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COK OBJEKTIFLi ESNEK ATOLYE CIZELGELEME
PROBLEMLERININ SEZGISEL YONTEMLERLE
MODELLENMESI, ANALIiZi VE COZUMU

OZET

Uretim sistemleri igin etkin ve tam ¢izelgelemenin onemi bilinmektedir. Uretim
teknolojilerindeki hizh gelismeler sonucunda esnek sistemlerin ortaya gikmasi ile bu
sistemlerin kontrolii i¢in daha gelismis, yeni yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Klasik
atblye c¢izelgeleme problemlerine gore ¢ok daha karmasik ve yapisi geregi
¢6ziimlenmesi zor bir problem olan esnek atSlye gizelgeleme problemi bunlardan

birisidir.

Gelisen iiretim teknolojilerine baghi olarak, ¢ok amagh otomatik makinelerin firetim
atdlyelerinde yaygin kullanimu ile birlikte, bir is igin tek bir proses planinin, bir
operasyon igin tek bir makinenin uygun oldugu varsaymm ile yapilan {iretim
cizelgeleme, gecerliligini artik yitirmistir. Klasik varsayimlar {izerine gelistirilen
cizelgeleme yontemleri ile esnek atolyelerin gizelgelenmesi ciddi performans
problemlerine ve mali kayiplara sebebiyet verebilir. Esnek sistemler, miigteri taleplerine
hizl1 bir sekilde cevap verebilecek nitelikte tepkisel olmalidir. Buna bagl olarak, esnek
atdlye ¢izelgeleme problemleri, esneklikten kaynaklanan potansiyel performans
diizeyini yakalayabilmek igin, kendi 6zel durumlari gz 6niine alinarak modellenmeli ve
¢Oziilmelidir. Ayrica degisen gevre ve talep durumlarina gore bir ¢ok tiretim parametresi

optimize edilmeli, yani sistem ¢ok objektifli bir yapiya sahip olmalidir.

Bu gelismeler dogrultusunda galigmada, esnek atélye ¢izelgeleme problemine proses
plan esnekligi entegre edilerek kapsami genisletilmis ve problem, ¢ok objektifli
optimizasyon problemi olarak ele alinmigstir. Cok objektifli esnek atdlye ¢izelgeleme

problemine modern sezgisel optimizasyon teknikleri ile ¢6zim yaklagimi

gelistirilmistir.

Esnek at6lye ¢izelgeleme problemlerinin modellenmesi igin Dil Teorisi kapsaminda yer

alan Baglam Bagimsiz Gramer yapist kullamlmustir. Bu yaklagim ile problemin
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karmagik yapisal ozellikleri, Baglam Bagimsiz Gramer tanimlamasina dayali basit bir

gosterimle ifade edilmistir.

Bu ¢alismada, proses plan esnekligi igeren ve gramer modeli olusturulan esnek atélye
cizelgeleme problemine, ¢ok objektifli tabu aramaya dayali optimizasyon teknigi ile
¢oziim algoritmasi gelistirilmistir. Onerilen algoritma, esnek atdlye cizelgeleme
problemi igin; proses plan se¢imi, operasyonlarin makinelere atanmasi ve bu
makinelerde siralanmasi alt problemlerine es zamanli olarak ¢oziim gelistirmektedir.
Pareto optimizasyona dayali c¢ok objektifli yaklasim, ¢6ziim sonucunda Kkarar
mekanizmasina, birden fazla uygun ¢oziim arasindan segim yapabilme imkam

sunmaktadir.

Onerilen ¢6ziim yontemi igin, C/C++ programlama dili ile etkin veri yapilari kurularak,
pek ¢ok farkli yapida cizelgeleme problemine uyarlanabilecek esneklikte bir yazilim

gelistirilmistir.

Calismada, esnek atdlye ¢izelgeleme problemleri igin {irlin teslim tarihlerinin gercekei
olarak belirlenmesine y6nelik yeni bir yaklasim ortaya konulmustur. Bu yaklasimla, is
sisteminin 6zelliklerini, yapisi geregi 6grenebilme ve yansitabilme niteligine sahip olan
genetik programlama yontemi kullanilarak, gizelgeleme sistemine oOzel teslim tarihi
belirleme denklemleri olusturulmustur. Onerilen yaklasim, yapay sinir aglan ve

regresyon analizleri ile kargilagtirilmis ve etkinligi ortaya konulmustur.

Calismanin sonunda, esnek atdlye ¢izelgeleme problemleri i¢in gelistirilen genel ¢oziim
algoritmasi ile tiiretilen hipotetik problemler {izerinde deneysel c¢alisma ve analizler
gerceklestirilmistir. Deneysel c¢aligmalar sonucunda, esnek atSlye ¢izelgeleme
performans: Uizerinde etkili olan faktdrler ve bu faktorlerin en iyi diizeyleri
belirlenmigtir. Siralama kurallan ile makine esneklik diizeyleri arasindaki iliski, segilen
bir performans kriterine etkileri agisindan irdelenerek analiz edilmistir. Ayrica
literatiirde yer alan, ¢ok objektifli esnek atSlye cizelgeleme problemleri ¢oziilerek,

Onerilen yaklasimin gegerliligi ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: Esnek Atdlye Cizelgeleme, Cok Objektifli Optimizasyon, Tabu

Arama, Genetik Programlama, Dil Teorisi
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MODELING, ANALYZING AND SOLVING MULTIPLE-

OBJECTIVE FLEXIBLE JOB-SHOP SCHEDULING PROBLEMS
BY USING META-HEURISTIC ALGORITHMS

ABSTRACT

Importance of effective and complete scheduling for the production systems is very well
known. Control of emerging flexible systems, as a result of rapid development in
production technologies, requires novel advanced methods. Flexible job-shop
scheduling problem is a hard to solve problem due to its structure, and even more

complex as compared with classical job shop scheduling problems.

Progress in production technologies that caused widespread use of automated
multipurpose machines has overruled production scheduling systems which assume that
a single machine is needed for a single operation and a single process plan for a single
job. Generating schedules for flexible job-shops by using methods based upon classical
assumptions may cause serious financial losses and performance problems. Flexible
systems should respond rapidly to customer demands. To achieve the potential
performance level caused by flexibility, flexible job-shop scheduling problems should
be modeled and solved by considering their own characteristics. Furthermore, many
production performances should be optimized simultaneously according to the changing

environment and d emands. In other words, the system should have a multi-objective

structure.

In this study, the process plan flexibility was integrated into the flexible job-shop
scheduling problem to broaden its scope and was handled as a multi-objective
optimization problem. A solution approach for multi-objective flexible job-shop

scheduling systems was developed by using meta-heuristic optimization techniques.

Context-free grammar structure within linguistic theory was used for modeling the

flexible job-shop scheduling problem. With this approach, complex structural features

of the problem are expressed simply.
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A solution algorithm with optimization technique based upon multi objective tabu
search has been developed for the flexible job-shop scheduling problem which covers
process plan flexibility and has its own grammatical model. This algorithm provides
concurrent solutions for the sub-problems of flexible job-shop scheduling which include
process plan selection, assignment of operations to the machines and sequencing of
operations in these machines. This Pareto optimization based multi-objective approach

allows the decision - maker to choose the feasible solution among alternatives.

For the proposed solution method, effective data structures have been established and a
C/C++ software which can be adapted to different scheduling problems has been

implemented.

In this study, a novel approach is proposed for realistic flexible j ob-shop s cheduling
systems. With this approach, due-date determination equations have been created by
using genetic programming which can learn and reflect the features of the system. The
proposed approach has been compared with artificial neural networks and regression

analyses and its effectiveness has been proved.

Finally, experimental studies and analyses with the proposed solution algorithm have
been performed on the hypothetical problems for flexible job-shop scheduling. As a
result of these experimental studies, factors which affect the performance of flexible
job-shop scheduling and their optimal levels are determined. Relations between the
dispatching rules and machine flexibility levels have been analyzed according to their
effects on predetermined performance criteria. Furthermore, reliability of the proposed

approach was tested by solving benchmark problems from the literature.

Keywords: Flexible Job Shop Scheduling, Multiple Objective Optimization, Tabu

Search, Genetic Programming, Linguistic Theory.
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BOLUM 1
1 GIRIiS
1.1 CALISMANIN KAPSAMI VE ONEMI

Giinimiiziin pazar sartlar;, degisken tiiketici talepleri, liriin Omriiniin kisalmasi,
maliyetleri diisiirme yoniinde rekabet baskisi, pazar paylarim koruyabilmeleri ve
artirabilmeleri igin direticilerin daha hizli hareket etmelerini zoruniu kilmaktadir. Bunun
sonucunda, hem talep 6zelliklerinin degismesi ve maliyetlerin artmasindan dolay: sifir
stokla ¢calismak, hem de talebe hizli bir sekilde cevap verebilmek i¢in daha fazla stokla
calismak gibi iki ¢elisen durum ortaya ¢ikmaktadir. Buna bagl olarak, tiretim ortaminda
her iki yonde de olumlu sonuglar alabilmek i¢in etkin ve kesin gizelgelemenin 6nemi
belirginlesmektedir. Cizelgeleme problemi, iiretim planlama igerisinde olduk¢a dnemli
bir yeri olan ve aragtirmacilar tarafindan iizerinde yillardir durulan bir ¢aligma alam

olma niteligini korumaktadir (Jones; Rabelo; 1998).

Globallesmeye bagli olarak artan rekabet sartlari, isletmeler agisindan, kalite ve
verimlilik kavramalarim: 6n plana ¢ikarmgtir. Isletmeler, bu alanda kendilerine tistiinliik
saglayacak yeni {iretim y&netimi yaklagimlarinin arayis1 icerisindedirler. Giintimiizdeki
teknolojik gelisim hizi da gdz Oniinde bulundurulursa, yeni tretim sistemlerinin

icerisine teknolojinin yeni alanlar da dahil olmaktadir.

