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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
DOGRUSAL PROGRAMLAMA COZUCULERININ PERFORMANS ANALIZI
Merve COMERTOGLU ARIK

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Fatih CAVDUR

Matematiksel programlama modellerinin ¢oziimii i¢in kullanilabilecek farkli ¢oziiciiler
mevcuttur. Bu ¢oziiciilerin performanslar1 farklilik gosterebilmektedir. Alternatif
¢oziiciilerin ortaya ¢ikmasi sonucu daha hizli ¢6ziime ulasan ¢éziiciiler tercih edilmesi
s6z konusu olabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda bazi1 dogrusal programlama modelleri
¢oziiciileri karsilastirilarak yetenek ve hiz agisindan performanslarinin analiz edilmesi
amaglanmistir. Ticari ¢oziiclilerin maliyetli olmalar1 ve lisans gereksinimleri nedeniyle,
alternatif olarak acik kaynak kodlu ¢o6ziiciilerin kullanilip kullanilamayacaginin
arastirilmasi da bu ¢alismanin amaglarindan biridir. Elde edilen sonuglarin konuyla ilgili
calisma yapacaklara, ¢oziicii performanslariyla ilgili fikir vermesi amag¢lanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Matematiksel programlama, Dogrusal programlama, Dogrusal
programlama ¢oziiciisli, Coziicii performansi, Ticari ¢oziicii, Acik kaynak kodlu ¢6ziicii,
Performans analizi



ABSTRACT

MSc Thesis
PERFORMANCE ANALYSIS OF LINEAR PROGRAMMING SOLVERS
Merve COMERTOGLU ARIK

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Dog. Dr. Fatih CAVDUR

There are different solvers that can be used for the solution of mathematical programming
models. The perfomance of these solvers may differ. It may be preferable to use solvers
that reach a faster solution as a result of the development of alternative solvers. In this
study, it is aimed to analyze their performance in terms of ability and speed by comparing
some linear programming models solvers. One of the aims of this study to search whether
open-source solvers can be used as an alternative due to the cost of commercial solvers
and license requirements. The results of this study obtained are intended to give ideas
about solver performances to those who will work on the subject.

Key words: Mathematical programming, linear programming, linear programming
solver, solver performance, commercial solver, open-source solver, performance analysis



TESEKKUR

Bu tezde, Uludag Universitesi'nde yapmis oldugum matematiksel programlama
¢oziiclilerinin performans analizi konulu tez ¢alismam sonucunda elde ettigim bilgileri
dikkatinize sunmaktayim. Bu ¢aligmay1 hazirlarken gecirdigim siiregte benden
yardimlarini esirgemeyen basta Do¢. Dr. Fatih CAVDUR olmak tlizere Uludag
Universitesi Endiistri Miihendisligi béliimiindeki hocalarima, ayrica manevi destegini her
an yanimda hissettigim egime ve aileme tesekkiirlerimi sunarim.

Merve COMERTOGLU ARIK
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1. GIRIS

Bazaraa ve ark. (2010) tarafindan dogrusal programlama, bir dizi dogrusal esitlik ve /
veya esitsizlik kisitlamalarmi veya sinirlart karsilarken dogrusal bir fonksiyonun
optimizasyonu (minimizasyon veya maksimizasyon) seklinde tanimlanmigtir. Dogrusal
programlama problemi ilk olarak 1947 yilinda George B. Dantzig tarafindan, Birlesik
Devletleri Hava Kuvvetleri biriminde zaman asamali bir dagitim, egitim ve lojistik
tedarik programi i¢in mekanize bir planlama araci gelistirme konusunda matematik
danisan1 olarak calisirken ortaya ¢ikmistir. Sovyet matematik¢i ve ekonomist L. V.
Kantorovich, 1939°da organizasyon ve planlama ile ilgili bu tiir bir problemi formiile edip
¢ozmils olsa da, calismalar1 1959’a kadar bilinmemistir. Dantzig, yayimlanan ilk
makalesinde, Hava Kuvvetleri biriminde uygulanacak plan ve programlari dogrusal
yapida bir programlama modeli olarak ele almistir. Dogrusal programlama terimi, ilk kez

1948 yilinda iktisat¢1 ve matematik¢i T. C. Koopmans tarafindan kullanilmistir.

1949 yilinda George B. Dantzig tarafindan dogrusal programlar1 ¢6zmek igin Simplex
Yontemi ortaya konulmustur (Bazaraa ve ark. 2010). Bu tarihten itibaren, farkli kisiler
teorik gelismeler, hesaplama yonleri ve konunun yeni uygulamalarinin aragtirilmasi dahil
olmak iizere bir¢ok farkli yontem ile dogrusal programlama alanina katkida bulunmustur.
Simpleks dogrusal programlama yontemi, Onemli ve karmasik yOnetim karar
problemlerini modelleme yetenegi ve makul bir siirede ¢6ziim iiretme kabiliyeti nedeniyle

oldukga fazla kabul gérmektedir.

J. Laderman, Ulusal Standartlar Biirosunda 9 esitlik kisit1 ve 27 negatif olmayan degisken
iceren bir diyet planlama dogrusal programini ¢6zmiistiir. Hesap makineleri kullanilarak
bu problemin ¢oziimii 120 adam — giin slirmiistiir ve ¢alismanin sayfalar1 birbirine
yapistirilarak muhafaza edilmistir. Giinlimiizde ise modern ¢agdaki bilgisayar olanaklar1
ve Simpleks yonteminin gelismis uygulamalar1 kullanilarak, on binlerce kisit ve
degiskene sahip dogrusal programlar kolayca ¢oziilebilmektedir. Ne kadar Simpleks
yonteminin ¢esitli varyantlar1 gelistirilmis ve diger yeni rakip algoritmalar ileri siiriilmiis
olsa da Simpleks yontemi dogrusal problemlerini ¢6zmek i¢in uygulanabilir ve popiiler

bir ara¢ olmaya devam etmektedir (Bazaraa ve ark. 2010).



Calismanin igerigi genel olarak bes boliime ayrilmistir. 2. béliimde dogrusal programlama
modeli temelleri, Simpleks yontemi, Dual programlama modeli temelleri, Dual Simpleks
yontemi, Primal — Dual yéntem, I¢c Nokta algoritmasi, tamsayili dogrusal programlama
modeli temelleri teorik olarak aciklanmistir. Bunlara ek olarak, matematiksel
programlama modellerinin ¢éziimiinde kullanilan ¢oziiciiler, literatiirde daha Once
konuyla ilgili yapilmig ¢aligmalara genel bakis ve matematiksel programlama
modellerinin ¢oziiclilerinin kullanildig1 platformlar yer almaktadir. Calismanin 3.

boliimiinde, test edilen Netlib (https://www.netlib.org/, 2020) veri seti ve problemlerin

belirlenen ¢oziiciiler ile test edilmesi anlatilmistir. 4. boliimde ¢alisma sonucu elde edilen

bulgular ve 5. boliimde ¢alisma sonuglari sunulmustur.


https://www.netlib.org/

2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Dogrusal Programlama

Dogrusal programlama problemi formiilasyonu asagidaki gibi Ozetlenebilir. Asagida
C1Xq + CpXp + -+ CyX, ile  gosterilen ve minimize edilmek istenen amag

fonksiyonudur. ¢4, ¢y, ..., ¢, Katsayilar1 bilinen maliyet katsayilar1 ve x4, X5, ..., X, Karar

degiskenleridir.
min z = c1x1 + Caxy + + CnXn
kisitlar a;1x,  +  apx, + +  agpx, = b
Ar1x1 +  axpx, + + ayx, = b,
+ +
AmiX1 +  amax, + + AQmnXn = by
Xy, X, - X, = 0 (2.1)

Yj=1ajX; = b; esitsizligi, i. kisitt ifade etmektedir. i =1,..,m,j = 1,..,n igin a;;

katsayilar1 teknolojik katsayilar olarak adlandirilmaktadir. Bu katsayilar A matrisinde yer

almaktadir.
a1 Qi . Qin
A= q21 azz. az.n
Umi Qmz - Gnn

i. bilesenin sutiin vektorii olan ve sag taraf vektorii olarak adlandirilan b vektorii
karsilanacak minimum gereklilikleri saglamaktadir. x4, x5, ..., x,, = 0 kisit1 ise negatif
olmama kisit1 olarak adlandirilmaktadir. Tiim kisitlart saglayan xq, x5, ..., x, degisken
degerleri seti uygun ¢6ziim olarak adlandirilmaktadir. Bu degerlerin tamamina ise uygun
alan ismi verilmektedir. Tiim uygun ¢dzlimlerin i¢inde amag¢ fonksiyonunu minimize
veya maksimize eden karar degiskenlerini bulmak dogrusal programlama problemlerinin

amacidir.

