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KARINCA KOLONILERI ALGORITMASI ILE IS AKIS
PROBLEMLERININ OPTIMiZASYONU

Elif CATAL

Anahtar Kelimeler: Uretim Planlama, Is Akis, Karinca Kolonileri Algoritmasi,
Karinca Koloni Sistemi, FRB3 Algoritmasi

Ozet: Uretim sistemlerinde is akis problemi, belli bir performans o&lgiitiinii
eniyileyecek is akig sirasini, baska bir deyisle tezgahlara gelen islerin yapilma
sirasini, belirlemek olarak bilinir. Son yillarda oldukga fazla arastirma yapilan
alanlardan biri olan karinca kolonileri algoritmalar, is akis problemlerini ¢6zmek igin
kullanilan en etkili yontemlerden biridir.

Karinca kolonileri algoritmalari, ilk olarak, Dorigo ve arkadaslari tarafindan, ileri
stiriilmigstiir [1]. Bu teknigin gelistirilmesinde gercek karinca kolonilerinin gida
arama tekniklerinden faydalanilmigtir [2].

Bu tezde, oncelikle is akist ile ilgili temel kavramlar agiklanmis daha sonra, konunun
daha 1iyi anlagilabilmesi amaciyla, karinca optimizasyonunun gezgin satici
problemine nasil  uygulanabilecegi  anlatilmistir. Daha  sonra karinca
optimizasyonunun ag¢ilimi olan karmnca koloni sistemi, Rad, S.F., Ruiz, R,
Boroojerdian, N. tarafindan gelistirilen FRB3 algoritmasi [3] ile iyilestirilerek yeni
bir algoritma Onerilmistir ve 6nerilen yeni algoritmaya KKS&FRB3 ad1 verilmistir.

Bu calismada, onerilen KKS&FRB3 algoritmasiyla olusturulan uygulama
yazilimlari, Taillard’ i 6rnek problem tablolarindaki 100 farkli problem iizerinde
calistirilmis ve gergeklestirilen test islemleri sonucunda, klasik karinca koloni sistemi
algoritmasinin ortalama hata oran1 %1,42 iken, onerilen KKS&FRB3 algoritmasinin
ortalama hata oran1 %0,99” dur.

Onerilen KKS&FRB3 algoritmasi, karsilastirma islemi igin kullanilan diger
metotlara gore, paralel karinca sisteminden sonra, ortalama hata orani en diisiik ikinci
algoritmadir. Algoritma kendi i¢inde degerlendirildiginde, 20 is ve 5 makine igeren
problemlerin ¢éziimiinde %0,10 hata orani ile en basarili, 100 is ve 20 makine iceren
problemlerin ¢éziimiinde %2,31 hata orani ile en basarisiz sonug elde edilmistir.

Bu tezde, klasik karinca kolonileri algoritmalarinin, FRB3 ile iyilestirilerek daha
basarili sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir.



ANT COLONY ALGORITHM FOR OPTIMIZING WORKFLOW
PROBLEMS

Elif CATAL

Keywords: Production Planning, Work Flow, Ant Colony Algorithm, Ant Colony
System, FRB3 Algorithm

Abstract: In production systems, it is known that job sequencing problem is the
determination of workflow sequence (jobs that come to workbenches for operating)
which improves a certain performance criterion. For realizing this situation, ant
colony optimization algorithm is one of the most effective methods.

Ant colony algorithms were first proposed by Dorigo and colleagues [1]. Real ant
colonies’ seed searching technics were used for developing this method [2].

In this thesis, as a first thing the fundamental concepts were explained and then it has
been explained that how ant optimization can be applied to the TSP problem. Then,
ant colony system algorithm, which is a variant of ant colony optimization algorithm,
was improved with FRB3 algorithm, which was developed by Rad, S.F., Ruiz, R.,
Boroojerdian, N.[3], and it was called KKS&FRB3.

Application softwares were created by KKS&FRB3 algorithm, working on flowshop
problems and results have been observed. Taillard benchmarks were used for the
selection of the flowshop problems. As a result of the test process performed on 100
different problems while the average error rate of ant colony system is 1.42% the
average of the KKS&FRB3 algorithm is 0.99%.

Proposed KKS&FRB3 algorithm, according to other methods which were used for
comparing, has the second lowest average error rate. When algorithm is evaluated on
its own, the most successful results were obtained with the 0.10% average error rate
while solving problems including 20 jobs and 5 machines and the least successful
results were obtained with the 2.3% average error rate while solving problems
including 100 jobs and 20 machines.

In this thesis more successful results were observed by improving the classical ant
colony systems algorithms with FRB3.



1. GIRIS

Giiniimiizde gelisen teknolojiye, artan ihtiyaglara ve degisen ekonomik kosullara
bagl olarak isletmelerin bu sartlara uyum saglamalar1 gerekmektedir. Bir igletmenin
ayakta kalabilmesi ve verimli ¢alisabilmesi iiretimden once yapilan planlama ile
miimkiindiir. Bu planlama ne kadar gercek kosullara uyar ise sistem o kadar gercekci
olur, az zamanda ve az kayipla tamamlanir. Bir isletme i¢in 6nemli olan unsurlar;
misteri taleplerini eksiksiz ve zamaninda tamamlama, istenen kalitede mal iiretme ve
en az maliyetle en verimli sekilde ¢alismadir. Bu unsurlar, isletmenin ancak iiretim
oncesi yapmis oldugu lretim ve isin hangi makinede ve hangi sirayla isleme
konulmas1 gerektigine karar verme bir bagka deyisle atdlye cizelgelemenin kalitesi
ile mevcuttur. Clinkii planlama, istenilen tretim hedeflerine en ekonomik ve en
verimli sekilde ulasabilmenin yoludur. Bunun i¢in en kii¢iik isletmeden en biiyiik
isletmeye kadar tiim ireticiler bu planlamaya gerekli onemi vermekte ve bu
cizelgelemelere maddi kaynak ayirmaktadirlar. Teknolojinin gelismesiyle de iiretim
hatlarinda kullanilan makinelerde tamamen elektroniklesmistir. Dolayisiyla insan
hatalar1 en aza indirgenirken sistemde insan faktoriiniin azalmasiyla atdlye
cizelgelemelerinin Onemi artmaktadir. Bir c¢izelgelemenin kalitesi gergek
uygulamada karsilagilan problemlerin sayisal olarak ¢6ziimii ve bunun

uygulanmasiyla miimkiindiir [4].

Cizelgeleme, iiretim planlama ile beraber bir imalat sisteminin etkinlik ve
verimliligini belirleyen onemli bir islevdir. Bu yiizden atdlye diizeyi ne kadar iyi
cizelgelenebilirse imalat sisteminin etkinlik ve verimlili§i o oranda artmis olur.
Uretim ¢izelgeleme kolay ¢oziilebilir problem tipi degildir ve bunu etkileyen bir¢ok
unsur vardir. Is oncelikleri, teslim tarihleri, iiretim adedi, oncelik kurallar1 gibi

kasitlar 6rnek olarak verilebilir.



Cizelgeleme literatiirii; parametrelerin belirgin (deterministik) oldugu durumdan
belirsiz (stokastik) oldugu duruma, tek makineden ¢ok makineye, gelis siirecinin

PO

duragandan (statik) dinamige degistigi ¢esitli problem yapilarini kapsar [5].

Glinilimiiz ¢izelgeleme yazilimlari cesitli algoritma yapilart kullanarak, sistemleri
gant semas1 adi verilen bir sema iizerinde gostermeye calismaktadir [6]. Ancak,
atolye ¢izelgeleme problemi i¢in yapilan programlar her ne kadar gercek uygulamaya
yaklasmak isteseler de bir takim sartlar1 yok saymaktadirlar. Bu da yapilan
cizelgelemenin tam anlamiyla uygulanamamasma sebep olur. Bu sorunu
halledebilmek i¢in ¢esitli algoritmalar ve yaklasimlar gelistirilse de tam bir ¢6zim

tiretilememektedir [4].

Cizelgeleme yazilimlari, islemleri gerceklestirecek en iyi kaynagi kullanicinin
miidahalesine gerek kalmadan gerceklestirebilir. Cizelgeleme yazilimlari; ¢alisma
diizeni, kapasite, dnceliklendirme, is yiikii gibi bircok 6zellige gore isi yapabilecek
en iyi kaynaklarin se¢imini saglar. Hemen her iiretim sisteminin kendine 6zgii
kisitlart mevceut oldugu i¢in, ¢izelgelemede kullanilacak yazilimin, sisteme gore veya

kisisel siralama kurallarina gére en iyi ¢oziim yontemini kullanmasi gerekmektedir.

Cizelgeleme problemleri optimizasyon problemleridir ve literatiirde optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan bir¢ok teknik mevcuttur [4, 7].

Bu tekniklerden olan dogrusal programlamada, klasik yOntemlerle sonuca
ulagilabilirken, problem boyutunun biiylimesi bu yontemler ile ¢6ziimii imkansiz hale

getirmektedir [8].

Bu yiizden, bir takim sezgisel algoritmalarla problemlere ¢6ziim aranmaya
baslanmistir. Bunlar; karinca kolonileri algoritmasi [1,6], genetik algoritmalar [9],

tabu arama [10], tavlama benzetimi [11] gibi bir takim sezgisel yontemlerdir.

Karinca algoritmalar: ilk olarak Dorigo ve meslektaslar: tarafindan, gezgin satici
problemi (GSP) ve kuadratik atama (QAP) gibi zor optimizasyon problemlerinin

¢oziimi i¢in gelistirilmistir. Optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii amaciyla karinca
2



algoritmalar: tizerine bir¢cok c¢alisma halen devam etmektedir. Karincalar, gérme
duyularint kullanmadan, yiyecek kaynaklarindan yuvalarina en kisa yolu bulma
yetenegine sahiptirler. Ayni1 zamanda, ¢evredeki degisime adapte olma yetenekleri
vardir. Dis etkenler sonucu takip ettikleri mevcut yol artik en kisa yol degilse, yeni

en kisa yolu bulabilmektedirler [12].

Problem ¢6ziimiiniin baslangicinda rastsal hareket eden karincalarin, izleri kontrol
ederek yiiksek olasililikla izlerin yogun oldugu yonii takip etmesi otokatalitik bir
davranis seklidir ve karincalarin Kkarsilikli etkilesiminde sinerjik bir etki
yaratmaktadir. Algoritma, karinca kolonilerinden esinlenerek gelistirildigi igin
sisteme, karinca sistemi (KS), algoritma ise karinca kolonileri algoritmas: (KKA)
olarak adlandirilmaktadir. KKA giiniimiizde, optimizasyon problemlerinin

¢coziimiinde kullanilan gii¢lii bir algoritma haline gelmistir.

Bu tez caligmasinda KKS&FRB3 algoritmas1 kullanilarak, Taillard’ in 100 adet

ornek is akis problemleri ¢oziilmiis, sonuglar incelenmistir.

Tezin ikinci boliimiinde is akis problemleri tanitilmis, is akis problemlerine ait atolye

cizelgeleme problemleri i¢in ¢oziim yontemleri incelenmistir.

Ucgiincii béliimde, dogal karincalar, bunlardan esinlenerek gelistirilen karinca sistemi,

KKA anlatilmis ve karinca optimizasyon yontemlerinden bahsedilmistir.

Dordiincti boliimde karinca kolonileri algoritmasiin ¢alisma prensibinin daha iyi
anlagilmas1 amaci ile karinca kolonisi algoritmasinin gezgin satict problemine

uygulanmasi anlatilmistir.

Besinci boliimde is akis problemlerinin, FRB3 algoritmasi ile iyilestirilmis karinca

koloni sistemi algoritmastyla ¢oziimii anlatilmistir.



Sonu¢ bdliimiinde, Onerilen KKS&FRB3 algoritmasinin, is akis problemlerine
uygulanmasi sonucunda elde edilen sayisal veriler incelenmis, farkli algoritmalarla
elde edilen sonuglarin karsilagtirmalar1 yapilmis ve algoritmanin daha da iyi sonuglar

iretebilmesi i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. IS AKIS PROBLEMLERI

2.1. Problemin Tanim

Atolye cizelgeleme problemlerinin, kendine 6zgii belirlenmesi gereken ve atdlye
ortamini tanimlayan unsurlarin ¢6ziilmesi gerekmektedir. Dolayisiyla bu unsurlarin
belirlenmesinden sonra atolye tipi veya ortaminin 6zelligine goére ¢esitli ¢oziim
yontemleri uygulanmalidir. Atolye cizelgelemeye ait problemin iyi anlasilmasi ve

ayrintilarinin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir.

Isletmelerde siparislerin zamaninda teslim edilmesi ancak iyi hazirlanmis bir
cizelgeleme ile miimkiindiir. Bunu saglayabilmek i¢in bir¢ok arastirma yapilmis ve
bu sorunu ger¢ek ¢Oziime en yakin sonuglar bulan bilgisayar programlari

gelistirilmistir.

Bilgisayar ortaminda yapilacak olan bir ¢izelgelemeden Once atdlye ortaminin
belirlenmesi ve ozelliklerinin bilinmesi gerekmektedir. Ciinkii iiretim c¢izelgeleme
gibi atdlye ¢izelgeleme problemleri de ¢ok sayida ve birbirlerinden farkli olmaktadir.
Bu farkliliktan dolay: her atdlye i¢in gelistirilen ¢izelgelemeler birbirlerinden farkli
olacaktir. Bu cesitlilikten dolay1 her tiirlii atélye ortaminin cizelgeleme islemini
yapacak olan sistemlerin tasarlanmast hem zorlagsmakta hem de yapiminin

imkansizlagmasina neden olmaktadir.

Yapilacak olan ¢izelgelemede asagidaki siralamalar takip edilmelidir [4].

1. Problemin anlasilmasi,

2. Problemin tanimlanmasi,



3. Problemin daha onceden c¢oziilmiis teorik ve uygulamali problemlerle olan

benzerliklerinin ve farkliliklarinin belirlenmesi,

4. Problemin zorluk derecesinin belirlenmesi,

5. Zorluk derecesine gore probleme en uygun algoritma ya da ¢dziim yapisinin

belirlenmesi,

6. Problemin ¢oziilmesi,

7. Coziimiin degerlendirilmesi.

Bu adimlarin takibinden sonra elde edilen ¢6ziimiin istenilen diizeyde olup
olmadiginin karar1 verilmelidir. Coziim eger yeterli degilse; 5., 6., ve 7. adimlar i¢in
en uygun ¢6ziim bulunana kadar islemler tekrarlanmalidir.

Problemin ¢o6ziim yontemi belirlendikten sonra, problem bilgisayar ortamina
aktarilir. Problem i¢in veri girdi ve ¢iktilarimin kararindan sonra problemin ¢6ziim
yonteminin ya da algoritmasinin olusturulmasi gerekir [13].

2.2. Islerin Gelis Tiirlerine Gore Simflandirma

2.2.1. Statik ortam

Belli sayida is ayni zamanda atdlyede hazir bulunuyor gibi kabul edilir ve
cizelgeleme buna gore yapilir. Bu andan sonra bagka islerin gelmesine izin verilmez.

Bu tiir problemler belirli (deterministik) olarak da diisiiniildiiklerinden islem siireleri

ve parametreler sabit olarak kabul edilir [4].



2.2.2. Dinamik ortam

Atdlyede islerin farkli gelis zamanlar1 ve farkli miktarlar1 olmaktadir. Islerin
tamamiin Ozellikleri tam olarak bilinmediginden ge¢misteki deneyimlerden
yararlanilarak is Ozellikleri belirlenir. Dinamik problemler, belirsiz (stokastik)
yapidaki problemlerdir. Islerin, atdlyeye gelisleri rastlantisallik 6zelligi tasidigindan
atolye kuyruk oOzellikleri gostermeye baslar. Makine herhangi bir zamanda bos

kalinca ne yapilmasi gerektigi karar1 6nem kazanir [14].

2.3. Problemin Ger¢ek Uygulama Sartlariyla Karsilastirilmasi

Teorik olarak 6nerilen ¢6ziim modelleri, ger¢ek uygulama sartlari ile kiyaslandiginda

farkliliklar gosterir. Bu farkliliklar asagida belirtilmistir [4]:

Teorik modellerde sistemde N adet is vardir ve bu isler c¢izelgelendikten sonra
problemin ¢oziildiigli varsayilir. Gergekte ise, sisteme siirekli bir is girisi olmaktadir.
Bu gerekgeyle cizelgeleme yapilmadan once yakin gelecek hakkinda bilgi sahibi
olunmasi gerekir. Fakat beklenmedik durumlarin ortaya ¢ikmasiyla, 6rnegin; islerin
artmasi, makinelerin bozulmasi, isler arasindaki 6ncelik degerlerinin degismesi v.b.,
yapilmis olan ¢izelgeleme tam istenen sonuca ulagamamaktadir. Bunu Onlemek

amactyla sistemin dinamik yapida olmasi saglanabilir.

1. Sistem icin gegerli bir ¢izelgeleme bulunabilir ancak beklenmedik olaylar

karsisinda cizelgede degisiklikler olabilir.

2. Uygulamadaki makine sistemleri ¢ok daha karmasiktir. Kisitlayic1 etkenler ¢ok

daha fazla olmaktadir.

3. Matematiksel modellerde islerin agirliginin esit oldugu kabul edilir. Fakat

uygulamalarda bu agirlik degerleri degisebilmektedir.



4. Matematiksel modellemelerde bir is bir makinede yapiliyor ya da yapilmiyor gibi
kesinlik mevcuttur. Uygulamada ise bazi isler yapim maliyetine goére o makinede

yapilmasi tercih edilir ya da edilmez.

5. Modellemelerde, makinelerin her zaman hazir oldugu kabul edilir. Ancak
uygulamalarda bu durum s6z konusu degildir. Atdlyenin isleyis durumuna gore bu
degismektedir. Atdlyede vardiya sistemi olabilir ve makineler giiniin belirli
saatlerinde calisiyor olabilir. Makineler bozulabilir veya bakima alinabilir. Bunun

gibi durumlarda o makinenin kullanimi miimkiin olmamaktadir.

6. lIslem siiresinin rastlantisal bir degisken oldugu belirsiz (stokastik) modellerde
islem siiresi ¢ogu zaman sabit degildir. Uygulamada, isin Ogrenilme etkisi ve
makinenin zaman i¢indeki yipranma durumu is siiresinin rastlantisal olmasina neden
olur. Ornek olarak; bir makinedeki yeni bir is¢inin zamanla o ise alismasi ve pratik
kazanmasi isin yapim siiresini azaltirken, makinenin zamanla yipranmasi igin yapim

sliresini uzatmaktadir. Modellemelerde bu tiir sorun yokmus gibi diisiiniiliir.

Teorik modeller, uygulamada karsilagilan bu tiir sorunlara ragmen, matematiksel

modellemelerde dogru sonucun bulunmasinda ipuglar1 saglamaktadirlar.

2.4. Cizelgelemede Kullanilan Oncelik Kurallar ve Kabuller

Cizelgeleme problemlerinde literatiirde on farkli oncelik kurallar1 bulunmaktadir

[15].

1. Erken teslim tarihli,

2. Ik giren ilk cikar,

3. Kisa islem zamanli,

4. Kalan islem zamanl,



5. Toplam islem zamanli,

6. Dinamik degiskenli,

7. Rastlantisal oncelik kuralli,

8. Uzun islem zamanli,

9. Az operasyonu kalan 6ncelik kurali,

10. Cok operasyonu kalan oncelik kurali

Akis ve atdlye tipi cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde genel olarak asagidaki

kabuller yapilmaktadir [16];

1. Tezgah hazirlik siireleri bilinmektedir ve islem siirelerinin igerisinde yer

almaktadir.

2. Biitiin n adet is sifirinc1 zamanda islenmeye hazir durumda beklemektedir.

3. Her is m operasyona ve her operasyonda farkli makinelere ihtiya¢ duymaktadir.
4. Makinelerin O6nceden rezervasyon yapilmasma izin verilmez. Her isin ilk
operasyonu Once baglar, ikinci operasyonun baglayabilmesi i¢in birincinin

tamamlanmasi gerekir.

5. Cizelgeleme periyodu boyunca makineler sabittir ve mevcut yerinde kapasiteleri

aynidir.



2.5. Uretim Cizelgeleme ve Simflandiriimasi

Uretim ¢izelgelemede dikkat edilmesi gereken unsurlar Sekil 2.1’ de sema iizerinde

belirtilmektedir [14].

ihtiyag Uretimi | | Islem Karmagikhgi | [ Cizelgeleme | |Ihtiyag Tanimlama| [ Cizelgeleme Ortam |

Acik Atelye Tek Kademe Cizelge Deterministik Statik

Tek makine Maliyeti
Kapali Atelye Stokastik Dinamik

Tek Kademe Cizelge

Paralel makine
Performansi
Cok Kademe
Atelye Tipi

Sekil 2.1: Cizelgelemede problem boyutu [4]

2.5.1. Ihtiyac iiretimi

Ihtiyag iiretiminde gereksinimler agik ve kapali atdlyede iiretilir. Agik atdlyede
gereksinimler dogrudan dogruya miisteri siparigiyle {tretilir. Kapali atdlyede ise

gereksinimler stoktan karsilanir [4].

