2008):

1.

2.

Daha 6nce karsilasilmamis bir problem ile ¢alisilmas1 durumunda.
Probleme kisa siirede hizli bir sekilde ¢6ziim bulunmasi gerektiginde.
Problemde kisitlar, parametreler veya kosullar ¢ok sik degistiginde.

Bilgisayarda ¢oklu kullanimli uygulamalara olanak tanindiginda.

Problemin bir ¢izge modeli ile tasarim1 olanakli oldugunda.
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4.6 Hipersezgisel Algoritmalarla ilgili basit bir uygulama

Bu baglik altinda iyilestirici sezgiselleri kullanan ve salt iyilestirme gosteren
hareketleri kabul eden (SI) Basit Hipersezgisel bir algoritma, Oklidyen Diizlemde
Gezgin Satic1 Problemine uygulanacaktir. Bu problemde bir saticinin tim miisterileri
dolasarak basladigi yere yeniden donecek sekilde bir rota plani olusturulmaktadir ve
amag toplam sefer mesafesini enazlamaktir. Alt1 miisteriden olusan 6rnek problemle
ilgili konumlar Sekil 4.4’te gosterilmektedir. Yontemde ¢oziimleri gostermek icin
Permutasyon Kodlama teknigi kullanilacak olup, bu kod, saticinin miisterileri ziyaret

etme sirasini ifade etmektedir.

A
o ML(6.6)
o ®[M2(5.4) |
M4(L 1] o 0.0
L
M5(2.-3) 1o
v

Sekil 4.4 : Ornek problem miisteri koordinatlari.

Algoritmada sezgisel yontemler rassal se¢ilmekte ve varolan ¢oziimde salt iyilesme

saglayan hareketler kabul edilmektedir. Kullanilacak basit sezgisel yontemler agagida

belirtilmistir:

e Yerdegistirme Sezgiseli r(a, b): Rota lizerinde a ve b no.’lu miisteriler yer
degistirir.

e Ters Dondiirme (2 opt) Sezgiseli f(x,y): Rota {izerinde x < y kosuluyla x ve y

arasinda kalan noktalar ters gevrilerek yeni bir rota olusturulur.

o Ekleme Sezgiseli g(a, x): Rota iizerinde a no.’lu miisteri bulundugu yerden

cikarilip, x. siraya konularak yeni bir rota olusturulur.

Algoritma adimlarinin daha hizli ilerlemesi agisindan basit sezgisel yontemlerdeki ilk
parametre rassal olarak belirlenecek, ikinci parametre igin ise olasi tim durumlar

degerlendirilerek sezgisel yontemin en iyi sonucu bulunacaktir. Siire¢ ilk olarak
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rassal bir ¢ozliimiin olusturulmasi ile baglamaktadir. Olusturulan rassal ¢oziim

523641 ¢oziimiidiir. Bu ¢6ziimiin verdigi deger

F(523641) =9,9 + 6 + 10,82 + 9,49 + 8,6 + 12,04 = 56,85

(4.1)

olup, Cizelge 4.9°de yer alan mesafe bilgilerinden yararlanilarak hesaplanmistir.

Cizelge 4.9 : Miisteriler arasindaki mesafeler.

M1 M2 M3 M4 M5 M6
M1 0,00 2,24 7,28 8,60 12,04 8,25
M2 2,24 0,00 6,00 6,71 9,90 6,71
M3 7,28 6,00 0,00 3,00 7,07 10,82
M4 8,60 6,71 3,00 0,00 4,12 9,49
M5 12,04 9,90 7,07 4,12 0,00 10,05
M6 8,25 6,71 10,82 9,49 10,05 0,00

Uygulamas1 yapilacak Basit Hipersezgisel Algoritma, sezgisel yontemleri ve bu

yontemlerde kullanilacak ilk parametre degerlerini rassal olarak se¢mektedir. Diger

secenekler sirasiyla hesaplanarak bulunan en iyi ¢6ziim, iterasyon sonucunda elde

edilen ¢6ziim olarak segilmekte ve eger varolan ¢oziimden daha iyi ise varolan

¢ozlimle yer degistirmektedir. Eger iterasyon sirasinda varolan ¢6ziimden daha iyi bir

¢Ozlim elde edilemezse herhangi bir yer degistirme yapilmamaktadir. Cizelge 4.10°da

iterasyonlar boyunca Hipersezgisel Algoritmanin buldugu sonuclar ve iyilesme

miktarlart gosterilmektedir. Cizelgeye gore 6. iterasyonda herhangi bir iyilesme

saglanamamis ve varolan ¢6ziim korunmustur.

Cizelge 4.10 : iterasyonlarda Hipersezgisel Algoritmanin buldugu sonuglar.

Iterasyon  Kullanilan  Ilk Parametre Varolan  Bulunan Coziimler Tyilesme
Yontem Degeri Coziim Miktar
0 Rassal F(523641) = 56,85
1 Ekleme 2 No.’lu 523641  F(532641) = 49,91 8,73
o . F(536241) =51,95
Sezgiseli Miisteri F(536421) = 48.36
F(536412) = 48,11
2 Yerdegistirme 4 No.’lu 536412  F(436512) = 44,85 8,56
Sezgiseli Miisteri F(546312) = 43,84

F(534612) = 39,94
F(536214) = 39,56
F(536142) = 46,87
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Cizelge 4.10 (devam) : iterasyonlarda Hipersezgisel Algoritmanin buldugu sonuglar.

Iterasyon  Kullanilan Ilk Parametre Varolan  Bulunan Coziimler  lyilesme
Yontem Degeri Coziim Miktar1
3 Ekleme 1 No.’lu 536214  F(153624) = 51,95 0,36
- . F(513624) = 47,68
Sezgiseli Miisteri F(531624) = 40,14
F(536124) = 39,2
F(536241) = 51,95
4 Ters 3. Konum 536124  F(531624) = 40,14 2,04
Déndiirme F(532164) = 37,16
F(534216) = 37,31
5 Yer 1 No.’lu 532164  F(132564) =51,32 0,26
o . F(512364) = 44,7
Degistirme Miisteri F(531264) = 36,91
Sezgiseli F(532614) = 40,75
F(532461) = 49,55
6 Ters 3. Konum 531264  F(532164) = 37,16 Tyilesme
Dondiirme F(536214) = 39,56 saglanamadi
U F(534621) = 40,54 %8
7 Ekleme 5 No.’lu 531264  F(351264) =40,54 3,51
Sezgiseli Miisteri [ifSe04) = 48,42

F(312564) = 41,95
F(312654)= 33,4

Basit Hipersezgisel Algoritma baslangic degerinden 23,45 birimlik iyilesme

gostererek 7. iterasyonun sonunda optimum ¢oziime ulagsmistir. Optimum ¢oziimde

satici, miisterileri 312654 rotasi ile ziyaret edecek ve toplam 33,4 birim mesafe

katedecektir. Iterasyonlar siiresince bulunan ¢oziimler Sekil 4.5’te gdsterilmektedir.
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Sekil 4.5 : Iterasyonlar siiresince bulunan ¢oziimler.

4.7 Hipersezgisel Algoritmalara iliskin ¢alismalardan ¢ikarimlar

Hipersezgisel Yontemler i¢in bu tez ¢caligmasinin tamamlandig: siireye kadar yapilan

literatiir caligsmalar1 incelendiginde asagidaki sonuclara varilabilir:

e Hipersezgisel Yontemlerle ilgili yapilan arastirma sayisi zaman gectikce

artmaktadir. Uygulama yapilan problem tipleri dikkate alindiginda en fazla

Sinav, Ders ve Satis Cizelgeleme problemlerine yonelik calisma yapildig

goriilmektedir.

e Uygulamalarin daha c¢ok sanal problemler {izerinde gergeklestirildigi

gozlemlenmistir. Ger¢ek yasamdan uUygulamalara ise 6zellikle son yillarda

yapilan ¢alismalarda rastlanmaktadir.
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Calisma sayilar1 dikkate alindiginda Hipersezgisel Yontemlerin en ¢ok
Metasezgisel Algoritmalarla melez olarak kullanildigi goriilmektedir. Basit
Hipersezgiseller ise daha cok, diger gelistirilen Hipersezgisel Yontemle
karsilagtirma amaciyla uygulanmistir. Melezlestirmede en fazla kullanilan

Metasezgisel yontem, Genetik Algoritma olmustur.

Algoritma siirecinde yer alan kabul dlciitii olarak ise en ¢ok SI ve TH
Olgiitleri  kullamilmistir. Daha sonra c¢alismalarda sirasiyla BF ve MC

oOl¢iitlerinin yer aldig1 gézlemlenmistir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda ise Hipersezgisel Yontemlere iliskin literatiir

arastirmasi i¢in agagidaki ¢ikarimlar elde edilebilir:

Literatiirde Hipersezgisel Algoritmalar daha Once, gercek yasamda
karsilasilan Tedarik Zinciri Yonetiminde tesislerin aktiflestirilme kararinin
verildigi, akiglarin ve rotalarin hesaplandigi ¢ok katmanli Lojistik Ag

Tasarimi Problemine uygulanmamustir.

Lojistik Ag Tasarimi alt problemleri konusunda ise Hipersezgisel
Algoritmalar 2009 yilinda Garrido ve Castro tarafindan Kapasite Kisitli Arag
Rotalama Problemi {izerinde uygulanmistir. Bu ¢alismada da tek katman
lizerinde sadece rotalama problemi iizerinde ¢alisilmis, LAT da yer alan ¢ok

katmanl1 yap1 ele alinmamustir.

Ag tasarim1 problemleri kapsaminda Hipersezgisel Yontemler, Su Ag
Tasarimi konusunda, 2010 yilinda Raad ve digerleri, 2013’te McClymont ve
digerleri ve 2015 yilinda ise Kheiri ve digerleri tarafindan uygulanmigtir. Su
Ag Tasarimi probleminde katman yapisi, rotalama, kapasite gibi Lojistik Ag
Tasarimindaki unsurlar bulunmadigindan problem, kapsamu itibariyle LAT’a

gore daha basit bir problemdir.
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5. ELE ALINAN LOJISTIiK AG TASARIMI PROBLEMI iCiN
HIiPERSEZGISEL ALGORITMA ONERISi VE UYGULAMASI

Bu béliimde Kapasite Kisith Ileri Lojistik Ag Tasarimi problemleri igin gelistirilen
ve Onerilen bir Hipersezgisel Algoritma tamtilacaktir. Oncelikle algoritma ayrmtil
bir sekilde agiklanacak, ardindan bir, iki ve ii¢ giizergadhli (sirastyla iki, iic ve dort
katmanli) LAT problem ornekleri, gelistirilen bu algoritma kullanilarak ¢oziilecektir.
Onu takiben Hipersezgisel Algoritma, literatiirde daha 6nceden kullanilmis olan

metasezgisel yontemlerle karsilagtirilacaktir.

Literatiirde bu tez ¢alismasinin tamamlanma tarihine kadar, atama ve rotalamanin
birlikte yer aldigi Kapasite Kisith Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢in yapilmis bir

Hipersezgisel Algoritma uygulamasi yayinina rastlanmamustir.

5.1 Gelistirilen Hipersezgisel Algoritmanin Ogeleri

Lojistik Ag Tasarimi1 Problemi i¢in hazirlanan Hipersezgisel Algoritma, nesne
tabanli teknikler ile gelistirilmis olup, algoritma igerisinde yer alan nesneler ve

tanimlar1 agagida belirtilmektedir:

Parametre: Algoritma siiresince degismeyen degerleri tutan, bir ad ve numaraya
sahip bilesendir. Ornegin; tesis kapasitesi, tedarik¢i kapasitesi, sabit maliyet ve birim

degisken maliyet, algoritma i¢inde sabit olarak alinir.

Degisken: Algoritma siiresince karar degiskenlerini tutan, bir ad ve numaraya sahip,
kesikli veya siirekli deger alabilen bilesendir. Ornegin, bir tesisin aktiflestirilmesi
veya aktiflestirilmemesi ile ilgili 0-1 karar degiskeni, tesislerdeki iiretim miktari,

araclarin tasidigi miktar ve stok miktari, algoritma icinde degisken olarak ele alinir.

oo v

Diigiim: Lojistik Ag Tasarimi igerisinde ana noktalarda bulunan; tedarikei, fabrika,
dagiim merkezi, depo ve miisterileri ifade eden bilesendir. Her diigiim bir veya

birden fazla sabit, degisken veya kisit barindirabilir.
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Kanal: Lojistik Ag Tasarimi Probleminde; diigiimler arasindaki iiriin, hammadde
akisini gosteren, bir baslangi¢ ve bitis diigiimiine sahip bilesendir. Her kanal bir veya

birden fazla sabit, degisken veya kisita sahip olabilir.

Kisit: Bir diigiim veya kanalda yer alan karar degisken degerlerinin birbirleriyle veya
sabitlerle olan iliskisine smir koyan, bir ad ve numaraya sahip bilesendir. Ornegin,
her diigiim ve kanal i¢in fabrika ve dagitim merkezi kapasitesinin gecilememesi,

miisteri taleplerinin karsilanmasi, algoritma i¢inde birer kisit olarak ele alinir.

Amag: Problemde ulagilmasi gereken hedefi, sabit ve degiskenler kullanarak ortaya
koyan, déngiiler ve kosullar barindirabilen algoritma bilesenidir. Ornegin, toplam

maliyetin enazlanmasi, algoritmada genel amag olarak yer alir.

Diigiim Grubu: Lojistik Ag Tasarimi Probleminde tedarikgiler, fabrikalar, dagitim
merkezleri ve miisteriler gibi katmanlart olusturan ve igerisinde diigiimler bulunan,
bir ad ve numaraya sahip bilesendir. Bir diigiim grubunda, gruptaki diigiimlerin

timiine ait kisitlar tanimlanabilir.

Giizergah: Diigliim gruplari arasindaki iligkileri betimleyen, bir baslangi¢ ve bitig
diigiim grubuna sahip ve igerisinde kanallar barindiran algoritma bilesenidir.
Glizergdh, atama problemleri i¢in kanallar arasinda bir siralama yapmaksizin

gruplama yapar. Her giizergah, bir ekleme-giincelleme ile bir kaldirma olayi igerir.

Olay: Lojistik Ag Tasariminda bir giizergdh iizerinde uygunlugu bozmayan, ancak
diger giizergahlar iizerinde uygunlugu bozabilen ve diiglim ile kanallar iizerindeki
sabit ve degiskenler lizerinden isleyen kullanici tanimli fonksiyonlardir. Olaylar,
uygun olmayan ¢dziimleri uygun duruma getirmek icin kullanilirlar. Ornegin bir
olay, dagitim merkezi—miisteri arasindaki kapasite kisit1 veya talep karsilama kisitini
dikkate alarak bir atama yapabilir veya kapasite kisiti saglamayan bir tesis igin

yapilan atamay1 kisit1 saglayacak sekilde diizenleyebilir.

Basit Sezgisel: Algoritma gelistirici tarafindan problem amacini gergeklestirmek i¢in
bir konuya odaklanarak hazirlanan ve bu bakis agisi tizerinde uygunlugu (feasibility)
saglayan ancak konu disindaki uygunluk ile ilgilenmeyen ve igerisinde olay
fonksiyonu barindiran kullanici tanimli fonksiyonlardir. Basit sezgisel fonksiyon, bir
veya birden fazla giizergah iizerinde calisabilir ve genel bir fonksiyon formatina
(alias) sahiptir. Lojistik Ag Tasarimi Problemi igin tasarlanan basit sezgisel

fonksiyonlar asagida agiklanmistir:
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. Maliyeti en diisiik diigiimi ekle (CheapestAdd): Coziimde bulunan herhangi bir
diigiim (Tedarikgi, tesis, miisteri) segilir. Glizergahlar iizerinden atamas1 yapilacak
bu diigiim ile arasinda en az tagima maliyeti olan ve ¢6ziimde yer alan digiim
bulunur. Bu diigiim ile diger diiglimler arasindaki tasima kanallar1 kaldirilir. Basta

secilen diiglim ile ona en yakin diiglim arasinda atama gerceklestirilir.

. En diistik tiretimi yapan tesisi kaldir (LowestAmountFacilityRemove): Coziimde
yer alan bir giizergahtaki en diisiik tiretimi yapan tesis bulunur, bu tesis ile diger

diigtimler arasindaki tasima kanallar1 kaldirilir, tesis ¢oziimden ¢ikartilir.

. En biiyiik sabit maliyete sahip tesisi kaldir (HighestFCFacilityRemove): Coziimde
yer alan bir giizergahtaki en yiiksek sabit maliyete sahip tesis bulunur, bu tesis ile

diger diigiimler arasindaki tasima kanallar1 kaldirilir, tesis ¢oziimden ¢ikartilir.

. En biiyiik birim degisken maliyete sahip tesisi kaldir
(HighestVCFacilityRemove): Coziimde yer alan bir glizergahtaki en yiiksek birim
degisken maliyete sahip tesis bulunur, bu tesis ile diger diiglimler arasindaki

tasima kanallar1 kaldirilir, tesis ¢6ziimden ¢ikartilir.

. En biiyiik toplam maliyete sahip tesisi kaldir (HighestTCFacilityRemove):
Coziimde yer alan bir giizergahtaki en yiiksek toplam maliyete sahip tesis bulunur,
bu tesis ile diger diigiimler arasindaki tasima kanallar1 kaldirilir, tesis ¢oziimden

cikartilir.

. Belirli bir tesisi ¢oziimden cikart (RemoveNode): Coziimde yer alan bir
giizergahtaki belirli olan tesis ile diger diigimler arasindaki tasima kanallari

kaldirilir, tesis ¢oziimden cikartilir.

. En yiiksek maliyete sahip kanali ¢oziimden ¢ikart (HighestCostArcRemove):
Coziimde yer alan bir giizergahtaki en yiiksek maliyete sahip kanal bulunur, bu

kanal ¢6ziimden ¢ikartilir.

. En az tasima yapilan kanali ¢6ziimden c¢ikart (LowestAmountArcRemove):
Coziimde yer alan bir gilizergahtaki en diisiik tasima miktarina sahip kanal

bulunur, bu kanal ¢6ziimden ¢ikartilir.

. Belirli bir kanali ¢oziimden ¢ikart (RemoveArc): Cozliimde yer alan bir

giizergahtaki belirli olan kanal ¢oziimden ¢ikartilir.
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Lojistik Ag Tasarimi igin gelistirilen Hipersezgisel Algoritma’nin akis semast Sekil
5.1’de gosterilmektedir. Hipersezgisel Algoritma’da baslangic ¢oziimleri rassal
olarak olusturulmakta olup, basit sezgisellerin se¢ilmesinde ¢Oziimlerde yapilan

degisiklikler gbzoniine alinmaktadir.

Coziimde iyi yonde bir degisiklik olmasi durumunda, o basit sezgiselin secilme
olasiligr degisiklikle dogru orantili olarak artmaktadir. Gelistirilen Hipersezgisel
Yontem’de iterasyon sayisi probleme bagli olarak belirlenmistir. Coziim siiresi ise
algoritmanin ¢alisma siireci boyunca bulunan en iyi ¢6zlimiin ulasilma siiresi olarak
ele alinmustir. Yontemin ilk adimi olan baslangi¢ ¢oziimlerinin olusturulmasi, en son
giizergahta rassal olarak kanallarin atanmasi ile baslar. En son giizergdhta miisteri
kisitlariin saglanmasit durumunda, bir 6nceki gilizergdhta aymi sekilde kanallarin
atanmasi ile siirer. Bu atamalar ile uygun bir ¢6zliim olusturulur ve amag¢ fonksiyon

degeri hesaplanir.
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| Problem bilgilerinin dosyadan okunmasi |
A4

V
| Popiilasyon sayisinin hesaplanmasi |

___________________________________________________________________________

i |
= :
i E g | Kullanilan bellek miktarinin belirlenmesi | :
1 & 1
-l :

Olay fonksiyonu ile A ve B arasindaki kanali aktif hale]
getir ve A ile B diigiimiinii serbest birak
Vi
| Her uygulamanin bu noktaya gelmesini bekle |e

Uygulamalarla Rassal Uretilmesi
(Popiilasyondaki her ¢oziim igin)

Baslangic Coziimlerinin Paralel

____________________________________________________________________________

Sezgisel havuzdan H{i% Turnuva Yontemi ile
sezgisel sec ve sezegiseli coziime uveula

v

Uygun olmayan diigiim ve kanallar1 tespit et

v

Igili diigiim ve kanallara olay fonksiyonlar1
uygulayarak uygun hale getir

Yeni ¢oziimiin amag fonksiyon degerini hesapla,
mevcut ¢oziimle karsilastir, daha iyi ise yeni
¢ozlimii mevceut ¢oziim ile yer degistir

v

Kullanilan sezgisel, diigiim ve kanallara ait segim
puanini iyilesme derecesi ve sezgisel galigma
siiresine gore glincelle

Hipersezgisel Algoritma siireci
(Populasyondaki her ¢oziim i¢in)

BITIS

Sekil 5.1 : Hipersezgisel Algoritma akis semas.
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5.2 Yontemin Getirdigi Yenilikler

Bu tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel Algoritma, Boliim 5.1°de
sozedilen algoritma Ogeleri iizerinden, Lojistik Ag Tasarimi problemine
uyarlanabilirlik ve esneklik dzelligi saglamaktadir. Ornegin degisken, diigiim, kanal,
giizergah ve kisit 6geleri ile ilgili yontem diizenlenerek farkli Lojistik Ag Tasarimi
problemleri ic¢in ¢oziim olusturulabilmektedir. Bu da algoritmanin Lojistik Ag
Tasarimi probleminde Ornegin katman ve iirlin sayis1 degiskenligine ve farkh

kisitlara gore esneklik kazanmasini saglar.

Bu c¢aligmada ele alinan problem dért katmanl Kapasite Kisith Ileri Lojistik Ag
Tasarim1 Problemi olup, problem iginde dagitim merkezi ile miisteriler arasinda
rotalama gergeklestirmektedir. Bunlara ek olarak, problem ¢oziimii i¢in kurulan
modelde tedarik, sevkiyat ve dagitim siirecine iligkin kisitlar da bulunmaktadir. Bu
nedenle problemin karmasiklik diizeyi artmaktadir. Gelistirilen Hipersezgisel
yontemin uyarlanabilirlik 6zelligi, bu karmasiklik diizeyindeki Lojistik Ag Tasarimi

probleminin ¢6ziilmesini saglamustir.

5.3 Kurgulanms Lojistik Ag Tasarim Uygulamalari

Bu bolimde sanal XYZ firmasi i¢in farkli katman sayilarinda, kurgulanmis, farkli
kisitlar barindiran Lojistik Ag Tasarimi problemleri i¢in tez kapsaminda gelistirilen
Hipersezgisel Algoritmanin uygulamasi yapilmigtir. Yontemin farkli problemlere

uygulanabilmesi, algoritmanin uyarlanabilir (adaptif) oldugunu gostermektedir.

5.3.1 Iki katmanh lojistik ag1

XYZ Firmasi su an salt A tesisi ile hizmet vermektedir ve artan miisteri talepleri
karsisinda bir veya iki tesisin daha acilmasi diisliniilmektedir. Yeni agilmasi
diisiiniilen tesisler farkli yerlerde olup, B ve C tesisleri olarak belirlenmistir.
Problemde, hangi tesislerin agilacagi ve tesisler ile misteriler arasindaki iiriin
tasimasinin ne miktarlarda olacagr bulunmaya calisilmaktadir. 3 tesis ve 5
miisteriden olusan lojistik sistemde amag; tesis agma, iiretim ve tasima maliyetleri

toplaminin enazlanmasidir. Problemde yer alan kisitlar asagida belirtilmistir:
o Tesis kapasiteleri

e Miisteri taleplerinin karsilanmasi
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e Tasima kapasiteleri

e Tesis A’nin her zaman agik olmasi

e Tesis A’dan miisteri A’ya en az 100 birim {iriin taginmast

Problemdeki diigim gruplari, diiglimler ve ¢oziimde bulunan tasima kanallar1 Sekil

5.2°de gosterilmektedir.

Suppliers

Suppligr B
&

Suppligr C
L ]

5upp|ie/
L

Customers

Customer A

| @

Customjer B
L

Customjer C

Customjer D

Customer E
L

Sekil 5.2 : Senaryo 1 i¢in baslangig durum.

Problemde Fabrika diigiim grubunda yer alan tesisler i¢in sabit ve degisken baslangi¢

degerleri Sekil 5.3’te gosterilmektedir.

— Parameters — Variables
Nodes | FixedCost | UnitProductionCost| Capacity Nodes | BxistinSolution | Stock ProductionAmount
0 12 550 1 100 0
Factory B 18000 " 450 Factory B 0 0 0
Factory C 12000 14 400 Factory C 0 0 0

Sekil 5.3 : Fabrikalar igin parametre ve degiskenler.

Problemde Miisteri diigiim grubunda yer alan miisteriler i¢in sabit ve degisken

baslangic degerleri Sekil 5.4’te gosterilmektedir.
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— Parameters — Variables

Nodes | Demand Nodes | TotalDelivery
200 0 100

Customer B 100 Customer B 0
Customer C 150 Customer C 0
Customer D 200 Customer D 0
Customer E 150 Customer E 0

Sekil 5.4 : Miisteriler icin parametre ve degiskenler.

Problemde Fabrika ile Miisteri arasinda yer alan kanallar icin sabit ve degisken

baslangi¢ degerleri Sekil 5.5’te gosterilmektedir.

- Parameters [ Variables

| Nodes | UnitTransportCost | Capacity | Nodes | ExistinSolution | TransportAmount
Factory A - Customer A I 120 1 100
Factory A - Customer B | 3 100 Factory A - Customer B |0 0
Factory A - Customer C |2 110 Factory A - Customer C |0 0
Factory A - Customer D |5 150 Factory A - Customer D |0 0
Factory A - Customer E |3 100 Factory A - Customer E |0 0
Factory B - Customer A | 3 100 Factory B - Customer A |0 0
Factory B - Customer B |3 120 Factory B - Customer B |0 0
Factory B - Customer C |3 150 Factory B - Customer C |0 0
Factory B - Customer D |3 110 Factory B - Customer D |0 0
Factory B - Customer E |4 150 Factory B - Customer E |0 0
Factory C - Customer A |4 130 Factory C - Customer A |0 0
Factory C - Customer B |5 160 Factory C - Customer B |0 0
Factory C - CustomerC |6 170 Factory C - Customer C |0 0
Factory C - Customer D | 3 100 Factory C - Customer D |0 0
Factory C - Customer E |3 150 Factory C - Customer E |0 0

Sekil 5.5 : Fabrika-miisteri kanali i¢in parametre ve degiskenler.

Algoritma calistig1 zaman popiilasyonu 480 olarak ele almistir. Hipersezgisel yontem

tarafindan bulunan en iyi iki ¢6ziim (27600, 23250) Sekil 5.6’da gosterilmektedir.
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Suppliers Customers

Customn

Supplig

Customn

| &

Su%
&mr

Suppligr C %on
*

erf

er C

er D

er E

Sekil 5.6 : Senaryo 1 i¢in bulunan en iyi iki ¢6ziim.

5.3.2 Ug katmanh lojistik ag

XYZ Firmasi iki katmanli lojistik aga benzer olarak A fabrikasi ve A tedarikgisi ile
isleyisini slirdirmektedir. Sirket yoneticileri firmanin farkli pazarlara agilma
stratejisine yonelik, yeni fabrikalar i¢in ii¢ farkli yerde B, C ve D olmak iizere tesis
alternatifleri belirlemislerdir. Yoneticiler ayn1 zamanda hammadde gereksinimini
karsilamak {izere, bolgelerdeki tedarik¢i firmalarla da caligmak istemektedir. Bu
nedenle hangi fabrikanin nerede acgilacagi kararmin yaninda, fabrikanin hangi
tedarik¢iden ne kadar hammadde temin edeceginin de belirlenmesi gerekmektedir.
Tedarikgi se¢iminde riskin karar siirecini etkilemesini saglamak i¢in ise modele sabit
tedarikci risk maliyeti eklenmistir. 3 tedarikei, 4 tesis ve 5 miisteriden olusan lojistik
sistemde amag, toplam tesis agma, satinalma, tedarik¢i se¢imi, iliretim ve tasima

maliyetlerinin enazlanmasidir. Problemde yer alan kisitlar asagida belirtilmistir:

Tedarik¢i kapasiteleri
Fabrika kapasiteleri

Miisteri taleplerinin karsilanmasi

Suppliers

Supplig

Supplig
L

Customers

Customn

Customn
o

Custon

| *

E\gs-torr

Fabrika hammadde taleplerinin karsilanmasi

Tedarik¢i-Fabrika arasi tasima kapasiteleri
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» Fabrika-Miisteri aras1 tagima kapasiteleri

» Fabrika A’nin her zaman agik olmasi

» Fabrika A’dan miisteri A’ya en az 100 birim iir{in taginmasi

» Tedarik¢i A’nin her zaman se¢ili olmasi

* Tedarik¢i A’dan fabrika A’ya en az 100 birim hammadde taginmasi

Problemdeki diigiim gruplari, diigiimler ve ¢oziimde bulunan tagima kanallar1 Sekil

5.7°de gosterilmektedir.

Suppliers

Supplig
L o

Suppligr B
o

Suppligr C

M/

Factories Customers
Customjer A
&
Factory i_,_,_/—‘rcm'—’/
| 8
Custonjer B
-
Factory|B
L
Customjer C
Factory C
L
Custonmer D
Factory D Customjer E
- o

Sekil 5.7 : Ug katmanl lojistik ag i¢in baslangi¢ durum.

Problemde Tedarik¢i diigiim grubunda yer alan tesisler igin sabit ve degisken

baslangi¢ degerleri Sekil 5.8’de gosterilmektedir.

[~ Parameters [ Variables
Nodes | FixedCost | UnitSalePrice | Capacity ’ Nodes | ExistinSolution | Stock | SaleAmount
pplie 0 16 600 1 0 100
Supplier B 1500 11 650 Supplier B 0 0 0
| suppiier C 1200 14 700 | suppiier C [ 0 0

Sekil 5.8 : Ug katmanli lojistik agda tedarikgiler igin parametre ve degiskenler.

Problemde Fabrika diigiim grubunda yer alan tesisler i¢in sabit ve degisken baslangi¢

degerleri Sekil 5.9°da gosterilmektedir:
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—P.
F

[~ Variabl

Nodes | FixedCost | UnitProductionCost| Capacity | Nodes | ExistinSolution | ProductStock | ProductionAmount | Rav Stock | TotalRawMaterialAmount
Factory A 12 300 1 100 0 50 100

Factory B | 18000 1 350 FactoryB |0 0 0 0 0

Factory C | 12000 14 300 FactoyC |0 0 0 0 0

Factory D | 11000 15 400 Factory D |0 0 0 0 0

Sekil 5.9 : Ug katmanl lojistik agda fabrikalar i¢in parametre ve degiskenler.

Problemde Miisteri diigiim grubunda yer alan miisteriler i¢in sabit ve degisken

baslangi¢ degerleri Sekil 5.10°da gosterilmektedir.

— Parameters — Variables
Nodes | Demand Nodes | TotalDelivery
200 0 100
Customer B 100 Customer B 0
Customer C 150 Customer C 0
Customer D 200 Customer D 0
Customer E 150 Customer E 0

Sekil 5.10 : Ug katmanl lojistik agda miisteriler icin parametre ve degiskenler.

Problemde Tedarikei ile Fabrika arasinda yer alan kanallar i¢in sabit ve degisken

baslangi¢ degerleri Sekil 5.11°de gosterilmektedir.

— Parameters — Varables

| Nodes | UnitTransportCost | Capacity Nodes | ExistinSolution TransportAmount
Supplier A - Factory A E3 200 pp acto 1 100
Supplier A - Factory B | 3 200 Supplier A - Factory B |0 0
Supplier A - Factory C | 2 200 Supplier A - Factory C |0 0
Supplier A - Factory D | 3 200 Supplier A - Factory D | 0 0
Supplier B - Factory A | 3 200 Supplier B - Factory A |0 0
Supplier B - Factory B |3 200 Supplier B - Factory B |0 0
Supplier B - Factory C |3 200 Supplier B - Factory C |0 0
Supplier B - Factory D | 3 200 Supplier B - Factory D | 0 0
Supplier C - Factory A |4 200 Supplier C - Factory A |0 0
Supplier C - Factory B |3 200 Supplier C - Factory B |0 0
Supplier C - Factory C |3 200 Supplier C - Factory C |0 0
Supplier C - Factory D | 3 200 Supplier C - Factory D |0 0

Sekil 5.11 : Tedarikgi-fabrika kanali i¢in parametre ve degiskenler.

Problemde Fabrika ile Miisteri arasinda yer alan kanallar i¢in sabit ve degisken

baslangic degerleri Sekil 5.12°de gosterilmektedir.
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Fa A - Customer A £ 100 )| Factory A - Customer A il
Factory A - Customer B |3 100 H Factory A - Customer B |0 0
Factory A - Customer C |2 100 Factory A - Customer C |0 0
Factory A - Customer D |3 100 :J Factory A - Customer D |0 0
Factory A - Customer E |3 100 |[ Factory A - Customer E |0 0
Factory B - Customer A |3 100 H Factory B - Customer A |0 0
Factory B - Customer B |3 100 Factory B - Customer B |0 0
Factory B - Customer C |3 100 ‘1 Factory B - Customer C |0 0
Factory B - Customer D |3 100 {| Factory B - Customer D [0 0
Factory B - Customer E |3 100 }: Factory B - Customer E |0 0
Factory C - Customer A |4 100 |[Factory C-Customer A |0 0
Factory C - Customer B |3 100 || o C-Customert [0 0
Factory C - Customer C |3 100 || Factory C - Customer C |0 0
I'Factotyc-&:domaD 3 100 |[ Factory C - CustomerD [0 0
Factory C - Customer E |3 100 | Factory C -Customer E |0 0
Factory D - Customer A |3 100 |[Factory D -Customer A 0 0
Factory D - Customer B |3 100 || Factory D - Customer B |0 0
I'FactotyD-CudomerC 3 100 |[ Factory D - Customerc |0 0
IIFactotyD-CustomerD 3 100 |[Factory D -Customer D |0 0
Factory D - Customer E |3 100 {| Factory D - Customer E |0 0

Sekil 5.12 : Fabrika-miisteri kanali igin parametre ve degiskenler.

Algoritma c¢alistigi zaman popiilasyon sayisint 240 olarak hesaplamistir.
Hipersezgisel yontem tarafindan bulunan en 1yi iki ¢oziim (66150, 60010) Sekil
5.13’te gosterilmektedir.

Sekil 5.13 : Senaryo 2 i¢in bulunan en iyi iki ¢6ziim.
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5.3.3 Dort katmanh lojistik ag

XYZ Firmasi diger senaryolardan farkli olarak bir bolgede iki fabrika ve bes dagitim
merkezi kurmak istemektedir. Sirket yoneticileri fabrika ve dagitim merkezlerinin
yerlerini en az maliyeti gbézoniinde bulundurarak belirlemeyi amaglamaktadir.
Yoneticiler ayn1 zamanda hammadde gereksinimini karsilamak icin, bolgelerdeki
tedarik¢i firmalarla da ¢aligmak istemektedir. Bu nedenle hangi fabrikanin nerede
aktiflestirilecegi kararmin yaninda, fabrikanin hangi tedarik¢iden ne kadar
hammadde temin edeceginin de belirlenmesi gerekmektedir. 5 tedarikgi, 2 fabrika, 5
dagittm merkezi ve 10 miisteriden olusan lojistik sistemde amag, dagitim

maliyetlerinin enazlanmasidir. Problemde yer alan kisitlar asagida belirtilmistir:

» Tedarikgi kapasiteleri

Fabrika kapasiteleri
» Dagitim Merkezi kapasiteleri
» Miisteri taleplerinin karsilanmasi

Problemdeki diigiim gruplari, diiglimler ve ¢6ziimde bulunan tagima kanallar1 Sekil

5.14’te gosterilmektedir.

Suppliers Factories Distribution Centers Customers
Customer 1
L
Suppligr 1 Distribgtion Center 1 Customjer 2
[ [ [
Customer 3
&
suppligr2 Distribgtion Center 2 Customjer 4
& & &
Factory 1 Customjer 5
[ L
Suppligr3 Distribgtion Center 3 Customer 6
[ [ [
Customer 7
&
suppligr4 Distribgtion Center 4 Customjer 8
& & &
Customer 9
]
suppligr 5 Factory|2 Distribgtion Center 5 Customjer 10
& o & &

Sekil 5.14 : Dort katmanli lojistik ag icin baslangi¢c durumu.
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Problemde Tedarik¢i diigiim grubunda yer alan tesisler i¢in sabit ve degisken

baslangi¢ degerleri Sekil 5.15’te gosterilmektedir.

Wariables

— Parameters
Modes + | UnitSalePrice Capacity x ¥ Modes | ExdstinSolution SaleAmourt
Eﬁ- 25 500 5 2 EE- 0 0
Supplier 2 30 600 4 1 Supplier 2 o o
Supplier 3 22 400 4 3 Supplier 3 o o
Supplier 4 20 400 7 8 Supplier 4 o o
Supplier & 27 550 [ 4 Supplier & o o

Sekil 5.15 : Tedarikgiler igin parametre ve degiskenler.

Problemde Fabrika diigiim grubunda yer alan tesisler i¢in sabit ve degisken baslangi¢

degerleri Sekil 5.16’da gosterilmektedir.

— Parameters — Varables
Modes | Capacity Modes | StockSmount x ¥
200 iﬁﬂ!ma. 0 0 0
Distribution Center 2 250 Distrbution Center 2 |0 0 0
Distribution Certer 3 250 Digtribution Certer 3 (0 0 0
Digtribution Center 4 200 Distrbution Center 4 |0 1] 1]
Distribution Center 5 200 Distrbution Center & |0 0 0

Sekil 5.16 : Fabrikalar i¢in parametre ve degiskenler.

Problemde Dagitim Merkezi diigiim grubunda yer alan tesisler i¢in sabit ve degisken
baslangi¢ degerleri Sekil 5.17°de gosterilmektedir.

— Parameters — Varables
MNodes | Capacity Modes | StockAmount x ¥
200 iﬁﬂﬁwﬂ. 0 0 0
Distribution Center 2 250 Distrbution Center 2 |0 0 0
Distribution Center 2 250 Distrbution Center 2 |0 0 0
Digtribution Center 4 200 Distrbution Center 4 |0 1] 1]
Distribution Certer & 200 Digtribution Certer 5 (0 0 0

Sekil 5.17 : Dagitim merkezleri i¢in parametre ve degiskenler.

Problemde Miisteri diigiim grubunda yer alan miisteriler i¢in sabit ve degisken

baslangic degerleri Sekil 5.18°de gosterilmektedir.
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— Parameters — Variables
Modes | Demand x ¥ Modes | TotalDelivery

Em- 100 20 5 0
Customer 2 20 22 10 Customer 2 0
Customer 3 70 24 6 Customer 3 0
Customer 4 50 18 12 Customer 4 0
Customer 5 a0 16 20 Customer 5 0
Customer & 60 20 10 Customer & 0
Customer 7 100 21 30 Customer 7 0
Customer & 70 23 12 Customer & 0
Customer 5 20 26 18 Customer 3 0
Customer 10 120 15 20 Customer 10 0

Sekil 5.18 : Miisteriler igin parametre ve degiskenler.