Isletmelerin, mevcut sistemlerinde goriilen kalite yetersizligi ve verimlilik disiisi
problemlerine en sik dnerilen ¢6ziim otomasyondur. Bilgisayar biitiinlesik imalat, esnek

imalat sistemleri, bu alandaki ana ¢aligma ve arastirma konular1 olarak giindemdedir.

Uretim sistemlerinin gelisimine géz gezdirildiginde, yiiksek talebe cevap verebilmek

amaciyla ¢ok sayida iiretmek temel amag niteligini korumus, dolayisiyla 1960’lara
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kadar seri tiiretimde tiretkenlik artisi yiiksek olmustur. Yiiklli miktarda tretimi
gergeklestirebilme amacina ulagildiktan sonra bu amaca daha etkin, daha diisiik
maliyetle ulasabilmek hedeflenmistir. Bu arada rekabet sartlarninin gelisiyor olmasi,
kalite kavramimi on plana c¢ikarmigtir. 1965-1973 yillant arasinda {iretkenlik orami
diismiis ve bagka faktorler bu diigiisii desteklemistir. Artan rekabet sartlari, degisen
tiikketici profili, gelisen tiiketim imkanlar1 ve teknolojik yenilikler isletmelerde kokli
degisikliklere yol agacak yeni bir donemin baglamasim saglamistir. Artik degisen ¢evre
sartlarina en hizli ayak uyduran, en diigiikk maliyetle en kaliteli {irtini miisterisine sunan
ve bireysel pazarlamanin 6n plana ¢iktig1 bu donemde misteriye ozel {iretime kadar
genis bir {iretim miktar yelpazesine sahip olan isletmeler ayakta kalmay1 ve bilylimeyi
basarmuglardir. Bu bagarinin temelinde de esneklik yatmaktadir (Duguay; Landry; Pasin;
1997).

Bir {iretim sisteminin esnekliginin agiklanabilmesi i¢in 8 farkli esneklik kavrami
tanimlanmaktadir (Kaighobadi; Venkatesh; 1994, Browne; Dubois; Rathmill et. Al;
1984).

e Makine Degisim Esnekligi: Makine ve makine pargalarinin degisimindeki hiz ve
kolaylik, makine degisim esnekligi olarak ifade edilmektedir. Makine degisim
esnekligi, is pargasindaki degisikliklere bagh olarak makine hazirlik siirelerinin

enkii¢iiklenmesini amaglamaktadir. Bu esneklik;
a. gelismis is parcasi ve makine pargasi yiikleme araglarinin kullanilmasi,

b. makine par¢ca degisimlerini enkiigliklemek {izere uygun operasyon

atamalari,

c. is pargalari ile uygun makine pargalarimt bir araya getirebilmek igin

teknolojik yeterlilige sahip olmak

ile saglanabilir.

e Proses Esnekligi: Aym gruptaki iirtinleri farkli malzeme ve yontemler kullanarak
{iretebilme kabiliyetidir. Proses esnekligi, makine hazirlik maliyetleri diistiikge
artar. Her parga ayr olarak islenebilir, partiler halinde iiretim zorunlu degildir.

Bu esneklik, es zamanh olarak iglenen farkli parca sayisti ile 6lgiilebilir. Proses
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esnekligi, makine degisim esnekliginin yiikseltilmesi ve ¢ok amagli, adaptif is

istasyonlarinin kullanilmast ile saglanabilir.

Uriin Esnekligi: Farkli bir @irtinii ekonomik ve hizli {iretebilme kabiliyetidir.
Buna ayn1 zamanda tasarim degisikligi esnekligi de denilmektedir. Bu esneklik

bir tirlinden, bir digerine gegerken harcanan siire ile slgiilebilir. Uriin Esnekligi;
a. etkin bir otomasyona dayal1 iiretim planlama ve kontrol sistemi,
b. etkin operasyon atama prosediirleri,

c. makine degisim esnekligi

ile saglanabilir.

Rota (Makine) Esnekligi: Anza ve duraksamalari ortadan kaldirarak, iiretime
gecikmesiz devam edebilme kabiliyetidir. Bu kabiliyet, bir iiriiniin birden fazla
rotada islenebilmesi ve her operasyonun birden fazla makinede
gerceklestirilebilmesiyle saglanabilir. Rota esnekligi, tiretim sisteminin herhangi
bir sebepten duraklamaya, arizaya karsi dayanmikliliga ile olgiilebilir. Boyle bir
durum s6z konusu oldugunda, iiretim miktarinda ve akis hizinda herhangi bir

degisiklik olmaksizin pargalar iglenmeye devam edilebilmelidir.

Miktar Esnekligi: Cok farkli miktarlarda {iretime izin verebilme (ekonomik
olarak) kabiliyetidir. Miktar esnekligi yiiksek seviyede bir otomasyon ile makine
hazirhik stirelerini ve degisken maliyetleri azaltmak suretiyle saglanir. Bu
esneklik, sistemde ne kadar diigiik miktarda {iretim yapilirsa yapilsin, sistemin
karl igleyisi ile dlgiilebilir. Uretim parti biiyiikliigi ne kadar diserse, miktar
esnekligi o kadar yiiksek olmalidir.

Biiylime Esnekligi: Bir sistem olusturma ve sistemi gerektiginde modiiler olarak
istenildigi kadar genisletebilme kabiliyetidir. Montaj hatlarinda ve prosese gore

diizenlenmis yerlesimlerde bu durum pek s6z konusu degildir.

Proses Plan Esnekligi: Her parga tipi igin, proses planindaki operasyon sirasini
degistirebilme kabiliyetidir. Genellikle, bir parca tipi igin belirli 6ncelik yapisi
olusturmak  gerekmektedir. Buna ragmen, bazi operasyonlarin yer

degistirebilmesi miimkiin olabilmektedir. Bir par¢a i¢in proses planlar énceden
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belirli olabilir veya iiretim esnasinda makinelerin durumuna gore operasyon

sirasina karar verilebilir.

o Uretim Esnekligi: Uretim sisteminin iiretebilecegi iiriin ¢esitliligini ifade eder.
Bu esneklik, mevcut teknoloji ile baglantilidir. Teknoloji seviyesinin
yiikseltilmesi, makine parga sayisinin ve gesitliliginin artirtlmas: ile Uretim

esnekligi yiikseltilebilir. Bu esnekligin saglanmasi i¢in daha 6nce belirtilen

biitiin esneklik tiirleri gereklidir.

Farkl: esneklik kavramlan ile {iretim esnekliginin iligkisi Sekil 1.1°de goriilmektedir.

Rota Esnekligi Makine Degisim Esnekligi
(Lt Esnekhgl‘ Miktar Esnekligi
Proses Esnekligi Bilytime Esneklii

Proses Plan Esnekligi yim

L— P Uretim Esnekligi [————

Sekil 1.1 Uretim Esnekligine Etki Eden Faktorler

Cizelgeleme problemleri, iiretim sistemlerinin en karmagik problemlerinden birisi olup,
bir ¢ok uygulama alami bulunmaktadir. Yapilan ¢alismalar sonucunda, klasik
cizelgeleme problemlerinin bir kismina optimal ¢6ziimler iiretecek algoritmalar ve
yontemler hala gelistirilememistir. Buna bagli olarak ¢izelgeleme problemi, halen
{izerinde c¢aligilan bir problem olma niteligini korumaktadir. Ancak {retim

teknolojilerindeki hizli gelismeler sonucunda esnek sistemler ortaya ¢ikmakta ve bu
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sistemlerin kontrolii igin daha gelismis yontemlere ihtiyag duyulmaktadir. Cizelgeleme
esnekligi, iretim sistemlerinin esnekligi iizerinde tepkisellik ve etkinlik agisindan
onemli bir yere sahiptir (Chan; 2003, 899-900). Cok objektifli esnek atdlye gizelgeleme
problemleri bunlardan birisidir. Bu problem, klasik atSlye gizelgeleme probleminden

cok daha karmasik ve yapist geregi ¢oziimlenmesi zor bir problemdir (Baykasoglu;
2002).

Bu calismada, cizelgeleme problemi igin, siralanan esneklik kavramlan igerisinde
{iretim sisteminin esnekligi ve ¢evikligi iizerinde Gnemli bir yere sahip olan rota

esnekligi ve proses plan esnekligi bir arada ele alinmstir.

e Rota Esnekligi: Esnek atdlye ¢izelgeleme problemi, atdlye cizelgeleme
probleminin en genel hali olup, makine (rota) esnekligini icermektedir. Yani, her
bir parganin proses planinda yer alan operasyonlarin gerceklestirilebilecegi
birden fazla makine alternatifleri s6z konusudur. Problem, &ncelikle
operasyonlar i¢in bu aday makinelerden birisinin belirlenmesi (atama), daha
sonra makinelerdeki operasyonlarin siralanmasi ve ¢izelgelenmesi problemlerini

kapsamaktadir.

e Proses Plan Esnekligi: Calismada, esnek atdlye ¢izelgeleme problemine, proses
plan segimi problemi entegre edilmistir. Yani her bir parga igin islem
gorebilecekleri alternatif operasyon siralari mevcuttur. Calismada ele alinan
temel problem, proses plan esnekligini ifade eden bu ozellikle birlikte, ii¢

asamali bir problem haline gelmistir.
a. Proses plan segimi
b. Operasyonlarin makinelere atanmasi

c. Makinelerde operasyonlarin gizelgelenmesi

Uretim sistemlerinde gizelgeleme problemlerinin ¢ogu ¢ok amaghdir. Bu problemlerde
¢izelge uzunlugunun enkiigiiklenmesi, mevcut kaynaklarin optimizasyonu, insan
kaynaklarinin beklentilerinin tatmini, siparislerin gecikmelerinin enkiigiiklenmesi gibi
pek ¢ok amag ayni anda s6z konusudur. Hatta baz1 durumlarda bu amaglar birbirleri ile
celisen amaglar halinde ortaya ¢ikabilmektedir. Arastirma camiasinda ¢ok amagh

¢izelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in uzun yillardir pek ¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu
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caligmalarda ¢ogunlukla benimsenen yontem, birden ¢ok amaci karar mekanizmasi
tarafindan belirlenen agirliklar vasitasiyla tek bir degerde toplayip, daha sonra bu

agirliklara uygun ¢dzlimiin bulunmasidr.