2.5.2. Islem karmasikhg

Tek kademe, tek makine problemi; en basit problem bi¢imidir. Biitiin isler sadece bir
makinede yapilir. Bu islem basit olmasmna karsin diger karmagsik problemlerin
temelini olusturmaktadir.

Tek kademe, paralel makineler problemi; her bir is paralel makinelerden birisinde

islem gormektedir. Ayni isi yapan makinelerin sayis1 fazladir. Civata iiretimin

yapildig1 atdlye tipi buna 6rnek gosterilebilir.
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Cok kademeli problemler; her bir isin islem sirasinda ¢ok kesin bir siranin oldugu
problem tipidir. Her bir is, makineler grubunda dncelik iliskisine gore islem gortirler.

Bu tip problemler akis tipi ve atdlye tipi olmak iizere gruplandirilabilir.

Is ¢izelgeleme problemi; isin hangi makinede ve hangi sirayla isleme konulmasi
gerektigine karar verme siirecidir. Bu yaklasimlar iki baslik altinda incelenebilir.

Atolye tipi cizelgeleme ve akis tipi ¢izelgelemedir.

Akis tipi ¢gizelgelemede biitiin isler ayn1 sirayla ayn1t makine grubunda islenir. Atdlye
tipi cizelgeleme, siniflandirmada en genel ve en karmasik olan cizelgeleme
problemidir. Belli bir ige ait islem kademeleri sayis1 hakkinda higbir kisit yoktur ve
alternatif olarak kabul edilebilecek rotalar mevcuttur. Atdlye tipi cizelgelemede her

is farklt makinelerde islenmek iizere kendine 6zgii islem ve islem siralarina sahiptir.

Atolye tipi iiretim ¢izelgeleme probleminde m tane makinede (M) islenmek iizere n
tane is (I) mevcuttur. Her bir isin her bir makinede sadece ve sadece bir kez islem
gordiigii varsayilir. Makinede isin islenmesine operasyon (O) denir. Isler
makinelerde belirli bir sirayla islenir. Genel atdlye tipi tretim i¢in teknolojik
kisitlarin olusumuna dair bir sinirlama yoktur. Her is kendi islem sirasina sahiptir ve
diger islerin islem siralarindan bagimsizdir. Bununla birlikte biitiin isler ayn1 siraya
sahip oldugunda olusacak ¢izelgelemeye de akis tipi ¢izelgeleme olarak adlandirilir.

Atolye tipi cizelgelemede ana unsur makineler ve bunlar iizerindeki islerdir [4].

Her bir operasyon belli bir zaman uzunluguna sahiptir. Bu zamanin i¢inde; makineyi
ayarlama ve hazirlama zamani (Setup time), isi makineye tasimak icin gegen siirede

dahil edilmektedir.

Atolye tipi ¢izelgeleme problemini genellestirmek igin bazi tanimlarin yapilmasina

gerek vardir [4]. Bunlar;

1. Her bir is biitiindiir; is farkli operasyonlardan olugmasina ragmen ayni isin iki

operasyonu hig¢bir sekilde ayn1 anda islenmez.
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2. Is bolme yoktur; her bir operasyon basladig1 zaman diger operasyon o makinede

baslatilmadan 6nce tamamlanmalidir.

3. Her is bir makinede bir tane olmak {izere m tane farkli operasyona sahiptir, isin

ayni makinede iki defa iglem gorme olasilig1 hesaba katilmaz.

4. Isiptali s6z konusu degildir.

5. Islem zamanlar ¢izelgeden bagimsizdir; ise ait makineyi ayarlamak igin gereken
zaman en son islem goren isten bagimsizdir. Makineler arasinda isleri tagimak icin
gereken zaman ihmal edilmektedir.

6. Ara stoga izin verilir.

7. Makinenin her bir tipinden sadece bir tane vardir. Ayni isi yapan makineden
sadece bir tane vardir. Boylelikle beklemekten kaginmak igin belli makinelerin

¢ogaltilmasi durumu ortadan kaldirilir.

8. Makineler bos kalabilir. Fakat bu durumda makinelerin verimlilik kisit1 ihmal

edilir.

9. Higbir makine ayn1 anda birden fazla operasyonu igleyemez.

10. Makineler asla bozulmaz ve ¢izelgeleme periyodu boyunca kullanima hazirdir.

11. Teknolojik kisitlar 6nceden bilinir ve sabittir.

12. Rastlantisallik s6z konusu degildir.

a) Islerin sayis1 bilinir ve sabittir.

b) Makinelerin sayisi bilinir ve sabittir.
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) Islem zamanlar1 bilinir ve sabittir.

d) Hazirlik zamanlar bilinir ve sabittir.

e) Belli bir problemi tanimlamak igin gereken her tiirlii nicel degerler bilinir ve

sabittir.

2.5.3. Cizelgeleme Kkriterleri

Iki tane ana kritere sahiptir. Bunlar ¢izelgeye ait maliyet ve etkinlik maliyetidir. Belli
bir cizelgeye ait maliyet; liretim hazirliklariyla ilgili sabit maliyetleri, degisken ve
fazla mesai maliyetlerini, stok maliyetlerini, siparisleri karsilayamamanin sonucunda

olusacak olan maliyetlerdir [4].

2.5.4. Ihtiyac tammlama

Ihtiya¢c tanimlama, problemin niimerik degerlerin 6nceden bilinip bilinmemesiyle
ilgilidir. Eger tiim parametreler miktar olarak dnceden biliniyorsa ve sabitse belirgin
olarak tanimlanir. Aksi halde bilinmiyorsa belirsiz olarak tanimlanir. Ornek olarak
her isin her bir kademedeki ve her bir makinedeki islem siireleri dnceden biliniyorsa
bu tipteki atdlye belirgin (deterministik) olarak tanimlanir. Aksi takdirde; islem
stireleri tam olarak bilinmiyorsa ve belli bir olasilik dagilimiyla rastgele degisken

olursa bu tipteki atolye belirsiz (stokastik) olarak tanimlanir [4].

2.5.5. Cizelgeleme ortanmm

Cizelgeleme ortami, iretilecek gereksinimler i¢in gerekli olan girdiler {izerine
varsayimlarla ilgilenir. Cizelgeleme zamani boyunca iiretilecek gereksinimlerin
miktart ve buna bagl olarak atlye ortamina giren islerin miktar1 belirlenir ve
sonradan atdlye ortamina ek bir is girisi yapilmaz. Bu durumda atdlye ortami statik
olarak tanimlanir. Diger yandan c¢izelgeleme zamani boyunca iiretilecek olan

gereksinimlerin miktar1 ve buna bagli giren is miktarina sonradan ilave yapilabilecek
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sekilde problem tanimlanabilir. Atdlye ortamina herhangi bir anda ya da 6zel bir
durumda yeni is girdileri olabilir. Bu durumda atdlye ortami dinamik olarak

tanimlanir.

Gergek uygulamalarda ve cizelgelemelerde problemlerin ¢ogu belirsiz (stokastik) ve
dinamiktir. Uretilen ¢6ziim modellerinin ¢ogu ise belirli ve statik olarak kabul edilir.
Boyle kabullerin sebebi ise; statik ve belirli problemleri anlamadan dinamik ve
belirsiz (stokastik) problemleri anlamak zordur. Ayn1 zamanda giiniimiizdeki
teknolojik gelismelerin sonucunda iglem siirecine katilan elektronik devreler, robotlar

ve mikro denetleyiciler sayesinde islem stirelerinde belirlilik saglanmistir [4].

2.5.6. Performans olgiitleri

Cizelgelemede amaclar1 ifade etmek her zaman kolay degildir. Amaglar ¢ok
karmagiktir ve genellikle birbirleriyle bagdasmazlar. Ancak cizelgelemede ne derece
basarili olunduguna karar vermek icin bir takim kriterleri tanimlamak gerekir. Aksi

takdirde matematiksel olarak ¢izelge olusturmak imkansizlasir.

Ornek olarak; kararlastirilmis teslim tarihlerine uymak zorunda kalinabilir. Aksi
takdirde giivenirlilik kaybina ugranabilir ve finansal ceza maliyeti s6z konusu
olabilir. Bazen teslim tarihi dnemli olmayabilir ve ¢izelgeleme zamanini uzunlugu
enazlanmak istenebilir. Tiim isler tamamlandiktan sonra bazi makineler bagka isler
icin kullanilabilir. Boylece makinelerin aylak (bos) kalma zamanlar1 enazlanmak
istenebilir. Aylak makine aylak sermaye demektedir. Bunlara ek olarak stok maliyeti

enazlanmak istenebilir [14].

2.6. Problemin Zorluk Derecesinin Belirlenmesi

Problemin zorluk derecesinin bilinmesi problemin ¢oziimii i¢in en iyi yontemin
uygulanmasini saglar. Polinomial (P) olan denklemler ¢oziimlenmesi, incelenmesi
kolay olan denklemlerdir ve kisa siirede sorunu ¢ézen yontemleri mevcuttur. Eger bir

denklem ya da sistem polinomial degilse (NP; Nonpolynomially Bounded)
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¢oziimlenmesi zor sistemlerdir. Ancak NP (polinomial olmayan, kesin ¢Oziimii
olmayan) problemler i¢in ise kisa siirede gergek ¢oziimii bulan yontemler mevcut
degildir. Bu nedenle, NP problemler i¢in ger¢gek ¢dziime en yakin sonucu bulmak

amaciyla yaklasik ¢6zlim algoritmalar1 gelistirilmistir [4].

Yaklasik ¢ozlim algoritmalari, problemin gergek olmayan ancak gecerli bir ¢ozimii
(gercek sonuca yakin olan) kisa siirede bulabilirler. Pratikte karsilasilan problemlerin
cogu i¢in kesin ¢oziimden ziyade kisa siirede yaklasik bir ¢oziimiin bulunmasi
istenmektedir. Bu nedenle, pratikte karsilasilan NP problemlerin ¢dziimiinde
probleme 0Ozgii olarak sezgisel yontemler yardimiyla gelistirilen algoritmalar
kullanilir. Polinomial algoritmalar pratikteki problemlerin ¢6zlimiinde iyi performans
gosterirler. NP problemlerinde kullanilan polinomial algoritmalar ise sorunu
cozememektedir. Bu tip problemlerin kesin sonuglarina makul siirelerde
ulagilmadigindan; yerel arama ve rastlantisal arama ile yaklasik ¢oziimler elde edilir.
Rastlantisal arama yontemleri; yerel arama yontemlerinin, yerel optimumda takilip

kalma dezavantajlarini ortadan kaldirmak icin gelistirilmistir.

Problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan algoritmalarin sonuca kisa siirede ulagmasi

esastir. Bir algoritmanin en yaygin performans 6lgiitii, algoritmanin sonucu bulana

kadar ki gegen siiredir.

NP problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yontemler [17];

1. Yerel arama metotlari

2. Yapay sinir aglari

3. Tabu arastirmalar1

4. Tavlama benzetimi

5. Karinca kolonileri iyilemesi
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6. Yapay bagisiklik sistemleri

7. Genetik algoritmalardir.

2.7. Atolye Cizelgeleme

2.7.1. Cizelgelemenin tanim

Cizelgeleme; “ Islerin belirlenen bir sirada gerceklesmesi i¢in program yapilmasi ve
bu programin ¢esitli kriterler altinda cesitli performans Olgiilerini iyilemesi

faaliyetidir.”

Cizelgelemede is; herhangi bir kaynak tarafindan o anda iizerinde calisilan kisim

olarak ta tanimlanir.

Cizelgelemede kaynak makine olarak kabul edilir ve makine; herhangi bir zamanda

tizerinde en ¢ok bir faaliyetin gerceklestirildigi kaynak olarak tanimlanir.

Cizelgelemenin bir tanim1 da, belirlenen gorevleri yerine getirmek i¢in kaynaklarin
zaman i¢indeki kullanimini géstermeye denir. Ayrica hangi kaynaklarin ne zaman ve
nasil kullanilacagi da belirtilmektedir. Cizelgelemedeki asil amag, isi daha az
kaynakla ve daha az siirede istenilen kriterlere uyacak bicimde problemin ¢oziimiinii

gostermektir [18].

2.7.2. Atolye tipi ¢izelgelemenin iiretim islem ¢izelgelemedeki yeri

Uretim islemlerinden biri olan atélye tipi iiretim, organizasyon ydniinden karmasik

tiretim tiplerinden biridir. Atolye tipi liretimin yeri Sekil 2.2° de gosterilmistir.

Atolye tipi iiretimde ¢ok amacl isleme makineleri birbirinden farkl isleri tek veya

seri kademeler halinde islerler. Takim tezgahi ve kalip imalati; tipik bir atdlye tipi
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tiretimdir. Akis tipi liretim ise atolye tipi liretimden elde edilen iiriinlerin seri halde

yapilmasini amaglar [14].

URETIM

Mal Uretimi | Hizmet Uretimi

| Yaoi Uretimi || Endistrivel Uretim || Tarimsal Uretim |
islem Teknigi imalat Teknigi Enerji
Atélye Tipi Akis Tipi Tek istasyon ve Monatj

Sekil 2.2: Atdlye tipi liretimin yeri [4]

Atolye cizelgelemede, gercek uygulamada karsilasilan bir takim kisitlayici

varsayimlar mevcuttur. Asagida bu varsayimlar belirtilmistir.

2.7.3. Kisitlayicr Varsayimlar

Cizelgeleme yapilirken gercek ve/veya gercege yakin ¢oziimlerin elde edilmesi icin
isler ve makinelerle ilgili bir takim unsurlarin gdzden gecirilmesi gerekmektedir.
Bazi durumlarda problemin ¢o6ziimii agisindan bazi kisitlarin 6nemi azaltilir veya

kaldirilir.

2.7.4. Islerle ilgili kisitlayici varsayimlar

Gergek ve/veya gercege yakin coziimler elde edebilmek icin islerle ilgili bazi
kisitlarin 6nemini azaltmak veya tamamen kaldirmak gerekir. Asagida bazi kisitlarin

Oonemi maddeler halinde verilmistir [4]:
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1. ii kiimesi i isini tammlayan operasyonlarin olusturdugu kiimedir. 1 sabit ve

bilinmektedir.

2. Biitiin isler aym anda islenmek i¢in hazir durumdadirlar ve birbirlerinden

bagimsizdirlar.

3. Bir siirsiz zaman diliminde biitiin isler hazir durumdadirlar.

4. Her is su durumda olabilir:

a) Is, bir sonraki makinede islenmek iizere beklemektedir.

b) Is, bir makinede islenmektedir.

¢) Is, sonuncu makinede de islendi ve tamamland.

5. Biitiin isler esit dnem derecesine sahiptir.

6. Her is, o is icin tahsis edilmis biitiin makinelerde islenmelidir.

7. Bir i ayn1 anda yalnizca bir makine tarafindan iglenebilir.

Bu kisitlardan, 1. unsur problemin deterministik yapida olmasini saglar, 2. unsur ise
cok dikkat edilmesi gerekmeyebilir. Bu unsur olmadan da yapilan c¢izelgelemeler
mevcuttur. 2. unsurun saglanmadigi duruma 6rnek, islerin birbirine bagimli oldugu
durumdur. Islerin bagimli olmasi is énceliklerini 6nemli hale getirmektedir. 3. unsur
ise gecerli olmamakla birlikte islerin teslim edilmesi gereken bir tarih vardir. 4. unsur
ara stoklara izin verilmeyen yerlerde gecerli degildir. 5. unsurda isler her zaman ayn
Oonem derecesine sahip olmayabilir. 2 farkli sipariste 2. siparise ait isler daha fazla

Oonem derecesine sahip olabilir. 6. unsurun saglanmamasi durumunda at6lye ortamina

ait ¢izelgelemede biiylik degisiklikler olusacaktir.
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2.7.5. Makinelerle ilgili kisitlayici varsayimlar
Gergek ve/veya gergege yakin ¢oziimler elde edebilmek i¢cin makinelerle ilgili bazi
kisitlarin 6nemini azaltmak veya tamamen kaldirmak gerekir. Asagida bazi kisitlarin

onemi maddeler halinde verilmistir [4]:

1. Mi kiimesi 1 isini tanimlayan makinelerin olusturdugu kiimedir.

2. M sabit ve bilinmektedir.

3. Biitin makineler ayni anda islem yapmak i¢in hazir durumdadirlar ve

birbirlerinden bagimsizdirlar.
4. Bir sinirsiz zaman diliminde makineler hazir durumdadirlar.

5. Her makine su durumda olabilir:

a) Makine, bir sonraki is i¢in beklemektedir.

b) Makine, bir isi yapmaktadir.

€) Makine, sonuncu isi de tamamlamustir.

6. Biitliin makineler esit dncelik derecesine sahiptir.

7. Her makine, kendisine tahsis edilmis biitiin isleri tamamlar.

8. Bir makine ayni anda yalnizca bir is yapabilir.

1. unsur problemin deterministik yapida olmasini saglar. 2. ve 3. unsur gergege tam

anlamiyla uymaz. Ciinkii gercek ortamda makineler ariza, bakim ve vardiya gibi

durumlardan dolay1 hazir halde olmamaktadir. 4. unsurda makine, 2. ve 3. unsurlarda
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oldugu gibi hazir halde olmayabilir. Yalniz 4. unsur problemden g¢ikarilamaz. 5.
unsurda tiim makineler ayni 6nem derecesine sahip olmayabilir. 7. unsurda ise

teknolojinin gelismesiyle bir makine birden fazla isi ayn1 anda yapabilmektedir.

2.7.6. Isler ve makinelerle ilgili kisitlayici varsayimlar

Gergek ve/veya gercege yakin coziimler elde edebilmek icin hem isler hem de
makinelerle ilgili bazi1 kisitlarin 6nemini azaltmak veya tamamen kaldirmak gerekir.

Asagida bazi kisitlarin 6nemi maddeler halinde verilmistir [4]:

1. Biitiin islerin islem siireleri sabit ve siralamadan bagimsizdir

2. Baglayan her operasyon bitene kadar kesinti olmaz.

3. Bir isteki operasyonlarin sirasi1 sabit ve bilinmektedir.

4. Bir makinenin islem sirasi bilinmekte, ancak bu islem sirasi sabitlenmek

istenmektedir [13, 19].

1. unsurda insan ve makinelerin eskime faktoriinden dolay1 islem siireleri kesin bir
sabitligi yoktur. Ancak gelisen teknoloji ve kullanilan mikro denetleyici gibi
elemanlarin iiretim siirecine katilmasiyla bu unsur saglanmaktadir. 2. unsur ¢ok
onemlidir, ¢linkii baslayan bir isin bitene kadar islem gérmesi gerekmektedir. Ancak
bazi ¢izelgelemelerde isin yarida kesilip sonra devam ettirilmesi sorunun ¢éziimiinde
yardimci olmaktadir. 3. ve 4. unsurlar ¢ok 6nemlidir ve problem ¢oziimiinde goz ardi

edilemez.

2.8. Atolye Cizelgeleme Degerlendirmesi

Bir cizelgeleme probleminin gosterimi n / m / A / B seklindedir. n is sayisini, m
makine sayisini, A makinedeki akis tiirlinii, B basarim 6l¢iitiinii gosterir.

Makinelerdeki akis 3 farkli tiirde olabilir [20].
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1. Seri is akish (F)
2. Permiitasyon seri is akish (P)
3. Karmasik is akigh (G)

Cizelge degerlendirme de;

C :ki(wikmj(k)) i=1,2,3,..n 2.1)
Denklem 2.1” de:

Ci: Tamamlanma zaman. Bir igin en son isleminin tamamlandigi zamandir.

Pij: 1 isinin j makinesindeki iglem stiresidir.

Wij: 11sinin j. operasyonu i¢in bekleme zamanini belirtir.

F=C —-r=W+P, (2.2)

Denklem 2.2’ de:

Fi: Islem gérmek igin hazir oldugu andan tamamlanmasina kadar gegen zamandir.
r 1 isinin iglem gérmesi i¢in gerekli olan hazirlik zamanidir.

L =C. —d, (2.3)
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Denklem 2.3’ te:

L : Gecikme zamani. Isin tamamlanma zamani ile teslim edildigi zaman arasindaki
I

farktir.

di: 1 iginin teslim edilmek zorunda oldugu zamandir.

2.8.1. Ortalama akis siiresinin enazlanmasi

Permiitasyon tipi bir gizelgelemede en kisa islem siiresine gore (EKIS; Shortest
Processing Time SPT) islerin makinelere yiiklenmesiyle ortalama akis siiresi
kisaltilabilir. Bulunan tiim isler artan siire durumuna gore siralanirlar. En kisa iglem
siiresine sahip isten baslanir ve c¢izelgelenmemis is ilk bosalacak olan makineye

yiiklenir [4].
2.8.2. Toplam cizelge siiresinin ve ortalama akis siiresinin azaltilmasi

n adet is ve m adet makinenin bulundugu c¢izelgelemede Cmax (toplam cizelge siiresi)

ve ortalama akis siiresi azaltilmasi icin en uzun islem siiresi (EUIS; Longest
Processing Time LPT) yontemi kullanilir. Bu yontemde; sistemdeki tiim isler azalan
islem siiresine gore siralanir. En uzun islem siiresine sahip isten baslanir ve
cizelgelenmemis is ilk bosalacak olan makineye yiiklenir. Her makinedeki islerin

strasi ters ¢evrilerek EKIS sirasinda cizelgelenir [4].

