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ONSOZ VE TESEKKUR

Cok amagh optimizasyon problemleri son yillarda oldukga ilgi gérmektedir. Gergek
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uygulamalari goriilmektedir.

Esnek atdlye tipi cizelgeleme problemleri hem {iretim ydnetimi hem de
kombinatoriyal optimizasyon alanlarinda biiyliik 6neme sahip problem tiirtidiir. Bu
tir problemleri yliksek hesaplama karmasasindan dolayr geleneksel optimizasyon
yontemleriyle ¢6zmek, optimal sonuglarimi elde etmek oldukc¢a zordur. Bu tiir
problemlerin ¢ozlimiinde siklikla meta sezgisel yontemlere bagvurulmaktadir.
Cizelgeleme alaninin en zor problem sinifindan olan esnek atdlye tipi ¢izelgeleme
konusunun ¢ok amacli optimizasyonuna yonelik gelistirilen iki modelin literatiire
katkis1 olmas1 umuduyla,
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COK AMACLI ESNEK  ATOLYE TiPi CiZELGELEME
PROBLEMLERININ GELISTIRILMIS PARCACIK SURU
OPTIMIZASYONU iLE COZUMUNE YONELIK MODEL ONERILERI

OZET

Modern tretim sistemlerinde, etkin liretim planlama faaliyetleri onemlidir. Esnek
atolye tipi ¢izelgeleme (EATC) problemi, gercek yasam problemleri sinifinda yer
alan, klasik atolye tipi cizelgeleme problemlerinin genisletilmis halidir. EATC
Problemlerinin ¢oziimiinde karsilasilan en temel problemlerden biri; islerin hangi
strayla islenecegi, digeri ise; her isin islenebilecegi birden fazla aday makine olmasi
nedeniyle, bu islerin hangi makinelerde islenecegidir. Bu tiir problemlerin ¢oziimii
icin literatiirde hiyerarsik ve biitiinlesik olmak iizere 2 ¢6ziim yaklasimi vardir.
Biitiinlesik yaklasimda islerin siralanmast ve makine atamalari es zamanh
gerceklestirilirken, hiyerarsik yaklasimda siralama ve atama islemleri birbirinden
bagimsiz olarak gergeklestirilmektedir. EATC Problemlerinin ¢ok amagli optimize
edilmesine yonelik literatiirde sinirli sayida calisma vardir. Bu ¢alismada EATC
problemlerinin ¢ok amagli ¢6zlimiine yonelik biitlinlesik ve hiyerarsik olmak tizere 2
farkli cok amagli model Onerisi yapilmistir. Parcacik siirii optimizasyonu
algoritmasina yerel arama sezgiselinin melezlenmesiyle elde edilen her iki model ¢ok
amagh hale getirilmistir. Problem oOncelikle literatiirde en ¢ok calisilan amag
gruplarindan, maksimum tamamlanma zamani, toplam makine is yiikii ve maksimum
makine ig yiikii olmak {izere 3 amaclh ¢6ziilmiis ve pareto sonuglar alinmistir. Elde
edilen sonuglar literatiirde diger yontem sonuglariyla karsilastirilarak Onerilen
modellerin etkinligi gdsterilmistir. Ayrica, gecikme Olgiitiiniin dahil edildigi ¢ok
amacli EATC problemleri i¢in smirlit sayida ¢alisma yapilmistir. Bu nedenle, ayn
problem seti, maksimum tamamlanma zamani, toplam tamamlanma zamani ve
toplam gecikme olmak {izere yeni 3 amach 6l¢iitler i¢in ¢oziilmiistiir. Bu ¢éziimlere
ait pareto optimal sonuglar da sunulmustur.

Anahtar kelimeler: Cok Amacli Optimizasyon, Esnek Atdlye Tipi Cizelgeleme,
Pargacik Siirii Optimizasyonu, Pareto, Yerel Arama.
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MODEL PROPOSALS FOR THE SOLUTION OF SCHEDULING
PROBLEMS OF MULTI OBJECTIVE FLEXIBLE JOB SHOP WITH
IMPROVED PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

ABSTRACT

Effective production planning activity is important in modern production systems.
Flexible job shop scheduling problem is the extended version of classical job shop
scheduling which takes part in real life problems class. One of the major problems in
solving the flexible job shop scheduling problems is the order of the processes and
the other one is the selection of the machine because one process can be completed
by more than one machine. Two solution approaches take part in literature:
hierarchical and integrated. In integrated approach ordering the processes and
selection of machines is done simultaneously while in hierarchical approach ordering
and selection are done independent of each other. There are limited numbers of
works concerning multi objective optimization of flexible job shop scheduling
problems. Aimed at solving flexible job shop scheduling problems in a multi
objective way, two multi objective models were suggested in the study, one
integrated and one hierarchical. Both models were rendered as multi-objective
models by interbreeding particle swarm optimization algorithm to local search
intuitional. Problem was firstly solved aiming at three objectives which belong to the
most sought objective groups in the literature and include the makespan, the total
workload of all machines and maximum workload of all machines. Also, pareto
results were obtained. Results were compared to other method’s results and the
efficiency of the proposed methods. Also, there has been limited number of work
concerning multi objective flexible job shop scheduling problems which include
tardiness criteria. Therefore, same set of problems was solved according to
makespan, total completion time and total tardiness. Pareto optimal is presented in
results.

Keywords: Multi Objective Optimization, Flexible Job Shop Scheduling, Particle
Swarm Optimization, Pareto, Local Search.
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GIRIS

Gliniimiiziin Pazar sartlarindaki tiiketici taleplerinin degiskenligi, {iriin dmriiniin kisa
olmasi, olusan rekabetten dolayr maliyetleri diigiirme gereksinimi, pazar payini
koruma cabalar1 ve tiiketici ihtiyaglarina hizli cevap verme ihtiyaci v.b. nedenler
isletmeleri hizl1 karar verme konusunda zorlamaktadir. Isletmeler bir yandan miisteri
taleplerindeki hizli degisimlerden dolay: sifir stokla calismak isterken, diger taraftan
miisteri ihtiyaclarina hizli cevap verebilmek icin yiiksek seviyede elde stok
bulundurmak isterler. Bu sekilde birbirleriyle celisen amaclar1 ayni1 anda optimize
etmeye calismak isletmeler i¢in zorunluluk haline gelmistir. Uretim ortamindaki
belirsizliklerin artmasi ve amagclarin birbiriyle ¢elismesi isletmeler icin ¢izelgeleme
faaliyetlerinin 6nemini arttirmistir. Cizelgeleme problemleri, isletmeler i¢in onemli
bir yeri olan ve arastirmacilar i¢in dnemini giin gegtikce arttiran bir ¢alisma alam

haline gelmistir.

Cizelgelemenin temel amaci, liretim kaynaklariin en verimli bigimde kullanilmasi,
miisteri taleplerine aninda cevap verilmesi, Uriin teslimatlarinda gecikmelerin
yasanmamasi, yart mamul stoklarinin ve fazla mesai ¢alismalarinin azaltilmasi olarak
diisiiniilebilir. Bir iiretim sisteminde yar1t mamul yi8ilmalari, tezgéhlar arasindaki 1s
dagiliminin tretim akisimi saglayacak sekilde olmasi, kisacasi isletme verimliliginin

arttirilmasi ¢aligmalar ¢izelgeleme konusudur.

Cizelgeleme problemleri i¢in bugiine kadar degisik ¢oziim yontemleri gelistirilmistir.
Klasik ¢oziim yontemleri olarak adlandirilan dogrusal programlama modeli, dal sinir
algoritmas1 (DSA) gibi yontemler o6ncelikle literatiire kazandirilmistir. Belirli bir stire
sonra bu tiir yontemlerin ¢izelgeleme problemlerine etkin ¢oziimler iiretemedikleri
gozlenmis ve farkli ¢6ziim yontemleri arayisi baslamistir. Bu siiregten sonra
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimlerinde sezgisel yontemlerin  kullanildig
gorilmektedir. Sezgisel yontemler klasik yontemlere gore, daha basit hesaplamalar
gerektirmesi ve daha kisa siirede ¢oziimler iiretilebilmesinden dolay1 daha ¢ok tercih

edilir olmustur.



Isletmelerin iiretim ortamlar1, iiretilen {iriiniin 6zellikleri, makine yerlesimleri,
isletmede uygulanan iiretim tiplerine v.b. nedenlere bagli olarak farkliliklar gosterir.
Bundan dolay1 farkli {iretim ortamlarina bagl olarak farkli cizelgeleme problemleri
ortaya cikar. Cizelgeleme problemleri igerisinde basit yapisindan dolay1 tek makine
problemleri ilk ele alinan problem tiirii olmustur. Atolye tipi iiretim ortaminda her
isin kendine ait rotast bulunmaktadir. Paralel makineli ¢izelgeleme problemlerinde,
gelen isler makinelerden herhangi birinde islem gorebilmektedir. Esnek atdlye tipi
cizelgeleme (EATC) problemleri ise atolye tipi ve paralel makineli {iretim
ortamlarinin birlestirilmis halidir. Bu ortamlarin her birinde benzer makinelerin
oldugu is istasyonlar1 yer almakta ve her isin kendi rotast bulunmaktadir. Atdlye tipi
cizelgeleme (ATC) problemlerinde, n is sayisi, m makine sayisi olmak lizere (n!)™
sayida miimkiin ¢6ziim vardir [1]. Ornegin atdlye tipi iiretim ortaminda 3 is ve 3
makineden olusan bir ¢izelgeleme problemi icin (3!)’ =216 adet miimkiin ¢izelge
sayist vardir. Ayni iiretim ortami i¢in 5 ig 3 makineden olusan bir ¢izelgeleme
probleminde olas1 ¢izelge sayisi (5!)° = 1.728.000 adet olur. EATC problemi, klasik
ATC probleminin biitlin zorluklarini ve karmasikligini barindirmanin yani sira iglerin
makinelere atanmast sorunu da séz konusu oldugundan ¢ok daha karmasik bir
problemdir Gergek yasam cizelgeleme problemlerinde ise is ve makine sayilari
arttikca cizelgeleme problemleri daha zor bir hal almaktadir. Is sayisindaki bir

birimlik artis bile olas1 ¢izelge sayisinda oldukga fazla bir artisa neden olmaktadir.

Cogu miihendislik problemlerinin ¢oziimiinde meta sezgisel yontemlerin kullanimi
son yillarda 6nemli bir oranda artmistir. Matematiksel modelinin ¢ikarilamadig,
model kurmanin ¢ok maliyetli oldugu optimizasyon problemlerine, meta sezgisel
yontemlerin kolaylikla uygulanabilir olmasi, iyi bir hesaplama giicliniin olmasi, bu
yontemlerin uygulamasinin kolay olmasi, tatmin edici sonuglar alinabilmesi ve bir
problem i¢in gelistirilen meta sezgiselin bagka bir probleme de uygulanabilir olmasi

gibi nedenlerden dolay1 problem ¢6zlimiinde tercih edilme sebepleri olmustur.

Parcacik siiri optimizasyonu (PSO) popiilasyon temelli bir meta sezgisel
optimizasyon yontemidir. Bazen tek baslarina hicbir is yapamayan varliklar, toplu
hareket ettiklerinde ¢ok zekice davraniglar gdsterebilmektedir. PSO yontemi de bir
topluluk i¢indeki bireylerin, en iyi bireyin davranisindan ve kendi deneyimlerinden

yararlanarak hareket ettikleri bir algoritmadir. Bu yontemde problem ig¢in her bir
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¢ozlim, pargacik olarak adlandirilir. PSO’ da her bir parcacigin hizi, pozisyonu,
elindeki bilgiyi diger parcaciklarla degistirme kabiliyeti, bir Onceki en iyi
pozisyonunu hatirlama kabiliyeti ve daha iyi bir karar vermek i¢in bilgiyi kullanma

kabiliyeti olan bir ¢6ziim stirecidir.

Bu tez calismasi ile ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢éziimii i¢in meta sezgisel
yontemlerden PSO tabanli yontemler gelistirilmistir. Gergek liretim sistemlerinde
genis bir uygulama alanina sahip EATC problemleri yine pratik hayatta
uygulanabilirligi oldugu i¢in ¢ok amaclh olarak ele alinmistir. Literatiirde yer alan
caligmalara bakildiginda diger ¢izelgeleme problemlerine gére EATC iizerine
yapilan c¢alismalar oldukg¢a kisitlidir. Bu problemler iizerine yapilan caligmalar
genellikle tek amacl olarak ¢oziilmeye calisilmistir. Bu tez ¢alismasinda, cok amagli
EATC problemlerinin meta sezgisel yontemler ile ¢oziimiine yonelik iki model
onerisi sunulmustur. Modelde PSO algoritmasi tercih edilmistir. PSO, optimizasyon
problemlerine kolay uygulanabilir, yerel ve global arama arasinda kurdugu denge ile
istenen ¢ozlimlere hizli bir sekilde yakinsama ozelligine sahip bir algoritmadir.
PSO’nun az sayida parametreye ihtiya¢ duymasi algoritmanin diger bir tistiin yanidir.
Ayrica PSO’da pargacik hareketi hem kendi en iyi hem de siirii i¢indeki en 1y1 degere
gore ayarlandigindan, iyi bir hafiza yetenegine sahiptir. PSO algoritmasinin sayilan
bu avantajlar1 cok amaclt EATC problemlerinin ¢éziimiinde tercih nedeni olmustur.
PSO ile elde edilen ¢oziimleri iyilestirmek ve daha kisa siirede sonuca ulagabilmek
icin baslangic popiilasyonu olusturulurken en kisa islem zamam (EKIZ) 6ncelik
kuralindan yararlanilmistir. Yerel arama (Y A) yontemleri ise kisaca meta sezgisel bir
yontem ile elde edilen ¢oziimler iizerinde ¢alisilarak daha 1yi ¢oziimlere ulasabilme
stratejilerini kapsar. PSO ile elde edilen ¢oziimleri daha da iyilestirmek igin

algoritmaya YA metodu adapte edilmistir.

EATC Problemlerinin ¢6ziimiinde karsilasilan en temel problemlerden birincisi;
islerin hangi sirayla islenecegi, digeri ise; her isin islenebilecegi birden fazla aday
makine olmasi1 nedeniyle, bu islerin hangi makinelerde islenecegidir. Bu iki temel alt
problemin nasil ¢oziildiigiine bagli olarak ¢6ziim yaklagimlari, hiyerarsik yaklagim
ve biitlinlesik yaklagim olmak iizere ikiye ayrilir. EATC Problemlerinin ¢6ziimii i¢in
gelistirilen iki algoritmanin birincisi hiyerarsik ¢6ziim yaklagimli, digeri biitlinlesik

¢Oziim yaklagimlhidir. Hiyerarsik ¢oziim yaklasiminda, islerin makine atamalar1 ve
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islenme  siralarmin  belirlenmesi  birbirinden bagimsiz  olarak ayr1  ayrn
gerceklestirilmektedir. Makine atamalar1 ve islem siralamasinda birbirine miidahale
olmamaktadir. Bu yaklagimi literatiirde ilk defa kullanan Brandimarte [2] olmustur.
Biitiinlesik ¢oziim yaklasiminda islerin siralanmasi ve makine atamalar1 birbirinden
bagimsiz degildir ve es zamanl gerceklestirilmektedir. Oncelikle islerin siralanmasi
gerceklestirilmekte hemen sonra bu isleri isleyecek makineler belirlenmektedir. Bu

calismada her iki yaklasimi kullanan iki algoritma gelistirilmistir.

Gergek yasam iiretim sistemlerinde amaclar farkli olabilir. Bu amaglar, isi zamaninda
teslim etmek, ara stok seviyesini diislirmek, islerin sistemde kalis siiresini azaltmak,
makine ve ig¢iyi daha verimli kullanmak, isi istenilen standartlarda yapmak, makine
hazirlik siirelerini azaltmak, is¢i maliyetlerini azaltmak seklinde siralanabilir.
Isletmelerin birimleri arasindaki amaclarin farkliliklar1 yiiziinden karar vericiler
genellikle bu amaclar1 gergeklestirmekte zorlanmaktadirlar. Cizelgeleme o6lg¢iiti,
cizelgeleme problemlerinin amacini ifade eder. Tek amach ¢izelgelemede,
cizelgeleme performans: tek yoniiyle ele alinir. Literatiirde en cok tek amagh
cizelgeleme problemleri ile ¢alisilmistir. Diger taraftan birden ¢ok amacin dikkate
alindig1 cizelgeleme problemlerine olan ilgi zamanla artmistir. Ancak ¢ok amach
cizelgeleme problemlerini ¢6zmek, tek amaclh cizelgeleme problemlerine gore daha
zordur. Amaglar arasinda genelde celigki vardir. Bir amag en iyilenmeye ¢alisilirken

diger bir amag¢ muhtemelen kotiilesmektedir.

Cok amagli problemlerin ayni anda optimize edilmesi ¢aligmalarinda genelde karar
verici tarafindan amaglara belirli Oncelik degerleri verilerek bu amaclar tek
fonksiyon altinda toplanmaya ¢alisilmistir. Son yillardaki gelismeler, karar verici i¢in
birden fazla amacin en iyilenmesini saglayacak, birden fazla ¢6ziimiin elde edilip bu
cozlimler arasindan se¢im yapabilme ihtiyact dogmustur. Literatiirde birden c¢ok
¢Oziimiin elde edilmesi de iki sekilde olmustur. Bunlardan birincisi; her bir ¢dziimde
bir amag icin farkli bir ¢oziim elde ederek ¢ok amagli problemlerde birden fazla
¢oziim elde edilme yoluna gidilmistir. Ikincisi ise yine her bir ¢dziimde, diger bir
ifadeyle her bir aramada birden fazla amag i¢in ¢oziim elde etmek seklinde olmustur.
Ikinci yontem cizelgeleme problemlerine pareto optimizasyon ydnteminin

uygulanmas1 ile elde edilmistir. Cok amagli problemlerin ¢6ziimiinde pareto



optimizasyonu teknigini kullanarak ¢esitli ¢6ziim kiimesi elde etme c¢alismalar1 diger

calisma yontemlerine gore oldukca azdir.

Bir iiretim sisteminde, siparis ¢evrim hizinin arttirilmasi olduk¢a dnemlidir. Siparis
¢evrim hizinin artmasi ile tiretimin daha erken bitirilmesi, yeni siparislerin liretime
daha ¢abuk alinmasi miimkiin olmaktadir. Ayn1 zamanda yar1t mamul stoklarinda da
azalma saglamaktadir. Uretim sistemlerindeki bu amaglar ¢izelgelemede toplam
tamamlanma zamani ve maksimum tamamlanma zamanm Olgiitleri olarak ifade
edilmektedir. Islerin gecikmesi ile de miisteri memnuniyetlerinde azalma ve islerin
kaybedilmesine sebep olabilmektedir. Tam zamaninda iiretim yapilan bir sistemde
islerin gecikmesi, montajin gecikmesine dolayisi ile ekstra maliyetlere sebep

olabilmektedir. Bu durumda ¢izelgeleme gecikme 6lgiitii olarak ifade edilmektedir.

Bu ¢alismada ¢ok amagli EATC problemleri ele alimmistir. ilk olarak ¢ok amach
EATC problemlerinin literatiirde en ¢ok ele alinan maksimum tamamlanma zamani
(Cmax), toplam makine is yiikii (W) ve maksimum is yiikiine sahip makinenin is ytiki
(W) olarak 3 amagli ele alinmistir. Hiyerarsik ve biitiinlesik ¢ok amacli PSO
algoritmalariyla elde edilen coziimler literatiirde diger yazarlarin calismalariyla
karsilastirilmistir. EATC Problemleri incelendiginde gecikme Olgiitlinii dikkate alan
calismalar oldukca azdir. Ozellikle cok amagli EATC problemlerinde ¢ok daha sinirli
sayidadir. Bu ¢alismada ayrica ¢ok amaglhi EATC problemlerinde daha 6nceden ele
alinmamis olan maksimum tamamlanma zamani (Cy,ax), toplam tamamlanma zamani
(3C) ve toplam gecikme (3.T) olmak iizere 3 ayri amag¢ fonksiyonu ele alinmustir.

Ele alinan amag fonksiyonlarina ait pareto optimal sonuglar sunulmustur.

Calismanin 1. boliimiinde EATC problemlerine giris yapilmistir. Genel hatlariyla
EATC problemi tanimlandiktan sonra ¢izelgeleme konusu, ¢izelgeleme agisindan
tiretim ortamlar1 ve Oncelik kurallar1 genel olarak incelenmistir. EATC problemleri
matematiksel modeli sunulmustur. Boliimiin sonunda literatiirde tek amagli EATC

problemleri lizerine yapilmis ¢caligmalar ayrintili bir sekilde incelenmistir.

Caligmanin 2. boliimiinde optimizasyon problemlerine giris yapilarak bu tiir
problemlerin ¢oziimiinde kullanilan meta sezgisel yontemler ile ilgili genel bilgiler
verilmistir. Ayrica calismada sunulan her iki algoritmaya temel teskil eden PSO

algoritmas1  hakkinda ayrmtili inceleme yapilmistir. PSO algoritmasinin
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optimizasyon problemlerinde kullanimi, ¢esitli PSO yapilart ve PSO ile ilgili

literatiirde yapilmis ¢caligmalara yer verilmistir.

Calismanin 3. boliimiinde ¢ok amacgli optimizasyon konusu ele alinmistir. Cok
amaclt optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan yontemler, bu
yontemlerden ozellikle pareto optimal kavrami ayrintili sunulmus ve Zitzler [3]
tarafindan sunulan kuvvet pareto evrimsel algoritmasi 2 (SPEA2) detaylandirilmistir.
Daha sonra ¢ok amacli EATC problemleri iizerine literatiirde yapilmis ¢alismalar
ayrintili olarak incelenmistir. Cok amacgli yapilmis literatiir c¢alismalari amag
fonksiyonlart goz oniinde bulundurularak incelenmistir. Boliimiin sonunda EATC
problemleri lizerine literatiirde yapilmis calismalar ile ilgili elde edilen bulgular

sunulmustur.

4. Boliimde ¢ok amacli EATC problemlerinin ¢oziimii i¢in gelistirilen iki yontem
sunulmustur. Oncelikle ¢ok amagli PSO yapisinin hiyerarsik ve biitiinlesik ¢dziim
yaklagimlarina uygulanmasi anlatilmigtir. Gelistirilen her iki algoritmaya melezlenen
YA algoritmast sunulmustur. Daha sonra gelistirilen her iki yonteme uyarlanan
pareto optimal algoritmast verildikten sonra, ele alinan problemlerin teslim
tarihlerinin literatiire uygun olarak nasil hesaplandigi anlatilmistir. Ayrica deneysel
sonuglara yer verilmistir. Cok amaglhi EATC problemlerinin literatiirde yer alan
problem boyutlart sunulmustur. Calismada 6nerilen iki algoritmanin parametrelerinin
belirlenmesi i¢in deney tasarimi yapilmustir. Her iki algoritma ile elde edilen
sonuclar literatiirde diger yazarlarin sonuclar1 ile karsilastirilarak Onerilen her iki

algoritmanin etkinligi 6l¢tilmiistiir.

Calismanin 5. boliimiindeki sonuglar ve Oneriler kisminda, yapilan c¢alisma
degerlendirilmis ve ileriye yonelik Onerilerde bulunulmustur. Literatiirde yer alan
problem setlerine ait islem siireleri ile 4. boliimde hesaplanan bu problemlere ait

teslim zamanlarina ait veriler EK-A’da sunulmustur.



1. ESNEK ATOLYE TiPi CIZELGELEME PROBLEMLERI

Son yillarda teknolojide yasanan gelismeler, farkli islemleri yapabilme kabiliyetine
sahip makinelerin isletmelerde iiretim hatlarinda yer almasini saglamigtir. Klasik
cizelgeleme problemlerinin varsayimlariyla, glinimiiz iiretim ortamlarinin
ihtiyaclarini karsilayacak cizelgeleme problemlerini ¢6zmek artik miimkiin degildir.
Isletmeler ve akademisyenler, gelisen bu teknolojik makine &zelliklerini
yansitabilecek yeni c¢izelgeleme modellerinden EATC modelini sunmuslar ve
bunlarin ¢oziimleri ic¢in ¢esitli algoritmalar gelistirmislerdir. Bu modelde her bir
makine farkli zamanlarda farkli isleri isleyebilme 6zelligine sahiptir. Yani her bir isin
her bir operasyonu farkli siirelerde isi isleyecek makine grubundaki herhangi bir
makine {izerinde islem gorebilir. Bu model biinyesinde iki alt problemi
barindirmaktadir. Birincisi, islerin hangi makinelere yiiklenecegi, ikincisi ise
makinelere yiiklenen islerin hangi sirada islenecegidir. Literatiirde bu problem
tirliinlin  ¢6ziml icin, hiyerarsik ve biitiinlesik olmak {izere iki tiir yaklagim
onerilmistir. Hiyerarsik yaklagimda, ylikleme ve siralama problemleri ayri1 ayr
coziilmektedir. Biitiinlesik yaklasimda ise, ylikleme ve siralama problemleri es

zamanli olarak ¢oziilmektedir.

Klasik ATC problemlerinde her bir operasyonun islem gorecegi makine tektir. EATC
Problemlerinde her bir operasyon belirlenmis bir makine grubu igerisinde yer alan
makinelerden herhangi birinde islem gorebilir. Yani her operasyon i¢in alternatif
makine se¢imi vardir. Operasyonlarin tiim makine grubunda islenme durumu séz
konusu ise tam esneklik, tiim makine grununda islenme s6z konusu degil ise kismi
esneklik s6z konusudur. EATC Problemleri, belirlenmis performans kriterini
optimize etmek iizere; operasyonlarin makinelere atanmasi ve makinelere atanan
operasyonlarin islenmek iizere siralanmasi problemlerinin birlesiminden olugsmustur.
Klasik ATC problemlerinden farkli olarak, operasyonlarin makine grubundaki
herhangi bir makineye atanmasi problemini de igerdiginden daha karmasik bir

problem tiiriidiir.



EATC Problemi, ATC ile paralel makine ¢izelgeleme problemlerinin genellestirilmis
halidir. Sekil 1.1 ’de esnek atdlye tipi iiretim ortami verilmistir. Bu tiir {iretim
ortamlarinda, paralel makinelerden olusan is istasyonlar1 vardir. Bu is istasyonlarinda
islerin islenebilecegi birden fazla birbirine paralel 06zdes makine setleri
bulunmaktadir. Islerin rotalar1 birbirinden farklidir ve bu isler is istasyonlarinda
bulunan herhangi bir makinede islenebilirler. Sekil 1.1 de 3 operasyondan olusan 1
no’lu is ilk olarak 1. is istasyonundaki herhangi bir makinede 1. operasyonu islem
gordiikten sonra, 2. is istasyonunda bulunan herhangi bir makinede 2. operasyonu
islem gorlir. Son olarak 3. operasyon 3. is istasyonunda bulunan makinelerden
herhangi birinde islem gorerek tamamlanir. Ayni sekilde 2 operasyondan olusan 2
no’lu is ise dncelikle 3. is istasyonunda islenmis sonra 1. is istasyonunda bulunan

herhangi bir makinede islenerek tamamlanmustir.

1. [lstasyon

1.1s 1.0perasyon

2.1s 2. Operasyon

2. Istasyon
1.1s 2.0perasyon
p—— h
Paralel
Ozdes
Makineler
3. Istasyon
1.1s 3.Operasyon | :'
2.Is 1. Operasyon

Sekil 1.1. Esnek atlye tipi iiretim ortami



1.1. Cizelgeleme

Pinedo [4] ¢izelgelemeyi, belirli bir zaman siirecinde kaynaklarin islere tahsis
edilmesi ve bir veya daha fazla amacin optimizasyonunu hedefleyen, iiretim ve
hizmet sektorlerinin birgogunda diizenli olarak kullanilan bir karar verme siireci
olarak tanimlamistir. Cizelgeleme genel olarak, bir isletmede belirli bir donem
araliginda yapilacak islerin siralarinin ve siirelerinin belirlenmesi ve bu islerin
yapilabilmesi i¢in kaynaklarin tahsis edilerek optimum iiretim hedeflerini yakalama

calismalar1 olarak tanimlanabilir.

Cizelgeleme, iiretim planlamaya gore daha ayrimtilidir. Cizelgeleme, en yakin
zamandaki liretim amagclarina ulagabilmek i¢in o anki kosullar1 géz Oniine alarak
ayrmtili bir yol ortaya koyar. Uretimde, cizelgeleme fonksiyonu fabrikanm diger
karar alma fonksiyonlari ile etkilesim i¢indedir. Bircok isletme tarafindan kullanilan
malzeme ihtiya¢ planlamast sistemi bu fonksiyonlara bir Ornektir. Cizelge
olusturulduktan sonra, gerekli tim hammadde ve kaynaklarin belirlenen zamanda
kullanilabilir olmasi1 sarttir. Tiim islerin hazirlanma tarihleri; liretim planlama,

cizelgeleme sistemi ve malzeme ihtiya¢ planlamasi sistemince ortaklasa belirlenir.

Cizelgeleme, bir ya da daha fazla performans 6l¢iitiinii optimize etme amaci ile kit
kaynaklar1 faaliyetlere dagitmaya c¢alisir. Duruma baghh olarak, kaynaklar ve
faaliyetler bir¢cok farkli durumda ele alinabilir. Kaynaklar montaj hattindaki
makineler, bilgisayar sistemindeki merkezi islem birimi, havaalanlarindaki pist,
araba tamirhanesindeki mekanizma v.b. olabilir. Faaliyetler ise liretim siirecindeki
bircok islem, bilgisayar programinin uygulanmasi, havaalanindaki ucaklarin kalkis
ve inigleri, araba tamirhanesindeki araba tamirleri v.b. olabilir. Ayrica optimize
edilecek birgok performans &lgiitii bulunmaktadir. Ornegin, amag en biiyiik
tamamlanma zamaninin en kii¢liklenmesi ya da geciken is sayisinin en kiigiiklenmesi

olabilir [5].

Cizelgeleme problemlerinde genel olarak ii¢ amag en iyilenmeye ¢alisilir. Bunlardan
birincisi, islerin teslim tarihidir. Amag, miisteri siparislerinin zamaninda teslim
edilmesi veya gec kalan isin tespit edilmesidir. Ikinci amag, bir isin iiretim sistemi
icerisinde gecirdigi siireyi en aza indirmektir. Ugiincii temel amag ise, isletme

biinyesinde olan isgiicli, makine gibi kaynaklarin kullanim oranlarinin en {ist diizeye
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¢ikarilmasidir. Bu ii¢ temel amact ayni anda en iyilemeye calismak, tek amaci en
iyilemeye calismaktan daha zor ve karmasiktir. Bu ii¢ amacg birbirleriyle
celisebilirler. Ornegin, teslimat gecikmelerini en aza indirebilmek igin kapasite
arttirrmina gitmek kaynak kullanim oranlarini azaltir. Uretim sistemlerinde belirlenen
amag fonksiyonlarina gore olusturulan iyi bir ¢izelgeleme sistemi ile isletmeler, yari

mamul ve envanter seviyelerini diisiirebilmekte, verimlilikte artis saglayabilmektedir.
1.1.1. Cizelgeleme acisindan iiretim ortamlari

Cizelgeleme problemleri smiflandirilirken temel alinan kriterlerden en Onemlisi
tiretim ortaminin tiiridiir. Gilinlimiizde farkli yapt ve Ozelliklere sahip iiretim
ortamlarina rastlanmaktadir. Cizelgeleme probleminde ele alinan {iretim ortaminin
tiirli, problemin kisit ve kaynaklarin 6zelliklerini etkileyecektir. Uretim ortamimnin
cesitliligine gore cizelgeleme problemleri de ¢esitlilik gostermektedir. Cizelgeleme
problemi, tek makineli birden fazla isin siralandigi problemlerden, ¢ok makineli
karmagik atdlye yapisinin oldugu boyutlara kadar farkliliklar gosterebilmektedir.
Akas tipi iiretim ile atdlye tipi liretim tipleri liretim sistemlerinin iki u¢ noktalarin
olusturmaktadir. Diger iiretim tipleri bu iki u¢ nokta arasinda cesitli bilesimlerden

olusmaktadir.

Gercek yasamdaki liretim sistemlerinde bulunan miisteri talepleri, pazar gerekleri,
tesis imkanlari, lirlinlin bilesenleri, makine ozellikleri v.b. durumlardan dolayi,
cizelgeleme ortamlarini net olarak birbirinden ayirmak ve siniflandirmak zordur.
Gergek yasamda, literatlirde yer alan iiretim ortamlarinin birebir esdegeri yerine
birka¢inin birlesiminden olugsmus ¢izelgeleme ortamlar1 vardir. Literatiirde yapilan
caligmalara ve gercek yasam uygulamalarina bakildiginda en ¢ok karsilagilan

cizelgeleme ortamlar1 agagidaki gibidir.

Tek makineli ¢izelgeleme ortami, sistemde sadece bir makinenin bulundugu durumu
ifade eder ve diger cizelgeleme problemlerine gore en kolay problem sinifi olarak
tanimlanir. Tek makineli ortamda kullanilan yontemler ayn1 zamanda daha karmasik
problemlerin ¢oziimiine de 151k tutar. Literatiirde tek makineli ¢izelgeleme
problemleri, cesitli 6zel kosullar ve kisitlar altinda farkli amag¢ fonksiyonlari i¢in

coziiliirler.
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Tek makine ¢izelgeleme yapisi, n sayida isin bir makine iizerinde c¢izelgelendigi
durumdur. Her is ayn1t makine iizerinde islem gérmektedir. Bu durumda n sayida is
olmak iizere, tek makine c¢izelgeleme ortaminda n! adet farkli siralama alternatifi

bulunmaktadir.

Islerin sistemde mevcut olan m adet makine grubundan herhangi birinde
yapilabilecegi ¢izelgeleme problemleri paralel makineli cizelgeleme problemlerini
olusturur. Paralel makineli ¢izelgeleme problemleri aslinda tek makine ¢izelgeleme
problemlerinin genellestirilmis halidir. Paralel makinelerde isler her bir makinede
degisik siirelerde islenebilir. Baz1 paralel makine ¢izelgeleme problemlerinde islerin
tamami tiim makine setlerinde islem gorebilirken, bazi problemlerde isler m adet

makinenin alt seti olan daha az makine grubunda islem gorebilir.

Akas tipi ¢izelgeleme ortami, birbirine seri bagli m adet makinenin bulundugu ve her
isin ayni rotay1r izleyerek makinelerin her birinde islem gordiigii ¢izelgeleme
ortamidir. Makinede tamamlanan bir is sisteme seri olarak bagli diger bir makinede
islem goriir. Bu sistemlerde tek bir iirlin veya birbirine benzeyen iiriin grubu vardir.
Is istasyonlari, iiriiniin iiretimi igin gereken islem siralarina gore olusturulmustur.
Ozel amagh makineler, iiretim akisina gore siralanmistir ve is akis1 diizgiindiir.
Diizgiin is akis1 yar1 mamul yigilmalarin1 azaltmakta dolayisiyla cizelgeleme

caligmalar1 biiyiik 6l¢iide kolay olmaktadir.

ATC ortamlarinda n sayida is m adet makine iizerinde islem goriir ve her isin
kendine ait dnceden belirlenmis bir rotasi1 vardir. Bazi isler baz1 makinelerde birden
fazla iglem gorebilirken bazi isler ise bazi makinelerde islem goérmeyebilir. ATC
probleminde amag her bir makinede islerin islem siralarinin bulunmasidir. Her bir
makinede islerin n! sayida farkli siralama alternatifi oldugu diisiiniildiiglinde
sistemdeki m adet makine igin toplamda (n!)™ sayida alternatif vardir [1]. Bu nedenle

az sayida is ve makinelerin bulundugu ATC problemlerinin ¢6ziimii bile zordur.

Atolye tipi tiretim ortaminda iirlin gesitliligi ¢coktur. Makineler genel amacli olup,
kullanim oram yiiksektir. Isler iiretim asamasinda yavas yavas gecer dolayisiyla
tiretim igi ara stoklar fazladir. Genel amagli makineleri kullanabilecek vasifli eleman
thtiyact vardir. Atdlye tipi ortamlarda iiretim c¢izelgeleme faaliyetleri zor ve

pahalidir. Makine ortamlar1 arasindaki iliski Sekil 1.2° de 6zetlenmistir.
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Acik Ti Atolye Tipi
e Belirli bir akis e'r \
sekli yok

Ayni akig Esnek Atolye
sekli Tipi
Tiim makinelerde ayni Alas Tipi
V
m=1
Permiitasyon Paralel
Akas Tipi Makineler
m=1 \ m =1
Tek Makine

Sekil 1.2. Makine ortamlari arasindaki iliskiler

Bu bolimde buraya kadar ¢izelgeleme g¢esitleri iiretim ortamlarina gore
siiflandirilmistir. Cizelgeleme problemleri literatiirde statik ve dinamik ¢izelgeleme

olmak iizere iki sinifa da ayrilmaktadir.

Cizelgeleme periyodu boyunca is sayisinin belirli olmasi, atdlye ortaminda higbir
belirsizlik durumunun olmamasi statik ¢izelgeleme olarak tanimlanir. Diger bir
ifadeyle, ¢izelgelenecek isler zamanla degisiklik gdstermiyorsa statik durum soz
konusudur. Cizelgeleme ortaminda herhangi bir degisiklik olmamasi durumundan
dolay1 statik modeller dinamik modellere gore daha kolay kontrol edilebilir bir
yapidadir. Bundan dolay1 ¢izelgeleme alaninda daha ¢ok statik durumlar ele

alinmustir.

Statik ¢izelgeleme olarak bilinen geleneksel ¢izelgeleme yaklasimi, problemleri
¢cOzebilse de genelde optimal olmayan sonug¢ verir ve gercekei olmayan kisitlar
igerdiginden pratige gecirilmesi, gercek hayatta uygulanmasi zordur. Bunun nedeni
cok sayida liriin ve siirece sahip gercek {iiretim sistemlerinin kompleks ve dinamik
yapida olmalaridir. Bu dinamiklik, yeni {irlinlerin gelmesi, sirada olan islerin
ertelenmesi, bazi islerin zaman i¢inde daha ¢ok ya da daha az 6nemli hale gelmeleri,

teknolojik donanimda arizanin meydana gelmesi, sevkiyattaki gecikmelerden dolay1
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kaynaklarin gecici olarak mevcut olmamasi, hammaddelerin tilkkenmesi, ¢alisanlarin

hastalanmasi gibi nedenlerden kaynaklanabilir[6].

Dinamik c¢izelgelemede islem siireleri degiskenlik gdosterir, sistemde tahmin
edilemeyen olaylarin  gerceklesme olasiligi  vardir. Dinamik sistemlerde
arizalanmalar, beklenmeyen acil isler, kalite problemleri, malzeme tedariki gibi
beklenmeyen durumlar ortaya c¢ikabilir. Bu tiir durumlar en etkin ¢6ziimii bir anda

etkin olmayan bir ¢6ziim haline getirebilir.

Dinamik ortamda, ¢izelgeleme periyodu boyunca is sayilarinda artiglar olabilir. Bu
durumda atolye ortami dinamik olarak adlandirilir. Gergek yasamda ¢izelgeleme
problemleri stokastik ve dinamiktir. Ancak cogu problem, statik ve deterministik
olarak tasarlanir. Bunun nedeni, ¢esitli varsayimlarla basitlestirilen statik ve
deterministik modellerin 1iyi anlasilmasi, ger¢cek zamanli modellerin ortaya
konmasinin ilk adimini olusturmasidir. Gergek hayatta iiretim sistemlerinin ¢ogu,
kacinilamayan ve beklenmedik olaylarin meydana gelerek planlanan ¢izelgelerde
degisiklige neden oldugu dinamik ¢evrelerde faaliyet gosterdiklerinden ¢izelgeleme
problemlerini statik olarak ele almak gergek¢i olmayacaktir. Dinamik, degisken
cevrelerde faaliyet gosteren isletmelere etkin ve faydali cizelgeler sunabilmek i¢in

cizelgelerin dinamik olarak ele alinmasi1 gerekmektedir [7].
1.1.2. Cizelgelemede kullanmilan 6ncelik kurallar:

Cizelgeleme problemlerinde siralama yapilirken g6z Oniinde bulundurulan basit
kurallar 6ncelik kurallar1 olarak adlandirilirlar. Bu kurallara gore islerin makinede
stralanmas1 yapilir [8]. Oncelik kurallar1 ¢izelgeleme problemlerine kolaylikla
uygulanabilmeleri ve uzun hesaplama siiresi gerektirmediginden dolayr tercih
edilirler. Kii¢iik boyutlu problemler i¢in tatmin edici sonuglar vermelerine ragmen,
problem boyutu biiyiidiik¢ce bu kurallar iyi sonu¢ vermezler. Bu kurallarin avantaji,
anlasilmasi ve uygulanmasinin kolay olmasidir. Dezavantaji ise, en 1yl ¢Ozlimii
garanti etmemeleridir. Farkli ¢izelgeleme amagclari icin farkli kurallar gelistirilmistir.

Bunlardan bazilar1 asagida verilmistir.

[k gelen ilk ¢ikar: Bu kurala gore serbest kalan ilk is, makineye yiiklenecek ilk istir.

Diger bir ifadeyle, isler gelis siralarina gore makinelere yiiklenmeleri yapilir.
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Maksimum akis zamani ve islerin bekleme siirelerini minimize etme amagh

problemlerde tercih edilirler.

Son gelen ilk ¢ikar: Sisteme son gelen isin makineye ilk sirada yiiklenecegi kuraldir.

Bu kuralda son isten baglayarak ilk ¢ikan ise kadar siralama yapilir.

En kisa islem siiresi: Bu kuralda, her ise ait islemler igerisinden en kisa islem
zamanina sahip olan iglem secilir ve makineye ilk yiiklenir. Makineye yiiklenen is,
diger isler arasindan cikartilarak, kalan islemler i¢cin ayni adimlar takip edilir.

Ortalama akis zaman1 amagli ¢izelgeleme problemlerinde tercih edilirler.

Agirliklandirilmis en kisa iglem siiresi once kurali: Bu kuralda isler karar verici
tarafindan 6nem derecelerine gore agirliklandirilirlar. Agirlik degeri en yiiksek olan
is ilk gonderilme kuralina dayanir. Agirlikli tamamlanma zamanini en kiigiiklemek

i¢in tercih edilirler.

En uzun islem siiresi: En uzun islem siiresine sahip olan isin makineye ilk ytiklendigi
kuraldir. Paralel makine ¢izelgeleme problemlerinde toplam islem siiresini minimize

etme amacl problemlerde daha ¢ok tercih edilirler.

En erken teslim stiresi: Bir makine bosaldigi zaman en erken teslim siiresine sahip
olan isin gonderildigi kuraldir. Bu kuralda isler teslim tarihi en erkenden baglanarak
siralanir ve bu sirada makine yiiklemeleri yapilir. Maksimum gecikmeyi en aza

indirme problemlerinde tercih edilirler.

En az kalan islem sayisi: Bu kurala gore her is i¢in, islem sayisi1 en az olan is ilk
olarak makineye yiiklemesi yapilir. Oncelikle her ise ait toplam islem sayisi tespit
edilir. Her ise ait islem sayis1 kiiglikten biiylige dogru siralanir. En az sayida isleme

sahip olan isin ilk operasyonu makineye yiiklemesi yapilir.

En ¢ok kalan islem sayisi: Yiiklenecek isler arasinda en ¢ok isleme sahip olan isin ilk
yiiklendigi kuraldir. En az kalan islem sayis1 kuralinin bir nevi tersidir. Kapasite

kullanim oranlariin yiikseltilmeye calisildig1 problemlerde tercih edilirler.

En kisa kalan islem siiresi: Herhangi bir zaman diliminde her bir isin kalan toplam

islem zamanlarindan en kisa siireye sahip olanin makineye yiiklendigi kuraldir.
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Tamamlanma zamani amag fonksiyonu ¢izelgeleme problemlerinde tercih edilirler.
Bu kuralda dncelikle biitiin islerin toplam islem zamanlar tespit edilir. Ilk siralamada
aslinda en kisa islem zamani kuralina gére siralanir. Ilk islem siralandiktan sonra

kalan isler icinden kiigiikten biiyiige dogru siralama yapilarak islemler siralanir.

En uzun kalan islem siiresi: Sistemde kalan islerin, islem siirelerinin biiyiikten
kiicige siralanarak cizelgelemenin olusturuldugu kuraldir. Kalan islem siiresi en

uzun iglemler ilk 6nce bitirilerek kapasite kullanim orani arttirilmaya ¢alisilir.

