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ONSOz

Bu projenin ana fikri bir tatil gind hamile esime ila¢ almak i¢in ¢ok uzun yol kat eimemden sonra
ortaya c¢iktl. Bu olaydan sonraki ilk is ginu, eczacilar ile gértistim ve ndbet gizelgelerinin nasil
hazirlandid1 hakkinda bilgi aldim. Daha sonra, bu problemi yuksek lisans dgrencim olan Ebru
AGLAMAZa tez konusu olarak énerdim ve beraber galismaya basladik. Yiiksek lisans tezinin

son agamalarinda proje énerisini TUBITAK‘a sundum.

Projenin ilk yilinda Cansu KANDEMIR (Aralik 2011 - Temmuz 2012) ve Aybike OZDEMIREL
(Aralik 2011 - Mayis 2012) bursiyer olarak ancak kisa siireli yer aldilar. Fatih KOCATURK (Eyliil
2012 - Mayis 2014) ve Gokhan CEYHAN (Ekim 2012 - Mayis 2014) projede bursiyer olarak
uzun sireli gérev aldilar. Ebru AGLAMAZ kariyerine Mutfak Sanatlari Bélimiinde devam ettigi

icin ne yazik ki projede gorev alamadi.

Projede, Eczane Nobet Cizelgeleme problemine, dal-sinir ve dal-fiyat algoritmalari olmak Uzere,
iki farkl kesin ¢6éziim algoritmasi énerdik. Ikinci algoritma (dal-fiyat), ilkinden (dal-sinir) ve genel
amagh ¢oziciden (IBM ILOG CPLEX) daha hizl galigiyor ancak bu algoritma bile buyik boyutlu
problemlerde en iyi sonuca ulasamiyor. Buylk boyutlu problemler i¢in Tabu Arama ve Degisken
Komsuluk Arama sezgiselleri gelistirdik. Her iki sezgisel de gergek hayat problemlerine mevcut
coziimlerden daha iyi géztumler dretti. Ozellikle degisken komsuluk arama ile gok iyi (alt sinirdan

%0,5 uzak) sonugclar elde etmeyi basardik.

Ayrica problemi iki amagcli olarak modelledik ve kesin bir yéntem kullanarak tim etkin sonuglarini
bulduk. Blyuk boyutlu problemlerde kesin yéntem ile etkin sonu¢ kiimesini elde edemedigimiz

icin iki-Amacli Degisken Komsuluk Arama sezgiseli énerdik ve test sonuglari raporladik.

Bu projeye vermis oldugu destekten dolayi TUBITAK'a, bilgi ve belge paylagimindaki
desteklerinden dolay! izmir Eczacilar Odasr’na, kiymetli geri bildirimleri igin proje danigmanina,
Bora KAT ve Ercan AYAZ basta olmak lzere TUBITAK Mihendislik Arastirma Grubu ve Mali

Denetleme ve Sozlesmeler Mudurligi galisanlarina tesekkurlerimizi sunuyoruz.
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OZET

Bu proje kapsaminda Eczane Ndbet Cizelgeleme problemleri Gzerinde ¢alistik. Problemin gesitli
tirevlerini tanimladik ve her birisi icin matematiksel programlama modellerini ortaya koyduk.
Gergek hayat probleminin hesaplama karmasikhigini NP-Zor olarak belirledik. Probleme 6zgu
kesin ve sezgisel ¢ézuim yodntemleri gelistirdik. Kesin ¢ézim yéntemi olarak dal-sinir ve dal-fiyat
algoritmalari, sezgisel yontem olarak tabu arama ve degisken komsuluk arama algoritmalari
onerdik. Probleme 6zgl alt sinir algoritmalari, alt problemlere 6zgli sezgiseller tasarladik.

Problem boyutunu azaltmak icin gesitli ydntemler dnerdik.

Gelistirdigimiz algoritmalarin performanslarini test etmek amaciyla kicik ve blyuk boyutlu
rassal érnekler olusturduk. Ayrica izmir iline ait gergek verileri derleyerek, iki biyiik boyutlu

gercek hayat 6rnegi elde ettik.

IBM ILOG CPLEX genel ¢ozucusu kuguk boyutlu érneklerin bir kismini ¢ozebilmektedir. Dal-sinir
ve dal-fiyat algoritmalarinin temel hallerinin ve gesitli tirevlerinin performanslarini rassal 6rnekler
Uzerinde test ettik. Dal-sinir algoritmasi genel ¢dzlcu ile benzer performans gdstermektedir. Dal-
fiyat algoritmasi ise genel ¢bziclden daha iyi performans gdstermekte ve onun ¢cézemedigi

ornekleri ¢ozebilmektedir.

BlyUk boyutlu drnekler ve gercek hayat 6rnekleri kesin ¢ézim yéntemleri igin fazla bayukttr. Bu
sebeple, sezgisel yontemler dnerdik. Tabu arama ve degisken komsuluk arama yoéntemleri ile
kisa slrede olurlu ¢bézimler elde ettik. Gergekgi problemler icin degisken komsuluk arama

yontemi ile alt sinir degerine %0,5’den daha yakin sonuglar elde etmeyi basardik.

Problemin ilk amaci olan talep agirlikh kat edilen yol miktarini en azlamaya ek olarak en az ig
yukl oranina sahip eczanenin is yUkinli en c¢oklama amacini tanimladik. Bu iki amagli
problemin tim etkin sonuglarini bulabilmek igin kesin ve sezgisel yontemler 6nerdik. Kuguk
boyutlu 6rneklerde matematiksel programlama ile tum etkin sonuglari bulduk. Blylk boyutlu
ornekler icin degisken komsuluk arama ydntemi gelistirdik. Sezgisel yontemin performansini

sureye ek olarak etkin sonuclar kimesini bulma basarisi ile degerlendirdik.

Vii



Anahtar kelimeler: Eczane ndbet cizelgeleme problemi, matematiksel programlama, alt sinir, Ust
sinir, dal-sinir algoritmasi, dal-fiyat algoritmasi, tabu arama, degisken komsuluk arama, ¢ok

amagh karar verme, etkin sonug.
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ABSTRACT

In this project, we studied Pharmacy Duty Scheduling problems. We defined different types of
the problem and formulated mathematical programming models for each type. We showed that
the real life problem is NP-Hard and developed problem specific exact and heuristic solution
approaches. We proposed branch-and-bound (B&B) and branch-and-price (B&P) algorithms as
exact methods. Besides, we presented tabu search (TS) and variable neighborhood search
(VNS) heuristics. We designed lower bound algorithms for the original problem and some
heuristics for the subproblems. We addressed problem size reduction algorithms. We acquired
real life data of izmir and compiled two large instances in addition to the randomly generated

instances.

IBM ILOG CPLEX solver can solve some of the small size instances. We tested the performance
of B&B and B&P algorithms on the random instances. Although B&B shows similar performance

to the generic solver, B&P performs better and can solve more problems.

The real life problem is too large to be able to solve with exact approaches. Therefore, we
recommend the use of heuristics. We reported feasible solutions in small computation times with
TS and VNS algorithms. For the real size instances, VNS is able to find feasible solutions with
objective function value within the 0.5% of the lower bound.

We introduced second objective as the maximization of the workload of the pharmacy having the
minimum workload ratio. We developed exact and heuristic methods to generate all efficient
solutions. At small instances, we found all efficient solutions by mathematical programming.
Furthermore, we developed VNS algorithm for the large size problems. We tested the
performance of the heuristic method by the ability of finding efficient solutions in addition to the
CPU time.

Keywords: Pharmacy duty scheduling problem, mathematical programming, lower bound, upper
bound, branch and bound algorithm, branch and price algorithm, tabu search, variable

neighborhood search, multiple objective decision making, efficient solution.



1. GIRIS

Tarkiye’de her eczane bagimsiz bir igletmedir ve bir eczaci tarafindan igletilir. Mesai saatleri
icerisinde tim eczaneler halka hizmet verirler. Mesai saatleri haricinde ise, eczaneler belirli bir
gizelgeye goére ndbet tutar ve bu saatlerde halkin ilag taleplerini ndbetgi eczaneler saglar.
Nufusun ylksek oldugu yerlerde ayni ginde birden fazla eczane ndébetci olabilir. Ayni gin
ndbetci olan eczanelerin sehre dizgln bir sekilde yaylimis olmasi halka sunulan bu hizmetin

seviyesinin ylksek olmasini saglar.

Bu proje kapsaminda Eczane Nobet Cizelgeleme Problemleri (ENCP) Uzerinde calistik.
Oncelikle literatiir taramasi yaptik ve benzer problemler ile bu problemlerin ¢ézimi igin
kullanilan yontemleri inceledik. izmir Eczacilar Odasi yoneticileri ile gériismeler yaparak problem
hakkinda bilgi edindik. Problemin tek ve iki amagh gesitli tirevlerini tanimladik ve bu problemleri

¢dzmek icin kesin ve sezgisel yontemler gelistirdik. Ayrica alt sinir algoritmalari Urettik.

Gelistirilen ydntemlerin performanslarini test etmek icin rassal 6rnekler olusturduk. izmir
Eczacilar Odasi destegi ile eczane listelerini ve gegmis donem ndbet cizelgelerini elde ettik.
Turkiye istatistik Kurumu'ndan satin aldigimiz verileri de kullanarak gercek hayat érnekleri
hazirladik.

Dal-fiyat algoritmasi kiglik boyutlu problemlerin %96’sin1 (86/90) sire limiti icinde ¢dzmeyi
basardi. Blyuk boyutlu problemlerde ise degisken komsuluk arama algoritmasi alt sinirdan en
fazla %1,2 farkh sonuglar bulmustur. Gergek hayat problemlerinde dnemli iyilestirmeler elde
ettik. Uygulanan ¢6zim ile alt sinir arasindaki fark %5,87 seviyesinde iken, bu fark énerilen

¢6zim igin %0,54’den azdr.

Rapor su sekilde organize edilmistir: ikinci Boliim’de literatiir 6zeti sunduk. Kullandi§imiz gereg
ve yontemleri Bolim 3’de, deney sonugclarini Bolum 4’de aktardik. Besinci Bolum’de projenin
sonuglarini ve dnerilerimizi tartistik. Ek’de proje kapsamindaki ¢alismalarin bir kismini igeren ve
Computer & Operations Research dergisinde yayinlanmak Uzere kabul edilen makalemizi

sunduk.



2. LITERATUR OZETi

Bu bdélimde proje kapsaminda incelenecek problem ve kullanilacak yontemler ile ilgili yapilan
literatlr taramasi 6zetlenmistir. Bu bdlim, tesis yerlesim problemleri, kesin ¢6zim ydntemleri,

sezgisel yontemler ve gok amagli karar verme alt basliklarindan olugsmustur

2.1 Tesis Yerlesim Problemleri

Hale ve Moberg (2003) tesis yerlesim problemini belli kisitlari saglayan musteri digumleri
kimesinin maliyetini en azlamak icin tesisler kimesindeki tesislerin fiziksel olarak nereye
yerlestirilecegini arastiran bir yontem olarak tanimlamislardir. Onlar ayrica tesis yerlesim
modellerinin modellerin amag¢ fonksiyonuna, yerlestirilecek tesislerin sayisina ve boyutuna ve
diger karar belirleyicilerine gore farklilik gosterebilecegini vurgulamislardir. ReVelle v.d. (2008)
yerlesim modellemedeki calismalari dort gruba ayirmislardir; ¢ok sayida basitlestirme
varsayimlarina dayanan analitik modeller; musteriler genellikle ayrik yerlestirilirken tesislerin her
yere yerlestirilebildigini varsayan surekli modeller; yerlesim probleminin digumlerden ve
baglantilardan olusan bir agin icinde géomullu oldugunu varsayan ag modelleri; masterilerin ve
tesislerin ayrik oldugu ayrik yerlesim modelleri. ENCP ayrik yerlesim modelleri iginde yer

almaktadir.

P-ortanca problemi yerlesim biliminde yaygin olarak kullaniimaktadir. Kariv ve Hakimi (1969) p-
ortanca probleminin degisken p icin NP-Zor bir problem oldugunu gdstermiglerdir. Arastirmacilar
p-ortanca problemini endustri tesisleri yerlesimi, depolar ve halk tesisleri yerlesimi gibi bircok
gercek hayat problemini modellemede kullanirlar. Arastirmacilar ayni zamanda p-ortanca
problemini siniflandirma analizi (Hansen ve Jaumard, 1997) ve veri madenciligi (Ng ve Han,

1994) gibi diger arastirma alanlarina uyarlamislardir.

itfaiyeler, ambulanslar, polis karakollari ve hastaneler énemli acil servis istasyonlarina drnektir.
Acil Servis istasyonu (ASI) yerlesim problemi literatiirde buyik ilgi gormis ¢ok 6nemli bir
problemdir. Basar v.d. (2011) ASi yerlesim problemleri igin bir taksonomi dnermiglerdir. Adenso-
Diaz ve Rodriguez (1997), ispanya’nin Leon ilindeki ambulanslari yerlestirmek igin TA sezgiselini
dnermiglerdir. Catay v.d. (2008), istanbul, Turkiye igin tek ve gok dénemli acil istasyon yerlegim
problemini incelemigler ve blylik boyutlu problemler igin sezgisel yontemler Anermislerdir.

Harewood (2002) Barbados adasindaki ambulanslari yerlestirmek igin gok amagli programlama



problemini dnermigtir. Carreras ve Serra (1999), servis esik de@erlerini géz 6nine alarak
ispanya‘nin kirsal kesimlerindeki yeni eczanelerin yerlestirilmesi lizerine c¢alismiglar ve bir TA
sezgiseli 6nermiglerdir. ENCP ayni zamanda bir ASi problemidir. Buna ragmen, ENCP igin
eczanelerin yerleri bilinir ve bu problemde toplumun acil ilag ihtiyaclarina iyi kalitede servis

saglamak amaciyla eczanelere ndbet atamayla ilgilenilir.

2.2 Kesin C6ziim Yontemleri
Bu alt baslkta probleme 6zgl olarak gelistiriimis dal-sinir ve dal-fiyat algoritmalari ile ilgili

literatlir 6zeti sunulmustur.

Ozpeynirci ve Azizodlu (2008) esnek imalat sistemlerinde operasyon atama ve kapasite tahsis
problemini dal-sinir algoritmasi yardimiyla ¢ézmuslerdir. Makine ve zaman kisitlari altinda
maksimum agirhgr verecek operasyon altkimesini se¢cmeyi amaclamislardir. Dal-sinir
algoritmasinda kullanmak Uzere bes farkl Gst sinir algoritmasi gelistirmislerdir. C6ziUm sliresinin
onemli oldugu durumlarda hizli ¢alisan algoritmalari diger durumlarda ise daha ¢ok sure alan

bununla birlikte daha ylksek kalitede sonug veren algoritmalari kullanmiglardir.

Karsu ve Azizoglu (2012) darbodaz ¢ok kaynakl genellestiriimis atama problemi igin bir dal-sinir
algoritmasi gelistirmiglerdir. Problemin amacini en yogun ajanin yukdnu enazlamak olarak
belirlemiglerdir. Gelistirmis olduklari iki alt sinir algoritmasini ve optimal dogrusal programlama
gevsetmesi ¢dzimlerini dal-sinir algoritmalarinda birlikte kullanmiglardir. Optimal dogrusal
programlama gevsetmesi ¢éziiminde en kesirli deger alan degisken Uzerinden dallandirmaya
gitmiglerdir ve o dediskenin temsil ettigi isi her bir ajana atayarak tim olasi dallar
olusturmuslardir. Sonrasinda en diguk alt sinir dederine sahip degigken Uzerinden yeni dallar
olusturmuslardir. Alt sinir ¢ézimini olurlu bir ¢dzime c¢evirerek ve belirli sayida dongu
suresince iyilestirmeye calisarak elde ettikleri ¢ozimleri aday ¢6zum olarak kullanmiglardir.
Gelistirmis olduklari algoritma sayesinde problem buyukligu ajan sayisi 5 iken 60, ajan sayisi
10 iken 30 ise kadar olan problemleri 20 dakikadan az bir surede optimal olarak

¢ozebilmektedirler.

Dal-sinir algoritmasinin kullanildig! bir diger problem turu ise tesis yerlesim problemidir. Tesis
yerlesim problemleri genellikle tamsayi ya da karisik tamsayr modellendiginden dolay dal-sinir

algoritmalari sikga basvurulan yéntem olmaktadir. Buna 6rnek olarak Dupont (2007) ¢aligmasini



ornek gosterebiliriz. Bu galismadaki amag yatirim, dretim ve dagitim maliyetlerini tm musgteri
talebini karsilayacak sekilde enazlayacak tesis konumlarini potansiyeller arasindan se¢mek
olarak tanimlanmistir. Calismasinda sayma planini (enumeration scheme) raporlamis ve
dallanilacak degisken olarak maksimum konumdan servis alabilen musteri secilmistir. Musteri
sayisi, potansiyel konum sayisi gibi problem parametrelerinin algoritmanin performansi
uzerindeki etkisini arastirmiglandir. Geligtirdigi algoritma 20-25 konumlu ve 250’den fazla

masterili problemleri uygun zamanlarda ¢ézebilmektedir.

Fayed ve Atiya (2012) k-merkez problemi icin dal-sinir algoritmasi gelistirmiglerdir. Bu
problemde amag belirli bir noktalar kimesini olabilecek en kiclik boyutta halkalar ile
kapsayabilmek olarak tanimlanmistir. Algoritmalarinda dnce-derinlik (depth first) ve &nce-
genislik (breadth first) karisimi bir yaklasim uygulamislardir. Once-derinlik tekniginde hafiza
problemi en aza indirilirken bir yandan da ¢ok fazla sayida alt agacin degerlendirildigi ve bunun
da fazla maliyete yol actigi belirtiimistir. Optimal ¢6ziime daha hizli ulasmak icin ayni seviyedeki
potansiyeli yiksek dugumlerin her biri icin en alt seviyeye kadar inerek birer aday ¢ézum elde
etmislerdir. Buna temel olarak ise farkli yapidaki olurlu ¢éziimlerin iyi birer aday ¢ézim olacagini
One suUrmuslerdir. Bu tekniklerinin sade dal-sinir algoritmasindan daha iyi performans

gosterdigini belirtmiglerdir.

Kapasiteli tesis yerlesim problemlerine kesin ¢6zum yaklagimi olarak lagrange gevsetmesi
tabanli dal-sinir algoritmasi 6éneren Holmberg v.d. (1999) sonuclarini CPLEX 3.0 ¢dzUmleri ile
karsilastirmiglardir. Yaratilan digim sayisi ve ¢éziim slresine kisitlar koyarak yaptiklari testler
sonucunda algoritmalarinin CPLEX 3.0’a gdre daha iyi bir performans ortaya koydugunu one

sUrmdasglerdir.

Nadirler ve Karasakal (2007), tek tesis yerlesim problemi igin karisik tamsayi programlama
tabanl bir ¢6zim yaklagimi gelistirmislerdir. Calistiklari problemde amag, istenmeyen bir tesisin
yasam alanlarindan olabildigince uzaga yerlestiriimesidir. Problemin ¢ozim kisminda CPLEX’in
varsayllan parametrelerini degistirerek deneyler yapmiglardir. Degisken secimi, d0gum segimi

gibi kararlari degistirerek en iyi ¢c6zUmuU veren parametreleri bulmaya ¢alismislardir.

Dantzig-Wolfe ayrigtirmasinin mumkuin oldugu problemlerde, ayristiriimis problemin dogrusal

gevsetilmis en iyi sonucu orijinal formulasyondan elde edilecek dogrusal gevsetme sinirina gére



daha iyi sonu¢ vermektedir (Barnhart vd.,1996). Bu o6zellik, dal-fiyat algoritmasinda yaratilan

dugumlerde daha kaliteli alt sinirlar elde edilmesini saglamaktadir.

Dal-fiyat algoritmalari yapisal olarak dal-sinir algoritmalarina benzer olmak ile birlikte,
dugumlerde alt sinirlar elde etmek igin kullanilan problemin dogrusal gevsetmesini ¢dzerken
farkhliklar icermektedir. Dal-fiyat algoritmalari dGgumlerdeki dogrusal gevsetme problemini kolon

tiretme algoritmasi ile ¢dzmektedir.

Kolon tiretme algoritmasinin temel 6zelligi, problemi tek seferde ¢dzmek yerine, karar
degiskenlerinin klguk bir alt kimesi ile problemi ¢ézmek ve sonrasinda kademeli bir sekilde
karar degiskenlerini probleme ekleyip tekrar ¢ozmektir. Bu 0Ozellik, cok fazla sayida karar
degiskeni iceren problemleri ¢dzmede buyuk bir avantaj saglamaktadir. Bu problemler igin
dogrusal gevsetme problemi c¢ozuldugunde, karar degiskenlerinin buylk bir kismi optimal
¢dzimde sifir degeri almaktadir. Bu yontem buylk problemler icin verimsiz olmaktadir. Kolon
tiretme yontemi kullanildiginda ise, her seferinde daha kuglk bir problem ¢ézilmus olacaktir.
Karar degiskenlerinin blyudk bir kismi disarida tutularak, sadece en karli azaltiimis maliyete
(reduced cost) sahip degiskenler probleme eklenecektir. Bu amagla fiyatlandirma alt problemi
kullaniimaktadir. Bu sekilde ilerlenerek, eklenecek degiskenin azaltiimis maliyeti karli olmaktan

¢iktig1 an algoritma sona erecektir.

Kolon turetme algoritmasinda, her donglide ¢dzllen fiyatlandirma alt problemini en iyi ¢dzmek
yerine sezgisel yaklagimlarin kullanimina rastlanmaktadir (Barnhart vd.,1996). Sezgisel olarak
bulunan azaltiimis maliyet karli olmaktan ¢iktigi anda fiyatlandirma alt problemi tekrar optimal

¢6zUmu elde edecek sekilde ¢ozilmektedir.

Barnhart vd. (1998)’nin 6nerdigi bir diger algoritmay! hizlandirma yaklasimi ise her digumde
dogrusal gevsetme problemini en iyi sekilde ¢ézmek yerine bu deder icin bir sinir elde ederek
devam etmektir. Bu yaklasim, dogrusal gevsetme probleminde en iyiligi kanitlamanin ¢ok fazla

dongu gerektirdigi durumlarda etkili olmaktadir.

Solyali ve Ozpeynirci (2009), yayllmis zaman kisiti altinda operasyonel sabit is gizelgeleme
problemi igin bir dal-fiyat algoritmasi gelistirmislerdir. Bu problemde amag, sabit baslangi¢ ve

bitis zamanlari olan is setinden bir alt kiimeyi segerek birbirinin aynisi paralel makineler Uzerinde



islemek ve bu karari secilen islerin agirliklari toplamini encoklayacak sekilde yapmaktir. Bu
problemlerde makine sayisi problem parametresidir ve bu &zelligiyle taktiksel sabit is
gizelgeleme problemlerinden ayrilirlar. Yayilmis zaman kisitt bir makinenin c¢alismaya

basladiktan sonra ne kadar siire boyunca ¢aligir vaziyette olacagini ifade eder.

Problemin matematiksel modelinde karar degiskenleri is makine atamasi olarak belirlenmigtir.
Dantzig-Wolfe ayristirmasindan sonra ise karar degiskenleri bir makine icin olurlu bir ¢izelgenin
olusturulmak istenen asil ¢izelgede kullanilip kullaniimamasi kararidir. Ana problemde, tek
makinelik c¢izelgelerden toplam makine sayisi kadar olani her isin birden fazla makineye
atanmamasi kisitini saglayacak sekilde secilmektedir. Fiyatlandirma alt probleminde ise tek

makinelik olurlu gizelgelerden azaltilmis maliyeti en ¢ok olan segilmektedir.

Kolon tiretme sayesinde dal-fiyat algoritmasi test 6rneklerinin %86,8'ine kok digumde en iyi
¢o6zUmu bulabilmektedir. Bulunamadidi zamanlarda ise is atama dediskenleri Uzerinden
dallandirma yapilarak ¢oézime gidilmektedir. Dal-fiyat algoritmasinin ¢ézim sureleri dal-sinir
algoritmasinin sonuglari ile karsilastirimis ve dal-fiyat algoritmasinin ¢ok daha ustin bir
performans sergiledigi goérllmustir. Yazarlar, bu Ustlnlikteki temel etkenin dal-fiyat

algoritmasinin sagladigi kaliteli sinirlar olarak yorumlamaktadirlar.

2.3 Sezgisel C6ziim Yontemleri
Bu alt baslhkta Tabu Arama (TA) ve Degisken Komsuluk Arama (DKA) ileri sezgisel yontemleri

ile ilgili literattr 6zetlenmigtir.

Bir ileri-sezgisel yontem olan TA, yerlesim problemlerinde ve acil tesis yerlesim problemlerinde
sikga kullaniimaktadir. Glover (1989), TA algoritmasini ve tabu yikma kriteri, tabu listesi ve
bellek fonksiyonlari gibi genel 6zelliklerini tanitmigtir. Glover (1990), TA algoritmasi igin degisik
komsu arama yontemlerini tanitmistir. Tabu Arama algoritmasinin temelleri, degisik 6rnekler ile
birlikte Glover (1990)'da anlatilmistir. Onceki arastirmalara ek olarak, Glover ve Laguna (1997)

TA sezgiselinin temelleri ve varyasyonlarini detayl bir sekilde kitaplarinda anlatmaktadirlar.

Gendreau vd. (1997) ambulans yerlesim problemini ¢dézmek icin TA algoritmasini
kullanmiglardir. Statik bir kapsama modelini ¢ifte kapsama problemi olarak tanimlamiglar ve

belirli bir zaman limiti igerisinde en az iki ambulans tarafindan kapsanan nifusu engoklamaya



calismiglardir. Algoritmaya baslangi¢ ¢ézimu icin ilk 6énce problemin dogrusal gevsetilmis
¢6zUmana elde etmiglerdir. Daha sonra bu ¢6zim olursuz ise olurlu bir ¢6zim haline getirmek
icin kapsama kisitlarini dikkate alan gesitli algoritmalar kullanmiglardir. Bir lokasyonda bir veya
birden fazla ambulans varsa, bu ambulans bu lokasyona en yakin diger bes olasi lokasyona
kaydirilarak daha iyi ¢ézimler elde edilmeye c¢alisiimistir. Bir kaydirma isleminin yapilmasi
halinde bu islem rassal bir degisken olarak belirlenen tabu slresi kadar sure tekrar
degerlendirmeye alinmamistir. Daha farkli ¢ézimler elde edebilmek igin ise (diversification) en
yakin bes lokasyon yerine tim olasi lokasyonlar denenmistir ve amag fonksiyonunda iyilestirme
saglayan ¢dzime gidilmistir. ileriki calismalarinda Gendreau vd. (2001), dinamik bir problem
olan ambulans yerlerinin gergek zamanda yeniden duzenlenmesi Uzerine calismislar ve
¢6zUmlerini ambulans yonetim sistemine entegre etmeyi amaglamiglardir. Olasi bir cagriya bir
ambulansin gorevlendirimesinden sonra en kisa sUrede ambulanslari yeniden diuzenlemeye
calismiglardir. Bu sebeple, yeniden yerlestirme senaryolarini hesaplamak igin paralel TA
algoritmasini kullanmiglardir. Algoritmanin ¢dézim suresini kisaltmak i¢in paralel hesaplama

tekniginden faydalanmiglardir.

Doerner vd. (2005), Avusturya’daki bir ambulans yerlesim problemini ¢ifte kapsama modeli
olarak tanimlamiglar ve Gendreau vd. (1997) tarafindan geligtirilen modelin bir uzantisini
problemi modellemek icin kullanmiglardir. Problemi ¢ézmek igin Gendreau vd. (1997) tarafindan
gelistirilen TA algoritmasini ve Ant Colony Optimization (ACO) algoritmasini kullanmislardir. TA
algoritmasinda baslangi¢ ¢6zimini dogrusal gevsetme kullanarak degdil rassal bir sekilde
olusturmuslardir. Kigik problemlerde her iki sezgisel de en iyi ¢ézime ulagsmiglardir. TA
sezgiseli en blyuk dlgekli problemlerde daha iyi performans gdsterse dahi hangi algoritmanin
¢6zim kalitesi bakimindan daha iyi oldugu sonucuna varmak zordur. Ancak, TA algoritmasi

¢6zum suresi bakimindan ACQO‘ya Ustunluk saglamaktadir.

Basar vd. (2011) iki farkli zaman kisitini dikkate alan ¢ok dénemli problem igin TA algoritmasi
geligtirmistir. Bu algoritmay! rassal olusturulmus problemler ve bir gercek hayat verisi Uzerinde

test etmislerdir.

Rajagopalan vd. (2008), ambulanslarin dinamik bir sekilde yeniden yerlestiriimesi Uzerine
calismistir. Ambulanslara olan talebin hafta icerisinde ve hatta gln igerisinde degistigini

belirtmiglerdir. Boylece, ambulanslari yeniden yerlestirip konuslandirarak servis performansini



arttirmay hedeflemislerdir. ilk énce, yerlestirilecek en az ambulans sayisini tanimlayabilmek igin
bir arama algoritmasi dnermiglerdir. Daha sonra ise, eldeki ambulanslari yerlestirmek igin bir TA

algoritmasi kullanmiglaridir.

Aglamaz (2011) eczane ndébetlerinin planlanmasi problemi Uzerinde ¢alismistir. Bu ¢alismada
problemin farkl versiyonlari tanimlanmigtir. Ayrica, problem igin bir TA algoritmasi gelistirilmis

ve deneyler yapilmigtir.

Rolland vd. (1996), p-ortanca problemi igin TA yontemlerini baz alarak yeni bir ¢bzim sezgiseli

gelistirmistir. Sonuclar iyi bilinen iki sezgisel ile karsilastirilmis ve daha iyi sonuglar bulunmustur.

Wang vd. (2003), icerisinde yeni tesislerin acilip var olanlarin kapandigi butce kisith problem
Uzerinde calismistir. Modellerini, buylk bir sehirdeki banka subelerinin yerlesimi ve tekrar
yerlesimi lizerinde uygulamislardir. ilk énce matematiksel programlama modeli daha sonra ise
Uc sezgisel yaklasim gelistirmislerdir. Al-Sultan vd. (1999) TA sezgiselini kullanarak kapasite

kisitsiz tesis yerlesim problemi Gzerine ¢calismistir.

Bilgin ve Azizoglu (2009) makine cizelgeleme problemi Uzerine calismiglardir. Bu ¢alismada,
operasyonlarin degisik makinelere atanmasi ve kapasite ile aletlerin tahsis edilmesi
amaglanmistir. Bu problem igin ilk dnce matematiksel bir model gelistirmiglerdir. Sonrasinda, alt
sinirlar elde edebilmek icin dedisik sezgisel metotlar ve lagrange gevsetme algoritmasi

onermigleridir. Nihai olarak, problemi ¢ézmek icin bir TA algoritmasi kullanmiglardir.

P-ortanca probleminin hesaplama karmasikligi arastirmacilari sezgisel metotlar gelistirmeye
yonlendirmistir. Mladenovi¢ v.d. (2007) p-ortanca problemi icin kullanilan sezgiselleri klasik
sezgiseller ve akilli sezgiseller olarak iki gruba ayirmiglardir. Klasik sezgiseller acgozlu, cimri,
ciftli yukselme, bilesik, degisimli, degistirme, dinamik programlama, langrange gevsetme ve
toplama sezgisellerini icermektedir. Akilli sezgiseller ise tabu arama (TA), DKA, genetik
algoritma (GA), dagilim arama, tavlama benzetimi (TB), sezgisel konsantrasyonu, karinca
koloni optimizasyonu (KKO), sinir aglari, ayristirma sezgiselleri ve melez sezgisellerini (MS)

icermektedir.



Alp v.d. (2003) p-ortanca problemine etkili bir GA gelistirmisler ve bu algoritmay! 100 dugum ile
1000 dugim arasinda degisen 80 problem Uzerinde test etmislerdir. Levanova ve Loresh (2004)
TB algoritmasini énermigler ve OR kutiphanesindeki (Beasley,1985) test drneklerinin ilk 20
tanesinin (40 problem arasindan) 17 tanesini tam olarak ¢ézmusglerdir. Resende ve Werneck
(2003) ve Kochetov v.d. (2005) KKO algoritmasinin iki farkli iyilestirmesini dnermigler ve OR

kutiphanesindeki 20 6rnegdin hepsini cézmeyi basarmiglardir.

Mladenovi¢c ve Hansen (1997) yerel en iyi ¢dzime takilmayi 6nleyen yeni bir akilli sezgisel,
DKA, tanimlamiglardir. Bu basit ve etkili akilli sezgiseli yerel arama algoritmasi iginde sistematik
komsuluk degisimi olarak tanimlamislardir. DKA normal bir yon takip etmek yerine aramayi
mevcut ¢o6zUmun artan uzak komsuluklarinda yapar ve yeni bir ¢6ziUme ancak ve ancak

iyilestirme elde ederse gecer.

Hansen ve Mladenovi¢ (1997) p-ortanca problemini ¢dzmek icin DKA sezgiselini 6nermisler ve
DKA sezgiselini TA sezgiseli ile karsilastirmislardir. TA sezgiseline goére daha iyi sonuglar
almiglar ancak buUyuk boyutlu problemler igin DKA sezgiseli ¢ok zaman almistir. DKA
sezgiselinin ¢ézim sdresini azaltmak igin Hansen ve Mladenovi¢ (2001a) Dedisken Komsuluk
Ayristirma Arama (DKAA) sezgiselini gelistirmislerdir. DKAA sezgiseli arama uzayini ayristirir ve
yerel aramayi oldukg¢a kiglk uzaylarda yapar. DKAA sezgiselini p-ortanca problemi Gzerinde
go6stermisler ve TSP kitiphanesinin (Reinelt, 1991) 1400, 3038 ve 5934 kullanici érneklerinde
test etmiglerdir. DKAA sezgiselinin az ¢dézim slresinde DKA sezgiseline gore ciddi derecede

iyilestirme sagladigini gostermiglerdir.

Hansen ve Mladenovig (2001b) buyik boyutlu problemler igin DKA sezgiselinin birgok tlrevlerini
onermiglerdir: yerel aramanin uzun zaman aldidi1 blyik problemlerde ¢ézim slresini azaltmak
icin temel DKA sezgiselinin yerel arama adimini uygulamayan Azaltiimig DKA (ADKA); mevcut
¢ozumden daha uzak bolgeleri kolayca aramayi saglamak igin bazi olasiliklarla mevcut
¢6zimden daha kot bir cézime gegmeye izin veren etkili Yamuk DKA (YDKA). Ayni zamanda
bu DKA turevlerini bazi klasik optimizasyon problemlerine uygulamiglardir. Daha sonra
aragtirmacilar DKA turevlerini melez algoritmalarla 0-1 karigik tamsayi programlama (KTP)
problemlerini ¢ézmek igin kullanmiglardir (bakiniz 6érnegin Lazi¢ v.d., 2010, Hanafi v.d. (2010),
Zhao v.d., 2012).



DKA sezgiselini diger sezgisel metotlarla birlestirerek DKA sezgiselinin yeni turleri olusturulur.
Perez v.d. (2003) DKA sezgiselini TA sezgiseliyle birlestirerek Dedisken Komsuluk Tabu Arama
(DKTA) metodunu geligtirdiler. Garcia-Lopez v.d. (2002) ¢6zum uzayin etkili sekilde aramak igin
DKA algoritmasinin adimlarini mevcut iglemciler arasinda dagitarak Paralel DKA (PDKA)
sezgiselini gelistirmisler ve bu sezgiseli TSP kutuphanesinin buyuk boyutlu p-ortanca
problemlerinde test etmiglerdir. Crainic v.d. (2004) birbirinden bagimsiz birgok DKA sezgiselini
aralarinda elde edilen en iyi ¢ozim hakkinda farkli zamanlarda bilgi aligverigi saglayarak birlikte
calistiran Kooperatif Paralel DKA (KPDKA) sezgiselini tanimlamiglardir. Bu metodu TSP
kitiphanesinin 11948 dugumli ve 1000 tesisli problem érneklerinde test etmislerdir. Elde edilen
sonugclar kooperatif metodun énceki metotlara goére ¢6zim kalitesinden 6din vermeden daha az

¢0zUm suresinde sonuglar verdigini gostermistir.

Literatirde DKA sezgiseli ve turevleri bircok optimizasyon problemlerine uygulanmistir. Sevkli ve
Aydin (2006) is cizelgeleme problemini ¢dzmek icin DKA sezgiselini nermisler ve énerilen diger
metotlardan daha iyi sonuglar elde etmiglerdir. DKA sezgiselinin kullanildidi diger optimizasyon
problemleri sunlardir: minimum liman vyerlesim problemi (Hansen v.d., 2008), yerlesim
yonlendirme problemi (Jarboui v.d., 2013), bant genisligi azaltma problemi (Mladenovi¢ v.d.,
2010), kisith ve kisitsiz surekli optimizasyon problemleri (Mladenovi¢ v.d., 2008), uyumlu
ortalama siniflandirma problemi (Alguwaizani v.d., 2011), yerel dallanma problemi (Hansen v.d.,
2006), k-elemanh aga¢ problemleri (Brimberg v.d., 2006; Urosevi¢ v.d., 2004) ve kapasiteli p-
ortanca problemi (Fleszar ve Hindi, 2008).

2.4 Cok Amach Karar Verme
Bu alt baslikta ¢gok amagh karar verme ilgili bir énbilgi sunulmus ve daha sonra literatir 6zeti

aktariimistir.

Gok Kriterli Karar Verme (CKKV) probleminin amaci, birgok kriterden olugan belirli ya da belirsiz
olarak tanimlanmig alternatifler kimesi igindeki en ¢ok tercih edilen alternatifi bulmak ya da bu
alternatifleri siralamaktir. Kisitlar kullanilarak alternatiflerin  belirsiz olarak tanimlandigi
problemler ¢ok kriterli tasarlama problemleri, alternatiflerin belirli olarak verildigi problemler gok

kriterli hesaplama problemleri olarak adlandirilir (Dehnokhalaji v.d., 2011).
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p kriterli Cok Kriterli Karigik Tamsayi Programi (CKKTP) su sekilde tanimlanir (Ozpeynirci ve
Kdksalan, 2010) :

"min" Cx = (G, () o, f, ()

s.t x €EX,

Burada X = {Ax < b,x = 0,x = (x,x"),x’ € R",x" € Z""'} biitin miimkuin ¢éziimlerin kiimesi ve
n=n'+n". A, m x n boyutunda bir matris, A € R™*", ve b € R™. Reel deger alan n' adet ve
tamsayi deger alan n'' adet karar degiskeni vardir. En azlanmasi gereken p kriter vardir. C,
p X n boyutunda bir matris ve ¢ matrisinin q. satiri g. amacg fonksiyonuna karsilik gelmektedir,
fqe(x). Vektdr en azlama iyi taniml bir matematik operatéri olmadidi igin tirnak isareti

kullaniimigtir.

y = Cx kosulunu saglayan y = (y3,¥2, ..,¥,) € RP? noktasi, x € X ¢dziiminin ¢iktisi olarak
adlandirilir. X ve Y = {y € RP:y = Cx, x € X} sirasiyla karar uzayi ve amag (kriter) uzayi olarak
adlandirilir. Batun amaglari ayni anda en azlayan bir y € Y noktasinin olmadigi varsayiimaktadir.
Ayrica, Y kumesinin sinirli (bounded) oldugu ve f,(x)>0,q=1,..,p; Vx€X oldugu

varsayllmaktadir.

y,y' €Y, olsun. y' noktasi y noktasini baskilar (dominate) ancak ve ancak y; < y,,V q ve en az
bir q degeri icin y, <y, ise. Eger y; <y, Vq ise, y' kesinlikle y ¢6zlimini baskilar (strictly
dominate) denir. Eger y ¢6zmiini baskilayan bir y' € Y ¢6zimi yoksa y ¢6zimi baskin
(nondominated) olarak adlandirilir. y noktasi az baskin (weakly nondominated) olarak
adlandirihr ancak ve ancak y, < y,,Vq olacak sekilde bir y’ €Y noktasi yoksa. Az baskin
noktalar kiimesi, butin baskin noktalar ve bazi 6zel baskilanan (dominated) noktalari igerir.
Vektor gosteriminde y' <y, y; <y, Vq 'va, ¥y <y, ¥4 <Y, Vq ‘yave y' =y, y;=1y,Vq ‘ya
karsilk gelmektedir. Bu tanimlara dayanarak, eger y’' <y,y’' #y ise y' noktasi y noktasini

baskilar ve eder y’' < y ise y' noktasi y noktasini kesinlikle baskilar.
Yyp, baskin noktalarin kimesi olsun. Verilen bir y € Yy, noktasi igin, y°™ noktasi y haricindeki

baskin noktalarin konveks birlesimi olsun. Ozpeynirci ve Kdksalan (2010) i¢ farkli baskin nokta

tard tanimlamiglardir. Bir y € Yyp noktasi
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e uc destekli baskin (extreme supported nondominated (ESN)) nokta olarak adlandirilir ancak
ve ancak y°°™ < y olacak sekilde bir y©°™ noktasi yoksa,

e normal destekli baskin (nonextreme supported nondominated (NSN)) nokta olarak
adlandirilir ancak ve ancak y“°™¥ < y olacak sekilde bir y©°™ noktasi yoksa, fakat y<°™*V =y
olacak sekilde bir y€°™ noktasi varsa,

e desteksiz baskin (unsupported nondominated) nokta olarak adlandirilir ancak ve ancak

Y™ < y olacak gekilde bir y°™¥ noktasi varsa.

Baskinlik (dominance) ve etkinlik (efficiency) sirasiyla amag¢ ve karar uzaylarinda birbirinin
karsiligidir. x € X bir ¢6zim ve y = Cx bu ¢ézimin amag¢ uzayindaki karsiligi olsun. x ¢ézimd
etkindir ancak ve ancak y ¢dzimu baskinsa ve x ¢6zimu etkisizdir ancak ve ancak y ¢6zumu
baskilanansa. x ¢ézimu az etkindir ancak ve ancak y ¢dzimuU az baskinsa. Ug destekli etkin,

normal destekli etkin ve desteksiz etkin ¢ozlUmler benzer sekilde tanimlanir.

Literatirde, DKA sezgiseli birkag CKKV problemlerine uygulanmistir. Liang ve Lo (2010) tg farkli
¢ok amacli artiklik yerlestirme problemi (redundancy allocation problem) igcin ¢cok amacli DKA
sezgiselini 6nermiglerdir. Bu ¢alismada dnerilen DKA sezgiseli tek bir alternatifle baslar ve bu
alternatif ¢c6zimuin etrafinda rastgele segilecek bir komsulukta yeni alternatifler bularak yerel en
uygun alternatifi bulur. Yerel en uygun alternatifi ararken mevcut alternatiften daha iyi bir
alternatif bulursa mevcut alternatifi degistirir ve bu alternatifin baskiladigi iyi olmayan alternatifleri
eleyerek Pareto ylzeyini (Pareto front) glinceller. Eger secilen komsulukta baskin bir alternatif
bulunamazsa tekrar rastgele bir komsuluk secilerek aramaya devam edilir. Bu sezgisel,
belirlenen bir durdurma kosulu saglanincaya kadar devam eder ve durdugunda baskin olan

¢6zimlerin olusturdugu Pareto yizeyi raporlanir.