2.8.3. En fazla gecikmenin (Tmax) azaltilmasi

Bu unsurun saglanabilmesi i¢in teslim tarihi kurali (TTK; Due Date Rule DDR)
uygulanir. Bu kuralda; tiim isler teslim tarihine gore artan sirada siralanir. Teslim
tarihi en erken olan isten baslanir ve ¢izelgelenmemis is ilk bosalacak olan makineye

yiiklenir [4].
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2.8.4. Gecikme siiresinin azaltilmasi

Islerin gecikme siiresinin azaltilmas1 i¢in bos siire (slack time) kurali uygulanir. Bu
kurala gore; tlim isler artan bos siireye gore siralanirlar. En kiiglik bos isten baslanir
ve ¢izelgelenmemis is ilk bosalacak olan makineye yiiklenir [13].

2.9. Seri Is Akish Atélye Cizelgeleme Problemleri

2.9.1. iki makineli — cok isli problem

n/i2/F/ Cmax olarak gdsterilen bu tiir atdlye cizelgeleme de tamamlanma zamanini

en aza indirecek olan en iyi i sirasin1 veren algoritma S.M. Johnson [4] tarafindan

gelistirilmistir.
Algoritmanin uygulanmasi i¢in [4];
e Her isin birinci ve ikinci makinedeki en diisiik islem zamani bulunur.

e En diisik zamani birinci makinede olan isler, birinci makinedeki is

stirelerine gore kiigiikten biiylige dogru siralanir.

e En diisiikk zamani ikinci makinede olan isler, ikinci makinedeki is siirelerine gore

bliyiikten kii¢iige dogru siralanir.
e Bu siralar bozulmadan Once birinci makineye gore bulunan siradaki

isler, sonra da ikinci makineye gore bulunan siradaki isler olmak iizere en iyi

siralama elde edilir.
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2.9.2. U¢ makineli — ¢ok isli problem

Seri ig akisinin oldugu {i¢ makineli sistemde belirli sartlarin saglanmasi durumunda
Revize Johnson yontemi kullanilarak en kisa islem zamanli ¢izelgeleme yapilabilir.

Bu sartlar [4];

e Birinci makinedeki islem zamanlarinin en kii¢ligliniin ikinci makinedeki islem

zamanlarinin en biiyliglinden biiyiik veya esit olmasi1 gerekir.

e Ugiincii makinedeki islem zamanlarinin en kii¢iigiiniin ikinci makinedeki islem

zamanlarinin en biiyliglinden biiyiik veya esit olmasi1 gerekir.

2.9.3. m makineli — n isli problem

Seri ig akisinin oldugu ve 3° den fazla makinenin bulundugu ¢izelgelemede en kisa
islem siiresini bulma iglemi ¢cok zordur. Brooks ve White’ 1n [22] gelistirdigi dal-sinir
yontemi basit cizelgelemelerde basarili sonu¢ vermistir. Bu problemlerde n! adet
miimkiin ¢6ziim olmasi ve bunlardan birkacinin verilen basarim Ol¢iitiinii en

tyilemesi ¢6ziim agisindan ¢ok biiylik zorluklar yaratir.

2.10. Permiitasyon Tipi Is Akis (PTIA)

Bu tip is akis teknigi seri imalat yapan isletmelerde ortaya ¢ikan problemlere ¢6ziim
tiretmek icin kullanilir. Bu tip tliretim atdlyesinde makineler bir hat boyunca dizilirler
ve isler bu hatt1 takip ederler. Bu tiir is akis problemine tek kaynak kisit1 makinedir.
PTIA’ da kabul edilen unsurlar sunlardir [22];

1. Tiim islerin ve tiim makinelerin t = 0 aninda hazir olduklar1 kabul edilir.

2. Bir is bir makineye atandiginda, bitirilmeden ayni makinede baska bir is

yapilamaz.
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3. Bir makinede operasyonun baslatilmasi i¢in isin bir Onceki makinede

tamamlanmis olmasi gerekir.

4. Makinelerde bozulma ve aksama yoktur.

5. Makinelerin hazirlanma siireleri islem siiresinin igindedir.

6. Islerin makineler arasindaki tasima siiresi ihmal edilir.

2.11. Atolye Cizelgeleme Problemi Coziim Metotlar:

Atolye ¢izelgeleme problemlerinin ¢6zlim algoritmalar1 incelendiginde ii¢ ve daha az
sayidaki makinenin oldugu durumlarda optimizasyonu gergeklestirmek ic¢in c¢esitli
algoritmalar gelistirilmistir. Dort makine ve istiindeki atolye ortamlarinin ¢oziimii
icin ise sezgisel yontemler kullanilmustir [23].

2.11.1. Johnson algoritmasi

Tamamlanma zamanina dayali performans kriterlerine gore makine sayisina bagh

olarak gergek ve/veya gercege yakin ¢Oziimii veren algoritmadir. Hazirlik

zamanlarinin sifir oldugu kabul edilir. Cpax= FmaX.M2 makinesinde isleme baslamak

icin M1 makinesinde en kii¢iik islem zamanli islerin ¢izelgelenmesi gerekir.

M1 Bos

M2

Bog

Sekil 2.3: Iki makineli bir gant diyagrami [22]

25



Sekil 2.3’ e bakildiginda M1 makinesinde kisa islem siiresine sahip olan isler 6n
siralara M2 makinesinde kisa islem siiresine sahip isler son siralara birakilmaktadir

[25].
2.11.2. CDS algoritmasi

Champell ve arkadaglarinin gelistirdigi bu algoritma yapisinda 3 makineli n isli
sistem (m-1) adet yani 2 makine haline getirilerek Johnson algoritmasi uygulanir.
Islem siireleri dikkate almarak iki farkli ¢oziim algoritmasi uygulanir. 1. ve 2.
makinelere ait islem siireleri toplanir, 2. ve 3 makinelere ait islem siireleri toplanir ve

olusan sistem 2 makineli sistem gibi Johnson algoritmasina gore ¢oziiliir [25].
2.11.3. Dal-Sinir algoritmasi

Ignall ve Schrage [26] tarafindan gelistirilen dal-sinir algoritmasi, problemin bir
karar agaci seklinde tanimlanmasini temel alir. Problem bu sekle doniistiiriiliince her
secenek, en 1yl ¢ozlimil vaat eden secenekler incelenerek degerlendirilir. Bunun i¢in
her diigim noktas1 bir alt-siralama olarak diisliniiliir ve bu diiglim noktasinda

kendiliginden olusan diger diiglimler icin bir alt-sinir siiresi hesaplanir.

Her diigiimde 1° den n’ e kadar isler yer alir. Agacin yapisindaki ilk diigim baslangic
durumu olup hi¢ bir is, siralama konusu yapilmaz. Bu diigiimden ¢ikan dallarin
sayist, is sayist (n) kadardir ve her isin ilk siraya konmasi olanaklidir. Bu diigiimlerin
her birinden de (n—1) tane is, ikinci siraya konabilir. Dolayisiyla (n!) tane siralama

yapilabilecek bir problemde diigiim sayisi [ 1+n+n*(n—1)+...+n!] tane olacaktir [22].
2.11.4. Tabu arastirmalari

Yerel iyilemenin tikanikligindan kacinmak igin gelistirilmis, en iyiye yakin ¢oziim
veren bir sezgisel arama metodudur. Tabu arastirmalari, hedefe kisit ve tabu
kullanarak belirli bir olasilikla ulasir. Hedefe ulagsma olasiligini arttirmak i¢in kisit ve

tabu sayilarinin artmasi gerekmektedir.
26



Tabu listesi, istenilen degisimleri saklamak ve istenmeyen durumlarin ortadan

kaldirilmasi i¢in kullanilir. Tabu arastirmalari {i¢ strateji igerir [27, 28].

1. Yasaklama stratejisi; hangi hareketlerin, tabu listesine girip girmeyecegini
belirleyen ve dongiiyii onlemek i¢in, belirli hareketleri yasaklama mekanizmasini

olusturan bir stratejidir.

2. Yeterlilik kriteri, yeterli kosullar1 saglayan ¢6ziimlerin tabu durumundan

¢ikarilmasini saglar.
3. Kisa donem stratejisi, onceki dongiilerdeki davranislar1 depolayan bir stratejidir.

2.11.5. Tavlama benzetimi

Tavlama benzetimi, NP zor problemlerinin ¢oziimiinde iyi performans gosteren
sezgisel bir yontemdir. Fiziksel tavlama islemi, 1s1 banyosu igerisindeki kat1 bir
cismin diislik enerjilerini elde etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Kat1 bir cisim
erime noktasina kadar 1sitilir ve sonra kati cisim hizla sogutulmaya baslanirsa kati

cismin molekiiler yapisi sogutma oranina bagli olarak degisir.

Tavlama algoritmasi, yerel arama metotlarina benzer. Yerel arama metodunda sistem
¢ozlimiinli genel eniyileme yerine yerel eniyilemeyi bulmaktadir ve bu olumsuz bir
olgudur. Tavlama benzetiminde bu olumsuzluk ortadan kalkmaktadir. Ornek bir

algoritma yapis1 asagida adim adim belirtilmistir [29].

2.11.6. Yapay bagisikhik sistemleri

Bagisiklik sistemleri ile bir problem ¢oziiliirken, islem ig¢sel ve digsal mesajlardan
olusur. I¢sel mesajlar; hiicre ve molekiiller, dissal mesajlar; bakteri, parazit ve viriis
gibi yabanci maddelerdir. Problem ¢oziimlerinde igsel ve digsal mesajlarin ayirt
edilmesi bir¢ok agidan zordur. Yapay bagisiklik sistemleri bir ¢ok endiistriyel

problemlerin ¢éziimiinde kullanilabilen yeni bir yapay zeka algoritmasidir [17].
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2.11.7. Genetik algoritma

Genetik Algoritma (GA), rastsal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya
calisan, parametre kodlama esasina dayanan bir arama teknigidir ve bir veri grubu

icinde 6zel bir veriyi bulmak icin kullanilir [15].

GA’ lar dogada gegerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak stirekli iyilesen
¢Ozlimler firetir. Bunun i¢in “iyi” nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk
fonksiyonu ve yeni ¢oziimler iiretmek i¢in yeniden kopyalama, degistirme gibi
operatorleri kullanir. GA’ larin bir diger dnemli 6zelligi de bir grup ¢oziimle
ugrasmasidir. Bu sayede c¢ok sayida ¢Ozlimiin icinden iyileri secilip kotiileri

elenebilir.
2.11.8. NEH (Nawaz, Enscore, Ham) algoritmasi

m makineli — n isli problemlerin ¢6ziimii igin NEH algoritmasi ii¢ temel adimdan

olusur [31]:

e Tiim islerin toplam islenme siireleri hesaplanir:
P, = le P, (2.4)

e Isler artan siraya gore siralanur.

e j=1, ..., n olmak tlizere j is1 alinir ve siralanmis isler arasindaki tiim olasi

pozisyonlara yerlestirilerek en iyi siralama bulunur.

Ornek olarak; Siralanan n is igerisinden toplam islem zamanlar1 en yiiksek olan iki is
secilir. Secilen iki is siraya konarak tamamlanma siireleri bulunur. Kismi olarak
bulunan bu siirelerden en kii¢iik olan is sirasi segilerek bu iki isin birbirlerine olan
onceligi belirlenmis olur. Bu sira sabitlenerek daha sonraki kullanimlarda da ele
alinir. Daha sonra toplam islem zamani en biiyiik olan {i¢iincii is segilir. Bu is; basa,

ortaya veya sona konarak tekrardan kismi tamamlama siiresi bulunur ve bu siire bir
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sonraki adimlarda kullanilmak iizere sabitlenir. Her defasinda yeni eklenen is icin
ayni islemler uygulanarak biitiin islerin siralamasinin belirlenmesine kadar devam

eder [17].

2.11.9. FRB3 algoritmasi

Rad, S.F., Ruiz, R., Boroojerdian, N. tarafindan bugiine kadar en iyi ¢6ziimleri veren
algoritmalar arasinda goriillen NEH algoritmasimin eksikliklerini gidermek ve daha

1yi ¢oziimler elde etmek amaciyla gelistirilmistir.

NEH yonteminin eksikliklerinden bir tanesi; algoritmanin islem siiresince yeni
yerlestirilecek is i¢in yer aranirken daha dnceden yerlestirilmis olan islerin sirasi
sabit kalir. Fakat ¢ogunlukla yeni isi onceden yerlestirilmis olan iglerin yerine
yerlestirmek daha karli olmaktadir. NEH tiim isler i¢in tiim pozisyonlar1 denemeden,
ilk buldugu en iyi ¢6ziimde islerin yerini sabitlediginden dolay1 daha iyi ¢dziimleri

atlamaktadir.

FRB3 algoritmasi gelistirilmeden once bir biri ile ayn1 temel mantiga dayanan FRBI
ve FRB2 algoritmalar gelistirilmistir. Zamanla goriilen eksiklikleri giderebilmek i¢in
ortaya cikarilan FRB3 algoritmasinin yapisi asagida adim adim belirtilmistir[31].
Adiml. Tiim islerin toplam islenme siireleri denklem 2.4 e gore hesaplanir.

Adim?2. Isler artan siraya gore siralanir. (Ps dizisi)

Adm3. j=1, ..., n olmak iizere j isi alinir ve siralanmis isler arasindaki tiim olasi

pozisyonlara yerlestirilerek toplam islem siiresinin en az oldugu pozisyon

(possiblePosition) belirlenir ve j isi 0 pozisyona yerlestirilir (pi dizisi).
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Adim4. pi dizisi igerisinde h=1, ..., possiblePosition olmak iizere h isi alinir ve
siralanmig isler arasindaki tiim olasi pozisyonlara yerlestirilerek toplam islem
stiresinin en az oldugu pozisyon (possiblePosition) belirlenir ve h isi o pozisyona

yerlestirilir.

Adim5. Durma kriteri: Tiim isler yerlestirilmigse, dur; aksi halde Adim3’ e geri don.

Sekil 2.4° te FRB3 algoritmasinin kaba kodu verilmektedir:

for (int step = 0; step < Ps.Count; step++)
{
Job j = (Job)Ps[step];
int possiblePosition = TestAllPossiblePositions(pi, j, problem.Matrix);
InsertJobAtPossiblePosition(pi, possiblePosition);

for (int step2 = 0; step2 < step; step2++)
{
Job h = (Job)pi[step2]; //" h 1sini step2 den al
pi.RemoveAt(step2); //'h 1sinin step 2 deki yerini degistir
// Taillard ivmelendirmesi
possiblePosition = TestAllPossiblePositions(pi, h, problem.Matrix);

InsertJobAtPossiblePosition(pi, possiblePosition);

Sekil 2.4: FRB3 algoritmasinin kaba kodu [31]
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3. KARINCA KOLONILERiIi ALGORITMASI

3.1. Temel Kavramlar

3.1.1. Rastgelelilik

Dogadaki adaptasyon, “rastgele” olarak ifade edilebilen durumlari iceren bir siirectir.
Rastgelelilik dogada ihtimale dayali bir olgudur ve ayni olguya ait tekrar eden
olaylar farkli sonuglanabilir. Nedensellik zincirlerini bilmedigimiz durumlar harig,
rastgele goziiken seyler her zaman deterministiktir. Deterministik ¢éziimler, zamani

tam olarak tahmin edilebilen ve nedenleri bilinen bir sistemi ifade eder.

Adaptif bilgisayar programlarinda, rastgeleliligin iki 6nemli iglevi vardir. Bu
islevlerden ilki, basit olarak belirsizligin veya kararsizlifin ifadesidir. Bir yere
gidilme zorunlulugu olan fakat nereden baslanacag: bilinmeyen durumlarda rastgele
bir yon secilir. Rastgele secimlerin ikinci onemli islevi ise yeni durumlarin
denenmesini saglamalaridir. Kimi zaman rastgelelilik, bazi yeni ve basaril

sonuclarin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir [32].

3.1.2. Kendi kendine organizasyon (Self Organization - SO)

Bircok ayr1 bireyden olusan bir toplulugun, degisen sartlardan dolayi, kendi
durumunu degistirerek yeni bir diizen kazanmasina kendi kendine organizasyon adi
verilmektedir. Boceklerin kendilerine gore basit, etkilesimli yaratiklar olduklar
farzedilerek karmasik kolektif davranisi agiklamanin miimkiin oldugu ifade
edilmektedir [32].

Kendi kendine organize olmay1 esas alan modeller, mantiksal olarak basit etkilesim

islemleri olarak  goriinmektedir. Daha karmasik kabuller modelde ele
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alindiginda, bu agiklamanin yetersizligi anlasilir. Bal arisinin yuvaya geri donmesi
basit bir davranis olarak ele alinabilir, fakat norobiyolojik seviyedeki tanimlamasi

tabii ki basit degildir.

Kendi kendine organize olabilen bdcekler hakkindaki bilgimizi zeki sistem
tasarimina tasidigimizda, bize ¢ok giiclii etki ve araclar saglar. Esneklik degisen

gevreye uyumu saglar.

3.1.3. Etkilesim (Stigmergy)

Etkilesim kelimesi ilk olarak, bir bocek tiirli olan termitlerin yuvalarin1 yeniden insa
etme siirecindeki diizenlerini ve goérev koordinasyonlarini agiklamak icin

kullanilmistir [33].

Etkilesim, genel bir mekanizmayi aciklar. Bu mekanizma bireysel davranisin cevreyi
gelistirmesi, sonucta diger bireylerin davranisinin ve koloni seviyesindeki toplam
davraniglarin gelismesidir. Cevre bir tiir haberlesme ortami olarak is goriir. Cevre,
distan bir etki sonucu degisirse, bu degisim sanki koloni aktiviteleri sonucu olugsmus
gibi degerlendirilir. Koloni, bireylerin ayni1 davranisi gostermesiyle kolektif bir cevap

verebilir.

Sosyal boceklerdeki kendi kendine organizasyon, boceklerin kendi aralarinda
etkilesimlerini gerektirir. Dolayli bir etkilesim, bir bdcegin c¢evre sartlarin
degisiklige ugratmasi, digerlerinin de bu yeni ¢evre sartlarina sonraki bir zamanda

cevap vermesidir. Bu, bir etkilesim 6rnegidir.

Kendi kendine organizasyon teorileri, kimi zaman tek bir ajanla veya robotla elde

edilebileceklerden daha farkli sekillerde sonuglanan kolektif davranislari da agiklar.

Bireysel davranistaki rastgelelilik veya dalgaliliklar, gergekte sistemin yeni
davraniglar kesfetme ve yeni c¢oOziimler bulma kabiliyetini biiyiik oranda

arttirabilmektedir. Biiyiik sayidaki ajanlar1 ele alan merkezi bir kontrol genellikle iyi
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bir ¢oziim degildir. Bu bir telekomiinikasyon agi i¢in de dogrudur. Ciinkii sadece
robottan, kontroldre veya bunun tersine haberlesme gerekliligi degil, ayn1 zamanda
kontroloriin bir bozuklugunun, biitiin bir sistemin ¢okmesi sonucuna varmamasi

istenmektedir [34].

Heterojen siiriilerin, yani farkli gorevleri yapan ve farkli uyarilara cevap veren veya
ayni uyarana farkli bir cevap veren siiriilerin tasarimi i¢in, ger¢ek olarak teorik bir

kilavuz yoktur.

3.1.4. Optimizasyon

Optimizasyon, genellikle bir sistemi, ihtimal dahilindeki en iyi sonucu alabilme
yoniinde ayarlama islemini ifade eder. Optimizasyon, bir sistemi matematiksel
yontemler kullanarak miimkiin olan en iyi duruma getirme ve fonksiyonel kilmadaki
yontemlerdir. Genel olarak “problem” kavramini, bazi gerceklerin ve bilgilerin
arandigr bir durum olarak tanimladigimizda, optimizasyon islemini sistemi

uyarlayarak eksik bilgileri arastirma islemi olarak tanimlayabiliriz.

Optimalite fikri, biyolojide giivenilmez bir kavramdir ve baz1 kisitlamalarla
tanimlanmistir. Bunlar, diger kolonilerle yaris veya yagma gibi g¢evreyle ilgili
kisitlamalardir. Baz1 durumlarda koloninin bir sey arama aktivitelerini, daha iyi bir
alan olsa da verilen bir alanda yapmas1 avantajlidir, ¢ilinkii tek bir izin takibi kolaydir
ve diger alanlara firsat¢1 bir yolla gitme, koloninin korunma seviyesinde bir azalma

veya koloninin tehlikeye diismesi gibi bazi maliyetler olusturabilir [35].

