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Ozet

Bu ¢alisma kapsaminda, NP-zor tipi problem olarak bilinen permiitasyon akig tipi ¢izelgeleme probleminin
Karinca Kolonileri Eniyileme (KKE, Ant Colony Optimization-ACO) ile ¢oziimiinde kaliteli sonuglar elde et-
mek iizere parametre eniyileme gerceklestirilmistir. Ele alinan ¢izelgeleme problemi, tiim makinelerde ayni
siraya sahip islerin ¢izelgelenmesinden olusur. KKE, birlesik eniyileme (combinatorial optimization) prob-
lemleri i¢cin son zamanlarda kullanilan umut verici metasezgisel bir yaklasimdir. Burada dncelikle ornek test
problemleri iizerinde denemeler yapilmis ve test edilecek uygun parametre degerleri tespit edilmistir. Daha
sonra en uygun parametreleri tespit etmek iizere iki seviyeli bir deneysel tasarim uygulanmigtir. Yapilan de-
neysel calismalar sonucunda algoritmanin performansimin dikkate deger sekilde arttigr gézlenmistir.
Anahtar Kelimeler: Karinca kolonileri eniyileme, akis tipi, metasezgisel, parametre eniyileme.

Ant colony optimization parameter tuning for flow shop scheduling problem
Abstract

In this study, parameter tuning is performed to improve the solution of Ant Colony Optimization (ACO) of
permutation flow shop scheduling problem, which is known as NP-hard type. The permutation flow shop
scheduling problem consists of scheduling jobs with the same order of entry at all machinery. The job can be
processed at most on one machine;, meanwhile one machine can process at most one job. Ant colony optimi-
zation is one of the most recent and promising metaheuristics for combinatorial optimization problems. Simi-
lar to other heuristics based on biological systems (such as genetic algorithms, evolutionary strategies, arti-
ficial neural network, artificial immune systems) ant algorithms have been inspired by the behavior of real
ant colonies. In the ant colony optimization metaheuristic, a colony of artificial ants cooperate in finding
good solutions to optimization problems. Here, in order to determine the tendency for the value of ACO pa-
rameters, first sample experiments are designed and accordingly appropriate values are determined. Later,
experiments are extended to fine-tune of the parameters. A two-level experimental design is used for fine-
tuning of parameters. During this study, a total of 3350 runs is carried on 30 test problems with 5, 10 and 20
machines and 20 jobs for makespan objectives. As a result of these experimental studies, a noticeable per-
formance increase was observed.

Keywords: Ant colony optimization, flow shop, metaheuristic, parameter tuning.
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Giris

Giiniimiizde bir¢ok endiistri alaninda akis tipi ii-
retim yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu ne-
denle, akis tipi cizelgeleme problemi, {izerinde
dikkatle durulan bir problem olmustur. Permii-
tasyon akis tipi ¢izelgeleme problemi, tiim ma-
kinelerde bir isin iglem sirasinin ayni oldugu, m
makine (j=1,2,...,m) lizerinde belli islem siirele-
rine sahip # isin (i=1,2,...,n) cizelgelenmesinden
olusur. Akis tipi ¢izelgeleme problemleri birle-
sik eniyileme problemi 6zelligindedir ve NP-zor
problem sinifindadir.

Akasg tipi ¢izelgeleme problemleri asagidaki te-
mel varsayimlara sahiptir (Baker, 1974):

1. n adet c¢ok islemli is kiimesi, islenmek iizere
sifir aninda hazirdir.

2. Islerin hazirlik siireleri siraya bagli degildir
ve islem siirelerine dahildir.

3. Islem siireleri 6nceden biliniyordur.

4. m farkli makine siirekli calisabilir.