Bir dogrusal programlama problemini sonlu olarak ¢dzebilen algoritmanin hesaplama

karmagikligini analiz etmek i¢in, bu problemin ¢6zmek i¢in gereken eforun iist sinirinin



belirlenmesi gerekmektedir. Bu efor, problemi ¢6zmek i¢in gereken, toplama, garpma ve
karsilagtirmalar gibi temel islemlerin sayis1 dikkate alinarak hesaplanabilir. Problemin
boyutlart agisindan g(m,n,L) fonksiyonunun belirlenmesi gerekmektedir. Bu
fonksiyonda L, problemin tiim verilerini kaydetmek i¢in gereken ikili bitlerin sayisidir ve
problemin girdi uzunlugu olarak bilinir. Yeterince biiyiik bir sabit olan 7 > 0 dikkate
alinarak, problemi ¢6zmek i¢in algoritmanin gerektirdigi toplam temel islem sayisi

tg(m,n,L) fonksiyonundan daha kiigiik olmak zorundadir. Boyle bir durumda,

algoritmanin karmasiklik derecesi O(g(m,n, L)) ile hesaplanmaktadir.

A, m X n boyutlu bir matris ve b, m-boyutlu bir matris iken, Ax = b ve x > 0 olan bir
sistem dikkate alindiginda, rank(A,b) = rank(A) = msira oldugu varsayilirsa, A
matrisinin stitunlar1 yeniden diizenlendikten sonra, A = [B,N] olur. Burada B, m x m

boyutlu tersi alabilir bir matris ve N, m X (n —m) boyutlu bir matristir. Ax =b
) X
denkleminde x = [Xf,] olan ¢6ziim, temel uygun ¢6ziim olarak adlandirilir. Bu ¢6ztimde;

xp = B71b ve xy = 0’dir. Eger x5 > 0 ise, X, sistemin temel uygun ¢dziimii olur.
Burada B, temel degiskenler matrisi ve N, temel olmayan degiskenler matrisidir. Xp
elemanlar1 temel degiskenler (veya bagimli degiskenler) ve X elemanlari temel olmayan

degiskenler (veya bagimsiz degiskenler) olarak adlandirilmaktadir. Temel uygun ¢oziim

n n! .
say1sl, (m) = ile hesaplanir.

Amag fonksiyonu asagida z ile belirtilmis bir dogrusal programlama problemi i¢in temel

-1
uygun ¢ézimiin (B 0 b) oldugu varsayilir.

Zy=C¢C (B;b) = (cg,cy) (B:b) =czB7'b

Bu durumda uygunluk i¢in x5 =>0,xy =0 ve b= Ax = Bxz+ Nx, olmasi

gerekmektedir. Bu esitlik B~ ile carpildiginda;



xg = B - B INxy
= B_lb - Z]-E]B_lajxj
= b - 2igpx; (2.2)

temel degisken seti elde edilir. Bu denklemde /, temel olmayan degiskenlerin indislerinin

kiimesidir. Bu degiskenlere gore, amag fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilebilir:

VA = CX
= CBXB + CNXN
= ¢cz(B7'b — Xje; B a;x;) + X 6%

=z~ Zglz—c)y (2.3)

Bu durumda her temel olmayan degisken i¢in z; = cBB"laj ifadesine esittir. Bu

doniistimler kullanilarak, dogrusal programlama problemi asagidaki gibi yazilabilir:

min Z = Z = Zje](zj - C])x]
kisitlar Y e ](yj)xj + x5 = b
xi=0, jeEJ, ve xg =0 (24

Temel uygun ¢6ziim ve bu ¢6ziime karsilik gelen bir temel degisken dikkate alindiginda,
x ile ifade edilen bazi temel olmayan degiskenler i¢in z;, — ¢, > 0 ise gelistirilebilir
veya tiim temel olmayan degiskenler igin z; —c; <0 ise optimal nokta ile
durdurulabilirdir. Eger z, — ¢, > 0 ve y, vektorii en az bir pozitif bilesen igeriyorsa, x;,
degiskenindeki artis mevcut temel degiskenlerden biri tarafindan engellenir, degisken 0’a
diiser ve temel degisken olmaktan ¢ikar. Diger taraftan eger z;, — ¢, > 0 ve y, < 0 ise
Xy suiresiz olarak artirilabilir ve optimal amag¢ fonksiyonu degeri sinirsizdir (—o0). Bu

konu tam olarak Simpleks yonteminin oziidiir.

Simpleks yonteminde baglangi¢ adimi olarak B temel degiskenler matrisi ile bir baglangig

temel uygun ¢o6ziimii segilir.



Temel adimlar ise asagidaki gibidir:

Adim 1: Bxp = b olan sistem ¢oziiliir (xg = B~'b = b olan essiz ¢oziim ile).
Xg = b, xy = 0 ve z = czxp olsun.

Adim 2: wB = ¢ olan sistem ¢oziiliir (W = cgB™! olan essiz ¢dziim ile). (w
vektorii simpleks carpanlarin vektori olarak adlandirilir, ¢iinkii bilesenleri amag
fonksiyonunu kanonik forma doniistiirmek i¢in eklenen A matrisinin satirlaridir.)

Tiim temel olmayan degiskenler i¢in z; — ¢; = wa; — ¢; hesaplanir.

Zp — C = r‘g;(gjx{zj - cj}|
olsun. z; — ¢, < 0 ise, mevcut temel uygun ¢oziim, optimal ¢oziim olarak
durdurulur. Aksi takdirde, giris degiskeni olarak x; ile Adim 3’e gidilir. (Girig
degiskeni se¢imi i¢in kullanilan bu strateji, “Dantzig kural1” olarak bilinir.)
Adim 3: By, = ay, olan sistem ¢oziiliir (y, = B~ 1a, olan essiz ¢oziim ile). Eger

Y < 0 ise, optimal ¢dziimiin sinirsiz oldugu sonucuna vartlir.

o]+ o]0z 0}

ey, k. pozisyondaki 1 hari¢ (n — m)’lik sifir-vektoriidiir. Eger y,, £ 0 ise, Adim
4’e gidilir.
Adim 4: x,, giris degiskeni olarak segilir. r, engelleme degiskeninin indisi olmak

lizere, xp degiskeni, agsagidaki minimum oran testi ile belirlenmektedir:

o . {bl }
= min {—:y; >0
Yrie  1sism Yik

=

a,’nin ag_ ile yer degistirdigi noktada B temel degiskeni giincellenir, ] indis

kiimesi giincellenir ve Adim 1 tekrarlanir.



Her bir dogrusal programlama problemiyle iligkili olan ve dual olarak adlandirilan bir
baska dogrusal programlama problemi mevcuttur. Dual dogrusal program orijinal primal
dogrusal programa gore bazi avantajlara sahip olabilir. Orijinal programin ¢éziimiinii elde
etmek icin kullanilabilir ve degiskenleri, orijinal dogrusal programin optimal ¢6ziim
kiimesi hakkinda ¢ok yararli bilgiler saglamaktadir. Dual teorem, primal ve dual
problemin esit optimal amag fonksiyonu degerlerine sahip oldugunu belirtmektedir (eger
problemler optimal ¢oziimlere sahipse). Bu teoreme dayanarak, primal problemin m
kisitli, n degiskenli normal maksimizasyon problemi oldugunu varsayarsak, dual

problemin m degiskenli ve n kisitli normal minimizasyon problemi olacagi sdylenebilir.

Primal dogrusal programin asagidaki gibi kanonik formda verildigi varsayilirsa:

P:  min cX
kisitlar Ax>Db
x>0 (2.5)

Dual dogrusal program asagidaki gibi tanimlanir:
D:  max wb
kisitlar wA < ¢

w=>0 (2.6)

Her bir primal kisit i¢in bir dual degisken ve her primal degisken icin bir dual kisit

mevcuttur.

Eger primal dogrusal program asagidaki gibi standart formda verildigi varsayilirsa:

P:  min cX
kisitlar Ax=Db
x=>0 (2.7)



Dual dogrusal program asagidaki gibi tanimlanir:

D:  max wb
kisitlar wA < ¢
w, kisitlanmamuis (2.8)

degisken

Bir maksimizasyon problemini ¢ézmek igin Simpleks yontemi kullanildiginda
(maksimizasyon problemi primal problem olarak adlandirilir), ¢6ziime ilk uygun ¢6ziim
ile baslanir (¢iinkii baslangi¢ tablosundaki her kisitin sag taraf degeri negatif olmayan
degerlerden olusur). Baslangic tablosunun amag fonksiyonu satirindaki en az bir degisken
negatif katsayiya sahiptir, bu nedenle baslangictaki primal ¢6ziim dual uygun ¢6ziim
degildir. Simpleks tablosu araciligiyla primal uygunluk korunur ve dual uygunluga
ulasildiginda (amag fonksiyonu satirinda bir negatif olmayan deger oldugunda) optimal
bir ¢oziim elde edilir. Bununla birlikte, O-stitunundaki her degiskenin negatif olmayan
katsay1 oldugu (dual uygun tablo) ve en az bir kisitin sag taraf degerinin negatif deger
aldig (ilk uygun olmayan) tablo ile dogrusal programlama problemi ¢éziimiine baglamak
daha kolaydir. Dual Simpleks metodu, negatif olmayan amag fonksiyonu satirin1 saglar
ve sonunda sag taraf degerlerinin negatif olmadigi bir tablo elde eder. Bu noktada optimal
tablo elde edilir. Bu teknik dual uygunlugu sagladigi i¢in Dual Simpleks metodu olarak

adlandirilir.