Problemde Tedarikgi ile Fabrika arasinda yer alan kanallar igin sabit ve degisken

baslangi¢ degerleri Sekil 5.19°da gosterilmektedir.

— Parameters — Varables
Nodes | Unit TransportCost | Modes | BxistinSolution | TransportAmount
Supplier 1 - Factory 1 0 0
Supplier 1 - Factony 2 10 Supplier 1 - Factory 2 1] 0
Supplier 2 - Factory 1 10 Supplier 2 - Factary 1 1] 1]
Supplier 2 - Factory 2 10 Supplier 2 - Factory 2 1] 1]
Supplier 3 - Factory 1 10 Supplier 3 - Factory 1 0 0
Supplier 3 - Factony 2 10 Supplier 3 - Factory 2 0 0
Supplier 4 - Factory 1 10 Supplier 4 - Factary 1 1] 1]
Supplier 4 - Factory 2 10 Supplier 4 - Factory 2 1] 1]
Supplier 5 - Factory 1 10 Supplier 5 - Factory 1 0 0
Supplier 5 - Factony 2 10 Supplier 5 - Factory 2 0 0

Sekil 5.19 : Tedarikgi-fabrika kanali i¢in parametre ve degiskenler.

Problemde Fabrika ile Dagitim Merkezi arasinda yer alan kanallar i¢in sabit ve

degisken baslangi¢ degerleri Sekil 5.20°de gosterilmektedir.

— Parameters — Variables
MNodes | Unit TransportCost MNodes | ExistinSalution TransportAmount
Factory 1 - Distribution Center 1 Factory 1 - Distribution Center 1 Y} 0
Factory 1 - Distrbution Center 2 |10 Factory 1 - Distribution Center 2 |0 0
Factory 1 - Distrbution Center 3~ |10 Factory 1 - Distrbution Center 3 |0 0
Factory 1 - Distrbution Center 4 |10 Factory 1 - Distribution Center 4 |0 0
Factony 1 - Distribution Certer 5 |10 Factory 1 - Distrbution Center 5 |0 1]
Factony 2 - Distribution Center 1 10 Factory 2 - Distribution Center 1 |0 1]
Factory 2 - Distrbution Certer 2 |10 Factory 2 - Distrbution Center 2 |0 1]
Factory 2 - Distrbution Certer 3 |10 Factory 2 - Distrbution Center 3 |0 0
Factory 2 - Distribution Center 4 |10 Factory 2 - Distribution Center 4 |0 0
Factony 2 - Distribution Center 5 |10 Factory 2 - Distribution Center 5 |0 1]

Sekil 5.20 : Fabrika-dagitim merkezi kanali i¢in parametre ve degiskenler.
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Problemde Dagitim Merkezi ile Miisteri arasinda yer alan kanallar i¢in sabit ve
degisken baslangi¢ degerleri Sekil 5.21°de 6zetlenmistir. Birim tagima maliyetleri,

tiim kanallar i¢in sabit 10 degeri olarak belirlenmistir.

Parameters Wariables

Modes | Urit TransportCost ! Nodes | ExistinSolution Transport Amourit
Distribution Center 1 - Customer 1 Distribution Center 1 - Customer 1 ]

Distribution Center 1 - Customer 2 10 Distribution Center 1 - Customer 2 o o

Distribution Center 1 - Customer 3 10 Distribution Center 1 - Customer 3 o o

Nistrika tinm Carter 1 - Clistomer 4 n Nistribu tinn Certer 1 - Cistomer 4 n n

Sekil 5.21 : Dagitim merkezi-miisteri Kanali igin parametre ve degiskenler.

Algoritma ¢alistig1 zaman popiilasyonu 135 olarak ele almistir. Hipersezgisel yontem

tarafindan bulunan en iyi iki ¢6ziim (81258, 84391) Sekil 5.22°de gosterilmektedir.

Suppliers Factories Distribution Centers ~ Customers  Suppliers Factories Distribution Centers ~ Customers
CosSTomer 1 P 1 — [COSTomer 1

/m/ | -8 2
S"{ r/‘( Enter 1 Custonfer 2 Suppligr 1 Distribgti M Custoner 2
Custonfer 3 40!! er 3

| -®

Distri Enter2 C{s.toneﬂ Supplief 2 / ibgd
Custoner 5 Facto)
- 76
istribgtionCenter 3 Custonfer & Supplig istril
Lz ® < 00
Custoner 7
| -8 (i
\./7 Ents‘i Cu:onerﬂ Suppligr4 ; \‘\
Custoner 9
| -8
s e g i
176 i

enterS Custonfer 10 up| r',/ 5

& 12 L

Custonfer 4

Suppli

=

Suppli

Customfer 8

gon er 9

C{s.tuuer 10

Suppli

v/
AT
N ANER

Suppli
°

Sekil 5.22 : Dort katmanli lojistik ag i¢in bulunan ¢oziimler.

5.4 Gelistirilen Hipersezgisel Algoritmanin Sanal Problemler icin

Metasezgisel Yontemlerle Karsilastirilmasi

Bu tez ¢alismasinda ele alinan Lojistik Ag Tasarimi problemi ic¢in Hipersezgisel
Yontemin literatiirde daha 6nce gelistirilen Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi

ile karsilastirilmasi yapilacaktir.

Dort katmanli Kapasite kisitli Lojistik Ag Tasarimi problemi, ilk olarak 2006 yilinda
Altiparmak ve digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma uygulamasi ile
¢cozlilmiistir. Bu calismada oncelik tipinde kodlama yapilmakta olup, baslangic
¢oziimleri rassal olusturulmaktadir. Ayrica algoritmada ¢aprazlama ve mutasyon,
lojistik diizeyler (tedarikgi - fabrika, fabrika - dagitim merkezi) {izerinden kanallarin

katmanlar ve bire-bir yer degistirmesiyle yapilmistir. Algoritmada caprazlama ve

130



mutasyon orani 5 farkli degerde denenmis olup, secim yontemi ise 2 farkli tlirde

(Rulet ve Ikili Turnuva teknigi) gergeklestirilmistir.

Karsilastirilma i¢in kullanilan Tavlama Benzetimi algoritmasi, Jayaraman ve RosS
tarafindan 2003 yilinda LAT problemi icin tasarlanmistir. Bu ¢alismada baslangic
¢oziimleri rassal olusturulmakta, komsu ¢oziimler ise yer degistirme sezgiseli ile
bulunmaktadir. Buna gore bir giizergah tizerinde rassal bir miisteri ve kanal segilir,
her asamada alternatif kanallar ile yer degistirilerek yeni bir ¢ézlime gegilir. Sicaklik
parametresinin  digiiriilmesi ile komsu ¢Ozlimlerin kabul edilme olasiligi

azalmaktadir. Uygulamada 5 farkli degerde sogutma orani kullanilmistir.

Bu boéliimde ilk olarak, tasarlanan sanal Lojistik Ag Tasarimi1 Problemleri ve GAMS
modelleri tamtilacaktir. Onerilen Hipersezgisel Algoritmanin sanal problemler
tizerinde uygulama sonuglari, Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi
algoritmalarinin ~ aynm1  Orneklerde  verdigi sonuclarla  karsilagtirilarak

degerlendirilecektir.

5.4.1 Lojistik Ag Tasarmm sanal problemleri

Tez kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel Algoritmanin etkinligini 6lgmek i¢in alt1
sanal problem tipi olusturulmus olup, bu problemler iizerinden Altiparmak ve
digerleri tarafindan 2006’da gelistirilen Genetik Algoritma ile Jamayaran ve Ross
tarafindan 2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi yontemi arasinda
karsilastirmalar yapilmistir. Ayrica bu ¢alismada, her problem tipi i¢in 3 rassal sanal
problem iiretilmistir. Ilk dort problem tipi, Karma Tamsayili Programlama Modeli
kurularak GAMS ortaminda ¢oziilmiis ve optimum sonuglar elde edilmistir. Kalan
diger iki problem tipi biiyiik olmasindan dolayi GAMS ortaminda ¢oziilememis,
algoritmalarca bulunan en iyi ¢oziim degeri ile karsilastirilmalar yapilmistir. Bu

rapor kapsaminda ele alinan problem tiirleri sunlardir:

o 2x2x2x2 Problemleri: 2 tedarikei, 2 fabrika, 2 dagitim merkezi ve 2 miisteri

e 6x1x4x6 Problemleri: 6 tedarikgi, 1 fabrika, 4 dagitim merkezi ve 6 miisteri

e 10x2x5x10 Problemleri: 10 tedarik¢i, 2 fabrika, 5 dagitim merkezi ve 10 miisteri
o 12x2x8x12 Problemleri: 12 tedarik¢i, 2 fabrika, 8 dagitim merkezi ve 12 miisteri

e 100x2x20x300 Problemleri: 100 tedarikgi, 2 fabrika, 20 dagitim merkezi ve 300

miisteri
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e 1.000x60x50x300 Problemleri: 1.000 tedarik¢i, 60 fabrika, 50 dagitim merkezi ve
300 miisteri

Literatiirde Lojistik Ag Tasarimi i¢in bir problem kiimesi olmadigindan problem
verileri timiiyle rassal olarak tiretilmistir, bu sirada kapasite ve talep kisitlar1 dikkate
alinarak uygun ¢oziimlerin olabilirligi gézoniine alinmistir. Uretilen problemler igin
bu calismada Boliim 3’te kurulan model dikkate alinmis ve senaryolar bu model
tizerinden gergeklestirilmistir. Bulunan ¢6ziim degerlerinin ayrica saglamasi
yapilarak siirecin kontrolii gergeklestirilmistir. Olusturulan GAMS modelleri,
program lizerindeki DICOPT ve BARON modiilii ile ¢6ziilmiis ve optimum sonuglar
elde edilmistir. Problem grubundaki 2x2x2x2, 6x1x4x6, 10x2x5x10 ve 12x2x8x12
problem tiirleri i¢in kurulan GAMS modelleri, ¢alismanin sonunda yer alan EK A, Ek
B, EK C, EK D, EKE, EKF, EK G, EK H, Ek I, Ek J, Ek K ve Ek L’de sunulmustur.

5.4.2 Sanal problemler i¢in elde edilen sonuglar

Bu ¢alismada yapilan karsilagtirmanin ayni diizeyde olabilmesi i¢in Altiparmak ve
digerleri tarafindan 2006’da gelistirilen Genetik Algoritma ile Jamayaran ve Ross
tarafindan 2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi algoritmasi, Hipersezgisel
Algoritmalar i¢in yazilan uygulamada oldugu gibi Microsoft .Net 2008 ortaminda
hazirlanmstir. Gelistirilen yazilim Intel i7 islemcili 8 GB Ram bellekli bilgisayarda
calistirilmistir. Programin ekran goriintiisii ve olusturulan bir ¢éziim Sekil 5.23 ve

5.24’te gosterilmektedir.

E8 Mvc Form =l=lx]

Fie Edit Toos Help

Problem  Node Group | Path | Node | Ac | Bxccuton |
~Node Group Constant & Varicble | Objective | Congrairts

s
Factores 1 [Suppliers - (~Constants
Distribution MName. o MNodes | UnitSalePrice.
E
[Scppiiers

Suppl E)
n
20
27

&

[~ Nodes
& Distibution Certers - Cusiomers [2] Suppier 1101
Supplier 2 [1]
Supplier 3 2] Suppl
Supplier £ [3]

Supplier 5 4]

Suppl

Suppl

HEEEH:

ler 2
jer 3
er &
jer 5

Add Remove

cPuy - Popuiation Size  [150 HESAPLA Comple. | E@‘ﬁe | Brecute | GA i

s are =
h 49. arc constant UnitTransportCost 0 10

h 43, able ExistInSolution 0 0

15 able Tramsporthmount 1 0

Sekil 5.23 : Lojistik Ag Tasarimi i¢in hazirlanan uygulama.
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Sekil 5.24 : Programin oOlusturdugu bir ¢6ziim.

Uygulamasi yapilacak algoritmalar i¢in parametreler, literatiirde yapilan ¢aligmalar

dikkate alinarak belirlenmis olup, her bir problem tipi i¢in kullanilan parametre

degeri Cizelge 5.1°de yer almaktadir.

Cizelge 5.1 : Uygulamada kullanilan parametreler.

Y Ontem Problem Tipi Parametre Deger
Hipersezgisel 2%2x2x%2 Iterasyon Sayisi 50
Algoritma 6x1x4x6 Iterasyon Sayis1 100
10x2x5x10 Iterasyon Sayisi 100
12x2x8x12 Iterasyon Sayis1 200
100x2x20x%300 Iterasyon Sayisi 250
1000x60x50x300  Iterasyon Sayisi 300
Genetik Algoritma  2x2x2x2 Iterasyon Sayisi 50
Popiilasyon Sayis1 40
6x1x4%6 Iterasyon Sayisi 100
Popiilasyon Sayis1 60
10x2x5x10 Iterasyon Sayisi 200
Popiilasyon Sayis1 80
12x2x8x12 Iterasyon Sayisi 300
Popiilasyon Sayis1 100
100%2x20x%300 Iterasyon Sayisi 450
Popiilasyon Sayis1 100
1000x60x50x300  Iterasyon Sayisi 500
Popiilasyon Sayis1 100
Tim Problemler Caprazlama Oram1 0,2, 0,3, 0,4, 0,5 ve
0,6
Tim Problemler Mutasyon Orani 0,03, 0,04, 0,05,
0,06 ve 0,07
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Cizelge 5.1 (Devam) : Uygulamada kullanilan parametreler.

Y Ontem Problem Tipi Parametre Deger

Tavlama Benzetimi  2x2x2x2 Iterasyon Sayisi 50
6x1x4x6 Iterasyon Sayis1 100
10x2x5x10 [terasyon Sayisi 100
12x2x8x12 Iterasyon Sayis1 200
100x2x20x300 [terasyon Sayisi 250

1000x60x50x300 iterasyon Sayis1 300

Tum Problemler Sicaklik Katsayis1 200, 300, 400, 500
ve 600

Tum Problemler Sogutma Orani 0,75, 0,8, 0,85,
0,90 ve 0,95

Bu calismada her problem tipi i¢in rastgele 3 sanal problem iretilmistir. Yontemler,
her bir problemde her bir parametre kiimesi i¢in yiizer kez uygulanmis olup, bulunan
¢Oziim degerleri, en iyi ¢oziimle arasindaki fark, buna ait sapma ylizdesi ve ¢oziim
stireleri hesaplanmistir. Daha sonra yontemler i¢cin parametre kiimeleri i¢inde yapilan
denemelerde bulunan en iyi 100 ¢6ziim ele alinarak bunlar tizerinden karsilastirmalar
yapilmistir. Bu raporda yer alan ¢6ziim siirelerinden kasit, algoritmanin caligma

stireci boyunca buldugu en iyi ¢6zlime ulagma siiresidir.

Tez calismasinda gelistirilen Hipersezgisel Yontem (HS), Altiparmak ve digerleri
tarafindan 2006’da gelistirilen Genetik Algoritma (GA) ve Jamayaran ve Ross
tarafindan 2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi (TB) algoritmas1 olusturulan
sanal problemler iizerinde farkli parametre degerleri igin yiizer kez galistirilmis ve
Ekler boliimiinde yer alan ¢6ziim degerleri iiretilmistir. Cizelge 5.2°de 6zet sonuglar
goriilmektedir. Bu tabloda, her bir problem igin en iyi ¢6ziimiin (ilk dort problem tipi
icin optimum) bulunup bulunmadigi, lretilen yiiz ¢oziim ic¢in en iyl ¢oziimden
ortalama sapma yiizdesi, ortalama ¢O6ziim siiresi, liretilen yiiz ¢6ziimiin standart

sapmasi ve ¢ozilim siirelerinin standart sapmasi1 gosterilmektedir.

Cizelge 5.2 : Sanal uygulama sonucunda bulunan 6zet sonuglar.

Problem Yontem Bulunan En iyi ¢éziimden Ortalama Cozliim Cozliim
eniyi ortalama sapma ¢oziim siiresi  degeri stiresi
deger (%) (sn) standart standart

sapma sapma
2x2x2x2;  HS 312090 0,00% 1,45 0,00 0,50
2x2x2x2,  GA 312090 0,00% 4,55 0,00 0,50
2x2x2x2;  TB 312090 0,00% 2,51 0,00 0,50
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Cizelge 5.2 (Devam) : Sanal uygulama sonucunda bulunan 6zet sonuglar.

Problem Yontem Bulunan En iyi ¢6ziimden Ortalama Cozim Cozim
eniyi ortalama sapma ¢oziim siiresi  degeri stiresi
deger (%) (sn) standart standart

sapma sapma
2x2x2x2,  HS 300490 0,00% 2,02 0,00 0,70
2x2x2x2,  GA 300490 0,00% 5,52 0,00 0,50
2X2%X2%25 TB 300490 0,00% 3,47 0,00 0,50
2X2%X2%23 HS 372680 0,00% 2,14 0,00 0,67
2x2x2x23  GA 372680 0,00% 5,47 0,00 0,50
2X2%X2%23 TB 372680 0,00% 3,45 0,00 0,50
6x1x4x6;  HS 35520 0,00% 8,48 2,28 0,50
6x1x4x6;  GA 35520 0,01% 17,53 3,59 1,04
6x1x4%6. TB 35520 0,01% 11,45 3,22 0,61
6x1x4x%6, HS 26220 0,00% 9,57 1,19 0,50
6x1x4x6, GA 26220 0,01% 17,57 2,34 1,13
6x1x4x%6, TB 26220 0,01% 11,58 2,44 0,68
6x1x4x63 HS 38925 0,01% 9,60 2,47 0,49
6x1x4x6;  GA 38925 0,01% 17,61 3,83 0,90
6x1x4%63 TB 38925 0,01% 11,47 3,76 0,67
10x2x5x10; HS 460330 0,02% 28,51 52,98 1,77
10x2x5x10; GA 460330 0,05% 40,52 127,58 2,25
10x2x5x10; TB 460330 0,02% 33,1 64,83 1,88
10x2x5x10, HS 725515 0,02% 28,72 83,18 1,61
10x2x5x10, GA 725515 0,05% 40,75 220,11 2,28
10x2x5x10, TB 725515 0,02% 33,63 104,55 1,94
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Cizelge 5.2 (Devam) : Sanal uygulama sonucunda bulunan 6zet sonuglar.

Problem Yontem Bulunan En iyi ¢6ziimden Ortalama Cozim Cozim
eniyi ortalama sapma ¢oziim siiresi  degeri stiresi
deger (%) (sn) standart standart

sapma sapma
10x2x5x10; HS 658580 0,02% 28,54 78,97 157
10x2x5x10; GA 658580 0.05% 40,25 177,68 258
10x2x5x10; TB 658580 0,02% 33,52 101,82 171
12x2x8x12, HS 51930 0.05% 57.61 14.80 361
12x2x8x12; GA 51930 0.14% 84,81 45,69 516
12x2x8x12, TB 51930 0.09% 46.15 31,96 3.87
12x2x8x12, HS 73105 0,05% 57,2 23.04 359
12x2x8x12, GA 73105 0.13% 85,27 61,60 4.89
12x2x8x12, TB 73105 0.11% 64,79 44,60 3.64
12x2x8x12; HS 98140 0.04% 57.68 27.71 3.07
12x2x8x12; GA 98140 0.15% 85,74 87,88 4.75
12x2x8x12; TB 98140 0.09% 65,36 56,04 3.92
100X§g 203 s 130538 0.49% 203.83 402,55 11,85
1
100X§g 203 sA 132507 1.86% 35813 146904 21,16
1
100;55 20 1 130845 1.13% 236.72 934.34 13.40
1
100;55 20 s 164718 0.50% 204.28 459 55 11,43
2
100;55 20 sA 164756 2.23% 36084 184498 21,34
2
100;5520X TB 164736 1.32% 23771 117505 1447
2
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Cizelge 5.2 (Devam) : Sanal uygulama sonucunda bulunan 6zet sonuglar.

Problem Yontem Bulunan En iyi ¢oziimden Ortalama Coziim Cozim
eniyi ortalama sapma ¢oziim siiresi  degeri stiresi
deger (%) (sn) standart standart

Sapma sapma

092520 Hs 183052 055% 20541 51444 11,99

3
09220 GA 183088 2,33 35572 214812 20,18
3
100%2x20x
TB 183129  1,16% 236,65 143236 14,10

3005

1000x60<50 15 195406  1,08% 34045 114741 1937

X300

1000x60-50 o 195603  3,32% 584,18 411654 33,93

X300

1000x60<50 15 195579 1,979 394,14 213537 22,80

X300

100066050 s 170814 1,24% 31402 100600 18,94

X300,

100046050 GA 171047 352% 5699 358016 3317

X300,

1000x60<50 15 170938 1,90% 362,18 188510 21,52

X300,

100046050145 196330  1,00% 32419 119801 17,97

X300

1000x60x50 s a  197310  3,75% 58351 370296 33,62

X300

O, TB 196457 196% 3037 235763 2248

Sekil 5.25’te 2x2x2x2, problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma

ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢oziim

degerlerini ve deneme sirasinda en iyi ¢0ziimiin iretilme siiresinin kutu grafikleri
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gosterilmektedir. Bu problem i¢in GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢oziim

312090 olup tiim yontemler bu sonucu elde etmistir.

2x2x2%2, Problemi Coziim Degerleri 2x2x2x2, Problemi Céziim Siireleri
312100 - (Miliyet) 6 - (Saniye)
312098 -
312096 - S
312004 - ¢
312092 - 4
312090 1 . S 3
312088 - *
312086 - 2
312084 - L ¢
312082 -
312080 0
Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama Hipersezgisel  Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.25 : 2x2x2x2; problemi ¢oziim grafikleri.

Sekil 5.26’de 2x2x2x2; problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yoOntemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢6ziim
degerlerini ve deneme sirasinda en iyi ¢oziimiin iiretilme siiresinin kutu grafikleri
gosterilmektedir. Bu problem i¢cin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢6ziim

300490 olup tiim yontemler bu sonucu elde etmistir.

310000 - 2X%2x2x2, ProblelAni. Coziim Degerleri 2x2x2x2, Problemi Coziim
(Maliyet) 77 Siireleri (Saniye)
305000 - 61 .
5 -
300000 { ¢ ¢ ¢ 41
*
e
295000 - 2 1
1 -
290000 0
Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma Benzetimi

Sekil 5.26 : 2x2x2x2; problemi ¢oziim grafikleri.

Sekil 5.27°de 2x2x2x23 problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan c¢oziim

degerlerini ve deneme sirasinda en iyi ¢oziimiin iretilme siiresinin kutu grafikleri
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gosterilmektedir. Bu problem icin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢oziim

372680 olup tiim yontemler bu sonucu elde etmistir.

380000 - 2x2x2x2; Problemi Céziim 2x2x2x2, Problemi Céziim Siireleri
Degerleri (Maliyet) 7 1 (Saniye)
375000 - 6" R
. . . 5
370000 - 41
.
3 .
365000 - 2 1 I
l .
360000 0
Hipersezgisel —Genetik Tavlama Hipersezgisel Genetik Tavlama

Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma Algoritma Benzetimi

Sekil 5.27 : 2x2x2x23 problemi ¢6ziim grafikleri.

Sekil 5.28’de 6x1x4x6; problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢6ziim
degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢Oziimiin liretilme siiresinin kutu grafikleri
gosterilmektedir. Bu problem i¢cin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢oéziim

35520 olup tiim yontemler bu ¢oziimii tiretebilmistir.

6x1x4%6, Problemi Coziim Degerleri 6x1x4x6; Problemi Céziim Siireleri
35532 (Maliyet) 21 (Saniye)
35530 - 19 -
35528 - w 17 - é?
35526 - N 15 -
35524 - ¢ 13 -
38522 1 | o E}j
11
35520 -
35518 - 91 =
35516 - 7
35514
Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma Algoritma Benzetimi

Sekil 5.28 : 6x1x4x6; problemi ¢oziim grafikleri.

Sekil 5.29°da 6x1x4x6; problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢ozim

degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢oziimiin iiretilme siiresinin kutu grafikleri
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gosterilmektedir. Bu problem icin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢oziim

26220 olup tiim yontemler bu ¢6zliimii iiretebilmistir.

6x1x4%6, Problemi Coziim Degerleri 6x1x4x6, Problemi Céziim

26232 (Maliyet) 21 Siireleri (Saniye)

26230 - 19 -

26228 . 1 17 - l;l

6226 - 15 -

26224 - .

26222 - 131 Ellj

11 -

26220 - ]

26218 - 9 1

26216 - 7

26214 5
Hipersezgisel ~— Genetik Tavlama Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma Benzetimi

Sekil 5.29 : 6x1x4x6, problemi ¢oziim grafikleri.

Sekil 5.30’da 6x1x4x63 problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢6ziim
degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢ézlimiin {iretilme siiresinin kutu grafikleri
gosterilmektedir. Bu problem icin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢oéziim

38925 olup tiim yontemler bu ¢oziimii liretebilmistir.

6x1x4x65 Problemi Coziim Degerleri 6x1x4x6, Problemi Coziim

38936 1 (Maliyet) 21 - Siireleri (Saniye)

38934 - 19 -

38932 17 - E}j

38930 - * . 15 -

38928 - . \ 13 -

38926 - 11 #b

38924 - 9 | =]

38922 - 7 -

38920
Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel — Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma Benzetimi

Sekil 5.30 : 6x1x4x63 problemi ¢oziim grafikleri.

Sekil 5.31’de 10x2x5x10; problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan

¢Oziim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢0ziimiin iiretilme siiresinin kutu

140



grafikleri gosterilmektedir. Bu problem i¢cin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum

¢6ziim 460330 olup tiim yontemler 100 deneme i¢inde bu ¢éziime ulasabilmistir.

10x2x5x10, Problemi Cozi
; Problemi ¢6zim 10%2x5x10, Problemi Céziim

- Degerleri (Mailiyet
460900 egerleri (Maliyet) 50 - Siireleri (Saniye)
460800 - "' 45 -
460700 - 10 - Q
460600 -

. 35 -
460500 - |$|
460400 - $ I ==

460300 - 25 1

460200 - 20 -

460100 15
Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel  Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma Algoritma Benzetimi

Sekil 5.31 : 10x2x5x10; problemi ¢éziim grafikleri.

Sekil 5.32°de 10x2x5x10, problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan
¢Oziim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢oziimiin Uretilme siiresinin kutu
grafikleri gosterilmektedir. Bu problem i¢in GAMS uygulamas: ile bulunan optimum

¢Oziim 725515 olup tiim yontemler 100 deneme i¢inde bu ¢éziime ulasabilmistir.

10x2x5x10, Problemi Coziim 10%2x5x10, Problemi Co6ziim
726400 - Degerleri (Maliyet) 50 - Siireleri (Saniye)
726200 - '|' 45

726000 - 40 - $
725800 - N 35 - $
725600 - ;l l 30 - E

725400 - 25 -

725200 - 20 -

725000 15
Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel — Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.32 : 10x2x5%10, problemi ¢éziim grafikleri.

Sekil 5.33’te 10x2x5x103 problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢ozim

degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢ézlimiin tiretilme siiresinin kutu grafikleri
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gosterilmektedir. Bu problem icin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢oziim

658580 olup tiim yontemler 100 deneme i¢inde bu ¢dziime ulasabilmistir.

10%2x5x105 Problemi C6ziim 10x2x5x10; Problemi Coziim
659400 - Degerleri (Maliyet) 50 - Siireleri (Saniye)
659200 - T 45 -
- *
659000 - 40 s
35
658800 -
==
658600 - L 25
658400 - 20 -
658200 15
Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.33 : 10x2x5x103 problemi ¢6ziim grafikleri.

Sekil 5.34°te 12x2x8x12; problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢6ziim
degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢dziimiin {iretilme siiresinin kutu grafikleri
gosterilmektedir. Bu problem icin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢6ziim

51930 olup tiim yontemler 100 deneme icinde bu ¢éziime ulasabilmistir.

12x2x8x12; Problemi Coziim 12x2x8%12, Problemi Coziim
52100 - Degerleri (Maliyet) 105 - Siireleri (Saniye)
T 95 -
52050 - o5 | Q
52000 s I 7
N ==
51950 - $ l R
1 45
51900 - 35 1
25 -
51850 15
Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama Hipersezgisel  Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.34 : 12x2x8x12; problemi ¢oziim grafikleri.

Sekil 5.35’te 12x2x8%12, problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢ozim

degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢ézlimiin iiretilme siiresinin kutu grafikleri
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gosterilmektedir. Bu problem i¢in GAMS uygulamasi ile bulunan optimum ¢oziim

73105 olup tiim yontemler 100 deneme i¢inde bu ¢éziime ulagabilmistir.

12x2x8x12, Problemi Céziim 12x2x8x12, Problemi Céziim

73350 - Degerleri (Maliyet) 105 - Siireleri (Saniye)
73300 - T 95 -
73250 - T 32 ¢|
73200 - & + 65 | $
73150 - |$| l I 65 $
73100 - 45 |
73050 - 35 -
73000 - 25 -
72950 15

Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel — Genetik Tavlama

Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.35 : 12x2x8x12; problemi ¢6ziim grafikleri.

Sekil 5.36’da 12x2x8x123 problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan
¢Oziim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢oziimiin Uretilme siiresinin kutu
grafikleri gosterilmektedir. Bu problem i¢cin GAMS uygulamasi ile bulunan optimum

¢Oziim 98140 olup tiim yontemler 100 deneme i¢inde bu ¢dziime ulasabilmistir.

12x2x8%12; Problemi Coziim 12x2x8x12; Problemi Coziim
98500 - Degerleri (Maliyet) 105 + Siireleri (Saniye)
95 -
98400 - | g5 $

75 A

98300 - . | o $
98200 - $ [ I 55 | B9

45 -
98100 -
35
98000 - 25 1
15
97900 ~— _ _ Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama
Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Algoritma  Algoritma  Benzetimi
Sekil 5.36 : 12x2x8x123 problemi ¢oziim grafikleri.

Sekil 5.37°de 100x2x20x300; problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan
¢ozlim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢ozlimiin iiretilme siiresinin kutu

grafikleri gosterilmektedir. Bu problemin GAMS uygulamas: ile ¢6ziilmesi olanakl
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olmadigi i¢in denemeler boyunca bulunan en iyi ¢6ziim degeri olan 132538 baz
almmistir. Bu ¢6ziim degerini salt bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel

Algoritma iiretebilmistir.

100x2x20x300, Problemi Co6ziim 100x2x20x300, Problemi Co6ziim
139000 - Degerleri (Maliyet) 415 Siireleri (Saniye)
138000 - 365 - %
137000 - [
136000 - 3151
135000 - . | 265 - $
134000 - + 215 -
133000 | 4 | I 165 =
132000 -
131000 - 115 -
130000 - 65 -
129000 15
Hipersezgisel = Genetik ~ Tavlama Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.37 : 100x2x20%300; problemi ¢dziim grafikleri.

Sekil 5.38’de 100x2x20x300, problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan
¢Oziim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢Oziimiin iiretilme siiresinin kutu
grafikleri gosterilmektedir. Bu problemin GAMS uygulamas ile ¢oziilmesi olanakl
olmadig: i¢in denemeler boyunca bulunan en iyi ¢oziim degeri olan 132538 baz
alinmigtir. Bu ¢6ziim degerini salt bu ¢aligma kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel

Algoritma tiretebilmistir.

100x2x20i<3002.Pr0lzl?mi Coziim 100x2x20x300, Problemi Coziim
172000 - Degerleri (Maliyet) 415 - Siireleri (Saniye)
i 365 -
170000 -
N 315 -
168000 - 2 I |
N 265
¢ =
166000 - $ J | 215 =
164000 - 165 4
115 ~
162000 - 65 |
160000 15
Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama Hipersezgisel ~Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma ~ Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.38 : 100x2x20x300, problemi ¢6ziim grafikleri.
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Sekil 5.39’da 100x2x20x%300; problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan
¢Ozlim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢0ziimiin iiretilme siiresinin kutu
grafikleri gosterilmektedir. Bu problemin GAMS uygulamasi ile ¢6ziilmesi olanakli
olmadigi i¢in denemeler boyunca bulunan en iyi ¢6ziim degeri olan 183052 baz
alimmistir. Bu ¢6ziim degerini salt bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel

Algoritma iiretebilmistir.

100%2x20x300; Problemi Coziim 100%2x20x300; Problemi Coziim
192000 - Degerleri (Maliyet) 415 - Siireleri (Saniye)
190000 - T 365 - $
188000 - 315 -
. I
186000 - 265 1 =
—~ 215 A $
184000 { 4 L
165 -
182000 - 115
180000 - 65 -
178000 15
Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama Hipersezgisel — Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.39 : 100x2x20%3003 problemi ¢dziim grafikleri.

Sekil 5.40°da 1000x60x50x300; problemi ic¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan
¢Oziim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢0ziimiin iiretilme siiresinin kutu
grafikleri gosterilmektedir. Bu problemin GAMS uygulamasi ile ¢oziilmesi olanakl
olmadigr i¢in denemeler boyunca bulunan en iyi ¢oziim degeri olan 195496 baz
alinmigtir. Bu ¢6ziim degerini salt bu ¢aligma kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel

Algoritma tiretebilmistir.
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1000x60x50%300, Problemi Co6ziim 1000x60x50%300, Problemi Co6ziim

210000 - Degerleri (Maliyet) 700 ~ Siireleri (Saniye)
[ 650 -
205000 - 600 -
200000 - - 500 -
4 .
= [ e

195000 400 - $
350 - $

190000 - 300 -

250 -

185000 200
Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel — Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.40 : 1000x60x50x300; problemi ¢oziim grafikleri.

Sekil 5.41°de 1000x60x50%x300, problemi icin Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan
¢oziim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢oziimiin lretilme siiresinin kutu
grafikleri gosterilmektedir. Bu problemin GAMS uygulamasi ile ¢6ziilmesi olanakli
olmadigi i¢in denemeler boyunca bulunan en iyi ¢6ziim degeri olan 170814 baz
alimmistir. Bu ¢oziim degerini salt bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel

Algoritma tiretebilmistir.

1000%x60x50%300, Problemi Coziim 1000x60x50x300, Problemi Céziim
184000 ~ Degerleri (Maliyet) 700 - Siireleri (Saniye)
182000 - 650 -
180000 - W 600 -
178000 - 550 - lil
176000 - ¢ [ 50
174000 - - 450 1
172000 $| | R~ ==
170000 - 200 - $
168000 - 250 -
166000 - 200
164000 Hipersezgisel  Genetik Tavlama
Hipersezgisel ~Genetik Tavlama Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.41 : 1000x60x50x300; problemi ¢dziim grafikleri.

Sekil 5.42°de 1000x60x50x300; problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik
Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan

¢ozlim degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢oziimiin iiretilme siiresinin kutu
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grafikleri gosterilmektedir. Bu problemin GAMS uygulamas: ile ¢oziilmesi olanakli
olmadigi i¢in denemeler boyunca bulunan en iyi ¢6ziim degeri olan 196330 baz
alimmustir. Bu ¢oziim degerini salt bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel

Algoritma iiretebilmistir.

1000x60%50%3005 Problemi Coziim 1000x60%50%3004 Problemi
215000 - Degerleri (Maliyet) 700 - Coziim Siireleri (Saniye)
650 -
210000 - T 600 $
205000 - N 550 1
~ T 500 -
200000 - = 450 -
$ | I 400 - @
195000 - 350 -
190000 - 300 1 :
250 -
185000 200
Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel — Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 5.42 : 1000x60x50x3003 problemi ¢dziim grafikleri.
5.4.3 Sanal problemler i¢in sonuc¢larin ve farkhliklarin degerlendirilmesi

Tasarlanan sanal Lojistik Ag Tasarimi Problemleri i¢in yapilan uygulamalara gore

asagidaki degerlendirmeler yapilabilir:

e Hipersezgisel Algoritma, tiim problemler i¢in en iy1 ¢6zimii bulmustur. Ayrica ilk
dort problem i¢in, diger yontemlerle birlikte GAMS ile bulunan optimum

sonuglari elde etmistir.

e Hipersezgisel Algoritma yliz kez ¢alistiginda bulunan ortalama ¢6zliim degerleri,
tim problemler igin diger yontemlerden daha iyidir. Son iki sanal problem tipi
(100%x22x20%x300 ve 1000x60x50%300) i¢in diger yontemlerin bulamadigi
¢ozlimler tiretmistir. Bu sonuglar 15181nda gelistirilen Hipersezgisel Algoritmanin,
biiyiilk boyutlu problemler i¢in daha iyi sonuglar ortaya ¢ikardigi kanisina

varilabilir.

e Hipersezgisel Algoritma’nin buldugu ¢o6ziimler incelendiginde, bulunan
degerlerin daha kiigiik bir aralikta oldugu ve standart sapmasinin daha kiigiik
oldugu bulunmustur. Bu durum da Hipersezgisel Algoritma’nin diger yontemlere

gore Uretilen sonuglar agisindan daha giiclii ve kararli oldugunu gostermektedir.
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Ortalama ¢oOziim siireleri dikkate alindiginda gelistirilen Hipersezgisel Yontem,
diger algoritmalara gore en iyi ¢oziime daha kisa siirede ulagsmistir (Burada
belirtilen ¢ozlim siiresi ile algoritmanin igleyisi i¢inde en iyi ¢6ziimii bulma siiresi

ifade edilmek istenmistir.).

Hipersezgisel Algoritma i¢in ¢dzliim siirelerinin standart sapmasi -2x2x2x2
problemlerininkiler disinda- diger yontemlere goére daha disiiktir. Bu da
Hipersezgisellerin diger yontemlere gore ¢oziim siiresi agisindan daha etkin

oldugunu gostermektedir.

Calismada kullanilan Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemi
karsilastirildiginda, Tavlama Benzetimi yonteminin daha basarili sonu¢ degerleri
trettigi goriilmektedir. Ayrica Tavlama Benzetimi ile daha kisa siire igerisinde
coziimler olusturulmakta olup, sonu¢ degerleri ve siire agisindan yontemin daha

giiclii oldugu goriilmektedir.

Parametre kiimeleri icin Genetik Algoritmalarla yapilan denemelerde en iyi
sonuglar 0,4 g¢aprazlama oran1 ve 0,03 mutasyon orani parametreleri ile elde
edilmistir. Tavlama Benzetimi yonteminde ise en iyi sonuclara 400 sicaklik

katsayis1 ve 0,8 sogutma orani parametreleri ile ulagilmigtir.
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6. UYGULAMA CALISMALARI

Bu boliimde iki vaka calismasi agiklanmustir. Ik olarak ambalaj imalat: yapan bir
isletmede LAT problemi ele alinarak gelistirilen Hipersezgisel Algoritma ile sonug
olusturulmustur. ikinci olarak da bir lojistik firmasinda sektdre 6zgii bir problem i¢in
uygulama yapilmistir. Her iki uygulamadan elde edilen sonuglar sanal problemlerde
oldugu gibi irdelenerek karsilastirmalar yapilacaktir. Hazirlanan yazilim Intel i7

islemcili 8 GB Ram bellekli bilgisayarda ¢alistirilmistir.