Gagne v.d. (2005) ¢cok amagli gizelgeleme problemleri icin akilli sezgiselleri kullanarak uzlasik
¢bzumleri (compromise solutions) bulmak amaciyla genel bir yaklagim o6nermislerdir. Bu
yaklagsimi iki amach bir cizelgeleme problemine yeni bir melez tabu arama/DKA sezgiseli
kullanarak uygulamiglardir. Bu tabu/DKA sezgiseliyle olusturduklari ¢ézimlerin bilinen referans
kimelerine yaklastigini géstermislerdir. Arroyo v.d. (2011) DKA sezgiseline dayanan ¢ adet ¢ok
amagl algoritmay kargilagtirmiglardir. Bu algoritmalar genel olarak Liang ve Lo (2010) ‘un
calismalarinda kullandigi yonteme benzemektedir, ancak bu algoritmalarin iki tanesinin sallama

(shaking) adiminda rastgele bir alternatif secerken amagclara agirlik vererek aramanin bir
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noktaya yogunlagsmasi (intensification) ya da bir noktadan uzaklasmasi (diversification)
saglanmistir. Bu algoritmalari tek makine gizelgeleme problemi tirlu Gzerinde uygulamiglar ve

yogunlasma ydntemiyle daha iyi kalitede ¢dézimler elde etmislerdir.

Liang v.d. (2013) iki amagh 6zdes paralel makine cizelgeleme problemi icin DKA ve ¢oklu
karinca kolonisi optimizasyonu algoritmalarini gelistirmislerdir. Bu calismada kullanilan DKA
sezgiseli Liang ve Lo (2010) ‘da dnerilen sezgisele dayanmaktadir ve test sonuglarina gére DKA
sezgiseli karsilastirilan diger bitln sezgisellerden daha iyi sonu¢ vermistir. Liang ve Chuang
(2013) cok-amaclh kaynak yerlestirme problemleri icin Liang ve Lo (2010) ‘da 6nerilen DKA
sezgiseline dayanan Ug¢ tane DKA sezgiseli 6nermislerdir. Geligtirilen sezgiseller, temel ¢d6zim
secme yontemleri ve baskin ¢ozimleri sifilama yontemleri bakimindan farkhlik géstermektedir.
Elde edilen sonuglar, gelistirilen DKA sezgisellerinin literatirde dnerilen metotlardan daha iyi

sonuglar verdigini gostermistir.

DKA sezgiseli diger akilli sezgisellerle birlikte kullanilarak gok amach cesitli problemlerin ¢ézUmu
icin kullanilmistir. Li v.d. (2010), genetik arama (GA) sezgiselini DKA sezgiseli ile birlestirerek
cok amacli esnek makine cizelgeleme problemleri icin yeni bir melez DKA algoritmasi
onermiglerdir. Onety v.d. (2013) ¢alismalarinda, IP rotalama problemi i¢cin DKA sezgiselinin yerel
arama adimini ¢gok amacli GA sezgiseliyle birlikte kullanarak Deg@isken Komsuluk Cok Amagch
GA sezgiselini gelistirmiglerdir. Ripon v.d. (2013), dizensiz alanli ¢ok amagcli tesis yerlesim

problemi icin DKA sezgiseline dayanan evrimsel algoritma gelistirmiglerdir.

CKKYV literaturiinde yapilan ¢aligmalarin bir kismi, amag fonksiyonlarini her bir amaca bir agirlik
vererek tek bir amag¢ fonksiyonunda toplamistir. Daha sonra elde edilen problemler, tek amacl
problem gibi ¢d6zllmus ve en iyi ¢dzime ulasmak amaglanmistir. DKA sezgiselinin uygulandigi
bu tir problemlere Adibi v.d. (2010) (¢ok amagli dinamik makine gizelgeleme), Eskandarpour
v.d. (2013) (satis sonrasi ag tasarim problemi), Abedzadeh v.d. (2013) (¢cok amagch dinamik tesis
yerlesim problemi) ve Eskandarpour v.d. (2013a) (satis sonrasi ag tasarim problemi) 6rnek

olarak gosterilebilir.
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3. GEREC VE YONTEM

Bu boélimde proje kapsaminda yaptigimiz ¢alismalari agikladik. Bu ¢alismalar; (i) eczane nébet
cizelgeleme problemlerinin tanimlanmasi, (ii) nébet bolgelerinin guncellenmesi, (iii) alt sinir, (iv)
dal-sinir, (v) dal-fiyat, (vi) Tabu arama, (vii) dedisken komsuluk arama algoritmalarinin
gelistirilmesi, (viii) iki amacli problemin tanimlanmasi ve (xi) iki amagh degigsken komsuluk arama

algoritmalarinin gelistiriimesini kapsar.

3.1 Eczane Nobet Cizelgeleme Problemleri
Bu alt baslkta Eczane Nébet Cizelgeleme (ENC) problemlerini tanimladik. Oncelikle izmirde

kullaniimakta olan mevcut sistemi aktardik. Daha sonra basit ve ger¢ekci modelleri tanimladik.

ENC problemi icin gelistirilen farkh matematik programlama modelleri sunduk. Bu modelleri basit
ve gercekci olarak iki baslik altinda inceledik. Basit modellerde her eczane planlama periyodu
boyunca bir defa ndbet tutar. Gergcek¢i modellerde ise eczaneler birden fazla nébet tutabilir.

Sunulan modellerin tamami karisik tam sayili matematiksel programlama modelleridir.

Planlama ufku gelistirilen modellerin gogu igin bir girdi parametresidir ve bu parametrenin karar
verici tarafindan belirlendigini varsaydik. ikinci basit modelde, planlama ufkunu modelin karar
degdigkenlerinden bir tanesi olarak belirledik. Bu model planlama ufkunu en buyuklemeyi

amagilar.

3.1.1 Mevcut Sistem
Bu béliimde Tirkiye'deki ve izmirdeki eczane nébet sistemleri hakkinda bilgiler verdik. Bu

bolimiin hazirlanmasi igin izmir Eczacilar Odasi ile gesitli gdriismeler yaptik.
Turkiye'de her eczane Turk Eczacilarn Birligi'ne kayithdir. Bu birligin 53 bolge odasi
bulunmaktadir ve izmir 3. Bélge igindedir. izmir Blyiksehir Belediyesi icerisinde yaklasik 1300

eczane vardir ve 3. Bolge Eczacilar Odasi bu eczanelerin nébet gizelgelerinden sorumludur.

Mevcut planlama sisteminde 3 farkl tip nébet vardir. Bunlar ulusal tatillerde, hafta sonlar ve

hafta ici gecelerinde tutulan ndbetlerdir. izmirde Eyliil ile Mayis aylari arasinda (talebin yilin
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diger zamanlarina gére daha fazla olmasi sebebi ile) Cumartesi gund hafta i¢i gin saylimakta ve
eczaneler bu gin calisma saatlerinde acik olmaktadir. Talebin az oldugu yaz aylarinda
Cumartesi glnt hafta sonu olarak degerlendirilir ve bugliin sadece ndbetci eczaneler agik olur.
Her tip ndbet icin eczanelerin ndbet cizelgeleme kurali ayni olmasina kargi ndébetlerin
siralanmasi farkhhk gosterir. Ulusal tatillerde tutulan ndbetler eczacilarin en az tercih ettigi nobet

oldugundan, bu tip icin 6zel bir siralama yéntemi kullanilir.

izmir kent merkezinde 11 ilge vardir: Balgova, Bayrakli, Bornova, Buca, Cigli, Gaziemir,
Gulzelbahcge, Karabaglar, Karsiyaka, Konak ve Narlidere. Bu ilceler ndbetci eczane cizelgeleme
surecinin kontrol ve planlanmasini basitlestirmek icin bolgelere bolunmustur. Kent merkezinde

toplam 45 bolge vardir.

Ndbet planlamada goérev yapmak icin her bdlgeden bir temsilci eczaci secilir. Bu temsilci bir
sonraki planlama periyodu icin kendi bélgesinin nébet cgizelgesini hazirlar ve Eczacilar Odasr'na
Onerir. Eczacilar Odasr’'nin nébetgi eczane komisyonu tiim nébet bolgelerinden gelen cizelgeleri

kontrol eder ve gerekli degisiklikleri yapar. izmir il Saglik Mudirliigl cizelgeye son onayi verir.

izmirde her bir planlama periyodunun uzunlugu 4 ay olarak belirlenmistir. Dolayisiyla yilda 3
periyod vardir. Ancak bu uzunluk iller arasinda farklilik gosterebilir. Ornegin istanbul’da 1. Bélge
Eczaci Odasi planlama periyodunu 1 yil olarak belirlemistir. Ankara’da da ayni durum s6z
konusudur. Bir yil iginde olabilecek degisiklikleri kontrol edebilmek zor oldugundan kisa planlama
periyotlari daha esnektir. Bir yil icerisinde yeni eczanelerin agilmasi, bazilarinin kapanmasi, yer
degisimleri ya da dngorilmeyen hastaliklarin olmasi gibi birgok degisiklik s6z konusu olabilir. Bu
sebeple kisa planlama periyotlari Odanin gizelge Ustindeki kontrolini arttirmaktadir. Bununla
birlikte ndbet cizelgeleme stirecinin Oda i¢in zaman alici ve zor bir is olmasindan dolayi ¢cok kisa

periyotlar da tercih edilmemektedir.

izmir Eczaci Odasi ndbet planlamasini halen elle yapmaktadir. Kullanilan yéntem sdyle
aciklanabilir: Her bolgede nobet tutabilecek eczaneler lisans numaralarina gore bir listede
siralanir. Ayni liste 3 tip ndbet (hafta ici gece, hafta sonu ve ulusal tatil) icin de kullanilir. Gelecek
nobetler bu nobetci eczane listesindeki siraya gore atanir. Periyodun ilk nobeti, bir onceki
periyotta son nobetci eczaneyi takip eden eczaneye verilir. Boylelikle gelecekteki tim nobetler

listedeki siray1 takip eden eczanelere atanir. Listenin sonuna gelindiginde atamaya listenin

15



basindan devam edilir. Bu bir planlama periyodundaki tim ndbetlerin her boélgeden bir eczaneye
atanmasina kadar devam eder. En son nobet atanan eczaneyi takip eden eczane bir sonraki

periyotta ilk ndbeti alir. Bu yontem her bdlge ve her ndbet tipi igin ayri ayri uygulanir.

izmir kent merkezindeki eczanelerin sayisi, ndbet tutan eczanelerin sayisindan farklidir. Ciinki
bazi eczaneler ndbet tutmamaktadir. Bunun iki sebebi vardir; ilki bazi eczanelerin is
merkezlerinde yer almasi ve yerlesim bolgeleri ile saglik bélgelerine uzak olmasidir. ikinci sebep
ise bazi eczacilarin 6zel durumlaridir. Bu durumlar eczacinin nébet tutamayacak kadar yasli
veya hasta olmasidir. Bu eczacilar kalici veya gegici olarak nébet tutmaktan muaf sayilabilirler.

Yukarida bahsedilen sebeplerden dolayi ndbet tutabilecek eczane sayisi ve bu sayinin bdlgelere
dagihmi bir periyottan digerine degisebilmektedir. Her planlama periyodunun baslamasina 1 ay

kala o periyotta ndbet tutacak eczaneler belirlenir.
izmir kent merkezinde yaklasik 1300 eczane vardir fakat 2010 yilinin 3. periyodunda bahsedilen
sebeplerden dolayi yalnizca 1046 eczane nobet tutmustur. Bu sayi 2011 yilinin ilk periyodunda

1053 eczaneye ulasmistir.

Tablo 1. Ornek eczane listesi

Eczane Aylar

Lisans .

Numarasi Ismi Eylil Ekim Kasim | Aralik
230 Guglu 30 13 5H 31
253 M.sehir Saglik 1 15 12H
262 Bostanl Pinar 2 20 19H
305 Damla 7 22 26H
310 Bostanli Saadet 5 23

507 Site 16 29U 4
Listenin Sonu

10 Cayli 1 18 6
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Tablo 1'de, 2010 yihinin 3. periyodunda Bostanl bdlgesi igin bir nébet¢i eczane gizelge drnegi
gorilmektedir. Tablodaki sayilar gunleri temsil etmektedir. H hafta sonu, U ulusal tatillerdeki
nobetleri gostermektedir. Geri kalan tim nobetler hafta igi gece nodbetleridir. 2010 yilinin 3.
periyodu igin Pazar gunu talep fazlaligindan dolayi hafta igi bir glin olarak disunulmastar. 3.
periyodun son gunid 31 Aralik’'tir ve son nébet Gugli Eczanesi’ne atanmistir. Bu da 2011 yilinin
1. periyodunun ilk gece ndbetinin Mavigehir Saglk Eczanesi’ne atanacagi anlamina gelir. Ayni
sekilde, son Pazar nébeti olan 26 Aralik'ta Damla Eczanesi nébet tutmustur. Bu sebeple gelecek
periyodun ilk Pazar ndbeti Bostanli Saadet Eczanesi’ne atanacaktir. Ayni kural ulusal tatil
ndbetleri icin de gecerlidir. Son ulusal tatil ndbeti olan 29 Ekim glniu Site Eczanesi nobet

tuttugundan gelecek periyotta ilk ulusal tatil nébeti (1 Ocak) Cayli Eczanesi’'ne atanacaktir.

Tabloda géruldagia gibi, Ekim ayinda Damla ve Bostanli Saadet eczanelerinin noébetleri,
eczanelerin nobet tarihlerini karsilikli olarak dedistirmelerinden dolayi verilen siraya goére

atanmamistir. Bu durum Oda tarafindan onaylanmak zorundadir.

Eczaci Odasi yetkilileri, hafta sonu ve resmi tatiller icin hali hazirda kullaniimakta olan yéntemin
devam etmesinin uygun olacagini, hafta ici nébetler icin ise farkli bir gizelgeleme ydnteminin

kabul gorebilecegini belirttiler.

Noébet cizelgelemenin asil amaci ilaca gereksinimi olan musterilerin planlama periyotlarinin
batin glnlerinde eczaneye kolaylikla ulasabilecegi sekilde eczane ndbetlerinin yerlestiriimesidir.
Mevcut sistemin en buyuk problemi atamalarin merkezi olarak degil, belirli bdlgeler icin
yapilmasidir. Bu atama ydnteminde kimi zaman farkl bdlgelerde bulunan fakat birbirlerine ¢ok
yakin veya ¢ok uzak eczanelerin ayni gin nébet tutmasi s6z konusu olabilmektedir. Her bolgede
her gin yalnizca bir eczane ndbet tutabildiginden bu tip bir atama musterilerin eczane

bulabilmek i¢in cok uzun mesafeler kat etmelerine yol agmaktadir.

3.1.2 Basit Matematiksel Programlama Modelleri

iki farkl basit model gelistirdik. Bu modeller gergek hayat problemin &zelliklerinin bir kismini
yansitirlar, bu sebeple basit olarak adlandirdik. Bu modellerdeki eczaneler planlama ufku
icerisinde bir kez ndbet tutar. Modelleri tek ndbet modelleri olarak da adlandirabiliriz. Bu

bolimdeki ilk model misterilerin talep agirlikli kat ettikleri mesafeyi en azlamayi amaglar. ikinci
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model ise belirlenmis bir servis seviyesini géz 6nlnde bulundurarak planlama ufkunu en

¢oklamayi1 amaclar.

Basit Model 1
Basit Model 1 (BM1) mdasterilerin talep agirhikh kat ettikleri mesafeyi en azlamayi
amaglamaktadir. Bu modelde, her t ginlinde, her i mlsterisi en az bir j eczanesine atanir. Bu

modelde T gin igin planlama yapilmaktadir ve | adet masteri ve J adet eczane vardir.

BM1 modelinde kullandigimiz kimeleri, girdileri, karar degiskenlerini, ama¢ fonksiyonunu ve
kisitlari asagida sunduk:

Kimeler ve girdiler:

i : talep dugumleri (musteriler), ie{ 1,...,1 }

j : tesis dugumleri (eczaneler), je{ 1,...,J }

t : planlama periyotlari (glnler), te{1,...,T }

h;: i dGgumunun talep miktari

d;: i talep dugimu ve j tesis dugimu arasindaki mesafe,

Karar degiskenleri:

_ {1 eger j tesisi t glinlinde acgilirsa
Yit =10 diger

o = {1 eger i musterisi j tesisine t gliniinde atanmis ise
ut = |0 diger

Amac fonksiyonu:
J T

Minr =3y

hidl-jxijt (BMl-l)
i=1j=1t=1

Bu fonksiyon toplam kat edilen mesafeyi talep agirlikli olarak en azlamayi amaglar.
Kisitlar:

Xije < Yje Vi, j,t (BM1-2)
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Musteri i eczane j'ye t guninde ancak j eczanesi t ginlinde agilmis ise atanabilir.

T
Z Yje = 1] (BM1-3)
t=1

Her j eczanesi planlama slresince 1 kez nébet tutmalidir.

J

injt =1Vit (BM1-4)
j=1

Her musteri her gun bir eczaneye atanmalidir.

;e € (0,1} V)¢ (BM1-5)

Eczanelere ndbet atama karari ikili degisken ile gosterilir.

xije € (0,13 Vi, j, ¢ (BM1-6)

Musterilerin eczanelere atanmasi karari ikili degisken ile gosterilir.

Modelin ve amag fonksiyonunun yapisi dikkate alindiginda (BM1-6)'da ikili olarak tanimlanan Xxi;

karar degiskeninin surekli ve pozitif tanimlanmasinin yeterli olacagi gorulur. Cunki en iyi

¢6zumde, (eczanelerin hizmet verecekleri migteri sayisinda bir kisit olmadigi i¢in) her muigteri

kendisine en yakin ndbet¢i eczaneye atanacaktir.

Ayrica (BM1-3) kisitindaki esitlik kiglk esit olarak degistirilebilir. Clnkl optimal sonugta bir

eczaneye noObet atanmamis ise bu eczaneye nobet atanarak amag fonksiyon degeri

iyilestirilemez. Eger bu eczane agik iken bir migsteriye en yakin eczane oluyor ise bu muisteri o

eczaneye atanir ve amag fonksiyon degeri iyilesir ama bu durumda mevcut ¢6zimin optimal

¢6zum olmamasi gerekir.

Benzer sekilde (BM1-4) kisiti blyuk esit olarak degistirilebilir. Cinku bir musterinin bir glinde

birden fazla eczaneye atanmasi amag fonksiyon degerini azaltmaz.
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Basit Model 2
ikinci basit model (BM2) miisterilere saglanan servis seviyesini kisit olarak alip planlama ufkunu
en uzun yapmayi amaglar. Bu amagla BM1 modelindeki degiskenlere ek olarak yeni bir ikili karar

degiskeni olan g, tanimlanmistir:

_ {1 eger t glinlinde hizmet veriliyor ise
9e =10 diger

BM2 modeli BM1 modelindeki girdi, parametre ve karar degiskenlerini kullanir. BM2 modeli
musterilere belirli bir servis seviyesinde hizmet etmeyi amaclar. Bu sebeple bir muisterinin
kendisine kritik uzakhktan (DT) daha uzak eczanelerden hizmet alamayacagini varsaydik. Kritik
uzaklk parametresi DT model icin bir girdidir. Bu girdi kullanilarak asagidaki parametreyi

tanimladik:

ly =

_ {1 egerd;; < DT
%%i=0 diger

BM2 modelinin amag fonksiyonu:

T
Max G = Z gt (BM2-1)
t=1

Bu fonksiyon hizmet verilen guinlerin adedini en goklamayi amaglar.
Kisitlar:

Je+1 < g VE/{T} (BM2-2)

Bu kisit, t+1 ginunde hizmet verilebilmesi igin t gininde de hizmet veriliyor olmasini saglar.

J
g < Z Ve Vt (BM2-3)
=1

Eger t guninde hizmet veriliyor ise en az bir eczanenin ndbetci olarak atanmasi gerekir.
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QijXijt = g: Vi, t (BM2-4)

]
=1

j
Eger t glniinde hizmet veriliyor ise her i musterisi t glininde kendisine DT birimden uzak

olmayan bir eczaneye atanmalidir.

g € {0,1} vt (BM2-5)

Bir gunde hizmet verme karari ikili degigken ile gosterilir.
Bu modelde ayrica (BM1-2), (BM1-3), (BM1-5) ve (BM1-6) kisitlari vardir.

Bu bolimde gelistirilen matematiksel programlama modelleri problemi daha iyi anlamak ve
alternatif gercekci modeller gelistirmek igin faydali oldular. Her eczanenin planlama slresince bir
defa nébet tutmasi kisiti bu modellerin énemli bir kabullduir. Gergekgi problemler icin bu kisit
oldukca baglayicidir ve bir sonraki bolimde bahsedilecek gercekci modellerde bu kabuli

gevsettik.

3.1.3 Gergek¢i Matematiksel Programlama Modelleri

Bu bdlumde geligtirilen modellerde gercek hayatin daha iyi yansitiimasini amagladik. Eczaci
Odasi yetkilileri ile yaptigimiz gérismelerle elde ettigimiz bilgileri, bu modelleri gelistirirken géz
onunde bulundurduk. Gergekgi modellerde eczaneler birden fazla defa ndbet tutabilirler. Bu

sebeple bu modelleri gok nébetli modeller olarak da adlandirabiliriz.

ilk gercekci modelde, Mevcut Sistem bdéliimiinde bahsettigimiz nébet bélgeleri yaklagimini
kullandik. Ikinci gergek¢ci model ise bu yaklasimi kullanmamakta, ancak her eczaneye
cevresindeki eczaneler ile benzer sayida ndbet atamaktadir. Her iki modelde de amag

musterilerin planlama ufku boyunca kat etmeleri gereken talep agirlikli yolu en azlamaktir.

Gergekgi Model 1

Gergekgi Model 1 (GM1) mevcut sistemde de kullaniimakta olan nébet bdlgesi yaklagimini
kullanir. Bir eczanenin tutacagi nobet sayisi icinde bulundugu bolgedeki eczanelerin sayisi ile
iliskilidir. Cok fazla (az) sayida eczane olan ndébet boélgelerinde her eczane az (¢ok) sayida nébet
tutar. Bu sebeple farkl bolgelerdeki eczaneler farkli sayida ndébet tutabilirler. Bir ndbet

bdlgesindeki ortalama ndbet sayisi planlama periyodundaki gin sayisinin o bolgedeki eczane
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sayisina bolinmesi ile bulunur. Bu sayinin alta ve Uste yuvarlanmasi ile o bdlgedeki her

eczanenin tutmasi gereken ndbet sayisinin alt ve ust sinirlari bulunur.

Basit modellerde kullanilan kiime, girdi, ve karar degiskenlerine ek olarak GM1 asagidaki kime
ve girdileri kullanir:

k : bolgeler, ke{1,....K}

Ji : k bolgesindeki eczaneler kiimesi

r; :jeczanesinin bolgesi,

Her eczanenin sadece bir bolgesi vardir ve ndbet bolgeleri asagidaki 6zelligi saglar:

K
] = U]k
k=1

Amac fonksiyonu:

1
Min F Zzzzhld”x”t (GMl'l)

Bu fonksiyon toplam kat edilen mesafeyi talep agirlikli olarak en azlamayi amaglar.

Kisitlar:
xl-jt < y]t Vi,j, t (GM1'2)

Musteri i eczane j'ye t gliniinde ancak j eczanesi t glinlinde agilimis ise atanabilir.

T
T
Zyjt < [m] Vj,k =1 (GM1-3)
t=1 k

Her j eczanesi planlama suresince en fazla kendi nébet bdlgesinin nébet Ust limiti kadar nébet

tutabilir.

T

T
Z}/jt = [mJ Vj,k =1 (GM1-4)
t=1 k

Her j eczanesi planlama suresince en az kendi nébet bdlgesinin noébet alt limiti kadar nébet

tutmalidir.
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Yje =1Vk,t (GM1-5)
{irj=k}

Her glin her bdlgeden bir eczaneye ndbet atanmalidir.

J
injt =1 Vi,t (GM1'6)

j=1

Her musteri her gun bir eczaneye atanmalidir.

;e € (0,1} V)¢ (GM1-7)

Eczanelere nébet atama karari ikili degigken ile gosterilir.

xijt € {0,1} Vl,],t (GM1'8)

Musterilerin eczanelere atanmasi karari ikili degisken ile gosterilir.

Gergekgi Model 2

Eczacilar Odasi ile yapilan gorismelerde mevcut sistemde kullaniimakta olan nébet bélgesi
yaklagimi Uzerinde durduk. Bu yaklasimin en o6nemli o6zelliklerinden birisi, birbirine yakin
eczanelerin (ayni nébet bdlgesine yer almasi ve) benzer sayida ndbet tutmalarini saglamasidir.
Oda yetkilileri, nébet sayilarinin adil dagilimini sagladigi icin bu yaklasimi benimsediklerini ifade

ettiler.

Nufus yodunlugunun sehrin farkh bolgelerinde zaman igerisinde degisiklik gdstermesi,
eczanelerin kapanmasi, yenilerinin agilmasi veya yer degistirmesi gibi sebepler ile mevcut nébet
bolgelerinin tekrar degerlendiriime ihtiyaci dogar. Ancak ndbet bdlgelerinin gluncellenmesi

dizenli olarak yapilmamaktadir.

Gergekgi Model 2 (GM2) ndbet bdlgeleri olmaksizin nébet bdlgelerinin sagladigi adil ndbet
dagilimini saglamayi hedefler. GM2 her eczanenin ndbet sayisinin kendisine yakin eczanelerin

nobet sayilarinin ortalamasina benzer olmasini hedefler.
GM2 ve GM1 modelinin kullandigi girdiler, kimeler ve karar degiskenleri ¢cok benzerdir. GM2
GM1’de tanimlanan ndbet bolgeleri ile ilgili verileri kullanmaz. GM2'nin ihtiya¢ duydugu ek girdi

ve kiimeler sunlardir:
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j,m: eczaneler, jme{ 1,....J}
Cim : ] ve m eczaneleri arasindaki mesafe,
a : iki eczanenin komsu olabilecedi en uzun mesafe
S; : j eczanesinin a-komsulugundaki eczaneler kimesi
5= |
micjmsa,m#j
B : Bir eczanenin nébet sayisi ile a-komsulugundaki eczanelerin ortalama ndbet sayisi

arasindaki farkin alt ve Ust siniri

GM2 modelinin amag¢ fonksiyonu:

1
Min F = zzzhidijxijt (GMZ-].)

Bu fonksiyon toplam kat edilen mesafeyi talep agirlikli olarak en azlamayi amaglamaktadir.

Kisitlar:

Zyjt =B+ 5 lz Z Yme V] (GM2-2)

t=1meSs;
Her j eczanesi planlama slresince en fazla a-komsulugundaki eczanelerin ortalama ndbet

sayisindan 8 adet fazla nobet tutabilir.

T
Zyjt = _ |S |Z Z Ymt V] (GM2-3)
t=1

1mes;
Her j eczanesi planlama siresince en az a-komsulugundaki eczanelerin ortalama ndbet

sayisindan 8 adet az nobet tutmalidir.
GM2 modeli ayrica GM1-2, GM1-6, GM1-7 ve GM1-8 kisitlarini igerir.

Gergekgi modeller mevcut halleri ile daha 6nceki planlama dénemlerini dikkate almazlar. Bu
sebeple bazi eczanelere digerlerinden daha fazla nébet atanabilir. Uzun vadede bu bir sorun
olusturacaktir. Bu sorunu onlemek igin nobet alt ve Ust sinirlarinin guncellenmesi yeterlidir. Bir
onceki ndbet doneminde daha fazla ndbet tutan eczanelerin Ust sinirlar alt sinirlarina esitlenir.

Bu sekilde GM1 icin ayni bdlgedeki eczaneler uzun vadede ayni miktarda nébet tutarlar. Benzer
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guncelleme GM2de her eczanenin a-komsulugundaki eczaneler ile ayni miktarda ndbet

tutmasini saglar.

Bu bdlimde iki basit ve iki de gergekci olmak Gzere doért model gelistirdik. Planlama ufkunu en
uzun yapmayi amaglayan BM2 modelini ve No6bet bolgesi olmaksizin birden fazla ndbet atamasi
yapan GM2 modelini ilerleyen bdlimlerde ele almayacagiz. BM2 modelini Eczaci Odasi ile
yapilan goérismelerde planlama ufkunun bir sabit olarak degerlendirilmesi gerektigine karar
verdigimiz icin eledik. GM2 modeli ise modelde yer alan a ve B8 degerlerinin belirlenmesinin zor
olmasi ve Eczaci Odasrnin nébet bolgelerinin devami yoninde fikir bildirmesi sebebi ile eledik.
BM1 modeli deneyler esnasinda problem girdilerinin ¢ozim suresine etkisini gozlemlemek

amaci ile kullaniimistir.

3.1.4 Hesaplama Karmasikliklari
Bu bolimde GM1 probleminin degisken bdlge sayisi icin NP-Zor oldugunu ispatladik. Ayrica
verilen bir ndbet atamasi icin musterilerin eczanelere optimal atanmasinin polinom zamanda

yapilabilecegini gosterdik.

Teorem 1: GM1 Problemi degisken nébet sayisi icin NP-Zordur.

Ispat. Planlama ufkunun T=1 giin oldugunu, p adet bdlge ve her bolgede n adet eczane (n>>p)
oldugunu varsayalim. Toplamda J=np adet eczane vardir. ilk n eczane 1. bdlgede, ikinci n
eczane 2. bdlgede ve (k-1)n+1,...,.kn araligindaki eczaneler k. bdlgededir. Toplam | adet mUsteri

vardir.

Musteri i ile eczane j arasindaki uzaklik d; ile gosterilmektedir. Varsayalim ki, dj>0 esitsizligi her
i=1,...,1 ve j=1,...,J icin saglanmaktadir. Ayrica varsayalim ki dij= dijn) her k=1,...K, i=1,...,I ve
j=1,...,J icin saglanmaktadir. Basit bir ifade ile j, j+n, j+2n,...,j+(p-1)n numaral eczanelerin ayni
yerde oldugu varsayiimigtir. Bdylece n farkh tesis noktasinda eczaneler bulunmaktadir ve her
tesis noktasinda, her bolgeden bir tane olmak Uzere, p adet eczane vardir. Ayni noktada yer
alan eczaneler tum musterilere esit uzakliktadir. Planlama ufku T=1 oldugu i¢in her bdlgeden
sadece bir eczane nobetgi olarak segilecektir. GM1 problemi n tesis noktasindan p adedi
secgerek toplamda talep agirlikh kat edilen yolu en azlamaya galismaktadir. GM1 problemi p-

ortanca (p-median) problemine denktir ve degisken p icin NP-Zordur. ]
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GM21 probleminin bir 6zel durumu p-ortanca problemine karsilik geldigi igin bu problem degisken
bolge sayisi (p degeri) icin NP-Zordur. Ancak sabit bdlge sayisi icin GM1 probleminin
hesaplama karmagikligi halen bilinmemektedir. Ayrica BM1 ve GM2 problemlerinin hesaplama

karmasikliklari bilinmemektedir.

Olurlu bir nébet atamasinin verilmesi durumunda (nébet atamasinin olurlu oldugunu
varsaydigimiz i¢in probleme 6zgu kisitlarin da saglandigini varsayiyoruz), problem misterilerin
ndbetci eczanelere atanmasi halini alir. Bu durumda, her dort problem icin de her misterinin her
gun hangi eczaneye atanmasi gerektigine karar vermek gerekir. Bu karar polinom zamanda
verilebilir. BM1, GM1 ve GM2 problemlerinin amag fonksiyonlari talep adirlikli kat edilen yolu en
azlamay! amaglar ve optimal sonug¢ elde etmek icin her misterinin en yakin eczaneye atanmasi
gerekir. BM2 probleminde ise amag¢ en uzun sure hizmet vermektir ve musterilerin en yakin
ndbetci eczaneye atanmasina gerek yoktur, tanimlanan servis seviyesinde hizmet verebilecek

nobetci eczanelerden birisine atanmalari yeterli olacaktir.

Teorem 2: Olurlu bir nébet atamasi var ise BM1, BM2, GM1 ve GM2 problemlerinde musterilerin

eczanelere optimal atanmasi O(1JT) karmasikligindadir.

Ispat: Eger olurlu bir nébet atamasi var ise, y; karar degiskenlerinin degeri her j ve t igin bilinir.
Her mdsteri her guin bir ndbetgi eczaneye atanmalidir. Bir t gliniinde bir i misterisinin kendisine
en yakin nobet¢i eczane yerine daha uzak bir ndbetc¢i eczaneye atanmasi amag fonksiyon
degerini daha iyiye gétirmez. Bu sebeple optimal sonucgta, her misteri her giin kendisine en
yakin ndbetci eczaneye atanacaktir. Asagidaki algoritma her t glinG igin, i misterisine en yakin

j* eczanesini belirlemekte ve atamayi yapmaktadir.
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Algoritma 1. Optimal Atama Algoritmasi (OAA)

Her i =1 - | musterisi icin tekrarla
Her t =1-> T gunu igin tekrarla

Jjr= argmin{dij}
Jlyje=1

xij*t =1
Tekrarla sonu (t)

Tekrarla sonu (i)

Bu algoritma | musteri icin T giin boyunca J eczane arasindan en yakini sececek ve atayacakitir.
Bu islem O(1JT) adimda yapllir.

3.2 Nobet Bolgelerinin Giincellenmesi

Daha 6nce de bahsedildigi Uzere, ndbet bdlgelerinin belirlenmesinden sonra meydana gelen
cesitli degisiklikler (sehrin nifus yogunlugunun bolgeler arasinda degisim gdstermesi, mevcut
eczanelerin kapanmasi, yer degistirmesi veya yeni eczanelerin agilmasi gibi) mevcut nobet
boélgelerinin guncellenmesi (NBG) ihtiyacini dogurur. Bu problemin ¢dzimu igin bir matematik
model gelistirdik. Bu model verilen bir nébet bdlgesi sayisi i¢in her bolgeye en az bir eczane atar

ve ayni bolgeye atanan en uzak eczane ikilisi arasindaki mesafeyi en aza indirmeyi amaglar.

Bu model asagidaki kime ve girdileri kullanmaktadir:
k : bdlgeler, ke{ 1,...,K }
j,m: eczaneler, jme{ 1,....J}

Cim : ] ve m eczaneleri arasindaki mesafe,

Karar degiskenleri:

V4

{1 eger j eczanesi k bolgesine atanirsa
jk =

0 diger
u, = k bolgesine atanmis eczanelerden birbirine en uzak olan ikilinin arasindaki mesafe

u = en buylk u; degeri
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Amac fonksiyonu:
Minu (NBG-1)

Bu fonksiyon en buyuk u, degerini en aza indirmeyi amacglamaktadir.

Kisitlar:
u = u, vk (NBG-2)

u degiskeninin degeri hicbir u, degiskenin degerinden kicik olamaz.

K

Z Zi =1V (NBG-3)
k=1

Her eczane sadece bir bolgeye atanmalidir.

U = cjm[zjk + Zmk — 1] vji,m,k (NBG-4)
ux degiskenin degeri j ve m eczanelerinin k bolgesine atanmasi durumunda c;,, degerinden daha
az olamaz. Her iki eczanenin birden k bolgesine atanmasi disindaki tum durumlarda bu kisit

baglayici olmayacaktir.

ij € {0;1} VJ; k (NBG‘S)

Eczaneleri bolgelere atama karar ikili degisken ile g0sterilir.

NBG modeli bu hali ile K adetten daha az nébet bdlgesi olusturabilir. Bu durum her bélgeye en

az bir eczane atanmasi kisitinin modele eklenmesi ile ¢ézulebilir.

J
szk > 1 vk (NBG-6)
j=1
Her bodlgeye en az bir eczane atanmalidir.
3.3 Alt Sinir Algoritmalari

Problemlere o6nerilecek olurlu ¢dzimlerin kalitelerini olgebilmek icin alt sinir algoritmalari

gelistirdik. Bu bolumde BM1 ve BM2 problemleri i¢in gelistirdigimiz alt sinirlar aktardik
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BM1 Problemi igin Alt Sinir
BM1 problemi igin geligtirilen alt sinir algoritmasini agsagida verdik. Bu algoritmadaki LB degeri
BM1 probleminin amag¢ fonksiyon degerinin alt sinirdir. M problem igin buyuk bir degerdir

(6rnegin en buyuk d; degerinden daha buyuk bir deger).

Algoritma 2. BM1Alt Algoritmasi
LB=0
Her i=1->1 i¢in tekrarla
Her t=1->T igin tekrarla
enyakin=M
Her j=1->J icin tekrarla
Eger dij<enyakin
enyakin=d;
enyakinj=j
Eger sonu
Tekrarla sonu (j)
LB=LB+ enyakin X h;
di,enyakln/:M
Tekrarla sonu (t)
Tekrarla sonu(i)

LB raporla

BM1AIlt algoritmasi her misteri icin ilk glin hizmet verebilecek en yakin eczaneyi belirler ve bu
masteriyi bu eczaneye bir glin atama maliyetini LB degerine ekler. Daha sonra bu en yakin
eczanenin mesafesi ¢ok blyulk bir degere esitlenir ve ikinci en yakin eczane igin ayni islem
gergeklestirilir. islem misteriye en yakin T eczane icin yapildiktan sonra bir sonraki misteriye

gegilir. Algoritma tim musteriler sona erdiginde LB degerini raporlar ve durur.

GM1 Problemi igin Alt Sinirlar
GM1 problemi igin iki alt sinir gelistirdik. GM1 probleminde eczaneler bolgelere ayrilir ve her

bolgedeki eczaneye atanacak nobet sayisi igin alt ve (st degerler belirlenir. ilk alt sinir
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eczanelere ndbet atanabilecek giin sayisini g6z éniine alan bir algoritmadir. ikinci alt sinir ise bu
bilgiye ek olarak bir bélgede ndbet Ust degerinde ndbet tutabilecek eczane sayisini da dikkate

alir.

Né6betAdediUstSiniri: j eczanesine atanabilecek en fazla nébet sayisini gésterir. Bu sayi T'nin j
eczanesinin bulundugu r; bolgesindeki eczane sayisina oraninin yukari yuvarlanmis degerine

esittir.

. T
Nt')betAdediUstSmlrlj =|—

]T‘j

Algoritma 3. GM1AIlt1 Algoritmasi

LB=0
Her i=1->1 icin tekrarla
t=0
(t=T) dogru iken devam et
EnYakin=M

Her j=1->J igin tekrarla
Eger dj<EnYakin
EnYakin=d;
EnYakinj=j
Eger sonu
Tekrarla sonu (j)
Né6betAdedi=NébetAdediUstSinirig,yayn;
Eger (T-t < NobetAdedi) ise NobetAdedi=T-t
LB=LB + EnYakin X h; X NébetAdedi
di,enyakmj:M
t=t + NobetAdedi
Devam et sonu (t)
Tekrarla sonu(i)

LB raporla
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Bu algoritma her musteriye en yakin eczaneyi bulur ve bu eczaneye tutabilecegi en fazla
miktarda ndbeti atar. Bu musteri icin kalan gln sayisi, T-t, ndbet adedinden az ise nébet adedi
azaltilir, bu azaltma islemi sadece bir kez ve misteriye hizmet verecek son eczane igin olur. Alt
sinir degerli LB, en yakin eczanenin mesafesi, musteri talebi ve eczanenin nébet tutacagr gin
sayisinin ¢arpimi kadar artinlir. Bu musteri ile atanan eczane arasi mesafe M de@erine ¢ikartilir.
Eger bu musteri icin halen atanmasi gereken gun var ise kalan eczanelerin en yakini bulunarak
isleme devam edilir. Mugterinin tim gunleri atanmis ise ayni iglem diger mugterilere uygulanir.

Algoritma sonunda LB degerini raporlar.

GM1AIlt1 algoritmasi bir eczaneye atanabilecek en fazla nébet adedini gdéz 6niine alir. Ancak
ayni bolgedeki eczanelerin sadece bir bolimu bu sekilde ndbet tutabilir. Kalan eczaneler alt sinir

degerinde nobet tutmak durumunda olabilir.

Ornegin T=10 giin ve bir bélgedeki eczane sayisi 7 olsun. Bu bélgedeki eczaneler igin st sinir 2
(NobetAdediUstSiniri=2), alt sinir 1°dir. Ancak sadece 3 eczane Ust sinirda nobet tutabilir. Diger
4 eczane alt sinir degeri olan 1 kez nobet tutmak zorundadir. Bu yaklagsimin algoritmaya

aktariimasi igin her bélgede Ust sinirda nébet tutacak eczane sayisi tanimlanmistir.

USNTEA,:(UstSinirdaNébetTutacakEczAdedi) k bolgesinde Ust sinirda nébet tutabilecek eczane
adedi.

) T
USNTEA, = T — |J,.| X [—]
/x|

GM1AIt2 algoritmasi GM1AIt1 algoritmasina benzer sekilde ¢alisir. Ancak NobetAdedi belirleme
islemleri esnasinda en yakin olarak belirlenen EnYakinj eczanesinin bdélgesini tespit eder ve k
degiskenine atar. GM1AIlt1 algoritmasi bu eczaneye atayabilecegi en fazla ndbet miktarini atar
ancak GM1AIt2 algoritmasi bu bdlgede ust sinirda atama yapilabilecek eczane sayisinin
USNTEA, 0 olmasi durumunda NébetAdedi'ni 1 birim azaltarak alt sinira ceker. Eger Ust sinirda
atama yapllabilecek eczane sayisi pozitif ise NobetAdedi degerini degistirmez ancak USNTEA,

degerini 1 birim azaltir.
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Algoritma 4. GM1AIlt2 Algoritmasi

LB=0
Her i=1->1 icin tekrarla
t=0
(t=T) dogru iken devam et

EnYakin=M
Her j=1->J igin tekrarla
Eger di<EnYakin
EnYakin=d;
EnYakinj=j
Eger sonu
Tekrarla sonu (j)
Né6betAdedi=NébetAdediUstSinirig,yayn;
K= r'envaknj
Eger (USNTEA=0) ise NoébetAdedi = NébetAdedi -1
Eger (USNTEA>0) USNTEA, = USNTEA, - 1
Eger (T-t < N6betAded)) ise N6betAdedi=T-t
LB=LB + EnYakin X h; X NébetAdedi
di,EnYakmj:M
t=t + N6betAdedi
Devam et sonu (1)
Tekrarla sonu(i)

LB raporla

3.4 ilkel Ust Sinirlar

Bu bdolimde problemler igin gelistirilen ilkel Gst sinir algoritmalarindan bahsedecegiz. Bu
algoritmalar olurlu ¢gézimler bulmayi hedeflemektedir. Bu olurlu ¢déziimler sezgisel ydéntemler igin
baslangi¢c ¢dzimleri olacak ve sezgisel yontemler bu c¢ozimleri iyilestirerek en iyi sonuca

yaklasmaya calisacaklar.
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Gelistirilen Ust sinirlarda sadece eczanelere ndbet atama kararlari veriyoruz. Clnku verilen bir
nobet planina gore her bir migterinin her gun hangi eczaneye atanacagi polinom zamanda

¢odzllebilen bir problemdir.

BM1 Problemi igin Ust Sinir

BM1 probleminde her eczaneye sadece bir kez ndbet atanabilir. Bu Ust sinir algoritmasi amag
fonksiyonunun dederini g6z o6nunde bulundurmaksizin olurlu bir ¢ézim elde etmeyi
hedeflemektedir. BM1Ust Algoritmasi asadida verilmistir. UB degeri bu algoritma sonucunda

bulunan amag fonksiyonu degerinin st siniridir.

Bu algoritma birinci ginden baslayarak her gline bir eczane atayarak planlama periyodunun
sonuna kadar ilerler. Planlama periyodunun son gunune de atama yapildiktan sonra ilk gine
dénllerek islem devam eder. islem atama yapilacak eczane kalmayinca kadar devam eder. Son
adimda, atama kararlari verilen ¢é6zimun maliyeti OAA (Optimal Atama Algoritmasi) kullanilarak

hesaplanir.

Algoritma 5. BM1Ust Algoritmasi

UB=w

t=0

Her j =1 - J eczanesi igin tekrarla
Eger t=T ise t=0

t=t+1

Y=l

Tekrarla sonu

Atama maliyetini OAA kullanarak hesapla ve UB'yi guncelle

GM?1 Problemi igin Ust Sinir
GM1 Probleminde her eczaneye birden fazla kez nébet atanabilir. Bu Ust sinir algoritmasi BM1

problemi icin gelistirilen algoritmaya benzemektedir. Ancak her bolgeden bir glinde sadece tek
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eczanenin nobetci olabilecedi kisitini géz dnine alacak sekilde gelistiriimistir. Algoritma 6’da

GM1Ust Algoritmasi verilmistir.