5. Isler kesilemez.

Burada ele alman akis tipi gizelgeleme proble-
minde amag, islerin toplam tamamlanma zama-
niin (makespan) minimizasyonudur. Bu prob-
lem (n/m/P/Cpnax) asagidaki gibi tanimlanabilir:
Eger j makinesindeki i iginin iglem siiresi #(i,;)
ve permiitasyon is kiimesi {7, 7,,...,7,} Ise,
tamamlanma zamani C(7;, j):

C(my, 1)=t(my, 1) (D)
C(?l'i, 1): C(7T,'_1, 1)+ l‘(?l'i, 1) (2)
(1, j)y= C(my, j-1)+ U7y, /) 3)

C(m;, )= max{C(z:.1, j), (i, j-1)} + Ui, )} (4)
Toplam tamamlanma zamant: Cy.=C(7,,, m) (5)

Akag tipi ¢izelgeleme problemleri ile ilgili ilk
calisma Johnson (1954) tarafindan yapilmistir.
Johnson, z-isli ve 2-makineli akis tipi cizelgele-
me problemleri {izerinde toplam tamamlanma
zamanini minimize etmek icin bir eniyileme al-
goritmasi tanimlamigtir. G6zoniine alinan prob-
lem i¢in daha sonra kesin ¢oziimler olusturan al-
goritmalar (dal-sinir algoritmalari, beam arama
gibi) oOnerilmistir (Ignall ve Schrage, 1965;
McMahon ve Burton, 1967; Ashour, 1970; Szwarc,
1973; Baker, 1975). Ancak, ¢ok sayida is ve

makine iceren akig tipi cizelgeleme problemleri
birlesik eniyileme problemi 06zelligindedir ve
NP-zor tipi problemler sinifindadir. Bu nedenle
bu tip problemler i¢in yaklasik ¢oziimler tercih
edilmektedir. Literatiirde akig tipi problemi i¢in
cok sayida sezgisel yaklasim mevcuttur
(Palmer, 1965; Smith ve Dubek, 1967; Gupta,
1969; Dannenbring, 1977; Nawaz vd., 1983;
Hundal ve Rajgopal, 1988; Widmer ve Hertz,
1989). Son yillarda birlesik eniyileme problem-
lerine ¢6zlim saglamak iizere tavlama benzetimi
(Simulated Annealing-SA), yasak arama (Tabu
Search-TS), genetik algoritmalar (Genetic
Algorithms-GA) gibi metasezgisel yaklagimla-
rin kullanimi gosterdikleri performans agisindan
tercih edilir olmustur. Akis tipi cizelgeleme
problemi i¢inde son zamanlarda yapilan calis-
malara bakildiginda ise metasezgisel yaklagim-
lara dayanan ¢6ziim yontemlerinin ¢ok sik One-
rildigi goriilmektedir (Osman ve Potts, 1989;
Taillard, 1990; Ogbu ve Smith, 1991; Ishibuchi vd.,
1995; Reeves, 1995; Nowichi ve Smutnicki, 1996).

Son yillarda, literatiirde bilesik eniyileme prob-
lemlerini ¢ézmek icin KKE algoritmalarinin
kullanilmasi1 yoniinde ¢aligsmalar yapilmaktadir.
Akis tipi ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek i¢in
de ¢ok az sayida da olsa KKE algoritmasi 6ne-
rilmistir. Bu konudaki ilk ¢calisma Stiitzle (1998)
tarafindan yapilmistir. Coziim algoritmasi ola-
rak yerel aramanin yapildigi max-min karinca
sistemi (Max-Min Ant System- MM A4S) kullanil-
mistir. Sonuglar, nerilen yaklagimin karsilagti-
rilan diger mevcut sezgisellerden daha iyi oldu-
gunu gostermistir.