6.1 Bir imalat Firmasinda Uygulama

6.1.1 imalat firmasmn tanitim

Bu tez ¢aligmasinda ele alinan dort katmanli LAT probleminin ger¢cek yasamda
uygulamasinin yapilabilmesi i¢in firmanin asagidaki Olgiitlere sahip olmasi

gerekmektedir:

e Ayni lirlinii iireten birden ¢ok fabrika ve tesisin olmasi.
e Tesislerin ayni cografi bolgede bulunmasi.

e Tesislerin birbirlerinin esdegeri olabilmesi.

e Uygulamada diger yontemlerle saglikli karsilagtirma yapilabilmesi i¢in birgok

miisterisi olmasi.
e Alinan verilerin dogrulugu agisindan kurumsal ve seffaf olmasi.

Bu ol¢iitler dogrultusunda Tiirkiye’nin birgok yerinde tesisleri bulunan ve ambalaj
sektoriiniin lider firmalarindan Mondi Tire Kutsan firmasi segilerek LAT icin

uygulama gerceklestirilmistir.

Oluklu mukavva ambalaj sektoriinde iiretim yapan Mondi Tire Kutsan sirketi
Tirkiye’de pazar lideri olarak faaliyetlerini siirdiirmektedir. Firmanin ana faliyet

konusu, oluklu mukavva kutu kagit ve hurda kagit iiretimi ve satigidir.
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Sirket 1974 yilinda Izmir Tire’de kurulmustur. 1991 yilindan bu yana Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem gormektedir. 2007 yilinin sonlarinda diinya
kagit ve ambalaj sanayi sektoriiniin Onciilerinden Mondi Group biinyesine katilmistir.

Firma su an 1000’in {izerinde ¢alisan ile 700 miisteriye iiretim yapmaktadir.

6.1.2 imalat firmasinda ele aliman LAT problemi ve bulunan sonuglar

Tiirkiye’de 6 adet kutu fabrikasi, 4 adet depo, 4 dagitim merkezi ve 700 miisteriye
sahip firmada ger¢ege uygun veriler alinarak Lojistik Ag Tasarim1 Problemi iizerinde
uygulama yapilmistir. Dort katmanli LAT problemi iizerinde dagitim merkezi ve

miisteriler arasinda rotalama da gerceklestirilmektedir.

Uygulama probleminde, literatiirde yer alan 2006 yilinda Altiparmak ve digerleri
tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan 2003
yilinda tasarlanan TB algoritmasi iizerinde denemeler yapilarak karsilastirmalar

gerceklestirilmistir. Cizelge 6.1°de, uygulamada kullanilan parametre degerleri yer

almaktadir.
Cizelge 6.1 : Gergek uygulamada kullanilan parametreler.

Yontem Problem Parametre Deger
Hipersezgisel 6x4x4x720 Iterasyon Sayis1 300
Algoritma
Genetik Algoritma  6x4x4x720 Iterasyon Sayis1 500

Popiilasyon Sayisi 100
Caprazlama Oram1 0,2, 0,3, 0,4, 0,5 ve
0,6
Mutasyon Orani 0,03, 0,04, 0,05,
0,06 ve 0,07
Tavlama Benzetimi  6x4x4x720 Iterasyon Sayis1 300

Sicaklik Katsayisi 200, 300, 400, 500
ve 600
Sogutma Oram 0,75, 0,8, 0,85,

0,90 ve 0,95




Bu ¢alismada, yontemler her bir problemde her bir parametre kiimesi i¢in 100 kez
uygulanmis olup, bulunan ¢6ziim degerleri, en iyi ¢dziimle arasindaki fark, buna ait
sapma ylizdesi ve c¢Oziim siireleri hesaplanmistir. Daha sonra ydntemler icin
parametre kiimeleri i¢cinde yapilan denemelerde bulunan en iyi 100 ¢oziim ele
aliarak karsilagtirmalar1 yapilmistir. Bu raporda yer alan ¢oziim siirelerinden kasit,
algoritmanin ¢alisma siireci boyunca buldugu en iyi ¢oziime ulasma siiresidir.
Bulunan sonuglar Ek K béliimiinde listelenmistir. Cizelge 6.2°de ise uygulamada

elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Cizelge 6.2 : Gergek uygulamada iiretilen 6zet sonuglar.

Problem  Yo6ntem Bulunan  Eniyi Ortalama  Coziim degeri  Coziim
eniyi ¢oziimden ¢oOziim siiresi  standart stiresi
deger  ortalama (sn) sapma standart

sapma (%) sapma

Gergek HS 1,03% 274,84 1374,28 15,44

Uygulama

(6x4x4x720)
Gergek GA 3,01% 483,72 4931,75 27,99
Uygulama

(6x4x4x720)
Gergek TB 1,87% 286,02 3062,54 17,42
Uygulama

(6x4x4x720)

Sekil 6.1°de 6x4x4x720 problemi i¢in Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma
ve Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢6ziim
degerlerinin ve deneme sirasinda en iyi ¢ozlimiin iiretilme siiresinin kutu grafikleri
gosterilmektedir. Bu problemin GAMS uygulamasi ile ¢oziilmesi olanakli olmadigt
i¢in denemeler boyunca bulunan en iyi ¢6ziim degeri olan 247258 baz alinmistir. Bu
¢oziim degerini salt bu calisma kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel Algoritma

tiretebilmistir.
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6x4x4x720 Problemi Co6ziim 6x4x4x720 Problemi Coziim

267000 - Degerleri (Méliyet) 570 - Siireleri (Saniye)
262000 - T 520 1 T
v
257000 - T 470 T
® 420 -
252000 - 7Y
$ J_ I 370 -
247000 - 320 -
242000 - 270 | $ $
237000 220
Hipersezgisel —Genetik Tavlama Hipersezgisel — Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 6.1 : 6x4x4x720 problemi ¢oziim grafikleri.
6.1.3 Tmalat firmasinda uygulama sonuglariin degerlendirilmesi

Tiirkiye’de 6 adet kutu fabrikasi, 4 adet depo, 4 dagitim merkezi ve 700 miisteriye
sahip firmada gercege uygun veriler alinarak hazirlanan bilgisayar programi
tizerinden sonuglar elde edilmistir. Lojistik Ag Tasarimi Problemi igin yapilan

uygulamalara gore asagidaki degerlendirmeler yapilabilir:
e Hipersezgisel Algoritma, vaka problemi i¢in en iyi ¢6ziimii bulmustur.

e Hipersezgisel Algoritma yiiz kez ¢alistiginda bulunan ortalama ¢6ziim degerleri,

tiim problemler icin diger yontemlerden daha iyidir.

e Hipersezgisel Algoritma’nin buldugu ¢oziimler incelendiginde bulunan degerler
daha kiiciik bir aralikta oldugu ve standart sapmasinin daha kiigiik oldugu
goriilmistir. Bu durum da Hipersezgisel Algoritma’nin diger yontemlere gore

tiretilen sonuclar agisindan daha giiclii ve kararli oldugunu gostermektedir.

e Ortalama ¢oziim stireleri dikkate alindiginda gelistirilen Hipersezgisel Yontem,
diger algoritmalara gére en iyi ¢oziime daha kisa siirede ulagmistir (Burada
belirtilen ¢oziim siiresi ile algoritmanin isleyisi iginde en iyi ¢oziimii bulma siiresi

ifade edilmek istenmistir.).

e Hipersezgisel Algoritma i¢in ¢dziim siirelerinin standart sapmasi diger yontemlere
gore daha disiiktiir. Bu da Hipersezgisellerin diger yontemlere gore ¢6ziim siiresi

acisindan daha etkin oldugunu gostermektedir.
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e Calismada kullanilan Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemi
karsilastirildiginda, Tavlama Benzetimi yonteminin daha basarili sonug degerleri
tirettigi goriilmektedir. Ayrica Tavlama Benzetimi ile daha kisa siire igerisinde
¢oziimler olusturulmakta olup, sonug¢ degerleri ve siire agisindan yontemin daha

giiclii oldugu goriilmektedir.

e Parametre kiimeleri icin Genetik Algoritmalarla yapilan denemelerde en iyi
sonuglar 0,4 caprazlama orami ve 0,03 mutasyon orani parametreleri ile elde
edilmistir. Tavlama Benzetimi yonteminde ise en iyi sonuglara 400 sicaklik

katsayist ve 0,8 sogutma orani parametreleri ile ulagilmigtir.

6.2 Bir Lojistik Firmasinda Uygulama

6.2.1 Lojistik firmasinin tanitim

Uluslararas1 hizli tasimacilik alaninda faaliyet gosteren DHL Express, 220 tilkede
350.000 galisan ile diinya capinda onde gelen posta ve lojistik sirketi Deutsche Post
DHL grubunun bir alt firmasidir. Organizasyon diinyanin en biiyiik global Express
agma sahiptir ve acil dokiiman ve paketleri hizli bir sekilde kapidan kapiya

tasimaktadir.

DHL Express 6zellikle diinyanin genislemekte olan hareketli e-ticaret pazarlarinda
tagimacilik faaliyetlerini hedeflemektedir. DHL ayda 100.000’in iizerinde Express
gonderiyi diinyanin dort bir yanina tagimakta ve bir o kadar gonderiyi Tiirkiye’ye
getirmektedir. DHL, Tirkiye’de 2006 yilindan bugiine IATA siralamasindaki

liderligini stirdiirmektedir.

6.2.2 Lojistik firmasinda ele alimnan LAT problemi ve bulunan sonuglar

Bu boliimde DHL Express igin Ingiltere, Italya, Giiney Kore ve Malezya’dan
Tiirkiye’ye gonderilen 270 gonderi ve gonderim noktasi olan 80 parsel i¢in dort
katmanli Ileri Lojistik Ag Tasarimi probleminin uygulamas1 yapilacaktir.
Uygulamada Istanbul gonderi merkezleri ile parseller arasinda rotalama siireci

gerceklestirilecektir.

DHL Express’in tagimacilik aginda Tirkiye, Avrupa bolgesine bagl olup dagitim
merkezi (Hub) olarak gonderileri Almanya’da Leipzig’den ulagmaktadir. Buna gore

Avrupa bolgesinden Tiirkiye’ye gonderilen gonderiler ilk olarak Leipzig toplama
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merkezine, daha sonra Dburada siralama islemine sokularak Tiirkiye’ye
ulastirilmaktadir. Ayni sekilde DHL Express’in Asya kitasinda Tayland’da Bangkok
sinirlar i¢ginde bir toplama merkezi bulunmaktadir. Bu toplama merkezinden ¢esitli
iilkelere ugaklar kalkmaktadir. Bu uygulamada dort iilkeden Tirkiye’ye gelecek
gonderiler i¢in gergege yakin veriler kullanilmistir. Asagida Sekil 6.2°de ele alinan
ileri lojistik ag gosterilmektedir.

Gonderen Toplama Istanbul Génderi Parseller
Ulkeler Merkezleri Merkezleri (Alcr)

Atatiirk
Almanya Havalimani

Giiney Kor Tayland

Sabiha

Gokgen

Havalimani
Malezya

Sekil 6.2 : Lojistik firmasi i¢in ele alinan ileri lojistik agi.

Bu lojistik aginda dort {ilkeden tasinacak gonderiler dncelikle toplama merkezlerine
ulastirilacak, daha sonra Istanbul gonderi merkezlerine ugakla tasmarak buradan
kuryeler ile dagitimi gergeklestirilecektir. Kurulan dort katmanli LAT problemi
tizerinde gonderi merkezi ve parseller arasinda rotalama da gercgeklestirilmektedir.
Modelde ayrica ara¢ kapasiteleri de dikkate alinmistir. Bir kurye araci ile en fazla 40

gonderi tagiabilmektedir.

Uygulama probleminde, literatiirde yer alan 2006 yilinda Altiparmak ve digerleri
tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan 2003
yilinda tasarlanan TB algoritmasi {izerinde denemeler yapilarak karsilastirmalar
gerceklestirilmistir. Cizelge 6.3°te, uygulamada kullanilan parametre degerleri yer

almaktadir.
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Cizelge 6.3 : Lojistik firmas1 uygulamasinda kullanilan parametreler.
Yontem Problem Parametre Deger

Hipersezgisel 4x2x2x80 [terasyon Sayisi 300

Algoritma

Genetik Algoritma ~ 4x2x2x80 fterasyon Sayis1 500
Popiilasyon Sayisi 100
Caprazlama Oran1 0,2, 0,3, 0,4, 0,5 ve

0,6
Mutasyon Orani 0,03, 0,04, 0,05,
0,06 ve 0,07
Tavlama Benzetimi  4x2x2x80 Iterasyon Sayis1 300

Sicaklik Katsayisi

Sogutma Orani

200, 300, 400, 500
ve 600

0,75, 0,8, 0,85,
0,90 ve 0,95

Bu calismada, yontemler her bir problemde her bir parametre kiimesi ig¢in 100 kez

uygulanmis olup, bulunan ¢6ziim degerleri, en iyi ¢dziimle arasindaki fark, buna ait

sapma ylizdesi ve ¢Oziim siireleri hesaplanmistir. Daha sonra ydntemler icin

parametre kiimeleri i¢inde yapilan denemelerde bulunan en iyi 100 ¢oziim ele

alinarak karsilastirmalar1 yapilmistir. Bu raporda yer alan ¢oziim stirelerinden kast,

algoritmanin c¢alisma siireci boyunca buldugu en iyi ¢oziime ulasma stresidir.

Bulunan sonucglar Ek L boliimiinde listelenmistir. En iy1 ¢6ziim Hipersezgisel

Yontem ile bulunmustur; en disiik maliyet olarak 446736 degeri hesaplanmistir.

Cizelge 6.4’te ise uygulamada elde edilen en iyi ¢6ziimle farklar gésterilmektedir.
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Cizelge 6.4 : Lojistik firmas1 uygulamasinda tiretilen 6zet sonuglar.

Problem  Yontem Bulunan  Eniyi Ortalama  Cozim degeri Coziim
eniyi ¢oziimden ¢Oziim siiresi  standart stiresi
deger  ortalama (sn) sapma standart

sapma (%) sapma

Gergek HS 446736  0,08% 90,55 195,99 5,14

Uygulama

(4x2x2x80)

Gergek GA 0,36% 144,79 914,13 8,52

Uygulama

(4x2x2x80)

Gergek TB 0,10% 102,87 279,49 5,80

Uygulama

(4x2x2x80)

Sekil 6.3°te 4x2x2x80 problemi icin Hipersezgisel Algoritma, Genetik Algoritma ve
Tavlama Benzetimi yontemlerince en iyi 100 denemede bulunan ¢6ziim degerlerinin
ve deneme sirasinda en iyi ¢Oziimiin retilme siiresinin  kutu grafikleri
gosterilmektedir. Bu problemin GAMS uygulamasi ile ¢oziilmesi olanakli olmadigi
i¢cin denemeler boyunca bulunan en iyi ¢6ziim degeri olan 446736 baz alinmistir. Bu

¢oziim degerini salt bu calisgma kapsaminda gelistirilen Hipersezgisel Algoritma

iretebilmistir.
4x2x2%80 Problemi Co6ziim 4x2x2%80 Problemi Co6ziim
450500 1 Degerleri (Maliyet) 170 - Siireleri (Saniye)
450000 -
449500 - | 150 - |$|
449000 -
448500 - . 130 -
448000 -
447500 - 110 - |$|
447000 { 47 J $ 90 - $
446500 -
446000 - 70 -
445500 -
445000 50
Hipersezgisel — Genetik Tavlama Hipersezgisel ~ Genetik Tavlama
Algoritma  Algoritma  Benzetimi Algoritma  Algoritma  Benzetimi

Sekil 6.3 : 4x2x2x80 problemi ¢dziim grafikleri.
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6.2.3 Lojistik firmasinda uygulama sonuclarmin degerlendirilmesi

DHL Express firmasindan gergege uygun veriler alinarak hazirlanan bilgisayar

programi iizerinden ¢6ziim degerleri elde edilmistir. Lojistik Ag Tasarimi Problemi

icin yapilan uygulamalara gore asagidaki degerlendirmeler yapilabilir:

Hipersezgisel Algoritma, vaka problemi igin en iyi ¢6ziimii bulmustur.

Hipersezgisel Algoritma yiiz kez calistirldiginda bulunan ortalama ¢oziim

degerleri, tiim problemler i¢in diger yontemlerden daha iyidir.

Hipersezgisel Algoritma’nin buldugu ¢oziimler incelendiginde bulunan degerler
daha kii¢iik bir aralikta oldugu ve standart sapmasinin daha kiigiik oldugu
bulunmustur. Bu durum da Hipersezgisel Algoritma’nin diger yontemlere gore

tiretilen sonuclar agisindan daha giiclii ve kararli oldugunu gostermektedir.

Ortalama ¢6ziim siireleri dikkate alindiginda gelistirilen Hipersezgisel Yontem,
diger algoritmalara gore en iyi ¢oziime daha kisa siirede ulagsmistir (Burada
belirtilen ¢ozlim siiresi ile algoritmanin isleyisi i¢inde en iyi ¢ézlimii bulma siiresi

ifade edilmek istenmistir.).

Hipersezgisel Algoritma i¢in ¢dziim siirelerinin standart sapmasi diger yontemlere
gore daha diisiiktiir. Bu da Hipersezgisellerin diger yontemlere gore ¢dzliim siiresi

acisindan daha etkin oldugunu gostermektedir.

Calismada kullanilan Genetik Algoritma ve Tavlama Benzetimi yontemleri
karsilastirildiginda, Tavlama Benzetimi yonteminin daha basarili sonug degerleri
trettigi goriilmektedir. Ayrica Tavlama Benzetimi ile daha kisa siire igerisinde
coziimler olusturulmakta olup, sonu¢ degerleri ve siire agisindan yontemin daha

giiclii oldugu goriilmektedir.

Parametre kiimeleri icin Genetik Algoritmalarla yapilan denemelerde en iyi
sonuglar 0,4 caprazlama orami ve 0,03 mutasyon orani parametreleri ile elde
edilmistir. Tavlama Benzetimi yonteminde ise en iyi sonuglara 400 sicaklik

katsayist ve 0,8 sogutma oran1 parametreleri ile ulagilmistir.
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinda Ileri Lojistik Ag Tasarimi problemi igin bir Karma Tamsayili
Programlama Modeli kurularak Lojistik Ag Tasarimi siireci irdelenmis ve ayrintili
bir literatiir incelemesi yapilmistir. Ele alinan LAT problemi dort katmanli, tek
irtinlii, tek donemli, deterministik talepli ve kapasite kisithidir. Ayrica problemde
dagitim merkezi ve miisteriler arasinda ara¢ rotalama yapilmaktadir. Literatiirdeki
calismalar dikkate alindiginda, gilinlimiiziin dinamik kosullarinda karsilasilan ve
Karma Tamsayili Programlama Modeli kurulan dort katmanli Lojistik Ag Tasarimi
Problemi i¢in etkin ¢oziimler tiretebilecek ve degisikliklere hizli bir sekilde uyum
saglayabilecek bir yoOntemin, bilgilerimiz 1518inda heniiz gelistirilmedigi ve
uygulamasiin yapilmadigi anlasilmaktadir. Literatiirde bu boslugun doldurulmasi
icin son yillarda sik¢a arastirma konusu olan ve oOzellikle esneklik konusunda 6n
plana ¢ikan Hipersezgisel Algoritmalar bu tez g¢alismasinin ana ¢ikis noktasini
olusturmaktadir. Hipersezgisel Algoritmalar problemden bagimsiz teknikler olup,
¢Oziim arama siireci ile problem uzayi arasinda bir soyutlama saglamaktadir. Bu
calismada, dinamik/uyarlanabilir (adaptif) bir Hipersezgisel Algoritma Onerisi
sunulmug ve siirecin sektorel bazda uygulama tasarimlari ile ¢oziim secgenekleri
degerlendirilmistir. Gelistirilen Hipersezgisel Algoritma’nin adaptif 06zelligini
gostermek i¢in ise tez calismasinda farkli LAT problemleri kurgulanmis ve
hazirlanan yontemin bu problemler {izerinde ayrintili olarak uygulamasi yapilmistir.
Bu ¢alisma ile Ileri LAT probleminde katman sayis1, kapasite, rotalama ve kisitlar

tizerinde esneklik saglanmistir.

Hipersezgisel yontemler salt on bes yillik bir gegmise sahip, yani yeni bir yontem
olmalarindan dolay1 literatiirde sinirli alanlarda uygulamasi yapilmistir. Simdiye
kadar Garrido ve Castro’nun 2009 yilinda Kapasite Kisitli Ara¢ Rotalama Problemi
icin olusturuldugu yayindan bagka Lojistik Ag Tasarimi konusu iginde yer alan
caligmaya rastlanmamistir. S6zii gegen calismada ise salt arag rotalama siireci
islenmis, tedarik¢i se¢imi, tesisler arasi akis gibi diger Lojistik Ag Tasarimi konulari

ele alinmamistir. Ayrica uygulama, literatiirde bulunan problem kiimeleri {izerinde
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gerceklestirilmis, gercek yasamda karsilagilan ¢ok donemli ag tasarimi problemi igin

gecerliligi stnanmamastir.

Bu tez ¢alismasinda, genel olarak literatiirde bulunan bu eksikligi gidermek amaciyla
cok asamali ve tesis kapasiteli Lojistik Ag Tasarimi Problemine uygulanacak bir
Hipersezgisel Algoritma gelistirilmistir. Temel olarak tez ¢aligmasindaki ¢iktilar su

sekilde siralanabilir:

e lsletme kapsaminda aktiflestirilecek tesis (fabrika, dagitim merkezi ve depo)

lokasyonlarinin, miisteri ve tedarik¢ilerin dikkate alinarak secilmesi
e Depo ve dagitim merkezlerindeki stok miktarlarinin belirlenmesi
e Hammadde, yari {iriin ve {iriin akislarinin belirlenmesi
e Uygun atamalarin ve dagitim merkezi-miisteri rotalarinin saptanmasi

Lojistik Ag Tasarim1 problemleri, karar diizeyinde (stratejik, taktik ve operasyonel),
islevler agisindan (lokasyon belirleme, ara¢ rotalama, depo miktari, vb.), ¢coziim
yontemleri (kesin, sezgisel yontemler) ve uygulama alanlar1 agisindan farkhi
boyutlarda ele alinabilmektedir. Bu tez calismasinin amaci, ger¢ek yasamda
karsilasilan Lojistik Ag Tasarimi Problemi igin bu boyutlarda saglam (robust), esnek
ve kaliteli ¢oziimleri kabul edilebilir bir siirede iireten bir Hipersezgisel Algoritma
hazirlamak ve gercek bir silire¢ lizerinde uygulamasini yapmaktir. Literatiir
arastirmasina gore bu tez c¢alismasi daha Onceki calismalardan asagidaki yonlerden

ayrilmaktadir:

e Lojistik Ag Tasarimi problemi i¢in daha once Hipersezgisel YoOntemlerin
kullanildig1 bir ¢alisma yapilmamistir. LAT alt problemlerine bakildiginda ise
Garrido ve Castro’nun 2009 yilinda tek katman iizerinde Kapasite Kisitli Arag
Rotalama Problemi konusundaki yaymindan baska Lojistik Ag Tasarimi

kapsamina giren bir ¢aligma yapilmadig1 goriilmektedir.

e Ag tasarimi problemleri kapsaminda degerlendirildiginde ise Hipersezgisel
yontemlerin Su Ag Tasarimi lizerinde uygulamalar1 goriilmektedir. Bu problem
tipinde katman yapisi, rotalama, kapasite gibi Lojistik Ag Tasarimi ozellikleri
bulunmadigindan, problem dogas1 itibariyle LAT’a gore daha basit bir

problemdir.
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e Daha Once yapilan LAT arastirmalarindan farkli olarak bu tez calismasinda
odaklanilan LAT problemi; dort katmanli a§ modelini ele almakta, kapasite
kisitin1  kullanmakta, atamanin yaninda rotalama siirecini de igermekte ve
kullanilan yontem olarak salt basit sezgisel yontem algoritma havuzu ile

bulgular elde etmektedir.

e Bu tez kapsaminda gelistirilen ¢oziim yontemi hem sanal hem de gergek

problemler iizerinde uygulanmistir.

Bu calismada, Ileri Lojistik Ag Tasarimi problemi igin gelistirilen Hipersezgisel
Algoritma literatiirde bulunan Metasezgisel yontemlerle ayni problemler iizerinde
¢Oziim karsilastirilmalart  yapilmistir. Karsilagtirmalar ig¢in, ©ncelikle farkh
boyutlarda alti problem tipi ele alinarak toplam 18 sanal Lojistik Ag Tasarimi
Problemi hazirlanmis ve farkli parametre degerleri ile denemeler yapilmistir. Gergek
yasam uygulamasi olarak birincisi paketleme sektoriinden alinan verilerle, ikincisi
lojistik sektoriinden alinan verilerle denemeler gergeklestirilmis ve sonuglar analiz
edilmistir.  Sonuglar incelendiginde, bu tezde yapilandirilan Hipersezgisel
Algoritmanin, uygun siireler i¢inde tiim problemlerde en iyi ¢oziimi elde ettigi

goriilmektedir.

Bu tez calismasi Tek Uriinlii Cok Asamali ileri Lojistik Ag Tasarimi problemi
konusunda Hipersezgisel Algoritma uygulamas: ile ayricalik gostermektedir.
Tasarlanan Hipersezgisel Algoritma, gelecekte Tersine ve Biitlinlesik Lojistik Ag
Tasarimi problemi veya Cok Uriinlii Lojistik Ag Tasarimi problemi iizerinde ¢6ziim
uretebilecek sekilde gelistirilebilir. Bu tez ¢alismasi, Lojistik Ag Tasarimi
problemleri i¢in giinlimiiziin degisen kosullarma hizli bir sekilde uyum
saglayabilecek, ¢ozliim kalitesi ve ¢ozlim stiresi ile gercek yasamda uygulanabilir

yontemler i¢in bir kaynak niteligi tasimaktadir.
Gelecekte bu tez konusu kapsaminda asagidaki yonde calismalar yapilabilir:
e Farkli {irlin sayilar1 ile Lojistik Ag Tasarim1 problemi olusturulabilir.

e Degisken miisteri talepleri ile kurulacak probleme Hipersezgisel Yontem

uygulanabilir.

e Yeni bir tesisin agilmasinin olanakli olabilecegi senaryolarla Lojistik Ag

Tasarimi kurgulanabilir.
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e Cok donemli Lojistik Ag Tasarim1 problemine yonelik uygulama yapilabilir.

e Karayolu tasimaciligi disindaki farkli tagima modlari ile Lojistik Ag Tasarimi

yapilabilir.

e LAT problemi iizerinden Metasezgisel yontemlerle Hipersezgisel

Algoritmalar da denenebilir.

Bu tez ¢alismasinda vurgulanan kuramsal ve uygulamali sonuglar, hem arastirmacilar

hem de lojistik ag yoneticileri i¢in yeni bir bakis agisi olusturmaktadir.
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EKLER

EKA:
EKB:
EKC:
EKD:
EKE:
EKF:
EKG:
EKH:

2x2x2x21 Problemi GAMS Modeli
2x2x2x%2, Problemi GAMS Modeli
2x2x2x23 Problemi GAMS Modeli
6x1x4x6; Problemi GAMS Modeli
6% 1x4x6, Problemi GAMS Modeli
6x1x4x63 Problemi GAMS Modeli
10x2x5%10; Problemi GAMS Modeli
10x2%x5x10, Problemi GAMS Modeli

EK I : 10x2x5x105 Problemi GAMS Modeli

EKJ:
EKK:
EKL:
EKM:
EKN:
EKO:
EKP:
EKQ:
EKR:
EKS:
EKT:
EKU:
EKV:

12x2x8x124 Problemi GAMS Modeli
12x2x8x12, Problemi GAMS Modeli
12x2x8x123 Problemi GAMS Modeli
2x2x2x24 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
2x2x2x2, Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
2x2x2x23 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
6x1x4x61 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
6x1x4x6, Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
6x1x4x63 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
10x2x5x10; Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
10x2x5%10, Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
10x2x5%103 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

12x2x8x12; Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

EK W : 12x2x8x12, Problemi Igin Bulunan Sonuglar

EKX:
EKY:
EKZ:
EK AA
EK BB
EKCC

12x2x8x123 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
100x2x20%300; Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
100x2x20%300, Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

: 100x2x20%3003 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

: 1000x60%50x300; Problemi Icin Bulunan Sonuclar
: 1000x60%50%300, Problemi Icin Bulunan Sonugclar
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EK DD : 1000x60%x50x3003 Problemi i¢in Bulunan Sonuglar
EK EE : 6x4x4x720 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar
EK FF : 4x2x2x80 Problemi I¢cin Bulunan Sonugclar
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EK A : 2x2x2x2, Problemi GAMS Modeli

SETS
S tedarikgiler /S1,S2/
K fabrikalar /F1,F2/
J dagitim merkezleri / DCI1, DC2/
I misteriler /CI1,C2/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/ S1 300
S2 400 /
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 500
F2 250/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/ DC1 700
DC2 700/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ Cl1 350
C2 300/
V(J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
[/ DC1 25000
DC2 25000/
G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti
/ F1 150000

F2 75000/
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E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti
/ F1 5
F2 71/ ;
TABLE
C(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tasima maliyeti
Cl c¢C2
DC1 200 140
DC2 120 260 ;
TABLE
L(I,0) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tagima maliyeti
Cl1 (2
C1 999999 200
C2 200 999999;
TABLE

A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti

DC1 DC2
F1 15 30
F2 20 25 ;

TABLE
T(S,K) tedarikei S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tagima maliyeti
F1 F2
S1 60 100

S2 80 90 ;

SCALAR UR iirtindeki birim hammadde kullanim oranmi /1/;
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VARIABLES
B(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktari
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan tiriin miktari
Q(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri ['ya tasinan iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,I) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iiriin saghyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N(J,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir

X(J,LO) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan ara¢ miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) miisteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLEB, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U();
EQUATIONS
COST amag fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve c¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER _CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan {iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) miisteri 'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER _EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan iiriin denk

olmalidir

FACTORY_CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi

gecmemelidir
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SUPPLIER_CAPACITY(S) tedarik¢i S'den c¢ikan hammadde kapasiteyi

geecmemelidir

ONLY SERVICED BY ONE DC(I) her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iirlin saglanmalidir

OPEN _DC START ROUTE(Q)) eger dagiim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir ara¢ olmalidir

OPEN DC END ROUTE(QJ) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY_ONE_START_ROUTE(l) her miisteri I'ya bir arag ulagsmalidir
ONLY ONE END ROUTE(I)  her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir

SUBTOUR _ELIMINATION(I,O) miigteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V()*M(J)) + SUM((K.J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJI*F(K,J) +
SUM((,I), N@D*C@EN)+ SUM(@,D, R@EN*CEN+ SUMO, SUM((J,I),
X(J,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM(J, QU *Y(J,)*M(J)) =G= DM() ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,1l)) =L= W(I)*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K).. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,I)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(J,I)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(l)..  SUM(, N@D*Y(J,1) + SUM({J,0),
X(3,0,)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;
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ONLY_ONE_END_ROUTE(I).. SUM(J, R@EN*Y@,D) + SUM((J,0),
X(3,1,0)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L= CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L, Q.L, M.L,P.L, Y.L, N.L,R.L, X.L, Z.L ;
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EK B : 2x2x2x2, Problemi GAMS Modeli

SETS
S tedarikgiler /S1,S2/
K fabrikalar /F1, F2/
J dagitim merkezleri / DCI1, DC2/
I miisteriler /C1,C2/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarike¢i S'nin kapasitesi
/ S1 450
S2 300 /
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 300
F2 400/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/ DC1 800
DC2 850/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ Cl1 250
C2 400/
G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti
/ F1 120000
F2 90000/
E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti

/ F1 8
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F2 6/
V(J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
/ DC1 30000
DC2 33000/;
TABLE
T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tagima maliyeti
F1  F2
S1 75 80
S2 60 100 ;
TABLE

A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tasima maliyeti

DC1 DC2
F1 20 15
F2 10 30 ;

TABLE
C(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tagima maliyeti
Cl c¢C2
DC1 150 200
DC2 110 180 ;
TABLE
L(I,O) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti
Cl1 (2
C1l 999999 140

C2 140  999999;
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SCALAR UR irindeki birim hammadde kullanim oranm /1/;

VARIABLES
B(S,K) tedarike¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktar1
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari
Q(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri ['ya tasian iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N({J,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir

X(J,LO) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan ara¢ miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) miisteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS
COST amag¢ fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve c¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan iiriin kapasiteyi

gecmemelidir

DEMAND(I) miisteri I'nin talebi karsilanmalidir
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DISCENTER_EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan {iriin denk

olmalidir

FACTORY CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi

gecmemelidir

SUPPLIER CAPACITY(S) tedarik¢i S'den c¢ikan hammadde kapasiteyi

geememelidir

ONLY_SERVICED BY ONE DC(I) her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iirlin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir ara¢ olmalidir

OPEN DC END ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY ONE START ROUTE(I) her miisteri I'ya bir ara¢ ulagsmalidir
ONLY ONE END ROUTE(I)  her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir

SUBTOUR_ELIMINATION(I,O) miisteri  rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(J)*M(J)) + SUM((K,J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJI)*F(K,J) +
SUM(@,I), N@D*C@,)+ SUM(@I,D, R@EN*CEN+ SUMO, SUM((J,I),
X(J,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM(J, QU *Y(J,)*M(J)) =G= DM(l) ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,l)) =L= W(A)*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K).. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;

ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(I).. SUM(J, Y(J,1)) =E= 1;
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OPEN_DC_START _ROUTE(J).. SUM(I, N(J,1)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(I)..  SUM(I, N@,D*Y(J,) + SUM((J,0),
X(3,0,D)*Y(J,*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(l).. SUM(@I, R@EN*Y@, D) + SUM((J,0),
X(3,1,00*Y(J,1)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L=CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L, Q.L, M., P.L, Y.L, N.L, R.L, XL, Z.L;
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EK C : 2x2x2x23 Problemi GAMS Modeli

SETS
S tedarik¢iler /S1,S2/
K fabrikalar /F1,F2/
J dagitim merkezleri / DC1, DC2/
I miisteriler /C1,C2/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/ S1 600
S2 500 /
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 350
F2 550/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/ DC1 900
DC2 850/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ Cl1 400
C2 450/
G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti
/ F1 150000
F2 110000/
E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti

/ F1 6
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F2 9/
V(J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
/ DC1 40000
DC2 35000/;
TABLE

T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tagima maliyeti

F1  F2
S1 55 75
S2 60 65 ;

TABLE

A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti

DC1 DC2
F1 30 25
F2 35 20 ;

TABLE
C(J,]) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tasima maliyeti
Cl c¢C2
DC1 160 200
DC2 180 150 ;
TABLE
L(I,O) misteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti
Cl1 (2
C1l 999999 250

C2 250  999999;
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SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim orami /1/;

VARIABLES
B(S,K) tedarike¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktar1
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari
Q(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri ['ya tasinan iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N({J,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir

X(J,1,0) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan ara¢ miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) miisteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS
COST amag¢ fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve c¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan iiriin kapasiteyi

gecmemelidir

DEMAND(I) miisteri I'nin talebi karsilanmalidir
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DISCENTER EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan iiriin denk

olmalidir

FACTORY CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi

gecmemelidir

SUPPLIER CAPACITY(S) tedarik¢i S'den c¢ikan hammadde kapasiteyi

geememelidir

ONLY SERVICED BY ONE DC(I) her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iirlin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir ara¢ olmalidir

OPEN DC END ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY_ONE_START_ROUTE(l) her miisteri I'ya bir ara¢ ulagmalidir
ONLY ONE END ROUTE(I)  her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir

SUBTOUR_ELIMINATION(I,O) miisteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(3)*M(J)) + SUM((K.J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJI*F(K,J) +
SUM(@,I), N@,D*C@ED)+ SUM(@D, R@EN*CEN+ SUMO, SUM((J,I),
X(J,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM(J, QU,*Y(J,)*M(J)) =G= DM() ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,1l)) =L= W(I)*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K).. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L= H(S) ;

ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(I).. SUM(J, Y(J,1)) =E= 1;
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OPEN_DC_START _ROUTE(J).. SUM(I, N(J,1)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(I)..  SUM(I, N@,D*Y(@J) + SUM((J,0),
X(3,0,D)*Y(J,N*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(l).. SUM(@I, R@EN*Y@, D) + SUM((J,0),
X(3,1,00*Y(J,1)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L=CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L, Q.L, M., P.L, Y.L, N.L, R.L, X.L, Z.L;
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EK D : 6x1x4x6, Problemi GAMS Modeli

SETS
S tedarikgiler /S1, S2, S3, S4,S5,S6/
K fabrikalar /F1/
J dagitim merkezleri / DCI1, DC2, DC3, DC4 /
I misteriler /CI1, C2, C3,C4,C5,C6/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/[ S1 50
S2 40
S3 30
S4 45
S5 50
S6 40/
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 200/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/ DC1 70
DC2 50
DC3 80
DC4 100/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ Cl1 30
C2 25

C3 35
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C4 20
C5 35
C6 40/
V() dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
[/ DC1 2000
DC2 2000
DC3 2000
DC4 2000/
G(K) fabrika K'nin sabit igsletme maliyeti
/ F1 10000/
E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti
/ F1 20/ ;
TABLE
C(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tasima maliyeti
Ci C2 (C3 C4 C5 C6
DC1 240 280 240 360 370 260
DC2 200 300 240 280 240 200
DC3 300 200 240 280 280 290
DC4 260 160 250 200 350 240,
TABLE
A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti
DC1 DC2 DC3 DC4
F1 30 50 75 80,
TABLE
T(S,K) tedarikgi S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tasima maliyeti

F1

197



S1

S2

S3

S4

S5

S6

TABLE

25
20
30
20
25

35 ;

L(I,0) misteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti

C1l

C2

C3

C4

C5

C6

C1

999999 105 60

105

60

999999 100 320

999999 270

C6

200 85

285 160

185 60

220 320 270 999999 220 240

200

85

999999 125

125  999999;

SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim oranmi /1/;

VARIABLES

B(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktari

F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari

Q(,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya taginan iiriin miktar

M(J)

P(K)

eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir

eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir

Y(J,) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N(,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,]) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir
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X(J,1,O) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) misteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS
COST amagc fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve ¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) misteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER _EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan {iriin denk

olmalidir

FACTORY CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

SUPPLIER_CAPACITY(S) tedarik¢ci S'den c¢ikan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

ONLY_ SERVICED BY ONE DC(I) her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir arag olmalidir

OPEN _DC END_ ROUTE(QJ) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY_ONE_START_ROUTE() her miisteri I'ya bir ara¢ ulagsmalidir