Bu algoritma birinci bdlgeden baglayarak bir bdlge seger. Her giin secilen bdlgedeki siradaki
eczane belirlenir ve bu eczaneye ndbet atanir. Eczane listesinin sonuna gelindiginde tekrar baga
donulip devam edilir. Gunlerin sonuna gelindiginde yeni bir bdlge secilip tum bdlgeler bitene
kadar isleme devam edilir. Algoritmanin son adiminda atamanin maliyeti OAA kullanilarak

bulunur.

Algoritma 6. GM1Ust Algoritmasi
UB=w
Her k=1 - K igin tekrarla
=1
Her t=1->T igin tekrarla
atamayapildi=0
(atamayapildi == 0) dog@ru iken devam et
Eger jeli ise
yi=1
atamayapildi=1
Egerin sonu
j=i+1
Eger j>Jise j=1
Devam et sonu
Tekrarla sonu (t)
Tekrarla sonu (k)
Atama maliyetini OAA kullanarak hesapla, UB’yi glincelle

3.5 Dal-Sinir Algoritmasi
Bu bélimde Eczane Nobet Cizelgeleme (ENC) problemi icin gelistirilen dal-sinir algoritmasini

(DSA) aktaracagiz. DSA'nin genel yapisi ve igleyisini, ENC icin gelistirilen DSA algoritmasini, alt

34



ve Ust sinir algoritmalarini, problem buyukliguni azaltma algoritmalarini ve simetri kirma

yonteminden bahsedecegiz.

Bu boélumde ele aldigimiz ENC problemi GM1'i temel alir. Ayrica her j eczanesinin nobet
sayisinin n; olarak belirlenmis oldugunu varsaydik. Bu n; degerleri ilgili bolgenin nobet alt ve Ust

sinirlari arasinda yer alir ve (GM1-3) ve (GM1-4) kisit kimelerini saglar.

Baglangig:

Liste: Problem 5, formilasyon P
Susr = o

En iyi ghzimx" = @

Evet

Liste bos mu?
Dur.

. . i
x optimal gdzom.

Hayir

Y

Bir problem se¢. Problem

5% formilzsyon B

Y
caz LP[P) = =
x'(LP) = LP ¢ozimi

¥
Eer F'= B, olursuz
™ cozimden dolay dali buda.

Evet

Hayir
Evet -

— Eger:’-z 2, A2l budz

Hayir

¥

Evet Eger x:.':.'.P)ﬁﬂﬂ‘l_Tﬂ}'L ize,

——— fuw =T
x” = x'(LF). Dali buda.

Hayir

A 4

51 L‘ES; alt problemlerini dondar.

Formulasyonlar P} ve P,

Sekil 1. Genel dal sinir algoritmasi (Wolsey, 1998)

3.5.1 Genel Yapi ve igleyis

Dal-sinir algoritmasi, problem igin en iyi ¢ozUmu bulma ihtimalinin yuksek oldugu alt ¢ozim
uzaylarinda aramaya dayalidir. Bir alt uzayin en iyi ¢ézimi bulundurmayacagi ispatlandiginda
ise 0 uzayda arama yapmaya devam edilmez. Bdylece ¢6zim uzayinin daha kiglik bir kismi

aranarak en iyi ¢6zim bulunmus olur. Dal-sinir algoritmasi kesikli programlama problemleri igin
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sikga bagvurulan bir ydntemdir. Genel bir dal-sinir algoritmasi kesikli bir enazlama problemi igin
Sekil 1’deki gibi 6zetlenebilir (Wolsey,1998).

Baslangicgta st sinir degerine ¢ok buylk bir deger atanir ve algoritma olurlu ¢ézimler buldukga
Ust sinir degeri guincellenir. Kok digimde problemin dogrusal gevsetmesi ¢ozulir ve en iyi
¢6zum degeri kontrol edilir. Eger ¢6zum tamsayi ise probleme en iyi ¢6zim bulunmus olur. Eger
degilse, degeri kesirli olan bir degisken segilir ve en yakin asagi ve yukari tamsayilara
yuvarlanarak iki farkli alt problem olusturulur. Bir alt problemin dogrusal gevsetilmis en iyi
¢6zimu o problemden tiretilecek olurlu ¢ézimler igin bir alt sinirdir. Bu alt sinir degeri Gst sinir
degeri ile karsilastirilir. E§er Ust sinira esit veya ondan daha buyudkse bu dugum budanir. Eger
dogrusal gevsetilmis en iyi sonug tamsayi ise Ust sinir guncellenir ve dugum budanir. Diger

durumlarda alt problemler turetilerek aramaya devam edilir.

3.5.2 ENG Problemi igin Bir Dal-Sinir Algoritmasi (ENCDSA)
Bu boélimde ENC problemine 6zgu gelistirilen dal-sinir algoritmasi anlatiimaktadir. Algoritmanin

temel adimlari Algoritma 7’de verilmistir.

Algoritma 7. Basit dal-sinir Algoritmasi (BDSA)

Baslangig¢: Olurlu bir ¢ézim bul ve bilinen en iyi ¢6zim olarak tut.
ik gin icin bir bélge seg.
Adim 1: Bu bdlgeden daha 6nce secilmemis ve tutulacak ndbeti olan bir eczane varsa

Adim 2’ye git.

Adim 2: Eczaneye bu gun icin ndbet ata ve ndbet bilgisini glincelle.
Ust sinir algoritmasi ile olurlu bir ¢dziim bul ve bilinen en iyi ¢6ziim ile kargilastir.

Eger bilinen en iyi cdzimden daha iyi ise guncelle. Adim 3’e git.

Adim 3: Alt sinir algoritmasi ile bir alt sinir bul.
Eger bulunan alt sinir bilinen en iyi gozimden daha yuksek ise dur. Bu noktaya
kadar belirlenen yari gizelge en iyi gizelgede yer alamaz. Adim 1’ e git. Eger
degilse, bir sonraki bdlgeye gec¢. Eger tium bdlgeler icin o gliniin gizelgesi

belirlenmigse ve planlama ufku bitmediyse bir sonraki gline ge¢. Adim 1’e git.
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ENC problemini ¢dzmek igin eczane ndbet atamalarina karar vermek yeterlidir, ¢linki; verilen bir
cizelgede her mahalle her gun kendisine en yakin eczaneye atanacaktir. Bu Ozellikten yola
cikarak, dal-sinir algoritmasinda kullanilan agag yapisi su sekildedir: ilk giinden baglayarak her
bdlgeden hangi eczanenin ndbetci olacagina karar verilmelidir. Bu sebeple, kok digumden ilk
bdlgedeki eczane sayisi kadar cocuk dugum turetilir. Her ¢ocuk digum, ilk gin igin o bdlgeden
hangi eczanenin atamasinin yapildigi bilgisini tagimaktadir. Segilen bir cocuk digumden devam
edilerek tim bélgeler icin ilk glin atamasi yapilir. Birinci glinden sonra ikinci glin ile devam
edilerek, digim budanmadigi slirece planlama ufkunun sonuna kadar devam edilir. Daha sonra
ikinci sirada incelenecek bélge ile devam edilir. Bu sekilde derin 6ncelikli (depth-first) yaklasim

uygulanmis olmaktadir.

Bu asamada bdlge secim sirasinin ve bir bolgedeki eczanelerin se¢im sirasinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu siralamalarin alt sinir degerlerini etkileyecedi disunulmus olup, alt sinir
degerlerinin kalitesini daha erken arttirabilmek amaciyla c¢esitli siralama olcutleri dustnulmus ve

¢OzUm suresi Uzerindeki etkileri iki problem buyukligundeki ornekler Gzerinden olgulmastur.

> Orta Bélge — Sinirdaki Eczane Onceligi(A): Problemde ele alinan cografik bélgelerde
ndfusun orta kisimlarda toplanmis olacagi dusindlerek, dncelikli olarak cografik olarak
ortalarda yer alan bolgelerde eczane atamasina karar vermenin daha fazla mahalleyi
etkileyerek daha fazla atamanin yapilmasini sagdlayacagi distnulmuastir. Bu bélgede,
sinirdaki bir eczanenin nébetine éncelikli olarak karar vermenin ise alt sinirin kalitesini

daha da arttiracagi dasinilmustar.
Bu dncelige karar verebilmek igin orta bélge ve sinirdaki eczanelerin bir dlgit yardimiyla yaklasik
olarak belirlenebilmesi gerekmektedir. Bu sebeple bdlgeler asagidaki boélge belirleme dlgitleri

(BBO) yardimiyla siralanmaktadir:
Teg_distkl’kz = min{djljjz: le = k1,7}‘2 = kz} Vkl, k2 (BBOl)

Yukaridaki 6lgit biri k;, digeri k, bolgesinde olan eczane giftleri igerisinde birbirine en yakin olan

cift arasindaki uzakhgi hesaplamaktadir.

reg_metric, = Yprexreg_disty, Vk (BBO2)
k'#k

37



BBO2 ise her bdlge i¢in BBO1 &lgitlerinin toplamidir. BBO2 degeri kiigiik olan bir bélgenin
cografik olarak diger bélgelere gére ortada yer alacad disinilmistir. BBO2 élgiitiine gore
bdlge sirasi belirlenmigtir. Olusturulan rassal érneklerin Uzerinde denendiginde de bu dlgltte
klguk dedere sahip olan bdlgelerin kare seklindeki yluzey Gzerinde orta kisimlarda yer aldigi
gOralmustar.

Sinirdaki eczanelere oncelik verebilmek icin ise diger bolgelerden olan eczaneler arasinda
eldeki eczaneye en yakin olan eczane ile arasindaki uzaklik (pr_dist;) ele alinmistir. Bir

bdlgede, bu odlcutte en kiglik degeri alan eczaneye oncelik verilmistir.
pr_dist; = min{djjr:rj # T ] vj (BBO3)

Bdlge ve eczane seciminin o6nceliklendiriimesinin etkisini inceleyebilmek icin asagidaki
yaklasimlar karsilastiriimigtir.
» Orta Bolge -  Sinirdaki  Eczane  (A): k' = argmin,{reg_metric,} ve
j' = argminje;, {pr_dist;}
> Orta Bolge — Orta Eczane (B): k' = argmin,{reg_metric,} ve j' = argmax;e;, {pr_dist;}
> Sinirdaki Bolge—Sinirdaki Eczane(C) : k' = argmaxy{reg_metric,} ve
j' = argminje;, {pr_dist;}
» Sinirdaki Bolge - Orta Eczane (D): k' = argmax{reg_metric,} ve
j'= argmaxjejk,{pr_distj}
Kiguk boyutlu iki problem Gzerinde yukarida belirtilen 4 farkli siralama yontemi ile ¢gozimler elde

edilmis ve ¢dzUm sureleri karsilastiriimistir.

Tablo 2. Siralama yaklasimlarinin rassal iki problem boyutu tzerindeki performansilari

Problem Buyuklugu | En lyi Oldugu Ornek Adedi
Ornek Adedi

I J T K A B C D

20 10 10 4 10 3 5 1 1

60 30 5 9 7 5 1 2 1

Toplam 17 8 6 3 2

38



Tablo 2'de ilk problem 10 &rnek dzerinden, ikinci problem ise 7 &rnek (zerinden
degerlendirilmistir. Farkl bolge ve eczane secim yaklagimlarinin ayni problemi ¢ézme suireleri
tutulmus ve her 6rnegi en kisa slrede ¢dzen yaklasalim belirlenmigtir. Her yaklasimin altinda
yazan rakamlar, ilgili problem byukliglinde o yaklasimin ka¢ defa en hizli oldugunu
go6stermektedir. Satir toplamlarinin érnek adetlerinden fazla olmasinin sebebi bazi érneklerde
birden fazla yéntemin ayni slrede ¢dzime ulagsmasidir. Toplam de@erlere bakildiginda orta
bdlge ve kenardaki eczane (A) sec¢iminin daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmis ve bu ydntemle
devam edilmistir. Ayrica, bu yaklasimin gergek problem Ulzerinde de iyi sonuclar verecegi

dusunulmustir ancak problemin blyutkliginden dolayi bu test yapilamamistir.

Dal-sinir algoritmasinda kullanilmak Uzere, bir alt sinir algoritmasi ve dort farkh UGst sinir
algoritmasi gelistirdik. Ayrica ¢6zim uzayinda simetrik ¢ézimler oldugunu goézlemledik ve bu

simetriyi kirmak icin bir simetri kirma yontemi gelistirdik.

3.5.3 Alt Sinir Algoritmasi
Alt sinir algoritmasi iki ana parcadan olugsmaktadir. Cizelgesi belirlenen gunler icin mahalle
eczane atamalari Optimal Atama Algoritmasi (Algoritma 8) yardimiyla kesin bir sekilde

yapilmakta, diger gunler icin ise Baslangi¢ Alt Sinir Algoritmasi (Algoritma 9) ¢alistiriimaktadir.

Algoritma 8. Optimal Atama Algoritmasi (OAA)

Her i =1 - | musterisi icin tekrarla
Her t =1-> T glnu igin tekrarla

Jjr= argmin{dij}
Jlyje=1

xij*t =1
Tekrarla sonu (t)

Tekrarla sonu (i)
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Algoritma 9. Baslangi¢ Alt Sinir Algoritmasi (BASA)

LB=0, t=0

Her i=1->1 icin tekrarla

t<T dogru iken tekrarla
enyakin=M
Her j=1->J igin tekrarla
Eger dij<enyakin
enyakin=d;
enyakinj=j
Eger sonu
Tekrarla sonu (j)
NobetAdedi=nobetsayisi[enyakinj]
Egder T-t < NobetAdedi
NobetAdedi= T-t
Eger sonu
LB=LB+ enyakin X h; X NobetAdedi
t =t + NobetAdedi
di,enyakln/:M
Tekrarla sonu (t)
Tekrarla sonu(i)

LB raporla

Dal-sinir algoritmasi ¢alistirilirken, planlama ufkunda ilerledikge o giine kadar belirlenen gizelge
dikkate alinarak alt sinir degerinin guncellenmesi gerekmektedir. Bu amagla Algoritma 10 olarak
verilen Dal-Sinir Alt Sinir Algoritmasi (DSASA) kullaniimaktadir.
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Algoritma 10. Dal-Sinir Alt Sinir Algoritmasi (DSASA)
Eger giin icin cizelge tamamlanmissa time = giin
Degilse time = giin - 1
Eger sonu
AtananToplam=0
Her i =1 - | musterisi icin tekrarla

Her t =1-> time gunu icin tekrarla

Jjr= argmin{dij}
Jlyje=1

Xijre =1
AtananToplam = AtananToplam + d;;+ X h;
Tekrarla sonu (t)
Tekrarla sonu (i)
t=time
Her i=1->1 i¢in tekrarla
t<T dogru iken tekrarla
enyakin=M
Her j=1->J igin tekrarla
Eger dij<enyakin
enyakin=d;
enyakinj=j
Eger sonu
Tekrarla sonu (j)
NobetAdedi=nobetsayisi[enyakinj]
Eger T-t < NobetAdedi
NobetAdedi= T-t
Eger sonu
LB=LB+ enyakin X h; X NobetAdedi
t =t + NobetAdedi
di,enyakmj:M
Tekrarla sonu (t)

Tekrarla sonu(i)
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3.5.4 Ust Sinir Algoritmalar
Dal sinir algoritmasinda herhangi bir dugimde, verilmig olan kararlari géz onune alarak olurlu

¢6zumler bulmak amaci ile dort farkli Gst sinir algoritmasi gelistiriimistir.

Ust Sinir Algoritmasi 1 (US1)
US1 algoritmasi cizelgesi heniiz belilenmemis giin ve bolgelere rassal bir sekilde eczane
atamas yapar. Bir gunun cizelgesinde eksik bdlgeler varsa ilk olarak onlari tamamlar, daha

sonrasinda kalan nébetler ile eger varsa kalan gunlerin gizelgesini olusturur.

Algoritma 11. Ust Sinir 1 (US1)

Eger bolge =K (bolge K degil iken)
Her k= bolge+1 > K
Her i=1 - eczaneSayisi[K]
Eger nobetSayisi[bolgeEczaneSeti[k][i]] > 0
cozum(k][glin]= bolgeEczaneSeti [K][i];
ndbetSayisi [cozum[k][gln]] --
Cik;
Eger sonu
Tekrarla sonu(i)
Tekrarla sonu(k)
Eger sonu
Egergun!=T
Her k=1-> K
t=gln+1;
Her i=1 - eczaneSayisi[K]
ndbetSayisi[bolgeEczaneSeti[k][i]] > 0 dogru iken devam et
cozum[K][t]= bolgeEczaneSeti[K][i]
noébetSayisi[cozum[k][t]]--
t++;
Devam et sonu
Tekrarla sonu(i)
Tekrarla sonu(k)

Eger sonu
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Ust Sinir Algoritmasi 2 (US2)

US2 algoritmasinin arkasindaki temel fikir, her giin icin nébet tutacak eczaneleri misteri
noktalari etrafinda iyi yayilacak sekilde planlamaktir. Diger bir deyisle, farkli bélgeden birbirine
¢ok yakin eczanelere ayni ginde ndbet atanmasina izin vermemektir. Bu amagla, herhangi bir
gun icin bir bolgeden eczane secgerken o eczanenin diger bdlgelerden ndbette olan eczanelere
en uzakta olmasi amaglanmigtir. iki eczane arasi yakinlik, eczanelerin servis verebildigi mahalle

kimelerinin benzerligi seklinde tanimlanmigtir.

Eczanelerin servis verebildigi mahalle kimeleri ise su sekilde bulunmustur. Eczaneleri bir
mahalleye olan uzakliklarina gére yakindan uzaga dogru siraladigimizda, herhangi bir bolgenin
tum eczaneleri kapsandiginda, son eczane bu mahallenin olurlu bir ¢gdzimde atanabilecegi en
uzak eczanedir ve bu eczaneye kadar olan tim eczaneler mahallenin servis alabilecedi eczane
kiimesidir. Cunki her olurlu ¢ézimde bu bdlgeden bir eczane mutlaka nobette olacaktir. Bu

sekilde eczanelerin servis verebildigi mahalle kimeleri olusturulmustur.

Algoritma 12. Ust Sinir 2 (US2)

Notasyon:

Sj : j eczanesi tarafindan servis verilebilecek mahalle sayisi
dsetj : j eczanesi tarafindan servis verilebilecek mahalle kimesi
reg : bulunan gunde cizelgesi belirlenmis bolge sayisi

day : icinde bulunulan gun

Algoritma:
Egderreg =K
union_dist = U dset; Vj
Cizelgesi belirlenmemis bdlge var iken devam et
Herj=1->1J
Eger nobet; > 0 ve bdlge; nin gizelgesi henlz belirli degilse
benzerlik; = union_dist N dset;
Eger sonu
Tekrarla sonu(j)

p = min{ | benzerlik; | }
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yp,day = 1
union_dist = U dset,,
Devam et sonu

Eger sonu

Rastgele bir bolge se¢ ve tim cizelgesini rassal bir sekilde olustur.
Hert=day+1->T
union_dist = dset;, y; =1
Cizelgesi belirlenmemis bolge var iken devam et
Herj=1->1J
Eger nobet; > 0 ve bolge; nin gizelgesi henuz belirli degilse
benzerlik; = union_dist N dset;
Eger sonu
Tekrarla sonu(j)
p = min{ | benzerlik; | }
Ypday= 1
union_dist = U dset,
Devam et sonu
Tekrarla sonu(t)
OAA algoritmasini gahigtir

Ust Sinir Algoritmasi 3 (US3)

Bu ust sinir algoritmasinda alt sinir degerini veren mahalle atamalar bilgisi kullaniimistir. Amag
alt sinir gizelgelerini olabildigince kullanarak daha dusuk maliyetli olurlu ¢bézimler elde etmektir.
Bu amacg icin ilk 6nce kritik mahalle tanimlamasi yapilmistir. Olurlu ¢béziimlerde her mahallenin
alt sinir atamalarinin gerceklesme ihtimali dusuk oldugu igin, bir mahallenin alt sinir
atamalarindan farkh eczanelere atanmasi durumunda alt sinirin degerindeki artisa bakilmigtir.
Hangi farkl eczanelere atanacagi konusu ise planlama ufkunu belirli bir miktar artirdigimizda
olusan durum ile esdegerdir. Bu sebeple, planlama ufku artirildigi zaman atama maliyeti en ¢ok

artan mahalleler kritik mahalleler olarak tanimlanmistir.

Algoritma bulunan noktaya kadar gerceklesen atamalari dikkate alarak baslar. En kritik

mabhallenin alt sinir algoritmasinda atandigi eczanelerin ndbette oldugu glnlerde yine ayni
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eczanelere ndbet atamaya caligir. Daha sonra ayni iglemi bir sonraki en kritik mahalle ile yapar
ve belirli bir mahalle sayisi kadar devam eder. Sonrasinda olurlu ¢ézimde bos kalan yerler

rassal bir sekilde doldurulur.

Algoritma 13. Ust Sinir 3 (US3)

Notasyon:

LBSch;, :alt sinir algoritmasi sonucu i mahallesinin t ginunde atandi§i eczane
crt; : i. kritik mahalle

day : iginde bulunulan gun

duty; : j eczanesinin kalan nobet sayisi

soly, : dal-sinir agacinda bu noktaya kadar olan yari gizelge

cozumy: US3 ¢déziimii

region;: j eczanesinin bolgesi

regionpsety s : k bolgesinde s. Siradaki eczane

pnumber : k bdlgesinde bulunan eczane sayisi

Algoritma:
Herk=1->K
Hert=1->T
Cozumy; = SOl
Eger solg; == 0
Flagk: =0
degilse
flagk, = -1
Eger sonu

Tekrarla sonu(t)

Tekrarla sonu(k)

Her i=1->1
Her t=1->T
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Eger duty,gsch,,,., > 0 Ve flagregion, psen... .t ==
i CTtl,t

gozumregionw_gchcrti,t,t_ LBSChcrti,t
flagregionw_gchcrti,t,tz -1

duWLBSchmi,t -

Egder sonu
Tekrarla sonu(t)

Tekrarla sonu(i)

Her k=1->K
Her t=1->T
Eger cozumy; ==
Her s = 1 - pnumber
Eder dutyregion pset)., > 0
Cozum = regionpsety s
Flagy: = -1
AutYregion psetys—
s = pnumber, + 1
Eger sonu
Tekrarla sonu(s)
Eger sonu
Tekrarla sonu(t)

Tekrarla sonu(k)

Ust Sinir Algoritmasi 4 (US4)

Yapilan 6n deneylerde US3 algoritmasinin iyi sonuglar verdigi ancak yavas calistigi gézlenmistir.
US1 algoritmasi sadece rassal atamalar yaptigi icin hizli calismakta ancak yeteri kadar iyi
sonuglar verememektedir. Bu sebeple US1 ve US3 algoritmalarinin karma bir sekilde kullanildigi
bir Gst sinir algoritmasi olan US4 gelistiriimistir. US4 algoritmasi dal-sinir agacinda ilerlerken
planlama ufkunun ilk %a kisminda US3 daha sonrasinda ise US1 algoritmasini kullanmaktadir.
Bdylece ilk digumlerde iyi Ust sinirlar bulunarak birgok digimin elenmesi amaglanmistir.
Planlama ufkunun kalan bélimlerinde zaten ¢ogu noébet karari verilmis oldugu igin kalan

kararlari rassal sekilde vermek Ust sinir bulmayi hizlandirmistir.
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Ayrica US3 algoritmasi tim kritik mahalleleri kritiklik sirasi ile ele almaktadir. Bu mahallelerin
sayis| arttikca nobet cizelgesi belirmeye baslamakta ve yeni bir kritik mahallenin bu cizelgeye
etkisi azalmaktadir, ayrica mahallenin alt sinir ile bulunan cizelgesi ile mevcut cizelgeyi
karsilastirmak zaman alan bir islemdir. Bu sebeple tim kritik mahalleleri incelemek yerine, tim
mabhalleler iginde en kritik %B mahalleyi incelemek kalan cizelgeyi ise rassal olarak olurlu bir

sekilde hazirlamak bu algoritmanin temel yaklagimi olmusgtur.

3.5.5 Problem Biyukligiuniu Azaltma Algoritmalari

Problem buyukligu arttikga dal-sinir algoritmasi en iyi sonucu verememesinden dolayi,
algoritmay1 uygulamadan dnce ele alinan problemin blayUkliugunu azaltmaya yonelik yaklasimlar
asagida sunulmustur. Bu yaklasimlardan ilk ikisi mahalle sayisini azaltmaya yoneliktir ve gercek
problemin en iyi sonucunu degistirmez. Eczane sayisini azaltmaya yonelik sunulan algoritma ise
dal-sinir algoritmasi ile elde edilecek ¢dzimlerin gergcek problem igin en iyi oldugunu
garantilemez ve ancak sezgisel ¢gozumler olarak kullanilabilir. Bunlara ilave olarak problemi daha
kliguk problemlere ayirmak icin de bir algoritma sunulmustur. Bu yaklasimlar 2010 yilinin 3.
dénemine ve 2011 yilinin 1. dénemine ait gergek veri seti lUzerinde denenmis ve sonuglari

asagidaki bélimlerde raporlanmistir.

Mahalle Atma Algoritmasi

Egder bir mahallenin planlama ufku boyunca sadece tek bir bélgeden eczanelere atanacagini
ispatlayabilirsek, o mahalleyi problemden atabiliriz. Bu durumda, mahalleyi o bdlgedeki
eczanelere nobet sayilari kadar atar ve elde edilen amag¢ fonksiyonu degerini optimizasyon
sonrasinda elde edilen amag fonksiyonu degerine ekleriz. Bir mahallenin sadece tek bir
bolgeden hizmet aldigini ispatlamak igin ise o mahalleye en yakin eczaneleri incelemek
yeterlidir. Bir mahalle herhangi bir bdlgeden kendisine en uzak olan eczane ile arasindaki
uzakliktan daha uzakta bulunan bir eczaneden hizmet alamaz. Bu degere, bu mahalle igin kritik
uzaklik diyebiliriz. Bu kritik uzakliktan daha yakinda bulunan eczanelerin hepsi ayni bdlgeden ise

mahalle sadece bu bolgeden hizmet aliyor demektir.
Yukarida belirtilen gercek probleme ait iki veri seti de ayni mahalle bilgisini icermektedir. Eczane

bilgileri ise ¢ok az miktarda farklilik gostermektedir. Her iki veri setinde de ayni sonug elde

edilmis ve mahalle atma algoritmasi mahalle sayisini %19 azaltmistir.
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Algoritma 14. Mahalle Atma Algoritmasi

cr_dist; : i mahallesi igin kritik uzaklik

rank;; : i musterisine t. en yakin eczane

Her i =1 - | musterisi icin tekrarla
Tranky, =1
bitir=0;
d;rank;, < cr_dist ve bitir = 0 dogru iken tekrarla
Eger rrank, # 1
bitir=1;
Eger sonu
t++;
Tekrarla sonu (t)
Eger bitir =0
Mahalle i'yi ¢ikar;
Eger sonu

Tekrarla sonu (i)

Mahalle Birlegtirme Algoritmasi

Bu algoritmadaki temel fikir, iki mahallenin hangi kosullar altinda tim olurlu ¢géztmlerde her gin
ayni eczaneye atanacaklarini gostermektir. Eger bir mahalle seti igin bir 6nceki bolimde
deginilen kritik uzakliklar ayni ve bu degerden daha yakinda bulunan eczane seti ayni ise, bu

setteki mahalleler birlestirilebilir.

Elde edilen birlesik mahallenin talebi, kendisini olusturan mahallelerin taleplerinin toplanmasi ile
bulunur. Bu mabhallenin bir j eczanesine uzakligi ise kendisini olugturan mahallelerin j
eczanesine olan talep agirlikl uzakliklarinin toplaminin birlesik mahallenin talebine bdlinmesiyle

bulunabilir.
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Bu algoritmada aranan kosul ¢ok kisitlayici oldugu icin gercek veri setinde sadece 1 adet

birlestirme yapabilmistir. Bu ylizden sonraki asamalarda dikkate alinmamisgtir.

Algoritma 15. Mahalle Birlestirme Algoritmasi

aggi s : i mahallesi ile birlestiriimis mahalle setindeki s. mahalle
dist_set; =0 Vi
n;. i mahallesine kritik uzaklikta veya daha yakinda bulunan eczane sayisi
rank;, : i musterisine t. en yakin eczane
Her i =1 - |-1 musgterisi icin tekrarla
Eger dist_set; # 1
aggio = 1;
say=0;
Her m =i+1 - | musterisi igin tekrarla
Eger dist_set; # 1 ve n; = ny,
bayrak=1;
Her c =1 - n; igin tekrarla
Eger rank;. + rank,,.
bayrak=0;
cik;
Eger sonu
Do6ngl sonu(c)
Eger bayrak=1
say++;
dist_set,, =1
ag9isay =M,
Eger sonu
Eger sonu
Dongu sonu(m)
Eger sonu

Tekrarla sonu (i)
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Eczane Birlegtirme Algoritmasi

Gergek problemde birbirine ¢ok yakin eczaneler olabilecedi dusincesinden yola c¢ikarak
problemdeki eczane sayisini azaltmaya yonelik bir algoritma geligtirilmigtir. Bir mahallenin
birbirine ¢ok yakin iki eczaneden herhangi birine atanmasinin ¢ok fark yaratmayacagi
dusunulerek, ele alinan iki eczanenin tim mahallelere olan uzakliklari arasindaki farklar belirli bir
esik degerinin altinda ise bu iki eczane birlestirilmistir. Bu esik degeri belirlemek icin mahallelerin
kritik uzakhklarinin ortalamasi kullaniimigtir. Bu deger, gercek problem veri setinde 1000 metre
civarindadir. Bu deger g6z 6nine alinarak, esik degerin 250 olarak belirlenmesinin gercekgi

olacagi disunulmastir.

Algoritmada eczaneler sadece ikiserli olarak birlestiriimemektedir. Yukarida belirtilen kosulu
saglayan maksimum buyuUklikte eczane setleri birlestiriimektedir. Elde edilen birlesik eczanelerin
ndbet sayisi kendini olusturan eczanelerin ndbet sayisina esittir. Birlesik eczanelerin mahallere
olan uzakliklari ise kendisini olusturan eczanelerin uzakliklarinin nébet sayilari ile garpimlarinin

birlesik eczanenin ndbet sayisina bolinmesiyle bulunmaktadir.

Eczane veri seti bu sekilde glincellendigi takdirde eczane sayisi %60 azaltilabilmektedir. Ancak,
bu algoritmanin uygulanmasindan sonra dal-sinir algoritmasi gergek veri seti i¢in en iyi ¢ozimi
garantilemez. Bu sebeple, nihai test sonuglarini elde ederken bu algoritma kullaniimamistir.
Buna ragmen, bu algoritma kullanildiginda elde edilecek ¢oziimler gergek problem igin sezgisel

birer c6zim olarak kullanilabilir.

Algoritma 16. Eczane Birlestirme Algoritmasi

A {1 j eczanesi ile p eczanesi birlestirilebilir ise
4995¢tjp =0 Diger durumda

Her j =1 - J-1 eczanesi i¢in tekrarla
Her p=j+1 > J eczanesi igin tekrarla
Egerr =1,
say; = 0;
Her i =1 - I-1 masterisi icin tekrarla

Eger |d;; — d;,| < 250
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say;++;
Degilse
Cik;
Doéngu sonu(i)
Eger say; =1
aggsetj, = 1;
Eger sonu
Eger sonu
Doéngu sonu(p)

Doéngu sonu(j)

/[ Birlestirilebilir olan eczane giftlerini gruplama
group; ,= ] eczanesi ile birlestirilebilir eczaneler kimesinde p. eczane
Her j =1 - J eczanesi i¢in tekrarla
say; = 0;
groupjo = j;
Her p=j+1 - J eczanesi igin tekrarla
Eger aggset;, =1
sayj++;
groupjsay; = s
Eger sonu
Doéngu sonu(p)
Dongu sonu(j)
// Bu agsamadan sonra asagidaki rutinler gagrilmalidir.
-Gruplardaki her eczane ciftinin arasindaki mesafeyi kontrol et.
-Mesafe limitini ihlal eden eczaneleri ¢ikar.

-Birden fazla grupta bulunan eczaneleri sadece bir gruba dahil et.

Problemi Bélme Algoritmasi
Problem buyukligunu dusidrmeye yonelik bir diger uygulama ise problemde ele alinan cografi

bdlgeyi parcalara bdlerek daha kiguk problemler elde etmek. Bu klguk problemleri st bolge
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olarak adlandirabiliriz. Her mahalle ve eczane bir Ust bdlgeye aittir. Eger elde edilen Gst bdlgeler
icin en iyi gizelgeler diger Ust bolgelerden bagimsiz olarak bulunabiliyorsa, elde edilen gizelgeler
birlestirilerek gergcek problem igin en iyi gizelge elde edilmis olur. Bu durumun gergeklesmesi icin
saglanmasi gereken kosul ise herhangi bir Ust bodlgeden hi¢ bir eczanenin bagka bir Ust
bdlgeden bir mahalleye servis verememesi ya da hi¢ bir mahallenin bagka bir Ust bélgedeki
eczaneden servis alamamasi gerekir. Gergek problem Uzerinde bu algoritma uygulandiginda
sadece birka¢ eczaneye sahip bir Ust bolge ve geri kalan tim eczaneler i¢in bir st bolge olmak
Uzere iki Ust bolge elde edildi. Ancak ayrilan st bélgelerden biri ¢ok kiglk oldugu icin beklenen
kiciltme gergeklesmemistir. Bunun sebebi olarak, izmirdeki mahalle ve eczanelerin cografik

dagihmlarinin istenilen kosulu saglamaya elverisli olmamasini gosterebiliriz.

Algoritma 17. Problemi Bolme Algoritmasi

dflag; =1 Vi

pflag; =1 Vj

superregion: igerisinde bir yada daha fazla bdlge iceren Ust bolge kiimesi
mah: algoritmadaki adima kadar dflag; degeri 1 olan mahalle kiimesi

ecz: algoritmadaki adima kadar pflag; dederi 1 olan eczane kimesi

-Musteri 1’i baglangi¢ olarak seg.
i=1, dflag, =1
dur=1 iken devam et

i mUsterisine hizmet veren her j eczanesi igin

pflag; = 1;
j eczanesinin hizmet verdigi her k musterisi igin
dflag, = 1;

mah =mah U{k};
Dongu sonu(k)
Doéngu sonu(j)
mah kimesindeki her i mahallesi igin

i mUsterisine hizmet veren her j eczanesi i¢in
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Egerpflag; =0
pflag; = 1;
ecz =ecz U{j};
Eger sonu
Doéngu sonu (j)
Dongul sonu (mah)
Eger yeni bir mahalle ya da eczane bulunamiyorsa
ecz kimesi igerisinde tum eczaneleri bulunan r bolgeleri i¢in
superregion= superregion U,
Doéngu sonu (ecz)
Eger sonu
ecz = 0; mah = @;
/l Herhangi bir alana dahil edilemeyen bir mahalle bulma
say=0;
Her i =1 - |-1 musterisi icin tekrarla
Eger dflag; =0
say=1,;
masteri i’'yi yeni baslangi¢ noktasi se¢
i masterisinin hizmet alabildigi her j eczanesi icin
ecz =ecz U{j};
Doéngu sonu(i)
Cik;
Eger sonu
Doéngu sonu(i)
Eger say=0
dur=0;
Eger sonu

Doéngu sonu (dur)

3.5.6 Simetri Kirma
ENC probleminin énemli bir 6zelligi de ¢ézim uzayinda simetrik gizelgeler bulunmasidir. Hangi

eczanelerin birlikte ndbette oldugu énem tasirken bu eczane kimesinin takvim Uzerinde hangi
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glnde nobette oldugu ¢ézimu degistirmemektedir. Dolayisi ile problemde O(T !) simetrik gizelge
bulunmaktadir. C6zim uzayinda simetrik ¢ézimleri dnlemek ¢ézim suresi bakimindan énemli
bir avantaj getirecektir. Buradan yola ¢ikarak geligtirilen simetri kirma algoritmasi (Algoritma 18)
dal-sinir algoritmasindan once c¢aligtirilmaktadir. Algoritma en c¢ok eczaneye sahip bdlgeyi
secerek bu bolgenin cizelgesini rassal bir sekilde sabitler ve dal-sinir algoritmasi boyunca bu

bdlgeye dokunulmaz.

Algoritma 18. Simetri Kirma

Her k=1 > K
Eger pnumber[k] > max_p
max_p=pnumber[k]
max_r=k
Eger sonu
Tekrarla sonu(k)

t=1
Her i=1 - eczaneSayisi[max_r]
nobetSayisi[bdlgeEczaneKiumesi[max_r][i ]] > 0 dogru iken devam et
¢6zim[max_r][t]= bélgeEczaneKimesi[max_r][i ]
nobetSayisi[¢ozim[max_r][t]]--
t++
Devam et sonu

Tekrarla sonu(i)
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ENC igin geligtirilen alt sinir algoritmasi (ENCDS) asagida verilmigtir.

Algoritma 19. ENC Dal Sinir Algoritmasi (ENCDS)

Ana fonksiyon:
Gin=0

Bolge=1
Simetri_kir()
Eniyicéziim= US()

DS(gtin+1,bdlge,c6ziim,ndbetler)

DS fonksiyonu:
Her j=1 - boélgeEczaneSayisi [ bélge ]

Eger ndbetSayisi [ bolgeEczaneKimesi [ bolge ][j1]1=1
ndbetci= bdlgeEczaneKimesi [ bolge ] [j ]
Dugumyarat (gin, bolge, nébetci, ¢cdzim, ndbetsayisi)

Eger sonu

Tekrarla sonu (j)

Diglimyarat fonksiyonu:

C6zim[gln][bdlge]= ndbetci
ndbetSayisiGlncelle(ndbetsayisi,ndbetci)
DSASA algoritmasini galistir. Altsinir = DSASA()

Eger US() < Eniyigbzim
Eniyigzim=US()

Eger sonu

Eger altsinir < Eniyigdzim
Eger bolge < K
DS(gun, bolge+1,¢6ztiim,ndbetler)
Degilse eger gun < T
bolge=1
DS(glin+1,bdélge,¢c6ziim,ndbetler)
Eger sonu

Eger sonu
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3.6 Dal-Fiyat Algoritmasi (DFA)

Dal-sinir algoritmasi ile orta ve buyuk boyutlardaki problemleri kabul edilebilir surelerde
¢cdzemememiz dolayisi ile yeni bir kesin ¢6zim ydntemi gelistirme calismalarina baglanmigtir.
ENC probleminin ¢ok periyotlu bir problem olmasi gerceginden yola c¢ikarak, problemin tek
periyotlu problemlere ayristiriimasinin mimkin oldugu goérilmis ve problem yeniden formile
edilmistir. Yapilan ayrigtirma sonucu ana (master) problem ve fiyatlandirma (pricing) alt problemi

ortaya ¢gikmaktadir.

Ana problemin dogrusal gevsetilmis en iyi sonucunu bulmak igin kolon tliretme yontemi
kullanilmaktadir. Her kolon tek gunlik olurlu bir gizelgeye karsilik gelmektedir. Tek gunluk olurlu
tim cizelgeler arasinda mevcut sonucu iyilestirecek olan gizelge fiyatlandirma problemi araciligi
ile bulunmaktadir. Planlama ufkundaki guin sayisi kadar yuksek kalitede tek gunluk cizelge elde
edildiginde ana problemin tum kisitlari saglaniyorsa eger, ¢ok periyotlu problem icin olurlu bir
¢6zUm bulunmus olmaktadir. Kolon tiretme ydnteminin dal-sinir algoritmasina entegre edilmis

hali dal-fiyat algoritmasi olarak adlandiriimaktadir.

Bu bdlimde ENC problemine 6zgii gelistirilen dal-fiyat algoritmasi (ENCDFA) anlatiimaktadir. ilk
olarak kolon tiretme ve dal-fiyat algoritmalarinin genel yapisi ve igleyisi sunulacaktir.
Algoritmanin temel haline ek olarak, cesitli iyilestirmeler Gzerine calisiimis ve test edilmigtir.
Algoritma Uzerinde olasi diger iyilestirme olanaklar gelecek arastirma konulari olarak

Onerilmigtir.

Bu bdlimde ele aldigimiz ENG problemi (bir énceki bélumde oldugu gibi) GM1’i temel alir.
Ayrica her j eczanesinin nobet sayisinin n; olarak belirlenmig oldugunu varsaydik. Bu n; degerleri
ilgili bélgenin ndbet alt ve Ust sinirlari arasinda yer alir ve (GM1-3) ve (GM1-4) kisit kimelerini

saglar.

3.6.1 Genel Yapi ve igleyis

Dantzig-Wolfe ayrigtirmasinin mumkuin oldugu problemlerde, ayristiriimis problemin dogrusal
gevsetilmis en iyi sonucu orijinal formilasyondan elde edilecek dogrusal gevsetme sinirina goére
daha iyi sonu¢ vermektedir (Barnhart vd.,1996). Bu 6zellik, dal-fiyat algoritmasinda yaratilan

dugumlerde daha kaliteli alt sinirlar elde edilmesini saglamaktadir.
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Dal-fiyat algoritmalari yapisal olarak dal-sinir algoritmalarina benzer olmak ile birlikte,
dugumlerde alt sinirlar elde etmek igin kullanilan problemin dogrusal gevsetmesini ¢dzerken
farkhliklar icermektedir. Dal-fiyat algoritmalari dGgumlerdeki dogrusal gevsetme problemini kolon

tiretme algoritmasi ile ¢dzmektedir.

Kolon turetme algoritmasinin temel Ozelligi, problemi tek seferde ¢6zmek vyerine, karar
degiskenlerinin kiglk bir alt kiimesi ile problemi ¢ézmek ve sonrasinda kademeli bir sekilde
karar degiskenlerini probleme ekleyip tekrar ¢dézmektir. Bu Ozellik, cok fazla sayida karar
degiskeni iceren problemleri ¢dzmede buyuk bir avantaj saglamaktadir. Bu problemler igin
dogrusal gevsetme problemi c¢ozuldugunde, karar degiskenlerinin buylk bir kismi optimal
¢o6zimde sifir degeri almaktadir. Bu yéntem bulyulk problemler icin verimsiz olmaktadir. Kolon
tiretme yontemi kullanildiginda ise, her seferinde daha kiglk bir problem ¢6ziilmis olacaktir.
Karar degiskenlerinin blyudk bir kismi disarida tutularak, sadece en karli azaltiimis maliyete
(reduced cost) sahip degiskenler probleme eklenecektir. Bu amagla fiyatlandirma alt problemi
kullanilmaktadir. Bu sekilde ilerlenerek, eklenecek degiskenin azaltilmis maliyeti karli olmaktan

¢iktig1 an algoritma sona erecektir.

Kolon tlretme algoritmasinin baslangicinda, ana problem igin olurlu bir ¢dzim vermek
gerekmektedir. Bu amagla, rassal bir sekilde olusturulan T glnlik olurlu bir gizelge baslangi¢
kolonlari olarak ele alinip, ilk fiyatlandirma alt problemi bu baslangi¢c ¢cézimuinden elde edilecek
fiyat bilgileri ile gozulecektir. Kolon turetme algoritmasi, tum kolonlarin sadece bir alt kimesi ile

cahistirnildigi igin ¢dzllen problem kisitl ana problem olarak adlandiriimaktadir (KAP).