Akais tipi ¢izelgeleme problemlerinin KKE algo-
ritmalari ile ¢6ziimii iizerine diger bir ¢calisma i-
se Ying ve Liao (2004) tarafindan yapilmistir.
Bu ¢alismada, bir karinca koloni sistemi (Ant
Colony System-ACS) algoritmasi Onerilmistir.
Onerilen algoritmanin buldugu ¢dziimlerin, ge-
netik algoritmalar, tavlama benzetimi ve bir ye-
rel komsuluk arama algoritmasi ile bulunan ¢6-
ziimlerden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Son zamanlarda permiitasyon akis tipi ¢izelgele-
me problemlerinin KKE algoritmalar ile ¢6zii-
mii {lizerine diger bir ¢aligma ise Rajendran ve
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Ziegler (2004) tarafindan yapilmistir. Bu prob-
lemi ¢6zmek i¢in iki karinca kolonileri algorit-
mas1 Onerilmigtir. ilk algoritma (M-MMAS),
Stiitzle (1998) tarafindan onerilen max-min ka-
rinca algoritmast ile Merkle ve Middendorf
(2000) tarafindan gelistirilen toplama kurali ve
Onerilen yeni ig-indeksine dayanan bir yerel ara-
ma teknigi (job-index-based local search proce-
dure) birlestirilerek elde edilmistir. Ikinci algo-
ritma (PACO) ise, gelistirilmis bu yeni yerel a-
rama teknigine dayanmaktadir. Onerilen algorit-
malar, toplam tamamlanma zamani minimizas-
yonuna gore test problemleri {izerinde denenmis
ve her iki algoritmanin, MMAS algoritmasina gore
daha iyi performansa sahip oldugu gortilmiistiir.

Karinca kolonileri eniyileme

Karinca kolonileri eniyileme, zor ¢6ziimlii birle-
sik eniyileme problemlerinin ¢6ziimil i¢in son
zamanlarda Onerilen metasezgisel bir yaklagim-
dir (Stiitzle ve Dorigo, 2003).

KKE metasezgiselinin temel mekanizmasi, ya-
pay karinca kolonisi icerisindeki yapay karinca-
larin, eniyileme problemine iyi sonuclar elde e-
debilmek icin isbirligi yapmasidir. Karinca ko-
lonilerinin 6nemli ve ilgi ¢ekici olan davranis
bi¢imi yiyecek arama siirecinde ortaya ¢ikmak-
tadir. Karincalar yuvalan ile yiyecek arasindaki
en kisa yolu gorsel isaretleri kullanmadan bula-
bilmektedirler. Karincalar yiyecek kaynagindan
yuvalarina gidip gelirken kullandiklar1 yol {ize-
rine pheromone adli bir madde birakmaktadir-
lar. Karincalar pheromone maddesinin kokusu-
nu alabilirler ve ayrim noktalarinda yollarini se-
cerken kokunun, bagka bir deyisle iz miktarinin
yogun oldugu tarafi daha yiiksek bir olasilikla
segme egilimi gosterirler. Yapilan deneylerde,
karmca kolonisinin pheromone izini takip etme
davranisi neticesinde en kisa yolun bulunabildi-
gi goriilmiistiir (Dorigo ve Di Caro, 1999).

Yapay karincalar, dogal karincalarin yiyecek a-
rama siirecinde kullandiklar1 ve en kisa yolun
bulunmasini saglayan temel mekanizmay1 kulla-
nirken dogal karincalarin sahip olmadigi bazi
yeteneklerle de donatilmiglardir. Aslinda bu do-
nanim ve siiregteki farkliliklar genel anlamda

karinca algoritmasi sinifina giren fakat farkl i-
simlere sahip algoritmalarin da ortaya ¢ikmasini
saglamgtir.

Bu algoritmalara ilk 6rnek, Gezgin Satici Prob-
lemi (Traveling Salesman Problem-TSP) olarak
bilinen 6rnek bir uygulama i¢in kullanilan Ka-
rinca Sistemidir (Ant System-AS) (Dorigo vd.,
1991a, 1991b, 1996; Colorni vd., 1991, 1992).
Daha sonra karinca sistemini giiclendirmek iize-
re ¢aligsmalar yapilmis ve ¢esitli KKE algoritma-
lar1 6nerilmistir. Bunlar arasinda ACS (Gambar-
della ve Dorigo, 1996), Ant-Q (Gambardella ve
Dorigo, 1995), MMAS (Stiitzle ve Hoss, 1996,
1997) ve siralamaya dayali karinca sistemi
(Bullnheimer vd., 1999) algoritmalari bulun-
maktadir.