ONLY ONE END ROUTE() her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir
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SUBTOUR_ELIMINATION(LO) miigteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(0)*M(J)) + SUM((K,J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJ)*F(KJ)) +
SUM((,I), N@D*C@ED)+ SUM(@,D, R@EN*CED+ SUMO, SUM(J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM@J, QU *Y(J,)*M(3)) =G= DM(l) ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,1l)) =L= W(A)*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,1))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K) .. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,I)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(3,))*Y(3,1)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(.*Y(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(l)..  SUM(J, N@ED*Y(J,1) + SUM(({J,0),
X(3,0,)*Y(J,1)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(l).. SUM@, R@D*Y(JD)) + SUM((,0),
X(3,1,0)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L= CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L,Q.L, M.L,P.L, Y.L, N.L,R.L, X.L, Z.L;
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EK E : 6x1x4x6, Problemi GAMS Modeli
SETS
S tedarikgiler /S1, S2, S3, S4,S5,S6/
K fabrikalar /F1/
J dagitim merkezleri / DC1, DC2, DC3, DC4 /
I misteriler /CI1, C2, C3,C4,C5,C6/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/ S1 25
S2 30
S3 15
S4 20
S5 30
S6 35/
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 150/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/ DC1 30
DC2 40
DC3 50
DC4 40/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ C1 15
C2 20

C3 25
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C4 30
C5 20
Cé6 25/
V(J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
/ DC1 1600
DC2 1800
DC3 1900
DC4 1800/
G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti
/ F1 8000/
E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti
/ F1 15/ ;
TABLE
C(J,]) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tagima maliyeti
Cil C2 (C3 C4 C5 C6
DC1 240 200 260 280 230 240
DC2 220 210 275 200 240 265
DC3 195 245 260 220 280 205
DC4 260 290 280 220 260 250,
TABLE
A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti
DC1 DC2 DC3 DC4
F1 20 30 45 35;
TABLE
T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tagima maliyeti

F1
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S1 15

S2 25
S3 20
S4 30
S5 20
S6 15
TABLE

L(I,O) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tagima maliyeti
Cl C2 C3 C4 C5 Ceo
C1l 999999 100 105 180 120 150
C2 100 999999 140 145 155 200
C3 105 140 999999 200 160 140
C4 180 145 200 999999 145 125
C5 120 155 160 145 999999 165
C6 150 200 140 125 165 999999;
SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim oranm1 /1/;
VARIABLES
B(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktari
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari
Q(,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya taginan iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N@,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir
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X(J,1,O) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan ara¢ miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) miisteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q ;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(D);
EQUATIONS
COST amag fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve ¢ikan iirlin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) misteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER _EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan {iriin denk

olmalidir

FACTORY_CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

SUPPLIER CAPACITY(S) tedarik¢i S'den ¢ikan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

ONLY_ SERVICED BY ONE DC(I) her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir arag olmalidir

OPEN _DC END ROUTE(QJ) eger dagiim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY_ONE_START_ROUTE(l) her miisteri I'ya bir ara¢ ulagmalidir

ONLY ONE END ROUTE() her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir
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SUBTOUR_ELIMINATION(LO) miigteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(J)*M(J)) + SUM((K.J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJ)*F(KJ)) +
SUM((,I), N@D*C@ED)+ SUM(@D, R@EN*CED+ SUMO, SUM(J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM(J, QU *Y(J,)*M(3)) =G= DM(l) ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q1)) =L= W(I)*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K) .. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,I)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(3,))*Y(J,1)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(.*Y(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(l)..  SUM(J, N@ED*Y(J,1) + SUM((J,0),
X(3,0,)*Y(J,1)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(l).. SUM@, R@D*Y(JD)) + SUM((,0),
X(3,1,0)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L= CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;
OPTION OPTCR=0;
SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L,Q.L, M.L,P.L, Y.L, N.L,R.L, X.L, Z.L;
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EK F : 6x1x4x63 Problemi GAMS Modeli
SETS
S tedarikgiler /S1, S2, S3, S4,S5,S6/
K fabrikalar /F1/
J dagitim merkezleri / DC1, DC2, DC3, DC4 /
I misteriler /CI1, C2, C3,C4,C5,C6/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/[ S1 45
S2 50
S3 20
S4 35
S5 40
S6 35/
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 230/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/ DC1 40
DC2 60
DC3 45
DC4 70/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/[ C1 40
C2 20

C3 45
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C4 50
C5 20
C6 30/
V(J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
/[ DC1 1700
DC2 2500
DC3 2000
DC4 2700/
G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti
/ F1 9000/
E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti
| F1 25/ ;
TABLE
C(J,]) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tagima maliyeti
Ci C2 (C3 C4 C5 C6
DC1 265 230 280 300 210 260
DC2 220 260 250 280 295 200
DC3 295 200 210 275 200 240
DC4 275 230 240 200 260 280,
TABLE
A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti
DC1 DC2 DC3 DC4
F1 25 30 40 35;
TABLE
T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tagima maliyeti

F1
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S1 20

S2 35
S3 30
S4 45
S5 50
S6 35 ;
TABLE

L(I,O) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti
Cl C2 C3 C4 C5 Ceo
C1l 999999 105 130 195 180 110
C2 105 999999 145 110 105 145
C3 130 145 999999 165 185 125
C4 195 110 165 999999 145 185
C5 180 105 185 145 999999 115
C6 110 145 125 185 115 999999;
SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim oranmi /1/;
VARIABLES
B(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktari
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari
Q(,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya taginan iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N(,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir

208



X(J,1,O) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) misteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS
COST amagc fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve ¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) misteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER _EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan {iriin denk

olmalidir

FACTORY_CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

SUPPLIER CAPACITY(S) tedarik¢i S'den ¢ikan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

ONLY_ SERVICED BY ONE DC(I) her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir arag olmalidir

OPEN _DC END_ ROUTE(QJ) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY_ONE_START_ROUTE(I) her miisteri I'ya bir ara¢ ulagmalidir

ONLY ONE END ROUTE() her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir
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SUBTOUR_ELIMINATION(LO) miigteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(J)*M(J)) + SUM((K.J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJI*F(K,J) +
SUM((,I), N@D*C@E)+ SUM(@D, R@EN*CED+ SUMO, SUM((J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM(J, QU *Y(J,)*M(3)) =G= DM() ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,l)) =L= W()*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,1))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K) .. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S) .. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,I)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(J,))*Y(J3,1)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(,*Y(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(l)..  SUM(J, N@ED*Y(J,1) + SUM(({J,0),
X(3,0,)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(I).. SUM(J, RED*Y(J,D) + SUM(J,0),
X(3,1,0)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(O) + CARD(I)* SUM(®J, X(J,1,0))
=L= CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L,Q.L, M.L,P.L, Y.L, N.L,R.L, X.L, Z.L;
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EK G : 10x2x5x10; Problemi GAMS Modeli
SETS
S tedarikgiler /Sl1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S10/
K fabrikalar /F1, F2/
J dagitim merkezleri / DC1, DC2, DC3, DC4, DC5 /
I misteriler /Cl1, C2, C3, C4, CS5, C6,C7,C8, C9,C10/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/ S1 100
S2 80
S3 60
S4 90
S5 100
S6 80
S7 110
S8 90
S9 60
S10 100/
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 250
F2 200/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/ DC1 110
DC2 90

DC3 120
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DC4 110

DC5 130/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ Cl1 35

C2 35

C3 50

C4 45

C5 40

C6 30

C7 30

C8 30

C9 40

C10 45/
V(J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
/ DC1 40000

DC2 40000

DC3 40000

DC4 40000

DC5 40000/
G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti
/ F1 150000

F2 75000/
E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti
/ F1 25

F2 30/ ;

TABLE
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C{J,]) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tasima maliyeti

DC1

DC2

DC3

DC4

DC5

TABLE

Cl C2 C3 C4 C5 Cb6 C7 C8 C9

230 260 260 265 340 270 220 180

220 240 240 260 220 210 275 200

260 200 220 230 240 200 260 280

250 180 270 200 180 245 260 220

280 300 260 245 260 290 300 220

C10

260

240

230

280

260

270
265
240
205

250 ;

A(K,J) abrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti

F1

F2

TABLE

DC1

45

65

DC2

80

55

DC3 DC4
30 50 75
45 60 30;

DC5

T(S,K) tedarikgi S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tasima maliyeti

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

S10

F1

20

25

35

35

20

30

35

40

20

25

F2

15

45

20

30

40

15

20

30

35

40
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TABLE

L(I,0) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti

Cl C2 C3 C4 C5 Cb6 Cr C8 C9 CcC10
Cl 99999 200 140 70 260 120 140 65 150 60
C2 200 99999 140 185 145 170 100 145 140 190
C3 140 140 99999 80 270 35 40 140 10 90
C4 70 185 80 99999 280 50 90 100 90 10
C5 260 145 270 280 99999 290 230 190 270 280
C6 120 170 35 50 290 99999 65 135 40 60
C7 140 100 40 90 230 65 99999 120 40 100
C8 65 145 140 100 190 135 120 99999 150 100
C9 150 140 10 90 270 40 40 150 99999 100
C10 60 190 90 10 280 60 100 100 100 99999;

SCALAR UR iirtindeki birim hammadde kullanim oran1 /1/;

VARIABLES
B(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktari
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari
Q(,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya taginan iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,I) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya tiriin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N(,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa
1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir
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X(J,1,O) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan ara¢ miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) misteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS
COST amagc fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve ¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) misteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER _EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan {iriin denk

olmalidir

FACTORY CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

SUPPLIER_CAPACITY(S) tedarik¢i S'den ¢ikan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

ONLY_ SERVICED BY ONE DC(I) her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir arag olmalidir

OPEN _DC END_ ROUTE(QJ) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY ONE START ROUTE(I) her miisteri I'ya bir arag ulagsmalidir

ONLY ONE END ROUTE() her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir
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SUBTOUR_ELIMINATION(I,0O) miigteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(J)*M(J)) + SUM((K,J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJ)*F(KJ)) +
SUM((,I), N@D*C@)+ SUM(I,D, R@EN*CEN)+ SUMO©, SUM(J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM@J, QU *Y(J,)*M(3)) =G= DM(l) ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,1l)) =L= W(A)*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, QUJ,1))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K) .. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,I)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(J,I)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J)..  SUM(I, R(J, 1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(l)..  SUM(J, N@ED*Y(J,) + SUM({J,0),
X(3,0,)*Y(J,1)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(l).. SUM@, R@D*Y(JD)) + SUM((,0),
X(3,1,0)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L= CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;
OPTION OPTCR=0;
SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z;

DISPLAY B.L, F.L,Q.L, M.L,P.L, Y.L, N.L,R.L, X.L, Z.L;
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EK H : 10x2x5x10, Problemi GAMS Modeli
SETS
S tedarikgiler /S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S10/
K fabrikalar /F1, F2/
J dagitim merkezleri / DC1, DC2, DC3, DC4, DC5 /
I misteriler /Cl1, C2, C3, C4, CS5, C6,C7,C8, C9,C10/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/ S1 90
S2 100
S3 80
S4 70
S5 60
S6 70
S7 100
S8 60
S9 50
S10 80/
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 300
F2 400/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/[ DC1 200
DC2 150

DC3 140
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DC4 100
DC5 130/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ Cl 40
C2 35
C3 25
C4 70
C5 25
C6 50
C7 80
C8 80
C9 65
C10 55/
V(J) dagiim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
/ DC1 30000
DC2 27000
DC3 26000
DC4 20000
DC5 24000/
G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti
/ F1 255000
F2 300000/
E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti
/[ F1 20

F2 15/ ;
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TABLE
C(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tagima maliyeti
Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 cC10
DC1 180 190 200 180 245 210 240 200 240 200
DC2 220 210 245 200 220 200 180 245 195 220
DC3 220 230 240 180 220 180 230 185 220 240
DC4 200 245 180 200 245 190 220 245 200 230
DC5 230 180 220 220 220 210 180 200 180 210;
TABLE
A(K,J) abrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti
DC1 DC2 DC3 DC4 DC5
F1 45 45 55 30 65
F2 70 8 45 75  30;
TABLE

T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tagima maliyeti

F1  F2
S1 30 35
S2 25 45
S3 35 20
S4 40 25
S5 30 50
S6 40 25
S7 35 20
S8 45 25
S9 25 35

S10 15 40,
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TABLE

C1l

C2

C3

C4

C5

Cé

C7

C8

C9

L(I,O) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tagima maliyeti
Cl C2 C3 C4 C5 C6 Cr C8 C9 CcC10

999999 140 100 150 160 140 100 100 100 90
140 999999170 70 100 195 100 70 75 120
100 170 99999980 170 85 90 140 80 90
150 70 80 999999185 95 90 100 90 100
160 100 170 185 999999100 95 90 120 150
140 195 85 95 100 999999105 135 110 95
100 100 90 90 95 105 999999110 70 100
100 70 140 100 90 135 110 999999135 90

100 75 80 90 120 110 70 135 999999 120

C10 90 120 90 100 150 95 100 90 120 999999,

SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim oranmi /1/;

VARIABLES

B(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya taginan hammadde miktari

F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari

Q(,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya taginan iiriin miktar

M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir

P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir

Y(J,) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N(,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,]) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir

220



X(J,1,O) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) misteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS
COST amagc fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve ¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) misteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER_EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan iiriin denk

olmalidir

FACTORY CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

SUPPLIER CAPACITY(S) tedarik¢i S'den ¢ikan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

ONLY_SERVICED BY ONE DC() her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir arag olmalidir

OPEN _DC END_ ROUTE(QJ) eger dagiim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY ONE START ROUTE(I) her miisteri I'ya bir arag ulagsmalidir

ONLY ONE END ROUTE() her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir
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SUBTOUR_ELIMINATION(LO) miisteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(J)*M(J)) + SUM((K,J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJI*F(K,J) +
SUM((,I), N@D*C@E)+ SUM(@D, R@EN*CED+ SUMO, SUM((J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM(J, QU *Y(J,)*M(3)) =G= DM() ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,1I)) =L= W(I)*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,1))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K) .. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S) .. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,I)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(J,I)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J)..  SUM(I, R(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(l)..  SUM(J, N@ED*Y(,1) + SUM({J,0),
X(3,0,)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(I).. SUM(J, RED*Y(J,D) + SUM(J,0),
X(3,1,0)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(l) - U(O) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L= CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L,Q.L, M.L,P.L, Y.L, N.L,R.L, X.L, Z.L;
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EK I : 10x2x5x10;3 Problemi GAMS Modeli
SETS
S tedarikgiler /S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S10/
K fabrikalar /F1, F2/
J dagitim merkezleri / DC1, DC2, DC3, DC4, DC5 /
I misteriler /Cl1, C2, C3, C4, CS5, C6,C7,C8, C9,C10/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/ S1 80
S2 110
S3 60
S4 70
S5 100
S6 50
S7 60
S8 100
S9 60
S10 90/
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 250
F2 350/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
/ DC1 100
DC2 350

DC3 300
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DC4 100

DC5 150/
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ Cl1 80

C2 50

C3 20

C4 35

C5 40

C6 90

C7 40

C8 30

C9 40

C10 55/
V(J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
/ DC1 14000

DC2 30000

DC3 27000

DC4 15000

DC5 19000/
G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti
/ F1 200000

F2 310000/
E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti
/[ F1 30

F2 25/ ;

TABLE
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C(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tagima maliyeti
Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10
DC1 230 185 220 220 220 210 205 220 210 245
DC2 220 200 245 245 220 210 240 200 220 195
DC3 220 230 240 215 220 225 230 185 220 240
DC4 260 200 240 200 245 220 210 190 220 230
DC5 265 210 270 220 220 210 230 220 210 240;
TABLE
A(K,J) abrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti
DC1 DC2 DC3 DC4 DC5
F1 15 40 65 90 40
F2 40 25 35 80 55;
TABLE

T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tasima maliyeti

F1  F2
S1 30 50
S2 40 30
S3 45 75
S4 25 35
S5 45 55
S6 80 45
S7 3% 20
S8 25 35
S9 15 40

S10 40 25 ;
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TABLE
L(I,O) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti
Cl C2 C3 C4 C5 Cb6 Cr C8 C9 CcC10
Cl 999999 125 95 95 90 100 105 95 125 105
C2 125 99999990 120 150 90 90 95 150 130
C3 95 90 999999120 110 125 90 135 105 100
C4 95 120 120 999999150 115 155 110 95 120
C5 90 150 110 150 99999990 120 115 140 145
C6 100 90 125 115 90 999999100 170 185 95
C7 105 90 90 155 120 100 999999150 90 100
C8 95 95 135 110 115 170 150 99999995 100
C9 125 150 105 95 140 185 90 95 999999 135

C10 105 130 100 120 145 95 100 100 135 999999;

SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim oram1 /1/;
VARIABLES

B(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktari
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye tasinan tirlin miktari
Q(,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya taginan iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,I) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya {iriin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N(,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir
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X(J,1,O) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) misteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q ;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS
COST amagc fonksiyon tanimi

FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve ¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) misteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER _EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan {iriin denk

olmalidir

FACTORY_CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

SUPPLIER CAPACITY(S) tedarik¢i S'den ¢ikan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

ONLY_ SERVICED BY ONE DC(I) her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir arag olmalidir

OPEN _DC END_ ROUTE(QJ) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY_ONE_START_ROUTE(I) her miisteri I'ya bir ara¢ ulagmalidir

ONLY ONE END ROUTE() her miisteri I'dan bir ara¢ donmelidir
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SUBTOUR_ELIMINATION(LO) miigteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(J)*M(J)) + SUM((K.J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJ)*F(KJ)) +
SUM((,I), N@D*C@ED)+ SUM(@,D, R@EN*CED+ SUMO, SUM(J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(I) .. SUM@J, QU *Y(J,)*M(3)) =G= DM(l) ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q1)) =L= W(I)*M(J) ;
DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,1))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K) .. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,I)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(J,I)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J)..  SUM(I, R(J, 1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(l)..  SUM(, N@D*Y(J,1) + SUM(({J,0),
X(3,0,)*Y(J,1)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(l).. SUM@, R@D*Y(JD)) + SUM((,0),
X(3,1,0)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L= CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L,Q.L, M.L,P.L, Y.L, N.L,R.L, X.L, Z.L;
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EK J: 12x2x8x12; Problemi GAMS Modeli

SETS
S tedarikgiler /S1, S2, S3, S4, S5, Se6, S7, S8, S9, S10, S11, S12/
K fabrikalar /F1, F2/
J dagitim merkezleri / DCI1, DC2, DC3, DC4, DC5, DC6, DC7, DCS8 /
I misteriler /Cl1, C2, C3, C4, C5, C6,C7, C8, C9, C10,C11,C12/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/[ S1 70
S2 110
S3 80
S4 60
S5 80
S6 80
S7 90
S8 80
S9 90
S10 90
S11 70

S12 80

D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 360

F2 400/
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W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi

/ DC1
DC2
DC3
DC4
DC5
DC6
DC7

DC8

80
80
180
80
100
140
100

140 /

DM(I) miisteri I'nin talebi

/ C1
C2
C3
C4
C5
C6
Cc7
C8
C9
C10
Cl1

C12

60
80
30
50
70
50
50
80
70
50
50

40/

V(J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti

/ DC1

DC2

DC3

2000

2000

2000
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DC4

DC5

DC6

DC7

DC8

2000

2000

2000

2000

2000

/

G(K) fabrika K'nin sabit igletme maliyeti

/ F1 9000

F2 1000/

E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti

/ F1 15

F2 12/ ;

TABLE

C{J,]) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tasima maliyeti

Cl C2 C3 C4 C5 C6 Cr C8 C9

DC1

DC2

DC3

DC4

DC5

DC6

DC7

DC8

TABLE

310

330

335

340

350

330

350

340

300

320

340

380

310

350

370

320

310

340

325

350

360

320

340

320

305

335

330

345

355

325

355

340

320

300

380

380

380

360

340

340

300

300

300

320

300

340

300

300

360

300

320

340

360

380

360

360

325

300

350

360

320

335

360

345

C10 Cl11 C12

320

350

355

320

360

320

350

340

315

320

340

340

345

325

345

340

A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tasima maliyeti

F1

DC1

15

DC2

20

DC3

30

25

DC4

10
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DC5

30

DC6

15

300

340

360

320

365

355

315

340

DC7

10

320
330
340
340
340
325
345

340 ;
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F2 20 10 15 10 15 10 30 25;

TABLE

T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tasima maliyeti

F1 F2
S1 15 25
S2 20 20
S3 20 20
S4 20 20
S5 25 10
S6 10 15
S7 25 10
S8 30 30
S9 15 20

S10 20 10
S11 30 15

S12 10 30 ;

TABLE

C1

C2

C3

C4

C5

C6

Cc7

L(I,0) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti

Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7r C8 C9 C10 C11 C12
9999960 40 10 295 80 125 50 50 10 70 80

60 99999100 75 235 80 90 30 90 50 80 60

40 100 9999925 335 110 165 80 35 50 75 100
10 75 25 99999310 90 135 60 40 20 70 85
295 235 335 310 99999290 230 250 310 285 280 245
80 80 110 90 290 9999965 100 130 80 145 135

125 90 165 135 230 65 99999120 170 120 170 150
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C8 50 30 80 60 250 100 120 9999960 40 50 35
C9 50 90 35 40 310 130 170 60 9999950 40 70
C10 10 50 50 20 285 80 120 40 50 9999965 70
Cl1 70 80 75 70 280 145 170 50 40 65 99999 35
Cl2 80 60 100 85 245 135 150 35 70 70 35 99999;

SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim oranmi /1/;

VARIABLES
B(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktari
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari
Q(,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya tasinan iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,D) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N({J,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir

X(J,LO) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan ara¢ miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) miisteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS

COST amag¢ fonksiyon tanimi
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FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve c¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan {iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) miisteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER _EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan liriin denk

olmalidir

FACTORY CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi

geememelidir

SUPPLIER_CAPACITY(S) tedarik¢ci S'den ¢ikan hammadde kapasiteyi

gecmemelidir

ONLY SERVICED BY ONE DC() her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir ara¢ olmalidir

OPEN DC END ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY ONE START ROUTE(I) her miisteri I'ya bir ara¢ ulagsmalidir
ONLY_ONE_END_ROUTE(I) her miisteri I'dan bir arag donmelidir

SUBTOUR_ELIMINATION(I,O) miigteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V()*M(J)) + SUM((K,J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJI)*F(K,J) +
SUM(@,I), N@D*C@E)+ SUM(@,D, R@EN*CE N+ SUMO, SUM(J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(]) .. SUM(J, Q@,D*Y (3,)*M(J)) =G= DM(I) ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,1)) =L= W(I)*M(J) ;

DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q(J,1))*M(J) ;
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FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K).. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L= H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,1)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(J,1)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(I)..  SUM(I, N@,D*Y(J,D) + SUM({J,0),
X(3,0,D)*Y(3,)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(l).. SUM(J, RED*Y(J,D) + SUM((J,0),
X(3,1,00*Y(J,1)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L=CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L, Q.L, M., P.L, Y.L, N.L, R.L, X.L, Z.L;
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EK K : 12x2x8x12, Problemi GAMS Modeli
SETS
S tedarikgiler /S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S10, S11, S12/
K fabrikalar /F1, F2/
J dagitim merkezleri / DCI1, DC2, DC3, DC4, DC5, DC6, DC7, DCS8 /
I misteriler /C1, C2, C3, C4, C5, C6,C7, C8, C9, C10,CI11,C12/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/[ S1 50
S2 50
S3 80
S4 70
S5 80
S6 80
S7 80
S8 100
S9 140
S10 50
S11 50

S12 70

D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/ F1 500
F2 350/

W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi
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/ DC1 90
DC2 75
DC3 140
DC4 100
DC5 95
DC6 100
DC7 135
DC8 160 /

DM(I) miisteri I'nin talebi

/ C1 70
C2 50
C3 50
C4 50
C5 60
C6 70
C7 50
C8 80
C9 70
C10 70
Cl1 80
Cl12 40/

V({J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti

/[ DC1 1000
DC2 1000
DC3 2000

DC4 1000
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DC5 1100
DC6 1500
DC7 1100
DC8 1600/

G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti

/ F1 14000
F2 9000/

E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti

/ F1 16
F2 25/ ;

TABLE
C{J,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tagima maliyeti
Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 Cl10 C11 C12

DC1 320 340 360 320 340 330 360 370 340 355 340 300
DC2 300 360 320 360 360 340 300 340 330 360 320 360
DC3 340 355 360 325 320 340 320 360 340 300 360 325
DC4 330 360 300 300 365 340 340 320 340 320 300 300
DC5 340 300 320 350 355 325 360 365 340 340 320 350
DC6 340 320 320 340 330 340 390 335 320 325 340 300
DC7 340 340 360 360 340 300 360 360 350 345 340 320

DC8 320 325 325 320 340 350 355 325 360 365 340 340;

TABLE
A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti
DC1 DC2 DC3 DC4 DC5 DC6 DC7 DC8

F1 30 35 15 30 15 10 15 25
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F2 30 15 15 35 15 30 10 20 ;

TABLE

T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tasima maliyeti

F1 F2
S1 30 15
S2 25 10
S3 20 15
S4 20 10
S5 30 15
S6 10 15
S7 30 10
S8 15 30
S9 10 25

S10 20 10
S11 30 15

S12 20 30 ;

TABLE

C1

C2

C3

C4

C5

C6

Cc7

L(I,O) miisteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti

Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 Cl10 C11 cC12
99999100 105 95 125 100 150 120 100 180 95 110
100 99999 105 130 170 180 110 100 115 95 130 125
105 105 99999160 150 110 165 120 110 130 95 105
95 130 160 99999170 100 135 115 140 160 165 110
125 170 150 170 99999185 100 135 140 155 140 175
100 180 110 100 185 99999 135 140 165 105 160 135

150 110 165 135 100 135 99999 120 170 120 170 150

239



C8 120 100 120 115 135 140 120 99999160 95 140 120
C9 100 115 110 140 140 165 170 160 99999 100 105 125
C10 180 95 130 160 155 105 120 95 100 99999 165 125
Cl1 95 130 95 165 140 160 170 140 105 165 99999 115

Cl12 110 125 105 110 175 135 150 120 130 125 115 99999;

SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim orami /1/;

VARIABLES
B(S.K) tedarike¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktari
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari
Q(,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya taginan iiriin miktari
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,D) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N(,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde 0'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir

X(J,LO) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan ara¢ miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) miisteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLEB, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U();

EQUATIONS
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COST amag fonksiyon tanimi

FACTORY_EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve ¢ikan {iriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan {iiriin kapasiteyi

geememelidir
DEMAND(I) miisteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan liriin denk

olmalidir

FACTORY_ CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi
geememelidir

SUPPLIER CAPACITY(S) tedarik¢ci S'den c¢ikan hammadde kapasiteyi
gecmemelidir

ONLY_SERVICED BY ONE DC() her miisteri I'va sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(Q) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir ara¢ olmalidir

OPEN DC END ROUTE(QJ) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY ONE START ROUTE(I) her miisteri I'ya bir ara¢ ulagsmalidir
ONLY_ONE_END_ROUTE(I) her miisteri I'dan bir arag donmelidir

SUBTOUR_ELIMINATION(LO) misteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V()*M(3)) + SUM((K,J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJI)*F(KJ) +
SUM((,I), N@D*C@E)+ SUM(@,D, R@EN*CED+ SUMO, SUM((J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(]) .. SUM(®J, QU3 D*Y(J,)*M(J)) =G= DM(I) :

DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,1)) =L= W(I)*M(J) ;
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DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q@J,1))*M(J) ;
FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(J, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K) .. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L=H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,I)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(J,I)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(l)..  SUM(, N@ED*Y(J,1) + SUM(({J,0),
X(3,0,)*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(I).. SUM(J, RED*Y(@D) + SUM(J,0),
X(3,1,0)Y*Y(J,)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(l) - U(O) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L= CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L, Q.L, M., P.L, Y.L, N.L, R.L, XL, Z.L;

242



EK L : 12x2x8x123 Problemi GAMS Modeli
SETS
S tedarikgiler /S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8, S9, S10, S11, S12/
K fabrikalar /F1, F2/
J dagitim merkezleri / DCI1, DC2, DC3, DC4, DC5, DC6, DC7, DCS8 /
I misteriler /Cl1, C2, C3, C4, C5, C6,C7, C8, C9, C10,C11,C12/;
ALIAS (1,0);
PARAMETERS
H(S) tedarik¢i S'nin kapasitesi
/ S1 90
S2 70
S3 80
S4 45
S5 100
S6 40
S7 80
S8 60
S9 55
S10 120
S11 50
S12 70/
D(K) fabrika K'nin kapasitesi
/[ F1 420
F2 360/
W(J) dagitim merkezi J'nin kapasitesi

/ DC1 100
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DC2 90

DC3 70

DC4 90

DC5 120

DC6 80

DC7 70

DC8 160 /
DM(I) miisteri I'nin talebi
/ Cl1 50

C2 75

C3 65

C4 40

C5 35

C6 50

C7 100

C8 50

C9 60

C10 70

C11 100

Cl12 50/
V({J) dagitim merkezi J'nin sabit isletme maliyeti
/ DC1 1500

DC2 2000

DC3 1800

DC4 1400

DC5 1600
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DC6 1300
DC7 1100
DC8 2000/

G(K) fabrika K'nin sabit isletme maliyeti

/ F1 12000
F2 10000/

E(K) fabrika K'nin degisken maliyeti

/ F1 16
F2 10/ ;

TABLE
C(@J,l) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya toplam tagima maliyeti
Cl C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 Cl10 C11 cC12

DC1 340 300 360 350 345 340 340 360 320 365 300 315
DC2 330 315 370 300 330 300 310 365 295 325 365 335
DC3 320 345 360 310 330 325 345 310 330 310 345 330
DC4 300 365 305 300 360 300 330 355 300 330 315 320
DC5 345 340 330 335 330 315 310 365 295 325 350 340
DC6 360 345 340 340 360 340 380 335 320 340 375 380
DC7 345 320 365 300 325 360 340 380 335 310 330 325

DC8 340 325 360 340 300 300 320 350 355 340 320 315;

TABLE
A(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye birim tagima maliyeti
DC1 DC2 DC3 DC4 DC5 DC6 DC7 DC8
F1 80 30 50 55 30 65 55 35

F2 55 45 60 45 75 30 60 45 ;
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TABLE

T(S,K) tedarik¢i S'den fabrika K'ya birim satinalma ve tagima maliyeti

F1 F2
S1 20 15
S2 25 35
S3 40 55
S4 80 45
S5 35 25
S6 25 30
S7 30 40
S8 30 15
S9 35 20

S10 40 30
S11 20 35

S12 20 35 ;

TABLE

C1

C2

C3

C4

C5

C6

C7

C8

L(I,O) misteri I'dan miisteri O'ya toplam tasima maliyeti

Cl C2 C3 C4 C5 C6 Cr C8 C9 C10 C11 C12
99999 210 140 95 260 130 140 100 150 110 155 130
210 99999110 100 135 115 170 125 180 165 145 95
140 110 99999 135 140 215 130 115 245 135 150 125
95 100 135 99999 150 185 135 150 245 235 135 185
260 135 140 150 99999 110 140 140 165 170 185 150
130 115 215 185 110 99999170 125 190 165 145 120
140 170 130 135 140 170 99999 120 170 120 170 150

100 125 115 150 140 125 120 99999 165 135 120 100
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C9 150 180 245 245 165 190 180 165 99999 120 135 175
C10 110 165 135 235 170 165 195 135 120 99999 150 170
Cl11 155 145 150 135 185 145 110 120 135 150 99999 160

Cl2 130 95 125 185 150 120 155 100 175 170 160 99999 ;

SCALAR UR iiriindeki birim hammadde kullanim orami /1/;

VARIABLES
B(S,K) tedarikg¢i S'den fabrika K'ya tasinan hammadde miktar1
F(K,J) fabrika K'dan dagitim merkezi J'ye taginan iiriin miktari
Q(J,I) dagitim merkezi J'den miisteri I'ya taginan iiriin miktar
M(J) eger dagitim merkezi J aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
P(K) eger fabrika K aktifse 1'dir aksi halde 0'dir
Y(J,D) eger dagitim merkezi J miisteri I'ya iirlin sagliyorsa 1'dir aksi halde 0'dir

N@,I) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan arag ilk olarak miisteri I'ya ugruyorsa

1'dir aksi halde O'dir

R(J,I) eger miisteri I'dan ¢ikan ara¢ dagitim merkezi J'ya geri doniiyorsa 1'dir

aksi halde 0'dir

X(J,LO) eger dagitim merkezi J'den ¢ikan ara¢ miisteri I'dan sonra miisteri O'ya

ugruyorsa 1'dir aksi halde 0'dir
U(I) miisteri rotalarinda alt turlar1 engellemek i¢in kullanilir
Z  toplam maliyet;
POSITIVE VARIABLE B, F, Q;
BINARY VARIABLE M, P, Y, N, R, X, U(l);
EQUATIONS

COST amag¢ fonksiyon tanimi
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FACTORY EQUALITY(K)  fabrika K'ya ulasan hammadde ve c¢ikan iiriin

denk olmalidir

DISCENTER CAPACITY(J) dagitim merkezi J'ye ulasan {iiriin kapasiteyi

gecmemelidir
DEMAND(I) miisteri I'nin talebi karsilanmalidir

DISCENTER _EQUALITY(J) dagitim merkezi J'ye gelen ve ¢ikan liriin denk

olmalidir

FACTORY_CAPACITY(K) fabrika K'ya ulasan hammadde kapasiteyi

geememelidir

SUPPLIER CAPACITY(S) tedarik¢i S'den c¢ikan hammadde kapasiteyi

gecmemelidir

ONLY SERVICED BY ONE DC() her miisteri I'ya sadece bir dagitim

merkezinden iiriin saglanmalidir

OPEN DC START ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezinden ¢ikan bir ara¢ olmalidir

OPEN DC END ROUTE(J) eger dagitim merkezi J aktifse dagitim

merkezine donen bir ara¢ olmalidir
ONLY_ONE_START_ROUTE(l) her miisteri I'ya bir arag ulagsmalidir
ONLY_ONE_END_ROUTE(I) her miisteri I'dan bir arag donmelidir

SUBTOUR_ELIMINATION(I,O) miigteri rotalarinda alt turlar

engellenmelidir;

COST .. Z =E= SUM(K, G(K)*P(K)) + SUM(J, V(J)*M(J)) + SUM((K.J),

E(K)*F(K,J)) + SUM((S,K), T(S,K)*B(S,K)) + SUM((K,J), A(KJI)*F(K,J) +
SUM(@,I), N@D*C@E,D)+ SUM(@D, R@EN*CEN+ SUMO, SUM((J,I),
X(3,1,0)*L(1,0))) ;

DEMAND(]) .. SUM(J, Q@,D*Y (3,)*M(J)) =G= DM(I) ;
DISCENTER_CAPACITY(J) .. SUM(I, Q(J,1)) =L= W(I)*M(J) ;

DISCENTER_EQUALITY(J) .. SUM(K, F(K,J)) =G= SUM(I, Q{J,))*M(J) ;
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FACTORY_CAPACITY(K) .. SUM(, F(K,J)) =L= D(K)*P(K) ;
FACTORY_EQUALITY(K).. SUM(S, B(S,K))*UR =G= SUM(J, F(K,J))*P(K);
SUPPLIER_CAPACITY(S).. SUM(K, B(S,K)) =L= H(S) ;
ONLY_SERVICED_BY_ONE_DC(l).. SUM(J, Y(J,1)) =E= 1;
OPEN_DC_START_ROUTE(J).. SUM(I, N(J,1)) =E= M(J);
OPEN_DC_END_ROUTE(J).. SUM(I, R(J,1)) =E= M(J);

ONLY_ONE_START ROUTE(I)..  SUM®I, N@,D*Y(@J) + SUM((J,0),
X(3,0,D)*Y(3,)*Y(J,0)) =E= 1;

ONLY_ONE_END_ROUTE(l).. SUM(J, RED*Y(J,D) + SUM(J,0),
X(3,1,00*Y(J,1)*Y(J,0)) =E= 1;

SUBTOUR_ELIMINATION(I,0).. U(I) - U(0) + CARD(I)* SUM(J, X(J,1,0))
=L=CARD(l) - 1;

MODEL LAT_MODEL /ALL/;

OPTION OPTCR=0;

SOLVE LAT_MODEL USING MINLP MINIMIZING Z ;

DISPLAY B.L, F.L, Q.L, M., P.L, Y.L, N.L, R.L, X.L, Z.L;
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EK M : 2x2x2x2; Problemi i¢in Bulunan Sonuglar

2x2x2x2; problemi igin bulunan optimum deger 312090 olup, Cizelge E.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise
yontemin o denemede buldugu en iyi ¢éziimii liretme siiresini (saniye cinsinden)

gostermektedir.

Cizelge M.1 : 2x2x2x2, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,000 2 312090 O 0,00 5 312090 0 0,000 2
312090 O 0,00 2 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,000 2
312090 O 0,00 2 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 4 312090 O 0,000 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,000 5 312090 0 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 4 312090 O 0,00 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 5 312090 O 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,000 4 312090 0 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 4 312090 O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 4 312090 O 0,000 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,000 4 312090 0 0,000 3
312090 0 0,000 2 312090 O 0,00 4 312090 O 0,000 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,000 4 312090 0 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 5 312090 O 0,00 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 5 312090 O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,000 5 312090 0 0,000 2
312090 0 0,000 1 312090 O 0,00% 4 312090 O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,000 5 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,000 2 312090 O 0,00 5 312090 O 0,00 3
312090 0 000% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,000 3
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Cizelge M.1 (Devam) : 2x2x2x2; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,009 2
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 4 312090 O 0,009 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,009 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 4 312090 O 0,009 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,009 3
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,009 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,009 3
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0 0,009 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 4 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,009 2
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 5 312090 0 0,009 2
312090 0O 0,00 2 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,009 2
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 4 312090 0 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,009 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0 0,009 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00% 5 312090 0 0,006 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 4 312090 0O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,00 3
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,009 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 4 312090 O 0,00 3
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 4 312090 0O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0 0,006 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,009 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,00 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,006 2
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 4 312090 O 0,009 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,006 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 4 312090 0 0,009 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0 0,009 3
312090 0 0,000 2 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,00 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,009 2
312090 0 0,000 2 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,000 3
312090 0 000% 1 312090 O 000% 5 312090 O 0,00% 2
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Cizelge M.1 (Devam) : 2x2x2x2; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
312090 0 0,009 2 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,009 2 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,009 4 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,009 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,009 3
312090 0 0,009 2 312090 O 0,009 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 4 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 0O 0,00 4 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,009 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00 4 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,009 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 1 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,00% 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 0 0,000 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,009 5 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 1 312090 O 0,00 5 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,009 4 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 3
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,009 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00 2 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 O 0,000 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,009 4 312090 O 0,009 3
312090 0 0,00 2 312090 0 0,00% 5 312090 0 0,000 2
312090 0 0,00% 2 312090 O 0,009 4 312090 0O 0,000 2
312090 0 0,00% 1 312090 O 0,00% 5 312090 O 0,00 3
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EK N : 2x2x2x2, Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

2x2%x2x2, problemi i¢in bulunan optimum deger 300490 olup, Cizelge N.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii tiretme siiresini (SNn.) gostermektedir.