Bir optimizasyon problemi, problemin hatalarini minimize etme veya iyi yonlerini
maksimize etme seklinde verilebilir. Nitel degiskenli, yani ayrik durumlu veya
degerli optimizasyon problemleri, nicel yani miktara bagli ve sayisal olan
optimizasyon problemlerinden yapisal olarak farklidir. Nitel degiskenli bir
problemdeki yaklasim, bir sonucu minimize veya maksimize etmede elemanlar

diizenleme problemidir. Bazi durumlarda bazi elemanlarin bile elenmesi gerekebilir,
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boylece yeniden diizenlenecek seylerin sayisi kendi kendine problemin bir pargasi
olabilir [32].

Kombinasyonel optimizasyon, oOzellikle geleneksel yapay zeka alamiyla ilgilidir.
Ozellikle ve ¢ogunlukla da bazi énerileri mantigin bazi kurallarina uyacak sekilde
diizenleme isleminin oldugu alanla ilgilidir. Onerilerin sirasi1 diizenleme,
kombinasyon hesaplar1 igeren bir optimizasyon problemidir. Kombinasyonel

optimizasyon problemlerinin ifade edilmeleri kolay fakat ¢6ziimleri ¢ok zordur.

Uygulamalarda karsimiza ¢ikan problemlerin bir¢ogu karmasik yapidadir. Bu yap,
polinomial olarak smirlanmis hesaplama siiresi i¢inde problemin optimal olarak
coziilemeyecegi durumunu yansitan bir yapidir. Bagka bir deyisle, 6rnegin GSP’ deki
diigiim sayisinin her artiginda, problem ¢oziimiindeki hesaplama zorlugu logaritmik
olarak artar. Bu nedenle, bagil olarak kisa bir zamanda optimal ¢dziime yakinlastiric
yontemler kullanilmasini gerektirir. Bu tiirdeki algoritmalar sezgisel olarak
adlandirilir. Sezgiseller, incelenmesi gereken alanin biiyiikliigiinii azaltan, aragtirma
stratejisindeki kestirme yollardir. Sozlik anlami, arastirmaya kilavuzluk etmede

genel bir formiilasyon kullanma durumudur [36].

Uygulamada, bagil olarak kisa bir zamanda optimale yakin ¢o6ziimler veren

yakinlastirma yontemleri igeren tiirdeki algoritmalarin genis anlamdaki adidir [37].

3.1.5. Optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasi

Optimizasyon problemleri kullanilan degisken tipine, kisitlama varligina ve

hesaplama karmasikligina gore Sekil 3.1' deki gibi siniflandirilabilir [38].

Optimizasyon problemleri degisken tipine gore siirekli ve ayrik problemler olmak
tizere ikiye ayrilir. Problem degiskenleri iizerinde sinirlama varliina gore
sinirlamali ve sinirlamasiz olarak boliiniir. Islem karmasikligina (complexity)
gore tek modlu, ¢ok modlu, polinomial (P) ve belirleyici olmayan

polinomial (NP) problemler olarak gruplandirilirlar.
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Optimizasyon
Problemi

Siirekli / \ Ayrik
VAN LN

Kisitlamali Kisitlamasiz Kistitlamasiz Kisirlamali

Tek Modlu Dogrusal Polinomal
Cift Modlu Y Dogrusal Polinomal
[ Olmayan [ Olmayan

Sekil 3.1: Optimizasyon problemleri [32]

3.1.5.1. Siirekli ve ayrik problemler

Bir optimizasyon problemindeki bilinmeyenler uygulanabilir bolgede tiim degerleri
alabiliyorsa, bir baska deyisle problem sonsuz sayida giris ve cikis degerleri
alabiliyorsa bu optimizasyon problemi siirekli problem olarak adlandirilir. Eger
degiskenler sonlu sayida belirli degerleri alabiliyorsa optimizasyon problemi ayrik
problem veya kombinasyonel problem olarak adlandirilir. Diger bir deyisle ayrik
problem, nesnelerin bir amaci gergeklestirecek bigimde gruplandirilmasi, se¢ilmesi

veya siraya konmasi problemi olarak tanimlanir.

Bir siirekli problemin bilinmeyenleri gercek degerler kiimesinde tanimli tiim
degerleri alabilir veya sinirlamalar siirekli degerler iizerinde gegerlidir. Ayrik
problemlerde bilinmeyenler birer tamsayr olarak veya grafik {izerinde birer
koordinat degeri olarak sadece ayrik degerler alabilir. Siirekli ve ayrik problem

kavrami Sekil 3.2’ de verilen iki amag fonksiyonu ile érneklenebilir.

Sekil 3.2' de grafikl’ de dikkate alinan amag¢ fonksiyonun parametresi x, 0<x<5

araliginda istenilen ondalik hassasiyette sonsuz sayida deger alabilir. Grafik2' de
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iIse 0 < x < 5 araliginda x parametresinin alabilecegi degerler {1, 2, 3, 4, 5} kiimesi
ile siirlidir ve bu degerler sonlu sayidadir. Uygulanabilir bolgede tanimli bu

tamsayilar disinda problem degiskenlerinin deger almas1 miimkiin degildir.

M ﬂ:}f.j' A frlj

Grafikl Grafik2

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Sekil 3.2: Siirekli aragtirma uzay1 (Grafikl) ve ayrik arastirma uzay1 (Grafik2) [32]

3.1.5.2. Tek modlu ve ¢cok modlu problemler

Bazi optimizasyon problemlerinin yalnizca bir adet bdlgesel minimumu vardir ve
bu deger ayn1 zamanda problemin kiiresel minimum degeridir. Coziimii kolay

bulunan bu tiir problemlere tek modlu problemler denir.

Gercek hayat karmagsiktir ve genellikle ¢6ziim aranan problemler dogrusal
olmayan yapiya sahiptir. Bu yapidaki problemlerde genellikle ¢cok sayida bolgesel
minimum bulunur. Coziimii zor olan bu tiir problemlere de ¢ok modlu problemler
denir [39].

3.1.5.3. Dogrusal (linear) ve dogrusal olmayan (nonlinear) problemler
Grafigi dogrulardan olusan baska bir deyisle; y=Ax+B seklinde birinci dereceden
denklem esitligi veya esitsizligi ile tanimlanan fonksiyonlara dogrusal fonksiyon

denir. Grafigi egrilerden olusan ve “y=e(x), log(x), x*x, x" seklinde tanimlanan

fonksiyonlara da dogrusal olmayan fonksiyon denir [25].

36



Egrisellik veya dogrusallik durumu siirekli ve sinirlamali optimizasyon problemleri
icin s6z konusudur. Sinirlamali stirekli problemler, sinirlama fonksiyonlarina bagh
olarak egrisel veya dogrusal olurlar. Optimizasyon probleminde kisitlamalari
olusturan fonksiyonlar dogrusal ise problem sinirlamali dogrusal optimizasyon
problemi (constraint linear optimization problem) olarak adlandirilir. Sinirlama
fonksiyonlarindan en az birisi egrisel olan problem siirlamali dogrusal olmayan
optimizasyon problemi (constraint nonlinear optimization problem) olarak
adlandirilir yada bu tiir problemler dogrusal olmayan programlama (nonlinear

programming) olarak bilinir.

Dogrusal optimizasyon problemleri arasinda hem siirlama fonksiyonlar1 hem de
amac¢ fonksiyonu dogrusal olan problemlere dogrusal programlama problemleri
(Linear Programming) denir. Sinirlamalar1 dogrusal olup amag¢ fonksiyonu karesel
bir bagka deyisle ikinci dereceden olan problemler karesel programlama problemleri

(Quadratic Programming) olarak bilinir.

Dogrusal optimizasyon problemleri arasinda hem dogrusal programlama hem de
karesel programlama problemleri oldukc¢a yaygindir. Dogrusal programlama
problemleri bir adet bdlgesel minimuma sahiptir ve bu ayni zamanda problemin

kiiresel minimum degeridir [41].

3.2. Karinca Koloni Optimizasyonu (ACO- Ant Colony Optimization)

3.2.1. Tanim ve tarihsel gelisimi

KKO, bir algoritmalar simifidir. Genis bir perspektiften bakildiginda, KKO
algoritmalart model tabanli arastirma algoritmalar1 sinifindandir. Bu sif ayrik
optimizasyon problemlerini ¢ézmede gittikge artan popiilariteye sahip algoritma
siifidir. Model tabanl arastirma algoritmalari, parametreleri bulunan ihtimale dayali
model kullanimiyla digerlerinden ayrilir. KKO teknikleri, kombinasyonel
optimizasyon problemlerini ¢ézmek icin karincalarin sosyal davranisint modeller.

Karinca algoritmalari, gergek karincalarin davranisinin gozlenmesinden tiiretilen
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modelleri inceleyen bir bilim dalidir. Biitiin KKO algoritmalar1 ayn1 zamanda birer

karinca- algoritmasidir [37].

Baz1 problemleri ¢ézmenin tek yolu cevapla ilgili biitiin ihtimallerin tek tek test
edilmesi ile gergeklesir. Buna verilebilecek klasik bir 6rnek, sehir sehir dolasan bir is
adaminin izlemesi gereken en kisa rotanin bulunmasidir. Bu tiir problemler
arkalarinda iz birakarak ilerleyen karincalarin uyguladigi yontemle ¢ozilebilir. 1989
ve 1990 yillarinda, ABD’ nin Mexico eyaletindeki Santa Fe Enstitii’ siinde Bonabeau
ve arkadaglar1 "sanal karincalar" olusturarak benzer problemlerin bilgisayarlarla daha

kolay coziilebilecegini gosterdiler [41].

Buna gore sanal karincalar arkalarinda bulduklari rotanin uzunlugunu da simgeleyen
bir nevi koku izi birakacak ve diger sanal karincalar da kestirme rotalar1 bu sayede
bularak tercih edeceklerdir. Koku izinin, kokusunu veren maddenin belirli bir hizda
buharlagmasi da simiile edilerek tercih edilmeyen uzun rotalardaki koku izleri de
yavas yavas yok olacak ve bu da sanal karincalarin kestirme yol disindaki uzun

rotalara sapmasini dnleyecektir.

Aslinda, daha 1946 yilinda, Grasse, boceklerin “ anlamli uyaran ” olarak adlandirilan
uyaranlara kars1 genetik olarak kodlanmig bir reaksiyonu baglatan cevaplar
verebildiklerini gozlemistir. Sosyal boceklerde ki bunlara termitler ve karincalar en
1yl Ornektirler, bu reaksiyonlarin etkileri, hem bu reaksiyonlar1 olusturan bocek icin
hem de kolonideki digerleri i¢in, yeni bir uyarici olarak islev goriir. Ornegin Grasse,
Cubitermesler gibi Bellicositermes Natalensis cinsi termitlerin de, yeni bir yuva inga
ederken, topragin rastgele bir sekilde koordinatlar1 bulunmayan bir kiire seklinde bir
araya getirildigini gozlemlemistir. Fakat kiire seklinde toplanmis toprak, sinirlanmig
bir alanda bir kez belirli bir yogunluga eristiginde, bu durum yeni bir anlamli uyaran

haline gelir ve daha fazla termitin kiire halinde toprak eklemesine sebep olur.

Sonugta, slitun ve kemer ve en nihayetinde de biitiin yuva insa edilmis olur.
Arastirmacilar bu yeni problem ¢6zme metodunu, " Karmca Koloni Optimizasyonu

Algoritmas1” olarak adlandirmaktadirlar. Bu algoritma bilgisayar problemlerinin
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¢ozlilmesinde kullanilan siirii zekas1 yaklasimina yeni bir 6rnektir. Kombinasyonel
problemlerin bir¢cogu statiktir ve karakteristikleri zamanla degismemektedir. Karinca
tabanli algoritmalarin zaman—degisimli bir 6zellige sahip olan problemler sinifina da
uygulamalar1 yapilmistir. Ornek olarak telekomiinikasyon aglarindaki yénlendirme
verilebilir. Burada, ¢oziimlerin anlik olarak degismekte olan sartlara adapte edilmesi
gerekmektedir. Dolayistyla bu sinifta kendini uyarlayabilen yapidaki karinca tabanl

algoritmalar daha basarili olabilir [32].

3.2.2. Feromonlar

Bilim diinyasi, bu kimyasallar hakkinda yeterli sayilabilecek bir bilgiye sahip
degildir. Dolayli deneylerle, farkli miktardaki ve yogunluktaki feromonlara, degisen
zaman araliklarinda karincalarin gosterdikleri davranislar gézlenmis ve feromonlarin
buharlagsma orani, emilim orani, difiizyon sabiti gibi kaba ve yaklasik miktarlara ve
sonuclara ulagilmistir. Omiirleri, karinca tiirlerine, enzim yapisina, koloni
biiylikliigiine, hava sartlarina bagli olarak birka¢c saatten birka¢ aya kadar
olabilmektedir. Ortak bir akil bu feromon buharlagsmasini kontrol altinda tutar, ¢iinkii

uzun bir yolda 1yi isaretlenmis feromon izlerinin siirekliligini saglamak zordur.

Gergcek karinca kolonilerinin gozlenmesi sonucunda, sadece yuvaya donerken
feromon birakan karincalarin, yuvalariyla yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolu

bulamadiklar1 anlagilmistir.
Bir probleme ait KKO ¢ozlimlerinin, o problemin gercek optimal ¢oziimleriyle

karsilastirildiklarinda ne kadar iyi olduklarini arastirmak icin, arzu edilen en iyi

sonuglart almamizi saglayan kullanici-kontrollii parametre degerleri secilmelidir.
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3.2.3. KKO ile dogal optimizasyon

a & + %
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Yuva Yuva Yuva Yuva
Baslangic ani Zaman = t+1 Zaman = t+2 Son durum

Sekil 3.3: Feromon izinin zamanin ilerlemesine bagl olarak dinamigi [32]

Sekil 3.3 te goriildiigii gibi, bir karinca yuvasindan yiyecege giden farkli yollar
diisiinelim. Baglangicta, zaman aralig1 0 iken, karincalar yuvadan rastgele bir sekilde
yiyecek aramak tizere ayrilirlar. Bu karincalar1 yiyecek kaynagina dogru yonlendiren
sey sadece kendi lokal perspektifleridir. Karincalar yuvayr terk ettiklerinde,
yollarinin {izerine kiicliik miktarlarda feromon birakirlar. Bu kimyasal, gelecek
karincalara bu yolun daha 6nceden yiyecege dogru gidiste kullanildigina iligskin bir

mesajdir. Karincalar feromonu takip etme yatkinligina sahiptirler.

Izdeki feromon miktar1 ne kadar yiiksek olursa, karincanin o izi takip etme olasiligi o
kadar ytiksektir. Bu kimyasal mesaj karincalarin basarisinin anahtar etkenidir. Bu
yap1 kullanighdir, ¢linkii en iyi kararlar1 veren karincalar yuvaya ilk doénenler
olacagindan, gectikleri yollara, heniliz yiyecek aramakla mesgul diger karincalara

gore iki kat fazla feromon birakmis olurlar.

Karincalar yol se¢iminde, bir olasilik dagilimini kullandiklarindan, bir karincanin
kesfedilememis bir yolu se¢me ihtimali az da olsa vardir. Bu lokal bir optimum
¢Ozlime kars1 bir gliven unsurudur.
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Lokal olarak olusabilecek bir ¢oziime kilitlenerek daha iyi ¢oziimlerin bulunamamasi
ihtimali azaltilmalidir. Asagidaki Sekil 3.4, 3.5, 3.6 ve 3.7’ de, gercek karincalarin en

kisa yolu bulmalar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.4: Karincalarin izledigi yol [37]
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Sekil 3.5: Karimncalarin bir engelle karsilasmasi [37]
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Sekil 3.6: Engelle karsilasan karincalarin se¢imi [37]
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Sekil 3.7: Karincalarin zamanla kisa yolu bulmalar1 [37]

Sekil 3.4, karincalarin yuvalarindan dogrusal bir yol boyunca gidaya gidislerini
gostermektedir. Gidaya giden yolda herhangi bir engel meydana geldiginde (Sekil
3.5), bu engelin hemen Oniindeki karinca devam edemez ve yeni gidis yonil i¢in bir
tercih yapmak zorunda kalir. Bu konumda, karincanin yeni yon seceneklerinin
secilme olasiliklar1 esittir. Eger karinca sag ve sol yonlerinden bir tanesini
secebiliyorsa, bu yonlerin se¢ilme sanslar esittir. Karinca yaptigi segime gore yoluna

devam eder ve kendi yolunu gizer (Sekil3.6).

Kolonide engel karsisinda yol icin esit olasiliklt se¢cim yapan karincalar sectikleri
yolun gidaya giden en kisa yol olmamast durumunda, giizergahlarini ¢ok hizli bir
sekilde yeniden yapilandirirlar. Sonucta koloni giizergahi yeniden optimize
edilmektedir. Yapilan se¢imler de, bu yol iizerindeki feromon miktarini artiracak ve

sonradan gelen karincalar icin tercih sebebi olacaktir.

Karmncalarin gergekte en kisa yolu bulmak i¢in kullandiklar1 ara¢ olan feromonlar,
bazi hayvanlarin kendi cinslerinden olan diger hayvanlari etkilemek igin
kullandiklar bir tiir kimyasal salgilardir. Karincalar ilerlerken, depo ettikleri belirli
miktardaki feromonlarmi gectikleri yollara birakirlar ve olasiliga dayanan bir
yontemle feromonun daha ¢ok oldugu yolu az oldugu yola tercih ederler. Boylece
birakilan feromonlarin etkisiyle, kendilerinden sonraki karincalara yol se¢iminde
yardimc1 olurlar. Bu i¢giidiisel davranis, onlarin gidaya giden en kisa yolu, dnceden

var olan bir yolun kullanilamaz olmasi durumunda dahi nasil bulduklarini agiklar.
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Sonradan gelen karincalarin, yeni en kisa yolu se¢melerinde feromonun pozitif
etkisinin olusabilmesi i¢in, karinca ile yol iizerindeki engel arasindaki etkilesim ¢ok
hizli bir sekilde gergeklesmelidir. Her karincanin, ortalama ayni hizda ve ayni
miktarda feromon biraktig1 géz oniine alinirsa, karincanin engeli fark edip en kisa
yolu se¢mesi, normal silirecten biraz daha uzun siirebilir. Fakat sonradan gelen
karmcalarin feromona dayali yol se¢imi toplamda gidaya giden siireci kisaltir (Sekil

3.7).

Sekil 3.4’ te, yuvadan gidaya kisa ve uzun olmak iizere iki yol bulunmaktadir.
Yiyecege kisa yoldan gidip donenler ilk donecek olanlar olacagindan, uzun yoldan
gidip donenlere gore daha ¢ok sayida karinca gidip-donmiis olur, dolayisiyla da en
kisa yola daha fazla feromon birakilmis olur. Sonucta zaman gectikce kisa yol daha

¢ok tercih edilir.

Karinca optimizasyon teknikleri, sanal karincalara gercek karincalardan farkli bazi
ozellikler kazandirmaktadir. Bu 06zellikler yardimiyla, sanal karincalar kendilerini
yiyecek kaynaklarina yonlendirecek “ daha iyi ” yollar hakkinda karar verebilirler.
Ciinkii bu karmcalar sadece lokal bilginin avantajim degil, ayn1 zamanda
arastirmanin igerisine Orneklenebilecek biitliin global bilginin ve verilen kararlarin
gecmisine erisebilme avantajini da kullanabilirler. Ornegin, feromon buharlasmasi
gibi gelisimler zincirleme olarak gelen karinca kararlarinin olasilik dagilimim
degistirebilir. Buharlagsma ile yakin zamanda iizerinden gegilmemis Yyollardaki
feromon izleri azalmaya baglar. Disiik seviyedeki feromon izleri ile birlikte, bir
karincanin bu yolu se¢me ihtimali azaltilmis olur. Buharlagmayla 6nceki karinca
neslinin biraktig1 feromon yavas yavas yok olur, bdylece yeni karincalar lokal

optimaliteye diismeyecekler ve degisen ortam sartlarina adapte olabileceklerdir.

3.2.4. Yapay karincalar

Gergek karincalar, kor olmalarina ragmen yuvalarindan yiyecege giden en kisa yolu

bulabilmektedir. Karincalarin bu temel ozellikleri kullanilarak ve bazi eklemeler de
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yapilarak, ger¢ek problemlerin ¢0zlimiinde kullanilabilen yapay karincalar

tanimlanmistir [32]. Gergek karincalardan aynen alinan 6zellikler:

e Karincalar arasinda feromon araciligi ile kurulan iletigim.

e Feromon miktarinin fazla oldugu yollarin 6ncelikle tercih edilmesi.

e Kisa yollar iizerinde feromon miktarinin daha hizli artmasi.

Eklenen ozellikler:

e Zamanin ayrik olarak hesaplandigir bir ortamda yasarlar ve hareketleri ayrik

durumlardan ayrik durumlara gegisleri igerir.

e Tamamen kor olmayip, problem ile ilgili detaylara erisebilirler.

e Belli bir miktar hafiza ile problemin ¢6ziimii i¢in olusturduklar1 bilgileri

tutabilirler.

e Olusturduklart ¢6ziim kalitesinin bir fonksiyonu olarak belli bir miktarda

feromon birakirlar.

e Feromon birakmadaki zamanlama.

e Sistemin genel performans ve etkinligini arttirabilmek icin geri iz siirebilme ve
ileriye bakis gibi ger¢ek karincalarda bulunmayan ozellikler yapay karincalara

eklenmistir.