Akis tipi ¢izelgeleme problemi i¢in
karimnca koloni sistemi yaklasimi
Karmnca koloni sistemi, ilk olarak gezgin satici
problemine ¢6ziim olusturmak iizere Gambar-
della ve Dorigo (1996) tarafindan Onerilmistir.
n/m/P/Crax problemi i¢in ACS yaklagiminin ge-
nel yapis1 Sekil 1’de &zetlenmistir. 11k olarak,
baslangi¢ agamasinda, baglangi¢ pheromone iz-
leri, isler arasindaki uzakliklar ve parametreler
belirlenir. ikinci olarak, iteratif siirecte, karinca
kolonisi, baglangi¢ isini seger. Her karinca, tam
bir ¢izelge olusturana dek, bir sonraki isi seg-
mek icin gecis kuralim1 uygular. Bir cizelge o-
lusturulurken, hem sezgisel bilgi hem de phero-
mone miktar1 se¢ilecek isi belirlemek i¢in kulla-
nilir. Sezgisel bilgi degeri ve pheromone miktari
ne kadar yiiksekse olasilik da o kadar yiiksektir.
Cizelge olusturulurken, bir karinca, diger karin-
calarin turunu degistirmek ve yerel en iyiden ka-
cinmak i¢in yerel glincelleme kuralini uygulaya-
rak secilen isler arasindaki pheromone miktarini
azaltir. Tim karincalar ¢izelgelerini tamamla-
diklarinda, o anki iterasyondaki en iyi cizelge-
nin igleri arasindaki pheromone miktarini arttir-
mak ve diger yollarin pheromone miktarini a-
zaltmak icin global giincelleme kurali uygulanir.
Boylece tiim karincalar, en iyi ¢izelge {izerinde
odaklanacaklardir. Ugiincii adimda, durma krite-
ri olarak, maksimum iterasyon sayisina ulasila-
na dek siire¢ tekrarlanir.
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parametreleri belirle.
Adim2. [teratif siireg:

halde Adim2’ ye git.

Admml. Baslangi¢: Baslangic pheromone izleri, isler arasindaki uzakliklar ve

a) Tiim karincalar igin baslangig isi belirle.
b) Her karinca i¢in bir ¢izelge olustur:
Tiim karimncalar ¢izelgelerini tamamlayana dek;
Bir sonraki isi segmek i¢in gegis kuralin1 uygula.
Yerel giincelleme kuralini uygula.
c) Global giincelleme kuralin1 uygula.
Adim3. Durma kriteri: Eger maksimum iterasyon sayisina ulasilmigsa, dur; aksi

Sekil 1. ACS yaklasiminin genel yapisi

Ele alinan akis tipi cizelgeleme problemi igin u-
yarlanan ACS algoritmasinda, iglerin tam pozis-
yonu Onemlidir. Burada, pheromone iz miktari
7, i isinden sonra j isinin siralanma arzusunu
gosterir.

Problem i¢in uygun ¢éziim bulunurken, bir & ka-
rincas1 se¢ecegi bir sonraki isi, gecis kuralini
uygulayarak belirledikten sonra, secilen is bir
yasaklar listesine (tabuy) eklenir ve son is segile-
ne dek siire¢ tekrarlanir.

Gegis kurali: Cizelge olusturma siirecinde, & ka-
rincasi tarafindan 7 isinden sonraki j isinin segi-
mi sanki-rasgele-oran se¢im kurali adi verilen a-
sagidaki kural uygulanarak yapilir:

e s ey | eeerasan o

J diger

Burada, #(iu), (i,u) lizerindeki pheromone izi,
n(i,u)=1/6(i,u), i isi ile u isi arasindaki uzakh-
gin (0(i,u)) tersidir. 7(i,u), orijinal karinca ko-
loni sisteminde, i ve u diigiimleri arasindaki bir
maliyet Olciisiine (yani uzaklik) karsilik gelir.
Burada kullanilacak uzaklik kavrami (sezgisel
bilgi tanimi1) daha sonraki kisimda agiklanacak-
tir. S, (i), i isinden sonra karinca tarafindan se-
cilebilecek iglerin kiimesini gosterir. «, phero-
mone izinin goreceli dnemini belirleyen para-
metre (a >0); S, sezgisel bilginin goreceli