Cizelge N.1 : 2x2x2x2, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,00 5 300490 O 0,00% 4
300490 O O0,00% 1 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,00 6 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,00 5 300490 O 0,00% 4
300490 O O0,00% 2 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,000 3
300490 O 000% 1 300490 O 0,00 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,00 6 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00 3 300490 O 0,00 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,00 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,00 6 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,000 2 300490 O 0,000 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00 3 300490 O 0,00 6 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,006 3
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Cizelge N.1 (Devam) : 2x2x2x2, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
300490 O 0,00 2 300490 O 0,009 5 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,009 5 300490 O 0,009 4
300490 O 0,009 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,009 5 300490 O 0,009 4
300490 O 0,009 2 300490 O 0,009 6 300490 O 0,000 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,009 5 300490 O 0,00 4
300490 O 0,009 2 300490 O 0,000 6 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,009 5 300490 O 0,009 4
300490 O 0,009 2 300490 O 0,009 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,009 5 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,000 5 300490 O 0,000 4
300490 0O 0,00% 1 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,00 4
300490 0O 0,00 2 300490 O 0,000 6 300490 O 0,006 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,009 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 1 300490 O 0,000 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00 1 300490 O 0,00 6 300490 O 0,000 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,009 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 3 300490 O 0,000 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 3 300490 O 0,000 6 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,009 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00 3 300490 O 0,000 6 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,009 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 1 300490 O 0,000 6 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,009 5 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,000 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,009 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,000 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,009 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00 2 300490 O 0,000 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,009 5 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 3 300490 O 0,000 6 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,009 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,000 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,009 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,000 3 300490 O 0,000 6 300490 O 0,000 4
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,009 6 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,000 5 300490 O 0,000 4
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,009 6 300490 O 0,00 4
300490 O 0,00 1 300490 O 0,000 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,009 5 300490 O 0,00 4
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Cizelge N.1 (Devam) : 2x2x2x2, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,009 4
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 3 300490 O 0,00 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00 3 300490 O 0,00 5 300490 O 0,000 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,00 5 300490 O 0,000 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,00 6 300490 O 0,009 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,00 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,000 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,009 4
300490 O O0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,006 3
300490 O 000% 1 300490 O 0,00 6 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00 2 300490 O 0,00 6 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 1 300490 O 0,00 6 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 6 300490 O 0,00% 4
300490 O 0,00 3 300490 O 0,00 6 300490 O 0,009 4
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00 1 300490 O 0,00 6 300490 O 0,000 3
300490 O 0,00% 3 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,009 3
300490 O 0,00 1 300490 O 0,00 5 300490 O 0,006 3
300490 O 0,00% 1 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,009 4
300490 O 0,00% 2 300490 O 0,00% 5 300490 O 0,00 4
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EK O : 2x2x2x23 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

2x2%x2x23 problemi i¢in bulunan optimum deger 372680 olup, Cizelge O.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢dziimii tiretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge O.1 : 2x2x2x23 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00 5 372680 O 0,000 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00 5 372680 O 0,000 4
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00 6 372680 O 0,000 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,000 3
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00 6 372680 O 0,000 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,000 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00 6 372680 O 0,000 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00 5 372680 O 0,000 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,000 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00 5 372680 O 0,000 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,000 3
372680 0 000% 1 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,000 2 372680 O 0,00 6 372680 O 0,000 3
372680 0 000% 1 372680 O 0,00% 6 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,000 2 372680 O 0,00 6 372680 O 0,000 4
372680 0 000% 1 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 4
372680 0 0,000 2 372680 O 0,00 5 372680 O 0,000 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 0O 0,000 3
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Cizelge O.1 (Devam) : 2x2x2x23 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 000% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 0 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 0O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 000% 1 372680 O 000% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 0 0,00% 6 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 000% 2 372680 O 000% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 000% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 000% 5 372680 O 0,009 3
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 000% 5 372680 0O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,000 3
372680 0 0,00% 2 372680 0O 0,00% 5 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00% 4
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
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Cizelge O.1 (Devam) : 2x2x2x23 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,009 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,009 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 000% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 000% 5 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 0 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 000% 6 372680 O 0,009 3
372680 0 0,00 3 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 4
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 3
372680 0 0,00 2 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 4
372680 0 0,00% 2 372680 O 0,00% 6 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00 2 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,00% 2 372680 0 0,00% 6 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00 2 372680 O 0,00% 5 372680 O 0,00 4
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 4
372680 0 0,00 2 372680 O 0,00% 6 372680 0O 0,000 3
372680 0 0,00% 1 372680 O 0,00% 5 372680 0O 0,00 4
372680 0 0,00% 3 372680 O 0,00% 6 372680 0O 0,000 3
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EK P : 6x1x4x6; Problemi i¢in Bulunan Sonuglar

6x1x4%6; problemi i¢in bulunan optimum deger 35520 olup, Cizelge P.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zliim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii {iretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge P.1 : 6x1x4x6; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 19 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 17 35525 5 0,01% 11
35525 5 0,01% 9 35530 10 0,03% 18 35530 10 0,03% 12
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 17 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 18 35520 O 0,00% 11
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,00% 19 35530 10 0,03% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 17 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35520 0 0,00% 17 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 17 35525 5 0,01% 11
35525 5 0,01% 8 35530 10 0,03% 17 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35530 10 0,03% 19 35525 5 0,01% 11
35525 5 0,01% 9 35530 10 0,03% 17 35520 O 0,00% 11
35525 5 0,01% 8 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 12
35520 0 0,00% 9 35530 10 0,03% 19 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 18 35530 10 0,03% 11
35525 5 0,01% 9 35530 10 0,03% 17 35525 5 0,01% 12
35525 5 0,01% 8 35525 5 0,01% 19 35525 5 0,01% 11
35520 0 0,00% 8 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 19 35525 5 0,01% 12
35520 0 0,00% 8 35520 O 0,009 17 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35530 10 0,03% 18 35530 10 0,03% 11
35525 5 0,01% 9 35520 O 0,00% 18 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 19 35520 O 0,00% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 17 35520 O 0,00% 12
35525 5 0,01% 9 35525 5 0,01% 17 35520 O 0,00% 12
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 16 35520 O 0,00% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 17 35525 5 0,01% 12
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Cizelge P.1 (Devam) : 6x1x4x6; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 17 35525 5 0,01% 12
35525 5 0,01% 9 35520 O 0,000 18 35520 O 0,00% 12
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 19 35530 10 0,03% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 18 35520 O 0,00% 12
35525 5 0,01% 9 35520 O 0,000 16 35525 5 0,01% 11
35525 5 0,01% 9 35530 10 0,03% 18 35520 O 0,00% 12
35525 5 0,01% 8 35525 5 0,01% 19 35525 5 0,01% 12
35525 5 0,01% 8 35530 10 0,03% 16 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35520 O 0,000 19 35525 5 0,01% 12
35525 5 0,01% 8 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,000 17 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 8 35530 10 0,03% 17 35530 10 0,03% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 19 35520 O 0,00% 13
35525 5 0,01% 9 35525 5 0,01% 17 35520 O 0,00 11
35520 O 0,00% 8 35520 O 0,000 16 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 16 35530 10 0,03% 11
35525 5 0,01% 9 35530 10 0,03% 18 35520 O 0,00% 12
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 16 35520 O 0,00 12
35520 O 0,00% 8 35520 O 0,00 18 35520 O 0,00% 12
35520 O 0,00% 8 35530 10 0,03% 17 35520 O 0,00 11
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 17 35530 10 0,03% 11
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 16 35525 5 0,01% 10
35525 5 0,01% 8 35530 10 0,03% 16 35520 O 0,00% 12
35525 5 0,01% 8 35520 O 0,000 19 35520 O 0,00% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 17 35520 O 0,00 12
35520 O 0,00% 8 35530 10 0,03% 19 35520 O 0,00 11
35525 5 0,01% 8 35525 5 0,01% 16 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,000 17 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 19 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 16 35530 10 0,03% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 19 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 16 35525 5 0,01% 12
35525 5 0,01% 8 35525 5 0,01% 17 35520 O 0,00 12
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 17 35520 O 0,00% 13
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 17 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 17 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 18 35520 O 0,000 11
35525 5 0,01% 9 35525 5 0,01% 19 35530 10 0,03% 12
35525 5 0,01% 9 35525 5 0,01% 17 35530 10 0,03% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 16 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 17 35520 O 0,00 12
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Cizelge P.1 (Devam) : 6x1x4x6; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 19 35530 10 0,03% 10
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 18 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35530 10 0,03% 19 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35530 10 0,03% 16 35520 O 0,00% 11
35525 5 0,01% 8 35530 10 0,03% 19 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35520 O 0,000 18 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,000 18 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 17 35525 5 0,01% 12
35525 5 0,01% 9 35525 5 0,01% 19 35530 10 0,03% 11
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 12
35525 5 0,01% 8 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,000 18 35520 O 0,00% 12
35520 O 0,00% 8 35520 O 0,000 17 35530 10 0,03% 12
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 19 35530 10 0,03% 11
35525 5 0,01% 8 35525 5 0,01% 16 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,000 17 35520 O 0,00% 12
35520 O 0,00% 9 35525 5 0,01% 16 35525 5 0,01% 11
35525 5 0,01% 8 35520 O 0,000 17 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,000 16 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,000 18 35530 10 0,03% 12
35520 O 0,00% 8 35520 O 0,000 18 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 16 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 9 35530 10 0,03% 17 35525 5 0,01% 11
35525 5 0,01% 9 35525 5 0,01% 18 35525 5 0,01% 10
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 19 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 8 35520 O 0,000 16 35525 5 0,01% 11
35520 O 0,00% 9 35520 O 0,000 18 35525 5 0,01% 10
35525 5 0,01% 8 35520 O 0,00 18 35525 5 0,01% 12
35520 O 0,00% 8 35525 5 0,01% 16 35525 5 0,01% 12
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EK Q : 6x1x4x6; Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

6x1x4%6, problemi i¢in bulunan optimum deger 26220 olup, Cizelge Q.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge Q.1 : 6x1x4x6, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
26220 0 0,00 10 26220 O 0,00% 17 26220 O 0,00% 12
26220 0 0,000 10 26225 5 0,02% 18 26220 0 0,000 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,000 10 26225 5 0,02% 17 26220 0 0,00 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 17 26220 O 0,00% 12
26220 0 0,000 10 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 9 26220 O 0,00% 19 26225 5 0,02% 13
26225 5 0,02% 10 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 9 26220 O 0,00% 19 26220 O 0,00 12
26220 0 0,000 10 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 18 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,000 9 26225 5 0,02% 16 26220 0 0,000 11
26220 0 0,00% 9 26230 10 0,04% 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,000 10 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00 10 26225 5 0,02% 17 26220 O 0,00% 12
26220 0 0,000 9 26225 5 0,02% 18 26225 5 0,02% 12
26225 5 0,02% 9 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,000 9 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00 10 26220 O 0,00% 17 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,000 10 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00 10 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,000 10 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 13
26220 0 0,000 10 26220 O 0,00% 18 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,000 9 26220 O 0,00 19 26220 0 0,000 11
26220 0 0,000 10 26220 O 0,00% 17 26220 O 0,00 11
26220 0 0,000 10 26225 5 0,02% 17 26220 0 0,000 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 18 26225 5 0,02% 11
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Cizelge Q.1 (Devam) : 6x1x4x6, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 18 26220 O 0,00% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 18 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 18 26220 0 0,00 11
26220 0 0,00 9 26225 5 0,02% 16 26220 0 0,00 11
26220 0 0,00% 10 26220 O 0,00% 16 26220 O 0,00 11
26220 0 0,00 9 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 12
26225 5 0,02% 9 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26220 O 0,00% 16 26220 O 0,00 11
26220 0 0,00% 10 26220 O 0,00% 18 26225 5 0,02% 12
26220 0 000% 9 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 000% 9 26220 O 0,00% 16 26225 5 0,02% 13
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 16 26220 0 0,00% 11
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 17 26220 O 0,00 12
26220 0 0,00% 9 26220 O 0,00 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 17 26220 O 0,00 12
26220 0 0,00 10 26220 O 0,00% 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 10 26220 O 0,00% 17 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 18 26220 O 0,00% 12
26220 0 000% 9 26225 5 0,02% 17 26220 O 0,00 11
26220 0 0,00 10 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 12
26220 0 000% 9 26225 5 0,02% 18 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 17 26220 O 0,00 11
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 18 26220 O 0,00 12
26220 0 0,00 10 26220 O 0,00 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 19 26220 O 0,00 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 16 26220 O 0,00 12
26220 0 0,00 10 26225 5 0,02% 18 26220 O 0,00% 12
26220 0 000% 9 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 12
26225 5 0,02% 10 26220 O 0,00 19 26225 5 0,02% 13
26220 0 000% 9 26220 O 0,00% 19 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 19 26220 O 0,00 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 10
26220 0 0,00% 9 26220 O 0,00% 19 26225 5 0,02% 12
26220 0 000% 9 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 10
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 12
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Cizelge Q.1 (Devam) : 6x1x4x6; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 16 26220 O 0,00 10
26220 0 0,00% 9 26230 10 0,04% 19 26220 0 0,00% 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00 9 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 18 26220 O 0,00% 11
26220 0 000% 9 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 13
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 18 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 9 26220 0 0,00% 19 26220 0 0,00% 11
26220 0 000% 9 26220 O 0,00% 18 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 19 26220 0 0,00 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 17 26220 O 0,00 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 17 26220 0 0,00% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 10
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 12
26225 5 0,02% 10 26225 5 0,02% 19 26220 O 0,00 11
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 19 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 10 26220 O 0,00 19 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 10 26220 O 0,00% 18 26220 0 0,00% 10
26220 0 0,00% 10 26220 O 0,00 19 26220 O 0,00 12
26220 0 0,00% 9 26225 5 0,02% 17 26220 0 0,00% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 18 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00 10 26225 5 0,02% 16 26220 O 0,00 11
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 0,00% 9 26220 0 0,00% 17 26225 5 0,02% 11
26220 0 000% 9 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 12
26225 5 002% 9 26225 5 0,02% 17 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26220 O 0,00 19 26225 5 0,02% 12
26220 0 0,00% 10 26225 5 0,02% 16 26225 5 0,02% 10
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EK R : 6x1x4x63 Problemi i¢in Bulunan Sonuglar

6x1x4%63 problemi i¢in bulunan optimum deger 38925 olup, Cizelge R.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii {iretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge R.1 : 6x1x4x63 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
38930 5 0,01% 10 38925 O 0,00% 17 38935 10 0,03% 11
38925 0 0,000 10 38925 O 0,00% 18 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00% 9 38925 O 0,00% 17 38925 O 0,006 11
38925 0 0,000 10 38930 5 0,01% 16 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00 10 38935 10 0,03% 17 38935 10 0,03% 11
38925 0 0,000 10 38930 5 0,01% 17 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00 10 38935 10 O0,03% 16 38930 5 0,01% 12
38930 5 0,01% 10 38925 0O 0,00% 17 38935 10 0,03% 11
38925 0 0,00% 9 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,000 10 38935 10 0,03% 18 38925 0 0,000 11
38925 0 0,00% 9 38925 O 0,00% 18 38930 5 0,01% 13
38930 5 0,01% 10 38935 10 0,03% 18 38930 5 0,01% 11
38930 5 0,01% 10 38930 5 0,01% 18 38925 O 0,006 11
38930 5 001% 9 3893 10 0,03% 18 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 19 38925 O 0,006 12
38925 0 0,00% 9 38930 5 001% 17 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00% 9 38925 O 0,00% 19 38925 O 0,006 12
38925 0 0,000 10 38935 10 0,03% 17 38935 10 0,03% 11
38930 5 0,01% 10 38925 O 0,00% 16 38935 10 0,03% 12
38930 5 0,01% 10 38925 0 0,00% 17 38935 10 0,03% 12
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,000 10 38935 10 0,03% 17 38935 10 0,03% 11
38930 5 0,01% 9 38935 10 0,03% 16 38935 10 0,03% 13
38930 5 0,01% 10 38930 5 0,01% 16 38925 0 0,000 11
38925 0 0,00% 9 38925 O 0,00% 18 38930 5 0,01% 11
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Cizelge R.1 (Devam) : 6x1x4x63 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 10
38925 0 0,00% 10 38925 O 0,00% 19 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 18 38935 10 0,03% 10
38930 5 0,01% 9 38925 O 0,00% 17 38935 10 0,03% 11
38930 5 0,01% 10 38935 10 O0,03% 18 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00% 10 38925 O 0,00 17 38935 10 0,03% 12
38930 5 0,01% 10 38925 O 0,00 18 38935 10 0,03% 12
38925 0 0,00% 10 38925 O 0,00 17 38935 10 0,03% 12
38930 5 001% 9 38935 10 O0,03% 18 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 17 38925 O 0,00 11
38930 5 0,01% 10 38935 10 0,03% 17 38935 10 0,03% 11
38925 0 000% 9 38930 5 0,01% 17 38925 O 0,00 12
38930 5 0,01% 10 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 11
38930 5 0,01% 10 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00% 10 38935 10 O0,03% 19 38935 10 0,03% 11
38930 5 0,01% 10 38930 5 O0,01% 19 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 16 38930 5 0,01% 12
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 11
38930 5 001% 9 38925 O O0,00% 17 38930 5 0,01% 12
38930 5 0,01% 10 38930 5 0,01% 17 38935 10 0,03% 12
38925 0 000% 9 38925 O 0,00% 17 38925 O 0,00 12
38930 5 0,01% 10 38935 10 0,03% 19 38925 O 0,000 12
38925 0 0,00% 9 38935 10 O0,03% 18 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00 10 38925 O 0,00 17 38935 10 0,03% 13
38925 0 0,00% 10 38930 5 O0,01% 18 38930 5 0,01% 10
38925 0 0,00% 9 38935 10 O0,03% 18 38935 10 0,03% 11
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 16 38925 O 0,00 10
38925 0 0,00 10 38935 10 O0,03% 19 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 18 38925 O 0,00 11
38930 5 0,01% 10 38925 O 0,00% 18 38925 O 0,00 11
38925 0 0,00% 10 38935 10 O0,03% 18 38935 10 0,03% 12
38925 0 000% 9 38930 5 0,01% 18 38925 O 0,00 11
38925 0 000% 9 38925 O 0,00% 17 38930 5 0,01% 12
38925 0 000% 9 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00% 10 38935 10 O0,03% 17 38925 O 0,00 11
38925 0 0,00% 10 38935 10 O0,03% 17 38930 5 0,01% 12
38925 0 000% 9 38930 5 0,01% 19 38935 10 0,03% 12
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 11
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 17 38935 10 0,03% 12
38925 0 0,00% 9 38935 10 O0,03% 19 38930 5 0,01% 11
38925 0 000% 9 38935 10 O0,03% 16 38925 O 0,00 11
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 18 38925 O 0,000 12
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Cizelge R.1 (Devam) : 6x1x4x63 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 18 38935 10 0,03% 12
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 16 38935 10 0,03% 12
38925 0 0,00% 9 38935 10 0,03% 17 38930 5 0,01% 11
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 18 38925 O 0,00 12
38930 5 0,01% 10 38930 5 0,01% 19 38925 O 0,006 12
38925 0 000% 9 38930 5 0,01% 19 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 19 38925 O 0,00 10
38930 5 0,01% 10 38925 O 0,00% 17 38930 5 0,01% 12
38925 0 000% 9 38925 O 0,00% 18 38925 O 0,00 11
38925 0 0,00% 10 38935 10 O0,03% 18 38930 5 0,01% 12
38930 5 0,01% 10 38930 5 0,01% 19 38930 5 0,01% 11
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 19 38935 10 0,03% 11
38925 0 0,00% 10 38925 O 0,00% 19 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 17 38930 5 0,01% 11
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 19 38930 5 0,01% 11
38930 5 0,01% 10 38935 10 O0,03% 18 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00% 10 38935 10 0,03% 17 38930 5 0,01% 12
38925 0 0,00 10 38935 10 O0,03% 17 38925 O 0,00 12
38930 5 0,01% 10 38935 10 0,03% 18 38930 5 0,01% 11
38930 5 001% 9 38925 0 O0,00% 19 38925 O 0,00 12
38925 0 0,00% 9 38935 10 0,03% 17 38930 5 0,01% 12
38930 5 001% 9 38930 5 0,01% 17 38925 0 0,00 11
38930 5 001% 9 38925 0 0,00% 16 38935 10 0,03% 10
38930 5 0,01% 10 38935 10 0,03% 17 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 17 38925 O 0,00 13
38925 0 0,00% 9 38935 10 0,03% 18 38930 5 0,01% 11
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 18 38930 5 0,01% 12
38930 5 0,01% 10 38935 10 0,03% 18 38925 O 0,00 11
38930 5 001% 9 38925 O 0,00% 17 38925 O 0,00 12
38925 0 0,00% 10 38930 5 0,01% 17 38925 O 0,00 11
38930 5 001% 9 38935 10 0,03% 18 38925 O 0,00 11
38925 0 0,00% 9 38935 10 O0,03% 18 38935 10 0,03% 12
38925 0 0,00% 10 38935 10 0,03% 16 38935 10 0,03% 12
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EK S : 10x2x5x10; Problemi i¢in Bulunan Sonuglar

10x2x5x10; problemi i¢in bulunan optimum deger 460330 olup, Cizelge S.1

algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini

gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve

digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan

2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu

yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,

Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge S.1 : 10x2x5x10; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
460375 45 0,01% 30 460535 205 0,04% 43 460505 175 0,04% 33
460380 50 0,01% 30 460445 115 0,02% 38 460505 175 0,04% 33
460510 180 0,04% 26 460645 315 0,07% 42 460540 210 0,05% 31
460415 85 0,02% 27 460505 175 0,04% 44 460340 10 0,00% 31
460330 0 0,00% 29 460535 205 0,04% 42 460520 190 0,04% 34
460370 40 0,01% 26 460605 275 0,06% 37 460395 65 0,01% 35
460470 140 0,03% 31 460425 95 0,02% 39 460470 140 0,03% 32
460410 80 0,02% 27 460330 0O 0,00% 41 460330 0 0,00% 33
460460 130 0,03% 31 460480 150 0,03% 39 460465 135 0,03% 36
460445 115 0,02% 30 460625 295 0,06% 44 460390 60 0,01% 34
460455 125 0,03% 28 460630 300 0,07% 38 460490 160 0,03% 31
460450 120 0,03% 30 460780 450 0,10% 39 460555 225 0,05% 31
460420 90 0,02% 29 460370 40 0,01% 43 460395 65 0,01% 36
460375 45 0,01% 30 460600 270 0,06% 42 460445 115 0,02% 31
460335 5 0,00% 26 460510 180 0,04% 44 460420 90 0,02% 33
460445 115 0,02% 26 460535 205 0,04% 38 460425 95 0,02% 36
460470 140 0,03% 30 460720 390 0,08% 37 460425 95 0,02% 32
460335 5 0,00% 26 460620 290 0,06% 42 460525 195 0,04% 34
460455 125 0,03% 31 460790 460 0,10% 44 460490 160 0,03% 33
460465 135 0,03% 27 460600 270 0,06% 41 460490 160 0,03% 31
460480 150 0,03% 31 460410 80 0,02% 41 460485 155 0,03% 36
460490 160 0,03% 27 460610 280 0,06% 41 460335 5 0,00% 32
460460 130 0,03% 28 460725 395 0,09% 40 460365 35 0,01% 34
460495 165 0,04% 30 460730 400 0,09% 38 460455 125 0,03% 34
460515 185 0,04% 27 460465 135 0,03% 41 460495 165 0,04% 31
460445 115 0,02% 26 460555 225 0,05% 43 460550 220 0,05% 31
460455 125 0,03% 29 460710 380 0,08% 39 460395 65 0,01% 35
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Cizelge S.1 (Devam) : 10x2x5x10; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
460365 35 0,01% 28 460780 450 0,10% 39 460505 175 0,04% 36
460495 165 0,04% 31 460355 25 0,01% 41 460545 215 0,05% 30
460385 55 0,01% 27 460455 125 0,03% 42 460485 155 0,03% 35
460485 155 0,03% 28 460385 55 0,01% 38 460425 95 0,02% 35
460440 110 0,02% 31 460545 215 0,05% 39 460455 125 0,03% 32
460510 180 0,04% 31 460580 250 0,05% 37 460475 145 0,03% 37
460395 65 0,01% 29 460490 160 0,03% 43 460355 25 0,01% 32
460430 100 0,02% 30 460365 35 0,01% 40 460415 85 0,02% 31
460500 170 0,04% 27 460570 240 0,05% 39 460475 145 0,03% 31
460430 100 0,02% 29 460540 210 0,05% 44 460475 145 0,03% 33
460405 75 0,02% 26 460765 435 0,09% 44 460380 50 0,01% 34
460500 170 0,04% 29 460390 60 0,01% 39 460390 60 0,01% 32
460415 85 0,02% 31 460470 140 0,03% 43 460410 80 0,02% 36
460470 140 0,03% 28 460695 365 0,08% 43 460450 120 0,03% 33
460405 75 0,02% 31 460430 100 0,02% 40 460510 180 0,04% 31
460445 115 0,02% 27 460475 145 0,03% 44 460550 220 0,05% 34
460375 45 0,01% 26 460455 125 0,03% 44 460335 5 0,00% 32
460435 105 0,02% 31 460410 80 0,02% 39 460440 110 0,02% 33
460425 95 0,02% 30 460410 80 0,02% 40 460390 60 0,01% 34
460460 130 0,03% 30 460445 115 0,02% 39 460390 60 0,01% 32
460345 15 0,00% 31 460435 105 0,02% 38 460365 35 0,01% 34
460430 100 0,02% 28 460465 135 0,03% 40 460425 95 0,02% 35
460330 0 0,04% 26 460455 125 0,03% 39 460480 150 0,03% 35
460355 25 0,01% 26 460390 60 0,01% 39 460370 40 0,01% 31
460475 145 0,03% 28 460435 105 0,02% 43 460375 45 0,01% 31
460490 160 0,03% 31 460725 395 0,09% 42 460550 220 0,05% 31
460330 0 0,00% 29 460700 370 0,08% 38 460415 85 0,02% 31
460345 15 0,00% 29 460765 435 0,09% 40 460475 145 0,03% 31
460385 55 0,01% 26 460715 385 0,08% 40 460360 30 0,01% 35
460370 40 0,01% 28 460725 395 0,09% 41 460355 25 0,01% 35
460470 140 0,03% 29 460405 75 0,02% 38 460450 120 0,03% 32
460415 85 0,02% 30 460520 190 0,04% 40 460525 195 0,04% 31
460470 140 0,03% 27 460715 385 0,08% 38 460365 35 0,01% 32
460450 120 0,03% 31 460560 230 0,05% 43 460515 185 0,04% 34
460370 40 0,01% 26 460395 65 0,01% 41 460485 155 0,03% 36
460440 110 0,02% 28 460650 320 0,07% 42 460375 45 0,01% 32
460475 145 0,03% 27 460330 0 0,000 42 460395 65 0,01% 31
460365 35 0,01% 30 460700 370 0,08% 37 460380 50 0,01% 34
460465 135 0,03% 27 460450 120 0,03% 44 460485 155 0,03% 33
460330 0 0,00% 27 460475 145 0,03% 39 460380 50 0,01% 35
460465 135 0,03% 31 460585 255 0,06% 44 460465 135 0,03% 34
460495 165 0,04% 29 460520 190 0,04% 37 460385 55 0,01% 32
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Cizelge S.1 (Devam) : 10x2x5x10; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
460475 145 0,03% 27 460530 200 0,04% 39 460330 0 0,00% 32
460460 130 0,03% 26 460415 85 0,02% 43 460555 225 0,05% 32
460370 40 0,01% 28 460495 165 0,04% 44 460400 70 0,02% 33
460505 175 0,04% 27 460475 145 0,03% 37 460515 185 0,04% 35
460500 170 0,04% 26 460440 110 0,02% 41 460460 130 0,03% 31
460385 55 0,01% 28 460350 20 0,00% 37 460525 195 0,04% 34
460495 165 0,04% 30 460480 150 0,03% 39 460395 65 0,01% 36
460400 70 0,02% 27 460385 55 0,01% 40 460500 170 0,04% 36
460490 160 0,03% 31 460575 245 0,05% 37 460525 195 0,04% 33
460335 5 0,00% 26 460580 250 0,05% 39 460550 220 0,05% 33
460390 60 0,01% 29 460630 300 0,07% 40 460335 5 0,00 34
460450 120 0,03% 27 460730 400 0,09% 44 460475 145 0,03% 33
460360 30 0,01% 27 460665 335 0,07% 42 460365 35 0,01% 32
460365 35 0,01% 30 460445 115 0,02% 37 460390 60 0,01% 37
460465 135 0,03% 30 460685 355 0,08% 43 460415 85 0,02% 37
460480 150 0,03% 31 460385 55 0,01% 43 460520 190 0,04% 31
460480 150 0,03% 27 460440 110 0,02% 37 460410 80 0,02% 35
460400 70 0,02% 30 460685 355 0,08% 39 460405 75 0,02% 31
460415 85 0,02% 27 460445 115 0,02% 43 460460 130 0,03% 32
460470 140 0,03% 30 460645 315 0,07% 39 460425 95 0,02% 31
460465 135 0,03% 26 460355 25 0,01% 41 460530 200 0,04% 31
460480 150 0,03% 29 460460 130 0,03% 38 460455 125 0,03% 31
460350 20 0,00% 26 460430 100 0,02% 39 460395 65 0,01% 31
460380 50 0,01% 27 460615 285 0,06% 44 460435 105 0,02% 33
460445 115 0,02% 30 460615 285 0,06% 41 460560 230 0,05% 34
460465 135 0,03% 29 460630 300 0,07% 41 460465 135 0,03% 30
460485 155 0,03% 30 460410 80 0,02% 38 460430 100 0,02% 35
460370 40 0,01% 28 460770 440 0,10% 40 460330 0 0,00% 33
460390 60 0,01% 29 460645 315 0,07% 42 460450 120 0,03% 35
460395 65 0,01% 30 460750 420 0,09% 43 460405 75 0,02% 31
460370 40 0,01% 31 460525 195 0,04% 40 460345 15 0,00% 37

270



EK T : 10x2x5x10, Problemi i¢in Bulunan Sonuglar

10x2x5x10, problemi i¢in bulunan optimum deger 725515 olup, Cizelge T.1

algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini

gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve

digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan

2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu

yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,

Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge T.1 : 10x2x5x10, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Sonug

(sn)

Genetik Algoritma
Fark Yiizde Siire Sonug

Tavlama Benzetimi
Fark Yiizde Siire

Fark Yiizde Siire Sonug

(sn)

(sn)

725690
725680
725635
725695
725775
725765
725755
725630
725555
725520
725690
725590
725620
725765
725730
725705
725620
725720
725590
725655
725755
725785
725590
725565
725750
725640
725795
725785
725650

175
165
120
180
260
250
240
115
40
5
175
75
105
250
215
190
105
205
75
140
240
270
75
50
235
125
280
270
135

0,02%
0,02%
0,02%
0,02%
0,04%
0,03%
0,03%
0,02%
0,01%
0,00%
0,02%
0,01%
0,01%
0,03%
0,03%
0,03%
0,01%
0,03%
0,01%
0,02%
0,03%
0,04%
0,01%
0,01%
0,03%
0,02%
0,04%
0,04%
0,02%

26
27
27
30
30
31
30
29
29
30
30
31
30
28
31
27
30
28
26
27
28
27
27
28
27
27
31
29
29

725845
726155
725915
726190
725800
726035
725560
726155
725880
725680
725875
726030
725945
726065
725810
726025
725610
725555
725820
725670
725860
725760
725725
726205
725670
726175
725865
726100
726220

330
640
400
675
285
520
45
640
365
165
360
515
430
550
295
510
95
40
305
155
345
245
210
690
155
660
350
585
705

0,05%
0,09%
0,06%
0,09%
0,04%
0,07%
0,01%
0,09%
0,05%
0,02%
0,05%
0,07%
0,06%
0,08%
0,04%
0,07%
0,01%
0,01%
0,04%
0,02%
0,05%
0,03%
0,03%
0,10%
0,02%
0,09%
0,05%
0,08%
0,10%

38
40
42
40
42
40
40
42
38
40
37
39
44
42
44
40
43
41
42
38
40
41
38
44
44
40
40
42
39

725725 210 0,03%

725520
725580
725655
725810
725610
725805
725595
725515
725620
725755
725695
725570
725515
725560
725740
725715
725745
725615
725635
725525
725670
725585
725850
725525
725845
725605
725770
725790

5
65
140
295
95
290
80

105

240
180
55

45
225
200
230
100
120

10
155

70
335

10
330

90
255
275

0,00%
0,01%
0,02%
0,04%
0,01%
0,04%
0,01%
0,00%
0,01%
0,03%
0,02%
0,01%
0,00%
0,01%
0,03%
0,03%
0,03%
0,01%
0,02%
0,00%
0,02%
0,01%
0,05%
0,00%
0,05%
0,01%
0,04%
0,04%

36
31
33
33
33
34
31
34
35
31
36
36
35
34
30
34
34
31
36
34
35
31
35
36
31
32
35
35
31
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Cizelge T.1 (Devam) : 10x2x5x10, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma
Fark Yiizde Siire Sonug

Sonug

(sn)

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Fark Yiizde Sire Sonug

(sn)

Fark Yizde Sire

(sn)

725605
725740
725745
725705
725540
725755
725765
725590
725555
725675
725555
725615
725600
725615
725805
725800
725790
725515
725695
725560
725750
725785
725560
725650
725520
725625
725635
725770
725670
725745
725775
725670
725560
725630
725650
725630
725790
725545
725610
725750
725705
725745

90
225
230
190

25
240
250

75

40
160

40
100

85
100
290
285
275

180
45
235
270
45
135

110
120
255
155
230
260
155
45

115
135
115
275
30

95

235
190
230

0,01%
0,03%
0,03%
0,03%
0,00%
0,03%
0,03%
0,01%
0,01%
0,02%
0,01%
0,01%
0,01%
0,01%
0,04%
0,04%
0,04%
0,00%
0,02%
0,01%
0,03%
0,04%
0,01%
0,02%
0,00%
0,02%
0,02%
0,04%
0,02%
0,03%
0,04%
0,02%
0,01%
0,02%
0,02%
0,02%
0,04%
0,00%
0,01%
0,03%
0,03%
0,03%

30
28
30
27
28
29
29
30
28
30
27
29
30
30
30
30
26
29
26
27
30
30
28
30
26
31
30
29
30
30
26
31
26
26
29
28
29
30
27
29
26
31

725710
725960
725805
725820
725775
726155
726135
725790
725515
725715
726080
725965
725715
726160
725615
726075
726030
725575
725560
725595
725800
725810
726190
725540
725975
726145
725920
725545
725730
725905
725905
725540
726200
725965
726080
726075
725880
725830
725645
726200
726185
726115

195
445
290
305
260
640
620
275
0
200
565
450
200
645
100
560
515
60
45
80
285
295
675
25
460
630
405
30
215
390
390
25
685
450
565
560
365
315
130
685
670
600

0,03%
0,06%
0,04%
0,04%
0,04%
0,09%
0,09%
0,04%
0,00%
0,03%
0,08%
0,06%
0,03%
0,09%
0,01%
0,08%
0,07%
0,01%
0,01%
0,01%
0,04%
0,04%
0,09%
0,00%
0,06%
0,09%
0,06%
0,00%
0,03%
0,05%
0,05%
0,00%
0,09%
0,06%
0,08%
0,08%
0,05%
0,04%
0,02%
0,09%
0,09%
0,08%

39
41
37
41
41
44
44
43
38
42
43
41
39
37
39
41
40
38
41
42
41
37
42
43
44
40
39
43
41
40
41
38
39
41
43
44
43
37
43
37
43
40

725785
725745
725625
725600
725865
725655
725515
725725
725740
725630
725540
725635
725775
725780
725575
725560
725605
725810
725575
725835
725785
725615
725835
725800
725855
725875
725760
725655
725575
725700
725565
725620
725735
725700
725660
725655
725625
725685
725770
725540
725835
725655

270
230
110
85
350
140
0
210
225
115
25
120
260
265
60
45
90
295
60
320
270
100
320
285
340
360
245
140
60
185
50
105
220
185
145
140
110
170
255
25
320
140

0,04%
0,03%
0,02%
0,01%
0,05%
0,02%
0,00%
0,03%
0,03%
0,02%
0,00%
0,02%
0,04%
0,04%
0,01%
0,01%
0,01%
0,04%
0,01%
0,04%
0,04%
0,01%
0,04%
0,04%
0,05%
0,05%
0,03%
0,02%
0,01%
0,03%
0,01%
0,01%
0,03%
0,03%
0,02%
0,02%
0,02%
0,02%
0,04%
0,00%
0,04%
0,02%

32
34
35
36
34
37
36
31
34
34
30
33
31
31
32
34
31
36
34
34
35
33
34
35
32
35
36
35
33
35
33
34
36
30
33
34
32
30
34
34
35
32
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Cizelge T.1 (Devam) : 10x2x5x10, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma
Yiizde Siire Sonug

Sonug

Fark

(sn)

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Fark Yiizde Siire Sonug

(sn)

Fark Yiuzde Sire

(sn)

725800
725710
725725
725550
725580
725795
725575
725675
725530
725615
725660
725645
725705
725590
725550
725750
725630
725700
725590
725660
725665
725580
725710
725595
725620
725565
725750
725560
725570

285
195
210
35
65
280
60
160
15
100
145
130
190
75
35
235
115
185
75
145
150
65
195
80
105
50
235
45
55

0,04%
0,03%
0,03%
0,00%
0,01%
0,04%
0,01%
0,02%
0,00%
0,01%
0,02%
0,02%
0,03%
0,01%
0,00%
0,03%
0,02%
0,03%
0,01%
0,02%
0,02%
0,01%
0,03%
0,01%
0,01%
0,01%
0,03%
0,01%
0,01%

29
27
28
29
30
27
27
26
31
26
31
31
29
31
27
29
31
31
30
28
31
30
27
29
30
28
29
28
27

725515
725655
726195
725735
725915
725615
725930
726195
725720
725965
725650
725695
725710
725720
725990
726215
725605
725985
725640
725770
725525
725650
726130
725525
726160
726000
726160
726120
726220

0
140
680
220
400
100
415
680
205
450
135
180
195
205
475
700
90
470
125
255
10
135
615
10
645
485
645
605
705

0,00%
0,02%
0,09%
0,03%
0,06%
0,01%
0,06%
0,09%
0,03%
0,06%
0,02%
0,02%
0,03%
0,03%
0,07%
0,10%
0,01%
0,06%
0,02%
0,04%
0,00%
0,02%
0,08%
0,00%
0,09%
0,07%
0,09%
0,08%
0,10%

