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SIMGE LiSTESI

Cij i departmanindan j departmanina bir birim uzakiiga bir birim malzemenin tagima
maliyeti
C Atama maliyeti matrisi
d; i diigtimiintin en kii¢iik mesafe potansiyeli
djj Departmanlar arasi uzaklik
D Mesafe matrisi
D Mesafe potansiyelleri vektorii
fi i diiglimiiniin en biiylik akis potansiyeli
f Departmansal i¢ akiglar
frini 7 ¢Oziimiinde i ve j tesisleri aras1 akig miktar
f(z) 7 ¢dzlimi igin amag fonksiyonun degeri
f(n*) O ana kadar elde edilen en iyi ¢dzlimiin amag fonksiyonu degeri
F Ak1s matrisi
F Akis potansiyelleri vektorii
Fr Alig matrisinin transpozu
I Yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayisi
o Algoritmamn iterasyon sayisi
| k’mnc1 karincanin tur uzunlugu
m Toplam karinca sayisi
m; () t zamaninda i’de bulunan karinca sayisi
n Problemin boyutu
P Izin buharlasmadan kalan oram
pkij k’inc1 karincanin i kasabasindan sonra j kasabasina gitme olasilig1
Q Karincalar tarafindan yayilan izin miktar: ile iligkili bir sabit
r Soguma oram
S Cesitlendirme kararimin verilecegi iterasyon
t Zaman birim
T Takas sayis1
To Ik sicaklik degeri
Tk Mevcut sicaklik
Tson Son sicaklik
Tabuy, k’1nc1 karincanin tabu listesi
Vi (i,)) tasimasinin sakli tutuldugu hafiza
Yjj Departmanlar aras1 yakinlhik orani
II(n) n elemanin permiitasyonu
s Coziim permiitasyonu
p ‘ Fenomen iz tabanli gelisme ile elde edilen ¢dziim
' -
7 Yerel arama prosediiriinde geligtirilerek elde edilen ¢6ziim
¥ O ana kadar elde edilen en iyi ¢6ziim
T O ana kadar elde edilen en kotii ¢6ziim
| Gorts derecesi
a Izin 6nem iligkisi
B Gorliniirliigiin Snem iligkisi
A Hesaplama siirecinin dinamiklerini kontrol eden 6l¢ti faktorii
Tjj (i,j) kenari/yerlesimi iizerindeki fenomen izi miktart
Tmin Minimum fenomen miktari

Tmaksimum  Maksimum fenomen miktart



7, (t) t zamanda i yerlesimine j tesisinin atanmasindaki fenomen iz yogunlugu

Az, i yerlesimine j tesisinin atanmasindaki toplam fenomen iz miktari

Aty i yerlesimine j tesisinin atanmasinda k karincasinin biraktig1 iz miktar:
T0 Fenomen izleri baglangi¢ degeri

%] Bos kiime
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CAF
EiS
GA
GMM
GSP
KA
KAP
KKO
MKKS
NP
PKA
RTA
TA
TB
TYP

Cozimler Arasi Fark

Esnek Imalat Sistemleri
Genetik Algoritmalar

Genetik Melez Metot
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Kareli Atama Problemi

Karinca Kolonisi Optimizasyonu
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ONSOZ

Bu galigma son yillarda bir ¢gok kombinatoryal optimizasyon problemine ¢oziim iireten
Karinca Algoritmas1 (KA) hakkinda detayli bilgi vermekte ve NP-zor yapili tesis yerlegimi
problemi (TYP) olarak formiile edilen kareli atama problemine (KAP) ¢6ziim tiretmek igin
gelistirilen yerel arama prosediirii Tavlama Benzitimi (TB) tabanli KA’y1 (TavlamaliKarinca)
sunmaktadir.

Calismada KA’nin geligimi, uygulama alanlar1 ve TYP’ye uygulanmasi iizerine bir literatiir
aragtirmas: yapilmig, tesis yerlesimi problemleri, problemin formiilizasyonu, kareli atama
problemi ve kareli atama problemine ¢dziim yaklagimlart incelenmigtir. Genel dogal karinca
sistemi incelendikten sonra KA ve KA’nin ilk uygulamasi olan gezgin satici problemine
uygulanmasi detayli bir bicimde anlatilarak KA uygulamalarindan bahsedilmigtir. Ayrica
glinimiize kadar KA’nin tesis yerlegimi problemlerine uygulanmasi detayli bi¢imde
anlatilmig ve kareli atama problemine ¢6ziim tiretmek i¢in gelistirilen yerel arama prosediirii
TB tabanlt olan “TavlamaliKarinca™ algoritmast detayli bigimde tanitilmigtir. C++ kodlama
diliyle programlanan algoritma literatiirde bilinen KAP &rnekleriyle denenmis ve her bir
Ornek igin MINITAB istatistik programinda deney tasarimi yapilarak uygun parametre setleri
belirlenmistir. Elde edilen “TavlamaliKarinca™ algoritmas1 ¢6ziim sonuglari, aym KAP
problemlerine ¢6ziim lireten diger sezgisellerin ¢6zlim degerleri ile kargilagtirilmugtar.

Caligmalarim boyunca, degerli gériis ve katkilariyla bana her konuda yardimci olan Sayin
Hocam Yrd.Dog.Dr. Nihan Cetin Demirel’e ve galigmamdaki desteginden dolay: meslektagim
Sn.Ars.Gor. Sinem Kulluk’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Bu giinlere gelmemde maddi ve
manevi agidan bana her konuda destek olan degerli bityiiklerim Prof.Dr. Ali Toksan ve Giilen
Toksar1’ya tesekkiirii bir borg bilirim.

Ayrica gahigma slirecim boyunca manevi destegini ve hosgoriistini eksik etmeyen sevgili Elif
Giirpinar’a tesekkiir ederim.
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OZET

Karinca Algoritmasi optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in gergek karmca kolonilerinin
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmis sezgisel bir algoritmadir. Arama alaninin
aragtirilmasinda karincalar tarafindan yayilan fenomen kokusu seviyesinin degisimi
kullanilmustir.

Tesis yerlesimi problemleri (TYP), toplam malzeme tagima maliyetlerini minimize edecek
sekilde, m tesis n yerlesime atamakla ilgilenir. ilk defa 1957 yilinda ortaya atilan Kareli
Atama Problemi (KAP), esit alanli tesisler s6z konusu oldugunda TYP olarak formiile
edilebilir.

KAP uygulamalarimin NP-Zor yapida olmasindan dolayr smurh kullanimi, sezgisel
algoritmalarin gelismesine sebep olmustur. Clinkii optimal arama prosediirleri en fazla 15-20
tesis gibi kiiglik boyutlu problemlerle sinirlidir. Bu sebepten dolayi, ¢aligmada Kareli Atama
Probleminin ¢6ziimii igin lokal arama prosesi Tavlama Benzetimi olan Karinca Algoritmasi
sunulmugtur, C++ programlama dili ile kodlanan TaviamaliKarinca Algoritmas: literatiirdeki
mevcut problemler kullanilarak analiz edilmis ve mevcut problemler igin denenmis
sezgisellerin bazilariyla karsilagtiriimagtir.

Anahtar Sozciikler: Kareli Atama Problemleri, Karinca Algoritmasi, Tavlama Benzetimi,
Meta-Sezgiseller
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ABSTRACT

Ant Algorithm is a heuristics algorithm which is developed from the inspiration of the
behaviors of real ant colonies to solve optimization problems. In the exploration of the search
space, the evoluation of pheromones which are laid on the ground by ants is used.

Facility Layout Problems (FLPs) deal with assigning m facilities to n locations, in such a way
that the sum of the material handling costs is minimised. Quadratic Assignment Problem
(QAP) was first formulated in 1957 which can be formulated as FLP when equal area
facilities are considered.

The limited usage of QAP applications due to its NP-Hard structure, has caused the
development of heuristics. Because optimal secking procedures have been restricted to small
sizes of the problem say maximum 15-20 facilities. Because of this, in this study, we presents
the ant colony to solve the quadratic assignment problem (QAP) of which local search process
is Simulated Annealing. AnnealingAnt Algorithm that is coded by C++ programming
language is analysed by using current problems in the literature and is compared with other
some heuristics.

Keywords: Quadratic Assignment Problem, Ant Algorithm, Simulated Annealing,
Metaheuristics
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1. GIRiS

Giintimiizde kaynaklarin azalmasina karsin tiikketim bilincinin ve rekabetin artmasi, gerek
kamu gerek 6zel sektordeki isletmelerin ayakta kalabilme ve geligebilmeleri i¢in kendilerini
stirekli iyilegtirmeleri gerefini 6n plana ¢ikarmugtir. Bu siireg igerisinde isletmeler
olugabilecek problemlerden dolayr bir takim maliyetlerle kargilagacaktir. Bu problemler
arasinda tesis yerlesimi ve malzeme tagimaya bagli problemler 6nemli bir yere sahiptir.
Isletmelerin meydana gelecek bu maliyetleri en aza indirmeleri igin etkin bir tesis planlamasi

yapmasi gerekmektedir.

Tesis yerlesimi problemi, malzeme tagima maliyetlerinin ve olusan sabit maliyetlerin
minimize edilmeye calisildifi m tesisin n yerlesime (m<n) etkin bir sekilde atanmasiyla
ilgilenir (Tavakkoli-Moghaddain ve Shayan, 1998).

Uretim maliyetinin %60°1m1 olusturan malzeme tagima maliyetlerini minimize etmeyi
amaglayan tesis yerlesimi problemi i¢in gelistirilen ¢ozlim, sistemin genel verimini artiric
katkilar da saglayacaktir.

Literatiire tesis yerlesim problemleri veya fabrika yerlesim problemleri olarak gecen yerlesim
karar problemleri, kareli atama problemi, sinirsiz kapasiteli tesis yerlesimi, p-medyan ve p-

center olmak tizere dorde ayrilir (Yigit ve Tiirkbey, 2003).

Tesis yerlesimi problemi (TYP), ¢6ziim zamaninin, problem boyutuna bagl olarak Ustel artis
gostermesi nedeniyle NP (non-polinomial) problemlerdendir (Mirchandani ve Francis, 1990).
Son yillarda bilgisayar teknolojisinde gergeklesen biiylik gelismeler ve aragtirmacilarin
kabiliyetlerine ragmen, biiyiik boyutlu tesis yerlesimi problemleri optimizasyon metotlartyla
¢ozillememekte bunun yerine problemlere sistematik yaklagimlarda bulunan ve ¢ziim zamam

polinom smnirlar iginde kalan sezgisellerle ¢6ziim aranmaktadr.

Bu sezgisellerin biiyiik bir gogunlugu belirli problemlere ¢6ziim getirmek igin gelistirilmigtir,
bu nedenden dolay: bir problem igin kullamilan bagka bir problem igin kullanilamamaktadir.
Ozellikle 1970°1i yillarda baslayan ve bugtine kadar gelistirilerek gelen Tavlama Benzetimi
(IB), Tabu Arama (TA), Genetik Algoritmalar (GA), Yapay Sinir Aglari, Karmnca
Algoritmas: (KA) ve bunlart temel alarak geligtirilen bazi algoritmalar, NP-Zor

problemlerinde optimum ¢dziime yaklagmada basarili sonuglar vermektedir.

Bu sezgisellerden KA, bir ¢ok NP-zor problemleri igin bagart ile uygulanabilen populasyon

tabanli bir algoritmadir (McMullen, 2001). KA ismini, gergek karincalarin yemlerini arama



davramslarindan esinlenerek olugturulmasindan almaktadir. Algoritmanin ana fikirlerinden bir
tanesi koloninin bireyleri (karincalar) arasinda direkt bir iletisimin olmamasidir (Dorigo vd.,

1996). lletisim igin gergek karincalar kimyasal bir madde olan fenomen izlerini
kullanmaktadir (Gutjahr, 2000).

KA’nin temeli, biitlin alternatif ¢oziimler igin istenebilirlilik olasiliginin belirlenmesi ve en

yiiksek olasilikta istenebilirlilige sahip ¢oziimiin segilmesine dayanir.

Bu c¢alismada, Karinca Algoritmasi ve tesis yerlesimi problemlerine uygulanmasi
incelenmistir. Esit alanli bilyiik boyutlu problemlerin ¢oziimii i¢in, lokal arama prosediirii TB
tabanh “TavlamahiKarinca” algoritmasi geligtirilmistir.

Cahigmanin birinci bélimiinde TYP ve KA konusunda genel bir girig yapildiktan sonra, ikinci
bolimde KA’mn gelisimi, uygulama alanlar1 ve TYP’ye uygulanmas: {izerine bir literatiir

aragtirmasi yapilmisgtir.

Ugtincii boliimde, tesis yerlegimi problemleri, problemin formiilizasyonu, kareli atama

problemleri ve kareli atama problemlerine ¢6ziim yaklagimlar incelenmistir.

Dérdiincii boliimde, 6ncelikle kisaca dogal karinca sistemi incelendikten sonra KA ve KA nin
ilk uygulamasi olan gezgin satici problemine (GSP) uygulanmasi detayli bir bigimde
anlatilarak KA uygulamalarindan bahsedilecektir.

Besinci béliimde, bugiine kadar KA’nin tesis yerlesimi problemlerine uygulanmas: genis bir

bi¢imde incelenecektir.

Altinci boliimde, bu ¢aligmada tesis yerlegimi problemi olarak ele alman kareli atama
problemi tanimlanacak ve bu probleme ¢6ziim tiretmek igin gelistirilen yerel arama prosediirii

TB tabanli olan “TavlamaliKarinca” algoritmasi detayli bigimde tanitilacaktir.

Yedinci boliimde, diger meta-sezgiseller tarafindan denenen kareli atama problem ornekleri
gelistirilen “TavlamaliKarinca” algoritmasiyla denenecek ve algorltmamn uygun parametre
setinin belirlenmesi i¢in deney tasarimi diizenlenecektir. Algoritmamn performansim
belitlemek i¢in ¢oziim sonuglari “¢dziimler aras1 fark” kriteri goz dntine alinarak diger meta-

sezgiseller ile kargilagtirilacaktir.

Sonug ve oneriler bolimiinde, yapilan galiymadan elde edilen sonuglar degerlendirilecek ve

gelecekteki galigmalara yon verecek Sneriler sunulacaktir.



2. LITERATURUN INCELENMESH

Karmca Algoritmasi bilinen diger sezgisel metotlara bakarak oldukga yeni bir sezgisel metot
olmasma ragmen literatlirde bir ¢ok alanda bagar ile uygulandig: gorillmektedir.

KA ilk kez Dorigo (1992) tarafindan ortaya atilmustir. Dorigo, “Optimization, Learning and
Natural Algorithms” isimli doktora tezinde bir karinca kolonisinin iki nokta arasindaki en kisa
yolu bulmada kullandii temel haberlesme mekanizmasimin kombinatoryal optimizasyon

problemlerine ¢6ziim bulmada yararli olacagini belirtmigtir.

Algoritmanin ilk uygulamasimi Dorigo vd. (1992) Gezgin Saticit Problemlerine (GSP)
uygulamiglardir. Yapilan deneysel ¢alismalar fenomen izinin giincellenmesi ve atama
olasiliklarinda kullanilan parametrelerin en iyi kombinasyonu saptamistir. Bu ¢aligmanin

sonucunda algoritma kiigiik boyutlu GSP’de optimuma yakin sonuglar elde etmistir.

1994 yilinda, Colorni vd. KA’y1 atdlye tipi is ¢izelgeleme problemleri i¢in denemislerdir.
Kiiciik boyutlu problemlerde bagarili sonuglar elde edilmesine ragmen problem boyutu
biiytidiikce algoritmanin performans: diigmiigtiir.

Dorigo vd. (1996 ve 1997) simetrik ve asimetrik GSP i¢in karinca algoritmasini kademeli
olarak gelistirmigler ve biiylik boyutlu problemler igin de yiiksek ¢6ziim performanslarina
ulagmuglardir.

1997 yilinda Gambardella ve Dorigo KA’y1 ardigik siralama problemine ¢6ziim gelistirmede
denemigler ve basarili sonuglar elde etmislerdir, yine ayn1 y1l Kuntz vd. (1997) KA’y1 bolme
problemi i¢in kullanirken, Schoonderwoerd vd.(1997) telekomiinikasyon ag: problemleri i¢in

denemigler ve bagarili sonuglar elde etmislerdir.

Farkli boyut ve kisitlar altinda, telekomiinikasyon ag1 problemi ¢dziimi i¢in KA
uygulamasina DiCaro ve Dorigo (1998) ve Navarro ve Sinclair (1999) ¢alismiglardur.

Forsyth ve Wren (1997) ilki Dorigo vd. (1993) tarafindan yapilan KA’nin atdlye tipi is
¢izelgeleme problemi iizerine uygulanmasim gelistirerek biiylik boyutlu problemlerde yiiksek
performans elde etmislerdir.

Bullnheimer vd. (1999) kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢inde dnemli bir yere sahip

arag siralama problemine KA’y1 basarili sekilde uygulamiglardir.

Stiitzle ve Hoos (2000) mevcut KA’da her bir iterasyon sonunda yapilan fenomen miktarinin



glincellenmesinde ve fenomen miktarimin belirli limitler iginde tutulmasinda mevcut
algoritmaya yenilikler getiren MaksimumMinimum Karinca Sistemi (MaksimumMinimum
Ant Systems-MMAS) isimli yeni bir algoritma gelistirmislerdir. MaksimumMinimum
Karinca Sistemi, GSP i¢in uygulanmis ve daha iyi sonuglar elde edilmistir.

McMullen (2001) amaglari ayar zamanlarim1 minimize eden ve malzeme kullanma oranlarinin
duraganlifini optimize eden tam zamaninda Uretim siralama problemi i¢in KA yaklagimi

{izerine ¢aligmugtur.

Randal ve Lewis (2002) KA’nin paralel uygulamasimi gelistirmiglerdir. Uygulamalarim
GSP’de denemisler ve algoritmanin etkinliginin arttiini géstermislerdir.

T’kindt vd. (2002) KA’nin iki olgiitli iki makineli akig tipi ¢izelgeleme problemine
uygulayarak yeni bir algoritma gelisgtirmislerdir. Yaptiklar deneysel ¢alismalar sonucunda iki
Olgtitlit iki makineli akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde en etkili sonuglari veren

algoritmalardan daha iyi sonuglar elde etmiglerdir.

Lee vd. (2002) farkli bir uygulama alani olarak Silah-Hedef atama problemine KA’y1
uygulamuglardir. Yine farkli bir uygulama alami olan klavye diizenleme probleminin

optimizasyonu i¢in KA uygulamasina Eggers vd. (2003) ¢aligmislardar.

KA’nin tesis yerlesimi problemlerine ilk uygulamasi1 Maniezzo vd. (1994) tarafindan kareli
atama problemine (KAP) uygulanmas: ile gergeklestirilmistir. Uygulamada kullamilan
aigoritma, GSP uygulamasindan esinlenerek, her bir ¢6ziim ¢ifti i¢in istenebilirlilik olasiligim
hesaplayip, en yiiksek olasiliga sahip olam atama prensibine dayandirilmistir. Bu uygulama,
kiigiik boyutlu problemlerde yiiksek ¢oziim performans: elde ederken biylkk boyutlu
problemlerde  basarihi sonuglar verememigstir. Biitlin alternatifler igin olasiliklarin

hesaplanmas da algoritmay1 yavaglatan bir etken olmustur.

Gambardella vd. (1997, 1999) temelleri Taillard ve Gambardella (1997) tarafindan atilan
KAP i¢in Melez Karinca Kolonisi Sistemini (MKKS) gelistirmislerdir. Fenomen izine bagh
gelisimi standart KA’dan farkli olan bu uygulamada algoritmamn performansim artiracak
yerel arama prosediirii de kullanilmistir. Bu 6zelliklere sahip algoritma biiyiik problemlerin

¢oziimiinde de bagarili sonuglar vermistir.

KAP icin KA uygulamasim son olarak Talbi vd. (2001) gelistirmistir. Bu uygulamada temel
farkliliklar algoritmamin paralel yapist ve yerel arama prosediirii olarak TA’nin

kullanilmasidir. “AnTabu” olarak adlandirilan bu algoritma ile MKKS’den daha yiiksek



¢oziim performanslart elde edilmistir.

KA’nin tesis yerlesimi problemine KAP’den farkli uygulamasi, Solimanpur vd. (2003)
tarafindan esnek imalat sistemlerinde (EIS) tek sirali tesis yerlesimi problemine uygulanmasi
ile yapilmigtir. Solimanpur uygulamasinda, bilinen problemler igin mevcut sezgisellerden

daha iyi sonuglar elde etmistir.



3. TESIS YERLESIMI

Uretim araglarmin, yardime: tesislerin veya is istasyonlarinin fiziksel konumlar1 agisindan bir

biitiin olarak koordinasyonuna tesis yerlegimi denir.

Iyi planlanan bir tesis yetlesiminin sistemin genel verimini artirmasi ve toplam imalat
maliyetinin 6nemli bir kismum olugturan malzeme tasima maliyetlerini azaltmasi1 tesis

yerlesiminin 6nemini ortaya koymaktadir.

3.1 Tesis Yerlesimi Problemleri

Tesis yerlesimin planlanmasi esnasinda trlin veya hizmet tretiminin verimliligini
maksimuma ¢ikarmak ve kaynak kullaniminda en yiiksek etkinlife ulagmak amaglanmalidir.
Tesis yetlesimi problemi, bu amaca ulagmada maliyetleri minimize eden m tesise n yerlesimi

etkin bir bi¢imde atamakla ilgilenir.

Tesis yerlesimi konusunda yapilan ¢aligmalar 1960’1 yillarda Armour ve Buffa (1963) ve
Nugent (1968)’in yaptig1 ¢aligmalar ile baglamigtir ve giiniimiizde hala bir ¢ok arastirmaci
tarafindan cahisilmaktadir. Bu alanda yapilan ¢aligmalar, daha az hesaplama zamanlarina
ihtiya¢ duyuldugu i¢in genellikle kiigiik boyutlu problemler tizerinedir (Kulluk, 2003).

Tesis yerlesimi problemlerinde genellikle iki amag optimize edilmeye ¢alisilir. Bu amaglardan
birincisi, iki tesis yeri arasindaki personel veya malzeme tarafindan kat edilen mesafeyi
minimize edecek yerlesim plamnin yapilmast, ikincisi ise 6nceden belirlenen yakinlik oranlar

lgtimlerini maksimize edecek yerlesim planinin yapilmasidir (Rosenblatt, 1986).

Heregua ve Kusiak (1991), tesis yerlesiminde temel amaci, makineler/istasyonlar arasinda
yapilan insan giicti ve malzeme tagimalarimn yaninda istasyonlar arasindaki mesafenin de

minimize edilmesi olarak tanimlamiglardir.

Tesis yerlesimi problemleri, toplam imalat maliyetlerinin % 30-75’ini malzeme tagima
maliyetleri olusturdugu i¢in birgok imalat islemlerinin bagarist igin stratejik bir Sneme sahiptir
(Chiang ve Chiang, 1998). lIyi planlanmayan bir yerlesim, proses i¢i stokun yi1g1lmasina,
malzeme tagima sisteminin agim yiiklenmesine, yetersiz setuplara ve uzun kuyruklara sebep

olur (Jajodia vd., 1992).

Tesis yerlegimi problemi maliyet, uzun siireli stok ve yapilmasi ¢ok pahaliya mal olan ve

kolayca yapilamayan degisiklikler gosterir. Tesisin yeniden yerlegimi ise sadece zaman



kaybina sebep olmaz aym zamanda malzemelerin akigim ve galiganlarin faaliyetlerini bozar

(Sule, 1988). Tesis yerlesimi tasarimi, {izerinde nemle durulmas: gereken bir konudur.

3.2 Problemin Formiilizasyonu

Tesis yerlesimi problemlerinde genellikle amag, ya malzeme tagima miktarimi minimize
etmektir veya yakinhk oranlarini maksimize etmektir. Bu nedenle tesis yerlesimi problemleri

glidiilen bu iki temel amaca gore formiilize edilir.

Tesis yerlesimi probleminde, malzeme tagima miktar1 minimize edilmesi amaglanirsa

problem;

MinS S (f, ¢,)d, 3.1)

i=1 j=1

Notasyonlar:
f;j = 1 departmamindan j departmanina akig miktari,

cj = i departmanindan j departmamna bir birim uzakliga bir birim malzemenin tagima

maliyeti,

d;j =i departmaniyla j departmani arasi1 uzaklik,

seklinde formiilize edilir.

Departmanlar aras1 uzaklifin Sl¢tilmesinde, giris/¢ikis noktalarinin belirlenmesindeki zorluk
sebebiyle ilk departmanin g¢ikis noktastyla ikinci departmanin giris noktas: arasindaki
mesafenin kullanilmasi yerine genellikle merkezden merkeze (Center To Center) metodu
kullanlir. Giris/gikis noktalar1 veya merkezler arasindaki mesafenin hesaplanmasinda genel

olarak 6klit bagintis1 veya rektilineer uzaklik kullanilir.
Tesis yerlesimi probleminde amag yakinlik derecelerinin maksimizasyonu ise problem; -

Maxzn:il’}j my (3.2)

=] j=1
Notasyonlar:

Yij = i departmaniyla j departmani arasindaki yakinlik oran,

m;;= 1 i departmam j departmanina yakinsa; 0 i departmant j departmanina yakinsa.



seklinde formiilize edilir.

Bu iki formiilizasyonun eksik yonlerini azaltmak maksadiyla Rosenblatt (1979) bu iki
formiilizasyonu tek bir formiilde birlestirmistir. Elde edilen yeni formiilizasyon, malzeme akis
uzaklifi ile yakinlik orani arasindaki agirlandirilmig farkin minimize edilmesiyle elde edilir.

3.3 Kareli Atama Problemi (KAP)

Bir ¢ok aragtirmaci tesis yerlesimi problemlerinin ¢6zlimii igin farkli formiiller kullanmalarina
ragmen, genel olarak potansiyel iki tesis arasindaki mesafenin degerlendirmesinde referans
noktasi olarak yerlesimin merkezini kullanan KAP kullanilan en popiiler formiildiir (Chiang
ve Chiang, 1998).

“Kareli Atama Problemi” isminin se¢ilme sebebi, amag¢ fonksiyonunun, degigkenlerin ikinci
dereceden polinomial fonksiyonu olmasi ve kisitlarinin atama probleminin kisitlarina
benzemesidir. KAP’nin amag¢ fonksiyonu, alinan mesafeyi ve is akigini ifade eden malzeme
tasima maliyetini minimize etmek amaciyla n yerlesime n tesisin (departman, makine
istasyonu v.b.) optimum atamasim bulur. KAP NP-Tam problemler siifina dahil olmas:
sebebiyle ¢6ziimii igin sezgisel metotlar kullamlmistir ve sezgisel yontemler KAP igin

genelde iyi sonuglar vermistir.

KAP amag fonksiyonunun kareli olmasimnin yaninda konveks olmayan bir yapiya sahiptir.
KAP ¢6ziim uzaymnda (n!) kadar ¢6ztim noktasi ve birden ¢ok yerel optimum ¢dziim vardir.
Bilinen hi¢bir metot 20°den daha fazla tesis sayisi olan KAP i¢in miimkiin hesaplama

zamaninda optimum ¢6ziimd bulamaz (Sha ve Chen, 2001).

Problemin tanimlanmas! esnasinda, tesislerin her bir ¢ifti arasinda meydana gelen akislar ve
yerlesimlerin her bir gifte arasinda bir birim malzemenin tagima maliyeti bilinir. 6 tesisin 6
yerlegime atanmastyla ilgili drnek ele alnrsa gerekli olan akislar ve maliyetler 6x6°lik bir
matriste gosterilir (Nugent vd., 1968). -

012123 0524107
101212 503022
210321 230000
Maliyet =\, 5 3012 ve Ak =1 00052
212101 1205009
321210 020290




Bundan sonra belirlenmesi gereken, toplam tasima maliyetinin minumum olmasi igin hangi
yerlesime hangi tesisin atanmasi gerektigidir.
Literatiirde, TYP’nin formiilizasyonu i¢in ti¢ ana yaklagim mevcuttur.
1. Kombinatoryal optimizasyon problemi formiilizasyonu (Burkard, 1990),
2. Tamsayili programlama formiilizasyonlari
a. Genel tamsayili lineer olmayan programlama,
b. Koopmans-Beckmann formiilizasyonu (Koopmans ve Beckman, 1957),
c. Tamsayili lineer programlama,
d. Karma tamsayili lineer programlama,
3. lIzleme formu (Finke vd. 1987).

Bu yaklagimlar iginde tesis yerlesimi problemleri i¢in en ¢ok kullanilanlari, kombinatoryal

optimizasyon problemi formiilizasyonu ve Koopmans-Beckmann formiilizasyonudur.

3.3.1 Kombinatoryal Optimizasyon Problemi Formiilizasyonu

Kombinatoryal optimizasyon problemi formiilizasyonunda, n yerlesime atanmasi gerek n tesis
diistiniilmiitiir. Boyutu n olan bir problemde nxn’lik A = (aj;;) ve B = (b;;}) matrisleri verilir ve
n elemanin permiitasyonu (Il(n)) i¢inden (3.3)’de tanimlanan formiilii minimize eden m*

¢odziimii bulunur.