Rassal secim: Cizelgelenecek isler kiimesinden rastsal olarak se¢imin yapildig
kuraldir. Diger bir uygulama sekli, cizelgelenecek is sayist kadar rassal iretilen
sayilarin kiiclikten bliylige dogru siralanarak karsilik gelen isin c¢izelgelenmesi

seklinde gerceklestirilebilir.
1.2. EATC Problemleri Matematiksel Modeli

Atdlye tipi iiretim ortaminda, her isin dnceden belirlenmis islem rotasi vardir. Isler
belirlenmis rotalardaki makinelerde islem goriirler. Paralel makine {iretim ortaminda,
birbirine paralel sekilde bagli m adet makine vardir. Islem gorecek is bu paralel
makinelerden herhangi birinde islenebilir. Esnek atolye tipi iiretim, atolye tipi ve
paralel makine tiretim tiplerinin birlestirilmis halidir. Esnek atolye tipi liretimde
islerin rotalar1 birbirlerinden farklidir ve her is en az bir operasyondan olusmaktadir.
Bu operasyonlar, birbirine paralel makine setlerinden herhangi birinde islem

goriirler. Her bir makinedeki her bir operasyonun iglem siiresi birbirinden farklidir.

Genel olarak EATC Problemleri; toplam ve kismi esneklige sahip olmak tizere iki
gruba ayrilirlar. Toplam esneklikte her bir operasyon tiim makineler iizerinde isleme
tabi tutulabilirler. Kismi esneklik durumunda ise islerin bir kism1 sadece bir grup
makine ilizerinde isleme tabi tutulabilirler. Kacem ve dig. [9-11], ayn1 makine ve
operasyon sayist i¢in kismi EATC problemlerinin ¢ozlimiiniin toplam EATC

problemleri ¢oziimiine gore daha zor oldugunu belirtmisglerdir.

EATC Problemi, operasyonlarin aday makinelerden herhangi birisine atanmasi ve bu
makine grubunda islerin siralanmasi alt problemlerinden olugmaktadir. Probleme ait

matematiksel model asagida sunulmustur. Model i¢in, Fattahi [12] tarafindan sunulan
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karisik tam sayilt dogrusal programlama modeli, Eren [13] tarafindan sunulan tam
sayili dogrusal programlama calismalarindan faydalanilmistir. Matematiksel modelle
ilgili varsayimlar, parametreler ve degiskenler ile ilgili gerekli agiklamalar
yapildiktan sonra model sunulmustur. EATC Probleminde varsayimlar ve baslangic

kosullar1 asagidaki gibidir:

e Problemde her bir is i¢in proses alternatifler s6z konusudur.

e Her bir prosesteki operasyonlar ve bunlarin siralar1 belirlidir.

e Her bir is farkli operasyonlardan olusabilir.

e Her bir operasyon igin en az bir tane olmak tizere birden fazla makine alternatifi
vardir.

e Her bir operasyonun biitiin makine alternatiflerindeki islem stireleri farklidir ve
onceden belirlidir.

e Islere ait operasyonlar tiim makine grubunda islenebiliyorsa tam esneklik, aksi
halde kismi esneklik s6z konusudur.

e Bir operasyonun bir makine {lizerinde islenemeyecegi durumda, o makine i¢in
ilgili operasyonun islem zamani ¢ok biiyiik bir deger atanir.

e Tiim makineler baslangicta bostadir.

e Tiim isler baslangicta islenmeye hazirdir.

e Bir makine ayn1 anda sadece bir operasyon isleyebilir.

e Her operasyon kesintiye ugramadan tamamlanmak zorundadir.

e Operasyonlarin hazirlik zamanlar1 makinelerden bagimsizdir ve islem zamaninin
icindedir.

e Makineler arasi tagima stireleri ihmal edilir.
Parametreler:

n: Toplam is sayis1

m: Toplam makine sayisi

i: Islerin indisii=1,2,...,n;

J: Makine indisi, j = 1,2,....,m;
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k: Operasyonlarin indisi k = 1,2,.....k;

h: Oncelik indisi h=1,2,...,h;

Jiriis

k;: J; isine ait toplam operasyonlarin sayisi

Oj: 11sinin k. operasyonu

M;: j. makine

Pi;: Oi operasyonunun j. makine iizerindeki islem siiresi
tik: Oix operasyonunun baslama zamani

d;: 1. isin teslim tarihi

Tmyy: h. 6ncelige sahip j. makinenin baglama zamani

U: m boyutundaki makine seti

Uik: Oy operasyonu i¢in kullanilabilecek makine seti
Psi: Oy operasyonun makine secildikten sonraki islem siiresi
Cix: Oix operasyonunun tamamlanma zamant

Li: 1 isinin gecikme siiresi

Ti: 1 isinin ge¢ bitmesi

Cax: En son biten operasyonunun tamamlanma zamani
> C: Toplam tamamlanma zamani

> T: Toplam gecikme

W;: M; makinesinin is yiikii (toplam islem stiresi)

W M, makine setinin toplam is yiikii (toplam iglem siiresi)
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ajik: Ok operasyonunu isleyebilen Uj makine seti

Karar Degiskenleri:

4 = {1 Oik isi i¢in j makinesi segilecekse}
S Aksi halde
= {1 Oik operasyonu i¢in j makinesi segilecekse}

T Aksi halde

X = {1 Oik operasyonun | sirada iglenmesi i¢in j makinesi segilecekse}
N Aksi halde

EATC Problemi modeli asagidaki gibidir:
Amag Fonksiyonlari:

min Cogx =5 ) {Cik}

min Wy = m;‘" {Wi}

min Wr =2, W;

min YC=Y",G

min YT=Y1T;

Kisitlar:

Zj yii-Pjik = Psic  1=1,2,...,n; k=1,2,..k;
tic + Psic <t 1=1,2,...,n; h=1,2,.. h;-1
Tmjp + Psix . Xjikn < Tmjps

Tm;p, < ti,k + (1- Xjikn).L

Tm;p + (1 = Xjixn)-L

Yiik < ajik

Y Xk Xiikh =1
18

(1.1)

(1.2)

(1.3)

(1.4)

(1.5)

(1.6)

(1.7)

(1.8)

(1.9)

(1.10)

(1.11)

(1.12)



2iYiik=1 (1.13)

YhXjikh = Yjik (1.14)
Ti=Ci-d; (1.15)
tik=0 (1.16)
Psix >0 (1.17)
Tmy, >0 (1.18)
Xjikh € {0,1} (1.19)
Yiik € 10,1} (1.20)

=L2,...m;i1=1,2,....n; k=1,2,.. k; : h=1,2,..,h;

Amag fonksiyonu olarak; Denklem (1.1) Cpax, son isin sistemi terk ettigi siireyi,
Denklem (1.2) Wy, en yiiklii durumdaki makinenin is yiikiinli vermektedir. Denklem
(1.3) ise W; biitiin makinelerdeki toplam is yiikiinii hesaplar. Denklem (1.2) ve (1.3)
gdz Oniine alindiginda amag, tim makinelerin i yiikiinii dengelemektir. Denklem
(1.4) YC, tiim islerin toplam tamamlanma zamanini, Denklem (1.5) YT, sistemde

teslim tarthinden sonra biten islerin toplam gecikmesini vermektedir.

Denklem (1.6), Ojx operasyonunun islenmek iizere secilen k makinesindeki islem
stiresini belirleyen kisittir. Denklem (1.7) her ise ait operasyonlar arasindaki dncelik
kisitidir. Denklem (1.8) her makineye ayni anda sadece bir operasyon atanacagini
belirleyen kisittir. Denklem (1.9), Oj operasyonunun atandigi k makinesi bosa
ciktiginda isleme tabi tutulacagini belirler. Denklem (1.10), Ojx operasyonunun
kendinden Once gelen ayni ise ait operasyonun O;y.; tamamlandiktan sonra isleme
tabi tutulacagini belirler. Denklem (1.11) operasyonun islenebilecek makineler
tarafindan islenmesini saglarken, Denklem (1.12) operasyonun makineye atanmasini
ve islerin makine tlizerindeki sirasin1 belirlemektedir. Denklem (1.13) operasyonun
bir makinede islenecegini smirlayan kisittir. Denklem (1.14) her ise ait
operasyonlarin Oncelik kisitin da islenmesini saglar. Denklem (1.15) i. isin

gecikmesini ifade eder.
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1.3. EATC Problemleri Literatiir Taramasi

Bir konu {izerinde literatiir taramasinin amaci, aragtirma konusuyla ilgili o ana kadar
yapilmis ¢alismalari belirlemek ve incelemektir. Bu inceleme arastirmacinin, konuyu
daha iyi anlamasinin yani1 sira daha 6nceden yapilmis bir ¢alismay1 tekrarlamasindan
korur. Literatiir taramasi1 arastirmaciya, konu ile ilgili temel saglar ve arastirma
konusunun eksik kalan kisimlarinin tespit edilmesinde vazgecilmez bir gerekliliktir.
Bu boliimde EATC problemlerinin tek amag iizerine literatiirde yapilmis ¢alismalar

incelenmistir.

Meto [14], ¢alismasinda EATC problemlerinin ¢6ziimiinde daha hizli ve iyi sonuglar
alan bir meta-sezgisel gelistirmistir. Gelistirilen algoritma, amag olarak C,’1 alan,
hibrid bir meta sezgisel algoritmadir. Yazarin algoritmasi, problem rassal degisim
sezgiseli, genetik algoritma (GA) ve lokal iyilestirme asamasi olmak tizere ii¢ temel
asamadan olugmaktadir. Problemde rassal degisim sezgiseli, GA’da kaliteli ilk nesil
¢dziimlerinin bulunmasi igin kullanilmistir. Tlk nesil olusturulurken rassal degisim
sezgiseli ile operasyonlarin iglenme zamanlari lizerinde eksi ve art1 yonde yiizdesel
degisiklikler yapilarak segtigi Oncelik bazli kurallar yardimiyla cizelgeler
olusturmustur. GA ile iyilestirilen ¢6ziim nesillerini son asamada lokal olarak daha
da 1yilestirmeye calismistir. Yazar, algoritmasini literatiirdeki test problemleri

tizerinde denemis ve etkin bir sekilde calistigini1 gostermistir.

Roshanaei [15], EATC problemi matematiksel modelini sunmustur. Yazar
caligmasinda, li¢ siralama ve bir pozisyon tabanli tam sayili dogrusal programlama
modeli (MILPs) gelistirmistir. Biiylik boyutlu problemlerin ¢6ziimii i¢in yapay
bagisiklik sistemi (YBS) ve tavlama benzetimi (TB) algoritmalarindan melez bir
algoritma (AISA) gelistirmistir. Amag¢ fonksiyonu olarak Cyax’1 ele almistir. Yazar
her iki ¢aligmasini da literatiirde yer alan problem setleriyle karsilastirmis ve etkin

sonuglar aldigin1 gostermistir.

Ak [16] savunma sanayiine liretim yapan, esnek atdlye tipi liretim ortamina sahip bir
tiretim tesisinde Cpax’1 en kiiciikleyen ¢izelgeleme problemini ¢alismigtir. Pargalarin
tiretiminde CNC tezgahlar, frezeler, matkaplar, broslar v.b. makineler kullanilmakta
ve toplamda 23 makine bulunmaktadir. Yazar, problemi GA ¢6ziim yOntemine

adapte ederek c¢oOzmiistiir. Calismada ele aliman 3 parcanin mevcut {iretim

20



zamanindan daha kisa iiretim zamanina sahip olan ¢izelge elde edilerek firmanin
tiretim zamanlarinda iyilestirme yapilmistir. Elde edilen ¢izelgeden, makine bos
beklemeleri en aza indirilecek sekilde makine sayilarinda diizenlemeye gidilmis, bu
duruma gore yeni bir fabrika yerlesim diizeni hazirlanmistir. Yeni fabrika yerlesim
diizenine gére makineler arasi parca taginmalarinin en az olmasi saglanarak, zaman

kayiplari minimize edilmistir.

Kafile aktarimi, triin kafilesinin kiigiik partilere (aktarma kafilelerine) bdlerek
kafilenin tamaminin bir asamadaki islemi tamamlamadan bir sonraki asamaya
gonderilmesi yoluyla Cp,,’1n minimize edilmesini amaglayan bir yaklasimdir. Demir
[17] c¢alismasinda, EATC problemine dayanan ve kafile aktarimi stratejisinin
uygulandig1l, otomotiv yan sanayinde faaliyet gosteren bir firmanin pres atdlyesinin
cizelgelenmesi problemini ele almistir. Bu dogrultuda problemin énce matematiksel
modelini olusturmustur. Onerilen model, literatiirde bu problem igin &nerilen bir
baska modelle karsilastirilmis ve daha iyi sonuglar alindigini gostermistir. Ancak
problemin NP-zor yapisit nedeni ile ancak kii¢iik boyutlu problemler i¢in sonug
alabilmistir. Biiylikk boyutlu problemlerin ¢6ziimii i¢in bir GA gelistirmistir.
Gelistirilen bu algoritmayla, literatiirde sik¢a kullanilan test problemlerini ¢6zmiis ve
sonuglart daha 6nce Onerilen algoritmalarla karsilastirarak simdiye kadar elde edilen

en iyi sonuclara ulagtigini gostermistir.

Yang ve dig. [18], n sayida isin, tek makine iizerinde bakim aktivitelerini goz dniinde
bulundurarak, C,,x minimizasyonu amagli problemi ¢alismiglardir. Makine, bakim
icin Onceden tanimlanmis bir zaman diliminde durdurulmalidir. Problem,
stirdiiriilebilir ve siirdiirtilemez durumlar olmak {iizere iki sekilde ele alinmistir. Her
iki durumun en iyi ¢6ziimii i¢in ii¢ Ozellik tanimlanmis ve en kisa islem zamani
¢ozlim algoritmasinin en iyi ¢6ziim oldugu gosterilmistir. Ayrica en iyi ¢ozimil
bulmak i¢in, bir dinamik programlama algoritmasi ve dal sinir algoritmasi (DSA)

sunulmustur.

Zhang ve dig. [19], Cnax minimize amag fonksiyonlu EATC probleminin ¢oziimii
i¢in etkin bir GA &nermislerdir. Onerdikleri GA, global ve yerel secim yaparak,
yiiksek kalitede baslangic popiilasyonu olusturmaktadir. Gelistirdikleri GA’y1
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literatiirde yer alan kiyaslama problem setleriyle test etmis ve algoritmalarinin EATC

problemlerinin ¢6ziimii i¢in etkin sonuglar verdigini gostermislerdir.

Xing ve dig. [20], EATC problemlerinin ¢oziimii i¢in birbirinden farkli ve bagimsiz
popiilasyonlardan olusan karinca kolonileri algoritmasi (KKA) ve GA tabanli bir
yaklasim sunmuglardir. Yazarlar bu g¢aligmalarinda popiilasyonlarin birbirleriyle
etkilesim i¢inde olmasini saglayacak bir mekanizma ile yeni popiilasyonlar elde
etmis, elde edilen bu popiilasyon hem GA hem de KKA’ nda ilerletilerek optimal
¢Ozlim bulunmaya calismislardir. Amag fonksiyonu olarak Cp,.x’1n en kiigiiklenmesi
olarak ele alinmistir. Algoritmalarini literatiirde yer alan kiyaslama problemleriyle

test eden yazarlar, etkin sonuglar elde etmislerdir.

ATC Probleminin amaci, teknolojik kisitlar altinda isletmenin iiretim ¢izelgelemesini
optimize etmektir. Bu tiir problemlerin ¢6ziimii i¢in literatiirdeki matematiksel ve
algoritmik modeller ile sonug¢ elde etmek zorlasmaktadir. EATC problemi, ATC
problemine gore daha kompleks yapiya sahiptir. Alternatif sezgisel metotlar
problemin kabul edilen kisitlarinin sadece bir kismina ¢oziimler iiretebilir. Gutierrez
ve Garcia-Magarino [21], EATC problemlerinde kullanilan sezgisel yontemler
lizerine arastirma yapmuslardir. Yazarlar Oncelikle problemin optimal olmayan
¢coziimlerini elde etmek icin GA kullanmislardir. Elde ettikleri optimal olmayan
sonuglart iyilestirmek i¢in yenileyici sezgiseller uygulamislardir. Problem kisitlarinin
farkli tiirleri i¢in farkli sezgisel metotlar vardir. Yazarlarin yaklasimi EATC
problemine ¢dziim algoritmasinin uyarlanabilirligini gelistirmistir. Yazarlar sayisal
Olctimlerle kendi yaklagimlarinin mevcut diger yaklagimlara gore daha 1yi sonuglar

verdigini gostermislerdir.

Amiri ve dig. [22], Cpax’t minimize amagli EATC probleminin ¢oziimii i¢in bir
algoritma sunmuslardir. Sunduklar1 komsuluk yapisini esas alan algoritmalari,
mevcut cizelge tlizerindeki sirali komsu islerin yerlerini degistirerek daha iyi
sonuglart veren ¢izelgelemeyi bulmak seklindedir. Calismalarinda 2 tiir komsuluk
yapisini esas alan yontem sunmuslardir. Yazarlar kendi algoritmalarini literatiirde yer
alan 181 adet kiyaslama problem setiyle ¢6zmiisler ve EATC problemlerinin en iyi

bilinen ¢éziimlerine tamamen yakin sonuglar almiglardir.
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De Giovanni ve Pezzella [23], dagittk ve EATC probleminin ¢6ziimii ig¢in
gelistirilmis bir GA sunmuslardir. Yazarlar gelistirdikleri GA i¢in genlerin
kodlanmasi, caprazlama ve mutasyon islemleri i¢in yaklasimlarinin ayrintilarinm
vermiglerdir. Algoritmanin g¢aprazlama ve mutasyon adimlarina YA algoritmasini
adapte etmislerdir. Amag¢ fonksiyonu olarak Cy,.x’1 ele almislardir. Algoritmalarini
literatiirde yer alan kiyaslama problemleri ile degerlendirmis ve kendi yontemlerinin

tatmin edici sonuglar verdigini géstermislerdir.

YBS, canlilardaki bagisiklik sisteminin, hesaplama problemlerinde taklit edilmesi
sonucu ortaya ¢ikmis sezgisel bir problem ¢oziim yaklasimidir. Aladag [24], tekrar
islemeli (geri doniislii) EATC problemi i¢in YBS algoritmasini kullanan bir ¢éziim
yaklagimi gelistirmistir. Onerilen yaklasimin basarili sonuglar verdigi literatiirdeki
test problemleri kullanilarak gosterilmistir. Ayrica Onerilen yaklasim ile biiyiik

boyutlu bir ger¢ek yasam problemi de basariyla ¢oziilmiistiir.

Son yillarda tiretim teknolojilerindeki hizli gelismelerin sonucu olarak esnek tiretim
cizelgelemenin onemi, uygulamaya dayali problemleri igerdiginden dolay1 artmistir.
Ozgiiven ve dig. [25] siralama ve yiikleme alt problemleri ile alternatif siire¢ segimli
esnek siire¢ planlarina sahip alt problemlerini kapsayan ve NP-zor problem sinifinda
yer alan iki tiir EATC problemlerinin ¢6zlimii iizerine ¢calismiglardir. Yazarlar, amag
fonksiyonu olarak Cp.x’1 ele almiglardir. Calisma iki adimda gerceklestirilmistir.
Birinci adimda, EATC probleminin ¢6ziimii i¢in karigik tam sayili programlama
modeli sunmuslar ve literatiirde bulunan diger c¢oziimler ile karsilastirmislardir.
Calismalariin ikinci adiminda, birinci adimda sunduklar1 algoritmalarini alternatif
stire¢ planlarina sahip EATC problemlerine yeniden uyarlayarak algoritmalarini test
etmislerdir. Yazarlar test ettikleri problem setlerinin ¢ogunlugunda karsilastirdiklar

algoritmalara gore daha iyi sonuclar elde etmislerdir.

Defersha ve Chen [26], sira bagimli hazirhlk zamanli EATC problemlerinin
matematiksel modelini ve bu tiir problemlerin ¢6zlimii i¢in etkin sonuglar veren
paralel GA yaklasimi sunmuglardir. Amag¢ fonksiyonu olarak Cpa’t almislardir.
Yazarlarin sunduklart model ayni zamanda, EATC problemini makine gevsek
zamani ve gecikme sartlari altinda da incelemektedir. Yazarlar algoritmalarini orta ve

bliyiik 6lgekli problem setleriyle 6l¢miisler ve etkin sonuclar elde etmislerdir.
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Lei [27], bulanik islem siireli EATC problemlerinin ¢oziimii i¢in bulanik Cp.i’1
minimize etme amach etkin bir GA sunmustur. Is siralamalarinin ve makine
atamalarinin birbirinden bagimsiz olarak gergeklestirildigi ikili temsilli kodlama
tanimlamistir. Yazar kendi algoritmasinin literatiirdeki diger algoritmalara gore daha

iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Fahmy ve dig. [30], EATC problemleri i¢in yeni bir yaklasgim sunmuslardir. Bu
yaklasimda, makine arizalanmasi, islem siirelerindeki degisimler, acil islerin devreye
konulmasi, iptal edilen islerin olmas1 gibi ger¢ek yasam varyasyonlar1 g6z oniinde
bulundurularak, serbest kilitlemeli reaktif bir yaklasim (GDRS) algoritmasi
gelistirmiglerdir. Yazarlar, algoritmalarini literatiirde yer alan problem setleriyle

karsilastirmis ve etkin sonuclar almislardir.

Girish ve Jawahar [31], NP-zor problem sinifi igerisinde yer alan, ¢oklu is rotasina
sahip ATC problemlerinin ¢ozliimii icin KKA ve GA meta sezgisel yontemlerini
sunmuslardir. Cp, Performans Olgiitiini alarak, islerin makinelere optimum
atanmasini saglamak iizere iki yontemi gelistirmislerdir. Literatiirde yer alan
kiyaslama problem setleriyle ¢6ziim yapmislar ve kendi sunduklari KKA’nin
literatiirde bulunan en 1yi sonuglara yakin veya esit sonuglar verdigini

gostermislerdir.

Yazdani ve dig. [32], EATC problemlerinde Cy,x’1 minimize etme amacli ¢oziim i¢in
meta sezgisel yontemler smifinda yer alan TB algoritmasi gelistirmislerdir.
Algoritmalarina yerel tikanmalardan kagma o6zelligine sahip ¢6ziim uzayindaki
aramalar1  gelistirmek i¢cin YA algoritmasini adapte etmislerdir. Yazarlar
algoritmalarini literatiirde yer alan kiyaslama problemleri ile ¢6zmiis ve sunulan
yaklasimin etkin sonuglar verdigini gostermislerdir. Diger bir ¢aligmalarinda Yazdani
ve dig. [33], ayn1 problemin ayn1 amag¢ fonksiyonu i¢in paralel degisken komsuluk
arama (DKA) algoritmas1 gelistirmislerdir. Algoritmadaki paralellik yap1 arama
uzayinda bagimsiz aramalar1 ¢ogaltmak i¢in kullanmilmustir. Yazarlar literatiirdeki

problem setleriyle algoritmalarinin etkin sonuglar verdigini géstermiglerdir.

Siier [34], esnek atdlyelere sahip siparise liretim yapan firmalar i¢in bir operasyonel
(kisa vadeli) esneklik yonetimi yaklagimi onermistir. Bu yontemde, siparis inceleme

ve siirme teknikleri ile tipik esnek imalat sistemi kararlar1 birlestirilmistir. Onerilen
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yontem, her liretim doneminde atOlyeye farkli seviyelerde islem ve rotalama
esneklikleri tahsis edilmesiyle bir atdlye ortami hazirlamaktadir. Siparis havuzunda
bulunan ve gelmesi 6ngdriilen parca tiplerinin g¢esitliligi, hacmi ve kritikligi, esneklik
tahsisi i¢in ana girdileri olusturmaktadir. Bir esneklik yonetimi politikas1 tanitilmig
ve uygun politikanin belirlenmesi matematiksel programlama ve benzetim
modellemesinin ortak kullanimi yoluyla gerceklestirilmistir. Deneysel bir ¢alisma
yapilarak, Onerilen yontemin kuramsal bir esnek atdlye iizerindeki etkileri
incelenmistir. Sonuglar, uygun bir politika izlenen dénemsel ve ¢evrimigi esneklik
yonetiminin, siparis inceleme ve siirme teknikleri ile birlestirildiginde talepteki

belirsizlik ile basa ¢ikmak konusunda etkin bir arag olabilecegine isaret etmektedir.

Pezzella ve dig. [29], EATC problemleri i¢in bir GA yaklasimi sunmuslardir.
Baslangi¢ popiilasyonu ve yeni bireylerin tiretilmesinde farkl: stratejileri algoritmaya
entegre etmiglerdir. Algoritma, bilinen en iyi algoritma olan tabu aramalar1 (TA)
sonuclar1 ve diger GA sonuglari ile karsilastirilmis, GA sonuglarina gore daha iyi

sonuclar alinmig, TA sonuclarina yakin sonuglar elde edilmistir.

Xing ve dig. [35], EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in bilgi tabanli KKA
gelistirmislerdir. Yazarlarin sunduklar algoritma, bilgi modeli ile karinca kolonileri
optimizasyon modelinin entegrasyonundan olusmaktadir. Amag¢ fonksiyonu olarak
Ciax 1 ele almiglardir. Yazarlarin sunduklari algoritma literatiirde yer alan kiyaslama
problemlerine uygulanmistir. Algoritma sonuglari, mevcut bazi yaklasimlara gore

daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Huang ve Liao [36], klasik ATC probleminin ¢6ziimi i¢cin TA ve KKA’nin
birlestirilmesiyle olusan melez bir algoritma sunmuslardir. Amag fonksiyonu olarak
Cmax’1 ele almiglardir. Yazarlar sunduklari algoritmay: literatiirdeki kiyaslama

problem setiyle analiz etmis ve etkin sonuglar almislardir.

Chen ve dig. [37], paralel makineli ve tekrar islemeli durumlar icin EATC
problemleri iizerine ¢aligmislardir. Yazarlar, iki tip EATC probleminin varligindan
bahsetmislerdir. Birinci tip problemlerde, isler alternatif iglem siralamasina sahiptir
ve her is icin alternatif 6zdes veya 6zdes olmayan makineler s6z konusudur. Burada
problem islerin siralanmasi ve makinelerdeki islem sirasinin belirlenmesidir. ikinci

tip problemlerde, isler sadece belli bir islem siralamasinda islenebilmekte fakat her
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islem i¢in 6zdes veya O0zdes olmayan makine alternatifleri vardir. Problem isleri
kendi islem siralamalarint bozmadan makinelere atayabilmektir. Cizelgeleme,
makine se¢im modiilii ve islem c¢izelgeleme modiilii olarak iki asamada
ger¢eklesmektedir. Makine se¢iminde ¢esitli oncelik kurallar1 kullanilmis ve daha
sonra islerin siralamasi da oncelik kurallarima gore en iyi ¢izelgeyi saglayacak
sekilde yapilmistir. Uygulama bir silah fabrikasinda gergeklestirilmis ve gelistirilen
en erken teslim zamani, malzeme listesindeki en diisiik seviyeli kod ve en uzun islem

siiresinin kombinasyonuna dayanan yontem oldukca basarili olmustur.

Lei ve Guo [38], bulanik C.x performans oOl¢iitlii, bulanik EATC probleminin
¢oztimil i¢in iki popiilasyonlu GA Onermislerdir. Yazarlarin algoritmalar1 ¢oziimi
gostermek i¢in iki dizi ve optimal ¢izelgeyi bulmak i¢in iki popiilasyon kullanir. Her
bir neslin popiilasyonlar1 iginde uygulanan c¢aprazlama ve mutasyon islemleri,
kromozomun sadece bir kismina uygulanir ve bu popiilasyonlar birlestirilmis
popiilasyonlar i¢indeki en biiyiik performans 6lgiitli degerine sahip diger bireylerin
yarisi kullanilarak iyilestirmeler yapilir. Yazarlar algoritma performanslarin1 6lgmek
icin problem setleriyle ¢ozlim yaparak, ii¢c degisik algoritma ile karsilastirmislardir.

Algoritmalarinin etkin sonuglar verdigini gostermislerdir.

Weng ve dig. [39], tam zamaninda {iretim ile iliskili olarak, teslim tarihli ve is yiikii
kontrolii tabanli, iki yeni kural gelistirmislerdir. Yazarlar bu iki kurala geri besleme
mekanizmasini da ilave etmislerdir. Sunduklar1 yontemlerini esnek atdlye ortamina
uygulamis ve elde edilen sonuglarla, kendi yontemlerinin tam zamaninda iiretim
yapan isgletmelerin iiretim planlama ve kontrol faaliyetleri i¢in ¢ok etkin sonuglar

verdigini gostermislerdir.

Zribi ve dig. [40], EATC problemi i¢in yeni bir hiyerarsik metot sunmuslardir.
Yaklagimlarin1 yiiksek esneklige sahip ATC problemine adapte etmislerdir.
Oncelikle yerel bir arama ve sezgisel bir yaklasim olan DSA’ ni sunmuslar, daha
sonra melez bir GA gelistirmislerdir. Amag¢ fonksiyonunda Ci.’1 g0z Oniinde

bulundurmuslardir. Yazarlar, yaklagimlarinin iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.

EATC Problemi hem iiretim yonetimi hem de kombinatoriyel optimizasyon
alanlarinda biiyiik 6neme sahiptir. Hesaplama karmasasindan dolayi, geleneksel

optimizasyon yontemleri ile, orta biiylikliikteki ve ger¢ek durum problemlerinde

26



optimal ¢dziimii bulmak oldukga zordur. Iki isten fazla ger¢ek durum probleminin
¢Oziimii i¢in, bitiinlesik ve hiyerarsik olmak tzere iki ¢esit yaklasim
kullanilmaktadir. Fattahi ve dig. [12], EATC probleminin ¢6ziimii i¢in matematiksel
model ve iki sezgisel yontem sunmustur. Matematiksel model, kiigiik boyutlu
problemlerde, optimal ¢6ziimii bulmak i¢in kullanilmistir. EATC’nin gercek yasam
problemlerini ¢6zmek icin, biitiinlesik ve hiyerarsik olmak {izere iki tane sezgisel
metot gelistirmislerdir. Sunulan sezgisel yaklasimlarda TB ve TA yontemleri
kullanilmastir. iki algoritmaya bagli olarak, 6 farkli melez arama yapist sunmuslardir.
Matematiksel model icin kiiciik boyutlu, diger iki sezgisel yaklagim igin orta ve
biiyiik boyuttaki problem setleriyle ¢oziimler yapilmis ve yaklasimlarinin etkin

sonuclar verdigi gosterilmistir.

Ho ve dig. [41], EATC problemleri i¢in evrimlesme ve Ogrenme arasindaki
etkilesimi saglayan 6grenebilir genetik mimari algoritmasi (LEGA) Onermislerdir.
Yazarlarin sundugu algoritma se¢im ve mutasyona dayali klasik evrimsel
algoritmalarin tersine, Onceki nesillerden Ogrenme modiilii yardimiyla bilgi
toplamakta ve bu bilgiyi gelecek nesillerin cesitliligini ve kalitesini artirmada
kullanmaktadir. Algoritmanin performans o6l¢iitii olarak C,’1n en kii¢liklenmesini
ele almiglardir. Literatiirde yer alan biiyiik boyutlu problem setleriyle yaptiklari
¢oziimlerde, bu yaklagimin klasik evrimsel yaklasimlara gore daha bagarili oldugunu

gostermislerdir.

EATC gibi ¢oklu makinelerin etkin kullanimini saglamak {izere yapilan ¢izelgeleme
caligmalar1 gergek yasam problemleri sinifindandir. Optimal ¢6ziim veren metotlar,
NP-zor  problem  smifina giren EATC  problemlerinin  ¢oziimiinde
uygulanamadigindan dolayi, iyi sonuglart uygun zamanda elde edebilmek igin
sezgisel ve meta sezgisel yontemler gelistirilmistir. Liouane ve dig. [42], esnek
iretim sistemlerinde kullanilan EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in iki yaklasim
sunmuslardir. Bu yaklagimlar YA metodunu iceren KKA ve TA’dir. Amag
fonksiyonu olarak C.x ele almmistir. Yazarlar Onerdikleri algoritmalari,
Brandimarte [2] ve Kacem ve dig. [10] algoritmalariyla karsilagtirmiglar ve etkin

sonuglar elde etmiglerdir.
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Saidi-Mehrabad ve Fattahi [43], Cyax’t minimize etme amagli EATC problemlerini
¢ozmek icin TA algoritmasi gelistirmislerdir. Yazarlarin algoritmasi1 operasyonlarin
en 1yi siralamada yapilmasii saglayan ve bu operasyonlarin en iyi makinelere
atanmasini saglayan iki alt gruptan olugsmaktadir. Algoritma performansini 6lgmek
icin kendi rasssal irettikleri problem setlerini kullanmiglardir. Kendi problem
setlerini DSA ile ¢ozerek algoritmalarinin etkinligini degerlendirmislerdir. Yazarlar,
algoritmalarinin kii¢iik ve orta boyuttaki problem setleri i¢in kisa siirede iyi sonuglar

verdigini géstermislerdir.

Gomes ve dig. [44], EATC problemi i¢in yeni bir tam sayili lineer programlama
modeli sunmuglardir. Model, paralel 6zdes makine gruplarin1 ve makine hazirlik
zamanlarin1 ihmal edilebilir olarak kabul etmektedir. Model, gercek yasam
problemlerinde ¢6ziilmiis ve gercek yasam problemlerinde bu model ile daha iyi

sonuglar elde edilebilecegi gosterilmistir.

EATC problemi, her operasyonun bir grup makine iizerinde islem gordiugii klasik
ATC problemlerinin bir tiiriidiir. Bu model gercek iiretim sistemlerinde genis
kullanima sahip bir problem tiiriidiir. Jansen ve dig. [45], EATC probleminin ¢oziimii
icin bir dogrusal yaklasim sunmuslardir. Bu yaklagimlari ayn1 zamanda m adet
makine ve n adet isin sabit oldugu problemin Oncelik versiyonu iizerinedir. Yazarlar

yaklasimlarini bazi problem setleriyle 6lgmiis ve etkin sonuglar almislardir.

Zribi ve dig. [46], ¢alismalarinda EATC problemleri i¢in ilk asamada atamalarin
sezgisel YA ile yapildigi, algoritmanin ilerlemesinin ise GA yardimiyla saglandigi
optimizasyon teknigi gelistirmisler, sonuglar1 bazi problemlerin alt siirlar ile

karsilastirmiglar ve tatmin edici sonuglara ulagmiglardir.

Baykasoglu [47], EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in TB tabanli bir meta sezgisel
¢Oziim yaklasimi sunmustur. Yazarin sundugu model, EATC probleminin siireg
modelini daha basit hale getiriyor ve ATC probleminin var olan ¢6ziim
algoritmalarinin kullanimini sagliyor. Amac fonksiyonu olarak Cp,x alinmistir. Elde
edilen sonuglar bu tiir kompleks problemlerin Onerilen algoritma ile makul siire

icinde etkin sonuglar verdigini géstermistir.
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Mastrolilli ve Gambardella [48] EATC problemlerinin ¢dziimii i¢cin YA ve iki yeni
komsuluk yapist gelistirmiglerdir. Cyax’in minimize edilmesi amacglh ele aldiklari
problemin ¢oziimii i¢in TA yontemini sunmuslardir. Yazarlar literatiirde yer alan
kiyaslama problemleri ile TA algoritmalarinin daha hizli ve etkin sonuglar verdigini

gostermislerdir.

Brandimarte [2], EATC problemi i¢in hiyerarsik bir TA algoritmasi tanimlamistir.
Yazar, islerin makinelere optimal atanmasi ve atanan islerin makinelerde optimal
siralanmasini birbirinden bagimsiz olarak diisiinmiistiir. Amag¢ fonksiyonu olarak,
Ciax Ve toplam agirliklt gecikme disiiniilmiistiir. Problem setleri sonucunda elde

edilen sonuclar degerlendirilmistir.

Zhang ve Wu [49], toplam agirlikli gecikme zamaninin en kiigliklenmesi amagh
ATC problemini ¢alismislardir. Oncelikle problemin matematiksel modelini ve dual
modelini sunmuslardir. Bu problemin ¢6zlimii i¢in, bir blok tabanli komsuluk yapisi
tanimlanmis ve bunun Ozellikleri sunulmustur. Son olarak bu komsulugun
ozelliklerini direkt olarak kullanan TB algoritmasi sunmuslar ve yiiksek kalitedeki

¢oziimlere yakinsayan sonugclar elde etmislerdir.

Baykasoglu ve Ozbakir [50] farkli esneklik seviyelerine sahip ATC performansi
tizerine dagitim kurallarinin etkilerini analiz etmislerdir. Operasyonlar i¢in dort farkl
esneklik seviyesi tanmimlanmistir. Bu makineler sifir, diisiik, orta ve yiiksek esneklige
sahip olarak secilmistir. Cizelgeleme performans Olgiitii olarak ortalama gecikme
zaman1 kabul edilmis olup bes dagitim kurali degerlendirilmistir. En kisa islem
zamani, en erken teslim tarihi, en ¢ok kalan is zamani, toplam kalan islem zamani ve
minimum aylak zaman olmak tizere 5 dagitim kurali alinmistir. Sunulan 5 kural i¢in
performans degisimleri, farkli esneklige sahip makineler iizerinde belirlenmis ve
istatistiksel analiz yapilmistir. Dagitim kurallarinin etkilerinin detayli analizi i¢in {i¢
farkli boyutta problem seti ile ¢alisilmistir. Yazarlar tarafindan sonug olarak, atolye
cizelgeleme esnekligi artarken atdlye ¢izelgeleme performansinin azaldig

gosterilmistir.

Essafi ve dig. [51], Toplam agirlikli gecikmeyi minimize amagli, teslim tarihli ve
serbest zamanli ATC problemi i¢cin YA’l1 bir GA sunmuglardir. Calismalarinda GA

parametreleri lizerine yogunlasmislardir. Yazarlar kendi algoritmalarini literatiirde
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yer alan kiyaslama problem setleriyle ¢ozmiisler ve algoritmalarinin etkin sonuglar

verdigini géstermislerdir.

Kunadilok [52], toplam agirlikl1 gecikme zamanini minimize etme amagli, kompleks
ATC problemi iizerine ¢alismistir. Kompleks ATC, bir veya daha fazla sayida 6zdes
paralel makineden olusan farkli is merkezlerinde, igin akis1 olarak tanimlanmaktadir.
Siire¢ kisitlarina sifirdan farkli hazirlik zamani ve bir dizi bagimli hazirlik zamanlar
dahildir. Yazar, kompleks atolye ¢izelgelemeyi; sinirsiz ve sinirli tampon kapasiteler
olmak tizere iki sinifta toplamistir. Sinirsiz tampon kapasiteli problemin ¢oziimii igin,
karisik tamsayili programlama, rastsal kodlama tabanli bir GA ve TA olmak {izere ii¢
yontem sunmustur. Smirli tampon kapasiteli kompleks ATC’de ozellikle kiigiik
boyutlu problemlerin ¢6zliimii i¢in ise yine karisik tamsayili programlama modeli
gelistirmistir. Son olarak, tampon kullanilabilirlik ve serbest is plan1 kisitlart altinda,
atandiklar is merkezleri boyunca is akisini cizelgelemek icin rastsal populasyonlu
GA sunmustur. Yazar kendi algoritmalarini sezgisel yaklagimlar ile karsilagtirmis ve
sinirli ve sinirsiz tampon kapasiteli kompleks ATC problemleri i¢in algoritmalarinin

etkin sonuglar verdigini gostermistir.

Zribi ve dig. [53] EATC problemlerinin ¢oziimii i¢in TA ve GA yontemlerini
melezleyerek yeni bir yaklagim sunmuslardir. Amag fonksiyonu olarak tedarik zinciri
ve lretim siireclerinde 6nemli bir kriter olan toplam gecikme amacin en iyilemeye
calismislardir. Bu yaklagimlarinin ilk boliimii atama alt probleminin ¢dziimiiniin
yapildigt TA, ikinci bolimii ise siralama alt probleminin ¢dzlimiiniin
gerceklestirildigi GA tabanli yaklasimdan olugmaktadir. Yazarlar, atama ve siralama
alt problemlerinin biitlinlesik olarak c¢oziilmesi ile daha iyi sonuglar aldiklarini

sOylemislerdir.

Biiyiikkoprii  [54], swraya dayali kurulum zamanlarinin sistem performanslari
tizerindeki etkilerinin gozlenmesi iizerine iki sezgisel grubu karsilasgtirmistir. Bir
grupta kurulum, cizelgeleme siirecinde g6z oniinde tutulurken diger grupta goz ardi
edilmistir. Uzerinde durulan iiretim yapisinda kurulum siiresi hem heniiz islenmis
olan hem de arkasindan islenecek olan islere bagli olan 6nemli bir unsurdur. Ayrica
her kalip tipinden sadece tek adet olmasi, ayni isleme gereksinim duyan iki parg¢anin

paralel, ayr1 makinelerde islenmesine engel olusturmaktadir. Bu kisitlar altinda ve sik
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ve uzun kurulum zamanlarinin tehdidi altinda kurulum zamaninin diisiiriilmesine ve
tiretim zamaninin etkin kullanimina katkist olacak etkin bir ¢6ziim sunmustur. Akis
zamani, ortalama gecikme, gecikme orani ve siire¢ icerisindeki parga sayis1 gibi
performans degiskenleri {izerinde kurulum zamaninin ne gibi etkilerinin oldugunu
gozlemlemek icin deneysel dizayn uygulamigtir. Kurulum zamanmin yukarida
sayilan degiskenler iizerindeki etkilerinin varligina, tanimlanan ¢izelgeleme
algoritmalarinin kurulum zamanlarindaki degisimlere karsi gosterdigi tepkiye ve
kurulum zamanlarinin parga isleme zamanlarindan ayr1 olarak amag¢ fonksiyonunda

ek bir kisit olarak degerlendirilmesinin 6nemine vurgu yapmuistir.

Jang ve dig. [55], ¢ok diizeyli is yapilarina sahip EATC problemi ile ilgilenmislerdir.
Yazarlar, karmasik cizelgeleme problemi i¢in, montaj hattinda islemlerin seviye ve
siralamasin1 makine lizerinde gosteren yeni bir gen tabanlt GA ¢6zlimii sunmuslardir.
Toplam gecikme zamanini minimize eden amac¢ fonksiyonlu GA ¢oziimleri ile
literatiirde yer alan 40 adet problem setinde kendi ¢6ziim performanslariin yiiksek

ciktigini gostermislerdir.

Alvarez-Valdes ve dig. [56], baz1 6zel karakteristiklerle esnek iiretim sistemine sahip
bir cam fabrikasinda cizelgeleme sisteminin uygulamasina yonelik sezgisel bir
yaklasim sunmuslardir. Sicak sivi camlar beklemeksizin bazi operasyonlara tabi
tutulmas1 gerekmektedir. Diger yandan, kalifiye isciler, manuel yapilan isleri bazi
0zel tezgihlarda islemektedir. Yazarlarin sundugu algoritma, kisa siire igerisinde,
belirli olmayan kisitlamalar altinda, teslim tarthi minimize amacglh problemi ¢ézme

amagchdir.

EATC problemleri ek karmasikliklar getiren klasik ATC problemlerinin bir
uzantisidir. Wu ve Weng [57] esnek atolye ortaminda erken ve gec teslim tarihi
amacl sezgisel algoritma sunmuglardir. Erken ve ge¢ teslim amagli problem tam
zamaninda Uretim felsefesi icerisinde ayr1 bir Oneme sahiptir. Yazarlar
algoritmalarinda yeni bir is rota ve siralamasi sunmuslardir. Yazarlar sunduklar
algoritmayr bes i3 merkezi bulunan esnek atdlye ortaminda denemis ve
algoritmalarinin mevcut olan diger algoritmalar i¢inde iyi sonuglar verdigini

gostermislerdir.
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Dosdogru [58] ¢aligmasinda, bir dinamik esnek atdlye tipi iiretim ortaminda olurlu en
iyl parca rotalarinin tiretilmesini saglayan bir sistem gelistirmistir. Bu amagla, bir
dinamik esnek atdlye tipi liretim ortaminda, sirasiyla hem her bir parga i¢in olurlu en
1yi proses plant hem de her bir operasyon i¢in en iyi olurlu makinenin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu baglamda, her bir parca i¢in en iyi par¢a proses plani ve sonra
belirlenen parga proses planina gore her bir parcanin her bir operasyonu igin uygun
makinenin secilmesini saglayan GA gelistirmistir. Yazarin gelistirdigi algoritma
¢Ozlim metodolojisinin optimizasyon asamasini olusturmaktadir. Elde edilen makine-
operasyon ikilileri, performanslarinin tahmini amaciyla, kesikli olay sistem
simiilasyonu modeline beslenmistir. Caligmasinin bu iki asamasi birbirini ardigik bir
sekilde izlemektedir. Onerilen metodolojinin amac1 tiim pargalar icin ortalama akis
sliresini minimize eden ¢éziimii bulmaktir. Yazarin sonuglari, amag¢ fonksiyonunun

g0z Online alinan esneklik seviyesinin artan degerleri i¢in iyilestigini géstermistir.