Ancak ger¢ek hayattaki ¢cok amagh gizelgeleme problemlerinde, karar mekanizmasina
birden fazla iyi ¢dziimiin sunulup, bunlar arasindan segim yapabilme kabiliyetine sahip

olunmast biiyiik 6nem tasimaktadir.

Yukarida siralanan faktorler géz tiniine alinarak, ¢alismada, proses plan esnekligi igeren
¢ok amagli esnek atblye ¢izelgeleme probleminin Pareto optimizasyonu ele alinmigtir.

Gelistirilen model tanimlanan ¢izelgeleme alt problemlerini biitiinlesik ve eszamanlt

olarak ¢6zebilmektedir.

1.2 CALISMANIN AMACI VE YONTEMI

Caligmanin temel amaci, proses plan esnekligi i¢eren gok objektifli esnek atdlye
cizelgeleme problemine degisik disiplinlerde kullanilan ¢oziimleme tekniklerini (Dil
Teorisi, Tabu Arama, Genetik Programlama) bir araya getirerek etkili bir modelleme ve
¢o6ziimleme yoéntemi gelistirmektir. Bu yeni yoéntem ile, literatiirdeki bir bosluk
doldurulmaya ¢aligilarak esnek iiretim atélyelerinin performanslarini artirmalar igin bir

prototip sistem olusturulacaktir.

Giiniimiizde iiretim teknolojilerinin hizli bir gekilde gelismesi sonucunda, ¢ok amagh
otomatik makineler yaygin bir kullamim alanina sahip duruma gelmislerdir. Dolay1siyla,
bir is i¢in tek bir proses planinin, bir operasyon igin tek bir makinenin uygun oldugu
varsayimi ile iiretimi ¢izelgeleme, bir gok iiretim ortamu igin gegerliligini yitirmigtir.
Klasik varsayimlar iizerine gelistirilen ¢izelgeleme yontemleri ile esnek atolyelerin
cizelgelenmesi ciddi performans problemlerine ve mali kayiplara sebebiyet verebilir.
Esnek sistemler miisteri taleplerine izl bir sekilde cevap verebilecek nitelikte tepkisel
olmalidirlar. Buna baglh olarak esnek atdlye gizelgelemesi problemleri, esneklikten
kaynaklanan potansiyel performans diizeyini yakalayabilmek igin, kendi 6zel durumlan
gdz Oniine alinarak modellenmeli ve ¢oziilmelidirler. Ayrica de8isen gevre ve talep
durumlarina gére bir ¢ok iliretim parametresi optimize edilmeli, yani sistem gok

objektifli bir yapiya sahip olmalidir.
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Esnek atdlye gizelgeleme problemine ¢6ziim gelistirilebilmesi i¢in &ncelikle problemin
modellenmesi gerekmektedir. Calismada proses plan esnekligi iceren esnek atélye
cizelgeleme problemi, Baykasoglu (2002) tarafindan Onerilen, ¢izelgeleme
problemlerinin modellenmesinde yeni bir yaklagim olan Dil Teorisine dayali Baglam
Bagimsiz Gramer ile modellenmistir. Bu yaklagim ile problemin karmagik yapisal
ozellikleri, Baglam Bagimsiz Gramer tanimlamasina dayali basit bir gosterimle ifade

edilebilmistir.

Céziimil zor (NP-zor) problemler arasinda yer alan esnek atélye gizelgeleme problemi,
proses plan se¢imi probleminin de eklenmesiyle daha da karmagik bir problem haline
gelmistir. Buna bagli olarak, ¢aliymada ele alinan problemin ¢oziimii i¢in modern

sezgisel optimizasyon tekniklerinden tabu arama secilmistir.

Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a, 1999b) tarafindan gelistirilerek literatiire
kazandirilan gok objektifli tabu arama (MOTS) modeline dayali optimizasyon teknigi

probleme uyarlanmis ve genel ¢6ziim algoritmas: gelistirilmistir.

Calismada, esnek atdlye ¢izelgeleme problemleri igin irlin teslim tariblerinin gergekei
olarak belirlenmesine yonelik yeni bir yaklagim ortaya konulmustur. Bu yaklasimla, is
sisteminin 6zelliklerini yapis1 geregi 6grenebilme ve yansitabilme niteligine sahip olan
genetik programlama y6ntemini kullanarak, gizelgeleme sistemine ozel teslim tarihi

belirleme denklemlerinin tiiretilmesi etkin bir sekilde gergeklestirilmistir.

Calismanin ilk agsamasinda problemin modellenmesi {izerinde durulmustur. Bu amagla
Baykasoglu (2002) tarafindan 6nerilen Dil Teorisine dayali Baglam Bagimsiz Gramer
yontemi ele alinarak, bu yontemle proses plan esnekligi iceren esnek atdlye ¢izelgeleme

probleminin modeli kurulmugtur.

Calismanin ikinci asamasinda ise modellenen problemin, Baykasoglu, Owen ve Gindy
(1999a, 1999b) tarafindan gelistirilen ¢ok objektifli tabu arama yaklagimi ile ¢dziim
algoritmasi olugturulmustur. Algoritma, C/C++ programlama dili ile etkin veri yapilar
kurularak, pek c¢ok farkli yapida ¢izelgeleme problemine uyarlanabilecek esneklikte

programlanmistir.



8

Gelistirilen yazilim ile ¢6ziim ydnteminin etkinliginin analiz edilebilmesi i¢in, hipotetik
esnek atdlye ¢izelgeleme problemleri tiiretilmis, deneysel g¢aligmalar ve analizler

gerceklestirilmigtir.

Calismanin son agsamasinda, atdlye g¢izelgeleme sistemleri igin teslim tarihi belirleme
probleminin ¢oziimiinde genetik programlama yaklagim: ele alinmistir. Gelistirilen

¢6ziim algoritmasinin yazilimi, C/C++ programlama dili ile gergeklestirilmigtir.

1.3 CALISMANIN BOLUMLERI

Calismada ele almman konular ve bunlarin birbirleri ile iliskileri S$ekil 1.2°de

goriilmektedir.

Modelleme . Cok Objektlﬂl Tabu
Dil Teorisi \"%3‘2111}1311(_5 li(j};llssmme bielait
Boliim 3 i)

Esnek AtSlye
Cizelgeleme Coziimil

; = ¢

Genetik Programlama Degerlendirme
Teslim Tarihi Belirleme Analizler
Bolim 6 Boliim 8

Sekil 1.2 Caligmamin Béliimleri ve iliskileri

Boliim 2’de, tez ¢alismasina temel teskil eden konular ile ilgili genel bilgiler ve detayli

bir literatiir ¢alismas: yer almaktadir.
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Bolim 3, Dil Teorisi yaklasimi ile esnek atblye ¢izelgeleme probleminin
modellenmesine iligkin ¢alismalari kapsamaktadir. Bu béliimde Dil Teorisi ve Baglam

Bagimsiz Gramer’ier tamitilarak, modelleme ydntemi ortaya konulmustur.

Boliim 4, esnek atolye gizelgeleme probleminin ¢6ziimi igin gelistirilen ¢ok objektifli
tabu arama ySntemini igermektedir. Bu boliimde orijinal MOTS algoritmasi incelenmis,
esnek atdlye cizelgeleme probleminin 6zelliklerine uygun ¢ok objektifli tabu arama

yaklagimi agiklanmusgtir.

Béliim 5°te, Dil Teorisi ve tabu arama temelli gok objektifli esnek atSlye gizelgeleme
programunin tasarimi, veri yapisi, isleyisi, parametre ve fonksiyonlar: ile ilgili

aciklamalar yer almistir.

Bolim 6, atélye gizelgeleme sistemleri igin teslim tarihi belirlenmesine iligkin genetik
programlamaya dayali ¢0zlim yOntemini icermektedir. Bu boliimde, genetik
programlama kapsaminda yer alan ¢oklu denklem programlama y6ntemi ele alinmis ve
¢oziime yonelik gelistirilen yazilim ortaya konulmugtur. Yontemin etkinligi, yapay sinir
aglar1 ve regresyon analizleri ile karsilastirilmugtir. Boliim sonunda yonteme iliskin

deneysel ¢aligma ve analizlere yer verilmistir.

Béliim 7’de, gok objektifli esnek atdlye gizelgeleme problemi ¢6ziimii igin Onerilen
yontemin g¢esitli performans kriterlerine gore degerlendirilmesi ve analizleri yer
almaktadir. Bu béliimiin sonunda, Onerilen yOntemin etkinligi literatiirde yer alan

¢ozlimler ile karsilastirilmigtir.

Boliim 8, ¢alismamn sonug degerlendirmesini, literatiire kazandirdig: yenilikleri ve

ileriye yonelik 6nerileri icermektedir.

Deneysel ¢alisma ve analizlere iliskin ilave sonuglar Ekler’de yer almaktadir.



BOLUM 2

2 GENEL BILGILER VE LITERATUR TARAMASI

2.1 GIRiS

Bu béliimde, ¢aligmaya temel teskil eden konularda kuramsal altyapinin olusturulmas:
amacglanmistir. Klasik atdlye ¢izelgeleme ve c¢alismaya konu olan esnek atolye
cizelgeleme problemleri ortaya konulmustur. Cok objektifli optimizasyon kavrami ve
¢ozlim yontemleri incelenmistirr. Modern sezgisel yaklasimlar ele alinmig, bu
yaklasimlarin tek objektifli algoritmalar agiklanmustir. Son bdliimde ise literatiirde yer
alan ¢ok objektifli modern sezgisel optimizasyon teknikleri ile ¢izelgeleme

uygulamalar tizerinde durulmustur.