Belirli durumlarda yapay degiskenler eklemeden uygun bir baslangic temel ¢6ziimii (tim
b, = 0 olan) bulmak zordur. Bu durumlarda, uygun olmayan fakat dual uygun olan (bir
minimizasyon problemi igin tiim z; —¢; < 0 olan) baslangi¢ temel ¢6ziimii bulmak
miimkiindiir. Bu gibi durumlarda dual uygulanabilirlik ve tamamlayic1 gevsekligi
stirdiiren ve primal uygunluga dogru yonelen bir dizi Simpleks tablonun gelistirilecegi

Simpleks yonteminin bir varyantinin kullanilmasi yararl olacaktir.

Dual Simpleks yonteminde baslangic adimi olarak tiim j degerleri igin z; —¢; =

cBB‘laj — ¢; < 0 olan primal B temel ¢6ziimii bulunur.



Temel adimlar ise agagidaki gibidir:

Adim 1: Eger b=B7'b >0, ise durulur; mevcut ¢dziim optimaldir. Aksi
takdirde, b, < 0 olan r pivot satir1 seilir; b, = minimum{b,}.
Adim 2: Eger tiim j degerleri igin y,; = 0 ise, durulur; dual simirsizdir ve primal

uygun degildir. Aksi takdirde, asagidaki minimum oran testiyle k pivot siitunu

secilir:

Yrj

Z— ¢ Zi — Cj
i kzmjn{] ]:yrj<0}
Vrk J

Adim 3: y, degeri i¢in pivot tablo yapilir ve Adim 1’e doniiliir.

Dual Simpleks metoduna benzer olarak, dual uygunluk ile baslayan ve tamamlayici
gevsekligi korurken, primal uygunlugu elde etmeye devam eden bir baska yontem de
Primal-Dual Algoritma yontemidir. Bununla birlikte, Dual Simpleks metodu ve Primal-
Dual metod arasindaki fark, Primal-Dual algoritmanin dual uygun ¢dziimiiniin temel
¢6ziim olmasinin zorunlu olmamasidir. Verilen bir dual uygun ¢oziime gore, zor dual
kisitlara karsilik gelen primal degiskenler belirlenir. Simpleks yonteminin ilk asamasi
kullanilarak belirlenmis olan primal degiskenler ile birlikte primal uygunluga ulagilmaya
caligtlir. Eger primal uygunluk elde edilemezse, Simpleks yonteminin ilk asama
problemine en az bir yeni degisken alinarak dual uygun ¢6ziim degistirilir. Primal ¢6ziim
uygun hale gelene kadar veya dual ¢6ziim sinirsiz hale gelene kadar bu asama devam

ettirilir.

Primal — dual yonteminde baslangi¢ adimi olarak tiim j degerleri i¢in wa; — ¢; < 0 olan
bir w vektori secilir. Q, pozitif olmasina izin verilen primal degiskenlerin indislerinin

kiimesidir ve Q = {j: wa; — ¢ = 0} olarak ifade edilir.



Temel adimlar ise asagidaki gibidir:

Adim 1: Q = {j: wa; — ¢ = 0} olarak kabul edilir ve asagidaki sinirli primal

problem c¢oziiliir:

min ZjEQ OXj + 1Xa

kisitlar ZjEQ a]x] + Xa = b
Xg = 0 (2.9)

X, ile optimal amag fonksiyonu degeri belirlenir. Eger x, = 0 ise, durulur; optimal
¢ozlim elde edilmistir. Aksi takdirde; v*, yukarida belirtilen sinirlt primal problem
i¢cin optimal dual ¢6ziim olarak ifade edilir.

Adim 2: Eger tiim j degerleri igin v*a; < 0 ise, durulur; dual problem siirsizdir

ve primal ¢oziim de uygun degildir. Aksi takdirde;

Q = min
J

{—(Waj -q)

" :V*aj > 0} >0

v aj

olarak belirlenir ve w degeri, w + Qv™ ile degistirilir. Adim 1 tekrarlanir (Bazaraa
ve ark. 2010).

Dogrusal programlama problemlerinin ¢dziimiinde onemli bir yer tutan Simpleks
algoritmasi, 1984 yilinda N. Karmarkar tarafindan yeni bir polinom — zaman algoritmasi
onermesiyle ciddi bir rakip elde etmistir. Karmarkar algoritmasi, uygun alanda belirlenen
bir alan1 tamamen eniyilemek igin izlenen izdiistimsel doniisiimlerin yinelenmesine
dayanir. Dogrusal programlama problemlerinin ¢6ziimiinde Karmarkar yOdnteminin

kullanilmasi i¢in problemin asagidaki bicimde bulunmasi gerekmektedir:
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min cx
kisitlar Ax =0
1x=1
x=>0 (2.10)

Bu gosterimde A, m,n > 2 olan, tiim elemanlar1 tamsay1 olan m X n boyutlu bir matris,
¢, tiim elemanlar1 tamsay1 olan bir matris, 1, n adet 1’den olusan bir satir vektoriidiir ve

burada asagidaki varsayimlar gecerli olmalidir:
e Verilen dogrusal programlama problemi i¢in x° = E % %] noktasi uygun
olmalidir.

e Verilen dogrusal programlama problemi igin optimal z-degeri 0’a esittir.

X = [x; x5 ...x,]T matrisinde K, m x n’lik bir matristir. ¢ = [¢; ¢, ...c,,] matrisi ise n-
boyutlu siitun vektoriidiir ve 0’a esittir. Karmarkar algoritmasinin adimlart asagidaki

gibidir:

T
Adim 1: x° = [% % %] uygun noktasindan baslanir ve k = 0 olarak alinur.

Adim 2: Eger cx* < € ise durulur, degilse 3. adima gidilir.
Adim 3: Asagida verilen denklem ile déniistiiriilmiis birim simpleks y**1 =

[yk+1 s+t | y**1T noktas elde edilir.

11 1]T s PT(PPT)~P)[Diag(x*)]cT

leoNaGi-D

Verilen denklemde ||c, ||, (I = PT(PPT)~*P)[Diag(x*)]cTuzunluguna esittir ve
P ise ilk m satir1 A[Diag(x*)] olan son satir1 1 vektdrii olan ve 0 < 0 < 1

degerleri arasinda algoritmanin yakinsamasini saglamak i¢in segilen (m + 1) X
n’lik matristir. Yakinsamay1 saglamak i¢in 6 =% olarak secilebilir. Ardindan

orijinal alanda y*** noktasina karsilik gelen noktay1 belirlemek icin merkezleme
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doniisiimii kullanilarak yeni bir x¥** noktas1 elde edilir. x**1 = f~1(y**1/x¥)

Adim 1’e dontlerek k artirilir ve Adim 2 ile devam edilir.
2.2. Tamsayih Dogrusal Programlama

Dogrusal programlama problemlerinde degiskenlerin tamsayi degerleri olmasi
durumunda, probleme tamsayili dogrusal programlama problemi adi verilir.
Degiskenlerin yalnizca bir kisminin tamsay1 degerlerine sahip olmasi durumunda bu
model, karisik tamsayili programlama problemi olarak adlandirilir. Eger degiskenlerin
tamam1 tamsayilardan olusuyor ise, saf tamsayili programlama problemi olarak
adlandirilir. Yalnizca 0 ve 1 ikili degiskenlerini igeren tamsayili problemlere ise ikili

(veya 0-1 tamsay1) programlama problemi adi verilir.
Karigik tamsayili programlama problemlerinin genel formiilasyonu asagidaki gibidir:

max  XYji GX;
kisitlar ~ Xj=; a;j%; < b, i=12,...m
% =0, j=12 .1

x; tamsayl, j=12,..,I1<n (2.11)

Bu formiilasyonda I = n oldugunda, problem saf tamsayili programlama problemine

doniismektedir.

Problem degiskenlerinin 0 ve 1 ile temsil edildigi ikili programlama problemleri igin

degiskenler asagidaki gibi ifade edilir (Hillier ve Lieberman 2001):

{1, eger j.karar evet ise

X = 0, egerj.karar hayir ise

]

Karisik tamsayili programlama modellerinde tiim degiskenler tamsayili ise ve siirekli
degisken bulunmuyorsa, problem saf tamsayili programlama modeline doniismektedir.

Eger tamsayili degisken bulunmuyorsa ve tiim degiskenler siirekli ise, problem dogrusal
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programlama modeline donlismektedir. Dogrusal programlama ayrica, belirli bir karigik
tamsayilt programlama probleminin tamsay1 kosullarinin gevsetilmesi (veya yok
sayilmasi) yoluyla da elde edilir. Bu nedenle elde edilen dogrusal programlama modeline
dogrusal programlama gevsemesi (belirli bir tamsayili programlama modelinin) adi
verilir. Dogrusal programlama gevsemesi, x ve y degiskenlerinin ikisini de igerir ve y

vektoriini, stirekli degiskenlerin bir vektorii olarak davranir.