Buraya kadar incelenen tek amagli EATC porblemleri amag fonksiyonu bazinda tarih
sirasina gore en yeniden en eskiye dogru siralanmistir. Incelenen 46 calisma
icerisinde 36 tanesi Cpax, 8 tanesi gecikme zamani Slgiitlii, 2 tanesi ise teslim zamani
Olctitlii olarak ele alinmistir. Yapilan caligmalarin 33 tanesi statik durum igin 13
tanesi dinamik durumlar i¢in problemi ele almislardir. Sunulan algoritmalar genelde
literatlirdeki problem setleriyle degerlendirilirken incelenen 46 c¢alismadan sadece 7
tanesi bir isletmede gercek yasam problemlerine uygulanmistir. Arastirmacilar tek
amag¢ fonksiyonlu ¢aligmalarda, toplam tamamlanma zamanini en kiiciiklemek iizere
genelde Brandimarte (BRdata) [2] 10 adet problem seti, Hurink ve dig. (HUdata)
[59] 128 adet problem seti, Dauzere Peres ve Paulli (DPdata) [60] 18 adet problem
setini kullanmiglardir. Tek amacli EATC problemlerinin ¢6ziimiinde en cok GA meta
sezgiselini tercih etmislerdir. Cok amagli EATC problemlerinin ¢oziimiinde
arastirmacilar genelde 2 meta sezgisel yontemi melezleyerek ¢oziimler elde ederken
tek amagli EATC problemlerinin ¢éziimleri i¢in kullandiklar1 meta sezgisel yonteme
ozelllikle YA algoritmas: basta olmak iizere klasik siralama kurallarmi adapte
ettikleri gozlenmistir. Arastirmacilarin problemleri genelde statik durumlar igin
¢ozmeleri, gercek yasam problemleri sinifindan olan dinamik durumlar i¢in az sayida

yapilan ¢alismalar bir eksiklik olarak gézlenmistir.
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2. OPTiMiZASYON PROBLEMLERI VE COZUM YONTEMLERI

Optimizasyon temel olarak, eldeki kisithh kaynaklarin optimum kullanimim
gerceklestirmektedir. Optimizasyon matematiksel olarak, bir amag¢ fonksiyonunu
verilen tanim araliginda optimum yapan degerini bulmaktir. Yoneylem arastirmasi ve
isletme yoniinden, bir sistemi en diisiik maliyetle en yiiksek verimi elde etmek {izere
diizenleme yapilmasi olarak tanimlanabilir [61]. Optimizasyon temelde modelleme
ve c¢oOziimleme olarak iki alt bilesenden olusur. Modelleme, gercek hayatta
karsilagilan bir problemin matematiksel olarak ifade edilmesidir. Coziimleme ise

modelin ¢esitli yontemler kullanilarak en iyi sonucunun alinmasidir.

Model, bir sistemin degisen sartlar altinda davraniglarini incelemek, kontrol etmek ve
gelecegi hakkinda varsayimlarda bulunmak {izere elemanlar1 arasindaki baglantilar
matematiksel olarak ifade etmektir. Eger karar degiskenleri iizerinde herhangi bir
kisitlama yoksa kisitsiz model, en azindan bir kisitlama varsa kisitli modeller haline
gelir. Genellikle gercek hayat problemleri kisitli problemlerden olusur. Ele alinan
optimizasyon problemi, sadece bir donem i¢in ¢oziilecekse statik model, birden fazla
donem g6z Oniinde bulundurularak c¢oziilecekse dinamik model haline gelir.
Problemde tek amag en iyilenmeye calisiliyorsa tek amagli, birden fazla amag¢ aym
anda en iyilenmeye ¢alisiliyorsa ¢ok amagh problem halini alir. Eger optimizasyon
problemindeki karar degiskenleri pozitif reel degerler aliyorsa, siirekli optimizasyon
problemi s6z konusu olur. Tim karar degiskenleri tamsayr degerler almasi
gerekiyorsa kesikli optimizasyon problemi ortaya cikar. Problemde bazi karar
degiskenlerinin reel bazilarmin tamsayr almasi gerekiyorsa karigik kesikli
optimizasyon problemi s0z konusu olur. Karar degiskenlerinin kombinatoryal

secenekleri s6z konusu ise kombinatoryal optimizasyon problemleri ortaya ¢ikar.

Dinamik modeller i¢in kullanilan yaklasim dinamik programlamadir. Eger optimize
edilecek birden fazla amac¢ varsa genellikle kullanilan yaklasim hedef
programlamadir. Modeldeki tiim fonksiyonlarin dogrusal olmasi durumunda siirekli
optimizasyon problemleri dogrusal programlama yontemi ile c¢oziliir. Siirekli

optimizasyon modelinde en azindan bir fonksiyonun dogrusal olmamasi
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durumundaysa dogrusal olmayan programlama yontemi kullanilir. Eger kesikli
optimizasyon problemlerinde karar degiskenleri herhangi bir tamsay1 deger aliyorsa
tamsayili  programlama yontemi kullanilir. Kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin belirli bir boyuta kadar olam1 tamsayili programlama ydntemi ile
coziiliirken, orta ve biiylik boyutlu problemlerin sezgisel ve metasezgisel yontemlerle

¢oOziilmesi gerekmektedir [61].

Sezgisel kelimesi eski Yunancadan “heuriskein” kelimesinin karsiligi olarak,
problemleri ¢dzmek i¢in yeni yoOntemler gelistirme anlamimin karsiligidir.
Optimizasyon problemlerinde sezgisel, optimale yakin sonuglar bulan, stratejilere
dayali, hizli ve pratik bir ¢oziim olarak kabul edilmektedir. Problem optimum
¢Oziimii bulunamayacak kadar karmasiksa, sezgisel yontemler sezgiye veya bazi
deneysel kayitlara dayanan karar kurallar ile belirli sayida adimdan sonra en iyi

olmasa da tatminkar bir sonug verirler.

Biiyiik boyutlu kombinatoryal optimizasyon problemlerine kesin yontemlerle ¢oziim
bulmak miimkiin olmadigindan bu tiir problemlerin ¢oziimiinde sezgisel algoritmalar
tercih edilmektedir. Sezgisel algoritmalar en iyi sonucu garanti etmemekle beraber,

kisa siirede optimale yakin sonuglar verirler.

Klasik sezgisel yontemler genellikle probleme 6zgii bir yapiya sahiptirler. Bir
problem tiirii icin gelistirilen sezgisel bir yontemin bagka bir probleme tiirline
uygulanmas1 zordur. Ancak son yillarda problem o6zelliklerinden bagimsiz, genel

olarak tanimlanmis ve meta sezgisel olarak adlandirilan yontemlere ilgi artmistir.
2.1. Meta Sezgisel Coziim Yontemleri

Meta sezgisel yontemler zor ve karmagik optimizasyon problemlerde kaliteli
cozlimlere ulagabilmek i¢in sezgisel yaklasimlari kullanan tasarimlar olarak da
adlandirilabilir [103]. Cozilim uzaymnin biiylikliigii ya da optimizasyon modelindeki
degisken ve kisit sayillariin fazlaligi nedeniyle kesin sonu¢ alinan yontemlerin
kullanilamadig1 durumlarda, uygulamaya elverisli olmayan problemlerin ¢6ziimiinde,
meta sezgisellerin kullanilmas1 giderek yayginlagsmaktadir. Kesin sonuglarin alindigi
yontemlerden farkli olarak meta sezgiseller, optimum yerine optimuma yakin

coziimler elde edilmesini saglar [62].
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Meta sezgisel yontemlerin klasik sezgisel yontemlere gore en biiyiik avantaji, meta
sezgisel yontemlerin temel adimlarinin genel olarak tanimlanmis olmasi, probleme
0zgii tasarlanmamis olmalar1 ve her tiirlii optimizasyon problemlerine uygulanabilir
olmalaridir. Ancak meta sezgisel yontemlerin sezgisel yontemler gibi en iyi sonucu

garanti etmemeleri meta sezgisel yontemlerin en 6nemli dezavantajidir.

Meta sezgisel yontemlerin biiyiik bir grubunu popiilasyon tabanli algoritmalar
olusturmaktadir. Popiilasyon tabanli yontemlerde probleme ait aday ¢éziimleri temsil
eden popilasyonlar olusturulur ve bu popiilasyonlar her adimda ydnteme ait
operatorler yardimryla gelistirilerek daha iyi ¢ozlimler elde edilir. Popiilasyon tabanli
algoritmalar1 kendi i¢inde gelisime dayali ve siirii zeka temelli algoritmalar olarak iki
alt gruba ayirmak miimkiindiir. GA, genetik programlama, EA gelisime dayali
algoritmalar, PSO, KKA, TA, siirii zeka temelli algoritmalara o6rnek olarak

verilebilirler.

PSO popiilasyon tabanli algoritmalar i¢inde siirii zeka temelli alt grubuna dahil bir
optimizasyon teknigidir. Optimizasyon problemlerine kolay uygulanabilen PSO,
yerel ve global arama arasinda kurdugu denge ile istenen ¢oziimlere hizli bir sekilde
yakinsama 6zelligine sahip olmasindan dolay1 tercih edilen yontem olmustur. PSO
onceleri siirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilirken sonradan
yapilan caligmalar PSO’nun ayrik problemlerde de basarili sonucglar verdigini
gostermistir[63]. PSO’da parcacik hareketi hem kendi en iyi hemde siirii i¢cindeki en
1yi degere gore ayarlandigindan, iyi bir hafiza yetenegine sahiptir. Cok amaghh EATC
problemlerinin ¢6ziim uzayinin etkili bir sekilde taranabilmesi PSO algoritmasiyla
daha verimli olacag diisliniilmektedir. PSO az sayida parametreye ihtiya¢ duymasi
algoritmanin diger bir tercih edilme nedeni olmustur. Asagida meta sezgisel
optimizasyon yontemlerinden en ¢ok kullanilanlar ile ilgili genel bilgiler daha sonra
EATC problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan PSO algoritmasiyla ilgili detay bilgiler

verilecektir.
2.1.1. Genetik algoritma

GA, dogal secim ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon yontemi olarak ifade
edilmektedir. GA’larin, fonksiyon optimizasyonu, c¢izelgeleme, mekanik 6grenme,

tasarim, hiicresel iiretim gibi alanlarda basarili uygulamalar1 bulunmaktadir. GA’nin
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temel prensibi, her adimda bir Onceki nesilden yeni bireyler olusturarak amag
fonksiyonunun uygunluk derecesini artirmak ve sonu¢ olarak belli kisitlar

saglayacak sekilde amag fonksiyonunu saglayan en uygun degerini elde etmektir.

Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore farkliliklari olan GA, parametre
kiimesini degil kodlanmis bigimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarina gore calisan
GA, yalnizca amag fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim uzayinin tamamini degil
belirli bir kismini tararlar. Boylece, etkin arama yaparak ¢ok daha kisa bir siirede
¢Ozlime ulagirlar [64]. Diger bir onemli {stiinliikleri ise ¢oziimlerden olusan
populasyonu es zamanli incelemeleri ve boylelikle yerel en iyi ¢oziimlere

takilmamalaridir.

GA’da kullanilan operatdrler, mevcut popiilasyon iizerine uygulanan islemler olarak
tanimlanabilir. Bu islemlerin amaci daha iyi 6zelliklere sahip yeni nesiller iiretmek
ve aranan en iyi ¢Oziim alanin1 genisletmektir. Farkli uygulamalarda farkli
operatorler kullanilmakla birlikte genelde iireme, caprazlama ve mutasyon olmak

lizere ii¢ standart operator kullanilmaktadir.

Ureme, bireyleri se¢me isleminden, secilmis bireyleri bir esleme havuzuna
kopyalama isleminden ve havuzda bireyleri ciftler halinde gruplara ayirma
isleminden olusur [65]. Ureme islemi belli bir segme kriterine gore bireylerin segilip
yeni kusagin olusturulmasi islemidir. Se¢me kriterleri uyumlulugu esas alarak
birbiriyle uyumlu olan bireyleri secer. Daha sonra c¢aprazlama ve mutasyon
uygulanacak olan bireylerden daha uyumlu yeni bireylerin ortaya ¢ikmasi olasidir.
Bireylerin tamami uyumluluga gore secilebilir veya bir kismi rasgele secilerek yeni

kusaga aktarilabilir.

Caprazlama operatorii GA’daki en Onemli operatordiir. Rastgele secilen iki
kromozomun yapilart kullanilarak yeni bir nesil olusturulmasi esasina dayanir.
Caprazlama islemi genel olarak ikili dizilerin parcalarinin degistirilmesi seklinde
gergeklestirilir. Farkli uygulamalarda farkli kodlama yontemleri kullanildigi i¢in; tek
noktali caprazlama, iki noktali ¢aprazlama ve tiiniform caprazlama gibi degisik
caprazlama yontemleri kullanilmaktadir. Burada amag, bir dnceki neslin kromozom
genlerinin yerini degistirerek yeni nesil i¢cin kromozomlar iiretmek ve bdylece var

olan uygunluk degeri daha yiiksek olan kromozomlar elde etmektir.
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GA’da c¢aprazlama isleminden sonra mutasyon islemi gergeklestirilir. Mutasyon
olusan yeni ¢ézlimlerin dnceki ¢6ziimii kopyalamasini dnlemek ve sonuca daha hizli
ulagmak amaciyla yapilir. Mutasyon, bireyin kromozomunu olusturan dizideki tek bir
elemanin degerinin rastgele olarak degismesidir. Mutasyon, ¢Oziimiin alt optimal
noktalara takilmasini 6nleyen ve ¢ok diisiik olasilik degeri ile uygulanan operatordiir.

Sekil 2.1 GA islem adimlarin1 géstermektedir.

BASLA
Parametreleri belirle
Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
WHILE (Durdurma Kriteri==0)
Ureme islemini gerceklestir
Caprazlama islemini gergeklestir
Mutasyon iglemini uygula
En iyi ¢oziimii al
END

BITIR

Sekil 2.1. Genetik algoritma adimlari

EATC problemlerinin GA ile ¢6ziimiinde Tamaki ve dig. [66], Kacem ve dig. [10],
Tanev ve dig. [67], Chan ve dig. [68], Gao ve dig. [67,68], Lin ve Jia-Zhen [71],
Unachak [72], Wang ve dig. [73], Prakash ve dig. [74], Rabiee ve dig. [75]
caligmalar yapmuglardir. Genel olarak yazarlar, GA ile ¢izelgeleme problemlerinde

cok kisa siire igerisinde optimale yakin ¢éziimler bulmuslardir.
2.1.2. Tavlama benzetimi

TB yontemi metallerin 1sitilip sogutulmasiyla sertliginin alinmasi isleminden
esinlenen olasiliksal bir algoritmadir. Tavlama, metal bir malzemenin atomlarinin
serbestce hareket edebilecedi bir noktaya kadar sicakliginin arttirilmasi ve daha sonra
atomlarin yeniden diizenlenmesi icin sicakligin kademeli olarak disiiriilmesidir.

Burada en 6nemli islem sogutma olayidir. Eger metal hizli bir sekilde sogutulursa
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metalin kristal yapisinda diizensizlikler ve yapisal bozulmalar olur. Sogutma uygun
sekilde yapilirsa kristal yap1 ¢ok diizenli olur. Metallerin 1s1l islemi ile optimizasyon
problemlerine ¢6ziim arama arasindaki iligki ilk defa Kirkpatrick ve dig. [76]
tarafindan ortaya konulmustur. Optimizasyon problemi ile 1sil iglem arasindaki
iliski, katinin durumlar1 optimizasyon probleminin muhtemel ¢o6ziimlerine ve
durumlarin enerjileri de c¢oziimlere ait ama¢ fonksiyon degerlerine karsilik

gelmektedir.

TB yerel komsuluk arama yontemine benzer bir tekniktir. TB’nin ilk adiminda
baslangi¢ popiilasyonu rastsal olarak olusturulur ve baslangi¢ sicakligi ile soguma
stiresi belirlenir. Bu yontemde belirli bir baslangi¢ noktasi secilerek ¢oziim uzayinda
arama yapilir. TB ¢6ziim uzayinda arama yaparken elde edilen yeni ¢6ziim degeri
kotii ciksa bile yerel tikanmalara takilmamak i¢in uygun olmayan ¢odziimlerinde
kabul edildigi bir yontemdir. TB’de problem performansini etkileyen diger bir faktor
komsuluk fonksiyonudur. Komsuluk genisligini yiiksek tutmak, daha iyi ¢oziimler
elde edilmesini saglarken ¢oziim siiresini de arttirabilir. Gegis mekanizmasinda
kullanilan en basit yontem rastgele secim yapmaktir. Diger bir yontem; ilk iyi
¢Oziimlerin segilip, bu ¢oziimlerin ilizerinde amag¢ fonksiyonunu en fazla etkileyen
degisikliklerin yapilmasi da olabilir. Algoritmanin performansi, sogutma sartlari ve
komsuluk yapisina baghdir. Baglangi¢ ¢oziimiiniin uygun bir ¢6ziim olmasi ve amag
fonksiyonunun ¢6ziimiin performansint etkin bir sekilde temsil etmesi de O6nem

tagimaktadir. Sekil 2.2” de TB algoritmasina ait islem prosediirii verilmistir.

TB algoritmasimin ¢ok amagli optimizasyon problemlerinde kullanimi ilk olarak
Serafini [77] tarafindan yapilmistir. Cok amacgli TB olarak adlandirdigr algoritmada
iki amagli optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in hedef vektor yaklagimini sunmustur.
Ray ve dig. [78] ¢ok amagli tasarim probleminin TB yontemi ile ¢ézlimiinde amag
fonksiyonunu agirliklandirarak ¢ozmiislerdir. Ruiz-Torres ve dig. [79] iki amagh
paralel makine c¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in pareto tabanli TB
algoritmasi1 sunmuslardir. Cok amaglit EATC problemlerinin ¢oziimiinde ise Xia ve
Wu [28], TB ve PSO algoritmalarindan melez bir algoritma sunmugslardir. Ayrica
Fattahi [81] TB, Gholami ve Zandieh [82] TB ve GA’dan melez bir algoritma, Frutos

ve dig. [83] yine GA ve TB yontemlerinden melez bir algoritma sunmuslardir.
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BASLA
Parametreleri belirle
Baslangic ¢6ziimii (S) olustur, en iyi ¢oziim olarak ata (S*=S)
WHILE (Durdurma Kriteri==0)
Baslangig sicakligi belirle
Komsu ¢6ziimleri bul
En iyi ¢oziimii al
END

BITIR

Sekil 2.2. Tavlama benzetimi algoritma adimlari
2.1.3. Tabu arama

TA metodu, yerel tikanmalara yakalanmamak icin esnek hafiza yapilarini kullanan
ve ¢O0ziim uzaymni etkin bir sekilde tarayan, cizelgeleme problemlerinde ¢ok
kullanilan giiclii bir yontemdir. Ilk defa Glover [80] tarafindan ortaya atilmistir. TA
Algoritmasi, bir baslangic ¢oziimii ile baslar ve ¢oziimden elde ettigi komsulari
arasindan performans kriterine gore en uygun komsuya dogru hareket eder. Burada
dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta, yerel optimum noktalarda dongiiye girerek
global optimum noktay1r yakalayamamasidir. Buna engel olmak icin aragtirmacilar
farkl stratejiler uygulamislardir. TA’da bulunan ¢oziimler tabu listesinde tutularak,
ayni ¢ozlimlere geri donmesi engellenmis olur. Ancak bazi durumlarda daha 6nceden
elde edilen ¢6ziimlere tekrar donme ihtiyact olabilir. Bu tiir durumlar i¢in uygun
kriterler belirlenerek yasakli listede olan ¢ozlimlere tekrar donmesi saglanabilir.

Sekil 2.3 standart TA algoritmasi islem adimlarini gostermektedir.

Cok amagli cizelgeleme problemlerinde TA yoOnteminin kullanimi Gandibleux ve
dig. [84] tarafindan amaclara agirliklar verilerek gergeklestirilmistir. Yazarlar, amag
fonksiyonundaki agirlik degerlerini, amag¢ fonksiyonundaki iyilesme oranina gore
degistirmislerdir. iki adet tabu listesi kullanmislardir. Birincisi ulasilmis ¢dziimlere

geri donmeyi engelleyen normal tabu listesidir. Digeri agirlik vektoriinii kapsayan
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listedir. Hansen [85] ¢ok amagli sirt ¢antast probleminin ¢oziimii i¢in pareto tabanl
TA algoritmast sunmustur. Yazar, tabu listesinde baskin ¢oziimlerin farkli alanlarini

tarayan ¢oziimleri elde tutmustur. Her ¢oziim igin bir agirlik vektorii belirlemistir.

BASLA
Parametreleri belirle
Baslangi¢ ¢6ziimiinii olustur
WHILE (Durdurma Kriteri==0)
Komsu ¢oziimler kiimesi iiret
Komsu ¢oziimleri degerlendir
En iyi ¢6zlimii al
Tabu listesini giincelle
END

BITIR

Sekil 2.3. Tabu aramalar1 algoritma adimlari

Hurink ve dig. [59] ATC ortaminda ¢ok amacli makineler igin TA algoritmasi
gelistirmistir. Dauzere Peres ve Paulli [60] ¢ok islemcili ATC problemlerinin
¢Oziimii i¢cin TA algoritmasi sunmuslardir. Tek amacli EATC problemlerinin
¢Oziimiinde; Pezzella ve dig. [29] GA ve TA melezlenmis bir algoritma, Kunadilok
[52] TA algoritmasi, Liouane ve dig. [42] TA algoritmasi, Brandimarte [2]
hiyerarsik TA, Saidi-Mehrabad ve Fattahi [43] TA algoritmas1 ve Zribi ve dig. [53]
TA ile GA’ dan melezlenmis bir algoritma sunmuslardir. Cok amaghh EATC
problemlerinin ¢6ziimiinde Li ve Pan [86] bakim kisit1 altinda TA algoritmasini
kimyasal reaksiyon algoritmasiyla melezleyerek yeni bir algoritma sunmuslardir.
Diger bir ¢alisgmada Li ve dig. [87] etkin komsuluk yapisina sahip iki kural
kombinasyonlu TA algoritmasi gelistirmislerdir. Baykasoglu ve dig. [88] onceden
tanimlanmis performans Ol¢iitiinii optimize etmek iizere alternatif islem planlarin
gbdz oniinde bulunduran ¢ok amagli TA algoritmasi sunmuslardir. Ozbakir [89]
proses plan esnekligine sahip ¢ok amacli EATC problemi i¢in ¢ok amaghi TA

algoritmasi gelistirmistir. Yazarin 6nerdigi algoritma, EATC problemi i¢in, proses
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plan sec¢imi, operasyonlarin makinelere atanmasi ve bu makinelerde siralanmasi alt
problemlerine es zamanli olarak ¢6ziim gelistirmektedir. Pareto optimizasyona dayali
cok amagli yaklasim, ¢6ziim sonucunda karar mekanizmasina, birden fazla uygun
¢Ozlim arasindan se¢im yapabilme imkani1 sunmaktadir. Rahimi-Vahed ve dig. [90],

PSO ve TA tabanli melez ¢ok amacli algoritma gelistirmislerdir.
2.1.4. Daginik arama metodu

Dagimik arama (DA) metodu yeni ¢ozlimler elde edebilmek icin referans kiime adi
verilen bir kiimedeki ¢oziimleri birlestirir. DA Metodunun diger EA metotlarindan
temel farki, ¢oziimii segme yoludur. DA metodunda sistematik olarak referans

kiimesinden iki ya da daha fazla ¢6ziim segilerek yeni sonuglar iiretilir.

DA metodu GA’ya benzer ozelliklere sahiptir. Tamsay1 vektorlerinden olusan bir
poplilasyon {izerine kuruludur. Yeni popiilasyonlar olusturulurken, seg¢im,
kombinasyon, tamsay1 vektorii transformasyonu ve eleme metotlar1 kullanilir. DA
metodunda, GA’dan farkli olarak, yeni bir vektor olusturulmasinda ikiden fazla
vektor eslesebilir. GA’da  kullanilan c¢aprazlama yerine ¢6ziim setinin
kombinasyonlari, mutasyon yerine yeni olusturulan vektorlerin onarilmasi veya
degistirilmesi prosediirii vardir. GA’da popiilasyon icinden rastgele secilen iki
popiilasyon iizerinden genetik tiireme, caprazlama islemleri yapilirken, DA
algoritmasinda referans kiime icerisinden sistematik bicimde segilen iki veya daha
fazla ¢oziimden yeni ¢oziimler elde edilmektedir. DA’da genellikle 20 veya daha az
sayida ¢ozlim igeren referans kiime kullanilir. Kombinasyon ¢esitleri olarak, iki adet

¢Oziimiin kombinasyonu ii¢ adet ¢6ziimiin kombinasyonu seklinde yapilabilmektedir.

DA meta sezgiseli i¢in temel prensipler; orijinal vektorlerde bulunmayan bilgilerin
elde tutulmasi ve yeni vektorleri olusturmak {izere kullanilacak vektorlerin se¢ciminde
ve yeni vektorlerin olusturulmasinda yardimci sezgisel metotlarin kullanilmasidir.
DA referans kiime olarak adlandirilan bir ¢oziim kiimesi icerisindeki ¢oziimleri
birlestirerek yeni ¢oziimler olusturur. Coziimleri birlestirmede temel mekanizma iki
¢Oziimiin kombinasyonunu saglayarak yeni ¢6ziimiin elde edilmesidir. Bu birlesimde
amag¢ ¢Oziimiin farklilastirllmasi ve iyilestirilmesine yardimci olmaktir [91]. Sekil

2.4’ te DA meta sezgiseline ait algoritma adimlar1 verilmistir.
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BASLA
Parametreleri belirle
Baslangi¢ ¢6zlimiinii olustur
WHILE (Durdurma Kriteri==0)
Referans kiimesini {iret
Alt kiimeleri tiret
Alt kiimeleri birlestir
En iyi ¢0zlimii al
Referans kiimesini giincelle
END

BITIR

Sekil 2.4. Daginik arama algoritma adimlari
2.1.5. Doyumsuz algoritma

Doyumsuz algoritmalar, sadece su an icin elinde olan bilgiyle, bu bilginin gelecekte
ne gibi etki doguracagini tam diisiinmeden, karar alan bir algoritmadir. Islem
adimlarinda, su an i¢in mantikli goziiken bir karar, belki de gelecek durumlar icin

daha kotii bir sonug dogurabilecektir.

Doyumsuz Algoritma calisirken ¢6ziime kiigiik adimlarla yaklasir ve her adim
sonunda birden ¢ok segenek c¢ikabilir. Algoritma, her adimda bu segeneklerden en iyi
olanini seger. Her zaman en iyiyi secerek ilerlemek, sonugta optimum ¢6ziimiin elde
edilmesini saglayabilir. Ama bu her zaman igin gecerli olmayabilir. Doyumsuz
Algoritma, kombinasyonel optimizasyon problemleri i¢in diger sezgisel
yaklasimlardan daha hizli bir yaklasim metodudur. Doyumsuz Algoritma metodu
genelde akis tipi problemleri ¢6zmek i¢in kullanilir. Akis tipi ile paralel makine
problemlerinin bir araya gelmesinden olusan esnek akis tipi problemleri ¢ézmek i¢in
kullanilan Doyumsuz algoritma, paralel olmakta ve Paralel Doyumsuz Algoritma

ortaya ¢ikmaktadir [92].
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Doyumsuz Algoritma genellikle iki asamada uygulanir. Bunlar; yikim ve insa
asamalaridir. Yikim asamasi siiresince bazi isler, bulunan ¢oziimlerden c¢ikartilir.
Insa asamasinda ise; dnceden cikartilmus isler, insa yontemleri kullanilarak is sirasina

tekrar alinir. Paralel doyumsuz algoritma adimlar1 Sekil 2.5 de verildigi gibidir.

BASLA
Parametreleri belirle
Baslangi¢ ¢6ziimiinii olustur
WHILE (Durdurma Kriteri==0)
Popiilasyonu iki alt popiilasyona bol
Yikim islemini gergeklestir
Insa islemini gerceklestir
En iyi ¢oziimii al
END

BITIR

Sekil 2.5. Paralel doyumsuz algoritma adimlari
2.1.6. Karinca kolonileri algoritmasi

Karinca kolonileri yontemi, karincalarin dogal ortamlarda yiyecek toplama
faaliyetlerinden esinlenerek gelistirilmis, popiilasyon tabanli meta sezgisel bir
optimizasyon teknigidir. Karinca Sistemi ile arama uzay1 igerisinde optimum sonucu
arayan ajanlar arasinda iletisim saglanarak, arama esnasinda yapilan iyi se¢cimlerden
diger ajanlarin da haberdar olmasi saglanmig ve bdylece ¢ok ajanli bir rastgele
aramadan ¢ok daha iyi sonuglar elde edilmesi miimkiin kilinmistir. Birden fazla
ajanin arama uzayinda rastgele arama yapmasinin Gtesinde aralarindaki sinerjinin
ortaya ¢ikmasi saglanmistir. Karinca sisteminin en énemli bilesenlerinden biri izlerin
yonetimidir. Standart bir karinca sisteminde izler yeni ¢oziimler olugturmak icin bir
rehber olarak kullanilir. Bir ¢6ziim elde edildiginde 6nce tiim izler buharlasmay1

temsil etmek lizere zayiflatilir, sonra ¢oziim yolu iizerinde bulunan izler ¢éziimiin
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kalitesine bagli oranda gii¢lendirilir [62]. Sekil 2.6° da KKA ait islem adimlar

verilmigtir.

BASLA
Parametreleri belirle
Basglangi¢ ¢oziimiinii olustur
WHILE (Durdurma Kriteri==0)
Feromon izlerini baslat
Komsu ¢oziimleri degerlendir
Feromon izini giincelle
En iyi ¢0zlimii al
END

BITIR

Sekil 2.6. Karinca kolonileri algoritma adimlari

Cizelgeleme problemlerinin KKA ile ¢ozlimiine yonelik yapilan ¢alismalarda, Bauer
ve dig. [93] tek makineli bir liretim sisteminde toplam gecikmeyi minimize etme
amacgh calismiglardir. Silva ve dig. [94] paralel makine ¢izelgeleme problemi ve
Rajendran ve Ziegler [95] akis tipi cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii icin KKA
kullanmiglardir. Cok amacli EATC problemlerinin ¢oziimiinde Li ve dig. [96] melez
KKA gelistirmiglerdir. Yine ayn1 problemin ¢ézlimii i¢in Xing ve dig. [35] tarafindan
cift katmanli KKA literatiire kazandirilmistir.

2.1.7. Yapay bagisiklik sistemi

Dogadaki tiim canlilar kendi viicudundan olmayan doku, hiicre ve molekiillere kars1
savunma mekanizmalarina sahiptirler. Insan viicudunun hastaliklara karsi savunma
mekanizmasini olusturan bagisiklik sistemi, insan viicudunu her tiirlii zararli ve
yabanct maddelere karst korur. Bagisiklik sistemi yabanci maddeler tarafindan
uyarildiginda derhal harekete geger ve yabanci olarak algiladigi bu organizmalarla

karsilasinca, belirli hiicreler yardimiyla bunlardan kurtulmak i¢in derhal savagmaya
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baslar. YBS, dogal sistemden esinlenerek ortaya konulmus bazi model ve
algoritmalardan olugmaktadir. Bu modeller arasinda yer alan bagisiklik ag modeli,
antikor ag modeli ve 6zellikle klonal se¢im algoritmasi, optimizasyon alanindaki

problemin ¢oziimlerinde basariyla kullanilmaktadir.

Cizelgeleme problemlerinde YBS’nin uygulanma adimu, ¢izelgelenecek isler viicuda
giren antijen, elde edilecek ¢oziimlerde antikor olarak tanimlanir. Problemin amag
fonksiyonu, antikorun uyum degeridir. Poplilasyon parametresi biiyiikliigiine gore
iretilen ¢oziimler kiimesi, antijenler i¢in timiiste olusturulan hiicre repertuarina
karsilik gelmektedir. Bu hiicre repertuarindaki antikorlar, mutasyon iglemine tabi
tutularak daha iyi amag¢ fonksiyonu degerine sahip yeni antikorlar iiretilmektedir. Bu
asamada, hiicre repertuarinda antijenlerle kotii uyum gosteren antikorlar, hiicre
repertuarindan silinmekte yerlerine yeni antikorlar olusturulmaktadir. Bu islem karar

verici tarafindan belirlenen durma kosulu saglanincaya kadar devam eder.

YBS uygulamalarinda, negatif se¢im, klonal se¢im v.b. mekanizmalar problemin
ozelligine gore taklit edilerek, optimizasyon probleminin ¢6ziimii saglanmaktadir. Bu
mekanizmalardan en ¢ok uygulanan olanlari ise klonal se¢im mekanizmasi ve negatif

secim mekanizmasidir. YBS algoritmasinin adimlar1 Sekil 2.7 de verildigi gibidir.

BASLA
Baslangi¢ ¢6ziimiinii olustur
WHILE (Durdurma Kriteri==0)
Antikor se¢imini gergeklestir
Klonlama islemini gerceklestir
Mutasyon islemini gergeklestir
En iyi ¢oziimii al
END

BITIR

Sekil 2.7. Yapay bagisiklik sistemi algoritma adimlari
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2.1.8. Yapay sinir aglar

Insan beyni 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve
kesfedebilme gibi yeteneklere sahip gizemli ve karmasik bir organdir. Yapay sinir
aglar1 (YSA), insan beyninin isleyisini taklit ederek, zekice davraniglarin simiilasyon
ortaminda gergeklestirilmeye c¢aligildigl yontemdir. YSA, bir sisteme iligkin tek veya
coklu parametrelere bagl olarak tanimlanan veri girisleri ile ¢ikislar1 arasinda iliski

kurabilme yetenegine sahiptir.

YSA olay orneklerini incelemekte, genellemeler yapmakta, bilgiler toplamakta ve
karsilastig1 diger olaylar hakkinda onceden elde ettigi bilgileri kullanarak karar
verme mantigina dayanmaktadir. YSA, biyolojik sinir aglarinin isleyis yontemidir.
Sinir sisteminde bulunan sinir hiicreleri, néronlar igerirler ve bu noronlar gesitli
sekillerde birbirlerine baglanarak ag olustururlar. Olusturulan bu aglar, 6grenme,
hafizaya alma ve veriler arasinda iliski ¢ikarma ozelligine sahiptirler. Bu aglar,
O0grenme yontemlerine gore birkag¢ gruba ayrilir. Literatiirde en ¢ok bilineni egitici
O0grenmedir. Bu yontem, giris ile ¢ikis arasindaki iliskinin belirlenmesinin 6nemli
oldugu problemlerde kullanilmaktadir. Optimizasyon problemlerinde ise ¢ikis
degerinin ag yapisinin amag¢ fonksiyonunda yaptigi etkiye gore belirlendigi,

ogreticisiz 6grenmenin yapildig: sinir aglari kullanilmaktadir.

Sinir ag1 igerisinde ii¢ degisik tiirde néron bulunur. Girdi néronlari, dig ortamdan
kodlanmis bilgileri alir. Cikt1 néronlari, probleme cevap niteliginde olan kodlanmis
bilgiyi dig ortama gonderir. Sakli ndronlar ise girdi bilgilerini isleyerek c¢ikti
bilgilerini olusturur. Sinir aglarinda en fazla kullanilan model, hiyerarsik

katmanlarda gruplanmis ndéronlardan olusan ¢ok katli algilama modelidir.
2.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Dogadaki hayvan siiriilerinin davranislart insanlarin ilgisini ¢ekmistir. Kus
stiriilerinin havada ug¢masi, karincalarin yuvalarina yem tagimasi, balik siiriilerinin
denizde yiizmeleri, arilarin bal yapmasi seklinde Ornekler c¢ogaltilabilir.
Arastirmacilar son yillarda yaptiklar1 calismalarda, bu siirii davraniglarinin nasil
modellenebilecegi ve siirii bireylerinin aralarindaki iletisimin nasil yapildiginin

¢Ozlimlenmesi iizerine durmuslardir. Bu ¢alismalar, insanlarin gilinliik hayatta
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karsilastiklar1 problemlere ¢6ziim iiretme ¢abalarina ilham kaynagi olmustur.
Insanlarin karsilastiklar1 problemlere ¢dziim iiretmek igin, siiriilerden esinlenerek
kullandiklar1 popiiler algoritmalardan bir tanesi PSO algoritmasidir. 1995 yilinda
James Kennedy ve Russel Eberhart [97] tarafindan Onerilmis bu yontem aslinda
sosyal yasamin basitlestirilmis bir benzetimidir. YOntemin benzerlerine olan
iistiinliikleri ve gelisime ac¢ik olmasindan dolayr son yillarda optimizasyon

problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmasini saglamistir.

PSO kus stiriilerinin yiyecek aramasi ve yiyecek bulduktan sonra birbirlerinden
yararlanarak siiri halinde yiyecege yonelmelerini konu alan modellemedir. Kuslar
yiyecek ararken aralarindaki sosyal iletisim ag1 ile konumlarina gore yer degistirirler.
Burada en 6nemli nokta yiyecegi bulan kusun diger kuslara rehberlik etmesi ve siirii
tiyeleri arasindaki bilgi paylasimidir. Kuslarin yerini bilmedikleri bir yiyecegi
aramalar1, optimizasyon problemlerinde ¢6ziim aramaya modellenmistir. Bu
modelde; pargacik olarak adlandirilan her bir kus bir ¢6ziimii temsil etmektedir.
Kusun her iterasyonda yer degistirmesi degisim, kus siiriisiindeki tim kuslar ise

poplilasyon olarak ifade edilmektedir.

PSO dogrusal olmayan problemlerin ¢6zliimii i¢in tasarlanmistir. Cok parametreli ve
cok degiskenli optimizasyon problemlerine ¢6ziim bulmak i¢in kullanilmaktadir.
PSO, GA’lar gibi evrimsel hesaplama teknikleriyle bir¢ok benzerlik gosterir. Sistem
rasgele ¢oziimler iceren bir populasyonla baslatilir ve nesilleri gilincelleyerek en
optimum ¢6ziimii arastirir. PSO’ da parcacik olarak adlandirilan olast muhtemel
¢Ozlimler, o andaki optimum parcacigt izleyerek problem uzayinda dolasirlar.
PSO’nun klasik optimizasyon tekniklerinden en onemli farkliligi tiirev bilgisine
thtiya¢ duymamasidir. Bu 06zellik bir¢cok problemin ¢oziimii i¢in gerekli olan
karmasik islem yiikiiniin hafifletilmesini saglamaktadir. PSO’yu uygulamak,
algoritmasinda ayarlanmas1 gereken parametre sayisinin az olmasi sebebiyle oldukga
basittir. PSO; fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem kontrolii, yapay sinir agi

egitimi gibi birgok alanda basariyla uygulanabilmektedir [98].

PSO’da genel ¢oziim siireci Sekil 2.8 de verilmistir. Ilk adim olarak kullanilacak
parametreler belirlenir. ikinci adimda baslangi¢ popiilasyon degerleri rastsal olarak

belirlenir ve her bir pargacik i¢in O6nceden tanimli ama¢ fonksiyonu hesaplanir.
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Baglangi¢ adimindaki her bir ¢6ziim ayni zamanda o parcacik i¢in yerel en iyi
degerlerdir. Tiim siirii igindeki en iyi ama¢ fonksiyonu degerine sahip olan parcacik
ise global en iyi deger olarak atanir. Global en iyi deger global komsu olarak, yerel
en iyl degerler ise, yerel komsular olarak hafiza da tutulur. Genelde baglangic
¢oziimiinde baslangi¢ hizlar rastgele belirlenmektedir. Baglangi¢ ¢oziimiinden elde
edilen hiz degerlerinden yararlanilarak her pargaciga ait yeni pozisyonlar belirlenir.
Yeni pozisyonlara gore her parcacik i¢in, amag fonksiyonu degeri yeniden hesaplanir
ve hizlar gilincellenir. Her pargacik icin o iterasyona kadar bulunan en iyi amag
fonksiyonu degerini veren ¢Oziim yerel en iyi deger olarak hafizada tutulur. Tim
pargaciklar i¢in elde edilen yerel en iyi degerler, yerel en iyi komsular kiimesi
olusturulur. Her iterasyonda bulunan global en iyi degerler karsilastirilarak en iyi
ama¢ fonksiyonu degerine sahip pargacik c¢oziimii ise global en iyi deger olarak

atanir. Algoritma durdurma kriteri saglanana kadar devam ettirilir.

BASLA
Parametreleri belirle
Baslangi¢ ¢6ziimiinii olustur
WHILE (Durdurma kriteri==0)
Amag fonksiyon degerini bul
Yerel en iyiyi bul
Global en iyiyi bul
Hiz vektoriinii giincelle
Pozisyon vektoriinii glincelle
En iyi ¢Ozlimii al
END

BITIR

Sekil 2.8. Parcacik siirii optimizasyonu algoritma adimlari

d Adet parametre ve n adet parcaciktan olusan popililasyon matrisi asagidaki gibi

ifade edilir:
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X = (2.1)

ap; - ald]
Ay; " Qug

(2.1)’de verilen matriste i. pargacik X* pozisyon vektorii olarak tanimlanir ve

Denklem (2.2)’deki gibi ifade edilir:
X =[x, xo, x5 X4 ] (2.2)

k . . 5 : o e
Burada, x;;, k. iterasyonda i. pargacigin pozisyon vektoriindeki birinci elemanini

ifade eder.

i. parcacigin hiz1; Vi*ile ifade edilir. Burada yer alan vils, k. iterasyonda 1. parcacigin

hiz vektoriindeki birinci elemanini ifade eder.
kK_r k K K K
Vii=1[vit, Vo', Vig 5eeees Vij ] (2.3)

En iyi uygunluk degerini veren i. par¢acigin pozisyonu, Py seklinde gosterilir ve
Denklem (2.4)’de oldugu gibi ifade edilir. Burada pjj,i.yerel en iyi vektoriiniin 1.
degerini gostermektedir. Tim pargaciklar i¢in global en iyi deger vektorll, Gpest
seklinde Denklem (2.5)’deki gibi ifade edilir. Burada g; global en iy1 deger

vektoriiniin 1. degerini gosterir.
Pibest = [Pit » Pi2 » Pi3 5-- - Dij | (2.4)

Goest = [g1, 22, 835 ---»8;] (2.5)

PSO’da genelde baslangic adimi1 ve baglangi¢ hiz vektorleri rastsal olarak baglatilir.
[lk iterasyonda her parcaciga ait konumlar ayn1 zamanda yerel en iyi deger (Ppes),
stirll igindeki en 1yi konuma sahip parcacik ise global en iyi deger (Gupes) alinarak, bir

sonraki iterasyonda parcaciklarin konum vektorleri asagidaki denklemlere gore

giincellenir;
Vil= Wx V¥ +C xRand;* x(Pbest - x )+C,x Rand,* x(Gbest* - x;¥) (2.6)
XK =Ky (2.7)

Denklem (2.6)’ da her bir parcaciga ait hiz vektorii, Denklem (2.7)’de yeni konum

vektoriiniin hesaplanmasi gosterilmistir. Yeni hiz vektorleri ve konum vektorleri
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durdurma kriteri saglanincaya kadar devam ettirilir. Denklem (2.6)’da gdsterilen c;
ve ¢, sabitleri 6grenme faktdrleri olarak tanimlanir. c¢; sabiti kendi tecriibelerine gore
en 1yl pozisyona hareket etmesini saglar. c, sabiti ise, siiriideki diger pargaciklarin
tecriibesine gore parcaciklarin en iyi hareket etmesini saglar. Bu iki faktoriin kiigiik
deger seg¢ilmesi parcaciklarin hedef bolgeye dogru hareket etmeden, uzak yerlerde
dolagmalarina imkan verir. Ancak hedefe ulagma siiresini arttirma dezavantaji vardir.
Yiiksek degerler secilmesi ise, parcaciklarin hedefe ulasmalarini hizlandirirken,
hedef bolgenin disina tasinmasmma neden olabilir. Arastirmacilar, yaptiklari
calismalarda c;=c,=2 olarak alimmasinin iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.
Denklem (2.6)’daki Rand; ve Rand, ise, [0,1] arasinda diizgiin dagilimli rasgele
sayilardir. Denklem (2.7) parcaci@in bir sonraki iterasyonda gidecegi konumu

vermektedir.

PSO’ nun her bir iterasyonunda iyi ¢dziimler hakkindaki bilginin siiriiniin tamamina
yayilmast ile siiriideki tiim parcaciklarin arama uzayindaki daha iyi alanlara
yonelmesi saglanir. Sekil 2.9’ da gosterildigi gibi yeni mevcut iterasyonda elde
edilen Puet ve Gres'e gore hiz vektorii giincellenmekte ve parcacigin bir sonraki
iterasyonda daha iyi sonug alabilecegi bir konuma ge¢cmesi saglanmaktadir. Sekil

2.9’ da gosterilen notasyonlar asagidaki gibi tanimlanmistir;

X;': i. pargacigin t. iterasyondaki konumu,

Vi i. parcacigin t. iterasyondaki hizi,

Grest: Mevcut iterasyona kadar siirtideki en iyi konuma sahip par¢acigin konumu,
Pyest: Mevceut iterasyona kadar 1. par¢acigin en iyi konumu,

Vi t. iterasyonda Gpes Ve Ppese degerlerinin bileskesi,

Vi 1. pargacigin (t+1) iterasyondaki yeni hizi,

X! i. pargacigin (t+1). iterasyondaki yeni konumu.
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Sekil 2.9. Parcgacik siirii optimizasyonunda parcacik hareketi
2.2.1. PSO terimleri ve parametreleri
PSO’da kullanilan gesitli terimler ve parametreler bu baslik altinda incelenecektir.