2.2 CIZELGELEME

Cizelgeleme, islerin belirli bir zaman dilimi igerisinde, mevcut kisitlara uygun olarak
belirli amaglar1 saglayacak sekilde diizenlenmesi olarak gériilebilir (Silva; Burke; 2002,
1). Kusitlar ise gizelgelenecek isler arasindaki iligkiden veya kaynaklardan olusur ve
miimkiin olabilecek ¢izelge alternatiflerini kisitlar. Pratikte g¢izelgeleme problemi,
uygun bir ¢izelgenin bulunmasimi hedefleyen bir arama problemi veya en uygun

¢izelgenin bulunmasini hedefleyen bir optimizasyon problemi olarak degerlendirilebilir.

Uretim planlamanin énemli bir problemi olan gizelgeleme teorisi {izerine uzun yillardir
siren ¢aligmalar, basit siralama kurallarindan karmasik sezgisel yontemlere kadar
uzanan genis bir yelpazede literatiirde yer almaktadir (Jain; Meeran; 1998). Cizelgeleme
problemlerinden, cizelgelemenin genel oOzelliklerini tasimasi ve ¢Oziimiintin zor
olmasindan dolay1 atdlye ¢izelgeleme problemleri {izerinde odaklanilmstir.
Cizelgelemenin genel teorisi, Baker (1974), Lawler, Lenstra, Rinnoy Kan vd.(1993) gibi

bir ¢ok arastirmaci tarafindan detayli bir sekilde literatiire kazandirilmigtir. Ayrica
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literatirde, ¢izelgeleme konusunda yapilan ¢aligmalart inceleyerek, aynntili
siniflandirmalar yapan aragtirmalar da yer almaktadir (McCarthy; Liu; 1993, Jain;
Meeran; 1998, Jones; Rabelo; 1998).

Cizelgeleme problemleri, iiretim ¢izelgeleme, olay ¢izelgeleme, personel ¢izelgeleme
gibi oldukca farkli alanlarda ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica kaynaklarin diizenine gore,
acik-kapali atolye, tek-paralel tezgahli, akis tipi, atdlye tipi, esnek atdlye tipi
cizelgeleme seklinde de simiflandiriimaktadir (Baker; 1994, 24). Pargalarin makinelere
ugrama yoluna gore akis tipi ve atdlye tipi ¢izelgeleme farklilik gostermektedir. Akis
tipi ¢izelgelemede tiim pargalar aym y6nde hareket etmektedir. Atdlye tipinde ise
pargalar farkli yonde hareket edebilmekte ve aymi parga bir makineye birden fazla kere

ugrayabilmektedir (Kusiak; 1990, 356).

Pratikte ¢izelgeleme problemlerinin ¢ogu ¢ok amaglidir. Bu problemlerde ¢izelge
uzunlugunun enkiigiiklenmesi, mevcut kaynaklarin optimizasyonu, insan kaynaklarinin
beklentilerinin tatmini, siparislerin gecikmelerinin enkii¢iiklenmesi gibi pek ¢ok amag
ayn1 anda s6z konusudur. Arastirma camiasinda gizelgeleme probleminin ¢6ziimii igin
uzun yilardir pek ¢ok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalarda ¢ogunlukla benimsenen
yontem, birden ¢ok amaci karar mekanizmasi tarafindan belirlenen agirliklarla tek bir
degerde toplayip, daha sonra bu agirliklara uygun ¢6ziimiin bulunmasidir. Ancak gergek
hayatta ¢cok amagli ¢izelgeleme problemlerinde karar mekanizmasina birden fazla uygun
¢6zimi sunup, bunlar arasindan segim yapabilme kabiliyetine sahip olmak biiyiik dnem
tagimaktadir. Bu yontemin de iki farkli yolu mevcuttur. Bunlardan birincisi, farkl
amaglarla birden ¢ok arama yapilarak her biri i¢in farkli ¢6ziim tiiretmektir. ikincisi ise
¢ok amagla birden fazla ¢6ziimii bir aramada elde edebilmektir. Bu ikinci ySntem,
Pareto optimizasyon tekniklerinin, ¢ok amagh ¢izelgeleme problemlerinde uygulanmasi
{izerine odaklanmilmasini saglamigtir. Son yillarda bir ¢ok alanda ¢ok amaghlik &n plana

¢ikt181 igin Pareto optimizasyon ile ilgili pek ¢ok algoritma gelistirilmistir.

Tek amaglt optimizasyon problemlerine uygulanan modern-sezgisel yaklasimlarin
biiytik bir bolimii gok amagh optimizasyon i¢in genisletilerek gelistirilmistir. Bunlarin
arasinda bazi aragtirmacilar tarafindan, yapisi geregi ¢ok amagliliga daha uygun oldugu
gerekgesiyle, cok amagh evrimsel algoritmalar tizerinde dirilmusgtur. Ayrica son yillarda

yerel arama y6ntemlerine dayali benzetimli tavlama, tabu arama gibi modern-sezgisel
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yaklasimlarin da ¢ok amagli hale getirilmesine yonelik ¢esitli c¢aligmalar
gerceklestirilmistir. Literatirde Pareto optimizasyon ile ilgili pek ¢ok calisma yer
almasina ragmen, gelistirilen tekniklerin ¢ok amach ¢izelgeleme problemlerine

uygulanmast heniiz yeterli diizeyde degildir (Silva; Burke; 2002, 2).

2.2.1 Klasik Atolye Cizelgeleme Problemi

Atdlye cizelgeleme, ‘i yiikiiniin tezgahlar arasinda dagitimi ve bu islerin kendi
tezgahlarinda islem siralarinin belirlenmesi’ olarak tanimlanmaktadir (Stevenson; 1996,
592). Klasik attlye g¢izelgeleme probleminde n isten olusan bir J is kiimesi, J={J;, I,...,
J.} ve bu kiimede yer alan islerin iglem gorecegi m makineden olusan bir M makine
kiimesi, M={M;, My, ..., My}, yer almaktadir. Dolayisiyla ¢izelgeleme problemi, bu
sonlu sayida is kiimesinin, sonlu sayida makine kiimesi {izerinde, belirli operasyon sirasi
ve kapasite kisitlarim yerine getirerek, performans kriterini optimize edecek bigimde her
operasyonu i¢in isleme baslama zamaninin belirlenmesidir. Problemin varsayimlar
(Vaessens; Aarts; Lenstra; 1994, 303):

e (izelgeleme problemlerinde her bir is, her makinede bir kere islem gorecek

sekilde kendi operasyon sirasina (O;;, Oj3,..O;n) sahiptir.

e Her bir operasyonun islem gorecegi makinesi ve bu makinedeki islem siiresi
belirlidir.

¢ Bir makine, herhangi bir zamanda sadece bir isi gerceklestirebilir ve bir is belirli

bir zamanda sadece bir makine tarafindan islenebilir.
¢ Bir operasyon islem siiresince béliinemez.
¢ Bir igin tamamlanmasi i¢in tiim operasyonlarinin gergeklestirilmesi gereklidir.
e Isler, islem stireleri, teknolojik kisitlar bilinmektedir.
o Isler ve makineler sifir aminda isleme hazirdir.
e Operasyonlarin islem siireleri siire¢ sirasina bagh degildir.
o Hazirlik ve tagima siireleri iglem stirelerinin igerisindedir.

e Her makine tipinden bir tane vardir.
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e Biitiin islerin 6nem derecesi aymdir.

Problem matematiksel olarak, teknoloji ve kapasite kisitlarini yerine getiren, belirli bir

performans kriterini optimize eden uygun ¢dziimlerin bulunmas: olarak ifade edilebilir
(2.1);

Enkiigiikle C,uu

tion _tiouﬂ S pion*l
tiow —tio 2P, 1# Jyada
@2.1)
tjon —tion 2 pion
t, =0

10,

{Ji}e,: is kiimesi
{Mk}? : makine kiimesi

{O,.l 0,55, 0, }" - her bir i isi i¢in operasyon kiimesi

s O, S
P, 1. isin k. makinedeki islem stiresi

C, : 1. isin k. makinede tamamlanma zaman

C eupiyur - tlim iglerin tim makinelerde tamamlanma zamani

t, : 1. igin 0 operasyonunun n. makinede isleme baglama zamani

Matematiksel modeldeki ilk kisit, teknolojik sirayr koruyarak, bir isin bir anda sadece
bir makine tarafindan islenmesini saglar. Ikinci kisit ise, bir makinenin bir anda sadece

bir operasyonu gergeklestirmesini saglayan kisittir. Performans kriterleri genel olarak;
e Tamamlanma zamaninn,
e Toplam/Ortalama gecikmenin,
e Geciken i sayisinin,
e Siireg i¢i islerin beklemelerinin,

e Ortalama akis zamaninin en kiiciiklenmesi veya
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e Kaynak kullaniminin en biiyiiklenmesi (bog zamanlarinin en kiigiiklenmesi)

seklinde siralanabilir.

Atdlye ¢izelgeleme problemi karmasik yapida ve n is, m makine igin (n!)™ alternatif
¢6ziimil olan bir problemdir (Jain; Meran; 1998, 5). Optimum g¢izelgeyi belirlemek
fizere her bir ¢6ziimiin gdzden gegirilerek, gerekli performans kriterlerini
degerlendirmek zaman agisindan uygulamada pratik olmayan bir yontemdir. Eger bir
cizelgeleme problemini optimum ¢6zecek polinomsal zamanli bir algoritma yoksa, bu
problemler NP-zor olarak adlandirilir (Pinedo; 1995, 20). Bu tiir problemlerin
¢6ziimiinde, problemin biiyiikliigiine gore farkli ¢oziim y6ntemleri uygulanir. Bunlardan

bir kag1, dal-sinir, yerel arama ve modern sezgisel yontemlerdir (Jain; Meeran; 1998).