1;1611![1 f(”) = Zzazjbm'ry' (3.3)

i=i j=1
Notasyonlar:

f(r) = n ¢Oziimti igin amag fonksiyonun degeri,
ajj, 1 yerlesimi ile j yerlesimi arasindaki mesafe,
by, i tesisi ile j tesisi arasindaki akis miktars,

bainj, T ¢Oziimiinde i tesisi ile j tesisi arasindaki akig miktarim ifade eder.
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Bu formiilizasyonda iki 6nemli kisit vardir.
1. Bir tesis en fazla bir yerlegime atanmalidir,
2. Biitlin tesisler atanmalidur.

3.3.2 Koopmans-Beckmann Formiilizasyonu

Kopmans ve Beckman (1957) tarafindan yapilan ve literatiire KAP tizerine yapilan ilk ¢aligma
olarak gecen bu formiilizasyonun amag¢ fonksiyonu (3.4)’deki gibi tanimlanmugtir.

minZn]anianwayxu B4

i=l j=1 k=l I=1
Formiilizasyonun kisitlari;

n

25 =1V,

i=1

Zn:xij =1 Vi,

=l

x,€{0,1} ¥, seklindedr

1, 1 tesisi j ye atandi ise,
0, aksi taktirde,

fady i#k veya j#l
A,.jk,ﬂFy i=k ve j=1l;

© i=k ve j#l

L

Notasyonlar:
£y, 1 ve k tesisleri arasindaki is akigi, £;; =0,

dj, j ve | yerlesimleri arasindaki mesafe, d;; = 0’dur.
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Bu formiilizasyon iki bdlimden olugmaktadir. Birinci boliim tesislerin yerlesimlere atama
maliyetlerini, ikinci boliim ise tesislerin aralarindaki is akigina bagli olan degisken maliyetleri

gosterir.

KAP’nin formiilizasyonu ile ilgili olarak bir ¢ok arastirmaci galigmalar yapmugtir. Bu
caligmalar arasinda Francis ve White (1974); Kusiak ve Heragu (1987), Kusiak (1990) ve
Francis vd. (1992) en 6nemlileridir.

3.4 KAP i¢in Coziim Yaklasimlar:

KAP NP-Tam’dir (Sahni ve Gonzalez, 1976). Gilmore (1963) ve Lawler (1963) KAP ¢ozlimii
icin optimal prosediirler gelistirmiglerdir. Diger optimal prosediirleri ise Burkard ve
Stratmann (1978); Bazaraa ve Elshafei (1979), ve Bazaraa ve Sherali (1980) caligmalariyla
literatiire kazandirmiglardir. Fakat bu prosediirler 20°den daha biiyiik olan KAP’ler igin gok
biiyiik hesaplama zamanlar1 gerektirmistir (Resende vd., 1995).

Optimal algoritmalarin biiyiik boyutlu problemler igin ortaya g¢ikan bu dezavantajt
arastrmacilar1 problemin ¢6ziimii i¢in sezgisel algoritmalar gelistirmeye yoneltmigtir. Bu
sezgiseller genel olarak yapilandirma metotlart (ALDEP ve CORELAP) ve iyilestirme
metotlar1 (CRAFT) olarak simflandiriimaktadir. Yapilandirma metotlari,departmanlari zemin
alamna yerlestirme sirasi olan segim sirasim belirleme ve bu departmanlan amaglar
doprultusunda alanlara yerlestirme asamalarindan olugur. lyilestirme metotlar1 ¢éziim
kalitesini artirmak maksadiyla rasgele veya belirli bir iyilestirme teknigi ile higbir geligme
saglanamayana kadar departmanlarnn yerlerini degistirir. Iyilestirme metodu yapilandirma
metoduna gére daha iyi sonuglar verir (Tam, 1992). Bu iki metodun en 6nemli dezavantajs,
¢Oziimiin baglangig ¢oziimiine bagli olmasindan kaynaklanan yerel optimum g¢Oziimlere

takilma olasihgmn yiiksek olmasidir.

Optimal prosediirlerin 20°den daha biiyiik olan KAP’ler i¢in uygulanamamast sebebiyle
aragtirmacilar sezgisel metotlar lizerine ¢aligmiglardir. Bu baglamda Kusiak (1990) ve

Burkard (1990) KAP i¢in sezgisel algoritmalar gelistirmislerdir.

Son zamanlarda, aragtumacilarin bir gogu KAP icin zeki sezgisel yaklagimlarin uygulamalari

{izerine caligmalar yapmislardir. Bu yaklagimlar iginde en popiiler olanlary;

e Tavlama Benzetimi,

e Tabu Arama,
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e Genetik Algoritmalar ve
¢ Karinca Algoritmasidir.

Burkard ve Rendl (1984) KAP i¢in Tavlama Benzetimi ilk kez uygulayanlardir. Calistiklari
KAP’ler i¢in bilinen en iyi ¢6ziimlerinden sadece %1-2’lik sapmalar elde etmislerdir. TB
tekniZinin kotii ¢oztimleri de saklayarak geriye dogru hareketi de saglar.

Sharpe ve (1985) ve Sharpe ve Marksjo (1985) etkilegimli tesis yerlesimi kararlari i¢in TB’yi
kullanmiglardir, Bonomi ve Lutton (1986) KAP’lerin maliyet fonksiyonlarmin optimum
degerlerinin asimptotik davramsglarim incelemiglerdir. Wilhelm ve Ward (1987) KAP’ler igin
TB’nin sonuglar1 iizerine deneysel sonuglarmn biiylik bir setini hazirlamiglardir. Jajodia vd.
(1992) hiicresel imalatta tesis yerlesimi problemi igin TB tekniklerini kullanmistir. Kouvelis
ve Chiang (1992) esnek imalat sistemleri igin KAP’nin 6zel durumlarmn uygulanmasinda
problem ¢dziimii i¢in TB kullanmiglardir. Kouvelis vd. (1992) is akis matrislerinin dogal
yapisini aragtirmada TB ve penalti metodunu kullanmuslar ve yliksek performansl: sonuglar

elde etmiglerdir.

Skorin-Kapov (1990) KAP igin Tabu Aramayi ilk uygulayan aragtimacidir. Tabu Arama
algoritmas1 yerel optimumlara yakalanmamak igin yapilan degisiklikleri tabu listesine aktarir.
TA’nin TB’den {istiin olan tarafi daha az hesaplama zamani gerektirmesidir. Bunun yaninda
sadece iyi ¢oziimleri kullanmasi nedeniyle yerel optimuma yakalanma riskinin fazla olmas
TB’den zayif olan yoéniidiir. Kelly vd. (1994) cesitlendirme stratejilerini uygulamuglar ve
biiyitk boyutlu KAP 6rnekleri i¢in daha kaliteli ¢oztimler elde etmiglerdir.

Tam (1992), tesis yerlesimi problemi igin Genetik Algoritmalar1 uygulamigtir. Kiigiik bir
¢oziimden baglayarak bazi olasiliklari g6z Oniine alarak yeni nesiller iiretip iteratif olarak
optimumu arayan GA’min KAP i¢in uygulamasini Tavakkoli-Moghaddin ve Shayan (1998)
caligmistir. Calismada esit ve farkli alanh tesis yerlesimi problemleri i¢in kareli atama
formiilizasyonunu ¢6zen GA, TB ve TA’dan dahi iyi sonuglar elde edilmigtir.

Dorigo vd. (1994) Karmnca Algoritmasim KAP igin denemisler ve kigiik boyutlu
problemlerde basarili sonuglar elde etmiglerdir. Biiyiik boyutlu problemlerde difer zeki
sezgisellerden daha iyi sonuglar elde edebilecek melez yapili bir algoritma olan MKKS’yi
Gamberdella vd. (1999) gelistirmistir. Talbi vd. (2001) yerel arama prosedirli TA olan
AnTabu algoritmasimin parelel uygulamasimi gelistirmigler ve literatiirde onceki zeki
sezgiseller tarafindan galistlan bir gok KAP igin en iyi sonucu elde etmiglerdir. Solimanpur

vd. (2003) esnek imalat sistemlerinde tek siralt tesis yerlesimi probleminin ¢6ziimii i¢in KA
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uygulamasina ¢alismiglardr.

Son yillarda literatiirde, MKKS ve AnTabu gibi melez algoritmalara sikca rastlanmaktadir.
Melez algoritmalarin yapisi genellikle iki zeki sezgisel metottan olugmaktadir. Bu iki zeki
sezgisel metottan bir tanesi yerel ¢oziimleri aragtirirken ikincisi bu ¢6ztimden optimum
¢oziime ulasacak ilerlemeyi saglar. Melez algoritmalarin geligtirilmesindeki amag¢ kullanilan
metotlarin birbirlerinin eksikliklerini kapatmasidir. Melez algoritmalar, yapisini olugturan
zeki sezgisellere g6re daha iyi sonuglar vermektedir. Lee vd. (2002) melez genetik
algoritmalar iizerine ¢aligmiglardir. Caligmalarinda genetik algoritmalarin zayifliklarini, yerel
aramada hizli ¢6ztimler bulan TA ve TB algoritmalariun kuvvetli noktalarini kullanarak
ortadan kaldirmiglardir.
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4. KARINCA ALGORITMASI

Bir ¢ok kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii icin kullanilabilen, KA ilk kez
Dorigo (1992) tarafindan ortaya atilmugtir. Dorigo, “Optimization, Learning and Natural
Algorithms” isimli doktora tezinde bir karinca kolonisinin iki nokta arasindaki en kisa yolu
bulmada kullandig1 haberlesme mekanizmasin1 kombinatoryal optimizasyon problemlerine

¢Ozlim liretmekte kullanmgtir.

Algoritmamn ilk uygulamasii Dorigo vd. (1992) GSP’ye uygulamiglardir. Algoritmanin
dogrulugunu ispatlayan bu g¢aligmada yapilan deneysel calismalarda fenomen izinin
giincellenmesi ve atama olasiliklarinda kullanilan parametrelerin en iyi kombinasyonu

saptanmigtir.

Karinca Kolonisi Optimizasayonu (Ant Colony Optimization-ACO) bir ¢ok NP-Zor
kombinatoryal optimizasyon problemleri igin basar1 ile uygulanabilen populasyon tabanli bir
algoritmadir (Gambardella ve Dorigo, 1997). Bu béliimde 6ncelikle karinca sisteminden
bahsedilecektir. Daha sonra karinca sisteminin kombinatoryal optimizasyon problemlerine
adaptasyonu sonucu olusan karinca algoritmasi incelenecek ve GSP uygulamasiyla

algoritmanin genel yapisi tanitilacaktir.

4.1 Karinca Sistemi

KA ismini, yapisimin gercek karincalarin yemlerini arama davraniglarindan esinlenerek
olusturulmasindan almaktadir. Algoritmanmn ana fikirlerinden bir tanesi koloninin bireyleri
(karmncalar) arasinda direkt bir iletisimin olmamasidir. Iletisim igin gergek karincalar kimyasal

bir madde olan fenomen izlerini kullanmaktadir.

Karincalar gibi neredeyse kor hayvanlarin kolonisinin beslenme kaynaklarina ulagmada en
kisa yolu bulmay1 nasil yonettikleri, giiniimiizde biyoloji bilimi tarafindan da galigilan bir
problemdir. Koloniler yonlere iligkin bireyler arasinda bilgi iletisimini saglamada ve nereye
gideceklerine karar vermede fenomen izlerini bir ara¢ olarak kullanir. Hareket halindeki bir
karinca yerin ilizerine degigik miktarlarda fenomenler yayar, ve gittigi yolu bu madde
vasitasiyla isaretler. Aslinda bir tek karinca rasgele harcket ederken 6nceden bagka karincalar
tarafindan yayilan izle kargilagabilir ve biiylik olasilikla onu takip eder, boylece kendi
fenomenini de yola yayarak yol iizerindeki izi gliglendirir. Ortak davrams, izi takip eden ne
kadar gok karinca varsa izlenilen yolun istenebilirlilik oraninin o kadar artmasina neden olur.

Boyle bir davramg kendisini giiglendiren bir proses olan otokatalitik davramsin bir gesidini
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ortayé koyar. Siireg, bir karincanin 6nceden bagka karincalar tarafindan secilen yolu segmesi
olasiligmn yiiksek oldugu yerde pozitif bir geri besleme mekanizmas ile tanimlanmigtir.

Sekil 4.1a’da gosterilen deneysel goriinlimde, A yuvayr E ise yemek kaynagm
gostermektedir. A-E yolu ilizerinde hareket eden karincalarin yollarina Sekil 4.1b’deki gibi bir
engel kondugunda A noktasindan gelen karincalar B noktasina geldiklerinde saga veya sola
doniip dSnmemeye karar vermek zorundadir. Karincalar bu durum kargisinda segim yaparken
onceki karincalar tarafindan yola birakilan fenomen izinin yogunlugundan etkilenirler. ilk
durumda B veya D noktasina varmig ilk karinca saga veya sola dénmek i¢in ayni olasiliga
sahiptir, bu nedenle karincalar yaklasik oranda ikiye boliiniirler. Zamanla BCD yolu
tizerindeki fenomen seviyesinin daha fazla olmasi karincaya daha gliglii bir uyarici verir. Bu
nedenle karincamin BCD yolunu tercih etmesi daha biiyiik bir olasiliktir. Ciinkii Sekil 4.1¢’de
goriildiigii gibi BCD yolu BHD’den daha kisadir ve BCD yolunu izleyen birinci karinca BHD
yolunu takip eden birinci karincadan daha &nce D’ye varacaktir. E’den D’ye donen bir
karincamn DCB yolu iizerinde daha giiclii bir iz bulacag: olasilig: yiiksektir. Sonug¢ olarak
birim zamanda BCD yolunu takip eden karinca sayist BHD yolunu takip eden karmca
sayisindan daha fazladir. Bu nedenle, daha kisa yol iizerindeki fenomen miktari daha uzun
olan yol tizerindekinden daha hizli artar ve bu nedenle takip igin bazi karincalarin daha kisa
olan yol yoniinde egilim gostermesi olasidir. Zamanla da biitiin karincalar daha kisa yolu

sececeklerdir.

Sekil 4.1 Gergek karincalarin davraniglar
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Sistemin sayisal veriler ile izahi Sekil 4.2°de gosterilmistir. Sekil 4.2a grafigi, sekil 4.1b
durumunun miimkiin bir Karinca Sistemi agiklamasii ele almaktadir. Bu grafikte D ve H
arasindaki mesafe B ve H arasindaki mesafeye egittir ve C tlizerinden B ve D arasindaki
mesafeye denktir. D ve B arasindaki yolun ortasina C yerlestirilmistir. t= 0, 1, 2, ... zaman
araliklarinin diizenli bir bigimde artirildifinda nelerin meydana gelecegi incelendiginde, her
zaman biriminde 30 yeni karinca A’dan B’ye 30’u da E’den D’ye gelir. Her bir karincanin her
zaman biriminde 1 hizinda yiirtidiigli ve bir karinca yiirtirken 1 yogunlukta fenomen izini bir

birim zaman iginde yaydig1 varsayilirsa;

't = 0 aninda heniiz iz yoktur, ama B’de ve D’de 30 karinca vardir. Gidecekleri yollarmn
segimleri tamamen rassaldir. Bu nedenle, her iki diigtimde ortalama 15 karinca H yoniinde ve
15 karinca C yo6niinde gidecektir (Sekil 4.2b).

t=1’de A’dan B’ye gelen 30 yeni karmnca H’a gotiiren yol iizerinde B’den bu yola gelen 15
karincadan yayilan fenomenlerden dolay1 15 yogunlugunda bir iz bulur ve C yolu tizerindeki,
C vasttasiyla D’den gelen C’ye ulasan 15 karinca ve B’den bu yola gelen 15 karinca
vasitastyla yayilan izlerin toplami olarak elde edilen 30 yogunlugunda bir iz bulunur (Sekil
4.2c). Bir yolun segilmesi olasilifi bu nedenle egilim gosterir, bu yilizden H’a dogru giden
karincalarin beklenen sayist 10°a karsilik C’ye giden bunun iki kati1 olacaktir. E’den gelen
D’deki 30 yeni karinca i¢in aynis1 gegerlidir.

Bu stireg, neticede biitiin karincalarin en kisa yolu segmesine kadar devam eder.

_E
=0 0
I L’Sﬂ%ma

ISkW/m/, \\skma
‘ B /’:ﬂma 10 kenme \ B'ﬁ “ 20 kanmea

I [30 karmea T 30 kanuca
A A
(b) (©)

Sekil 4.2 Yapay karmncalarin davraniglar
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Kabul edilen yargi; verilen.bir noktadaki bir karinca farkli yollardan birisini segmek zorunda
ise, daha biiytik bir olasilikla dnceki karmcalar tarafindan se¢ilmis olan yolu seger. Bunun
yaminda yiiksek iz seviyeleri kisa yol ile eg anlamlidir.

Karncalannin yem bulmada kullandiklart bu sisteme Karmca Sistemi denilmigtir. Bu
sistemin kombinatoryal optimizasyon problemlerine adaptasyonu sonucu olusan algoritmaya
ise Karinca Algoritmasi ismi verilmigtir.
Karinca sistemi gergekle bazi fakliliklar igerir. Ornegin;

e Yapay karincalarin biraz hafizas: vardir

o Tamamiyla kor degildirler

e Her karinca bir birim zamanda bir birim yol kat etmektedir

Ik kez 1992 yilinda ortaya atilan karmca sisteminin kombinatoryal optimizasyon
problemlerine ¢dztim iiretme yaklagimi giintimiize kadar bir ¢ok problem tiirii {izerinde

denenmistir.
Kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in uygulanan KA’nin algoritmik catis1 su sekilde
olusturulabilir.
ADIM-1 (Baslangig)
- Ilk fenomen miktarinin hesaplanmast
ADIM-2 (Iterasyonlar)
- Her bir karwinca igin tekrarla
- Fenomen izini kullanarak ¢éziimiin gelistirilmesi
- Fenomen miktarimin giincellenmesi
- Durdurma kriteri saglanana kadar

KA’nin giinlimiize kadar, gezgin satici problemleri, tesis yerlesimi problemleri, atSlye tipi is
cizelgeleme problemleri, arag rotalama problemleri vb. bir ¢ok kombinatoryal optimizasyon

problemi iizerine basarili uygulamalar1 yapilmugtir.

4.2 Karimnca Algoritmasi ve GSP Uygulamasi

Gergek karincalarin dogal davramglarindan esinlenerek gelistirilen bu algoritma agagida ki
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verilen karakteristiklere sahiptir (Dorigo vd, 1996):

o ok yonliliik; Bazi problemlerin benzer versiyonlar1 igin uygulanabilir, 6regin;
gezgin satici probleminden asimetrik gezgin satici problemine genis bir uzama
vardir.

e Gugliliik; Diger kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in sadece ¢ok kiigiik
deéisikliklerle uygulanabilir, 6rnegin: kareli atama problemleri ve atdlye tipi is

cizelgeleme problemi

e Populasyon merkezlilik; Arama mekanizmasi olarak pozitif geri beslemenin

kullanimina izin verir. Paralel uygulamalar igin sistem uygunlugu da olusturulur.

Bu sistem ile karsilagtirdigimiz TB ve TA gibi diger popiiler yaklagimlar tarafindan
paylagtirilan bir problemdir.

Algoritmanin  degerlendirilmesi hususunda diger sezgisel yaklasimlarla daha kolay
karsilagtirmasi igin ilk olarak iyi bilinen gezgin satici problemine uygulanmigtir (Dorigo
vd.,1996). Bu problemlerden elde edilen basarili sonuglar algoritmamn dogrulugunu

ispatlamigtir.

GSP, n kasabanin a seti i¢in her bir kasabay: bir kez ziyaret eden minimum uzunluktaki kapal:
turu bulma problemini ifade eder.

d;;, i ve j kasabalar: arasindaki uzunluk (,7)e4
Oklit gezgin satic1 problemine gore dj;, i ve j kasabalar1 arasindaki 6klit mesafedir.
Bir t aninda toplam karinca sayis1 (4.1) deki gibi bulunur.

M=3m() 4.1

i=]

Notasyonlar:
m; (t), t zamamnda i kasabasinda bulunan karinca sayis1 (i=1,2, 3, ..., n).

Algoritmada karmncalar optimum ¢bziime ulagmada kullanilan aracilari ifade eder ve her bir

karincanin agagida verilen dzelliklere sahip oldugu varsayilir.
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o Gidilecek kasabanin segilme olasiligi, kasaba mesafesi ve izlerin miktarinin bir
fonksiyonudur.

e Tam bir tur yapmak i¢in karinca mecburdur, bir tur tamamlanana kadar 6nceden

ziyaret edilen kasabalara gegigler engellenir.

 Bir tur tamamlanirken ziyaret edilen her bir kenar {izerinde iz olarak bilinen bir

madde yayilir.

Her bir karinca t aminda sonraki kasabay: segerken t+1 zamani olacaktir. Bu nedenle (t, t+1)
arasinda m karinca tarafindan meydana getirilen m tagima KA’min bir iterasyonudur. n

boyutlu bir problemde, n iterasyonda her bir karinca bir tur tamamlar.

Bu durumda fenomen iz yogunlugu (4.2) esitliginden faydalanilarak bulunur.
T, (t + n) = pTy (t) +Ar, 4.2

Notasyonlar:
Tj, t zamaninda (i,j) kenari tizerindeki fenomen izi yogunlugu,

p, sabit bir katsayidir, t ve t+n zaman aralifinda yok olmayan iz miktaridir. Bu nedenle, p<1
kullanilmalidar.

Atj, m adet karnncanin (i,j) kenari {izerindeki fenomen izi yogunlugunun toplami (4.3)

kullanilarak elde edilir.

Az, =3 At 43)
k=1

Notasyonlar:

ATkij, t ve t+n zaman araliginda k’inci karinca tarafindan (i,j) kenari tizerinde yayilan iz

maddesinin uzunlugunun her birimindeki miktar1 (4.4).

£ karinca (i, j) yolunu kullanirsa,
Ath =L, (4.4)
0

aksi taktirde,
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Notasyonlar:
Q, sabit bir say,
Ly k’inc1 karincanin tur uzunlugudur.

t=0 zamaninda izin yogunlugu (v;(0)) sifira yakin ¢ok kiiciik bir degerdedir. Bir karincanin
biitiin n farkli kasabaya ugramasimmi saglamak i¢in her bir karinca t zamaninda onceden
ugradify kasabalar1 fabu list adi verilen bir veri deposuna kayit eder. Tam bir tur yani n
iterasyon tamamlanmadan Once karmncanin listedeki kasabalara tekrardan ugramasi
yasaklanir. Bir tur tamamlandiktan sonra tabu listesi bogaltilir ve karinca seg¢im i¢in tekrardan
biitiin alternatifleri degerlendirebilir.

Tabu, k’inc1 karincanin tabu listesini igeren biiylime vektdriinli tamumlarken, Tabuy (5),
listenin s’inci elementini gosterir. Burada Tabu; (s), k’mnc1 karincanin ziyaret ettigi s’inci

kasabay1 gosterir.

k’mnc1 karincanin i kasabasindan sonra j kasabasina gitme olasihif: (pkij) yolun iizerindeki
fenomen izi yogunluguna bagli oldugundan bahsedilmisti. Bu olasihigin hesaplanmasinda
kullanilan matematiksel ifade (4.5)° de g6sterilmistir. _

£(t)= 7,6 Y
y Zlef\f‘ [T"l(t)]a{ﬂi I (4.5)

Not : j ve 1 kasabalar1 tabu listesinin diginda olan kasabalardir.

Notasyonlar:

o ve B, goriig derecesine karg1 izin nispi (goreli) 6nemini kontrol eden parametreler,

Nijs gorils derecesidir.

Gorlis derecesi (4.6) esitliginde goriildiigii gibi kenarin uzunlugu ile ters orantilidir

ny; = L (4.6)

d

i

(4.5) esitliginden de anlagilacag gibi gegis olasihg, goris derecesi ve t zamanindaki iz
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yogunlugu arasinda bir degisimdir. Yani, eger (i,j) kenar1 {izerinde ¢ok fazla yogunluk varsa
(1,j) kenarinin istenirliligi yiiksek derecededir.

Bu ifadeler 15181nda algoritmanin bigimsel gosterimi su sekilde yapilabilinir.

1. Bagslangi¢c
=0, {t: zaman sayact}
Set T=0, {T: tur sayaci}
Her (i,j) kenari igin iz yogunlugu
7y (1) =7,
Karwincalarin (i,j) kenart tizerine yaydigi toplam iz miktart
Az =0,
n diigiim tizerine m adet karincay: yerlegtir.

2. Tabu listesinin baslangici

Set s:=1, {s: tabu listesi indeksi}
For k:=1tomdo

tabuy(s) de k’'inci karincarmin baslama kasabaswu tabu listesinin ilk eleman: olarak

kaydet.

3. Bir turun tamamlanmast
Set s:=s5+1,
For k:=1 to m do
(4.5) e.gore kasaba j’ yi seg,
k' mct karmcayr kasaba j’ ye tagi,
tabuy(s)’ ye kasaba j’ yi ekle,
k’'inct karinca tarafindan tanmimlanan turun L uzunlugunu hesapla,
bulunan en kisa turu giincelle,

Elde elden bilgiler dogrultusunda, her kenar (i, j) igin,
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For k:=1tomdo

Denklem (4.4)° i uygulayarak pki,- olasiliklarin: hesapla,

Her (i,j) kenaru iizerindeki toplam fenomen miktarim giincelle

Aty =Ag + A‘tl‘g,

4. Tur sonunda her (i,j) kenar iizerindeki fenomen miktarim giincelle

Her (i, j) kenari igin,

Aty (t+n) : = p Aty (1) + Aty denklemine gore Aty (t+n)’ leri hesapla,

t:=ttn,

T:=T+l,

Her (i, j) kenart igin set Aty :=0

5. If (T < T maksimum) ve (durgunlasma davranisi yoksa) then

Biitiin tabu listesini bogalt,

Adim 3’ e git,

Else

En kisa yolu yazdir,

Dur.

- Baslangi¢
Kenarlar lizerindeki iz yogunlugu i¢in ilk deger (ti=t¢) belirlenir ve karincalar farkli
kasabalar tizerine yerlestirilir.

- Tabu listesinin baslangici

Baslangicta biitiin karincalarin tabu listesi bogtur. Her bir karincanin tabu listesinin ilk

elemam baglama kasabasini igerir.
-Bir turun tamamlanmas

Bu agamada her karinca i kasabasindan istenilen iki 6lglimiin bir fonksiyonu olan (pfj‘)

olasilik ile belirlenen j kasabasina gider. Burada,

7;j (t) izi, ayn1 (i,j) kenarim kag karincamn segtigi hakkinda bilgi verirken,
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n; goriis derecesi, bir kasaba nekadar yakinsa o kadar istenilebilirliginin 6lgiisiinti gosterir.
Her bir k karinca igin Ly nin degeri hesaplanir. Bunlarin yaninda gesitli baglama noktalariyla
stokastik bir algoritma elde edilir.

-Tur sonunda her (i,j) kenart iizerindeki fenomen miktarin giincelle

n iterasyondan sonra biitlin karincalarin bir tur tamamlamasiyla tabu listeleri dolacaktir. Bu
noktada ve ATkij degeri (4.2)’ deki esitlige gore giincellenir. Aym1 zamanda karincalar
tarafindan bulunan en kisa yol kaydedilir ve biitiin tabu listeleri bosaltilur.

Her bir se¢im noktasinda, alternatif tercihler arasindan segimin fenomen izi yogunluguna
bagli olmas1 durgunlagsma davranigina sebep olabilir. (4.5) deki esitlik tarafindan belirlenen
se¢im olasilif1 nedeniyle, bir karinca en yiiksek olasiliktaki kasabay1 tercih edecektir. Bu
se¢im sonunda segilen kasabanin giiglendirilmesi yapilacaktir. Bunun sonucunda karinca

defalarca ayn1 ¢6ziimii bulacaktir.

Agikgasi, boyle bir durgunlagsma durumu kagimlmazdir. Bunu &nlemenin bir yolu direkt
olarak fenomen izine bagli olan se¢im olasiligini etkilemektir. Bu fenomen izini sinirlamakla

saglanabilir (Stiitzle ve Dorigo, 1999).

Biitiin fenomen izleri igin,

Toin STy )=~ 4.7)

smirlamasi getirilmesi durgunlasmay: dnleyici bir etki yapacaktr.

Bu durumun saglanmast igin birtakim varsayimlarin saglanmasi gerekir. Bunlar,
1. Eger 7, (t) < T, Ise 7 (t)=7_, ayarlamasim yap,
2. Eger 7, (t)> 7, ise T, (t)=r,,, ayarlamasmni yap,
3. Her zaman igin 7, >0 ve 7, <o dur.

- If (T < Taksimunm) ve (durgunlasma davramst yoksa) then

Bu siireg, tur sayaci turlarin maksimum sayisina (Tmaksimum) ulagincaya kadar veya aym turu
biitiin karincalar yapana kadar devam eder. Aym turu biitlin karincalarin yapmast durumunda

durgunlasma davramgi gdzlenir. Bu durumda alternatif ¢oziimler i¢in algoritmanin aramayi



24

durdurmas: gerekir.