Parcacik vektorii: Siirlide yer alan her bir kus pargacik olarak tanimlanmaktadir. Her
parcacigin kendine ait pozisyon vektorii ve hiz bileseni vardir. Pozisyon vektorii X
ile gosterilir. Problem boyutu j adet parcaciktan meydana gelsin. Denklem (2.8)
baslangi¢ iterasyonunda her bir pargacik i¢in konumlarin belirlenmesini Denklem

(2.9) baslangic iterasyonunda her bir parcacik i¢in hiz vektoriinii vermektedir.
Xi = Xmin T (Xmax — Xmin ) X random () (2.8)
Vi = Vpax X random () (2.9)

PSO’ da her bir pargacigin yeni konumu problem i¢in yeni bir ¢dziim Onerisidir.
Parcacik hareketlerinin ¢6ziim uzaymin digina tagsmamasi i¢in belirli kisitlamalar
getirilmesi gerekir. Her bir parcacigin vektor degerlerinin [ Xy , Xmax] olmak iizere,

Denklem (2.10) bu kisitlamalar1 vermektedir.

Xi=Xmax, Xi>Xmax
Xi=Xmin, Xi<Xmax

f(x)= { (2.10)

Populasyon biiyiikliigii (Pargacik sayisi): Siiriide yer alan kus sayisi, pargaciklarin

tamamina verilen addir. Popiilasyon biiyiikliigli ¢oziimlenecek probleme gore
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degisiklikler gosterir. Popililasyon sayisinin biiylik se¢ilmesi daha hizli sonug elde

etme imkan1 saglayacaktir.

Algoritmada kullanilan pargacik sayisi algoritmanin arama uzayinda daha etkin bir
arama yapmasina imkan tanir. Parcacik sayisinin artmasi, ¢6ziim uzaymda daha az
iterasyon ile optimum ¢oziime ulagilmasini saglar. Ancak ¢oziime ulagsma siiresinde

artisa neden olabilir[97].

Hiz Vektorii: PSO’ da her bir parcacigin kendine ait hizi vardir. Her pargacik i¢in
tanimlanan bu hiz sayesinde, parcacigin mevcut konumu ile hedeflenen konum
arasinda ¢Oziimler aranir. Parcacik hizinin dogru bir sekilde belirlenmemis olmast,
¢Oziim uzayinin yetersiz arastirtlmasina ve yerel minimumda takilmaya neden

olabilir.

Hiz, parcacigin bir sonraki pozisyonunu bulmada en onemli faktordiir. Hiz degeri
pozitif ve negatif degerler alarak parcaciklarin ¢6ziim uzayinda ¢ok yonli hareket
etmelerini saglar. Hiz degerlerinin kontrol edilmedigi durumlarda parcaciklarin
¢Oziim alaninin digina ¢ikma veya uygun olmayan bolgelerde arama yapma riskleri
vardir. Bunu 6nlemek i¢in hiz degerine Vo, gibi kisitlayici bir limit konulmustur.
Vimax degerinin belirlenmesi problemlere gore degisiklik gosterir. Bazi arastirmacilar
Viax = Xmax Olarak almislardir[99]. Bazi uygulamalarda ise Denklem (2.11)" de
verildigi gibi V. degeri arama uzayindaki parcacigin konum vektoriinlin her bir
boyutunun alabilecegi en biiylikk deger ile en kiiclik deger farkinin [10,20]
araligindaki bir degerle ¢arpimindan elde edilmektedir[100]. Bir parcacigin hiz

degeri limitini agsmas1 durumunda Denklem (2.12)’ deki gibi bir kisitlama getirilir.

Vinax = (Xmax - Xmin) X %R: R€[10920] (2 1 1)
0 {ViZVmaX, Vi>Vmax 512
X~ Vi=-Vmin, Vi<-Vmin (2.12)

Atalet Agirligr: Atalet agirhigi, bir Onceki iterasyona ait hiz vektoriiniin mevcut
iterasyona ait hiz vektorii lizerindeki etkisini kontrol eder ve w seklinde ifade edilir.
Atalet agirli@inin parcacikta global ve yerel arastirma kabiliyeti arasinda degisim

etkisi vardir. Eger atalet agirlig1 yiliksek bir deger alinirsa parcacik global bir sekilde
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arama gerceklestirir. Bu degerin kiigiik alinmasi ise yerel arama yapilmasini

saglar[96].

Atalet agirligi parcacigin ¢oziim uzayindaki hareket yoOniinlin kontrol altinda
tutulmasini saglar. Literatiirde atalet agirlig1 bazen hiz vektoriiyle birlikte bazen de
hiz vektorii olmadan kullanildigi goriilmektedir. Atalet agirliginin biiyiik bir deger
secilmesi global aramada iyilesmeyi, kiigiik secilmesi ise yerel aramada iyilesmeyi

saglar.

Parcacigin  Tecriibesi (c;) ve Siiriiniin Tecriibesi (c;) (Ogrenme Faktorleri):
Algoritmanin performansini etkileyen en Onemli parametrelerden iki tanesidir.
Parcacigin tecriibesi c; olarak ifade edilir ve sosyal parametre olarak da adlandirilir.
Parcacigin onceki iterasyonlarda elde ettigi en iyi sonuglarin, bir sonraki iterasyona
etkisidir. Siiriinlin tecriibesi ¢, olarak ifade edilir ve kavramsal parametre olarak da
adlandirilir. Siirtide 6nceki iterasyonlarda en iyi sonuca sahip pargacigin sonuglarinin
bir sonraki iterasyona etkisidir. Hiz vektorii ve bu iki parametrenin birlesmesi ile

pargacigin ¢6ziim uzayinda hareket etmesi saglanir.

c; ve c parametrelerinin biiylik degerler secilmesi, pargaciklarin birbirlerinden
uzaklasip ayrilmalarina sebep olurken, kiiciik degerler secilmesi ise pargacik
hareketlerinin kisitlanmasina ve ¢0ziim uzaymin yeterince taranamamasina neden
olur. Bu parametre degerleri problem tiirtine gore degisiklik gostermesine ragmen
genelde yazarlarin ¢;=c,=2 olarak aldiklar1 goriilmektedir. Ancak yazarlarin ¢; ve ¢,
parametrelerinin birbirlerinden farkli degerler aldiklar1 da goriilmektedir. c=c; + ¢,
durumunda ¢ ne kadar biiylik deger alinirsa, algoritmanin optimum deger etrafinda

yaptig1 salinim miktar1 artmaktadir.

Yerel En Iyi Deger (Pyest) ve Global En Iyi Deger (Guest): PSO yonteminde iki tiir en
iyl deger kavrami vardir. Birincisi, bireyin o ana kadar elde ettigi en iyi degeri ifade
eden, Py, digeri popiilasyonun o ana kadar elde ettigi, global en iyi degeri ifade

eden Gy 'tir. PSO’da her iterasyonda elde edilen en iyi degerler hafizada tutulur.

Bir pargacigin iterasyonlar boyunca kendi ge¢misindeki degerlere bakarak buldugu
en iyi degerine, kisisel en iyi veya yerel en iyi deger denir. Yerel en iyi deger ayn1

zamanda pargacigin gecmis tecriibelerini gésteren bir degerdir.
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Pyest, bir pargacigin bulundugu iterasyona kadar elde ettigi en iyi amag¢ fonksiyonu
degerine sahip pargaciktir. Siiriide bulunan pargacik sayist kadar Pyey bulunur. Yerel
en iyl komsular, her iterasyonda yerel en iyi degerin sahip oldugu pozisyon
vektoriidiir. Her bir iterasyonda parcacik buldugu degeri ge¢miste buldugu en iyi
degerle kiyaslar. Eger yeni konum degeri dnceden buldugu en iyi konum degerine

gore daha iyi ise yeni konum degeri yerel en iyi deger olur.

Bir pargacigin komsulari, siirli igerisindeki belirli sayida parcaciktan olugmaktadir.
Boylece tiim siirli igerisindeki en iyi pargacik ile birlikte, parcaciklar i¢in degisiklik
gosterebilecek alt siiriilerin en iyi pargacigina gore hiz giincellemesi gergeklestirilir.

Daha yavag sonuca ulasmasina ragmen yerel optimuma takilma riski daha azdir.

Grest Popiilasyon igindeki tiim parcaciklar arasindan elde edilen en iyi amag
fonksiyonu degerine sahip pargaciktir. Global en iyi komsular, her iterasyonda
bulunan global en iyi degere sahip pargacigin pozisyon degerleridir. Bir ¢dziim

uzayinda en fazla iterasyon sayisi kadar Gyes vardir.

Siirli icerisindeki biitlin pargaciklar birbirinin komsusudur. Genelde ilk iterasyonda
rastgele ya da sezgisel olarak dagitilmis olan parcaciklar, tiim siirii ile haberlesirler
ve en 1yi uygunluk degerine sahip olan parcacik Gyes olarak secilir. Striideki diger
parcaciklar ise hareket yonlerini Gpe'e gore yeniden belirlerler ve bir sonraki
iterasyonda bu bilgi 1s1ginda hareket ederler. Bu hareket sonucunda pargaciklarin,
arama uzaymm en iyi kismma dogru yonlendigi goézlemlenir ve hizla sonuca
ulasacag1 disiiniilebilir. Ancak optimum nokta Gye degerinin yakininda degilse,
stiriideki diger parcaciklarin Gy etrafinda toplanacagi igin siirliniin yerel optimum

noktasinda takilma ihtimali vardir.

Uygunluk Degeri: Parcaciklarin her iterasyonda bulunduklart pozisyona gore
hesaplanir. Optimizasyon problemlerindeki amag¢ fonksiyonu bu yontemde uygunluk
degeri olarak ifade edilmektedir. Uygunluk degeri ayn1 zamanda ¢oziimiin kalitesini

belirler. Ppest Ve Gpest degerleri en 1yi uygunluk degerine sahip pargaciklardan segcilir.

Durdurma Kriteri: Diger yontemlerde oldugu gibi PSO yodnteminde de belirlenen
iterasyon sayisina ulaginca veya belirlenen amag¢ fonksiyon degeri elde edilinceye

kadar dongii ¢alistirilir. Algoritmanin sonlandirilma kriteridir.
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Sonlandirma kriteri ¢oziilen problem tipine baglidir. Genellikle, algoritma sabit
sayida fonksiyon degerlendirmesine (sabit iterasyon sayisina) kadar ya da belirlenen
bir hata sinirina ulagincaya kadar calistirilir. Literatiirde 13 ¢esit sonlandirma kriteri

asagida isimleri verilen 6 sinifta toplanabilir [101]:

1. Referans kriteri: Siiriiniin belirli bir ylizdesi bir optimuma yakinsamissa

sonlandirilir.

2. Tiikkenme tabanli kriter: Belirli nesil sayisi, amag¢ fonksiyon degerlendirme sayisi

ya da merkezi islem birimi zaman1 sonlandirma i¢in kriter sayilir.

3. lyilesme tabanli kriter: Eger kiiciik ilerlemeler elde ediliyorsa algoritma

sonlandirilabilir. Bunun da farkli versiyonlari vardir:

3.a. En iyi amag¢ fonksiyon degeri, belli nesil sayis1 boyunca belirli bir esigin

altindaysa sonlandirilir.

3.b. Ortalama amag fonksiyon degeri belli nesil sayist boyunca belirli bir esigin

altindaysa sonlandirilir.

3.c. Belirli bir nesil boyunca herhangi bir komsulukta bir ilerleme olmuyorsa

sonlandirilir.

4. Hareket tabanli kriter: Bireylerin hareketine bagli sonlandirma kriteridir ve iki

versiyonu bulunmaktadir:

4.a. Ortalama amag¢ fonksiyon degerine bagli olarak (amag¢ uzay1) popiilasyondaki

hareket, belirli nesil sayisi i¢in belirli bir esigin altindaysa sonlandirilir.

4.b. Pozisyonlara bagli olarak (parametre uzay1) popiilasyondaki hareket, belirli nesil

sayisi icin belirli bir esigin altindaysa sonlandirilir.

5. Dagilim tabanli kriter: Bireyler birbirine ¢ok yakinsa yakinsamaya ulasilmistir. Bu
kriterin de, ilk li¢li parametre uzayinda sonuncusu da ama¢ uzaymda uygulanan dort

versiyonu bulunmaktadir:

5.a. Her vektorden en iyi popiilasyon vektoriine olan uzaklik, belirli bir esigin

altindaysa sonlandirilir.

55



5.b. Popiilasyonun en iyilerinin belirli bir yiizdesinin en iyi popiilasyon vektoriine
olan uzakliginin, belirli bir esigin altinda olup olmadigr test edilir. Bir dnceki
versiyon tiim popiilasyon iiyelerinin yakinsamasini bekler. Ancak optimum deger
zaten bulunmussa fazladan hesapsal islem yapilacaktir. Bu yontem digerine gore

daha iyi olabilir.
5.c. Vektorlerin standart sapmasi belirli bir esigin altindaysa sonlandirilir.

5.d. En 1yl ve en kotii ama¢ fonksiyon degeri arasindaki fark belirli bir esigin

altindaysa sonlandirilir.
6. Birlesik kriter: Bu kriter de iki sekilde uygulanabilir:

6.a. Eger belirli bir nesil boyunca ortalama iyilesme, belirli bir esigin altindaysa

maksimum uzakligin belirli esigin altinda olup olmadig: test edilir.

6.b. En iyi ve en kotii amag fonksiyon degerleri arasindaki fark, belirli bir esigin
altindaysa en iyi bireylerin belirli bir yilizdesinin en iyi ¢6ziim olan maksimum
uzakliginin belirli bir degerin altinda olup olmadig: test edilir (en az belirli bir

yiizdedeki bireyler uygun bolgede olmalidir).
2.2.2. Cesitli PSO yapilan

Kennedy ve Eberhart [97] tarafindan ilk defa Onerilmis PSO yoOnteminde
parcaciklarin 6nceki hizlar1 iizerinde bir kontrol mekanizmasi yoktu. Algoritmada
goriilen eksikliklerin giderilebilmesi i¢in arastirmacilar PSO algoritmasinda
gelistirmeler yapmigslardir. Asagida oncelikle PSO ikili versiyonu daha sonra da

farklilagtirilmis PSO yapilar anlatilacaktir.
2.2.2.1. Ikili PSO

Parcacik siirii optimizasyonu ikili versiyonu Kennedy ve Eberhart [102] tarafindan
gelistirilmistir. Algoritmanin ikili versiyonu, dogasinda ikili kodlu olan problemleri
temsil etmesi yoniinden kullanighdir. Bu ikili versiyon x; ve y; bilesen degerlerini
{0,1} kiimesindeki elemanlardan alinacak sekilde kisitlar. Hiz degeri de [0,1]
araliginda sinirlandirilir ve olasilik olarak ele alimir. Simirlandirma  sigmoid

fonksiyonu kullanilarak Denklem (2.13)’ de oldugu sekilde yapilir.
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1
1+exp(-x)

Sig(x) = (2.13)

Ikili siiriide kullanilan hiz vektdrii icin giincelleme Denklem (2.14) seklinde olur.

Buradaki hiz vektorii klasik PSO’daki hiz vektoriinden farkli degildir.

V= v*+ C;xRand,* x(Pbest;" - x;* )+C,xRand," x(Gbest" - x;*) (2.14)
Genel pozisyon giincelleme denklemi yerine Denklem (2.15)’ deki gibi yeni bir
olasiliksal giincelleme denklemi kullanilir.

(2.15)

i

w1 [0 if ry=sig(vij(k+1))
1 if r3;<sig(vij (k+1))

Burada 1;*_U(0,1) diizenli olasiliksal bir degiskendir. Kennedy ve dig. [103] Vi
degerinin +4 sinirinda alinmasini dnermislerdir. Diger bir ¢aligmalarinda Kennedy ve

Eberhart [102] Vj; icin daha biiyiik esik +6 olarak 6nermislerdir.

Ayni vektorde hem ikili hem de stirekli degerleri kullanmak miimkiindiir. Bu
versiyon melez siirii [103] olarak adlandirilmistir. Ayn1 zamanda ikili-siirekli siirii
olarak da kullanilmaktadir. Son zamanlardaki ¢aligmalar, PSO’nun basitce ilgili
nicelikleri gerekli oldugunda ayriklastirarak gelisi giizel ayrik temsilleri de icermesi

icin kabiliyetlerini genisletmistir.
2.2.2.2. Yakinsama oram gelistirmeleri

Kennedy ve Eberhart [97] tarafindan ilk defa Onerilmis PSO yonteminde
parcaciklarin  Onceki hizlar1 iizerinde bir kontrol mekanizmasi olmamasi,
algoritmanin optimum noktalar1 atlamasina, yerel tikanmalara sebep olabilmekteydi.
PSO yakinsama parametrelerini gelistirmek i¢in literatiirde bircok yOntem
geligtirilmigtir. Bu  Onerilen gelistirmeler daha c¢ok algoritmanin yapisim
degistirmeden her iterasyonda giincelleme yapilirken kullanilan denklemlerin
gelistirilmesi lizerine olmustur. Shi ve Eberhart [99] bu eksikligi gidermek icin atalet
agirhigr yaklagimini sunmuslardir. Daha sonra Clerk [104] tarafindan daraltma
faktorli ve Ratnaweera ve dig. [105] siirli igerisinde daha etkin YA yapabilmek ve
global en iyiye ulasabilmek icin zamana bagli degisken hizlandirma katsayilar

yaklasimini sunmuslardir.
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Atalet Agirligi : Denklem (2.6)’ da verilen klasik PSO’da WxVi* kismi pargacigin, bir
onceki hiz degerinin belirli bir deger ile agirliklagtirilmasiyla hareket etmesi
saglanmaktadir. w=0 alinmasi1 durumunda, parcaciklarin hareketi, sadece mevcut
konumu ile parcacigin o ana kadar en iyi konumu ve siirtideki en iyi konum degeri
bilgileri 15181nda olacaktir. Bu durumda global en iyi konumda olan pargacik,
kendisinden daha iyi bir degere sahip pargacik ¢ikana kadar siirekli yerinde
kalacaktir. Algoritmada ¢6ziim uzaymin iterasyonlar boyunca kii¢iildiigii bir yap1
haline gelecektir. Parcaciklar Ppes ile Gpest degerleri arasinda kalma egiliminde
olacaktir. Bu sekilde etkin bir aramanin olmasindan bahsedilemez. Denklem (2.6)’ da
verilen WxV;* kisim ile parcaciklar hareketlerini ¢oziim uzayinda genis bir alanda

yapacaktir.

Kennedy ve Eberhart [97] tarafindan gelistirilen ilk PSO versiyonunda atalet agirlig:
kullanilmamustir. Atalet agirligi, Shi ve Eberhart [99] tarafindan gelistirilen PSO’nun
sonraki versiyonuna eklenmistir. Yazarlar, atalet agirligin1 kullanarak parcacigin bir
sonraki iterasyondaki hizini, bir 6nceki hizinin etkisi altina almiglardir. Denklem
(2.16) baslangicta biiyiik deger alan atalet agirliginin iterasyonlar ilerledik¢e daha az
degerler almasini saglayan formiilasyonu vermektedir. Bu sekilde, ilk iterasyonlarda
parcaciklar daha genel arama yaparken, ilerleyen iterasyonlarda arama isleminin
daha ayrimtili ve bolgesel yapmasi saglanmaktadir. Bazi arastirmacilar atalet
agirhigini [0.4,0.9] arasinda almislardir. Bu parametre yerel ve global arama arasinda
bir denge unsuru olarak ortaya ¢ikmaktadir. Atalet agirligmin degeri pozitif sabit,
dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyon olabilmektedir.

(Wmax-Wmin)

Iter max

W=Wmax- X iter (2.16)

Denklem (2.16)’ da verilen Wp,x ve Wy, sirasiyla atalet agirliginin baslangic ve
bitis degerlerini, iter ifadesi suan siiriiniin bulundugu iterasyon sayisini, iter max ise
algoritmanin ¢aligtirilacagi iterasyon sayisini temsil etmektedir. Sekil 2.10 siiriideki 2

parcacik icin sonraki iterasyonda hizlanmalariin iki boyutlu 6rnegidir.
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— Orijinal hiz
............. > Pbest’e dogru hlZ

/ 1 \\ —>  Gbest’e dogru hiz
\\ 7 ——> Bileske hiz

Sekil 2.10. Pargacik hizlarinin iki boyutlu 6rnegi [101]

Daraltma Parametresi: PSO’ da her bir iterasyonda pargaciklarin daha az
giincellestirmeyle yakinsamayi saglamak i¢in daraltma katsayisi yaklagimi Clerc ve
Kennedy [106] tarafindan sunulmustur. Bu yaklagim ile algoritmada, maksimum
arama hizina gerek kalmamakla birlikte arama yakinsamasi matematiksel olarak
saglanmaktadir. Parcacik en iyi pozisyona yakin bir konumda oldugunda parcacigin
titresim genligi azalmakta ve istenen bolgede arama yapmasi saglanmaktadir. Zhou
ve dig. [107] standart PSO’ya gore bu yaklasimin daha iyi sonuglar verdigini
gostermislerdir. Clerc ve Kennedy [106] tarafindan sunulan yaklagim Denklem

(2.17) ve (2.18)’ de verildigi gibidir.

Vi!'=Wx[V{*+C xRand;"x(Pbest;" - x{*)+C,xRand,"x(Gbest"-x;")] (2.17)
2
 2-0-V(g2-4¢) =19
b=citcr o4 (2.19)

Hizlandirma katsayilari: PSO’da temel hedef, algoritmanin ilk adimlarindan itibaren
parcaciklarin yerel optimumlara takilmadan tiim arama uzayinda ¢6ziim aramasini
saglamaktir. Algoritma belirli bir iterasyona ulastiktan sonra parcaciklarin global en

iyiye yonelerek etkin sonuglara ulagsmasi hedeflenir. Algoritmada hizlandirma kriteri
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olarak ifade edilen c¢; ve ¢, parametreleri yerel ve globalda etkin sonuglara ulasmay1
saglayacak en onemli etkenlerdendir. Bu nedenle her iki parametrenin etkin kontroli

algoritmada alinacak sonuclar bakimindan 6nem arz etmektedir.

Ratnaweera ve dig. [105] parcaciklarin ¢6ziim uzayinda etkin hareket etmelerini
saglamak i¢in bir calisma yapmislardir. Algoritmada her iterasyon ilerledikge
pargacigin tecriibesi olan c; degerini azaltarak, siiriiniin tecriibesi olan c, degerini
arttirmiglardir.  Algoritmada pargaciklarin yerel en iyilere takilmamasi, ¢6ziim
uzayinda daha etkin bir alan1 tarayabilmeleri i¢in baslangicta ¢, parametresi yiiksek,
c; parametresi diisik deger almmustir. Iterasyon sonuna dogru c; parametresi
disiiriilerek ve c, parametresi ise arttirilarak, global en iyi degere ulasmasi
amaclanmistir. Bu ¢alismanin matematiksel ifadesi Denklem (2.20) ve (2.21)° de

goriildiigli gibidir. Burada cy; ve c;r baslangig, ¢y ve cyr bitis sabitleri olarak ifade

edilmektedir.
iter

ci=(cir—cij) X o + Cyi (2.20)
iter

Cr = (sz— Coi ) X ter + Cyi (221)

Yakinsama garantili PSO: PSO’da her bir pargacik, kendi ve siirii i¢erisindeki en iyi
konum vektorlerinden tiiretilen bir yone dogru hareket etmektedir. Algoritmada
parcacigin en iyl pozisyonu siiriiniin en 1yi pozisyonuna dogru hareket eder. Siirti
icindeki en iyi pozisyon vektorliniin ¢oziim uzayinda en iyi nokta oldugu garantisi
olmadigindan dolay1 algoritmanin yerel en iyilerde takilip, en iyi ¢oziimlere

ulasamamasina, kisir dongii igerisine girmesine neden olabilir.

Standart PSO’da siirii icerisindeki Gpest’e sahip parcacigin yeni iterasyonda hizi
giincellenirken sadece atalet agirlik parametresi ve hizina bagli olarak giincelleme
islemi gerceklesir. Bu durumda global en iyi hiz vektoriine sahip parcacik, oldugu
noktada kalir ve siirii igerisindeki diger parcaciklar bu noktaya dogru yakinsar. Eger
bu yakinsama durumu ¢6ziim uzayindaki en iyi noktaya varmadan baslarsa, siirii
erken yakinsamis olur. Bu durumda algoritmanin elde edecegi sonuglar iyi
cikmayacaktir. Bu durumu oOnlemek i¢in Vandanbergh ve Engelbrecht [108],
yakinsama garantili PSO olarak adlandirdigi, global en iyi pargacik i¢in yeni bir hiz
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giincelleme denklemi Onermistir. Her iterasyonda sadece Gpey degeri, Denklem

(2.22)’ de verilen formiilasyona gore giincellenir.
VikHZ (DxVik+ ( Pbestik - Xik )+ kerj (2.22)

Burada 1j, [-1,1] arasinda rastgele sayilardan olusan vektordiir. k¥ 6lcekleme
faktoridiir. ilk deger olarak k® = 1 verilir. iterasyon ilerledikge k Slgekleme faktorii

Denklem (2.23)’ te verildigi gibi hesaplanir.

2k* basar1_sayisi>s,
kD = {0, 5Kk basarisizlik_sayisi>f, (2.23)
S diger

sc ve f;. ayarlanabilen esik parametreleridir. Global en iyi degere sahip pargacik,
onceki iterasyona gore daha iyi bir deger bulursa basasi sayisi degeri arttirilirken
basarisizlik_sayis1 degeri sifirlanir. Eger global en iyi degere sahip olan pargacik,
onceki iterasyona gore daha kotii bir deger bulursa, basarisizlik sayisi degeri
arttirtlirken basar1_sayist degeri sifirlanir. Bu giincelleme sayesinde global en iyi
degere sahip parcacik, sadece azalan hiz vektdriine bagimli kalmayip en 1iyi
parcacigin ¢evresine yonlendirilerek, en iyiyi bulana kadar devam ettirilir. Ancak bu
yontem, arama uzayinda tek en iyi degerin bulundugu problemlerde iyi ¢aligmasina
ragmen, birden fazla en iyi degerin bulundugu problemlerde yerel en iyiye

takilmasindan dolay1 ko6tii sonug verebilmektedir.

Uygunluk — Uzaklik Oranli PSO: Peram ve dig. [109] hiz gilincelleme denklemine,
her parg¢aci@in komsulugunda daha iyi bir kisisel en iyi pozisyona sahip diger bir
parcaciga dogru hareket etmesini saglayacak sekilde Uygunluk Uzaklik Oranli PSO
Onerisi gelistirmislerdir. Standart PSO’da parcaciklar, yerel ve global en 1iyi
vektorlere dogru konumlarmi giincellerler. Herhangi bir pargacik, mevcut
iterasyonda 1yi bir deger elde etse de bir sonraki iterasyonda elde ettigi en iyi degeri
kaybetmesi miimkiin olabilmektedir. Peram ve dig.’nin [109] ¢aligmalarinda,
pargacigin her bir hiz vektorii giincellenirken, kendisine yakin pozisyondaki daha iyi
uygunluk degerine sahip diger bir vektoriin tecriibesinden yararlanmasi
saglanmaktadir. Bu durumda hiz giincelleme formiilii Denklem (2.24)’de verildigi

gibi olur.
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Vi l=Wx Vi ¢;xRand;*x(Pbest{*-x;{)+ c;xRand, x(Gbest* - x;{*)+

csxRands*x(Pbest,* -xi*) (2.24)

Yukarida verilen Denklem (2.24) de Pbest," parcaciga amac¢ fonksiyon degeri —
uzaklik oranimi en yliksek degerle saglayan n. pargacigin yerel tecriibesidir.

Parcaciklar arasindaki oran Denklem (2.25)” de verildigi gibi hesaplanir.

Fitness(P best_)-Fitness (p;)
MAX n i (2.25)
—— [ Pbesty - p; ;|
n pargacik Y

Tam bilgilendirilmis PSO: Standart PSO’da parcaciklar yeni konum vektdrlerini,
Poest ve Gpest'€ gore giinceller. Mendes ve dig. [110] pargacigin hizini gilincellerken
sadece Ppest Ve Guest pozisyonlarindan yararlanmak yerine o parcacigin tiim
komsularinin tecriibelerinden yararlanmay1 dnermislerdir. Hiz1 yenilenecek pargacik
icin, komsularinin amac¢ fonksiyon degeri ve komsuluk genisligine gore agirlik
katsay1 degeri hesaplanir. Yazarlarin gelistirdigi bu yaklasim Clerc ve Kennedy [106]
tarafindan gelistirilen yaklasimin genellestirilmis halidir. Clerc ve Kennedy [106]
tarafindan sunulan yaklasimda c katsayist Ppest ve Gupest vektorlerine esit sekilde
paylastirilirken Mendes ve dig. [110] yaklasimlarinda ise komsusu olan tim
parcaciklara esit boliinerek dagitilmaktadir. Bu durumda Denklem (2.6)’ daki hiz
formiili Denklem (2.26)’ daki sekle gelir. Burada W(s), s. parcacigin agirlik
katsayisini, Ppegis, S. pargacigin yerel tecriibesini, N ise s. parcacigin komsu

parcaciklar kiimesini gosterir.
V=g [V Sen e Wi Us(0.Dx(Pbesty- pt,)| (2.26)

Birlestirilmis PSO: Standart PSO’da yerel Pyeye ve global Gpesr €n 1yi degerler her
iterasyonda formiilasyonda ayri1 sekilde hesaba katilarak, pargaciklarin yeni hiz
vektorlert bulunur. Parsopoulos ve Vrahatis [111] ¢alismalarinda, hiz vektoriiniin
giincelleme isleminde Ppey; Ve Gpese konum vektorleri birlestirilir. Denklem (2.27)° de
verilen G vektorii, par¢acigin Gy vektoriine gore yeni hiz degerini, Denklem (2.28)’
de verilen L vektorii ise, pargacigin Py vektoriine gore yeni hiz degerini gosterir.
Gbest,;, p; komsulugundaki en 1iyi vektordiir. Pozisyon giincellenirken (0,1)

arasindaki rastgele saymnin ¢arpimindan elde edilen sonug¢ Denklem (2.29),
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parg¢acigin bulundugu iterasyondaki pozisyona eklenerek yeni pozisyon degeri

tiretilir. (Denklem (2.30)).

GikH:x[VlijJrclxRandlx(Pbesti,j -Xi’j)+c2XRand2x(Gbestj -Xi’j)] (2.27)
L*"'=¢[Vii+c,xRand, x(Pbest; j-X')+c,xRand,x(Gbestp; j- X)) (2.28)
U =uGH! + (1-u)L<! (2.29)
P =pf+ U (2.30)

Komsuluk Topolojileri: PSO’da komsuluk calismalari algoritmanin literatiire girdigi
giinden beri baglamigtir. Literatiirde test edilen ilk komsuluk topolojisi, degisken
sayida rastsal yer degistirilmis baglantili orijinal halka topolojisidir. Ayrica biitiin
pargaciklarin bir merkeze baglandigi ancak birbirlerine direkt olarak baglanmadigi
bir tekerlek topolojisi de diisinlilmiistiir. Bunlarin disinda, gelisigiizel baglantili
topoloji ve yildiz topoloji de Onerilmistir. Yildiz topoloji, tamamen baglantili bir
stiriiyii temsil ettiginde aslinda bir global en iyi modeldir. Kennedy ve dig. [103] ¢ok
sayida yerel minimuma sahip bir problemin ¢dziimiinde yildiz topoloji gibi ¢ok
baglantil1 topolojilerin optimum sonucu bulmada zorluk yasayacagini sdylemislerdir.
Kennedy ve Mendes [112] pargaciklarin dort komsu parcacikla bir 1zgara agi ile
baglandig1 Von Neuman topolojisi dnermislerdir. Yazarlar, kompleks problemlerin
daha kiigiik komsuluk kullanilarak, basit problemlerin ise genis komsuluk

kullanilarak daha iyi sonuglar alinabilecegini gostermislerdir.

Kennedy ve dig. [103] tarafindan sunulan deneysel sonuglar, topolojinin
algoritmanin performansini énemli derecede etkiledigini ancak optimum topolojinin
ozel probleme bagl oldugunu gostermistir. Ornegin, tekerlek topolojisi ¢cok lokal
optimumlu bir fonksiyona uygulandiginda en iyi sonucu vermistir. Kennedy ve dig.
[103] bunun topoloji boyunca bilginin daha yavas yayilmasindan
kaynaklanabilecegini ve boylece algoritmanin ¢oklu lokal minimum karsisinda daha
saglam olacagini ifade etmistir. Ancak tek modlu fonksiyonlarda, yildiz topoloji
(global model), birbirine daha az bagl topolojilere gore bilginin daha hizli

yayilmasindan dolay1 daha iyi sonuglar vermistir[ 101].
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2.2.3. PSO literatiir taramasi

PSO ilk defa Kennedy ve Eberhart [97] tarafindan sunulmustur. Daha sonra Kennedy
ve Eberhart [102] tarafindan gelistirilen algoritma Shi ve Eberhart [98,112] ve
Kennedy ve dig. [103] tarafindan daha da gelistirilmistir. Yazarlar tarafindan kus
stiriilerinin  yiyecek aramalart ve yiyecegi bulduktan sonra siiriiniin yiyecege
yonelmesi modellenmistir. Buradaki en 6nemli nokta yiyecek kaynagini bulan kusun

stiriideki diger kuslara rehberlik etmesi ve siirii igindeki bilgi paylagimidir.

Kennedy ve Eberhart [97] calismalarinda dogrusal olmayan fonksiyonlarin
optimizasyonu ve network egitimi uygulamalarimin yapildigi PSO algoritmasini
sunmuslardir. Global ve yerel en iyi deger kavramlarini, PSO ile yapay zeka ve GA
arasindaki iligkileri agiklamislardir. Shi ve Eberhart [99] klasik PSO algoritmasina,
yakinsama iizerinde biliylik etkisi olan atalet agirligi parametresini eklemislerdir.
Yazarlar calismalarinda atalet agirligi  parametresinin  alabilecegi degerleri
kargilagtirmali bir sekilde vermisler ve problem c¢oziimiinde uygun parametre

degerlerinin verilmesiyle daha etkin sonuclar alindigini géstermislerdir.

Sevkli ve Yenisey [114] ATC problemlerinin ¢oziimii i¢in bir PSO modeli, DKA
algoritmasi ile birlikte gelistirmislerdir. Yazarlarin olusturdugu model, tamamlanma
zamani performans Ol¢iitiine gore literatiirde yer alan bazi zor test problemleri
tizerindeki sonuglar incelenmis ve 1yl sonuglar veren diger sezgisel yontemlerin
sonuclartyla karsilagtirllmistir. Genel olarak onerilen modelin diger yontemlere gore

daha iyi veya esdeger seviyede sonuglar verdigini gostermislerdir.

Taggetiren ve dig. [115] permutasyon akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimii
icin PSO algoritmasina DKA metodunu melezleyerek yeni bir algoritma
sunmuglardir. Amag¢ fonksiyonu olarak, c¢evrim zamani ve max gecikmelerin
minimize edilmesi olarak diislinlilmiistiir. Yazarlar, algoritmalarini literatiirdeki test

problemleriyle denemisler ve etkin sonuglar aldiklarini géstermislerdir.

Cok amagh optimizasyon problemlerinin PSO ile ¢6ziilmesinde yapilan ¢alismalar
arasinda Ray ve Liew [116], pareto baskinlik kavramini kullanan PSO algoritmasini
GA ile melezleyerek calisma yapmislardir. Yazarlar, algoritmalarinda pareto optimal

sonuglarin gesitliligini saglamak i¢in kalabaliklik yontemini kullanmislardir. Pulido
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ve Coello Coello [117] bir parcaci@in hareket yoniiniin belirlenmesi i¢in pareto
baskinlik kavramini kullanmislardir ve karar uzaymda daha iyi bir birey dagilimi
elde edebilmek i¢in kiimeleme algoritmalariyla siiriileri alt topluluklara bélmiislerdir.
Srinivasan ve Seow [118], PSO algoritmasini EA ile melezleyerek (PS-EA) cok
amagli bir yontem gelistirmislerdir. Yazarlar algoritmalarinda, elit bireyleri
saklamiglar ve pareto yonteminde birlestirme islemini uygulamamisglardir. Raquel ve
Naval [119] ise ¢cok amaghh PSO algoritmalarinda kiiresel en iyinin se¢ilmesi ve
pareto arsivdeki Dbireylerin silinmesi i¢in kalabaliklik mesafesi kavramini

kullanmiglardir.

Cok amagli EATC problemlerinin ¢dziimiinde Moslehi ve Mahnam [120], PSO ve
YA algoritmalarin1 melezleyerek yeni bir algoritma sunmuslardir. Zhang ve dig.
[121] aynt tiir problem i¢in PSO ile TA algoritmalarin1 melezlemislerdir. Yine EATC
problemlerinin ¢oziimiinde Jia ve dig. [122] PSO algoritmasimni kullanmislardir. Xia
ve Wu [28] PSO algoritmasina TB algoritmasin1 adapte ederek yeni bir algoritma
gelistirmiglerdir. Buraya kadar anilan EATC problemlerinin ¢dziimiinde
arastirmacilar, Cpax, Wi ve Wy, olmak lizere iic amaci es zamanli optimize etmeye
calismiglardir. Bu ¢alismalarin disinda EATC problemlerinin ¢oziimiinde diger amag
fonksiyonlar1 bazinda Grobler ve dig. [123], Liu ve dig. [2,88], PSO algoritmas1 ve
Rahimi-Vahed ve dig. [90], PSO algoritmasina TA algoritmasini adapte ederek yeni

yontemler sunmuslardir.
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3. COK AMACLI OPTiMiZASYON

Glinimiiz gercek yasam problemlerinde birden fazla amaca sahip optimizasyon
problemleriyle karsilasilir. Cok amacgli optimizasyon problemlerini ¢dzmek tek
amacli optimizasyon problemlerine goére daha zordur. Cok amacli optimizasyon
problemlerinde ozellikle birbiriyle c¢elisen amaglar olmasit durumunda problemin
zorluk derecesi daha da artmaktadir. Amaglardan biri maksimize edilmeye ¢aligirken
diger bir amacin minimize edilmeye calisilmasi problemin karmasikligini daha da

arttirmaktadir.

Performans kriterinde birden fazla amacin sistematik ve es zamanli olarak optimize
edilmesi ¢ok amagli optimizasyon olarak adlandirilir. Cok amagli optimizasyon
problemlerinde, karar probleminin modeli kurulurken ama¢ fonksiyonunun
olusturulmas1 zor olabilir. Karar problemlerinin bir ¢ogunda ¢oziimiin kalitesini
degerlendirmek icin birden fazla kriter sz konusudur. Bu kriterleri tek bir amag
fonksiyonunda toplamak her zaman olanakli olmayabilir. Birden fazla kriterin soz
konusu oldugu, ozellikle bu kriterlerin birbirleriyle ¢elistigi problemlerde farkl

¢Oziim alternatifleri s6z konusu olur.

Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan klasik yontemlerden
bir tanesi, performans kriterinde amacglarin birlestirilmesidir. Farkli amaglar, bir
degerde birlestirilerek ¢ok amagli problem, tek amagli problem haline getirilerek
¢oziim yapilir. Tek performans altinda toplamak i¢in en ¢ok kullanilan yontem ise,

her bir amacin agirliklandirililarak tek amag fonksiyonu haline getirilmesidir.

Cok amagh problemlerin ¢éziimiinde kullanilan ikinci yontem olarak, amaclarin her
seferinde degistirilerek c¢oziimler elde edilmesidir. Her ¢oziimde amag¢ fonksiyonu
degistirilerek, kalan diger amaglarin kisit haline getirilmesi ile tek amacgli problem
gibi ¢Ozlilmesidir. Amagclar arasindaki tercih sirasinin dogru belirlenmesi, ¢dziim

siirecini etkileyeceginden dolay1 6nemlidir.
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Cok amagcli optimizasyon problemlerinde kullanilan iigiincii yontem olarak pareto
optimal yontemidir. Burada, tiim amaclar1 iceren bir vektor ve ¢ozlimler arasinda

tercih yapmayi saglayan baskinlik kavrami ortaya ¢ikmaktadir.
3.1.Cok Amach OptimizasyonYontemleri

Cok amagli optimizasyon problemleri birden fazla amacin es zamanli en
iyilenmesidir. Cok amacli optimizasyonda amag fonksiyonlar1 genellikle istenen bir
sonucun farkli bir 6zelligini dikkate alir. Cogu zaman bu amaglar, tiim fonksiyonlari
es zamanli olarak optimize eden tek bir sonucun bulunmadigr bir c¢eligki
icerisindedirler. Bundan dolay1 bir optimal ¢oziimler kiimesi s6z konusu olur. Bu
kiime pareto optimallik kavraminda, pareto optimal kiime olarak adlandirilir. iki
amagli optimizasyon problemine ait pareto optimal kiimesi Sekil 3.1° de

gosterilmistir.

Pareto Optimal Kiime

1.Amacg

2.Amag

Sekil 3.1. Pareto optimal kiime

Cok amagli optimizasyon problemlerinde ¢6ziim bir vektordiir. Bundan dolay1 ¢ok
amagl optimizasyon problemi asagidaki gibi bir vektdr minimizasyonu olarak da

ifade edilebilir:

Min:{z1(x), z2(X), .....zx(X)} (3.1)
Kisitlar:

fi(x) = zi(x) i=1,2,...,N (3.2)
gi(x)<0j=1,2,...] (3.3)
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he(x)=0 k=1,2,...K (3.4)

Denklem (3.1) ¢oziim alani, Denklem (3.2) F(x) amag¢ fonksiyonu vektorii, x karar
degiskenleri, Denklem (3.3) gj(x) esitsizlik ve Denklem (3.4) hi(x) esitlik kisitlarini
ifade etmektedir. Tek amacgli optimizasyon problemlerinde tek amag¢ fonksiyonu
degeri vardir. Cok amagli optimizasyon problemlerinde ise, tek amacl
optimizasyondan farkli olarak; tek amag¢ fonksiyonu yerine amag¢ fonksiyonu
vektoriiniin olmasidir. Bu sebepten dolay1r ¢ok amagli optimizasyon problemleri
bazen vektér optimizasyonu olarak da adlandirilmaktadir. Ayrica amag¢ fonksiyonu
ve kisitlarin tiplerine gore, ¢ok amacgli dogrusal programlama modeli, ¢ok amach
dogrusal olmayan programlama modeli, cok amagli tam sayili programlama modeli
seklinde siniflandirmalarda yapilabilmektedir. En iyi sonug¢ vektoriiniin belirlenmesi,
vektorlerin siralanarak secilmesini kapsayan bir kiime teorisi problemidir. Optimal
¢ok amacgli c¢oziimler, pareto optimal olarak adlandirilan bu kiimeler olarak

tanimlanir.

Cok amacl optimizasyon problemlerinde tek amagli optimizasyon problemlerinde
oldugu gibi tek global bir ¢6ziim olmadigindan, amag fonksiyonlarina uygun olarak,
bir ¢oziimler kiimesinin belirlenmesi gerekir. Bu durumda optimal bir noktanin
belirlenmesi i¢in, pareto optimalde baskin ve basilgin kavramlarinin ortaya

konulmasi gerekir.

Baskinlik: Cok amagl fonksiyonun bir vektorii F(x*) € Z, eger; F(x) < F(X*) iken en
az bir amag i¢in Fi(x)<Fi(x") sartim saglayan bir diger F(x) € Z vektorii yok ise F x)

vektora baskindir.

Basilginlik: Cok amacli fonksiyonun bir vektorii F(X*) € Z, eger; F(x) < F(x*) iken en
az bir amag i¢in Fi(x)<Fi(x") sartin saglayan bir diger F(x) € Z vektorii var ise F(x)

vektori basilgindir.

Eger Z ¢6zlim alaninda diger noktalar bir ¢oziim noktasina baskin degilse bu ¢6ziim
noktas1 basilgin ¢6ziim olarak adlandirilir. Diger ¢oziimler tarafindan baskilanmamis
olan tiim ¢dziimler pareto optimal ¢oziimlerdir. Dolayisiyla, bir X ¢oziimii i¢in eger
ama¢ fonksiyonlarinin herhangi birisi diger amag¢ fonksiyonunu bozmadan

tyilestirilemiyorsa X pareto optimaldir.
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Ornegin; U ve V iki amagh minimizasyon probleminin iki farkli ¢dziim vektdrii

olsun:

o Eger Vi<Uj, i=1,2,...,j ise V vektorii U vektoriine baskindir.

e Eger Vi<Uj, i=1,2,...,) ve en az bir 1 i¢in Vi<Uj, ise V vektorii U vektoriine
baskindir.

o Eger Vi>Ui, i=1,2,...,j ise V vektorii U vektoriine gore basilgindir.

e Eger V; vektorii U; vektoriine baskin degil ve/veya U; vektorii V; vektoriine

baskin degilse U; ve V; vektorleri karsilastirilamaz.