38
42
37
43
37
41
38
44
43
42
38
44
43
41
42
37
37
44
37
43
37
44
39
44
41
42
40
43
44

725855 340 0,05%

725550
725550
725820
725515
725665
725740
725625
725780
725750
725655
725630
725625
725625
725700
725825
725710
725785
725860
725700
725780
725580
725775
725845
725660
725810
725530
725615
725795

35
35
305

150
225
110
265
235
140
115
110
110
185
310
195
270
345
185
265
65
260
330
145
295
15
100
280

0,00%
0,00%
0,04%
0,00%
0,02%
0,03%
0,02%
0,04%
0,03%
0,02%
0,02%
0,02%
0,02%
0,03%
0,04%
0,03%
0,04%
0,05%
0,03%
0,04%
0,01%
0,04%
0,05%
0,02%
0,04%
0,00%
0,01%
0,04%

31
35
30
33
36
36
36
31
35
34
37
30
32
34
37
32
36
32
36
33
35
36
33
32
32
32
36
36
34
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EK U : 10x2x5%103 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

10x2x5%103 problemi i¢in bulunan optimum deger 658580 olup, Cizelge U.1

algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini

gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve

digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan

2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu

yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,

Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge U.1 : 10x2x5x105 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Sonug

(sn)

Genetik Algoritma

Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonug

(sn)

Tavlama Benzetimi
Fark Yiizde Siire

(sn)

658670
658660
658740
658755
658770
658665
658615
658620
658590
658605
658690
658590
658580
658605
658780
658790
658585
658770
658805
658720
658800
658630
658830
658780
658680
658615
658655
658670
658630

90
80
160
175
190
85
35
40
10
25
110
10

25
200
210

190
225
140
220
50
250
200
100
35
75
90
50

0,01%
0,01%
0,02%
0,03%
0,03%
0,01%
0,01%
0,01%
0,00%
0,00%
0,02%
0,00%
0,00%
0,00%
0,03%
0,03%
0,00%
0,03%
0,03%
0,02%
0,03%
0,01%
0,04%
0,03%
0,02%
0,01%
0,01%
0,01%
0,01%

29
30
29
30
31
28
30
26
27
28
28
28
29
27
28
27
27
29
29
30
26
27
30
29
26
29
27
29
31

658965
658980
658805
658720
658945
659070
658830
658660
659065
659155
658930
659000
659010
659210
658635
658810
658795
658730
659105
659000
659180
658655
658710
658700
658775
659220
659100
659000
658585

385
400
225
140
365
490
250
80
485
575
350
420
430
630
55
230
215
150
525
420
600
75
130
120
195
640
520
420
5

0,06%
0,06%
0,03%
0,02%
0,06%
0,07%
0,04%
0,01%
0,07%
0,09%
0,05%
0,06%
0,07%
0,10%
0,01%
0,03%
0,03%
0,02%
0,08%
0,06%
0,09%
0,01%
0,02%
0,02%
0,03%
0,10%
0,08%
0,06%
0,00%

40
43
37
43
37
38
38
42
37
39
37
43
42
37
42
38
37
42
44
37
40
38
39
37
44
41
43
42
38

658690
658675
658850
658825
658820
658905
658650
658850
658675
658780
658650
658685
658825
658785
658655
658835
658790
658700
658890
658880
658615
658610
658600
658725
658595
658680
658715
658755
658835

110
95
270
245
240
325
70
270
95
200
70
105
245
205
75
255
210
120
310
300
35
30
20
145
15
100
135
175
255

0,02%
0,01%
0,04%
0,04%
0,04%
0,05%
0,01%
0,04%
0,01%
0,03%
0,01%
0,02%
0,04%
0,03%
0,01%
0,04%
0,03%
0,02%
0,05%
0,05%
0,01%
0,00%
0,00%
0,02%
0,00%
0,02%
0,02%
0,03%
0,04%

31
33
34
31
34
36
34
32
31
32
32
35
36
32
35
33
34
31
34
35
33
34
33
34
33
34
32
35
33
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Cizelge U.1 (Devam) : 10x2x5x103 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma
Fark Yiizde Sire Sonug

Sonug

(sn)

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Fark Yiizde Siire Sonug

(sn)

Fark Yiuzde Sire

(sn)

658740
658830
658655
658790
658820
658605
658635
658620
658615
658725
658580
658705
658685
658715
658665
658580
658795
658765
658640
658580
658810
658600
658580
658615
658730
658670
658660
658580
658625
658640
658665
658705
658580
658790
658775
658830
658725
658770
658670
658805
658730
658665

160
250
75
210
240
25
55
40
35
145

125
105
135
85

215
185
60

230
20

35
150
90
80

45
60
85
125

210
195
250
145
190
90

225
150
85

0,02%
0,04%
0,01%
0,03%
0,04%
0,00%
0,01%
0,01%
0,01%
0,02%
0,00%
0,02%
0,02%
0,02%
0,01%
0,00%
0,03%
0,03%
0,01%
0,00%
0,03%
0,00%
0,00%
0,01%
0,02%
0,01%
0,01%
0,00%
0,01%
0,01%
0,01%
0,02%
0,00%
0,03%
0,03%
0,04%
0,02%
0,03%
0,01%
0,03%
0,02%
0,01%

31
29
28
30
31
31
28
27
29
30
26
28
31
29
26
28
27
29
27
29
27
28
28
28
31
28
27
27
26
28
29
31
29
31
30
27
30
28
28
31
28
29

658785
658960
658960
659220
658705
658625
658655
658925
658840
659035
658580
659105
659070
659085
659070
658780
658580
658860
658790
658900
659065
659065
658755
659185
658910
659225
658880
658715
658925
658715
658930
658725
659050
658720
658985
659135
658890
658810
658895
658785
658865
659130

205
380
380
640
125
45
75
345
260
455

525
490
505
490
200

280
210
320
485
485
175
605
330
645
300
135
345
135
350
145
470
140
405
555
310
230
315
205
285
550

0,03%
0,06%
0,06%
0,10%
0,02%
0,01%
0,01%
0,05%
0,04%
0,07%
0,00%
0,08%
0,07%
0,08%
0,07%
0,03%
0,00%
0,04%
0,03%
0,05%
0,07%
0,07%
0,03%
0,09%
0,05%
0,10%
0,05%
0,02%
0,05%
0,02%
0,05%
0,02%
0,07%
0,02%
0,06%
0,08%
0,05%
0,03%
0,05%
0,03%
0,04%
0,08%

39
39
39
38
38
37
42
44
42
44
44
38
44
37
43
40
38
37
39
41
44
37
44
38
42
42
44
38
37
44
44
38
42
37
40
40
44
37
37
39
43
42

658895
658730
658590
658600
658720
658750
658765
658635
658580
658710
658805
658710
658685
658665
658900
658835
658870
658830
658590
658725
658610
658590
658635
658720
658865
658905
658625
658785
658770
658905
658750
658585
658645
658610
658885
658740
658770
658580
658790
658735
658580
658730

315
150
10
20
140
170
185
55

130
225
130
105
85
320
255
290
250
10
145
30
10
55
140
285
325
45
205
190
325
170

65

30
305
160
190

210
155

150

0,05%
0,02%
0,00%
0,00%
0,02%
0,03%
0,03%
0,01%
0,00%
0,02%
0,03%
0,02%
0,02%
0,01%
0,05%
0,04%
0,04%
0,04%
0,00%
0,02%
0,00%
0,00%
0,01%
0,02%
0,04%
0,05%
0,01%
0,03%
0,03%
0,05%
0,03%
0,00%
0,01%
0,00%
0,05%
0,02%
0,03%
0,00%
0,03%
0,02%
0,00%
0,02%

34
35
33
35
33
31
34
33
33
35
35
35
32
35
32
37
33
34
36
32
34
35
35
35
31
35
35
31
33
31
31
36
35
36
35
30
36
34
34
32
32
34
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Cizelge U.1 (Devam) : 10x2x5x103 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma
Fark Yiizde Siire Sonug

Sonug

(sn)

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Fark Yiizde Sire Sonug

(sn)

Fark Yizde Sire

(sn)

658660
658620
658805
658625
658795
658650
658600
658810
658840
658690
658595
658800
658745
658720
658705
658620
658780
658610
658675
658685
658620
658635
658710
658715
658635
658790
658660
658800
658820

80
40
225
45
215
70
20
230
260
110
15
220
165
140
125
40
200
30
95
105
40
55
130
135
55
210
80
220
240

0,01%
0,01%
0,03%
0,01%
0,03%
0,01%
0,00%
0,03%
0,04%
0,02%
0,00%
0,03%
0,03%
0,02%
0,02%
0,01%
0,03%
0,00%
0,01%
0,02%
0,01%
0,01%
0,02%
0,02%
0,01%
0,03%
0,01%
0,03%
0,04%

28
29
29
26
26
29
30
27
31
27
29
31
31
27
27
30
29
29
26
30
28
29
27
31
30
26
26
28
31

658665
659000
658755
658920
658915
658810
659100
658860
658840
658625
658680
659195
658720
658825
658955
659185
658655
658580
658975
658940
658595
658800
658830
658940
658945
658635
658775
659080
658775

85
420
175
340
335
230
520
280
260

45
100
615
140
245
375
605

75

0
395
360

15
220
250
360
365

55
195
500
195

0,01%
0,06%
0,03%
0,05%
0,05%
0,03%
0,08%
0,04%
0,04%
0,01%
0,02%
0,09%
0,02%
0,04%
0,06%
0,09%
0,01%
0,00%
0,06%
0,05%
0,00%
0,03%
0,04%
0,05%
0,06%
0,01%
0,03%
0,08%
0,03%

38
37
39
37
44
40
43
41
43
43
44
40
41
38
40
43
44
39
42
38
43
39
44
39
37
39
38
38
43

658665
658610
658730
658790
658645
658590
658610
658670
658875
658655
658865
658620
658670
658905
658615
658635
658580
658890
658790
658685
658680
658605
658630
658740
658865
658610
658675
658585
658725

85
30
150
210
65
10
30
90
295
75
285
40
90
325
35
55

310
210
105
100
25
50
160
285
30
95

145

0,01%
0,00%
0,02%
0,03%
0,01%
0,00%
0,00%
0,01%
0,04%
0,01%
0,04%
0,01%
0,01%
0,05%
0,01%
0,01%
0,00%
0,05%
0,03%
0,02%
0,02%
0,00%
0,01%
0,02%
0,04%
0,00%
0,01%
0,00%
0,02%

37
31
35
32
33
35
31
35
32
33
37
35
34
31
32
35
30
32
32
31
35
34
35
31
33
35
33
36
34
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EK V : 12x2x8x12; Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

12x2x8x12; problemi i¢in bulunan optimum deger 51930 olup, Cizelge V.1

algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini

gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve

digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan

2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu

yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,

Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge V.1 : 12x2x8x12; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)
51930 O 0,00% 61 51965 35 0,07% 1 51950 20 0,04% 59
51965 35 0,07% 62 51975 45 0,09% 2 52020 90 0,17% 63
51940 10 0,02% 62 51960 30 0,06% 3 52010 80 0,15% 62
51940 10 0,02% 56 52080 150 0,29% 4 51975 45 0,09% 67
51975 45 0,09% 61 52080 150 0,29% 5 51930 O 0,00% 63
51955 25 0,05% 52 51990 60 0,12% 6 52015 85 0,16% 70
51930 O 0,00% 56 52015 85 0,16% 7 52020 90 0,17% 68
51935 5 0,01% 62 52025 95 0,18% 8 51930 O 0,00% 71
51945 15 0,03% 57 51930 O 0,00% 9 51970 40 0,08% 66
51970 40 0,08% 62 51995 65 0,13% 10 51945 15 0,03% 60
51970 40 0,08% 52 51955 25 0,05% 11 51960 30 0,06% 59
51955 25 0,05% 63 52050 120 0,23% 12 51945 15 0,03% 60
51945 15 0,03% 57 52075 145 0,28% 13 52000 70 0,13% 70
51950 20 0,04% 62 52015 85 0,16% 14 52025 95 0,18% 71
51950 20 0,04% 53 52060 130 0,25% 15 51955 25 0,05% 69
51940 10 0,02% 53 52060 130 0,25% 16 51935 5 0,01% 64
51960 30 0,06% 55 52075 145 0,28% 17 51960 30 0,06% 60
51930 O 0,00% 62 51970 40 0,08% 18 51990 60 0,12% 59
51960 30 0,06% 55 52060 130 0,25% 19 51975 45 0,09% 59
51965 35 0,07% 59 51935 5 0,01% 20 51970 40 0,08% 66
51945 15 0,03% 57 52040 110 0,21% 21 51930 O 0,00% 67
51960 30 0,06% 58 51945 15 0,03% 22 52020 90 0,17% 61
51930 O 0,00% 58 52045 115 0,22% 23 52010 80 0,15% 67
51975 45 0,09% 54 52055 125 0,24% 24 51950 20 0,04% 61
51940 10 0,02% 58 52025 95 0,18% 25 51950 20 0,04% 66
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Cizelge V.1 (Devam) : 12x2x8x12; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)
51980 50 0,10% 55 51960 30 0,06% 26 51935 5 0,01% 60
51980 50 0,10% 57 51930 O 0,000 27 51950 20 0,04% 58
51960 30 0,06% 61 52025 95 0,18% 28 51950 20 0,04% 69
51970 40 0,08% 57 51955 25 0,05% 29 51940 10 0,02% 65
51940 10 0,02% 61 52070 140 0,27% 30 52015 85 0,16% 70
51975 45 0,09% 60 52010 80 0,15% 31 52000 70 0,13% 63
51945 15 0,03% 52 52055 125 0,24% 32 51960 30 0,06% 61
51940 10 0,02% 57 52010 80 0,15% 33 51955 25 0,05% 62
51935 5 0,01% 55 52020 90 0,17% 34 51970 40 0,08% 62
51965 35 0,07% 56 51970 40 0,08% 35 51975 45 0,09% 67
51940 10 0,02% 58 51990 60 0,12% 36 51965 35 0,07% 63
51980 50 0,10% 59 52040 110 0,21% 37 52005 75 0,14% 68
51955 25 0,05% 55 52050 120 0,23% 38 51930 O 0,00% 59
51955 25 0,05% 52 51945 15 0,03% 39 51950 20 0,04% 69
51945 15 0,03% 62 51940 10 0,02% 40 52010 80 0,15% 65
51965 35 0,07% 61 52020 90 0,17% 41 51965 35 0,07% 64
51945 15 0,03% 58 52015 85 0,16% 42 52005 75 0,14% 59
51960 30 0,06% 62 51965 35 0,07% 43 52010 80 0,15% 69
51975 45 0,09% 53 52015 85 0,16% 44 51945 15 0,03% 66
51955 25 0,05% 53 52030 100 0,19% 45 52020 90 0,17% 61
51965 35 0,07% 62 52025 95 0,18% 46 52010 80 0,15% 68
51965 35 0,07% 58 51955 25 0,05% 47 51970 40 0,08% 68
51945 15 0,03% 61 52030 100 0,19% 48 52025 95 0,18% 70
51965 35 0,07% 53 51970 40 0,08% 49 52030 100 0,19% 66
51940 10 0,02% 52 51995 65 0,13% 50 51985 55 0,11% 62
51945 15 0,03% 61 52030 100 0,19% 51 51970 40 0,08% 59
51975 45 0,09% 63 51935 5 0,01% 52 51935 5 0,01% 70
51930 O 0,000 58 52080 150 0,29% 53 52005 75 0,14% 59
51975 45 0,09% 62 51985 55 0,11% 54 51940 10 0,02% 70
51950 20 0,04% 62 52060 130 0,25% 55 51930 O 0,00% 70
51970 40 0,08% 53 52080 150 0,29% 56 51965 35 0,07% 61
51945 15 0,03% 53 51975 45 0,09% 57 51960 30 0,06% 70
51965 35 0,07% 58 51985 55 0,11% 58 52010 80 0,15% 64
51945 15 0,03% 62 51930 O 0,000 59 51950 20 0,04% 61
51955 25 0,05% 63 51975 45 0,09% 60 51940 10 0,02% 64
51970 40 0,08% 56 51970 40 0,08% 61 51970 40 0,08% 69
51970 40 0,08% 53 52015 85 0,16% 62 51935 5 0,01% 65
51975 45 0,09% 59 52060 130 0,25% 63 51975 45 0,09% 63
51970 40 0,08% 58 51950 20 0,04% 64 51950 20 0,04% 63
51960 30 0,06% 61 51980 50 0,10% 65 51985 55 0,11% 63
51980 50 0,10% 57 52010 80 0,15% 66 51980 50 0,10% 71
51935 5 0,01% 63 51930 O 0,000 67 52005 75 0,14% 61
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Cizelge V.1 (Devam) : 12x2x8x12; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)
51965 35 0,07% 61 51985 55 0,11% 68 52025 95 0,18% 65
51975 45 0,09% 62 52055 125 0,24% 69 52005 75 0,14% 68
51965 35 0,07% 60 52050 120 0,23% 70 52010 80 0,15% 65
51965 35 0,07% 57 52005 75 0,14% 71 51935 5 0,01% 70
51945 15 0,03% 53 51970 40 0,08% 72 52000 70 0,13% 64
51930 O 0,000 61 51980 50 0,10% 73 52015 85 0,16% 59
51960 30 0,06% 52 52040 110 0,21% 74 51955 25 0,05% 65
51970 40 0,08% 52 52050 120 0,23% 75 51965 35 0,07% 63
51965 35 0,07% 60 51965 35 0,07% 76 51975 45 0,09% 58
51955 25 0,05% 56 52075 145 0,28% 77 52015 85 0,16% 59
51935 5 0,01% 53 51955 25 0,05% 78 51940 10 0,02% 65
51945 15 0,03% 63 51955 25 0,05% 79 52025 95 0,18% 67
51955 25 0,05% 54 52040 110 0,21% 80 52010 80 0,15% 60
51965 35 0,07% 59 52000 70 0,13% 81 51975 45 0,09% 68
51965 35 0,07% 60 51935 5 0,01% 82 51955 25 0,05% 64
51950 20 0,04% 57 51970 40 0,08% 83 52000 70 0,13% 60
51975 45 0,09% 61 52075 145 0,28% 84 51940 10 0,02% 61
51955 25 0,05% 63 51940 10 0,02% 85 51965 35 0,07% 59
51960 30 0,06% 53 51955 25 0,05% 86 51955 25 0,05% 63
51930 O 0,000 52 51970 40 0,08% 87 51940 10 0,02% 71
51940 10 0,02% 52 52080 150 0,29% 88 51980 50 0,10% 60
51965 35 0,07% 58 52050 120 0,23% 89 52025 95 0,18% 68
51975 45 0,09% 57 52005 75 0,14% 90 52025 95 0,18% 67
51975 45 0,09% 55 52030 100 0,19% 91 51950 20 0,04% 65
51955 25 0,05% 57 52010 80 0,15% 92 52035 105 0,20% 60
51955 25 0,05% 63 52000 70 0,13% 93 51935 5 0,01% 60
51935 5 0,01% 56 51935 5 0,01% 94 52000 70 0,13% 61
51970 40 0,08% 54 51960 30 0,06% 95 51945 15 0,03% 61
51980 50 0,10% 54 52055 125 0,24% 96 52015 85 0,16% 59
51965 35 0,07% 57 52035 105 0,20% 97 52010 80 0,15% 62
51975 45 0,09% 53 51965 35 0,07% 98 51935 5 0,01% 64
51960 30 0,06% 62 52010 80 0,15% 99 51930 O 0,00% 67
51935 5 0,01% 55 52070 140 0,27% 100 52005 75 0,14% 62
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EK W : 12x2x8x12; Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

12x2x8%12, problemi ic¢in bulunan optimum deger 73105 olup, Cizelge W.1

algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini

gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve

digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan

2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu

yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,

Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge W.1 : 12x2x8x12, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
73125 20 0,03% 62 73275 170 0,23% 92 73245 140 0,19% 66
73125 20 0,03% 62 73175 70 0,10% 86 73250 145 0,20% 61
73175 70 0,10% 61 73155 50 0,07% 85 73200 95 0,13% 67
73130 25 0,03% 55 73230 125 0,17% 91 73145 40 0,05% 60
73110 5 0,01% 58 73300 195 0,27% 78 73155 50 0,07% 61
73170 65 0,09% 57 73290 185 0,25% 83 73125 20 0,03% 69
73175 70 0,10% 55 73210 105 0,14% 78 73185 80 0,11% 61
73120 15 0,02% 53 73110 5 0,01% 87 73125 20 0,03% 71
73145 40 0,05% 59 73200 95 0,13% 83 73235 130 0,18% 59
73135 30 0,04% 59 73130 25 0,03% 88 73115 10 0,01% 59
73140 35 0,06% 57 73155 50 0,07% 82 73140 35 0,06% 63
73125 20 0,03% 56 73195 90 0,12% 90 73235 130 0,18% 65
73165 60 0,08% 62 73230 125 0,17% 93 73150 45 0,06% 61
73170 65 0,09% 54 73135 30 0,04% 80 73120 15 0,02% 69
73130 25 0,03% 55 73300 195 0,27% 93 73235 130 0,18% 69
73110 5 0,01% 63 73320 215 0,29% 84 73230 125 0,17% 67
73150 45 0,06% 57 73210 105 0,14% 84 73250 145 0,20% 60
73165 60 0,08% 60 73195 90 0,12% 92 73215 110 0,15% 62
73130 25 0,03% 63 73145 40 0,05% 86 73200 95 0,13% 59
73170 65 0,09% 61 73180 75 0,10% 81 73130 25 0,03% 61
73130 25 0,03% 52 73120 15 0,02% 82 73205 100 0,14% 65
73160 55 0,08% 56 73125 20 0,03% 82 73165 60 0,08% 62
73155 50 0,07% 56 73125 20 0,03% 82 73120 15 0,02% 67
73105 0 0,000 60 73255 150 0,21% 85 73230 125 0,17% 65
73125 20 0,03% 54 73135 30 0,04% 88 73235 130 0,18% 60
73120 15 0,02% 53 73160 55 0,08% 92 73195 90 0,12% 63
73115 10 0,01% 62 73210 105 0,14% 85 73185 80 0,11% 65
73120 15 0,02% 58 73185 80 0,11% 91 73215 110 0,15% 67
73145 40 0,05% 56 73310 205 0,28% 85 73170 65 0,09% 68
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Cizelge W.1 (Devam) : 12x2x8x12, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
73105 0 0,00% 58 73145 40 0,05% 92 73185 80 0,11% 62
73155 50 0,07% 57 73175 70 0,10% 78 73235 130 0,18% 65
73130 25 0,03% 62 73165 60 0,08% 89 73215 110 0,15% 62
73145 40 0,05% 55 73235 130 0,18% 90 73140 35 0,05% 69
73140 35 0,05% 58 73160 55 0,08% 85 73190 85 0,12% 69
73105 0 0,000 60 73270 165 0,23% 79 73140 35 0,05% 64
73115 10 0,01% 62 73110 5 0,01% 94 73190 85 0,12% 69
73165 60 0,08% 60 73150 45 0,06% 93 73105 O 0,00% 71
73150 45 0,06% 55 73260 155 0,21% 85 73215 110 0,15% 65
73165 60 0,08% 58 73235 130 0,18% 79 73175 70 0,10% 64
73120 15 0,02% 55 73275 170 0,23% 86 73215 110 0,15% 65
73115 10 0,01% 56 73265 160 0,22% 81 73220 115 0,16% 62
73165 60 0,08% 53 73105 0 0,00% 85 73225 120 0,16% 70
73160 55 0,08% 52 73185 80 0,11% 81 73210 105 0,14% 67
73115 10 0,01% 55 73105 O 0,00% 91 73245 140 0,19% 60
73135 30 0,04% 52 73240 135 0,18% 80 73125 20 0,03% 66
73165 60 0,08% 58 73160 55 0,08% 92 73155 50 0,07% 60
73115 10 0,01% 55 73245 140 0,19% 79 73150 45 0,06% 65
73145 40 0,05% 57 73180 75 0,10% 83 73215 110 0,15% 68
73165 60 0,08% 57 73110 5 0,01% 79 73120 15 0,02% 69
73110 5 0,01% 61 73200 95 0,13% 93 73215 110 0,15% 58
73130 25 0,03% 60 73205 100 0,14% 80 73105 O 0,00% 64
73125 20 0,03% 62 73280 175 0,24% 91 73170 65 0,09% 65
73110 5 0,01% 55 73185 80 0,11% 85 73185 80 0,11% 63
73105 0 0,00% 62 73305 200 0,27% 80 73180 75 0,10% 61
73105 0 0,00% 59 73215 110 0,15% 77 73180 75 0,10% 66
73150 45 0,06% 62 73105 O 0,00% 85 73230 125 0,17% 61
73105 0 0,00% 55 73180 75 0,10% 83 73235 130 0,18% 59
73110 5 0,01% 63 73275 170 0,23% 86 73160 55 0,08% 68
73160 55 0,08% 57 73260 155 0,21% 78 73140 35 0,05% 68
73120 15 0,02% 62 73130 25 0,03% 82 73240 135 0,18% 71
73130 25 0,03% 62 73245 140 0,19% 90 73105 O 0,00% 63
73170 65 0,09% 54 73160 55 0,08% 78 73200 95 0,13% 66
73105 0 0,00 52 73220 115 0,16% 93 73200 95 0,13% 69
73165 60 0,08% 60 73190 85 0,12% 83 73170 65 0,09% 69
73170 65 0,09% 58 73295 190 0,26% 94 73230 125 0,17% 70
73155 50 0,07% 63 73190 85 0,12% 87 73140 35 0,05% 62
73105 0 0,00% 53 73165 60 0,08% 80 73245 140 0,19% 66
73180 75 0,10% 53 73255 150 0,21% 81 73180 75 0,10% 65
73165 60 0,08% 56 73245 140 0,19% 78 73210 105 0,14% 71
73155 50 0,07% 53 73200 95 0,13% 82 73195 90 0,12% 65
73105 0 0,00 53 73265 160 0,22% 88 73170 65 0,09% 65
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Cizelge W.1 (Devam) : 12x2x8x12, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
73140 35 0,05% 54 73320 215 0,29% 79 73230 125 0,17% 66
73170 65 0,09% 56 73210 105 0,14% 88 73215 110 0,15% 67
73130 25 0,03% 52 73295 190 0,26% 78 73190 85 0,12% 64
73135 30 0,04% 52 73275 170 0,23% 83 73105 O 0,00% 64
73160 55 0,08% 61 73260 155 0,21% 83 73195 90 0,12% 64
73160 55 0,08% 52 73325 220 0,30% 94 73225 120 0,16% 70
73125 20 0,03% 60 73205 100 0,14% 90 73110 5 0,01% 64
73135 30 0,04% 57 73260 155 0,21% 89 73195 90 0,12% 66
73140 35 0,05% 60 73120 15 0,02% 88 73200 95 0,13% 62
73125 20 0,03% 52 73150 45 0,06% 83 73145 40 0,05% 70
73145 40 0,05% 56 73195 90 0,12% 84 73160 55 0,08% 60
73135 30 0,04% 62 73275 170 0,23% 83 73240 135 0,18% 71
73120 15 0,02% 62 73210 105 0,14% 92 73150 45 0,06% 59
73135 30 0,04% 54 73290 185 0,25% 93 73245 140 0,19% 64
73170 65 0,09% 57 73115 10 O0,01% 84 73105 O 0,00 59
73150 45 0,06% 52 73135 30 0,04% 80 73210 105 0,14% 63
73170 65 0,09% 60 73280 175 0,24% 90 73140 35 0,05% 66
73175 70 0,10% 63 73250 145 0,20% 85 73150 45 0,06% 65
73175 70 0,10% 52 73150 45 0,06% 88 73235 130 0,18% 64
73110 5 0,01% 58 73230 125 0,17% 92 73250 145 0,20% 69
73180 75 0,10% 53 73155 50 0,07% 84 73145 40 0,05% 64
73130 25 0,03% 52 73170 65 0,09% 85 73225 120 0,16% 68
73170 65 0,09% 53 73155 50 0,07% 91 73110 5 0,01% 71
73125 20 0,03% 52 73165 60 0,08% 80 73105 O 0,00% 58
73130 25 0,03% 57 73260 155 0,21% 86 73250 145 0,20% 69
73175 70 0,10% 60 73140 35 0,05% 77 73215 110 0,15% 69
73160 55 0,08% 52 73125 20 0,03% 84 73205 100 0,14% 64
73160 55 0,08% 61 73175 70 0,10% 88 73250 145 0,20% 58
73160 55 0,08% 62 73105 O 0,00 83 73230 125 0,17% 62
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EK X : 12x2x8x123 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

12x2x8x12; problemi i¢in bulunan optimum deger 98140 olup, Cizelge X.1

algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan en iyi degerleri ve ¢6zlim siirelerini

gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve

digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan

2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu

yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,

Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge X.1 : 12x2x8x125 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)
98150 10 0,01% 58 98395 255 0,26% 92 98180 40 0,04% 68
98195 55 0,06% 57 98190 50 0,05% 81 98175 35 0,04% 70
98210 70 0,07% 62 98165 25 0,03% 79 98145 5 0,01% 61
98155 15 0,02% 57 98180 40 0,04% 88 98165 25 0,03% 62
98180 40 0,04% 61 98405 265 0,27% 88 98185 45 0,05% 66
98165 25 0,03% 58 98325 185 0,19% 85 98295 155 0,16% 70
98165 25 0,03% 60 98365 225 0,23% 85 98330 190 0,19% 64
98155 15 0,02% 63 98245 105 0,11% 77 98230 90 0,09% 67
98155 15 0,02% 61 98140 O 0,00% 78 98170 30 0,03% 61
98160 20 0,02% 53 98350 210 0,21% 84 98315 175 0,18% 64
98140 0 0,00% 53 98140 O 0,00% 85 98200 60 0,06% 67
98185 45 0,05% 60 98235 95 0,10% 92 98230 90 0,09% 63
98180 40 0,04% 53 98200 60 0,06% 86 98170 30 0,03% 62
98170 30 0,03% 54 98310 170 0,17% 85 98235 95 0,10% 71
98210 70 0,07% 57 98300 160 0,16% 87 98280 140 0,14% 65
98210 70 0,07% 61 98350 210 0,21% 77 98325 185 0,19% 70
98140 0 0,009 53 98315 175 0,18% 83 98240 100 0,10% 71
98195 55 0,06% 57 98180 40 0,04% 90 98335 195 0,20% 63
98185 45 0,05% 56 98215 75 0,08% 92 98255 115 0,12% 58
98185 45 0,05% 60 98405 265 0,27% 83 98255 115 0,12% 61
98160 20 0,02% 54 98150 10 0,01% 84 98245 105 0,11% 66
98220 80 0,08% 60 98360 220 0,22% 92 98235 95 0,10% 59
98140 0 0,00% 62 98415 275 0,28% 89 98155 15 0,02% 68
98235 95 0,10% 62 98415 275 0,28% 87 98240 100 0,10% 67
98140 0 0,00% 59 98410 270 0,28% 89 98170 30 0,03% 67
98150 10 0,01% 58 98170 30 0,03% 94 98270 130 0,13% 64
98165 25 0,03% 62 98330 190 0,19% 83 98240 100 0,10% 64
98190 50 0,05% 61 98325 185 0,19% 88 98150 10 0,01% 61
98190 50 0,05% 55 98240 100 0,10% 90 98205 65 0,07% 60
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Cizelge X.1 (Devam) : 12x2x8x123 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
98215 75 0,08% 62 98400 260 0,26% 86 98140 O 0,00% 69
98140 O 0,000 57 98220 80 0,08% 93 98305 165 0,17% 70
98170 30 0,03% 56 98140 O 0,00 84 98165 25 0,03% 59
98145 5 0,01% 59 98190 50 0,056% 78 98245 105 0,11% 69
98220 80 0,08% 63 98230 90 0,09% 92 98210 70 0,07% 60
98185 45 0,06% 62 98200 60 0,06% 89 98300 160 0,16% 69
98145 5 0,01% 61 98295 155 0,16% 83 98140 O 0,00% 63
98185 45 0,06% 54 98355 215 0,22% 88 98320 180 0,18% 67
98145 5 0,01% 59 98340 200 0,20% 87 98190 50 0,05% 59
98185 45 0,06% 58 98210 70 0,07% 83 98155 15 0,02% 69
98200 60 0,06% 56 98250 110 0,11% 87 98255 115 0,12% 61
98210 70 0,07% 53 98175 35 0,04% 79 98200 60 0,06% 63
98210 70 0,07% 58 98425 285 0,29% 92 98275 135 0,14% 66
98150 10 0,01% 57 98355 215 0,22% 78 98140 O 0,00% 67
98160 20 0,02% 58 98355 215 0,22% 77 98270 130 0,13% 65
098225 85 0,09% 62 98420 280 0,29% 88 98265 125 0,13% 61
98170 30 0,03% 58 98375 235 0,24% 86 98265 125 0,13% 63
98140 O 0,000 54 98235 95 0,10% 81 98220 80 0,08% 69
98205 65 0,07% 55 98350 210 0,21% 79 98250 110 0,11% 59
98140 O 0,000 62 98140 O 0,00 89 98260 120 0,12% 63
98190 50 0,05% 57 98165 25 0,03% 91 98235 95 0,10% 71
98210 70 0,07% 59 98320 180 0,18% 92 98310 170 0,17% 62
98230 90 0,09% 58 98275 135 0,14% 80 98270 130 0,13% 68
98185 45 0,056% 58 98170 30 0,03% 83 98160 20 0,02% 61
98235 95 0,10% 56 98320 180 0,18% 77 98190 50 0,05% 69
98170 30 0,03% 56 98285 145 0,15% 84 98305 165 0,17% 60
98230 90 0,09% 62 98210 70 0,07% 80 98195 55 0,06% 66
98175 35 0,04% 53 98375 235 0,24% 92 98150 10 0,01% 69
98190 50 0,05% 58 98425 285 0,29% 91 98220 80 0,08% 69
98220 80 0,08% 55 98175 35 0,04% 89 98170 30 0,03% 59
98185 45 0,05% 53 98270 130 0,13% 84 98330 190 0,19% 68
98195 55 0,06% 53 98390 250 0,25% 85 98145 5 0,01% 62
98195 55 0,06% 62 98330 190 0,19% 91 98270 130 0,13% 70
98165 25 0,03% 58 98405 265 0,27% 83 98170 30 0,03% 70
98195 55 0,06% 59 98175 35 0,04% 86 98265 125 0,13% 70
98175 35 0,04% 57 98370 230 0,23% 81 98275 135 0,14% 61
98160 20 0,02% 52 98235 95 0,10% 89 98200 60 0,06% 70
98155 15 0,02% 60 98280 140 0,14% 87 98275 135 0,14% 70
98145 5 0,01% 56 98355 215 0,22% 91 98330 190 0,19% 59
98210 70 0,07% 59 98265 125 0,13% 79 98220 80 0,08% 69
98210 70 0,07% 58 98400 260 0,26% 82 98270 130 0,13% 69
98155 15 0,02% 62 98300 160 0,16% 84 98310 170 0,17% 67
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Cizelge X.1 (Devam) : 12x2x8x123 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)
98220 80 0,08% 53 98190 50 0,05% 92 98170 30 0,03% 70
98155 15 0,02% 57 98400 260 0,26% 93 98245 105 0,11% 67
98220 80 0,08% 57 98245 105 0,11% 78 98260 120 0,12% 70
98195 55 0,06% 54 98140 O 0,000 92 98250 110 0,11% 69
98160 20 0,02% 62 98155 15 0,02% 87 98315 175 0,18% 60
98145 5 0,01% 55 98320 180 0,18% 88 98255 115 0,12% 66
98185 45 0,05% 55 98400 260 0,26% 84 98155 15 0,02% 64
98195 55 0,06% 62 98305 165 0,17% 87 98155 15 0,02% 67
98145 5 0,01% 60 98365 225 0,23% 84 98150 10 0,01% 60
98180 40 0,04% 52 98220 80 0,08% 90 98165 25 0,03% 70
98200 60 0,06% 63 98215 75 0,08% 81 98170 30 0,03% 61
98160 20 0,02% 56 98190 50 0,05% 87 98220 80 0,08% 59
98155 15 0,02% 58 98390 250 0,25% 88 98270 130 0,13% 63
98190 50 0,05% 54 98245 105 0,11% 87 98240 100 0,10% 70
98190 50 0,05% 60 98295 155 0,16% 93 98280 140 0,14% 69
98160 20 0,02% 56 98405 265 0,27% 90 98170 30 0,03% 65
98235 95 0,10% 59 98330 190 0,19% 88 98180 40 0,04% 60
98235 95 0,10% 61 98145 5 0,01% 79 98285 145 0,15% 60
98220 80 0,08% 56 98200 60 0,06% 88 98170 30 0,03% 69
98155 15 0,02% 57 98430 290 0,30% 82 98205 65 0,07% 69
98195 55 0,06% 62 98300 160 0,16% 83 98265 125 0,13% 69
98215 75 0,08% 53 98280 140 0,14% 79 98230 90 0,09% 69
98215 75 0,08% 59 98195 55 0,06% 80 98300 160 0,16% 68
98190 50 0,05% 54 98230 90 0,09% 94 98155 15 0,02% 70
98175 35 0,04% 56 98250 110 0,11% 84 98275 135 0,14% 66
98160 20 0,02% 59 98215 75 0,08% 85 98300 160 0,16% 64
98145 5 0,01% 54 98300 160 0,16% 85 98140 O 0,00% 63
98180 40 0,04% 57 98320 180 0,18% 79 98190 50 0,05% 60
98160 20 0,02% 55 98260 120 0,12% 94 98290 150 0,15% 69
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EK Y : 100x2x20x300; Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

100x2x20%300; problemi i¢in bulunan en iyi deger 132538 olup, Cizelge Y.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan ¢oziimleri ve ¢oziim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge Y.1 : 100x2x20x300; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Stire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