2.2.1.1 Coziim Yaklagimlan

Cizlgeleme problemine ydnelik optimal ¢6ziim ySntemlerinin zaman gereksinimleri,

problem biiyiikliigiintin dogrusal artisiyla, tissel olarak artmaktadir (Jain; Meeran; 1998,
4).

Matematiksel Formiilasyonlar: AtSlye ¢izelgeleme problemlerinin  matematiksel
programlama ile ¢o6ziilmesine yonelik yontemlerdir. Atodlye ¢izelgelemenin
matematiksel formulasyonlarindan en yaygin olani Manne’nin karma tamsayili dogrusal
programlama modelidir. Model basit olarak dogrusal kisitlardan ve bir objektif
fonksiyonundan olusan, ancak tamsayili karar degiskenleri ile ilave simrlara sahip bir
dogrusal programdir. Literatirde atdlye cizelgeleme igin gelistirilmis farkli
matematiksel modeller yer almaktadir (Pinedo; 1995, S6énmez; Baykasoglu;1998).
Ancak olusturulan matematiksel modellerdeki degiskenlerin sayisimin problem
boyutuyla birlikte tissel artig1 bu yontemin uygulanabilirligini ¢ok kii¢iik problemlerle
siirlamustir. Bu grup igerisinde yer alan Lagrange rahatlatma yontemleri, 6ncelik ve
kapasite kisitlarini, objektif fonksiyonunda yer alan cezalan da igeren pozitif Lagrange
carpanlari ile rahatlatarak ¢oziim gelistirmektedirler. Ayristirma y6ntemleri (Applegate;
Cook; 1991) ise problemi daha kolay ¢oziilebilen alt problemlere bslme yaklasimini

izlemektedirler.
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Dal-Simir Teknikleri: Dal-sinir algoritmalar1, biitiin uygun ¢6ziimleri kapsayan ve
dinamik olarak olusturulan aga¢ yapilarim kullanarak optimal ¢6ziimii elde ederler.
Optimal ¢6zlim aramas kok diigiimiinden baslar, agacin ug¢ diigtimiine ulasildiginda tam
cizelge elde edilir. Arama agacinda, p seviyesindeki her bir birim, p operasyonunun
kismi swrasii ifade etmektedir. Dal-sinir yapisi, her birimde alt ve iist sinirlarin
belirlenmesi ve bu sinirlara gére dallarin elenmesi esasina dayanmaktadir, Literatiirde,
atolye gizelgeleme problemine ilk dal-simir yaklagimlarindan birisi Balas tarafindan
1969°da gerceklestirilmistir. Bu yaklagim kritik yol diyagramim uygulayarak kritik

operasyonlar1 incelemistir (Jain; Meeran; 1998).

Yakinsama Yiontemleri: Yakinsama yontemleri, optimal ¢6ziimii garanti etmemekle
birlikte, uygun ¢6ziim siirelerinde optimale yakin ¢6ziimlere ulasabilmektedirler. Buna

bagli olarak, bu yontemler daha biiyiik ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii igin

uygundurlar.

Stralama Kurallarr: Siralama kurallari, uygulama kolayliklan ve hesaplama yiikiiniin az
olmasindan dolay: sik¢a kullanilan bir tekniktir (Baker; 1974, Morton; Pentico; 1993,
Blackstone; Phillips; Hogg; 1982, Giffler; Thompson; 1960). Cizelgelemenin her bir
agsamasinda, gizelgelenebilecek operasyonlarin dncelikleri kurallara gére belirlenir. En
yliksek oncelige sahip operasyon ¢izelgelenir. Tim operasyonlar gizelgelenene kadar bu
islem strdiiriilir. Literatiirde ¢izelgeleme igin yeni siralama kurallari olusturmaya
iliskin pek ¢ok calisma yer almaktadir (Holthaus; 1997, Holthaus; Rajendran; 1997).
Chang, Sueyoshi ve Sullivan (1996), 42 siralama kuralinin performanslarini
degerlendirerek karsilagtirmiglar ve en kisa iglem zamanina dayali kurallarin iyi, en
uzun islem zamanina dayali kurallarin ise digerlerine gore daha kotii sonuglar verdigini
ortaya koymuslardir. Siralama kurallar1 her kogsulda iyi sonu¢ veren Kkurallar
olmayabilirler. Cizelgelemede kullanilacak siralama kurallari, is sisteminin 6zelliklerine

ve amaca uygun olarak belirlenmelidir. (Pinedo; 1995, 143)

Darbogaza Dayali Sezgiseller: Bu yoéntemler, siralama kurallart ve kesin ¢6ziim
yontemleri arasinda kdprii olusturmuglardir (Jain, Meran; 1998, 12). Bu yontemlerden
birisi Adams, Balas ve Zawack (1988) tarafindan gelistirilen degisen darbogaz
yontemidir. Yontem, problemin alt problemlere ayrlmasi, darbogaz se¢imi, alt

problemlerin ¢dzlimii ve gizelgenin yeniden diizenlenmesi asamalarindan olusmaktadr.



16

Problem, her makine igin alt problemlere boliinerek, tekrarli tek makine ¢izelgeleme
problemi olarak ¢oziilmektedir. Coziimden sonra her makinenin degeri, digerleri ile
karsilagtirilarak makineler siralanir. En biiyiik ¢6ziim degerine sahip makine darbogaz
makine olarak belirlenir. Yontem darbogaz makineyi, daha Once gizelgelenmis
makinelere goére ¢izelgeler. Her darbogaz makine gizelgelendiginde, onceki
cizelgelenmis makineler yeniden tek makine problemi olarak c¢ozillirler. Atolye
cizelgeleme problemine uygulanmis farkli degisen darbogaz yontemleri Jain .ve Meeran

(1998) tarafindan karsilastirilmigtir.

Yapay Zeka Yontemleri: Yapay zeka, dogadaki prensipleri kullanarak bilgisayarlarin
problem ¢zebilme kabiliyetlerini artirmaya yonelik bir ¢alisma alanidir. Pek ¢ok yapay
zeka teknigi atSlye cizelgeleme problemine uygulanmigtir. Bunlardan en yaygin olanlar

kisit tatmin teknikleri ile yapay sinir aglaridir (Jain; Meeran; 1998, 14).

Kisit tatmin teknikleri, kisitlara bagli olarak arama alanimin daraltilmasini
amaglamaktadir. Kisitlar, segilen degiskenlerin sirasimi ve her degiskene miimkiin
atanabilecek degerlerin sirasini sinirlandirir. Bir degiskene bir deger atandiktan sonra,
eger varsa uygunsuzluklar ortadan kaldirilir. Geri izleme ile degiskenlerin sirasi
sabitlenir. Problemin ¢6ziimi, kisitlar1 saglayacak sekilde tiim degiskenlerin
kapsanmasi ile tamamlamir. Yonteme iliskin ilk caligmalardan birisi Fox ve Sadeh
(1990) tarafindan gergeklestirilmis ve kisit tatmin yaklasimi, zorluk derecesi farkli

cizelgeleme problemlerine uygulanmistir.

Yapay sinir aglar1 (YSA) beynin fizyolojisinden ve ¢aligma prensibinden faydalanilarak
olusturulmaya g¢alisilan bilgi isleme modelleridir. YSA. bir olay hakkinda giris ve
cikislar arasindaki iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut
orneklerden 6grenerek, daha 6nce hig¢ goriilmemis olaylari, 6nceki 6rneklerden ¢agrisim
yaparak ilgili olaya ¢Gzlimler liretebilme Ozelligine sahiptirler (Zurada; 1992, 11).
Yaygin olarak ¢izelgelemede kullailan aglar, Hopfield ve hatay:r geriye yayma
aglaridir. Hofield aglarinda amag, tamamlanma zamanina bagli enerji fonksiyonunu
farkli dncelikler ve kisitlar ile en kiigiiklemektir. Kisitlara uyulmadig: taktirde enerji
fonksiyonunu artiran bir ceza degeri tiiretilmektedir. Enerji fonksiyonu bazi
uygulamalarda, tiim islerin igleme baglama zamanlarinin toplami olarak ifade edilmigtir

(Jain; Meeran; 1998, 9). Hatay1 geriye yayma yaklasimlarinda is siralar, kapasite
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kisitlart ve hazirlik zamanlar gibi bilgiler sistemin girdisini olustururken, ¢ikti makine
siralanidir. A8, bu girdi verisi ile egitilir. Ciktilar ile bilinen sonuglar kargilagtirilir ve
hatalar geriye dogru dagitilarak ndronlarin agirhiklart 6grenme gergeklesinceye kadar

tekrar ayarlanir. Yapay sinir aglar ile ilgili bilgi Boliim 2.8’de yer almaktadur.

Son yillarda tizerinde ¢ahisilan ve gizelgelemeye uygulanan yapay zeka tekniklerinden
birisi de karinca sistemidir (Colorni; Dorigo; Maniezzo et. Al.; 1994, Colorni; Dorigo;
Maffioli; 1996). Karinca sistemi yaklasimi, karinca kolonilerinin yiyecek kaynaklarina
ulasan en kisa yolu bulmalarina yonelik davraniglarinin medellenmesi temeline
dayanmaktadir. Yontem, kritik yol grafigini kullanmakta ve grafikteki diiglimlere
karincalar1 rasgele yerlestirmektedir. Bu agamadan sonra, gesitli yontemlerle hangi

bitisik diiglime hareket edilecegine karar vermektedir (Jain; Meran; 1998, 13).