Sekil 3.2 bireyler arasindaki baskinlik iliskisini gostermektedir. Iki amach
minimizasyon probleminde; A, B, C, D, E, ve F noktalar1 pareto optimal bireyleri
veya baskin ¢oziimleri, bu bireylerden olusan P*Z{A,B,C,D,E,F} pareto optimal

kiimeyi ve pareto optimal cepheyi gostermektedir. G noktasi basilgin ¢éziimdiir.

" Olas1 ¢Oziim
bolgesi

Pareto-optimal cephe

Sekil 3.2. Pareto optimal cephe [125]

Pareto optimal ¢oziimlerde baskin ve basilgin ¢ozlimler arasindaki fark, ¢oziim
prosediirii i¢in 6nem arz etmektedir. Bir ¢6ziim, diger bir ¢6ziimden biitlin kriterler
acisindan daha kotii ise bu ¢oziim kuvvetle basilgindir. Eger bir ¢6ziim bazi kriterler
acisindan diger ¢coziimden kotii, ancak en az bir kriter i¢in diger ¢6ziim kadar 1yi ise
bu ¢6ziim basilgindir. Eger bir ¢oziim diger bir ¢éziimden biitlin kriterler agisindan

daha iyi ise bu ¢oziim kuvvetle baskin bir ¢oziimdiir. Cok amagli optimizasyon
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problemlerinde kuvvetle baskin c¢oziimleri elde etmek, baskin ¢oziimleri elde
etmekten daha zordur. Bazi kombinatoryal problemlerinin ¢6ziim uzayinda kuvvetle
baskin ¢oziimlere ulasmak ¢ok zordur. Bu tiir durumlarda, kuvvetle baskin ¢éziimler
yerine, baskin ¢oziimlere ulasmak daha kolay olmaktadir. Ozellikle birbirleriyle
celisen ¢ok amacli optimizasyon problemlerinde bu tiir durumlara daha ¢ok

rastlanmaktadir.

Pareto optimal cephe, c¢ok amaglh ¢6ziim uzayinda bulunan, diger ¢6ziimler
tarafindan baskilanmamis yani baskin ¢oziimleri kapsar. Pareto optimizasyon, pareto
optimal cephenin ve buna en yakin komsularin bulunmasini amaglar. Cok amagh
optimizasyon problemlerinde pareto optimizasyonun kullanilmasinin sebebi;
problemlerin, sadece bir tek global optimuma sahip olmamasi ve amagclarla ilgili
tercihlere arama prosesinden Once karar verilememesidir. Pareto optimizasyonda
amaglara iligkin tercihler degisse bile, karar mekanizmasinin elinde birden fazla
alternatif olmasi se¢imi kolaylastirmaktadir. Cok amacli optimizasyonda géz Oniine
alinmas1 gereken bir diger durum ise bir problemde birbirleri ile ¢elisen amaglarin
yer almasidir. Ancak ¢elisen amaglara ragmen, pareto’ya dayali modern sezgisel

yontemler, biitiin kriterler i¢in ideal ¢ozlimler bulabilmektedirler [89].

Tek amagli optimizasyon problemlerinde bir tek en i1yi sonug¢ vardir ve ¢oziimler en
tyiden en kdtiiye dogru siralanabilir. Cok amagli optimizasyon problemlerinde ise,
bir tek en 1yi ¢dzilim yerine pareto optimal ¢oziimler olarak adlandirilan, birden fazla
en iyi ¢oziim vardir. Cok amagli optimizasyon problemleri ¢6ziim kiimesinde bir
amaca gore 1yi olan ¢6ziim, diger amaca gore kotii olabilir. Cok amagh optimizasyon
problemlerinin asil amaci, pareto cephesini bulmak veya yaklasmak ve bu cephe
tizerinde diizgiin bir dagilim saglayarak, karar vericiye alternatif karar secenekleri
sunmaktir. Bu amaglar, Sekil 3.3’de ¢ok amag¢li minimizasyon problemi igin
gosterilmektedir. Sekil 3.3a’da D diizgiin dagilim veya cesitliligi, Y yakinsamay1
temsil etmek Tlizere, ¢oziim kiimesinin diizglin dagilimimin arttirilabilmesi i¢in
baslangi¢ popiilasyonu D yoniinde hareket ettirilmelidir. Pareto cephesine yakinsama
icin baslangic popiilasyonunun Y yoniinde hareket ettirilmesi gerekir. Problemde
diizgiin dagilim ve yakinsama arasindaki denge dogru olarak ayarlandiginda Sekil

3.3b’de goriildiigii gibi iyi bir ¢oziim kiimesi elde edilir.
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Sekil 3.3. (a) Baslangi¢ popiilasyonu, (b) Coziim kiimesi [125]

Cok amacli optimizasyon problemlerinde birden fazla ¢6ziim s6z konusudur. Bu tiir
problemlerin ¢oziimiinde tek amagli problemlerin ¢dziimlerinde kullanilan
algoritmalar1 kullanmak bazen ¢6ziim uzaymin yeteri kadar taranamamasi, iyi
sonuclar alinamamasi gibi sonuglara yol acabilmektedir. Aragtirmacilar, ¢ok amacl
problemlerin ¢o6ziimlerinde etkin sonucglara ulasabilmek i¢in ¢6ziim uzaymin
tamamint  kapsayacak sekilde yontemler gelistirmisler ve bunlart ¢oziim
algoritmalarina adapte etmislerdir. Ornegin, ¢ok amagl optimizasyon probleminde
amaglar tek bir amacta birlestirilir. Bu tiir yontemlere, sabit agirlikli amag islevi ve
degisken agirlikli amag islevi ornek olarak verilebilir. Bu tiir yontemler pareto
tabanli olmayan yontemlerdir. Asagida ¢ok amagli optimizasyon yontemlerinden en

cok kullanilanlar1 hakkinda bilgi verilecektir.
3.1.1. Sabit agirhkh amag fonksiyonu

Sabit agirlikli amag fonksiyonu, birden fazla amaci, tek amag altinda birlestirir ve tek
amagch problem haline getirir. Amaglara verilen farkli agirlik degerleri, farkli pareto
coziimlerin elde edilmesini saglar. Birden fazla pareto optimal ¢oziimiin
bulunabilmesi i¢in, ¢dziim algoritmasinin birden fazla ¢alistirilmasi gerekir. Sabit
agirlikli amag¢ fonksiyonu yontemi, Denklem (3.5)" de goriildiigii gibi tek amag
fonksiyonu altinda birlestirilir. Denklem (3.6)’ da verilen wy, w; , ...,w,, n adet amag

icin agirliklardir ve bu agirliklarin toplami 1 olmak zorundadir.
F(X) = Wlfl(x) + W2f2(X) ...t ann(X) (35)

ik wi=l (3.6)
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Sabit agirliklar (wi) ayarlanarak, ¢6ziim algoritmasinin, ¢éziim uzaymi arama yoni
ayarlanabilir. Sabir agirlikli amag¢ fonksiyonu yonteminde bir veya birden fazla
amacin agirlik degeri yiliksek verilerek, arama uzayinda belirli bir yonde hareket
etmesi saglanabilir. Burada karar verici en 6nemli gordiigli amacin agirlik degerini
daha yiiksek tutarak, elde etmek istedigi sonuglara ulagsacak sekilde arama uzayinin

taranmasini saglayabilir.
3.1.2. Degisken agirhiklh amac¢ fonksiyonu

Degisken agirlikli amag¢ fonksiyonu yonteminde, rastgele secilmis agirlik degerleri
kullanilir. Sabit agirlikli amag¢ fonksiyonu yontemi arama uzayinda tek bir yonde
arama yaptigindan pareto ¢oziim kiimesini bulmak i¢in yeterli degildir. Clinkii ¢ok
amagcl optimizasyon problemlerinde, ¢6zliim uzayinda farkli arama yonlerine ihtiyag
vardir. Bu eksikligi gidermek, cok amagli problemlerde farkli arama yonlerini

gerceklestirebilmek igin degisken agirlikli amag fonksiyonu yontemi gelistirilmistir.

Degisken agirlikli amag fonksiyonu yonteminde yukarida verilen Denklem (3.5) ve
(3.6)’ya ek olarak asagida verilen Denklem (3.7) sart1 da saglanmalidir. Bu yontemde
agirliklar sabit olmadigindan ¢6ziim uzayinda tek yonde arama yerine farkli yonlerde

arama yapar.

rasgele;

Wi = 1= 1,2,....n 3.7
! rasgele; + rasgele,+...+ rasgele, ’ e ( )

3.1.3. Vektor hesaplamal genetik algoritma

Vektor hesaplamali GA, bir sonraki popiilasyonun alt kiimesinin bir tek amag
tarafindan seg¢ilmesi ve gelecek popiilasyonun olusturulmasi igin tiim alt kiimelerin
birlikte kullanilmasidir. Bu sekilde gelecek popiilasyon her amacin en iyi
bireylerinden olusmaktadir. Yontemde n adet amag varsa, algoritmanin bulundugu
iterasyondan n adet alt topluluk segilir. Her alt topluluk, bir amag¢ fonksiyonunun en
iyi degerlerinden olusur ve her bir alt topluluk bir sonraki iterasyonun yalnizca bir
boliimiinii olusturur. Yeni iterasyon, bir onceki iterasyonda olusturulan alt kiimelerin

birlesimidir.
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Vektor hesaplamali GA, Denklem (3.8) ve (3.11) arasinda verildigi gibi, amag
fonksiyonlarmin dogrusal birlesimi gibi ¢aligir. Mevcut iterasyondan alt topluluklar
olusturulurken verilen denklemlerdeki esitlikler kullanilir. F(x) fonksiyonu, her alt

topluluk se¢imi i¢in tek bir amag tarafindan belirlenir.

F(x) = 1fy(x) + 0fo(x) + ... +0f, (%) (3.8)
F(x) = 0fy(x) +1 £5(x) + ... +0f, (%) (3.9)
F(x) = 0fy(x) +0 f2(x) + ... 1,1 (x) +0f, (%) (3.10)
F(x) = 0f;(x) +0 fo(x) + ...0f,; (x) +1£, (%) (3.11)

Vektor hesaplamali GA pareto tabanli bir yaklagim olmayip, pareto ¢oziim tireten bir
yontemdir [125]. Belirli bir amag¢ fonksiyonu tarafindan secilen her bir alt topluluk,
daha sonra birlestirilir ve ¢oziim i¢in kullanilan optimizasyon yonteminin adimlarina

uygulanir.
3.1.4. Kuvvet pareto evrimsel algoritmasi

Zitzler [3] tarafindan sunulan pareto kuvvet evrimsel algoritmas1 (SPEA), farkli bir
kiimede (arsiv veya ikincil topluluk) saklanan baskin ¢oziimlerin sayisini, ¢éziim
kiimesinin karakteristigini bozmadan kiimeleme yontemini kullanarak azaltan bir

yontemdir. SPEA algoritmasinin 6zelliklert;

e Mevcut iterasyona kadar elde edilmis tiim ¢oziimler arasindan baskin ¢oziimleri
depolar.
e Depolanan bireylerin sayisin1 azaltmak i¢in kiimeleme teknigini kullanir.

e Sayisal uygunluk degerlerini atamak i¢in pareto iistiinliik kavramini kullanir.
SPEA dort agidan diger yontemlere gore farklilik gosterir [3]. Bu farkliliklar;

e Yukarida bahsedilen, baskin ¢6ziim deposunu, kiimeleme teknigini ve pareto
iistiinliik kavramini tek algoritmada birlestirir.

e Popiilasyondaki bir bireyin ustiinliigiinii, harici depoda kiimelenmis ¢ézlimlere
gore belirler.

e Harici kiimedeki tiim ¢oziimleri segime katar.
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e Popiilasyondaki ¢esitliligi korumak i¢in yeni bir pareto temelli hiicreleme metodu

Onerir.

SPEA Algoritmasinda pareto optimal c¢oziimlerin bulunmasi Oncelikle pareto
bireylerin puanlanmasi ile baglar. Pareto bireyin baskin oldugu bireylerin sayisi n,
pareto olmayan bireylerin toplam sayis1 N olarak ifade edilsin. Pareto bireyin puani,
baskin oldugu bireylerin sayisi ile orantilidir. Denklem (3.12) bir pareto bireyin
puaninin hesaplanmasini vermektedir. Pareto bireylerin puanlart ayni zamanda
giiclerine de esittir. Bu durumda, iki pareto birey aynmi sayida bireye baskin olmasi
durumunda puanlart esit olur. Pareto olmayan bir bireyin puani, Denklem (3.13)’ de

goriildiigli gibi, o bireye baskin olan tiim pareto bireylerin toplamina 1 eklenmesiyle

hesaplanir.
8= ﬁ (3.12)
fi= 1+ Ysi (3.13)

SPEA yonteminde her bir adimda bulunan baskin (pareto) bireyler, arsiv olarak
adlandirilan ikinci bir toplulukta saklanir. Arsiv boyutu sabittir. Her adimda yeni
bulunan baskin bireyler, arsivdeki bireyler ile karsilastirilir ve baskin olan bireyler
arsivde saklanmaya devam eder. Ilerleyen iterasyonlarda baskin bireylerin sayisinda
artis olmas1 durumunda, arsiv boyutu kadar birey arsivde saklanir. Eger arsiv boyutu
asilirsa, kiimeleme yontemi kullanilarak, c¢esitliligi saglamak iizere, kalabalik

bolgede bulunan baskin ¢éziimlerden eleme yapilir.

Kiimeleme isleminde ilk olarak, birbirine yakin olan bireyler kiimelenir. Her
kiimeden o kiimeyi temsil eden bir birey segilir ve geriye kalan bireyler kiimeden
silinir. SPEA’da kiimeleme ¢6ziim uzayinda yapilmaktadir ancak parametre uzayinda

da yapilabilir.

Bazi problemlerde Pareto-Optimal kiime asir1 derece genis ve hatta sonsuz sayida
¢Oziimden olusabilir. Bununla beraber bu durum karar verici ag¢isindan kabul
edilebilir sinir1 astiginda, bulunan bastirilmamis ¢oziimlerin ¢ogu yararsiz hale gelir.
Ayrica harici kiimenin boyutu SPEA’nin calismasini da etkiler. Cok fazla harici

birey se¢im baskisini diisiiriir ve aramay1 yavaglatir [3].
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3.1.5. Kuvvet pareto evrimsel algoritmasi 2

Kuvvet pareto evrimsel algoritmast 2 (SPEA2), Zitzler ve dig. [126] tarafindan,
SPEA yontemine gore daha i1yi bir puanlama mekanizmasi, yogunluk tahmin teknigi

ve iyilestirilmis bir arsiv yonetimi saglamak i¢in gelistirilmistir.

SPEA yontemi puanlama algoritmasinda ayni puana sahip bireyler arasinda rastsal
secim s0z konusuydu. SPEA2 yonteminde arsiv lyeleri tarafindan bastirilan
bireylerin puanlarinin ayni olmasini 6nlemek i¢in hem bask1 altina alindig1 bireyler
hem de baskin oldugu bireyler dikkate alinmaktadir. Her bir birey i¢in hem arsivdeki
(E) hem de ana topluluktaki (P;) her i bireyine, onu bastiran bireylerin sayisini

gosteren bir gii¢ degeri S(i) Denklem (3.14)’deki gibi atanir.
S(i) = |{j lje P+ PA i > j}| (3.14)

Burada + sembolii kiimelerin birlesimini, > sembolii ise pareto baskinlik iligkisini

gostermektedir. Bir i bireyinin ham puan1 R(i), S degerlerine bagl olarak Denklem

(3.15)’deki gibi hesaplanir.
R(l) :ch P+ P_tAi>S(j) (315)

R(i) Degeri, bireyi hem arsivde hem de ana toplulukta bastiran bireyler kullanilarak
belirlenir. Bu degerin kiiciik olmasi, bireyin pareto birey oldugunu gosterir. R(i)
degerinin biiylik olmasi ise, o bireyin diger bireyler tarafindan bastirildigini gosterir.
Ayn1 puan degerlerine sahip bireylerin ayirt edilebilmesi i¢in en yakin komsuluk
yonteminden uyarlanan k yogunluk teknigi uyarlanmistir. Yazarlar genelde k. en
yakin komsuya olan mesafenin tersini yogunluk bilgisi olarak kullanmislardir [125].
N, topluluk boyutu ve N ise arsiv boyutunu, 6;* k. elemana olan mesafeyi ifade etsin.
Bu durumda, k yogunluk bilgisi Denklem (3.16) ve i bireyinin yoZunlugu D(i)
Denklem (3.17)’de verildigi gibi hesaplanir.

k=vN+N (3.16)

1
c ]k+2

D) = (3.17)
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Denklem (3.17)’de yogunluk degeri D(i) <1 olmasi i¢in paydaya 2 eklenmektedir.
Bir i bireyinin son puani F(i), Denklem (3.18)’de verildigi gibi, ham puani (R(i)) ile
yogunluk bilgisinin (D(1)) toplanmastyla elde edilir.

F(i) = R(i) + D(i) (3.18)

Sekil 3.4 ornek bir toplulugun SPEA2 ydntemine goére puanlanmasini
gostermektedir. 11k olarak her bireye ait giic degerleri hesaplanir. Bir bireyin giicii,
bu bireyin baskin oldugu bireylerin toplam sayisi ile belirlenir. A bireyi, G ve H
bireylerine baskin oldugu i¢in, A bireyinin giicii S(A)=2 olarak alinir. B Bireyi, F,G
ve H bireylerine baskin oldugu i¢in, B bireyinin giicii S(B)=3 olur. Ayn1 sekilde H
bireyi, higbir bireye baskin olmadigi i¢in S(H)=0 alinir. Bu durumda her bireye ait
giic degerleri: S(A)=2, S(B)=3, S(C)=2, S(D)=1, S(E)=1, S(F)=1, S(G)=1, S(H)=0

seklinde olur.

Her bireye ait gii¢ degerleri belirlendikten sonra her bireye ait ham puanlar
hesaplanir. Bir bireyin ham puani, ona baskin olan bireylerin giigleri toplamidir. A
bireyinin ham puani, hi¢bir birey tarafindan bastirilamadigi icin R(A)=0 olur. Aynm
sekilde B, C ve D bireyleri de hicbir birey tarafindan bastirilamadigi i¢in ham
puanlart 0 olur. E bireyi, C bireyi tarafindan bastirildigt icin C bireyinin S(C)=2
degeri, E bireyinin ham puani R(E)=2 olarak hesaplanir. H bireyi diger tiim bireyler
tarafindan  bastirildigt  igin  R(H)=S(A)+S(B)+S(C)+S(D)+S(E)+S(F)+S(G)=
2+3+2+1+1+1+1+0= 11 degerini alir. Bu durumda tiim bireylere ait ham puanlar;
R(A)=0, R(B)=0, R(C)=0, R(D)=0, R(E)=2, R(F)=3, R(G)=5, R(H)=11 seklinde

hesaplanir.

& H(11)
A g}

£ G(5)

F(3)
o]

P @ E(2)

C 0?

..

Sekil 3.4. SPEA2 Ham puanlar1 [125]
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Son agamada, her bireye ait son puanlar, yogunluk bilgisi degerleri ile ham puanlarin
toplamindan elde edilir. Sekil 3.4’de her bireye ait ham puanlar gosterilmistir.
Burada A,B,C ve D bireyleri ayn1 puana sahiptir ve bireylerin en ¢ok istenilenden en
az istenilene dogru siralamasi: A,B,C,.D > E >~ F > G > H seklinde olur. Sekil 3.5 ise
SPEA?2 tarafindan atanan son puanlar1 gostermektedir. Arsiv boyutu =2 ve k=3,1623
olarak hesaplanan son puan durumlarina gore, bireylerin en ¢ok istenilenden en az

istenilene dogru siralamasi ise; A, D >~ B >~ C > E > F > G > H seklinde olur.

i
4 H(11.1078)
£y
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G(5.1086)
A {0.1019;5:
— @
F(3.1429)
B D.l(Sé‘P
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Sekil 3.5. SPEA2 Son puanlari [125]

SPEA’ da kullanilan siniflandirma teknigi, bastirilmamis kiimenin karakteristigini
bozmadan kiiciiltebilmesine ragmen, atilan bireyleri kaybedebilir. Bununla beraber,
iyl bir bastirilmamis ¢oziimler dagilimi elde etmek i¢in bu ¢dziimlerin arsivde

tutulmasi daha iyidir. Bu durum SPEA2’de gergeklestirilmektedir [126].

Arsiv yonetiminde ilk olarak, arsivdeki veya ana topluluktaki tiim pareto bireyler, bir
sonraki iterasyonun arsivine kopyalanirlar. P ana topluluk, P arsiv, N topluluk boyutu

ve N arsiv boyutu olmak iizere bir sonraki iterasyonda arsive kopyalanan pareto birey

sayis1 Denklem (3.19)’ da verildigi gibi gergeklestirilir.
Py = {i[i e P;+ P, A Puan(i) < 1} (3.19)

Arsive kopyalanan pareto birey sayisi, daha Onceden belirlenen arsiv boyutuna
ulagirsa (|§t+1| = N ) secme mekanizmasina gegilebilir. Arsive kopyalanan pareto
birey sayis1 arsiv boyutuna ulagsamazsa (|§t+1| < N), bir 6nceki iterasyondaki pareto

olmayan bireylerden en iyi (ﬁ-lﬁm |) adedi gelecek arsive kopyalanir. Bu kopyalama

77



islemi icin, arsiv ve ana topluluk birlestirilir (P.+ P,) ve bireyler puan degerlerine
gore siralanir. Siralanmig listeye gore, puani 1°den biiyiik veya esit olan bireyler yeni

arsive (Py;) kopyalanir.

Eger pareto bireylerin sayist arsiv boyutundan biiyiik olursa, bu durumda arsivdeki
bireylerden bazilar1 arsiv boyutuna ulasilincaya kadar silinirler. Silme isleminde
bireylerin birbirlerine olan mesafeleri géz 6niinde bulundurulur. Bir bireye en yakin
olan birey silinir. Bir bireye en az mesafeye sahip birden fazla birey oldugu durumda
ise, en yakin 2.birey silinir. Sekil 3.6 arsiv giincellemesinin grafiksel gosterimidir.
Arsiv boyutu (N = 5) olarak kabul edilirse, Sekil 3.6a birbirine yakin bireylerin
silinmesi, Sekil 3.6b ise giincelleme sonucu elde edilen yeni pareto bireyleri

gostermektedir.

(a) (b)

Sekil 3.6. (a). Arsivdeki yakin bireylerin silinmesi (b) Giincelleme [125]
3.2. Cok Amach EATC Problemleri Literatiir Taramasi

Bu béliimde ¢ok amagli EATC problemleri ilizerine literatiirde yapilmis ¢aligmalar
detayli bir sekilde incelenmistir. Bolim 1.3’te EATC problemlerinde tek amag
iizerine yapilmis ¢alismalar incelenmisti. Bu boliimiin basinda dncelikle Cpax, Wt ve
W olmak iizere 3 amagli ¢aligmalar tarih sirasina gore sonrada diger amag
fonksiyonlar1 bazinda yapilmis g¢alismalar verilmistir. Boliimiin sonunda literatiir

calismalarindan ¢ikarilan sonuglar sunulmustur.
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Chiang ve Lin [127], EATC probleminin ¢oziimii i¢in etkin genetik operatorii ve
populasyon ¢esitliligi olan evrimsel bir algoritma gelistirmisler ve pareto sonuglarini
incelemislerdir. Algoritmalarinin ana 6zelliginin, popiilasyon biiyiikliigii ve iterasyon
olmak {izere sadece 2 parametreye ihtiyacit oldugunu belirtmislerdir. Yazarlar
algoritmalarini literatiirde yer alan problem setleriyle dlgmiisler ve her problem seti

icin %70 oraninda daha etkin sonuclar aldiklarini gostermislerdir.

Li ve dig. [128], ¢ok amagli EATC problemi i¢in si¢grayan kurbaga algoritmasi
gelistirmislerdir. Baslangi¢c popiilasyonuna kurallar ilave etmislerdir. Ele aldiklar
problemi ¢ok amacl diisiindiiklerinden algoritmalarin1 da ¢cok amagli hale getirmisler
ve YA algoritmasini ilave etmislerdir. Yazarlar algoritmalarint Kacem ve dig. ’den
[9,10] aldiklar1 3 adet problem, Brandimarte’den [2] aldiklar1 10 adet problem
setleriyle degerlendirmisler ve literatiirdeki mevcut ¢oziimlere gore etkin sonuglar

aldiklarini sdylemislerdir.

Li ve Pan [86] bakim kisit1 altinda ¢ok amaglt EATC problemlerinin ¢éziimi i¢in
etkin ayrik kimyasal reaksiyon algoritmasi sunmuslardir. Algoritmalarindaki her bir
¢Oziim bir kimyasal molekiil olarak temsil edilmistir. Dort adet temel reaksiyon
caprazlama fonksiyonu tanimlamiglardir. Yazarlar algoritmalarii YA tabanli TA
yontemiyle melezlemislerdir. Algoritmadaki YA’yr daha da gelistirebilmek igin
cesitli komsuluk yaklasimi gelistirmislerdir. Yazarlar algoritmalarin literatiirde yer
alan c¢aligmalar ile Ol¢miisler ve algoritmalarinin etkin sonuclar verdigini

gostermislerdir.

Wang ve dig. [129] ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in pareto tabanl
yapay ar1 kolonileri algoritmasi gelistirmislerdir. Baslangi¢ ¢oziimlerinde cesitliligi
arttirmak i¢in c¢esitli stratejilerden olusan bir kombinasyon adapte etmiglerdir. Daha
sonra degisik komsuluk yapilar1 tanimlamiglardir. Algoritmalarma {igiincli olarak
cOzlimleri gelistirebilmek i¢in ¢aprazlama operatorii eklemislerdir. Algoritmalarini
literatiirde yer alan kiyaslama problemleri ile 6l¢miisler ve etkin sonuglar verdigini

gostermislerdir.

Davarzani ve dig. [130] cok amagli YBS algoritmasi gelistirmislerdir. Sunduklari

algoritma popiilasyonun cesitliligini ve yakinsama hizini arttirmaktadir. Yazarlar,
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literatiirde yer alan problem setleriyle algoritmalarini test etmisler ve etkin sonuglar

almislardir.

Xiong ve dig. [131] melez ¢cok amagh evrimsel algoritma (EA) gelistirmislerdir.
Algoritmaya, GA kromozomu ve operatorleri dahil edilmistir. Ayrica EA’ya YA
algoritmasin1 melezlemislerdir. Pareto optimal sonuclarmin literatiirde diger

yazarlarin algoritma sonuglarina gore daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.

Moslehi ve Mahnam [120] YA algoritmasi ve PSO tabanli melez bir yaklagim
sunmuslardir. Cok amacli PSO algoritmasi, oncelik tabanli EATC problemine
uygulanmistir. Yazarlar sunduklar1 algoritmayi, Pareto optimal ve toplam agirlikli
cok amagh diger algoritmalar ile karsilagtirmiglardir. Kendi algoritmalarinin diger

algoritmalara gore tatmin edici sonuglar verdigini gostermislerdir.

Li ve dig. [96] melez pareto tabanli ayrik yapay ari1 kolonileri algoritmasi
sunmuslardir. Yazarlar melez algoritmalarinda etkin bir g¢aprazlama operatorii
gelistirmislerdir. Simdiye kadar bulunan etkin olmayan ¢oziimleri hafizadan atmak
ve ¢Oziim asamasinda islem siiresini azaltmak icin digsal pareto gelistirmislerdir.
Algoritmanin arama kabiliyetini gelistirebilmek icin ¢esitli YA yaklasimlar
sunmuslardir. Yazarlar algoritmalarini literatiirde yer alan kiyaslama problemleriyle

test etmis ve diger algoritmalara gére daha etkin sonuglar elde etmislerdir.

EATC Problemi, gercek yasam ¢izelgeleme problemlerine daha yakin ve ATC
problemlerinin uzantisidir. Wang ve dig. [73], EATC problemlerinin ¢dziimii i¢in
bagisiklik ve entropi tabanl cok amagli GA yaklasimi sunmuslardir. Ozel kromozom
yapist i¢in etkin caprazlama ve mutasyon operatorleri gelistirmislerdir. Yazarlar
algoritmalarint mevcut diger algoritmalar ile karsilastirmis ve etkin sonuclar elde

etmislerdir.

Bagheri ve dig. [132] yapay bagisiklik tabanl biitiinlesik bir algoritma sunmuslardir.
Algoritmanin baglangic popiilasyonuna g¢esitli stratejiler adapte etmislerdir. Aym
zamanda yeni bireyler olusturmak i¢in farkli mutasyon operatorleri tanimlamislardir.
Yazarlar algoritmalarin literatiirdeki problem setleriyle ¢ozmiis ve algoritmalarinin

etkin sonuglar verdigini gostermislerdir.
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Unachak [72], calismasinda EATC problemini ger¢ek yasam iiretim problemlerine
uyarlamis ve bu problemin ¢déziimiinde GA kullanmistir. Tam zamaninda iiretim
felsefesinde islerin makinelere atanmasi ve cizelgeleme kurallarini uyarlayarak,
sundugu GA yaklasimiyla esnekligi basarabilecegini vurgulamistir. Bu uyarlamali
gosterimleri hem statik hem de dinamik ortamda test edilmistir. Statik EATC
problemlerini literatiirde yer alan kiyaslama problemleri ile ¢6zmiis ve elde edilen
sonuglart diger algoritma sonuglariyla karsilastirmistir. Diger yaklasimlarin ¢ogu,
EATC problemlerini tek amagl olarak optimize ederken, yazarin yaklasimi ¢ok
amagli EATC problemi i¢in siirekli olarak tatmin edici sonuglar vermistir. Makine
arizalanmasi gibi kisitlarin olustugu dinamik model i¢in yazar, kendi algoritmasini
literatiirdeki, saga kaydirmali yeniden ¢izelgeleme ve 6n ¢izelgeleme olmak iizere iki
tane kiyaslama algoritmasiyla karsilastirmistir. Yazar, kayip zamani minimize etmek
performans o6l¢iitlii dinamik EATC problemleri ¢oziimii i¢in sundugu algoritmada

etkin sonuglar elde etmistir.

Li ve dig. [87] etkin melez bir TA algoritmas1 sunmuslardir. iki uyarlamali kural
kombinasyonlu etkin komsuluk yapisina sahip TA algoritmasi tanimlanmistir.
Yazarlar algoritmalarim1 kiyaslama problem setleriyle ¢ozmiislerdir. Literatiirde yer
alan, Kacem ve dig. [10], Xia ve Wu [28] ve Zhang ve dig. [121] tarafindan sunulan

algoritmalar ile karsilastirmislar ve daha etkin sonuglar almislardir.

Rajkumar ve dig. [133] bakim kisit1 altinda ¢ok amaglhi EATC problemlerinin
¢ozlimil i¢in a¢godzlii rastsal uyarlamali arama algoritmasi gelistirmislerdir. Kendi
yontemlerini literatiirde yer alan problem setleriyle ¢6zmiis ve etkin sonuglar

almislardir.

Uretim ¢izelgeleme problemlerinin  ¢ogunlugu makinelerin siirekli olarak
kullanilabilir oldugu varsayimi altinda calisilmistir. Ancak gercek yasam
problemlerinde makinelerin koruyucu bakim gibi faaliyetlerinden dolay1 ¢aligmaya
ara vermek zorunda olduklari durumlar vardir. Wang ve Yu [134] bakim kisiti
altinda EATC probleminin ¢6ziimii i¢in sezgisel bir yaklasim sunmuslardir. Yazarlar
algoritmalarini literatiirdeki problem setleriyle ¢zmiis ve algoritmalarinin memnun

edici sonuglar verdigini gostermislerdir.
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Zhang ve dig. [121] ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢oziimii i¢in PSO ve TB
yontemlerinin kombinasyonu olan melez bir yaklasim sunmuslardir. Yazarlar
yaklasimlariin 6zellikle biiyiik boyutlu problem setleri i¢in etkin sonuglar verdigini

gostermislerdir.

Xing ve dig. [135] ¢cok amagli EATC probleminin ¢6zlimii i¢in bir simiilasyon model
onermislerdir. Diger bir calismalarinda, Xing ve dig. [136] ayn1 problemin ¢oziimii
i¢cin etkin bir YA metodu sunmuslardir. Yazarlar, yaptiklar1 her iki ¢alismalarini da
literatiirde yer alan kiyaslama problemleriyle test etmisler ve etkin sonuglar
almiglardir. Bu iki ¢alismalarindan bir yi1l 6nce Xing ve dig. [35], ayn1 problemin
¢Oziimii icin ¢ift katmanli KKA sunmuslardir. Problemin ¢oziimii igin iki farkli
algoritma gelistirmislerdir. Birinci algoritma, islerin makinelere en uygun sekilde
atanmasini saglamaktadir. Ikinci algoritmalar ise, her makineye atanan islerin en
uygun siralamasint tespit etmektedir. Ayni amag¢ fonksiyonunun alindigi g
calismada da yazarlar sayisal sonuglarla, kendi algoritmalarinin literatiirdeki diger

algoritmalara gore daha etkin sonuglar verdigini gostermislerdir.

Gao ve dig. [69] EATC problemlerinin ¢oziimii i¢cin melez GA sunmuslardir.
Yazarlar, ¢oziimleri temsil etmek iizere iki vektor kullanmislardir. Gelismis
caprazlama ve mutasyon operatorleri, problemin karakteristikleri ve 6zel kromozom
yapisina adapte etmek i¢in kullanilmistir. GA’da bireyler arasindaki arama
yetenegini gelistirmek amaciyla, iki adet YA prosediirii tanimlanmistir. En erken ve
en ge¢ zamanli operasyonlarin belirli zaman araliginda atamasini bulabilmek igin
etkin bir metot gelistirilmistir. Algoritma literatiirde yer alan kiyaslama

problemlerine uygulanmis ve algoritmalarinin etkin sonuclar verdigi gézlenmistir.

EATC Problemleri, gercek yasam ¢izelgeleme problemlerine en yakin ozelligi ile
klasik ATC probleminin uzantisidir. Gao ve dig. [70] EATC problemi i¢in yenilik¢i
YA prosediirii iceren melez GA Onermislerdir. Yazarlar, onerdikleri algoritmayzi,
Kacem ve dig. [10], Xia ve Wu [28], ve Zhang ve Gen [137] coziimleri ile
karsilastirmiglardir. Yazarlar karsilastirdiklart yontemlere gore daha iyi sonuglar

almislardir.

Ho ve Tay [138] giidiimlii YA ve EA yontemlerinin birlestirilmesiyle olusturduklar

etkin bir yaklasim sunmugslardir. Komsu ¢6ztimleri bulmak i¢in kullanilan rastgele
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YA yerine, Pareto optimal ¢ozlimleri i¢in yakinsama siirecini hizlandiran giidiimlii
YA algoritmalarin1 gelistirmislerdir. Aym1 zamanda, ¢cok amacgh c¢oziimlerin alt
sinirin1 bulmak igin DSA Onermislerdir. Deneysel sonuglar, algoritmalarinin ¢ok
amacli pareto optimal ¢oziimlerinin karsilastirdiklar1 algoritmalara gore daha etkin

sonuglar verdigini gostermistir.

Shi-Jin ve dig. [139] ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in sezgisel bir
yontem sunmuslardir. U¢ amagli bu problemin her bir amaci i¢in bir agirlik degeri
tanimlamiglar, ¢6ziim i¢in DSA’ dan esinlenerek sezgisel yontem sunmuglardir.
Yazarlar, kendi algoritmalarini literatiirde yer alan diger ¢oziimlerle karsilastirmiglar

ve kendi yontemlerinin daha etkin sonuglar verdigini géstermislerdir.

Jia ve dig. [122] ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢éziimii i¢in, yerel optimum
tikanmalarindan kagma Ozelligine sahip ve gelistirilmis global arama kabiliyetini
kullanabilen PSO yontemini sunmuslardir. Yazarlar yeni yaklasimlarinda
performanst arttirmak i¢in iki diizenleme yapmislardir. Oncelikle, PSO
parametreleri, etkili kullanabilme ve arastirma yapabilme i¢in gelistirilmistir. Yerel
tikanmalardan kacinmak i¢in YA algoritmasi adapte edilmistir. Sunulan algoritma

kiyaslama problem setleriyle test edilmis ve etkin sonuglar verdigi gosterilmistir.

PSO kuslarin ugma aligkanliklarin1 ve bilgi aligveriglerini taklit eden evrimsel bir
optimizasyon teknigidir. Bu yontem lokal ve yerel aramay1 bir arada kullanir. TB,
cizelgeleme ve siralama problemlerinde ¢esitli durumlar icin etkili sonuglar verdigi
ispatlanmis diger bir yontemdir. Xia ve Wu [28] ¢ok amagli EATC problemi ig¢in,
PSO ve TB metotlarinin melez bir yaklasimini sunmuslardir. Yazarlar onerdikleri
algoritmay1, Kacem ve dig. [10] ¢oziimleri ile karsilagtirmislar ve algoritmalarinin

etkin sonuglar veren uygulanabilir bir yaklasim oldugunu gostermislerdir.

Zhang ve Gen [137] toplam ve kismi esnekliklere sahip EATC problemlerinin
¢oziimii icin GA sunmuslardir. Yazarlar, biiylik boyutlu problem setleri icin

sunduklart GA’nin etkin sonuglar verdigini gostermislerdir.

Ozbakir [89] EATC problemine proses plan esnekligini entegre ederek, cok objektifli
EATC problemine modern sezgisel optimizasyon teknikleri ile ¢dziim yaklagimi

gelistirmistir. EATC Problemlerinin modellenmesi i¢in dil teorisi kapsaminda yer
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alan baglam bagimsiz gramer yapist kullanmistir. Bu yaklasim ile problemin
karmagsik yapisal ozelliklerini, baglam bagimsiz gramer tanimlamasina dayali basit
bir gosterimle ifade etmistir. Yazar calismasinda proses plan esnekligi iceren ve
gramer modeli olusturulan EATC problemine, cok objektifli TA’ya dayal
optimizasyon teknigi ile ¢dziim algoritmasi gelistirmistir. Onerilen algoritma, EATC
problemi i¢in; proses plan secimi, operasyonlarin makinelere atanmasi ve bu
makinelerde siralanmasi alt problemlerine es zamanli olarak ¢oziim gelistirmektedir.
Pareto optimizasyona dayali ¢ok objektifli yaklasim, ¢6ziim sonucunda karar
mekanizmasina, birden fazla uygun ¢O6ziim arasindan se¢im yapabilme imkani
sunmaktadir. Yazar ayrica calismasinda, EATC problemleri igin {iriin teslim
tarihlerinin gercek¢i olarak belirlenmesine yonelik yeni bir yaklasim ortaya
koymustur. Bu yaklasimla, is sisteminin 6zelliklerini, yapisi geregi 6grenebilme ve
yansitabilme niteligine sahip olan genetik programlama yontemi kullanilarak,
cizelgeleme sistemine Ozel teslim tarihi belirleme denklemleri olusturmustur.
Onerilen yaklasim, YSA ve regresyon analizleri ile karsilastirilmis ve etkinligi ortaya
konulmustur. Yazar ¢aligmasinin sonunda, EATC problemleri icin gelistirilen genel
¢Oziim algoritmasi ile tiiretilen hipotetik problemler iizerinde deneysel galigma ve
analizler yapmistir. Deneysel calismalar sonucunda, EATC performansi iizerinde
etkili olan faktorler ve bu faktorlerin en i1yi diizeylerini belirlemistir. Siralama
kurallar1 ile makine esneklik diizeyleri arasindaki iligkiyi, segilen bir performans
kriterine etkileri agisindan irdeleyerek analiz etmistir. Ayrica literatiirde yer alan ¢ok
objektifli EATC problemleri ¢oziilerek oOnerilen yaklagimin gegerliligini ortaya

koymustur.

Kacem ve dig. [9,10], kismi ve toplam esneklik altinda EATC problemlerinin
¢ozlimil i¢in iki yeni yaklasim sunmuslardir. Birinci yaklasimlari, ideal bir atama
modeli, ikinci yaklasimlar1 ise, evrimsel bir GA yaklasimidir. Diger bir
caligmalarinda Kacem ve dig. [11], EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in, evrimsel
algoritmalar ve melez bulanik mantik tabanli bir Pareto yaklasimi sunmuslardir. Bu
melez yaklagim, bulanik mantik bilgi gosterimi ve evrimsel algoritmalarin uyarlama
yetenegini kullanmaktadir. Sonuglar, yazarlarin 6nerdigi algoritmalarin kisa islem

zamani icerisinde tatmin edici sonuglar verdigini géstermistir.
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Buraya kadar incelenen c¢alismalarin tiimii, Cp.x, Wy ve Wy, olmak lizere 3 amag
fonksiyonu bazinda yapilmis caligmalardi. Bu c¢alismalar en yeni ¢alismadan
baslanarak verilmistir. Toplu olarak bu g¢alismalar Tablo 3.1’ de goriilmektedir.
Tablo 3.1’ in birinci siitununda ¢alismay1 yapan yazarlar, ikinci slitunda problemin
¢Oziimii i¢in kullandiklar1 algoritma, iiglincii siitunda ¢alismalarinda kullandiklari
problem boyutlari, dordiincii  sititunda  yazarlarin  kendi  algoritmalarini
karsilastirdiklar1 diger yazarlarin ¢alismalari, besinci siitunda calismalarinin
yayinlanma tarihi ve son siitunda ise ¢alismanin yayimlandig1 dergi goriilmektedir.
Uciincii siitunda yer alan problem boyutlarmi gosterim seklinde ilk deger is sayisini,

ikinci deger makine {igiince deger ise operasyon sayisini temsil etmektedir.

Tablo 3.1 incelendiginde yazarlar ¢cok amacli EATC problemlerinin ¢éziimii i¢in
meta sezgisel yontemler ile ¢6ziim yaparken sadece bir algoritma kullanma yerine iki
meta sezgisel yontemi melezleyerek veya kullandiklart meta sezgisel ydnteme
siralama kurallarii adapte ederek algoritmalarini gelistirdikleri goriilmektedir.
Melez algoritmalar 6zellikle ¢cok amaglhi problemlerde ii¢ amag¢ gerceklestirilmeye
calisildiginda kullamldigi goriilmektedir. Iki amagli problemi g6z 6niinde bulunduran
yazarlar sadece bir meta sezgisel yontem kullanarak c¢oziimler elde ettikleri de

gorilmektedir.

Cok amaglhi EATC problemlerinin ¢éziimiinde yazarlar kullandiklar1 meta sezgisel
yonteme genelde YA algoritmasini adapte etmislerdir. Buraya kadar iic amach
EATC problemlerinin ¢6zlimiinde incelenen 28 calisma igerisinde sadece bir yazarin
dinamik durumlar ¢alistigi, bir yazarin hem dinamik hemde statik durumlar1 diger
26 yazarin ise sadece statik durumlart calistigit gozlenmistir. Tim caligmalar
literatiirdeki problem setleriyle karsilastirilmis ancak herhangi bir gergek yasam
problemi c¢oziilmemistir. Cok amacli problemlerin ¢oziimiinde yazarlar genelde
amaclar agirliklandirarak tek amag¢ fonksiyonu gibi ¢dzmekle beraber az sayida

pareto optimal ¢oziimleri sunan ¢aligmalarda yapilmastir.
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Tablo 3.1. Cok amagli EATC problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan yontemler

'Yazarlar  |Kullanilan Kullanilan Karsilastirilan 'Yayin [Dergi
IAlgoritma IProblemler Caligmalar Y1l
Chiang ve [Evrimsel 4x5x12 Ho ve Tay.[138] 2012  [Int. Journal of
Lin IAlgoritma 8x8x27 Xing ve dig. [135] Production
[127] 10x7x29 Li ve dig. [87] Economics
10x10x30 Wang ve dig.[73]
15x10x56 Li ve dig.[96]
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Tablo 3.1. (Devam) Cok amagli EATC problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan

yontemler
Yazarlar  |Kullanilan Kullanilan Karsilagtirilan Yaymn [Dergi
|Algoritma Problemler Caligmalar Y1l
Bagheri ve |Yapay 8x8x27 Kacem ve dig.[10] 2010  [Future
dig. Bagisiklik 10x10x30 Xia ve Wu [28] Generation
[132] |Algoritmast  [15x10x56 Zhang ve Gen [137] Computer
(AIA) BRdata [48] Systems
Hurink vedig.[59]
[Unachak |Genetik 8x8x27 Lower Bounds 2010  [Ph. D. Thesis
[72] IAlgoritma 10x10x30
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[87] IAramalar1 8x8x27 Xia ve Wu [28] Industrial
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10x10x30 Xing ve dig. [136]
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[133] arama 10x10x30 Production
algoritmasi 15x10x56 Research
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Tablo 3.1. (Devam) Cok amagli EATC problemlerinin

¢Oziimiinde kullanilan

yontemler
Yazarlar  |Kullanilan Kullanilan Karsilagtirilan Yaymn [Dergi
|Algoritma Problemler Caligmalar Yl
Shi-Jin ve [Siiziilmiis Ism@dx5x12 Kacem ve dig. [10] [2008  [Int. Journal of
dig. IArama 10x10x30 Xia ve Wu [28] IProduction
[139] Sezgiseli 15x10x56 Research
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Gen 8x8x27 Klasik GA International
[137] 10x10x30 Kacem ve dig.[10]
Ozbakir  [TA+  Genetikdx5x12 Kacem ve dig [10] 2004  [Ph. D. Thesis
[89] Prog. 8x8x27
10x10x30
15x10x56
Kacem ve |Genetik 3x4 x8 Lower Bounds 2002 [[EEE
dig. |Algoritma  +H8x8 x27 transactions on
[10] 'Yerini 10x10x30 Systems, Man,
Belirleme and, Cybermetics
'Yaklasimi
(AL+CGA)
Kacem ve [Evrimsel 4x5x12 Lower Bounds 2002  [Mathematics and
dig. |Algoritma  +H10x7x29 Computers in
[11] Bulanik Mantik{10x10x30 Simulation
(FL+EA) 15x10x56

Bundan sonraki incelenecek ¢alismalar yine ¢ok amagli olmak {izere degisik amag
fonksiyonlar1 kullanilarak yapilmis c¢alismalardir. Bu c¢aligmalar farkli amag
fonksiyonlar1 oldugundan siralama, ¢alisma tarihi gozetilmeden amag¢ fonksiyonu
bazinda birbirine yakin g¢alismalar arka arkaya gelecek sekilde verilmistir. Bu

caligmalarda toplu olarak Tablo 3.2 ’de goriilmektedir.