Dorigo vd. (1996), karinca algoritmasinda izdeki artigin hesaplanmasi agisindan farkli
yaklagimlar ortaya koyarak iki yeni algoritma tiiretmiglerdir. Mevcut algoritmaya karinca-
turu algoritmast ismini verirken yeni tiiretilen algoritmalara karinca-yogunlugu ve karinca-
niceligi olarak adlandirmugslardir. Bu iki modelde de her bir karinca, her bir adimda turun

sonunu beklemeksizin izlerini yayar.

4.2.1 Karmca-Yogunlugu Modeli
Bu modelde (i,j) kenar: {izerinde i’ den j* ye giden bir karinca Q miktar iz birakir. Bu nedenle
karmnca yogunlugu modelinde (i,j) kenari tizerindeki iz yofunlugu (4.8) kullanilarak

hesaplanur.

karinca (i, j) yolunu kullanirsa,
AT;S 9 0 (i, J) y @8

0 daksitaktirde,

Formiilden de anlagilacign gibi (i,j) kenan izerindeki iz yogunlugu hesaplanirken di® den

bagimsiz hareket edilir.

4.2.2 Karmca-Niceligi Modeli

Karwnca-niceligi modelinde i’ den j° ye gidilirken herzaman i’ den j* ye giden karinca (i,j)
kenan iizerinde Q/d;; miktar iz birakir. Bu nedenle de karinca niceligi modelinde (i,j) kenari

tizerindeki iz yogunlugu hesaplanirken,

Y

=~ karinca (i, j) yolunu kullanirsa,
Atk =1d; - (4.9)

if
0 aksitaktirde,

formiilii kullanalir.

Bu modelde, daha kisa yollarin karincalar tarafindan daha ¢ok istenecegi goriilmektedir.
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4.2.3 Deneysel Calismalar

Sezgisel metotlar bir ¢ok degisken parametre igerirler. Bu parametrelerin optimum
degerlerinin belirlenmesi, dierleri sabitken bir veya birka¢inin degistirilmesi sonucu daha iyi
sbnut;lann aragtirilmasi igin deneysel caligmalarin yapilmasi gerekir. Bunun yaninda kurulu
olan mevcut modeldeki yapisal kiiclik degisimlerde daha iyi sonuglar verebilir. Bunun
aragtiriimasi iginde yine deneysel ¢caligmalarin yapilmasi gerekir.

Colorni vd. (1996) karinca algoritmasinda tiiretilen {i¢ algoritmanin (karinca turu, karinca-
yogunlugu, karinca-niceligi) deneysel caligmalarim yaparak gii¢li ve zayif iliskilerini

aragtirmuglardir. Deneysel ¢alismasi yapilacak parametreler;
e o : Izin nem iliskisi, a>0;
e [ : Goriintirliigilin 6nem iliskisi, =0,

e p : Izin buharlagmadan kalan oram, O<p<l (l-p iz buharlagmas: gibi
yorumlanabilir);

e Q: Kérmcalar tarafindan yayilan izin miktar: ile iliskili bir sabit
Bu parametreler iginde yer almayan karinca sayisi (m) problemin boyutuna (n) esit kabul
edilmigtir.
Her bir degisken parametre igin 5 adet 6lgii diizeyi tespit edilmigtir. Bunlar,
aigin {0, 0.5, 1, 2, 5},
B igin {0, 1, 2, 3, 5},
p i¢in {0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 0.999},
ve Q igin {1, 10, 100, 1000, 10009}’dir.

Deneysel ¢aliymanin yapildigt biittin problemler iizerinde 4 degisken parametrenin 5 ol¢t
diizeyi igin, digerleri sabitken bir parametrenin degistirilmesiyle elde edilen (5%’ den 625 adet
deney yapilmugtir. ilk sonuglar kiigiik 6lgekli problemlerde bulunurken, (Colomi vd., 1992;
Dorigo, 1992; Dorigo vd., 1991) diger biitiin testler Whitley vd. (1989) tarafindan yapilan
galismada tanimlanan 30 gehirli bir problem olan OLIVER30 problemi {izerine denenmistir.

U¢ modeli kargilagtirmak igin bagta deneysel olarak her bir algoritma igin parametrelerin en

iyi degerleri belirlenmis ve daha sonra en iyi parametreler kullanilarak her bir algoritma on
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kere 9a11$t1nlrmst1r. Sonuglar Cizelge (4.1)° de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Ug farkli model igin parameter ayarlamasi (Dorigo vd., 1992)

En iyi parameter ayar1 | Ortalama sonug¢ | En iyi sonug

Karinca-Yogunlugu o=1 B=5 p=0.99 426.740 424.635
Karmnca-Niceligi o=1 B=5 p=0.99 427315 426.255
Karinca-Turu o=l B=5 p=0.5 424.250 423.741

Deneysel ¢alismalar sonucu Q parametresinin etkisi 6nemsiz bulundugu igin gosterilmemistir.
Hem karnca-yogunlugu hem de karinca-niceligi modelleri karinca-turu modeli ile
bulunanlardan daha kotii sonuclar vermistir. Bunun nedeni arama prosesinde direkt olarak
kullamlan geri besleme bilgisinin ¢esidinden kaynaklamir. Karinca-turuy modeli global bilgi
kullanir. Bu bilgi, {iretilen ¢dziimiin iyi olmasinin karincalarin yaydigi izin miktariyla orantili
olmasindandir. Diger yandan, hem karinca-yogunlugu hem de karinca-niceligi yerel bilgi
kullanir. Aramalar son neticeye ulagmanin bazi $lgiileri tarafindan y6netilmez. Bu nedenle,

daha kétii performans sonuglar1 vermesi stipriz degildir.

4.2.4 Algoritmanin Performansim Etkileyen Faktorler

Algoritmanin performansim etkileyen faktorler; karinca sayisma bagh olan sinerjik etkiler,

karincalarin baglama noktasi ve problem boyutudur.

4.2.4.1 Sinerjik Etkiler

Coziim stirecinin etkinligi lizerinde, hem karinca sayisiun etkisini hem de iz yoluyla
haberlesmenin Snemini belirlemek igin deneyler seti ¢aligtirilmustir. Bu deneysel ¢aligma igin
boyutu 4 olan bir problem kullanlmigtir. Iz yoluyla haberlesmenin Sneminin tespiti igin
problem 0=0 ve a=1 degerleri igin galistirilmigtir. Karinca sayisimmn etkisi icin ise farkh
diizeylerde alinan karinca sayilari kullanilmugtir. Sonugta, en iyi turun bulunmasinda
karmcalar arasinda bir haberlesme mekanizmasinin olmasimin 6nemi tespit edilmistir. Bunun

yaninda karinca sayisinin problem boyutuna yakin degerleri iyi sonuglar vermistir (m=n).



27

4.2.4.2 Baglangic Noktasi

Bu deney ilk karinca dagilimin karinca sistemi performansm etkileyip etkilemeyecegini
incelemek i¢in caligtirilmigtir. Biitiin karincalarin t=0 zamaninda aym gehirde oldugu durum
ve diizenli olarak dagitildiklar1 durum arasinda fark olup olmadigini 30 boyutlu Oliver30
problemiyle test edilmigtir. Caligmalar sonucunda karincalari bir noktadan baglatmamn
performansi kotii yonde etkileyecegi, bu nedenle baglangigta karincalarin dagitilmas: gerektigi
tespit edilmigtir.

4.2.4.3 Problem Boyutu

Bu deney ise, problem boyutunun algoritma performansia etkisinin aragtirilmast igin
yapilmigtir. Benzer problemlerin boyutlarin artirilmasiyla elde edilen (kenar uzunlugu seti 10

icin r*r sebekesi) problemlerin sonuglar1 Cizelge 4.2° de verilmistir.

Cizelge 4.2 Problem boyutunun fonksiyonu olarak optimumu bulmak igin gereken zaman
(Dorigo vd., 1992)

Optimumu Optimumu
Optimum bulmak i¢in | bulamak igin
Problem Boyut pﬁ Zim En iyi ¢6ztim | ¢evrimlerin gercken
¢ ortalama zaman
sayis1 (saniye)
4*4 16 160 160 5.6 8
5%*5 25 254.1 254.1 13.6 75
6*6 36 360 360 60 1020
7*7 49 494.1 494.1 320 13440
8*8 64 640 640 970 97000

Cizelge 4.2°de de goriildiigt gibi problem boyutunu biiytimesine ragmen algoritma optimum
¢ozlimleri bulabilmektedir.

4.3 Karmnca Algoritmasi Uygulamalar:

Ik kez Dorigo (1992) tarafindan doktora tezi ¢aligmalarinda gelistirilen KA glintimiizii kadar
bir ¢ok kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in denenmis ve bagarili

sonuglar elde edilmistir.
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KA’nin 6zellikle son yapilan ¢aligmalarinda, iyi sonuglarin elde edilmesi i¢in turmamicr etki
yapan yerel arama prosediirleri kullanilmigtir. Yerel arama prosediirleri bazen aragtirmacilar
tarafindan geligtirilirken bazen de bilinen zeki sezgiseller bu amag¢ i¢in kullamilmugtir.
Algoritmanin genel akis semasi Sekil 4.3°deki gibi verilebilir.

[ BASLANGIC ]

A

Baglangig¢ ¢6ziimiinii
gelistir

y

flk fenomen matrisini
olustur

Y

Fenomen matrisine bagl
olarak ¢oziimii gelistir

A 4

Yerel arama
prosediiriine gére
cozimii gelistir

\ 4

Fenomen matrisini
giincelle

HAYIR Durdurma

kriterini
sagliyor mu?

Sekil 4.3 Karinca algoritmasinin genel akig semasi
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KA’nin uygulandif1 optimizasyon problemleri;
o Simetrik ve asimetrik GSP (Dorigo vd., 1996, 1997, 1999),
e Ardisik siralama problemi (Gambardella ve Dorigo, 1997),

e KAP (Maniezzo vd., 1994; Taillard ve Gambardella, 1997; Gambardella vd., 1997;
Stiitzle ve Dorigo, 1999),

o Arag siralama problemi (Bullnheimer vd.,1999),
e Atblye tipi is gizelgeleme problemi (Forsyth ve Wren, 1997; T kindt vd., 2001),
e Bolme problemi (Kuntz vd., 1997),

e Telekomiinikasyon ag1 problemi (Schoonderwoerd vd., 1997; Di Caro ve Dorigo,
1998; Navarro ve Sinclair, 1999),

o Klavye diizenleme problemi (Eggers vd., 2003),
e Silah-Hedef atama problemi (Lee vd., 2002),
e Cok amacli JIT gizelgeleme problemi (McMullen, 2001),

e Esnek imalat Sistemlerinde (EIS) tek sirali tesis yerlesimi problemi (Solimanpur,
2003),

e Paralel uygulamalar (Bullnheimer vd., 1998; Randall ve Lewis, 2002),

olarak gosterilebilir.
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5. TESIS YERLESIMi PROBLEMLERI iCIN KARINCA ALGORITMASI

Tesis yerlesimi problemleri igin karinca algoritmast ilk olarak Maniezzo vd. (1994) tarafindan
calisilmugtir. Bu ¢aligmada geligtirilen algoritma esit alanl: tesisler igin kareli atama problemi
iizerinde denenmis ve kiiciik boyutlu problemler i¢in iyi sonuglar elde edilmigtir. Gambardella
vd. (1997), karinca algoritmasina kendilerinin gelistirdigi yerel arama prosediiriinii ekleyerek
Melez Karinca Algoritmasim (MKA) olugturmuglar ve yine kareli atama problemi igin
deneysel ¢aligmalar yapmiglardir. MKA, kiigiik boyutlu problemler igin KA’dan daha iyi
sonuglar vermesinin yamnda biiyiik boyutlu problemler igin de yiiksek performans
gostermistir. Kareli atama problemi i¢in KA’ nin son uygulamasim Talbi vd. (2001) KAP i¢in
KA’nin paralel uygulamasim geligtirerek yapmuiglardir. Bu algoritmanin paralel olmasinin

diginda Snemli bir farklilif1 da yerel arama prosediirii olarak TA’nin kullanilmasidir.

KAP diginda karinca algoritmasinin tesis yerlesimi uygulamasi, Solimanpur (2003) tarafindan

EIS’de tek sirali tesis yerlesimi problemi i¢in ¢alisiimugtir.

5.1 Kareli Atama Problemi icin Karmca Algoritmasi Uygulamalari

Bitiin departmanlar egsit alanlrysa veya departmanlarin fiziksel yerleri, difer kalan
departmanlarla arasindaki yakinlik veya uzaklik iligkilerini degistirmeden degistirilebiliyorsa
departmanlarin iggal edecegi potansiyel yerleri belirlemek kolaydir. Boyle bir durumda,
yerlesim problemi, maliyetin akis miktar: ve kat edilen uzaklik bakimindan dogrusal oldugu
farz edilen Kareli Atama Problemi (KAP) olarak modellenebilir (Tate ve Smith, 1994).

5.1.1 Problemin Tanimlanmasi

KAP daha 6nceden de tanimlandig1 gibi n tesisin n yerlesime atanmasidir. Ilk kez Koopmans
ve Beckman (1957) tarafindan formiilize edilen KAP’nin uygulamalar arasinda {iniversite
kampiistindeki binalarin planlanmast, hastanelerde departmanlarm diizenlenmesi, elektronik
devrelerde toplam tel uzunlugunun minimizasyonu rnek olarak gosterile bilinir (Burkard,

1984).

KAP’nin KA uygulamasinda problemin matematiksel ifadesi i¢in n x n boyutlu ii¢ matris

tanimlanir.
D = [dy], i yerlesimi ile j yerlesimi arasindaki mesafeler matrisi,

F = [f}], i tesis ile j tesisi arasindaki akislarin matrisi,
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C = [ci], iyetlesimine j tesisinin atama maliyeti,

Bu matrislerden D ve F tamsay1 degerli simetrik matrislerdir. C matrisi ise genellikle 1 olarak
kabul edilir.

IT:1— = (i), i yerlesimine j = x (i) tesisinin atanmasi olarak yorumlanabilir. (i=1,2,3, ...,n)

Iki tesis arasinda veri transferinin maliyeti yerlesimler arasindaki uzaklikla, yerlesimlere

atanan tesisler arasindaki akis miktarinin ¢arpimina egittir.

KAP’yi ¢6zmek i¢in toplam atama maliyetinin IT permiitasyon i¢in bulunmasi gerekir. Bu
nedenle KAP’nin matematiksel formiilii (5.1)’deki gibidir.

min z = Zd‘!f”(’)”(l) (51)

ij=1

Amag fonksiyonunun karesel 6zelligini gostermek i¢in formiil yeniden diizenlenirse;

minz = ZZd,j.fhk.xih.xjk | (5.2)

,h=1k=1

seklinde gosterilir. Burada;

1, i tesisi j ye atand: ise,
X, = , X, € {O,l} v, dir.
0, aksi taktirde,

5.1.2 Kareli Atama Problemi i¢cin Karinca Algoritmasi

Gergek karmcalarin davramsglarindan esinlenerek gelistirilen KAP’nin KA’ya uygulamasinda

yapay karincalar sistemi tanimlanir. Bu kanincalar;
1. iyerlesimine j tesisi atanirken (i,j) ¢iftine fenomen yayar,
2. iyerlesimine j tesisi atanirken olasiliklar g6z 6niinde bulundurulur,

3. Biitiin faaliyetler atanana kadar atanan yerlesim ve tesisler bir listede tutulur,

yani nxn’lik bir problemde her tesis sadece bir yerlegime atanur.

Literatiirde KAP igin gelistirilen KA ve tiirevlerinden ilki Maniezzo vd. (1994) tarafindan
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gelistirilmigtir. Tesislerin yerlesimlere atanmasi1 diger algoritmalara gére farklilik
gostermektedir. Bu farkliliklar;
1. Her bir karinca i¢in tabu listelerinin olugturulmas,

2. Mesafe potansiyelleri ile akis potansiyelleri vektorlerinin ve birlestirme matrisinin
olusturulmasi,

3. i yerlesimine j tesisinin atanmasinda olasiliklarin kullanilmasidir.

5.1.2.1 Her Karinca igin Tabu Listelerinin Olusturulmasi

i yerlesimine j tesisi atand: ise (i,j) ¢ifti tabuy(s) listesine alinir. n boyutlu problemde tabu(n)
olana kadar permiitasyon devam eder. Listenin eleman sayist problemin boyutuna esit

oldugunda liste bosaltilir.

tabug(s), k’mnc1 karincanin s. atama iglemini gostermektedir.

5.1.2.2 Mesafe Potansiyelleri ve Akis Potansiyelleri Vektorleri

Bir atamada “potansiyel fayda” degerinin hesaplanmas: igin mesafe ve akis potansiyelleri

vektorlerinin hesaplanmas: gerekir.
D, mesafelerin matrisini, F ise akiglarin matrisini gosterirse,
D, mesafe potansiyelleri vektoriini, F ise akis potansiyelleri vektoriinii gdstersin.

D ve F vektorleri D ve F matrislerinin satir degerleri toplamina esittir. D vektorii, bir diigtim
ile digerleri arasindaki mesafelerin toplamum gosterirken, F vektdrii, bir tesis ile digerleri

arasindaki toplam akig1 gostermektedir.

i diigiimiiniin en kiigiik mesafe potansiyeli (d;) agdaki en Snemli yerlegimi gosterirken, j
tesisinin en biiyiik akis potansiyeli (f;) en onemli tesisi géstermektedir.k

Boyutu 6 olan bir problem (Nugent vd.,1968) igin diigiiniiliirse, D ve F matrisleri,

012123 05 2 410
101212 503022
210321 230000
D = F =
123012 4 00052
212101 1203509
321210 020290
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ise, D ve F potansiyeller vektorleri,

olarak belirlenir.

Bu problemde, yerlesim 2 ve 5 merkezi pozisyona yerlestirilmelidir. Digerleri ile en g¢ok
iligkide olan tesis 5 bu merkezi yerlesimlere yerlestirilmelidir. Bu diisiinceden de anlasilacag:

gibi iyi bir permiitasyon “minimum-maksimum?” ikilisiyle elde edilir.

Bundan sonra yapilacak iglem atamalarin belirlenmesi ig¢in birlestirme matrisi A’nin elde
edilmesidir.

A=D. F formiild ile bulunurken,

aj; = d,.f; ile belirlenir. Ornegimiz igin birlestirme matrisi,

(108 108 45 99 63 117 ]
84 84 35 77 49 117
A={108 108 45 99 63 117 |> gip.
108 108 45 99 63 117
84 84 3577 49 91
108 108 45 99 63 117 |

Coziimiin yapilandirilmasinda, A birlestirme matrisinin tek tek biitlin stitunlar1 ele alinir.
“Minimum-maksimum” kuralina gére en kisa mesafede en ¢ok akisi saglayan atamay:
belirlemek igin stitunlarin minumum degerleri segilir. Se¢ilen degerin bulundugu satir ve
siitunlar kaldirilir. Yeni olusan duruma gore ilgili stitunun minimum degeri segilir bu atama

mekanizmas: biitiin yerlesimlere tesisler atamincaya kadar devam eder.

(108 108 45 99 63 117 ]
84 84 35 77 49 117
A=|108 108 45 99 63 117
108 108 45 99 63 117
84 84 3577 49 91
| 108 108 45 99 63 117
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A matrisinden de anlagilacagi gibi, 1. tesis 2. yerlesime, 2. tesis 5. yerlesime, 3. tesis 4.
yerlesime , 4. tesis 6. yerlesime, 5. tesis 3. yerlesime, 6. tesis 1. yerlesime atanir. Biitiin
tesisler atandiginda permiitasyon tamamlanar.

Permiitasyon (2,5,4,6,3,1)’in maliyeti,

ant axst asst aget asst ag) = 492°dir.

5.1.2.3 Atama Olasiliklarmm Kullanimi

KA’da permiitasyon olasilikla yapilandirilir. m karincali bir popiilasyonda i yerlesimine j

tesisinin atanmasi igin 7, (t + 1) fenomen iz yogunlugu hesaplanir.

z,(t+n)=pz,(t)+ Az, (5.3)
Notasyonlar:

T, (t + 1), t+1 zamanda i yerlesimine j tesisinin atanmasindaki fenomen iz yogunlugu,

p, buharlagmadan kalan fenomen izinin yiizdesini gésteren parametre, (0 < p <1),

T, (t), t zamanda i yerlesimine j tesisinin atanmasindaki fenomen iz yogunlugu,

Az, i yerlesimine j tesisinin atanmasindaki toplam fenomen iz degisimidir ve (5.4)’e gore

hesaplanir.

Ar, =) At} (5.4)
k=

Notasyonlar:

A7y, kK’me1 karmncanm i yerlesimine j tesisinin atanmasim yapmasi durumunda fenomen iz

miktarina yapacag degisim miktaridir ve (5.5)’deki esitlikle hesaplanar.

Y

= karinca (i, j) yolunu kullanirsa,
Atk =Ly (5.5)

0 aksitaktirde,
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Notasyonlar:
Q, sabit bir say1,
Ly atama sonucunda k’1nc1 karmcanin elde ettigi amag fonksiyonu degeridir.

k’mnc1 karincanin i yerlegimine j tesisini atama olasilig1 (pkij),

bt
A= PP o9

formiilii ile hesaplanir.

Not : j ve r tesisleri tabu listesinin diginda olan tesislerdir.

Notasyonlar:

a ve B, goriis derecesine karg izin nispi (géreli) Snemini kontrol eden parametreler,
nNij» gorils derecesidir.

Goriig derecesi (5.7) esitliginde goriildiigli gibi birlestirme matrisi elamanlar1 (a) ile ters

orantilidir.
1
Ny =— 6.7
a.

j
Verilen bu bilgiler 1s13inda, KAP igin KA’nin algoritmik ifadesi su sekilde ifade edilebilir.
1. =0
Fenomen iz matrisinin baglangig degerleri,
- Mesafe ve akis potansiyelleri ile 4 birlesme matrisi degerlerini hesapla,
- i yerlegimine j tesisinin atanmaswn istenilebilirligini hesapla (5.7),
2. Fork:=Itom
Repeat

(5.6)’ a gore atamalart yap,
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Until (Tabu listesi dolana kadar) {ilgili karinca biitiin tesisleri atayana kadar)
End,
For k:=1tom

Ly degerlerini hesapla,
En iyi permiitasyonu giincelle,
End,
3. Her bir birlesme (i,j) i¢in Az, ’ i hesapla,
Fenomen matrisini (5.3)° e gore giincelle,
4. If (durdurma kriteri saglanmiyorsa)
Her bir birlesme (i,j) igin Az, =0yap,
Biitiin karincalarin tabu listesini bosalt,
Adim 2’ ye git,
Else

DURDUR ve en iyi permiitasyonu yazdir.

Cizelge 5.1 Parametrelerin Slgtim degerleri

Parametre Belirlenen ol¢iim degeri
p (iz 1srarmin katsayist) 0,9
o (izin 6ne1ﬁi) 1
B (potansiyellere bagl istenebilirlilifin 6nemi) 1 B
Q (her bir iterasyonda iz birakmanin nemi) 10
m (karinca say1s1) n (problem boyutu)

Algoritmanin performansi p (iz israrinin katsayisi), o (izin nemi), B (potansiyellere bagli
istenebilirliligin nemi), Q (her bir iterasyonda iz birakmanin 6nemi) ve m (karinca sayist)

degisken parametrelerine baglidir. Bu parametrelerin degerlerinin hesaplanmast igin 5, 7, 12,
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15, 19, 20 ve boyutlu bir problem seti kullanilarak deney tasarimi yapilmugtir. Algoritmay:
gelistiren Maniezzo vd. (1994) tarafindan yapilan deney tasariminda Cizelge 5.1°deki degerler
elde edilmigtir (Maniezzo vd., 1994).

S.1.3 Kareli Atama Problemi i¢in Melez Karmca Algoritmasi

KAP’nin ¢6ziimii i¢in Maniezzo vd. (1994) tarafindan gelistirilen KA’nin biiyiik boyutlu
problemler i¢in iyi sonuglar vermemesi sonucu Gambardella vd. (1997), mevcut karinca
algoritmasina kendilerinin gelistirdigi yerel arama prosediirii eklemisler ve fenomen izine
bagl ¢oziim gelistirme yapisinda degisiklikler yapmislardir. Melez Karinca Algoritmasi
(MKA) olarak literatiire gegen bu yeni algoritma kiigiik boyutlu problemlerin yaninda biiyiik

boyutlu problemler i¢in de iyi sonuglar vermistir.
MKA’nin en basit algoritmik ifadesi su sekilde gosterilebilir.
m karnca igin baglangi¢ ¢6ztimii ata,
Ik fenomen matrisini olustur,
For Lyaksimum iterasyon tekrarla
For her bir karmcak =1, 2, 3, ..., mdo
Fenomen izi matrisinin kullanarak k’mct karincamin ¢oziimiinii gelistir,
Lokal arama prosediiriini kullanarak k’mct karincamin ¢oziimiinii geligtir,
k’inct karinca igin yogunlagma mekanizmast ile yeni bir baslangi¢ ¢éziimii ata,
End,
Fenomen matrisini giincelle,
Eger gelisme yoksa ¢egitlendirme mekanizmasimt uygula,

End.

5.1.3.1 Coziimlerin Baslangici

Baslangicta m adet karincaya rassal olarak segilen bir permiitasyon verilir. Bu permiitasyonlar

baglangigta, daha sonra detayli olarak tanimlanacak olan yerel arama prosediirti kullanimiyla
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optimize edilir.

5.1.3.2 Fenomen izi Matrisi Baslangicx

Baslangigta fenomen izi matrisi hig bilgi icermez. Biitiin t; fenomen izleri aymi 1o degerine
atanir. Bu degerin hesaplanmasinda m adet karincaya nce rassal olarak atamp daha sonrada
yerel arama prosediirlinde gelistirilen permiitasyonlar iginden en iyi permiitasyon segilir ve

fenomen izi matrisinin baglangi¢ degeri (5.8) esitliginden faydalamlarak belirlenir

£y = (5.8)

o(f(z*)
Notasyonlar:
79, fenomen izleri baslangi¢ degeri,
f(m*), o ana kadar elde edilen en iyi ¢6ziim,

Q, degisken bir parametredir.

5.1.3.3 Coziimlerin Geligtirilmesi

KAP problemi igin MKA’mn, bilinen KA’dan en 6nemli farki ¢dziimlerin geligtirilmesi

asamasidir. Bu agama iki kisitmdan olugmaktadir.
1. Fenomen izini bagli gelisme,

2. Yerel arama prosediiriine bagh gelisme.

5.1.3.3.1 Fenomen iz Tabanh Gelisme

Fenomen iz tabanli gelisme, her bir karinca igin kendi permiitasyonu n°ya T (takas sayis1)
kadar uygulamir. Gelisme prosesi en basit anlatimu ile iki parametrenin (r,s) belirlenip takasi
ile olur. Oncelikle (r = 1, 2, 3, ..., n) olmak {izere rassal olarak r parametresini segilir. s # 1

kosulunu saglayan s parametresi, rassal olarak segilen iki strateji ile segilir.

Strateji 1 (exploiting)

q olasilikla (5.9)’u maksimum yapan s parametresi belirlenir.
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k
Tﬁg *_Z;m. 5.9)

Strateji 2 (exploring)

(1-g) olasilig ile (5.10)’u maksimum yapan s parametresi belirlenir.

o+t

I sz,

SEh +7h) 510

Jj#r

r ve s parametreleri belirlendikten sonra z° ¢oziimiinde z* ve z* degerleri yer degistirir.

Ak
Elde edilen gelistirilmis ¢dziim 7 ile simgelenir.

5.1.3.3.2 Yerel Arama Prosediirii ile Gelisme

N
Fenomen iz tabanli geligme ile elde edilen 7z ¢6ziimii yerel arama prosediirtinde

gelistirilerek ;zk ¢Oziimii elde edilir. Yerel arama prosediirii su sekilde gosterilebilir.
I=0
Repeat
rassal olarak i parametresini seg, (i=1, 2, 3, ..., n)
J={i}
Repeat
i parametresinden farkll j parametresini rassal olarak seg, =1, 2, 3, ..., n)
(A i j) <0, (5.11)
x ¢Oziimiinde m;ve m; degerlerinin degigtir, J=J U {j}
Until (\J] <n)
I=1U{i}

Until (1| <n)
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Burada A(w, i, j) ifadesi (5.'1 1)’deki esitlige gore belirlenir.

Nmivj)=\a=a, )b, =By [0~ )b, o J+
Soalby s )

k#i,j

Notasyonlar:

A(m, i, j), = ¢oziimiinde m; ve m; elementlerinin degisimi ile amag¢ fonksiyonu degerindeki
degisim,

ajj, akig matrisi elementi,

brinj, mesafe matrisi elementi,

Bu prosediir sistematik olarak olanakli biitlin alternatifleri dener ve en uygun degisimi yapar.
Yerel arama prosediiriinde i = j iken A(x, i, j) hesaplamaya gerek yoktur. Bu da algoritmanin

hizim artiran bir yoldur.

5.1.3.4 Yogunlagsma

Yogunlagma fonksiyonu daha ¢ok iyi ¢oziimlerin komsuluklarini aragtirmaktir. Yogunlasma

mekanizmasi o ana kadar yapilan aramada elde edilen en iyi ¢6zlim tiretilirken ¢aligtirilir.