3.6.2 Ana Problem

ENC problemi ayristirilarak ana problem ve fiyatlandirma alt problemi elde edilmistir. Ana
problemde amag¢ tek glnlik olurlu gizelgelerden planlama ufku kadarini ndbet kisitlarini
saglayacak ve toplam maliyeti enazlayacak sekilde se¢cmektir. Fiyatlandirma alt probleminde ise
amag tek gunlik olurlu gizelgelerden ana problemin amag¢ fonksiyonunu en ¢ok iyilestirecek
olani segmektir. Bu problem, ENC probleminin tek periyoda indirgenmis halinin kisitlarini

tasimaktadir. Dolayisi ile fiyatlandirma problemi, ek kisitlari olan bir p-ortanca problemidir.

Ana problem asagida sunulmustur:
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Kiimeler:

I: mahalleler kiimesi

J: eczaneler kimesi

S : tek gunldk olurlu gizelgeler kiimesi

S; . j eczanesinin nObette oldugu tek glnlik olurlu gizelgeler kimesi

Parametreler:

s {1 j eczanesi s gizelgesinde i miisterisine en yakin eczane ise

%j 0 Diger durumda

Karar degiskenleri:

As © S gizelgesinin en iyi ¢ozumde kullanildigi gun sayisi

Amacg Fonksiyonu:

Min z = Zﬂ.szzaf]duhl (APl)

SES i€l jej

Kisitlar:

Z A>T (AP2)
SES

SES]'

A € Z¥ Vs €S (AP4)

Amac fonksiyonu (AP1) tek glnlUk cizelge maliyetlerinin bu ¢izelgelerin kullaniima sayisi ile

carpimlarinin toplamini enazlamaktir. Kisit kimesi (AP2) tek gunlik cizelgelerden en az

planlama ufkundaki gin sayisi kadar secilmesini garantilemektedir. Enazlama problemi olmasi

dolayisiyla bu kisit her zaman esitlik olarak saglanacaktir. Kisit kimesi (AP3) ise her eczaneye

planlama ufku boyunca en fazla n; defa nobet atanmasini saglamaktadir. Bu kisit da her zaman
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esitlik olarak saglanacaktir ¢lnku bir bolgedeki eczanelerin n; parametrelerinin toplami T'ye

esittir. Bu kisitlarin esitsizlik olarak yazilmalarinin sebebi, fiyatlandirma alt problemindeki arama

uzayini daraltmaktir.

Ana probleme girdi olarak ele alinan tek glnlik cizelgeler asagidaki fiyatlandirma probleminin

degisik parametre degerleri altindaki en iyi cézimleri olarak bulunacaktir.

3.6.3 Fiyatlandirma Alt Problemi

Bu bdliimde fiyatlandirma alt problemini agikladik.

Kiimeler:

Ji: k bolgesinde bulunan eczaneler kimesi

Parametreler:
v . Ana problemdeki (AP2) kisiti ile iligkili ikili degiskenin en iyi degeri
u; : Ana problemdeki (AP3) kisit kimesi ile iliskili ikili degiskenin en iyi degeri

Karar Degiskenleri:

1 imiusterisij eczanesine atanmis ise
X = o
y 0 Diger durumda

_ {1 J eczanesi agilmis ise
YiT o Diger durumda

Amacg Fonksiyonu:

(FAP1)
Min F = Z injdijhi —u]y] -V
jej

i€l

Kisitlar:

inj >1 Vi (FAPZ)
j€Jj

xi]- < y]' Vi,j (FAP3)
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Z y=1 vk (FAP4)

J€Jk
Xij = 1 Xij € R™, yj € {0,1} (FAP5S)

Amagc fonksiyonunda, gizelge maliyetinden u; degderlerinin nObet atama karar degigkenleri ile
carpimlarinin toplami ve v degeri ¢ikarilmaktadir. u; degerleri pozitif olmadiklari igin nébette olan
her eczane igin maliyet artmaktadir. Ote yandan v degiskeni negatif olmadigi igin maliyeti
azaltici etki yapmaktadir. Fiyatlandirma alt probleminde amag fonksiyonu degeri en negatif olan
gizelge bulunacak olup, amag fonksiyonu degeri 0 veya pozitif olana kadar kolon tiretme
algoritmasi tarafindan her iterasyonda c¢agirilacaktir. Kisit kimeleri (FAP2), (FAP3) ve (FAP4)

olurlu bir tek glin gizelgesi olusturulmasini saglamaktadirlar.

Kolon Tiiretme Algoritmasi (KTA)
Kolon turetme algoritmasinin ¢alisma prensibi Sekil 2’de gdsteriimektedir. FAP’nin en iyi amag
fonksiyonu degeri negatif olmayana kadar algoritma g¢alismaktadir. FAP tarafindan bulunan her

bir gizelge olurlu gizelgeler kiimesine eklenerek KAP yeniden ¢ozulmektedir.

Kolon turetme algoritmasinda, her dénglide ¢o6zilen fiyatlandirma alt problemini en iyi ¢g6zmek
yerine sezgisel yaklagimlarin kullanimina rastlanmaktadir (Barnhart vd.,1996). Sezgisel olarak
bulunan azaltiimig maliyet karli olmaktan ¢iktigi anda fiyatlandirma alt problemi tekrar optimal

¢6zUmu elde edecek sekilde ¢ozulmektedir.
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T glinlik olurlu bir gizelge Uret.

s

S: olurlu tek glnlik gizelgeler
kiimesi
KAP ¢oz.

A\ 4

Uj*, v*

\ 4

FAP ¢0z.
En iyi gizelge = s*

Evet Hayir
S=SUs* { Bitir.

\__/

Sekil 2. Kolon tiretme algoritmasinin sematik gésterimi

3.6.4 Dallandirma

Kok dugumde tamsayi ¢ozimler bulunamadigi takdirde kok dugumden dallanma yaparak dal-
fiyat algoritmasina devam edilmesi gerekmektedir. Uzerinde dallandirmaya gittigimiz degiskenler
eczane giftlerinin bulunan en iyi ¢gézimde kag defa birlikte ndbet tuttuklar bilgisini tagimaktadir.
As , bir dugumde ¢Ozulen ana problem dogrusal gevsetmesindeki A karar degiskenlerinin en iyi
degerleri olarak tanimlanirsa, her bir eczane cifti icin KAP’nin en iyi ¢ézimunde birlikte ndbette
olduklari giin sayisini asagidaki sekilde bulabiliriz:

b= ). A YD

SE SgNSh

Tum (g,h) ikililerinden |Byn — |Byn] — 0,5| degeri en kiglk olan ikili segilir. Bu sekilde, tim

eczane ikilileri igerisinde birlikte ndbette olduklari giin sayisi en kesirli olan ikili secilmis olur.
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iki gocuk diigim asa@idaki kisitlardan her birinin sirasiyla (ve ayri ayri) KAP’ye eklenmesiyle

elde edilir.

Z As < |Bgnl (DY2_sol)
SE SgNSp

Z As = [Byn] (DY2_sag)
SE SgNSh

Cocuk dugumlerden sol gocuk segilerek derin éncelikli (depth-first) dallandirma yapilmaktadir.
Eklenen kisitlar dolayisi ile bir dugumdeki KAP olurlu ¢6zim vermeyebilir. Bu durumda, bu
digum budanarak olurlu ¢ézimu olan en derindeki dugum ile dallandirmaya devam edilir. Bir
diger durumda ise, KAP’nin verdigi en iyi ¢d6zim tamsay! bir ¢dézim olabilir. Bu durumda,
bulunan en iyi Ust sinir ¢ézimiu guncellenerek bu digim budanir. Olurlu diagumlerden en

derinde yer alani ile dallandirmaya devam edilir.

Dallandirma FAP’nin amac¢ fonksiyonunu da etkilemektedir. Eger (DY2_sol) (veya (DY2_sag))
kisiti ile iligkili ikili dediskenin en iyi degerini p,, olarak tanimlarsak, FAP’'nin amag fonksiyonu
sol ¢ocuk icin

Fyn = Yje)([Zierxijdijhi] — wiy;) — v — pgn (g + yn), (DY3_sol)

sag ¢ocuk igin ise

Fon = Yje)([Zierxijdijhi] = wjy;) — v + pgn (g + ¥n) (DY3_sag)

olmaktadir.

Herhangi bir dugumde dallandirma yapildiginda, bu dugume ait FAP’nin amag fonksiyonu F

olmak Uzere, ¢cocuk digumlerin amag fonksiyonu sol ¢ocuk igin
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Fgn=F—pgn(Vg +¥n), (DY4_sol)

sag ¢ocuk igin ise

Fg,h =F+ pgh(yg + Yn) (DY4_sag)

olarak guincellenecektir.

Onerilen dallandirma stratejisi ile birlikte KTA ele alindiginda dal-fiyat algoritmasinin calisma
prensibi asagidaki is akis semasi ile gosterilmektedir. Asagidaki durumlardan biri olustugunda o
digum budanmaktadir:

i.  KAP olurlu degilse,

i. KAP’nin eniyi ¢6zUmU tamsayi ise veya

iii.  KAP’ nin en iyi amag fonksiyonu degeri Ust sinirdan biylk veya ona esitse.
Her zaman sol ¢ocuk dagum ile ilerlendidi igin, digimin budanmasi halinde sad ¢ocuk dugumi
ile devam edilmektedir. E§er sag ¢ocuk var ise son eklenen (DY2_sol) kisiti yerine (DY2_sag)
kisiti konularak sag ¢ocuk icin KTA calistiriimaktadir. Eger tim digumler budandi ise algoritma

sona erer.
Bir dugum icin yukaridaki durumlar olusmadigi takdirde KTA'nin buldugu en iyi ¢6zimdeki karar

degiskenleri islenerek eczane ciftlerinin kag kere birlikte ndbette olduklari bulunur. Belirtilen

Olclide en iyi olan c¢ift secilerek (DY2_sol) kisiti eklenir ve KTA calistirilir.
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KOK-DUGUM

-Eniyi C6ziim,EiC=M
- KTA ¢oz.

Z*, As*

Hayir Evet Ve
-Eic=z* —P Bitir.

DALLANDIRMA
\ 4
- Kesirli (g, h) ikilisi -I?Sﬂfr?r:ﬁebnuedna.
seg. —>> KTA ¢bz. <
-C(14) ekle. C(14) U:Ilr:r, C(15)

A l
Olurlu ¢6ziim
var mi?

Hayir

Y

Sag cocuk dugim var mi?

Hayir

(=)

Sekil 3. ENCDFA’nIn is-akis semasi olarak gosterimi

* C(14): DY2_sol, C(15): DY2_sag

3.6.5 Gelismis ENCDFA
Dal fiyat boéliminde Oncelikle ENC problemi igin gelistirmis oldugumuz temel dal-fiyat
algoritmasi anlatilmistir. Dal-fiyat algoritmalari Gzerinde gesitli noktalarda iyilestirme olanaklari

mevcuttur. Bu noktalari su sekilde 6zetlemek mimkaindur:
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i.  Baslangigta tek glnliik gizelgelerin seg¢imi: Kok digumde ¢ozilen KTA ilk olarak T kadar
tek gunlik cizelge ile baglar. Mevcut algoritmada bu tek gunlik gizelgeler T glnlik olurlu
bir cizelge olusturacak sekilde rassal olarak secilmistir. Bu noktada, KTA'nin daha iyi
kolonlar ile baglamasinin ikili dediskenlerin baslangigtaki kalitesini arttirmasi ve KTA'nin
performansina olumlu yénde katki yapmasi beklenebilir.

ii.  Fiyatlandirma alt probleminin ¢b6zimdi: Fiyatlandirma alt probleminin ¢6zimudnun zor
oldugu durumlarda, kesin ¢6zim yontemi yerine sezgisel bir algoritma kullanilabilir.
Sezgisel fiyatlandirma algoritmasi (SFA) azaltilmis maliyeti pozitif (negatif) olmayan
kolonlar buldugu slrece kullanilabilir. SFA’nin kolon bulamadigi durumda kesin ¢ézim
yontemine gecilerek KTA'ya devam edilir. Bu yontemde, kolonlarin bir kismi kesin
¢6zim yontemine goére daha kolay bir yontem ile bulunmak ile birlikte AP’nin en iyi
sonucuna ulasmak icin daha fazla kolon tliretmek gerekebilir. Bu ylizden, toplamda dal-
fiyat algoritmasinin performansina etkisinin deneyler ile test edilmesi gerekmektedir.

iii.  Kolon yénetimi: KTA'nin ilerleyen asamalarinda buyulk pozitif azaltilmis maliyete sahip
kolonlarin silinmesi KAP’nin ¢6zium suresini hizlandiracaktir. Bunun yaninda FAP ile tek
bir kolon yerine birden fazla kolon uretilip bu kolonlarin iyi bir alt kimesinin AP’ye
eklenmesi dustnulebilir.

iv. ~ KTA’nin ¢béziimiinin erken sonlandirimasi: Herhangi bir dugumde AP’nin en iyi
¢6zimindn elde edilmesi dal-fiyat algoritmasi igin kaliteli sinirlar elde edilmesini
saglamaktadir. Ancak, bazi problemlerde AP igin en iyi degeri elde etmek ¢ok sayida
KTA dbéngusu gerektirebilir. Bdyle durumlarda, AP’nin en iyi ¢dézimind elde etmeden
KTA algoritmasi erken durdurulabilir. En son déngudeki KAP en iyi degeri ve FAP’nin
buldugu azaltilmig maliyet degeri kullanilarak AP igin bir alt sinir elde edilebilir.
Problemimiz icin asagidaki esitsizlik gecerli olacaktir:

z* > zKAP + TF~
Yukaridaki esitsizlikte, z* AP'nin KTA sonundaki en iyi degerini, zK4” KTA'nin durduruldugu
doéngudeki KAP’nin en iyi degerini, F* ise FAP’nin buldugu en iyi azaltilmig maliyeti vermektedir.
T ise problemdeki periyot sayisini temsil etmektedir. F* degeri negatif oldugu icin ve AP’nin en
iyi ¢ozUminde Y csA*s = T olacadi icin yukaridaki esitsizlik saglanacaktir. Bdylece, KTA’ nin

herhangi bir dénglsinde AP igin bir alt sinir elde etmek mimkunddar.
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v. Dallandirma agaci tasarimi: Mevcut dallandirma agacini dedisik dallandirma ve arama

yéntemleri ile test edip iyi tasarimlar elde etmek mimkudnddr.
Yukarida bahsedilen iyilestirme olanaklarindan fiyatlandirma alt probleminin ¢6zimu ile ilgili
kisim mevcut problemimiz igin digerlerine gore daha fazla dnem teskil etmektedir. Bunun sebebi,
fiyatlandirma problemimizin bir p-ortanca problemi olmasi ve ¢ézimunun zor olmasidir. Dolayisi

ile iyilestirme c¢alismalarimiz bu konuda yogunlagmistir.

3.6.6 Fiyatlandirma Alt Problemi Sezgiselleri

Fiyatlandirma Alt Problemini kesin ¢ézmek yerine sezgisel olarak ¢cézmek Uzere gelistirdigimiz
uc algoritmay! acgikladik.

Fiyatlandirma Alt Problemi Sezgisel-1 (FAPS1)

ik olarak, iyi kolonlari hizli bir sekilde bulacak bir sezgisel gelistiriimistir. Bu sezgiselde, herhangi
bir eczanenin acik oldugu durumda ona kesin atanacak musterilerin kat edecegi ortalama
mesafe bilgisi kullaniimigtir. Her eczane igin bu musterilerin kimesi asagidaki gibi
hesaplanmaktadir:

D_] = {l el |le < dij’ V], E],Tj * Tj/}

Bu kimeler kullanilarak her eczane igin ¢; Olgist hesaplanmaktadir.

G = Zdij—uj]/lihi

iED]' iEDj

Her eczanenin sahip oldugu ¢; degeri goz 6nune alinarak her bolgeden segilecek eczane su

sekilde bulunmaktadir:

PR .
Jk = argminje;, ¢;
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Herhangi bir eczanenin secilmesi durumunda kolonun maliyeti eczane ile ilgili olan ikili degigken
degeri kadar artacaktir. Cizelgenin gergek maliyeti hesaplanirken talep agirlikli uzakliklarin
toplami ele alinmasina ragmen bu olcide musterilerin servis almak icin kat edecekleri
mesafelerin toplami maliyet olarak distinulmustir. Bu maliyetten ikili degisken degeri ¢ikariimig
ve toplam mdisgteri sayisina boélinmustir. Boylece, j eczanesi agildiginda musteri basina
ortalama ne kadar maliyet olusacagi kestiriimeye calisiimistir. Her bdlgeden, bu maliyeti en
duglk olan eczane secilmigtir. Ortalama maliyet kullanilarak, musterilere yakin olmayan

eczanelerin secilmesi Onlenmigtir. Aksi takdirde, ¢; degeri kliglk olan eczaneler genellikle D;

kimesi ¢cok kiiguk olan eczaneler olacaktir.
Fiyatlandirma Alt Problemi Sezgisel-2 (FAPS2)

Bu sezgiselde, dnceden belirlenmis bir bdlge sirasinda sira ile eczane secimi yapiimaktadir.
Bdlge sirasi dal-sinir algoritmasinda uygulanan siralama yénteminden alinmistir. Ele alinan
bélge sirasi su sekilde olsun: {ky, ks, ..., kg}. Buna ek olarak, {j; € Jk.,ja € Ji,s rjn € Ji,}
seklinde bir yari gizelge oldugunu varsayarsak, bir sonraki siradaki bolgeden secilecek eczane,

Jn+1 € Jk,+1, @sagidaki gibi belirlenmektedir:

], = {lejZJ '--Jjn:jn+1} 0|Sun

Jn+1 = argmingey, Z injdijhi — U

jeJj' i€l

Bu sekilde bulunan eczane, siradaki bdlgede bulunan ve 6nceden belirlenen eczaneler ile

birlikte toplam maliyeti en az yapacak eczane olmaktadir.

FAPS2 ile FAPS1’ in bulduklari kolonlarin kalitesini karsilastirmak igin, bir érnek Gzerinde bu iki

sezgiselin bulduklari kolonlarin gergcek maliyetleri karsilastiriimistir.
Sekil 4'de géruldiga Gzere FAPS2 algoritmasi FAPS1’e gbre oldukga iyi performans

g6stermektedir. En sagdaki kutu grafigi ise kesin ¢6zim yodntemi ile bulunan kolonlarin

maliyetlerinin dagilimini gdstermektedir. FAPS2’ nin buldugu kolonlarin maliyetlerinin orta
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noktasi, kesin ¢6zim yontemininkinden c¢ok uzakta dedildir. Bu sebeple, kesin ¢6zim
yonteminden o6nce FAPS2’ nin kullaniminin, ¢6zim suresinde iyilestirme yapacagi

dusundlmagtar.

Kutu Grafigi
Q0000 4
BOO0O 4
#
*®
Maliyet |
60000 -
50000 4 . . .
FAPST FAPS2 Kesin

Sekil 4. FAP ¢6zum yontemlerinin bulduklari kolonlarin maliyet dagihimi

Fiyatlandirma Alt Problemi Melez Sezgisel (FAPMS)

Bu sezgiselde, FAPS1 ve FAPS2'nin iyi yonlerinden faydalaniimak istenmigtir. FAPS1 hizli
calismakta fakat FAPS2 kadar kaliteli kolonlar bulamamaktadir. Bu sebeple, KTA’nda ilk olarak
FAPS?1in kullanihp daha sonrasinda FAPS2’ye gecilmesinin iyi bir ydntem olacagi
dusundlmastir. Eger FAPS1 azaltilmis maliyeti negatif bir kolon tlretemez ise veya belirli sayida
doéngl boyunca KAP amag fonksiyonu degerini gelistiremez ise, FAPS2 algoritmasi kullaniimaya
baslanmaktadir. FAPS2 kullanilirken, KAP ama¢ fonksiyonu degerini iyilestiren bir kolon
bulundugunda FAPS2'ye geri doénilmektedir. Benzer iliski FAPS2 ve kesin ¢dzim yontemi
arasinda da bulunmaktadir. Kesin ¢ézim yontemi ile kolonlar bulunurken KAP amag fonksiyonu
degeri iyilestiginde tekrar FAPS1’e geri donllmektedir. Kesin ¢ézim ydnteminin buldugu kolon

negatif olmadigi an algoritma sona ermektedir. FAPMS algoritmasinin igleyisi asagidaki gibidir:
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Algoritma 20. Fiyatlandirma Alt Problemi Melez Sezgisel (FAPMS) Algoritmasi

Adim 1: FAPS1 ¢oz. Uretilen kolonu KAP’ne ekle ve KAP ¢6z. Eger KAP amag fonksiyonu
degeri son Q dongu boyunca iyilesmediyse, Adim 2’ye git.

Adim 2: FAPS1 ¢oz. Uretilen kolonu KAP’ne ekle ve KAP ¢oz. Eger KAP amag fonksiyonu
degeri
iyilesirse, Adim 1’e git. Eger KAP amag¢ fonksiyonu degeri son Q déngl boyunca
iyilesmediyse, Adim 2’ye git.

Adim 3: FAP’ni kesin ¢dziim ydntemi ile ¢oz. Uretilen kolonu KAP’ne ekle ve KAP ¢oz. Eger

KAP amag fonksiyonu degeri iyilesirse, Adim 1’e git.

FAPS1, FAPS2 ve FAPMS algoritmalari ayri ayri dal-fiyat algoritmalarinda kullanilmis ve degisik
ornekler tzerinde test edilmistir. Bu testler sonucunda FAPMS algoritmasi ile ¢calistirilan dal-fiyat
algoritmasinin daha iyi performans gosterdigi gorilmus olup, sonraki deney sonuglarinda bu
algoritma kullaniimigtir. Bir takim 6n deneyler de FAPMS algoritmasindaki Q parametresini
belilemek i¢in yapilmistir. Bu deneyler sonucunda, Q parametresinin degerinin 25 olarak

alinmasina karar verilmigtir.

3.6.7 Ust Sinir Bulma

Dal-fiyat algoritmasinda arama yaparken Ust sinir degerleri elde etmek budanacak digim sayisi
uzerinde olumlu etki yapmaktadir. Kaliteli Ust sinirlar elde edilebilirse, bir dugumdeki alt sinir
degeri ile karsilastinldiginda dst sinir degeri alt sinir degerinden kiglk ise o digim
budanabilmektedir. Bu amagla, dal-fiyat algoritmasinin her digiminde ¢agiriimak Uzere hizli
calisacak bir Ust sinir algoritmasi gelistiriimistir. Bu algoritma, AP’nin en iyi ¢6zim bilgisini girdi
olarak almakta ve T glnlik olurlu bir ¢izelge vermektedir. Bu ¢gizelgenin T’ glinu asagidaki gibi

olusturulabilir:

=) 1A
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Sonrasinda, T-T' glnlik problem igin olurlu bir ¢ézim bulmak gerekmektedir. Bunun igin,
eczanelerin ndbet sayilari glncellendikten sonra dal-sinir algoritmasi icin gelistirilen st sinir
algoritmalarindan biri kullanilabilir. Ancak, hizli olmasi bakimindan mevcut algoritmada T-T

gunlik gizelge rassal bir sekilde olusturulmaktadir.

USBAnin performansi T’ / T oranina baghdir. Bu oranin yilksek oldugu digimlerde iyi bir Gst
sinir elde edilebilir. USBA'nin performansini dlgebilmek igin bir takim én deneyler yapilmistir.
Yapilan 6n deneylerde, USBA'nin kdk digiimde bulunan Ust sinir dederini gelistirme sayisi ¢ok
az kalmistir. Ancak, algoritma hizli ¢alistigi icin Ust sinir degerini gelistiremedigi durumlarda dahi
¢6zim slresinde 6nemli bir fark yaratmamaktadir. Diger taraftan, Ust sinir algoritmasi ile
bulunabilecek tek bir Gst sinir ¢ézumu dahi ¢bézim suresine onemli iyilestirmeler getirebilir.
Ozellikle en biiylk problemde, kék digimde Ust sinir elde etmedigimiz igin USBA’nin kullanimi

daha 6nemli olmaktadir.

3.7 Tabu Arama Algoritmasi
Proje kapsaminda ilk olarak Tabu Arama (TA) algoritmasi gelistirdik. Bu algoritmanin iki farkl
tirevini BM1 ve GM1 problemlerini ¢gézmek igin kullandik. Bu bélimde TA algoritmasinin genel

isleyisi, komsuluk yapisi ve arama stratejisini aktardik.

Genel igleyisi

TA algoritmasinda iki karar verilmektedir. ilk olarak, planlama ufkundaki her bir periyotta agik
olacak eczanelere karar verilir. ikinci olarak ise, misterileri planlama ufku boyunca kat
edecekleri talep agirlikli uzakliklari en azlayacak sekilde agik olan eczanelere atamasina karar

verilmektedir.

TA algoritmasi tek ve ¢ok ndbetli problemlerde benzer sekilde ¢calismaktadir. Ancak, cok ndbetli
problem igin bdlge kavramini ve her eczanenin birden fazla nébet tutabilmesini ifade edebilmek
icin bazi degisiklikler yapiimaktadir. TA algoritmasinin ana adimlari tek (¢ok) noébetli problem igin
Algoritma 21’de belirtilmistir.

Komsuluk Yapisi

TA algoritmasinda, tek ndbetli problem igin takas ve tas) komsuluk yontemleri kullanirken, ¢ok

ndbetli problem icin takas ve ekle-¢ikart komsguluk yontemleri kullaniimaktadir. Bu komsuluk
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yontemleri proje konusu probleme 6zgU olarak gelistiriimis yéntemlerdir. Ambulans yerlesim
problemini ¢ézmek igin Gendreau vd. (1997) ve Doerner vd. (2005) tarafindan Onerilen TA
algoritmalarinda bir ambulansin yer degistirdigi komsuluk yapilari tanimlanmigtir. Gendreau vd.
(2001) ise ayni problem i¢in mevcut ambulanslarin bir alt kimesinin yer degistirdigi bir komsuluk

yapisi tanimlamistir.

Algoritma 21. ENG Problemi icin Tabu Arama Algoritmasi

( dis_dongl < maksimum_dis_dongl) dogru iken devam et
Eger dis_dongl = 1
Baslangi¢ ¢ézimuana olustur
Degilse
Yeni baglangi¢ ¢ézimui olustur
Eger sonu
(ic_doéngl < maksimum_i¢c_dongl ) dogru iken devam et
En iyi takasi ara
En iyi tagimay (ekle-cikart) ara
Eger Feniyi aday takas < Feniyi aday tass (ekie-gikart)
En iyi takasi uygula
Degilse
En iyi tagsimay (ekle-gikart) uygula
Eger sonu
Frekanslari guncelle
Tabu statusuni guncelle
Eger Frevcut < Fenyi
En iyi cozumu guncelle
Eger sonu
Tekrarla sonu (ig_dongu)

Tekrarla sonu (dig_doéngu)
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TA algoritmasi igin olurlu ¢ézimler ile ilerlemek bir zorunluluk degildir. Ornegin Gendreau vd.
(1997) ¢bzumlerinin kapsama kisitlarini saglamama durumuna izin vermis ancak bu sekildeki
¢ozumlerin degerlerini belirlerken kisitlari ihlal etme derecelerini de g6z énune almiglardir. Bilgin
ve Azizoglu (2009) esnek imalat sistemleri icin makina uclarini da géz énine alan karmasik bir
atama problemi Uzerinde galismiglardir. Bu problemde olursuz bir ¢6zim elde ettikten sonra
tekrar olurlu bir ¢6zime gegmek zor olacagi icin sadece olurlu ¢dézimler Greten bir komsuluk
yapisi tanimlamiglardir. Proje konusu problem igin olurlu ¢6zim elde etmek kolaydir
(Eczanelerin nébet sayilarini géz 6nlne alarak yapilan her tirli atama olurlu bir ¢6zim
olacaktir). Bu sebeple gelistirilen komsuluk ydntemleri algoritmanin her adiminda olurlu bir

¢6zim elde etmeyi garanti etmektedir.

Takas algoritmasi hem tek hem de c¢ok nobetli problemlerde uygulanmaktadir. Takas
algoritmasinda, iki eczanenin nébet glnleri birbiri ile degistirilir. Bir eczane segilir ve farkl bir
gunde nobetci olan tUm diger eczaneler ile olasi takaslar belirlenir. Her bir takasin maliyeti
hesaplanir. Eger iki eczanenin ndbet gunlerinin takasi bilinen en iyi takas degerini gelistiriyorsa,
yeni ¢ozum aday ¢6zUm olur. Tum olasi takaslar kontrol edildikten sonra, iclerindeki en iyisi
belirlenir ve en iyi aday ¢6zUm olarak segcilir. Cok ndbetli problemde, takas algoritmasi yine bir
eczane igin olasi takaslara bakar, fakat sadece kendi bolgesi icerisindeki eczaneler ile olanlar
kabul edilebilir. Planlama ufkunun her giiniinde her bdlgeden sadece bir eczane ndbette oldugu
icin, eger baska bir bdlgeden bir eczane ile takas yapilirsa olursuz bir ¢cézim elde edilir. Bu

sebeple, algoritma sadece ayni bolgedeki eczaneler arasindaki takaslara bakar.

Tas! algoritmasi sadece tek ndbetli problemde uygulanmaktadir. Tagl algoritmasinda, nébette
olan bir eczane segilir ve planlama ufkunun diger bir glintine tasinir. Diger bir deyisle, secilen bir
eczane gergekte acik oldugu glinden farkli bir giinde agik oldugunda ¢ézimun kalitesinin iyilesip
iyilesmeyeceg@i kontrol edilir. Tum olasi tasimalar kontrol edildikten sonra, en cok iyilesme
gOsteren en iyi aday tagima belirlenir. Cok nébetli problemde, eger bir eczaneyi bagka bir gline
tasirsak, eczanenin baslangigta atandigi gunde hi¢c agik eczane olmayip eczanenin tagindigi

gunde iki eczane agik olacaktir. Bu yuzden, ekle-cgikart algoritmasi geligtirilmistir.
Ekle-¢ikart algoritmasi sadece ¢ok nobetli problemde uygulanmaktadir. Ekle-cikart algoritmasi

icin, tim bdlgelerdeki ndbet sayilari icin alt ve Ust sinirlar hesaplanmigtir. Planlama ufku

boyunca, bir bolgedeki eczanelerin ortalama ndbet sayilari toplam gin sayisinin o boélgedeki

72



eczane sayisina bélinmesiyle elde edilmistir. Ust ve alt nobet sayilari, ortalama nobet
sayllarinin tam say! olmadigi durumlarda sirasiyla Uste ve alta yuvarlanarak hesaplanmistir.
Ekle-cikart algoritmasini bir bolgeye uygulayabilmek icin, o bdlgedeki ndbet sayisi Ust ve alt
sinirlarinin birbirinden farkli olmasi gerekmektedir. Aksi durumda, algoritma olursuz bir ¢ézim
elde edecektir. Algoritma ilk dnce alt ndbet sayisinda ndbet tutan bir eczane ( j; ) seger. Daha
sonra, bu eczane ile ayni bolgede olan ve Ust ndbet sayisinda ndbet tutan bir eczanenin ( j, )
ndbet tuttugu bir gin (t) belirlenir. Bu glnde j; eczanesi ndbetci olarak atanir ve j, eczanesinin
ndbeti kaldirilir. Yeni ¢ézimin dederi belirlenir. Olasi tim eczane ikilileri ve glnler igin ¢cézimler

incelenir ve en iyi ¢dzim ekle-cikart algoritmasinin ¢ézimu olur.

TA'ya Ozgii Kararlar

Daha iyi ¢ozUmler ararken, yerel optimal ¢ozimlerden kurtulmak igin tim arama ydntemlerinde
tabu suresi (tabu tenure) kullanilir. Yakin gegmiste ziyaret edilen ¢ézimler icin bir tabu siresi
atanir ve algoritmanin ¢ézim uzayinin klguk bir kismindaki ¢bézimleri aramasi engellenmis olur.
Tek nobetli problemde, glnler ve eczaneler icin tabu listesi tutulmaktadir. Cok ndébetli
problemde, ek olarak bdlgeler igin de tabu listesi tutulur. Bu sayede belirli bir giinde degisiklik
yaplimig ise gun igin belirlenen tabu slresi boyunca bu gunde bir degisiklik yapiimasina izin
verilmez. Benzer sekilde tabu sireleri dedisiklik yapilan eczaneler ve bdlgeler icin de dikkate
alinir. Tabu yikma kriteri olarak bilinen en iyi ¢ézimden daha iyi bir ¢ézim elde etme

kullaniimistir.

icteki her bir déngii ve her arama tiirii icin, aday ¢dziimlerin tabu durumu kontrol edilir. Eger
aday ¢o6zimler tabu listesinde ise, bu ¢ézimler tabu yikma dlgltli (aspiration criterion)
karsllamadiklari slrece en iyi aday c¢b6zim olarak go6steriimezler. Tabu yikma Olgitd,
algoritmanin tabu listesinde olsa dahi ¢ok iyi amag¢ degerine sahip olan ¢ézimlere ulasmasini
saglar. TA algoritmasinda, eger tabu listesinde olan gun, eczane veya balgeyi iceren bir ¢ozim
bilinen en iyi ¢cozimden daha iyi bir amag¢ de@eri veriyorsa, bu ¢6zUmun en iyi aday ¢bzum

olarak gosterilmesine izin verilir.
Onceki adimlari izleyerek, her bir arama tiri igin en iyi aday ¢dziimler komsu arama algoritmasi

ile belirlenmistir. Sonrasinda, her arama yonteminden en iyi iki alternatif karsilastirilir ve iglerinde

daha iyi olan igteki dongu igin en iyi ¢b6zim olarak segilir. Segilen en iyi ¢6zim, bir sonraki i¢
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déngl icin baslangig ¢dzimi olur ve bu ¢éziimiin komsu ¢oézimleri aranir. i¢ déngi sayisi

maksimum dederine ulagincaya kadar bu sire¢ devam eder.

Her bir ic donguden sonra, yeni bulunan ¢6zUmuin bilinen en iyi ¢ézimden daha iyi olup
olmadigi kontrol edilir. Eger daha iyi ise, bulunan en iyi sonu¢ guncellenir ve yeni ¢6zim

ilerleyen dongulerdeki kargilastirmalarda en iyi ¢6zUm olarak kullanilir.

TA algoritmasinda, yogunlasma (intensification) ve cesitlendirme (diversification) stratejileri
kullaniimistir. ilk olarak baslangic ¢6zimi olusturulup, takas, tasi, ve ekle-cikart ydontemleri ile
arama guclendirilmistir. Belirli bir dongu sayisindan sonra, maksimum_dis_dbngul, arama
uzayini c¢esitlendirmek icin yeni bir baslangic ¢ézUmu olusturulur. Bu teknik, yerel optimal
¢ozUme takilip kalmamak ve arama uzayinin daha genis bir kismini aramak igin kullanilir.
Bununla birlikte, tamamen yeni veya rassal bir ¢6zimden baslamak da tercih ediimez. Bu
sebeple daha Once ziyaret edilen ¢dzUmlerle ilgili bilgiler tutulur ve bu ¢bzimlerden uzak
baslangic c¢ozimleri olusturulmaya calisiir. Rolland vd. (1997) p-ortanca problemi icin
geligtirdikleri TA yonteminde bir aday yerin incelenen ¢ézimlerde olma frekansini tutmus ve
¢esitlendirme adiminda yeni bir ¢6zim olusturulurken yiksek frekansli yerleri daha az tercih
edilecek sekilde cezalandirmigtir. Bilgin ve Azizoglu (2009) bir esnek imalat sisteminde islerin
makinalara atanmasi problemi icin gelistirdikleri TA yonteminde, bir isin ¢bézimlerde makinalara
atanma frekansini tutmus ve sikga atamasi yapilan iglerin getirilerini atanma sikliklari kadar
azaltarak cezalandirmigtir. Gelistirilen algoritmada ayni ginde agik olan eczane ikililerinin
frekansinin kaydi tutulmaktadir. Yeni baslangi¢ ¢ézimu olusturulurken, o zamana kadar
degerlendirilen ¢ézimlerde ylksek frekansa sahip olan eczane ikilileri planlama periyodunun
farkli gunlerine atanir. Algoritmanin birinci kisminda, ayni gunde agilma frekansi en ylksek olan
eczaneler bulunur. Ikinci kisimda, bu eczaneler farkli gunlere atanir. Yiksek frekansli tim
eczaneler farkl gunlere atandiktan sonra, kalan eczanelerin atamalari bos gunlere eczane sirasi
izlenerek yapilir. TA algoritmasinin ilk kullanacagi ¢6zim Algoritma 5 (BM1Ust) ve Algoritma 6
(GM1Ust) ile olugturulur.

Her bir dig dongu icin, ic dongl sayisi maksimuma ulastiginda, yeni ¢ézum sezgiseli ¢calistirilir

ve yeni bir ¢6zim elde edilir. igteki déngiler boyunca, ayni giinde agik olan eczanelerin frekansi

tutulur. Yeni baslangi¢ ¢6zimu algoritmasi bu frekanslari kullanir ve siklikla ayni giinde agilma
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egdilimi olan eczaneleri planlama ufkunun farkli glnlerine atar. Boylece, yeni ve farkli bir ¢6zim

elde edilir. Bu yeni ¢6zum, arama uzayinin farkli bolumlerini arayabilmemizi mumkun kilar.

Maksimum doéngu sayisi ve iyilesme yapilamayan déngu sayisi algoritmayi durduran dl¢atlerdir.
Maksimum dongu sayilari, hem icteki hem de distaki donglyu sinirlar. Bdylece, dnceden
belirlenmis bir déngl sayisi elde edildikten sonra algoritma durur. Ikinci olarak ise, amag
fonksiyonunda iyilesme saglanilamayan dongu sayisi dnceden belirlenmig bir sayiya ulastiginda
algoritma durur. Bu tip durdurma kosulu icteki donguler icin kullanilir ki boylece algoritma
iyilestirme saglamayan yodnlerde arama yapmayi atlayip arama uzayinin diger bdlgelerine
hareket eder. Durdurma kosulu saglandiktan sonra, TA algoritmasi durur ve bulunan en iyi

¢6zUmu raporlar.

3.8 Degisken Komsuluk Arama Algoritmasi

Bu bdolimde Eczane Nobet Cizelgeleme Problemi (ENCP) icin en iyi ¢oziime yakin sonugclar elde
etmek amaciyla Temel Degisken Komsuluk Arama (TDKA) sezgiseli ve blyuk boyutlu
problemler icin Degisken Komsuluk Ayristirma Arama (DKAA), Degisken Komsuluk Kisitlama
Arama (DKKA) sezgisellerini énerdik. TDKA, DKAA ve DKKA sezgiselleri i¢in iyi bir baglangic
¢cbzumu elde etmek amaciyla Azaltilmis Degisken Komsuluk Arama (ADKA) sezgiselini
gelistirdik.

ENCP p-ortanca problemine amag fonksiyonu ve kapasitesiz aday tesisler bakimindan benzerlik
gOstermektedir. Ayrica, Aglamaz (2011) ENCP’ni p-ortanca problemine indirgeyerek NP-Zor bir
problem oldugunu ispatlamigtir. Hansen ve Mladenovi¢ (1997) p-ortanca problemine Degisken
Komsuluk Arama (DKA) sezgiselini uygulamiglar ve DKA sezgiselinin TSP kutiphanesinin
ortalama ve buylk boyutlu problemlerinde israrla daha iyi sonuglar verdigini gérmusglerdir.
Hansen ve Mladenovi¢ (2001a) Degisken Komsuluk Ayristirma Arama (DKAA) sezgiselinin orta
boyutlu problemler igin DKA sezgiseline gore her zaman iyi sonuglar vermedigini ancak buyuk

boyutlu problemler igin ¢ok faydali olabilecegini gostermislerdir.

Bu bolimde ENCP icin Temel DKA (TDKA) sezgiseli gelistiriimistir. Komsuluk yapilari, yerel
arama metodu ve durdurma kosullari tanimlanmistir. lyi bir baslangi¢ ¢dzimii elde etmek igin
yerel arama adimini atlayan Azaltiimis DKA (ADKA) sezgiseli 6nerilmistir. Buyuk boyutlu

problemleri ¢ézmek icin TDKA sezgiselinin iki tirevi tanimlanmigtir. ilk tiir gok daha kigik
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ayristirilmis problemleri ¢ézen DKAA sezgiselidir. ikinci tiir ise yerel aramayi kisitlanmis bir
arama uzayinda yapan ve ilk olarak bu c¢alismada tanimlanan Degisken Komsuluk Kisitlama

Arama (DKKA) sezgiselidir.

3.8.1 Temel Degisken Komsuluk Arama
Olurlu bir ¢dzim olan z, K X T boyutunda bir matris olarak tanimlanmaktadir, z € N¥*T, ve z
¢bzumunlin z,, elemani k bolgesinde t gununde nobetci olan eczanenin indisini ifade

etmektedir. Dikkat edilirse, zx; = Xjej, j X yje, burada J,, k bolgesinde bulunan eczanelerin

kiimesini ifade etmektedir. Olurlu ¢ézimlerin kimesi Z, Z = {z', 22, ...}, olarak ifade edilmektedir.

ENCP icin geligtiriimis olan TDKA algoritmasi Algoritma 22’de verilmistir. Baglangic adiminda,
olurlu bir baglangi¢ ¢6zUmu su sekilde olusturulur: her bir j eczanesine kendi bdlgesindeki ilk
bos glinden baslanarak ardisik n; adet nobet atanir. Daha sonra, temel adima gegmeden once
baslangi¢ ¢6zUmunu iyilestirmek icin sonraki bdlimlerde acgiklanacak olan Azaltiimis DKA

(ADKA) algoritmasi uygulanir.

Bir olurlu ¢6zimden digerine degistirme (swap) algoritmasi kullanilarak gegilir. Bir z € Z
¢6zUmulnl dusunelim. Bir degistirmede (swap), bir bolge, k olsun, ve iki farkli eczanenin nébetci
oldugu iki gun segilir, t; ve t, olsun, oyle Ki zy; # zy¢,. z g6zUMUNUN z;; Ve z,, elemanlarinin
yerleri degistirilerek yeni ¢dzim z' elde edilir. Cok degistirmenin oldugu durumlarda, her bir

degistirme icin farkli bir bolge segilir.

iki olurlu ¢dziim, z* ve z2, arasindaki uzaklik uygulanan degistirmelerin sayisiyla élgulir. Bunu
saymak i¢in yeni bir operatér, ©, su sekilde tanimlanmistir:
i=1/0D{\ODZ|
2 )
burada ODf kumesi z% s =12 ¢6zuminde tglininde ndbet¢i olan eczaneler kiumesini

z ©z? =

gOstermektedir. Bir degistirme (swap) ¢6zimin iki ayri kolonunda degisiklik yaptigi icin cift
saymayi Onlemek adina esitlik 2 ‘ye bolunmustur. Komsuluk yapilart N, k= {1, .., knax}

asagida tanimlanan uzaklik metrigi p kullanilarak olugturulur,

p(zl, z2) =21 ©2z2 =22 ©z ' =k, vz, z22 €Z

burada z! ve z2 olurlu olan Z uzayindan iki géziimd(r.

76



Algoritma 22. TDKA Algoritmasi

Baslangi¢ Adimi: Aramada kullanilacak komsuluk vyapilarini, Ny, k ={1,... ,knax}, S€GC,

baslangi¢ ¢ozimi (gizelgesi) z ‘yi olustur ve durdurma kosulunu belirle.

Temel Adim: Asagidaki adimlari durdurma kosulu saglanincaya kadar tekrarla,

(1) k = 1 olsun,

(2) k = k4, Oluncaya kadar asagidaki adimlari tekrarla,
(a) Sallama: z ¢dziminln k. komsulugundan rastgele z' ¢6zUmini olustur (z' € Ny (2)),
(b) Yerel Arama: z' ¢bziimiinde yerel en iyi ¢ozimu, z", degistirme algoritmasi kullanarak
bul,
(c) Hareket: Eger f(z") < f(z) ise, mevcut ¢oézimu degistir (z = z"), ve aramaya birinci
komsuluktan devam et N;, (k = 1), aksi takdirde, komsulugu bir birim arttir (k = k + 1).