Vilcot ve Billaut [140] cok kisith EATC problemi iizerine ¢alismislardir. Amag
fonksiyonu olarak; Cy.x ve maksimum gecikmenin en kii¢iiklenmesi olmak iizere iki
amaclt disiiniilmiistiir. Problemin ¢6ziimii i¢in GA ve TA tabanl iki ¢6ziim
yaklasimi sunmuslardir. Sunulan her iki yaklasim literatiirde kiyaslama problem

setleriyle analiz edilmis ve algoritmalarinin etkin sonuglar verdigi gosterilmistir.

Tamaki ve dig. [66] EATC problemlerinin karma tam sayili dogrusal programlama

yaklasimlariyla ¢oziilebilmesi i¢in bir model gelistirmisler ve ayni zamanda bu
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modelin biiyiik boyutlu problemlerde ¢ok fazla hesaplama zamani gerektireceginden
GA gelistirmislerdir. Yazarlar amag¢ fonksiyonu olarak Cp,.x ve toplam gecikmenin
minimize edilmesini ele almislardir. Algoritmalarindan kisa siire i¢erisinde optimale

yakin 1yi sonuglar elde ettiklerini gostermislerdir.

Baykasoglu ve dig. [88] c¢ok amacli EATC problemlerinin ¢oziimii i¢cin TA
algoritmast ve ¢oOziim yaklasimi sunmuslardir. Problemi, 6nceden tanimlanmig
performans Olgiitiinii optimize etmek i¢in rotalama ve siralama islemlerini bulmak
tizere ele almiglardir. Problem kapsami, her kisim igin alternatif islem planlar1 hesaba
katilarak genigletilmistir. Alternatif islem planlart ve makinelerin olasiliksal se¢imi
dikkate alinmistir. Yazarlar, problemin ¢oziimii i¢in ¢ok amagli TA ve dagitim kural
tabanli sezgisel yontemin temel prensiplerini sunmuslardir. Amag fonksiyonu olarak,
Chax, toplam gecikme ve yiik dengesi olmak iizere li¢ amagl ele almiglardir. Yazarlar
onerdikleri modelin EATC problemlerinin ¢oézlimiinde daha hizli ve etkin sonug

verdigini gostermislerdir.

Biitlinlesik siire¢ planlama ve cizelgeleme icin literatiirde gelistirilmis birgok
yaklasimlar vardir. Baykasoglu ve Ozbakir [141] , biitiinlesik etkin siire¢ planlama ve
cizelgeleme icin ¢ok amagli TA algoritmasimi ve silire¢ planlama temsil kuralim
kullanan yeni bir yaklasim sunmuslardir. Yazarlar, amac¢ fonksiyonu olarak toplam
akis zamani ve toplam isleme maliyetini g6z Oniinde bulundurmuslardir.
Yaklagimlarin1 literatiirde yer alan kiyaslama problemleriyle test etmisler ve
alternatif siire¢ planlarina sahip EATC problemlerinin ¢ézlimiinde etkin sonuglar

aldiklarim gostermislerdir.

Fattahi [81] ¢ok amagli EATC problemi ¢oziimii i¢in Pareto tabanli melez bir
yaklasim sunmustur. Amag fonksiyonu olarak Cpnax ve toplam agirlikli gecikmeyi
minimize etmek ilizere ¢ok amacli hedeflemistir. Problemin ¢dziimii i¢in etkin bir TB
algoritmas1 gelistirmistir. Algoritmanin gergek endiistri problemleri ve biiyiik
boyutlu problemler icin kolay uygulanabilir oldugu ve optimale yakin sonuglar

buldugu gosterilmistir.

Fattahi ve Fallahi [142], dinamik EATC probleminin ¢dziimii i¢cin GA’ya dort kural
melezleyerek yeni bir yontem oOnermislerdir. Amag¢ fonksiyonu olarak, Cy.x ve

toplam sapma cezasi ile baglama zamanlarindaki sapmanin en kiigiiklenmesi olarak

89



ele almiglardir. Yazarlar kiiciik, orta ve biiyiikk boyutlu problem setleriyle kendi
algoritmalarint DSA ¢ozlimleriyle karsilastirmiglardir. DSA ile kiiciik boyutlu
problemleri ¢ozebilmis, orta boyutlu problemler i¢in uzun zaman diliminde
problemin alt ve iist sinirlarim1 bulabilmis, biiyiilk boyutlu problem setlerini ise
cozememislerdir. Yazarlar kendi algoritmalar1 ile orta ve biiyliik boyutlu problem

setlerinde optimale yakin sonuclar aldiklarini gostermislerdir.

Gholami ve Zandieh [82] dinamik EATC problemleri i¢in TB ve GA yaklasimlarini
birlestirmislerdir. Calismalarinda, literatiirdeki c¢alismalarin ¢ofunda g6z Oniinde
bulundurulmayan, makinelerin siirekli olarak hazir olamamasi (bozulma, bakim vb.
nedenlerle) veya islerin kesintiye ugramasi durumlar gibi ger¢ek hayatta karsilasilan
durumlar da rastsal olarak modele dahil edilmistir. Yazarlar amag fonksiyonu olarak,
Cmax ve ortalama gecikme zamanmnin en kiicliklenmesi olarak ele almislardir.
Sunduklart algoritmalarini ¢esitli biiyiikliikteki problem setleriyle test etmisler ve
makinelerin ortalama tamir siiresinin ve makinelerin ortalama arizalanma seviyesinin

cizelgeleme verimi iizerinde 6nemli etkiye sahip olduklarini tespit etmislerdir.

Grobler ve dig. [123] bagimli hazirlik zamanli, yedek kaynakli ve makine arizali cok
amacli EATC problemlerinin ¢oziimii i¢cin PSO sunmuslardir. Amag fonksiyonu
olarak; Cyax, erken/ge¢ teslim ve kuyrukta bekleme siiresi olmak iizere ii¢ amacli ele
almiglardir. Onerilen algoritma kiyaslama problem setleriyle ¢oziilmiis ve akademik
caligmalara katkisinin yani sira maliyetleri diislirme, karlilig1 arttirma ve rekabet

istlinliigli saglamaya yardimci oldugu gosterilmistir.

Jian-jun ve dig. [143] ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢oziimi i¢in bagisiklik
sistemine dayali bir algoritma gelistirmistir. Bu calismada her antikorun en
milkemmel bolgeleri belirlenerek, diger antikorlara asilanmaktadir. Yazarlar
performans 6l¢iitii olarak; C,,y, akis zamani, makine kullanim orani, erken ve geg
ceza maliyeti, Ooncelik baglantili islerin derecesi, hazirlik miktari, makine is yiiki
seklinde 8 tane amag degerini farklh agirliklandirarak g6z oniinde bulundurmuslardir.
Algoritmanin uygulamasi Cin’de havacilik endiistrisinde faaliyet gosteren bir tesiste
test edilmistir. Sonugta, miikkemmel bolgelerin belirlenerek asilanmasi yonteminin,

algoritmanin yakinsama hizini arttirdigi tespit edilmistir.
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Lin ve Jia-Zhen [71] EATC problemleri i¢inde yer alan celik boru iiretim tesisinde
tiretim c¢izelgeleme problemini calismislardir. Paralel makineler, kapasite ve hiz
kisitlar1 altinda calismakta, makine bakim faaliyetleri orta diizeydedir. Islerin
optimum siralanmasi ve her is i¢in esnek rotalarin belirlenmesi i¢in karisik tam sayili
programlama modeli Onermislerdir. Amag¢ fonksiyonu olarak, Cyax, Uretim
aksamalarin1 ve makinelerin bos bekleme siirelerini minimize etmek lizere ¢ok
amacli olarak ele alinmistir. NP-zor sinifinda gdsterilen problemin ¢6zlimii i¢in bir
GA sunulmustur. Gelistirilen sistem isletmede bir yil basariyla uygulanmistir. Sistem
manuel olarak hazirlanan ¢izelgelemeye gore ortalama %10 daha etkin sonuglar

vermistir. Ayrica bos siire azalmis ve ¢izelgeleme sonucunda etkinlik artmistir.

Liu ve dig. [1] ¢cok amacli EATC problemlerinin ¢oziimii i¢in ¢oklu PSO yaklagimi
sunmuslardir. Yazarlar caligmalarinin basinda ¢ok amagli EATC probleminin ana
faktorleri ve matematiksel modelini sunmuslardir. Calismalarinin  devaminda,
tanimlanan problemin ¢oziimii i¢in gelistirilen ¢oklu PSO’nu tanimlamis ve
algoritmay1 analiz etmislerdir. Performans 0Olciitii olarak, akis zamani ve Cp,x olmak
tizere iki amagl ele almiglardir. Yazarlar 6zellikle biiyiik boyutlu problem setleri i¢in

sunduklar1 yaklagimin etkin sonuclar verdigini gostermislerdir.

Liu ve dig. [124] DKA ve PSO algoritmalarinin bilesimi olan, degisken komsuluk
parcacik siirli optimizasyonu olarak adlandirdiklari, melez bir meta sezgisel
algoritma gelistirmislerdir. Performans 6l¢iitii olarak, akis zamani ve tamamlanma
zamant olmak iizere iki amacgli ele alinmistir. Yazarlar kendi algoritmalarini test
etmek icin, literatiirde yer alan kiyaslama problem setleriyle ¢oziim yapmislar ve
sunulan algoritmanin diger algoritmalara gore daha iyi sonuclar verdigini

gostermislerdir.

Frutos ve dig. [83] ¢ok amaclhi EATC probleminin ¢oziimii i¢in; TB tabanli YA
prosediirii ile GA’dan olusan memetic algoritma sunmuslardir. Amag¢ fonksiyonu
olarak, Cp,x ve toplam isleme maliyeti ele alinmistir. Yazarlar algoritmalarint 6nce
Ciax olmak tizere tek amagli daha sonra da iki amach ¢oziimler elde ederek diger

algoritmalarla karsilastirmislar ve etkin sonuglar elde etmislerdir.

Rabiee ve dig. [75] Cpnax Ve toplam operasyon maliyeti minimize amacl kismi EATC

problemi iizerine ¢alismiglardir. Coziim icin ii¢ ¢esit GA ve bir tane de evrimsel
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strateji  gelistirmislerdir. Sunduklar1t dort algoritma i¢inde pareto sonuglari
almuslardir. ki amag fonksiyonu iizerine odaklanan yeni bir ¢dziim kromozomu
olusturmuslardir. Algoritmalarini kendi tirettikleri problem seti ve literatiirde yer alan

problem setleriyle 6l¢miislerdir.

Wu [144] erken ve ge¢ tamamlanmali islerin ¢izelgelenmesi ve teslim tarihini es
zamanlt optimize etmek amacli ¢ok temsilcili is yiikii kontrol yaklagimi sunmustur.
Tam zamaninda iiretim yapan isletmelerin 6nemli bilesenleri arasinda yer alan erken
ve ge¢c tamamlanma zamanli isler hem sanayide hem de akademik ortamda biiyiik
ilgi gérmektedir. Yazarin sundugu yaklasim, isin ¢ok temsilciliye girisi, rotalanmasi,
siralanmasi ve bilgi geri beslemeyi saglamaktadir. Yazar, iki yeni teslim tarihli kural
gelistirmistir. Teslim tarihini ayarlamak icin bir geri besleme mekanizmasi
tanitmistir. Her iki kuralda pratikte kolaylikla uygulanabilir yontemlerdir. Uygulama
sonucunda yazarin onerdigi yontem sayesinde, islerin akis zamaninda %20,3 ve is

stirecinde %33,1 oraninda iyilestirme saglanmaistir.

Prakash ve dig. [74] esnek liretim sistemlerinde kompleks ¢izelgeleme probleminin
¢Oziimii i¢in bilgi tabanli GA olarak adlandirdiklar1 yeni bir yaklagim sunmuslardir.
Esnek tretim sistemlerindeki kombinatoriyel karar verme problemleri i¢in meta
sezgisel yontemler ve bu yontemlerden GA kullanildig1 goriilmektedir. Yazarlar yeni
yaklagimlarinda, bilgi tabanl gelistirdikleri GA ile esnek iiretim sistemlerinde biten
is say1s1 ve ortalama akis siiresi olmak iizere iki amacli problem ¢alismiglardir. Kendi
sonuclarint literatiirde yer alan diger GA ¢6zliim sonuglar ile karsilastirmislar ve
bliylik boyuttaki problemlerin ¢oziimiinde kendi yontemlerinin daha i1yi sonuglar

verdigini gostermislerdir.

Tanev ve dig. [67] ger¢ek yasam EATC problemi olarak, plastik enjeksiyon
makineleri iireten bir fabrikada miisteri siparislerinin ¢izelgelenebilmesi icin bir
yaklagim sunmuslardir. Yazarlarin algoritmalari, GA ve oncelik dagitim kurallarinin
birlesiminden olusturulmus melez evrimsel bir yaklasimdir. Algoritmanin
performansi, fabrika veri bankasinda depolanmis 400 miisteri siparisi kullanilarak

Olclilmiistiir.

92



Chan ve dig. [68] kaynak kisitlhh EATC problemleri icin GA tabanli bir yaklagim
sunmuslardir. Amag¢ fonksiyonu olarak; tamamlanma zamani ve makine aylak

siiresinin minimize edilmesi amaglanmistir.

Karisik model montaj hatt1 dengeleme, talep c¢esitliliginin ¢ok oldugu {iretim
yonetimi alaninda 6nemli strateji problemlerinden biridir. Rahimi-Vahed ve dig. [90]
caligmalarinda, toplam is faydasi, toplam iretim hizi degisimi ve toplam hazirlik
zamani olmak {izere ¢ok amacli problemi ¢ozmek i¢in, PSO ve TA tabanli melez ¢ok
amacli algoritma gelistirmislerdir. Algoritma, literatlirde yer alan ii¢ tane ¢ok amagh
GA sonuglari ile karsilastirilmig ve onerilen yontemin biiyiik boyutlu problemler igin

onemli derecede daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.

Tablo 3.2’de ¢ok amagli EATC problemlerinde Tablo 3.1’in disinda kalan ¢alismalar
ozetlenmistir. Ilgili tablolarn birinci siitununda calismay1 yapan yazarlar, ikinci
stitunda problemde ele aldiklar1 amag fonksiyonlari, ii¢lincii siitunda yazarlarin
¢Oziim i¢in gelistirdikleri algoritma, dordiincii siitunda kullanilan problem boyutlari,
besinci siitunda ¢alismanin yil1 ve altinci siitunda ise ¢alismanin yayimlandig dergi
goriilmektedir. Tablo 3.2°de yazarlar 6zellikle iki ama¢ fonksiyonunu goéz Oniinde
bulundurduklarinda Tablo 3.1’in aksine tek yontemle de coziimler elde ettikleri
gorilmektedir. Degisik amag¢ fonksiyonlari bazinda incelenen 19 ¢alismadan 12
tanesi statik 7 tanesi dinamik durumlar olmak tizere literatiirdeki problem setleriyle
algoritmalarin verimliligi ol¢lilmiistiir. 19 Calismanin sadece 3 tanesi gercek yasam

problemleri olarak isletmelere uygulanmistir.

Cok amagli EATC problemleri literatiir taramas1 baglig1 altinda incelenen toplam 47
calismanin 28 adedi Cyx, Wi ve Wy, amacli olmak tizere kalan 19 tanesi diger amag
fonksiyonlart bazinda yapilmistir. Cok amagli EATC problemlerinin meta sezgisel
yontemlerle ¢6ziimiinde yazarlarin GA yontemini daha c¢ok tercih ettikleri
gozlenmistir. Cok amacgh incelenen 47 adet calisma igerisinde sadece 3 tanesi
isletmelerde ger¢ek yasam uygulamalar1 olarak yapilmistir. Diger calismalar

literatlirdeki problem setleriyle ¢oziimii gergeklestirilmis teorik caligmalardir.
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Tablo 3.2. Cok amaglhi EATC problemlerinin ¢oziimii i¢in ama¢ fonksiyonu
bazinda yapilmis diger caligmalar

Yazarlar |Amag Fonksiyonu [Kullanilan Kullanilan ~ [Yayin |Dergi
|Algoritma Problem Y1l
Boyutlari
Vilcot ve Makespan + Toplam |(GA+TS) 5x10 2008  |[European Journal of]
Billaut Gecikme 5x15 Operational Research
[140] 5%20
10x10
10x15
10x20
10x30
15x15
Tamaki ve |Makespan + Toplam |GA -~ 2001 [[EEE Internationall
dig. [66] Gecikme Conference
Baykasoglu [Makespan + Toplam{TA --- 2004  Journal of Intelligent
ve dig. Gecikme + Yk Manufacturing
[88] Dengesi
Baykasoglu [Toplam Akis TA 2009  [Journal Intelligent
ve Ozbakir  [Zamani + Toplam Manufacturing
[141] Isleme Maliyeti
Fattahi Makespan + Toplam|TB --- 2009  [|Proceedings Of World
[81] IAgirlikli Gecikme IAcademy Of Science
Gholami ve |[Makespan + TB+GA BRdata [48] 2009  |[Journal of Intelligent]
Zandieh Ortalama Gecikme Manufacturing
[82]
Grobler ve  [Makespan + E/G ~ |PSO --- 2010 |Ann  Oper ation|
dig. Teslim + Kuyruk Research
[123] Zamani
Jian-jun ve  Makespan + Akis  [YBS --- 2008  [IEEE, Int. Conf. Man.
dig. zaman1 + Mak. kul. Science &
[143] oran1 + E/G Ceza + Engineering
Is derecesi + Setup +
Mak.is yiikii
Fattahi ve Makespan + Toplam|GA --- 2010 |CIRP  Journal of]
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sapma Technology
Lin ve Makespan+Toplam |GA+  Karigiki--- 2009  [Systems Engineering
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[71] makine bos zaman1 [Modeli
Liuve dig. |Makespan + Akig  [PSO 8x8 2009  |[Fundamenta
[1] Zamani 10x10 Informaticae
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[124] Zamani Komsuluk 10x10 Systems, Man, And
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10x10
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Tablo 3.2. (Devam)

fonksiyonu bazinda yapilmis diger ¢alismalar

Cok amaglhi EATC problemlerinin ¢dziimii i¢in amag

Yazarlar Amag Fonksiyonu | Kullanilan Kullanilina | Yaym | Dergi

Algoritma Problem Y1l

Boyutlari

Wu Akis Zam+E /G | Cok - 2005 | Ph. D. Thesis
[144] Teslim Temsilcili Is

yiikii Kontrol

Yaklagimi
Prakash ve | Ort.Akis Zaman1 + | GA -- 2011 | Expert  Systems
dig. Biten Is Sayist with Applications
[74]
Tanev ve Yiiksek Is Hizi GA+ Oncelik | - 2004 | Applied Soft
dig. Kurallari Computing
[67]
Chan ve Makespan + | GA - 2006 | Int. Journal of
dig. [68] Makine Aylak Production Res.

Zamani

Rahimi- toplam is faydas1 + | PSO+TA -- 2007 | Engineering
Vahed ve toplam tiretim hizi Optimization
dig. + toplam hazirlik
[90] maliyeti

w [=)} - [ee] e
1 1 1 1 1

ST TCRENN
L

2001

Yillar Bazinda Yapilmis Calisma Sayisi

2002 2003 2004

2005

2006

2007

2008

2009

2010

2011

2012

Sekil 3.7. Cok amagli EATC problemleri yillar bazinda yapilmis ¢aligmalar

Sekil 3.7 Cok amagli EATC problemleri iizerine incelenen toplam 47 makale
icerisinde, yillar bazinda yapilan calismalar1t gostermektedir.
problemleri arasinda yer alan EATC problemlerine olan ilgi zamanla artmistir. Sekil
3.8 ¢cok amagli EATC problemlerinde amag¢ fonksiyonu bazinda yapilan caligmalari

gostermektedir. Aragtirmacilar genelde li¢ amag fonksiyonu olmak tizere Cpax, Wt ve
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W lzerinde daha ¢ok yogunlasmislardir. Yazarlar, Cok amaglhi calismalarinda
genelde amaglar agirliklandirarak, bazen de pareto optimal sonuglar elde etmis ve
diger c¢oziim sonuclariyla karsilastirmiglardir. Sekil 3.9 Cok amagli EATC
problemleri iizerine yapilan caligmalarda yazarlarin kendi algoritma sonuglarini
literatiirde diger sonuglardan hangisiyle en c¢ok karsilastirdiklarini gostermektedir.
Grafikten goriilecegi lizere, literatiirde en ¢ok karsilagtirilan ¢alisma Kacem ve dig.

[10] ve Xia ve Wu [28] sonuglaridir.

Amag¢ Fonksiyonu Bazinda Yapilan Calismalar
® Makespan+Top.mak.is
28 yiik{i+Kritik mak.is
30 ~ Lo
K/Iuku
| ® Makespan + Toplam
25 .
Gecikme
20 -
Makespan + Toplam
15 A 10 Gecikme + Yiik
D .
10 - 4, m Mealll<%es§)lan+Ak1$ Zamani
5 . 2
0 m Diger

Sekil 3.8. Cok amagli EATC problemleri amag fonksiyonu bazinda yapilmis
calismalar

20 18 18

18 En cok karsilastirilan Cahgmalar Grafigi

Xia ve Wu [28]
Xing ve dig. [136]
Ho ve Tay [138]
Xing ve dig. [135]
Wang ve dig.[73]
Gao ve dig. [70]

~
(e
—
pm—
e
e
o
[}
>
g
5}
Q
<
M

Kacem ve dig. [11]

Zhang ve dig. [121]
Zhang ve Gen [137]

Bagheri ve dig. [132]

Sekil 3.9. Cok amacgli EATC problemlerinde en ¢ok karsilagtirilan ¢aligsmalar
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4. GELISTIRILMIS PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU

Bu calismada ¢ok amacli EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in hiyerarsik ve biitiinlesik
yaklasimli olmak iizere iki ¢esit ¢oziim algoritmasi gelistirilmistir. Hiyerarsik
yaklasimli ¢ok amacli PSO (HICAPSO) algoritmasi siralama ve atama islemlerini
birbirinden bagimsiz olarak gerceklestirmektedir. Problemi ¢6zme algoritmasi,
siralama ve atama problemleri olmak iizere 2 alt probleme ayrilmistir. Oncelikle
islerin siralanmasi gergeklestirilmekte daha sonra da siralanan bu isleri islemek iizere
atanacak makineler belirlenmektedir. HICAPSO ¢6ziim yaklasiminda operasyon
siralamalart PSO algoritmasi ile operasyonlarin makinelere atanmasi islemi ise YA
algoritmasiyla gerceklestirilmektedir. PSO ¢oziim algoritma adimlari sadece islerin
stralanma vektorii lizerinde uygulanmaktadir. Biitiinlesik yaklagimli ¢ok amagli PSO
(BUCAPSO) algoritmasinda ise operasyonlarin siralama ve makine atamalar1 es
zamanli olarak gerceklestirilmektedir. Operasyonlarin islenmesi icin siralama
yapilirken ayn1 anda bu operasyonun islenecegi makine de belirlenmektedir. Atama
ve siralama islemleri i¢in Oncelikle PSO algoritma adimlari es zamanli uygulanmakta
daha sonra yine atama ve siralama islemleri i¢in YA algoritma adimlan
uygulanmaktadir. HICAPSO algoritmasinda siralama islemine uygulanan PSO
algoritma adimlari BUCAPSO algoritmasinda hem siralama hem de atama
islemlerine uygulanmaktadir. HICAPSO algoritmasinda sadece makine atama
islemlerine uygulanan YA algoritmast BUCAPSO algoritmasinda hem siralama hem
de atama islemlerine uygulanmaktadir. PSO ve YA algoritmalar1 ¢oziim
algoritmasina uygulanirken c¢ok amacli hale getirilmistir. PSO algoritmasinda
parcacik hareketleri Ppest ve Gpest konum vektorlerine gore hareket ettirilmektedir.
Cok amagli problemimizin ¢dzlimiinde pareto baskin ¢dziimlere ulasabilmek icin
parcacik hareketleri her amaci optimize edecek sekilde yeni konum vektorleri
olusturulmustur. PSO’da uygulanan ¢ok amacl yaklasim ayni zamanda YA
prosediiriine de uygulanmistir. YA’da etkin komsu ¢oziimler aranirken bir amag
yerine biitlin amaclar1 optimize eden komsuluk yapilar1 arastirilmistir. Asagida ¢ok
amacli EATC problemlerinin ¢dziimii icin énerdigimiz HICAPSO ve BUCAPSO

algoritmalarimiz ayrintili bir sekilde sunulmustur.
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EATC Problemlerinin ¢ok amagli optimizasyonu iizerine Onerilen her iki algoritma
oncelikle literatiirde en cok calisilan Cp,, Wy ve W, olmak ilizere 3 amacin
optimizasyonu olarak ele alinmistir. Daha sonra EATC problemlerinde 6zellikle
gecikmeleri optimize etmek iizere teslim tarihi gdz Oniinde bulundurulmustur. Bu
nedenle 2. amag¢ grubu olarak da C., YC ve > T amag fonksiyonlari optimize
edilmeye calisilmistir. Bu bolimde ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢ok amagli
PSO algoritmasi ile optimizasyonuna ydnelik yapilan ¢alisma detaylandirilacaktir.
Bolimiin 2. kisminda sunulan ¢6ziim yaklasimlarina ait deneysel sonuglar

verilmigtir.
4.1. Cok Amach EATC Problemleri Coziim Yaklagimlar

Klasik ATC problemi, makine seti lizerinde islerin siralanmasi ile ilgilidir. EATC
Problemi, ATC problemindeki bir operasyonun bir makine iizerinde islenebilme
kisitinin birden fazla makine {iizerinde islenebilme durumunun s6z konusu
oldugundan genisletilmis halidir. EATC Probleminde her bir isin her bir operasyonu

en az bir makine iizerinde islenebilme durumu séz konusudur.

EATC Problemleri islerin en iyi sirada islenmesinin belirlenmesinin yani sira hangi
1sin hangi makinede isleneceginin belirlenmesi alt problemlerini icermektedir.
Literatiirde bu iki alt problemin ¢6ziilmesine iligkin, biitiinlesik ve hiyerarsik olmak
tizere iki tlir ¢Oziim yaklagimi gelistirilmistir. Pezzella ve dig. [29] biitiinlesik
yaklasimin diger yaklagima gore zor olmasmma ragmen, daha iyi sonuglara

ulagilabildigini belirtmislerdir.

Hiyerarsik yaklasimda islerin makinelere atanmasi ve islenme siralarinin
belirlenmesi  ayr1  ayr1  gerceklestirilmektedir.  Islerin  siralanmasi  ayri
gerceklestirilmekte, sonra siralanan islere makine atamalar1 yapilmakta daha sonra da
bu iki alt problem birlestirilmektedir. Makine atamalari ve islem siralamasinda
birbirine miidahale olmamaktadir. Bu yaklasimi ilk defa Brandimarte [2] sonra da
Zribi ve dig. [40] calismalarinda kullanmislardir. Bu yaklasimin ana fikri, EATC
problemlerinde rotalama ve ¢izelgeleme probleminin birbirinden ayrigtirilarak,

problemin karmasikliginin daha da azaltilabilecegidir.
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Biitiinlesik yaklasimda islerin siralanmasi ve makine atamalari birbirinden bagimsiz
degildir ve es zamanli olarak gerceklestirilmektedir. Coziim siirecinde Oncelikle
islerin siralanmasi gergeklestirilmekte, hemen ardindan bu isleri isleyecek makineler
belirlenmektedir. Islerin siralamasi yapilirken bu isleri isleyecek makinelerde

bellidir.
4.1.1. Cok amach PSO

PSO, diger evrimsel ve matematiksel temelli algoritmalara gore, fazla hafiza
gerektirmeyen, etkili hesaplama kabiliyetine sahip, uygulamasi kolay ve hizli
yakinsama Ozelliklerine sahip bir algoritmadir. PSO algoritmasinda hedef, global ve
yerel aramalarin etkin uygulanarak, algoritmanin yerel optimumlarda takilmadan en

1yi sonuca ulagsmas1 amaglanmaktadir.

Gelistirilen bu algoritma, daha onceden ortaya konmus bazi yaklagimlar temel
aliarak yapilan iyilestirilmelerle ¢6ziim uzaymin daha etkin taranmasi saglanmistir.

Bu sayede daha yiiksek kalitede ¢oziimlere ulagiimistir.

PSO algoritmasi rastgele c¢oziimler igeren bir popiilasyonla baslatilmakta ve bu
¢oziimler giincellenerek optimum ¢6ziim arastirilmaktadir. Pargacik olarak
adlandirilan aday c¢oziimler, kuslarin yiyecek ararken yiyecege en yakin kusu takip
etmeleri gibi, o andaki optimum pargacigi izleyerek problem uzayinda
dolagmaktadirlar. Parcacik hareket ettiginde, kendi koordinatlarini bir fonksiyona
gondermekte, boylece pargacigin uygunluk degeri yani yiyecege ne kadar uzaklikta
oldugu olciilmektedir. Bir pargaciga ait hiz ve yon bilgisinin her seferinde nasil
degisecegi, kendi koordinatlar1 ile komsu parcaciklarin en iyi koordinatlarinin
birlesimi ile belirlenmektedir. Ajanlarin kendi tecriibelerine ve komsu ajanlarin
tecriilbelerine gore hareket etmeleriyle ajanlar arasinda bilgi paylasimi

saglanmaktadir.

Stiriideki her bir pargacik arama uzayinda bir ¢oziimii temsil eder. Parcaciklar, ilk
pozisyonlarini genelde rastgele belirler, daha sonra ¢6ziim uzaymmda adim adim
hareket eder. Parcacigin her iterasyonda hangi yonde ve hangi hizda hareket
edecegi, kendi kisisel en iyi koordinatlar1 ve siirli i¢indeki diger parcaciklarin o ana

kadar en iyi koordinatlarinin birlesiminden belirlenmektedir. Pargacik optimum
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sonuca ulagirken, bir sonraki adimin1 hem kendi en iyi pozisyonuna hem de siirtideki

en iyl pozisyona gore ayarlamaktadir.

HICAPSO ve BUCAPSO algoritmalarmnin ¢6ziim adimlar 3 is 4 makine ve toplam 8
operasyondan olusan tam esneklige sahip 3x4x8 problem {izerinde ayrintili
verilmigtir. Problem verileri rastsal olusturulmustur. Probleme ait islem siireleri

Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Ornek problem islem siireleri

M1 M2 M3 M4
O 4 7 3 2
Ji On 3 1 3 5
O3 4 5 6 7
Oy 1 3 4 6
I, Op, 4 5 3 2
Oy 6 2 1 3
I, 0O, 8 3 4 5
O 4 3 6 2

Pozisyon Vektorii: k. Iterasyondaki i. parcacifm pozisyon vektorii Xi* ile temsil
edilir ve problem boyutu kadar eleman igerir. Denklem (4.1)’de verildigi gibi

gosterilir.
Xik = [Xilk ) Xi2k ) Xi3k seee Xijk 1G=1.2,...p) @

Burada, x;;", k. iterasyonda i. par¢acigin pozisyon vektoriindeki birinci elemanin, p,
parcacik sayisini ifade eder. Burada problem boyutu n adet is ve m adet makineden

olusan problem i¢in, j=nxm kadardir.

EATC Problemleri operasyonlarin hem makine iizerinde siralanmast hem de
islenmek iizere makinelere atanmasi alt problemlerinden olustugu icin problemin
¢Oziimiinde, pozisyon vektorii olarak her parcacik icin 2 tane vektor
olusturulmaktadir. Bunlardan birincisi, Xpik vektorii islerin siralama vektoriidiir. Xp
vektorii olusturulurken D, operasyon sayisini temsil etmek {izere [-D,D] araliginda

rastsal uretilmektedir.
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EATC Problemlerinin PSO ile ¢oziimii gerceklestirilirken olusturulan 2. pozisyon
vektori ise, Xmik makine atama vektoriidiir. Xm vektorii olusturulurken M makine

sayisini temsil etmek tizere [0,M] araliginda olusturulur.

Xp:[29:06 37 18 :12:45:28 067 ]
I I I I I I

Dagidim igcindeld swa - [5 1 6 3 2 7 4 g 1]
I I I I I I I I

Is No ; [J Jioo s Ji Jioo Js J2 gz ]
I I I I I I I I

Operasvon No : [0z Onn Oz O O3 O:n Oz Os2]

(Islem sirasi)

Sekil 4.1. Xp Vektor temsili

Baslangi¢ popiilasyonunda 1. pargacik i¢in X, vektoriinii Sekil 4.1 deki gibi rastsal
olusturalim. Bu vektoriin operasyon temsilleri igin, X, vektoriindeki rakamlar
kiigiikten biiyiige dogru siralanir. Dagilim igindeki sira satir1, rakamlarin kiigiikten
biliylige dogru siralanisin1 gostermektedir. Vektorde en kiigiik rastsal rakam 0,6
oldugu igin 1. swrayi, 1,2 rakami 2. sirayr alir. Ornek problemde J; isinin 3
operasyonu oldugu i¢in Xp vektoriindeki ilk {i¢c rakam J; isi olarak atanir. Is no satiri,
islerin siralanmasin1 gostermektedir. Her bir ise ait operasyonlar arasinda islem
oncelik kisiti oldugundan dolayr Xp vektoriiniin J; isine ait ilk {i¢ rakami 1.
operasyondan baglanarak atanir. Operasyon no satir1 da operasyonlarin siralanmis
halini gostermektedir. Bu durumda Xp vektoriine ait islem siras1t Xp= { O, Oy, O2a,

012, 013, 031, 023, 032 } seklinde olur.

Xm vektorii makine atamalarini temsil eden vektordiir. Cok amagli PSO yonteminde
¢ozlim yapilirken Xm vektori [0,M] aralifinda operasyon sayis1 kadar
olusturulmaktadir. Xp vektorii ile islem siralart tespit edilmisti. Xp Vektori
baslangic  popililasyonunda rastsal olusturulurken, algoritmanin ilerleyen
iterasyonlarinda daha etkin sonuglara ulasabilmek i¢in Xm vektdrii EKIZ kuralina
gore olusturulmustur. Ornek problem iizerinde Xm vektoriiniin olusumu Sekil 4.2 de
verildigi gibidir. Makine atamalart EKiZ kuralina gore atandig1 i¢in her operasyon en

kisa islem siireli makinaya atamasi yapilir.
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Islem Sirasi [Czr O Q22 Oz O3 Qu Gz O]
| | | | | | | |

Atandsz: Makine M1 M4 M4 M2 ML M2 M3 M4]
| | | | | | | |

Xm vektérii [1 4 4 2 1 2 3 4]

Sekil 4.2. Xm Vektor temsili

Islem sira ve makine atamalar1 yapilmis 1. iterasyonun 1. pargacigma ait ¢oziim
X11={0211,0114,0224,0122,0131,0312,0233,0324} seklinde olur. Buradaki ¢6ziime gore,
2. isin 1. operasyonu 1 nolu makineye, 1. isin 1. operasyonu 4 nolu makineye, 2. igin
2. operasyonu 4 nolu makineye seklinde devam eder. Problem ¢6ziimiinde pargacik
sayis1 kadar X, ve X, vektorleri olusturulur. Bu pargaciga ait ¢6ziimiin Gantt semasi
Sekil 4.3’te verilmistir. Amag fonksiyonu olarak Cp,,,=8, W=16 ve W,=6 olur. Yeni
amag fonksiyon degerleri olarak; Cpmax=8, > C=20 ve Y T=5 olarak elde edilir.

O11 022 032
M4 | [ ]
023

M3 L

O12 031
M2 [ ] |

021 Oi3

m1 [ | |

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Sekil 4.3. Ornek problem ¢oziimii

Hiz Vektorii: PSO pargaciklar arasindaki bilgi paylasimini esas almaktadir. Her bir
parcacik yeni pozisyonunu, onceki tecriibelerinden ve siirlideki en iyi pozisyonu
dikkate alarak bulur. Global komsular, her bir iterasyonda siirli icerisindeki tiim
parcaciklar arasindan en 1iyi uygunluk fonksiyonu degerini veren pargacigin
degeridir. Yerel komsular ise, ilk iterasyonda her bir pargacigin pozisyon degeri
olmak iizere, her iterasyonda pargacik sayisi kadar yerel en iyi deger ortaya ¢ikar.

Her bir pargacik, yerel ve global komsu degerlerini kullanarak bir sonraki
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iterasyonda yeni konumunu belirler. Durdurma kriteri ise genellikle istenen amag
fonksiyonu degerine veya iterasyon sayisina ulagilmasidir. Parcacik siiri
optimizasyonunda 6nemli olan her bir pargacigin optimum sonuca ulagmasi yerine

stirii igerisindeki bir par¢acigin optimum sonuca ulagmasidir.

Hiz vektorii, parcacigin bir sonraki konumunu belirleyen parametrelerden biridir ve
Vi* ile ifade edilir. Siirii icerisindeki bir parcacigin hiz vektdrii Denklem (4.2)de
verildigi sekilde gosterilir. Burada vitk, k. iterasyondaki 1. parcaciga ait hiz

vektorunin 1. elemanini temsil etmektedir.

Vik = [Vilk ,Vizk 5 Vi3k seeeeey Vi(nxm)k ] 2
Wmax'Wmin :
WWinax e 1ter o

Denklem (4.3)’te bir sonraki iterasyon igin yeni konum vektdriiniin hizinin
hesaplanmas1 verilmistir. Rand;* ve Rand,* her iterasyonda [0,1] arasinda diizgiin
dagilimli rastsal degerlerdir. ¢; ve c, sabitleri 6grenme faktorleridir. c; sabiti
parcacigin kendi en i1yi pozisyonuna dogru hareket etmesini saglar. ¢, sabiti siirtideki
diger parcaciklarin en iyi pozisyonuna gore parcaciklarin hareket etmesini saglar.
Literatiirde genelde c;=c,=2 alindig1 goriilmektedir. w Atalet agirligi, bir onceki
iterasyona ait hiz vektoriiniin mevcut iterasyondaki hiz vektorii lizerindeki etkisini
kontrol eden parametredir. Atalet agirligi, parg¢acigin yerel ve global arastirma
kabiliyeti arasinda degisim etkisi vardir. Atalet agirliginin biiytik bir deger se¢ilmesi
global aramada iyilesmeyi, kiigiik bir deger secilmesi ise yerel aramada iyilesmeyi
saglar. Iterasyonlar boyunca atalet agirligi Denklem (4.4)’te verilen formiilasyonla
hesaplanmistir. Pyeg bir pargacigin mevcut iterasyona kadar elde ettigi en iyi degeri
ifade eder. Gpest degeri ise, popiilasyon i¢indeki tiim parcaciklar i¢cinde en 1yi degere
sahip parcacigin aldig1 degerdir. Bir ¢6ziim uzayinda en fazla iterasyon sayis1 kadar
Gpest vardir. Ancak ¢ok amacli problemlerin optimizasyonunda Gy sayist iterasyon

sayisini gegebilir. Bu durumda amag fonksiyonlar1 arasinda en iyilenmesi diisiiniilen
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amag¢ fonksiyonuna sahip olan Gy alinir. Denklem (4.5) pargacigin bir sonraki

iterasyonda gidecegi konumu vermektedir.
4.1.2.Biitiinlesik ¢ok amach PSO algoritmasi

EATC Problemlerinin ¢6ziimii i¢in siralama kurallar1 gibi klasik yontemler, TB, GA
ve TA gibi ¢esitli meta sezgisel yontemler gelistirilmistir. Yazarlar bu caligmalar
hiyerarsik ve biitlinlesik olmak tizere iki grupta birlestirmislerdir. Hiyerarsik
yaklasimda problem zorlugunu azaltmak igin problem siralama ve atama alt
problemlerine ayrilir. Tipik bir hiyerarsik ¢oziim yaklasiminda once operasyonlarin
makinelere atamasi yapilir sonra da ATC probleminde oldugu gibi operasyonlarin
siralanmasi gergeklestirilir. Brandimarte [2], Paulli [145], Barnes ve Chambers [146]
hiyerarsik olarak EATC problemlerini ¢dzmek i¢in Once makine atamalarim
gerceklestirmis sonrada problemi ATC problemi haline doniistiirerek TA ydntemini
kullanmiglardir. Saidi-Mehrabad ve Fattahi [43], EATC problemine hiyerarsik
yaklagimli TA algoritmasi gelistirmislerdir. Yazarlar, dnce operasyonlar1 isleme
kabiliyetine sahip makine grubu i¢inden wuygun makinelere atamayi
gerceklestirmisler daha sonra da atanan isleri Cp,’1 minimize edecek sekilde

siralamayi1 gergeklestirmiglerdir.

Literatiirde bazi yazarlar, biitiinlesik yaklasimi, hiyerarsik yaklasima gore daha zor
¢Ozlimii olan ancak genel olarak daha iyi sonuglar veren ¢6ziim yaklagimi olarak
tanimlamislardir. Vaessens ve dig. [147], Dauzere-Peres ve Paulli [60], Hurink ve
dig. [59], Mastrolilli ve Gambardella [48] TA algoritmasi ile EATC problemlerini
biitlinlesik ¢6ziim yaklasimi ile ¢6zmiislerdir. Chen ve dig. [148], Jia ve dig. [149],
Ho ve Tay[150] ile Kacem ve dig. [10] aym1 problemin ¢oziimii i¢in biitiinlesik GA

yaklagimlarini sunmuslardir.

Cok amacli EATC problemlerinin ¢ziimiinde kullanilan BUCAPSO algoritmas akis
diyagram1 Sekil 4.4’de verilmisti. BUCAPSO algoritmasinda, rastsal olarak
olusturulan X, vektoriinden sonra, EKIiZ kuralina gore X, vektorii olusturulmaktadir.
Baslangic popiilasyonunda elde edilen X, ve X, vektorlerine gore amag fonksiyon
degeri (F(x)) hesaplanmaktadir. Baslangic popiilasyonlarma YA algoritmasi
uygulanmakta, daha sonra yeni amag¢ fonksiyon degeri (F(x") tekrar

hesaplanmaktadir. Elde edilen yeni (F(x")), baslangi¢ popiilasyonunda elde edilen
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(F(x)) degerinden daha iyi ise YA algoritmasi ile elde edilen ¢6ziime gore X, ve Xp,
vektorleri  giincellenmektedir. Karar verici tarafindan belirlenen baslangic
popiilasyon sayisi kadar bu islem devam etmektedir. Bu agsamadan sonra, Ppey ve
Gpest konum  vektorleri  belirlenmektedir.  Algoritma ¢ok amaglhi olarak
tasarlandigindan dolayi, algoritmanin tiim adimlarinda amac¢ fonksiyon degerleri
hesaplanirken, Ppest Ve Grest konum vektorleri belirlenirken Pareto optimal
algoritmas1 uygulanmaktadir. Bu algoritmada her amacin en iyi degere sahip oldugu
vektorler Ppey ve Gbest vektorleri olarak saklanmaktadir. Pargaciklarin her
iterasyonda yeni hiz ve konum vektorleri belirlendikten sonra yeni konum
vektorlerine gore amag¢ fonksiyon degerleri tekrar hesaplanmaktadir. Daha sonra
giincel konum vektorlerine tekrar YA algoritmasi uygulanmaktadir. Yeni vektorlere
uygulanan YA algoritmasi ile daha iyi sonu¢ alinmasi durumunda konum vektorleri
YA ile elde edilen ¢ozlime gore tekrar glincellenmektedir. Karar verici tarafindan

belirlenen iterasyon sayisina ulagildiginda algoritma durmaktadir.
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Sekil 4.4. BUCAPSO Algoritmasi akis diyagrami
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4.1.3.Hiyerarsik cok amac¢h PSO algoritmasi

EATC Problemlerinin hiyerarsik ¢oziimiinde operasyonlarin makinelere atamasi
daha sonra bu makineler iizerinde operasyonlarin siralanmasi gergeklestirilir. Atama
ve siralama islemleri birbirlerinden bagimsiz olarak yapilir. Hiyerarsik yaklasimin
ana fikri problemin zorluk derecesini azaltmaktir. EATC Problemleri atama ve
siralama alt problemlerinden olustugu i¢in hiyerarsik ¢6ziim yaklasimi bu problem

tiirliniin dogasindan gelmektedir.