<k
Yogunlagsma aktifken her bir karinca 7 ve n* arasinda en iyi permiitasyon ile sonraki

iterasyona baglar. Yogunlagma, bir iterasyon esnasinda ¢6ziimii gelistirmede en az bir karinca
bagariliyken aktif kalir. Yogunlagmanin temel mantifi, yeni bulunan en iyi ¢6ziimiin
komgulugunda aramaya devam etmektir. Yogunlagma mekanizmasina gore bir iterasyonda

genel bir k karincasimin davramigi {i¢ arama adimindan olusur. Bunlar; ilk ¢6ziim (z*),
fenomen izine bagl gelisme () ve yerel aramaya bagl gelismedir (7).
i’inci iterasyonun baglangicinda, yogunlagmanim aktif olmadig1 varsayilir. Bu nedenle,

ok
at(+1) «— = (i) dir.

(i+1)’inci iterasyonun sonunda yogunlagma aktif hale getirilir ¢iinkii bulunan en iyi ¢6ziim

gelistirilmigtir. Bu nedenle,
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75 (1+2) — oy (i+1)’dir.

ok
(i+2)’nci iterasyonun sonunda yogunlasma aktiftir ¢iinkii ¥ (i+2), # (it+1)’den daha iyi

sonug vermigtir. Bu nedenle,

¥ (i+3) < 7 (i+2) atamasi yapilur.

5.1.3.5 Fenomen iz Matrisinin Giincellenmesi

Fenomen izlerinin giincellenmesi standart karmnca sisteminden farkli yapilir. Fenomen
izlerinin giincellenmesi standart karinca sisteminde ¢ok yavag iglemektedir (Dorigo ve
Gambardella, 1997). Hizlandumak igin, fenomen izleri tretilen en iyi ¢Gziimiin
hesaplanmasiyla gilincellenir. Bagta biitiin fenomen izleri fenomenin buharlagmasim simiile
etmek i¢in (5.12) kullanilarak azaltilir.

7, =(1-a)r, 1<i,j<n  ve O<e <l (5.12)

0< a;<1 fenomen izlerinin buharlagmasini kontrol eden bir parametredir. 0’ a yakin o, degeri,
uzun bir zaman aktif kalan fenomen izi anlamina gelirken, 1° e yakin «o; degeri,
buharlagmanin yliksek seviyesi anlamina gelir. Daha sonra, fenomen izleri iterasyon sonunda,

(5.13)’ deki gibi elde edilen en iyi ¢6ziim (n*) hesaba katilmasiyla gliglendirilir.

&)
T, = Tim, +f( (5.13)
Notasyonlar:

0, tipk1 o gibi fenomen izlerinin buharlagmasini kontrol eden bir parametredir.

f(n*), elde edilen en iyi ¢oziimiin amag fonksiyonu degeridir.

5.1.3.6 Cesitlendirme Mekanizmasi

Cesitlendirmenin amaci, farkli yapr ile ¢ozlimler Uzerinde ¢aligmak igin algoritmayi
kisitlamaktir. S iterasyon sonunda en iyi ¢dziimde ilerleme bulunamamugssa gesitlendirme
mekanizmas1 aktif hale gelir. Cesitlendirme fenomen iz matrisinin yeniden baglamasi

sayesinde fenomen izlerinde tutulan biitiin bilgileri silmeye ve biitiin kanncalar i¢in yeni
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genel bir ¢ozlimii rassal olarak olusturmaya baglidir. Sadece biitiin karincalar i¢in o ana
kadarki iiretilen en iyi ¢6ziim saklanir,

Bu bilgiler dogrultusunda KAP i¢in MKA’nin en kapsamli algoritmik ifadesi su sekilde
gosterilebilir (Gambardella vd, 1997).

m karwincanin her birisi icin m adet rassal olarak baslangig ¢oziimii iiret, ' (1), ..., (1),
Yerel arama prosediirii ile ¢oziimleri geligtir, (1 )y s (1),
En iyi ¢oziimii (n'*) seg,
Fenomen matrisini (D) bu ¢éziime gore olustur,
For (i = 1 to "™ ™m ) vepeat {Imsimim rorasyon sayist}

For (her bir karinca ¢oziimii ('(i))) do

N
(i) ¢oziimiinden n (i) ¢oziminii elde eden T adet takast uygula,

N <k
T (z) ¢oziimiinden 7 (z) ¢Oziimiinii elde eden yerel arama prosediiriinii uygula,

End,

For (her bir karinca) do
wk
If (vogunlagma aktif) then n*(Gi+l) « 7G) ve (z) coziimleri arasindaki en iyi
deger,

Else,
<k
?i+1) —x (i),
End,
If (n*(+1) = 7*())) then

Yogunlasmay: pasiflestir,

i en ()<fin) then

O ana kadar elde edilen en iyi ¢oziimii (t*) giincelle,



43

Yogunlasmayr aktiflestir,
Fenomen iz matrisini giincelle,
If (S iterasyon sonunda gelisme saglanmiyor) then
Cegitlendirme mekanizmaswu ¢alistir.

Algoritmada yer alan bir ¢ok degisken parametrenin degerlerinin belirlenmesinde deney
analizi yapilmigstir. Yapilan galigma sonucunda degisken parametreler i¢in Cizelge 5.2° deki
degerler elde edilmigtir. Bu parametre degerleri kullanilarak algoritma , 20, 25, 26, 30, 35, 40,
50, 60 ve 80 boyutlu problemler (QAP Library) i¢in denenmis ve basarili sonuglar elde
edilmigtir.

Cizelge 5.2 Parametrelerin 6lgiim degerleri

Parametre Belirlenen dl¢iim degeri
T (takas sayis1) n/3 (n, problemin boyutu)
a; ve o (izin buharlagmadan kalan kismi) 0,1
S (gesitlendirme kararmin verilecegi iterasyon ) n/2
q (1. takas stratejisinin belirlenme olasili31) %90
m (karinca sayisi) 10
Q (her bir iterasyonda iz birakmanin 6nemi) 100

5.1.4 Kareli Atama Problemi i¢in Paralel Uygulama

Talbi vd. (2001) KAP’nin ¢6ziimii igin, paralel karinca algoritmasimi (PKA) uygulamiglardir.
Gambardella vd. (1997) tarafindan gelistirilen MK A’y1 temel alan ¢aligmalarinda, yerel arama
prosediirii, fenomen izi matrisinin giincellenmesi ve ¢esitlendirme asamalarinda bazi
degisiklikler yapmiglardir. Bu algoritmanin MKA’dan en 6nemli fark: paralel yapisidir. PKA,
MKA ile ayni problemler {izerinde denenmis ve gok daha iyi sonuglar elde edilmistir (Talbi
vd., 2001).

PKA’nin algoritmik yapist MKA’nin algoritmik yapisina benzer olmasi sebebiyle detayli bir
bigimde bahsedilmeyecek sadece farkliliklar: tizerinde durulacaktir.
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PKA ile MKA arasinda, algoritmanin paralel yapisi, yerel arama prosediirii, fenomen izi
matrisinin giincellenmesi ve gesitlendirme mekanizmasi olmak tizere 4 6nemli farklilii

“vardir.

5.1.4.1 Algoritmanm Paralel Yapis:

Daha biiyiik problerhlerin ¢Oziim etkinligini artirmak igin algoritmanin paralel modeli
gelistirilmistir. Programlama sitili olarak master/workers paradigmas: kullanilmugtir. Master,
biitlin haberlesmelerin iginden gegtigi merkezi bir hafizay1 kullanir ve arama esnasinda elde

edilen biitlin global bilgileri tutar. Worker, arama siirecini yerine getirir.

Talbi vd. (2001) tarafindan yapilan ¢aligmada fenomen matrisi ve bulunan en iyi ¢6ziim
master tarafindan yonetilir. Her bir iterasyonda master biitiin workerlar igin fenomen iz
matrisini bildirir. Her worker, bir karincay1 kontrol eder. Wo’rker,I fenomen iz matrisini alir,
¢Ozlimii gelistirir, bulunan ¢6ziimii ve fenomen matrisinin giincellenmesiyle olusan yerel

frekans matrisini master ‘a génderir. Boylece stireg itere edilmis olur.

Senkronize master/workers modeli Sekil 5.1°deki gibi gosterilebilir.

MASTER
(Global hafiza)

WORKER 1 WORKER N
(Karinca Siireci) (Karinca Siireci)
Fenomen matrisinin alinmasi * Fenomen matrisinin alinmasi
Coziimiin geligtirilmesi ¢  Coziimiin gelistirilmesi
e Bulunan ¢6ziimiin ve yerel frekans| ¢ Bulunan ¢8zlimiin ve yerel frekans
- matrisinin gdnderilmesi matrisinin génderilmesi

Sekil 5.1 Algoritmanin paralel yapisi (Talbi vd., 2001)
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5.1.4.2 Yerel Arama Prosediirii

PKA’nin yerel arama prosediirlinde tabu arama (Glover, 1989) metodu kullamlmigtir. Tabu
listesinde sadece degistirilen (i,j) eleman ¢ifti tutulmustur. Algoritmanin etkinlii tabu
listesinin bliytkliigti ile dogrudan iligkili olmasi sebebiyle en uygun tabu listesinin
belirlenmesinde baz1 deneysel ¢alismalardan faydalamlmistir. n boyutlu problem i¢in n/2 ve
(3n)/2 rassal olarak elde edilen tabu listesi boyutlar1 ig¢in iyi sonuglar elde edilmistir.
Aspirasyon kriteri olarak bulunan en iyi ¢oziimden daha iyi bir sonucun bulunmasi
tanimlanmugtir.

5.1.4.3 Fenomen Matrisinin Giincellenmesi

KAP i¢in MKA’da fenomen iz matrisinin giincellenmesi iki agamadan olusmaktaydi.
Birincisi, (5.12)’deki esitlife gore biitiin fenomen izleri fenomenin buharlagmasini simiile
etmek igin azaltilmisti. Bu PKA iginde aynen kullanilmigtir. Ikinci kisim olan, elde edilen en
iyi ¢oziim (n*) hesaba katilmasiyla iz matrisinin gli¢lendirilmesi, (5.14)’deki egitlikte
goriildiigii gibi elde edilen en kotii ¢éziimiinde (n°) hesaba katilmasiyla gelistirilmisgtir.

- fieqle + o S
in _(1 ) i, f(ﬂ) f(ﬂ'*) (5.14)

5.1.4.4 Cesitlendirme Mekanizmasi

PKA’da tipki MKA oldugu gibi, n/2 iterasyon sonunda bir gelisme saglanamiyorsa
cesitlendirme mekanizmasi aktif hale getirilmigtir. Bu iki algoritmanin gesitlendirme
asamasindaki farki mekanizmanin isleme yapisindadir. PKA’min  gesitlendirme
mekanizmasinda frekans matrisi kullanilir. Clinkii frekans matrisi t=0 anindan itibaren atanan
biitiin degerleri saklar. Cesitlenme mekanizmasinin aktiflesmesine sebep olan ¢bziimiin
gelismemesi durumu ortaya ¢iktiginda frekans matrisinin tuttugu en iyi degerler kullamlarak

algoritma ¢aligmaya devam eder.

PKA’da yer alan bir gok degisken parametrenin degerlerinin belirlenmesinde deneysel
calismalar yapilarak Cizelge 5.3’de verilen degerler elde edilmistir. Bu parametre degerleri
kullanlarak algoritma MKA ile ayni problemler i¢in denenmis ve bir cok problem igin bilinen
en iyi degerler elde edilmistir.
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Cizelge 5.3 Parametrelerin 6l¢tim degerleri

Parametre Belirlenen dl¢iim degeri
T (takas say1si) n/3 (n, problemin boyutu)
o (izin buharlagmadan kalan kismi) 0,1
S (gesitlendirme kararinin verilecegi iterasyon ) n/2
q (1. takas stratejisinin belirlenme olasilig1) %90
m (karinca sayist) 10
Q (her bir iterasyonda iz birakmanin 6nemi) 100

5.2 Esnek Imalat Sisteminde Tek Sirali Tesis Yerlesimi Problemi i¢in Karmca

Algoritmasi

Esnek imalat sistemi (EIS), merkezi bir bilgisayar tarafindan kontrol edilen ve baglanan robot,
otomatik kilavuzlu ara¢ v.b. esnek malzeme tagima sisteminin ve makinelerin bir setinden
olusan tiretim sistemidir. EIS, otomasyonun yiiksek seviyeli olmasi, makine sayisimin daha az
olmasi, sik sik yapilan set-up, bilgi akiginin ve miktarinin daha biiyiik olmasi agisindan klasik
sistemlerden farklidir (Kusiak, 1990).

ElS’nin uygulamalarinda ve tasariminda karsilagilan en 6nemli problemlerden birisi imalat
hiicrelerine makinelerin yerlestirilmesidir. Solimanpur vd. (2003) EiS’nin tek sirali yerlegim

problemini ¢6zmek i¢in KA’y1 uygulamuslardir.

5.2.1 Matematiksel Modelin Gelistirilmesi

Tek sirali makinelerin yerlesimi i¢in matematiksel modelde malzeme tasima araci tarafindan

alinan toplam mesafeyi belirten amag fonksiyonu su sekilde tanimlanmuastir.

M-1

M M M

min} Y'Y Y7, + £ Muran, (5.15)
i=l j=1 hel [=hel

Notasyonlar:

M, makinelerin ve yerlesimlerin toplam sayisl,
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f;, i makinesinden j makinesine yapilan gezinti miktari,
dus, h ve k yerlegimlerinin merkezleri arasindaki mesafe,

o = 1, imakinesi h yerlesimine yerlestirilirse
"0, aksitaktirde ’

Bu problemin kisitlari ise (5.16)’mn kullanimiyla elde edilen h ve k yerlesimlerinin
merkezleri arasindaki mesafenin hesaplanmasi ve (5.17)’deki esitlikle elde edilen bir
makinenin sadece bir yerlesime, bir yerlesime de sadece bir makinenin atanmasin saglayan

kisittir

-~

-1

dy = Z Lyx, +

b=l t=h+1

-1

M 1 M l M
DI I +52be,,,, +52be,,, (Ish<k<M) (5.16)
b=1 b=1

=1 t=h

Mk

]
=
o
il
F-N
~

M M
> xy =1, > xy =1, (hi=1,23,...M), (5.17)

i=1 h=1
L;, i makinesinin uzunlugunu verirken, sy, i ve j makineleri arasindaki boglugu verir.

Makinelerin permiitasyonunun 7 ve permiitasyonlar setinin II oldugu bir yerde amag
fonksiyonunun 0-1 non-lineer matematiksel modeli (5.18)’deki esitlik gibi yeniden formiilize

edilmistir.

0SS 3 3 Lew , Ley
min) Y (f L) F et ] Do Lay + DSt * +— (5.18)
b=l I=htl (=hl t=h 2 2

n(h), © permiitasyonunda h’inct makineyi gostermektedir.

5.2.2 Problemin Céziimii icin Karinca Algoritmasi

Solimanpur vd. (2003) amag fonksiyonu bir 6nceki boliimdeki gibi tammlanmig olan EiS’de

tek sirali tesis yerlesimi probleminin ¢6ziimii i¢in KA uygulamasim yapmislardir.
Geligtirilen algoritma 6 kistmdan olugmaktadir.
1. Coziimlerin geligtirilmesi,

2. Sezgisel bilgi,
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3. Fenomenin gilincellenmesi,
4. Se¢im olasilify,
5. Yerel arama algoritmasi,

6. Durdurma kriteri.

5.2.2.1 Céziimiin Geligtirilmesi

Problemin ¢6ziimii gergek hayat karincalarinda yem kaynaklarindan yuvalarina giden yola
benzemektedir. Tabu arama algoritmasina benzer bir bi¢imde, fasima olarak adlandirilan
arama mekanizmasi tam bir ¢6zlim yapilandirmasi i¢in karinca algoritmasinda kullanilir. Tek
siral1 tesis yerlesimi probleminin formiilizasyonu i¢in uygun ve tam bir ¢Oziim biitiin
makinelerin permiitasyonu olarak diislintiliir. Gelistirilen karinca algoritmasinda her bir
karinca baglangicta yerlesim1’e bir makine atar, daha sonra yerlesim 2’ye bir makine atar ve

tam bir ¢6zlim elde edilene kadar bu islem devam eder.

v=(i,]), h yerlesimine i makinesinin atanmasini gosterir. k’inc1 karmca v=(i,l) tagimasim
segerse, i indeksi Tabuy listesine eklenir. Makinelerin tamami ataninca tabuy listesi de
tamamen dolmus olur. Bu tasima islemi V* hafizasinda tutulur. V¥ iterasyonun sonunda iz
miktarim gilincellemek igin kullanlir.

5.2.2.2 Sezgisel Bilgi

Yapay karincalar yerlesimlere makinelerin atanmasinda baz1 sezgisel bilgiler tutarlar. v=(i,1)
tagimasimin istenebilirlilik derecesi (ny) ile ilgi olan sezgisel bilgi sezgisel bir yaklagim

kullanilarak hesaplanir.

Geligtirilen algoritmada sezgisel bilgi v=(i,1) tasimasinin kismi katkisim ifade eder. Buna gore
gelistirilen sezgisel bilgi (5.19)’daki gibi formiilize edilir:
1
771‘1 = 1-1 (519)
1+ Z (f =0y T Jin(n) )dhl
h=1

(5.19)’daki hiperbolik fonksiyondan da anlasilacagi gibi amag fonksiyona ne kadar kiigiik
katk1 yapilirsa o tagimanin istenirliligi o kadar yiiksektir.
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5,2.2.3 Fenomen lizini Giincelleme

Bir tagimanin karincalar tarafindan ne kadar sik kullanildiini gosteren tagimalarin iz seviyesi
miktaridir. k karincasi tarafindan yapilan (i,I) tagimasi sonucunda tasimamin iz miktarinda
meydana getirdigi degisimi hesaplayan (5.20) esitligi su sekilde gosterilebilir:

*

Atk =22 (5.20)
Zg
Notasyonlar:

Az}, (i,)) tasimasimin iz miktarinda meydana gelen degisim,

z*, o ana kadar elde edilen en iyi amag fonksiyonu degeri,

7y, k karincasinin elde ettigi amag fonksiyonu degeri,

A, hesaplama stirecinin dinamiklerini kontrol eden 6l¢ti faktoriidiir.

Buna gore (i,1) tasimasinin toplam iz seviyesi (5.21)’deki formiil ile hesaplanir.
v, (t)=7,t-1)+> Ay (5.21)
k=1

Notasyonlar:
T, (t), t iterasyonundaki (i,1) tagimasmin toplam iz miktari,

m, karinca sayisidir.

5.2.2.4 Segme Olasilifn

k karincasinin (i,1) tasimasini se¢mesi iki ana faktére baglidir.
1. 1 yerlesimine i makinesinin yerlegtirilme istenebilirliligi (ni),
2. (i,]) tagimasinin iz seviyedir.

Segme olasiligi tanimlanirken bu iki faktdriin kombinasyonu kullanilir. Bu bilgiler 1s18inda

olasilik, (5.22) kullamlarak hesaplanir.
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axz',.,-l-(l—a)xni,

k
Py = (5.22)
! ZigTaImk (a XTy + (1 - a)x My )

a, n;’e karsilik Ty’ nin 6nemini ifade eden bir katsayidir.

5.2.2.5 Yerel Arama Algoritmasi

KA tarafindan elde edilen ¢oziimlerin gelistirilmesi i¢in algoritma yerel arama algoritmas ile
biitlinlestirilir. Oncelikle karinca algoritmas: tarafindan bir ¢6ziim elde edilir ve daha sonra bu
¢Oziim yerel arama algoritmasiyla gelistirilir.

Bu yerel arama algoritmasinda biitiin makine ¢iftleri yer degistirir ve bu degigimler sonucunda
amag¢ fonksiyonundaki maksimum diigiisti saglayan ¢ift segilir. Elde edilen yeni ¢oziime gére
fenomen izleri giincellenir ve yeni iterasyon baglar. Bu siireg, gelismede istenilmeyen

noktaya varildig1 anda bitirilir.

5.2.2.6 Durdurma Kriteri

Her bir iterasyonun en iyi amag fonksiyonu degeri kaydedilir ve o ana kadar elde edilen en iyi
¢oziim ile kargilastirilir. Onceden kontrol parametresi olarak belirlenen maksimum-iter

iterasyonuna kadar gelisme saglanamamigsa algoritma durdurulur.

Solimanpur vd. (2003) yapmis olduklar: deneysel ¢alisma sonucunda algoritmanin 4 degisken
parametresi igin Cizelge 5.4’deki uygun degerleri elde etmislerdir.

Cizelge 5.4 Parametrelerin ol¢tim degerleri

Parametre Belirlenen élciim degeri
m (karinca sayisi) M/3 (M, makine sayis1)
maksimum-iter (kontrol paremetresi) M/3
o (mi’ e karsilik ty” nin 6nem derecesi) 0,8
A (6lgh faktori) 0,005
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4 makineden 30 makineye kadar 16 problem tizerinde algoritmayr deneyen Solimanpur vd.
(2003) 6nceden aym problemler igin ¢6ziim {ireten 4 algoritma ile karsilagtirmuglardir.

Gelistirilen algoritma 11 problem icin elde edilen en iyi ¢dzlimleri bulurken, kalan 5 problem
icin daha iyi ¢oziim performansi elde etmistir.
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6. UYGULAMA: TESIiS YERLESiMi PROBLEMIi iCIN TAVLAMALIKARINCA
ALGORITMASI

Bu béliimde tesis yerlesimi probleminin ¢6ziimii igin geligtirilen karinca algoritmas: tabanli
“TavlamaliKarinca” algoritmas: tanitilacaktir. Bu ¢aligmada, biitlin departmanlarin esit alana
sahip oldugu tesis yerlesimi problemi incelenmistir. Daha 6nceki boliimlerde de deginildigi
gibi departmanlarin esit alanlara sahip oldugu tesis yerlesimi problemine Kareli Atama
Problemi (KAP) denilmektedir. NP-Zor yapiya sahip KAP i¢in biiyiik boyutlu problemlerde
optimum ¢oziimii bulmak zordur. Bu nedenle ¢alismada KAP igin TavlamaliKarinca
algoritmas1 gelistirilmistir. Algoritma yerel arama prosediirii tavlama benzetiminden (TB)
olusan melez yapili bir algoritmadir. Yerel arama prosediir olarak TB’nin secilme sebebi,
diger zeki sezgisellere gére yerel optimuma yakalanma olasiligini azaltan bir geri besleme

mekanizmasina sahip olmasidur.

6.1 Problemin Tanimlanmasi

KAP’de 6nceki bolimlerde de deginildigi gibi, malzeme tagima maliyeti minimize eden, n
yerlesime n tesisinin atanmasi amaglanmaktadir. Problemin tanimlanmasinda 3 varsayim
kabul edilir.

1. Biitiin dortgen yerlesimlerin alanlar esittir,

2. Her tesis her alana yerlestirilebilir,

3. Yerlesim sayisi departman sayisina esittir.

n boyutlu bir problemin amag fonksiyonu (6.1)’deki esitlik gibidir;

minz = Zdij"fzr(i)zr(j) (61)

i,fj=1

IT:1— =z (i), i yerlesimine j = & (i) tesisinin atanmasi olarak yorumlanabilir. (i = 1,2,3, ...,n)
dj;, 1 tesisi ile j tesisi arasindaki mesafe,
frimg), 7 permiitasyonunda i’inci eleman ile j’ninci eleman arasindaki akig miktaridir.

Iki tesis arasinda veri transferinin maliyeti yerlesimler arasindaki uzaklikla, yerlesimlere

atanan tesisler arasindaki akig miktarinin ¢arpimina esittir.
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6.2 Algoritmanin Genel Yapisi

TavlamaliKarinca algoritmas: biiyiik boyutlu KAP’lerin ¢bziim kalitesini gelistirmek
amaciyla gelistirilmis bir algoritmadir. Algoritmanin temel yapis1 bu g¢aligmadan &nce

gelistirilen KA ve tiirevlerinden olugan sezgisellerle benzerlik gostermektedir.

[ BASLANGICJ

Rassal olarak ilk baglangig Rassal olarak ilk baglangig
populasyonu ata populasyonu ata
A 4 A
Baglangi¢ ¢6ziimiinG yerel Baglangig ¢6ziimiinii yerel
arama prosediirii ile gelistir arama prosediirii ile geligtir

/
\

E ilk fenomen matrisini E
i olugtur i
\/ \4
.| Fenomen matrisine bagh Fenomen matrisine baglt |
olarak ¢6ziimii geligtir olarak ¢oziimii geligtir
A 4 A
Yerel arama prosedtiriine Yerel arama prosediirtine
gbre ¢bziimii gelistir gore ¢oziimii gelistir
En iyi ¢bziime gore

fenomen matrisini giincelle

HAYIR Durdurma HAYIR

kriteri
saBlantyor mu?

Sekil 6.1 TavlamaliKarinca algoritmasinin genel akig gemasi
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Genel akis semasi Sekil 6.1°de gosterilen TavlamaliKarinca algoritmasinin en basit algoritmik
ifadesi ise su sekilde ifade edilebilir.
BASLANGIC
m karwnca icin baglangi¢ ¢oziimii ata,
m ¢oziimii yerel arama prosediiriinde gelistir ve en iyi ¢oziimii seg,
En iyi ¢oziime gore ilk fenomen matrisini blu;tur,
For Lygsimum iterasyon tekrarla
COZUMLERIN GELISTIRILMESI
For her bir karincak =1, 2, 3, ..., m do
Fenomen izi matrisinin kullanarak k’inct karincamn ¢oziimiinii gelistir,

Taviama benzetimi tabanli yerel arama prosediiriinii kullanarak k’wci  karmcamin

¢Oziimiinii geligtir,

k’'inct karinca igin yogunlagma mekanizmast ile yeni bir baslangi¢ ¢oziimii ata,
End,
FENOMEZ IZI MATRISININ GUNCELLENMESI
Fenomen matrisini o ana kadar elde edilen en iyi ii¢ ¢éziimii hesaba katarak giincelle,
CESITLENDIRME
Eger gelisme yoksa ¢egitlendirme mekanizmasim uygula,

End.

6.3 Karmncalarin Baslangi¢c Coziimleri

Baglangigta m adet karincaya rassal olarak segilen bir permiitasyon verilir. Elde edilen mxn
adet ¢bziim, daha sonra detayli olarak tamimlanacak olan TB yerel arama prosediiri

kullanimiyla optimize edilir.
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6.4 Fenomen izi Matrisi Baglangici

Baslangigta fenomen izi matrisi hig bilgi igermez. Biitiin t; fenomen izleri aym 7, degerine
atanir. Bu degerin hesaplanmasinda, (6.2)’deki esitlikte oldugu gibi o ana kadar elde edilen en

iyi permiitasyonun amag¢ fonksiyonu degeri kullanilir.

1

" =100/ Y) ¢2

Notasyonlar:
19, fenomen izleri baslangi¢ degeri,
f(n*), o ana kadar elde edilen en iyi ¢tziim,

KAP igin gelistirilen daha 6nceki KA ve tiirevi olan algoritmalarda ilk fenomen izi matrisinin
olusturulmasinda kullamlan Q degisken parametresi bu g¢alismada kullamlmamustir. Q
parametresinin degeri belirlenirken onceki ¢aligmalar (Gamberdalla vd., 1997; Talbi vd.,
2001) referans alinarak sabit bir deger atanmustir.

6.5 Coziimlerin Gelistirilmesi

KAP problemi i¢in TavlamaliKarinca algoritmasinin bundan 6nceki uygulamalardan ayiran
Ozelligi bu agamada gelistirilmigtir. Bu agama, fenomen izine bagh gelisme ve yerel arama

prosediiriine bagli geligme olmak tizere iki kisimdan olugmaktadir.

6.5.1 Fenomen Izine Bagh Gelisme

Fenomen izine bagl gelismede, m adet karinca kendi permiitasyonuna (n“) takas saysi (T)

kadar geligme prosesini uygular.
Gelisme Prosesi

Rassal olarak r parametresini seg, (r = 1, 2, 3, ..., n),

Lot
0,9 olasihgr ile Tms + sz, ifadesini  maksimum yapan, 0,1 olasiigi ile
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k k
Tyr, T Ton,

Z G- koo T k ) ifadesini maksimum yapan s parametresini belirle,
re g jz,
jEr

k
A
n* ¢ozimiinde n¥ ve n* degerleri yer degistirerek n  gelistirilmis permiitasyonunu belirle.

6.5.2 Yerel Arama Prosediirii ile Geliyme

Ak
Her bir karinca fenomen izine bagli gelisme ile elde ettigi 7 ¢6zlimiinii yerel arama

ok
prosediiriinde bir kez daha gelistirerek 7 c¢6ziimlerini elde edilir.
Bu ¢aligmada yerel arama prosediir olarak tavlama benzetimi (TB) kullanilmigtir. Bu nedenle
calismanin bu kisminda oOncelikle TB algoritmasindan kisaca bahsedilecek daha sonra

TavlamaliKarinca algoritmasindaki kullanimi anlatilacaktir.