onemini belirleyen parametre (>0); ¢, [0,1]
araliginda diizgiin dagilan rasgele bir say1 ve
q,, arastirmaya (exploration) karsilik devamlili-
gin (exploitation) goreceli 6nemini gdsteren bir
parametredir (0 < g, <1). Ayrica, J, k karincasi-
nin, asagidaki rasgele-oran kuralina gore i isin-
den sonra segecegi j isinin olasiligini veren ras-
gele bir degiskendir:

[, )Y i)Y e
Si(0)
P =D TP )

0 diger

i isinden sonra karinca siralanacak j igini sec-
mek zorunda oldugu zaman, bir ¢ rasgele sayisi
retir. Eger g <¢, ise, Denklem (6)’ya gore en
iyi is segilir, aksi halde Denklem (7)’ye gore, en
iyl is secilir.

Yerel giincelleme kurali: Bir ¢izelge olusturu-
lurken, karinca, asagidaki yerel giincelleme ku-
ralm uygulayarak gecilen isler arasindaki phe-
romone diizeyini azaltir:

2, j) = (1 - pl)z(i, j) + pl.g (3)

Burada 7, baslangi¢ pheromone diizeyi ve pl
(0< pl <1), yerel pheromone buharlagtirma pa-
rametresidir.
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Global giincelleme kurali: Global giincelleme
kurali, tiim karincalar ¢izelgelerini tamamladik-
tan sonra yapilir. Global giincelleme kurali, en i-
yi ¢izelgenin igleri arasina biiylik miktarda phe-
romone birakilmasini saglar. Pheromone diizeyi,
agsagidaki gibi diizenlenir:

(0, j)=(1- pg)r(i, )+ pg.At(, j) )
burada,

(L) eger (i, ) e eniyigizelge

AT(i,j)={0 (10)

diger

Yukaridaki denklemde, pg (0 < pg <1), global

giincellemenin pheromone buharlastirma para-
metresi ve L, , o anki iterasyon i¢in en 1yi ¢izel-

genin amag fonksiyonu degeridir.

Sezgisel bilgi: Karmcalarin olasilikli ¢6ziim ya-
pisin1 yonetmek icin sezgisel bilginin kullanimi
onemlidir. Ciinkii, probleme 6zel bilginin kulla-
nilmasmi miimkiin kilar. Burada kullanilan sez-
gisel bilgi daha once ayni problem i¢in Ying ve
Liao (2004) tarafindan kullanilan Palmer sezgi-
seli egim indeksidir. Isler aras1 uzaklig1 tanimla-
mak i¢in bir i (i=1,2,...,n) isi i¢in egim indeksi
s; sOyle tanimlanir:

s;=—(m =Dty =(m =3t —(m =)t
ot (m=3)t; g +(m—Dt,

(11)

Daha sonra spj; 2 55 2 ... 2 51, 1$ siralamasi o-
lusturulur. Palmer sezgiselindeki temel diisiince
geregi, siiregte iglem siireleri makineden maki-
neye azalma egilimine sahip iglere yiiksek dnce-
lik verilirken, artig gosteren islere ise diisiik On-
celik verilir. Bu diislinceyi takip ederek, egim
indeksi revize edilir ve i (i =1,2,...,n U N ) isi i-
le u (u=12,....,n) isi arasndaki uzaklik soyle
tanimlanir:

o(i,u)=1/n(,u) (12)

burada,

77(15 U) = _(m - 1)l‘u,l - (m - 3)tu,2 - (m - 5)l‘u,3
o+ (m=3)t, , +(m=Dt,, (13)

—min{n(i,u)}+1 (i #u).

i(i=12,..,nUN)isiile u (u=12,..,n) isi a-
rasindaki uzaklik, u isinin eg§im indeksine esittir.