Fattahi ve dig.[12] hiyerarsik ¢6ziim yaklasiminda, atama problemini ana problem,
operasyonlarin siralanmasi problemini ise alt problem seklinde ele alarak ¢oziim
gelistirmistir. Kendi calismamizda siralama problemi ana problem, atama problemi
ise alt problem olarak ele alinmistir. Sekil 4.5’te EATC problemlerinin ¢éziimii igin
gelistirilen HICAPSO algoritmas1 akis diyagrami verilmistir. Cok amach
optimizasyon problemi ele alindigindan dolay1 ¢6zlim algoritmasi da ¢ok amacli hale
getirilmistir. Ug amacli optimizasyon problemini ele aldigimizdan dolay1 algoritma
1. amac1 géz oniinde bulundurarak ¢alismaya baglamakta, istenen iterasyon sayisina
ulagildiginda 2. amag icin algoritma calismakta, ayni sekilde 3. amac i¢inde ayni
sartlar saglandiktan sonra da bu ii¢ amacin toplamin1 optimize edecek sekilde verilen

iterasyon sayis1 kadar algoritma ¢alismaktadir.

HICAPSO ¢oziim algoritmasinda operasyonlarin  siralama  islemleri PSO
algoritmasiyla, makinelere atama islemleri ise YA algoritmasiyla gergeklestirilmistir.
PSO algoritmasinda rastsal olarak olusturulan baslangi¢ popiilasyonlar: ile islerin
siralanmast (X, vektori) tespit edilmektedir. Belirlenen is sirasina gore YA
algoritmasiyla operasyonlarin makine atamalar1 gerceklestirilmektedir. Bu asamaya
kadar yapilan islemler birbirlerinden bagimsiz olarak gerceklestirilmektedir. PSO
algoritmasiyla gerceklestirilen siralama islemlerinde algoritma yapisinda bulunan
yeni hiz ve konum vektorlerinin belirlenmesi, Gpest V€ Ppest konum vektorlerinin
belirlenmesi  sadece X, vektorii iizerinde gergeklestirilmektedir. BUCAPSO
algoritmasinda hem siralama hem de atama islemlerine uygulanan PSO algoritma

adimlart HICAPSO algoritmasinda sadece siralama islemine uygulanmaktadir.
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Sekil 4.5. HICAPSO Algoritmas akis diyagrami
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4.1.4.Yerel arama algoritmasi

Meta sezgisel yontemler, optimizasyon problemlerinde kisa siirede optimum veya
optimuma yakin sonuglar elde edebilmek i¢in kullanilan yontemlerdir. Bu yontemler
optimum ¢o6ziimiin elde edilmesini garanti etmemekle birlikte optimuma yakin
sonuglarin elde edilme olasiliginin yiliksek oldugu algoritmalardir. YA Algoritmalari
ise meta sezgisel yontemler ile elde edilen ¢ozlimleri daha da gelistirmeye yonelik

stratejilerin oldugu algoritmadir.

Optimizasyon problemlerinde ¢6ziim kiimesi ¢ok biiylik bir kiime olabilir. Bu
durumda ¢6ziim kiimesi igerisinden bir alt kiime segilerek ¢6ziim arastirilir. Boyle
durumlarda ise YA algoritmalar1 kullanilir. YA Algoritmasi ¢éziim kiimesinin alt
kiimesinde bir nokta belirler ve bu noktanin komsularini arar. Eger aranan komsu
¢Oziimiin uygunluk degeri, mevcut ¢dziimiin uygunluk degerinden daha iyi ise komsu

¢Oziim mevcut ¢oziim olarak belirlenir.

Bir YA algoritmasinin etkili olabilmesi i¢in hem yeni arama uzaylarini
kesfedebilmesi hem de bilinen arama uzayinda olabilecek ¢oziimleri gezebilmesi
gerekmektedir. Bu iki ihtiyag¢ birbiri ile g¢elismektedir. Bu sebeple iyi bir YA
algoritmasi bu ikisini dengeleyebilmelidir. Sadece rastgele arama yapan bir algoritma
yeni yerler kesfedebilirken, sadece tepe tirmanma algoritmasi yapan bir arama

algoritmasi bilinen alanlarda gezmektedir.

YA Algoritmalar1 genellikle diger algoritmalar tarafindan bulunmus bir baslangi¢
¢oziimle galismaya baglar ve daha iyi bir komsu ¢oziime taginma yoluyla yinelemeli
olarak ¢oziimii gelistirir. Coziimii daha fazla gelistirebilecek higbir ¢6ziim

bulunamadigi takdirde algoritma bir yerel optimumda sonlanir[151].

Ozel bir problemde bir YA algoritmasi elde etmek igin baslangi¢ ¢dziimii bulan bir
algoritma ve bir komsuluk yapisina ihtiya¢ vardir. Herhangi bir uygun ¢6ziimiin tiim
komsularin1 bulmak gerekmez, ancak tek bir tane iyilestirici komsu bulunmasi
yeterlidir. NP-zor problemler i¢in optimal ¢oziime ulasmay1 saglayan bir komsuluk
yapist polinom zamanda bulunamaz. Bu durumda yaklagik ¢oziim iireten YA

algoritmalar1 arastirilir[152].
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Komsuluk yapilari ile meveut ¢oziimde, problem tiiriine bagl olarak belirli kurallar
dahilinde degisiklikler vyapilarak yeni c¢oziimler elde edilir. Cizelgeleme
problemlerinde mevcut cizelgelerden yeni ¢izelgeler elde etmek i¢in komsuluk
yapilar1 kullanilir. Komsuluk yapisina gore farkli komsu cizelgeler elde edilir.
Ornegin, bir makinede ardarda islem goren isler ikiserli veya iigerli grup halinde yer
degistirerek farkli komsuluk yapilart elde edilebilir. Literatiirde yazarlar tarafindan

onerilen farkli komsuluk yapilar1 asagida incelenmistir.

N1 Komgulugu: Van Laarhoven ve dig. [153] tarafindan ATC problemlerinin
¢oztimiinde kullanilan N1 Komsuluk yapisina gore, ayni makinede islem goren
bitisik iki isin yer degistirmesiyle yeni cizelgeler elde edilir. Bu komsuluk yapisiyla
elde edilen yeni ¢Oziimiin olurlu bir ¢éziim olmasi gerekir. N1 komsulugunun
komsuluk hacmi diger yapilara gore daha biiyiiktir ve coziimii gelistirmeyen
hareketleri de igerir. Ornegin ayn1 blokta, arada kalan islemlerin yer degistirmesi
tamamlanma siiresi tizerinde hi¢ bir zaman bir iyilesmeye neden olmamaktadir [154].

Bu yiizden, baska yazarlar tarafindan farkli komsuluk yapilar1 gelistirilmistir.

N2 Komgsulugu: Barnes ve Chambers [155] tarafindan 6nerilen N2 komsulugu, bir
makine lizerinde yer alan ¢ift isin yer degistirmesi veya makine basinda veya
sonunda yer alan iglerin yer degistirmesi seklinde tanimlanmistir. N2 komsuluk
yapisinda, degismeye aday islem ciftlerinin belirlenmesi i¢in her makine gozden
gecirilir. N2 komsulugunda, bir blokta ara islemlerin yer degistirmesi Onlenerek,
lyilesmeye neden olmayan gereksiz degisimler yapilmaz ve daha az sayida komsu
degerlendirilerek zaman kayb1 Onlenir. Ancak bazi durumlarda N2 komsulugu ile

optimum ¢oziime ulasilamayabilir.

N3 Komsulugu: Dell’Amico ve Trubian [156] tarafindan gelistirilen N3 komsulugu,
N1 komsuluk yapisini temel alarak, ayni anda birden fazla yer degistirmeyi kapsar.
Ayni makine iizerinde islem goren iki ardigik islemin tiim olasi degisimlerinin

gergeklestirilmesi esasina dayanir.

YA, c¢izelgeleme alaninda 06zellikle EATC problemlerinde siklikla uygulanan
sezgisel tekniklerdendir. YA algoritmasinda, bir baslangi¢c cizelgesinden hareketle,
bu cizelgedeki islerin yerlerinin belirli kurallara gore degistirilmesi ile yeni komsu

cizelgeler elde edilir, bu siire¢ belli bir 6l¢iit saglanincaya kadar devam ettirilir ve bu
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Ol¢iit saglandiginda algoritma sonlandirilir. Elde edilen yeni c¢izelgeler daha iyi

uygunluk degerine sahip ise ¢oziim kiimesi giincellenir.

Cok amacli EATC problemlerinin ¢éziimii i¢in gelistirilen algoritmada uygulanan
YA algoritmast Sekil 4.6 da verilmisti. BUCAPSO algoritmasiyla PSO’da
olusturulan siralama (X,) ve atama (Xi) vektorleriyle HICAPSO algoritmasinda
atama (X,) vektorlerine YA algoritmas1 uygulanmaktadir. Oncelikle son biten
operasyon ve bu operasyona ait is tespit edilmektedir. EATC Problemlerinin
operasyonlar1 arasinda islem kisiti oldugundan dolay1 ise ait ilk operasyondan
baslanarak yeniden makine atamalari ve bu makineler iizerindeki siralamalar yapilir.
Coziim algoritmalarimiz ¢cok amach tasarlandigindan dolay1r YA algoritmasinda da
Pareto ¢oziimler géz oniinde bulundurulmaktadir. Bir ise ait operasyonlarin yeniden
atamasi ve siralanmasi gerceklestirilirken amag fonksiyonu olarak C,,ax yani sira Wy
ve W,, amac¢ fonksiyonlar: ile birlikte bu 3 amag¢ fonksiyonunun toplaminin da

optimizasyonu goz oniinde bulundurulmaktadir.

Omek problem iizerinde YA algoritmasinin uygulanmasi asagidaki gibi
gerceklestirilir. Siralama problemi i¢in Xp vektoriine ait islem sirast; Xp= { Oy, Oy,
022, O12, O13, O31, O23, O3, }, makine atama problemine ait X, vektorii; Xy,={MI1,
M4,M4,M2,M1,M2.M3,M4} ve 1.parcaciga ait ¢6ziim X;'= {0211, Oi14, O224, O122,
O131, O312, O233, O324} seklinde elde edilmisti. Bu ¢ozliime ait Gantt semas1 Sekil 4.3
’te verilmistir. Gantt semas1 goz Oniline alindiginda en son biten operasyon O3, dir.
Bu operasyonun bagli oldugu J; isine ait ilk operasyon Os; belirlendikten sonra bu
operasyonun daha erken islenebilecegi bos makine arayalim. Os; operasyonu
normalde 2 no’lu makinede 3 birim zamanda islemi biterken, 3 no’lu makinede 4
birim zamanda islem gormesi gerekiyor. 3 No’lu makine 5.birim zamana kadar
boslugu vardir. Sekil 4.7° de goriildiigii gibi Os; operasyonu 2 nolu makineden 3 nolu

makineye kaydirilabilir.
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Sekil 4.6. YA Akis diyagrami
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Sekil 4.7. YA Algoritma uygulamasi

3 nolu ise ait 1. Operasyon (O3;), 3 nolu makineye atandiktan sonra, 2.operasyon
(O3,) igin iki alternatif s6z konusu olmaktadir. Normalde 4 No’lu makinede 2 birim
zaman iglem goren Os, operasyonu 2 birim zaman sola kaydirilarak operasyon
tamamlanabilir. Bu durumda Sekil 4.8 te verilen Gantt semas1 elde edilir. Amag
fonksiyonu, Cpax=7, W=17 ve W,,=6 olur. Yeni amac¢ fonksiyon degerleri olarak;
Ciax=7, Y.C=18 ve > T=3 olarak elde edilir.

O 0z Oiz
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8 [ ]
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mF
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Sekil 4.8. YA Algoritmasi 1.alternatif uygulamasi

Diger alternatif O3, operasyonu 4 nolu makine yerine 2 nolu makinede 3 birim
zaman islem goriir. Bu durumda Sekil 4.9° daki Gantt semas elde edilir. Bu duruma
gore amag fonksiyonu, Cp=7, W=18 ve W,=5 seklinde olur. Yeni amag fonksiyon

degerleri olarak; Cyax=7, Y C=19 ve > T=4 olarak elde edilir.
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Sekil 4.9. YA Algoritmasi 2.alternatif uygulamasi
4.1.5.Pareto optimal algoritmasi

Cok amagli optimizasyon problemlerinde, bir ¢dziimiin tiim amaglara gore en iyi
olmasi ¢ok zordur. Bu tiir ¢oziimler ideal ¢oziim olarak adlandirilir. Genellikle bir
tek ¢ozlim yerine ¢6zlim kiimesinden bahsedilir. Bu ¢6ziimlere Pareto (veya baskin)
¢oziim denilmektedir. Cok amacgli optimizasyon teorisinin esas yapisi, basilgin

¢Ozlimleri ¢6zlim kiimesinden eleyerek baskin olan iyi ¢ozlimlere ulagsmay1 amaclar.

Cok amagli optimizasyon problemlerinde karar vericinin sonuglar i¢inden tercihini
yapabilmesi i¢in pareto baskinlik kavrami sunulmustur. Elde edilen sonuglar
igerisinde bir ¢oziim kiimesindeki bir amag diger ¢6ziim kiimesindeki ayni amactan
daha 1y1 ve ayn1 ¢oziim kiimelerindeki kalan diger amaclardan daha kotii degilse bu
¢oziim kiimesi baskin ¢Oziim olarak kabul edilir. Eger herhangi bir ¢o6ziim
kiimesindeki bir amag, diger ¢oziim kiimesindeki ayni amagtan daha kotii ve diger
amaglar diger ¢oziim kiimelerindeki ayni amaglarla ayn1 ise bu ¢oziim kiimesi

basilgin ¢oziim olarak kabul edilir.

Yazarlar ¢ok amacli problemleri genelde agirliklandirarak tek amacli problem
seklinde ¢ozlimler elde etmislerdir. Bu durumda karar verici i¢in alternatif ¢oziimler
olmamaktadir. Tek bir amag¢ haline getirilerek elde edilen optimal sonug¢ gercek
yasam problemlerinde karar verici i¢in gercek¢i veya uygulanabilir sonug
iceremeyebilir. Bu nedenle karar verici i¢in alternatif ¢oziimlerin yer aldig1 ¢6ziimler

kiimesi daha cok tercih edilir. Yine literatiirde cok amagli problemlerin ¢éziimiinde
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karar vericiye alternatif ¢oziimler iireten sonuglarin alindigi SPEA2 algoritmasi sikca

kullanilmaktadir.

Cok amaclh optimizasyon i¢in iki yaklasim bulunmaktadir: klasik metotlar ve
evrimsel metotlar. Klasik metotlar ayr1 olan amag fonksiyonlarini tek bir fonksiyona
cevirirler. Ornek olarak agirliklandirilmis toplam metodu, agirliklandirilmis metrik
metotlar, deger fonksiyon metodu ve hedef programlama metotlar1 verilebilir. Bu
metotlarin 6zgiin problemi yetersiz bir sekilde modelleme, tek bir ¢oziim liretme ve
tasarimciya verilen secenekleri sinirlandirma gibi dezavantajlar1 vardir. Ancak, son
birkac yilda klasik olmayan, alisilmisin disinda arama algoritmalar1 ortaya ¢ikmustir.
Yakin zamanlarda yapilan calismalar, SPEA2’nin ¢ok amagli optimizasyon
problemlerinin ¢dziilmesinde en etkili yontem oldugunu ve genellikle digerlerine

iistiinliik sagladigini gostermistir [157].

Cok amagli EATC problemlerinin BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalariyla
¢Oziimiinde pareto optimal c¢oziimleri elde edebilmek icin PSO algoritmasina
uyarlanan SPEA2 algoritmast kullanilmistir. Coziim siirecinde elde edilen pareto
optimal sonuglar i¢in kullanilan SPEA2 algoritma akis diyagrami Sekil 4.10° da
verildigi gibidir. Algoritma akig diyagrammda N, popiilasyon boyutunu, N harici
kiimenin maksimum boyutunu, Tg maksimum jenerasyon sayisin1t ve A baskin

kiimeyi ifade etmektedir.

Ornek problem iizerinde rastsal olusturulan X, siralama vektorii ve EKIZ kuralina
gore olusturulan Xm atama vektoriine gore amag fonksiyon degerleri, Cpnax=8, W=16
ve W,=6 seklinde elde edilmisti. YA Algoritmas: 1. alternatif uygulamasina gore
elde edilen amag fonksiyon degerleri, Cox=7, W=17 ve W,,=6 seklinde gerceklesir.
YA Algoritmasi 2. alternatif uygulamasina gore elde edilen amag fonksiyon degerleri
ise, Cnax=7, W=18 ve W,=5 seklinde olur. Cok amagli optimizasyon problemlerinde
amaclarin agirliklandirilarak tek amag fonksiyonu haline getirilmesi durumunda
ornek problemde elde edilen 3 sonug yerine tek bir sonu¢ s6z konusu olurdu. Cok
amagh problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan 6zellikle pareto optimal sonuglari veren
algoritmalar 6rnek problemde de goriildiigii gibi karar verici tarafindan tercih

edilebilecek 3 alternatif sonug¢ vermistir.
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Sekil 4.10. Pareto optimal akis diyagrami

4.1.6.Teslim tarihi belirleme

Glinlimiiz rekabet sartlarinda isletmelerin, siparisleri en kisa zamanda tamamlama,
minimum stokla calisma ve dogru termin tarihleri belirlemek 6ncelikli hedefleri
arasinda yer almaktadir. Bunu gerceklestirmek i¢in de isletmelerin {iretim
seviyesinde iyl bir ¢izelgeleme ve teslim tarithi yonetimi ile miimkiindiir. Pratik
hayatta isletmelerin en 6nemli hedefleri arasinda bulunan bu amaglar, son yillarda
cizelgeleme alaninda c¢alisan arastirmacilarin ilgisinin yogunlasmasina da sebep

olmustur.
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Teslim tarihleri ya miisteri tarafindan veya isletme tarafindan belirlenebilir. Teslim
tarihleri miisteri tarafindan belirlendiginde, isletme bu tarihlere uyabilmek i¢in is
onceliklerini ve is akisim1 belirlemek {izerine c¢alisir. Teslim tarihi, isletmeler
tarafindan belirlendiginde ise genellikle atdlyenin yogunlugu, iiretim sisteminin
kapasitesi ve isin icerigi goz onlinde bulundurulur. Teslim tarihi belirleme ile ilgili
yapilan caligmalarda bircok sezgisel, statik teslim tarihi belirleme kurali
gelistirilmigtir. Literatiirde yer alan teslim tarihi belirleme kurallari; sistem i¢i ve

sistem dis1 olmak tizere iki farkli grupta incelenmistir [158].

Sistem dis1 teslim tarihi belirleme kurallari[89]:

d;: 1. isin teslim tarihi

k: Akis pay

ei: 1. 15 icin akis pay1

Sabit akis pay1 (CON): dij=ri+k (4.6)
Her is i¢in rasgele akis pay1 (RAN) di=ri+¢e; 4.7)

Bu iki yontem isin 6zelliklerini, sistem igerisindeki diger isleri, atdlyenin durumunu

g0z ard1 eder. Bundan dolay: teslim tarihi sapmalar1 genellikle ytiksektir.

Sistem igi teslim tarihi belirleme kurallarina gore akis zamanlari, islem zamanlar1 ve

operasyon sayilari ile orantilidir.
pi: Isin toplam islem zamani
n;: Isin operasyon sayis1

r;: Isin sisteme gelis zamami

Toplam is kapsam1 (TWK) di=ri+kxpi (4.8)
Islem zamanlarma esit bosluk (SLK) di=r1;+p; +k (4.9)
Islem say1s1 (NOP)  di=r; +k x n; (4.10)
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Islem zamani + operasyon sayist (PPW) d;=r1;+p; +k x n; (4.11)

Teslim tarihinin belirlenmesi ile ilgili literatiirde yapilmis ¢aligmalara bakildiginda,
Ragatz ve Mabert’in [159] farkli teslim tarihi belirleme kurallarmi dogrusal ve
dogrusal olmayan regresyon analizi ile belirleyerek karsilastirdiklart caligmalari
vardir. Chang [160] teslim tarihlerini agirliklandirarak YSA ile ¢ozmiistiir. Yazar,
regresyon analizi ile elde edilen teslim tarihi degerlerine gore, daha uygun YSA ile
elde edilen teslim tarihi degerlerini elde etmistir. Baykasoglu ve dig. [161], EATC
problemlerinde teslim tarihlerinin belirlenmesine iliskin TA tabanli yeni bir yaklasim
gelistirmislerdir. Yazarlar, teslim tarihlerini 6nceden belirlemeden, karar degiskeni
olarak ele almislardir. Amag fonksiyonu olarak, toplam erken tamamlanma ve geg
tamamlanma olarak diisiinmiislerdir. TA yontemi ile EATC sistemi i¢in uygun teslim
tarihleri elde etmislerdir. Ayrica, esneklik diizeyinin teslim tarihi {izerindeki
etkilerini ortaya koymuslardir. Baykasoglu ve Ozbakir [158] uygun teslim tarihi
kurallarmin belirlenmesi amaciyla, atélye durumunu ve islerin o6zelliklerini g6z
oniinde bulundurarak, her bir ¢izelgeleme problemi i¢in, performansi optimize
edecek sekilde genetik programlamayr kullanmislardir. Yazarlar, genetik
programlama ile elde edilen teslim tarihi belirleme kurallarini, literatiirde yer alan
klasik teslim tarihi belirleme kurallar1 ile performansa etkileri agisindan
karsilastirarak 6nerdikleri yontemlerin etkinligini ortaya koymuslardir. Ozbakir [89],
bir ¢izelgeleme sistemi i¢in dogru teslim tarihlerinin belirlenmesine iliskin yeni bir
yaklasim olarak genetik programlamanin dogrusal gosterim ydntemlerinden biri olan
coklu denklem programlamayi kullanmistir. Teslim tarihi belirlemeye iliskin elde
edilen sonuglari, YSA ve regresyon analizi yontemlerinden elde edilen sonuglar ile
karsilagtirmistir. Yazar, genetik programlama yaklagiminin, regresyon analizinden ve

YSA’dan daha iyi performans sergiledigi sonucuna varmustir.

Literatiirde ¢ok amacli EATC ile ilgili kisith sayida test problemleri vardir. Bu tez
caligmasinda ele alinan test problemlerinde her bir i operasyonlardan olusmus ve bu
operasyonlarin islenebilmesi i¢in makine alternatifleri vardir. Her bir operasyonun,
her bir makinede islem siireleri mevcuttur. Ancak tez calismasinda, bu test
problemleri i¢in ilk defa ele alinan amag fonksiyonlarinin hesaplanmasi i¢in teslim
siireleri mevcut degildir. Bu test problemlerine ait teslim siireleri belirlenirken

literatiirde Vilcot ve Billaut [140] ile Gholami ve Zandieh [82] calismalarinda yer
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alan teslim tarihi belirleme yontemleri kullanilmistir. Denklem (4.12)’de verilen
formiilasyonda her bir isin teslim zamaninin hangi aralikta olacagini, Denklem (4.13)
ve (4.14) teslim tarihlerinin belirlenmesi ic¢in verilen formiilasyonlarin ayrintilarini

vermektedir.

d; : teslim zamanm

n; : Jj isinin operasyon sayisi

P;;« : Oi;j operasyonunun my makinesindeki islem zamamn
n(F(O;j)) : Oi; operasyonunu isleyebilecek makine sayis1

P,; : O;; operasyonunun ortalama islem zamani
T = 0,3 (sabit parametre)

R = 0,5 (sabit parametre)

di ~U|ux(1-3):ux( 1+ 3)] (4.12)
W= (H T:ln)x Z}il P;; (4.13)
Pij= —ZK(:‘(: (Ji);;k (4.14)

3 Is, 4 makine ve 8 operasyondan olusan toplam esneklige sahip érnek probleme ait
islem stireleri Tablo 4.1° de verilmisti. Denklem (4.12), (4.13) ve (4.14)’ de verilen
formiilasyonlara gore 6rnek probleme ait islerin hesaplanan teslim tarihleri Tablo
4.2’ de verilmistir. Ortalama islem siiresi, her bir ise ait tiim operasyonlarin her bir
makinede islem siireleri géz Oniinde bulundurularak hesaplanmistir. p; Degeri
Denklem (4.13)’e gore hesaplanirken Z?zilﬁ,jifadesinde, ortalama islem siirelerinin
toplamin1 almak teslim tarihi degerlerini oldukca yiiksek degerler cikartmistir.
Literatiirdeki problem verilerine uygun olarak teslim tarihleri elde edebilmek ve

problem setlerinin zorluk derecesini biraz daha arttirabilmek igin Z;}zil_i'j ifadesi

yerine E] degerleri alinmigtir. Her bir ise ait teslim tarihi, d; alt s ile d, st
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siirlarinin ortalamasi olarak alinmigtir. Literatiirde yer alan problem setlerine ait

islem siireleri ve hesaplanan teslim tarihleri EK-A kisminda verilmistir.

Tablo 4.2. Ornek probleme ait hesaplanmis teslim tarihleri

Ortalama
Islem
Ml | M2 | M3 | M4 | gioe | p | & | & | d
®,)
Oll
4 | 713 | 2
Ji | On
3 1 3 5 417 517 4 | 6 | 5
0
“loa s |6 | 7
o)
SR 3 4 | 6
3, |0
P 4 s |3 |2 333 |413| 3 | 5 | 4
0
e | 2 | 3
0
; g 3 4 | s
’ 488 1605 5 | 8 | 6
O3,
4 | 716 | 2
4.2. Deneysel Sonuclar

Cok amacglit EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in literatiirde kullanilan test problemleri
Tablo 4.3.” de verilmistir. Problem gdsterimi, probleme ait is sayisi, makine sayis1 ve
operasyon sayis1 seklinde verilmistir. Problem tiirii, ilgili problemin toplam esneklige
veya kismi esneklige sahip oldugunu, problem boyutu ise kiiclik, orta ve biiylik boyut
olmak tiizere problemin hangi boyutta oldugunu gostermektedir. Tiim operasyonlarin
tiim makineler iizerinde islenebilir oldugu durumlar toplam EATC, operasyonlarin
tiim makineler yerine belirli bir makine alt grubunda islenebilir oldugu durumlar ise
kismi EATC problemleri olarak tanimlanmaktadir. Ayrica literatlir incelemelerinde
aragtirmacilarin tek amaghi (Cp.) EATC problemlerinin ¢oziimiinde, 6zellikle
Brandimarte [2] (BRdata) 10 adet problem seti olmak iizere, Barnes ve Chambers

[146] (BC data) 21 adet problem, Dauzere Peres ve Paulli [60] (DPdata) 18 adet
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problem ve Hurink ve dig. [59] (HUdata) 128 adet problem setlerini kullandiklar1

gorilmiistiir.

Tablo 4.3. Kullanilan problem boyutlari

Sira No Probl(iln)zrg(b'ost)erimi Problem Tiirii Problem Boyutu
1 4x5x12 Toplam esnek Kiigiik
2 8x8x27 Kismi esnek Orta
3 10x7x29 Toplam esnek Orta
4 10x10x30 Toplam esnek Orta
5 15x10x56 Toplam esnek Biiyiik

4.2.1. PSO’ da kullanilan parametrelerin belirlenmesi

Diger optimizasyon yontemlerine gore PSO yonteminde, parametre sayisinin az
olmasi, optimizasyon problemlerine kolay uygulanabiliyor olmasi yontemin
avantajlar olarak sdylenebilir. Ayrica PSO yonteminde parcaciklar, hem kendi en iyi
pozisyon degerlerini hem de popiilasyondaki diger komsularin en iyi pozisyon
degerlerini elde tuttuklarindan, 1y1 bir hafiza yetenegine sahiptirler. PSO’da ¢6ziim
uzayinda arama yapilirken en iyi pozisyona sahip parcacigin degerinden yararlanilir
ve arama uzayinda herhangi bir degisiklik olmaz. Arama uzayinda herhangi bir

degisiklige gitmemek bu yontemin yerel optimumlara takilmasini engeller.

PSO Algoritmasinda yeni konum vektorleri bulunurken kullanilan atalet agirligi (w)
parametresi, bir 6nceki iterasyondan hiz ile iligkilendirilmis 6l¢cekleme faktorii olarak
tanimlanmaktadir. Klasik PSO’da hiz giincelleme denklemi w=1 seg¢ilerek elde
edilebilir. Shi ve Eberhart [113], w degerinin [0,1:4] aralifindaki etkilerini ve her
iterasyonla degisen degerlerini incelemislerdir. Yazarlar, w € [0,8:1,2] olarak
secmenin daha hizli yakinsamayla sonug¢landigini, ancak w>1,2 se¢gmenin daha fazla

hata ile yakinsadigin1 géstermislerdir.

Atalet agirlign w=0 alinmasi durumunda, parcaciklarin hareketi, sadece mevcut
konumu ile parcacigin o ana kadar en iyi konumu ve siirideki en iyi konum degeri
bilgileri 15181nda olacaktir. Bu durumda global en iyi konumda olan parcacik,

kendisinden daha iyi bir degere sahip parcacik c¢ikana kadar siirekli yerinde
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kalacaktir. Algoritmada ¢6ziim uzaymin iterasyonlar boyunca kiigiildiigii bir yapi
haline gelecektir. Parcaciklar Py ile Gpest arasinda kalma egiliminde olacaktir. Bu
sekilde etkin bir aramanin olmasindan bahsedilemez. Atalet agirligi w’nun etkisini
gorebilmek icin ¢;=c,=0 olarak secildigini ve baslangi¢ hiz vektorii degerinin (V;’#0)
sifir olmadig1r varsayilldiginda, w>1 degeri parcacigin degismeyip oldugu gibi
kalacagi maksimum hiza ivmelenmesine neden olacaktir. w<1 degeri, parcacigin hizi
sifira ulasincaya kadar yavaslamasina neden olacaktir. c¢;,c,#0 oldugunda
algoritmanin davranisin1 tahmin etmek daha zor olur. Shi ve Eberhart [113]
caligmalarindaki sonuglar g6z oniinde bulunduruldugunda w degerlerinin 1°e yakin

degerleri tercih edilir.

PSO’da w algoritmanin global ve yerel arama yetenegini dengelemek igin
kullanilirlar. Atalet agirliginin biiylik bir deger secilmesi global arama, kiigiik bir
deger secilmesi ise yerel arama yapilmasim1 kolaylastirir. Atalet agirhig
hesaplanirken 6zellikle kullanilan Wy ve Wiy degerlerinin dogru segilmesi yerel
ve global arama arasindaki dengeyi saglarken, algoritmanin daha az iterasyonla iyi

sonuclara ulagsmasini saglar.

PSO’da algoritmanin performansinmi etkileyen en onemli parametrelerden iki tanesi
de, parcacik tecriibesi (c;) ve siirli tecriibesi (c;) parametreleridir. ¢; Parametresi,
parcacigin mevcut bulundugu iterasyona kadar elde ettigi en iyi sonuglarin bir
sonraki iterasyona etkisi olarak tanimlanmaktadir. c, Parametresi ise, siirliniin
mevcut bulundugu iterasyona kadar elde ettigi en iyi degerin bir sonraki iterasyona

etkisi olarak tanimlanmaktadir.

c; ve c; parametrelerinin biiyiilk degerler secilmesi, pargaciklarin birbirlerinden
uzaklasip ayrilmalarina sebep olurken, kiiclik degerler secilmesi ise parcacik
hareketlerinin kisitlanmasina ve ¢0ziim uzaymin yeterince taranamamasina neden
olur. Bu parametre degerleri problem tiirline gore degisiklik gostermesine ragmen
genelde yazarlarin ¢;=c,=2 olarak aldiklar1 goriilmektedir. Ancak yazarlarin c;ve c;
parametrelerinin birbirlerinden farkli degerlerini aldiklar1 da goériilmektedir. c=c;+c;
durumunda c ne kadar biiyiik deger alinirsa, algoritmanin optimum deger etrafinda

yaptig1 salinim miktar1 artmaktadir.

122



Cok amacli EATC problemlerinin, ¢ok amagli PSO algoritmasiyla ¢ozlimiinde
kullanilan parametrelerin en iyi degerlerinin tespit edilebilmesi i¢in parametrelere ait

faktorler ve dlizeyleri Tablo 4.4 de verilmistir.

Tablo 4.4. Parametrelere ait faktor ve diizeyleri

Faktorler Faktor Aciklamasi Diizey Diizeyler
Sayisi

W opax Atalet agirlig1 baslangic degeri 21 0’dan 2’ ye kadar

W ppin Atalet agirligi bitis degeri 21 0’dan 2’ ye kadar

c; Ogrenme Fak“.[oru.Parc;amk 21 0’dan 2’ ye kadar
Tecriibesi

1) Ogrenme Fftktom Stri 21 0’dan 2’ ye kadar
tecriibesi

Cok amaclhi EATC problemlerinin ¢oziimiinde gelistirilen her iki algoritma
(HICAPSO ve BUCAPSO) i¢in uygun parametreler tespit edilmistir. Bu parametre
degerleri Tablo 4.3’ de verilen 5 adet problem i¢in ayr1 ayr1 belirlenmistir. Her bir
¢Oziim algoritmasi i¢in her bir probleme ait parametreler belirlenirken, faktorlerden
licli sabit tutularak bir faktor i¢in [0,2] araliginda algoritma calistirllmigtir. Her bir

algoritma i¢in amag fonksiyonu asagida verilen 4 kriter esas alinmistir.

L4 C max
e W,
e W,

e Toplam = Cypx tWtWp,

Gelistirilen algoritma ¢ok amacli oldugu i¢in her bir parametrenin alabilecegi her bir
deger i¢in, her bir amag¢ fonksiyonu bazinda her problem 3 defa calistirilmstir.
Probleme ait optimal sonuclar olmadig1 i¢in her bir ¢alistirmada, 4 amag fonksiyonu
bazinda elde edilen en iyi degerler belirlenmistir. Algoritmada parcacik sayist =50,

iterasyon sayis1t = 100 olarak sabitlenmistir.

Parametre belirleme adimlari BUCAPSO algoritmasinda 4x5x12 problemi igin
ayrintili verilmistir. Oncelikle her bir parametreye ait bir deger belirlenirken 4 adet
faktorden 3’1 sabit tutularak 1 faktor i¢in [0,2] araliginda her 0,1 birimlik artiglarla

algoritma her bir amag¢ fonksiyonu i¢in 3 defa c¢alistirilmaktadir. Sabit tutulan 3
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faktor icin her bir calistirmada ise faktorler 0,5 birimlik artiglarla sabitlenmektedir.

Sabit tutulan parametrelere ait calistirma diizeni Tablo 4.5’ te verildigi gibidir.

Tablo 4.5. Sabit tutulan parametrelere ait faktor ve diizeyleri

Faktorler Faktor Aciklamasi Duzey Diizeyler
Sayisi

W ax Atalet agirlig1 baslangic degeri 3 0,5-1vel,5

W in Atalet agirlig1 bitis degeri 3 05-1vel,5

¢ Ogrenme Fak}oru'Pargamk 3 05— 1vel,5
Tecriibesi

& Ogrenme Fakirl Siri 3 05-1vels
tecriibesi

4x5x12 Problemine ait BUCAPSO algoritmasimin en iyi Wy, degeri belirlenirken
Win=¢1=¢2=0,5 ve Wp,=[0,2] araliginda 0,10 birimlik artis degerleri igin algoritma
50 parcacik ve 100 iterasyonda calistirilarak, Cyax, Wi, Wi Ve toplam bazinda en iyi
degerleri veren diizeyler belirlenmistir. Daha sonra W,i,=c;=c,=1,0 ve Wmax=[0,2]
araliginda 0,1 birimlik artis degerleri i¢in ayni sartlarda algoritma calistirilarak ayni
sekilde en 1yi amag¢ fonksiyonu sonuclariin alindigi diizeyler belirlenmistir. 3.
Denemede Wp,i,=c;=c,=1,5 ve Wmax=[0,2] araliginda 0,1 birimlik artis degerleri
icin ayn1 sekilde en iyi amag fonksiyonu degerlerine sahip diizeyler tespit edilmistir.
Buraya kadar g¢alistirilan algoritma c¢ok amagli algoritmamiz i¢in 6ncelikle Cmax
amac¢ fonksiyonu bazinda calistirildiktan sonra, W;, W, ve toplam amag
fonksiyonlar1 bazinda aym sartlarda calistirilarak en iyi degerleri veren diizeyler
tespit edilmektedir. Bu durumda W, parametresinin (faktor) belirlenebilmesi igin
algoritma, 4 amag fonksiyonu x 3deneme x 21 diizey = 252 defa calistirilmaktadir.
Tablo 4.6 BUCAPSO algoritmas1 W« faktorii i¢in her bir diizeye ait elde edilen en
iyl amag fonksiyon degeri sayilarini gostermektedir. Sekil 4.11° de 4x5x12 problemi
icin Wax parametresinin 4 amag fonksiyonu bazinda en iyi degerleri bulma sayisinin
grafiksel gosterimidir. Tablo 4.6.” da verilen degerlerin grafik olarak gosterimi Sekil

4.11° de verilmistir.
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Tablo 4.6. 4x5x12 Problemi W, faktorii i¢in deney tasarimi sonuglari

M

5 ray

0 |

0 0,5 1 1,5
Wmax Diizeyleri

2

DUZEYLER | BULUNAN EN IYI AMAC FONKSIYON SAYILARI
W | Cuw | W | W, |TOPLAM| CENEL
2 1 2 6 5 14
1,9 2 1 4 5 12
1,8 2 3 6 7 18
1,7 2 2 6 6 16
1,6 2 3 6 7 18
1,5 3 1 6 8 18
1,4 2 1 6 5 14
1,3 1 3 7 8 19
1,2 2 3 6 7 18
1,1 4 3 6 5 18
1 6 4 4 5 19
0,9 4 4 7 9 24
0,8 1 3 7 8 19
0,7 2 3 7 8 20
0,6 6 1 2 1 10
0,5 6 2 3 3 14
0,4 8 3 2 5 18
0,3 6 1 0 1 8
0,2 6 2 2 2 12
0,1 8 3 2 5 18
0 8 3 2 5 18
Wmax FAKTORU —o—Cmax
= 30 =Wt
5;25 /\ Wm
g 20 ]’Y —=TOPLAM
= ¢ =#=GENEL
= \ / V TOPLAM
g 10
E
2

Sekil 4.11. W Faktorii deney tasarim sonuglarinin grafiksel gosterimi
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Tablo 4.6’ da verilen degerlere gore, yapilan 252 deney igerisinde Wp,,,=0,9 degeri
icin 4 defa C,,.x amag fonksiyonunda, 4 defa Wy, 7 defa Wy,, ve 9 defa toplam amag
fonksiyonlarinda olmak iizere genel toplamda 24 defa en iyi degeri verdiginden
dolay1 BUCAPSO algoritmasina ait 4x5x12 probleminin ¢Oziimii i¢in Wp,,=0,9
olarak belirlenmistir. Buraya kadar uygulanan adimlar ayn1 sekilde Wy, ¢ ve ¢,

faktorleri i¢in gerceklestirilmektedir.

Whin faktorii en iyi parametre degerinin belirlenmesi i¢in bir dnceki adimda elde
edilen Wy,,x=0,9 degeri sabitlenerek, c;=c,=0,5, ¢;=c,=1,0 ve c;=c,=1,5 diizeylerinde
toplam 4 tane amag fonksiyonu bazinda W, degeri icin [0,2] araliginda 0,1 birimlik
artiglarla algoritma tekrar calistirnlmaktadir. Bu adimda da W, parametresinin
belirlenmesi icin algoritma 252 defa ¢alismaktadir. Tablo 4.7 BUCAPSO algoritmasi
Wmin faktorii icin her bir diizeye ait elde edilen en iyi amag¢ fonksiyon degeri

sayilarin1 gostermektedir.

Tablo 4.7’ de elde edilen verilere gore, 252 deney icerisinde Wp,i,=0,7 degeri i¢in
algoritma en gok sayida amag fonksiyonu degerini buldugundan dolayi, BUCAPSO
algoritmasina ait 4x5x12 probleminin ¢éziimii i¢in Wy,;,=0,7 olarak belirlenmistir.

Sekil 4.12” de Tablo 4.7° de verilen degerlerin grafiksel gosterimi sunulmustur.

Wmin FAKTORU —¢— Cmax

30
_ == Wt
£ 25 .
Z H\m Wm
2
s 20 M
i =e=TOPLAM
215 V = GENEL
s TOPLAM
=
]
=
El
=
=]

0 0,5 1 1,5 2
Wmin Diizeyleri

Sekil 4.12 Wi, Faktorii deney tasarimi sonuglarinin grafiksel gosterimi
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Tablo 4.7. 4x5x12 Problemi W,,;, faktorii deney tasarimi sonuglari

DUZEYLER | BULUNAN EN IYI AMAC FONKSIYON SAYILARI

Wonin Chax W, W TOPLAM T%E’I;Iili/[
2 2 3 7 6 18
1,9 4 0 8 5 17
1,8 4 2 9 6 21
1,7 4 2 4 2 12
1,6 4 3 6 5 18
1,5 6 4 6 5 21
1,4 5 3 5 4 17
1,3 5 2 7 5 19
1,2 4 4 8 7 23
1,1 4 4 7 5 20
1 5 3 6 5 19
0,9 5 3 6 5 19
0,8 2 4 9 8 23
0,7 3 4 9 9 25
0,6 4 4 8 8 24
0,5 3 3 8 8 22
0,4 3 2 9 7 21
0,3 4 4 7 7 22
0,2 2 3 8 7 20
0,1 2 4 8 8 22
0 2 4 8 8 22

c; Faktoriine ait en iyi parametre degerinin belirlenebilmesi i¢in bu adima kadar elde
edilen Wpx=0,9 ve Wpin=0,7 degerleri sabitlenerek, c, faktoriine ait 3 diizey ve c;
faktorli icin 21 diizeye gore algoritma 4 amag¢ fonksiyonu bazinda ayni sekilde
toplamda 252 deney yapilir. Tablo 4.8’ de elde edilen verilere gore, ¢; parametre
degeri BUCAPSO algoritmasina ait 4x5x12 probleminin ¢dziimii i¢in ¢;= 1,6 olarak
belirlenmistir. Sekil 4.13 BUCAPSO algoritmasina ait 4x5x12 probleminin deney
tasarimi ¢oziimiinde elde edilen c; faktorii sonuglarinin grafiksel gosterimidir. Sekil

4.13° de gorildiigli gibi c; faktorii [1,4:1,8] araliginda diger diizeylere gore amacg

fonksiyonu bazinda daha fazla sayida iyi sonu¢ bulmustur.
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Tablo 4.8. 4x5x12 problemi c; faktorii deney tasarimi sonuglari

25 Nex

[\
(e}

[a—
(9,

AVAYIAV
VN

—_
S

J

(9,

Bulunan En iyi Ama¢ Sayist

(=)

(=)

0,5

1 1,5 2
¢, Diizeyleri ’

DUZEYLER | BULUNAN EN Y] AMAC FONKSIYON SAYILARI
¢ Crax W, W, |TOPLAM T%E}Eih
2 4 2 6 5 17
1,9 4 2 7 6 19
1,8 5 4 6 6 21
1,7 4 4 7 6 21
1,6 4 3 8 8 23
1,5 5 4 6 6 21
1,4 3 3 8 8 22
1,3 2 3 7 6 18
1,2 2 2 6 5 15
1,1 3 2 6 6 17
1 3 3 7 7 20
0,9 2 1 6 3 12
0,8 3 2 6 5 16
0,7 4 2 6 4 16
0,6 3 2 8 7 20
0,5 3 1 5 4 13
0,4 4 2 6 6 18
0,3 2 2 8 6 18
0,2 4 1 2 1 8
0,1 3 2 2 3 10
0 3 3 3 3 12

¢, FAKTORU —¢—Cmax
25 == Wt

y\K Wm

=>e=TOPLAM

==GENEL
TOPLAM

Sekil 4.13. ¢, Faktorii deney tasarimi sonuglarinin grafiksel gosterimi
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Bu adima kadar Wp,,,=0,9 ve Wy,irn=0,7 ve ¢;= 1,6 seklinde belirlenmistir. Tespit
edilen bu parametre degerlerine gore algoritma her bir amag fonksiyonuna 3 deneme
yapilmak iizere c, parametresinin [0,2] aralifindaki degerleri i¢in toplamda 4 amac
fonksiyonuna gore 252 deney tekrar yapilmistir. Bu deneyler neticesinde c;
parametresine ait sonuglar Tablo 4.9’ da verilmistir. Tablo 4.9° da goriildiigl iizere ¢,
faktoriine ait parametre degeri ¢,=0,4 seklinde belirlenmistir. Sekil 4.14° de 4x5x12
probleminin BUCAPSO algoritmasi ile ¢dziimiinde kullanilacak c, faktorii igin elde
edilen deney tasarimi sonuglarinin grafiksel gosterimi verilmistir. Sekil 4.14’de
gorildiigl gibi ¢, faktorii [0,2:0,5] araligindaki diizeyler icin daha fazla sayida iyi
sonug¢ bulurken [0,6:2,0] araligindaki diizeyler i¢in gittikce daha az sayida iyi sonug
buldugu goriilmektedir.