Tamsay1 degiskenlerinin 0 veya 1 ile kisitlandig1 bir tamsay1 programina 0-1 (ikili)
tamsayili programlama modeli adi verilir. Amag fonksiyonu ve kisit katsayilar1 pozitif
olan tek bir < dogrusal kisit igeren ikili dogrusal programlama problemine sirt ¢antasi
(knapsack) problemi denir. Tek bir kisit ve tiim kisitlarin katsayilariin pozitif oldugu,
tamsayili degisken degerlerinin 0-1 ile kisith olmadigi tamsayili programlama modeline
tamsayili sirt gantasi problemi ismi verilir. Belirli kosullar altinda gesitli karisik tamsay1l

programlama siniflar1 arasindaki iliski Sekil 2.1°de verilmistir.

tiim degiskenler Karisik
tamsay1ise Tamsayil tamsay1 kosullar1 gevsetiliyor ise
Programlama
Zurf:klil tamsayil tlim
e§1§ cn degisken degiskenler
yok ise yok ise stirekli ise
v
Dogrusal
Saf Tamsayih . |Dogrusal Pr?)grrL:;Iama
Programlama tek b programiama o
Kisit Gevsemesi
var ise
tiim tamsayih tim
degiskenler parametreler
0-1 e pozitif ise
v v
ikili (0-1) Tamsayih St
Tamsayil Cantas1
Programlama Problemi
tek bir tim
kasit parametreler tim
var ise pozitif ise tamsayh
] degiskenler
Srt Cantast [ O-1ke

Problemi

Sekil 2.1. Karisik tamsayili programlama siniflart (Chen ve ark. 2010)
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Karigik tamsayili programlama problemlerinin ¢oziimiinde Dal-Sinir algoritmasi
kullanilabilmektedir. Dal-Sinir algoritmasinin uygulanmasinda baslangi¢ olarak z* =
—oo olarak belirlenir, burada z*, z fonksiyonunun giincel degeridir. Asagidaki dallanma
adimi, sinirlama adimi, budama (fathoming) adimi ve optimallik testi tiim probleme

uygulanir.

Dallanma Adimi: Budama adimi uygulanmamis alt problemler i¢inden en son
olusturulan alt problem segilir. Alt problemin dogrusal programlama gevsemesi
icin optimal ¢oziimde tamsay1 olmayan bir degere sahip tamsay1 kisith degiskenler
arasinda dallanma degiskeni olarak degiskenlerin dogal siralamasinda ilki segilir.
Bu degisken x; ve bu degiskenin ¢ézim degeri x; olsun. Alt problem i¢in

diigiimden dallanma ile iki yeni alt problem yaratma amaciyla; x; < [x]f"] ve x; =

[xj‘] + 1 kasitlar1 eklenir.

Sinirlama Adimi: Her yeni alt problem i¢in dogrusal programlama gevsemesine
Simpleks yontemi (veya yeniden optimize ederken Dual Simpleks yontemi)
uygulayarak ve elde edilen optimal ¢6ziim i¢in Z degerini kullanarak sinir elde
edilir.

Budama Admm: Her yeni alt problem igin, asagida verilen {ic budama testi
uygulanir ve testlerin herhangi biriyle budanan alt problemler ¢ikarilir.

Test 1: Sinir degeri < Z*midir? Buradaki Z*, mevcut Z fonksiyonunun giincel
degeridir.

Test 2: Dogrusal programlama gevsemesinin uygun bir ¢6ziimii yok mudur?

Test 3: Dogrusal programlama gevsemesi i¢in optimal ¢oziim, tamsay1 kisith
degiskenler i¢in tamsay1 degerlere sahip midir? (Bu ¢dziim mevcut ¢oziimden
daha iyi ise, yeni mevcut ¢oziim olarak belirlenir ve test 1, daha iyi Z* ile tiim
budanmamis alt problemlere yeniden uygulanir.)

Optimallik Testi: Alt problem kalmadiginda durulur, mevcut ¢6ziim optimaldir.

Aksi takdirde, baska bir iterasyon ile devam edilir.
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2.3. Dogrusal Programlama Coziiciileri

Tez calismasi kapsaminda farkli ¢oziiciiler kullanilarak ¢esitli testler gergeklestirilmistir.
Bu kisimda, 6ncelikle mevcut ¢esitli dogrusal programlama ¢oziiciileri hakkinda bilgi
verilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda ticari ¢oziiciilerden CPLEX ve GUROBI, agik kaynak
kodlu ¢oziiciilerden ise CLP, LP SOLVE ve GLPK kullanilarak testler
gergeklestirilmistir.

LINGO: Lingo, dogrusal, dogrusal olmayan (digbiikey ve disbiikey olmayan / kiiresel),
ikinci dereceden, ikinci dereceden kisitli, ikinci dereceden konik, yar1 belirli, stokastik ve
tamsayil1 optimizasyon modellerini daha hizli, daha kolay ve daha verimli ¢6zmek i¢in
tasarlanmis kapsamli bir aragtir. Lingo, dogrusal, dogrusal olmayan ve tamsayili
problemleri hizla okunabilir bir formda formiile etmeye olanak saglamaktadir. Dogrudan
veritabanindan veya elektronik tablolardan bilgi alan modeller olusturmaya olanak saglar.
Modeller Lingo i¢inde olusturulabilir, ¢dziilebilir veya dogrudan yazilan bir uygulamadan

cagrilabilir (https://www.lindo.com/index.php/products/lingo-and-optimization-

modeling).

MATLAB: Matlab Optimization Toolbox, dogrusal programlama, karisik tamsayili
dogrusal programlama, ikinci dereceden programlama, dogrusal olmayan programlama,
kisitlt dogrusal en kiigiik kareler, dogrusal olmayan en kiigiik kareler ve dogrusal olmayan
denklemler i¢in c¢oziiciileri icermektedir. Siirekli ve kesikli problemlere en uygun
¢ozlimleri bulmak, trade-off analizi yapmak ve algoritma ve uygulamalara optimizasyon
metodlarin1 dahil etmek icin Matlab ¢oziiciileri kullanilabilir. Toolbox ile parametre
tahmini, bilesen se¢imi ve parametre ayarini iceren optimizasyon gorevleri tasarlanabilir.
Portfoy optimizasyonu, kaynak atama ve {iretim planlama, ¢izelgeleme gibi
uygulamalarda en uygun ¢Oziimi bulmak i¢cin kullanilabilir

(https://www.mathworks.com/products/matlab.html).

XPRESS: Xpress Optimizasyon paketi - sadece Xpress olarak da adlandirilir — karigik
tamsayili dogrusal problemleri ¢ozmek i¢in tasarlanmis ticari tescilli bir yazilimdir.

Xpress, bilgisayar platformlarinda c¢ok yaygin kullanilmaktadir ve ayrica birkag
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programlama dili i¢in cagrilabilr bir kiitiiphane API’si (Application Programming
Interface) ve bagimsiz bir komut satir1 arayiizii de dahil olmak tizere ¢esitli arayiizler

sunmaktadir (https://www.fico.com/en/products/fico-xpress-optimization).

CPLEX: Genellikle sadece CPLEX olarak adlandirilan IBM ILOG CPLEX Optimization
Studio, biiyiik olgekli karisik tamsayili dogrusal problemleri ¢ozmek igin tasarlanmis
ticari bir ¢oziiciidiir. CPLEX, IBM tarafindan gelistirilmistir. Yazilim ayrica gesitli
arayiizlere sahiptir, boylece ¢oziicii ile farkli programlama dilleri veya programlar ile
baglant1 kurmak miimkiindiir. Bununla birlikte programin tek basina da ¢alistirilabilmesi

mumkundir (https://www.ibm.com/tr-tr/analytics/cplex-optimizer).

GUROBI: GUROBI optimizer, karisik tamsayili matematiksel optimizasyon
problemlerinin yanisira dogrusal olmayan problemler i¢in de kullanilan modern bir
¢oziicidiir. GUROBI optimizer C dilinde yazilmistir, tiim bilgisayar platformlarinda
gecerlidir ve cesitli programlama dillerinden erisilebilirdir. Standart bagimsiz modelleme
sistemleri,  problemleri  tanimlamak ve modellemek i¢in  kullanilabilir

(http://www.qurobi.com/).

LP_SOLVE: Ip solve, dogrusal (karisik-tamsayili) programlari ¢ézmek i¢in kullanilan
ve tamsayili programlart Revize Simpleks ve Dal-Sinir metodu ile ¢dzen ticretsiz ve agik
kaynak kodlu programlama c¢oziiciistidiir. Temel olarak Ip solve, karigik tamsayili
programlama problemlerini ¢6zmek igin neredeyse her programlama dilinden

cagirilabilen API ad1 verilen bir dizi kiitiiphanedir (http://Ipsolve.sourceforge.net/5.5/).