Geri 1z siirebilme, karincanin takip ettigi yolu hafizasinda tutmasindan dolay:
feromon birakacagi yollar1 da bilmesi anlamindadir. Ileriye bakis ise, karincanmn
bulundugu noktaya dogrudan irtibatli olan biitiin noktalarin uzakliklarin1 bilmesi ve
bdylece yol se¢iminde yakinligi-uzakligi da hesaba katmasini ifade eder.
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3.2.5. KKO algoritmasi

Ik karmca koloni optimizasyonu algoritmasi olan karinca sistemi (AS — Ant System)
Marco Dorigo tarafindan 1991’ de incelenmeye baslanmis, doktora tezi olarak da

1992’ de sunulmustur [42].

Birkag¢ gezgin satic1 probleminde denenmis ve kiiclik boyuttaki (75 sehirden daha az
olan) gezgin satict problemlerinin ¢déziimiinde basarili olmustur. Yapi1 olarak da

paralel ¢alistirilmaya ¢ok uygundur.

Koloni yapisinda, birden fazla asenkron veya paralel ¢alisan karmnca vardir. KKO
algoritmalarinda, ¢oziimlerin olusturulmasi yoniinden paralel ve ardisil olmak iizere

iki farkli ¢aligma mantig1 bulunmaktadir.

Paralel calismada, ¢oziimiin her adimda biitiin karincalar ayni1 anda bulunduklar

diigtimden bir sonrakine hareket ederler.

Ardisil calismada, bir karinca tam bir tur olusturduktan sonra, diger bir karinca baska
bir tur olusturmaya gecer. Boylece karincalar sirali olarak hareket etmis olurlar.
Karinca sisteminde turlar olusturulurken her iki se¢imde de, algoritmanin
davraniginda anlaml bir fark bulunmamaktadir. Fakat Karmnca Koloni Sistemi gibi
diger karinca koloni optimizasyonu algoritmalarinda bu boyle degildir ve anlamli bir
farklilik bulunmaktadir. Bunun sebebi, karinca sisteminde her karincanin her turdaki
her bir adiminda feromon birakmasi, fakat karinca koloni sisteminde sadece en iyi

karincanin her tur sonunda bir defa feromon birakmasidir [43].
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3.3.Karmca Optimizasyon Yontemleri
3.3.1. Karinca sistemi yontemi ve temel o6zellikleri

Karinca sistemi yontemi, karinca optimizasyonu kavrammin ilk uygulamasi
oldugundan kendi alaninda biiyliik bir énem tasimaktadir. Bu kavram ve temel

Ozellikleri asagida ayrintilariyla incelenmektedir.
3.3.2. Diigiim secme ve tur olusturma

Karinca sisteminde, m adet yapay karinca GSP’ de bir tur olustururular. Baslangi¢
olarak, karincalar rastgele sec¢ilen sehirlere birakilirlar. Coziim olusturulan her
adimda, k karincasi, bir sonraki adimda hangi sehri ziyaret edecegine karar vermede,
rastgele oransal kural olarak adlandirilan ihtimale dayali bir hareket etme kuralini
uygular. GSP’ yi ¢ozmede kullanilan karinca sistem algoritmasinin iki ana fazini
karincalarin ¢6ziim yapist ve feromon giincellemesi olusturur. Belirli olarak, k
karincasmin i sehrindeyken j sehrini gidecegi sehir olarak se¢me ihtimali, asagidaki

bagint1 ile tanimlidir:

. (O] .
P = L, (OF Iny ] ,je N¥ ise, seklinde ifade edilir. (3.1)

Z [t (t)]“-[nu]B

IeJik

Bu baginti, gecis kurali (transition rule) olarak bilinir ve k karincasi igin i sehrinden
J> ye t’ ninci turunu yaparken j’ yi segcme ihtimali, baska bir deyisle 1 ve j sehirleri
arasindaki yolun secilme ihtimalinin hesabidir.

3.1 denklemindeki degiskenler asagida tanimlanmistir:

N: Diigiim (sehir) sayisi.
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Ji k karmncasmm i sehrindeyken ziyaret etmesi gereken sehir seti. J  mn

kullanilmastyla k karincasinin bir sehre birden fazla gitmesi 6nlenir.
dij: 1 ve j sehirleri arasindaki uzaklik.

nij: Uzakligin tersi, goriis netligi olarak da adlandirtlir. nij =1/dij formiilii ile
hesaplanir. i sehri varken j° yi se¢me istekliliginin genel kuralimi gosterir.
Goriis  netligi  karincalar1  arastirmaya yonlendirmede kullanilabilir.  Genel

kurallar statiktir ve problem ¢6ziimii esnasinda degismemektedir.

a ve B: Feromon izinin ve goriis netliginin bagil etkisini tanimlayan degiskenlerdir.
(o, feromon miktarinin bagil agirhiklandirmasini, B sehirler arasindaki
uzakliga ait bagil 6nemi vurgular.)

T jj “(t): t. tur sonunda k karincasinin kullandigi her (i, j) yoluna biraktigi feromon

miktar1
Ni“: k karincast i sehrindeyken heniiz ziyaret etmedigi sehir seti.

o ve P parametrelerinin farklt kombinasyonlari, karinca algoritmasimin isleyisini

etkilemektedir.

Sekil 3.8° de a ve B degerlerinin degisiminin etkileri goriilmektedir:

e (Cok yiiksek a degerlerinde algoritma, ¢ok iyi ¢oziimleri bulamadan durgunluk
davranigina girer. Bu durum olumsuz sonuglara yol agmaktadir ve Sekil 3.8° de O
semboliiyle gosterilir.

e (Cok diisik a degerlerinde, ki bu da feromon izine ¢ok az deger veya Onem

verildigi anlamina gelir, algoritma durgunluk davranisi gostermemekle birlikte ¢ok

1yi ¢oziimleri de bulamaz. Bu durum sekilde oo semboliiyle gosterilir.
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e o ve B degerlerinin uygun se¢ilmesi durumunda ¢ok iyi ¢oziimler bulunur. Sekil
3.8’ de merkezi alanda yer alan bu se¢im i¢in ® sembolii kullanilmistir. Bu durumda
a ve B’ nm farkli kombinasyonlar1 ayni performans seviyesi sonucunu

verebilmektedir.

0.5 1 2 5

Sekil 3.8: Farkli a ve B parametre degerlerinde olusan karinca-dongii davranisi [32]

Sekil 3.8 de kullanilan semboller, sunlar1 tanimlamaktadir:

o- Algoritma durgunluk davranigina girmeden en iyi bilinen ¢éztimii bulur.

oo- Algoritma durgunluk davranigina girmeden iyi ¢oziimleri bulamaz.

O- Algoritma iyi ¢oziimleri bulamaz ve durgunluk davranigina girer.

Buradan elde edilen sonuglar algoritmanin formiiliiyle 6rtiismektedir. Yiiksek bir a
degeri feromon izinin ¢ok 6nemli oldugu anlamina gelir ve bu yiizden karincalar

gecmiste diger karincalarin sectigi yollar1 segmeye meyilli kilar.

a ve B parametrelerinin rolii biraz daha incelendiginde, sunlar s6ylenebilir:
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Eger o« = 0 ise, en yakin olan sehirlerin seg¢ilmesi daha olasidir. Bu klasik
rastgeleliligi biiyiikk oranda dikkate alan bir algoritma anlamina gelir. Karincalar
baslangicta rastgele biitiin sehirlere dagitildiklarindan, birgok baslangi¢ noktasi
secilme olasilig1 bulunmaktadir. Eger B = 0 ise, sadece feromon yiikseltimi devam
eder. Sezgisel bir etki olmadan, sadece feromon izi hesaba katilir. Bu genellikle
yetersiz sonuclarin elde edilmesine yol acar ve 6zellikle o > 1 degerlerinde iken hizli
bir duraklama durumu ortaya ¢ikar. Duraklama durumu, biitiin karincalarin ayni yolu
takip ettigi ve ayni turu olusturdugu bir durumdur. Bu durum da, genellikle, kuvvetli

bir ihtimalle optimal olmayan bir turdur.

Her k karincasi, daha 6nceden ziyaret edilen biitiin sehirleri ziyaret edildikleri sira ve
diizende iceren bir MX hafizasma sahiptir. Bu hafiza, tur olusturulurken ziyaret
edilebilir sehirleri tanimlamada kullanilir. Ek olarak, MK hafizasi, k karincasina
olusturdugu T* turunun uzunlugunu hesaplamaya ve yola birakacagi feromonu

belirlemeye yarar.
3.3.3. Feromon izlerinin giincellestirilmesi

Biitiin karincalar turlarini olusturup tamamladiklarinda, feromon izleri giincellenir.
Bu, ilk olarak biitiin yollardan sabit bir deger olan feromon buharlagsma degerinin
diisiilmesi ve daha sonra da karmcalarin turlarinda gectikleri yollara feromon

eklemeleriyle yapilir. Feromon buharlagmasi, algoritmaya su sekilde dahil edilir:

T < (L—p)T;, V() el (3.2)
Denklem 3.2° deki ifadede [32], p feromon buharlasma oranidir ve 0<p<1 araliginda
secilir. p parametresi, feromon izlerinin smirsiz bir sekilde birikimini onler ve

[3

algoritmanin onceden verdigi kot kararlari “unutmasina” imkan saglar. Aslinda,
eger bir yol karincalar tarafindan se¢ilmemisse, bu yolun kendi feromon degeri,
algoritmanin artan tekrar sayilariyla logaritmik olarak azalir. Baslangigta, biitlin
yollardaki tj; feromon miktari, kii¢iik bir pozitif degere ayarlanir. Buharlasmadan

sonra, biitiin karincalar kendi turlarinda gectikleri yollara feromon birakirlar.
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T T+ Y AT V(L el (3.3)
k=1

Denklem 3.3° deki ifadede, At j Xk karincasinin ziyaret ettigi yollara biraktig

feromon miktaridir. Bu miktar sdyle tanimlanir:

AT jj K =1/C* eger (i,j) yolu k karincasinin turu (T¥) icinde varsa,
(3.4)

At % = 0; eger (i,j) yolu k karmcasinin turu (T¥) i¢inde yoksa.
j

Denklem 3.4> deki ifadede, C*, k. karinca tarafindan olusturulan T turunun

uzunlugudur ve T turuna ait olan yollarin uzunlugunun toplanmasiyla hesaplanir.

Denklem 3.4. vasitastyla, karincanin turu daha kisa ise, bu tura ait olan yollarin daha
fazla feromon alacag1 goriilebilir. Genellikle, ¢cok karinca tarafindan kullanilan ve
kisa turlarin birer pargasi olan yollar, daha fazla feromon alirlar ve bu yilizden
algoritmanin gelecekteki tekrarlarinda bu yollarin karincalar tarafindan secilme

ihtimalleri artar.

(1, j) yoluyla iliskili olan t;; feromon miktari, 1 sehrindeyken j sehrini se¢gmedeki
ogrenilmis istekliligi ifade eder. Bu, ayn1 zamanda bir karincanin olusturdugu tura ait
olan (i, j) yolunu se¢gmedeki isteklilik anlamina gelir. Feromon izi bilgisi, problem
¢Oziimii esnasinda karmncalarin elde ettigi deneyimi yansitarak, problem ¢oziimii
esnasinda degisir. Karincalar olusturduklar ¢éziimiin kalitesiyle orantili bir miktarda
feromon birakirlar. Bir karinca tarafindan olusturulan tur ne kadar kisa olursa, bu
turu olustururken kullandig1 yollara o kadar fazla miktarda feromon birakir. Bu
secim, arastirmayi iyl ¢Oziimlere dogru yonlendirmeye yardimci olur. Feromon

buharlagsmasinin temel rolii, durgunlagmay1 6nlemedir.

Her karincanin hafizasi, tabu listesi olarak adlandirilan ve daha onceden ziyaret
edilen sehirleri igeren listeyi igerir. Hafiza, i sehrinde bulunan her k karincasi igin,

ziyaret etmesi gereken sehir setini tanimlamada kullanilir. Bu yiizden her bir k
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karincasi, hafizasini kullanarak her bir sehre tam olarak sadece bir defa ugrar. Ayrica

hafiza, karincanin ziyaret ettigi yollara feromon birakmasinda da rol oynar.

Dorigo, deneysel olarak, baslangigta biitiin yollara sabit pozitif bir feromon degeri
atandiginda ve toplam karinca sayisi sehir sayisina esit iken (m = n) ve son olarak da
a, B, ve p sabitlerine sirasiyla 1,5 ve 0,5 degerleri verildiginde ¢alistirilan

algoritmanin iyi sonuglar verdigini gozlemistir [42].

Karinca sistemi, diger genel amagli olan ve bagil olarak kii¢iik boyuttaki GSP (30-75
arast sehir igeren problemler) ile karsilastirilmistir. Sonuglar ¢ok ilging ve ayni
zamanda hayal kirikligi olusturacak niteliktedir. Oliver 30 probleminde, genetik
algoritmanin buldugu en 1iyi ¢Oziimii, karinca sistemi de bulabilmekte ve
gelistirebilmektedir. Karsilastirildigi bazi genel amagli sezgisellere benzer veya daha
iyi bir performans verdigi de olmustur. Maalesef, biiyliyen boyutlardaki problemler
icin, karinca sistemi, izin verilen 3000 tekrar sayisinda, bilinen en iyi ¢Oziimlere
hicbir zaman erisememistir. Bu cesaret verici, fakat olaganiistii de olmayan sonuglar,
bircok sayidaki arastirmaciyr optimizasyon i¢in KKO yaklasimini daha fazla
incelemeye sevketmistir. Bu cabalar, asagida bahsedecegimiz birgok basarili

uygulamayla sonuglanmastir.
3.4. Elit Karinca Sistemi

Baslangictaki karinca sistemi yapisina ilave edilen ilk gelisme, karinca sistemi i¢in
elit strateji olarak adlandirilir (EAS- Elitist Ant System). Bu ydntem, Dorigo
tarafindan 1992’ de bilim diinyasina tanitilmig ve Onerilmis olup, yine kendisince
1996’ ya kadarki siirecte gelistirilmistir. Bu yapidaki temel fikir, algoritmanin
baslangicindan bu yana bulunan en iyi tura ait olan yollara kuvvetli bir sekilde
feromon eklenmesinin saglanmasidir. Bu tur T " (0 ana kadarki en iyi tur) seklinde

ifade edilir.

Eklenen feromon miktar1 “ ¢/ C"™ kadardir. Burada e, o ana kadar bulunan en 1yl

tura verilen agirligi tanimlayan bir parametre, C™ de en iyl turun uzunlugudur [44].
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3.5. MAX-MIN Karinca Sistemi

1997° de Stiitzle ve Hoose tarafindan tamitilmistir. MAX- MIN Karinca Sistemi
(MMAS), klasik karinca sistemiyle iligkili olarak 4 ana farklilik ve gelisim getirir
[41-45].

Birincisi, bu yap1 kuvvetli bir sekilde olaganiistii bir basariyla en iyi turlar1 bulur. O
turdaki veya 0 ana kadar olan turlardaki en iyi karincanin feromon birakmasina izin
verilerek bu basarilir. Bu her iki durumun, her ikisi de dahil edilebilir. Maalesef,
bdyle bir strateji, biitliin karincalarin ayni turu izledigi bir durgunluk durumuna yol
acabilir. Ciinkii iyi fakat optimal olmayan turda bulunan yollardaki feromon izlerinin
asir1 yiikselmesi soz konusudur. Bu etkiyi 6nlemek i¢gin, MMAS’ in getirdigi ikinci
farklilik, ihtimal dahilindeki feromon izi degerlerinin, [tmin Tmax] seklindeki gibi bir
aralikta smirlanmasidir.  Uciinciisii, baslangicta yollarda bulunan feromon izi
degerleri, feromon izinin 6ngodriillen maksimum sinirina getirilir. Bu sekilde diisiik
feromon buharlagsma oraniyla birlikte aragtirmanin baslangicinda turlarin kesfedilme
ihtimali arttirilmis olmaktadir. Son olarak, MMAS yo6nteminde, sistem durgunluga
veya duraklamaya her yaklastifinda veya belirli bir onem sayisindaki tekrarlar
boyunca gelistirilmis tur bulunamazsa, feromon izleri yeniden baslangic seviyelerine

getirilir.

3.6. Rank Temelli Karinca Sistemi

Karinca sistemindeki diger bir gelisim, karinca sisteminin riitbeye veya dereceye
dayali olan (ASnk) versiyonudur. Bu gelisim Bullnheimer, Hartl ve Strauss

tarafindan 1999’ da tamitilmistir [46, 47].

Bu yapida, her karinca riitbesine gére artan bir miktarda feromon birakir. ilave
olarak, elit karinca sisteminde oldugu gibi, o ana kadarki en iyi karinca her tekrarda

daima en yiiksek feromonu birakir [44].

Bu sistemde her turda bir riitbelendirme s6z konusudur [48].
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3.7. En iyi- En kotii Karinca Sistemi (Best- \Worst AS)

Max-Min karinca sistemi ile benzesen bir feromon giincelleme teknigi vardir. Farki
ise bir tur sonunda en kotii sonucu bulan karincaya ait feromon izlerin silinmesidir.
Bu algoritmanin en biiyiik farkliligi problemin baslangi¢c konumunda feromon iz

miktarlarimin degisken olabilmesidir [49].

3.8. Melez KKO

KKO yaklagimi ile diger yaklasimlarin birlestirilmesinden elde edilen yeni
algoritmalarin genel adidir. Gambardella ve Dorigo c¢alismalarinda, KKA ile
MPQ/AI algoritmasin1 birlestirerek ardisik siparis problemlerine uygulamislar ve
islem zamanindan %2 ile %30 arasinda kazang saglamiglardir. Lee [51] kaynak
atama problemlerinin ¢6zlimiinde genetik algoritma ile KKO’ yu birlestirerek elde

ettigi yeni algoritma ile ¢ozerek iyi sonuglar elde etmistir [50, 51].

3.9. GACO (Global Ant Colony Optimization) Algoritmasi

GACO, tiim diiglimlere ugrama kisitin1 icermeyen problemlerin ¢oziimiine yonelik
olarak gelistirilmis olan bir KKO algoritmasidir. Bu problemlere 6rnek olarak en kisa
yol problemleri gosterilebilir. Gelistirilen algoritma, en kisa yol problemi olarak

modellenen [52] GSP’ ye uygulanmustir.

3.10. TACO (Touring Ant Colony Optimization) Algoritmasi

Bu algoritma Hiroyasu ve arkadaslari tarafindan oOzellikle siirekli optimizasyon
problemlerinin ¢éziimii i¢in 6nerilmistir [57]. Bu algoritmada ¢oztimler ikili sayilarla
temsil edilmis tasarim parametrelerinin bir vektoriidiir. Dolayisiyla bir ¢oztim, ikili
sayilarin alt gruplarindan olusan bir vektordiir. Bu nedenle, her bir yapay karinca
dizideki ikili sayilarin degerini arastirir. Bagka bir deyisle ikili saymin degerinin 1 ya
da 0 olup olmadigina karar vermeye calisir. TACO algoritmasi1 kavrami Sekil 3.9’ da

gosterilmistir.

53



YL pLpprqp | fLf{}i} oootrotroo1

Sekil 3.9: Bir karinca tarafindan bulunan yapay bir yol (¢6ziim) [49]

Bir ikili saymin degeri i¢in karar verme asamasinda, karincalar sadece feromon
bilgisini kullanirlar. Bir dizideki tim ikili sayilarin degeri i¢in karar verdiginde
problem i¢in bir ¢oziim iretilis demektir. Bu ¢6ziim, problem i¢in degerlendirilir ve
kalite fonksiyonu olarak adlandirilan bir fonksiyon araciligi ile ¢ézme iliskin bir
kalite degeri elde edilir. Bu degere bagh olarak bir yapay feromon maddesi miktar

ikili sayilar arasinda olusan yapay biitiin yollara yapistirilir [53].

3.11. Siirekli KKO (CACO)

Bu algoritma literatiirde Continuous ACO (CACO) olarak bilinmektedir. CACO,
Mark Wodrich ve George Bilchev tarafindan 1997 yilinda gelistirilmistir [54, 55].
CACO karinca algoritmalar1 igerisinde aragtirma uzay: siirekli olan problemlerde
kullanilmak tizere gelistirilmis ilk karinca algoritmasidir.

Bu algoritmada kiiresel ve bolgesel olmak iizere iki ayr1 arama metodu kullanilir
ve buna uygun olarak karincalar kiiresel ve bolgesel olmak lizere iki sinifa ayrilir.
Kiiresel arama kiiresel karincalar tarafindan icra edilir. Kiiresel karincalar toplam
karinca sayisinin %80' ini olusturur. Baslangicta dnce kiiresel karincalar arastirma
uzayinda rastgele dagilir. Daha sonra kiiresel karincalarin vektorel biiyiikliiklerle
belirledikleri bolgelere bdlgenin uygunluk degeri ile orantili sayida bdlgesel
karincalar gonderilir. Bolgesel karincalar umut verici goriilen bolgede daha hassas
arama yapar. lyi ¢6ziim bulundugu zaman ¢6ziimii bulan bélgesel karinca sectigi
yoniin feromon degerini giinceller ve daha iyi ¢6ziimiin bulundugu noktaya daha

cok sayida bolgesel karinca ¢ekilmek istenir.