Modern Sezgisel Yontemler: Modern sezgisel ydntemler ve gizelgeleme uygulamalan

Boliim 2.5’te detayli olarak agiklanmaktadir.

2.2.2 Esnek Atblye Cizelgeleme Problemi

Esnek atélye ¢izelgeleme problemi, atdlye ¢izelgeleme probleminin genel halidir
(Brandimarte; 1993, 158). Giiniimiiz iiretim teknolojilerindeki hizli degisimle birlikte
¢ok amagli makinelerin iiretim ortamina girmesi sonucunda, esnek atolyelerin kontroll
icin bu sistemlerin 6zelliklerini yansitan modellere ihtiyag duyulmaktadir. Klasik atélye
¢izelgeleme probleminde her bir operasyonun islem gorecegi makine tektir. EACP’de
ise operasyon (Ojy), belirlenmis bir aday makine kiimesindeki (Mx cM) makinelerin her
birinde gerceklestirilebilmektedir. Yani operasyonlarin makine alternatifleri vardir.
Operasyon Oy ’nun k makinesinde (keMy) islenme sfiresi py’dir. Amag, tiim islerin
tamamlanma zamanini (Censiyax) enkiigiikleyecek sekilde her bir operasyon igin bir
makine ve bu makinede baglama zamaninin belirlenmesidir. Dolayisiyla EACP,

belirlenmis performans kriterlerini optimize edecek sekilde;

e operasyonlarin makinelere atanmasi,

e makinelerdeki operasyonlarin siralanarak ¢izelgelenmesi
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olmak {izere iki ana asamadan olugmaktadir. EACP, farkli olarak operasyonlarin
makinelere atanmasini gerektirdiginden klasik atSlye gizelgeleme probleminden ¢ok
daha karmagik bir problemdir. Bu konuda yapilan galigmalar, klasik atdlye ¢izelgeleme
problemine gére daha azdir (Baykasoglu; 2002).

Ben-Daya (1994), esnek {iretim sistemleri i¢in gizelgeleme problemlerini genel olarak
ele almis, tammlams ve klasik atolye ¢izelgelemeden farklarini ortaya koymustur.
Esnek {(iretim sistemlerinde g¢izelgelemeye gelistirilen ¢dzliim yaklasimlarini
siniflandirarak, problem igin ileriye yonelik ¢alisma alanlarina iliskin onerilerde

bulunmustur.

Brandimarte (1993), EACP i¢in bir tabu arama galigmasi yapmustir. Calismada en biiyiik
tamamlanma zamani ve toplam agirliklandirilmig gecikme objektif fonksiyonlar olarak
belirlenmistir. Coziim stratejisi olarak iki farkli hiyerarsik teknik kullanilmis ve bu
tekniklerin yazilim gelistirme agisindan zorluk dereceleri karsilastirilmistir. Calismada
tabu aramanin hafiza yapisi olusturulurken rotalama ve siralama arasinda ¢oziim
asamasinda koordinasyon kurulmustur. Brandimarte (1999), yaptig1 farkli bir ¢alismada.
atblye gizelgeleme sistemine proses plan esnekligini entegre etmis, makine yiikleme alt
problemini iki kriterli tamsayili programlama ile formiile ederek ¢dziim i¢in farkh

sezgisel yaklasimlar 6nermistir.

Brucker (1995), EACP’yi ¢ok modlu attlye ¢izelgeleme problemi olarak tanimlamustir.
Calismada ele alinan gok modlu atSlye gizelgeleme probleminde, her operasyon igin
birden fazla makine s6z konusudur. Brucker (1995), problemin ¢6ziimii i¢in tabu
aramaya dayali bir algoritma gelistirmistir. Algoritma hiyerarsik olarak, Once
operasyonlarin makinelere atanmasini saglamakta, ardindan makinelerde operasyonlar

cizelgelemektedir.

El Magrini ve Teghem (1995), EACP i¢in genel bir metodoloji tasarimi
gerceklestirmislerdir. Caligmada kimya endiistrisi i¢in esnek atdlye gizelgeleme yazilim
gelistirilmistir. Ele alinan problemde, makinelerin hazirlik zamanlari, islerin isleme
hazir olma zamanlar1 ve teslim tarihleri yer almistir. Ayrica ¢alismada kaynaklar, ara

stoklar, operasyonlar arasindaki gecikmeler ve insan kaynaklari kisitlar1 problem
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kapsami igerisinde degerlendirilmigtir. Problemin optimizasyonunda, benzetimli

tavlama ve tabu arama algoritmalar1 kullanilmigtir.

Chambers (1996), EACP icin tabu arama algoritmasi gelistirerek, farkli komsuluklar
tizerinde ¢aligmalar yapmustir. Caligmada, yari dinamik bir tabu arama algoritmasi
gelistirilerek, etkili operasyonlarin karsilikli degistirilmesi tizerine kurulu bir komsuluk
yapist kullanilmigtir. Baglangi¢ ¢oziimii siralama kurallari ile olusturulmus, etkili bir

yogunlagma ve yayilma stratejisi i¢in hafiza yapilar kurulmustur.

Chambers ve Barnes (1996a, 1996b), dinamik ve adaptif bir tabu arama stratejisi

gelistirerek EACP’ye uygulamuglardir. Caligmada ayrica eszamanli hareket segim

stratejileri kullanmiglardir.

Chambers ve Barnes (1998), reaktif bir tabu arama stratejisi tizerinde ¢alisarak, kritik
operasyonlarin ikili yer degistirmesi komsulugu iizerinde durmuslardir. Reaktif
mekanizma ile ¢dzlimlerin agag yapisi tizerinde tutulmasini saglamislar ve 6nerdikleri

yeni yapx ile etkili bir yogunlasma ve yayilma stratejisi uygulamislardir.

Mesghouni, Hammadi ve Borne (1998), esnek atSlye ¢izelgeleme igin genetik
algoritmaya dayali bir model gelistirmislerdir. Calismalarinda genetik operatorler
lizerinde yogunlasmis, kromozomlarin paralel gosterimi ile buna uygun yeni genetik

operatdrleri dnermislerdir.

Chen, Thlow ve Lehmann (1999), EACP igin tamamlanma zamani kriterine dayali yeni
bir genetik algoritma Onermislerdir. Calijmada problem ¢oziimiiniin kromozom
gbsterimi  iki kisimdan olusturulmustur. ilk kisim rotalamay:, ikici kisim ise
operasyonlarin makinelerdeki siralamasini belirlemektedir. Algoritmanin {ireme siireci
icin genetik operatorler uygun bigimde tanimlanmis ve uygulanmistir. Calismada

algoritmanin etkinligi, sayisal 6rneklerle ortaya konulmustur.

Mastrolilli ve Gambardella (2000), esnek atSlye cizelgelemeye, modern sezgisel
optimizasyon tekniklerinde kullanilabilecek iki farkli komsuluk fonksiyonu
onermislerdir. Her iki komguluk fonksiyonunda da, tamamlanma zamammn etkileyen

operasyonlarin hareketi ile bir komsu tiiretilmigtir. Mastrolilli ve Gambardella (2000),
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mevcut biitlin komsu ¢ozlimler kiimesinden bir alt kiime elde etmeye yonelik bir
caliyma gergeklestirmislerdir. Uyguladiklar1 yontemle komsu ¢dzlimler igerisinden en
dislik tamamlanma zamamna sahip komsunun bu alt kiimeye girmesini

garantilemislerdir. Calismada, ¢ziim stirecinde tabu arama algoritmasi kullanilmistir.

Jansen, Masrolilli ve Solis-Oba (2000), esnek atdlye cizelgeleme i¢in yakinsama
algoritmalart gelistirmislerdir. Dogrusal zamanli yaklagimlarn ile esnek atdlye
cizelgelemede islerin operasyon sayilarinin sabit ve boliinemez oldugu problemler igin

uygulama yapmislardir.

Tamaki, Ono, Murao vd. (2001), EACP’nin matematiksel modelini olusturmuslardir.
Matematiksel modelin ¢6zlim siiresinin uzun olmasindan dolayr melez bir y6ntem
gelistirmislerdir. Modelle, uygun bir siirede optimale yakin sonuglar elde ederek,

bunlan genetik algoritma ile iyilestirmis ve ¢6ziim kalitesini artirmiglardir.

Mati, Rezg ve Xie (2001), EACP igin geometrik yaklasima dayali, operasyonlarin
atanmasi ve makinelerde siralanmasi problemlerine es zamanli ¢ozliim gelistiren bir
acgozlii (greedy) sezgisel gelistirmislerdir. Geometrik yaklasimi, biri makine
esnekligine sahip iki is i¢in ortaya koymuslardir. Gelistirilen yaklasimi ikiden fazla is

i¢in genellestirmis ve yontemin etkinligini literatiir problemleri ile ortaya koymuslardir.

Kacem, Hammadi ve Bome (2002a), EACP’nin ¢6ziimii igin, Pareto optimizasyona
dayali evrimsel algoritmalar ile bulanik mantiktan olusan melez bir yaklasim ortaya
koymuslardir. Bu iki metodolojinin birlesimi ile etkin ¢ok objektifli bir optimizasyon
yontemi gelistirmislerdir. Calismalarinda, tamamlanma zamani, makinelerin is yiikii, en

cok yliklenmis makine olmak tizere ii¢ farkli objektif kullanmislardir.