GLPK: GLPK (GNU Dogrusal Programlama Kiti) paketi, biiyiik dlgekli dogrusal
programlama, karisik tamsayili programlama ve iliskili diger problemlerin ¢6zliimii i¢in
tasarlanmistir. GLPK paketi; Primal ve Dual Simpleks yontemleri, Primal ve Dual I¢
Nokta yontemi, Dal-Kesim yontemi, GNU MathProg i¢in ¢evirmen, AP bilesenlerini
iceren licretsiz acik kaynak kodlu programlama coziiclistidiir

(https://www.gnu.org/software/glpk/glpk.html).
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CLP: Coin - OR projesi yoneylem arastirmasi topluluguna agik kaynak kodlu yazilim
olusturmay1 amaglamaktadir. Coin - OR projesine bagl olan projelerden bazilari: karigik
tamsayili dogrusal programlama problemlerini ¢ozmek ig¢in kullanilan Symphony,
dogrusal programlama tabanli Dal-Kesim kiitiiphanesi olan CBC, dogrusal optimizasyon
problemlerini  ¢ozmek  kullanilan CLP  kiitiiphanesi  seklinde  Gzetlenebilir

(https://www.coin-or.org/).

Tez ¢alismasi kapsaminda belirlenen LP. SOLVE, GLPK ve CLP c¢o6ziiciilerinin kaynak
kodu kamuya ag¢ik oldugu ve genellikle ¢ok iyi belgelendigi i¢in bir yazilimda herhangi
bir kisitlama olmaksizin kullanilmistir. Boylece farkli platformlarda ¢oziiciileri derlemek
miimkiin olmustur. Ayrica, hemen hemen tiim agik kaynak kodlu programlama kitlerinin
herhangi bir yazilim {iriinii ve bir dogrusal programlama ¢6ziiciisii arasinda veri aligverisi
icin kullanilabilecek bir ¢esit yapilandirilmis API’ye sahip olduguna da dikkat
edilmelidir. Ek olarak bu dogrusal programlama c¢oziiclileri i¢in mevcut uygulama

programi arayiizleri R programlama diliyle ¢agirilacak sekilde kullanilmustir.

2.4. Kaynak Arastirmasi

Literatiirde ¢oziicii performanslarin1 analiz eden ge¢mis calismalara rastlanmaktadir.
Bunlara 6rnek olarak Bongartz ve ark. (1997) calismasi verilebilir. Biiyiik 6lgekli
problemlerin ¢oziimiinde LANCELOT ve MINOS c¢oziiciilerinin karsilastirilmasini ele
alan bir ¢aligmada, 913 problem se¢ilmistir. Problemlerden dogrusal olanlar Netlib veri
setleri kullanilarak, bunun disindakiler ise CUTE veri seti kullanilarak elde edilmistir.
Toplamda 112 dogrusal problem, 225 kuadratik problem, 300 kisit problemi (bound —
constrained problem), 58 dogrusal kisitli problem ve 218 dogrusal olmayan kisith
problem c¢oziiciilerin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Calismanin  sonucunda
LANCELOT c¢oziiciislinlin kisitsiz ve dogrusal olmayan kisitli problemlerde avantajli
olmasmmin yanm1 sira MINOS c¢o6ziiclisiiniin  dogrusal kisitli problemlerde ¢ok iyi
performans sergiledigi belirtilmistir. Ayrinca serbestlik derecesinin biiylik oldugu

durumlarda da LANCELOT c¢dziiciisiiniin daha 1yi sonug verdigi belirtilmistir.

Bir bagka c¢alismada ise Dolan ve ark. (2001) optimizasyon yazilimlarinin

karsilastirilmas1 icin performans profilleri belirlenmistir. Performans profilleri,
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¢oziliciiniin hesaplama siiresi ve tiim c¢doziiciiler icindeki en iyi siireye bagli olarak
hesaplanmistir. Coziiciilerin test edilmesi i¢in COPS 3.0 problem seti (Anonim 2020) ve
Mittelmann tarafindan olusturulan dogrusal programlama problemleri kullanilmistir.

LANCELOT, MINOS, SNOPT ve LOQO ¢oziiciileri karsilastiriimistir.

Bir bagka ¢alisma kapsaminda ise Meindl ve Templ (2012) ¢oziiciilerin karigik tamsayili
dogrusal programlama problemleri {iizerindeki performanslar1 karsilastirilmistir. Bu
calismada CBC (branch - and - cut tabanli dogrusal programlama ¢oziiciisii), CPLEX
(https://www.ibm.com/tr-tr/analytics/cplex-optimizer), GLPK
(https://www.gnu.org/software/glpk/), GUROBI (http://www.gurobi.com/), LP_SOLVE
(http://Ipsolve.sourceforge.net/5.5/), SCIP (C - L - S) (https://scip.zib.de/) ve XPRESS

(https://www.fico.com/en/products/fico-xpress-optimization) ¢oziicileri test edilmistir.

Bu calismada kullanilan problemler de Mixed Integer Linear Programming
kiitiiphanesinden alinmistir. Bu kiitliphanede bulunan problem o6rnekleri, karmasiklik
seviyesi (complexity) farkli olan ve farkli ¢oziiciileri karsilagtirmak i¢in kullanilabilecek
karigik tamsayili dogrusal problemleri icermektedir. Calismada kullanilan veri seti, iki
saat iginde en az bir ¢Oziicii tarafindan optimal ¢oziime ulasabilen 87 problemden
olugsmaktadir. Sonug olarak tiim ¢oziiciiler arasinda CPLEX’ten sonra en iyi ¢dziiciiniin
GUROBI oldugu ve acik kaynakli ¢oziiciilerin ticari ¢oziiclilere oranla ¢ok daha yavas

¢oziime ulagmalarma ragmen GLPK — CLP ve Ip_solve olarak siralandigi belirtilmistir.

Gearhart J. ve ark. (2013) tarafindan yapilan bir baska ¢alismada ise, agik kaynakli
dogrusal programlama coziiciileri karsilagtirmasi incelenmistir. Calismada 6ncelikle
potansiyel acik kaynakli coziiciileri belirlemek i¢in dogrusal programlama araglar
arastirmasi yapilmistir. Arastirma sonucu COIN-OR Dogrusal Programlama (CLP),
GNU Dogrusal Programlama Kiti (GLPK), Ip solve ve MINOS ¢oziiciilerinin test
edilmesi kararlagtirilmistir. Bu ¢oziiciilerin test edilmesi ic¢in kullanilan toplam 201
problem, ii¢ farkli veri kaynagindan elde edilmistir. Netlib veri kaynaginin LP
kiitiiphanesinden 138 adet problem, c¢alismanin desteklendigi CCO (Contingency
Contcractor Optimisation) projesi dahilinde bulunan 24 problem ve Hans Mittelmann
tarafindan olusturulan veri setinden (Anonim, 2019) 39 dogrusal programlama problemi,

coziiciiler tarafindan test edilmek iizere secilmistir. Problemler CPLEX ¢oziisiinde ¢6ziim
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stirelerine gore zor ve kolay olarak gruplanmigtir. 180 problem kolay, 21 problem zor
olarak belirlenmistir. Sonunda bir endiistri standardi olan CPLEX ile karsilagtirilmistir.
Calisma sonucunda higbir agik kaynakli ¢oziiciiniin CPLEX’ten daha iyi performans
gostermedigi ve ¢oziiclileri icinden CLP’nin hiz ve yetenek agisindan en iyi performansi

gosteren ¢oziicli oldugu bulunmustur.