Parametre eniyileme ve deneysel

calismalar
Burada, karinca algoritmasinin gecis kuralinda
kullanilan parametreler ele alinacaktir:

o, pheromone izinin goreceli énemini belirle-
yen parametre (a >0),

p, sezgisel bilginin goreceli 6nemini belirle-
yen parametre (5 = 0),

pl, yerel gilincellemenin pheromone buharlag-
tirma parametresi (0 < pl < 1),

pg , global giincellemenin pheromone buharlas-
tirma parametresi (0 < pg <1),

q,, arastirmaya karsilik devamliligin goreceli 6-

nemini gosteren parametre (0< g, <1).

Parametrelerin probleme 6zgii en uygun deger-
lerini bulmak i¢in test problemleri {izerinde ¢ok
sayida deneme yapilmistir. Test problemi olarak
ele alinan problemler i¢in Taillard tarafindan su-
nulan test problemleri kullanilmistir. Test prob-
lemlerinin dosyalar1 OR-library web sitesinden
(URL:http://mscmga.ms.ic.ac.uk/info.html) elde
edilebilir. Bu problemler rassal olarak soyle o-
lusturulmustur: her i isi (i=1,2,...,n) ve her j ma-

kinesi (/=1,2,...,m) i¢in islem zamani 7;, uni-

form dagilimdan gelistirilmistir. Algoritmanin
bu denemeleri Taillard’in her biri 10 6rnekten
olusan 20x5 (20-ig, 5-makine), 20x10 ve 20x20
problem boyutundaki 30 test problemi {izerinde
yapilmigtir. Gelistirilen algoritma Pascal ile
kodlanmig ve Pentiumlll 933 MHz PC iize-
rinde ¢alistirilmustir.

Oncelikle baslangi¢ parametrelerinin alacagi de-
gerler icin bir egilim tespit etmek amaci ile
20x5 boyutundaki 10 o6rnek test problemi iize-
rinde denemeler yapilmis ve parametreler igin
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test edilecek uygun degerler tespit edilmistir.
Baglangic parametre degerleri icin @ a =1,
p=2, pl=0.1, pg=0.1 ve g, =0.9 varsayi-
lan deger olarak alinarak her seferinde bunlar-
dan biri test edilmistir. Ayrica, kolonideki karin-
ca sayist k, =20 ve maksimum iterasyon sa-

yist ¢, =5000 olarak sabitlenmistir. Her bir de-

neme 5 kez tekrarlamis ve bdylece toplam 1250
adet deneme yapilmistir. Bunun i¢in kullanilan
parametre degerleri soyledir:

a€10,0.5,1,2,5},

B €{0,0.5,1,2,5},

pl €10,0.1,0.2,0.3,0.5} ,
pg €10,0.1,0.2,0.3,0.5} ,
g €{0,0.25,0.5,0.75,0.9} .

Elde edilen sonuglar, bu degerlerin test degerleri
olarak alinabilecegini gostermistir.

Daha sonraki denemeler, parametrelerin en iyi
degerlerini bulmak tizere 20x10 boyutundaki 4
ormek test problemi iizerinde genisletilmistir.
Her bir deneme 10 kez tekrarlamig ve boylece
toplam 1000 adet deneme yapilmistir. Deneme-
ler tamamlandiktan sonra parametreler i¢in bu-
lunan en kiigiik iki deger icin (a=1,2,
£ =051, pl =0.1,0.2 ve pg=0.1,0.2) iki se-
viyeli Taguchi analizi yapilmistir. Burada g,

parametresi igin test edilen degerler arasinda
cok kiiclik fark oldugu ve parametre degeri bii-
ylidiikge ¢Oziim siiresi kisaldig i¢in en yiiksek
deger (g, =0.9) tercih edilmistir. Ortaya ¢ikan

sonuclara gore parametreler ve seviyeleri Tablo
1’de goriilebilir. Taguchi analizi i¢in dort faktor
ve iki seviye i¢in uygun olan standart LS8
ortogonal diziler tablosu Tablo 2’de goriilmek-
tedir. Bu tabloya bagh olarak olusturulan deney
tasarimi ise Tablo 3’te goriilmektedir.