6.5.2.1 Tavlama Benzetimi ve Genel Algoritmik Yapisi

Tavlama Benzetimi (TB), kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢dziimii igin kullanilan
ve katilarin fiziksel tavlama siirecini taklit eden bir stokastik arama yontemidir. Ik kez
Kirkpatrick vd. (1983) ve Cerny (1985) katilarin tavlama benzetimini optimizasyon
problemlerinin ¢dztimiinde nasil kullanilabilecegini gostermiglerdir. Giiniimiize kadar TB,
bugiine kadar molekiiler fizik ve kimya, tesis yerlesimi, montaj hatt1 dengeleme, ¢gizelgeleme,
sebeke tasarimi vb. cegitli alanlarda optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde basariyla

uygulanmugtir.

Kombinatoryal optimizasyon problemi icin aragtirmacilara yon veren fiziksel tavlama, bir
katinin diigtik enerjili durumlarinin elde edilmesi prosesidir. Eritilen katinin 1sisimun ¢ok yavas

diistiriilmesi ile katinin diisiik enerjili durumuna ulasmast saglanar.

Tabu Arama sezgiselinde oldugu gibi yerel arama y6ntemleri yerel optimuma takilip global
optimum i¢in daha fazla arama yapmamalarindan kaynaklanan bir eksiklige sahiptir. TB,
yerel arama yontemlerinin bu eksikligini gidermeye ¢alisan bir yontemdir. TB’nin diger yerel
arama yontemlerinden ayrilan en temel 6zellifi, bazen yeni ¢6ziimiin (j) amag¢ fonksiyon
degeri (f(§)) meveut ¢6ziimiin (i) amag fonksiyon degerinden biiyiik olmasina ragmen yeni

¢6ziimii mevcut ¢oziim olarak kabul edip arama islemine devam eder. Yani, mevcut ¢oziimiin



57
amag fonksiyonu degeri ile yeni gézﬁmfin amag¢ fonksiyonu degeri arasindaki fark
A = £(j)- £(i) ile ifade edilirse,
A £0 ise, j mevcut ¢6ziim olarak kabul edilirken,
A>0ise, j e™'" olasihign ile mevcut ¢oziim olarak kabul edilir. Burada T, sicaklik degeridir.

Katilarin tavlama sicakliginda oldugu gibi yiiksek sicaklik ile baglanir ve arama iglemi
sirasinda  yavas yavag diiglirliliir. Bu sekilde, aramanin baglangig agamalarinda amag
fonksiyonunda biiyiik artiglarin oldugu yeni ¢dziimler kabul edilir. Boylece kétii ¢6ziimler de
kabul edilerek yerel optimuma takilma riski azaltilir. Aramanin sonuna yaklagildiginda ise
sicaklik ¢ok diigeceginden sadece amag¢ fonksiyonunda iyilesme saglayan ¢oziimler kabul

edilecektir. TB algoritmasinun genel yapisi su sekilde ifade edilebilir.
BASLANGIC
1=0;
Bir baslangi¢ ¢oziimii tiret;
Bir baslangi¢ sicaklig belirle Ty > 0;
Stcaklik degisim sayacim sifirla t =0;
COZUMUN GELISTIRLMESI
Repeat
i mevcut ¢oziimiinden komgu tiretme mekanizmasiyla j yeni ¢éziimiinii tiret;
A=1G) -f) ;
If (A< 0) then
i=j;
else

If (random(0,1) < exp(-(4 /T))) then

i=j;
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ITERASYONUN BITISI
t:=t+l;

T: =T();

Until (durdurma kosulu)

TB algoritmasinda, baglangig ve bitis sicakliklart (To,Tson), iterasyon sayisi (I), koti
¢bziimlerin kabul edilme olasiligim belirleyen sicaklik diisiirme fonksiyonunun ve algoritma

durdurma kriterinin belirlenmesi gerekir.

Bunlarin  yaminda meveut ¢6ziimden yeni ¢oziimii {ireten komsuluk gelistirme

mekanizmasinin belirlenmesi gerekir.

6.5.2.2 TavlamaliKarinca Algoritmasinda Tavlama Benzetiminin Kullanimi

Diger yerel arama algoritmalarinin eksikligi olan yerel optimuma takilma riskini azaltan bir
geri besleme yapisina sahip olan TB bu galismada TavlamaliKarinca algoritmasmm yerel

arama prosediirii olarak kullanilmigtir.

Bu caligmada, sogutma ¢izelgesi olarak (6.3)’deki esitlik kullanilmigtir (Lundy ve Mees,
1986).

Ty =T 1+ (rxT)) (6.3)

Notasyonlar:
Tk, meveut sicaklik,
r, soguma oramdir.

Soguma orani, ,

r= [(TO - Tson )/(I - I)TOTson ] (64)

olarak tamimlanir.

TavlamaliKarinca algoritmasinda kullanilan yerel arama prosediiriiniin genel yapis1 su sekilde

olugturulmugtur.
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BASLANGIC
t=0;
Rassal olarak baglangig¢ ¢oziimii diret;
Baglangig ve bitis sicakliklarin belirle Ty, Tson> 0;
COZUMUN GELISTIRLMESI
Repeat

i mevcut ¢oziimiinden komsu tiretme mekanizmasiyla j yeni ¢oziimiinii tiret;

A=10) - 1) ;

If (4< 0) then

i=j;
else

If (random(0,1) < exp(-(4 /T))) then

i=i;

ITERASYONUN BITISI

Ty =T, /1+(rxT)

t=ttl;

Until (durdurma kosulu) -

Uygulamada Ty ve Tson degerleri daha 6nce iyi sonuglar elde eden galigmalar referans alinarak

belirlenmistir. Buna gore;
To=100 ve Tson = 0,01 degerlerini almagtir.

Iterasyon sayis1 TavlamaliKarinca algoritmasimin degisken parametresi olarak kabul edilmig

ve deney tasarimi sonucunda Slgtim degeri belirlenmistir.
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Komsuluk tiretme mekanizmasi olarak, rassal segilen ¢iftli yer degistirme mekanizmasi ile en

iyi ¢iftli yer degistirme mekanizmas: kullamlmigtur.

6.5.2.2.1 Ciftli Yer Degistirme Mekanizmas:

Bu mekanizmanin ¢alisma prensibi siralar1 rassal segilen iki @ permiitasyon elemaninin yer
degistirmesidir. Ornegin; boyutu 5 olan bir KAP icin rassal segilen 3. ve 5. swradaki

elemanlarin yer degistirmesi.

1-2-3-4-5 1-2-3-4-5

3-2-1-5-4 3-2-4-5-1

6.5.2.2.2 En iyi Ciftli Yer Degistirme Mekanizmasi

Bu mekanizmada, n boyutlu bir problem i¢in mevcut ¢dziimden ¢iftli yer degistirme
mekanizmasi ile n adet ¢oziim bulunur. Bulunan bu ¢dziimler i¢inden en iyi sonug veren

segilir.

6.5.3 Yogunlasma

k
o<
fterasyon sonunda her bir karinca 7 ve n* arasinda en iyi permiitasyon ile sonraki iterasyona

baglar. TavlamaliKarinca algoritmasinda da yogunlasma mekanizmasina gore bir iterasyonda

genel bir k karnncasmin davranigi {i¢ arama adimindan olugur. Bunlar, ilk ¢dziim (7*),
fenomen izine bagli gelisme (7Ar) ve yerel aramaya baglh gelismedir (; ).
i’inci iterasyonun baglangicinda, yogunlagmanin aktif olmadig: varsayilmistir. Bu nedenle,

wk
b ({+1) — = (i) dir.

(i+1)’inci iterasyonun sonunda yogunlagma aktif hale getirilir ¢linkii bulunan en iyi ¢dziim

gelistirilmigtir. Bu nedenle,

wk
o (i+2) — 7 (i+1)dir.

<k
(i+2)’nci iterasyonun sonunda yogunlagma aktiftir ¢linkii a* (i+2), 7 (i+1)’den daha iyi

sonug vermistir. Bu nedenle,
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i (i+3) — n* (i+2) atamas1 yapilir.

6.5.4 Fenomen [z Matrisinin Giincellenmesi

Fenomen izlerinin giincellenmesi bundan.énce yapilan KA uygulamalarindan farkli yapilir.
Fenomen izleri iiretilen en iyi {i¢ ¢Oziimiin ama¢ fonksiyonu degerlerinin ortalamas:
hesaplanarak giincellenir. Bagta biitin fenomen izleri fenomenin buharlagmasmi simiile
etmek icin (6.5) kullanilarak azaltilir.

v, =(l~a )z, 1<i,j<n ve O<a <1 (6.5)

Daha sonra, fenomen izleri iterasyon sonunda elde edilen en iyi ii¢ ¢oziimiin (7[*,72' L )

ortalama degeri hesaba katilmasiyla (6.6)’daki esitlik kullanilarak gii¢lendirilir.

a

7. =T, -+

T pkag (6.6)
3

0< a,<], fenomen izlerinin buharlagmasini kontrol eden bir parametredir.
0’a yakin a degeri, uzun bir zaman aktif kalan fenomen izi anlamina gelir,

1’ e yakin a degeri, buharlagmanin yiiksek seviyesi anlamina gelir.

6.5.5 Cesitlendirme Mekanizmasi

TavlamaliKarinca algoritmasinda n/2 iterasyon sonunda en 1yi ¢6ziimde ilerleme
bulunamamigsa ¢esitlendirme mekanizmas1 aktif hale getirilmigtir. Cesitlendirme
mekanizmasi devreye girdiginde fenomen iz matrisindeki biitiin degerler silinir. Sadece biitiin
karincalar i¢in o ana kadarki iretilen en iyi ¢ozlim saklanir. Bu ¢dzlimler karmncalarin ilk

¢bziimii olarak kabul edilir ve yeniden algoritma c¢alistirilmaya baglanir.

6.5.6 KAP icin TavlamaliKarinca Algoritmasii Adimlar

Yukarida islemeleri detayli bir gekilde anlatilan TavlamaliKarinca’mn algoritmik adimlari su
sekilde ifade edilebilir;
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ADIM 1. BASLANGIC
m karincamn her birisi igin m adet rassal olarak baglangig ¢oziimii iiret, @' (1), ..., (1),
ADIM 1.1 Her Bir Karincamn Baglangig Degerlerini Yerel Arama Prosediiriinde Geligtir
Baslangi¢ ve bitis sicaklklarin belirle Ty, Tson> 0;
t=0;
Repeat

a(1) mevcut ¢ozimiinden komgu iiretme mekanizmasiyla n*(1) yeni ¢oziimiinii iiret;

A=fiak1)) - fi (1) ;

If (4< 0) then
m(1) = (1)
else

If (random(0,1) < exp(-(4 /T))) then

(1) = (1),
else
(1) =2*(1);

T =T,/1+(rxT)

t=t+1;

Until (durdurma kosulu)
ADIM 1.3 En Iyt Coziimlerin Belirlenmesi

Elde edilen ¢oziimler iginden en iyi ¢oziimii (71:*) seg,
ADIM 1.2 ik Fenomen Iz matrisini Olugtur

Ik fenomen matrisini (D) en iyi ¢oziime gore (x") olustur,
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For (i = I to ™™™ ) repeat {[raksimim tevasyon sayisi}
ADIM 2. COZUMLERIN GELISTIRILMESI
For (her bir karinca ¢ozimii (n(i))) do

ADIM 2.1 Takaslarin Uygulanmasi

Ak
n"(z) ¢oziimiinden (z) ¢oziimiinii elde eden T adet takast uygula,

ADIM 2.2 Yerel Arama Prosediiriiniin Uygulanmast

A k o k
n (i) ¢oziiminden = (i) ¢oziiminii elde eden yerel arama prosediiriinii uygula,

End,
For (her bir karmnca) do
ADIM 3. YOGUNLASMA MEKANIZMASI

If (yogunlagma aktif) then

<k
#G+1) —7*G) ve « (z) coziimleri arasindaki en iyi deger,

Else,

Hir) < ()
End,
If (@(+1) = 7°()) then

Yogunlasmay: pasiflestir,

wk
If (z ()<f(x*) then
O ana kadar elde edilen en iyi ¢oziimii (t*) giincelle,

Yogunlagmay: aktiflestir,
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ADIM 4. FENOMEN MATRISININ GUNCELLENMESI
ADIM 4.1 Fenomen Iz Miktarlarimn Azaltiimasi
Fenomen iz matrisin degerlerinin buharlagmay: simiile etmek igin azalt
ADIM 4.2 Fenomen Iz Miktarlarim Elde Edilen En Iyi 3 Coziime Gore Gelistir
Fenomen iz matrisin degerlerinin elde edilen en iyi 3 degerin ortalamasina gore artir,
ADIM 5. CESITLENDIRME MEKANIZMASI
If W2 iterasyon sonunda gelisme saglanmiyor) then

Cegitlendirme mekanizmasin ¢aligtir.

6.5.7 Parametrelerin Belirlenmesi

TavlamaliKarinca Algoritmasinda degisken parametreler olarak; takas sayist (T), karmnca
sayist (m), yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayisi (I), algoritmanin iterasyon sayist
(P4 ve fenomen iz matrisinde kullamlan o parametreleri belirlenmistir. Bu giine kadar
KAP i¢in gelistirilen KA ve tiirevi olan algoritmalarda kullanilan Q (her bir iterasyonda iz
birakmanin Snemi) ve S (gesitlendirme kararinin verilecegi iterasyon) degisken
parametrelerine, bu ¢aligmada 6nceden yapilan ¢aligmalar (Gambardella vd., 1997; Talbi vd.,

2001) referans alinarak sabit degerler (Q i¢in 10 ve S i¢in n/2) atanmugtir.

Imaksimum

Bu caligmada, degisken parametrelerin (T, m, I, ve o) uygun diizeylerinin

belirlenmesi igin deney tasarimi yapilmugtir.
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7. DENEY TASARIMI

Kareli Atama Problemine (esit alanli tesis yerlesim problemi) ¢6ziim tiretmesi i¢in gelistirilen
“TavlamahKarinca™ algoritmasinin parametre setlerini ve etkinligini belirlemek i¢in deney
tasarimi diizenlenmistir. Bu béliimde, uygulanan deney tasarimi agiklanarak algoritmamn
etkinligi aragtirilmigtir.

7.1 Dikkate Alman Etkinlik Ol¢iitii

Gelistirilen “TavlamaliKarinca” algoritmasmin etkinliginin belirlenmesi ve karsilagtirilmasi
i¢in, bilinen en iyi ¢6ziim ile algoritmanin elde ettifi ¢6ziim arasindaki farkin bilinen en iyi
¢bzlime oram ile elde edilen “¢6ztimler arasi fark” dikkate alinmistir. Deney tasariminda
kullanilacak 5 adet diizenli 5 adet diizensiz test problemi, karsilagtirma yapilacak
algoritmalarin denendii problemler iginden segilmistir. Bu problemler ve optimum ¢6ziimleri
KAP Kiittipanesinden (QAP Library) alinmugtir.

Dikkate alnan etkinlik Olgtiti olan “g6ziimler arasi fark (CAF)” su formile gore
hesaplanmugtir:

CAF = (Bulunan deger - Bilinen en iyi deger) / Bilinen en iyi deger (7.1)

7.2 Test Problemleri

Bu ¢aligmada, diizenli ve diizensiz sinifina dahil problemden esit sayida segilerek olusturulan
problemler seti kullanilmugstir. KAP Kiitiipanesinden alinan, bu problemlerin isimleri,
boyutlar1 ve bilinen en iyi ¢6ziimleri Cizelge 7.1 ve 7.2°de g6sterilmistir.

Cizelge 7.1 Diizenli sinifina dahil test problemleri

PROBLEM BOYUTU BILINEN EN ivi ¢OZUMU
Nug 20 H 20 2570
Nug 30 30 6124
Tai 30a 30 1818146
Tai 60a 60 7208572
Sko 64 64 48498
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Cizelge 7.2 Diizensiz sinifina dahil test problemleri

PROBLEM BOYUTU BILINEN EN iYi COZUMU
Bur26a 26 5426670
Bur26h 26 7098658
Tai30b 30 637117113
Tai40b 40 637250948
Tai80b 80 818415043

Bu problemlerin her biri i¢in departmanlar arasi uzaklik matrisi ve departmanlar aras: iligki

matrisleri mevcuttur.

Gelistirilen TavlamaliKarinca algoritmasi C++ programlama dili kullanilarak kodlanmaigtir.
Parametrelerin uygun diizeylerinin belirlenmesi amaci ile yapilan deney tasarimi ise
MINITAB istatistik programu kullanilarak yapilmigtir.

7.3 Deney Tasarimi

TavlamaliKarinca algoritmasi i¢in 6ncelikle daha Onceki boliimde de tanimlanan uygun
parametre seti belirlenmistir. Bu parametrelerin tasarimda kullanilacak diizeyler belirlendikten
sonra MINITAB istatistik programinin Deney Tasarimi (DOE-Design of Experiment) boliimii
kullanilarak tasarim gergeklestirilmistir.

Cahiymanin deney tasarimi kisminda 10 test problemi lzerinde 2 diizeyli tam faktdryel
tasariou kullantlmigtir. TavlamaliKarinca algoritmasma goére kodlanan programda her bir
problem 96 kez denenmigtir. Diger bir ifadeyle, her bir problem her bir parametrenin iki

diizeyi (2°) i¢in 3 kez denenmistir.

7.3.1 Uygun Parametre Setinin Belirlenmesi

Daha énceden de belirtildigi gibi gelistirilen algoritmanin parametreleri olarak; takas sayisi

(T), karinca sayisi (m), yerel arama prosediirliniin iterasyon sayis1 (I), algoritmanin iterasyon
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say1st (I"™) ve fenomen iz matrisinde kullanilan o parametreleri belirlenmistir.

Bu bes faktore gore, 2k (k=5) iki faktorli deney tasariminda dikkate alinan faktorler ve
diizeyleri ¢gizelge 7.3’de verilmigtir.

Cizelge 7.3 Test problemleri i¢in parametre diizeyleri

Faktorler Diizeyler
Takaé Sayis1 (T) 10-12
Karinca Sayis1 (m) 10-13
Yerel Arama Prosediiriiniin Iterasyon Sayis: (I) 100 -200
Algoritmanin Iterasyon sayis1 (I™®) 812
Izin Buharlasmadan Kalan Kismim Ifade Eden Parametre () 0,1-0,2

Algoritma degisik test problemleri igin pek ¢ok kez caligtirilarak tasarimda kullanilacak
uygun parametre setleri belirlenmistir. Tki fakt6rlii deney tasarim kullanilarak, faktdrlerin
performans Olgiitii lizerinde etkin olup olmadig: arastirilmistir. Bu etkiler incelenirken ana

etkiler (main effects), ikili etkiler ve tiglii etkiler (interaction effect) dikkate alinmgtir.

7.3.2 Analiz Sonuglar

Asagida, diizenli smifindan NUG20, NUG30, TAI30a, TAI60a, SKO64 ve diizensiz
smifindan BUR26a, Bur26h, TAI30b, TAI40b, TAI80b test problemlerinde, gelistirilen

TavlamaliKarinca algoritmasi i¢in analiz sonuglar1 verilmektedir.

Problemlerin diizenli veya diizensiz olmasma ve problem boyutuna bagli olarak

parametrelerin etkinliginin degismesi sebefﬁiyle her problem i¢in ayr: ayr1 tasarim yapilmigtir.

Tasarimda hangi ana etki ve ortak etkilerin ¢oztim kalitesi iizerinde anlamli oldugunu
belirlerken tablodaki P degerleri incelenir. Eger parametrelerin P degerleri 0.1°den kiigiik ise

bu parametreler performans 6lgiitii tizerinde etkin demektir.
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7.3.2.1 NUG20 Tasarimi

NUG20 problemi igin yapilan tasarimda Cizelge 7.4°deki istatistik degerleri incelendiginde,
Algoritmamn iterasyon sayist “I™™ ve “q” parametrelerinin ana etkileri ¢6ziim kalitesi
performans: tizerinde etkili oldugu diger parametrelerin ise tek baglarina fazla etkili olmadig1
goriilmektedir. Ikili ortak etkiler arasindan ise ana etkileri ¢6ziim kalitesi performansi
tizerinde etkili olan “I™™” ve “o” paremetreleri bir araya geldiginde de ¢6ziim Kalitesi
performans: tizerinde etkili olmaktadir. Bunun yaninda ana etkileri tek bagina o kadar etkin
olmayan takas sayis1 “T” ve karinca sayist “m” bir araya geldiginde ¢6ziim kalitesinin
artmasinda etkin olmaktadir. Uclii ortak etkilerden ise yalmizca tek baglarina iken etkin
olmayan fakat bir araya geldiginde etkin olan takas sayis1 “T” ve karinca sayist “m”

parametreleri “0” parametresi ile bir araya geldiklerinde olusturduklari ortak etki anlamli
bulunmustur.

Cizelge 7.4 NUG20 tasarim

Fark I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
i 0,08709 0,028120 3,10 0,021
-0,04509

0,028120

~-1,60
73 s

.

i
~0,04772
- 0,02937

0,028120
0,025155

7%

I T -0,09544
0,05875

14
-0,01556 -0,00778

~0,05372

0,025155
0,037726

\ A\

0,06781 0,03391 0,025155
T*alfa 0,03562 0,01781 0,013963
T*I -0,01819 -0,00909 0,037726
alfa*I ~0,03375 -0,01688 0,010408
m*Imax*T 0,00262 0,00131 0,001396
m*Imax*alfa 0,02000 0,01000 0,009309
m*Imax*I -0,00200 -~0,00100 0,000931

m*T*T
m*alfa*I
Imax*T*alfa
Imax*T*I
Imax*alfa*I
T*alfa*1

0,00019
-0,00625
-0,03938
-0,00169

0,02375
-0,00750

0,00009
~0,00313
~0,01969
-0,00084

0,01187
~0,00375

0,001396
0,009309
0,013963
0,001396
0,0093009
0,013963
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Céztm Igin Varyans Analizi

Kaynak DF Seqg SS Adj SS Adj MS F P
Ana Etkiler 5 0,0007803 0,0006115 0,00012230 4,41 0,049
tkili Etkilesimler 10 0,0006090 - 0,0005532 0,00005532 2,00 0,206
Ucly Etkilesimler i0 0,0003242 0,0003242 0,00003242 1,17 0,443
Kalan Hata 6 0,0001664 0,0001664 0,00002773

Toplam 31 0,0018799

Effect Type
D | | ® NotSignificant
-{:1 B Significant

E IRt SR A

Factor Name
m
Imax
T

alfa

I

T 7
i 1 ] ]
i 3 : ]
! | [ i

I SRR RPN NP SRR
i { ] §
i ] ] |
e S e
] ; ] ]

i H i £
o s e e o e e e s e o
i H i |

e o

mo O o>

i
S
o e o o o o o e gy

! 3 BACD H g
] i i i i
L - R S R T R e S S Bl
H H H i H H

1 0

Standardized Effect

Sekil 7.1 NUG20 problemi igin normal olasilik egrisi

Sekil 7.1’de gorildigt gibi “I™”, “a”, “I"™- o”, “m-T” ve “m-T- «” etkili degerlerin,
normal olasilik egrisinin diginda kaldigs goriilmektedir. Sekil 7.2°de ise pareto grafifinde,

chmBX” [P “Imax L2]
> ’ -

¢izginin diginda kalan birli, ikili ve tigli etkilesimlerin tabloda verilen, o a”’,

“m-T” ve “m-T- o etkilesimleri oldugu goriilmektedir.

Bu problem igin etkin parametreler belirlendikten sonra modelden etkin olmayan parametreler
¢ikanlarak tasarrm yeniden yapilir ve yine aym parametreler etkin ¢ikiyorsa model

dogrulanmus olur.
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Factor Name
m
Imax
T
alfa
I

' Standardized Effe

Sekil 7.2 NUG20 problemi igin pareto grafigi

Cizelge 7.5 NUG20 indirgenmis tasarimi

Fark Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 0,08709 0,034489 2,53 0,022
m -0,09019 -0,04509 0,034489 -1,31 0,208

o L

0,09694 0,04847

m*Imax 0,05875 0,02938 0,030853 6,95 0,354

m*T -0,15994 -0,07997 0,046272 -1,73 0,102

m*alfa -0,03188 -0,01594 0,012765 -1,25 0,229

Imax*T -0,10744 -0,05372 0,046272 -1,16 0,262
- - "

T*alfa 0,03562 0,01781 0,017126 1,04 0,313
m*Imax*T 0,00262 0,00131 0,001713 0,77 0,454
m*Imax*alfa 0,02000 0,01000 0,011417 0,88 0,393
m*T*alfa -0,05812 -0,02%06 0,017126 -1,70 0,108
Imax*T*alfa -0,03938 -0,01%69 0,017126 -1,15 0,266
Gozim Igin Varyans Analizi
Kaynak DF Seq S8 Adj SS adj MS F p
Ana Etkiler 4 0,0005802 0,0005316 0,00013291 3,19 0,040
fkili Etkilesimler 6 0,0003588 0,0004192 0,00006987 1,67 0,188
Ucli Etkilesimler 4 0,0002317 0,0002317 0,00005794 1,39 0,280
Kalan Hata 17 0,0007091 0,0007091 0,00004171
Toplam 31 0,0018799
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Cizelge 7.5°de indirgenmis modelin tasarimi gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yine
ayni ana etki ve ikili etkilerin etkin oldufu gozilkmektedir. Dolayistyla model ileriki

degerlendirme ve aragtirmalar i¢in adaydir sonucuna varilabilir.

Effect Type
@ Not Significant

il Significant [

Factor Name
A m

B Imax
C T

D alfa

S

i ; 'y | f i | :
e o e s s v s s o e s I s s, st g s o o o s o s s o e o s e
; @ ] ] : i i i

* e

i i i i H H ’

mmmmm ] s e s . i s o s 0y . o s s o o s o o o i L
t 3 H § H i H i

! § § i H ! i H

o e o o e e o o
H H H H i i H H
WWWWWW IO U SO S B o T L LA
ey B S St gy T

i H H H i H i H
i ¥ H H i i i i |

H H H H i i i i

i b H i i i H i

T - 1 L T

Ao Al 2 3

andardized Effect

Sekil 7.3 NUG20 problemi igin etkin parametrelerle normal olasilik egrisi

Etkin olmayan parametreler gikarildiktan sonra gizdirilen $ekil 7.3’deki normal olasilik egrisi,
tablodan elde edilen sonuglar1 dogrulamaktadir.

Yine Sekil 7.4°de gizdirilen histogram grafiginde, g¢izginin disinda kalan parametre ve
etkilesimlerinin de tabloyu dogruladig: goriilmektedir.



Sekil 7.5 NUG20 probleminde ¢6ziim kalitesi igin ana etkiler

Sekil 7.5 ana etki egrilerini gostermektedir. Sekilden de anlasilabilecegi gibi en fazla ana
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etkiye sahip olan parametre iterasyon sayisi I"*’dur. Ciinkii iterasyon sayisimn iki diizeyini
yani 8 ve 12 degerlerini birlestiren egri en dik egridir. Bu diklik ise ana etkinin ne kadar
biiylik oldugunu ifade etmektedir. Diger parametreler bu parametre kadar biiyiik ana etkiye
sahip degildir.

Sonug olarak, karinca sayist “m” 13, iterayon sayist “I"* 12, takas sayis1 “T” 10 ve “a” 0,1
olarak ele almirsa ¢oziim kalitesi artacaktir. Yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayist “I”
100 ve 200 segilmesinin ¢6ziim kalitesi {izerinde fazla bir etkisi yoktur ¢iinkii deney tasarimi
sonucunda etkin parametre olarak ¢ikmamigstir, bu sebepten dolay: en kiiciik diizey etkin

olmayan parametreler i¢in parametre segiminde kullanilmugtir.
Nug20 problemi igin parametre diizeyleri Cizelge 7.6°da verilmistir.