Kronqvist J. ve ark. (2018) tarafindan yapilan bir baska ¢alismada ise, konveks karisik
tamsayili dogrusal olmayan programlama (MINLP — mixed integer nonlinear
programming) problemlerini ¢6zmek igin deterministik yazilimlarin incelenmesi ve
yaygin olarak kullanilan ¢o6ziiclilerin karsilagtirmasi incelenmistir. Bu ¢alismada test seti
olarak MINLPLib kiitiiphanesindeki konvex olarak siniflandirilan 335 problemin tiimii
kullanilmistir. Coziiciiler arasindaki farklarin daha iyi vurgulanmasi i¢in konveks MINLP
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan en yaygin yontemlerin O6zeti verilmistir.
Coziiclilerin farkli ozelliklere sahip problemlerde nasil performans gosterdigini
incelemek i¢in test seti siirekli gevseme farkina, dogrusal olmama derecesine ve goreceli
bagimsiz degisken sayisina bagh alt kiimelere ayrilmistir. Calisma sonuglari, belirli bir
¢oziicli veya yontemin belirli bir MINLP problem tipi i¢in ne kadar uygun olduguna dair

bilgiler sunmaktadir.
Literatiir ¢calismas1 kapsaminda incelenen makalelerde kullanilan ¢éziiciiler ve ¢oziiciiler

ile ilgili temel bilgiler (erisilebilir olup olmadiklari, lisans gerekip gerekmedigi, hangi
programlama dilinin kullanildig: bilgileri) Cizelge 2.1°de yer almaktadir.
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Cizelge 2.1. Literatiir calisma 6zetleri

— Kullanilan yazilim / . .| Gerekli Kullanilan
No |Calismanin Ismi Erigim | . Programlama
solver Lisanslar o
Dili
-COIN-OR Linear Eclipse Public
. Var License Version | C++
Programming (CLP)
1.0
comparison of PGroN LiaLr:ri?r: Kit var | GNUGeneral
1 Open-Source & g Public License
Linear Programming (GLPK)
-Lp_solve Var General Public |C
License
-MINOS Yok L.Jcretll bir . Fortran 77
lisans gerekli
F e GNU General
Programming Kit Var Public License C
(GLPK)
Analysis of GNU Lesser
Commercial and -Lp_solve Var General Public |C
Free and License
2 Oper.1 Source Solvers _COIN-OR Linear EFI|pse Publlf:
for Linear Programming (CLP) Var License Version | C++
Optimization & & 1.0
Probl - P
roblems _CPLEX Var Akadem|k . Kendi dilinde
lisans gerekli yazilmistir
-GUROBI var | Akademik
lisans gerekli
"LANCELOT var |Akedemik ) avpt
. lisans gerekli
Benchmarking Oeretli bi
Optimization -MINOS Yok i creti i Wi AMPL
3 |Software with /Lskar: ge.';(e !
Performance _SNOPT var | <@9EMIC  AmpL
Profiles I.|.sans gerekli
-L0QO Var | SCretibir ol avpL
lisans gerekli

20




Cizelge 2.1. Literatiir ¢alisma 6zetleri (devam)

. .| Kullanilan yazihm / .. | Gerekli Kullanilan
No |Galigmanin Ismi Erigsim | . r
solver Lisanslar Programlama Dili
-AlphaECP (Alpha Ucretli bir
Extended Cutting Plane) Var lisans gerekli GAMS
-ANTIGONE (Algorithms
for Continuous Integer Ucretli bir
Global Optimization of Var lisans gerekli GAMS
Nonlinear Equations)
-AOA (AIMMS Quter Var L.Jcretll bir | AIMMES
Approximamation) lisans gerekli
-BARON (Branch and Ucretli bir
Reduce Optimization Var . . | GAMS
. lisans gerekli
Navigator)
-BONMIN (Basic Open- Eﬁll;rl)isce
source Nonlinear Mixed Var : GAMS
Integer Programming) el
Version 1.0
-Couenne (Convex Over Eﬁlgiisce
and Under Envelopes for | Var : GAMS
Nonlinear Estimation) e *C
Version 1.0
-DICOPT (Discrete Ucretli bir
A Review and Continuous Optimizer) Var lisans gerekli GAMS
Comparison of Acik kaynak
4 -
Solvers for Juniper Var kodlu JuMP
Convex MINLP (] i bi
-Knitro Var l.Jcretll bir . | GAMS
lisans gerekli
LINDO var | Dcretibir epvs
lisans gerekli
-Minotaur (Mixed-Integer
Nonlinear Optimization N
. ) Acik kaynak | Kendi dilinde
Toolkit: Algorithms, Var kodlu azilmistir
Underestimators and y ?
Relaxations)
“Muriqui Var Acik kaynak | Kendi dilinde
kodlu yazilmistir
-Pavito Var Acik kaynak JuMP
kodlu
-SBB (Simple Branch and Var l'Jcretll bir | GAMS
Bound) lisans gerekli
-SCIP (Solving Constraint Var A'kademlk | GAMS
Integer Programs) lisans gerekli
-SHOT (Supporting IEfjlkl)rl)isce
Hyperplane Optimization |Var . GAMS
Toolkit) License
Version 2.0
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2.5. Dogrusal Programlama Coéziiciileri icin Kullanilan Platformlar

Tez calismasi kapsaminda kullanilan agik kaynak kodlu ¢oziciiler igin R-Studio
platformu, ticari ¢oziiciiler i¢in ise Maximal Software Mathematical Programming

Language (MPL), OptiMax kiitiiphanesi kullanilmigtir.

RStudio, dogrudan kod yiiriitmeyi destekleyen bir konsol, sézdizimi vurgulama
diizenleyicisi ve ¢izim, ge¢mis, hata ayiklama ve ¢alisma alan1 yonetimi araglari ile R i¢in

entegre bir gelistirme ortamidir (https://rstudio.com/). RStudio ortaminda GLPK,

LP_SOLVE ve CLP ¢oziiciilerini kullanmak i¢in ROI (R Optimization Infrastructure)
kiitiphanesine bagh ilgili ¢oziiclilerin ve ¢oziimii test edilecek Netlib datasetinin

kiitiiphaneleri kullanilmastir.

MPL (Matematiksel Programlama Dili), model gelistiricinin karmasik optimizasyon
modellerini agik, 6zlii ve verimli bir sekilde formiile etmesini saglayan gelismis bir
modelleme sistemidir. MPL’de gelistirilen modeller, bugiin piyasada bulunan ¢ok sayida
ticari optimize ediciden herhangi biri ile coziilebilir

(http://www.maximalsoftware.com/mpl/).

MPL OptiMax kiitliphanesi, optimizasyon modellerini son kullanici uygulamalarina
entegre etmek icin 6zel olarak tasarlanmis, nesne yonelimli bir bilesen kiitiiphanesidir.
OptiMax tasarimi Microsoft Activex / Automation bilesen yazilim teknolojilerine
dayanmaktadir. OptiMax, MPL modellerini Excel / Access i¢cin VBA, Visual Basic,
Visual C++, Delphi, Java ve Web icin standart kodlama dilleri gibi ¢esitli farkl

programlama platformlarina sorunsuz bir sekilde entegre etmek igin kullanilabilmektedir.

22


https://rstudio.com/
http://www.maximalsoftware.com/mpl/

3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Test Problemleri

Calismanin bu boliimiinde problemlerin bazi (veya tiimii) degiskenlerinin tamsay1 (ikili
tamsay1) oldugu karigik tamsayili matematiksel problemler i¢in saglanan sonuglar analiz

edilecektir. Netlib (https://www.netlib.org/, 2020) veri seti, karisik tamsayili problemler

icin veri setleri sunmaktadir. Test senaryolart LP kiitiiphanesinden alinmistir. Bu
kiitiiphanede bulunan problem o6rnekleri karmagiklik bakimindan farklilik gosteren ve
farkli ¢oziiciileri karsilastirmak i¢in kullanilabilen bir dizi gergek diinya karisik tamsay1li

dogrusal problemleri icermektedir.

Tez calismasi kapsaminda Netlib veri seti kullanilarak farkli ¢oziiciilerin performans
degerlendirilmesi yapilmasi amaglanmistir. Netlib veri setinin LP kiitiiphanesindeki 93

adet problem dikkate alinmistir.

Cizelge 3.1°de Netlib veri setinin LP kiitliphanesinden secilmis olan problemlerin kisit
sayisi, degisken sayisi ve sifir olmayanlarin sayist yer almaktadir. Bu veriler
dogrultusunda problemlerin kisit ve degisken sayilarinin grafik iizerinde gosterimi Sekil
3.1°de yer almaktadir. Problemlerden kisit sayisi en fazla olan problem, 8388 kisit ve
8426 degisken bulunan “stocfor3” problemidir. Degisken sayisi en fazla olan problem ise
3000 kisit ve 13525 degisken bulunan “fit2p” problemidir. Kisit sayisi ve degisken sayisi

en az olan problem, 2 kisit ve 8 degiskene sahip “seba” isimli problemdir.
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Cizelge 3.1. Netlib veri setindeki problemlerin temel 6zellikleri