Kiiresel aramada arastirma uzay1 bolgelere ayrilir. Her bir bolge gergek say1 degerli

vektorel biiyiikliiklerle tanimlanir. Baslangigta bdlgeler arastirma uzayinda
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rastgele secilir. Daha sonra bdlgenin uygunlugu degerlendirilir ve bu uygunluk
degerine gore bolgeyi temsil eden vektorler degisim gosterir. Bolgesel minimumdan
ka¢inmak igin kiiresel karincalar genis alanlara uzanabilme yetenegine sahiptir.
Bolgeleri temsil eden vektorlerden yeni vektorler iiretmek ve kiiresel aramayi
miimkiin kilmak i¢in GA' dan esinlenen ¢aprazlama benzeri bir fonksiyon kullanilir.
Algoritmada kullanilan kiiresel arama metodunun karinca sistemi ile bir ilgisi yoktur

[56, 57].

Bolgesel karincalar kiiresel karincalar tarafindan uygun bulunan bolgelerde
kokuya dayali arama yapar. Bolgesel bir karinca koku miktar1 ile orantili bir
olasilikla kendine bir bdlge seger. Secilen bolge kisa mesafeli vektorel biiyiikliiklerle
aranir. Her bolgede arama yapan son bolgesel karincanin arama vektorii muhafaza
edilir. Eger son karinca daha iyi bir ¢6ziim noktasi bulduysa yeni karmnca bu
noktadan itibaren aramaya baslar. Gelisim saglanmadiysa yeni karinca rastgele bir

yoOn seger.

Sonradan gelen bolgesel karincalarin ne kadar uzaga erisebilecegini belirlemek iizere
bir saya¢ parametresi kullanilir. Coziimii gelistiren bolgesel karinca sectigi yoniin
feromon miktarim arttirir ve bu yoniin saya¢ degerini bir azaltir. Bir yoniin
sayag¢ degeri azaldik¢a o yonii segen karincanin ayni1 yonden itibaren uzanabilecegi
mesafe miktar: artar. Bolgesel karincalarin uzanabilecegi mesafe miktarim degistiren
bir diger yaklasim BT tabanlidir. Bu yaklagima gére BT' nin sicaklik parametresine

benzer bigimde arama mesafesi iterasyon sayisi arttikca azaltilir.

Bu algoritmanin zay1f tarafi karincalarin yanliglikla bir noktay: bircok defa arama
hatasina diismesidir. Bu durum genis arastirma uzayinda biitiin bolgeleri hafizada

tutmanin zor olmasindan kaynaklanmaktadir [58].

3.12. Apicalis Algoritmasi (API)

API algoritmast Monmarche ve arkadaslari tarafindan 2000 yilinda 6nerilmistir. Bu

algoritma Pachycondyla Apicalis adinda 6zel bir karinca tiirliniin davranis
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bicimine dayanir. Koloni arastirma uzayinda once rastgele konumlandirilir ve
karincalar baslangig bolgesinden itibaren arastirma uzayini rastgele secilmis
yonlerde aramaya baslar. Karincalar yonlendirildikleri noktada bdlgesel aramay1
paralel yapida gerceklestirir ve her karinca buldugu en iyi noktayr hafizasinda tutar.
Daha sonra biitiin karincalar bilgi degisimi yapar ve yuva olarak adlandirilan koloni
merkezi, bulunan en iyi noktaya tasinir ve bu yeni nokta etrafinda arama siireci

tekrar baslar.

Algoritma karinca tabanlhidir ve biitiin karincalar icin bir tiir kiiresel hafiza
kullanilir. Metot rastgele arama yontemine benzer ve az sayida parametre kullanir.
Fakat bu algoritmada aramay1 yonlendirmek i¢in koku kullanilmaz. Cevreye dayali
etkilesim (stigmergy) yoktur. Bu nedenle algoritma tam bir karinca modeli

olarak goriilmemektedir [59, 60].

3.13. Karinca Cevrim, Karinca Yogunluk ve Karinca Miktar Yontemleri

Koken olarak karinca sisteminden tiiretilmis ii¢ algoritma seti daha vardir. Bunlar
orijinal isimleriyle verilirse Ant Cycle-Karinca Cevrim, Ant Density- Karinca
Yogunluk ve Ant Quantity-Karinca Miktar algoritmalaridir. Bu sistemler arasindaki
farklilik da feromon birakimindan kaynaklanmaktadir. Karmmca Cevrimi® nde
feromon, her karincanin yaptig1 tam bir tur sonunda tur uzunlugunun tersi kadar
olacak sekilde, bir onceki aymi karincanin turunda gegilen yollardan tekrar

gecilenlerine birakilir.

Karinca ajanlarinin gercek karincalardan farkli olarak turlari esnasinda gectikleri
yollar1 tuttuklar1 hafizalar1 vardir. Karinca Yogunluk ve Karinca Miktar’ da ise, her
karinca tur sonunu beklemeden her adiminda feromonunu birakir. Karinca Yogunluk
modelinde, her bir karinca i’ den j* ye her gidisinde Q kadar sabit bir miktardaki
feromonu (i, j) yoluna birakir. Karinca Miktar modelinde ise, i’ den j* ye giden
karinca Q/ djj kadar bir feromonu (i, j) yoluna birakir. Karinca Cevrim algoritmasi
birka¢ test probleminde diger ikisinden daha iyi bir sonug¢ verdiginden, karinca

sistemiyle ilgili bir referans verildiginde kullanilan genel bir sistem olmustur. Paralel
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karinca kolonisi sisteminde birden fazla diigiim var oldugu diisiiniiliirse ve her bir
karincanin belirli bir anda bir diigiimde calistigi varsayilirsa, karincalar paralel

sistemlerdeki akilli aracilar olarak nitelendirilebilirler.

Karincalar, rastgele segilen bir sehirden baslayarak biitiin sehirleri ziyaret ederler ve
bu sirada gectikleri yollara feromon birakirlar. Bu feromonlar, sonraki karincalarin
yollarim1 belirlemelerinde etkili olmaktadir. Aracilar arasindaki iletisim, ortak
¢Ozliimii olusturmaktadir. Karincalarin her birini bir diigiime gonderirken dikkat
edilmesi gereken faktdr, yarisma sartlarinin meydana gelmesini engellemektir.
Yarisma sartlari, ayn1 anda farkli diigimlerde calisan karincalarin, feromon ve
secilen yol verilerini tutan global veri yapisini ayni anda degistirememeleri
durumudur. Buradaki temel amag¢, KKO algoritmasi icerisinde olasilik hesabinda
kullanilan parametrik o, B ve p degerlerinin en uygunlarini bulmak oldugu igin
kolonideki karinca sayisinin artirilmasi, bu degerlerin en uygunlarim1 bulma

olasiligini artiracaktir [32].

3.14. Karinca Koloni Sistemi (ACS-Ant Colony System) Algoritmasi

Karinca sisteminde ¢alisgan KKO algoritmalarinin yapisinda bulunmayan yeni
mekanizmalar ve yaklagimlar, algoritmaya dahil edilerek karinca koloni sistemi
algoritmasi1 olusturulmustur. Bu sekilde daha yliksek optimizasyon basaris1 elde

edilmektedir.

Karinca koloni sistemi, 1996’ da Dorigo ve Gambardella tarafindan tanitilmigtir [34-
36]. Sadece sinirli sayida diigiim iceren problemler i¢in gercekci bir siirede iyi
¢Ozlimler sunabilen karinca sisteminin performansmin gelistirilmesi amac¢lanmustir.
Karinca koloni sistemi, karinca sisteminden dort ana noktada farklilik gdsterir [12,
41, 61].

Ilki, karmnca sisteminden daha atilgan bir segcme kurali uygulanmasiyla, karinca
sistemindeki  karincalarin  arastirma  birikimi  olaganiistii = bir  basariya

doniistiiriilmektedir.
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Ikincisi, feromon buharlasmasi ve feromon birakimi, sadece o ana kadarki en iyi tura
ait olan yollarda gerceklesir. Bir tur sonunda biitiin karincalar bir ¢dzim
olusturduklarinda, feromon izi, tekrarin baslangicindan o yana en iyi turu bulan

karmcanin kullandig: yollara ilave edilir.

Ucgiinciisii, karincalarin i sehrinden j sehrine hareket ederken kullandiklar1 bir (i, j)
yolundaki feromonun bir kismi, her defasinda, alternatif yollarin kesfini arttirmak

igin, azaltilir. Bu sekilde farkli lokal bir feromon giincelleme gerceklestirilir.

Dordiinciisti, ziyaret edilecek bir sonraki sehrin se¢imini sinirlamak i¢in aday listeleri

kullanilir.

Tablo 3.1’ de, karinca sistemi ile karinca koloni sisteminin 6zellikleri karsilagtirmali

olarak verilmistir.

Tablo 3.1: Karinca sistemi ile karinca koloni sisteminin genel olarak karsilastirilmasi [32]

Karinca Sistemi

Karinca Koloni Sistemi

Diigiim Se¢me

Feromonu yiikksek olan
yol segilir, yollardaki
feromon esitse rastgele bir
yol segilir

Karinca Sistemi ile ayni

Feromon
Giincelleme

Biitin  yollarda,  yol
uzunluklarmin tersi kadar
feromon yollara birakilr,
sabit bir miktarda
buharlagtirilir.

Sadece o anda tanimlanan
yollardaki en kisa yola ait

olan  yollara  feromon
birakilir ve buharlasma
uygulanir.

Diigiim Sayisi

30 digiime kadar ¢ok iyi
sonu¢  verir, 70 ve
iizerindeki diigiimlerde 1yi
sonuglardan uzaklasir.

100 diiglim ve tzerindeki
daha biiylik problemlerde
1yl sonug verir.

Basarn

(Cozlimlenen diigiim
sayisina gore basar1 sinirl
olabilmektedir.

Yiizlerce diigiime kadar
oldukca yliksek bir basari
saglamaktadir.
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4. KARINCA KOLONISIi ALGORITMASININ GEZGIN SATICI
PROBLEMI (GSP)’ NE UYGULANMASI

Bu béliimde, karinca kolonisi algoritmalarinin daha iyi anlasilmas1 amaciyla, Soyler,
H. ve Keskintiirk, T. tarafindan 2007 yilinda yaymlanan “Karinca Kolonisi
Algoritmasi ile Gezen Satici1 Probleminin Coziimii” adli makaledeki uygulamaya yer

verilmigtir.

GSP, baslanan noktaya doniilmek iizere, n adet diiglimiin sadece bir kere ziyaret
edilerek, toplam mesafe, maliyet veya siirenin minimizasyonunu saglama problemi

olarak tanimlanir [45].

Yollarin uzunluklar: d;j olmak iizere, simetrik GSP’ de dj; = dji, asimetrik GSP’ de
dij # d;i” dir. Amag uygun yollardan ilerleyerek tur uzunlugunu minimize etmektir.
GSP’ nin ¢6ziimiine yonelik bircok yontem gelistirilmistir. Dal-Sinir yontemi de,
biitiin alternatif rotalar kiyaslanarak icglerinden en iyi olani secilir. Ancak diigiim

sayisi arttikga, kiyaslanacak devre sayisi tistel olarak artmaktadir.

Ornegin n=10 diigiimlii yonlii olmayan bir sebekede (n -1)! / 2 = 181.440 kadar farkh
devre, ayni diigiim sayiSina sahip yonlii bir sebekede ise (n -1)! = 362.880 farkl
devre mevcut olacaktir. Bu 6rnekten de anlasilacag: gibi sebeke yonlii veya yonsiiz
olsun, diigiim sayis1 arttikga devrelerin timiini kiyaslamak imkansiz hale
gelmektedir [12].

Ornek uygulama icin kiyaslanacak rota alternatifi sayist
81! = 5,79712602074737E+120 olacaktir. Bunun disinda optimum ¢dziimii garanti

etmeyen yaklasik ¢6ziim yontemleri mevcuttur.

Bunlardan bazilar1 Ilave Etme Algoritmas: (Insertion Algorithm), En Yakin Komsu

Algoritmas: (Nearest Neighbor), iki Yol Degistirme Algoritmas: (Two-way
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Exchange Improvement Heuristic)’ dir. Ayrica GSP’ nin ¢6ziimiinde Tamsayil

Programlama ve Dinamik Programlama da kullaniimaktadir.

Karinca koloni algoritmasinin GSP’ ye uygulanmasinda feromon izleri ve sezgisel
bilgiler kullanilir. iz yogunlugu (rtij) algoritmanin adimlari boyunca degistirilen

niimerik bilgilerdir.

Baslangigta her m karinca rastsal olarak segilen sehirlere yerlestirilir ve iteratif olarak

her sehre gegis kurali uygulanir. i sehrindeki karinca heniiz gidilmemis j sehrini, iz
yogunlugu (rtij) ve sehirler arasindaki uzunlugun fonksiyonuna bagli bir olasiliga

bagl olarak secer. Karinca biiyiik olasilikla kendisine daha yakin olan sehri ve
yiiksek feromon izine sahip hatt1 seger. Uygun bir ¢oziimde her karinca tabu listesi
olarak adlandirilan sinirli bir hafizaya sahiptir. Hafiza heniiz gidilmemis sehirlere
gidilmesini saglar ve uygun ¢6ziimiin saglanmasini garanti eder. Tiim karincalar bir
turu tamamladiktan sonra feromonlar yenilenir. Baslangigta ¢ok diisiik sabit bir

feromon diizeyi alinir [62].
4.1. Uygulama

Karinca kolonisi algoritmasinin ilk uygulamasi gezgin satici problemi {izerine
olmustur. Bunun nedeni en kisa yol mantiginin karinca kolonisi davranislariyla
birebir uyumlu olmas: ve kolayca adapte edilebilir olmasidir. Ayrica kolayca
anlasilabilir olmasi1 ve ¢ok karmasik teknikler ve hesaplar gerektirmemesi de
algoritmanin en ¢ok uygulandigi problem olmasini saglamistir [52]. Genis bir
uygulama alani olmasi ve bahsedilen avantajlarindan dolay: bu ¢alismada da karinca

kolonisi algoritmasinin GSP’ ye uygulamasina yer verilmistir.

Ornek problem, Tiirkiye’ nin herhangi bir ilinden yola ¢ikilarak ve tiim sehirler

ziyaret edilerek tekrar baslangictaki noktaya doniis seklinde diisiiniilmiistiir.

Gergeklestirilecek boyle bir Tirkiye turunun, en kisa sekilde nasil yapilabilecegi

GSP olarak ve karinca kolonisi algoritmast ile belirlenmistir. Oncelikle Tiirkiye’ deki
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81 ile ait mesafeler tablosu olusturulmustur. Tiim illerin birbirlerine olan karayolu
uzaklig: kilometre cinsinden tablolastiriimistir. Simetrik GSP oldugundan biitiin dj
ve d; ler birbirlerine esittir. 81 ile ait mesafeler tablosunun bir kismi 6rnek olarak

Tablo 4.1’ de gosterilmistir.

Tablo 4.1: Mesafeler tablosundan 6rnek bir parga [62]

Adana | Adiyaman | Afyon | Agri | Amasya | Ankara
Adana 0 330 573 | 966 612 490
Adryaman 330 0 903 | 648 636 757
Afyon 573 903 0| 1314 593 257
Agn 966 648 | 1314 0 734 | 1057
Amasya 612 636 593 | 734 0 336
Ankara 490 757 257 | 1057 336 0

Mesafeler tablosu olusturulduktan sonra problemin ¢oziimii i¢in tasarlanan karinca
kolonisi algoritmasi Microsoft Excel’ de Visual Basic Macro diliyle yazilmistir.
Problemin c¢oziimiinde lokal feromon giincellemesiyle birlikte global feromon
giincellemesi de kullanmilmustir. Bilinen algoritmalardan farkli olarak her bir
iterasyondaki en uygun turu gerceklestiren karinca bir sonraki iterasyona aktarilmas,
boylelikle bulunan en iyi turun korunmasi saglanmistir. En iyi tur korundugundan q
degerinin diigmesinin avantaj saglayacagi disiintilmiistir. Bununla aramanin
hizlandiriimas: saglanmistir. Tiim iller plaka numaralarina gore 1 den 81° e kadar
kodlandiktan sonra algoritma ile ilgili parametreler yapilan aragtirmalar ve denemeler

sonucunda Tablo 4.2” deki gibi belirlenmistir.

Tablo 4.2: Kullanilan parametreler [62]

Parametre Deger
Global giincelleme paydasi 100
Buharlagma orani 0,1
q degeri 15
Karinca sayisi 81
Iterasyon sayis1 1000
Alfa 0,80
Beta 4
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Programin ¢alisirken izledigi yol asagida adim adim belirtilmistir:

Adim 1: Baslangi¢ feromon degerleri belirlenir.

Adim 2: Karincalar her diigtime rastsal olarak yerlestirilir.

Adim 3: Her karinca, sonraki sehri denklemde verilen lokal arama olasiligina bagh

olarak se¢mek suretiyle turunu tamamlar.

Adim 4: Her karinca tarafindan katedilen yollarin uzunlugunu hesaplanir ve lokal

feromon giincellemesi yapilir.

Adim 5: En iyi ¢6ziim hesaplanir ve global feromon yenilemesinde kullanilir.

Adim 6: Maksimum iterasyon sayis1 ya da yeterlilik kriteri saglanana kadar Adim 2’

ye gidilir.
Program belirlenen iterasyon sayisi kadar calistirilmis ve optimum sonug olan 9954

degeri 241 inci iterasyonda bulunmustur. Bulunan bu en iyi sonuca ait ¢éziim

degerleri Tablo 4.3’ te gosterilmistir [62].
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Tablo 4.3: Illere gore en kisa Tiirkiye turu [62]

Cikis Varis Cikis Varis Cikas Vars Cikas Vars
noktasi noktasi noktasi noktasi noktasi noktasi noktasi noktasi
Corum Yozgat Edirne - Kurklareli Rize Artvin Batman Diyarbakir
Yozgat Kargehir Kuklareli - Tekirdag Artvin Ardahan Diyarbakw - Mardin
Kirsehir Kirikkale Tekirdag - Istanbul Ardahan Kars Mardin Sanlnufa
Kirikkale Cankun Tstanbul - Kocaeli Kars Igdir Sanlrfa Adiyaman
Cankur Ankara Kocaeli - Yalova I&dir Agn Adiyaman K. Maras
Ankara Eskisehir Talova - Bursa Agn Erzurum K. Maras Gaziantep
Eskisehir Kiitahya Bursa - Bilecik Erzurum Bayburt Gaziantep Kilis
Kiitahya Afyon Bilecik - Sakarya Bayburt Giimiishane Kilis Hatay
Afyon Usak Sakarya - Bolu Giimiishane Erzincan Hatay Osmaniye
Usak Isparta Bolu - Diizce Erzincan Tunceli Osmaniye Adana
Isparta Burdur Diizee - Zonguldak Tunceli Malatya Adana fcel
Burdur Antalya Zonguldak - Bartin Malatya Elazig feel Karaman
Antalya Denizli Bartin - Karabiik Elang Bingdl Karaman Konya
Denizli Mugla Karabiik - Kastamonu  Bingdl Mus Konya Aksaray
Mugla Aydin Kastamonu - Sinop Mus Bitlis Aksaray Nigde
Aydin Tzmir Sinop - Samsun Bitlis Van Nigde Nevsehir
Tzmir Manisa Samsun - Ordu Van Hakkari Nevsehir Kayseri
Manisa Balikesir Ordu - Giresun Hakkari Sirnak Kayseri Sivas
Balikesir Canakkale  Giresun - Trabzon Sirnak Siirt Sivas Tokat
Canakkale Edime Trabzon - Rize Siirt Batman Tokat Amasya
Amasya Corum
14000 -
= 13000 -
=
E 12000 A
E2
£ 11000
E L_‘—\_‘
‘c 10000 4
= OD
9000
1 101 201 301 401 501 601 701 801 901

iterasyon Sayisi

Sekil 4.1: iterasyonlar boyunca minimum yol uzunlugu [62]

GSP’ de karinca kolonisi algoritmasinin, diger sezgisel yontemlere gore daha iyi ve

daha hizli sonug verdigi bilinmektedir [53].

Tablo 4.4’ te KKA ve diger yontemlerin sonu¢ ve siire karsilastirmalarina yer

verilmistir.
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Tablo 4.4: KKA ve diger yontemlerin karsilastiriimasi [62]

Yontem Sonug
KKA 9954
Ilave Etme Algoritmasi 12049
En Yakin Komsu Algoritmasi 13120
Iki Yol Degistirme Algoritmasi 11136

Coziime ait gilizergah Sekil 4.2° de gosterilmistir. En kisa yoldan Tirkiye turu
yapmak isteyen bir Kisi sekilde belirtilen yolu takip etmek zorundadir. Baslangig
noktas: olarak her bir il segilebilir. Ciinkii yol baglangi¢c noktasindan baslayip yine

ayn yere dondiigiinden tiim noktalar (iller) i¢in de geri doniis s6z konusudur.