Cizelge 7.6 NUG20 problemi i¢in parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi
Takas Sayis1 (T) 10
Karinca Sayis1 (m) 13
Yerel Arama Prosediiriiniin Iterasyon Sayis1 (I) 100
Algoritmamn terasyon sayis1 (I™*) 12
Izin Buharlasmadan Kalan Kismimi Ifade Eden Parametre (o)) 0,1

7.3.2.2 NUG30 Tasarimi

Anlamhhk diizeyi a =0.1 dikkate alinarak yapilan tasarim igin Cizelge 7.7°deki istatistik
degerleri incelendiginde, yerel arama prosediirlin iterasyon sayist “I” ve takas sayist “I”
parametrelerinin ana etkileri ¢oziim kalitesi performansi tizerinde etkili oldugu diger
parametrelerin ise tek baglarna fazla etkili olmadig: goriilmektedir. Ikili ortak etkiler
arasindan ise ana etkisi tek basina o kadar etkin olmayan parametreler, ana etkisi tek bagina
etkili olan parametrelerle bir araya geldiginde ¢oziim kalitesini arttirdiklar: goriilmektedir. Bu
ikili etkilegimler “m-I”, “I™®-T”, “I"™™.I”, “T-o” ve “a-I” dir. Uglii ortak etkilerden ise “m-a-

I?, “T"*.T-a” ve “I"™-I-0” nin ¢dziim tizerindeki etkisi anlamli bulunmugtur.
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Cizelge 7.7 NUG30 tasarimi

Kaynak

Fark Igin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayli SE Katsayi T P
Sabit 0,00000 0,016531 0,00 1,000
m 0,01275 0,00638 0,016531 0,32 0,713

1,07 0,32

-0,01219 0,01478
m*T -0,04350 -0,02175 0,022179 -0,98 0,365
m*alfa 0,00375 0,00188 0,006118 0,31 0,770
L - L . L

m*Imax*T -0,00037 -0, 0,000821 -0,23 '

m*Imax*alfa -0,00875 -0,00437 0,005472 -0,80 0,455
m*Imax*I 0,00025 0,00012 0,000547 0,23 0,827
m*T*alfa -0,01500 -0,00750 0,008209 -0,91 0,396

0,00244 0,00122 0,00082 1,48 0,188
.- - _ = - o R St

=

Imax*T*1I 0,00056 0,00028
‘ =

L N e RN
T*alfa*Il ,00187 -0,00094 0,008209 -0,11 0,913

¢ozum Igin Varyans Analizi

DF Seq SS Adj SS Adj MS F P

Ana Etkiler 5 0,00140838 0,00013886 0,00002777 2,90 0,114
tkili Etkilesimler 10 0,00023850 0,00036929 0,00003693 3,85 0,056
U¢liy Etkilesimler 10 0,00023650 0,00023650 0,00002365 2,47 0,141
Kalan Hata 6 0,00005750 0,00005750 0,00000958

Toplam

31 0,00194088
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Sekil 7.7 NUG30 problemi igin pareto grafigi
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Sekil 7.6’da gortildiigi gibi “I”, “T” ana etkilerinin, “m-I7, “I™™-T”, “I™™.1”, “T-0” ve “0-I”
ikili ortak etkilerin ve “m-a-I”, “I"™-T-0” ve “I"™-I-0” normal olasilik egrisinin disinda
kaldig1 gortilmektedir. Sekil 7.7°de ise pareto grafiginde, ¢izginin disinda kalan birli, ikili ve
iclii etkilegimlerin tabloda verilen, “I”, “T”,“m-I”?, “I™™.T”, “[™*_[» «T.q”, “g.I”, “m-o-1”,

“I".T-a” ve “I™™-I-a” etkilesimleri oldugu gériilmektedir.
NUG30 igin biitiin parametrelerin etkin olmas1 nedeniyle indirgenmis tasarim yapilmamustir.

Sekil 7.8 ana etki egrilerini gostermektedir. Sekilden de anlasilabilecegi gibi en fazla ana
etkiye sahip olan parametre yerel arama prosediirliniin iterasyon sayisi (I) ve takas sayisidir

(T). Clinkii yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayisimn (I) iki diizeyini ve takas sayisimn

(T) iki diizeyini birlestiren egriler en dik egrilerdir. Diger parametreler bu parametreler kadar
biiyiik ana etkiye sahip degildir.

Sekil 7.8 NUG30 probleminde ¢oziim kalitesi i¢in ana etkiler

Sonug olarak, karinca sayis1 “m” 10, iterayon sayisi “I"™” 8, takas sayis1 “T” 12, “a” 0,2 ve

yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayisi “I” 100 olarak ele alinirsa ¢6ziim kalitesi artacaktir.

Nug30 problemi i¢in parametre diizeyleri Cizelge 7.8’de verilmisgtir.
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Cizelge 7.8 NUG30 problemi igin parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi

Takas Sayis1 (T) 12

Kanﬁca Sayis1 (m) 10

Yerel Arama Prosediirliniin Iterasyon Sayisi () 100

Algoritmamn Iterasyon says1 (I™™) 8
Izin Buharlagmadan Kalan Kismun Ifade Eden Parametre (c) 0,2
7.3.2.3 TAI30a Tasarmm

Cizelge 7.9 TAI30a tasarimi

Fark Igin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T p

Kaynak O 12562 0,024785 5,07 0,002

m 0,03800 01900 0, 024785 0,77 O 472
. -t el —

14
0,10350 0,05175 0 033252
0,01438 0,00719 0,009173 0,78 0,463
0,06800 0,03400 0,022172 1,53 0,176
0 02250 0,033252

-0,01056 W—O 00528 0,022173
0,01500 0,00750 0,012307 0,61 0,565
-0,07575 -0,03788 0,033252

m*Imax*T -0,00244 -0,00122 0,001231 -0,99 0,360
m*Imax*alfa 0,01625 0,00812 0,008205 0,99 0,360
m*Imax*I 0,00150 0,00075 0,000820 0,91 0,396
m*T*alfa 0,03938 0,01969 0,012307 1,60 0,16l
m*T*I 0,00300 0,00150 0,001231 1,22 0,269
Imax*T*I 0,00431 0,00216 0,001231 1,75 0,130
T*alfa*I -0,02813 -0,01406 0,012307 -1,14 0,297
Cézim Igin Varyans Analizi
Kaynak DF Seqg SS Adj S8 Adj MS F P
Ana Etkiler 5 0,0053273 0,0006524 0,00013049 6,06 0,024

fkili Etkilesimler 10 0,0006443 0,0005883 0,00005883 2,73 0,116
Uclti Etkilesimler 10 0,0003052 0,0003052 0,00003052 1,42 0,347
Kalan Hata 6 0,0001293 0,0001293 0,00002154

Toplam 31 0,0064060
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Anlamlilik diizeyi o, =0.1 dikkate alinarak yapilan tasarim igin Cizelge 7.9’daki istatistik

“I"® yerel arama prosediiriiniin

degerleri incelendiginde, Algoritmanin iterasyon sayisi
iterasyon sayist “I” ve “a” parametrelerinin ana etkileri ¢6ziim kalitesi performansi fizerinde
etkili oldugu diger parametrelerin ise tek baglarina fazla etkili olmadig goriilmektedir. Ikili
ortak etkiler arasindan ise ana etkileri ¢6ziim kalitesi performansi iizerinde etkili olan “I"™**”
ve “o” paremetreleri bir araya geldiginde de ¢oziim kalitesi performansi {izerinde etkili
olmaktadir. Bunun yaninda ana etkisi tek bagina o kadar etkin olmayan takas sayis1 “I”, ana
etkisi ¢oziim kalitesi lizerinde etkili olan “a” bir araya geldifinde ¢6ziim kalitesinin

artmasinda etkin olmaktadir. Uglii ortak etkilerden ise higbir ortak etki anlamli degildir.

Effect Type
.| @ Not Significant
P S — {1 @ Significant
! ' / ?BDE — ——
o e f e e : B e e e e o § f.;. Factor Name
i :  BDE ; § A m
- o R4 SRRSO+ ' 1 - QU R P B Imax
: g @ ; I b C T
o AT S |- SOOI SN SUUNE NI MU DA —-
i i i Jf TR D alfa "
P T (o T Ty L
% :

,-.{««-.wa% ’Wﬁ»»uAuw}?A«'ww%%’wM?“-%wwwvd}w‘wm»iux«n.w
| i i 3 i H i i
! o i i H 5 H § i H H

e T P R

.

Sekil 7.9 TAI30a problemi i¢in normal olasilik erisi

Sekil 7.9°da goriildugi gibi “I™”, “a”, “I”, “I™- o” ve “I- a” etkili degerlerin, normal
olasilik egrisinin digin kaldig1 goriilmektedir. Sekil 7.10°da ise pareto grafifinde, ¢izginin
disinda kalan birli, ikili ve tiglii etkilesimlerin tabloda verilen, “I™*”, “a”, “I”, “T" q” ve “I-
o” etkilesimleri oldugu gortilmektedir.
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Factor Name [
m
Imax
T
alfa
1

Sekil 7.10 TAI30a problemi i¢in pareto grafigi

Bu problem igin etkin parametreler belirlendikten sonra modelden etkin olmayan “m” ve “T”
parametreleri ¢ikarilarak tasarim yeniden yapilir ve yine aym parametreler etkin ¢ikiyorsa

model dogrulanmig olur.

Cizelge 7.10 TAI30a indirgenmis tasariou

Fark Igin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Btki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 0,119000 0,024693 4,82 0,000
Imax 0,111000 0,055500 0,024693 2,25 0,034
alfa 0,070000 0,035000 0,009139 3,83 0,001
I 0,132000 0,066000 0,024693 2,67 0,013
Imax*alfa 0,050000 0,025000 0,009139 2,74 0,012
Imax*T -0,012000 -0,006000 0,024693 -0,24 0,810
alfa*I 0,051250 0,025625 0,009139 2,80 0,010
Imax*alfa*I -0,003750 -0,001875 0,009139 -0,21 0,839
Cozim fgin Varyans Analizi
Kaynak DF Seq SS Adj Ss Adj MS F P
Ana Etkiler 3 0,00532512 G,00071797 0,00023%32 8,95 0,000
fkili Etkilesimler 3 0,00043825 0,00041170 0,00013723 5,13 0,007
Ucli Etkilesimler 1 0,00000113 0,00000113 0,00000113 0,04 0,839
Kalan Hata 24 0,00064150 0,00064150 0,00002673
Toplam 31 0,00640600
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Cizelge 7.10°da indirgenmis modelin tasarimi gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yine
aym ana etki ve ikili etkilerin etkin oldugu goziikmektedir. Yani model ileriki degerlendirme
ve aragtirmalar i¢in adaydir sonucuna varilabilir.

Effect Type
® Not Significant
& Significant

Factor Name
B Imax
D alfa

E I

Sekil 7.11 TAI30a problemi i¢in etkin parametrelerle normal olasilik egrisi

Etkin olmayan parametreler gikarildiktan sonra cizdirilen Sekil 7.11°deki normal olasilik
egrisi, tablodan elde edilen sonuglar1 dogrulamaktadur.
Yine Sekil 7.12’de gizdirilen histogram grafiginde, cizginin diginda kalan parametre ve
etkilesimlerinin de tabloyu dogruladig goriilmektedir.



81

gi

Sekil 7.12 TAI30a problemi i¢in etkin parametrelerle histogram grafi
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egrilerin diklikleri yaklagik olarak aymdir. Diger parametreler bu parametre kadar biiyiik ana
etkiye sahip degildir.

Sonug olarak, karinca sayisi iterayon sayist “I™™” 8, yerel arama prosediiriiniin iterasyon
say1st “I” 100 ve “a” 0,1 olarak ele alinirsa ¢6ziim kalitesi artacaktir. Karinca sayist “m” ve
takas sayis1 parametrelerinin ¢dziim kalitesi lizerinde fazla bir etkisi yoktur ¢iinkii deney
tasarim: sonucunda etkin parametre olarak gikmamugtir, bu nedenle en kiigiik diizey etkin

olmayan parametreler icin parametre se¢iminde kullanilmagtir.
Tai30a problemi i¢in parametre diizeyleri Cizelge 7.11°de verilmistir.

Cizelge 7.11 TAI30a problemi i¢in parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi
Takas Sayist (T) 10
Karinca Sayisi (m) 10
Yerel Arama Prosediiriiniin iterasyon Sayisi (I) 100
Algoritmanin Iterasyon sayis1 (I™™) 8
Izin Buharlasmadan Kalan Kismini ifade Eden Parametre (o) 0,1

7.3.2.4 TAI60a Tasarmm

Cizelge 7.12°¢ bakildiginda takas sayis1 “T” ve “o” parametrelerinin ana etkileri ¢6ziim
kalitesi performans {izerinde etkili oldugu diger parametrelerin ise tek baslarina fazla etkili
olmadifn goriilmektedir. Ikili ortak etkiler arasindan ise ana etkileri ¢6ziim kalitesi
performans: tizerinde etkili olan “T” ve “a” paremetreleri bir araya geldiginde de ¢6ziim
kalitesi performans: {izerinde etkili olmaktadir. Bunun yaninda ana etkisi tek bagina o kadar

“Ima “q” parametresi ile bir araya geldiginde

etkin olmayan algoritmanin iterasyon sayisi
¢oziim kalitesinin artmasinda etkin olmaktadir. Ugli ortak etkilerden higbiri anlaml

bulunmamigtir.
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Cizelge 7.12 TAI 60a tasarim

Fark I¢cin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsay:i SE Katsayi T P
Sabit 4,5434 1,39348 3,26 0,017
m -1,2155 -0,6078 1,39348 -0,44 0,678

2,1272 1,39348

1,1452 1,39348
m*Imax -0,4310 1,24658 0,741
m*T 3,3034 1,86955 1,77 0,128
m*alfa -0,1947 0,51575 -0,38 0,719
m*I 0,2206 1,24658 0,18 0,865

1,86955

1,24658

4
0,9506 0,4753 0,51575

m*Imax*T -0,0793 -0,0397 0,06920
m*Imax*alfa -0,2888 -0,1444 0,46130
m*Imax*I 0,1058 0,0529 0,04613
m*T*alfa 2,4131 1,2066 0,69195
m*T*1I 0,0371 0,0186 0,06920
m*alfa*I 0,1925 0,0962 0,46130
Imax*T*alfa -0,2812 -0,1406 0,69195
Imax*T*I 0,1592 0,0796 0,06920
Imax*alfa*I 0,5187 0,2594 0,46130

T*alfa*I -0,1294 -0,0647 0,69195 -0,09 0,929

Cézim Igin Varyans Analizi

Kaynak DF Seq SS Adj SS Adj MS E P
Ana Etkiler 5 13,8070 0,8633 0,17267 2,54 0,144
fkili Etkilesimler 10 1,2471 11,3226 0,13226 1,94 0,215
Uclii Etkilesimler 10 0,4484 00,4484 0,04484 0,66 0,734
Kalan Hata 6 0,4086 00,4086 0,06810

Toplam 31 15,9111
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Sekil 7.15 TAI60a problemi igin pareto grafigi
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Sekil 7.14°de gorildiigii gibi “I™™”, “a”, “I™™- o, ve “T- a” etkili degerlerin, normal olasihk
egrisinin diginda kaldig1 goriilmektedir. Sekil 7.15°de ise pareto grafiginde, ¢izginin disinda
kalan birli ve ikili etkilesimlerin tabloda verilen, “I™™”, “a”, “I™®- a”, ve “T-0 etkilesimleri
oldugu goriilmektedir.

Tai60a i¢in etkin parametreler belirlendikten sonra modelden etkin olmayan parametreler
¢ikarillarak tasarim yeniden yapilir ve yine aym parametreler etkin cikiyorsa model

dogrulanmus olur.

Cizelge 7.13 TAI60a indirgenmis tasarimi

Fark I¢gin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 4,5434 1,5371 2,96 0,007

\\\\
.
.

.

Cozim Igin Varyans Analizi

Kaynak DF Seq SS Adj SS Adj MS F P
Ana Etkiler 3 13,0379 0,80438 0,268127 3,24 0,040
fkili Etkilesimler 3 0,8818 0,87992 0,293306 3,54 0,030
Ucli Etkilesimler 1 0,0028 0,00281 0,002812 0,03 0,855
Kalan Hata 24 1,9886 1,98855 0,082856

Toplam 31 15,9111

Cizelge 7.13’de indirgenmis modelin tasarimi gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yine
ayni ana etki ve ikili etkilerin etkin oldugu goziikmektedir. Dolayistyla bu model ilerideki

degerlendirme ve aragtirmalar i¢in adaydir sonucuna varilabilir.
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Sekil 7.16 TAI60a problemi igin etkin parametrelerle normal olasilik egrisi

Etkin olmayan parametreler ¢ikarildiktan sonra ¢izdirilen Sekil 7.16’daki normal olasilik
egrisi, tablodan elde edilen sonuglar1 dogrulamaktadir.

1 Factor Name |

B Imax
A N T
D alfa

L0 15 30 25
‘Standardized Effect ;

Sekil 7.17 TAI60a problemi igin etkin parametrelerle histogram grafigi
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Yine Sekil 7.17°de ¢izdirilen histogram grafiinde, ¢izginin diginda kalan parametre ve
etkilesimlerinin de tabloyu dogruladig: goriilmektedir.

Sekil 7.18 TAI60a probleminde ¢6ziim kalitesi i¢in ana etkiler

Sekil 7.18 ana etki egrilerini gostermektedir. Sekilden de anlagilabilecegi gibi en fazla ana
etkiye sahip olan parametre takas sayis1 T°dir. Clinkii takas sayisinin iki diizeyini yani 10 ve
12 degerlerini birlestiren egri en dik egridir. Diger parametreler bu parametre kadar biiyiik ana
etkiye sahip degildir.

Sonug olarak, algoritmanin iterasyon sayisi “I"®™” 8, takas sayis1 “T” 10 ve “a” 0,1 olarak ele
almirsa ¢oziim kalitesi artacaktir. Yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayis1 “I” ve karinca
sayis1 “m” parametrelerinin ¢6ziim kalitesi lizerinde fazla bir etkisi yoktur ¢linkii deney
tasarimi sonucunda etkin parametre olarak ¢ikmamugtir, bu sebepten dolay1 yine en kiigiik

diizey etkin olmayan parametreler i¢in parametre segiminde kullanilmugtir.

Tai60a problemi i¢in parametre diizeyleri Cizelge 7.14’de verilmistir.
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Cizelge 7.14 Tai60a problemi igin parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi
Takas Sayis1 (T) 10
Karinca Sayis1 (m) 10
Yerel Arama Prosediiriiniin Iterasyon Sayis1 (I) 100
Algoritmann Iterasyon sayis1 (I™™) 8
Izin Buharlasmadan Kalan Kismini Ifade Eden Parametre (o) 0,1
7.3.2.5 SKO64 Tasarmu
Cizelge 7.15 SKO64 tasarumm
Fark Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar
Etki Katsayi SE Katsay:i T P

-0,00047
-0,00309

0,003404
0,003404

-0,
_.0\

14
91

0 00178
0, 001260
-0,01109 0,003045
-0,00244 -0,00122 0,004566
0,00878 0,00439 0,003045
-0,00094 -0,00047 0,001690
—0 00244 —0 00122 “ , 004566
m*Imax*alfa 0,00031 0,001127
- m*Im -0, 00003 0 000113
. . =
m*T*I 0 00009 0 00005 0 000169 0,28 0,791
m*alfa*I -0,00438 -0,00219 0,001127 -1,94 0,100
Imax*T*I -0,00028 -0,00014 0,000162 -0,83 0,437
Cézim Igin Varyans Analizi
Kaynak DF Seq SS Adj SS Adj MS F P
Ana Etkiler 5 0,00006691 0,00000622 0,00000124 3,06 0,103
Tkili Etkilesimler 10 0,00001106 0,0000101% 0,00000102 2,51 0,136
Uclii Etkilesimler 10 0,00000556 0,00000556 0,00000056 1,37 0,364
Kalan Hata 6 0,00000244 0,00000244 0,00000041
Toplam 31 0,00008597
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“I™™ ve yerel arama prosediirii

Cizelge 7.15° de goriildtigii gibi algoritmanin iterasyon sayisi
iterasyon sayis1 “I” parametrelerinin ana etkileri ¢dziim kalitesi performans: tizerinde etkili
oldugu diger parametrelerin ise tek baslarma fazla etkili olmadig goriilmektedir. Ikili ortak
etkiler arasindan ise ana etkileri ¢6ziim kalitesi performans: lizerinde etkili olmayan takas
sayis1 “T” ve karinca sayis1 “m” parametrelerinin bir araya geldiginde ¢oziim kalitesi
performansi fizerinde etkili olmaktadir. Bunun yaninda ana etkisi tek bagina o kadar etkin
olmayan algoritmanin iterasyon sayis1 “o” parametresi etkin “I” parametresi ile bir araya
geldiginde ¢oziim kalitesinin artmasinda etkin olmaktadir. Uglii ortak etkilerden ise ikili ortak
etkileri ¢0ziim kalitesi performans: ilizerinde etkili olan “m” ve “T” parametreleri “o”

parametresi ile bir araya geldiginde olusan ti¢lii ortak etki anlamli olmaktadur.
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- Sekil 7.19 SKO64 problemi igin normal olasilik egrisi

Sekil 7.19°da gorilldtgn gibi “I™™”, “I”, “m-T”, “I-0”, ve “m-T-a” etkili degerlerin, normal
olasilik egrisinin diginda kaldig1 goriilmektedir. Sekil 7.20°de ise pareto grafifinde, ¢izginin
disinda kalan birli, ikili ve tglii etkilesimlerin tabloda verilen, wqmEe «p T, “I-a”, ve

“m-T-a” etkilesimleri oldugu goriilmektedir.



Factor Name
m
Imax
T
alfa

Sekil 7.20 SKO64 problemi igin pareto grafigi

Sko64 icin etkin parametrelerin hepsinin etkin olmasindan dolay: indirgenmis tasarmin

yapilmasina gerek kalmamugtir.

Effects Plot (fitted means) for Fark

Imax ' - T N

12.

Sekil 7.21 SKO64 probleminde ¢oziim kalitesi igin ana etkiler
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Sekil 7.21 ana etki egrilerini gostermektedir. Sekilden de anlagilabilecegi gibi en fazla ana
etkiye sahip olan parametreler algoritmanin iterasyon sayist (I™™) ve yerel arama prosediirii
iterasyon sayis1 (I)’dir (algoritmanun iterasyon sayist (I"™) ve yerel arama prosediirii iterasyon
sayisimn (I) iki diizeyini birlestiren egriler en dik egrilerdir). Diger parametreler bu
parametreler kadar biiyiik ana etkiye sahip degildir.

Sonug olarak, algoritmanin iterasyon sayis1 “I™™ 12, takas sayis1 “T” 12, yerel arama
prosediiriiniin iterasyon sayisit “I” 200, karinca sayis1 “m” 13 ve “a” 0,2 olarak ele alinirsa

¢oziim kalitesi artacaktir.
Sko64 problemi igin parametre diizeyleri Cizelge 7.16°da verilmistir.

Cizelge 7.16 Sko64 problemi igin parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi
Takas Sayis1 (T) 12
Karinca Sayis1 (m) 13
Yerel Arama Prosediiriiniin Iterasyon Sayisi (I) 200
Algoritmanin Iterasyon sayis1 (I"™) 10
Izin Buharlagmadan Kalan Kismim ifade Eden Parametre (o) 0,2

7.3.2.6 BUR26a Tasarmm

Cizelge 7.17°de gorildiigii gibi algoritmanin takas sayis1 “T” ve “a” parametrelerinin ana
etkileri ¢oziim kalitesi performansi iizerinde etkili oldugu diger parametrelerin ise tek
baglarina fazla etkili olmadig1 goriilmektedir. Ikili ortak etkiler arasindan ise ana etkileri
¢Oziim kalitesi performans: {izerinde etkili olan “T” ve “a” paremetreleri bir araya geldiginde
de ¢ozlim kalitesi performans: tizerinde etkili olmaktadir. Bunun digindaki ikili ortak etkiler
¢oziim kalitesi performans: tizerinde etkili degillerdir. Uglii ortak etkiler arasindan ise birli ve
ikili etkilerde ¢6ziim kalitesi performans: {izerinde etkili olmayan yerel arama prosediiriiniin

iterasyon sayis1 “I” “I™™” ve “T” parametreleri ile bir araya geldiginde anlaml olmaktadur.
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Cizelge 7.17 BUR26a tasarimi

Fark Igin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayl SE Katsay: T
Sabit -0,0452 0,023725 -1,91
m -0,0069 -0,0034 0,023725 -0,14

0,0373 0,0186 0,023725 0,79
e e o »

m*Imax -0,0730 -0,0365 -1,72
n*T -0,0896 -0,0448 0,031831 -1,41
m*alfa -0,0047 -0,0023 0,008781 -0,27
m*T -0,0097 -0,0048 0,021224 -0,23
Imax*T 0,0585 0,0292 0,031831 0,92
Imax*alfa 0,0178 0,0089 0,008781 1,01
Imax*1I 0,0415 0,0207 0,0212 0,98

=

DN
T*I -0,0461 -0,0231 0,031831
alfa*I -0,0097 -0,0048 0,008781
m*Imax*T -0,0031 -0,0015 0,001178
m*Imax*alfa -0,0269 -0,0134 0,007854
m*Imax*T 0,0006 0,0003 0,000785
m*T*alfa -0,0309 -0,0155 0,011781
m*T*T -0,0027 -0,0014 0,001178
m*alfa*I -0,0019 -0,0009 0,007854

ook
6 0,00785

T*xalfa*I -0,0159 -0,0080 0,011781 -0,68
Cozim I¢in Varyans Analizi
Kaynak DF Seqg SS Adj SS Adj MS F
Ana Etkiler 5 0,0016817 0,0003385 0,00006769 3,43

fkili Etkilesimler 10 0,0007168 0,0004520 0,00004520 2,29
Uclii Etkilesimler 10 0,0003183 0,0003183 0,00003183 1,61
Kalan Hata 6 0,0001184 0,0001184 0,00001974
Toplam 31 0,0028352

T
A

N\ S\
0,84

P
0,083
0,161
0,289
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Sekil 7.23 BUR26a problemi igin pareto grafigi
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Sekil 7.22°de goriildiigii gibi “T”, “0”, “T- a”, ve “I™™-T-I” etkili degerlerin, normal olasihik
egrisinin diginda kaldid1 goriilmektedir. Sekil 7.23°de ise pareto grafiginde, ¢izginin disinda
kalan birli, ikili ve iglii etkilesimlerin tabloda verilen, “T”, “a”, “T- o”, ve “I™™-T-I”
etkilegimleri oldugu goriilmektedir.

Bur26a igin etkin parametreler belirlendikten sonra modelden etkin olmayan parametreler

¢ikarillarak tasarim yeniden yapilir ve yine aymi parametreler etkin g¢ikiyorsa model

dogrulanmis olur.
Cizelge 7.18 BUR26a indirgenmis tasarimi
Fark Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar
Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit -0,0452 0,030421 ~1,49 0,156

Imax \ 0,0372 0,0186 0,030421 0,61 0,549

0,030421
0,040814
0,011259

-0,0309
Imax*T 0,0585
Imax*alfa 0,0178
Imax*I 0,0415
AL S
.
T*T -0,0461
alfa*I -0,0097
;max*T*alfa 0,0216
Imax*alfa*I

i
0,040814
0,011259
0,015106

0,0131 0,010071

T*alfa*I -0,0159 0,015106 -0,53 0,605
Cézim Igin Varyans Analizi

Kaynak DF Seq SS Adj SS  Adj MS F P
Ana Etkiler 5 0,0016817 0,0008263 0,00016526 5,09 0,006
Tkili Etkilesimler 6 0,000470% 0,0003502 0,00005836 1,80 0,163
Ucll Etkilesimler 4 0,0001634 0,0001634 0,00004084 1,26 0,327
Kalan Hata 16 0,0005192 0,0005192 0,00003245
Toplam 31 0,0028352

Cizelge 7.18’de indirgenmis modelin tasarim gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yine
ayn1 ana etki ve ikili etkilerin etkin oldugu goézikmektedir. Dolayisiyla bu model i¢in de

ileriki degerlendirme ve aragtirmalar i¢in adaydir sonucuna varilabilir.
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Imax
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Sekil 7.24 BUR26a problemi i¢in etkin parametrelerle normal olasilik egrisi

Etkin olmayan parametreler ¢ikarildiktan sonra ¢izdirilen Sekil 7.24’deki normal
egrisi, tablodan elde edilen sonuglar1 dogrulamaktadir.

olasilik

T
1,0

15 20

Standardized Effect

2,5

Sekil 7.25 BUR26a problemi i¢in etkin parametrelerle histogram grafigi
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Yine Sekil 7.25°de gizdirilen histogram grafiginde, ¢izginin diginda kalan parametre ve
etkilesimlerinin de tabloyu dogruladig: goriilmektedir.

Sekil 7.26 BUR26a probleminde ¢6ziim kalitesi i¢in ana etkiler

Sekil 7.26 ana etki egrilerini gostermektedir. Sekilden de anlagilabilecegi gibi en fazla ana
etkiye sahip olan parametre takas sayis1 T°dir. Ciinkii takas sayisinin iki diizeyini yani 10 ve
12 degerlerini birlestiren egri en dik egridir. Diger parametreler bu parametre kadar biiylik ana
etkiye sahip degildir.

Sonug olarak, algoritmanin iterasyon sayist “I"™ 8, takas sayis1 “T” 12, “a” 0,2 ve yerel
arama prosediiriinlin iterasyon sayisi “I” 200 olarak ele alinirsa ¢dziim kalitesi artacaktir.
Karinca sayis1 “m” parametresinin ¢dziim kalitesi {izerinde fazla bir etkisi yoktur ¢linkii deney
tasarimi sonucunda etkin parametre olarak gli{Inam1§tu, bu nedenle yine en kiiglik diizey etkin

* olmayan parametreler igin parametre segiminde kullanilmgtir.