132988 450 0,34% 195 134362 1824 1,38% 367 132924 386 0,29% 235
133486 948 0,72% 209 133430 892 0,67% 384 133220 682 0,51% 223
133210 672 0,51% 211 132654 116 0,09% 393 133375 837 0,63% 228
133317 779 0,59% 210 137147 4609 3,48% 350 133891 1353 1,02% 214
133226 688 0,52% 213 134956 2418 1,82% 325 133292 754 0,57% 229
132852 314 0,24% 188 136733 4195 3,17% 365 135262 2724 2,06% 252
133258 720 0,54% 213 134107 1569 1,18% 350 133183 645 0,49% 248
132967 429 0,32% 190 133201 663 0,50% 340 135071 2533 1,91% 229
132719 181 0,14% 219 135143 2605 1,97% 379 135417 2879 2,17% 218
133071 533 0,40% 201 134436 1898 1,43% 341 132703 165 0,12% 252
132820 282 0,21% 216 134374 1836 1,39% 322 135174 2636 1,99% 232
133089 551 0,42% 213 134513 1975 1,49% 335 134031 1493 1,13% 252
132564 26  0,02% 187 133853 1315 0,99% 362 135422 2884 2,18% 239
133125 587 0,44% 190 137101 4563 3,44% 358 135604 3066 2,31% 243
133241 703 0,53% 218 136976 4438 3,35% 325 134147 1609 1,21% 228
132538 0 0,00% 204 132839 301 0,23% 362 135165 2627 1,98% 216
133819 1281 0,97% 207 133780 1242 0,94% 365 132794 256 0,19% 232
133318 780 0,59% 217 136642 4104 3,10% 345 135198 2660 2,01% 252
133560 1022 0,77% 186 135195 2657 2,00% 333 135592 3054 2,30% 215
132607 69  0,05% 199 133839 1301 0,98% 331 132754 216 0,16% 257
132734 196 0,15% 197 136672 4134 3,12% 323 134341 1803 1,36% 219
132943 405 0,31% 191 136447 3909 2,95% 350 133190 652 0,49% 255
133609 1071 0,81% 224 136760 4222 3,19% 378 135174 2636 1,99% 248
133833 1295 0,98% 210 135582 3044 2,30% 374 135278 2740 2,07% 216
133664 1126 0,85% 185 132610 72  0,05% 347 135839 3301 2,49% 227
132570 32  0,02% 185 137812 5274 3,98% 373 134688 2150 1,62% 223
133145 607 0,46% 207 136190 3652 2,76% 383 133903 1365 1,03% 218
133470 932 0,70% 203 136355 3817 2,88% 344 134967 2429 1,83% 229
133324 786 0,59% 198 134751 2213 1,67% 374 133491 953 0,72% 238
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Cizelge Y.1 (Devam) : 100x2x20x300, problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Sonug

Fark Yizde

Siire

(sn)

Genetik Algoritma

Sonug

Fark

Yiizde

Siire

(sn)

Tavlama Benzetimi

Sonug

Fark

Yiizde

Stire

(sn)

133311
133543
133624
132879
133850
133529
133754
132730
132593
133123
132542
133021
133529
133703
132586
133254
132548
132845
132688
132994
133600
133692
132823
133653
133087
133203
133311
132780
133206
132956
132783
133780
132616
133832
132960
133621
133453
133410
133347
132732
133111
132709

773
1005
1086
341
1312
991
1216
192
55
585
4
483
991
1165
48
716
10
307
150
456
1062
1154
285
1115
549
665
773
242
668
418
245
1242
78
1294
422
1083
915
872
809
194
573
171

0,58%
0,76%
0,82%
0,26%
0,99%
0,75%
0,92%
0,14%
0,04%
0,44%
0,00%
0,36%
0,75%
0,88%
0,04%
0,54%
0,01%
0,23%
0,11%
0,34%
0,80%
0,87%
0,22%
0,84%
0,41%
0,50%
0,58%
0,18%
0,50%
0,32%
0,18%
0,94%
0,06%
0,98%
0,32%
0,82%
0,69%
0,66%
0,61%
0,15%
0,43%
0,13%

196
190
202
209
198
193
220
224
187
218
199
219
205
201
196
200
209
193
221
190
192
200
189
211
214
211
208
184
195
206
208
194
201
206
185
214
215
194
223
219
214
220

137260
136019
134937
132660
137494
137486
134547
134497
133163
134887
133777
137597
134124
134254
136306
133703
132697
135202
132987
133901
136187
135392
135138
133027
135388
136490
135243
135854
136985
137092
137178
134606
135567
134632
135728
134430
133148
132843
134030
132597
133843
134971

4722
3481
2399
122
4956
4948
2009
1959
625
2349
1239
5059
1586
1716
3768
1165
159
2664
449
1363
3649
2854
2600
489
2850
3952
2705
3316
4447
4554
4640
2068
3029
2094
3190
1892
610
305
1492
59
1305
2433

3,56%
2,63%
1,81%
0,09%
3,74%
3,73%
1,52%
1,48%
0,47%
1,77%
0,93%
3,82%
1,20%
1,29%
2,84%
0,88%
0,12%
2,01%
0,34%
1,03%
2,75%
2,15%
1,96%
0,37%
2,15%
2,98%
2,04%
2,50%
3,36%
3,44%
3,50%
1,56%
2,29%
1,58%
2,41%
1,43%
0,46%
0,23%
1,13%
0,04%
0,98%
1,84%

376
381
385
323
326
330
372
374
373
352
383
341
364
374
386
335
366
377
357
387
366
387
354
336
363
384
375
339
341
362
388
357
372
338
331
322
329
347
329
382
343
336

133963
134293
133332
134616
134028
134997
132739
135003
133776
135400
133121
133326
134466
135155
134504
133477
134555
134432
134297
133789
132835
134317
134907
134532
132988
132975
135526
133688
134404
135122
133413
135181
132765
133483
135492
132829
135388
134700
134695
132566
134968
133036

1425
1755
794
2078
1490
2459
201
2465
1238
2862
583
788
1928
2617
1966
939
2017
1894
1759
1251
297
1779
2369
1994
450
437
2988
1150
1866
2584
875
2643
227
945
2954
291
2850
2162
2157
28
2430
498

1,08%
1,32%
0,60%
1,57%
1,12%
1,86%
0,15%
1,86%
0,93%
2,16%
0,44%
0,59%
1,45%
1,97%
1,48%
0,71%
1,52%
1,43%
1,33%
0,94%
0,22%
1,34%
1,79%
1,50%
0,34%
0,33%
2,25%
0,87%
1,41%
1,95%
0,66%
1,99%
0,17%
0,71%
2,23%
0,22%
2,15%
1,63%
1,63%
0,02%
1,83%
0,38%

235
235
224
234
255
237
256
230
252
228
231
251
219
237
216
218
219
231
257
260
254
249
243
249
255
222
225
217
216
238
239
219
230
226
215
261
249
255
224
230
248
220
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Cizelge Y.1 (Devam) : 100x2x20x300; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Sonug

Fark

Yiizde Siire

(sn)

Genetik Algoritma

Sonug

Fark

Yiizde Siire

(sn)

Tavlama Benzetimi

Sonug

Fark

Yiizde Siire

(sn)

133069
132962
132638
132974
132864
133780
133098
133784
133241
132656
133580
133319
132893
132707
133747
133147
133698
133125
133850
133385
133381
133793
133097
132561
132996
132656
133839
133385
133853

531
424
100
436
326
1242
560
1246
703
118
1042
781
355
169
1209
609
1160
587
1312
847
843
1255
559
23
458
118
1301
847
1315

0,40%
0,32%
0,08%
0,33%
0,25%
0,94%
0,42%
0,94%
0,53%
0,09%
0,79%
0,59%
0,27%
0,13%
0,91%
0,46%
0,88%
0,44%
0,99%
0,64%
0,64%
0,95%
0,42%
0,02%
0,35%
0,09%
0,98%
0,64%
0,99%

200
199
198
200
193
186
198
207
206
187
191
220
192
184
224
204
205
195
222
221
200
193
218
189
221
210
220
220
221

136731
135024
135865
137657
135753
134021
136049
133751
136038
134299
132621
134460
136970
135148
135779
132815
132847
134460
135663
135040
133905
132824
137273
135333
136912
134865
134071
135119
133031

4193
2486
3327
5119
3215
1483
3511
1213
3500
1761
83
1922
4432
2610
3241
277
309
1922
3125
2502
1367
286
4735
2795
4374
2327
1533
2581
493

3,16%
1,88%
2,51%
3,86%
2,43%
1,12%
2,65%
0,92%
2,64%
1,33%
0,06%
1,45%
3,34%
1,97%
2,45%
0,21%
0,23%
1,45%
2,36%
1,89%
1,03%
0,22%
3,57%
2,11%
3,30%
1,76%
1,16%
1,95%
0,37%

327
393
346
384
385
363
374
323
338
338
387
393
366
379
382
327
390
370
353
357
377
330
369
350
380
349
348
357
357

132589
133217
133063
133200
133585
134372
133899
134517
132545
134913
134044
133234
133884
134194
134180
133891
132579
133868
132785
132654
134827
135199
133071
134318
134524
132773
133740
133032
132903

51
679
525
662
1047
1834
1361
1979

2375
1506
696
1346
1656
1642
1353
41
1330
247
116
2289
2661
533
1780
1986
235
1202
494
365

0,04%
0,51%
0,40%
0,50%
0,79%
1,38%
1,03%
1,49%
0,01%
1,79%
1,14%
0,53%
1,02%
1,25%
1,24%
1,02%
0,03%
1,00%
0,19%
0,09%
1,73%
2,01%
0,40%
1,34%
1,50%
0,18%
0,91%
0,37%
0,28%

247
255
246
234
239
232
219
232
247
248
237
241
245
231
221
243
256
258
246
251
246
252
236
244
248
222
236
243
241
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EK Z : 100x2x20x300, Problemi i¢in Bulunan Sonuglar

100x2x20%300, problemi i¢in bulunan en iyi deger 164718 olup, Cizelge Z.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan ¢6ziimleri ve ¢oziim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii {iretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge Z.1 : 100x2x20x300, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

165223 505 0,31% 223 167281 2563 1,56% 335 167205 2487 1,51% 238
164772 54 0,03% 201 170567 5849 3,55% 382 168012 3294 2,00% 241
165076 358 0,22% 185 169870 5152 3,13% 344 168405 3687 2,24% 251
165066 348 0,21% 216 170137 5419 3,29% 391 165826 1108 0,67% 232
165233 515 0,31% 190 169833 5115 3,11% 393 168157 3439 2,09% 248
166246 1528 0,93% 201 169543 4825 2,93% 343 167702 2984 1,81% 215
166083 1365 0,83% 217 171185 6467 3,93% 378 164880 162 0,10% 247
166260 1542 0,94% 205 165860 1142 0,69% 340 168756 4038 2,45% 240
164810 92 0,06% 215 164767 49 0,03% 359 165184 466 0,28% 228
165835 1117 0,68% 217 168794 4076 2,47% 326 168326 3608 2,19% 233
165577 859 0,52% 216 167624 2906 1,76% 341 165833 1115 0,68% 230
165301 583 0,35% 216 167112 2394 1,45% 367 166765 2047 1,24% 230
165060 342 0,21% 206 171010 6292 3,82% 326 166562 1844 1,12% 252
165064 346 0,21% 194 165346 628 0,38% 380 168412 3694 2,24% 220
165055 337 0,20% 190 169397 4679 2,84% 323 164929 211 0,13% 249
165215 497 0,30% 195 164992 274 0,17% 356 167552 2834 1,72% 227
166289 1571 0,95% 208 167045 2327 1,41% 323 165091 373 0,23% 214
166143 1425 0,87% 192 168641 3923 2,38% 328 167135 2417 147% 221
165729 1011 0,61% 186 167898 3180 1,93% 361 168269 3551 2,16% 260
165571 853 0,52% 224 169334 4616 2,80% 389 165722 1004 0,61% 248
164718 0 0,00% 201 168136 3418 2,08% 364 166947 2229 1,35% 253
166347 1629 0,99% 206 164756 38 0,02% 351 165972 1254 0,76% 216
165697 979 0,59% 197 169873 5155 3,13% 381 167742 3024 1,84% 224
165633 915 0,56% 206 168031 3313 2,01% 386 167024 2306 1,40% 253
164985 267 0,16% 203 168733 4015 2,44% 324 168591 3873 2,35% 260
164852 134 0,08% 204 169790 5072 3,08% 379 166959 2241 1,36% 252
166228 1510 0,92% 199 167588 2870 1,74% 331 166499 1781 1,08% 222
165053 335 0,20% 213 169676 4958 3,01% 368 167031 2313 1,40% 228
165371 653 0,40% 223 165569 851 0,52% 352 167755 3037 1,84% 247
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Cizelge Z.1 (Devam) : 100x2x20x300, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Stire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

165298 580 0,35% 220 167819 3101 1,88% 358 167442 2724 1,65% 241
165221 503 0,31% 190 169490 4772 2,90% 389 168517 3799 2,31% 234
165592 874 0,53% 205 166472 1754 1,06% 370 165201 483 0,29% 245
166301 1583 0,96% 208 169225 4507 2,74% 373 166609 1891 1,15% 260
165758 1040 0,63% 214 167637 2919 1,77% 325 168012 3294 2,00% 227
165699 981 0,60% 204 166640 1922 1,17% 372 167552 2834 1,72% 237
165464 746 0,45% 204 165902 1184 0,72% 372 167818 3100 1,88% 227
166307 1589 0,96% 197 170936 6218 3,77% 340 166818 2100 1,27% 229
165613 895 0,54% 220 169445 4727 2,87% 385 167284 2566 1,56% 240
165550 832 0,51% 211 167476 2758 1,67% 381 168079 3361 2,04% 241
165734 1016 0,62% 208 170958 6240 3,79% 367 166752 2034 1,23% 258
165579 861 0,52% 194 167950 3232 1,96% 347 166921 2203 1,34% 228
165447 729 0,44% 225 171126 6408 3,89% 384 167994 3276 1,99% 252
165350 632 0,38% 220 168225 3507 2,13% 375 165653 935 0,57% 247
165351 633 0,38% 220 166648 1930 1,17% 384 166079 1361 0,83% 254
165926 1208 0,73% 198 166729 2011 1,22% 359 164886 168 0,10% 239
165030 312 0,19% 196 167475 2757 1,67% 358 168527 3809 2,31% 242
165878 1160 0,70% 199 166603 1885 1,14% 354 166330 1612 0,98% 218
164993 275 0,17% 210 166928 2210 1,34% 379 168117 3399 2,06% 231
165582 864 0,52% 188 168143 3425 2,08% 388 166427 1709 1,04% 247
165391 673 0,41% 191 168814 4096 2,49% 369 164945 227 0,14% 218
165595 877 0,53% 198 170986 6268 3,81% 367 167553 2835 1,72% 234
164875 157 0,10% 195 164862 144 0,09% 392 166674 1956 1,19% 226
165297 579 0,35% 214 169048 4330 2,63% 337 168229 3511 2,13% 217
165984 1266 0,77% 185 171033 6315 3,83% 360 165120 402 0,24% 251
165718 1000 0,61% 203 170889 6171 3,75% 386 165352 634 0,38% 246
165053 335 0,20% 217 171176 6458 3,92% 351 167953 3235 1,96% 255
165361 643 0,39% 193 165224 506 0,31% 359 164944 226 0,14% 217
165322 604 0,37% 193 165463 745 0,45% 368 167561 2843 1,73% 236
164906 188 0,11% 216 171221 6503 3,95% 330 165771 1053 0,64% 250
165302 584 0,35% 223 165603 885 0,54% 335 165662 944 0,57% 257
166176 1458 0,89% 197 170496 5778 3,51% 367 166674 1956 1,19% 258
166111 1393 0,85% 191 170148 5430 3,30% 376 166808 2090 1,27% 255
165319 601 0,36% 217 169084 4366 2,65% 369 165753 1035 0,63% 231
166332 1614 0,98% 197 166004 1286 0,78% 368 167039 2321 141% 217
165676 958 0,58% 191 170609 5891 3,58% 380 167375 2657 1,61% 219
166338 1620 0,98% 224 169078 4360 2,65% 367 167183 2465 1,50% 218
166226 1508 0,92% 219 170293 5575 3,38% 355 164736 18 0,01% 218
165584 866 0,53% 200 166414 1696 1,03% 349 167378 2660 1,61% 214
164955 237 0,14% 203 170519 5801 3,52% 334 168370 3652 2,22% 224
165615 897 0,54% 224 170307 5589 3,39% 351 166772 2054 1,25% 246
165029 311 0,19% 190 167142 2424 1,47% 381 164944 226 0,14% 246
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Cizelge Z.1 (Devam) : 100x2x20x300, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

165021 303 0,18% 201 168470 3752 2,28% 385 168710 3992 2,42% 220
166060 1342 0,81% 192 168140 3422 2,08% 367 166204 1486 0,90% 219
165872 1154 0,70% 185 169536 4818 2,92% 390 166593 1875 1,14% 252
166113 1395 0,85% 212 166579 1861 1,13% 354 165000 282 0,17% 257
166120 1402 0,85% 184 170117 5399 3,28% 341 168797 4079 2,48% 257
166267 1549 0,94% 205 166312 1594 0,97% 325 166383 1665 1,01% 254
166085 1367 0,83% 204 168295 3577 2,17% 390 165022 304 0,18% 236
165493 775 0,47% 204 167676 2958 1,80% 367 168340 3622 2,20% 242
164916 198 0,12% 198 170296 5578 3,39% 338 166968 2250 1,37% 230
165877 1159 0,70% 191 169999 5281 3,21% 379 168082 3364 2,04% 228
166003 1285 0,78% 210 171294 6576 3,99% 339 168119 3401 2,06% 226
165203 485 0,29% 222 167321 2603 1,58% 393 165596 878 0,53% 261
165174 456 0,28% 188 165935 1217 0,74% 329 168306 3588 2,18% 260
164810 92 0,06% 211 167734 3016 1,83% 383 168013 3295 2,00% 226
165899 1181 0,72% 189 166600 1882 1,14% 372 165285 567 0,34% 233
165930 1212 0,74% 207 168531 3813 2,31% 366 168670 3952 2,40% 225
164756 38 0,02% 197 166834 2116 1,28% 392 166438 1720 1,04% 224
165675 957 0,58% 215 170436 5718 3,47% 328 165936 1218 0,74% 239
165410 692 0,42% 199 171168 6450 3,92% 388 166847 2129 1,29% 260
165207 489 0,30% 201 170207 5489 3,33% 329 165103 385 0,23% 253
165430 712 0,43% 196 169737 5019 3,05% 388 166978 2260 1,37% 221
164907 189 0,11% 223 167436 2718 1,65% 325 167837 3119 1,89% 253
165810 1092 0,66% 201 167317 2599 1,58% 373 166504 1786 1,08% 214
164958 240 0,15% 193 168351 3633 2,21% 330 167911 3193 1,94% 216
165221 503 0,31% 206 168504 3786 2,30% 378 168693 3975 2,41% 248
165963 1245 0,76% 209 167363 2645 1,61% 338 167247 2529 1,54% 257
165914 1196 0,73% 190 165701 983 0,60% 349 166041 1323 0,80% 234
165697 979 0,59% 218 168050 3332 2,02% 358 166422 1704 1,03% 258
165270 552 0,34% 216 170151 5433 3,30% 358 165608 890 0,54% 239
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EK AA : 100x2x20x3003 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

100x2x20%3003 problemi ic¢in bulunan en iyi deger 183052 olup, Cizelge AA.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan ¢oziimleri ve ¢oziim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge AA.1 : 100x2x20%3003 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Stire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

183589 537 0,29% 190 188583 5531 3,02% 360 186309 3257 1,78% 240
184120 1068 0,58% 222 187432 4380 2,39% 376 186247 3195 1,75% 233
184008 956 0,52% 212 184860 1808 0,99% 374 183698 646 0,35% 248
183434 382 0,21% 214 189631 6579 3,59% 335 183609 557 0,30% 234
183823 771 0,42% 186 185544 2492 1,36% 324 185308 2256 1,23% 261
183838 786 0,43% 205 189118 6066 3,31% 373 183423 371 0,20% 246
184594 1542 0,84% 218 186657 3605 1,97% 356 183260 208 0,11% 249
184708 1656 0,90% 199 184830 1778 0,97% 336 183844 792 0,43% 238
184355 1303 0,71% 207 189528 6476 3,54% 353 183579 527 0,29% 244
183467 415 0,23% 223 185539 2487 1,36% 325 187193 4141 2,26% 223
184721 1669 0,91% 225 187785 4733 2,59% 353 185687 2635 1,44% 236
183864 812 0,44% 206 187167 4115 2,25% 365 184780 1728 0,94% 246
184717 1665 0,91% 213 188523 5471 2,99% 390 184408 1356 0,74% 243
184224 1172 0,64% 193 184134 1082 0,59% 344 184360 1308 0,71% 240
183379 327 0,18% 185 184893 1841 1,01% 343 185689 2637 1,44% 227
183052 0 0,00% 222 183429 377 0,21% 329 187401 4349 2,38% 222
183686 634 0,35% 188 190293 7241 3,96% 353 183507 455 0,25% 249
183575 523 0,29% 186 187973 4921 2,69% 388 184044 992 0,54% 254
183801 749 0,41% 193 183667 615 0,34% 341 184930 1878 1,03% 219
184128 1076 0,59% 218 188956 5904 3,23% 364 184937 1885 1,03% 248
183322 270 0,15% 207 187540 4488 2,45% 344 183763 711 0,39% 215
184479 1427 0,78% 214 189816 6764 3,70% 325 184537 1485 0,81% 243
184529 1477 0,81% 185 189451 6399 3,50% 338 186153 3101 1,69% 258
183349 297 0,16% 191 189959 6907 3,77% 343 185573 2521 1,38% 253
183590 538 0,29% 219 184401 1349 0,74% 393 186745 3693 2,02% 218
184740 1688 0,92% 198 188824 5772 3,15% 348 184248 1196 0,65% 214
184293 1241 0,68% 219 190125 7073 3,86% 372 186452 3400 1,86% 255
184784 1732 0,95% 217 185309 2257 1,23% 353 184685 1633 0,89% 219
183662 610 0,33% 209 184782 1730 0,95% 335 185072 2020 1,10% 219
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Cizelge AA.1 (Devam) : 100x2x20x3003 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

183808 756 0,41% 207 190080 7028 3,84% 393 184859 1807 0,99% 235
184040 988 0,54% 200 185784 2732 1,49% 342 184504 1452 0,79% 238
184293 1241 0,68% 197 186142 3090 1,69% 364 185583 2531 1,38% 250
183658 606 0,33% 207 188627 5575 3,05% 342 185798 2746 1,50% 254
184281 1229 0,67% 199 188456 5404 2,95% 366 184742 1690 0,92% 231
184738 1686 0,92% 191 188096 5044 2,76% 342 186924 3872 2,12% 260
183835 783 0,43% 217 190167 7115 3,89% 324 187242 4190 2,29% 254
184736 1684 0,92% 218 183815 763 0,42% 376 184375 1323 0,72% 220
184212 1160 0,63% 197 189307 6255 3,42% 350 186257 3205 1,75% 258
183676 624 0,34% 202 186420 3368 1,84% 361 185415 2363 1,29% 243
183452 400 0,22% 212 189181 6129 3,35% 345 183597 545 0,30% 235
183722 670 0,37% 185 190079 7027 3,84% 388 184040 988 0,54% 259
184696 1644 0,90% 192 183088 36 0,02% 369 187485 4433 2,42% 219
184333 1281 0,70% 186 189891 6839 3,74% 328 183868 816 0,45% 222
184810 1758 0,96% 220 188334 5282 2,89% 336 184872 1820 0,99% 244
183807 755 0,41% 197 188308 5256 2,87% 330 184068 1016 0,56% 255
183461 409 0,22% 205 187997 4945 2,70% 384 184564 1512 0,83% 251
184311 1259 0,69% 200 187433 4381 2,39% 365 183427 375 0,20% 219
183670 618 0,34% 219 183242 190 0,10% 346 186713 3661 2,00% 223
184611 1559 0,85% 205 188567 5515 3,01% 368 185478 2426 1,33% 225
183373 321 0,18% 194 185135 2083 1,14% 332 183202 150 0,08% 241
184235 1183 0,65% 217 188029 4977 2,72% 355 187265 4213 2,30% 236
184608 1556 0,85% 224 183275 223 0,12% 329 187542 4490 2,45% 226
183585 533 0,29% 192 186579 3527 1,93% 356 187262 4210 2,30% 244
183865 813 0,44% 203 188572 5520 3,02% 358 187435 4383 2,39% 225
184263 1211 0,66% 216 189704 6652 3,63% 347 184448 1396 0,76% 215
183852 800 0,44% 218 183249 197 0,11% 376 187270 4218 2,30% 238
183058 6 0,00% 216 185393 2341 1,28% 330 187182 4130 2,26% 224
184598 1546 0,84% 209 189163 6111 3,34% 368 183601 549 0,30% 232
184274 1222 0,67% 188 184091 1039 0,57% 324 187574 4522 2,47% 227
184102 1050 0,57% 219 189622 6570 3,59% 327 183640 588 0,32% 228
184071 1019 0,56% 204 190237 7185 3,93% 382 184288 1236 0,68% 255
184880 1828 1,00% 223 183470 418 0,23% 327 187484 4432 2,42% 243
184162 1110 0,61% 200 187874 4822 2,63% 363 183516 464 0,25% 241
183124 72 0,04% 218 185823 2771 1,51% 380 184431 1379 0,75% 217
184554 1502 0,82% 219 188908 5856 3,20% 348 186347 3295 1,80% 226
183737 685 0,37% 212 183249 197 0,11% 390 184136 1084 0,59% 229
184731 1679 0,92% 200 185958 2906 1,59% 327 186326 3274 1,79% 228
183989 937 0,51% 201 186446 3394 1,85% 344 184361 1309 0,72% 245
184710 1658 0,91% 201 186964 3912 2,14% 358 187450 4398 2,40% 259
183172 120 0,07% 201 187176 4124 2,25% 355 185768 2716 1,48% 261
184723 1671 0,91% 185 188062 5010 2,74% 354 186946 3894 2,13% 245
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Cizelge AA.1 (Devam) : 100x2x20x3003 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Stire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

183726 674 0,37% 204 190331 7279 3,98% 388 183770 718 0,39% 238
183187 135 0,07% 224 190046 6994 3,82% 352 187522 4470 2,44% 215
184208 1156 0,63% 199 187008 3956 2,16% 368 186775 3723 2,03% 251
184429 1377 0,75% 207 187575 4523 2,47% 358 187199 4147 2,27% 246
183285 233 0,13% 211 190097 7045 3,85% 364 184000 948 0,52% 224
184273 1221 0,67% 202 185106 2054 1,12% 332 183955 903 0,49% 228
183829 777 0,42% 185 185885 2833 1,55% 361 183978 926 0,51% 214
183295 243 0,13% 191 187960 4908 2,68% 342 184627 1575 0,86% 216
184759 1707 0,93% 202 190291 7239 3,95% 344 183849 797 0,44% 248
184760 1708 0,93% 209 184755 1703 0,93% 382 185681 2629 1,44% 256
184782 1730 0,95% 188 184928 1876 1,02% 373 183839 787 0,43% 243
184325 1273 0,70% 206 189866 6814 3,72% 381 187382 4330 2,37% 240
184538 1486 0,81% 220 188517 5465 2,99% 376 183129 77 0,04% 239
184162 1110 0,61% 211 183866 814 0,44% 371 183689 637 0,35% 261
184007 955 0,52% 210 185956 2904 1,59% 371 186538 3486 1,90% 237
183243 191 0,10% 199 187736 4684 2,56% 375 184608 1556 0,85% 216
184368 1316 0,72% 204 184606 1554 0,85% 383 186575 3523 1,92% 224
183598 546 0,30% 218 188502 5450 2,98% 392 183435 383 0,21% 249
183701 649 0,35% 184 187989 4937 2,70% 335 186106 3054 1,67% 223
184418 1366 0,75% 220 188958 5906 3,23% 326 183615 563 0,31% 215
184039 987 0,54% 221 188738 5686 3,11% 362 183350 298 0,16% 227
184748 1696 0,93% 186 186280 3228 1,76% 350 184749 1697 0,93% 245
184702 1650 0,90% 214 188441 5389 2,94% 326 187402 4350 2,38% 215
184844 1792 0,98% 210 189144 6092 3,33% 389 183867 815 0,45% 224
183786 734 0,40% 214 187045 3993 2,18% 334 183216 164 0,09% 260
183665 613 0,33% 192 190227 7175 3,92% 365 183473 421 0,23% 236
183154 102 0,06% 221 187410 4358 2,38% 349 183486 434 0,24% 227
184335 1283 0,70% 193 188254 5202 2,84% 349 185304 2252 1,23% 250
184481 1429 0,78% 216 186642 3590 1,96% 392 186949 3897 2,13% 224
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EK BB : 1000x60x50x300; Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

1000%60%50%300; problemi i¢in bulunan en iyi deger 195496 olup, Cizelge BB.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan ¢6ziimleri ve ¢oziim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge BB.1 : 1000x60x50x300; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

198769 3273 1,67% 323 208823 13327 6,82% 622 199339 3843 1,97% 393
196229 733 0,37% 315 200255 4759 2,43% 608 198482 2986 1,53% 363
199271 3775 193% 316 195760 264 0,14% 631 197519 2023 1,03% 403
196729 1233 0,63% 337 200695 5199 2,66% 635 202744 7248 3,71% 371
196317 821 0,42% 317 197393 1897 0,97% 638 202581 7085 3,62% 413
198264 2768 1,42% 322 202174 6678 3,42% 617 198955 3459 1,77% 373
196756 1260 0,64% 313 203916 8420 4,31% 577 199650 4154 2,12% 415
195920 424 0,22% 322 206900 11404 5,83% 584 196630 1134 0,58% 371
198670 3174 1,62% 361 195603 107 0,05% 618 202401 6905 3,53% 407
197097 1601 0,82% 343 197621 2125 1,09% 550 199390 3894 1,99% 366
195536 40 0,02% 345 205102 9606 4,91% 588 197981 2485 1,27% 391
195815 319 0,16% 353 206433 10937 5,59% 543 198545 3049 1,56% 394
199011 3515 1,80% 348 195808 312 0,16% 551 195955 459 0,23% 418
196063 567 0,29% 315 199638 4142 2,12% 576 203134 7638 3,91% 369
197840 2344 1,20% 363 207440 11944 6,11% 545 200121 4625 2,37% 388
198243 2747 1,41% 315 199870 4374 2,24% 639 195733 237 0,12% 357
196682 1186 0,61% 329 205926 10430 5,34% 633 198282 2786 1,43% 414
195496 0 0,00% 351 195938 442 0,23% 570 202800 7304 3,74% 423
197926 2430 1,24% 343 197619 2123 1,09% 630 198911 3415 1,75% 372
197481 1985 1,02% 311 196989 1493 0,76% 612 199935 4439 2,27% 418
199093 3597 1,84% 367 206320 10824 5,54% 602 196699 1203 0,62% 382
197961 2465 1,26% 330 207413 11917 6,10% 553 202755 7259 3,71% 424
196788 1292 0,66% 363 205367 9871 5,05% 575 196759 1263 0,65% 414
197690 2194 1,12% 345 206376 10880 5,57% 561 202936 7440 3,81% 373
197908 2412 1,23% 339 196339 843 0,43% 534 195592 96 0,05% 395
196087 591 0,30% 325 199612 4116 2,11% 644 199045 3549 1,82% 425
196633 1137 0,58% 358 197339 1843 0,94% 558 199049 3553 1,82% 399
196410 914 0,47% 310 202293 6797 3,48% 632 198465 2969 1,52% 369
197692 2196 1,12% 306 200276 4780 2,45% 557 201976 6480 3,31% 392
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Cizelge BB.1 (Devam) : 1000x60x50x300; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire  Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

199386 3890 1,99% 356 204368 8872 4,54% 605 196514 1018 0,52% 425
195514 18 0,01% 341 208804 13308 6,81% 567 197633 2137 1,09% 389
195596 100 0,05% 349 197468 1972 1,01% 578 202998 7502 3,84% 399
198109 2613 1,34% 347 197601 2105 1,08% 538 202883 7387 3,78% 426
197900 2404 1,23% 323 204360 8864 4,53% 594 200677 5181 2,65% 434
195501 5 0,00% 348 198112 2616 1,34% 593 201083 5587 2,86% 424
198666 3170 1,62% 365 207791 12295 6,29% 597 199309 3813 1,95% 421
196855 1359 0,70% 307 202323 6827 3,49% 592 202896 7400 3,79% 411
199004 3508 1,79% 347 196666 1170 0,60% 586 197623 2127 1,09% 361
197598 2102 1,08% 359 203579 8083 4,13% 643 198670 3174 1,62% 367
198091 2595 1,33% 326 199970 4474 2,29% 582 197266 1770 0,91% 434
196749 1253 0,64% 342 196109 613 0,31% 569 199613 4117 2,11% 397
197355 1859 0,95% 345 197394 1898 0,97% 553 197870 2374 1,21% 380
198339 2843 1,45% 347 198598 3102 1,59% 603 196160 664 0,34% 411
198861 3365 1,72% 315 197561 2065 1,06% 538 199200 3704 1,89% 432
198653 3157 1,61% 359 198175 2679 1,37% 612 198310 2814 1,44% 426
198723 3227 1,65% 347 197522 2026 1,04% 617 200664 5168 2,64% 394
197379 1883 0,96% 355 197230 1734 0,89% 552 200080 4584 2,34% 393
199113 3617 1,85% 316 203559 8063 4,12% 538 198026 2530 1,29% 424
198917 3421 1,75% 337 201931 6435 3,29% 635 198553 3057 1,56% 405
197411 1915 0,98% 321 203823 8327 4,26% 539 200055 4559 2,33% 391
197784 2288 1,17% 350 200200 4704 2,41% 582 198291 2795 1,43% 407
195984 488 0,25% 342 197317 1821 0,93% 585 199261 3765 1,93% 360
197179 1683 0,86% 368 206687 11191 5,72% 536 203193 7697 3,94% 359
196632 1136 0,58% 317 207249 11753 6,01% 548 197901 2405 1,23% 356
199329 3833 1,96% 328 201643 6147 3,14% 529 199419 3923 2,01% 394
197970 2474 1,27% 327 198519 3023 1,55% 644 201266 5770 2,95% 369
198552 3056 1,56% 352 199678 4182 2,14% 631 198918 3422 1,75% 373
199201 3705 1,90% 368 203752 8256 4,22% 568 199863 4367 2,23% 409
199392 3896 1,99% 306 197101 1605 0,82% 547 201094 5598 2,86% 403
195959 463 0,24% 370 197731 2235 1,14% 565 200256 4760 2,43% 362
196794 1298 0,66% 347 206645 11149 5,70% 635 199868 4372 2,24% 426
198173 2677 1,37% 350 196797 1301 0,67% 548 199660 4164 2,13% 409
198904 3408 1,74% 335 200156 4660 2,38% 616 197987 2491 127% 414
197487 1991 1,02% 370 203961 8465 4,33% 577 199077 3581 1,83% 383
195575 79 0,04% 369 207836 12340 6,31% 560 202172 6676 3,41% 413
196531 1035 0,53% 338 198206 2710 1,39% 602 201107 5611 2,87% 368
198316 2820 1,44% 337 197959 2463 1,26% 579 196102 606 0,31% 366
197158 1662 0,85% 371 207071 11575 5,92% 627 198260 2764 1,41% 364
198322 2826 1,45% 319 207497 12001 6,14% 550 202274 6778 3,47% 405
197259 1763 0,90% 362 202038 6542 3,35% 644 200944 5448 2,79% 359
197184 1688 0,86% 340 208398 12902 6,60% 572 200425 4929 2,52% 371
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Cizelge BB.1 (Devam) : 1000x60x50x300; problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

197004 1508 0,77% 350 209155 13659 6,99% 566 202291 6795 3,48% 417
198309 2813 1,44% 364 207289 11793 6,03% 640 201715 6219 3,18% 405
198071 2575 1,32% 362 203413 7917 4,05% 596 200354 4858 2,48% 430
198920 3424 1,75% 364 206141 10645 5,45% 591 199755 4259 2,18% 419
196199 703 0,36% 347 199219 3723 190% 587 199298 3802 1,94% 411
196634 1138 0,58% 316 205315 9819 5,02% 614 195659 163 0,08% 400
198066 2570 1,31% 352 200258 4762 2,44% 538 196969 1473 0,75% 383
198084 2588 1,32% 350 199335 3839 1,96% 588 200501 5005 2,56% 358
197712 2216 1,13% 354 207258 11762 6,02% 557 198665 3169 1,62% 403
197354 1858 0,95% 320 196897 1401 0,72% 554 202627 7131 3,65% 361
199087 3591 1,84% 361 203566 8070 4,13% 552 199722 4226 2,16% 406
197192 1696 0,87% 338 207168 11672 5,97% 632 198179 2683 1,37% 428
198958 3462 1,77% 316 197526 2030 1,04% 546 197937 2441 1,25% 384
196460 964 0,49% 320 203187 7691 3,93% 559 196466 970 0,50% 393
195508 12 0,01% 347 207773 12277 6,28% 570 197971 2475 1,27% 378
198587 3091 1,58% 371 207535 12039 6,16% 578 198228 2732 1,40% 377
196961 1465 0,75% 345 201328 5832 2,98% 528 201368 5872 3,00% 427
198412 2916 1,49% 311 203638 8142 4,16% 577 197836 2340 1,20% 383
198885 3389 1,73% 329 197449 1953 1,00% 630 195660 164 0,08% 363
199150 3654 1,87% 313 199036 3540 1,81% 543 202878 7382 3,78% 403
198452 2956 1,51% 315 204201 8705 4,45% 579 202920 7424 3,80% 379
199351 3855 197% 366 202116 6620 3,39% 637 198579 3083 1,58% 399
196546 1050 0,54% 371 208647 13151 6,73% 612 195950 454 0,23% 387
196782 1286 0,66% 337 198162 2666 1,36% 582 198714 3218 1,65% 363
198180 2684 1,37% 332 202654 7158 3,66% 548 199105 3609 1,85% 386
198577 3081 1,58% 369 202550 7054 3,61% 540 195579 83 0,04% 426
195924 428 0,22% 360 202946 7450 3,81% 588 199938 4442 2,27% 395
198422 2926 1,50% 356 206045 10549 5,40% 577 197572 2076 1,06% 367
199386 3890 1,99% 306 208090 12594 6,44% 550 196041 545 0,28% 377
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EK CC : 1000x60x50%300, Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

1000%60%50%300, problemi i¢in bulunan en iyi deger 170814 olup, Cizelge CC.1

algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan ¢oziimleri ve ¢oziim siirelerini

gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve

digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan

2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu

yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,

Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge CC.1 : 1000x60x50x300, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Sonug

Fark

Yiizde

Siire

(sn)

Genetik Algoritma

Sonug¢

Fark

Yiizde

Siire

(sn)

Tavlama Benzetimi

Sonug¢

Fark

Yiizde Sire

(sn)

174096
172916
172870
173676
173364
173907
171669
172055
173404
173346
170814
172315
172357
170947
172781
172854
172778
172241
172445
171207
174057
173795
170908
173172
171234
170963
171805
174000
171573

3282
2102
2056
2862
2550
3093
855
1241
2590
2532
0
1501
1543
133
1967
2040
1964
1427
1631
393
3243
2981
94
2358
420
149
991
3186
759

1,92%
1,23%
1,20%
1,68%
1,49%
1,81%
0,50%
0,73%
1,52%
1,48%
0,00%
0,88%
0,90%
0,08%
1,15%
1,19%
1,15%
0,84%
0,95%
0,23%
1,90%
1,75%
0,06%
1,38%
0,25%
0,09%
0,58%
1,87%
0,44%

312
329
289
327
316
316
318
330
317
307
314
335
306
323
290
309
306
297
289
299
291
296
341
320
311
341
311
319
308

177116
173298
172948
178899
175192
171760
182370
177378
177764
173128
180592
179289
179357
176234
177871
176550
173331
179108
176425
178501
180479
173453
181926
182655
176607
174286
179464
171746
178177