Algoritmanin temel adimi k = 1 alarak baslar ve k = k,,,, oOlana kadar devam eder, burada k,,,
parametresi k., < K, kosulunu saglar ve K, iki ya da daha fazla eczane igeren bdlgelerin
sayisidir. Degistirme yapabilmek igin bir bélgede en az iki farkli eczane olmasi gerektigi icin K

yerine K, kullanilir. k., parametresi i¢in Ug farkli seviye tanimlanmis ve test edilmistir.

Rastgele ¢oziimler sallama adiminda 2(a) Algoritma 23 ile olusturulur. Oncelikle, z ¢dziminden
z' ¢6zUmind olusturmak icin k adet bolge secilir. Daha sonra, her bolgeden iki farkli eczane
segilir. Son olarak, eger secilen bir j eczanesi i¢in n; > 1 ise bu j eczanesinin nobetgi oldugu
glnlerden biri segilir. Sonra, z' ¢dzimind olusturmak igin her bdlgede bir dedistirme (swap)

olmak Uzere toplam k adet degistirme uygulanir.

Yukarida bahsedilen bélgeleri, eczaneleri ve glnleri segme yontemi icin kontrollli rastgele
yontem kullanilir. Bu yontemde (i) gok sayida eczane igeren bolgelere, (i) n; degerleri yiksek
olan eczanelere, (iii) amac¢ fonksiyon degerini daha ¢ok arttiran giinlere daha ¢ok énem verilir.

Dikkat edilirse, (i) ve (ii) kurallari daha biiyiik arama uzayi saglar. Onceki kurallar miimkiin olan
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degistirme sayisini arttirirken, son kural (iii). kural icin aday gunlerin sayisini arttirir. Her bolge,

eczane ve gunlere rastgele degerler atanir ve bu degerler asagidaki gibi hesaplanir:

e rand_region, = U(0,1) * |J| bolgeler i¢in, burada J,, k bdlgesindeki eczaneler kimesi
ve U(0,1), 0 ile 1 arasinda duizgtuin rastgele degiskendir,

e rand_pharmacy; = U(0,1) = n; eczaneler igin

e rand_day; = U(0,1) * (fy — fmin + 1) gunler icin, burada f;, t gininin amag fonksiyon
degeridir 6yle ki F = Y, f; V€ fiin = min{f;})

Her ihtiyac duyuldugunda, en yuksek degere sahip olan bdlge, eczane ve gun segcilir. Arama
uzayinin farkli bélgelerinde arama yapabilmek icin, Sallama Algoritmasi ziyaret ediimemis
bolgelere Oncelik verir. Bu amagla, algoritma segilen bdlgeler icin rand_region; degerlerini
rand_region;, = —1 olarak gunceller. Bolgeler icin rand_region;, = —1 olan bdlgelerin sayisini
k= olarak tanimlayalim. Bir iterasyonda, algoritma k adet bdlge secer. E§er K, — k™ < k ise,
algoritma yeteri kadar negatif olmayan rand_region; degerine sahip bdlge olmadigi sonucuna
varir ve butln bolgelere yeni rand_region, de@eri atar. Diger yandan, Sallama Algoritmasi her

iterasyonda yeni rand_pharmacy; ve rand_day; degerleri olusturur.

Algoritma 22’nin 2(b) adiminda rastgele olusturulan z' ¢6zimi etrafinda yerel arama yapilir.
TDKA algoritmasinda uygulanan yerel arama metodu her zaman komsuluk yapisindan, N,
bagimsizdir ve k =1 olarak alir. Yerel arama birinci bdlgeden baslar ve son boélgeye kadar
miamkin olan tum degisim kombinasyonlarini uygular. Yerel aramada yerel en iyi ¢bzim
bulununcaya kadar ilk iyilestirme teknigi uygulanir, yani uygulanan bir degisim iyilestirme
sagladiginda degistirme ¢dézlime uygulanir ve yerel minimum guncellenir. Arama glncellenmis

¢6zim Uzerinden tekrar baslatilir.

Algoritma 22, hareket adiminda 2(c), yerel en iyi ¢éziime, z", ulasildiginda z"' ve z ¢ézimlerinin
amac fonksiyon degerleri karsilastirilir. Eger f(z") < f(z) ise, mevcut ¢ézum bulunan yerel en iyi
¢ozum ile degigtirilir, (z = z"), ve aramaya birinci komsuluktan devam edilir N;, (k = 1), aksi
takdirde, komguluk bir birim arttirihir, (k = k + 1).
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Algoritma 23. Sallama Algoritmasi

(1) Siralama:
(a) Bolgeleri rand_region, degerlerine gore azalan sirada sirala,
(b) Eczaneleri rand_pharmacy; degerlerine gore azalan sirada sirala,
(c) Glnleri rand_day; degerlerine gore azalan sirada sirala,
(2) ik k bdlgeyi se¢ ve K* segilen bdlgelerin kiimesi olsun,
(3) Her k € K™ igin, ilk iki eczaneyi, jix, ok, S€G, Oyle ki, jix, jax € Jk,
(4) Her k € K™ ve ju € J, h = 1,2 i¢in, eger n;: > 1ise, jp, eczanesinin nobetci oldugu ilk gini
se¢,
(5) Her k € K* igin, ji) ve j;, eczanelerinin secilen gunlerdeki ndbetlerini degistir,
z ¢Oziminden z' ¢6zUmind olustur,
(6) Glincelleme:
(a) Her k € K™ igin, rand_region,, degerlerini —1 olarak gincelle,
(b) k= parametresi rand_region, degerleri —1 olan bdlgelerin sayisi olsun, eger
K, — k™ < k ise rand_region, degerlerini bastan olustur,

(c) Rastgele rand_pharmacy; ve rand_day; degerlerini olugtur.

Ug farkli durdurma kosulu tanimlanmigtir. Bunlar a) En gok CPU zamani, b) En ¢ok genel tekrar
sayisi, ¢) En cok dis tekrar sayisidir (Algoritmanin bilinen en iyi ¢6zUmu baslangic ¢6zimu
olarak alip temel adima ddénmesini sayar). En ¢ok CPU zamani kosulu diger durdurma
kosullariyla ayni anda kullanilir. TDKA, Dedisken Komsuluk Ayristirma Arama (DKAA) ve
Degisken Komsuluk Kisitlama Arama (DKKA) sezgisellerini dogru sekilde karsilagtirabilmek igin
ayni en ¢gok CPU zamani kosulu kullaniimistir. Her iki en ¢ok genel tekrar sayisi ve en ¢ok dis

tekrar sayisi icin ikiser parametre seviyeleri belirlenmis ve bu seviyeler test edilmistir.

3.8.2 Azaltilmig Degisken Komsuluk Arama

Hansen v.d. (2001) hizli ve kaliteli bir baglangi¢c ¢6zimu elde etmenin blylk boyutlu problemleri
¢ozmek icin 6nemli oldugunu vurgulamiglardir. Algoritmanin ¢6zUm sdresini ciddi derecede
azaltmak icin TDKA algoritmasinin yerel arama adimini atarak Azaltimis DKA (ADKA)

sezgiselini gelistirmiglerdir. Grujicic ve Stanimirovi¢ (2012) 6zel polis kuvvetlerinin acil servis
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aglarini optimize etmek igcin TDKA algoritmasina bagslamadan énce iyilestiriimis bir baslangi¢

¢6zUma elde etmek icin ADKA sezgiselini kullanmiglardir.

ADKA algoritmasi TDKA algoritmasinin yerel arama 2(b) adimi diginda batun adimlarini uygular.
Her adimda, ADKA mevcut ¢6zimin k. komsulugundan rastgele bir ¢dztim olusturur ve egder bu
¢6zim mevcut ¢ézimden daha iyiyse bu ¢ézime hareket eder. En cok iyilestirme olmayan
tekrar sayisi durdurma kosulu olarak kullaniimis ve 100 = K olarak belirlenmistir. Bu metotla ¢ok

iyi baglangic ¢cozimleri elde edilmistir.

TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalar icin ayni baslangic ¢6zUmu olusturma metodu
kullaniimistir. Oncelikle, bir dnceki bélimde tanimlandidi gibi bir baslangic ¢6zimi olusturulur,

daha sonra bu ¢6zum ADKA kullanilarak iyilestirilir.

3.8.3 Degisken Komsuluk Ayrigtirma Arama

Literatirde, Degisken Komsuluk Ayristirma Arama (DKAA) algoritmasi 6zellikle blylk boyutlu
problemler igin kisa hesaplama zamaninda iyi kalitede ¢dzimler elde etmek igin dnerilir. Bu
amaca, ¢6zim uzayini ayrigtirarak ve yerel aramayl daha kiglk bir uzayda uygulayarak

ulasiimigtir.

DKAA rastgele k adet bolge secer ve secilen bdlgelerdeki ndbet degisiminden etkilenebilecek
musterileri dikkate alir. Dikkat edilirse bu musteriler, musteriler kimesinin bir alt kimesidir.
DKAA ayristiriimis ¢6zUm uzayinda bir sezgisel arama uygular ve bir durdurma kosuluyla durur.

Daha sonra, ayristiriimis uzay igin elde edilen ¢6zim ile batin problemin diger kismi birlestirilir.

DKAA algoritmasinin adimlari Algoritma 24’de verilmistir. Baslangi¢ adiminda bir mimkin
¢6zim olusturulur, komsuluk yapilari ve durdurma kosulu tanimlanir. Ayni zamanda, batin
bolgeler icin k bdlgesi segildiginde dikkate alinmasi geren musterilerin kiimesi olan I

tanimlanmistir.
Iy = {i:af = 1,i € I} olsun, burada df = miny, ex\ (1 max;e;, dij Ve

ok = {1, if there exists a j € Ji such that d;; < d¥;
l 0, otherwise.
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d¥ parametresi, i misterisinin k bolgesinde hi¢ eczane olmadiginda gidecegi en uzak yolun

uzunlugudur.

Algoritmanin 1. adiminda, DKAA k = 2 alarak baglar. Ayristirimis problemde, tek bir bdlge

oldugunda her gizelge ayni amag fonksiyon degerini verdigi icin k = 1 durumu atlanmistir.

Algoritmanin 2. adiminda, DKAA komsuluk yapisini N, olarak alir ve sirasiyla sallama, yerel
arama ve hareket adimlarini takip eder. 2(a) adiminda, DKAA k adet bdlge se¢cmek zorundadir.
Ik olarak, en yiiksek rand_region, degerine sahip bolgeyi seger. Daha sonra, her iterasyonda
daha dnceden segilen bdélgelere en yakin olan eczaneyi, eczaneler arasindaki ortalama uzakhgi
hesaplayarak, k adet bolge secilinceye kadar ekler. Secilen boélgelerin rand_region, degerleri
—1 olarak guncellenir. Butin rand_region, degerleri —1 oldugunda, DKAA yeni rand_region,,
degerlerini olusturur. Dikkat edilirse, secilen bir bdlge sonraki iterasyonlarda birinci bdlge
olamaz, ama hala segilebilir. Bir iterasyonda secilen bodlgelerin kimesi K* ve secilen

bdlgelerdeki dedisimlerden (swaps) etkilenebilecek musterilerin kiimesi de I* = Ugeg= I Olsun.

Secilen bolgelerin birbirinden uzakta oldugu bir durumu disinelim. Bu durumda, her musteri
sadece bir bolgedeki degisimlerden etkilenecek ve amag fonksiyon degeri degismeyecektir. Bu
durum yukarida tanimlanan k = 1 durumuna benzer bir durumdur. Bundan dolayi, birbirine yakin
k adet bdlgenin segilmesi amacglanmistir ve bdylece bazi musteriler igin farkli bélgelerden aday

eczaneler olacak ve yapilacak degisimler amag fonksiyon degerini degistirebilecektir.

Verilen bir problem 6rnegi i¢cin eczaneler ve musteriler arasindaki uzakliklar bilinmektedir. k; ve

" , . ——— _ Zjieky jpekp 4y
k, bolgeleri arasindaki uzaklik d ., = “EUI |;2|32|“’2
k1 k2

olarak tanimlanmistir, burada dfljz =

mini{dih + dijz} ‘dir.
TDKA algoritmasina benzer sekilde, DKAA secilen her bolgede bir degistirme yaparak z
¢6ziimiinden z' ¢6zimiinl elde eder. DKAA, K* icindeki bolgeleri, I* icindeki misterileri ve bitiin

T glnlik planlama ufkunu dikkate alarak ayristirilmig ¢ozimii, w € N**T | olusturur.

2(b) adiminda, DKAA w ¢dzUmu Uzerinde sezgisel arama uygulayarak w' ¢6ziminu Hansen ve
Mladenovic (2001) ve Hansen v.d. (2001) ‘de tanimlandigi gibi elde eder. Dikkat edilirse, bu

81



amag i¢in herhangi bir sezgisel metot uygulanabilir. TDKA algoritmasina benzer sekilde, DKAA
algoritmasi bu adimda degistirme algoritmasini kullanir. Temel fark sudur, TDKA degistirme
algoritmasini batin probleme uygularken, DKAA bunu daha az bodlgeye, eczaneye ve musteriye

sahip olan ayristiriimis probleme uygular.

Algoritma 24. DKAA Algoritmasi

Baslangi¢ Adimi: Baglangic ¢6zUmu (gizelgesi) z ‘yi olustur, aramada kullanilacak komsguluk
yapilarini, Ny, k = {2, ... ,knax}, Olustur, musteri alt kimelerini I, k € K, olustur ve durdurma

kosulunu belirle.

Temel Adim: Asagidaki adimlari durdurma kosulu saglanincaya kadar tekrarla,

(1) k = 2 olsun,

(2) k = k4, oluncaya kadar asagidaki adimlari tekrarla,
(a) Sallama: z ¢6zimunln k. komsulugundan rastgele z' ¢ézimini olustur (z' € Ny (2)),
ve w ¢ozimi, w € N¥¥T | 7' ¢cdzUmui igin rastgele segilen bélgeler k € K* ve misterilerden
I" = Ugeg* I olussun,
(b) Yerel Arama: w ¢dzUm uzayinda yerel en iyi ¢dzimua, w', degistirme algoritmasi
kullanarak bul, ve bitln uzay igin, Z, yerel en iyi ¢6zimu z" ile goster, (z" = (z'\w) U w"),
(c) Hareket: Eger f(z") < f(z) ise, mevcut ¢dézumi degistir (z = z"), ve aramaya ikinci
komsuluktan devam et N,, (k = 2), aksi takdirde, komsulugu bir birim arttir (k = k + 1).

DKAA ayristiriimis problem igin w' ¢6zimin(l elde eder. Daha sonra, bu ¢oéziimi z' ¢ézUmindn

kalan kismiyla birlestirir, (z'\w), ve z" ¢6zimUnU elde eder (z" = (z"\w) U w').
2(c) adiminda, z" ve mevcut ¢dézim z ‘nin amag fonksiyon degerleri karsilastirilir. Eger f(z") <

f(z) ise, mevcut ¢bzum bulunan yerel en iyi ¢dzum ile degistirilir, (z = z"), ve aramaya ikinci
komsuluktan devam edilir N,, (k = 2). Aksi takdirde, komsguluk bir birim arttirihr, (k = k + 1).
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3.8.4 Degisken Komsuluk Kisitlama Arama
Degisken Komsuluk Kisitlama Arama (DKKA) algoritmasi 6zellikle buyuk boyutlu problemler igin
kisa hesaplama zamaninda iyi kalitede c¢6zimler elde etmek igin &nerilmistir. Problemi

ayristirmadan yerel aramayi daha kiglk uzayda uygulayarak bunu basarmak amaglanmistir.

DKAA ve DKKA algoritmalari arasinda ug¢ temel farkhlik vardir: (i) bdlge se¢cme ydntemi, (i) yerel
arama, ve (iii) en az k degeri. DKAA birbirine yakin bolgeleri secer ve sadece segilecek olan
birinci bdlge negatif olmayan rand_region, degerine sahip olmalidir. DKKA ise bdlgeleri
rastgele birbirlerine olan yakinlklarini dikkate almadan secer ve secilen her boélge negatif
olmayan rand_region;, degerine sahip olmalidir. DKKA ve TDKA algoritmalari bdlgelerin,

eczanelerin ve gunlerin rastgele degerlerini glincellemek igin ayni yontemi takip ederler.

Yerel arama adiminda, DKAA ve DKKA algoritmalari dedistirme algoritmasini sadece segilen
bdlgelerde uygularlar. DKAA bir degistirmenin kazancini, I* igindeki musterileri ve K™ igindeki
bdlgeleri dikkate alarak hesaplarken, DKKA bitin mdusterileri ve bdlgeleri dikkate alarak

hesaplar.

DKAA algoritmasinda, k =1 olma durumu bir anlam ifade etmedigi igin, k degeri 2 ile kg
arasinda degisir. Buna ragmen, DKKA algoritmasinda butiin musteriler ve bolgeler dikkate
alindigi icin bir bolgede yapilan bir degisim amag¢ fonksiyon degerini degistirebilir. Bundan

dolayi, DKKA, k = 1 durumuna da izin verir.

TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalarinin yerel arama yontemleri Uzerine detayli bir analiz
yapiimistir. Komsuluk blUyUkIigu (cardinality) ve yeni bir ¢6zime hareket (move) ettikten sonra
yeni amag fonksiyonu hesaplama karmasikhidi (complexity) analiz edilmigtir. Sonuglar Tablo 1’de
verilmistir. TDKA igin, bir bolge icin T! mimkuin degistirme vardir. Bundan dolayi, yerel aramanin
komsuluk buydklagia o((THX) ‘dir. DKAA ve DKKA vyerel aramayi k bolgede uygular. k

algoritmalar icin bir parametre oldugu igin, komsuluk buyuklugu O(T!) ‘dir.

Bir cozimden digerine gectikten sonra, gizelgenin sadece iki gunu degisir ve sadece bu gunlerin
yeni amag fonksiyon degerlerini hesaplamak yeterlidir. TDKA ve DKKA batin musteri kimesini
dikkate alir. Her iki algoritma, her musteri icin K adet bolgedeki en yakin nobetgi eczaneyi seger

ve yeni amag¢ fonksiyonu degeri hesaplamanin hesaplama karmasikhgi O(IK) ‘dir. Diger
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taraftan, DKAA sadece bitun musterilerin bir alt kimesini dikkate alir (i € I*). K*, burada
|[K*| = k, icindeki boélgelerden herhangi birine uygulanan bir degistirme sadece bu musterilerin
eczane atamalarini dedistirebilir. DKAA igin, yeni amag¢ fonksiyonu degeri hesaplamanin

hesaplama karmasikligi O(I) ‘drr.
Yerel arama, indeksi en kiguk olan bdlgeden baglar ve bdlge indeksine gére artan sirada
bolgeleri tarar. Gelecek arastirmalar igin, bdlgeleri farkli sirada inceleyen gesitli yontemler

geligtirilebilir.

Tablo 3. Yerel arama karmasiklik analizi

TDKA DKAA DKKA
Komsuluk Buyuklugu 0((TH! oy oy
Amag Fonk. Hesaplama Karmasikhigi 0(IK) o) 0(IK)

3.9 iki Amach Eczane Nobet Gizelgeleme Problemi

ENC probleminde amag toplam kat edilen mesafeyi talep agirlikli olarak en azlamaktir. Bu amag
fonksiyonu ile hizmet alanlara planlama ufku boyunca en iyi hizmetin verilmesi hedeflenir. Ancak
Onerilen ¢déziimde sadece hizmet alanlar dikkate alinir ve hizmet verenlerin bu ¢ézimden nasil

etkilendigi incelenmez.

Hizmet verenlerin de dikkate alinmasi yaklasimi ile ENC problemi icin ikinci bir amag¢ tanimladik.
Bu amag planlama ufku boyunca her bir eczanenin is yukunu belirlemeyi ve en az is yukine
sahip olan eczaneye mumkuin oldugunca fazla musteri atanmasini hedefler. ENC tarafindan j

eczanesine atanan toplam musteri talebi, w;, (IA-1) esitligi ile bulunabilir.

T I
W] = Z Z hl-xijt (lA-l)
i=1

t=1

Bu bélimde iki Amagli ENC (IAENC) probleminin matematiksel modelini sunduk. Ayrica her
eczaneye atanabilecek toplam talep miktarinin alt ve Ust sinirlarini bulabilmek igin kesin ve

sezgisel yontemler énerdik. Tum etkin sonuglari bulmak tGzere bir algoritma gelistirdik.
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3.9.1 Matematiksel Programlama Modeli

IAENC igin ikinci amag fonksiyonunu (iA-2)’de tanimladik.

Max wy = r?eljn w; (IA-2)

Bu fonksiyon, en az talep atamasi yapilan eczanenin toplam talebini, w,, en bulylklemeyi

amaglar.

Ancak bir eczaneye atanan mdugsteri miktari, eczanenin etrafindaki musterilere ve diger
eczanelerin yerlerine bagimhdir. Ornegin nifus yogunlugunun yiksek oldugu bolgelerdeki bir
eczaneyi ele alalm. Birgok ¢dézimde bu eczane en az musteri atanan eczane olmayacaktir.
Ancak bazi ¢ézimlerde bu eczaneye atanan musteri sayisi, olabilecek en alt seviyede olmasina
ragmen matematiksel model tarafindan en koéti durumdaki eczane olarak dikkate
alinmayacaktir. Bu sebeple bir eczanenin is ylkine ek olarak, bu eczaneye atanabilecek en az
ve en fazla misteri sayisini da dikkate alan bir yaklasim gelistirmeyi disunduk. Bir eczaneye
planlama ufku boyunca atanabilecek en az musteri sayisi L; ve en fazla musteri sayisi U,
parametreleri ile tanimlanmis olsun (Bu iki parametrenin degerinin hesaplanmasi konusuna
ayrica deginecegiz). Bu durumda j eczanesinin normalize edilmis is yuka p;, (IA-3) esitligi ile
hesaplanabilir. Giincellenmis ikinci amag fonksiyonu (IA-4) ise en disiik normalize edilmis is

yukul olan po degerini en ¢coklamayi amaclar.

i/ B (iA-3)
p P T e— -
Tl
Max p = minp; (IA-4)

IAENC probleminin matematiksel modeli su sekilde tanimladik:

IAENG Modeli

Amag fonksiyonu:

1 ] T
Mmf;:}i}i}Sh@Umﬁ (GM1-1)

i=1j=1t=1

Max F, = p, (iA‘5)
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Kisitlar:
GM1-2,..., GM1-7)

ENC problemi icin gerekli temel kisitlar kimesi.

= LJ vj iA

Her eczanenin normalize edilmis is yiki hesaplanmalidir.

Po <P;Vj (IA-7)

En duastk normalize edilmis is yuku tim eczanelerin normalize edilmis is yuklerinden kuguk
olmaldir.

pj,w; =0V (IA-8)

Po,Wo = 0 (IA-9)

Negatif olmayan sirekli karar degisken tanimlari.

Bu problemin etkin sonuglarini bulmak igin e-kisit yaklasimi ile asagidaki tek amacli

matematiksel modeli tanimladik.
iAEN(;(s) Modeli

Amag fonksiyonu:

1 J T
MinF = ZZZhlduxUt — ppy (IA-10)

i=1j=1t=1
Kisitlar:
Do = € (IA-11)

En dUsuk normalize edilmis is ylku e kadar olmalidir.

GM1-1,....GM1-7 ve IA2-6,...,IA2-9.

IAENC problemi igin gerekli temel kisitlar kiimesi.
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IAENC(£) modelinin amag fonksiyonu IAENC modelinin iki amag fonksiyonunun agirlikli toplami
seklinde tanimlanmistir. Bu sayede IAENC(s) modeli zayif etkin olan ama etkin olmayan
sonuglari bulmayacaktir. ilk amag fonksiyonun agirh@ bir, ikinci amag fonksiyonun agirligi ise - p
olarak kullanilmistir. ilk amag fonksiyonun degeri tam sayi ve ikinci amag fonksiyonu bire
normalize edilmis bir degerdir. Herhangi bir p <1 degeri belirlemek o6nceligin ilk amaca
verilmesine ve ayni ilk amag¢ degerine sahip sonuglar arasindan en yuksek ikinci amag degerini

veren ¢6zUmun secilmesi igin yeterli olacaktir.

IAENC(g) modeli ile ilgili cevaplanmasi gereken iki énemli konu vardir. Bunlar (i) rasyonel

olmayan musteri eczane atamalari, (ii) L; ve U; parametre degerlerinin belirlenmesidir.

Rasyonel olmayan miisteri eczane atamalari
ENC modelinin amag¢ fonksiyonu sebebi ile her musteri her gin kendisine en yakin nébetci

eczaneye atanmaktadir. Ancak IAENC(g) modeli bir miisteriyi kendisine en yakin noébetci eczane
yerine daha uzaktaki bir nébetgi eczaneye atayabilir. Bu sayede uzaktaki eczaneye daha fazla
musteri atanmis ve verilen & degeri icin (IA-11) kisiti bu eczane acgisindan saglanmis olur.
Rasyonel olmayan bu atamalarin énlenmesi icin asagida sunulan (IA-12) kisit kiimesinin

IAENC(¢) modeline eklenmesi gerekmektedir.

Xine < 1=yt Vi, j,ht | dyj < dip, 15 # 1y (IA-12)

Bu kisit, i masterisinin kendisine daha yakin olan j eczanesi nébet¢i oldugunda, musterinin
kendisine daha uzak olan h eczanesine atanmasini engellemektedir. Ayni giinde bir bélgeden
tek eczane ndbetgi olacagi icin j ve h eczanelerinin farkli bdlgelerden olmasi kosulunu kisita

ekledik ve toplam kisit adedini azaltmayi amacladik.
Mdsteri taleplerinin alt ve Ust sinirlarinin belirlenmesini bir sonraki bélimde tartistik.

3.9.2 Talep Alt ve Ust Sinirlarinin Belirlenmesi
IAENC modeli bir eczanenin normalize edilmis is yUkinl hesaplayabilmek igin L; ve U;
parametrelerine ihtiya¢c duyar. Bu iki parametre sirasiyla, bir eczaneye olurlu (ve rasyonel) bir

¢6zumde atanabilecek en az ve en fazla misteri sayisina kargilik gelmektedir.

Verilen bir j eczanesi igin bu parametrelerin kesin degerlerinin hesaplanmasi amaciyla IAENC

matematiksel modeline benzer LU(j) matematiksel modelini dnerdik.
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LU(j) Modeli

Amag fonksiyon

T
Min veya Max w; = Z hixije (1A-13)

1
i=1t=1
Kisitlar
GM1-2,...,.GM1-7 ve IA-2,...,I1A-12.

Olurlu bir ¢6zim elde etmek ve rasyonel atamalar yapilmasi icin bu kisit kiimelerine ihtiyag

duyulur.

LU(j) matematiksel modelini enazlamak amaci ile gozerek L; parametresinin optimal degeri olan

L; degeri, engoklamak amaci ile U; parametresinin optimal de@eri olan U;" degeri elde edilir.

Tdm eczanelerin alt ve Ust sinir degerlerin hesaplanmasi icin toplamda 2J adet matematiksel
model ¢ozulmesi gerekir. Bunun yerine L; ve U; parametrelerinin degerlerini guvenli sekilde

tahmin eden sezgisel yontemler 6nerdik. Parametreler L}" <L; ve U]m > U; | eczanesinin ig

yuku alt ve Ust sinirini tahmin etmek icin kullanilan m. sezgisel yontem ile elde edilen degerler

olsun.

Proje kapsaminda bir alt bir de Ust sinir sezgiseli gelistirdik. Bu sezgisel yontemler i musterisi ile

nobetci j eczanesi arasinda tanimli iki uzaklik bilgisine ihtiyag duyar, d;; ve d_u Bu uzakliklar j

eczanesinin bulundugu bdlgedeki (r; bdlgesi) eczaneler yok sayilarak hesaplanir ve i
musterisinin atanabilecedi en yakin ve en uzak eczanelerin mesafeleri gosterir. Bu bolgedeki
eczanelerin yok sayllmasinin sebebi j eczanesi ndbetgi iken digerlerinin nébetci olamayacagi ve
i musterisinin j eczanesi disindaki en iyi ve en koétu alternatifinin ne olacagi bilgisine ihtiyag

duyulmasidir.

dij = min {dy} d;j = min {max{dih}}

—  hirp#rj klk=r; (hey
Mesafe alt siniri igin r; bolgesi digindaki eczanelerin en yakininin uzakhigi bulunur. Ust sinir igin

ise r; bélgesi digindaki her k boélgesi i¢in i musterisine en uzak eczanenin mesafesi bulunur, daha
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sonra ise bu mesafelerin en yakini secilir. Cinkl her gin her bdlgeden bir eczane ndbetgi

olacak ve i musterisi higbir durumda bu mesafeden daha uzak bir eczaneye atanmayacaktir.

Bu uzakliklar kullanilarak Lj ve U/ degerleri 1A-14 ve 1A-15 esitliklerinde hesaplanir.

1 —_ . . 1 -
Lj=mn; Z hi Vj (IA-14)

ildj<dij
Alt sinir uzakhigindan daha yakin tim mdsteriler j eczanesi nobetgi oldugu ginler (n; defa) j
eczanesine atanacaklardir. Toplam ifadesi altinda klglk esit yerine kuguktir kullaniimasinin
sebebi, j eczanesi ve diJer bir eczane arasinda mesafede esitlik olmasi durumunda miusterinin

diger eczaneye atanacaginin varsaymamizdir. Bu sayede L} < L; esitsizligi korunmus olur.

i = Z_hi v (IA-14)

Ust sinir uzakligindan daha yakin tim mdasteriler j eczanesi nébetgi oldugu ginler (n; defa) j
eczanesine atanacaklardir. Toplam ifadesi altinda kiglk esit kullaniimasinin sebebi, j eczanesi
ve diger bir eczane arasinda mesafede esitlik olmasi durumunda mdisterinin j eczanesine

atanacaginin varsaymamizdir. Bu sayede U! > U; esitsizligi korunmus olur.

Optimal ve sezgisel yontemlerin ihtiyag duyduklari streleri 100 musteri, 10 eczane, 7 gliin ve 4
bdlgenin oldugu bir érnek Gzerinde karsilastirdik. Optimal degerleri hesaplamak yaklasik 6 saat,

sezgisel degerleri hesaplamak ise bir saniyeden kisa strda.

3.9.3 Tum Etkin Sonuglari Bulma Algoritmasi

IAENC(g) modelini farkli ¢ degerleri ile ¢dzerek tiim etkin sonuglarin bulunmasi mimkindir.
Bunun i¢in Algoritma 25’i énerdik. Bu algoritma € = 0 degeri ile baglar. Olurlu bir ¢6zim buldugu
surece en dusuk normalize is yuku degerine sahip eczaneyi belirler ve bir sonraki € degeri i¢in
bu eczaneye bir fazla miusgteri atanmasi durumunda elde edilecek orani hesaplar. Daha sonra ilk
adima déner ve gincellenmis e degeri ile yeni bir problem ¢dzer. Olurlu bir ¢ézim olmamasi

durumunda daha 6nce bulunan ¢ézumleri raporlar ve sona erer.

Algoritma 25 her olurlu ¢ézim sonrasinda bir eczanenin is ylkinu bir birim artirir. Toplam talep

miktart H = T Y!_, h; birimdir. Algoritma 25 sonlu bir algoritmadir ve O (H) iterasyonda sona erer.
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Algoritma 25. IAENC(¢) ile Tiim Etkin Sonuglarin Bulunmasi

Adim 0: =0 ve c=1 olarak belirle

Adim 1: IAENC(g) modelini ¢6z.
Adim 2: Eger olurlu bir ¢6zim var ise;

2.1 Co6zumu kaydet, (Ff,pg)-

2.2 En dusUk normalize is yuku degerine sahip eczane j olsun (Gyle ki pg = pj)

Eger ayni degere sahip birden fazla eczane varsa en buyik U; — L; degeri olani seg.

2.3 Segilen eczanenin ig ylku w; olmak Uzere € degerini gincelle

. 1+w;—L;
Uj — L

2.4 c=c+1 olarak gincelle ve Adim 1’e git.

Adim 3: Kaydedilen sonuglari raporla

3.10 iki Amagh Degisken Komsuluk Arama Algoritmasi

Bu bdlimde yukarida tanimlanan CENP icin kisa hesaplama zamaninda en iyi etkin ¢ézimleri
yada etkin ¢dziime yakin ¢oziimleri bulabilmek amaciyla iki-Amagli Degisken Komsuluk Arama
(IDKA) algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma birinci amag fonksiyonu olarak IAENC
probleminde tanimlanan talep agirlikli toplam mesafeyi, F;, ikinci amaga fonksiyonu olarak

IAENC probleminde tanimlanan en diisiik normalize edilmis is yiikiini, F,, almaktadir.

Liang ve Lo (2010), CDKA algoritmasini gok amaglh optimizasyon problemlerini gézmek igin Tek-
Amagcli DKA (TDKA) algoritmasindan yola gikarak gelistiriimistir. IDKA algoritmasinin temel fikri
rastgele komsuluk segme ydntemi, temel ¢6zUmu se¢gmek igin gelistirilen yeni bir yontem ve
komgu ¢6ziimiin kullanimi bakimindan TDKA algoritmasindan farkhidir. IDKA algoritmasi
Algoritma 26. IDKA AlgoritmasiAlgoritma 26’da verilmistir. Bu calismada Liang ve Lo (2010)
tarafindan tanimlanan IDKA sezgiseli IAENC problemine uyarlanmis ve tek amacgh ENC
probleminde iyi sonuclar veren Degisken Komsuluk Kisittama Arama (DKKA) algoritmasi iDKA

algoritmasinin komsuluk arama adiminda kullaniimistir.
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IDKA algoritmasi rastgele miimkiin bir baglangi¢ ¢éziiminii Temel Degisken Komsuluk Arama
(TDKA) algoritmasinda kullanilan yontemle olusturarak baslar. Bu baglangic ¢6zimu
yaklagilmaya galigilan Pareto egrisinin (Pareto front) ilk ve tek elemanidir. Daha sonra algoritma
TDKA algoritmasinda kullanilan komguluk yapilarini olugturur. Arama dongusu mevcut etkin
¢Ozimler kiimesinden bir mevcut ¢ézimin secgilmesiyle baglar. Mevcut ¢6zim segilirken etkin
sonugla kimesindeki her ¢ézimin koordinatiyla bitisik etkin ¢ézimlerinin koordinatlarinin
kesigsimiyle olusan alt, a%, ve Ust, a", dikdortgen alanlar toplami en yiiksek olan etkin ¢dzim
daha 6nce temel ¢6zim olarak secilmemisse mevcut ¢ozim olarak segilir. Daha sonra segilen
¢6zum ziyaret edildi olarak isaretlenir. Sekil 5‘de etkin ¢dzimler arasindaki uzakliklarin alanlar
cinsinden nasil hesaplandigi gosterilmistir. Her etkin ¢6zim icin bu alt ve Ust alanlar toplami
hesaplanmistir ve toplam alani en yuksek olan ve daha 6nce temel ¢ozUm olarak segilmemis
olan etkin ¢6zim temel ¢6zim olarak segilmektedir. Burada en yiksek alani segerek etkin
¢bzumler arasindaki uzakliklari dengelemek yani yaklasilmaya g¢alisilan Pareto egrisinin butun
yonlerinde etkin ¢gbzumler elde etmek amaglanmigtir. Ayrica, kimenin iki ucuna yani iki amaca
ayri ayri daha fazla oncelik vererek etkin sonuglar kiimesinin genisligini yani u¢ noktalari

arasindaki uzakhigi arttirmak amaciyla birinci amag¢ fonksiyon degerinin en iyi oldugu ¢6zimun

Us-4s S . < . o i
alt alani a® = Tov] olarak ve ikinci amag fonksiyon degerinin en iyi oldugu ¢6zUmuan Ust alani
" US—AS .. . e e . .
a' = v olarak alinmistir. Burada, US ilk olusturulan baslangi¢c ¢6zUmunUn birinci amag

fonksiyon degeridir ve AS ise birinci amag fonksiyonunun alt sinir algoritmasiyla (Aglamaz ve
Ozpeynirci, 2011) hesaplanan alt siniridir. Mevcut biitiin etkin ¢dziimler ziyaret edilmigse biitin
tumUindn durumu ziyaret edilmemis olarak guncellenir ve en yiksek alana sahip olan etkin

¢6zim temel ¢d6zim olarak secilir.

Komsuluk, olusturulan komsuluk yapilarindan rastgele olarak secilir. Burada, TDKA sezgiselinin
sallama algoritmasinin aynisi kullanilir, ancak kaginci komsuluga gegilecedi rastgele belirlenir.
Yani bdlgelere, eczanelere ve glnlere rastgele degerler atama yéntemi ve segilen bdlgelerin,
eczanelerin ve glnlerin rastgele degerlerini glincelleme yéntemi TDKA algoritmasinda kullanilan
yontemin aynisidir. Ancak, TDKA komsuluk sayini bir arttirarak maksimum komsuluk sayisina,
k.qx, kadar ic iterasyonu devam ettirirken IDKA komsuluk sayisini 1 ile maksimum komsuluk
sayisi arasinda rastgele olarak belirler ve belirlenen komsulukta secilen temel ¢6zimunin
etrafinda rastgele z' ¢6zimu olusturulur. Maksimum komsuluk sayisi TDKA algoritmasinda

belirlenen, [K /2], olarak alinmistir.
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Sekil 5. Etkin ¢ozimler arasindaki uzaklik

Algoritma 26. IDKA Algoritmasi

Baslangi¢ Adimi: Baglangic ¢6zUmu (gizelgesi) z ‘yi olustur, aramada kullanilacak komsguluk
yapilarini, Ny, k ={1,... ,kna}, olustur, baslangic ¢ozimind yaklasilan Pareto egrisinin ilk

elemani olarak al,

Arama Yontemi: Asagidaki adimlari durdurma kosulu saglanincaya kadar tekrarla,

(1) Bir segcme yontemine dayanarak yaklasilan Pareto egrisi Uzerinden temel ¢dzim z ‘yi seg,

(2) Komsuluk yapilarindan rastgele bir komsuluk seg,

(3) Sallama: z ¢6zUmUunln k. komsulugundan rastgele z' ¢éziminu TDKA sallama algoritmasini
kullanarak olustur (z' € Ny (2)),

(3) Yerel Arama: z' ¢6zUminin secilen komsuluktaki bittin komsu ¢ézimlerini bul,

(4) Glincelleme: Bulunan butin komsu ¢ézumleri kullanarak yaklasilan Pareto egrisi guincelle,

(5) Temel ¢6zim halen yaklasilan Pareto egrisinde korunuyorsa ziyaret edildi olarak isaretle.
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Algoritmanin yerel arama adiminda, z' ¢6ziminin belirlenen komsuluktaki batin komsu
¢6zumleri DKKA algoritmasi kullanilarak bulunur. Daha sonra, bulunan bitiin komsu ¢éztmler
kullanilarak baskilanan (dominated) ve az baskin (weakly non-dominated) olan c¢ézimler
elenerek etkin ¢ozimler kiimesi (yaklasilan Pareto egrisi) glincellenir ve sadece etkin (non-
dominated) c¢ozimler kalir. Son olarak, secilmis olan temel ¢ézim halen etkin sonuclar

kimesinde ise ziyaret edildi olarak isaretlenir.

Alternatif ¢6zim sayisini arttirmak amaciyla, her 50 iterasyon sonunda (50.,100.,150.,...,100 *
T.) e@er secilen temel ¢ézimde en az is yukl sifira esit olan bir yada birden fazla eczane
bulunuyorsa, algoritma en az is yuku sifir olan eczanelerden birini, j, rastgele seger. Daha

sonra, bu eczaneye kendi bdlgesinden olmayan en yakin eczaneyi, (j':j’ € J\Ur; ), bulur. j'

eczanesine ise kendi bolgesinden olan en uzak eczaneyi, j", bulur. Son olarak, j' ve j"
eczanelerinin nobetlerini degistirir. Eger n;, > 1 ya da n; > 1 ise, bu eczanelerin nobetci
olduklari ilk glnleri alir ve o gunlerdeki nobetlerini degdistirir. BOylece, kritik eczaneye (en az is
yuku sifir olan eczane) en yakin olan eczane kapatilarak daha uzakta bir eczane aciimis ve bazi
masgterilerin  kritik eczaneye atanmasi saglanarak kritik eczanenin is yudkinin arttiriimasi

amaglanmistir.

IDKA algoritmasi durdurma kosulu saglanincaya kadar devam eder. Burada, durdurma kosulu
en ¢ok tekrar sayisi olarak secilmis ve 100 T olarak belirlenmistir. Ayrica, buyidk boyutlu
problemler icin 1,5 saat CPU zamani sininda en c¢ok tekrar sayisi kosuluyla ayni anda

kullaniimigtir.
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4. BULGULAR

Bu bélumde gelistirdigimiz yontemleri test etmek amaciyla gesitli bayukluklerde drnek problemler
ve Izmir icin gercek hayat problemleri olusturduk. Oncelikle bu &érnek problemleri nasil
gelistirdigimizi aktardik. Daha sonra 6nerdigimiz yontemleri bu problemler Gzerine test ettik ve

sonuglarini raporladik.

4.1 Ornek Olusturma

Bu boélimde rassal orneklerin olusturulma ydnteminden bahsettik. Oncelikle BM1 ve GM1
problemleri icin ortak olan &zellikleri aktardik. Rassal érnek olusturmak igin Ozpeynirci ve
Kdksalan (2010) tarafindan kullanilan yonteme benzer bir yontemi kullandik. Musteri ve eczane
dugumlerinin yerlerini 1000X1000’lik bir kare Uzerinde birbigimli (uniform) dagilim kullanilarak
belirledik. Dagumler arasi uzakliklari 6klid uzaklik yéntemi ile belirleyerek en yakin tamsayiya
yuvarladik. Musteri talepleri 1 ile 15 birim arasinda birbicimli dagilim ile belirlenerek en yakin

tamsayiya yuvarladik.

Ug farkli 6rnek boyutu lizerinde calistik. ilki kiigiik boyutlu problemler olarak adlandirdigimiz en
fazla 60 musteri, 90 eczane ve 15 giin olan drneklerdir. ikincisi ise biyik boyutlu problemler
olarak adlandirdigimiz 350 musteri, 250 ile 1000 arasinda eczanenin oldugu 25 ile 100 gun
arasinda planlama ufkuna sahip érneklerdir. Sonuncusu ise bir sonraki bolimde detayli olarak

anlatacagimiz, izmir'e ait gercek érneklerdir.

Kiiglik boyutlu problemler: Misteri ve eczane sayilari ile planlama periyodu uzunlugu icin 9 farkh
ornek buyUkliga belirledik. Bu érnek buyudklikleri belirlerken gergek hayat problemine oransal
anlamda benzer olmalarina dikkat ettik. Gergek hayat probleminde =350 musteri, J=1000
eczane ve T=90 gin vardir. Ornek buyuklUklerini (I, J, T) sablonunda, (20,10,5), (20,20,10),
(20,30,15), (40,20,5), (40,40,10), (40,60,15), (60,30,5), (60,60,10) ve (60,90,15) seklinde
belirledik. Bu 6zellikleri hem BM1 hem de GM1 problemleri igin kullandik. GM1 probleminde bu
Ozelliklere ek olarak eczanelerin nobet bolgelerine gore bolinmesi gerekmektedir. Bu amacla
1000X1000’lik karenin satir ve situnlari VK pargaya ayrilarak K esit bélim elde ettik. Ayni
bolumde yer alan eczanelerin ayni nobet bolgesinde oldugu varsaydik. Her bolgede en az bir
eczane olmasini garantilemek icin ilk K eczaneyi her bdlgeye birer tane olacak sekilde (ancak

halen bdlge igindeki yerleri rassal olacak sekilde) atadik. Bélge sayisi, 20 veya daha az eczane
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olan ornekler icin 4 digerleri igin 9 olarak belirledik. Kigik boyutlu problem toplamda 9 farkl

problem boyutu tanimladik ve her problem boyutunda 10 rassal 6rnek olusturduk.