Kacem, Hammadi ve Borne (2002b), toplam ve kismi esneklie sahip atolye
cizelgeleme problemleri igin iki farkli yaklagim 6nermislerdir. Birinci yaklagimda ideal
bir atamay:1 gerceklestiren bir ydntem onermiglerdir. Ikinci yaklasimlari, birinci
yaklasimin Onerdigi atama ile genetik operatorleri kullanarak ¢6ziim kalitesini
iyilestirmek {izerine kurulmustur. Coziim y6ntemini, 6nceki ¢alismalarinda oldugu gibi

¢ok objektifli esnek atblye ¢izelgeleme problemleri tizerinde uygulamislardir.
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Kim, Park ve Ko (2003), atSlye ¢izelgeleme problemlerine rota ve proses plan
esnekligini de dahil ederek proses planlama ve gizelgelemeyi entegre etmislerdir. Bu
problemin ¢6zlimil i¢in yeni bir simbiyotik evrimsel algoritma Onermislerdir.
Algoritmamn performansim gelistirmek igin proses planlama ve ¢izelgeleme arasinda

yerel etkilesimi saglayarak, buna bagli evrimsel operatorler gelistirmislerdir.

Scrich, Armentano ve L aguna (2004), EACP’nin ¢6ziimiinde tabu aramaya dayal iki
farkll sezgisel yontem gelistirmiglerdir. Bunlardan birisi hiyerarsik yontem, digeri ise
¢ok baslangigli tabu arama yontemidir. Algoritmanin baslangi¢ ¢dziimleri siralama
kurallar ile elde edilmis ve kritik operasyonlarin degistirilmesi komguluk yaklagimi ile

gelistirilmigtir. Ayrica etkili yayilim stratejileri uygulayarak, farkli test problemleri ile

sonuglar: degerlendirmislerdir.

Baykasoglu (2002), EACP ile proses plan se¢imi problemini entegre ederek. problemi
Dil Teorisine dayalt yeni bir yaklasimla modellemistir. Bu yaklasimda makine islem
yeteneklerini ve parca islem gereksinimlerini bir arada degerlendiren, makineden
bagimsiz yetenek birimlerini ifade eden kaynak elemanlar1 kullamlmistir. Modellenen

problemin ¢6ziimiinde benzetimli tavlama algoritmasi uygulanmistir.

Baykasoglu, Ozbakir ve Sonmez (2002b, 2002¢c), Dil Teorisi kapsaminda yer alan
Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile modellenen EACP igin, ¢ok objektifli tabu arama
algoritmasina dayali yeni bir ¢8ziim yontemi Onermigslerdir. Calismalarda, onerilen

modelleme ve ¢6ziim ydntemine iliskin elde edilen ilk sonuglar ortaya konulmugtur.

Tez calismasinda, Baykasoglu (2002) tarafindan Onerilen esnek atdlye ¢izelgeleme
problemlerinin Dil Teorisine dayali modelleme yaklagimi temel modelleme y6ntemi
olarak ele alinmistir. Bu yeni modelleme yaklasimu ile ilgili detayli agiklamalar Boliim

3’te yer almaktadur.

Son yillarda konu ile ilgili tiim ¢aligmalarin yapay zeka ve modern sezgisel yontemler
lizerinde yogunlastifi dikkati ¢ekmektedir. Problemin karmasik yapisi géz oniine
alinacak olursa bilim diinyasindaki bu egilim kagimilmazdir (Baykasoglu; 2002, 4525).
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2.3 KOMBINATORYAL OPTIMIZASYON

Optimizasyon alanindaki problemlerin bir béliimii kombinatoryal problemler olarak
nitelendirilir. Kombinatoryal problemler kesikli elemanlardan olusan kiimenin
permiitasyonu, se¢imi veya bunlardan birisine atanmasi olarak tamimlanmaktadir.
Buradaki eleman tanimi gok genis kapsamli olup insan, mekan, isler, tesisler, objeler

gibi kesikli miktarlarda kaynaklari ifade etmektedir.
Optimizasyon problemlerinin formulasyonu genel olarak (2.2)’deki gibidir.

Enkiiciikle  f(x) (2.2)
Kisitlar: gi(x) <bj j=1,2,...J
hk(x)=ck k=12..K
x: Karar degiskeni
f{x): Objektif fonksiyonu
g(x): Esitsizlik kisitlar:
h(x): Esitlik kisitlart

Kombinatoryal problemlerde, x karar degiskenleri kesikli olup, ¢oziim kesikli
objelerden, tamsayilardan olugan bir sira ya da bir kiimedir. Bu problemlerin optimal

¢oztimlerinin bulunmast kombinatoryal optimizasyon olarak adlandirlmaktadir
(Reeves; 1995, 1-2).

Kombinatoryal problemlerin biiyiik bir boliimii hesaplanmasi zor problemler igerisinde
yer aldifindan, NP-problemleri olarak da ifade edilebilmektedir. NP-problemler
polynomial zamanli algoritmalar tarafindan ¢oziilemeyen problemlerdir. Eger bir
problem i¢in polynomial zamanh bir algoritma mevcutsa bu problem P-problem olarak
gosterilir (Hansen; 1998, 3). Bir kombinatoryal karar probleminde eger ¢&ziimiin
bulunabilmesi i¢in gerekli hesaplama zamami problemin biiyiikltigii ile herhangi bir
polynomial fonksiyondan daha hizlh artiyorsa NP-zor’dur. En iyi ¢6ziimiin bulunmas:
NP-problemler igin ¢dziim siiresinin problem biiytikligii ile tissel artmas: demektir
(Hansen; 1998, 3).
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NP-zor kombinatoryal problemlerin ¢6ziimii i¢in {i¢ genel yaklasim sz konusudur

(Aardal; Hoesel; Lenstra et. Al.; 1997, 1):

e Optimal ¢6ziimii garanti eden kesin ¢6ziim yontemlert
e Polinomsal zamanda ¢6ziim elde eden yakinsama algoritmalari

e Sezgisel arama teknikleri

Bir algoritma, eger optimal ¢6zlimii buluyorsa kesin ¢6ziim algoritmasidir. Eger optimal
¢oziim, kabul edilebilir bir ¢6ziim siiresinde elde edilemiyorsa, bir yakiasim algoritmasi
kullanilabilir. Bir yaklasim algoritmas1 gercek¢i bir hesaplama zamani igerisinde
optimal olmayabilen iyi bir sonug bulmay: hedefler (Hansen; 1998, 4). Sezgisellerin ise
¢ozliim kalitesi ve siiresi i¢in 6nceden belirli bir garantisi s6z konusu degildir (Aardal;

Hoesel; Lenstra et. Al.; 1997, 1).

24 COK OBJEKTIFLI OPTIMiZASYON

Birden fazla objektif fonksiyonun sistematik ve eszamanl olarak optimizasyonu, gok
objektifli optimizasyon veya vekt6r optimizasyon olarak adlandirilir (Marler; Arora;
2003, 3). Cok objektifli optimizasyon, ¢ok objektifli karar problemlerinin ¢6ziimii igin
bir yap1 hazirlar. Bir karar probleminin matematiksel modelini kurarken objektif
fonksiyonun olusturulmas: gii¢ olabilir. Bazi durumlarda, hatta karar problemlerinin bir
¢ogunda ¢oziimiin kalitesini degerlendirmek igin birden fazla kriter s6z konusudur. Bu
kriterleri tek bir objektif fonksiyonda bir araya getirmek kolay olmayabilir. Ancak
birden fazla kriterin s6z konusu oldugu ve hatta bu kriterlerin birbirleri ile ¢elistigi
durumlarda farkli ¢6ziim alternatifleri s6z konusudur (Coello Coello; Van Veldhuizen;
Lamont; 2002, 46).

Ulungu ve Teghem (1994), ¢ok objektifli kombinatoryal optimizasyon problemleri ile
ilgili klasik problemleri ve bunlara gelistirilen ¢ok objektifli yaklasimlart ele alan

detayl bir literatiir taramasi gergeklestirmislerdir.

Objektiflerin  birlestirilmesi: Cok objektifli optimizasyonda kullanilan klasik
yontemlerden birisidir. Farkh kriterlerin bir degerde birlestirilerek ¢ok objektifli

problemin tek objektifli problem haline d6niisiimiinii temel almaktadir. Bunun i¢in en
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sik kullanilan yollardan birisi, her bir objektifin agirliklandiriimasi ve ardindan hepsinin

toplanarak tek bir fonksiyon degeri haline getirilmesidir.

Objektiflerin degistirilmesi: Bu yontem de ¢ok objektifli optimizasyonda uzun siiredir
uygulanan yoOntemlerden birisidir. Her seferinde, kalan objektiflerin kisit haline
getirilmesi ile, tek bir objektifin optimizasyonunu ifade etmektedir. Buradaki zorluk,
aramanin  basaristmi  etkileyeceginden dolayr objektifler arasindaki siranin

belirlenmesinde yatmaktadir.

Paretoya dayali degerlendirme: Bu yaklasimda uygun ¢6ziimii ifade eden tim
objektifleri igeren bir vektor ve ¢oziimler arasindaki se¢imi gergeklestirmeye yarayan
baskinlik kavrami yer almaktadir. Calismanin bu bélimiinde ¢ok objektifli

optimizasyon tammlandiktan sonra baskinlik kavrami agiklanmistir.

(Cok objektifli optimizasyon, N adet objektif i¢in (2.3)’teki gibi ifade edilir;

Six)

Enkiigikle  Fx) = 17 2% 2.3)
f'N (x)

Kislar: g0 j=12..J

hk(x)=0 k=1,2,.K

F(x), objektif fonksiyon vektorii, x karar degiskenleri, gj(x) esitsizlik ve hk(x) esitlik
kisitlarini ifade etmektedir. Tek objektifli optimizasyon problemlerinden tek fark: bir
objektif fonksiyon yerine objektif fonksiyonlar vektoriintin olmasidir. Bundan dolay1
cok objektifli optimizasyon, vektdr optimizasyonu olarak da adlandirilabilmektedir.
Ayrica objektif fonksiyonun ve kisitlarin tiplerine gore, ¢ok objektifli dogrusal program,
cok objektifli dogrusal olmayan program, ¢ok objektifli tamsayili program gibi

siniflandirmalar s6z konusudur.