I?roblem Kisit |Degisken |SFR I?roblem Kisit | Degisken |SFR

Ismi Sayis1 | Sayisi OoLM Ismi Sayis1 | Sayisi OoLM

adlittle 53 94 372 | pilot.we 602 2346 8234
afiro 11 14 36 | pilot4 348 770 4603
agg 164 107 867 | pilot87 1811 4416| 70189
agg2 280 250 2267 | pilotnov 748 1686| 11390
agg3 516 302 4300 | recipe 48 71 359
bandm 173 223 1485]sc105 32 31 212
beaconfd 16 39 86 [sc205 62 61 503
blend 51 58 396 | sc50a 17 16 72
bnil 446 990 4613 | sc50b 15 15 56
bni2 932 2083 | 10177 [scagr25 240 391 1223
boeingl 287 418 2764 [ scagr7 60 103 305
boeing2 122 160 811 |scfxml 233 379 2147
bore3d 40 60 333 | scfxm2 467 759 4317
brandy 104 173 1641 | scfxm3 701 1139 6487
capri 142 203 1241 | scorpion 57 83 327
cycle 909 1784 | 12791|scrs8 174 799 2542
czprob 464 2433 4866 | scsdl 77 760 2388
d2q06¢ 1855 4561 | 30506 [scsd6 147 1350 4316
d6cube 402 5467| 34332 |scsd8 397 2750 8584
degen2 382 473 3851 | sctapl 269 339 1444
degen3 1406 1721 | 24422 |sctap2 977 1326 5717
dfloo1 3861 9052| 31400 |sctap3 1344 1767 7630
e226 146 249 2261 | seba 2 8 11
etamacro 290 474 1913 [ sharelb 93 194 1028
fffff800 292 636 4792 | share2b 93 79 691
finnis 296 363 1361 | shell 236 1157 2320
fitld 24 1024 | 13386 | ship04l 288 1886 4267
fitlp 627 1427 9618 | ship04s 188 1238 2804
fit2d 25 10364 | 127769 |ship08l 470 3099 7100
fit2p 3000 13525| 50284 | ship08s 234 1526 3508
ganges 409 647 3123 shipi2l 609 4147 9222
gfrd.pnc 277 742 1580 [ ship12s 267 1847 4121
greenbea 1015 3048 | 22970 sierra 877 1723 6202
greenbeb 1015 3039 | 22870 |stair 241 269 3518
grow15 300 645 5620 | standata 164 331 757
grow22 440 946 8252 | standmps 266 925 2167
grow? 140 301 2612 [ stocforl 44 59 313

SFR OLM: Sifir Olmayanlar
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Cizelge 3.1. Netlib veri setindeki problemlerin temel 6zellikleri (devam)

I?roblem Kisit |Degisken |SFR I?roblem Kisit |Degisken |SFR
Ismi Sayis1 | Sayisi OoLM Ismi Sayis1 | Sayisi OoLM
israel 163 141 2256 |stocfor2 | 1070 1088 5994
kb2 37 30 260 [stocfor3 | 8388 8426| 46700
lotfi 117 282 596 | truss 1000 8806| 27836
maros.r7 2152 6578 80167 | tuff 142 388 4047
maros 524 809 5717 | vip.base 40 61 177
modszk1 550 1455 2936 [wood1p 170 1716| 44572
nesm 598 2645 12869 | woodw 551 4006 | 14468
perold 503 1074 5346 | 25fv47 682 1446 9895
pilot.ja 708 1369 10840 [80bau3b | 1789 8510| 18645
pilot 1204 3066 40102
SFR OLM: Sifir Olmayanlar
Problem Ozellikleri

16000 f|t2p

14000

e stocfor3

10000

8000

6000

Degisken Sayisi

4000

2000

0 1000

2000

3000

4000

5000
Kisit Sayisi

6000

7000

8000

9000

Sekil 3.1. Netlib problemlerinin kisit ve degisken sayilar1 grafigi

3.2. Secilen Coziiciilerin Test Edilmesi

Calismanin bu bolimiinde amaci, ticari ve ticari olmayan (agik kaynak kodlu) ¢oziiciilerle

ilgili kiyaslama karsilagtirmalarinin sonuglar1 6zetlenmistir.
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Tim problemler, Windows 10 Home Single Language 64-bit (10.0, Build 18362)
(18362.19h1_release.190318-1202) isletim sistemine sahip, Intel® Core ™ i5-7200U
CPU @ 2.50GHz (4 CPUs), ~2.7GHz islemcili, 8192MB RAM’e sahip bilgisayar ile

¢Ozdirilmiistir.

Calisma kapsaminda kullanilan iki ticari ve {i¢ ticari olmayan ¢oziicli ig¢in asagidaki
versiyonlar kullanilmstir:

CPLEX (12.6.2.0)

GUROBI (7.5.2)

CLP (Coin—OR) (0.4)

GLPK (0.3-0)

LP_SOLVE (0.3-2)
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Tim test problemlerinin iginde Lp solve ¢oziiciisii i¢in optimal ¢dziime ulasmayan

toplam 28 problem mevcuttur. Bu problemlerin isimleri Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Ip_solve ¢oziiciisii ile optimal ¢oziime ulasmayan problemler

Problem isimleri
bnll sc205
bnl2 sc50a
boeingl |[sc50b
boeing2 |ship04l
brandy |ship04s
cycle ship08lI
czprob | ship08s
décube |shipl2l
forplan | ship12s
greenbea | tuff
greenbeb | pilot
maros pilot87
modszk1 | x25fv47
sc105 x80bau3b

Tez calismasi kapsaminda oOncelikle tiim problemler 5 ¢oziicii i¢in 1’er kez
¢Ozdiirlilmiistiir. Saniye cinsinden ¢6ziim sonuglar1 Sekil 4.1°de verilmistir. Bu verilere
gore tiim problemlerin 5 farkl ¢6ziicii tarafindan birer kez ¢ozdiiriilmesi sirasinda en uzun

slirede optimal ¢6ziime ulasan problemler Cizelge 4.2°de mevcuttur.
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CPLEX =

fit2d; 1,28
GUROBI =
fit2d; 1,376
stocfor3; 46,114
LPSOLVE =
CLP —
= dfloo1; 7,514
GLPK =——
F dflool; 39,542
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
x80bau3b m x25fv47 woodw woodlp Mvtp.base M tuff M truss W stocfor3 MW stocfor2
M stocforl standmps M standata stair sierra ship12s ship12l H ship08s MW ship08|
M ship04s B ship04l M shell MW share2b sharelb M seba sctap3 sctap2 sctapl
scsd8 M scsd6 W scsdl M scrs8 W scorpion M scfxm3 B scfxm2 W scfxml M scagr/
scagr25 sc50b M sc50a M sc205 sc105 recipe pilotnov pilot87 pilot4
pilot.we M pilot M pilot.ja M perold M nesm B modszkl M maros maros.r7 M lotfi
kb2 israel grow?7 grow22 Hgrowl5 H greenbeb Mgreenbea Mgfrd.pnc M ganges
H forplan fit2p fit2d fitlp fitld finnis fffff800 M etamacro Me226
H dfl001 H degen3 B degen? W d6cube d2q06¢c H czprob cycle capri brandy
bore3d Hboeing2 MWboeingl MWbnl2 Hbnll H blend W beaconfd M bandm W agg3

Sekil 4.1. Netlib problemlerinin tiim ¢dziiciiler i¢in ¢dziim siireleri grafigi

Cizelge 4.2. Tiim ¢oziiciiler i¢in en uzun siirede ¢oziilen problem isimleri

Coziicii _ Coziim Siireleri
ismi Problem Ismi | (sn)

GLPK dflo01 39,542
CLP dflool 7,514
LPSOLVE |stocfor3 46,114
GUROBI |fit2d 1,376
CPLEX fit2d 1,280

Tez ¢aligmast kapsaminda kullanilan tiim ¢dziiciilerin problem setindeki problemlerin

¢Ozlim siirelerine gore en uzun, en kisa siirede elde edilen ¢oziim siireleri, bu en uzun ve

en kisa ¢oziimler arasindaki siireler, ortalama siireler ve siirelerin standart sapmalart ile

ilgili detayli bilgiler Cizelge 4.3’te yer almaktadir. Bu veriler hesaplanirken, tim
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problemlerin tek ¢oziim sonuclart dikkate alinarak standart sapmalar hesaplanmistir. Bu
verilere gore standart sapmasi en yiiksek olan ¢oziicii Lp solve iken, en diisiik olan

¢Oziiciiniin CPLEX ¢6ziiclisli oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 4.3. Tim ¢oziiciiler igin ¢dziim stireleri istatistikleri

Coziicii Enuzun |Enkisa |Siire Standart

ismi siire siire farki Ortalama | Sapma
GLPK 39,542 0,007| 39,535 0,901 4,306
CLP 7,514 0,008 7,507 0,300 1,071
LPSOLVE 46,114 0,000| 46,114 1,389 6,306
GUROBI 1,376 0,013 1,363 0,143 0,211
CPLEX 1,280 0,000 1,280 0,136 0,204

Tilim ¢oziiciilerin 1’er kez ¢oziim denemelerinin en iyi sonucu ve en kotii sonucu sagladigi
¢oziiciilerin listesi Cizelge 4.4 te yer almaktadir. Bu ¢izelgeye gore, tiim problemlerin 78
adedi en iyi sonucu CPLEX ¢oziiciisii ile, 14 adedi GUROBI ¢oziiciisii ile ve 1 adedi CLP
¢oziiciisii ile elde edilmistir. Tiim problemlerin 64 adedi ise en kotli sonucu LPSOLVE
¢oziiciisi ile ve 29 adedi GLPK ¢oziiciisii ile elde edilmistir. Sonuglar ile ilgili grafikler
Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.4. Tiim problemlerin en iyi ve en kotii sonucu elde ettigi ¢oziiciiler

Coziicii En iyi En kotii
Ismi sonuc¢ sonuc¢

GLPK 0 29
CLP 1 0
LPSOLVE 0 64
CPLEX 78 0
GUROBI 14 0
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En iyi sonug
GUROBI CLP
15% 1%

CPLEX
84%
= GLPK CLP LPSOLVE CPLEX = GUROBI

Sekil 4.2. Tiim problemlerin en iyi sonuglari elde ettigi ¢oziiciiler

En kot sonug

GLPK
31%

LPSOLVE
69%
= GLPK CLP LPSOLVE CPLEX = GUROBI

Sekil 4.3. Tiim problemlerin en kotii sonuglari elde ettigi ¢oziiciiler

Netlib verisetine ait test edilmesi belirlenmis problemler, Visual Basic for Applications
platformunda OptiMax kiitiiphanesi kullanilarak MPL ortaminda CPLEX ve GUROBI
cozciileri ile 100’er kez c¢ozdiriilmiistiir. CPLEX c¢oziiciisii i¢in ¢0ziim siirelerinin

ortalamalarinin bulundugu grafik Ek-1’de, GUROBI ¢oziiciisii i¢in ¢oziim siirelerinin

ortalamalarinin bulundugu grafik Ek-2’de verilmistir.