Denemeler 20x10 boyutundaki 10 o6rnek test
problemi iizerinde yapilmistir. Baslangi¢ para-
metre degerleri i¢cin a=1, pg=1, p/l=0.1,
pg =0.1 ve g, =0.9 varsayilan deger olarak a-

linmistir. Her bir deneme 10 kez tekrarlamis,
boylece toplam 800 adet daha deneme yapilmis-
tir. Sirastyla en iyi, ortalama ve en kotii degerle-

re gore denemelerin aritmetik ortalamas,
Taillard’in en iyi toplam tamamlanma zamani
degerinin {ist sinir degerlerinden ortalama yiizde
fark olarak (A, A, s Ay ) Tablo 4, Tablo

5 ve Tablo 6’da verilmektedir. Bu tablo-lardan
da goriildiigi iizere, deneme sonuglar tiim du-
rumlar i¢in benzerlik gostermistir. Ayrica en iyi
sonucu veren deney ile en kotli sonucu veren
deney arasinda en iyi, ortalama ve en kotii de-
gerler i¢in sirastyla %26, %28 ve %33 oranin-da
bir iyilesme goézlenmistir. Caligmalar sonucu 6
numarali deney en iyi sonuglar1 vermistir. Ya-
ni, en uygun parametre degerleri ise o =2,
p=05, pl=02, pg=0.2 ve g, =0.9 olarak

belirlenmistir.

ort >

Tablo 1. Taguchi analizi faktor ve seviyeleri

Faktor No  Faktor . SeVlyc;ler
1 a 1 >
2 p 0.5 1
3 pl 0.1 0.2
4 rg 0.1 0.2

Tablo 2. Taguchi analizi LS ortogonal diziler

Siitun No
Deneme No 1 > 3 4 5 6 7
1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 2 2 2 2
3 1 2 2 1 1 2 2
4 1 2 2 2 2 1 1
5 2 1 2 1 2 1 2
6 2 1 2 2 1 2 1
7 2 2 1 1 2 2 1
8 2 2 1 2 1 1 2

Tablo 3. L8 tablosuna bagli deney tasarimi

Deneme No Parametreler

a B pl pg
1 1 0.5 0.1 0.1
2 1 0.5 0.1 0.2
3 1 1 0.2 0.1
4 1 1 0.2 0.2
5 2 0.5 0.2 0.1
6 2 0.5 0.2 0.2
7 2 1 0.1 0.1
8 2 1 0.1 0.2
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Tablo 4. En iyi degerlere gore deney tasarimi sonuglart

Deneme No Problem No Acniyi
ta0ll ta012 ta013 ta0l4 ta0l15 ta0l6 ta0l7 ta018 ta019 ta020
1 247 536 274 566 521 279 499 325 691 4.21 4.36
2 354 615 6.02 465 571 258 465 709 6778 346 5006
3 4.05 7.47 2.87 6.54 5.92 3.51 6.47 3.25 8.85 5.28 542
4 3.10  6.51 294  6.10 754 258 566 286 722 509 496
5 329 573 287 5.01 7.12 293 317 215 628 490 434
6 3.16 506 274 421 7.19 222 310 254 515 478 401
7 310 627 394 465 571 215 539 260 640 453 4.47
8 430 6.63 602 458 726 315 418 689 647 427 537
Tablo 5. Ortalama degerlere gorve deney tasarimi sonuglar
Deneme No Problem No o
ta0ll ta012 ta0l3 ta0l4 ta0l5 ta0l6 ta0l7 ta0l8 ta0l19 ta020
1 4.12 6.47 443 6.60 7.14 3.56 6.08 4.06 734 493 5.47
2 5.28 6.94 7.27 5.95 7.72 4.16 5.40 8.45 7.51 4.77 6.34
3 4.41 834 360 680 9.08 38 7.09 389 9.13 649  6.27
4 4.21 738 352  6.64 871 356 6.67 342 844 568 582
5 405 7.09 330 587 815 340 540 327 726 559 534
6 377 628 332 479 778 320 372 305 635 551 4.78
7 4.08 6.67 5.19 6.22 7.28 3.39 6.24 3.56 7.39 5.25 5.53
8 5.51 7.29 7.73 6.21 8.45 4.61 5.71 8.62 7.47 4.85 6.64
Tablo 6. En kotii degerlere gore deney tasarimi sonuglart
Deneme No Problem No Aenxitii
ta0ll ta012 ta0l3 ta0l4 ta0l5 ta0l6 ta0l7 ta018 ta019 ta020
1 499 723 595 799 817 437 674 468 778 566 636
2 6.26 7.53 8.82  7.55 1022 558 6.60 9.10 822 528 7.52
3 474 892 414 6.97 10.29 437 735 429 942 7.04 675
4 474 814 388 7.04 987 394 728 449 885 7.04 653
5 430 7.66 394 639 9.23 387 620 410 854 622 6.04
6 417 735 374 552 874 408 438 358 7.09 6.10 548
7 480 729 822 770 853 429 694 436 7.85 591 6.59
8 7.84 844 989 7.77 10.78 630 6.74 10.27 8.41 566 8.21