Bliyik boyutlu problemler. BUyUk boyutlu drnekleri sadece ¢ok noébetli problemler igin
olusturduk.  Problemler (1,J,T,K) formatinda (350,250,25,49), (350,500,50,49) ve
(350,1000,100,49) boyutlarindadir. Bu 3 farkli problem boyutunun her birisi i¢cin 5 rassal érnek
olusturduk.

Projenin ilk yili icerisinde gergeklestirdigimiz deneylerde kullandigimiz érnekler ile daha ileriki
doénemlerde kullandigimiz érnekler arasinda iki temel fark vardir:

1) ik yil hem basit hem de gercekgci problemler (izerinde calistik. ilerleyen dénemlerde ise
sadece gergekci problemler Gzerine yogunlastik.

2) Gercgekgi problemlerde bir eczanenin nébet sayisina alt ve Ust sinirlar tanimlamistik.
Bunlara ilk tip érnekler diyelim. Ancak gercek hayatta bir sonraki planlama periyodunda
hangi eczanelerin bdlge Ust sinirda ndbet tutacagi biliniyor. Bu sebeple projenin ilerleyen
doénemlerinde her eczanenin ndbet sayisini sabitlemeyi tercih ettik. Bu sekilde gergcege
daha yakin bir problem elde ettik. Ayni zamanda, hangi eczanelerin alt hangilerinin Ust
sinirda nébet tutacagina karar vermek zorunda kalmadigimiz igin goéreceli olarak daha

kiguk bir ¢bziim uzayinda ¢alismaya bagsladik. Bunlara da ikinci tip érnekler diyelim.

Matematiksel modellerin sonuglarini ve alt sinirlarin performanslarini raporladigimiz 4.3 Bolimu
ve Tabu Arama algoritmasinin sonuglarini raporladigimiz 4.4 Bolimid’nde hem basit hem de
gercekgi problemler tzerinde ¢alistik. Bu bélimlerdeki gercekgi problemler icin ilk tip 6rnekler ile

deneyler yaptik. Diger bolimlerde ise sadece gergekgi problemlerin ikinci tip érnekleri ile ¢alistik.

4.2 izmir Orneklerini Olusturma

izmir uygulamasi igin ihtiyag duyulan, (i) misteri digumlerinin yerleri ve (ii) musterilerin talep
miktarlari ile ilgili iki varsayimda bulunduk. NoObet¢i eczaneye ihtiyag duyan musterilerin kesin
yerlerini belirlemek ¢ok zordur. Bu sebeple ayni mahallede yasayanlari temsil edecek tek bir
digum oldugunu varsaydik. Bu sekilde genis bir cografyaya yayilmis olan ¢ok fazla sayidaki
gergek mugteri dugumunu daha az sayidaki temsili dugumler ile gosterdik. Mahallelerin
nifuslarini da dagimlerin goéreceli taleplerini temsil etmek igin kullandik. izmir Buyiiksehir

Belediyesi sinirlari icerisinde 350 mahalle vardir ve her mahalleyi temsil eden digumun mahalle
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muhtarliyinda oldugu varsaydik. Mahalle niifuslari bilgisini Tirkiye istatistik Kurumu (TUIK) izmir

Bdlge Mudurligu ile yapilan yazigsmalar sonrasinda satin aldik.

Eczanelerin ve mahalle muhtarliklarinin yerlerini izmir Blyiksehir Belediyesi Cografi Bilgi
Sistemi ile belirledik. Musteri ve eczane dugumleri arasindaki mesafeler, muhtarliklarin ve
eczanelerin gercek koordinatlari kullanilarak duz gizgili uzakliklar (rectilinear) olarak hesapladik.
Gergek hayat uygulamasinda, bu mesafeler lizerinde makul degisiklikler yaptik (Ornegin izmir

Kérfezi'nin karsilikli iki yakasindaki digumler arasindaki mesafeler).

Eczaci Odasindan 2010 yili 3. dénemi ile 2011 yili ilk donemine ait bilgileri aldik. Bu bilgiler
eczane isimlerini, eczane bodlgeleri ve eczanelerin nobet tarihleridir. Bu bilgiler Tablo 4’'de
Ozetlenmistir. Kapanan veya yeni acgilan eczanelerin olmasi, bazi eczacilarin saglik sebepleri ile
nobet disi kalmalar gibi sebeplerle donemler arasinda eczane sayilari degisiklik gostermektedir.
Planlama doénemindeki resmi tatiller ve hafta sonu sayilarinin farkliik gdstermesi sebebi ile

planlama dénemindeki gin sayisi da farklilik gostermektedir.

Tablo 4. izmir uygulamasi

Donem J T
2010/3 | 1046 | 97
2011/1 | 1053 | 101

4.3 Matematiksel Modellerin Sonuglari ve Alt Sinirlar
Bu bdlimde, gelistirilien matematik modeller ve alt sinir algoritmalarinin rassal érneklerindeki

performanslarini BM1 ve GM1 problemleri i¢in raporladik.

Bu bdlimde, BM1 ve GM1 problemlerinin matematik modellerini GAMS 22.5 modelleme yazilimi
ile yaptik ve ¢6zim i¢cin CPLEX 11.2 genel ¢dzlcusund kullandik. Alt ve Ust sinir algoritmalarini
C programlama dilinde ve Codeblocks ortaminda kodladik. Tim rassal deneyleri AMD Ug
Cekirdekli 1.80 GHz islemciye, 4 GB RAM bellege ve Windows 7 igletim sistemine sahip bir HP
diz Ustu bilgisayarda yaptik.

Tum deneylerde 1 saatlik ¢6zim suresi siniri kullandik. Eger ¢ozucu bu sure igerisinde en iyi

sonucu buldugunu ispatlamamis ise buldugu en iyi olurlu sonucu ve en iyi alt siniri raporladik.
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Tablo 5°de BM1 problemi ile ilgili sonuglari verdik. ilk (i¢ situn sirasi ile misteri ve eczane
sayllari ile planlama periyodu uzunlugunu gosterir. Doérdinctd sttun BM1AIt alt sinirini
hesaplamak icin gereken CPU zamanini saniye olarak verir. Beginci siradaki Aralik stutununda
CPLEX ¢o6zucusunun buldugu en iyi sonucun amag fonksiyonu degeri ile BM1Alt algoritmasinin
buldugu sonucun degeri arasindaki farkin BM1Alt algoritmasinin buldugu sonucun degerine
oranini raporladik.

(CPLEX En iyi Sonu¢ — BM1Alt)

Aralik = 100 X BMIALL

CPLEX CPU sutunu CPLEX g¢o6zicUsunun c¢alisma suresini raporlar. Srenin karsilastirilabilir
olmasi igin zaman limitine takiimadan sonra eren érneklerin sidrelerinin ortalamalari verdik. Son
sutun ise 10 rassal drnekten bir saatlik stre limiti icerisinde optimal olarak ¢ozilenlerin adedini

gosterir.

Sonuglardan anlasilacagi Uzere BM1Alt algoritmasi oldukc¢a hizli ¢galismakta ve saniyenin binde
ikisi kadar surede sonug¢ vermektedir. Bu algoritmanin dnerdigi alt sinir bilinen en iyi sonuca ¢ok
yakin degerler almaktadir. Bu deger CPLEX ¢6zUcusunun optimal sonucu buldugu 6rnekler igin
ortalama %0,39 ve en fazla %0,97'dir. Ancak CPLEX ¢Ozlcusunun sire limitine takildigi
ornekler i¢in aralik ortalama %0,74 ve en fazla %3,32'dir. C6zUm surelerinin J ve T degderlerinin

artmasi ile etkilendigi gozlemlenmektedir.

Tablo 6 GM1 problemi ile ilgili sonuclari raporlar. ilk dért siitun sirasi ile misteri, eczane ve
nobet bolgesi sayilari ile planlama periyodu uzunlugunu vermektedir. Begsinci sutun GM1AIt2 alt
sinirini hesaplamak igin gereken CPU zamanini saniye olarak gosterir. GM1AIt2 alt sinirini hem
kisa surede calismasi hem de GM1AIt1 alt sinirndan daha iyi sonug¢ vermesi sebebi ile

raporladik, ayni sebeple GM1AIlt1 alt sinirini galismanin devaminda kullanmadik.

Altinci siradaki Aralik sUtunu CPLEX ¢dzlctsunin buldugu en iyi sonucun amag fonksiyon
degeri ve GM1AIt2 algoritmasinin buldugu deger kullanilarak hesaplanmis ve raporlanmistir.
CPLEX CPU situnu CPLEX c¢o6zuclislinin c¢alisma slresini raporlamaktadir. Sdrenin
karsilastirilabilir olmasi i¢cin zaman limitine takilmadan sonra eren &rneklerin strelerinin
ortalamalari verilmigtir. Son sutun ise 10 rassal érnekten bir saatlik sire limiti icerisinde optimal

olarak ¢ozllenlerin adedini vermektedir.
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Tablo 5. BM1 problemi sonuglari

I 3 T BM1AIt CPU | Aralik | CPLEX CPU Optimal
(sn) (%) (sn)*
20 | 10 | 5 0,001 0,38 0,74 10
20 | 20 | 10 0,001 0,38 22,59 10
20 | 30 | 15 0,001 0,48 693,59 6
40 | 20 | 5 0,001 0,40 15,59 10
40 | 40 | 10 0,002 0,38 - 0
40 | 60 | 15 0,001 0,36 - 0
60 | 30 | 5 0,001 0,37 183,64 10
60 | 60 | 10 0,001 0,45 - 0
60 | 90 | 15 0,002 1,72 - 0

* 3600 saniye limitinden dnce optimal sonuca ulasilan érneklerin CPU zamani ortalamasi

Tablo 6. GM1 problemi sonuglari

| ] - GM1AIt2 CPU | Arahlk | CPLEX CPU Optimal
(sn) (%) (sn)*

201 10| 5 | 4 0,001 4,30 0,39 10
201 20| 10 | 4 0,001 7,09 226,58 10
20 130 | 15| 9 0,001 1,31 107,84 8
40 | 20 | 5 | 4 0,001 8,41 7,38 10
40 | 40 | 10 | 9 0,001 4,81 1491,02 4
40 | 60 | 15 | 9 0,001 5,34 -

60 | 30| 5 |9 0,001 7,24 23,86 10
60 | 60 | 10 | 9 0,001 11,20 - 0
60 | 90 | 15 | 9 0,002 13,60 - 0

* 3600 saniye limitinden dnce optimal sonuca ulasilan érneklerin CPU zamani ortalamasi
Sonuglardan anlasgilacagi tUzere GM1AIt2 algoritmasi olduk¢a hizli galismakta ve saniyenin

binde ikisi kadar surede sonu¢ vermektedir. Bu algoritmanin dnerdigi alt sinirin kalitesi (bilinen

en iyi sonuca yakinli§gi) BM1Alt algoritmasina gére daha dusuiktir. Bu farkin sebebinin GM1
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probleminin birden fazla nébet icermesi oldugu dastnulebilir. Bu deder CPLEX ¢6zicusunin
optimal sonucu buldugu drnekler icin ortalama %5,90 ve en fazla %16,12’dir. Ancak CPLEX
¢6zlcusunun sure limitine takildigi érnekler icin aralik ortalama %8,75 ve en fazla %25,15'dir.
Nobet bdlgesi sayisinin artmasi problemin ¢6zim sdresini artirmaktadir. Ayrica ¢6zim

surelerinin J ve T degerlerinin artmasi ile arttigi gézlemlenmektedir.

4.4 Tabu Arama

Bu bolimde, tek nébetli (BM1) ve ¢ok ndbetli (GM1) problemler igin yapilan deneylerin sonuglari
sunduk. Deneyleri AMD Triple Core 1.80 GHz islemcili 4GB RAM ‘e sahip Windows 7
Professional yukli HP Laptop bilgisayarda yaptik. TA ve alt sinir algoritmalarini C++ dilinde ve
Codeblocks ortaminda kodladik.

Testlere baslamadan 6nce, tabu slresi ve maksimum déngu sayisinin en iyi degerlerini bulmak
icin 6n deneyler yaptik. On deneyler boyunca 6 farkli problem boyutu kullandik. On deneyler

boyunca tabu silresi ve déngu sayisi parametrelerini test ettik.

Tek nobetli problem igin, glin ve digum tabu sdresini 5, déngu sayilari ise i¢ déngi igin 15 ve
dis déngu igin 30 olarak sectik. Cok nébetli problem igin, glin tabu siresini 5, dGgim tabu slresi

5, bdlge tabu siresi 3 ve déngu sayilari i¢ ve dis ddngu igin sirasiyla 10 ve 20 olarak belirledik.

On deneyler gerceklestirildikten sonra, TA algoritmasinin performansi test ettik. Tek ndbetli
problem igin hazirlanan Tablo 7°de, I, J ve T sutunlar sirasiyla musteri, eczane ve gun sayilarini
temsil etmektedir. LB, TA ve OPT situnlari sirasiyla alt sinir, TA algoritmasi ve matematik
modelin ¢alisma surelerini géstermektedir. Beklendigi Gzere, ¢alisma suresi problem boyutu
arttikca cok artmaktadir. Matematik model i¢in ¢d6zim siresi limiti 1 saat olarak belirlenmistir,
3600 saniyelik ¢ézum suresi probleme bu sure limiti icinde optimal ¢6zim bulunamamasi
anlamina gelmektedir. Matematik modelin optimal olarak ¢6zebildigi érnek sayisi # sutununda
gosterilmektedir. Eczane sayisi, J, 40 ve daha fazla olduju durumlarda matematik model
problemleri sure limiti icinde gézememektedir. Gergek Aralik situnu TA algoritmasinin buldugu
sonu¢ ile matematik modelin bulduu sonucun arasindaki mesafeyi yuzde olarak
gostermektedir. Algilanan Aralik sutunu ise TA algoritmasinin buldugu sonug ile alt sinir

algoritmasinin buldugu degerin arasindaki mesafeyi yluzde olarak gdstermektedir. Algilanan
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aralik dlgutu 6zellikle matematik model ile ¢ozulemeyen buyuk boyutlu problemlerde alt ve Ust

sinir arasindaki farki 6lgmek amaciyla kullaniimaktadir.

Tablo 7. Tek ndbetli problem igin deney sonuglari

Gergek | Algilanan

I J |T -5 ) ks ) OPT_ # Aralik Aralik

(saniye |(saniye) [(saniye) %) %)
20|10 ( 5 0,001 0,299 0,740| 10 0,0 0,4
20 20| 10| 0,001 1,911 22,591| 10 0,2 0,6
20 (30| 15 0,001 4,533| 1.856,153| 6 0,2 0,7
401 2 | 5 0,001 3,355 15,589| 10 0,1 0,5
40 140 ( 10 0,002 24,097| 3.600,000|] O 0,5 0,7
40|60 | 15| 0,001 45,130 3.600,000| O 1,2 1,3
60|30| 5 0,001 13,883 183,641 10 0,4 0,8
60 [ 60 | 10 0,001 103,670 3.600,000( O 1,2 1,3
60 [ 90 | 15 0,002 165,894 3.600,000( O 2,6 2,6

Tek nébetli problem icin ¢ézim sulreleri ve ¢b6zim farklari Tablo C2'de 6zetlenmistir. TA
algoritmasi tarafindan bulunan sonuglar ¢ogunlukla optimal ¢ézimin %1 araligindadir. TA
algoritmasinin ve matematik modellerin ¢6zim slrelerini karsilastiracak olursak, TA algoritmasi
aclk bir sekilde cok daha az bir slirede sonuglar bulmaktadir ve bu sonugclarin kalitesi matematik

modelinkinden uzak degildir.

Tablo 8. Tek ndbetli problem igin ortalama sonuglar

Gergek | Algilanan
Aralik (%) 0,717 0,974

TA OPT
C6zim suresi (sn) | 40,308 | 1830,968

Cok ndbetli problem icin yapilan deneyler, kiicuk ve buylk boyutlu olarak ikiye ayrilmigtir.

izleyen iki bélimde, ilk olarak kiigiik boyutlu problemler icin deney sonuglari tartisiimakta ve
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sonrasinda buyldk boyutlu problemleri ¢ézmek igin TA algoritmasinda yapilan degisiklikler ve

deney sonuglari tartigiimaktadir.

Sonuglar, ¢6zUm sdresi ve alt sinir ile optimal ¢6zim arasindaki fark bakimindan
kargilastirimistir. Eger optimal ¢6zim mevcut degilse, Ust sinirlar karsilastirma igin

kullaniimistir.

Kiiciik Boyutlu Problemler

Tablo 9da, 1,J,T ve K sutunlari sirasiyla musteri, eczane, giin ve bdlge sayilarini temsil
etmektedir. Sonraki dort situn, sirasiyla alt sinir, matematik modelin dogrusal gevsetimi, TA
algoritmasi ve matematik modelin ¢alisma surelerini gostermektedir. Matematik model 60 veya
daha fazla eczanenin oldugu problemleri 1 saatlik sire limitinde optimal ¢ézememektedir.
Matematik modelin optimal olarak c¢o6zebildigi 6rnek sayisi # sltununda goésterilmektedir.
Problem boyutu arttikga ¢6zUm slresi uzamaktadir. Bununla birlikte, daha buylk problemler igin

bile 6nerilen TA algoritmasi ortalamada 1 dakikadan kisa slrede sonug¢ vermektedir.

Tablo 10 TA ve matematik model icin ortalama fark ve ¢6zim suresi deg@erlerini 6zetler. TA
algoritmasi ¢ok kisa surede kabul edilebilir sonuglar bulabilmektedir. Algilanan aralik degerini
%7.6 civarinda olmasina ragmen, gergekte bu deder %171’in altindadir. Bu durumda TA
algoritmasinin performansinin kabul edilebilir oldugu sonucuna varilabilir. Ayrica farkin TA
algoritmasindan degil, alt sinir algoritmasinin yeteri kadar iyi sonu¢ vermemesi sebebi ile oldugu

dusunulebilir.

Bliylik-Boyutlu Problemler

Blylk boyutlu problemler icin TA algoritmasinda bazi degisiklikler yapiimistir. Mevcut
algoritmada, komsu c¢6zum arama tekniklerinde her eczane igin komsu ¢6zUm aramasi
yapiimaktadir. Blylk boyutlu problemlerde eczane sayisi ¢ok fazla oldugu igin, makul ¢6zim

surelerinde sonuglar bulmak ¢ok zor olmaktadir.
Ik degisiklik olarak, en iyi aday ¢6zim lizerinde iyilestirmenin gorildigi déngi sayisi tutulmaya

baslamistir. Bu deger onceden belirlenen bir seviyeye ulastiginda, secilen eczane igin daha iyi

sonuglarin aranmasi durdurulup dijer eczaneye gecilir. Bu sekilde, bir eczane igin yapilan
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arama kisitlanmis olup, en iyi aday sonucu bulmaya galisiimaz. Sadece yeterince iyi bir ¢6zim

bulunduktan sonra diger eczaneler aranarak yeni ¢éziimlere bakilir.

Tablo 9. Kii¢ik boyutlu gok ndbetli problem igin deney sonuglari

Gergek [Algilanan

I J |T |K -e _ -P _ TA _ OPT_ # |[Aralik |Arahk
(saniye) [(saniye) |(saniye) [(saniye) %) %)

20 (10| 5| 4 0,001 0,249 0,066 0,387 10 0,0 4,3
20 (20|10 4 0,001 0,789 0,651| 226,578/ 10 0,1 7,2
20130|15| 9 0,001 1,241 3,663 806,803 8 0,2 1,5
40 |20 5 | 4 0,001 0,663 0,376 7,385( 10 0,2 8,6
40 (40|10 9 0,001 4,850 5,222|2.758,768| 4 0,9 57
40 |60 [15( 9 0,001 27,124 18,44413.601,574( O 2,0 7,0
60 (30| 5] 9 0,001 1,155 1,514 23,863 | 10 0,0 7,3
60 160|10| 9 0,001 38,010 13,486 (3.601,745( O 19 12,8
60 190|15| 9 0,002 252,658 46,058 ]3.603,627| O 3,3 14,6

Tablo 10. Kiglk boyutlu gok ndbetli problem igin ortalama sonuglar

Gergek | Algilanan
Aralik (%) 0,961 7,667

TA OPT
Go6zum sduresi (sn) | 9,942 1.625,637

Diger bir degisiklik olarak, ¢ok ndbetli problemin bdlge kavrami kullaniimaktadir. Degistiriimis TA
algoritmasinda, aranilacak bdlgeler dis déngu numaralari ile iligkilendirilmistir. Bu yolla, her disg
doéngl her zaman bastan baslamak yerine degisik bir eczane kimesinden baglar. Bdylece, daha
iyi ¢bzUmler daha genis bir uzay arastiriimis olur. Bu sebeple, maksimum i¢ déngu sayisi K
olarak degistirilerek her dénglide bir bdlge taranabilmektedir. Gendreau vd. (1997), Gendreau
vd. (2005), ve Doerner vd. (2005) tanimladiklari komsuluk yéntemlerinde olasi tim komsulari
aramak yerine daha az komguyu arayabilmek i¢in aday ¢éziumlerin sadece belirli bir uzaklikta

olmasina izin vermislerdir. Yukarida bahsedilen yontem de benzer bir ama¢ gutmekte ve bu
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amaci probleme 6zgu bir yontem ile gergeklestirmistir, her dis déngu icin ¢ézim uzayinin bir

kismi incelenmigtir.

Tablo 11. Buyik boyutlu gcok ndbetli problem icin sonuglar

.. Algilanan
I J T K Ornek LB_ TA _ Aralik
# (saniye) (saniye) %)
1 0,008 17.180 10,0
2 0,008 17.194 10,4
350 250 | 25 | 49 3 0,008 17.326 11,6
4 0,008 16.939 10,4
5 0,009 16.632 9,5
1 0,021 120.159 17,7
2 0,020 134.734 20,6
350 500 | 50 |49 3 0,017 76.620 16,8
4 0,016 75.793 154
5 0,016 82.272 19,1
1 0,032 540.240 49,6
2 0,016 587.043 50,9
350 | 1000 | 100 | 49 3 0,031 537.777 40,6
4 0,031 540.238 51,9
5 0,016 576.574 47,8

Gergek Hayat Problemleri

Blyuk boyutlu problemlerin igin olusturulan 15 rassal 6érnedin test sonuglari Tablo 11’de
verilmistir. Optimal ve dogrusal gevsetme degerlerini sire limiti icinde elde edilemedigi igin, bu
degerlere tabloda yer verilmemistir. TA algoritmasi en ki¢uk problem igin 16.000 saniyeden (~
4.5 saat) uzun slrede sonuc¢ vermektedir. Ancak TA algoritmasinin suresindeki artis eczane
sayisinin artigindan ¢ok daha hizli olmaktadir. Algilanan aralik degerleri ise Ozellikle buyuk
problemlerde %50 mertebesine ulasmaktadir. En blydk problem boyutu, gercek hayat
problemine benzer buyukluktedir. Bu boyuttaki bir problem igin TA algoritmasi 6 glinden uzun

sire calismaktadir.
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Mevcut ve Onerilen ¢ozUmler iki donem icin karsilastiriimis ve sonuclar Tablo 12°'de verilmistir.
Her iki donem icin GM1 Alt 2 algoritmasi ile bulunan alt sinir LB satirinda verilmigtir. Mevcut
¢6zim ve TA algoritmasi ile bulunan ¢ézim ilgili satirlarda verilmis ve alt sinirdan uzakhgi
hesaplanmigtir. 2010 yili 3. doneminde ciddi bir iyilestirme potansiyeli oldugu agiktir. 2011 yili ilk

donemi igin de %1.1 civarinda bir iyilegtirme mimkundur.

Tablo 12. Tabu arama ile izmir uygulamasi

_ Gozum
Planlama Maliyet . Aralik
. Aciklama _ Siresi
Doénemi (Milyon km) ) (%)
(saniye)
Mevcut 410.89 - 39.8
55.428,838
2011/1 TA 317.12 7.9
(~15.4 Saat)
LB 293.92 0,087 -
Mevcut 309.01 - 9.4
36.624,911
2010/3 TA 305.87 8.3
(~10 Saat)
LB 282.54 0,085 -

Her iki periyot icin de, tUm insanlarin planlama periyodunun her bir giininde eczanelere talebinin
olacag! varsayillmigtir. Bu varsayimin gercek hayatta gecerliligi yoktur. Ancak, mevcut ve

Onerilen ¢ozUmler ayni yontem ile 6lguldigu icin kargilastirmanin adil oldugu dusunulmektedir.

4.5 Dal-Sinir Algoritmasi

Bu bdélumde ENCDS ve Gelistiriimis ENCDS algoritmalari ile yaptigimiz deneylerin sonugclarini
sunduk. Her iki algoritmay! C dilinde kodladik ve deneyleri Windows 7 Professional yuklu Intel
Core2Duo islemcili HP Desktop, 3.00GHz, 4GB RAM ozelliklerine sahip bir bilgisayarda
gerceklestirdik.

Deneyleri 9 farkli problem blyukliginde yaptik. Her problem buayiklGga igin 10 farkli érnek
rassal ¢6zdik. Deneyler icin bir saatlik sure limiti belirledik. Algoritmanin optimal ¢6zim

veremedigi 6rneklerde bir saat icerisinde buldugu en iyi sonucu raporladik.
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4.5.1 ENCDS Algoritmasi
Bu bélimde ENCDS algoritmasi ile yapilan deneyleri sunduk. Deney sonuglarini éncelikle Ust
sinir algoritmalarinin en iyisini belirlemek amaciyla analiz ettik. Daha sonra ise en iyi Ust sinir

algoritmasi ile IBM ILOG CPLEX 12.0 genel amacli ¢dzicunin performanslarini karsilastirdik.

US4 st sinir algoritmasi igin 6n g¢alismalar yaptik. Bu calismalarda US4 algoritmasinin ihtiyag
duydugu iki parametre a ve B sirasi ile %50 ve %25 olarak belirlenmigtir. Bu sekilde dal-sinir
agacinda planlama ufkunun yarisina gelene kadar US3 algoritmasi ile Ust sinir bulunacak
kalaninda ise US1 algoritmasi kullanilacaktir. Ayrica US3 algoritmasi tim mahalleleri degil, en
kritik %25 mahalleyi inceleyecektir. US4 algoritmasi US3 algoritmasina gére hem siire hem de
¢coziim kalitesi acisindan daha iyi calismaktadir. Bu sebeple US3 algoritmasi ile ilgili sonuclar

raporlanmamistir.

ENCDS algoritmasi her bir Ust sinir algoritmasi ile ayri ayri kosulup, Ust sinir algoritmalarinin
performanslari karsilastirilmistir. Sonuglari Tablo 13'de ve Tablo 14’de raporlanmistir. Her iki
tabloda da I, J, T ve K situnlari sirasiyla musteri, eczane, planlama ufku ve boélge sayisini temsil
etmektedir. Tablo 13'de US1, US2 ve US4 siitunlari bu Ust sinir algoritmasi ile olusturulan dal-
sinir algoritmasinin ortalama CPU zamanini vermektedir. Bu ortalamaya sure limiti sebebi ile
duran oOrnekler dahil edilmemistir. Stre limiti sebebi ile durulan érnek sayisi parantez iginde
verilmistir. Tablo 13'den de gdrllecegi Uzere algoritmalarin slresi misteri sayisinin artisindan

¢ok fazla etkilenmemekte ancak eczane ve planlama ufkunun artmasi ile hizla artmaktadir.

Tablo 14'de US1, US2 ve US4 siitunlari bu Ust sinir algoritmasi ile olusturulan dal-sinir
algoritmasinin 10 drnekten kaginda UglU arasindaki en iyi sonucu verdigini gostermektedir. Bu
tabloda amag¢ sure limiti icinde ¢ézulemeyen 6rneklerde en iyi olurlu ¢6zUm bulan algoritmayi
belirlemektir. Ornegin, ilk problem biyikligiinde tiim algoritmalar optimal ¢dzimi verdikleri igin
hepsi 10 degerini almistir. Ancak, 3. problem biytkliginde (I=20, J=30, T=5 ve K=4) US1 ve
US2 algoritmalari sadece 4 defa en iyi sonucu verirken US4 algoritmasi 7 kere en iyi sonuca

ulagmistir. Toplamda 90 érnegin 83’tinde US4 algoritmasi en iyi sonucu vermistir.
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Tablo 13. Ust sinir algoritmalarinin zaman ortalamalari

I ] T K us1 Us2 Us4
(sn) (sn) (sn)
20 | 10 | 5 4 0,004 0.007 0.008
20 | 20 | 10 | 4 | 524,052 (2) | 474,680 (1) | 388,584 (1)
20 | 30 | 15| 9 —(10) —(10) —(10)
40 | 20 | 5 4 4,209 0,079 0,080
40 | 40 | 10 | 9 —(10) —(10) —(10)
40 | 60 | 15 | 9 —(10) —(10) —(10)
60 | 30 | 5 9 | 445,708 (1) | 88,510 (1) 88,208 (1)
60 | 60 | 10 | 9 —(10) —(10) —(10)
60 | 90 | 15 | 9 —(10) —(10) —(10)
Tablo 14. Ust sinir algoritmalarinin géreceli karsilastirmasi
I 13 | T | K us1 Us2 Us4
20 | 10 | 5 4 10 10 10
20 | 20 | 10 | 4 10 10
20 | 30 | 15| 9 4 4 7
40 | 20 | 5 4 10 10 10
40 | 40 | 10 | 9 2 7 10
40 | 60 | 15 | 9 4 3 8
60 | 30 | 5 9 9 10 10
60 | 60 | 10 | 9 0 7 10
60 | 90 | 15 | 9 2 1 8
Toplam 50 62 83

US1 algoritmasi rassal bir sekilde olurlu ¢dziimler olusturdugu igin her bir digimde hizh
calismaktadir, fakat ayni sebeple de dislk kalitede sonuglar vermektedir. US2 algoritmasi ise
icerisindeki kime operasyonlari dolayisiyla ¢ok fazla zaman harcamaktadir. Bu noktadan

sonraki deneylerde dal-sinir algoritmasinda (ENCDS) US4 algoritmasinin kullaniimasina karar

verilmistir.
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Tablo 15’de ENCDS algoritmasinin sonuglari CPLEX ¢éztclisunin buldugu ¢ézimlere goéreceli
olacak sekilde raporlanmigtir. ik dért siitun problem blyGkIGgi bilgileridir. CPLEX ve ENCDS
sutunlar sirasiyla CPLEX ve ENCDS tarafindan 3600 saniyelik sure limiti icerisinde 10 6rnekten
kagi icin optimal ¢6zUmu elde edebildiklerini gdstermektedir. Sonraki iki situn CPLEX’in érnekler
icerisindeki minimum ve maksimum ¢ézim sdrelerini temsil etmektedir. Bir sonraki situn, #
sutunu, ENCDS algoritmasinin CPLEX'den daha kisa surede optimal sonucu buldugu érneklerin
saylisini gostermektedir. Son iki sttun, CPLEX ile bulunan en iyi sonug ile ENCDS ile bulunan en
iyi sonug¢ arasindaki araligin en az ve en fazla oldugu degerleri raporlamaktadir. Degerler
ENCDS sonucunun CPLEX sonucundan c¢ikartilmasi ile elde edilen farkin CPLEX sonucuna

bolinmesiyle bulunmustur.

Tablo 15. ENCDS ve CPLEX karsilastirmasi

Optimal CPLEX Siire (sn) Aralik (%)
J T K # En En
CPLEX | ENCDS | En az En cok
az cok
20|10} 5 | 4 10 10 0,02 0,78 | 10 | 0,00 0,00
20| 20|10 | 4 9 9 0,13 | 3600,00 0,00 0,00
20130 |15 | 9 10 1 0,81 918,44 | 0 | 0,01 3,97
401 20| 5 | 4 10 9 0,87 11,65 | 10 | 0,00 0,00
40 | 40 | 10 | 9 0 18,81 | 3600,00| O | 1,34 | 3,75
40 | 60 | 15 | 9 0 0 3600,00 | 3600,00| O | 3,36 | 7,77
60 |30 | 5 |9 10 10 0,87 43,85 0 | 0,00 | 0,00
60 | 60| 10 | 9 0 0 3600,00 | 3600,00 | O | 3,17 6,45
60|90 | 15| 9 3600,00 | 3600,00 | O | 3,51 7,62

Klguk problemlerde ENCDS CPLEX’ten daha hizl bir sekilde optimal ¢ézimd bulmaktadir.
Ancak planlama ufkunun 10 gin oldugu durumlarda bile optimal ¢ozumun iki yaklasim
tarafindan da bulunmadigi durumlar vardir. Problem boyutunun biyiumesi ile beraber ENCDS

algoritmasinin buldugu sonuglar CPLEX sonuglarindan uzaklasmaktadir.
4.5.2 Gelistirilmis ENCDS Algoritmasi

Bu bdlimde gelistiriimis ENCDS algoritmasini ile yaptigimiz deney sonuglarini raporladik.

Diuguim segme yoOntemleri ve problem buyGkliginl azaltma algoritmalari eczane ndébet
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gizelgeleme dal-sinir algoritmasi (ENCDSA) na entegre edilmistir. Problem buyukligunt azaltma
algoritmalari orijinal veri dosyalarini okuduktan sonra calistiriimig, giincellenen veri dosyalari
dal-sinir algoritmasina verilmistir. Bu calismalara ek olarak, kdk dugumde st sinir degeri
degisken komsuluk arama algoritmasinin(DKA) buldugu en iyi ¢6zimin amag fonksiyonu degeri
olarak baslatiimistir. Bu sekilde, algoritmanin iyi bir Ust sinir degeri ile baglamasinin
performansina etkisi gdézlemlenmek istenmistir. DKA’nin ¢6zim sdresi dal-sinir algoritmasinin
¢6zim suresine eklenerek toplam slre raporlanmistir. Elde edile dal-sinir algoritmasi
GENCDSA (Gelistiriimis Eczane Nobet Cizelgeleme Dal-Sinir Algoritmasi) olarak
adlandiriimistir.

Tablo 16°da ilk dért siitun problem buyukligini anlatmaktadir. Sonraki iki stitun ise sirasiyla iki
algoritmanin CPLEX’in buldugu en iyi sonuglar ile en az ve en ¢ok ne kadar aralik degerine
sahip oldugunu gostermektedir. Her iki algoritmanin her problem buyukligu icin bulduklari
optimal ¢ézum sayisi ayni oldugu icin tabloda gdsteriimemistir. Bu degerlerin ayni olmasi ise
kUguk problemlerde her iki algoritmanin da optimal ¢ozumleri bulabilmesi ancak buylk
problemlerde her ikisinin de basarisiz olmasi ile aciklanabilir. Bu sebeple, sadece aralik
degerleri gelisme gdstermektedir. Tabloda goérilebilecegi gibi, GENCDSA kullaniimasi ile
problem boyutu arttikga aralik degerleri 6nemli dl¢lde iyilesme gdstermektedir. Ancak, buradaki
basari dal-sinir algoritmasindan daha ¢ok DKA algoritmasinin buldugu yuksek kalitedeki
¢bzumlerin dal-sinir algoritmasi baslangicinda kullanilmasi ile saglanmis olabilir. Tablo 17

yardimiyla bu konuda daha fazla yorum yapabilecegiz.

Tablo 177de GENCDSA sonuglari CPLEX ¢dzicusinin buldugu ¢dézimlere goéreceli olacak
sekilde raporlanmistir. ilk dért siitun problem biyiikligu bilgileridir. CPLEX ve DS siitunlari
sirasilyla CPLEX ve GENCDSA tarafindan 3600 saniyelik sire limiti icerisinde 10 drnekten kagi
icin optimal ¢6zUmU elde edebildiklerini gdstermektedir. MinSure ve Maxsire adli situnlar
CPLEX’in ornekler igerisindeki minimum ve maksimum ¢6zim surelerini temsil etmektedir.
Min_Gap ve Max_Gap sutunlari, CPLEX ile bulunan en iyi sonug ile GENCDSA ile bulunan en
iyi sonu¢ arasindaki araligin sirasiyla en az ve en fazla oldugu degerleri raporlamaktadir.
Degerler GENCDSA sonucunun CPLEX sonucundan ¢ikartiimasi ile elde edilen farkin CPLEX
sonucuna bélinmesiyle bulunmustur. imp situnu ise, GENCDSA'nin CPLEX'den daha kisa
surede optimal sonucu buldugu O&rneklerin sayisini gdstermektedir. Son sutun ise,

GENCDSA'nin DKA sonuglarini kag érnekte gelistirebildigini gdstermektedir.
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Tablo 16. GENCDSA ve ENCDSA kargilastirmasi

ENCDSA GENCDSA

I J T | K Aralik (%) Aralik (%)
Enaz | Enc¢ok |Enaz | En¢gok

20|10 | 5 | 4 | 0,00 0,00 0,00 0,00
20|20 |10 | 4 | 0,00 0,00 0,00 0,00
2030 |15| 9 | 0,01 3,97 0,00 0,06
40| 20| 5 | 4 | 0,00 0,00 0,00 0,00
40 |40 | 10 | 9 1,34 3,75 0,00 0,24
40 | 60 | 15| 9 3,36 7,77 0,10 0,35
60 |30 | 5 |9 0,00 0,00 0,00 0,00
60 | 60 | 10 | 9 3,17 6,45 0,25 0,81
60 | 90 | 15| 9 | 3,51 7,62 0,04 0,43

Tablo 17. GENCDSA ve CPLEX karsilagtirmasi

Min Max DKA
MinSiire | MaxSiire . )
| J T K | CPLEX DS GAP GAP imp imp
(sn) (sn)

(%) (%)
20110 5 |4 10 0,02 0,78 | 10 0,00 0,00 9 1
201 20| 10 | 4 9 0,13 3600 | 10 0,00 0,00 7 5
20130 15 |9 10 0,81 918,44 |0 0,00 0,06 0 2
40120 5 |4 10 0,87 11,65 | 10 0,00 0,00 10 7
40 (40| 10 | 9 8 18,81 3600 | O 0,00 0,24 0 2
40 (60| 15 | 9 1 2418,8 3600 | O 0,10 0,35 0 0
60130 5 |9 10 0,87 43,85 | 10 0,00 0,00 8 10
60 | 60| 10 |9 1362 3600 | O 0,25 0,81 0
60190 | 15 |9 0 3600 3600 | O 0,04 0,43 0 0

Son situndaki bilgiler 1siginda, dal-sinir algoritmasinin DKA'nin kisa slrede buldugu yiksek
kalitedeki ¢dzimleri blUylUk capli problemlerde bir saatlik stre igerisinde gelistiremedigi

g6zlemlenmistir. Yapilan iyilestirme calismalarina ragmen probleme 6zgu gelistirilen dal-sinir
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algoritmasinin ENC i¢in kesin ¢ézim yontemi olarak kullaniimasinin pratikte mimkin olmadigi
sonucuna varilabilir. Clnkd, gercek problem boyutu yukarida deneyleri yapilan rassal drneklere

kiyasla ¢ok buyuktar.

Dal-sinir algoritmasinin istenilen performanstan uzak olmasi sebebi ile bir sonraki bolumde ENC

icin gelistirilen bagka bir kesin ¢6ziim ydntemi anlatiimaktadir.

4.6 Dal-Fiyat Algoritmasi
Bu boélimde Eczane Nobet Cizelgeleme Dal-Fiyat Algoritmasi (ENCDFA) ve Geligtirilmis

ENCDS algoritmalari ile yaptigimiz deneylerin sonuglarini sunduk.

Algoritmalar C++ dilinde kullaniimis olup IBM ILOG CPLEX 12.5 ¢ozlcusi ile iletisim Concert
Teknoloji kullanilarak kurulmustur. Deneylerin yapildigi 6rnekler dal-sinir algoritmasi igin
kullanilan 6rneklerdir. Deneyleri Windows 7 Professional yukli Intel Core2Duo islemcili HP

Desktop, 3.00GHz, 4GB RAM ozelliklerine sahip bir bilgisayarda gergeklestirdik.

4.6.1 ENCDF Algoritmasi

ENCDFA igin test sonuglarini raporlamadan énce Kolon tiretme algoritmasi (KTA) tarafindan
bulunan alt sinirlarin kalitesini gostermek igin Tablo 18 hazirlanmigtir. Bu tabloda 6rnek
blyUklGklerini bildiren ilk dért situndan sonra gelen ilk sttun, o problemin 10 test érneginden
kac tanesinin en iyi ¢6zUmundn bilindigini géstermektedir. “KTA en iyi” isimli sutun ise KTA
algoritmasinin elde ettigi en iyi amag fonksiyonu degerinin test érneklerinin kag tanesinde en iyi
¢6zUmandn amag degerine esit oldugunu gostermektedir. Bu 6rneklerde, KTA en iyi ¢6zimin
ama¢ fonksiyonu degerini elde etmesine ragmen buldugu cizelge olurlu bir ¢izelge
olmamaktadir. “KTA En lyi Tamsay!” siitunu ise KTA’ nin en iyi ¢dziimii buldugu érnek sayisini
vermektedir. Sonraki iki situn sirasi ile KTA'nin ortalama ¢dézim suresini ve buldugu ortalama
kolon sayisini vermektedir. Son situnda ise KTA'nin buldugu alt sinir degeri LB_AO algoritmasi

ile bulunan alt sinir degeri ile karsilastirilmig ve yuzde iyilesme miktari raporlanmistir.
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Tablo 18. KTA ile bulunan alt sinir degerlerinin kalitesi

KTA Ort.
Bilinen | KTA . EnAz Ort. EnCok | Sure Ort.
I J | T |K . . Enlyi . . . Kolon | .
Enlyi Enlyi Siire Siire Siire St.Sap. lyilesme
Tam. Sayisi
20 | 10 4 10 10 10 0.22 0.46 0.89 0.19 13.10 0.47
40 | 20 4 10 10 10 3.80 5.32 6.44 0.86 43.20 0.57
60 | 30 9 10 10 5 6.55 | 11.96 16.29 3.29 87.30 0.27
20 20|10 | 4 10 10 7 1.62 3.61 5.14 111 42.80 0.42
20 (30|15 |9 10 10 0 2.84 4.81 8.13 1.56 67.30 0.19
4040|109 10 10 0 1420 | 26.43 42.28 9.99 | 137.50 0.45
401 60|15 9 9 9 1 7455 | 101.64 | 126.81 18.98 | 290.80 0.45
60 | 60 | 10 | 9 10 2 97.20 | 133.16 | 191.24 31.41 | 340.10 0.51
60 |90 | 15| 9 7 4 0 326.92 | 594.89 | 1095.83 | 273.80 | 579.10 0.42

Yukarida deney sonuglari raporlanan érneklerin sayisi 90 tanedir. Bu 6rneklerin 86 tanesinin en
iyi ¢cozimu bilinmektedir. KTA 80 ornekte en iyi ¢o6zimin amag¢ fonksiyonu degerini bulmayi
basarmistir. (% 96) Buna ek olarak, 35 érnekte de en iyi ¢6zUmuU bulabilmistir. Diger bir deyisle,

KTA en iyi ¢6zUmu bilinen érneklerin %42’sinde en iyi ¢c6zumu bulabilmektedir.

Son sutindaki degerler ile, KTA'nin LB_AO algoritmasina gore iyilestirmeler gdsterdigi
gorilmektedir. Blyuk problemlerde ve gercek boyuttaki problem igin alt sinirin kalitesi degisik
sezgisellerin kalitesini gérmek igin 6nemli olmaktadir. Dolayisi ile KTA ile elde edilen daha

kaliteli alt sinirlar ile sezgisellerin performansi daha iyi degerlendirilebilir.