Bur26a problemi igin parametre diizeyleri Cizelge 7.19°da verilmistir.
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Cizelge 7.19 Bur26a problemi igin parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi

Takas Sayisi (T) 12

Karinca Sayisi (m) 10

Yerel Arama Prosediiriiniin iterasyon Sayis1 (I) 200
Algoritmanm fterasyon sayis1 (I"™) 8

Izin Buharlagmadan Kalan Kismim ffade Eden Parametre (a) 0,2

7.3.2.7 BUR26h Tasarimi
Cizelge 7.20 BUR26h tasarimi
Fark Igin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar
Terim Etki Katsayl SE Katsaya T P
Sabit 0,03022 0,009810 3,08 0,022
m 0,00331 0,00166 0,009810 0,17 0,871
Imax 0,01056 0,00528 0,009810 0,54 0,610
T 0,03694 0,01847 0,013162 1,40 0,210
oA /@;

I 0,02131 0,01066 0,009810 1,09 0,319
m*Imax -0,00194 -0,00097 0,008776 -0,11 0,916
m*T 0,04031 0,02016 0,013162 1,53 0,177
m*alfa 0,00125 0,00062 0,003631 0,17 0,869
m*I 0,02662 0,01331 0,008776 1,52 0,180
Imax*alfa 0,00812 0,0040 0,003631 1,12 0,306

Kaynak

T*alfa
alfa*I
m*T*alfa

m*T*T
m*alfa*I
Imax*T*alfa

T*alfa*TI

Ana Etkiler

Tkili Etkilesimler

Uclu Etkilegimler
Kalan Hata

Toplam

0,01313
0,00875
0,01500
0,00150
0,01000
0,00938
=

~0,00000

0,00656
0,00437
0,00750
0,00075
0,00500
0,00469

1

1
0,003631 1,20 0,274
0,004871 1,54 0,175
0,000487 1,54 0,175
0,003248 1,54 0,175
(96 0,373

0,004871 0

¢ozim I¢in Varyans Analizi

DF

Seqg SS
5 0,00096413
10 0,00005975
10 0,00007075
6 0,00002025

31 0,00111488

Adj sS

0,00002384
0,00005472
0,00007075
0,00002025

Adj MS
0,00000477
0,00000547
0,00000707
0,00000338

F P

1,41 0,340
1,62 0,286
2,10 0,189
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BUR26h probleminin tasariminda “a” parametresinin ana etkisi ¢dziim kalitesi performansi
tizerinde etkili oldugu diger parametrelerin ise tek baglarina fazla etkili olmadigi
goriillmektedir. Ikili ortak etkiler arasindan ise ana etkileri ¢oziim kalitesi performansi
tizerinde etkili olmayan “I™ ve “I” parametreleri bir araya geldiginde ¢6ziim kalitesi
performansi tizerinde etkili oldugu goriilmektedir. Bunun digindaki ikili ortak etkiler ¢6ziim
kalitesi performans: tizerinde etkili degillerdir. Uglii ortak etkiler arasindan ise ikili etkilerde
¢6zlim kalitesi performans lizerinde etkili olan yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayis1 “I”

“Imax”

ve iterasyon sayisi parametreleri takas sayis1 “T” veya “a” parametresi ile bir araya

geldiginde anlamli olmaktadir.

£ : Effect Type
B BCE | | | ® NotSignificant [.
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H
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ll i | } } 3
; *'”r“””v“““?”““?“w“?”*mv
i H H H H
A R i i e R e e e
: 3 3 3
H i i H H
e e e e e o
i { i !
H i i H % i
B T e e
i i i H §
: i ¢ $ : ;
; } ; ; i
i i R 2 L i
T o 1
oL 2 3
rdized Effect :

Sekil 7.27 BUR26h problemi igin nermal olasilik egrisi

Sekil 7.27°de gorildiigi gibi “a”, “I™™-17, “I™™-[-T” ve*“I™™-I- o etkili degerlerin, normal
olasilik egrisinin diginda kaldif1 goriilmektedir. Sekil 7.28°de ise pareto grafiginde, ¢izginin
disinda kalan birli, ikili ve {iglii etkilesimlerin tabloda verilen, “o”, “I™™-17, “I™*.1-T”

ve“I™™.I- o etkilesimleri oldugu goériilmektedir.
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Sekil 7.28 BUR26h problemi igin pareto grafigi

Cizelge 7.21 BUR26h indirgenmis tasarimi

Fark Icin Tahmin Edilen Etki

Terim
Sabit
Imax

Etki

0,01056
0,03694

Katsayi SE Katsay:i
0,03022 0,010913
0,00528 0,010913
0,01847 0,014641

ve Katsayilar

T P
2,77 0,013
0,48 0,635
1,26 0,224

T 0,02131 0,01066 0,010913 0,98 0,343
Tmax*T 0,02306 0,01153 0,014641 0,79 0,442
Imax*alfa 0,00812 0,00406 0,004039 1,01 0,329
SR \\\\ DI \ A AR X NS N
T*alfa 0,01312 0,00656 0,005419 1,21 0,242
T*T ~0,00019 -0,00009 0,014641 -0,01 0,995
alfa*T 0,00875 0,00438 0,004039 1,08 0,294
Imax*T*alfa 0,00938 0,00469 0,005419 0,87 0,399
? _ —
T*alfa*T 0,00000 0,00000 0,005419 0,00 1,000
Cozim Igin Varyans Analizi
Kaynak DF Seq SS Adj SS Adj MS F P
Ana Etkiler 4 0,00096412 0,00002375 0,00000594 1,42 0,269
Ikili Etkilegsimler 6 0,00003437 0,00003789 0,00000632 1,51 0,233
U(;lii Etkilesimler 4 0,00004538 0,00004538 0,00001134 2,72 0,065
Kalan Hata 17 0,00007100 0,00007100 0,00000418
Toplam 31 0,00111487
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BUR26h i¢in etkin parametreler belirlendikten sonra modelden etkin olmayan parametreler
cikarilarak tasarim yeniden yapilir ve yine aym parametreler etkin g¢ikiyorsa model
dogrulanmus olur.

Cizelge 7.21°de indirgenmis modelin tasarim gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yine
aym ana etki ve ikili etkilerin etkin oldugu gdzikkmektedir. Dolayisiyla bu model i¢in de

ileriki degerlendirme ve aragtirmalar igin adaydir sonucuna varilabilir.

Effect Type
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Sekil 7.29 BUR26h problemi i¢in etkin parametrelerle normal olasilik egrisi

Etkin olmayan parametreler ¢ikarildiktan sonra gizdirilen $ekil 7.29°daki normal olasilik
egrisi, tablodan elde edilen sonuglari dogrulamaktadir.

Yine Sekil 7.30’da cizdirilen histogram grafiginde, ¢izginin diginda kalan parametre ve
etkilesimlerinin de tabloyu dogruladig1 gériilmektedir.
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Factor Name

in etkin parametrelerle histogram grafigi
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Sekil 7.31 ana etki egrilerini gdstermektedir. Sekilden de anlagilabilecegi gibi en fazla ana
etkiye sahip olan parametre takas sayist T°dir. Ciinkii takas sayisinin iki diizeyini yani 10 ve
12 degerlerini birlestiren egri en dik egridir. Diger parametreler bu parametre kadar biiyiik ana
etkiye sahip degildir.

Sonug olarak, algoritmamin iterasyon sayis1 “I™™ 8, takas sayis1 “T” 10, “a” 0,1 ve yerel
arama prosediiriiniin iterasyon sayist “I” 100 olarak ele alinirsa ¢ozlim kalitesi artacaktr.
Karinca sayist “m” parametresinin ¢6ziim kalitesi iizerinde fazla bir etkisi yoktur ¢iinkii deney
tasarim1 sonucunda etkin parametre olarak gikmamustir, bu sebepten dolay: yine en kiiciik
diizey etkin olmayan parametreler igin parametre segiminde kullanilmigtur.

Bur26h problemi igin parametre diizeyleri Cizelge 7.22’de verilmistir.

Cizelge 7.22 Bur26h problemi i¢in parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi
Takas Sayis1 (T) 10
Karinca Sayis1 (m) 10
Yerel Arama Prosediiriiniin Iterasyon Saysi (I) 100
Algoritmanin fterasyon sayist (I"*) 8
izin Buharlasmadan Kalan Kismin: ifade Eden Parametre (a) 0,1

7.3.2.8 TAI30b Tasarimi

6c 9%

Tai30b probleminin tasarimunda Cizelge 7.23’de goriildigi gibi takas sayisi “T” ve “o
parametrelerinin ana etkisi ¢6zlim kalitesi performansi {izerinde etkili oldugu diger
parametrelerin ise tek baglarina fazla etkili olmadift goriilmektedir. Ikili ortak etkiler
arasindan ise ana etkileri ¢6ziim kalitesi performans: tizerinde etkili olan “T” ve “o”
parametreleri bir araya geldifinde de ¢bziim kalitesi performans: tizerinde etkili oldugu
goriilmektedir. Bunun digindaki ikili ortak etkiler arasmdan “I™”, “0” etkilesimi ¢6ziim
kalitesi performansi iizerinde etkili olmaktadir. Uclii ortak etkilerin hi¢ birisi anlamlt

bulunmamustir.
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Cizelge 7.23 TAI30b tasarimi

Fark Icin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T p
Sabit 0,075812 0,022145 3,42 0,014
m -0,018625 -0,009313 0,022145 -~0,42 0,689
Imax O,Q§3500 0§936750 0,02214 1,66 0,148

- - — o 4 = T ik A

.
I 0,033625 0,016813 0,022145 0,76 0,476
m*Imax -0,009656 -0,004828 0,019811 -0,24 0,816
m*T 0,100125 0,050063 0,029711 1,68 0,143
m*alfa -0,005938 -0,002969 0,008196 -0,36 0,730
m*T 0,007156 0,003578 0,019811 0,18 0,863
Imax*T -0,008250 -0,004125 0,029711 -~0,14 0,894

0,012797
= ,029
14
0,007031 0,008196
m*Imax*T -0,00121¢ -0,000609 0,001100 -0,55 0,600
m*Imax*alfa -0,003125 -0,001563 0,007331 -0,21 0,838
m*Imax*I 0,001563 0,000781 0,000733 1,07 0,328
m*T*alfa 0,036563 0,018281 0,010996 1,66 0,147
m*T*T 0,000469 0,000234 0,001100 0,21 0,838
m*alfa*l 0,003125 0,001562 0,007331 0,21 0,838
Imax*T*alfa -0,002812 -0,001406 0,0109%96 -0,13 0,902
Imax*T+*I 0,002531 0,001266 0,001100 1,15 0,294
Imax*alfa*Il 0,009375 0,004687 0,007331 0,64 0,546
T*alfa*I -0,000937 -0,000469 0,010996 -0,04 0,967
Coézim Igin Varyans Analizi
Kaynak DF Seq SS Adj SS Adj MS F j2]
Ana Etkiler 5 0,0034167 0,0002360 0,00004720 2,74 0,126
fkili Ftkilesimler 10 0,0003183 0,0003357 0,00003357 1,95 0,213
Ucli Etkilegimler 10 0,0001048 0,0001048 0,00001048 0,61 0,767
Kalan Hata 6 0,0001032 0,0001032 0,00001720
Toplam 31 0,0039430
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Tai30b igin etkin parametreler belirlendikten sonra modelden etkin olmayan parametreler
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cikanlarak tasarim yeniden yapilir ve yine aym parametreler etkin c¢ikiyorsa model

dogrulanmis olur.

Sekil 7.32°de gorildiigii gibi “T”, “0”, “T"™-0” ve “T-o” etkili degerlerin, normal olasilik

efrisinin diginda kaldi1 goriilmektedir. Sekil 7.33’de ise pareto grafiginde, ¢izginin diginda
kalan birli, ikili ve tii¢lii etkilegimlerin tabloda verilen, “T”, “a”, “I"™-a” ve “T-a”

etkilesimleri oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.24 TAI30b indirgenmis tasarmi

Fark I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayax T
Sabit 0,075812 0,023937 3,17
Imax 0 073500 ~0,036750 »0 023937‘ 1, 54

P

—0 008250 -0,004125 O, 032115 —0,13

imax*T*aifa —0 002812 -0,001406 O, 011886 -0,12

Cozum Igin Varyans Analizi

0,907

Kaynak DF Seq SS Adj SS Adj MS F 2
Ana Etkiler 3 0,00322534 0,00022305 0,00007435 3,70 0,026
ikili Etkilesimler 3 0,00023509 0,00023431 0,00007810 3,89 0,021
Uicli Etkilesimler 1 0,00000028 0,00000028 0,00000028 0,01 0,907
Kalan Hata 24 0,00048225 0,00048225 0,00002009

Toplam 24 0,00048225 0,00048225 0,00002009

Cizelge 7.24’de indirgenmis modelin tasarimi gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yine

aym ana etki ve ikili etkilerin etkin oldugu gozikmektedir. Dolayisiyla bu model i¢in de

ileriki degerlendirme ve aragtirmalar igin adaydir sonucuna varilabilir.
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Sekil 7.36 ana etki egrilerini gostermektedir. Sekilden de anlagilabilecegi gibi en fazla ana
etkiye sahip olan parametre “T”dir. Ciinkii parametrenin iki diizeyini birlestiren egriler en dik
egrilerdir. Diger parametreler bu parametreler kadar biiyiik ana etkiye sahip degildir.

Sonug olarak, takas sayis1 “T” 10, “a” 0,1 ve algoritmann iterasyon sayis1 “I™™ 8 olarak ele
alinirsa ¢6ziim kalitesi artacaktir. Karinca sayis1 “m” ve yerel arama prosediiriiniin iterasyon
sayisi “I”, parametrelerinin ¢ozlim kalitesi {izerinde fazla bir etkisi yoktur ¢iinkii deney
tasarimi sonucunda etkin parametre olarak ¢ikmamuglardir, bu nedenle yine en kiigiik diizey
etkin olmayan parametreler i¢in parametre se¢iminde kullamlmgtir.

Tai30b problemi i¢in parametre diizeyleri Cizelge 7.25°de verilmigtir.

Cizelge 7.25 Tai30b problemi i¢in parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi
Takas Sayis1 (T) 10
Karinca Sayis1 (m) 10
Yerel Arama Prosediiriiniin fterasyon Sayis1 (I) 100
Algoritmamn Iterasyon sayis1 (I™™) 8
[zin Buharlasmadan Kalan Kismini Ifade Eden Parametre () 0,1

7.3.2.9 TAI40b Tasarimi

Tai40b probleminin tasariminda “a” parametresinin ana etkisi ¢oztim kalitesi performansi
iizerinde etkili oldugu diger parametrelerin ise tek baslarina fazla etkili olmadig1
goriilmektedir. Ikili ortak etkilerin hi¢ birisi ¢6ziim kalitesi performans: iizerinde etkili
degillerdir. Uglii ortak etkiler arasindan ise ana etkisi ¢oziim kalitesi performansi iizerinde
cepmaxss

etkili olmayan iterasyon sayisi “I”, takas sayis1 “T” ve algoritmann iterasyon sayisi

parametreleri bir araya geldiginde anlamli olmaktadur.
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Cizelge 7.26 TAI40b tasarim

Kaynak

Fark I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim
Sabit

m*Imax
m*T
m*alfa
m*I
Imax*T
Imax*alfa
Imax*I
T*alfa
T*T
alfa*I
m*Imax*T
m*Imax*alfa
m*Imax*I1
m*T*alfa
m*T*T
m*alfa*I
**lf

Imax*a

Ana Etkiler

fkili Etkilesimler

Uclii Etkilesimler
Kalan Hata

Toplam

Katsayil SE Katsayi

Etki

0,03041

0,00931 0,00466
-0,000%4 -0,00047
0,02306 0,01153
0,02756 0,01378
0,00022 0,00011
0,05306 0,02653
0,00344 0,00172
0,02497 0,01248
0,01031 0,00516
0,00344 0,00172
-0,03466 -0,01733
0,00844 0,00422
-0,00769 ~0,00384
0,01094 0,00547
0,00028 0,00014
-0,00063 -0,00031
0,00031 0,00016
0,01969 0,00984
0,00103 0,00052
0,00937 0,00469
0,00469 00234
~0,01312 -0,00656

0,010498
0,010498
0,010498
0,014084
0,00

0,010498
0,009391
0,014084
0,003885
0,008391
0,014084
0,003885
0,0098391
0,005213
0,014084
0,003885
0,000521
0,003475
0,000348
0,005213
0,000521
0,003475
00521

0,003475

Cozim Igin Varyans Analizi

DF Seq SS
5 0,00075941
10 0,00006456
10 0,00005706
6 0,00002319
31 0,00090422

adj ss
0,00002647
0,00004948
0,00005706
0,00002319

Adj Ms

0,00000529
0, 00000495
0,00000571
0,00000386

T P

F P

1,37 0,352
1,28 0,397
1,48 0,328
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Sekil 7.37°de gortildigh gibi “o” ve “m-I-I"™" etkili degerlerin, normal olasilik eZrisinin
diginda kaldig1 goriilmektedir. Sekil 7.38’de ise pareto grafifinde, ¢izginin diginda kalan
birli, ikili ve tglii etkilesimlerin tabloda verilen, “a” ve “m-I-I"™ etkilesimleri oldugu

gorilmektedir.

Tai40b igin etkin parametreler belirlendikten sonra modelden etkin olmayan parametreler

cikarilarak tasarim yeniden yapilir ve yine aym parametreler etkin ¢ikiyorsa model

dogrulanmis olur.
Cizelge 7.27 TAI40b indirgenmis tasarimi
Fark I¢in Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar
Terim Etki Katsay1i SE Katsayi T P
Sabit 0,03041 0,011568 2,63 0,018
Imax -0,000%4 -0,00047 0,011568 -0,04 0,968

T

,013 0,
Imax*T 0,01031 0,00516 0,015520
Imax*alfa 0,00344 0,00172 0,004282
Imax*I -0,03466 -0,01733 0,010349
T*alfa 0,00844 0,00422 0,005744
T*I -0,00769 -0,00384 0,015520
alfa*I 0,01094 0,00547 0,004282
Imax*T*alfa 0,00469 0,00234 0,005744

Imax*alfa*l -0,01313 -0,00656 0,003830 -1,71 0;105
T*alfa*I -0,00281 -0,00141 0,005744 -0,24 0,810

Cézim fgin Varyans Analizi

Kaynak DF Seq SS Adj SS Adj MS F P
Ana Etkiler 4 0,00075938 0,00002571 0,00000643 1,37 0,286
tkili Etkilesimler 6 0,00003369 0,00002817 0,00000469 1,00 0,457
Uclét Etkilegimler 4 0,00003138 0,00003138 0,00000784 1,67 0,203
Kalan Hata 17 0,00007978 0,00007978 0,00000469

Toplam 31 0,00090422

Cizelge 7.27°de indirgenmis modelin tasarim gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yine
ayni ana etki ve ikili etkilerin etkin oldugu goziikmektedir. Dolayisiyla bu model igin de

ileriki degerlendirme ve aragtirmalar igin adaydir sonucuna varilabilir.
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Sekil 7.40°da ¢izdirilen histogram grafiginde, ¢izginin disginda kalan parametre ve
etkilegsimlerinin de tabloyu dogruladig: gériilmektedir.

Sekil 7.41 TAI40b probleminde ¢oziim kalitesi igin ana etkiler

Sekil 7.41 ana etki egrilerini gostermektedir. Sekilden de anlagilabilecegi gibi en fazla ana
etkiye sahip olan parametreler “a”, “T” ve “I”dir. Clinkii parametrelerin iki diizeyini
birlestiren egriler en dik egrilerdir. Diger parametreler bu parametreler kadar biiyiik ana etkiye
sahip degildir.

Sonug olarak, takas sayist “T” 10, “a” 0,1, yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayis1 “I” 100
ve algoritmanin iterasyon sayis1 “I™™” 12 olarak ele alinursa ¢oztim kalitesi artacaktir. Karmca
say1s1 “m” parametresinin ¢oziim kalitesi tizerinde fazla bir etkisi yoktur ¢linkii deney tasarimu
sonucunda etkin parametre olarak gikmamigtir, bu sebepten dolay1 yine en kiigtik diizey etkin

olmayan parametreler i¢in parametre se¢iminde kullamlmigtr.

Tai40b problemi igin parametre diizeyleri Cizelge 7.28’de verilmistir.
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Cizelge 7.28 Tai40b problemi i¢in parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi
Takas Sayisi (T) 10
Karinca Sayis1 (m) 10
Yerel Arama Prosediiriiniin Iterasyon Sayis1 (I) 100
Algoritmanin Iterasyon sayis1 (I"™) 12
fzin Buharlasmadan Kalan Kismim ifade Eden Parametre (o) 0,1
7.3.2.10 TAI80b Tasarmi
Cizelge 7.29 TAI80b tasarimu
Fark igin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar
Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 5,074 1,00097 5,07 0,002
m 1,537 0,768 1,00097 0,77 0,472

L
1,342

0,89545

1,34294 1,56
0,37048 0,78
0,89545 1,53

1,34294

0,89545
0,49705
1,34294

_
0,572

0,171

0,463
0,176

0,565

m*Imax*T 0,04970 -0,99 0,360
m*Imax*alfa 0,33136 0,92 0,361
m*Imax*I 0,03314 0,91 0,396
m*T*alfa 0,49705 1,60 0,1lel
m*alfa*I 0,33136 1,52 0,178
Imax*T*alfa 0,49705 0,76 0,475
Imax*alfa*I 0,33136 -0,23 10,828
Cézim Igin Varyans Analizi

Kaynak DF Seqg SS Adj SS Adj MS E P

Ana Etkiler 5 8,6943 1,0651 0,21302 6,06 0,024

Tkili Etkilesimler 10 1,0518 0,9605 0,09605 2,73 0,115

Ucli Etkilesimler 10 0,4980 0,4980 0,04980 1,42 0,347

Kalan Hata 6 0,2108 0,2108 0,03514

Toplam 31 10,4549
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Sekil 7.42°de goriildugi gibi “I™”, “o”, “I”, “I™™. o” ve “I- o etkili degerlerin, normal
olasilik egrisinin diginda kaldigi gériilmektedir. Sekil 7.43’de ise pareto grafiginde, ¢izginin
disinda kalan birli, ikili ve tglii etkilesimlerin tabloda verilen, “I™™”, “a”, “I”, “I™™- o ve “I-
o” etkilesimleri oldugu goriilmektedir.

Bu problem i¢in etkin parametreler belirlendikten sonra modelden etkin olmayan “m” ve “T”
parametreleri ¢ikarilarak tasarim yeniden yapilir ve yine aym parametreler etkin ¢ikiyorsa

model dogrulanmug olur.

Cizelge 7.30 TAI80b indirgenmis tasarimi

Fark Igin Tahmin Edilen Etki ve Katsayilar

Terim Etki Katsayi SE Katsayi T P
Sabit 4,8069 0,9974 4,82 0,000
Imax 4,4877 2,2439 0,9974 2,25 0,034
alfa 2,8275 1,4137 0,3692 3,83 0,001
I 5,3350 2,6675 0,9974 2,67 0,013
Imax*alfa 2,0212 1,0106 0,3692 2,74 0,011
Imax*1I -0,4805 -0,2403 0,9974 -0,24 0,812
alfa*Il 2,0713 1,0356 0,3692 2,81 0,010

Imax*alfa*l -0,1500 -0,0750 0,3692 -0,20 0,841

Cozum Igin Varyans Analizi

Kaynak DF Seq SS Adj SS Adj MS F P
Ana Etkiler 3 8,6909 1,17221 0,390736 8,96 0,000
Ikili Etkilesimler 3 06,7156 0,67257 0,224191 5,14 0,007
Ucli Etkilesimler 1 0,0018 0,00180 0,001800 0,04 0,841
Kalan Hata 24 1,0466 1,04660 0,043608

Toplam 31 10,4549

Cizelge 7.30’da indirgenmis modelin tasarimu gosterilmektedir. Cizelge incelendiginde yine
ayn1 ana etki ve ikili etkilerin etkin oldugu goziikmektedir. Yani model ileriki degerlendirme

ve aragtirmalar i¢in adaydir sonucuna varilabilir.

" Etkin olmayan parametreler c¢ikarildiktan sonra gizdirilen Sekil 7.44’deki normal olasilik
egrisi, tablodan elde edilen sonuglar1 dogrulamaktadir.
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Sekil 7.45°de ¢izdirilen histogram grafifinde, ¢izginin diginda kalan parametre ve
etkilesimlerinin de tabloyu dogruladig goriilmektedir.

Sekil 7.46 TAI80b probleminde ¢6zlim kalitesi i¢in ana etkiler

Sekil 7.46 ana etki egrilerini gbstermektedir. Sekilden de anlagilabilecegi gibi biitlin “T” ve
“IM#™ parametrelerin ana etkisi birbirine yakindir. Ciinkii iki parametrenin diizeylerini
birlestiren egrilerin diklikleri yaklagik olarak aymidir. Diger parametreler bu parametreler
kadar biiyiik ana etkiye sahip degildir.

Sonug olarak, iterayon sayis1 “I"®” 8, yerel arama prosediiriiniin iterasyon sayist “I” 100 ve
“o” 0,1 olarak ele alimirsa ¢oziim kalitesi artacaktir. Karinca sayist “m” ve takas sayisi
parametrelerinin ¢bziim kalitesi {izerinde fazla bir etkisi yoktur ¢iinkii deney tasarimi
sonucunda etkin parametre olarak ¢ikmamistir, bu nedenle en kiigtik diizey etkin olmayan

parametreler igin parametre seg¢iminde kullaniimastir.

Tai80b problemi igin parametre diizeyleri Cizelge 7.31°de verilmistir.
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Cizelge 7.31 Tai80b problemi i¢in parametre diizeyleri

Parametre Diizeyi
Takas Sayisi (T) 10
Karinca Sayis1 (m) 10
Yerel Arama Prosediiriintin Iterasyon Sayis1 (I) 100
Algoritmanin Iterasyon sayis1 (I™™) 8
Izin Buharlasmadan Kalan Kismim Ifade Eden Parametre (a) 0,1

7.4 Coziimlerin Degerlendirilmesi

Gelistirilmis olan TavlamaliKarinca algoritmas1 KAP kiitlipanesinden alman 5°i diizenli 5’
diizensiz smifindan olugan problemler seti iizerinde denenmis ve en uygun parametreler seti
yapilan deney tasarimu ile belirlenmistir. Bu denemelerde her bir parametre kombinasyonu
icin C++ programlama dilinde yazilan program ii¢ kere galistirilmig ve bunlar iginden elde
edilen en iyi ¢6ziimler arasi farklar Ek 1 ve Ek 2°de sunulmugtur. Tasarim esnasinda yapilan
deneylerden elde edilen en iyi sonuglar Cizelge 7.32’de ve Cizelge 7.33°de verilmistir. Her bir
Cizelgeden de anlagilacagy gibi gelistirilen TavlamaliKarinca algoritmasi 10 deney

probleminden sadece birisi disinda problemin bilinen en iyi ¢6ziimiinii bulmustur.

Cizelge 7.32 Diizenli sinifina dahil test problemleri

PROBLEM BOYUTU BILINEN EN iYi | BULUNAN EN iYi
¢cOzZUMU cOziM
Nug 20 20 2570 2570
Nug 30 30 6124 6124
Tai 30a 30 1818146 1818146
Tai 60a 60 7208572 7280658
Sko 64 64 48498 48498
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Cizelge 7.33 Diizensiz sinifina dahil test problemleri

PROBLEM BOYUTU BILINEN EN iYl | BULUNAN EN
¢cOZIMU Iyi cOZOM
Bur26a 26 5426670 5426670
Bur26h 26 7098658 7098658
Tai30b 30 637117113 637117113
Tai40b 40 637250948 637250948
Tai80b 80 818415043 818415043

7.5 Diger Meta-Sezgisellerle Karsilagtiriimasi

TavlamaliKarinca algoritmasinin performans: reaktif tabu arama (RTA) (Battiti ve Tecchiolli,
1994), TA (Taillard, 1991), genetik melez metot (GMM) (Fleurent ve Ferland, 1994), TB
(Connolly, 1990), MK A (Gambardella vd., 1997) meta-sezgiselleri ile karsilastirilmgtir.

AntTabu algoritmas1 paralel bir uygulama olmasi nedeniyle karsilagtinlmaya tabi
tutulmamusgtir.

Cizelge 7.34 Diger meta-sezgisellerle kargilagtirma

Problem li::‘;)e:gf: RTA| TA |GMM | TB | MKA | TavlamahiKarmca
Nug20 2570 0911 0 0 [0070| o 0,003
Nug30 6124 0,872 | 0,032 | 0,007 | 0,121 | 0,098 0,010
Tai30a | 1818146 | 0,286 | 0,340 | 0,439 | 0,907 | 1,311 0,024
Tai60a | 7208572 | 0,831 1,270 | 1,159 {1,395 | 3,070 1,080
Sko64 48498 | 0,861 | 0,064 | 0,092 | 0,095 | 0,129 0,002
Bur26a | 5426670 - 0 |00120141] 0 0,012
Bur26h | 7098658 - 0 0 |0126] 0 0,007 |
Tai30b | 637117113 | - |0,054| 0 |4407] o 0,017
Taid0b | 637250948 | - |0208 | 0,210 | 4,564| 0 0,007
Tai80b | 818415043 | - | 1,435 0,828 | 1,438 | 0,667 0,989
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Bu kargilagtirmada TavlamaliKarinca algoritmasimin Ek 1 ve Ek 2’de her bir problem igin
verilen 32 degerin ortalamasi dikkate alinmugtir.

Cizelge 7.34°de goriildiigt gibi TavlamaliKarinca algoritmasi ii¢ problem i¢in en iyi

performansi saglarken diger problemler igin de bagarili sonuglar elde etmigtir.