Tablo 7. Problem hacmi bazinda parametre analizi 6ncesi ve sonrasi ortalama degerler

M  Problem No

Parametre Analizi Oncesi

Parametre Analizi Sonrasi

Acniyi Aot Acniiti Asa Acniyi Aort  Aenkiti Asua
20 5 ta001-ta010 4.01 4.24 4.56 2.35 1.81 2.63 3.33 591
10 ta011-ta020 6.12 7.22 8.02 8.88 3.88 474 547 7.92

20 ta021-ta030 4.50 543 6.10 1193 358 446 523 11.07
Ortalama= 4.88 5.63 6.23 7.72 309 394 4.68 8.30
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Tespit edilmis bu parametre degerleri kullanila-
rak algoritma 20x5, 20x10 ve 20x20 problem
hacmindeki 30 test problemi iizerinde test edil-
mistir. Her bir deneme 10 kez tekrarlanmis ve
bdylece 300 adet deneme yapilmistir. Problem
hacmi bazinda analiz sonuglar1 ve saglanan ge-
lisme Tablo 7°de 6zetlenmigtir.

Sonuc¢lar

Akas tipi cizelgeleme problemi, glinlimiizde bir-
cok iiretim kosulunda yaygin sekilde kullanildi-
81 icin iizerinde dikkatle durulan bir problem ol-
mustur. Akis tipi cizelgeleme probleminin ka-
rinca koloni eniyileme metasezgisel yaklagimi
ile ¢dziimiinde en iyi sonuglarin liretilebilmesi
icin algoritmanin yapisinda kullanilan paramet-
relerin en uygun sekilde belirlenmesi gerekir.
Bu amagla, bu ¢alisma kapsaminda iki seviyeli
bir deneysel tasarim uygulanmis ve parametrele-
rin uygun degerleri belirlenmistir.

Denemeler icin 20x5, 20x10 ve 20x20 problem
hacmindeki 30 test problemi kullanilmigtir. Ya-
pilan 3350 deneme sonucunda, problemin karin-
ca algoritmasiyla ¢oziimiinde en iyi parametre
degerlerinin kullanilmasmin ¢6ziim kalitesini
onemli Olciide etkiledigi gortiilmektedir. Algorit-
ma igin yapilan bu parametre analizi sonucunda
algoritma performansinin en iyi, ortalama ve en
kotii degerlere gore sirastyla %37, 30 ve 24 ora-
ninda arttig1 goriilmiistiir.

Benzer calisma diger liretim ortamlar1 (atolye ti-
pi, esnek iiretim, hiicresel iiretim, montaj hattt
gibi) icin onerilen karinca algoritmalar tizerinde
yapilabilir.

Son olarak, parametre eniyileme i¢in baska yon-
temler de tercih edilebilir. Ornegin, bu amagla
diger yaklagik ¢coziim algoritmalan (sezgisel yak-
lagimlar ve genetik algoritmalar, tavlama benze-
timi gibi metasezgisel yontemler) kullanilabilir.
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