6302
2484
2134
8085
4378
946
11556
6564
6950
2314
9778
8475
8543
5420
7057
5736
2517
8294
5611
7687
9665
2639
11112
11841
5793
3472
8650
932
7363

3,69%
1,45%
1,25%
4,73%
2,56%
0,55%
6,77%
3,84%
4,07%
1,35%
5,72%
4,96%
5,00%
3,17%
4,13%
3,36%
1,47%
4,86%
3,28%
4,50%
5,66%
1,54%
6,51%
6,93%
3,39%
2,03%
5,06%
0,55%
4,31%

565
569
519
542
618
589
520
582
571
584
627
549
525
601
614
581
549
609
588
611
544
581
590
573
574
555
523
571
570

176989
175950
171492
175135
175096
174772
176777
172042
177476
174764
172257
174696
173907
174807
175047
172431
174666
171579
171232
172144
171373
175909
174123
175714
176543
172551
173403
176922
176603

6175
5136
678
4321
4282
3958
5963
1228
6662
3950
1443
3882
3093
3993
4233
1617
3852
765
418
1330
559
5095
3309
4900
5729
1737
2589
6108
5789

3,62%
3,01%
0,40%
2,53%
2,51%
2,32%
3,49%
0,72%
3,90%
2,31%
0,84%
2,27%
1,81%
2,34%
2,48%
0,95%
2,26%
0,45%
0,24%
0,78%
0,33%
2,98%
1,94%
2,87%
3,35%
1,02%
1,52%
3,58%
3,39%

357
364
349
373
372
360
361
352
391
365
384
395
365
370
396
399
386
335
391
349
398
389
348
368
344
366
348
347
386
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Cizelge CC.1 (Devam) : 1000x60x50x300, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

170814 0 0,00% 290 175908 5094 2,98% 531 173221 2407 1,41% 341
171305 491 0,29% 345 178106 7292 4,27% 517 173599 2785 1,63% 336
172629 1815 1,06% 293 182324 11510 6,74% 552 173787 2973 1,74% 371
173872 3058 1,79% 290 182299 11485 6,72% 601 173959 3145 1,84% 395
173694 2880 1,69% 300 178427 7613 4,46% 529 177012 6198 3,63% 336
173480 2666 1,56% 300 179492 8678 5,08% 552 173570 2756 1,61% 330
171687 873 0,51% 331 171477 663 0,39% 584 171981 1167 0,68% 397
171524 710 0,42% 300 176265 5451 3,19% 518 176181 5367 3,14% 397
172692 1878 1,10% 291 178565 7751 4,54% 610 172841 2027 1,19% 385
173524 2710 1,59% 290 176324 5510 3,23% 625 173291 2477 1,45% 390
173603 2789 1,63% 308 171275 461 0,27% 535 176808 5994 3,51% 364
173678 2864 1,68% 318 173900 3086 1,81% 564 172969 2155 1,26% 338
174100 3286 1,92% 322 174911 4097 2,40% 618 176102 5288 3,10% 379
173948 3134 1,83% 347 179377 8563 5,01% 607 172036 1222 0,72% 388
172092 1278 0,75% 287 173244 2430 1,42% 534 176481 5667 3,32% 349
172595 1781 1,04% 312 172762 1948 1,14% 547 175330 4516 2,64% 338
174088 3274 1,92% 337 179895 9081 5,32% 625 172771 1957 1,15% 366
174167 3353 1,96% 295 171708 894 0,52% 592 176693 5879 3,44% 380
171594 780 0,46% 333 172183 1369 0,80% 574 174666 3852 2,26% 377
173894 3080 1,80% 291 172825 2011 1,18% 595 172766 1952 1,14% 336
173548 2734 1,60% 302 178986 8172 4,78% 619 174723 3909 2,29% 364
171189 375 0,22% 301 171471 657 0,38% 596 171648 834 0,49% 359
174180 3366 1,97% 348 181315 10501 6,15% 619 174998 4184 2,45% 332
172354 1540 0,90% 285 175622 4808 2,81% 590 172366 1552 0,91% 341
172954 2140 1,25% 335 171047 233 0,14% 515 171195 381 0,22% 339
173449 2635 1,54% 330 180770 9956 5,83% 532 171867 1053 0,62% 396
171302 488 0,29% 335 179482 8668 5,07% 525 171894 1080 0,63% 327
172938 2124 1,24% 322 177515 6701 3,92% 620 172097 1283 0,75% 381
174015 3201 1,87% 288 176562 5748 3,37% 601 177171 6357 3,72% 377
171072 258 0,15% 331 171178 364 0,21% 568 173898 3084 1,81% 381
171843 1029 0,60% 301 182049 11235 6,58% 563 174259 3445 2,02% 372
174101 3287 1,92% 297 177549 6735 3,94% 551 176783 5969 3,49% 384
173589 2775 1,62% 292 172361 1547 0,91% 600 174289 3475 2,03% 338
173066 2252 1,32% 341 177489 6675 3,91% 588 171176 362 0,21% 339
173206 2392 1,40% 324 182343 11529 6,75% 617 174449 3635 2,13% 381
172460 1646 0,96% 337 182379 11565 6,77% 519 171399 585 0,34% 328
171847 1033 0,60% 324 181408 10594 6,20% 584 176551 5737 3,36% 338
172786 1972 1,15% 293 178920 8106 4,75% 608 174255 3441 2,01% 334
172645 1831 1,07% 308 177365 6551 3,84% 544 172283 1469 0,86% 333
173487 2673 1,56% 348 176526 5712 3,34% 560 172492 1678 0,98% 389
173612 2798 1,64% 337 177893 7079 4,14% 604 173439 2625 1,54% 390
172585 1771 1,04% 310 172990 2176 1,27% 560 173044 2230 1,31% 342
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Cizelge CC.1 (Devam) : 1000x60x50x300, problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire  Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

172557 1743 1,02% 303 182254 11440 6,70% 549 172653 1839 1,08% 371
174027 3213 1,88% 324 172367 1553 0,91% 528 175430 4616 2,70% 390
173052 2238 1,31% 334 173973 3159 1,85% 587 173803 2989 1,75% 369
173644 2830 1,66% 298 175428 4614 2,70% 530 170938 124 0,07% 344
173519 2705 1,58% 339 172482 1668 0,98% 528 171544 730 0,43% 334
173310 2496 1,46% 285 178992 8178 4,79% 574 174535 3721 2,18% 383
171160 346 0,20% 285 175214 4400 2,58% 549 171224 410 0,24% 358
174068 3254 190% 295 177831 7017 4,11% 563 172045 1231 0,72% 330
173489 2675 1,57% 295 171806 992 0,58% 515 176105 5291 3,10% 366
171341 527 0,31% 328 182045 11231 6,57% 621 177237 6423 3,76% 377
174106 3292 1,93% 339 181977 11163 6,54% 571 175318 4504 2,64% 357
174100 3286 1,92% 317 177991 7177 4,20% 526 172231 1417 0,83% 386
171760 946 0,55% 313 177611 6797 3,98% 517 173770 2956 1,73% 359
172069 1255 0,73% 330 171673 859 0,50% 553 172994 2180 1,28% 355
171543 729 0,43% 333 182579 11765 6,89% 584 172589 1775 1,04% 373
171574 760 0,44% 337 178704 7890 4,62% 520 174968 4154 2,43% 359
173749 2935 1,72% 301 177171 6357 3,72% 535 176556 5742 3,36% 346
173200 2386 1,40% 307 173358 2544 1,49% 578 177151 6337 3,71% 332
173131 2317 1,36% 309 180999 10185 5,96% 600 171965 1151 0,67% 394
172463 1649 0,97% 337 181512 10698 6,26% 577 175425 4611 2,70% 359
172611 1797 1,05% 321 176486 5672 3,32% 532 174699 3885 2,27% 329
173893 3079 1,80% 344 175139 4325 2,53% 614 175390 4576 2,68% 336
173590 2776 1,63% 331 182498 11684 6,84% 622 171306 492 0,29% 357
172097 1283 0,75% 344 171169 355 0,21% 536 174830 4016 2,35% 358
172625 1811 1,06% 304 171064 250 0,15% 587 177218 6404 3,75% 346
171268 454 0,27% 348 171262 448 0,26% 561 172819 2005 1,17% 333
171969 1155 0,68% 291 176899 6085 3,56% 594 177199 6385 3,74% 343
173397 2583 1,51% 287 178823 8009 4,69% 549 174436 3622 2,12% 369
172068 1254 0,73% 287 172334 1520 0,89% 603 174886 4072 2,38% 339
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EK DD : 1000x60x50x3003 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

1000%60%50%3003 problemi i¢in bulunan en iyi deger 196330 olup, Cizelge DD.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan ¢6ziimleri ve ¢oziim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge DD.1 : 1000x60x50x3003 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

196524 194 0,10% 356 208233 11903 6,06% 615 202107 5777 2,94% 371
199307 2977 1,52% 328 202196 5866 2,99% 623 199414 3084 1,57% 413
199289 2959 1,51% 348 205223 8893 4,53% 525 203019 6689 3,41% 406
199239 2909 1,48% 334 208657 12327 6,28% 616 203015 6685 3,40% 418
198119 1789 0,91% 304 198014 1684 0,86% 626 198972 2642 1,35% 361
199415 3085 1,57% 318 198268 1938 0,99% 539 202042 5712 2,91% 357
200182 3852 1,96% 300 201997 5667 2,89% 622 201903 5573 2,84% 402
197263 933 0,48% 345 208847 12517 6,38% 564 203619 7289 3,71% 413
199697 3367 1,71% 336 202857 6527 3,32% 592 198737 2407 1,23% 375
200105 3775 1,92% 327 207124 10794 550% 599 202381 6051 3,08% 393
196693 363 0,18% 345 202205 5875 2,99% 589 202422 6092 3,10% 360
198815 2485 1,27% 327 202679 6349 3,23% 636 200506 4176 2,13% 397
198745 2415 1,23% 311 202381 6051 3,08% 534 202274 5944 3,03% 399
199474 3144 1,60% 298 200183 3853 1,96% 629 201699 5369 2,73% 415
199282 2952 1,50% 304 199843 3513 1,79% 610 199723 3393 1,73% 394
198062 1732 0,88% 329 202425 6095 3,10% 522 199754 3424 1,74% 368
199474 3144 1,60% 306 208863 12533 6,38% 617 200773 4443 2,26% 398
197508 1178 0,60% 351 198086 1756 0,89% 531 202946 6616 3,37% 401
198957 2627 1,34% 321 199669 3339 1,70% 584 197029 699 0,36% 409
199619 3289 1,68% 350 204920 8590 4,38% 624 196715 385 0,20% 368
197447 1117 0,57% 352 205854 9524 4,85% 606 198112 1782 0,91% 356
199502 3172 1,62% 293 207368 11038 5,62% 532 197038 708 0,36% 366
197688 1358 0,69% 321 202641 6311 3,21% 582 199300 2970 1,51% 375
197728 1398 0,71% 331 198377 2047 1,04% 543 199897 3567 1,82% 403
196427 97 0,05% 353 207450 11120 5,66% 636 203313 6983 3,56% 368
196922 592 0,30% 308 199475 3145 1,60% 540 197886 1556 0,79% 426
196434 104 0,05% 300 207930 11600 5,91% 630 197834 1504 0,77% 392
198497 2167 1,10% 311 207323 10993 5,60% 627 204049 7719 3,93% 392
197613 1283 0,65% 321 203592 7262 3,70% 604 203864 7534 3,84% 416

301



Cizelge DD.1 (Devam) : 1000x60x50x3003 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire  Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

196434 104 0,05% 314 209181 12851 6,55% 574 198743 2413 1,23% 354
198711 2381 1,21% 326 203580 7250 3,69% 567 203659 7329 3,73% 401
199139 2809 1,43% 318 201105 4775 2,43% 566 199397 3067 1,56% 397
197807 1477 0,75% 306 203004 6674 3,40% 632 203831 7501 3,82% 403
199134 2804 1,43% 346 205711 9381 4,78% 572 196508 178 0,09% 382
200218 3888 1,98% 332 205424 9094 4,63% 560 199765 3435 1,75% 426
197400 1070 0,55% 323 203737 7407 3,77% 550 201862 5532 2,82% 399
199844 3514 1,79% 308 197369 1039 0,53% 531 203424 7094 3,61% 426
199505 3175 1,62% 325 208251 11921 6,07% 603 196712 382 0,19% 408
196915 585 0,30% 341 204458 8128 4,14% 596 202262 5932 3,02% 408
196435 105 0,05% 343 201862 5532 2,82% 565 197205 875 0,45% 426
196330 0 0,00% 312 205721 9391 4,78% 570 203047 6717 3,42% 413
197457 1127 0,57% 331 209093 12763 6,50% 627 199864 3534 1,80% 370
197525 1195 0,61% 312 206303 9973 5,08% 604 202890 6560 3,34% 363
197835 1505 0,77% 343 208261 11931 6,08% 633 197081 751 0,38% 364
196713 383 0,20% 324 206022 9692 4,94% 592 201329 4999 2,55% 415
200067 3737 1,90% 296 201181 4851 2,47% 576 202575 6245 3,18% 410
197112 782 0,40% 313 205024 8694 4,43% 586 197575 1245 0,63% 373
196469 139 0,07% 310 198188 1858 0,95% 617 198650 2320 1,18% 391
198665 2335 1,19% 337 197313 983 0,50% 571 197430 1100 0,56% 387
200051 3721 1,90% 301 205935 9605 4,89% 559 203297 6967 3,55% 401
197700 1370 0,70% 334 204036 7706 3,93% 586 200307 3977 2,03% 419
198965 2635 1,34% 355 210058 13728 6,99% 566 198229 1899 0,97% 383
199166 2836 1,44% 333 206404 10074 5,13% 631 200280 3950 2,01% 400
197262 932 0,47% 338 202183 5853 2,98% 539 197377 1047 0,53% 426
197929 1599 0,81% 297 197310 980 0,50% 599 202335 6005 3,06% 384
200132 3802 1,94% 324 198923 2593 1,32% 631 204122 7792 3,97% 364
196721 391 0,20% 298 200364 4034 2,05% 561 196740 410 0,21% 412
196809 479 0,24% 327 205943 9613 4,90% 629 198131 1801 0,92% 383
196713 383 0,20% 355 199626 3296 1,68% 621 202719 6389 3,25% 426
199969 3639 1,85% 340 208927 12597 6,42% 544 201713 5383 2,74% 389
199212 2882 1,47% 309 200683 4353 2,22% 605 201104 4774 2,43% 426
199762 3432 1,75% 354 199662 3332 1,70% 627 199243 2913 1,48% 366
197557 1227 0,62% 353 198615 2285 1,16% 568 196714 384 0,20% 360
197433 1103 0,56% 346 203617 7287 3,71% 561 197849 1519 0,77% 363
198175 1845 0,94% 351 207209 10879 5,54% 538 200294 3964 2,02% 414
199473 3143 1,60% 336 205551 9221 4,70% 584 200545 4215 2,15% 415
198458 2128 1,08% 305 206582 10252 5,22% 579 199107 2777 1,41% 407
198437 2107 1,07% 321 209155 12825 6,53% 569 196851 521 0,27% 383
197147 817 0,42% 306 209754 13424 6,84% 610 202797 6467 3,29% 395
196622 292 0,15% 298 200566 4236 2,16% 560 198006 1676 0,85% 398
199004 2674 1,36% 314 207503 11173 5,69% 569 198747 2417 1,23% 356

302



Cizelge DD.1 (Devam) : 1000x60x50x3003 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

196407 77 0,04% 302 205625 9295 4,73% 626 203133 6803 3,47% 378
198728 2398 1,22% 346 197665 1335 0,68% 602 200872 4542 2,31% 384
198715 2385 1,21% 320 207822 11492 5,85% 627 201045 4715 2,40% 425
197187 857 0,44% 342 203671 7341 3,74% 563 198021 1691 0,86% 414
197468 1138 0,58% 329 200315 3985 2,03% 559 200825 4495 2,29% 378
198525 2195 1,12% 355 201158 4828 2,46% 637 203477 7147 3,64% 369
199675 3345 1,70% 316 202267 5937 3,02% 594 199748 3418 1,74% 421
197249 919 0,47% 293 208107 11777 6,00% 617 203630 7300 3,72% 360
196565 235 0,12% 311 201227 4897 2,49% 534 198271 1941 0,99% 370
197352 1022 0,52% 324 198280 1950 0,99% 524 201851 5521 2,81% 416
200071 3741 191% 301 209316 12986 6,61% 590 202228 5898 3,00% 418
197327 997 0,51% 317 205747 9417 4,80% 573 198388 2058 1,05% 397
197163 833 0,42% 316 197346 1016 0,52% 531 196792 462 0,24% 424
198361 2031 1,03% 340 201352 5022 2,56% 629 199487 3157 1,61% 422
198312 1982 1,01% 336 200811 4481 2,28% 575 202413 6083 3,10% 418
198700 2370 1,21% 307 198824 2494 1,27% 554 197557 1227 0,62% 368
199260 2930 1,49% 341 208310 11980 6,10% 564 201539 5209 2,65% 356
200086 3756 1,91% 348 198915 2585 1,32% 571 203603 7273 3,70% 387
200105 3775 1,92% 333 199211 2881 1,47% 598 197551 1221 0,62% 362
197446 1116 0,57% 327 204233 7903 4,03% 597 197370 1040 0,53% 417
199918 3588 1,83% 343 208547 12217 6,22% 535 197148 818 0,42% 404
198620 2290 1,17% 313 203995 7665 3,90% 611 200283 3953 2,01% 410
198728 2398 1,22% 320 204826 8496 4,33% 594 196457 127 0,06% 388
196970 640 0,33% 310 205338 9008 4,59% 548 198034 1704 0,87% 367
199928 3598 1,83% 305 210068 13738 7,00% 538 198691 2361 1,20% 392
197474 1144 0,58% 305 202886 6556 3,34% 569 198923 2593 1,32% 425
200104 3774 1,92% 300 205805 9475 4,83% 559 198746 2416 1,23% 420
199191 2861 1,46% 302 202711 6381 3,25% 525 197733 1403 0,71% 422
198143 1813 0,92% 334 203640 7310 3,72% 582 203712 7382 3,76% 360

303



EK EE : 6x4x4x720 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

6x4x4x720 problemi i¢in bulunan en iyi deger 247258 olup, Cizelge EE.1

algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan ¢oziimleri ve ¢oziim siirelerini

gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve

digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan

2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu

yontemin o denemede buldugu sonug¢ ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,

Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonug¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii liretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge EE.1 : 6x4x4x720 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Sonug

Fark

Yiizde

Siire

(sn)

Genetik Algoritma
Fark Yiizde

Sonug¢

Siire

(sn)

Tavlama Benzetimi

Sonug¢

Fark

Yiizde Sire

(sn)

249570
248681
247530
248908
249264
250361
249165
248101
250938
249793
249728
249395
251290
250121
248472
248819
247545
250568
249877
251062
248366
249841
250889
249821
252133
252195
249177

2312
1423
272
1650
2006
3103
1907
843
3680
2535
2470
2137
4032
2863
1214
1561
287
3310
2619
3804
1108
2583
3631
2563
4875
4937
1919

0,94%
0,58%
0,11%
0,67%
0,81%
1,25%
0,77%
0,34%
1,49%
1,03%
1,00%
0,86%
1,63%
1,16%
0,49%
0,63%
0,12%
1,34%
1,06%
1,54%
0,45%
1,04%
1,47%
1,04%
1,97%
2,00%
0,78%

263
284
254
283
267
285
257
261
256
268
278
294
285
264
283
277
264
257
301
251
300
294
295
299
297
256
276

249339
261150
256455
247392
253732
258159
250506
251817
262632
249460
258732
254886
252111
253297
250856
259452
256952
254546
262911
258095
257015
256283
262527
256052
248591
251365
263026

2081
13892
9197
134
6474
10901
3248
4559
15374
2202
11474
7628
4853
6039
3598
12194
9694
7288
15653
10837
9757
9025
15269
8794
1333
4107
15768

0,84%
5,62%
3,72%
0,05%
2,62%
4,41%
1,31%
1,84%
6,22%
0,89%
4,64%
3,09%
1,96%
2,44%
1,46%
4,93%
3,92%
2,95%
6,33%
4,38%
3,95%
3,65%
6,18%
3,56%
0,54%
1,66%
6,38%

457
488
439
509
490
454
445
508
454
519
487
523
464
462
491
459
457
464
465
518
478
473
464
480
440
523
512

248646
248369
257047
249373
253328
251770
248753
247826
252026
250589
248620
249123
247875
248412
250118
254903
255257
251303
251794
247965
251467
252306
249819
249244
250195
255738
252386

1388
1111
9789
2115
6070
4512
1495
568
4768
3331
1362
1865
617
1154
2860
7645
7999
4045
4536
707
4209
5048
2561
1986
2937
8480
5128

0,56%
0,45%
3,96%
0,86%
2,45%
1,82%
0,60%
0,23%
1,93%
1,35%
0,55%
0,75%
0,25%
0,47%
1,16%
3,09%
3,24%
1,64%
1,83%
0,29%
1,70%
2,04%
1,04%
0,80%
1,19%
3,43%
2,07%

261
288
277
295
278
296
273
281
312
293
299
269
259
267
274
311
312
276
263
308
265
258
298
288
310
270
259

304



Cizelge EE.1 (Devam) : 6x4x4x720 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma
Yiizde Siire

Sonug

Fark

(sn)

Genetik Algoritma

Sonug

Fark Ytuzde Sire

(sn)

Tavlama Benzetimi

Sonug

Fark

Yiizde Sire

(sn)

251679
250501
247676
248960
249278
249620
251297
249484
250987
248639
250592
251903
251853
247258
251060
249308
252190
251171
251241
251689
250035
249419
248198
249541
248785
249485
249887
248911
249933
249188
250906
249377
247784
250572
250270
251212
251644
248424
251170
248377
247751
250840

4421
3243
418
1702
2020
2362
4039
2226
3729
1381
3334
4645
4595
0
3802
2050
4932
3913
3983
4431
2777
2161
940
2283
1527
2227
2629
1653
2675
1930
3648
2119
526
3314
3012
3954
4386
1166
3912
1119
493
3582

1,79%
1,31%
0,17%
0,69%
0,82%
0,96%
1,63%
0,90%
1,51%
0,56%
1,35%
1,88%
1,86%
0,00%
1,54%
0,83%
1,99%
1,58%
1,61%
1,79%
1,12%
0,87%
0,38%
0,92%
0,62%
0,90%
1,06%
0,67%
1,08%
0,78%
1,48%
0,86%
0,21%
1,34%
1,22%
1,60%
1,77%
0,47%
1,58%
0,45%
0,20%
1,45%

294
286
252
275
276
281
272
295
270
249
280
274
299
297
279
255
272
297
299
251
269
260
262
298
269
270
281
265
259
249
267
275
270
277
293
264
265
272
258
280
284
249

254167
253812
249526
260159
250152
249688
248576
258138
255850
253607
256826
255305
248905
250719
249365
260551
258341
252261
249428
262680
249250
254498
254491
248737
253823
253832
261795
259549
247867
260997
249974
262929
251407
257749
249171
260278
253206
253465
247448
248098
261380
259327

6909
6554
2268
12901
2894
2430
1318
10880
8592
6349
9568
8047
1647
3461
2107
13293
11083
5003
2170
15422
1992
7240
7233
1479
6565
6574
14537
12291
609
13739
2716
15671
4149
10491
1913
13020
5948
6207
190
840
14122
12069

2,79%
2,65%
0,92%
5,22%
1,17%
0,98%
0,53%
4,40%
3,47%
2,57T%
3,87%
3,25%
0,67%
1,40%
0,85%
5,38%
4,48%
2,02%
0,88%
6,24%
0,81%
2,93%
2,93%
0,60%
2,66%
2,66%
5,88%
4,97%
0,25%
5,56%
1,10%
6,34%
1,68%
4,24%
0,77%
5,27%
2,41%
2,51%
0,08%
0,34%
5,71%
4,88%

506
433
441
502
467
484
521
526
528
457
522
471
484
464
517
455
453
500
438
502
442
528
465
483
509
479
449
521
491
915
495
443
437
457
457
499
453
521
528
488
508
437

252625
249770
250635
248612
255962
255743
250680
254186
248434
255691
248880
248748
249363
250928
249104
254984
252319
253672
252715
254515
247616
256621
247499
251842
247260
256047
250399
249735
254463
248427
256586
249930
256508
251391
250485
252889
253831
256954
250978
248057
253796
248869

5367
2512
3377
1354
8704
8485
3422
6928
1176
8433
1622
1490
2105
3670
1846
7726
5061
6414
5457
7257
358
9363
241
4584
2
8789
3141
2477
7205
1169
9328
2672
9250
4133
3227
5631
6573
9696
3720
799
6538
1611

2,17%
1,02%
1,37%
0,55%
3,52%
3,43%
1,38%
2,80%
0,48%
3,41%
0,66%
0,60%
0,85%
1,48%
0,75%
3,12%
2,05%
2,59%
2,21%
2,93%
0,14%
3,79%
0,10%
1,85%
0,00%
3,55%
1,27%
1,00%
2,91%
0,47%
3,77%
1,08%
3,74%
1,67%
1,31%
2,28%
2,66%
3,92%
1,50%
0,32%
2,64%
0,65%

282
307
305
313
297
260
288
281
272
309
271
279
265
310
312
272
280
274
272
305
273
286
301
286
270
314
305
261
286
288
268
278
275
262
270
258
288
277
262
260
276
294

305



Cizelge EE.1 (Devam) : 6x4x4x720 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Sonug

Fark

Yiizde Siire

(sn)

Genetik Algoritma
Fark Yiizde

Sonug

Siire

(sn)

Tavlama Benzetimi

Sonug

Fark

Yiizde Siire

(sn)

248605
251070
247386
252056
249849
247692
251756
252201
248467
247637
250194
250440
247626
248119
248774
249356
248612
251976
247601
251951
249860
247893
250148
250248
251876
251605
249173
249058
250857
249012
250318

1347
3812
128
4798
2591
434
4498
4943
1209
379
2936
3182
368
861
1516
2098
1354
4718
343
4693
2602
635
2890
2990
4618
4347
1915
1800
3599
1754
3060

0,54%
1,54%
0,05%
1,94%
1,05%
0,18%
1,82%
2,00%
0,49%
0,15%
1,19%
1,29%
0,15%
0,35%
0,61%
0,85%
0,55%
1,91%
0,14%
1,90%
1,05%
0,26%
1,17%
1,21%
1,87%
1,76%
0,77%
0,73%
1,46%
0,71%
1,24%

274
283
281
303
275
283
272
297
252
286
296
262
297
276
264
252
284
258
282
261
292
295
280
261
271
263
256
284
299
258
249

250232
251249
262428
257790
263157
252747
257855
249286
250527
254730
249793
250219
254392
256670
256842
250163
247835
247439
250724
247707
262197
251931
262726
259313
252230
250768
247868
261747
259972
261822
261906

2974
3991
15170
10532
15899
5489
10597
2028
3269
7472
2535
2961
7134
9412
9584
2905
577
181
3466
449
14939
4673
15468
12055
4972
3510
610
14489
12714
14564
14648

1,20%
1,61%
6,14%
4,26%
6,43%
2,22%
4,29%
0,82%
1,32%
3,02%
1,03%
1,20%
2,89%
3,81%
3,88%
1,17%
0,23%
0,07%
1,40%
0,18%
6,04%
1,89%
6,26%
4,88%
2,01%
1,42%
0,25%
5,86%
5,14%
5,89%
5,92%

526
434
489
505
496
507
491
500
487
506
522
508
476
492
481
433
496
476
499
508
490
479
495
456
433
508
500
524
499
469
488

253450
256739
251396
253433
251498
255449
256297
247262
256747
256549
251744
248215
253938
247362
255410
250900
254625
256322
251443
254577
254078
248398
256609
249520
253479
255924
247650
247555
248729
257023
254712

6192
9481
4138
6175
4240
8191
9039
4
9489
9291
4486
957
6680
104
8152
3642
7367
9064
4185
7319
6820
1140
9351
2262
6221
8666
392
297
1471
9765
7454

2,50%
3,83%
1,67%
2,50%
1,71%
3,31%
3,66%
0,00%
3,84%
3,76%
1,81%
0,39%
2,70%
0,04%
3,30%
1,47%
2,98%
3,67%
1,69%
2,96%
2,76%
0,46%
3,78%
0,91%
2,52%
3,50%
0,16%
0,12%
0,59%
3,95%
3,01%

266
305
297
283
301
304
285
288
313
299
314
273
305
277
310
311
301
263
287
279
275
262
309
270
311
284
285
300
302
302
309
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EK FF : 4x2x2x80 Problemi I¢in Bulunan Sonuglar

4x2x2%x80 problemi i¢in bulunan en iyi deger 446736 olup, Cizelge FF.1
algoritmalarla yapilan 100 denemede bulunan ¢6ziimleri ve ¢oziim siirelerini
gostermektedir. Sonuglarda kullanilan yontemler 2006 yilinda Altiparmak ve
digerleri tarafindan gelistirilen Genetik Algoritma ve Jayaraman ve Ross tarafindan
2003 yilinda gelistirilen Tavlama Benzetimi Algoritmasidir. Cizelgede Fark kolonu
yontemin o denemede buldugu sonug ile bulunan en iyi sonug¢ arasindaki farki,
Yiizde kolonu bu fark ile bulunan en iyi sonu¢ degeri oranini ve Siire kolonu ise

yontemin o denemede buldugu en iyi ¢oziimii {iretme siiresini (sn.) gostermektedir.

Cizelge FF.1 : 4x2x2x80 problemi i¢in bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

446840 104 0,02% 95 449042 2306 0,52% 151 446955 219 0,05% 110
447026 290 0,06% 93 449768 3032 0,68% 158 447099 363 0,08% 97
447004 268 0,06% 82 448039 1303 0,29% 151 447166 430 0,10% 94
446976 240 0,05% 96 446770 34 0,01% 131 447352 616 0,14% 100
446762 26  0,01% 83 449370 2634 0,59% 132 446968 232 0,05% 112
447109 373 0,08% 94 449046 2310 0,52% 140 447069 333 0,07% 113
447311 575 0,13% 93 448868 2132 0,48% 142 446771 35 0,01% 103
446771 35 0,01% 91 448241 1505 0,34% 158 447646 910 0,20% 110
447257 521 0,12% 95 448153 1417 0,32% 138 446825 89  0,02% 98
447281 545 0,12% 96 448173 1437 0,32% 155 446790 54  0,01% 96
447112 376 0,08% 83 449242 2506 0,56% 156 447491 755 0,17% 108
447238 502 0,11% 89 448025 1289 0,29% 148 447176 440 0,10% 109
447262 526 0,12% 86 449578 2842 0,64% 148 447289 553 0,12% 109
447129 393 0,09% 99 448942 2206 0,49% 143 446772 36  0,01% 95
447181 445 0,10% 90 448739 2003 0,45% 141 446752 16  0,00% 94
446736 0 0,00% 83 447872 1136 0,25% 146 447399 663 0,15% 112
447035 299 0,07% 87 448339 1603 0,36% 133 447237 501 0,11% 94
447242 506 0,11% 93 449247 2511 0,56% 152 447012 276 0,06% 102
447215 479 0,11% 97 447077 341  0,08% 158 446805 69  0,02% 109
447137 401 0,09% 86 447246 510 0,11% 145 447395 659 0,15% 106
447045 309 0,07% 85 447979 1243 0,28% 148 447482 746 0,17% 96
446751 15 0,00% 95 448731 1995 0,45% 143 447434 698 0,16% 101
446827 91  0,02% 93 447146 410 0,09% 156 446920 184 0,04% 110
446742 6 0,00% 83 448523 1787 0,40% 155 447068 332 0,07% 93
447169 433 0,10% 93 447161 425  0,10% 144 447703 967 0,22% 99
447225 489 0,11% 82 447127 391  0,09% 132 447229 493 0,11% 102
447338 602 0,13% 90 449575 2839 0,64% 141 447395 659 0,15% 109
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Cizelge FF.1 (Devam) : 4x2x2x80 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma

Genetik Algoritma

Tavlama Benzetimi

Sonu¢ Fark Yiizde Siire  Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Siire

(sn) (sn) (sn)
447275 539 0,12% 91 448589 1853 0,41% 134 447174 438 0,10% 98
447214 478 0,11% 92 447496 760  0,17% 139 447420 684 0,15% 96
447125 389 0,09% 91 448835 2099 0,47% 134 447455 719 0,16% 101
447268 532 0,12% 87 449253 2517 0,56% 152 446741 5 0,00% 112
447100 364 0,08% 98 448038 1302 0,29% 140 446996 260 0,06% 109
447044 308 0,07% 88 446964 228  0,05% 132 447386 650 0,15% 101
446945 209 0,05% 82 447925 1189 0,27% 140 447159 423 0,09% 106
447397 661 0,15% 85 449200 2464 0,55% 150 446862 126 0,03% 94
447112 376 0,08% 98 447595 859  0,19% 138 447574 838 0,19% 101
446829 93  0,02% 95 449620 2884 0,65% 134 447489 753 0,17% 95
447064 328 0,07% 86 447531 795 0,18% 157 447400 664 0,15% 101
447291 555 0,12% 88 448324 1588 0,36% 138 447149 413 0,09% 101
447074 338 0,08% 82 447719 983  0,22% 132 447529 793 0,18% 102
447400 664 0,15% 99 448890 2154 0,48% 160 447550 814 0,18% 96
447184 448 0,10% 84 447058 322  0,07% 151 446810 74  0,02% 96
447223 487 0,11% 95 449471 2735 0,61% 140 447355 619 0,14% 112
447228 492 0,11% 85 448971 2235 0,50% 137 446926 190 0,04% 106
446920 184 0,04% 92 447789 1053 0,24% 158 446879 143 0,03% 101
447272 536 0,12% 93 448593 1857 0,42% 153 446961 225 0,05% 105
447329 593 0,13% 88 447240 504 0,11% 139 447581 845 0,19% 107
446999 263 0,06% 92 449856 3120 0,70% 133 447068 332 0,07% 105
447271 535 0,12% 87 447633 897  0,20% 131 447667 931 0,21% 100
447300 564 0,13% 92 448041 1305 0,29% 137 446977 241 0,05% 96
447213 477 0,11% 91 449269 2533 0,57% 146 447010 274 0,06% 106
446942 206 0,05% 84 448898 2162 0,48% 148 447348 612 0,14% 99
447207 471 0,11% 88 449055 2319 0,52% 143 447337 601 0,13% 97
446758 22 0,000 82 448786 2050 0,46% 146 447077 341 0,08% 112
447174 438 0,10% 98 447377 641 0,14% 144 447501 765 0,17% 93
447318 582 0,13% 98 448022 1286 0,29% 136 447303 567 0,13% 102
447162 426 0,10% 85 448870 2134 0,48% 148 447291 555 0,12% 109
446981 245 0,05% 87 446787 51 0,01% 153 447024 288 0,06% 107
447235 499 0,11% 94 447647 911  0,20% 137 446803 67  0,01% 100
447107 371 0,08% 90 447915 1179 0,26% 148 447126 390 0,09% 110
446751 15 0,00% 82 449624 2888 0,65% 155 446802 66  0,01% 99
447315 579 0,13% 97 448646 1910 0,43% 158 446841 105 0,02% 101
446765 29 0,01% 93 447780 1044 0,23% 154 447163 427 0,10% 112
446800 64  0,01% 93 448930 2194 0,49% 140 446867 131 0,03% 109
447246 510 0,11% 99 449475 2739 0,61% 134 446841 105 0,02% 107
447281 545 0,12% 97 446868 132  0,03% 143 447574 838 0,19% 95
446741 5 0,000 90 449107 2371 0,53% 155 446889 153 0,03% 109
446749 13  0,00% 88 449708 2972 0,67% 136 447217 481 0,11% 108
446994 258 0,06% 94 448665 1929 0,43% 154 447103 367 0,08% 105
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Cizelge FF.1 (Devam) : 4x2x2x80 problemi igin bulunan sonuglar.

Hipersezgisel Algoritma Genetik Algoritma Tavlama Benzetimi
Sonu¢ Fark Yiizde Siire Sonu¢ Fark Yiizde Sire Sonu¢ Fark Yiizde Siire
(sn) (sn) (sn)

447401 665 0,15% 88 446836 100  0,02% 132 447016 280 0,06% 106
447176 440 0,10% 90 448075 1339 0,30% 148 447125 389 0,09% 100
447098 362 0,08% 82 449544 2808 0,63% 153 447106 370 0,08% 109
447159 423 0,09% 92 448234 1498 0,34% 152 447562 826 0,18% 97
447294 558 0,12% 90 447134 398  0,09% 158 447594 858 0,19% 99
446804 68  0,02% 98 446797 61 0,01% 155 447065 329 0,07% 100
447046 310 0,07% 87 448856 2120 0,47% 140 447466 730 0,16% 108
447389 653 0,15% 90 448617 1881 0,42% 133 447385 649 0,15% 97
446923 187 0,04% 89 446929 193  0,04% 140 447706 970 0,22% 107
447401 665 0,15% 95 446744 8 0,00% 139 447191 455 0,10% 107
447252 516 0,12% 97 449299 2563 0,57% 141 447206 470 0,11% 101
446959 223 0,05% 83 449596 2860 0,64% 154 447573 837 0,19% 102
447332 596 0,13% 99 449364 2628 0,59% 146 446951 215 0,05% 101
447169 433 0,10% 93 447970 1234 0,28% 153 447251 515 0,12% 95
447137 401 0,09% 85 446833 97 0,02% 151 446743 7 0,00% 98
447092 356 0,08% 94 447843 1107 0,25% 141 447388 652 0,15% 98
447228 492 0,11% 89 449840 3104 0,69% 139 447119 383 0,09% 109
447236 500 0,11% 98 447703 967  0,22% 158 447613 877 0,20% 101
447162 426 0,10% 92 446786 50 0,01% 149 446774 38 0,01% 96
447073 337 0,08% 92 447286 550  0,12% 132 447155 419 0,09% 95
446860 124 0,03% 97 447717 981  0,22% 134 447463 727 0,16% 99
447311 575 0,13% 82 449300 2564 0,57% 158 447515 779 0,17% 111
447354 618 0,14% 98 447648 912  0,20% 144 447701 965 0,22% 109
446816 80  0,02% 85 448803 2067 0,46% 142 446825 89  0,02% 111
446863 127 0,03% 96 447811 1075 0,24% 148 447339 603 0,13% 95
446863 127 0,03% 90 448546 1810 0,41% 132 447388 652 0,15% 102
447369 633 0,14% 90 449220 2484 0,56% 150 446738 2 0,00% 105
447324 588 0,13% 87 448349 1613 0,36% 152 447188 452 0,10% 100
446973 237 0,05% 93 449313 2577 0,58% 151 447013 277 0,06% 111
446914 178 0,04% 97 449816 3080 0,69% 134 446769 33  0,01% 111
447387 651 0,15% 85 447365 629  0,14% 138 447362 626 0,14% 105
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