Tablo 19’da ise dal-fiyat algoritmasi ile yapilan deneylerin sonuglari IBM ILOG CPLEX sonuglari
ile kargilastirmali olarak raporlanmistir. Bu deneylerde kdk diugumden sonra bulunan kolonlar ile
AP tamsayi kisitlari ile ¢ozulmis ve dallandirmaya gegmeden Once iyi bir Ust sinir ¢6zimu elde
edilmesi planlanmistir. Her iki ydntem igin de sirasi ile toplam 10 érnekten kag¢ tanesinin 9000
saniye sure limiti altinda en iyi ¢6ziminud bulabildikleri “opt” sitununda verilmektedir. “Ort. S”
sutunu altinda ise sure limiti altinda en iyi ¢6zUmuU bulunamayan ornekler icin bulunan en iyi
sonucun alt sinir degerinden uzakhgi yuzde cinsinden verilmistir. “Ort. DS” ise acgilan dugim
sayisini vermektedir. Sire kisiti altinda en iyi ¢6zimu bulunan drnekler icin 6zUm surelerinin
siraslyla en az, ortalama, standart sapma ve en ¢ok degerleri verilmistir. En son situnda iyi dal-

fiyat algoritmasinin 6rneklerin ka¢ tanesinde IBM ILOG CPLEX'nden daha iyi sonug verdigi
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raporlanmigtir. Dal-fiyat algoritmasi en iyi ¢c6zUmu daha kisa surede bulduysa ya da iki yontem
de sure limitine ulastiginda dal-fiyat algoritmasinin Ust sinir ¢6zimi daha kigik ise, dal-fiyat

algoritmasinin daha iyi performans verdigi dustdnulmuastur.

Tablo 19. ENCDFA deney sonuglari

ENCDFA IBM ILOG CPLEX
TestOrnegi | . . . Céziim .
Coziim Ozellikleri Siire . Siire
Ozellikleri
Ort. | Ort. Ort. Ort.
I |J |T |[K|Opt EnAz | Ort. St. S. |EnCok | Opt EnAz | St. S. |EnCok | .
S. DS S. Siire lyi
20|10|5 |4 |10 |- 0.0 0.2 0.5 0.2 0.9 10 |- 0.0 0.2 0.2 0.8 1
40|20|5 |4 |10 |- 0.0 3.8 5.3 0.8 6.4 10 |- 09 (4.2 2.8 11.7 2
60|30|5 (910 |- 2.0 10.5 14.4 1.6 16.5 10 |- 0.9 142 [16.1 |43.9 4
20(20|10(4 |10 |- 1.6 2.6 4.0 1.0 6.5 10 |- 0.0 1.4 15 4.8 1
20(30|15|9 |10 |- 63.8 7.1 17.3 6.7 28.0 10 |- 0.8 100.5(273.0|918.4 |2
40|40(|10|9 |10 |- 109.6 |25.1 62.0 35.0 146.8 |8 0.00 |18.8 |985.8|977.5|2685.4 |7
40160(|15|9 |9 0.55 |7338.4 |112.9 |1610.7 |2839.1 |8765.2 |0 0.01 9
60(60(10|9 |10 |- 8.2 102.7 |165.9 |49.6 293.8 |0 0.01 10
60(90(15(9 |4 8.61 | 7581.7 |505.6 |2849.9 |2276.5|6539.6 |0 0.18 5

“iy o

lyi” sutunu incelendiginde ENCDFA'nin buyuk problemlerde daha iyi performans gosterdigi
gorulebilir. CPLEX son u¢ problemde higbir 6rnekte en iyi ¢6zUmi bulamazken dal-fiyat
algoritmasi 30 6rnegin 23 Unde en iyi ¢6zUmU bulmayr basarmistir. 5. ve 6. problem
blyUkliklerinde ise dal-fiyat algoritmasinin ortalama ve en ¢ok ¢6zim siresi degerleri CPLEX’e
gbre cok daha iyidir. Kiiglk 6érneklerde ise CPLEX daha iyi performans gdstermistir. Ancak, bu
ornekler igcin ¢ézim sdireleri ¢ok kisa oldugu icin énemli bir fark olusmamaktadir. En blyulk
problemde, dal-fiyat algoritmasi 4 kere en iyi ¢ézimi bulmakla birlikte en iyi ¢6zUmu bulamadigi
ornekler icin bulunan en iyi Ust sinir degeri CPLEX tarafindan bulunan degere gore daha kotu

olmaktadir. Bu karsilastirma her iki ydntem igin raporlanan “Ort. S.” sitununda gértlebilir.

Dal-fiyat algoritmasinin actigi digim sayisi incelendiginde ise bazi problemlerde ¢ok kiglk
degerler ile kargilagiimaktadir. Sonuclar detayl incelendiginde, 90 drnekten 36 tanesinin en iyi
¢6zUmunun kok diagimde bulundugu tespit edilmistir (%40). Bununda yaninda 6érneklerin %69 ‘u
10 digumden, %81’i 100 digumden ve %89u da 1000 digumden az sayida digum acilarak

¢ozulebilmistir.
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4.6.2 Gelistirilmis ENCDF Algoritmasi

Bu boélimde Gelistirilmis Eczane Nobet Cizelgeleme Problemi igin Dal-Fiyat Algoritmasi
(GENCDFA) ile yaptigimiz deney sonuclarint ENCDFA ile kargilastirmali olarak raporladik.
Onceki bélimde raporlanan sonuglarda kok digimden sonra bulunan kolonlar ile karar
degiskenlerine tamsayi olma kisiti konularak AP ¢6zulmds ve bulunan ¢ézim Ust sinir olarak
kullaniimistir. AP’yi tamsayi problem olarak ¢ézmek kigik érneklerde kolay olmak ile beraber en
blylk 6rnek icin uzun sure almaktadir. Dolayisi ile bu bélimde raporlanan sonuclarda en buylk
problem icin kék diigimde tamsayi kisith AP ¢ézilmemistir. Her digimde USBA algoritmasi

calistinimis, KTA'da ise FAPMS algoritmasi kullaniimistir.

Tablo 20. GENCDFA deney sonuglari

Test Ornegi ; GENCDFA .
Coziim Ozellikleri Siire lyi

| J | T |K|Opt]|Ort.S. | Ort. DS | EnAz | Ort. St. S. EnCok

20110 5 (4| 10 - 0.00 0.20 0.44 0.14 0.67 | 3
40120 5 |4 | 10 - 0.00 3.57 5.07 1.45 799 |8
6030|519 10 - 1.80 6.86 11.92 2.79 15.18 | 8
201201014 | 10 - 0.40 1.34 3.28 1.30 512 |8
20130159 | 10 - 59.80 5.62 14.86 11.45 37.94 |7
40 140|10| 9| 10 - 453.60 | 27.11 | 103.39| 192.31 | 649.87 |6
40160159 9 0.18 | 5622.70 | 86.81 | 1239.73 | 2168.41 | 6662.74 | 6
6060|109 | 10 - 211.00 | 139.45 | 242.44 | 25241 | 959.66 | 2
6090|159 | 7 4.45 | 4065.00 | 508.27 | 993.11 | 317.69 | 1555.21 | 6

Tablo 20'de “lyi” situnu GENCDFA'nin ka¢ dérnekte ENCDFA’dan daha iyi sonug¢ verdigini
gOstermektedir. Buradaki iyi tanimi en iyi ¢gozimun bulanabildigi 6rnekler igin ¢ozim suresinin
daha az, bulunamayan oOrnekler icin ise elde edilen en iyi Ust sinir degerinin daha kuguk
olmasidir. GENCDFA ile 54 drnekte ENCDFA'nin sonuglarina goére iyilesme saglanmistir.
lyilesme daha cok biiyiik problemlerde olmustur. Ozellikle en biiyiik problemde 3 érnegin daha
en iyi ¢o6zimu bulunabilmis, ¢dzim sireleri iyilesme gdstermistir. En iyi ¢6zimd bulunamayan

orneklerde de daha iyi Ust sinir degerleri bulunabilmistir.
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4.7 Degisken Komsuluk Arama Algoritmalari
Bu bélimde Eczane Ndébet Cizelgeleme problemi icin gelistirdigimiz Degisken Komsuluk Arama
(DKA) algoritmalari olan Temel DKA (TDKA), Degisken Komsuluk Ayristirma Arama (DKAA) ve

Degisken Komsuluk Kisitlama Arama (DKKA) algoritmalarinin performanslarini raporladik.

Tum algoritmalari C dilinde kodladik ve deneyleri 4 GB bellekli Amd Phenom Il X4 955 3.2 GHz
islemcili bir bilgisayarda gergeklestirdik. Oncelikle rassal érnekler ile ilgili test sonuglarini daha

sonra ise izmir iline ait gercek veriler ile yaptigimiz deneylerin sonuglarini raporladik.

4.7.1 Rassal Ornek Testleri

TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalari igin en iyi degerlerini bulmak i¢in k,,,, parametresi ve
durdurma kosullari igin baslangi¢c deneyleri yapilmistir. k., parametresi igin U¢ seviye
belirlenmigtir: 4, [K/2] ve min (0, 9). Baslangic deneyleri TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalari

icin k4, parametresini [K /2] olarak dnermigtir.

Durdurma kosullari i¢cin dort seviye belirlenmistir: iki seviye en ¢ok genel tekrar sayisi igin
(25,000 ve 100 = T), iki seviye en ¢ok dis tekrar sayisi icin (750 ve 10 = T). Baslangi¢ deneyleri
TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalari igin durdurma kosulunu 10 = T olarak onermigtir. Ayrica en

¢ok CPU zamani kosulu 10 = T kosulu ile ayni anda kullaniimis ve 2,5 saat olarak belirlenmistir.

Aglamaz ve Ozpeynirci (2011), ENCP igin bir alt sinir gelistirmiglerdir. Bu alt sinir her musteriyi
ayri ayri ele alir ve her birinin bir gizelgede yirimesi gereken en az mimkin mesafeyi hesaplar.
Verilen bir i musterisi igin, alt sinir en yakin olan eczaneyi bulur, j eczanesi olsun, bu musteriyi
bu eczaneye n; gun atar ve daha sonra en yakin olan ikinci eczaneye gecger ve bunu planlama

ufku sonuna kadar tekrar eder.

TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalari her problem o&rnegi igin birer kez calistiriimigtir.

Algoritmalarin performansi iki kritere gore ol¢ulur: Ust sinir ve alt sinir arasindaki aralik ve CPU

Us-4s

zamani. Aralik su sekilde tanimlanir, AT‘allk=—S, burada US incelenen ¢béziimin amag

fonksiyon degeri ve AS, Aglamaz ve Ozpeynirci (2011) tarafindan tanimlanan alt sinir
algoritmasiyla hesaplanan alt sinirdir. Araliklar ayni zamanda kulgulk boyutlu problemlerin bir alt

kiimesinin en iyi ¢dzlimlerini AS alarakta incelenmistir.
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Mevcut sistemde, her bdlge kendi gizelgesini diger bolgelerden bagimsiz olarak ve higbir bilgi
aligverisi yapmadan hazirlamaktadir. Rastgele bir yontemle mevcut sisteme iyi bir benzetim
yapabilecegimize inaniyoruz. Bundan dolayi, temel bir performans 6lgimu elde etmek amaciyla
her problem 6rnegi igin rastgele 10 farkli gizelge olusturduk. Bir ¢6zim elde edene kadar, her
gin ve bolge icin rastgele uygun bir eczaneye ndbet atadik ve n; degerini glncelledik. Bu
rastgele ¢ozimlerin ortalama araliklarini raporladik. Bu bilgiyle, dnerilen metotlarin mevcut
sisteme sagladigi katkilari degerlendirebiliriz. iki gercek hayat problemi icin rastgele yéntemle
mevcut sistemin performanslarinin birbirine ¢ok yakin olmasini gézlemlemek ilgingtir (Bakiniz
Tablo 25).

TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalari ile rastgele yontemin test sonuglari karsilastiriimistir.
Onceki bélimlerde bahsedildigi lizere, adil bir karsilastirma yapabilmek icin TDKA, DKAA ve
DKKA algoritmalarinin hepsi ayni baslangi¢ ¢ézimuyle baslar. Araliklarin ve CPU zamanlarinin
ortalamalarinin farklari (difference of the mean) her algoritma c¢ifti dikkate alinarak test edilmistir.
Her problem 6rnegi icin iki gézlem oldugundan ikili t-test kullaniimis ve her algoritma icin ayri
ayri disundlmistir. Rastgele ydntem icin CPU zamanlari ¢ok kigik oldugu igin bunlarin farklari
test edilmemistir. Blyuk boyutlu problemler igin bittin algoritmalar CPU zamani kisitina takildigi

icin bunlarin farki test edilmemistir.

A' = {TDKA,DKAA, DKKA, Rastgele},i = 1,2 bir algoritmayi gdstersin ve A} ise A* algoritmasinin
kiyaslanan kriter igin (arallk yada CPU) o. g6zlemin degeri olsun. A' ve A? algoritmalarini
kiyaslamak igin, burada A! kiyaslanan kriter igin (aralik yada CPU) daha kiglik ortalamaya sahip

olan algoritmadir, asagdidaki hipotez tasarlanmistir:

HO:‘UD < O
Ha:‘u.D >0

1 —a = 0,95 kararlih§indadir, buradaD, = A} — A2 ve D ise D, degerlerinin ortalamasidir. Kiigiik
problemler i¢in 90 ve blyUk problemler igin 15 gézlem vardir. Tablo 21’de her kriter, problem
buyukligu ve algoritma gifti igin ikili t-test sonuglari raporlanmigtir. Kiiglk boyutlu problemler igin
t-istatistik degeri ¢t 5,89 = 1,66 ve blyluk boyutlu problemler igin ty¢s5.14 = 1,76 ‘dir. Test
sonuglarinin mutlak degerleri karsilik gelen degerlerden daha bulyUktlir. Bundan dolayl H,

reddedilmis ve butin test edilen farklarin istatistiksel olarak anlamli (significant) oldugu
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sonucuna varilmigtir. Anlatimi basitlestirmek adina, bu bdlimin kalan kisminda istatistiksel

olarak anlamli ifadesi yerine anlamli ifadesi kullanilacaktir.

Tablo 21. t-istatistik tablosu

Kriter Problem Gozlem t-istatistigi
Biiyiikluga | Sayisi
AZ
DKKA DKAA Rastgele
Kiglk 90 TDKA -3,87 -7,67 -22,14
A' |DKKA -6,90 -22,19
Aralik DKAA -23,32
(%) A?
TDKA DKAA Rastgele
Bluyuk 15 DKKA -2,47 -4,98 -22,25
Al | TDKA -8,73 -30,05
DKAA -31,98
AZ
CPU o DKKA TDKA
(Sn) Kilgtlk %0 L DKAA -6,73 -6,26
4 DKKA -6,09

Tablo 22’de kiiclik boyutlu problem igin test sonuglari verilmistir. ilk dért kolon probem
blyUklGguini gdstermektedir; musteri sayisi (I), eczane sayisi (J), planlama ufku (T) ve bdlge
sayisi (K). Besinci kolon, her problem boyutu icin rastgele olusturulan 10 gizelgenin ortalama
araligini géstermektedir. Sonraki ¢ kolon, TDKA, DKAA ve DKKA algoritmarindan elde edilen
ortalama araliklari (her problem boyutunda 10 6rnek) gostermektedir. Geriye kalan kolonlar da

ortalama CPU zamanlarini géstermektedir.

Rastgele yontem igin, ortalama aralik problem boyutu arttikca artar ve butin TDKA, DKAA ve
DKKA algoritmalari rastgele yontemden daha anlamli ylksek kaliteli ¢ozumler olusturur.
Problem parametreleri rastgele yontemin ¢6zim kalitesini etkiler, planlama ufku uzunlugu
arttikga aralik artar. Rastgele yontemin ¢6zUm kalitesi ¢cok kotu degildir. Biz bunun, bélgelerin

dagilimindan ve her bélgede her gin bir eczanenin nébet¢i olmasi kisitindan kaynaklandidina
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inaniyoruz. Bu durum mdasterilerin kendilerine yakin bir nobet¢i eczane bulma olasiligini

arttirmaktadir.

Tablo 22. Kig¢ik boyutlu problemler igin test sonuglari

T Tk Aralik (%) CPU (Sn)
Rastgele | TDKA | DKAA | DKKA | TDKA | DKAA | DKKA
20 | 10 4| 32 0,5 0,5 0,5 0,0 0,0 0,0
40 |20 |5 [4]| 46 0,6 0,6 0,6 0,1 0,0 0,0
20 | 20 |10 |4| 55 0,4 0,6 0,4 0,2 0,0 0,1
60 | 30 | 5 |9| 36 0,3 0,4 0,3 0,7 0,0 0,2
20 | 30 |[15|9| 50 0,2 0,3 0,2 5,2 0,2 17
40 | 40 [10|9| 58 0,5 0,7 0,6 5,4 0,2 17
60 | 60 |10|9| 7.9 0,7 1.2 08 | 138 | 009 4.4
40 | 60 |15|9| 7.8 0,7 1,4 0,7 | 299 | 27 9,5
60 | 90 |15|9| 89 0,7 17 08 | 629 | 58 18,2

Klguk boyutlu problemler igin deney sonuglarina gére algoritmalarin performanslari tartisiimistir.
C6zim kalitesi agisindan, TDKA anlamli sekilde DKKA ‘dan daha iyi, DKKA ise anlamli sekilde
DKAA ‘dan daha iyidir. CPU zamani agisindan, tam tersi sira gézlemlenmistir, DKAA anlamh

sekilde DKKA ‘y1 gecer ve DKKA anlamli sekilde TDKA ‘y1 geger.

Tablo 23'de TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalar icin detayh test sonuglar raporlanmistir.
G6zum kalitesi ve CPU zamaninin minimum, ortalama, maksimum ve standart sapma degerleri
raporlanmistir. Araliklar 0% ve 2,4% arasinda degismektedir. Hicbir keskin egilim
g6zlenmemistir. Buna ragmen, problem boyutu arttikga minimum ve ortalama aralik degerleri
artma egilimi gosterirken, maksimum ve standart sapma degerleri azalma egilimi géstermektedir.
TDKA aralik degerleri kuicuk esittir karsilik gelen DKKA aralik degerlerinden, ve DKKA aralik
degerleri kiguk esittir karsilik gelen DKAA aralik degerlerinden. TDKA CPU zamani degerleri
buyuk esittir karsilik gelen DKKA CPU zamani degerlerinden, ve DKKA CPU zamani degerleri
buyuk esittir karsilik gelen DKAA CPU zamani degerlerinden. Problem boyutu arttikga CPU
zamani degerleri hizlica artar. Varyans katsayisi (coefficient of variation) degerlerini dikkate

alirsak, ¢6zum kalitesi ve CPU zamani dlgllerine gore algoritmalar birbirlerine baskin degildir.
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Bir 6nceki boéliumde bir saat CPU zamani kisitinda sadece doért problem boyutunda her 10
problem &rneginin en iyi ¢6zUminin bulunabildigini raporlamistik. Bu problem boyutlar
120 J10 T5 K4,140 J20 T5 K4,160 J30 T5 K9 ve 120J30T15 K9 ‘dur. TDKA igin, karsilik gelen
araliklar en iyi c¢o6zimler alt sinir alinarak hesaplanmistir. Araliklar karsilikli  olarak
0,00%,0,01%, 0,05% ve 0,02% ‘dir. En ylksek aralik 0,19% ‘dir. Tablo 22'de bu araliklar
0,5%,0,6%,0,3% ve 0,2% olarak raporlanmigtir. En iyi ¢ézUmleri alt sinir olarak kullanmak
sezgisel algoritmalarin 6nerdigi ¢cozimlerin algilanan kalitesini iyilestirmistir. Buna ragmen, orta
ve buyuk boyutlu problemlerin en iyi ¢ozimlerini belilemek pratik degildir. Algilanan ¢6zim
kalitesi alt sinir kalitesine baglidir ve daha guglu bir alt sinir gelistirmek gelecek arastirma

konusudur.
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Tablo 23.

Klguk boyutlu problemlerde TDKA, DKAA ve DKKA icin detayli test sonuglari

Aralik (%) CPU (Sn)
L 3| T Sezgisel Std. Std.

Tird Min | Ortalama | Max Min | Ortalama | Max
Sapma Sapma
TDKA 0,0 0,5 1,6 0,6 0,0 0,0 0,0 0,0
20 |10 |5 DKAA 0,0 0,5 1,6 0,5 0,0 0,0 0,0 0,0
DKKA 0,0 0,5 1,6 0,6 0,0 0,0 0,0 0,0
TDKA 0,2 0,6 1,5 0,4 0,0 0,1 0,1 0,0
40 |20 |5 DKAA 0,2 0,6 1,5 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0
DKKA 0,2 0,6 1,4 0,4 0,0 0,0 0,0 0,0
TDKA 0,0 0,4 1,0 0,4 0,1 0,2 0,3 0,1
20 |20 |10 DKAA 0,0 0,6 1,7 0,5 0,0 0,0 0,1 0,0
DKKA 0,0 0,4 11 0,4 0,0 0,1 0,1 0,0
TDKA 0,0 0,3 0,7 0,2 0,3 0,7 11 0,2
60 |30 |5 DKAA 0,1 0,4 0,8 0,2 0,0 0,0 0,1 0,0
DKKA 0,1 0,3 0,7 0,2 0,1 0,2 0,4 0,1
TDKA 0,1 0,2 0,5 0,2 1,3 5,2 9,2 2,3
20 |30 |15 DKAA 0,1 0,3 0,7 0,2 0,0 0,2 0,7 0,2
DKKA 0,0 0,2 0,5 0,2 0,4 1,7 3,2 0,8
TDKA 0,1 0,5 1,3 0,4 1,8 5,4 8,5 2,2
40 |40 |10 DKAA 0,3 0,7 15 0,4 0,0 0,2 0,5 0,2
DKKA 0,1 0,6 1,4 0,4 0,6 1,7 2,7 0,7
TDKA 0,5 0,7 1,0 0,2 12,6 13,8 15,6 11
60 |60 |10 DKAA 0,8 1,2 1,7 0,3 0,5 0,9 1,1 0,2
DKKA 0,5 0,8 11 0,2 3,5 4,4 5,7 0,6
TDKA 0,3 0,7 11 0,3 23,1 29,9 349 | 39
40 |60 |15 DKAA 0,8 1,4 2,1 0,4 1,9 2,7 34 0,5
DKKA 0,4 0,7 11 0,3 8,1 9,5 11,3 1,0
TDKA 0,3 0,7 11 0,2 57,1 62,9 74,7 4.9
60 |90 |15 DKAA 0,8 1,7 2,4 0,5 4,6 5,8 6,5 0,7
DKKA 0,4 0,8 1,4 0,3 16,6 18,2 20,6 1,2
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Tablo 24. Buyuk boyutlu problemler igin test sonuglari

| | - | x Aralik (%) CPU (Sn)
Rastgele | TDKA | DKAA | DKKA | TDKA | DKAA | DKKA
350 | 250 | 25 |49 9.1 1,0 16 1,2 | 9002,1 | 9000,1 | 9000,5
350 | 250 | 25 |49 7.9 11 13 1,1 | 9000,5 | 9000,0 | 9000,1
350 | 250 | 25 |49 8,2 11 16 1,2 | 9000,4 | 9000,0 | 9000,8
350 | 250 | 25 |49 7.4 0,9 12 1,0 | 9000,0 | 9000,1 | 9000,5
350 | 250 | 25 |49 8,3 1,0 13 1,2 | 90015 | 9000,1 | 90014
350 | 500 | 50 |49 | 10,2 13 2.1 1 | 9007,0 | 9000,1 | 9003,2
350 | 500 | 50 |49 | 10,6 12 2,0 1,1 | 90042 | 9001,0 | 90005
350 | 500 | 50 |49 | 11,0 12 19 1,2 | 9006,4 | 9000,2 | 9002,1
350 | 500 | 50 |49 | 10,6 1,0 16 1,0 | 9001,4 | 9001,0 | 90034
350 | 500 | 50 |49 | 10,2 12 2.1 1,1 | 9002,8 | 9000,1 | 9000,5
350 | 1000 | 100 |49 | 11,4 2,6 34 0,9 | 9001,6 | 9000,3 | 9000,8
350 | 1000 | 100 | 49 | 11,6 2.4 3.4 0,9 | 9001,4 | 9000,8 | 90042
350 | 1000 | 100 | 49 | 10,6 2,3 2,8 0,8 | 9004,3 | 9000,1 | 9000,7
350 | 1000 | 100 | 49 | 12,0 2,5 2,7 0,9 | 9001,7 | 9000,1 | 9000,3
350 | 1000 | 100 | 49 | 11,5 2,2 2,9 0,9 | 9003,6 | 9000,2 | 9000,7

Bulyuk boyutlu problemler igin test sonuglari Tablo 24’de verilmistir. Batin TDKA, DKAA ve
DKKA algoritmalari rastgele yontemden anlamli sekilde daha iyidir. C6zUm kalitesi yonunden,
DKKA anlam sekilde TDKA ‘dan daha iyi ve TDKA anlamli sekilde DKAA ‘dan daha iyidir. Buna

ragmen, CPU zamanlari batin algoritmalar 2,5 saat zaman kisitindan sonra durduklari igin

karsilastiriimamistir.

4.7.2 izmir Uygulamasi

Onerilen DKA algoritmalari izmir ilindeki Eczane Nobet Cizelgeleme Problemi (ENCP) tizerinde

test edilmistir. Bu bélimde, izmir uygulamasi ilgili bilgiler verilmektedir.

Veri kimesinin ait oldugu dénem, eczane sayisi ve planlama ufkunun uzunlugu Tablo 4'de

verilmigtir. Ilk ddnemde 1046 eczane ve 97 giin, ikinci dénemde 1053 eczane ve 101 gin vardir.

Her iki ddnemde 350 musgteri ve 45 bolge yer alir.
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TDKA, DKAA ve DKKA algoritmalari bu iki problemi ¢ézmek icin 2,5 saat slre kisiti altinda
calistirimistir. Sonuglar Tablo 25'de sunulmustur. Bu sonuglara gbére mevcut ¢oézimler alt
sinirdan yaklasik %6 uzakhktadir. Ayni zamanda, her iki problem icin 10 rastgele cizelge
olusturulmus ve bulunan ¢ézimlerin ortalama maliyetleri mevcut ¢ézimunlerin maliyetlerine ¢ok
yakin ¢ikmistir. DKKA algoritmasi her iki problem igin de TDKA ve DKAA algoritmalarindan daha

iyi sonuglar dnermis ve araligi 0,5% seviyesine dusurmustar.

Tablo 25. DKA ile izmir uygulama sonuglarin karsilastiriimasi

Planlama |Kargilagtirma
_ o Rastgele | Mevcut | TDKA |DKKA |DKAA Alt Sinir
Periyodu |Turi
Maliyet
_ 309,27 | 309,01 | 294,76 | 293,46 | 295,34 | 291,89
2010/3  |(Milyon km)
Aralik (%) 5,96 5,87 0,98 0,54 1,18 -
Maliyet
_ 321,41 | 321,12 | 306,28 | 304,82 | 307,55 | 303,28
2011/1 (Mllyon km)
Aralik (%) 5,98 5,88 0,99 0,51 1,41 -

4.8 iki Amagh ENG Problemi Testleri
Bu bélimde iki Amagh Eczane Nobet Cizelgeleme (IAENC) problemi igin gelistirdigimiz kesin ve

sezgisel yontemler ile yaptigimiz deneylerin sonuglarini raporladik.

4.8.1 iki Amach Kesin C6ziim Sonuglari

IAENC probleminin tim etkin sonuglarini bulmak icin IAENC(g) modelini kullanan ve & degerini
sistematik bigimde gincelleyen Algoritma 25’i kullandik. Matematiksel modeli ve algoritmayi
GAMS ile kodladik. Is yiikii alt ve Ust sinirlarini sezgisel yontem ile belirledik. Deneyleri 4 GB
bellekli Intel Xeon 2.53 GHz X2 iglemcili Windows Server 2008 isletim sistemine sahip bir
bilgisayarda IBM ILOG CPLEX 12.4 kullanan GAMS 23.9 ile gergeklestirdik.

Deneylerde her IAENC(g) modelinin ¢dziimii igin 3600 saniyelik siire limiti tanimladik. Ayrica

Algoritma 25’in toplam ¢alisma suresi icin de dolayh bir limit tanimladik. Eger gegen toplam sture

3600 saniyeden fazla ise algoritma bir sonraki IAENC(¢) modelini calistirmadi.
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Her problem buyudkligu icin 10 rassal drnegi ¢6zdik. Deney sonugclarini Tablo 26’da raporladik.
Tabloda ilk doért situn problem buyGklagunia gdsteriyor. Sonraki U¢ sdtun ise algoritmanin
buldugu en az, ortalama ve en c¢ok etkin sonu¢ sayisini raporluyor. Son ¢ sutun ise
algoritmanin toplam suiresinin en az, ortalama ve en fazla degerlerini sunuyor. En yiksek etkin
sonug ortalamasi 4,2 en ylksek deger ise 10. Etkin sonug sayilari bolge ve gin sayisinin az,

eczane sayisinin daha fazla oldugu problem buyuklUkleri i¢in daha yiksek denilebilir.

Etkin sonuclarinin sayisinin fazla olmamasinin sebebinin ikinci amag¢ fonksiyonumuzun yapisi
oldugunu disunuyorum. Bu amag fonksiyonu toplam degil darbogaz cinsi bir yapida oldugu icin
toplam is yuki oranini degil, en disuk is yukiine sahip eczanenin oranini dikkate aliyor. Toplam
¢OzUm suresinin en yuksek degerinin raporladigimiz son sutunda 3,600 saniyeden daha yuksek
sureler goérmemizin sebebi, algoritmanin son modeli ¢adirdiginda hentz toplamda 3,600
saniyeden az c¢alismis olmasidir. Son modelin bitmesini takiben slre limiti kontrol edilir ve

algoritma durur.

Tablo 26. IAENC probleminin tiim etkin sonuglari bulma

_ Toplam Co6zim Siiresi
| P Etkin Sonug¢ Sayisi (saniye)

Enaz | Ort. |Engok.| Enaz Ort. En ¢ok
20|10 |5 |4 1 2.0 5 0,1 0,7 2,4
2012010 |4 1] 14 3| 12,9|3.8069| 6.7364
20130159 1% 12 3[3.600,4 | 3.728,5| 4.722,1
401205 |4 1] 42 10| 17,9]1.1787| 55873
40 140|109 1*| 1,0 1|2.832,5|3.639,8| 4.680,2
40 160|159 1*| 1,0 1|3.603,0|4.299,1| 6.791,7
60130 |5 |9 1] 21 6 2,2|2.1134| 6.310,1
601305 |9 1*| 1,0 1|3.602,8 | 3.603,6 | 3.605,7
60 (90 [15]9 - - - - - -

*Sure limiti sonunda bulunan sonucun tek sonug var ve bu sonucun en iyi oldugu ispatlanamadi.
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4.8.2 iki Amacgh DKA Sonuglari
IDKA algoritmasi C dilinde kodlanmis ve 4 GB bellekli Amd Phenom Il X4 955 3.2 GHz islemcili

bilgisayarda test edilmigtir.

IDKA algoritmasi, kiigiik boyutlu, biiyiik boyutlu ve gergek yasam problemlerinde test edilmistir.
Klguk boyutlu problemlerde, 9 farkli problem boyutu ve her boyutta 10 farkli problem olmak
Uzere toplam 90 adet problem bulunmaktadir. Baylk boyutlu problemlerde ise 3 farkli problem
boyutu ver her boyutta 5 farkli problem olmak Uzere toplam 15 adet problem bulunmaktadir.
Gercek yasamda ise 2 adet problem vardir. Her bir kiiglik boyutlu problem icin 10 farkh rassal
baslangic degeri (seed) kullanilarak IDKA algoritmasi ¢alistiriimis ve her bir baslangi¢ degeri icin
elde edilen etkin ¢ézimlerin birlesimi alinmis ve bu kiimede etkin olmayan ¢dzimler elenmistir.
Elde edilen bu birlesim kiimesi, her bir problemin ilk baslani¢ degeri ile elde edilen ¢dziimlerinin
karsilastiriimasi ve performansinin oOlcilmesi igcin kullaniimistir. Ayni birlesim alma yontemi,
blylk boyutlu ve gercek yasam problemlerinde 5 farkli baslangic degeri i¢in IDKA algoritmasi

calistirilarak elde edilmigtir.

IDKA algoritmasinin performansini 8lgmek amaciyla iki farkli dlgim kullaniimistir: (i) isabet (hit)
Orani, (ii) Dogruluk (accuracy) Orani (Zitzler v.d., 2003). Her iki 6lcimde de bulunan etkin
¢dziim sayisinin oranini hesaplamaktadir. Ancak, iki dlglim farkli paydalar kullanmaktadir. isabet
orani, paydada ilk baslangic degeri alindiginda yaklasilan Pareto edrisindeki etkin ¢6zim
sayisini alirken dogruluk orani, birlesim kiimesindeki etkin ¢ézim sayisini alir. Bundan dolayi,
her iki 6lcim ne kadar ylksek deger verirse o kadar iyi sonu¢ alinmis anlamina gelmektedir. Bu

iki lcimim tanimlari asagida verilmigtir:

[Yseedul e:
: i=1 1
Isabet Oram1 = ———
|Yseedll
[Yseeds! 3
9 i=1 el
Dogruluk Oram =
|Ybirle$im|

1, eger Yseeqq igindeki bir nokta Yy iriesim i¢inde varsa
0, aksi takdirde. '

Yhiriesim Dirlegsim etkin sonug kimesini ve Y..q; baslangi¢ degeri 1 icin elde edilen etkin sonug

burada e; = {

kimesini gostermektedir.
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Tablo 27°'de klguk boyutlu problemlerde her problem boyutu icin sirasiyla baslangi¢ ¢6zim
degeri 1 oldugunda IDKA algoritmasiyla elde edilen ortalama etkin ¢dziim sayisi, birlesim
kimedeki ortalama etkin ¢6zim sayisi, ortalama CPU zamani, ortalama isabet orani degeri ve
ortalama dogruluk orani deg@eri verilmektedir. Dikkat edilecek olursa, |Ymr1e5im|2|Yseed1|
oldugundan isabet orani dederi her zaman dogruluk orani degerinden blyUkttr. Problem boyutu

arttik¢a isabet orani ve dogruluk orani degerleri genellikle azalmaktadir.

Sekil 6'da 140 J40 T10 K9 R8 problem d6rnegi igin birlesim etkin sonu¢ kimesi ve baslangi¢
degeri 1 oldugunda elde edilen etkin sonug kiimesi gésterilmistir. ilk baglangi¢ degeri ile bulunan
(ancak birlesim kiimede yer almayan) etkin sonuglar kirmizi, birlesim kimede yer alan (ancak ilk

baslangi¢ degeri ile bulunamayan etkin sonuglar mavi, her iki kimede de yer alan etkin sonuglar

ise yesil ile gosterilmigtir.

Tablo 27. Kiigiik boyutlu problemler igin iIDKA test sonuglari

Ortalama Ortalama Etkin CPU Ortalama | Ortalama
I J | T | K| Etkin Co6zim | Coziim Sayisi (sn) Isabet Dogruluk

Sayisi (seed1) | (Birlesim) Orani Orani
20|10 |5 |4 2,2 2,3 0,0 1,0 0,9
40120 |5 |4 5,6 6,3 0,1 0,9 0,8
2012010 | 4 10,9 13,2 0,3 0,6 0,5
60305 |9 3,2 4.6 0,2 0,3 0,3
201301159 6,6 9,6 2,7 0,7 0,6
40140109 11,3 14,0 1,3 0,3 0,3
6060|109 6,9 14,6 2,5 0,3 0,2
40|60 |15|9 8,5 11,9 7,3 0,1 0,0
6090|159 6,9 11,8 12,1 0,2 0,1
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Tablo 28. Biiyiik boyutlu problemler icin iDKA test sonuglari
Ortalama Ortalama
) L ) o Ortalama | Ortalama
Etkin Coziim | Etkin Co6zim | CPU . .
I J T K Isabet Dogruluk
Sayisi Sayisi (Sn)
Orani Orani
(seedl) (Birlegim)
350 | 250 |25 |49 20 20 54012 | 1,0 1,0
350 | 250 |25 |49 20 29 5402,1 | 0,6 04
350 | 250 |25 |49 1 1 5400,1 | 0,0 0,0
350 | 250 |25 |49 1 1 5408,4 | 0,0 0,0
350 | 250 |25 |49 19 19 5400,7 | 0,1 0,1
350 | 500 |50 |49 1 13 5410,9 | 0,0 0,0
350 | 500 |50 |49 1 1 5406,2 | 1,0 1,0
350 | 500 |50 |49 9 13 5409,0 | 0,3 0,2
350 | 500 |50 |49 1 1 54192 | 1,0 1,0
350 | 500 |50 |49 6 6 5401,0 | 1,0 1,0
350 | 1000 | 100 | 49 1 1 5500,9 | 0,0 0,0
350 | 1000 | 100 | 49 1 1 5443,5 | 0,0 0,0
350 | 1000 | 100 | 49 1 1 5443,2 | 0,0 0,0
350 | 1000 | 100 | 49 1 1 5618,4 | 1,0 1,0
350 | 1000 | 100 | 49 1 1 5430,4 | 1,0 1,0
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Tablo 28 buyuk boyutlu problemler igin test sonuglarini géstermektedir. Batin problemler, 1,5
saat zaman sinirina takiimistir ve genellikle birlesim etkin sonu¢ kimesinde bir ¢6zim

bulunmaktadir.

iki gercek hayat érnegi igin de blylik boyutlu problemlerde izledigimiz metodu uyguladik. Deney
sonugclar Tablo 29°da raporladik. Her iki problem érnek icin de ilk baslangi¢ degderi ile tek sonug
elde ettik. Ayrica birlesim kiimesinde de tek etkin sonug yer aliyor. ilk érnek igin baglangi¢ degeri
1 ile bulunan sonug birlesim kimesinde yer alirken, ikinci érnekte diger baslangi¢c degerlerinden
birisinin buldugu sonug yer almakta. Bu sebeple isabet ve dogruluk orani ilk érnek icin 1, ikincisi

icin O degerini ahyor.

Tablo 29. IDKA ile izmir uygulamasi test sonuglari

Etkin Etkin
Planlama Cozim Coziim CPU isabet Dogruluk
Periyodu Sayisi Sayisi (Sn) Orani Orani
(seedl) (Birlegim)
2010/3 1 1 54446 | 1,0 1,0
2011/1 1 1 5411,3 | 0,0 0,0
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5. SONUG

Bu projede bir gercek hayat problemi olan eczane ndbet gizelgeleme problemleri Uzerinde
calistik. izmir Eczacilar Odasi ile gériiserek mevcut sistemi analiz ettik. Problemin basit ve
gercekci tlrevlerini  tanimladik, matematiksel modellerini olusturduk ve hesaplama

karmasikliklari Gzerinde galistik.

Eczacllar Odasrndan aldigimiz gecmis ddénemlere ait ndbet gizelgeleri, izmir Biyiiksehir
Belediyesi Cografi Bilgi Sistemi ve TUiK'den satin aldigimiz mahalle niifus bilgilerini birlestirerek
iki gercek hayat ornedi hazirladik. Ayrica proje boyunca kullanmak Uzere kuguk ve buylk
boyutlu rassal ornekler olusturduk. Bu drneklerin gercek hayat problemi ile benzer 6zellikleri

tasimasina 6zen gosterdik.

Genel amagli ¢ozicl kiguk boyutlu problemlerin sadece bir béliminde en iyi sonucu bulabildi.
Bu sebeple, probleme 6zgl kesin ¢ézim yodntemi olarak dal-sinir ve dal-fiyat algoritmalari
dnerdik ve bu algoritmalarin cesitli tirevlerini olusturduk. Ozellikle dal-fiyat algoritmasinin

gelismis tlrevi ile genel ¢dézliciden daha iyi sonuglar elde ettik.

Ancak kesin ¢6zum yodntemlerinin buylk boyutlu ve gercek hayat problemlerini makul surelerde
¢cdzememesi sebebi ile sezgisel algoritmalar gelistirdik. Ayrica probleme 6zgl alt sinir
algoritmalari 6énerdik. Tabu arama ve degisken komsuluk arama ydntemlerinin ¢esitli tlrevlerini
olusturduk ve tim problemlere olurlu ¢dzimler bulduk. Ozellikle degisken komsuluk arama

algoritmasinin en iyi tirevi ile alt sinira ¢ok yakin sonuclar elde ettik.

Projenin son asamasinda, problemi iki amagli olarak inceledik. Bu problemin tim etkin

sonuglarini bulmak Gzere matematiksel model ve sezgisel yontemler dnerdik.

Bu projenin devaminda,
e sonuglarin gergek hayata uygulanmasi,
e dal-fiyat algoritmasinin daha buyuk boyutlu problemleri cézmek tzere gelistiriimesi
e eczane noObet gizelgeleme ve eczane bolgelerinin glincellenmesi problemlerinin bir arada

¢ozllmesi
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e maugteri taleplerinin daha iyi tahmin edilmesi (0rnedin hastane gibi 6zel talep iceren
bolgelerin ve mahallelerdeki yas araliklarinin dikkate alinmasi) ve
o diger illerde benzer ¢alismalarin yapilmasi

konulari Uzerinde yeni arastirma olanaklari mevcuttur.
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Abstract

In this paper, we study on the Pharmacy Duty Scheduling (PDS) problem,
where a subset of pharmacies should be on duty on national holidays, at
weekends and at nights in order to be able to satisfy the emergency drug
needs of the society. PDS problem is a multi-period p-median problem with
special side constraints and it is an NP-Hard problem. We propose four
Variable Neighborhood Search (VNS) heuristics. The first one is the ba-
sic version, BVNS. The latter two, Variable Neighborhood Decomposition
Search (VNDS) and Variable Neighborhood Restricted Search (VNRS) aim
to obtain better results in less computing time by decomposing or restrict-
ing the search space. The last one, Reduced VNS (RVNS), is for obtaining
good initial solutions rapidly for BVNS, VNDS and VNRS. We test BVNS,
VNRS and VNDS heuristics on randomly generated instances and report the
computational test results. We also use VNS heuristics on real data for the
pharmacies in central Izmir, and obtain significant improvements.

Keywords: pharmacy duty scheduling, variable neighborhood search,
variable neighborhood restricted search, variable neighborhood
decomposition search, PDS, VNS, VNRS, VNDS

1. Introduction

The Pharmacy Duty Scheduling (PDS) problem arises from the society’s
need for emergency drugs. The goal of the PDS problem is to assign duties
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to the pharmacies on national holidays, at weekends and weekday nights.
Aglamaz and Ozpeynirci (2011) defined PDS problem as a multi-duty p-
median problem and showed that PDS problem is an NP-Hard problem by
reducing to the p-median problem. In this study, we develop four Variable
Neighborhood Search (VNS) based heuristics for the PDS problem; (i) basic,
(ii) initial solution provider, (iii) decomposed, and (iv) with restricted local
search.

PDS problem is a society related real life problem and its solution affects
many people. There are many studies related with healthcare problems, such
as ambulance location, nurse scheduling and emergency facility location.

The Chamber of pharmacists is responsible for the duty scheduling of
the pharmacies, which is currently prepared manually in a decentralized ap-
proach. In the current system, the pharmacies are grouped into regions based
on their geographical locations and there is a representative pharmacist in
each region. These representative pharmacists manually prepare duty sched-
ules for their regions independently. The current decentralized system may
involve excessive customer travel in order to reach the closest on duty phar-
macy. On the other hand, PDS problem considers all regions simultaneously.
The mathematical model and algorithms developed in this paper propose
central duty schedules.

The rest of the paper is planned as follows. We provide a literature review
in Section 2. We introduce the mathematical model of the problem in Section
3. We present the VNS heuristics in Section 4 and the computational results
in Section 5. Finally, we conclude the paper in Section 6.

2. Literature Review

We present an extensive literature review of Variable Neighborhood Search
(VNS) heuristic and its extensions in this section. We also discuss the facility
location problem, the p-median problem and the emergency facility location
problem.