Tablo 4.9. 4x5x12 problemi ¢, faktorii deney tasarimi sonuglari

DUZEYLER | BULUNAN EN IYI AMAC FONKSIYON SAYILARI
¢ Cones W, W. |TOPLAM T%]f}ﬁi/[
2 7 4 5 8 24
1,9 6 3 4 6 19
1,8 5 4 4 5 18
1,7 7 3 3 5 18
1,6 8 2 3 4 17
1,5 6 2 3 4 15
1,4 6 3 5 6 20
1,3 6 4 5 7 22
1,2 6 3 5 5 19
1,1 6 3 6 7 22
1 8 2 5 6 21
0,9 7 3 5 6 21
0,8 7 2 6 7 22
0,7 4 3 8 8 23
0,6 9 3 4 6 22
0,5 7 3 6 8 24
0,4 6 4 7 10 27
0,3 7 5 5 8 25
0,2 7 3 6 8 24
0,1 9 1 2 4 16

0 6 1 2 2 11
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Sekil 4.14. ¢, Faktorii deney tasarimi sonuglarinin grafiksel gésterimi

Cok amagcli EATC problemlerinin ¢6ziimii icin gelistirilen cok amagli BUCAPSO ve
HICAPSO algoritmalarina ait PSO parametre degerleri Tablo 4.10°da toplu halde

verilmigtir.

Tablo 4.10. Belirlenen PSO parametre degerleri

PROBLEM SETLERI
4x5%x12 8x8x27 10x7x29 | 10x10x30 | 15x10x56
Pargacik 50 50 50 50 50
Sayisi
Tterasyon | 50 50 50 50
8 Sayisi
% W 0,9 0,3 1,5 1,1 0,9
(@
E Wi 0,7 1,8 2,0 1,1 1,3
c 1,6 1,6 1,1 0,9 0,5
s 0,4 1,0 1,2 1,6 0,3
Pargacik 50 50 50 50 50
Sayist
lterasyon | 5, 50 50 50 50
o | Saysi
§ W 14 0.1 1.6 1.7 1.9
(@3
= Wi 1,6 1,3 2,0 2,0 0,3
¢ 1,5 0,6 1,7 1,7 1,8
s 0,6 1,2 1,5 0,2 2,0
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4.2.2. Deneysel sonuclar

Bu boliimde ¢ok amagli EATC problemleri igin gelistirilen ok amagli BUCAPSO ve
HICAPSO algoritmalarmin literatiirde yer alan problem setleriyle etkinligi
Olclilmiistiir. Kullanilan problem setleri Tablo 4.3’ te verilmistir. Test problemleri her
bir operasyonun islenebilecegi makine alternatifleri arasinda degisik islem siirelerine
sahiptir. Operasyonlar arasinda oncelik kisit1 mevcuttur. Ele alinan 5 adet problem

setinden 1 adet kismi esneklige sahip 4 adet problem ise toplam esneklige sahiptir.

Cizelgeleme problemlerinde > C o6lciitii ile siparis ¢evrim hizi artmakta ve yeni
sipariglerin iiretime daha erken alinmasi saglandigi gibi yar1 mamul stoklarinda da
azalma goriilmektedir. Firmalar miisterilerin ihtiyaclarin1 zamaninda karsilamak veya
en az gecikme ile miisterilerin isteklerine cevap vermek isteyebilir. Bu da ) T dlgiitii
ile tanimlanir. Cok amagli EATC problemleri gercek yasam problemleri sinifindan
oldugundan son yillarda en c¢ok ilgi ¢eken konulardan olmustur. Cok amagh
cizelgeleme problemleri arasinda gecikme Olgiitiiniin dahil edildigi problemler

tizerinde oldukga sinirli sayida calisma yapilmistir.

Tablo 4.11. Calismada ele alinan amag fonksiyonlari

Grup Amag Fonksiyonu Parametre Formiilasyon
Maksimum Tamamlanma
Coax min Cmax = ml.ax mgx{c,-k}
Zamani
Grup 1 ot 5 ——m ;
Toplam Is Yiki w, min Wr =3 Wj
Maksimum s Yiikii W, min Wy = mfx{Wi}
Maksimum Tamamlanma
Crrax min Cmax = ml.ax mzx{c,-k}
Zamani
2 Toplam Tamamlanma
Crup e min ¥.C = 31, C,
Zamani
Toplam Gecikme >T minYT=Y" T,

Calismada ele alinan amag fonksiyonlar1 Tablo 4.11° de verilmistir. Problem setleri,
oncelikle literatiirde en ¢ok kullanilan C,,,,, W; ve W, olmak {izere 3 amach olarak
¢cOziilmiigtiir. Elde edilen sonuglar literatiirde yer alan diger ¢alismalarla

karsilastirlmis ve BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalarinin etkinligi dl¢iilmiistiir.
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Daha sonra ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢oziimii i¢in literatiirde es zamanl
optimize edilmemis 3 amag¢ fonksiyonu ¢oziilmiistiir. Bu amag¢ fonksiyonlari, Cyax,
>C, ve YT olarak ele almmustir. Yapilan literatiir taramasinda bu {i¢ amacg
fonksiyonunun ¢ok amaclh akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde en cok calisilan
amaglar olmasindan ve EATC problemlerinde ¢alisilmamis olmasindan dolayi tercih

edilmistir.
4x5x12 Problemi:

Calismada ilk ele alinan problem boyutu 4 is, 5 makine ve 12 operasyondan olusan
toplam esneklige sahip problemdir. Probleme ait islem siireleri ve teslim zamanlari
EK-A kisminda verilmistir. HICAPSO ve BUCAPSO algoritmalar ile elde edilen
sonuglar Kacem ve dig.[10] tarafindan gelistirilen GA ve yerini belirleme algoritmasi
(AL+CGA), Zhang ve dig. [121] tarafindan gelistirilen PSO ve TA algoritmalarinin
melezlenmesi ile elde ettikleri (PSO+TS), Wang ve dig. [73] tarafindan gelistirilen
cok amacglit GA (MOGA) ve Li ve dig. [87] tarafindan gelistirilen TA algoritmasi
(HTSA) sonuglariyla karsilastirilmistir. Sonuglar Tablo 4.12 *de verilmistir.

Tablo 4.12. 4x5x12 Problemine ait sonuglar

. .. AL + | PSO +
HICAPSO BUCAPSO MOGA HTSA
CGA TS
Coor | 11112 | 11 12 11 16 11 11(11(12] 11 12
W, | 32|32 37| 32 32 34 32 3213432 32 32
W, 10| 9 | 9 8 10 10 10 10| 9 | 8 10 8

4x5x12 Problem sonuglar1 g6z 6niinde bulunduruldugunda HICAPSO ve BUCAPSO
algoritmalariyla elde edilen pareto sonuglarin Kacem ve dig. [10] tarafindan
gelistirilen (AL+CGA) algoritma sonuglarina gore baskin sonuglar verdigi
goriilmektedir. Ayni sekilde HICAPSO ve BUCAPSO algoritmalar1 ile Zhang ve
dig. [121] tarafindan gelistirilen (PSO+TS) algoritma sonucuna gore daha iyi
sonuclar elde edilmistir. BUCAPSO algoritmasiyla elde edilen sonuclar Wang ve
dig. [73] tarafindan gelistirilen MOGA algoritmasi ile ayni1 sonuglar1 bulmustur.
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BUCAPSO ve HICAPSO Algoritmalari, Li ve dig. [87] tarafindan gelistirilen HTSA
algoritma sonuglar1 ile aym sonuclari bulduklari, ayrica HICAPSO algoritmasiyla
Cmax=11, W=37 ve Wp=9 seklinde bir baskin ¢éziim daha buldugu goézlenmistir.
BUCAPSO algoritmasi ile elde edilen Cyx=12, W=32 ve W,=8 sonuglarina ait
Gantt semas1 Sekil 4.15 *de HICAPSO algoritmasi ile elde edilen Cpx=11, W=37 ve

Wn=9 sonuglarina ait Gantt semasi Sekil 4.16 *da verilmistir.

021 041 023
M1
O, O3, )
M2
031

M3
011 013 033 034

M4

022

M5

2 4 6 8 10 12

Sekil 4.15. 4x5x12 Problemi BUCAPSO Cp=12, W=32, W,=8 ¢bziimii

0, 0y Os;

M1
O O3,

M2

Oy oF: 0:;
M3

O3, O34

M4

Oy, O3
M5

2 4 6 8 10 12

Sekil 4.16. 4x5x12 Problemi HICAPSO Chuu=11, W=37, W,=9 ¢éziimii
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8x8x27 Problemi:

8 Is, 8 makine ve 27 operasyondan olusan problem tiirii kismi esneklige sahiptir.
Operasyonlar 8 makinenin tiimii yerine belirli bir makine alt grubunda islem
gorebilmektedir. Her operasyon tiim makine grubunda islenemedigi i¢in her iki
¢ozlim algoritmasinin kodlanmasi sirasinda operasyonlarin islenemeyecegi makine
icin islem siiresi 999 alinarak bu operasyonlarin bu makinelere atanmasi
engellenmistir. Bu problem setine ait BUCAPSO ve HICAPSO sonuglar literatiirde,
Kacem ve dig.[10] tarafindan gelistirilen (AL+CGA), Zhang ve dig. [121] tarafindan
gelistirilen (PSO+TS), Xia ve Wu [28] tarafindan gelistirilen (PSO+SA), Bagheri ve
dig. [132] tarafindan gelistirilen (AIA), Wang ve dig. [73] tarafindan gelistirilen
(MOGA) ve Li ve dig. [87] tarafindan gelistirilen (HTSA) algoritmalar1 sonuglariyla

karsilastirilmistir. Tablo 4.13 8x8x27 problemine ait sonuglar1 géstermektedir.

Tablo 4.13. 8x8x27 Problemine ait sonuglar

.. . AL+ | PSO+
BUCAPSO | HICAPSO PSO+SA | AIA | MOGA HTSA
CGA TS

Cuax |16 16 15|15 17 14|15 16|14 15|15 16 | 14 |15 15 16|14 15

W, |73 75 75|75 73 7979 75|77 75|75 73| 77 |81 75 73|77 75

W, |13 12 14|12 13 14|13 13|12 12| 12 13 | 12 |11 12 13|12 12

Tablo 4.13° de verilen sonuglara gére BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalari
(AL+CGA) ve (AIA) algoritma sonuglarina gore ¢ok daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Aym sekilde BUCAPSO algoritmasi ile Cpax=16, W=73, W,=13 ve
HICAPSO algoritmasi ile Cpax=17, W=73, W,,=13 seklinde (PSO+TS) ve (HTSA)
algoritma sonuglarma gore birer baskin ¢oziim buldugu goriilmektedir. Ayrica
BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalarimiz (MOGA) algoritmasiyla elde edilen
sonuglarla aym sonuglara ulasmakla beraber HICAPSO algoritmast Cpax=14, W=79,
W,=14 seklinde bir baskin ¢dziim daha bulmustur. BUCAPSO algoritmasi ile elde
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edilen Cpax=16, W=73, W,=13 ¢oziimii Gantt semas1 Sekil 4.17> de, HICAPSO
algoritmasi ile elde edilen Cy0x=15, W=75, W,=12 ¢6ziimii Gantt semas1 Sekil 4.18°

de verilmistir.

Os; Os; Os;
M1 [ ] [ ]
Oy Ou Os; Og;
M2 L] | | |
07, Og) 0 Oy
Vel | L]
Os, 0, O3; 073
M4 | [ | |
) 04 Os4
Ms L] | [ ]
053 042 013
M6 L] | |
03, O>; Os,
wr| ] [ ] |
07 Os> Os;
me[ | | ||
2 4 6 8 10 12 14 16

Sekil 4.17. 8x8x27 Problemi BUCAPSO C,,...=16, W=73, W,,=13 ¢oziimii

0 51 08 1 03 3
MI | | [ ]
Oy Oy Og;3
M2 | |
0y, Os; O Oy
M3 [ | |
O, O3, 0>, 073
M4 | | | ]
01 034 Osy
Ms [ ] | [ ]
O O3 Os;3
Y . | | |
O3 Os; O3 Osy
M7 i ] |
052 072 083
2 4 6 8 10 12 14 16

Sekil 4.18. 8x8x27 Problemi HICAPSO C,,=15, Wi=75, W,=12 ¢oziimii
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10x7x29 Problemi:

10 Is 7 makine ve 29 operasyondan olusan toplam esneklige sahip problemin
BUCAPSO ve HICAPSO sonuglar1 Tablo 4.14° te verilmistir. Bu sonuclar, 8x8x27
problem setini ¢dzen arastirmacilar i¢inde Li ve dig. [87] 10x7x29 problem setini
cozdiiklerinden dolayr bu yazarlar tarafindan gelistirilen (HTSA) algoritma
sonuclariyla karsilagtirilmistir. Ayrica Li ve dig. [96] tarafindan gelistirilen melez

KKA (P-DABC) sonuglariyla da karsilagtirilmistir.

Tablo 4.14. 10x7x29 Problemine ait sonuglar

BUCAPSO HICAPSO (P-DABC) HTSA

Crax 11 12 13 11 11 12 13 |12 11 12| 11 11

W, 61 60 65 | 61 64 63 60 |61 63 60| 61 62

Tablo 4.14° de verilen sonuglara gore BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalari, Li ve
dig. [96] tarafindan gelistirilen melez KKA (P-DABC) sonuglarma gore baskin
¢oziimler bulmustur. Ayrica BUCAPSO algoritmas: (HTSA) algoritma sonuglarina
gore Crnax=12, W=60, W,,=12 seklinde bir baskin ¢dziim bulmustur. HICAPSO
algoritmas1 ise (HTSA) algoritma sonuglarina gore Cpa,=13, W=60, W,=12
seklinde yine baskin bir ¢dziim daha bulmustur. BUCAPSO algoritmas ile elde
edilen Cpa=12, W=60, W,,=12 sonucuna ait Gantt semas1 Sekil 4.19° da HICAPSO
algoritmasi ile elde edilen C, =13, W=60, W,,=12 sonucuna ait Gantt semasi ise

Sekil 4.20° de verilmistir.
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Oy Os; O1 O3 0>, Oy
M1
Os;  Os; o Os; Oy Os;
M2
Oy, O Os> Og;3
M3
Os> Oy Og;
M4
O;; O;;
M5
O3, O Oy
M6
O;; Oy ) 0> OF
M7
2 4 6 8 12

Sekil 4.19. 10x7x29 Problemi BUCAPSO C,,x=12, W=60, W,=12 ¢dziimii

041 01] 043 052 0103 022
M 1] | | |
081 010[ 051 092 053 083
m2| ] [ ] | [ ]
Ogq; Og> Os3
M3 | |
Oy Os: Ogs
M4 N
091 033
M5 | |
032 0]2 0]02 073
mel | | | | || ]
031 071 021 072 013
M7
2 4 6 8 10 12

Sekil 4.20. 10x7x29 Problemi HICAPSO C,,,=13, W=60, W,=12 ¢dziimii
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10x10x30 Problemi:

Caligmamizda orta boyut problem sinifinin sonuncusu olan 10 is 10 makine ve 30
operasyondan olusan toplam esneklige sahip problemin BUCAPSO ve HICAPSO
¢Ozlim sonuglar1 Tablo 4.15 te verilmistir. Bu problem literatiirde Kacem ve dig.
[10] tarafindan gelistirilen (AL+CGA), Zhang ve dig. [121] tarafindan gelistirilen
(PSO+TS), Xia ve Wu [28] tarafindan gelistirilen (PSO+SA), Bagheri ve dig. [132]
tarafindan gelistirilen (AIA) Wang ve dig. [73] tarafindan gelistirilen (MOGA), ve Li

ve dig. [87] tarafindan gelistirilen (HTSA) algoritmalar1 sonuglar1 ile
karsilastirilmistir.
Tablo 4.15. 10x10x30 Problemine ait sonuclar
S|es
BUCAPSO HICAPSO | © : 5 :“E MOGA HTSA
a2 |
i - -
Cox | 8 7 8 8 718 7 8|7 |7(7(7|8 7 8 17 7 7 8
W, | 42 43 41 44 45|42 42 41 45|43 |44 |43 |42 42 41 45|43 42 42
w,16 6 7 5 5|5 6 7 |5|6|6|5|5 6 7 5 5 6 5

Tablo 4.15° te bulunan 10x10x30 problem sonuglarma gére BUCAPSO ve
HICAPSO algoritmalarimiz  (AL+CGA), (PSO+TS), (PSO+SA) ve (AIA)
algoritmalarina gore baskin sonuglar vermistir. Her iki algoritmamiz (MOGA)
algoritma sonuglar1 ile aym sonuglar1 vermistir. Ayrica HICAPSO algoritmasi
(HTSA) algoritma sonuglarmin buldugu iki sonucu da bulmakla beraber BUCAPSO
ve HICAPSO algoritmalari Cpa =8, W=41, W=7 seklinde birer baskin sonu¢ daha
vermistir. BUCAPSO algoritmasiyla elde edilen Cpa =8, Wi=41, W=7 ¢dziimiine
ait Gantt semas1 Sekil 4.21” de, HICAPSO algoritmasiyla elde edilen Cpa=7, W=42,

Wn=6 ¢oziimiine ait Gantt semas1 Sekil 4.22° de verilmistir.
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Ml | ]
Oy Os; Os;3
wo| | | |
Oy, O, 07, 0> O,
wo [T T ] -
O3 Oz ) 073 Oy Os;3 O3
wo| T T T T T T
Os,
M5
Og; Oo3
M6 | |
Oy Oo; Os;3 0,03 Os3
M7 [ ] ]
M8
o 51 052 062
M9 | |
O3
M10

2 4 6 8 10
Sekil 4.21. 10x10x30 Problemi BUCAPSO C=8, W=41, W,=7 ¢dziimii

Oy 0y Oy
M1 | | |
O 12 08 2 083
M2 | | | |
O Oy Oy
M3 | | |
() O3 Os; Os Oy3
M4 | | | | | |
Os;
M5 |
Oy, O Oy3
M6 | | |
Oy Oy, Os;3 O3 Os;3
M7 | | | | |
O3,
M8 [ ]
Os; Os; Os;
M9 | | |
03 O0:; O3
M10 ] | |

2 4 6 8
Sekil 4.22. 10x10x30 Problemi HICAPSO C,,,,=7, W=42, W,=6 ¢dziimii
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15x10x56 Problemi:

15 Is, 10 makine ve 56 operasyondan olusan toplam esneklige sahip biiyiik boyut
probleme ait BUCAPSO ve HICAPSO ¢oziimleri Tablo 4.16° da verilmistir. Elde
edilen sonuglar, Kacem ve dig. [10] tarafindan gelistirilen (AL+CGA), Zhang ve dig.
[121] tarafindan gelistirilen (PSO+TS), Xia ve Wu [28] tarafindan gelistirilen
(PSO+SA), Bagheri ve dig. [132] tarafindan gelistirilen (AIA) ve Wang ve dig. [73]

tarafindan gelistirilen (MOGA) algoritmalar1 sonuglari ile karsilastiriimistir.

Tablo 4.16. 15x10x56 Problemine ait sonuglar

BUCAPSO HICAPSO MOGA

Al + CGA

PSC+ TS

PSSO+ SA
ALA

Come| 13 12 13 14 12 14 1612 153 12 11 15|23 4|11 |12 )11 |11 12 11

W, |93 o4 02 01 97 0§ 03|03 04 0§ 03 02|03 01| 93| 01 |93 |91 97 O

W |12 12 13 13 11 11 11(12 11 11 11 14|11 11| 11|11 {11 (11 10 1

Tablo 4.16 géz éniinde bulunduruldugunda BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalar
(AL+CGA) algoritma sonuglarina gore baskin ¢odziimler vermistir. (PSO+TS) ve
(AIA) algoritma sonuglarina gore BUCAPSO algoritmasi Cpax=14, W=91, W,=13
ve Cpa=13, Wi=92, W,=13 seklinde HICAPSO algoritmasi ise Cpa=15, W=92,
W,=14 seklinde baskin sonuglar bulmustur. Ayrica HICAPSO algoritmasi
(PSO+SA) algoritma sonuglarina gére Cp=11, W=98, W,=11 seklinde bir baskin
¢dziim bulmustur. Bu problem seti i¢in (MOGA) algoritmast BUCAPSO ve
HICAPSO algoritma sonuglarma gore daha iyi sonuglar vermisti. BUCAPSO
algoritmasina ait Cp,=14, W=91, W,=13 ¢6ziimii Gantt semast Sekil 4.23° de
HICAPSO algoritmasina ait Cpa=12, W=93, W,=12 ¢oziimii Gantt semas1 Sekil
4.24° de verilmistir.
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Ois; O Oui Op O141 Oy Os2 Osy
M1 1]
O3, Og Oy34 Os;3 O142 Oy Oz O34
M2 [ | | ] |
0, Oy; O3 0113
M3 | | || |
0y Os;3 Oy O34 Osy
M4 | L |
Oy Oy 02 Os4 O144
Ms [ [ ] | | |
Os; Oy O Ois3 O123
M6 | [ ] | |
Os; O3 Os;3 Oy3 024
M7 L | I |
Os; Oz Oj02 O,
M8 L] | |
Os) Ois; Oy
M9 | | | |
Oy Oy 033 O3 033 Oy O3 Oy O104
miof | ] ] ] | 1 | |
2 4 6 8 10 12 14

Sekil 4.23. 15x10x56 Problemi BUCAPSO Cp=14, W=91, W,=13 ¢coziimii

O O Op Osy 07 Og O34
Ml b |
O3 O14 Os; 07, Os; Oy Oi14
M2 | I | |
0, Oy, O3 Os3

M3 | | ] |

0 Oss3 Os,4 Oy O3y
M4 | I L]

O, Oy Oz Ojs4 O144
M5 1] I | |

Os; Oz Ois2 Oy 0123

M6 | || ] |

Osi  O;1 O3 Os; O3, Og; O124
M7 ] | | |

Os; Oisi Oi02 Oi43

M8 ] | | |

Os) O3 0113 O
M9 | | | |

Oy, Oz O Oz O3 O3 Ou Oy,
M10 | L b |

2 4 6 8 10 12

Sekil 4.24. 15x10x56 Problemi HICAPSO Cp=12, W=93, W,=12 ¢ziimii
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Calismada ele alinan 2. grup amag fonksiyonlari; Cyax, ».C ve > T’den olusmaktadir.
Literatiirde yer alan 1. grup amag fonksiyonlar1 i¢in ¢oziilen problem setleri 2. grup
amag fonksiyonlari iginde ¢oziilmiistiir. BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalaria ait
pareto optimal ¢éziimler toplu olarak Tablo 4.17° de verilmistir. Ancak 2. grup amag
fonksiyonlart igin literatiirde baska sonu¢ bulunmadigi i¢in Kkarsilagtirma
yaptlmamistir. BUCAPSO ve HICAPSO algoritma sonuglart kendi aralarinda

degerlendirilmistir.

Tablo 4.17. Yeni amag fonksiyonu tiim problemlere ait sonuglar

Problem | Amag . .
Boyutu | Fonk. BUCAPSO HICAPSO
Coax | 11 11 12
4x5x12 >C | 34 34 33
3T 15 15 15
Cux | 17 16 15 14 17 14 16
8x8x27 C |1 8 8 92 93 87 92 89
T | 35 37 40 41 35 40 37
Cax | 13 11 13 15 12 11 12
10x7x29 | >C | 84 88 83 82 84 86 87
T | 20 20 16 18 20 20 19
Crnax 8 8 7 7
10x10x30} >C | 51 50 52 49
3T 2 3 3 2
Cuax | 14 13 12 13 12
15x10x56 ] >C | 135 136 146 126 132
>XT | 39 39 49 31 35

Tablo 4.17.’de yer alan BUCAPSO ve HICAPSO sonuglar1 kendi aralarinda
degerlendirildiginde 4x5x12 problemi icin HICAPSO algoritmas1 BUCAPSO
algoritmasina gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. BUCAPSO algoritmasi ile
elde edilen Cyx=11, > C =34, > T=15 ¢oziimiine ait Gantt semas1 Sekil 4.25 te
HICAPSO algoritmasi ile elde edilen C,,,=12, > C =33, > T=15 ¢6zlimiine ait Gantt

semas1 Sekil 4.26° da verilmistir.
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O:z; Oy Oi3

M1

012 O3
M2

03, O23
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O Oy 033 O3y
M4
Oz
M5
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Sekil 4.25. 4x5x12 Problemi BUCAPSO ve HICAPSO C,..—=11, YC =34,
> T=15 ¢oziimii

Oy 02 %E
Ml
(0)7) O3
M2
0s; Oz
M3
O Oy O3 O3y
M4
02
M5
2 4 6 8 10 12

Sekil 4.26. 4x5x12 Problemi HICAPSO C,,,=12, Y.C =33, 3 T=15 ¢dziimii

8 Is 8 makine 27 operasyondan olusan kismi esneklige sahip problemde BUCAPSO
ve HICAPSO algoritmalar1 birbirine yakin sonuglar bulmuslardir. Bu problemde
HICAPSO ve BUCAPSO algoritmalar1 2 adet ayn1 sonucu bulmustur. Ancak diger
sonuglar incelendiginde HICAPSO algoritmasinin buldugu Cpa=14, YC=92 ve
> T=40 sonucu BUCAPSO algoritmasinin buldugu Cpa=15, YC=92 ve Y T=40 ile
Cmax=14, >.C=93 ve > T=41sonuglara goére baskin ¢oziimdiir. Her iki algoritmanin
buldugu C =17, Y.C=87 ve Y T=35sonucuna ait Gantt semas1 Sekil 4.27° de

verilmistir.
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Sekil 4.27. 8x8x27 Problemi BUCAPSO ve HICAPSO C,,.,=17, YC =87, ¥ 7=35
¢Ozimi

10 Is 7 makine ve 29 operasyondan olusan tam esneklige sahip problem igin
BUCAPSO algoritmasmin buldugu Cpa=13, YC=84 ve Y T=20 sonucu HICAPSO
algoritmasinin  buldugu C,x=13, Y C=83 ve >YT=16 sonucuna gore basilgin
¢oziimdiir. Ayni1 sekilde BUCAPSO algoritmasinin buldugu Cpa=11, YC=88 ve
>T=20 sonucu HICAPSO algoritmasinin buldugu Cpa=11, YC=86 ve Y T=20
sonucuna gore basilgin ¢oziimdiir. 10x7x29 problemi i¢in HICAPSO algoritmasi
BUCAPSO algoritmasima gére daha iyi sonuglar bulmustur. HICAPSO Algoritmasi
ile elde edilen Cy,,x=13, Y.C=83 ve Y T=16 sonucuna ait Gantt semas1 Sekil 4.28° de

verilmistir.

10 Is 10 makine ve 30 operasyondan olusan toplam esneklige sahip problem igin
BUCAPSO algoritmas1 3 cesit sonuc¢ bulurken HICAPSO algoritmasi tek ¢oziim
bulmustur. Ancak HICAPSO algoritmasinin buldugu tek ¢6ziim olan Cpe=7, Y.C=49
ve Y T=2 sonucu BUCAPSO algoritmasinmn buldugu 3 sonuca gore baskin ¢dziimdiir.
HICAPSO Algoritmasmin buldugu Cpa=7, Y C=49 ve Y T=2 sonucuna ait Gantt

semas1 Sekil 4.29° da verilmistir.
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Sekil 4.28. 10x7x29 Problemi HICAPSO C,,.=13, Y.C =83, 3 T=16 ¢dziimii

011 021 071
Ml | | |
012 082 083
M2 | | |
091 042 072
M3 | | |
0102 013 053 043 073
M4 | | | | | |
081
M5 |
OI()I 061 093
M6 | | |
041 092 0103 063
M7 | | | [ ]
032 033
M8 | | |
051 052 062
M9 | | |
031 022 023
M10 ] ] |

2 4 6 8
Sekil 4.29. 10x10x30 Problemi HICAPSO Cpx=7, YC =49, 3 T=2 ¢dziimi
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Calismada ele alinan biiylik boyut problem setinden olan 15 is 10 makine ve 56
operasyondan olusan toplam esneklige sahip problem icin BUCAPSO algoritmas1 3
baskin ¢éziim HICAPSO algoritmasi ise 2 baskin ¢dziim bulmustur. Bu sonuglar
kendi aralarinda degerlendirildiginde, HICAPSO algoritmasi ile elde edilen Cy.=13,
Y C=126 ve Y T=31 sonucu BUCAPSO algoritmasiyla elde edilen Cpo=14, Y C=135
ve Y T=39 ile Cyax= 13, >C=136 ve > T=39 sonuglarina gore baskin ¢oziimdiir. Ayni
sekilde HICAPSO algoritmasiyla elde edilen Cpax=12, YC=132 ve Y T=35 sonucu
BUCAPSO algoritmastyla elde edilen Cpax=12, > C= 146 ve > T=49 sonucuna gore
baskin ¢dziimdiir. Bu problem setinde de HICAPSO algoritmasi BUCAPSO
algoritmasina gore daha iyi sonuglar bulmustur. HICAPSO Algoritmasma ait

Cmax=13, >C=126 ve > T=31 sonucu Gantt semas1 Sekil 4.30” da verilmistir.

O111 071 Og; O O Oy
M1 ] ]
O3, Os  Os; O114 O142 O104 O134 Ois4
M2 [ [ | | |
Oy, O3 Oy, O;3  Ois; Ois3
M3 | | || | |
01, Os; O3, Oy
M4 | ]
Oy Op  Op Oi2; 0144
M5 | | . |
O Os; Oy Osy 0123
M6 L ] | |
Os; Oz Oy Os; Og; 0124
M7 [ | | |
Oz Os;  Ojpz Ois; 0143
M8 | | | |
Os; O3 Oy Oy
M9 | | | |
O3 O Oxn Oz O3 O3 Oy,
M10 [ [ L |
2 4 6 8 10 12 14

Sekil 4.30. 15x10x56 Problemi HICAPSO C,,.,=13, Y.C =126, Y T=31 ¢dziimii
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada ele aliman EATC problemleri NP-zor smifindadir. Kiigiik boyutlu
problemler i¢in optimal sonug¢ bulunabilmektedir. Ancak orta ve biiyiilk boyuttaki
problemlerin optimal sonuglarin1 bulmak olduk¢a zordur. Ayrica gergek iiretim
sistemlerinde genellikle daha biiyiik boyutlu problemlerle karsilagiimaktadir. Bu tiir
problemleri ¢ézmek icin etkin meta sezgisel yontemlere ihtiya¢ duyulur. Meta
sezgisel yontemler, Ozellikle zor kombinatoryal problemlere uygulanan, en iyiye
yakin sonuglar veren pratik ve etkin yontemlerdir. Problemlerin optimal ¢dziimleri
bulunamadiginda veya optimal ¢oziimleri bulmak i¢in oldukg¢a fazla bir zamana
ihtiya¢ oldugunda bu yontemlere basvurulur. Bu ¢alismada orta ve biiyiik boyutlu
EATC problemlerini ¢ézmek icin c¢izelgeleme alaninda basariyla uygulanan ve

kaliteli sonuglar veren PSO algoritmasi kullanilmistir.

PSO algoritmasinin baslangi¢ ¢dziimlerine siralama kurallarindan, EKIiZ kurah
monte edilerek daha iyi amac¢ fonksiyonu degerine sahip parcaciklar elde edilmistir.
PSO Algoritmasinin yerel optimumlara takilmasim engellemek ve global yakinsama
hizim1 arttirmak ic¢in Onerilen her iki modele YA sezgiseli monte edilmistir. Cok
amacgli optimizasyon problemlerinde birden fazla ¢6ziim alma arayisi literatiirde
pareto kavramini dogurmustur. Pareto ile karar verici birden fazla iyi ¢6ziim elde
edebilmekte ve bu coziimler arasindan tercihini yapabilmektedir. Bu nedenle ¢ok
amagli EATC problemlerinin ¢dziimiinde karar vericiye daha fazla karar alternatifi
sunabilmek ve daha etkin sonuglar alabilmek icin gelistirilen modeller cok amaclh
hale getirilmistir. Bu sekilde EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in biitiinlesik ve
hiyerarsik ¢oziim yaklasimli olmak iizere ¢ok amacli BUCAPSO ve HICAPSO

algoritmalari literatiire kazandirilmistir.

Ger¢cek yasam optimizasyon problemleri genelde ¢ok amaghidir. Bir isletmenin
birimleri arasindaki amaglarin farkliligi yiiziinden karar vericiler bu amaglar
gerceklestirmekte zorlanabilmektedir. Literatiirde yapilan c¢alismalarin  biiytik
cogunlugu tek amaclh gergeklestirilmeye calisilan problemler olmustur. Ancak ¢ok

amagli problemlerin ¢6ziimii tek amacli problemlerin ¢oziimiine goére daha zor
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olmaktadir. Amagclar arasinda genelde celigkiler s6z konusudur. Bir amag¢ en
iyilenmeye ¢alisilirken diger taraftan diger ama¢ muhtemelen bozulabilmektedir. Bu
calismada EATC problemlerinin ¢ok amagli optimizasyonu ele alinmistir. Calismada
amac fonksiyonu 2 ayr1 grupta optimize edilmeye calisilmistir. Birinci grupta ele
alman performans Olgiitleri, literatirde en ¢ok kullanilan, Cyax, Wn ve Wi
Olciitleridir. Ele alinan 2. grup amag fonksiyonlar1 ise EATC problemlerinde su ana

kadar ele alinmamis olan Cp,.x, Y .C ve Y T odlgiitleridir.

BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalarmin 1. grup amag¢ fonksiyonlar1 icin
verimliligi literatiirde yer alan bir adet kiiciik boyut, 3 adet orta boyut ve 1 adet
biiyiik boyut olmak iizere toplam 5 adet problem setiyle Ol¢lilmiistiir. Literatiire
sunulan her iki algoritma Kacem ve dig. [10] tarafindan gelistirilen (AL+CGA),
Zhang ve dig. [121] tarafindan gelistirilen (PSO+TS), Wang ve dig. [73] tarafindan
gelistirilen (MOGA), Li ve dig. [87] tarafindan gelistirilen (HTSA), Xia ve Wu [28]
tarafindan gelistirilen (PSO+SA), Bagheri ve dig. [132] tarafindan gelistirlen (AIA)
ve Li ve dig. [96] tarafindan gelistirilen (P-DABC) algoritma sonuglariyla
karsilastirilmistir. BUCAPSO ve HICAPSO algoritmalar1 (AL+CGA), (PSO+TS),
(HTSA), (AIA), (P-DABC) ve (PSO+TS) algoritma sonuglarmma gore baskin
¢oziimler vermekle beraber (MOGA) algoritma sonuclarina gore genelde aym
¢coziimleri vermistir. Her iki algoritmanin 2. grup amacg fonksiyon sonuglar1 da
literatiirde bundan sonra yazarlarin ¢alisma yaparak kendi sonuglarini elde ettigimiz

sonuglar ile kiyaslayarak algoritmalariin verimliligini 6l¢mek iizere sunulmustur.

EATC Problemleri operasyonlarin makinelere atanmasi alt problemi ile makinelere
atanan bu operasyonlarin hangi sirada isleneceginin belirlenmesi alt problemlerinden
olugmaktadir. Literatiirde bu iki alt problemin ¢6ziimii i¢in biitlinlesik ve hiyerarsik
olmak iizere iki tlir yaklasim bulunmaktadir. Biitiinlesik yaklasimda atama ve
siralama alt problemleri es zamanli ¢oziiliirken, hiyerarsik yaklasimda iki alt problem
birbirinden bagimsiz olarak c¢oziilmektedir. Detayli yapilan literatiir taramasinda
EATC problemlerinin ¢0ziimii i¢in hiyerarsik veya biitiinlesik yaklasimlardan
hangisinin daha etkin sonuclar verdigi iizerine ¢esitli goriisler bulunmaktadir.
Dauzere-Peres ve Paulli [60] ile Mastrolilli ve Gambardella [48] ¢alismalarinda,
biitiinlesik ¢6zlim yaklasiminin daha i1yi sonuglar verdigini belirtirken, Fattahi ve dig.

[12] hiyerarsik ¢Oziim yaklasiminin daha iyi sonuglar verdigini sodylemistir.
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Calismamizda EATC problemlerinin ¢6ziimii i¢in hiyerarsik ve biitiinlesik olmak
tizere iki adet ¢ok amagli PSO algoritmast gelistirilmistir. Ancak hiyerarsik ve
biitlinlesik ¢6zlim yaklagimlarindan hangisinin daha etkin sonuglar verdigi iizerine
¢oziilen 5 adet problem seti sonuglarina goére yorum yapmak dogru degildir. iki
¢Oziim yaklagimindan hangisinin daha etkin sonuglar verdigi ¢alismalart i¢in EATC
problemlerinin literatiirde yer alan diger problem setleriyle ¢oziilerek deney tasarimi

calismalar1 sonucunda karar verilebilir.

Cizelgeleme problemleri i¢in hazirlanan programlar, bir takim sartlar1 yok
saydiklarindan ger¢cek uygulamaya pek yanasamamaktadirlar. Bu da yapilan
cizelgelerin tam anlamiyla ger¢cek yasam problemlerine uygulanamamasina sebep
olmaktadir. Isletmelerin dinamik kosullarindan dolay is ¢izelgeleme problemlerine
¢Oziim bulmalar1 daha zordur. Gergek hayatta karsilagilan ¢izelgeleme problemleri,
tiretim ¢evresinin dinamik sartlarinin yani sira isletme hedeflerinin gergeklestirmeye
calistig1 birden fazla amacin olmasi, bu amaglarin birbirleriyle ¢atigsmasi, isletmedeki
cizelgeleme kisitlarinin gesitliliginden dolay1 karmasik olarak nitelendirilirler. Bu tiir

problemler NP-zor yapiya sahip kombinatoriyel optimizasyon problemlerindendir.

Detayli yapilan literatiir taramasi sonucunda EATC problemlerinin ¢ogunlugunun
literatiirden alinan veriler oldugu goriilmiistiir. Tek ve ¢cok amaghi olmak iizere
incelenen toplam 93 calisma icerisinden 7 tanesi tek amacli 3 tanesi ¢ok amagh
olmak tizere toplam 10 tanesi ger¢ek yasam problemlerine uygulanmis 83 ¢alisma ise
literatiirden alinin teorik problem verileri ile degerlendirilmistir. Oysaki gercek hayat
cizelgeleme problemleri, literatiire gore ¢ok daha karmagsiktir ve ¢oziimleri daha
zordur. Arastirmacilar ¢izelgeleme alanindaki problemlerini gercek yasam
problemlerinden se¢meli, verileri gercek hayata yonelik bir uygulama olmasi

agisindan, isletmelerdeki verileri alarak ¢6ziimler sunmalidirlar.

Cok amagli EATC problemlerinde ele alinan Cy.x, W ve W, amag fonksiyonlari en
cok gdz Oniinde bulundurulan amaglar olmustur. incelenen toplam 47 ¢ok amach
calisma icerisinden 28 tanesi Cyax, Wi ve Wy olmak {izere 19 tanesi de diger amag
fonksiyonlart bazinda yapilmistir. Glinlimiizde teknolojinin gelismesiyle isletmelerin
degisik amaclar1 ortaya c¢ikmistir. Karar vericiler i¢in yeni c¢ikan amaglar

dogrultusunda ¢ok amacli EATC problemleri iizerinde caligmalar cok azdir.
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Arastirmacilar yeni amag¢ fonksiyonlar1 icin yeni algoritmalar ve c¢o6ziimler

gerceklestirebilirler.

EATC Problemleri diger c¢izelgeleme problemleri kadar genis bir literatiir alt
yapisina sahip degildir. Bu problem tiiriiniin, ATC problemlerine gore daha karmasik
bir yapiya sahip olmas1 ve bilgisayar hesaplama kapasitelerinin yeterli hizlara yeni
yeni ulagmasi v.b. nedenlerden dolayi literatiiriin kisitli kalmasina neden olmustur.
EATC problemlerinin degisik varyasyonlar1 g6z onlinde bulundurularak caligmalar

yapilmas1 6nerilmektedir.

Literatiirde yer alan statik teslim tarihi belirleme kurallari, atdlye yogunlugunu goz
ard1 ederek sadece isin Ozelliklerini dikkate aldiklarindan daha gergekei sonuglara
ulagamamaktadir. Dinamik teslim tarihi belirleme kurallar1 atélye durumunu, is
istasyonlarinin yogunlugu bakimindan g6z Oniinde bulundurarak islerin akis
paylarmi belirler. EATC Problemleri, dinamik teslim tarihli olarak ele alinip

cozlimler gerceklestirilmesi yapilabilir.

Yine ayrica ele alinan problemler, isin gelis zamanlarinin birbirinden farkli oldugu
dinamik durumlar i¢in ¢ok amagli EATC problemleri incelenebilir. Diger taraftan
o0grenme etkisinin de problemlerde dikkate alinmasi ile gergek iiretim sistemlerinde
daha etkin ve kullanigsh ¢izelgelerin kurulabilecegi ve bunun sisteme fayda

saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Cok amagli hazirlik zamanli EATC problemleri iizerinde caligmalar yapilabilir.
Hazirlik zamanli olarak degisik ¢ok amagli problemlerin incelenmesi ve ayrica sira
bagimli hazirlik zamanh problemlerinde dikkate alinmasiyla ¢izelgeleme literatiiriine

onemli katkilar saglayacagi diistiniilmektedir.

Cok amagli EATC problemlerinin ¢éziimiinde TA, TB, GA gibi meta sezgisel
yontemlerin son donemlerde sik¢a kullanildigi goriilmektedir. Diger taraftan yapay
zeka uygulamalarindan uzman sistemlerin de bu alanda kullanilmas1 ile karar

vericiye uygun ¢oziim secenekleri sunmada yararl olabilecegi diisiiniilmektedir.
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EKLER

164



EK-A

Literatiirde yer alan problem setlerine ait iglem siireleri ve hesaplanan teslim tarihleri

EK-A kisminda verilmistir.

Tablo A.1. 4x5x12 Problemine ait veriler

Makineler

Isler | Operasyonlar | M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | d;
Oy 2 5 4 1 2

5 (OJP) 5 4 5 7 5 5
(OJ] 4 5 5 4 5
Oy 2 5 4 7 8

I (0)%) 5 6 9 8 5 11
Oy3 4 5 4 54 5
05, o | 8 | 6 | 7| 9

I, (029 6 1 2 5 4 6
Os5 > | s | 4| 2] 4
O34 4 5 2 1 5
Oy 1 5 2 4 12

A 4
Og4 5 1 2 1 2

165



Tablo A.2. 8x8x27 Problemine ait verileri
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Tablo A.3. 10x7x29 Problemine ait veriler
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Tablo A.4. 10x10x30 Problemine ait veriler

k<) o~ %] Ne) o~ ] %) o~ ) o~ %)
o
M543412124642679WUH73784547H6UB
o
M9Hm879873185218321WB5H8956N%WW
0
M84SUNM312793H6H895B2M567793644
™~
MZW94155411685837614H8845612212
—

Qs
eM5868633695453242349619B3131145
c

<
© |

MM34599542497668w443432254876793

<
M931517915481591856321375358612
o
M61547286863u434mu3812HWD124184
S
M412mooH531m23m61937784732965312
p—

S| |T|on|a|T|olo|an| v |00 00| | S — o |00 O] |m| o
-

<

=

=
0123123123123123123123123123]23
WJ111222333444555666777888999mww
s|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0|0
5}

o

o

=

9 — ~ o < v © ~ ) = =
7o - - - o) - ) ) ) - —
o—

168



Tablo A.5. 15x10x56 Problemine ait veriler
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