LHKSKA -

- Wl

1 Kitihaa _& oy hevze
MMausa

S ‘-—‘\J
| vne \_lsxra Koo

—

\‘K_

\—?:ll len 1_‘_,_

Hirs i
{ \\\ ,‘l\-'.k wenr
KH: besie 2

Sekil 4.2: Bulunan sonuca gore Tiirkiye turu [62]

4.2. Uygulama Sonugclari

Dagitim, gliniimiiz ekonomik hayatinda hem rekabet avantaji hem de maliyetler
tizerindeki etkisi bakimindan 6nemini arttirmaktadir. Maliyetler ve zaman agisindan
dagitimin en uygun sekilde yapilabilmesi igin gelistirilmis birgcok teknikten
faydalaniimaktadir. Bunlardan en yenisi olan karinca kolonisi algoritmasi GSP’ ye

benzer durumlar i¢in olduk¢a hizli ve iyi sonuglar vermektedir.
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Iyi tasarlanmis ve uygulamaya yénelik kolayliklar1 da biinyesinde barindiran, KKA
ile gelistirilmis bir dagitim programi ile kurumlarin iyi ve hizli sonug alacagi
muhakkaktir.

Birgok alanda ve kurumda kullanilmaya baslayan KKA’ nin ¢alismadaki uygulamaya
benzer turistik gezilerin planlanmasinda, lojistik firmalarinin ve iriinlerini belli
noktalara ulastirmak zorunda olan tiim isletmelerin dagitim planlarinda, yol yapim

calismalarinda vb. alanlarda basariyla kullanilabilecegi diistiniilmektedir [54].
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5. 1S AKIS PROBLEMLERININ KARINCA KOLONI SISTEMI
ALGORITMASI iLE COZUMU

Bu tez calismasinda, seri imalat yapan isletmelerde kullanilan PTIA problemlerinin
¢ozlimil i¢in, performans yoniinden diger karinca algoritmalaria kiyasla stiinliik
gosteren “karinca koloni sistemi algoritmasi (KKS)” kullanilmistir. Ayrica KKS de
ilk adimda olusturulan siralama islemleri i¢in rastgele bir dizilim olusturmak yerine
PTIA problemlerinde olduk¢a yiiksek basartya sahip olan FRB3 algoritmasi
kullanilmistir. Daha sonraki adimlarda olusturulan ¢oziimleri iyilestirmek igin yine

FRB3 algoritmasindan yararlanilmistir.

Problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan, KKS algoritmasini igeren program Microsoft
Visual C# 2008 programlama dilinde kodlanmistir. Problem ¢6ziimleri Intel Core 2
Duo CPU (P8600) 2.4 GHz islemcili, 3 GB Ram bulunan bir bilgisayarda
yapilmigtir.  One siiriilen algoritmanin igleyis admmlari ve klasik karmca

algoritmasindan farkliliklar1 3. Boliimde incelenmistir.

PTIA problemlerinde, tiim islerin ve tiim makinelerin t = 0 aninda hazir olduklar:
kabul edilir. Bir i bir makineye atandiginda, bitirilmeden ayn1 makinede baska bir is
yapilamaz. Makinelerin hazirlanma siireleri igslem siiresinin i¢indedir ve islerin

makineler arasindaki tasima siiresi ihmal edilir.
KKS’ nin PTIA problemlerine uygulanabilmesi igin dncelikle KKS algoritmasinda

kullanilan parametre degerlerinin bazilarinin PTIA problemlerine uyarlanmasi

gerekmektedir. Tablo 5.1” de parametrelerin uyarlanmis hali gosterilmistir.
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Tablo 5.1: KKS’ de GSP igin kullanilan parametre isimlerinin PTIA problemlerine

Uyarlanmasi
KKS’ de GSP igin kullanilan | KKS’ de PTIA problemleri i¢in
parametre isimleri kullanilan parametre isimleri
Karinca Is
Sehir Makine
Yol Islerin siralamasi
Toplam yol mesafesi Toplam islenme stiresi

PTIA problemlerinin ¢dziimii icin gelistirilmis KKS algoritmasmin genel yapisi

asagida verilmektedir:

Adim 1: Karinca kolonisi olusturulur, parametre degerleri belirlenir. ilk karmncanin
izleyecegi yol (makinelerde islenecek olan islerin siralamasi) FRB3 algoritmasina

gore belirlenir. Bu tur i¢in maliyet (toplam islenme siiresi) hesaplanir.

Adim 2: Diiglimler tizerindeki feromon miktari, global feromon giincelleme kuralina
gore arttirilir. KKS algoritmasinda, yalnizca en iyi ¢6ziim i¢in feromon gilincelleme

islemi yapildigindan, feromon buharlastirma islemine gereksinim duyulmaz.

Adm 3: Karincalarin her biri, bir tur olusturana kadar, diigiim se¢me kuralin

uygulayarak, bir sonraki ise yonlendirilir.
Adim 4: Karincanin bir 6nceki konumundaki feromon miktari, lokal feromon
giincelleme kuralina gore arttirilir. Tiim karincalar tam bir tur olusturana kadar Adim

3’ e dontlir.

Adimm 5: Giincellenen feromon miktarlar1 dikkate alinarak, olusturulan siralama

islemi FRB3 algoritmas1 kullanilarak iyilestirilir.
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Adim 6: Kolonideki karincalarin her biri bir ¢dziim trettikten sonra maliyet diger bir
deyisle toplam islenme siiresi hesaplanir, varsa en iyi ¢oziim siralamasi gilincellenir

ve tlim karincalar ilk pozisyonlarina geri donerler.

Adim7: Yalnizca en iyi sonug¢ alinan siralamadaki diiiimler tizerindeki feromon

miktari, global feromon giincelleme kuralina gore arttirilir.

Admm 8: Istenilen kistas saglanana kadar Adim 3’ e déniiliir.

5.1. KKS’ de s Siralama Kurah

KKS’ de is siralama kurali, acik ve kesin bir kesfetme davranisinin ortaya ¢ikmasini

saglamak i¢in gelistirilmistir. i makinesindeki k karincasi, j° ye gecisini agagidaki

ifadedeki kurala gore se¢imini yaparak gerceklestirir:

J, eger q > (,ise
PX(t) = B , (5.1)
j argmax, . {ri, [ ] } eger q < q,ise
Bu ifadedeki J, denklem 5.2. ile tanimli diiglim se¢me kurali olan Pijk’ drr.
(O In.TP
S 1)
’ P ' (5.2)
Z[Til(t)] Lnal

IeJik

N: Diigiim (makine) sayisi

Ni*: k karincast (is1) 1 makinesinde islenirken heniiz islenmedigi makine seti

Jik: k karmmcasinin i makinesinden sonra takip edecegi makine seti. Jik’ nin

kullanilmastyla k karincasinin bir makineye birden fazla ugramasi onlenir.
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nij: Sezgisel fonksiyon. Shortest Process Time (SPT) & Johnson algoritmalari

kullanilarak olusturulmustur.

1/C+> @/ pye™m
i=1l

LA ) (5.3)

I. Kisim II. Kisim

Sekil 5.1” de Cj j isinin toplam islem siiresi, Pjj j isinin i makinesindeki islem siiresi,

Sim Gistel

m toplam makine sayisini ifade etmektedir. Formiilde islem siireleri e
fonksiyonu ile carpilmistir. Bu {istel fonksiyon ile j isinin her bir i makinesindeki
katkis1 makinede ilerledikce azalir ve ilk makinelerdeki is kisaligi ne kadar fazla ise
o isin sezgiseli daha kuvvetli olmaktadir. ¢S fonksiyonunun grafigi asagidaki

gibidir:

11 -

0,9 -
0,8 -
0,7 1
0,6 -
0,5 -
0,4 -
0,3 -
0,2 -
0,1 -

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

0123456 78 9101112131415161718192021
makine iglem sirasi

etki degeri

Sekil 5.1: 20 makine i¢in fonksiyonun etki deger grafigi

Formiiliin birinci kism1 SPT algoritmasi (“Tiim makinelerde en kisa siirede islenen is
daha once islenmelidir”), formiiliin ikinci kismi ise Johnson algoritmasi
(“Baslangictaki makinelerde, sondaki makinelerden daha kisa siirede islenen is 6nce

islenmelidir”) kullanilarak olusturulmustur [63].

a ve PB: Feromon izinin ve sezgisel bilginin (degerin) bagil etkisini tanimlayan
degiskenlerdir. a, feromon miktarinin bagil agirliklandirmasini, B makinelerdeki
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islem stirelerine ait bagil 6nemi vurgulamaktadir. KKS de a = 1 alinmistir. f
parametresinin ~ farkli  kombinasyonlari, karinca  algoritmasinin  isleyisini

etkilemektedir.

T (t): t. tur sonunda k isinin islendigi her (i, j) makinesine biraktig feromon

miktari.

Calismamizda kullanilan feromon miktar1 birakma islemi asagidaki ornekle

aciklanmugtir:

k karincasi 2-3-1-5-4 seklindeki turunu giincellerken 1-2, 2-3, 3-1, 4-5, 5-4 (birinci
indeks igin kaginci sirada isletildigi, ikinci indeks kaginct isin isletildigi) seklinde
depolanmaktadir. Feromon depolama tablosundaki giincelleme Tablo 5.2° de

gosterilmistir.

Tablo 5.2: Feromon depolama isleminde giincellemelerin gosterimi

Is siras1/isler |1 2 3 4 5
1 ~_|
) ~=
L —

3 il

\.\
4 —>

/

5 —

Denklem 5.1. ifadesindeki g, 0-1 araliginda rastgele segilen bir degiskendir. qq iSe,
(0<qo<1) araligindaki degerlerde secilebilen bir parametredir. Burada biitiin
karimcalar, qo ihtimali ile, sezgisel bilginin ve 6grenilmis feromon izlerinin gosterdigi
sonuca gore ihtimal dahilindeki en iyi hareketini yaparlar. Denklem 5.1° deki “arg
max” bu anlamdadir. Bu durumda karincalar da dgrenilmis bilgiye dnem vermis, bu
bilgiye gore hareketlerini diizenlemis olurlar. 1-qg ihtimali ile de isteklice yollarin
kesfini yaparlar. qo parametresini ayarlama, kesfetme derecesinin degisim imkanini
saglar ve arastirmanin o ana kadarki en iyi ¢Oziim etrafina mi1 yoksa turlarin kesfi

etrafina m1 odaklanmasini segmemize imkan saglar [63].
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Buradan ¢ikarilmasi gereken sonug sudur:

Eger q < qo ise, yeni bir kurala gore se¢me ihtimalimiz hesaplanmakta;

Eger g>qo ise, karinca sistemindeki hesaplama sadece o=1 alinarak aynen
kullanilmaktadir. Baska bir deyisle, q<go olmast durumu, problemle ilgili mevcut
bilginin, yani islerin islem siireleri ile ilgili olan sezgisel bilgi ve feromon izleri
seklinde hafizaya alinan Ogrenilmis bilginin, 6nem verilerek kullanilmasi ile

iliskilidir.

0>(o Olmasi durumu ise, problemdeki olasilik hesabinin daha da yiiksek bir 6nemle

desteklenmesi ile iliskilidir.

Q° nun degerini ayarlayarak Onem vermeyi azaltma, sistemin kararli olarak
kesfetmeye birakilmasi yani kendi halinde islemesi yerine, en iyi ¢ozlimler {izerine

odaklanmasi eylemine izin verir.

Jo, 1’ e yakin oldugunda, sadece lokal olarak optimal olan ¢oziimler secilir. Fakat
lokal olarak optimal olan ¢oziimlerin bir kombinasyonunun da global bir optimum

¢oziim sonucunu dogurmayabildigi de bilinmelidir.

Jo, 0’ a yakin oldugunda ise, lokal optimal ¢oziimlere daha biiyiikk bir agirlik
verilmesine ragmen biitiin lokal ¢éziimler incelenir. Bu ylizden prensipte, qo’ 1, 0’
dan 1’ e ayarlayarak, algoritmaya baslangi¢ asamasinda kesfetmeyi destekleme ve
daha sonra da 6nemi verme imkanini sunarak, sistemi zamanla geliserek ilerleyen ve

iyiye giden bir sekilde dondurmak miimkiindiir [32].

5.2. KKS’ de Global Feromon Giincelleme Kurah

KKS’ de, programin her tekrarindan sonra, sadece o ana kadarki en iyi olan
karincanin feromon eklemesine izin verilir. Bu yiizden feromon gilincellemesi,

asagidaki ifadeye gore gerceklesir:
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T, < (L-p)7; + pATE V(i) e T™ (5.4)

j !

Bu ifadedeki T ™, en kisa siirede islem yapan en iyi karncanmn is siralamasidir.
ATijbs ise, en 1iyi siralamaya ait her bir ij makinesi arasina birakilan feromon

miktaridir.

Onemle ifade edilmelidir ki, KKS’ deki feromon izi giincellemesi, hem buharlasma
hem de yeni feromon birakimi, sadece en iyi karincanin siralamasina uygulanir.
Karinca sisteminde ise biitlin siralamalara uygulanmaktadir. Ayrica karinca koloni
sisteminde karinca sisteminden farkli olarak, birakilan feromon miktar1 p faktori
kadar azaltilarak birakilir. Bu da yeni feromon degerinin, eski feromon degeri ile
birakilan feromon miktar1 arasinda agirliklandirilmis ortalama bir degere getirilmesi

sonucunu Verir.
5.3. KKS’ de Lokal Feromon Giincelleme Kurali

KKS’ de karincalar, tur olusturma esnasinda, global feromon izi giincellemesine ek
olarak, herhangi bir (i, j) yolunu gectikten hemen sonra lokal bir feromon giincelleme

kuralini uygularlar.
T < (1—&)1” + &1, (5.5)

Burada &, 0 < < 1 araliginda olan bir parametredir ve deneysel olarak & i¢in en iyi
degerin 0.9 oldugu bulunmustur. 1o parametresi ise, feromon izlerinin baslangic
anindaki degerleriyle aymdir. Deneysel olarak, 1o igin en iyi degerin 1/ (n.C™)
oldugu ortaya konulmustur. Buradaki n, is akis problemi uygulamasinda makine
sayis1, C™ ise o anda islenmekte olan isin, en kisa siirede islenmesi icin, sezgisel
olarak olusturulan tur stiresidir [32]. Lokal glincelleme kuralinin etkisi, her seferinde
bir karincanin kullandig1 bir i, j yolundaki tj; feromon miktarinin azaltilmasidir.
Boylece bu yol gelecek olan diger karincalar i¢in daha az isteklilik arzedecektir. Bu
sekilde heniliz ziyaret edilmemis olan yollarin kesfedilme ihtimali arttirilarak

uygulamada algoritmanin bir durgunluk davranigi gosterme etkisi giderilmis olur ve
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karmcalarin ¢ogunlukla ortak bir makineye yonelmesi Onlenir. Bagka bir deyisle,
koloni sistemindeki lokal giincelleme kuralinin rolii, turlar1 karigtirmadir. Bu sekilde
bir karmncanin turunda bulunan oOncelikle ugranilmis bulunan makineler, daha
sonradan diger karincalarin turlarinda kesfedilebilir. Bu yilizden lokal gilincelleme

kuralinin etkisi, yollarin 6grenilmis istekliliginin dinamik olarak degistirilmesidir
[32].

Bir karinca aymi yolu her kullandiginda, bu yol karinca i¢in daha az isteklilik
arzedecektir. Bu sekilde karincalar feromon bilgisini daha iyi kullanmig olacaklardir.
Lokal giincelleme olmasayd: biitiin karincalar énceki en iyi turun yakinlarindaki dar
bir alanda arastirma yapmis olacaklardi. Oysa lokal giincelleme ile daha iyi tura

yonlendirme saglanmaktadir [7].

Diger bir 6nemli nokta da, karinca sisteminde karincalar turlarini olustururken
paralel veya ardisil calisma 6nemli degildi. Fakat koloni sisteminde, lokal feromon
giincelleme kuralindan dolayr bir farklilik olugmaktadir. Gergeklestirilen c¢ogu
karinca koloni sistemi uygulamasinda, deneysel olarak hangisinin se¢iminin daha
uygun olduguyla ilgili bir kamit bulunmamasina ragmen, genellikle biitiin

karmcalarin paralel hareket ettirilmesi tercih edilmektedir.

5.4. KKS’ de Aday Listesi Kullanimi

Karinca koloni sistemi, bir aday listesi yapisini kullanir. Bu genellikle biiytik 1s akis

problemlerini ¢6zmede kullanilan bir veri yapisidir.

Aday listesi, bir isten sonra dncelikle veya en kisa siirede islenmek istenen islerin
listesidir. Verilen herhangi bir isten, ihtimal dahilinde islenebilecek biitiin isleri
incelemek yerine, Oncelikle aday listesindeki islenmemis isler incelenir. Aday
listesindeki biitiin isler islenmisse diger isler incelenir. Aday listesindeki diger isler cl
ile gosterilir. cl algoritmada bir parametredir ve en kisa siirede islenebilecek isler

anlamina gelir. Aday listesindeki islerin islem siireleri, artan siraya konulmuslardir
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ve liste diizenli olarak taranir. Aday listesi yapisina sahip KKS modeliyle ¢oziilen is

akis problemi su sekilde ¢aligmaktadir:

Bir karinca oncelikle bir sonraki is secimini listedekilerle sinirlar. Diger isleri, bu
listedeki islerin tamami islenmisse hesaba katar. Eger aday listesinde hala
islenmemis is varsa, bir sonraki j igi 5.1 ve 5.2 no’ lu denklemlere gore segilir. Aksi

halde j i¢in, heniiz islenmemis liste dis1 islerden islem siiresi en kisa olan segilir [32].
Yukarida agiklanan dort farkliliga ek olarak sunlar ifade edilebilir:

e Karinca koloni sistemi uygulamalarinda, feromon miktarlart hi¢bir zaman to
baslangi¢ degerinin altina diisemez. Ciinkii denklem 5.4. ve 5.5” deki her iki feromon
giincelleme kurali da, 1o’ a esit veya daha biiyiik olan bir miktar feromonu daima

eklemektedir.

e Cps, en iyi turu yapan karincanin tur uzunlugudur ve feromon izleri hi¢bir zaman
1/ C* den daha yiiksek bir degere sahip olamaz. Bu yiizden koloni sisteminde, her
(i, J) yolunda su ifade gegerlidir:

(i, )it <7, <(L/C%) (5.6)

e s siralama problemi drneginde aday listesi, her i isi islem siiresi en kisa j islerini
igerir. Bu durumda aday listesi bir is akis problemini ¢ozmeden 6nce olusturulabilir
ve biitiin ¢dziim islemi boyunca sabit kalir. Is akis Orneginde aday listesinin
kullantminin deneysel sonuglarina gore, KKO algoritmalarinin ¢oziim kalitesinin

gelistigi gozlenmistir.

Ayrica algoritmada, ¢dziim isleminde 6nemli bir hizlanmaya da yol agmaktadir [7].
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5.5.1s Akis Problemi I¢cin Yapilan Denemeler

Onerilen KKS algoritmas1 modelinin test edilmesi amaciyla, literatiirde yer alan, Eric
Taillard tarafindan hazirlanmig 100 adet 6rnek problem {izerinde 10’ ar deneme
yapilmistir. Taillard tarafindan olusturulan tablolarda 20, 50, 100, 200, 500 is ve 5,
10, 20 adet makine kullanilmistir. Ornek problemlerin gdsterimi (is sayisr*makine

sayisi) seklinde gosterilmistir.

Simiilasyon c¢aligsmalarinda kullanilan KKS parametrelerinin degerleri Tablo 5.3 te

gosterilmektedir.
Tablo 5.3: Simiilasyonda kullanilan parametre seti
Karinca Sayis1 )
Tur Sayisi 100
a 1
B 10™
p 10"
Jo 9.10"
c 9.10™
Tablo 5.3’ te:

6 : Yerel buharlagma katsayisidir.

Coziilen problemlerdeki is sayilart (n), makine sayilari (m), Onerilen FRB3
algoritmasi ile iyilestirilmis KKS algoritmasi (KKS&FRB3) ile bulunan en iyi
sonuglar, her bir problem i¢in 10’ ar ¢dziimden sonra bulunan ortalama sonuglar,
Taillard’ 1n tablolarinda yer alan en iyi sonuglarla kiyaslanarak hesaplanmis ortalama
sapma degeri ylizdesi (ylizde fark) yer almaktadir. Yiizde fark degeri asagidaki 5.7

bagintisi ile hesaplanmustir.

Yiizde Fark = %xmo (5.7)
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LB: Taillard tablolarindaki problemlerin bugiine kadar hesaplanmis en kisa ¢oziim

suresi.