Ticari ¢oziciiler ile ¢oziimler elde edildikten sonra, problemler RStudio platformunda
ROI (R Optimization Infrastructure) kiitiiphanesi kullanilarak CLP, GLPK ve Lp solve
¢oziiciileri ile 100’er kez ¢ozdiriilmistiir. CLP ¢oziiclisii igin ¢Ozliim siirelerinin
ortalamalarinin bulundugu grafik Ek-3’te, GLPK ¢oziiciisii i¢in ¢6ziim siirelerinin

ortalamalarinin bulundugu grafik Ek-4’te ve Lp_solve ¢6ziiclisii i¢in ¢Oziim siirelerinin

ortalamalarinin bulundugu grafik EK-5’te verilmistir.
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100’er tekrarli ¢6ziim sonuclarinda ticari ¢dziiciiler olan CPLEX ve GUROBI
¢oziiciileriyle en uzun siirede optimal ¢oziime ulasan problemler sirasiyla, 1,17 sn ile
”fit2d” ve 1,30 sn ile “fit2d” problemidir. CLP, GLPK ve Ip solve agik kaynak kodlu
¢oziiciileriyle en uzun siirede optimal ¢oziime ulasan problemler ise sirasiyla su
sekildedir; 7,62 sn ile “dfl001”, 38,96 sn ile “dfl001” ve 44,63 sn ile “stocfor3”

problemleridir.

Tiim ¢oziiciilerin 100°er kez ¢ozdiiriilmesi sonucu ¢oziiclilerin karsilagtirilmasi amaciyla
istatistik degerleri Cizelge 4.5’te verilmistir. Burada tiim problemler i¢in en kisa ve en
uzun ¢Oziim siireleri, bu siireler arasindaki farklar, siirelerin ortalamalar1 ve standart

sapmalar1 detayli olarak verilmistir.

Cizelge 4.5. Tiim ¢oziiciiler i¢in tekrarl ¢6ziim siireleri istatistikleri

Coziicii Enuzun |Enkisa |Siire Standart

ismi siire siire farki Ortalama| Sapma
GLPK 41,368 0,006| 41,362 0,894 0,063
CLP 95,325 0,007| 95,318 0,329 0,987
LPSOLVE 53,940 0,000| 53,940 1,413 0,416
GUROBI 1,372 0,000 1,372 0,130 0,008
CPLEX 1,283 0,000 1,283 0,118 0,007

Calisma sonucunda elde edilen verilere gore, birer kez ¢oziim testi sonucunda standart
sapma degerleri kiigiikten biiyiige dogru sirasiyla su sekildedir: CPLEX — GUROBI —
CLP — GLPK — LP_SOLVE. Tiim problemlerin 100’er kez ¢dziim testi sonucunda
standart sapma degerleri kiigiikten biiyiige dogru sirasiyla su sekildedir: CPLEX —
GUROBI — GLPK — LP_SOLVE — CLP.

Tek ¢6ziim ve tekrarli ¢oziimler sonunda elde edilen standart sapma degerleri Sekil 4.4’te
sunulmustur. Bu degerlere gore Lp solve ve GLPK c¢oziiciileri i¢in tekrarli ¢oziimler
standart sapmanin biiyiik 6l¢iide azalmasii saglamistir. CLP, GUROBI ve CPLEX
coOziiciileri i¢in standart sapma degerleri tek ¢oziim ve tekrarli ¢oziimler icin c¢ok

degisiklik gostermemektedir.
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—&—100'er tekrar igin standart sapma —fl— Tek ¢dzlm igin standart sapma

GLPK CLP LPSOLVE GUROBI CPLEX

Sekil 4.4. Tiim ¢oziiciilerin standart sapma degerleri

Netlib veri setinde bulunan “agg2” probleminin tiim ¢oziiciiler ile elde edilen ¢6ziim
siireleri saniye cinsinden Sekil 4.5°te verilmistir. Buradan da anlasilacag: gibi LPSOLVE
¢oziiclisti disindaki tiim ¢oziiciilerde yakin sonuglar elde edilmesine ragmen, LPSOLVE

¢Oziiciisii i¢in ¢ozlim sonuglari tiim denemelerde daha yiiksek ¢ikmugtir.

0,25
0,2
0,15
0,1

0,05

cplex gurobi Ip_solve glpk s clp

Sekil 4.5. “agg2” probleminin ¢6ziim sonuglari
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5. SONUC

Tez ¢alismast kapsaminda literatiirde gecerli olan Netlib datasetinin dogrusal
programlama kiitiiphanesine ait 93 adet problem, belirlenmis olan ¢6ziiciilerin ¢6ziim
stireleri  agisindan performanslarinin - degerlendirilmesi amaciyla test edilmistir.
Belirlenmis matematiksel programlama problemi ¢oziiciilerinden ticari olan ¢oziiciiler
CPLEX ve GUROBI iken, a¢ik kaynak kodlu ¢oziiciiler, GLPK, CLP ve Lp_solve
¢oziiciileridir. Oncelikle tiim test problemlerinin birer kez ¢dzdiiriilmesi, ardindan 100’er

kez ¢ozdiiriilmesi ile istatistiki veriler elde edilmistir.

Calisma kapsaminda Ip_solve coziiciisii disindaki tiim ¢oziiciiler tim problemler i¢in
optimal ¢oziimii elde etmistir. Elde edilen optimal ¢6ziim degerleri, Netlib datasetlerinin

literatiirde gecerli olan optimal ¢6ziim degerlerine esittir.

Literatiirde yapilan c¢alismalara paralel olarak ticari c¢oziiciilerin, ¢6ziim siiresi
performansi agisindan agik kaynak kodlu ¢oziiciilerden daha iyi sonuglar elde ettigi tespit
edilmistir. Tek ¢6ziim ve tekrarli ¢oziim testlerinin her iki test i¢in de en iyl ¢oziim
sonuglarinin saglandig1 ¢oziici CPLEX’dir. Hem ticari hem de acik kaynak kodlu
coziiciiler arasinda sapmasi en az olan ¢oziiclidiir. Tez caligmas1 kapsaminda yapilan

performans analizinin, konuyla ilgili ¢alisacak olan kisilere fikir vermesi amag¢lanmaistir.
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EK1
EK 2
EK3
EK4
EKS

EKLER

Problemlerinin CPLEX ¢oziiciisii i¢in ¢Oziim siireleri grafigi
Problemlerinin GUROBI ¢6ziiciisii i¢in ¢oziim siireleri grafigi
Problemlerinin CLP ¢0ziiciisii i¢in ¢6ziim siireleri grafigi
Problemlerinin GLPK ¢oziiciisii i¢in ¢oziim stireleri grafigi

Problemlerinin LP_ SOLVE ¢6ziiciisii i¢in ¢6zliim siireleri grafigi
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EK 1 Problemlerinin CPLEX ¢6ziiciisii i¢in ¢dziim siireleri grafigi
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EK 2 Problemlerinin GUROBI ¢oziiciisii igin ¢oziim siireleri grafigi
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EK 3 Problemlerinin CLP ¢6ziiciisii i¢in ¢oziim siireleri grafigi
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EK 4 Problemlerinin GLPK ¢o6ziiciisii i¢in ¢ozlim siireleri grafigi

adlittle
agg

agg3
beaconfd
bnll
boeingl
bore3d
capri
czprob
d6cube
degen3
e226
fffff800
fitld
fit2d
ganges
greenbea
growl5
grow7
kb2
maros.r7
modszk1
perold
pilot
pilot4
pilotnov
sc105
sc50a
scagr25
scfxm1
scfxm3
scrs8
scsd6
sctapl
sctap3
sharelb
shell
ship04s
ship08s
ship12s
stair
standmps
stocfor2
truss
vtp.base
woodw
x80bau3b

GLPK ile ¢6ziim sonuglari (sn)

10

15

20

25

30

35

40 45

40

38,95554645



EK 5 Problemlerinin LP_ SOLVE ¢6ziiciisii i¢in ¢oziim stireleri grafigi
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