Hale and Moberg (2003) define facility location problems as exploring
where to physically locate a set of facilities so as to minimize the cost of sat-
isfying some set of customer nodes, while satisfying some set of constraints.
They also emphasize that facility location models can differ in their objective
function, the distance metric applied, the number and the size of the facilities
to locate and several other decision indices. ReVelle et al. (2008) classified
the developments in location modeling into four categories: First, analytic



models based on a large number of simplifying assumptions; secondly con-
tinuous models assuming facilities can be located anywhere, while demands
are often at discrete locations; thirdly network models assuming the location
problem is embedded in network composed of links and nodes; and finally
discrete location models in which demands and locations are discrete, as in
the Pharmacy Duty Scheduling (PDS) problem case.

The p-median problem is a commonly used model in location science.
Kariv and Hakimi (1979) classified the p-median problem as an NP-hard
problem. Researchers use the p-median problem to model many real life
problems regarding the location of industrial plants, warehouses, public fa-
cilities (Mladenovi¢ et al., 2007). Researchers have also applied the p-median
problem to other research areas, such as cluster analysis (Hansen and Jau-
mard, 1997) and data mining (Ng and Han, 1994).

The computational complexity of the p-median problem has led the re-
searchers to develop heuristics. Mladenovié et al. (2007) identified two groups
of heuristics for solving the p-median problem: classical heuristics and meta-
heuristics. Classical heuristics contained greedy, stingy, dual ascent, com-
posite, alternate, interchange, dynamic programming, lagrangian relaxation
and aggregation heuristics. Metaheuristics consisted of tabu search (TS),
variable neighborhood search (VNS), genetic algorithm (GA), scatter search,
simulated annealing (SA), heuristic concentration, ant colony optimization
(ACO), neural networks, decomposition heuristics and hybrid heuristics (HH).

Alp et al. (2003) applied an efficient GA to the p-median problem and
tested the algorithm on 80 test problems ranging 100 to 1000 nodes. Lev-
anova and Loresh (2004) proposed SA algorithm and completely solved 17
out of the first 20 (among 40) OR-library test instances (Beasley, 1985). Re-
sende and Werneck (2003) and Kochetov et al. (2005) suggested two different
improvements of ACO and were able to solve all 20 OR-library instances.

Mladenovi¢ and Hansen (1997) introduced a new metaheuristic, VNS, an
approach that avoids entrapment in local optima. They defined this simple
and effective metaheuristic as a systematic change of neighborhood within
a local search algorithm. Instead of following a normal trajectory, VNS
searches in increasing distant neighborhoods of the current incumbent solu-
tion and jumps to a new solution if and only if an improvement was obtained.

Hansen and Mladenovié¢ (1997) proposed VNS heuristic for solving p-
median problem and compared VNS with TS heuristics. They obtained
better results against T'S heuristics, but VNS heuristic took several hours for
the large scale problems. In order to decrease computation time of the VNS
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heuristic, Hansen et al. (2001) developed Variable Neighborhood Decompo-
sition Search (VNDS). VNDS heuristic decomposes the search space and
applies local search in a relatively smaller space. They illustrated VNDS on
the p-median problem and tested on instances of 1400, 3038 and 5934 users
from the TSP library (Reinelt, 1991). They showed that VNDS improved
notably upon VNS in less computing time.

Hansen and Mladenovi¢ (2001) proposed several extensions of VNS for
solving large scale problem instances: Reduced VNS (RVNS) heuristic dis-
cards the local search step of basic VNS heuristic in order to decrease the
computation time for the large scale problems in which local search step takes
long time. This allows a jump to a solution worse than the incumbent, with
some probability, and allows easy exploration of valleys far from the incum-
bent solution. It also provides an efficient Skewed VNS (SVNS) heuristic,
and these extensions of VNS were applied (by the researchers) to some clas-
sical optimization problems. Later, those researchers used the extensions of
VNS to solve 0-1 mixed integer programming (MIP) problems with hybrid
algorithms (see for example Lazi¢ et al., 2010; Hanafi et al., 2010; Zhao et
al., 2012).

Combining VNS with other heuristic methods generates new variants of
VNS. Pérez et al. (2003) developed a new method, the variable neighborhood
tabu search (VNTS), by combining VNS and TS method. Garcia-Lépez et
al. (2002) developed the parallelization of VNS metaheuristic, parallel Vari-
able Neighborhood Search (PVNS), which allowed high efficient exploration
of space through the distribution of the steps of the algorithm among the
available processors and then they tested PVNS on large scale instances of
the p-median problem from TSP library. Crainic et al. (2004) defined Coop-
erative Parallel VNS (CPVNS) which cooperates several independent VNS
metaheuristics by the asynchronous exchange of information about the most
recent best solution. They experimented this method by using the classical
TSP library problem instances with up to 11948 customers and 1000 me-
dians. The results showed that cooperative method outperforms the recent
methods in terms of computation time with no loss in solution quality.

In the literature, VNS heuristic and its extensions are applied to sev-
eral optimization problems. Sevkli and Aydin (2006) proposed VNS heuris-
tic to solve job shop scheduling problems, with better results than other
proposed methods. Other problems solved by the VNS heuristics include
minimum berth allocation problem (Hansen et al., 2008), location routing
problem (Jarboui et al., 2013), bandwidth reduction problem (Mladenovié¢ et
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al., 2010), constrained and unconstrained continuous optimization problems
(Mladenovi¢ et al., 2008), harmonic means clustering problem (Alguwaizani
et al., 2011), local branching problem (Hansen et al., 2006), k-cardinality tree
problems (Brimberg et al., 2006; Urosevi¢ et al., 2004) and the capacitated
p-median problem (Fleszar and Hindi, 2008).

Fire brigades, ambulances, police stations and hospitals are examples of
important emergency service stations. The emergency service station (ESS)
location problem is a very important problem that received great attention
in the literature. Basar et al. (2012) propose a taxonomy for ESS location
problems. Adenso-Diaz and Rodriguez (1997) suggested tabu search (TS)
heuristic for locating ambulances in the Spanish province of Leén. Catay
et al. (2008) analyzed single and multi-period emergency station location
problem for Istanbul, Turkey and propose heuristics to solve the large scale
instances. Harewood (2002) proposed a multi-objective programming prob-
lem to locate ambulances on the island of Barbados. Carreras and Serra
(1999) study on locating new pharmacies in the rural areas of Spain con-
sidering the service threshold levels and propose a TS heuristic. The PDS
problem is also a special ESS problem. However, in PDS the locations of the
pharmacies are known, and we deal with assigning duties to pharmacies in
order to provide good quality service to emergency drug needs of the society.

3. Mathematical Model

Aglamaz and Ozpeynirci (2011) introduced the Pharmacy Duty Schedul-
ing (PDS) problem and developed a mixed integer mathematical program-
ming model for the PDS problem in cooperation with the Chamber of Phar-
macists. The chamber is responsible for planning the duty schedules of phar-
macies, which are clustered (for this purpose) into regions based on geo-
graphical locations. The number of pharmacies in regions may differ based
on several factors such as the population density, hospital locations and pref-
erences of the pharmacists.

Aglamaz and Ozpeynirci (2011) have made assumptions regarding the de-
mand points and the distances between demand points and the pharmacies.
They assume an aggregate customer node where a group of people living in
the same neighborhood will be represented. They also assume that the cus-
tomer nodes are located at the centers of the districts and the demand at each
customer is proportional to the population. The distance between the cus-
tomer nodes and pharmacy locations are known. The length of the planning



horizon (7)) and the total number of duties which each of the pharmacies
must take on during the planning horizon are inputs for the mathematical
model.

Indices and Sets :

i: customer nodes (demand points), i =1,...,1

j: pharmacies (facility sites), j =1,...,J

t: time periods (days), t =1,...,T

k: regions of the pharmacies (facility sites), k =1,..., K
Ji: set of pharmacies in region k

Parameters:

h;: demand at customer node i

d;j: distance between customer node 7 and pharmacy j

n;: total number of duties of pharmacy j in the planning horizon

Decision Variables:

o 1, if pharmacy j is on duty on day t;
Yit = 0, otherwise.
o 1, if customer 7 is served by pharmacy j on day t;
wt 0, otherwise.

Mathematical Model:

T

J
Min F = Z Z Z hidi]’xi]’t (1)

i=1 j=1 t=1

Subject to



T
Dy =ny Y (3)
t=1
oy =1 kit (4)

J€Jk
J
oy =1 Vit (5)
j=1
yir €40,1} Vj,t (6)
xijt 6{0,1} \V/Z,j,t (7>

In this model, the objective function (1) minimizes the total demand
weighted distance traveled by all customers during the planning horizon.
Constraint set (2) states that in order to assign customer 7 to pharmacy j on
day ¢, the pharmacy should be open on day ¢. Constraint set (3) show the
exact number of duties to be assigned to pharmacy j during the planning
horizon. Constraint set (4) states that only one pharmacy can be opened
from each region on each day of the planning horizon. Constraint set (5)
states that each customer should be assigned to one pharmacy on each day
of the planning horizon. Finally, constraint sets (6) and (7) define the binary
decision variables.

We can relax the binary decision variable ;;; as continuous since there is
no capacity constraint for pharmacies and each customer will be assigned to
the closest open pharmacy. Moreover, the equality of the constraint set (4)
can be replaced by less than or equal to constraint and that of the constraint
set (5) by greater than or equal to constraint due to the minimization type
objective function.

For a fair distribution of duties, n; values satisfy the following inequality:

maxin;} —min{n;} <1 Vk. (8)
This inequality ensures that the number of duties differ at most one among
the pharmacies in the same region. The current system and the randomly
generated instances satisfy inequality (8).

Note that, some pharmacies may be on duty on consecutive days in the
optimal solution of the above model. However, we do not add constraints to
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avoid such schedules. Instead, we suggest a post processing of the optimal
solution. For each day of the planning horizon, the model suggests a list of
pharmacies, one from each region, to be on duty on the same day. There
are roughly O(T") different ways of assigning these lists to corresponding
calendar days. Given T daily lists representing the optimal solution, one
can pick the lists that pharmacy j is on duty and assign them to the first
n; days of the planning horizon. In this case, pharmacy j will be on duty
for n; consecutive days. Alternatively, one can develop a model that assigns
daily lists to calendar days while minimizing the total number of consecutive
duties.

4. Variable Neighborhood Search Algorithms

The Pharmacy Duty Scheduling (PDS) problem has similarities with the
p-median problem in terms of the objective function and the uncapacitated
candidate facilities. Moreover, Aglamaz and Ozpeynirci (2011) showed that
PDS is NP-Hard by a reduction to the p-median. Hansen and Mladenovié¢
(1997) applied Variable Neighborhood Search (VNS) heuristic method to
the p-median problem and they showed that VNS gave consistently better
results compared to Greedy plus Interchange and two recent Tabu search
heuristics on average scale instances from ORLIB library and larger scale
instances derived from the TSPLIB library. Hansen et al. (2001) showed that
Variable Neighborhood Decomposition Search (VNDS) can be very useful for
large scale problems, although compared to VNS, results for medium scale
instances are not always satisfactory.

In this section, we develop a Basic VNS (BVNS) heuristic for PDS prob-
lem. We define the neighborhood structure, local search methodology and
the stopping conditions. In order to obtain good quality initial solutions, we
propose a Reduced VNS (RVNS) that omits the local search step. We develop
two variants of BVNS for solving large scale instances. The first variant is
Variable Neighborhood Decomposition Search (VNDS) that solves relatively
smaller decomposed problems. The second variant is Variable Neighborhood
Restricted Search (VNRS) that applies local search in a restricted search
space.

4.1. Basic Variable Neighborhood Search

We denote a feasible solution z as a K x T matrix, 2 € N¥*T_and the
entry z,; of z represents the index of the on duty pharmacy in region k& on



Algorithm 1 BVNS Algorithm

Initialization: Generate an initial solution (schedule) z, set the neigh-
borhood structures Ny, k = {1, ..., kna} and define a stopping condition
rule.

Main Step: Repeat the following steps until the stopping condition is
satisfied,

(1) k=1,

(2) Until k = k4. repeat the following steps,

(a) Shaking: Generate randomly a solution, 2/, from the k* neighborhood
of z, (¢ € Ni(2)),

(b) Local Search: Find the local minimum, 2”, around the solution 2’ using
the swap algorithm,

(¢) Move: If f(2") < f(z) then change the incumbent solution (z = z")
and return Ny, (K = 1) and continue to search from there. Otherwise,
increase the neighborhood (k =k + 1).

day t. Note that, zy; = Zjejkj X y,t, where Ji is the set of pharmacies in
region k. The set of feasible solutions is 7, Z = {21, 2%, .. .}.

We present the BVNS algorithm for the PDS problem in Algorithm 1. In
the initialization step, we generate a feasible initial solution as follows: For
each pharmacy j, we assign n; consecutive duties starting from the earliest
possible day in its region. Then, we use RVNS heuristic (will be discussed in
4.2) to improve the initial solution before starting the main step.

We use the swap algorithm to move from one feasible solution to another.
Consider a solution z € Z. In a swap, we pick a region, and two days such
that different pharmacies are on duty, say region k and days ¢; and ¢, such
that zpt, # zkt,. We swap the values of the entries 2y, and 2y, and obtain
a new solution, z’ € Z. In case of multiple swaps, we pick a different region
for each swap.

We measure the distance between two feasible solutions z! and 22 by the
number of swaps applied. In order to count this, we define a new operator
© as follows:

T 1 2

zl ) ZQ — Zt:l ‘OQDt\ODH7

where OD; is the set of on duty pharmacies on day ¢ in solution 2° s =
1,2. We divide by two in order to avoid double counting since one swap



changes two columns of a solution. We construct the neighborhood struc-
tures, Ng, k ={1,..., kmaz}, by using the distance metric p which is defined
as,

p(zh,22)=2te2 =220 V1 22eZ
where 2! and 22 are two feasible solutions in Z.

The main step of the algorithm starts from £ = 1 and it iterates until k£ =
Emaz, Where k.. is a parameter satisfying k,,.. < Ko and K is the number
of regions in which there are two or more pharmacies. We use K5 instead
of K since swapping in a region requires at least two different pharmacies in
that region. We define three parameter levels for k,,,, and test these levels.

We generate random solutions in the shaking step 2(a) according to al-
gorithm 2. In order to obtain 2’ from z, we first pick k& regions. Then in
each region, we pick two different pharmacies. Lastly, if n; > 1 for a selected
pharmacy j, we select one of the days that pharmacy 7 is on duty. We then
apply k swaps, one in each region to obtain z’.

We use a controlled random procedure for the above mentioned selection
of regions, pharmacies and days. We give greater importance (i) to the
regions with a high number of pharmacies, (77) to the pharmacies with higher
n; values, and (4i7) to the days that increase objective function more. Note
that, both rules (i) and (ii) aim to provide a larger search space. The former
rule increases the number of possible swaps and the latter one increases the
number of candidate days for rule (iii). We assign random values for each
region, pharmacy and day. Let these values be

e rand_region;, = U(0, 1) x |Ji| for regions, where Ji is the set of phar-
macies in region k and U(0, 1) is a uniform random variable between 0
and 1,

e rand_pharmacy; = U(0, 1) * n; for pharmacies
o rand_day; = U(0,1) * (f; — fimin + 1) for days, where f; is the objective
function value for day t, fim = mtin{ fi} and F =5 f;.
t

Whenever necessary, we pick the highest valued regions, pharmacies and
days. In order to consider different parts of the search space, Shaking Al-
gorithm gives priority to the unvisited regions first. For this purpose, the
algorithm sets rand_region, = —1 for the selected regions. Let us define k™
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as the number of regions with rand_region;, = —1. At an iteration, the al-
gorithm selects k regions. If Ky — k™ < k, then the algorithm concludes that
there are not enough regions with nonnegative rand_region; values and gen-
erates new rand_region;, values for all regions. On the other hand, Shaking
Algorithm generates new rand_pharmacy; and rand_day; values in every
iteration.

Algorithm 2 Shaking Algorithm
(1) Sorting:
(a) Sort regions in decreasing order of rand_region; values,
(b) Sort pharmacies in decreasing order of rand_pharmacy; values,
(¢) Sort days in decreasing order of rand_day; values,
(2) Select the first k regions and let K™ be the set of selected regions,
(3) For each k € K*, select the first two pharmacies jj, and j3, such that
Jik> Jak € Ik
(4) For each k € K* and jj), € Ji, h = 1,2, if njx > 1 then select the first
day that j;, is on duty,
(5) For each k € K*, swap the duties of pharmacies jj, and j3, on the
selected days,
obtain 2’ from z,
(6) Update:
(a) Set rand_regiony, values to —1 for k € K*,
(b) Let k= be the number of regions for which rand_region;, values equal
to —1, if k > Ky — k™ then reassign rand_region; values,
(c¢) Randomly generate rand_pharmacy; and rand_day; values,

In step 2(b) of the algorithm, we apply the local search around the ran-
domly generated solution, z’. The local search method used in BVNS is
independent of the neighborhood structure, Vi, and always uses £ = 1. The
local search starts from the first region and applies all possible duty swap
combinations until the last region. We apply the first improvement strategy
during the local search until we get the local optimum solution, i.e. if we
detect an improvement, we apply the swap to the solution and update the
local minimum. We restart the search from the updated solution.

After reaching the local optimum, denoted z”, we compare the objective
function values of z” and the incumbent solution z in the move step 2(c). If
f(z") < f(#) then we update the incumbent solution (z = 2”) and return
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to the first neighborhood Ny, (k = 1) and continue to search from there.
Otherwise, we increase the neighborhood (k =k + 1).

We define three types of stopping condition rules: (i) Maximum CPU
time, (#4) Maximum global iteration number and (7i7) Maximum outer itera-
tion number that counts the iterations that the algorithm returns to the main
step using the best known solution as an initial solution. We use maximum
CPU time allowed condition simultaneously with the other stopping condi-
tions. We use the same maximum CPU time allowed condition for BVNS,
VNDS and VNRS heuristics to compare them accurately. We defined and
tested two parameter levels for both maximum global iteration and maximum
outer iteration conditions.

4.2. Reduced Variable Neighborhood Search

Hansen et al. (2001) emphasized that getting a good initial solution
quickly is important for solving large scale problem instances. They de-
veloped Reduced VNS (RVNS) heuristic, which omits the local search step
in BVNS algorithm, resulting in a significant decrease in computational time.
lution before starting the basic VNS algorithm to optimize the emergency
service network of police special forces units.

RVNS follows all steps of BVNS algorithm except local search in 2(b).
In each step, RVNS generates a random solution from the k* neighborhood
of the incumbent solution and moves to this solution if it is better than the
incumbent. We use the maximum non-improvement number as the stopping
condition and determine it as 100 x K. We obtain considerable good initial
solutions rapidly by this method.

We use the same initial solution generation method for BVNS, VNDS
and VNRS. We first generate an initial solution as described in Section 4.1
and improve this solution using RVNS.
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4.3. Variable Neighborhood Decomposition Search

In the literature, Variable Neighborhood Decomposition Search (VNDS)
algorithm is proposed to obtain good quality solutions in less computing
time especially for the large scale problems. We aim to achieve this by
decomposing the solution space and applying the local search in a relatively
smaller space.

VNDS randomly selects k regions and considers the customers that can be
affected by duty changes in the selected regions. Note that these customers
is a subset of the customers set. VNDS applies a heuristic search in the
decomposed solution space and stops with some stopping condition. It then
combines the obtained solution for the decomposed space and the rest of the
solution for the overall problem.

We present the steps of VNDS in Algorithm 3. In initialization step,
we generate an initial feasible solution, define the neigborhood structures,
and the stopping condition. Also we define I, the subset of customers that
should be considered if region k is selected, for all regions.

Let [y = {i : af = 1,4 € I'} where d = ming,c g\ (ry max;ey,, di; and

of — 1, if there exists a j € J; such that d;; < d¥;
1 0, otherwise.

The parameter d¥ is the worst case distance for customer i when there
are no on duty pharmacies in region k.

In step 1, VNDS starts with £ = 2. We omit k£ = 1 since every schedule
leads to the same objective function value for the decomposed problem in a
single region.

In step 2, VNDS sets the neighborhood structure to Ny and follows the
shaking, local search and move steps. In step 2(a), VNDS has to select
k regions. It first selects the region with the highest rand_region; value.
Then, it iteratively adds the closest region to the already selected regions by
considering the average distance between regions until k regions are selected.
The rand_region value is set as —1 for the selected regions. VNDS assigns
new rand_region values when all rand_region, values are —1. Note that
a selected region can not be the first region in the next iterations but still
can be selected. Let K* be the set of selected regions in that iteration and,
I* = Uyek~ I be the set of customers that may be affected by the swaps in
the selected regions.
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Algorithm 3 VNDS Algorithm
Initialization: Generate an initial solution (schedule) z, set the neigh-
borhood structures Ny, k& ={2,..., knaz}, set customer subsets Iy, k € K
and define a stopping condition rule.
Main Step: Repeat the following steps until the stopping condition is
satisfied,
(1) k=2,
(2) Until k = k4. repeat the following steps,
(a) Shaking: Generate randomly a solution, 2/, from the k* neighborhood
of z, (¢ € Ni(2)), let w be the solution formed by randomly selected
regions k € K* of 2’ and customers I* = (J, . [ such that w € N¥*T,
(b) Local Search: Find the local minimum, w’, in the space of w using the
swap algorithm, and denote the corresponding local minimum with z” in
the whole space Z, (2" = (2"\w) Uw'),
(c) Move: If f(2") < f(z) then change the incumbent solution (z = z”)
and return No, (k = 2) and continue to search from there. Otherwise,
increase the neighborhood (k =k + 1).

Consider a case where the selected regions are far away from each other.
In this case, each customer will be affected by the swaps in only one region
and the objective function value does not change. This is a similar case to
k =1 case as defined above. Hence, we aim to deal with k£ regions that are
close to each other so that for some customers there are candidate pharmacies
in different regions and swaps may change the objective function value.

We know the distances between the pharmacies and the customers for a
given instance. We define the distance between regions k; and ky as dy,, =
Znell}lklzl:ﬁj:;l 1192 where dj1j2 = mlni{dijl + dijg}'

Similar to BVNS, VNDS applies one swap in each selected region and
obtains 2’ from z. VNDS generates decomposed solution w € N**7 by con-
sidering regions in K*, customers in [* and whole planning horizon of T
days.

In step 2(b), VNDS applies a heuristic search on w and obtains w’ as
defined in Hansen and Mladenovié¢ (2001) and Hansen et al. (2001). Note that
any heuristic method is applicable for this purpose. Similar to BVNS, VNDS
uses the swap algorithm in this step. The main difference is that BVNS
applies the swap algorithm to the whole problem whereas VNDS applies it
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to the decomposed problem with less number of regions, pharmacies and
customers.

VNDS obtains w’ for the decomposed problem. Then it combines this
solution with the remaining of the solution z’ (z/\w), and obtain the solution
2" ("= (Z\w)Uw').

In step 2(c), we compare the objective function values of 2" and the
incumbent solution z. If f(2”) < f(z) then we update the incumbent solution
(z = 2”) and return to the second neighborhood N, (k = 2) and continue to
search from there. Otherwise, we increase the neighborhood (k =k + 1).

4.4. Variable Neitghborhood Restricted Search

We propose Variable Neighborhood Restricted Search (VNRS) algorithm
to obtain good quality solutions in short computing times, especially for the
large scale problems. We aim to achieve this by applying the local search in
a relatively smaller space, however without decomposing the problem.

There are three main differences between VNDS and VNRS algorithms:
(i) region selection strategy and, (ii) local search, (iii) minimum & value.
VNDS selects regions close to each other and only the first region to be se-
lected must have a nonnegative rand_regiony value. Whereas VNRS selects
regions randomly without considering proximities among them and each se-
lected region must have nonnegative rand_region, value. VNRS and BVNS
follow the same strategy to update random values for regions, days and phar-
macies.

In the local search step, both VNDS and VNRS apply swap algorithm only
in selected regions. VNDS evaluates the saving of a swap by considering the
customers in [* and regions in K* where as VNRS evaluates by considering
all customers and regions.

In VNDS, k value varies between 2 and k4., since k = 1 does not make
sense for VNDS. However, in VNRS, a swap in a single region may change the
objective function value since we consider all customers and regions. Hence
VNRS allows k£ =1 as well.

We conduct a detailed analysis on the local search procedures of BVNS,
VNDS and VNRS. We analyze the cardinality of the neighborhood and com-
plexity of computing the objective function value of a solution after perform-
ing one move. We present the results in Table 1. For BVNS, there are T'
possible swaps for a region. Hence, the cardinality of the neighborhood of the
local search is O((T!)%). VNDS and VNRS apply local search in k regions.
The neighborhood is O(T"), since k is a parameter for the algorithms.
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After performing one move, the schedules of only two days change and
it is enough to compute the new objective function values for these days.
BVNS and VNRS consider the whole customer set. Both algorithms de-
tect the nearest on duty pharmacy out of K regions for each customer and
the computational complexity of computing new objective function value is
O(IK). On the other hand, VNDS considers only a subset of the customers
(¢ € I"). A swap in any of the regions in K*, where |K*| = k, may change
the pharmacy assignments of these customers. For VNDS, the computational
complexity of computing the new objective function value is O(7).

The local search starts from the region with the smallest index and ana-
lyzes the regions in increasing order of region index. We believe alternative
policies that uses different orders of analyzing regions may be a possible
future research direction.

Table 1: Complexity Analysis of Local Search
| BVNS | VNDS | VNRS

Cardinality of

Neighborhood

Complexity of
Computing Obj. Func.

oy

o) ‘ o)

O(IK) ‘ o(I) ‘O(IK)

5. Computational Experiments

We coded the algorithms in C' environment and run on an Amd Phenom
IT X4 955 3.2 GHz Processor with 4GB memory.

We tested the algorithms on randomly generated instances by Aglamaz
and Ozpeynirci (2011). There are three groups of test problems; small, large
and real life. In the first group, there are 9 problem sizes and 10 instances
for each problem size. In the second group, there are 3 problem sizes and 5
instances for each problem size. In the real life group, there are two instances.

We applied preliminary experiments for parameter k,,,, and the stopping
conditions for BVNS, VNDS and VNRS algorithms. We determined three
levels for the parameter kyq,: 4,[K/2] and min(K,9). The preliminary
experiments suggested the k.. parameter level [K/2] for BVNS, VNDS
and VNRS.

We determined four levels for the stopping conditions: two levels for the
maximum global iteration number (25,000 and 100%7"), and two levels for the
maximum outer iteration number (750 and 10x7T"). We selected the stopping
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condition as 10 x T" for BVNS, VNDS and VNRS algorithms. We also used
maximum CPU time as a stopping condition and set it as 2.5 hours.

Aglamaz and Ozpeynirci (2011) developed a lower bound for the PDS
problem. This lower bound considers each customer separately and computes
the least possible distance that each should traverse in a duty schedule. For
a given customer ¢, the lower bound detects the closest pharmacy, say phar-
macy j, assigns the customer to this pharmacy for n; days and proceeds to
the next closest pharmacy until the end of the planning horizon.

We run BVNS, VNDS and VNRS algorithms once for each instance. We
measure the performance of the algorithms according to two criteria: the
gap between the upper and the lower bounds, and the CPU time. The gap
is Gap = UBL;LB , where UB is the objective function value of the analyzed
solution and LB is the lower bound computed by the algorithm of Aglamaz
and Ozpeynirci (2011). We also analyze the gaps using the optimal solutions
as LB for a subset of small scale problems.

In the current system, each region prepares its schedule independently
and without any information from the other regions. We believe that a
random strategy would simulate the current system well. Hence, we generate
10 random solutions for each instance in order to have a base performance
measure. For each day and region, we randomly assign an eligible pharmacy
and update the corresponding n; value until we obtain a solution. We report
the average gap of these random solutions. With this information, we can
assess the incremental benefits obtained by the proposed methods over the
current system. It is interesting to observe that the performance of the
random strategy and the current system are close for two real life instances
(see Table 7). We do not report the CPU times for random strategy since
all are less than one second.

We compare the results of BVNS, VNDS and VNRS algorithms as well
as the random strategy. As we mentioned in Section 4.2, BVNS, VNDS and
VNRS algorithms start with the same initial solution for a fair comparison.
We test the differences between the means of gaps and CPU times by con-
sidering every pair of algorithms. We use paired t-test since we have two
observations for each instance, one for each algorithm under consideration.
We do not test the CPU time differences for the random strategy since they
are very small. We do not test the CPU time differences for large scale
instance because all algorithms hit the CPU time limit.

Let A" € { BVNS, VNDS, VNRS, Random } denote an algorithm, ¢ = 1,2
and A’ be the value of the o™ observation for the considered criterion (gap
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or CPU time) for algorithm A’. For comparing algorithms A! and A%, where
A' is the algorithm with the smaller mean for the considered criterion (gap
or CPU time), we design the following hypothesis:

Hy:pp <0
Hy,:pup >0

with a 1 —a = 0.95 confidence where D, = AL — A2, and D is the mean of
D, values. There are 90 and 15 instances in small and large scale problems,
respectively. We report results of the paired t-tests in Table 2 for each crite-
ria, problem scale and pair of algorithms. The critical t statistic values are
t0.05,80 = 1.66 and ty0514 = 1.76 for small and large scale problems, respec-
tively. The absolute values of test results are larger than the corresponding
critical values. Hence we reject Hy, and conclude that all tested differences
are statistically significant. For the sake of simplicity, we use the significance
term for the statistical significance in the remainder of the section.

Table 2: t-Statistic Table

Criteria Problem # Of. t-statistics
Scale observations
A2
VNRS | VNDS | Random
Small 90 BVNS | -3.87 -7.67 -22.14
A' | VNRS -6.90 -22.19
Gap (%) VINDS . -23.32
BVNS | VNDS | Random
Large 15 VNRS -2.47 -4.98 -22.25
A' [ BVNS -8.73 -30.05
VNDS -31.98
AZ
VNRS | BVNS
CPU (secs) Small 90 " VNDS | 673 536
VNRS -6.09

In Table 3, we present the computational test results for small scale in-
stances. The first four columns represent the problem size; numbers of cus-
tomers (I), pharmacies (J), planning periods (T) and regions (K). The fifth
column shows the average gaps obtained by randomly generated 10 schedules
for each problem size. The next three columns report the average gaps (of
10 instances in each problem size) obtained by BVNS, VNDS and VNRS
algorithms. The remaining columns report the average CPU times.

18



Table 3: Test Results for Small Scale Problems

I J T K Gap (%) CPU (Secs)
Random BVNS VNDS VNRS | BVNS VNDS VNRS

20 10 5 4 3.2 0.5 0.5 0.5 0.0 0.0 0.0
40 20 5 4 4.6 0.6 0.6 0.6 0.1 0.0 0.0
20 20 10 4 5.5 0.4 0.6 0.4 0.2 0.0 0.1
60 30 5 9 3.6 0.3 0.4 0.3 0.7 0.0 0.2
20 30 15 9 5.0 0.2 0.3 0.2 5.2 0.2 1.7
40 40 10 9 5.8 0.5 0.7 0.6 5.4 0.2 1.7
60 60 10 9 7.9 0.7 1.2 0.8 13.8 0.9 4.4
40 60 15 9 7.8 0.7 1.4 0.7 29.9 2.7 9.5
60 90 15 9 8.9 0.7 1.7 0.8 62.9 5.8 18.2

For the random strategy, the average gap increases (with a decreasing
rate) as the problem size increases and all BVNS, VNDS and VNRS algo-
rithms generate high quality solutions, significantly better than the random
strategy. The problem parameters affect the solution quality of random strat-
egy, the gap increases as the planning horizon length increases. The solution
quality of random strategy is not bad. We believe that this is due to the
distribution of the regions, and the fact that each region has one on duty
pharmacy everyday. This increases the probability that customers will find
an on duty pharmacy near them.

According to the experiment results on small scale problems, we discuss
the performances of the algorithms. In terms of solution quality, BVNS is
significantly better than VNRS and VNRS is significantly better than VNDS.
For the CPU time, we observe exactly the reverse order, VNDS outperforms
VNRS significantly and VNRS outperforms BVNS significantly.

In Table 4, we present detailed test results for BVNS, VNDS and VNRS
algorithms. We report the minimum, average, maximum and standard devia-
tion values of solution quality and CPU time. The gaps vary between 0% and
2.4%. We can not observe any strict trends. However, as the problem size
increases the minimum and average gap values tend to increase whereas the
maximum and standard deviation values tend to decrease. The gap values
corresponding to BVNS are less than or equal to those of VNRS and the gap
values corresponding to VNRS are less than VNDS. All CPU time related
values corresponding BVNS are greater than or equal to those of VNRS and
CPU time values corresponding VNRS are greater than those of VNDS. CPU
time values increase rapidly as the problem size increases. Considering the
coefficient of variation values, the algorithms do not dominate each other in
solution quality and CPU time measures.
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Table 4: Detailed Test Results of BVNS, VNDS and VNRS for Small Scale Problems

I J T K Heuristic Gap (%) CPU (Secs)
Type Min Average Max Std. Dev. | Min Average Max Std. Dev.
BVNS 0.0 0.5 1.6 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0
20 10 5 4 VNDS 0.0 0.5 1.6 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0
VNRS 0.0 0.5 1.6 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0
BVNS 0.2 0.6 1.5 0.4 0.0 0.1 0.1 0.0
40 20 5 4 VNDS 0.2 0.6 1.5 0.4 0.0 0.0 0.0 0.0
VNRS 0.2 0.6 1.4 0.4 0.0 0.0 0.0 0.0
BVNS 0.0 0.4 1.0 0.4 0.1 0.2 0.3 0.1
20 20 10 4 VNDS 0.0 0.6 1.7 0.5 0.0 0.0 0.1 0.0
VNRS 0.0 0.4 1.1 0.4 0.0 0.1 0.1 0.0
BVNS 0.0 0.3 0.7 0.2 0.3 0.7 1.1 0.2
60 30 5 9 VNDS 0.1 0.4 0.8 0.2 0.0 0.0 0.1 0.0
VNRS 0.1 0.3 0.7 0.2 0.1 0.2 0.4 0.1
BVNS 0.1 0.2 0.5 0.2 1.3 5.2 9.2 2.3
20 30 15 9 VNDS 0.1 0.3 0.7 0.2 0.0 0.2 0.7 0.2
VNRS 0.0 0.2 0.5 0.2 0.4 1.7 3.2 0.8
BVNS 0.1 0.5 1.3 0.4 1.8 5.4 8.5 2.2
40 40 10 9 VNDS 0.3 0.7 1.5 0.4 0.0 0.2 0.5 0.2
VNRS 0.1 0.6 1.4 0.4 0.6 1.7 2.7 0.7
BVNS 0.5 0.7 1.0 0.2 12.6 13.8 15.6 1.1
60 60 10 9 VNDS 0.8 1.2 1.7 0.3 0.5 0.9 1.1 0.2
VNRS 0.5 0.8 1.1 0.2 3.5 4.4 5.7 0.6
BVNS 0.3 0.7 1.1 0.3 23.1 29.9 34.9 3.9
40 60 15 9 VNDS 0.8 1.4 2.1 0.4 1.9 2.7 3.4 0.5
VNRS 0.4 0.7 1.1 0.3 8.1 9.5 11.3 1.0
BVNS 0.3 0.7 1.1 0.2 57.1 62.9 74.7 4.9
60 90 15 9 VNDS 0.8 1.7 2.4 0.5 4.6 5.8 6.5 0.7
VNRS 0.4 0.8 1.4 0.3 16.6 18.2 20.6 1.2
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Ceyhan and Ozpeynirci (2013) study on an exact algorithm for PDS and
solve the small scale problems. The authors reported that only for four prob-
lem sizes, all 10 instances can be solved to optimality in one hour CPU time
limit. These problem sizes are 120 J10 T5 K4, 140 J20 T5 K4, 160 J30 T5
K9 and 120 J30 T15 K9. We compute the relative gaps using the optimal
solutions instead of the lower bound of Aglamaz and Ozpeynirci (2011) for
BVNS. The average relative gaps are 0.00%, 0.01%, 0.05% and 0.02% re-
spectively. The maximum relative gap is 0.19%. In Table 3, we reported
these gaps as 0.5%, 0.6%, 0.3% and 0.2%. Using the optimal solutions as
lower bounds improves the perceived quality of the solutions proposed by the
heuristic algorithms. However, for medium and large scale problems, deter-
mining the optimal solution is not practical. The perceived solution quality
depends on the lower bound quality and developing a stronger lower bound
is a future research direction.

Table 5: Test Results for Large Scale Problems

I 3 T K Gap (%) CPU (Secs)

Random BVNS VNDS VNRS | BVNS VNDS VNRS
350 250 25 49 9.1 1.0 1.6 1.2 9002.1  9000.1  9000.5
350 250 25 49 7.9 1.1 1.3 1.1 9000.5  9000.0  9000.1
350 250 25 49 8.2 1.1 1.6 1.2 9000.4  9000.0  9000.8
350 250 25 49 74 0.9 1.2 1.0 9000.0  9000.1  9000.5
350 250 25 49 8.3 1.0 1.3 1.2 9001.5 9000.1  9001.4
350 500 50 49 10.2 1.3 2.1 1.1 9007.0  9000.1  9003.2
350 500 50 49 10.6 1.2 2.0 1.1 9004.2  9001.0  9000.5
350 500 50 49 11.0 1.2 1.9 1.2 9006.4  9000.2  9002.1
350 500 50 49 10.6 1.0 1.6 1.0 9001.4 9001.0 9003.4
350 500 50 49 10.2 1.2 2.1 1.1 9002.8  9000.1  9000.5
350 1000 100 49 11.4 2.6 34 0.9 9001.6  9000.3  9000.8
350 1000 100 49 11.6 24 34 0.9 9001.4  9000.8  9004.2
350 1000 100 49 10.6 2.3 2.8 0.8 9004.3  9000.1  9000.7
350 1000 100 49 12.0 2.5 2.7 0.9 9001.7  9000.1  9000.3
350 1000 100 49 11.5 2.2 2.9 0.9 9003.6  9000.2  9000.7

We present the computational test results for large scale instances in
Table 5. All of BVNS, VNDS and VNRS are significantly better than the
random strategy. In terms of solution quality, VNRS is significantly better
than BVNS and BVNS is significantly better than VNDS. However, we do
not compare CPU times, since all algorithms terminate after 2.5 hours CPU
time limit.
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5.1. Izmir Application

We tested the proposed VNS algorithms on the Pharmacy Duty Schedul-
ing problem in province Izmir of Turkey. We present the district numbers,
the pharmacy numbers, the length of the planning horizons of the real data
and the region numbers for two periods for Izmir in Table 6.

We tested these two problems with BVNS, VNRS and VNDS algorithms
by using maximum CPU time stopping condition (2.5 hrs). Table 7 shows
the results of the algorithms. According to the results, current solutions
are far from the lower bounds by approximately 6%. We also generated 10
random schedules for both planning periods, and found that the respective
average costs are very close to those of the current solutions. Moreover,
VNRS algorithm gives better results than BVNS and VNDS algorithms for
both problems and decreases the gap close to 0.5%.

Table 6: Izmir Application
Period ‘ I ‘ J ‘ T ‘ K
2010 / 3| 335 | 1046 | 97 | 45
2011 /1| 335| 1053 | 101 | 45

Table 7: Comparison of the Results
Planning Period ‘ Comparison Type ‘ Random ‘ Current ‘ BVNS ‘ VNRS ‘ VNDS ‘ LB

Cost 309.27 309.01 | 294.76 | 293.46 | 295.34 | 291.89
(Million km)
2010/3 G
ap 5.96 5.87 0.98 0.54 1.18
(%)
_Cost 321.41 321.12 | 306.28 | 304.82 | 307.55 | 303.28
(Million km)
2011/1 G
ap 5.98 5.88 0.99 0.51 1.41
(%)

6. Conclusion

In this study, we developed BVNS, VNDS and VNRS algorithms to solve
the NP-Hard PDS problem. We aimed to improve on the results of BVNS in
terms of solution quality and computational time with VNRS by restricting
the local search and with VNDS by decomposing the solution space for large
scale problem instances. We developed RVNS for a quick initial solution

generator for BVNS, VNDS and VNRS.
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We tested the algorithms on randomly generated test instances and ob-
tained significant results for the PDS problem. The test results showed that
VNDS and VNRS algorithms do not give as good solutions as BVNS for
small scale instances, but they decrease the computational time significantly.
However, VNRS gives better results than BVNS in the same computational
time for large instances. For both problem sizes, BVNS and VNRS are sig-
nificantly better than VNDS in terms of solution quality, although VNDS
requires less computation time for small scale instances.

We applied the proposed VNS algorithms on real data for pharmacies in
central Izmir. We observed that the costs of the current solutions of the real
problems are very close to the average costs of the random solutions. We ob-
tained significant improvements using BVNS, VNDS and VNRS algorithms,
and VNRS algorithm outperformed BVNS and VNDS by decreasing the gap
close to 0.5% for both problems.

This study focused on the PDS problem for customer utility maximiza-
tion. Future studies can focus simultaneously on pharmacy utility and cus-
tomer utility maximization. Moreover, other improvements, such as enhanc-
ing the lower bound algorithm will enable more effectively testing of the
solutions.
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Bu proje kapsaminda Eczane Nobet Cizelgeleme problemleri tGzerinde galistik. Problemin
cesitli turevlerini tanimladik ve her birisi icin matematiksel programlama modellerini ortaya
koyduk. Gergek hayat probleminin hesaplama karmasikligini NP-Zor olarak belirledik.
Probleme 6zgu kesin ve sezgisel ¢6zim yontemleri gelistirdik. Kesin ¢6zim ydntemi olarak
dal-sinir ve dal-fiyat algoritmalari, sezgisel yontem olarak tabu arama ve degisken komsuluk
arama algoritmalari 6nerdik. Probleme 6zgu alt sinir algoritmalari, alt problemlere 6zgi
sezgiseller tasarladik. Problem boyutunu azaltmak igin gesitli yontemler 6nerdik.

Gelistirdigimiz algoritmalarin performanslarini test etmek amaciyla kiigik ve buyik boyutlu
rassal 6rnekler olusturduk. Ayrica Izmir iline ait gercek verileri derleyerek, iki biiyiik boyutlu
gercek hayat drnegi elde ettik.

IBM ILOG CPLEX genel ¢ozucusl kiguk boyutlu érneklerin bir kismini ¢dzebilmektedir. Dal-
sinir ve dal-fiyat algoritmalarinin temel hallerinin ve gesitli tirevlerinin performanslarini rassal
ornekler Uzerinde test ettik. Dal-sinir algoritmasi genel ¢dzicu ile benzer performans
go6stermektedir. Dal-fiyat algoritmasi ise genel ¢dzliciiden daha iyi performans gdstermekte
ve onun ¢d6zemedigi 6rnekleri ¢dzebilmektedir.

Buytuk boyutlu érnekler ve gercek hayat 6rnekleri kesin ¢ézim yontemleri icin fazla blyuktur.
Bu sebeple, sezgisel yontemler énerdik. Tabu arama ve degisken komsuluk arama yéntemleri
ile kisa surede olurlu ¢éziimler elde ettik. Gergekgi problemler igin degisken komsuluk arama
yontemi ile alt sinir degerine %0,5?den daha yakin sonuglar elde etmeyi basardik.

Problemin ilk amaci olan talep agirlikli kat edilen yol miktarini en azlamaya ek olarak en az is
yuku oranina sahip eczanenin is yikunu en ¢oklama amacini tanimladik. Bu iki amagli
problemin tim etkin sonuglarini bulabilmek igin kesin ve sezgisel yontemler énerdik. Kiguk
boyutlu érneklerde matematiksel programlama ile tim etkin sonuglari bulduk. Buyuk boyutlu
ornekler igin degisken komsuluk arama yontemi gelistirdik. Sezgisel yéntemin performansini
sureye ek olarak etkin sonuclar kiimesini bulma basarisi ile dederlendirdik.
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