C max. Islerin makinelerde islendikten sonra gecen, dnerilen KKS&FRB3 algoritmasi
icinde hesaplanan toplam islem siireleridir. Cpax degerinin hesaplanmasi agagida

ornekle agiklanmaistir:

Tablo 5.4: 3x3 seklinde olusturulmusg 6rnek problem

q Makinel Makine2 Makine3
Is1 |3dk 5 dk 2 dk
Is2 |9dk 6 dk 2 dk
Is3 | 8dk 7 dk 5dk

Tablo 5.4° te tek tek her isin her makinede tek basina ka¢ dakikada islendigi

verilmigtir.

Kod blogunda her makine isi alirken, kendi isini ne kadar siirede islemis (Tablo 5.4’
de hesaplanacak olan hiicrenin bir Ustiindeki hiicre, q[i-1, j]) ve alacagi igin bir
onceki makinede isi ka¢ dakikada bitmis (Tablo 5.4’ de hesaplanacak olan hiicrenin
bir solundaki hiicre, q[i, j-1]) kontrol edilir ve bu siirelerden biiyiikk olani segilir,
lizerine de makinenin o andaki isi isleme siiresi eklenir. Boylece isin Onceki

makinelerle birlikte o makinedeki toplam islenme siiresi bulunur.

Tablo 55 te isler is1, Is2, Is3 sirasinda islendiginde makinelerden kaginci
dakikalarda ayrildiklar1 gdsterilmistir. En son Makine3’ te Is3 islendiginde tiim isler

tamamlanmis olur.

Tablo 5.5: Islerin makinelerden ayrilma zamanlari

Q Makinel Makine2 Makine3
Is1 |3dk 8 dk 10 dk
Is2 |12dk 18 dk 20 dk
Is3 | 20dk 27 dk 32 dk
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Mak?ne3 __ 2 y//,// 2 WKS
Makine2 5 ” 6 %{7 F//é
Makinel | 3 19! 8 //A%

~  Birim zaman
32

3 8 10 12 18 20 27

Sekil 5.2: Islerin toplam tamamlanma siirelerini gosteren Gant semasi
Taillard’ 1n 6rnek problemlerine gore olusturulmus en iyi ¢oziimlere gére hesaplanan
ve is ve makine sayisina gore degisim gosteren yiizde fark degerleri asagida tablolar

araciligiyla incelenmistir. Tablolarda en diisiik yiizde fark degerleri koyu renkte

gosterilmistir.

Tablo 5.6: 20 is 5 makine (20*5) igin elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

20*5 Crax LB Yiizde Fark
Tai0l 1278 1232 3,73
Tai02 1359 1290 5,35
Tai03 1081 1073 0,75
Tai04 1299 1268 2,44
Tai05 1236 1198 3,17
Tai06 1195 1180 1,27
Tai07 1236 1226 0,82
Tai08 1208 1170 3,25
Tai09 1238 1206 2,65
Tail0 1108 1082 2,40

20*5 i¢in elde edilen sonuglar arasinda en diisiik hata oranina sahip sonug
20*5*Tai03 probleminde elde edilmis olup yilizde fark = 0,75° tir. En yiiksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 20*5*Tai02 probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 5,35° tir.
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Tablo 5.7: 20 is 10 makine (20*10) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

20*10 Ciax LB Yiizde Fark
Tai0l 1583 1448 9,32
Tai02 1660 1479 12,24
Tai03 1509 1407 7,25
Tai04 1379 1308 5,43
Tai05 1422 1325 7,32
Tai06 1409 1290 9,22
Tai07 1487 1388 7,13
Tai08 1554 1363 14,01
Tai09 1600 1472 8,70
Tail0 1605 1356 18,36

20*10 icin elde edilen sonuglar arasinda en diisiik hata oranma sahip sonug
20*10*Tai07 probleminde elde edilmis olup yiizde fark = 7.13” tiir. En yiiksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 20*10*Tail0 probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 18,36’ dur.

Tablo 5.8: 20 is 20 makine (20*20) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

20*20 Cinax LB Yiizde Fark
Tai0l 2303 1911 20,51
Tai02 2101 1711 22,79
Tai03 2332 1844 26,46
Tai04 2223 1810 22,82
Tai05 2300 1899 21,12
Tai06 2228 1875 18,83
Tai07 2278 1875 21,49
Tai08 2204 1880 17,23
Tai09 2239 1840 21,68
Tail0 2179 1900 14,68

20*20 icin elde edilen sonuglar arasinda en diisiik hata oranma sahip sonug
20*20*Tail0 probleminde elde edilmis olup yiizde fark = 14,68’ dir. En yiiksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 20*20*Tai04 probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 22,82 dir.
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Tablo 5.9: 50 is 5 makine (50*5) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

50*5 Crnax LB Yiizde Fark
Tai0l 2724 2712 0,44
Tai02 2843 2808 1,25
Tai03 2622 2596 1,00
Tai04 2762 2740 0,80
Tai05 2863 2837 0,92
Tai06 2832 2793 1,40
Tai07 2725 2689 1,34
Tai08 2683 2667 0,60
Tai09 2561 2527 1,35
Tail0 2782 2776 0,22

50*%5 i¢in elde edilen sonuglar arasinda en diisiik hata oranina sahip sonug
50*5*Tail0 probleminde elde edilmis olup yiizde fark = 0,22” dir. En yiiksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 50*5*Tai09 probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 1,35° tir.

Tablo 5.10: 50 is 10 makine (50*10) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

50*10 Cmax LB Yiizde Fark
Tai0l 3071 2907 5,64
Tai02 2944 2821 4,36
Tai03 2916 2801 4,11
Tai04 3100 2968 4,45
Tai05 3052 2908 4,95
Tai06 3088 2941 5,00
Tai07 3165 3062 3,36
Tai08 3070 2959 3,75
Tai09 2949 2795 5,51
Tail0 3131 3047 2,76

50*10 i¢in elde edilen sonuclar arasinda en diisilk hata oranina sahip sonug
50*10*Tail0 probleminde elde edilmis olup yiizde fark = 2,76 dir. En yiiksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 50*10*Tai0l probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 5,64° tiir.
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Tablo 5.11: 50 is 20 makine (50*20) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

50*20 Ciax LB Yiizde Fark
Tai0l 3968 3480 14,02
Tai02 3822 3424 11,62
Tai03 3816 3351 13,88
Tai04 3706 3336 11,09
Tai05 3420 3313 3,23
Tai06 3782 3460 9,31
Tai07 3834 3427 11,88
Tai08 3813 3383 12,71
Tai09 3851 3457 11,40
Tail0 3881 3438 12,89

50*%20 i¢in elde edilen sonuglar arasinda en diisilk hata oranma sahip sonug
50*20*Tai05 probleminde elde edilmis olup yilizde fark = 3.23¢ tiir. En yiiksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 50*20*Tai0l probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 14,02° dir.

Tablo 5.12: 100 is 5 makine (100*5) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

100*5 Cinax LB Yiizde Fark
Tai0l 5493 5437 1,03
Tai02 5273 5208 1,25
Tai03 5206 5130 1,48
Tai04 5032 4963 1,39
Tai05 5255 5195 1,15
Tai06 5135 5063 1,42
Tai07 5263 5198 1,25
Tai08 5099 5038 1,21
Tai09 5455 5385 1,30
Tail0 5342 5272 1,33

100*5 i¢in elde edilen sonucglar arasinda en diisilk hata oranina sahip sonug
100*5*Tai03 probleminde elde edilmis olup yiizde fark = 1,03 tiir. En yiiksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 100*5*Tai03 probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 1,48° dir.
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Tablo 5.13: 100 is 10 makine (100*10) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

100*10 Ciax LB Yiizde Fark
Tai0l 5807 5759 0,83
Tai02 5393 5345 0,90
Tai03 5682 5623 1,05
Tai04 5896 5732 2,86
Tai05 5572 5431 2,60
Tai06 5346 5246 1,91
Tai07 5660 5523 2,48
Tai08 5695 5556 2,50
Tai09 5960 5779 3,13
Tail0 5881 5830 0,87

100*10 i¢in elde edilen sonuglar arasinda en diisiik hata oranma sahip sonug
100*10*Tai0l probleminde elde edilmis olup yiizde fark = 0,83° tiir. En yliksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 100*10*Tai09 probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 3,13 tiir.

Tablo 5.14: 100 is 20 makine (100*20) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

100*20 Cinax LB Yiizde Fark
Tai0l 6460 5851 10,41
Tai02 6399 6099 4,92
Tai03 6459 6099 5,90
Tai04 6441 6072 6,08
Tai05 6522 6009 8,54
Tai06 6562 6144 6,80
Tai07 6493 5991 8,38
Tai08 6636 6084 9,07
Tai09 6515 5979 8,96
Tail0 6606 6298 4,89

100*20 icin elde edilen sonuglar arasinda en diisiik hata oranmna sahip sonug
100*20*Tail0 probleminde elde edilmis olup yilizde fark = 4,89 dur. En yiiksek
hata oranina sahip sonu¢ ise 100*20*Tai0l probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 10,41° dir.
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Tablo 5.15: 200 is 10 makine (200*10) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

200*10 Cmax LB Yiizde Fark
Tai0l 10957 10816 1,30
Tai02 10611 10422 1,81
Tai03 11026 10886 1,29
Tai04 11057 10794 2,44
Tai05 10615 10437 1,71
Tai06 10400 10255 141
Tai07 10912 10761 1,40
Tai08 10834 10663 1,60
Tai09 10912 10348 5,45
Tail0 10510 10616 -1,00

200*10 icin elde edilen sonuglar arasinda en diisiik hata oranma sahip sonug
200*10*Tail0 probleminde elde edilmis olup yiizde fark = -1,00° dir. En yiiksek
hata oranina sahip sonu¢ ise 200*10*Tai09 probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 5,45 tir.

Tablo 5.16: 200 is 20 makine (200*20) i¢in elde edilen sonuglar ve yiizde fark degerleri

200*20 Cmax LB Yiizde Fark
Tai0l 11545 10979 5,16
Tai02 11576 10947 5,75
Tai03 11652 11150 4,50
Tai04 11606 11127 4,30
Tai05 11590 11132 4,11
Tai06 11528 11085 4,00
Tai07 11725 11194 4,74
Tai08 11667 11126 4,86
Tai09 11574 10965 5,55
Tail0 11681 11122 5,03

200*20 icin elde edilen sonuclar arasinda en diisiik hata oranina sahip sonug
200*20*Tai06 probleminde elde edilmis olup yiizde fark = 4,00 dir. En yiiksek hata
oranina sahip sonu¢ ise 200*20*Tai02 probleminde elde edilmis olup

yiizde fark = 5,75° tir.
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Sekil 5.3: Is ve makine sayisina gore KKS&FRB3 ile hesaplanan en diisiik yiizde fark
degerlerinin grafigi
Basar1 orani ile yiizde fark degeri ile ters orantilidir. Diger bir deyisle ylizde fark
degerinin azalmasi, daha basarili sonuglar elde edildigi anlamina gelir. Sekil 5.3” teki
grafikte 200 is 5 makine icin yiizde fark degeri bos birakilmistir. Bunun nedeni

Taillard tablolarinda 200*5 i¢in 6rnek problem bulunmamasidir.

Sekil 5.3” teki grafigi inceledigimizde elde ettigimiz sonuclar asagidaki gibidir:

e En yiiksek bagar1 200 is 10 makine 6rnek probleminin ¢éziimiinde elde edilmistir.
Buradaki yiizde fark degerinin negatif (-1) olmasi Taillard tablolarindaki en kisa
stireli 1§ siralamadan daha kisa siirede islerin tamamlandigini gostermektedir. Tablo
5.15° de TailO satir1 incelendiginde onerilen KKS&FRB3 algoritmast ile yapilan
¢oziimde islerin toplam 10510 birim siirede tamamlandigi, Taillard tablolarinda

kayitli en iyi bitirme siiresinin ise 10616 birim oldugu gézlenmistir.

e En diisiik ylizde fark degerleri i¢inde, en diisiik basar1 20 is 20 makine 6rnek

probleminin ¢oziimiinde elde edilmistir. Buradaki yiizde fark oran1 14,68’ dir.

e 50 *10 ornek probleminde elde edilen yiizde fark orani (2,76), 50*20 o6rnek
probleminde elde edilen yiizde fark oranina (3,23) yakinlik gostermekte ve her ikisi

de 50*5 6rnek probleminde elde edilen yiizde fark oranindan (0,22) daha biiyiik bir
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oran vermektedir. Bu durum sonucunda 50 adet is i¢in makine degeri arttik¢a

algoritmanin basarim orani diismiistiir.

e 20 adet is i¢in, makine sayilar1 5,10 ve 20 i¢in ylizde fark oranlar1 sirasiyla 0.75,
7.13, 14.68° dir. Buradan c¢ikan sonu¢ 20 adet is i¢in makine sayisi arttikca

algoritmanin basarim orani digmektedir

e Grafik genel olarak incelendiginde en yiiksek yiizde fark diger bir deyisle en
diisiik bagarim 20 makine i¢in olusturulan problemlerin ¢dziimiinde goriilmiistiir. En

yiiksek basarim ise 5 makine ile ¢6ziilen problemlerde elde edilmistir.

e QGrafikten elde edilen bir diger sonug ise is sayilarinin artmasi veya azalmasi tek
basia sonucu etkilememistir. Ciinkii ayn1 adet makine ile yapilan ¢alismalarda is
sayilar1 arttifinda, ylizde fark degerinde tutarli bir oranda artma veya azalma

olmamustir.

Bugiine kadar yapilmis bir ¢ok caligmada, elde edilen sonuglar1 karsilagtirmak
amaciyla hata degerinden yararlanildigindan, ¢aligmamizda KKS&FRB3 algoritmasi
ile elde edilen sonuglarin hata degerleri hesaplanmis ve diger Karinca Algoritmalar:
ile karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucu elde elden sonucglar Tablo 5.17° de

gosterilmistir.

Hata = S —YB 1100 (5.8)
UB

UB: Taillard tablolarindaki problemlerin optimum ¢dziim siiresi.

84



Tablo 5.17: Onerilen KKS & FRB3 Algoritmasimin farkli algoritmalarla karsilastiriimasi
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Koyu renkle gosterilmis alanlar hata oran1 en diistik degerleri gostermektedir.

Palmer: 1965 yilinda Palmer tarafindan gelistirilmis ve is akis problemlerine

uygulanmis metot.

GA: Genetik algoritma [2].

TB: Tavlama benzetimi [2].

KDS: Komsu Diiglim Se¢imi [3].
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KKA: Karinca Kolonileri Algoritmasi [3].

MMAS: Min-Max karinca sistemi [1].

PACO: Paralel Karinca Sistemi [1].

Sonuglar incelendiginde KKS algoritmasinin FRB3 algoritmasi ile iyilestirilmesi
sonucunda klasik KKS algoritmasi ve KKA’ ya gore genel olarak daha yiiksek basari
elde ettigi gozlenmistir. Programin ¢alisma stireleri is ve makine sayilarina bagli
olarak arttigindan karinca ve tur sayilari diisiik tutulmaya calisilmistir. Popiilasyon
sayist ve tur sayilari arttirilarak hata orani daha diisik olan sonuglar elde
edilebilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica KKS algoritmasmin genel yapisim
degistirmeden ilkleme i¢in ve bulunan siralama sonuglarini iyilestirmek i¢in daha

yiiksek basar1 oranina sahip metotlar da denenebilir.

Sonug olarak birden fazla bilimsel yontemin birlestirilerek, her birinin olumlu yonleri
On plana cikartilarak, daha yiiksek basar1 elde edilebilecegi gozlenmistir. Bu tezde
KKS ve FRB3 algoritmalarinin birlestirilmesi ile elde edilen yontemin eksik
yonlerinin, ileride baska yontemlerin kullanilmas: ile 1iyilestirilebilecegi

diistiniilmektedir.
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Yapilan yiiksek lisans tez calismasinda, bir ¢ok kombinasyonel optimizasyon
problemlerinde iyi sonuglar veren bir meta-sezgisel teknik olan karinca kolonileri
algoritmalar1 incelenmistir. Karinca kolonileri algoritmalari, yapay sinir aglar1 ve
genetik algoritmalara benzer sekilde, bazi dogal sistemlerin 6zet modelleridir ve bir

¢ok alanda uygulamasi bulunmaktadir.

Calismada oncelikle, KKA’ nin nasil ortaya ¢iktigi ve dogal karincalarin hangi
ozelliklerinden faydalanildigi belirtilmistir. Daha sonra KKA’ mnin bazi
eksikliklerinin giderilmesi amaciyla olusturulan diger KKA ¢esitleri incelenmistir.
Incelenen algoritmalar arasinda, KKA’ nin bir acilimi olan KKS algoritmasi
incelenmis ve konunun daha iyi anlagilmas1 amaciyla KKS algoritmasinin GSP’ nin

¢Oziimiine uyarlanmasi ele alinmistir.

KKS’ nin baz1 eksiklikleri analiz edilerek, performansini arttirmak amaci ile KKS
algoritmasi, FRB3 algoritmas ile iyilestirilmis ve yeni bir yontem Onerilmistir.

Onerilen bu yonteme KKS & FRB3 ad1 verilmistir.

Uygulama alan1 olarak PTIA problemleri incelenmis, problemin ¢oziimii igin,
gelistirilen yeni algoritma kullanilmistir. Calisilan problemler NP-zor tipte
problemlerdir. Bu problemleri optimal sekilde ¢dzmek igin gelistirilmis bir
yontem bulunmamakta, daha ¢ok sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Yapilan tez
calismasinda onerilen KKS&FRB3 de tiim ¢6zlim uzay1 i¢inde iyi ¢ozlimler arama

mantigiyla calisan sezgisel bir yontemdir.
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Gelistirilen yeni algoritma ve karinca sistemi algoritmasi ile literatiirde
kullanilan kiyaslama problemleri incelenmistir. Daha Oncesinde, algoritmalarin
¢Ozlim performanslarinin gelistirilmesi amaciyla parametre optimizasyonu ¢aligsmasi
yapilmistir. Algoritma; her problem i¢in bulunan en iyi parametrelerle
calistirilmustir. Coziilen PTIA problemlerinde, gelistirilen yeni algoritmanin, klasik

KKS algoritmasindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Daha genis bir ifade ile, literatiirde test problemleri olarak kullanilan degisik
boyutlardaki toplam 100 adet Taillard Problemi 10’ ar kere ¢oziilmiistiir. Yapilan
¢Oziimlerde parametre optimizasyonu sonucu elde edilen parametre setleri

kullanilmustir.

Onerilen KKS&FRB3 algoritmasi ile en iyi sonu¢ 200 is 10 makine 6rnek
problemlerinden Tail0 probleminin ¢dziimiinde elde edilmistir. Buradaki yiizde fark
degeri -1’ dir. En diisiik basar1 ise 20 is 20 makine 6rnek problemlerinden Tai03

probleminin ¢oziimiinde elde edilmistir. Buradaki yiizde fark orani1 26.46’ dir.

Coziilen tiim problemler i¢in gelistirilen yeni algoritma klasik KKS algoritmasina
gore %43, Palmer algoritmasina gore %9.26, GA’ ya gore %67, TB’ ye gore %49,
KDS’ ye gore %172, KKA’ ya gore %20, MMAS’ ye gore %7 oraninda basari
gostermistir. PACO algoritmasi ise onerilen KKS&FRB3 algoritmasina gore %28
oraninda daha iy1 sonuglar tiretmistir. Burada problemleri ayni is ve ayni makine
adedine sahip olanlar seklinde gruplandirdigimizda, elimizde 10 adet ortalama
degeri hesaplanmis sonu¢ bulunmaktadir. Bu ortalama degerler arasinda 6nerilen
KKS&FRB3 algoritmasi, orneklerin 3 tanesi i¢in alt sinir degerini verirken; KKS
algoritmasi, GA, KDS ve PACO sirasiyla 1, 2, 2, 2 6rnek i¢in alt sinir degerini
vermistir. Palmer, TB, MMAS ise hi¢ bir 6rnek i¢in alt sinir degeri verememistir.
Bu sonuglara gore gelistirilen yeni algoritmanin PTIA problemi igin ¢dziim
performansinin kiyaslanan diger yontemlerden daha iyi oldugu; fakat optimal

deger bulma konusunda sikintilar1 oldugu sonuglarina varilmistir.
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Calismada gercek hayatta karsilasilabilecek bir problem tiirii olan PTIA problemi
ele alinmistir. PTIA uygulamalar1 sik¢a goriilmektedir. Gergek hayattaki PTIA
sistemlerinde genellikle kademelerdeki makineler es degildir, ayni islemleri
yapabilen fakat farkli islem siirelerine sahip makinelerdir. Bundan sonraki ¢alisma
olarak, gercek fabrika ortamindaki bir PTIA problemi ¢dzmek icin algoritma
degistirilebilir.

Gelistirilen yeni algoritmada olasilik belirleme ve secim siireglerinin
iyilestirilmesi veya baska tekniklerle birlestirilmesi ile daha kaliteli ¢oziim veren

algoritmalar elde edilebilir.

Sonugta bu caligma ile, klasik karinca kolonileri algoritmasinin, FRB3 ile

birlestirilerek daha bagarili sonuglar elde ettigi gozlenmistir.
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