Cizelge 7.35 Diger meta-sezgisellerle karsilagtirma

Problem ];;lihg:glf: RTA| TA {GMM | TB | MKA | TavlamaliKarmca
Nug20 2570 0911 0 0 0,070 © 0
Nug30 6124 0,872 | 0,032 | 0,007 | 0,121 | 0,098 0,002
Tai30a 1818146 | 0,286 | 0,340 | 0,439 | 0,907 | 1,311 0,006
Tai60a 7208572 | 0,831 1,270 | 1,159 | 1,395 | 3,070 0,365
Sko64 48498 0,861 | 0,064 | 0,092 | 0,095 | 0,129 0,001
Bur26a 5426670 - 0 0,012 | 0141 0 0,005
Bur26h 7098658 - 0 0 0,126 | 0 0
Tai30b | 637117113 - 10,054 0 4407 | 0 0,005
Tai40b | 637250948 - 10,208 | 0,210 {4,564 0O 0
Tai80b | 818415043 - 1,435 | 0,828 | 1,438 | 0,667 0,274

Ek 1 ve Ek 2’de verilen deney sonuglarindan her bir problem igin en iyi 10 degerinin
ortalamasi alinarak yapilan Cizelge 7.35°deki karsilagtirmada test edilen 10 problemin 8’inde

en iyi ¢6ziim performansi saglayan algoritma oldugu gériinmektedir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Son yillarda artan rekabet ortaminda, pazar paylar: azalan firmalar stirekliliklerini saglamak
i¢cin olugabilecek problemlerini tespit edip ¢6ziimlemesi gerekmektedir. Teknolojideki
inanilmaz gelismeler ve bilimin hizl ilerlemesine ragmen hala bir ¢ok problem igin optimum
¢bzlim ireten yontemler gelistirilememistir. Aragtirmacilar bdyle problemler igin sezgisel
metotlar gelistirerek optimuma yakin sonuglar elde etmeye ¢alismaktadir. Bu ¢aligmada, bu
sezgisellerden Karinca Algoritmasi ve Karinca Algoritmasinin tesis yerlesimi problemlerine

uygulanmas {izerinde durulmustur.

Malzeme tagima maliyetlerinin minimizasyonunun amaglandift n tesise m yerlegimin
atanmasi olarak tanimlanan tesis yerlesimi problemi, ¢6ziim zamaninin problem boyutuna
bagli olarak iiste]l artiy gostermesi nedeniyle NP problemlerdendir. Bu nedenle mevcut

metotlarla bilyiik boyutlu tesis yerlesimi problemlerinde optimum ¢6ziim bulunamamaktadir.

Literatiirde tesis yerlesimi probleminin formiilizasyonu iizerine bir ¢ok aragtirmaci ¢aligmalar
yaprmugstir. Bunlar arasinda en yaygin olarak kullanilan, Koopmans ve Beckman (1957)
tarafindan gelistirilen, esit alanli n yerlesime n tesisin atanmasi olarak tanimlanan Kareli
Atama Problemidir (KAP).

Giiniimiizde bir ¢ok kombinatoryal optimizasyon problemi igin kullanilan KA ismini,
yapisinin gercek karincalarin yemlerini arama davranislarindan esinlenerek olusturulmasindan
almaktadir. Algoritmanin temeli gergek hayattaki karinca kolonisi bireyleri arasinda direkt bir
iletisimin olmamas, iletisim i¢in bireylerin topragin tizerine biraktiklar1 kimyasal bir madde

olan fenomen izlerini kullanmalaridir.

Karincalar gibi neredeyse kér hayvanlarin kolonisinin beslenme kaynaklarina ulagmada en

kisa yolu bulmay1 nasil yonettikleri algoritmay1 gelistiren aragtirmacilara yon vermigtir.

Bu ¢alismada, mevcut metotlarla biiyiik boyutlu problemlerde optimum ¢6zlimii bulunamayan
KAP icin yerel arama prosediirii TB tabanli “TavlamaliKarinca™ algoritmas: gelistirilmigtir.
Algoritmada yerel arama prosediiriiniin kullanilmas: algoritmanin melez yapili bir algoritma

oldugunu gstermektedir.

Algoritmada ilk olarak karinca sayis1 kadar rassal ilk ¢oziimler atanir. Bu ¢éziimler TB tabanli
yerel arama prosediiriinde geligtirilir. Bu ¢oziimler arasindan en iyisi referans alinarak ilk

fenomen matrisi olusturulur.
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Karinca sayist kadar ¢6ziim oncelikle fenomen izine baglh olarak gelistirilir. Elde edilen
karmca sayis1 kadar yeni ¢6zim yerel arama prosediiriinde de bir gelistirme stirecine tabi
tutulur.

Her bir iterasyonun gelistirme siirecinde gelisme saglaniyorsa yogunlasma mekanizmasi
aktiftir denir. Belli bir iterasyon sonunda geligsme saglanamamigsa gesitlendirme mekanizmasi
devreye girer. Bu mekanizma yeniden rassal olarak baglama olabilecegi gibi, baslangic
noktasi olarak ayr1 bir hafizada tutulan iyi ¢6ziimlerde kullanilabilir.

TavlamaliKarinca algoritmasinin, en iyi parametre setlerini belirlemek i¢in deney tasarmm
yapilmigtir. Bu tasarimda kullamilan 20, 26, 30, 40, 60, 64 ve 80 boyutlu, esit sayida diizenli
ve diizensiz yapili test problemleri KAP Kiitiipanesinden alinmugtir. Deney tasarmminda 2
faktoryel deney tasarimu ile en iyi performansi saglayan parametre diizeyleri belirlenmisgtir.
Deneyler TavlamaliKarinca algoritmasinin C++ programlama dilinde kodlanmasiyla

gelistirilen programda yapilmigtir.

Bu ¢aligma sonucunda elde edilen deney sonuglarma gore, gelistirilen TavlamaliKarinca
algoritmasinin performans: iki onemli faktére gére degerlendirilebilir. Bu faktorlerden

birincisi, problemin yapisi iken ikincisi ise problemin boyutudur.

Diizenli yapili problemlerde optimum ¢6ziim bulma zorlugunun diizensiz yapili problemlere
gore daha fazla oldugu sonucuna varilmigtir. Bu sonug¢ daha dnce diger sezgisellerle yapilan
caligmalarda da goriilmiistiir. ikinci dnemli faktor olarak test, probleminin boyutu arttikca

¢6ziim performansinda kismen diigmeler goriilmektedir.

Her bir test problemi i¢in deney tasarimi kisminda elde edilen 96 sonugtan en iyiler g6z oniine
alindifinda algoritmanin 9 problemin optimum sonucuna vardif: goriilmektedir. Bu sonugtan
da anlagilacag: iizere, gelistirilen algoritmanin farkli yapida ve boyutta problemler igin
optimum sonu¢ bulma performansi oldukg¢a ytiksektir.

Algoritmanin performansinin diger bir degerlendirmesi, bu alanda daha 6nceden yapilan
caligmalar referans alinarak ¢6ziimler arasi farklarin ortalamasi ile yapimigtir. Elde edilen
ortalamalar reaktif tabu arama (RTA) (Battiti ve Tecchiolli, 1994), TA (Taillard, 1991),
genetik melez metot (GMM) (Fleurent ve Ferland, 1994), TB (Connolly, 1990) ve MKA
(Gambardella vd., 1997) meta-sezgiselleri ile elde edilen sonuglara ile karsilagtirilmagtir.

Yapilan degerlendirmede, 6ncelikle elde edilen biitiin sonuglarin ortalamasi ele alinmig ve

algoritmanin 3 problem igin en iyi sonucu verdigi gortilmustlir. Yapilan deneylerden her bir
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problem i¢gin elde edilen en iyi 10 sonug ele alindifinda, algoritma 8 problem i¢in en iyi

sonucu vermistir.

lleride yapilmas: diigtiniilen calismalar; &ncelikle KAP igin TavlamaliKarmca paralel
algoritmasinin geligtirilmesidir. Geligtirilecek algoritmada frekans matrisine benzer bir hafiza
modiilii kullanmlacak ve fenomen iz matrisi limitlerinden faydalamilacaktir. Bunun diginda
“TavlamaliKarinca” algoritmasinin EIS’de tek sirali tesis yerlesimi problemi icin yeniden
tasarlanmasi planlanmaktadir. Bugiine kadar KA ile yapilan ¢aligmalarda yer alamayan ve
Onemli bir kombinatoryal optimizasyon problem c¢esidi olan Montaj Hatti Dengeleme
problemine KA uygulamas1 diistintilmektedir. Son olarak da stokastik optimizasyon
problemleri iginde KA uygulamalar: planlanmaktadir.
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EKLER
EK 1 : Diizenli Test Problemleri i¢in TavlamaliKarinca Algoritmast Sonuglari

EK 2 : Diizensiz Test Problemleri Igin TavlamaliKarinca Algoritmas: Sonuclar
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EK 1

DUZENLI TEST PROBLEMLERI iCIN TAVLAMALIKARINCA ALGORITMASI
SONUCLARI



132

NUG20 PROBLEMI iCiN COZUMLER ARASI FARKLAR

Sira m Imax T alfa | Coziimler Arasi Fark Goziim Degeri
1 13 12 12 01 100 0 2570
2 10 12 12 0,2 100 0 2570
3 10 8 12 01 100 0 2570
4 10 8 10 01 100 0,015 2609
5 10 12 12 01 200 0 2570
6 10 12 10 0,2 100 0 2570
7 13 8 10 0,1 200 0 2570
8 13 12 10 0.1 100 0 2570
9 10 8 12 0,1 200 0 2570
10 10 12 12 01 100 0 2570
11 13 8 10 0,2 100 0,017 2614
12 10 12 12 02 200 0 2570
13 10 8 12 02 200 0,015 2609
14 13 12 10 0,1 200 0 2570
15 13 12 12 02 200 0 2570
16 13 12 12 02 100 0,002 2575
17 13 12 12 01 200 0 2570
18 10 8 10 0,2 200 0 2570
19 10 12 10 041 100 0 2570

20 13 8 12 0,2 100 0,007 2588
21 13 12 10 02 200 0 2570
22 13 8 12 0,1 200 0 2570
23 10 8 12 0,2 100 0,035 2660
24 13 12 10 0,2 100 0,004 2580
25 10 12 10 02 200 0 2570
26 13 8 12 0,2 200 0 2570
27 10 8 10 02 100 0,015 2609
28 13 8 12 01 100 0 2570
29 10 8 10 0,1 200 0 2570
30 13 8 10 01 100 0 2570
31 13 8 10 02 200 0 2570
32 10 12 10 0,1 200 0 2570

m : Karimnca sayisi

Imax : Algoritmanin iterasyon sayist

T : Takas Sayis1

a : Fenomen glincelleme katsayi

I: Yerel Aramanin iterasyon sayisi

Céziimler Arasi Fark : (Bilinen en iyi ¢6ziim - Bulunan ¢6zlim) / Bilinen en iyi ¢oztim
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NUG30 PROBLEMI iCiN COZUMLER ARASI FARKLAR

Sira m Imax T alfa 1 Coziimler Arasi Fark Goziim Degeri
1 13 12 12 01 100 0,005 6155
2 10 12 12 0,2 100 0,007 6167
3 10 8 12 01 100 0,019 6240
4 10 8 10 01 100 0,013 6204
5 10 12 12 01 200 0,004 6148
6 10 12 10 02 100 0 6124
7 13 8 10 0,1 200 0,009 6179
8 13 12 10 01 100 0,008 6173
9 10 8 12 0,1 200 0,015 6216
10 10 12 12 01 100 0,003 6142
11 13 8 10 02 100 0,022 6259
12 10 12 12 02 200 0,003 6142
13 10 8 12 02 200 0,012 6197
14 13 12 10 01 200 0,001 6130
15 13 12 12 02 200 0,004 6148
16 13 12 12 0,2 100 0,006 6161
17 13 12 12 0,1 200 0,005 6155
18 10 8 10 02 200 0,017 6228
19 10 12 10 0,1 100 0 6124

20 13 8 12 0,2 100 0,009 6179
21 13 12 10 02 200 0,005 6155
22 13 8 12 0,1 200 0,011 6191
23 10 8 12 0,2 100 0,011 6191
24 13 12 10 02 100 0,009 6179
25 10 12 10 0,2 200 0,002 6136
26 13 8 12 02 200 0,02 6246
27 10 8 10 02 100 0,014 6210
28 13 8 12 01 100 0,027 6289
29 10 8 10 0,1 200 0,014 6210
30 13 8 10 0,1 100 0,024 6271
31 13 8 10 0,2 200 0,027 6289
32 10 12 10 0,1 200 0 6124

m : Karinca sayisi

Imax : Algoritmanin iterasyon sayisi

T : Takas sayisi

a : Fenomen giincelleme katsay1

I': Yerel aramanmn iterasyon sayisi

Coziimler Arasi Fark : (Bilinen en iyi ¢6ziim - Bulunan ¢6ziim) / Bilinen en iyi ¢dziim
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TAI30a PROBLEMI iCIN COZUMLER ARASI FARKLAR

Sira m
1 13
2 10
3 10
4 10
5 10
6 10
7 13
8 13
9 10
10 10
11 13
12 10
13 10
14 13
15 13
16 13
17 13
18 10
19 10
20 13
21 13
22 13
23 10
24 13
25 10
26 13
27 10
28 13
29 10
30 13
31 13
32 10

m ; Karinca sayisi

Imax T
12 12
12 12
8 12
8 10
12 12
12 10
8 10
12 10
8 12
12 12
8 10
12 12
8 12
12 10
12 12
12 12
12 12
8 10
12 10
8 12
2 10
8 12
8 12
12 10
12 10
8 12
8 10
8 12
8 10
8 10
8 10
12 10

alfa
0,1
0,2
0,1
0,1
0,1
0,2
0,1
0,1
0,1
0,1
0,2
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,1
0,1
0,1
0,2
0,1

Imax : Algoritmanin iterasyon sayist

T : Takas sayist

a : Fenomen glincelleme katsay1
I: Yerel aramanin iterasyon sayist

1
100
100
100
100
200
100
200
100
200
100
100
200
200
200
200
100
200
200
100
100
200
200
100
100
200
200
100
100
200
100
200
200

Coziimler Arasi Fark
0
0,018
0,042
0,035
0
0,021
0,028
0,028
0,035
0,013
0,032
0,012
0,038
0
0,019
0,021
0
0,041
0,011
0,037
0,022
0,027
0,043
0,021
0,014
0,038
0,036
0,045
0,032
0,04
0,035
0

Co6ziim Degeri
1818146
1850873
1894508
1881781
1818146
1856327
1869054
1869054
1881781
1841782
1876327
1839964
1887236
1818146
1852691
1856327
1818146
1892690
1838146
1885417
1858145
1867236
1896326
1856327
1843600
1887236
1883599
1899963
1876327
1890872
1881781
1818146

Coziimler Arasi Fark : (Bilinen en iyi ¢6ziim - Bulunan ¢6ziim) / Bilinen en iyi ¢6ziim
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TAI60a PROBLEMI iCiN COZUMLER ARASI FARKLAR

Sira m Imax T alfa | Goziimler Arasi Fark Coziim Degeri
1 13 12 12 0,1 100 0,013 7302283
2 10 12 12 0,2 100 0,82 13119601
3 10 8 12 01 100 1,788 20097499
4 10 8 10 01 100 1,785 20075873
5 10 12 12 0,1 200 0,01 7280658
6 10 12 i0 02 100 0,955 14092758
7 13 8 10 0,1 200 1,77 19967744
8 13 12 10 01 100 0,845 13299815
9 10 8 12 0,1 200 1,685 18634159
10 10 12 12 0,1 100 0,595 11497672
11 13 8 10 0,2 100 1,45 17661001
12 10 12 12 0,2 200 0,854 13364692
13 10 8 12 0,2 200 1,72 19607316
14 13 12 10 0,1 200 0,01 7280658
15 13 12 12 0,2 200 0,42 10236172
16 13 12 12 02 100 0,855 13371901
17 13 12 12 01 200 0,021 7359952
18 10 8 10 0,2 200 1,855 20580473
19 10 12 10 0,1 100 0,505 10848901

20 13 8 12 02 100 1,975 21445502
21 13 12 10 0,2 200 0,298 9356726
22 13 8 12 0,1 200 1,208 15916527
23 10 8 12 0,2 100 1,945 21229245
24 13 12 10 0,2 100 0,101 7936638
25 10 12 10 0,2 200 0,64 11822058
26 13 8 12 0,2 200 1,72 19607316
27 10 8 10 0,2 100 1,63 18958544
28 13 8 12 01 100 2,035 21878016
29 10 8 10 0,1 200 1,968 21395042
30 13 8 10 01 100 1,92 21049030
31 13 8 10 0,2 200 1,088 15051498
32 10 12 10 01 200 0,188 8563784

m : Karinca sayis1

Imax : Algoritmanin iterasyon sayisi

T : Takas sayis1

@ : Fenomen giincelleme katsay1

I : Yerel aramanin iterasyon sayisi

Coziimler Arast Fark : (Bilinen en iyi ¢6ziim - Bulunan ¢6z{im) / Bilinen en iyi ¢6ziim
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SKO064 PROBLEMI iCIN COZUMLER ARASI FARKLAR

Sira m
1 13
2 10
3 10
4 10
5 10
6 10
7 13
8 13
9 10
10 10
11 13
12 10
13 10
14 13
15 13
16 13
17 13
18 10
19 10
20 13
21 13
22 13
23 10
24 13
25 10
26 13
27 10
28 13
29 10
30 13
31 13
32 10

m : Karinca sayisi

Imax
12
12
8
8
12
12
8
12
8
12
8
12
8
12
12
12
12
8
12
8
12
8
8
12
12

-—
75 O 0 o ®

T

12
12
12
10
12
10
10
10
12
12
10
12
12
10
12
12
12
10
10
12
10
12
12
10
10
12
10
12
10
10
10
10

alfa
0,1
0,2
0,1
0,1
0,1
0,2
0,1
0,1
0,1
0,1
0,2
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,1
0,1
0,1
0,2
0,1

Imax : Algoritmanin iterasyon sayisi

T : Takas sayis!

« : Fenomen giincelleme katsay1
I: Yerel aramanin iterasyon say1si

1
100
100
100
100
200
100
200
100
200
100
100
200
200
200
200
100
200
200
100
100
200
200
100
100
200
200
100
100
200
100
200
200

GOzilimler Arasi Fark
0,001
0,001
0,004
0,005
0,001
0,001
0,003

0
0,003
0,002
0,005
0,001
0,003
0,002

0
0,001
0,002
0,003
0,002
0,004
0,001
0,005
0,006
0,001

0
0,003
0,005
0,003
0,004
0,003
0,003
0,001

Goziim Degeri
48546
48546
48692
48740
48546
48546
48643
48498
48643
48595
48740
48546
48643
48595
48498
48546
48595
48643
48595
48692
48546
48740
48789
48546
48498
48643
48740
48643
48692
48643
48643
48546

Coziimler Arasi Fark : (Bilinen en iyi ¢6ziim - Bulunan ¢6ztim) / Bilinen en iyi ¢6ziim
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EK 2

DUZENSIZ TEST PROBLEMLERI iCIN TAVLAMALIKARINCA ALGORITMASI
SONUCLARI



Sira

0 I N WU N

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

m : Karinca sayis1

138

BUR26a PROBLEMI iCIN COZUMLER ARASI FARKLAR

m
13
10
10
10
10
10
13
13
10
10
13
10
10
13
13
13
13
10
10
13
13
13
10
13
10
13
10
13
10
13
13
10

Imax T
12 12
12 12
8 12
8 10
12 12
12 10
8 10
12 10
8 12
12 12
8 10
12 12
8 12
12 10
12 12
12 12
12 12
8 10
12 10
8 12
12 10
8 12
8 12
12 10
12 10
8 12
8 10
8 12
8 10
8 10
8 10
12 10

alfa
0,1
0,2
0,1
0,1
0,1
0,2
0,1
0,1
0,1
0,1

0,2

0,2
0,2
0,1
0.2
0,2
0.1
0,2
0,1
0,2
0,2
0.1
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,1
0.1
0,1
0,2
0,1

Imax : Algoritmanin iterasyon say1si
T : Takas sayis1

a : Fenomen giincelleme katsayi
I: Yerel aramanin iterasyon sayisi

i
100
100
100
100
200
100
200
100
200
100
100
200
200
200
200
100
200
200
100
100
200
200
100
100
200
200
100
100
200
100
200
200

Coziimler Arasi Fark
0,015
0
0,024
0,014
0,007
0,005
0,017
0,015
0,016
0
0,031
0,01
0,002
0,011
0
0,002
0,009
0,018
0
0,029
0,02
0,017
0,012
0,019
0,001
0,002
0,015
0,027
0,015
0,024
0,027
0,001

Coziim Degeri
5508070
5426670
5556910
5502643
5464657
5453803
5518923
5508070
5513497
5426670
5594897
5480937
5437523
5486363
5426670
5437523
5475510
5524350
5426670
5584043
5535203
5518923
5491790
5529777
5432097
5437523
5508070
5573190
5508070
5556910
5573190
5432097

Coziimler Arasi Fark : (Bilinen en iyi ¢oziim - Bulunan ¢6ziim) / Bilinen en iyi ¢oziim



Sira

00 3O Wt bW

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

m : Karinca sayisi
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BUR26h PROBLEMI iCIN COZUMLER ARASI FARKLAR

m
13
10
10
10
10
10
13
13
10
10
13
10
10
13
13
13
13
10
10
13
13
13
10
13
10
13
10
13
10
13
13
10

Imax T
12 12
12 12
8 12
8 10
12 12
12 10
8 10
12 10
8 12
12 12
8 10
12 12
8 12
12 10
12 12
12 12
12 12
8 10
12 10
8 12
12 10
8 12
8 12
12 10
12 10
8 12
8 10
8 12
8 10
8 10
8 10
12 10

alfa
0,1
0,2
0,1
0,1
0,1
0,2
0,1
0,1
0,1
0,1
0,2
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,1
0,2
0,1
0,2
0,2
0,1
0,2
0,2
0,2
0,2
0,2
0,1
0,1
0,1
0,2
0,1

Imax : Algoritmanin iterasyon sayist
T : Takas sayis1

¢ : Fenomen glincelleme katsayi
I: Yerel aramantn iterasyon sayisi

1
100
100
100
100
200
100
200
100
200
100
100
200
200
200
200
100
200
200
100
100
200
200
100
100
200
200
100
100
200
100
200
200

Coziimler Arasi Fark
0
0,004
0,016
0,012
0
0,005
0,009
0,008
0,012
0
0,011
0
0,014
0
0,004
0,005
0
0,015
0
0,013
0
0,008
0,016
0,004
0
0,014
0,01
0,017
0,011
0,012
0,01
0

Coziim Degeri
7098658
7127053
7212237
7183842
7098658
7134151
7162546
7155447
7183842
7098658
7176743
7098658
7198039
7098658
7127053
7134151
7098658
7205138
7098658
7190941
7098658
7155447
7212237
7127053
7098658
7198039
7169645
7219335
7176743
7183842
7169645
7098658

Coziimler Aras1 Fark : (Bilinen en iyi ¢oziim - Bulunan ¢6ziim) / Bilinen en iyi ¢6ziim
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TAI30b PROBLEMI iCIN COZUMLER ARASI FARKLAR

Sira m Imax T alfa I Cozliimler Arasi Fark Goziim Degeri
1 13 12 12 041 100 0 637117113
2 10 12 12 0,2 100 0,013 645399635
3 10 8 12 01 100 0,028 654956392
4 10 8 10 01 100 0,028 654956392
5 10 12 12 01 200 0 637117113
6 10 12 10 02 100 0,015 646673870
7 13 8 10 0,1 200 0,028 654956392
8 13 12 10 0,1 100 0,013 645399635
9 10 8 12 0,1 200 0,025 653045041
10 10 12 12 01 100 0,009 642851167
il 13 8 10 0,2 100 0,023 651770807
12 10 12 12 0,2 200 0,014 646036753
13 10 8 12 0,2 200 0,027 654319275
14 13 12 10 0,1 200 0 637117113
15 13 12 12 02 200 0,007 641576933
16 13 12 12 02 100 0,014 646036753
17 13 12 12 01 200 0 637117113
18 10 8 10 02 200 0,029 655593509
19 10 12 10 041 100 0,008 642214050
20 13 8 12 02 100 0,031 656867744
21 13 12 10 0,2 200 0,005 640302699
22 13 8 12 0,1 200 0,019 649222338
23 10 8 12 02 100 0,031 656867744
24 13 12 10 02 100 0,002 638391347
25 10 12 10 0,2 200 0,01 643488284
26 13 8 12 02 200 0,027 654319275
27 10 8 10 02 100 0,026 653682158
28 13 8 12 01 100 0,032 657504861
29 10 8 10 0,1 200 0,031 656867744
30 13 8 10 0.1 100 0,03 656230626
31 13 8 10 0,2 200 0,017 647948104
32 10 12 10 0,1 200 0,003 639028464

m ¢ Karinca sayis1

Imax : Algoritmanin iterasyon sayisi

T : Takas sayisi

a : Fenomen giincelleme katsayi

I: Yerel aramanin iterasyon sayisi

Coziimler Arasi Fark : (Bilinen en iyi ¢6zlim - Bulunan ¢6ziim) / Bilinen en iyi ¢6ziim
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TAI40b PROBLEMI ICIN COZUMLER ARASI FARKLAR

Sira m Imax T alfa 1 Goziimler Arasi Fark Godziim Degeri
1 13 12 12 01 100 0 637250948
2 10 12 12 0,2 100 0,002 638525450
3 10 8 12 01 100 0,015 646809712
4 10 8 10 01 100 0,012 644897959
5 10 12 12 0,1 200 0 637250948
6 10 12 10 0,2 100 - 0,006 641074454
7 13 8 10 0,1 200 0,008 642348956
8 13 12 10 01 100 0,009 642986207
9 10 8 12 01 200 0,011 644260708
10 10 12 12 01 100 0,001 637888199
11 13 8 10 0,2 100 0,01 643623457
12 10 12 12 0,2 200 0 637250948
13 10 8 12 0,2 200 0,014 646172461
14 13 12 10 0,1 200 0,001 637888199
15 13 12 12 02 200 0,005 640437203
16 13 12 12 02 100 0,005 640437203
17 13 12 12 01 200 0,001 637888199
18 10 8 10 0,2 200 0,014 646172461
19 10 12 10 0,1 100 0 637250948

20 13 8 12 0,2 100 0,013 645535210
21 13 12 10 0,2 200 0,002 638525450
22 13 8 12 0,1 200 0,007 641711705
23 10 8 12 0,2 100 0,015 646809712
24 13 12 10 0,2 100 0,004 639799952
25 10 12 10 0,2 200 0,002 638525450
26 13 8 12 0,2 200 0,012 644897959
27 10 8 10 0,2 100 0,011 644260708
28 13 8 12 01 100 0,015 646809712
29 10 8 10 0,1 200 0,01 643623457
30 13 8 10 01 100 0,012 644897959
31 13 8 10 02 200 0,011 644260708
32 10 12 10 01 200 0,001 637888199

m : Karinca sayis1

Imax : Algoritmanin iterasyon sayisi

T : Takas say1si

« : Fenomen giincelleme katsay1

1: Yerel aramanin iterasyon sayisi

Coziimler Aras: Fark : (Bilinen en iyi ¢6ziim - Bulunan ¢6ziim) / Bilinen en iyi ¢dziim



142

TAI80b PROBLEMI iCIN COZUMLER ARASI FARKLAR

Sira m Imax T alfa | Goziimler Arasi Fark Goziim Degeri
1 13 12 12 0.1 100 0 818415043
2 10 12 12 0,2 100 0,727 1413402779
3 10 8 12 01 100 1,697 2207265371
4 10 8 10 0.1 100 1,414 1975653914
5 10 12 12 0,1 200 0 818415043
6 10 12 10 0,2 100 0,848 1512430999
7 13 8 10 0,1 200 1,131 1744042457
8 13 12 10 041 100 1,131 1744042457
9 10 8 12 0,1 200 1,414 1975653914
10 10 12 12 01 100 0,525 1248082941
11 13 8 10 0,2 100 1,293 1876625694
12 10 12 12 0,2 200 0,485 1215346339
13 10 8 12 0,2 200 1,535 2074682134
14 13 12 10 0,1 200 0 818415043
15 13 12 12 02 200 0,768 1446957796
16 13 12 12 0,2 100 0,848 1512430999
17 13 12 12 01 200 0 818415043
18 10 8 10 0,2 200 1,656 2173710354
19 10 12 10 01 100 0,444 1181791322

20 13 8 12 02 100 1,495 2041945532
21 13 12 10 0,2 200 0,889 1545986016
22 13 8 12 01 200 1,091 1711305855
23 10 8 12 0,2 100 1,737 2240001973
24 13 12 10 0,2 100 0,848 1512430999
25 10 12 10 0,2 200 0,566 1281637957
26 13 8 12 02 200 1,635 2074682134
27 10 8 10 0,2 100 1,454 2008390516
28 13 8 12 01 100 1,818 2306293591
29 10 8 10 01 200 1,293 1876625694
30 13 8 10 01 100 1,616 2140973752
31 13 8 10 02 200 1,414 1975653914
32 10 12 10 0,1 200 0 818415043

m : Karinca sayis1

Imax : Algoritmanin iterasyon sayisi

T : Takas say1s1

a : Fenomen giincelleme katsayi

I : Yerel aramanin iterasyon sayisi

Coziimler Arasi Fark : (Bilinen en iyi ¢6ziim - Bulunan ¢6ziim) / Bilinen en iyi ¢6ziim
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