Cok objektifli optimizasyon probleminin ¢6ztimii, ¢ozlim alani igerisinde yer alan bir
vektordiir. Dolayistyla ¢ok objektifli optimizasyon problemi bir vektdr enkiigiikleme

problemi olarak da yazilabilir (2.4);
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Enkiigiikle {z1(x), z2(x),...,zN(x)} (2.4)
Kisitlar fix)=zi(x) i=I,.,.N

gi(x)<0 j=1..J

hk(x)=0 k=1,..K

Buna bagli olarak en iyi sonu¢ vektdrliniin belirlenmesi, vektorlerin siralanarak
secilmesini kapsayan bir kiime teorisi problemidir. Optimal ¢ok objektifli ¢6ziimler,

Pareto optimalite ile belirlenen bu kiimeler olarak tanimlanir.

Cok objektifli optimizasyonda, tek objektifli optimizasyonda oldugu gibi tek ve global
bir ¢dziim s6z konusu olmadigindan, objektif fonksiyonlara uygun bir ¢dziimler kiimesi
belirlemek gerekmektedir. Buna bagli olarak optimal bir noktanin belirlenmesi igin,

Pareto optimallik ve baskinlik kavramlarinin ortaya konulmas: gerekmektedir.
Baskinlik : Baskinlik Steuer(1989, 58) tarafindan asagidaki gibi tanimlanmistir.

Baskilanmams ve baskin ¢oziimler: Objektif fonksiyonlarin bir vektorii, F(x*) €Z,
eger, F(x)<F(x*) iken en az bir objektif i¢in Fi(x)<Fi(x*) sartin1 saglayan bir diger F(x)

€ Z vektorii yok ise baskilanmamuigtir, aksi taktirde baskilanmigtir.

Eger Z ¢oziim alam igerisindeki diger noktalar bir ¢6ziim noktasina baskin degilse bu
¢6ziim noktas: baskilanmamis ¢6ziim noktasi olarak adlandirilir. Diger ¢oziimler
tarafindan baskilanmamis olan ¢oziimler Pareto optimal ¢dziimlerdir. Dolayisiyla, bir
x* ¢bziimil igin, eger objektif fonksiyonlarin herhangi birisi bir diger objektif

fonksiyonu bozmadan iyilestirilemiyorsa x* Pareto optimaldir.
Ornegin V ve U iki farkh j enkiigiikleme objektifi igin iki farkli ¢6ziim vektdrii olsun:

1. Eger vi<ui, i=1,2,..,j ise V U’ya kuvvetle baskindir.
2. Eger vi<ui, i=1,2,..,j, ve en az bir i igin vi<ui ise, V U’ya baskindir.

3. Eger V U’ya baskin degil, U da V’ye baskin degilse V ve U karsilastirilamaz.

Yukarida vurgulanan kuvvetle baskin ve baskin ifadeleri arasindaki fark, ¢6ziim

prosediirii i¢in Onem taspimaktadir. Bir ¢dzim diger bir ¢dziimden biitiin kriterler
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agisindan daha kotii ise bu ¢dziim kuvvetle baskilanmugtir. Eger bir ¢6ziim bazi kriterler
agisindan diger ¢dziimden kotii, ancak en az bir kriter i¢in dier ¢6ziim kadar iyiyse bu
¢6ziim sadece baskilanmugtir. Dolayistyla herhangi bir ¢6ziime kuvvetle baskin
¢oziimleri bulmak baskin ¢dziimleri bulmaktan daha zordur. Bazi kombinatoryal
problemlerde ¢oziim uzayinda bir takim ¢6ziimlere ulasmak zor olabilir. Bu durumda,
kuvvetle baskinlik yerine baskinlik kriteri ile bu ¢oziimlere ulasmak daha kolay

olacaktir.

Cok objektifli optimizasyon problemlerinde arama ve karar proseslerinin hangi noktada
birlestirilecegini  belirlemek  gerekmektedir.  Bu, fic  farkli  bicimde
gerceklestirilebilmektedir (Steuer; 1989, 96-102):

Karar ve arama: Bu durumda Oncelikle her bir objektif igin karar mekanizmasi

tarafindan tercihler belirlenir ve daha sonra bu tercihleri saglayan ¢oziimler bulunur.

Arama ve karar: Bu yaklasimda ise birden fazla ¢6ziim bulunur ve daha sonra karar

mekanizmasi bunlardan uygun olanini tercih eder.

Arama ve karar eszamanli: Bu yaklasimda ise etkilesimli bir arama ve tercih durumu
s6z konusudur. Yani karar mekanizmasi arama prosesini tercihlerine gére yonlendirir.

Her iki proses eszamanh ytirtitiiliir.

Pareto optimal cephe, ¢ok objektifli ¢6ziim uzaymnda bulunan (arama ve karar yaklagimi
ile), diger ¢oziimler tarafindan baskilanmamis tiim ¢ozlimleri kapsar. Eger bulunan
baskilanmamuis ¢dziimler kiimesi Pareto optimal cephe ile ortiismez ise bu kiime bilinen
Pareto optimal ¢oziimler olarak degerlendirilir. Pareto optimizasyon, Pareto optimal
cephenin veya Pareto optimal cepheye en yakin ¢dziimlerin bulunmasini amaglar. Cok
objektifli optimizasyonda, Pareto optimizasyona bagvurulmasinin sebebi, problemlerin,
sadece tek bir en iyi sonuca veya global bir optimuma sahip olmamasi ve objektiflerle
ilgili tercihlere arama prosesinden 6nce karar verilememesidir. Pareto optimizasyonda
objektiflere iligkin tercihler degigse bile, karar mekanizmasimin elinde birden fazla
alternatif olmasi se¢imi kolaylastirmaktadir. Cok objektifli optimizasyonda g6z oniine
alinmas gereken bir diger durum ise bir problemde birbirleri ile geligen objektiflerin yer

almasidir. Ancak gelisen objektiflere ragmen, Pareto’ya dayali modern sezgisel
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yontemler, biitiin kriterler igin ideal ¢éziimler bulabilmektedirler (Fonseca; Flemming;
1993, 419-421).

Cok objektifli kombinatoryal optimizasyon problemlerinde problem biiyiikligi arttik¢a
arama uzayi Ussel olarak genislemektedir. Buna bagh olarak ¢6ziim sliresi artmakta ve
pratik olarak uygulanabilirligi azalmaktadir. Bunun i¢in daha kisa siirede optimum veya
optimuma yakin ¢6ziimler elde edebilmek igin probleme 6zel sezgiseller, yakinsama
yontemleri ve modern sezgisel yontemler sik¢a kullanilmaktadir. Uygulamaya yonelik
problemler hem bityiik ¢apli hem de kisitlari fazla problemlerdir. Cizelgeleme de zor
kombinatoryal optimizasyon problemleri arasinda yer alan ¢ok objektifli ve kisith bir
problemdir. Buna bagli olarak ¢ok objektifli optimizasyonda, ¢izelgeleme
problemlerinin ¢6ziimii i¢in modern sezgisel yaklasimlar tercih edilmektedir

(Baykasoglu; 2002, 4525).

2.4.1 Coziim Teknikleri

Bu boliimde, ¢ok objektifli optimizasyon problemlerinin ¢dztimiinde kullanilan
yontemlerden bazilart kisaca agiklanmistir. Cok objektifli optimizasyonun temel hedefi
karar mekanizmasimn tercihlerinin dogru modellenmesi oldugundan, ydntemler bu
tercihlerin nasil ve hangi asamada belirlendigine bagli olarak kategorize edilmektedir.
Siniflandirmada ilk grup, karar mekanizmasinin objektif fonksiyonlarin birbirlerine gore
onem derecelerini optimizasyon algoritmasinin ¢aligmasindan Snce  belirledigi
durumlar1 kapsamaktadir. Ikinci grupta ise algoritmanin ¢aliymasindan sonra elde edilen
¢oziimler kiimesinden tek bir ¢oziimiin segilmesi ile ilgili yontemler yer almaktadir.
Uciincti grup yontemlerde, karar mekanizmasi optimizasyon algoritmasinin ¢aligmasi
esnasinda siirekli bilgi saglamaktadir. Uygulamada problemler genellikle etkilesimli bir

bigimde ¢oziiliirler (Marler; Arora; 2003, 14-44).

Global Kriter Yontemi : Cok objektifli optimizasyonda objektif fonksiyonlarin
birlestirilerek tek bir objektif fonksiyon haline getirilmesi amaciyla sik kullanilan
yontemlerden birisi global kriter yOntemidir. Yontemin temel dayanaf:, {ssel

toplamlarla tek bir global fonksiyonun enkiigiiklenmesidir.
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Ornegin uygun bir ideal ¢dziimden sapmalarin fissel toplamlarinin enkiigliklenmesi tek

objektif halinde (2.5)’deki gibi ifade edilebilir;

Enkiiciikle F(x) = {zk: [(Fi(x)- Fi(xi*))]p}”” (2.5)

i=1

p degeri karar mekanizmast tarafindan belirlenen bir fayda fonksiyonu olup genellikle 1
veya 2 degerlerini almaktadir. xi*, her bir i objektifi i¢in Fi(x) fonksiyonunun
enkiiciiklenmesi ile elde edilen minimum deger veya karar verici tarafindan belirlenen
{itopya noktasidir. /<p<co arasindaki p’nin farkli degerleri igin elde edilen sonuglar
Pareto optimaldir. Yontem, p=co i¢in Pareto optimal ¢oziimleri garantilemeyen (Yu;
1973, 936-940, Stadler; 1987, 3-10) enkiiciik-enbilyiik yontemi haline doniismektedir.
Enkii¢iik-enbiiyilk ySnteminde bu f{itopya ¢Oziimiinden en biiylk sapmanin
enkiigliklenmesi gerceklestirilir. Her iki yontemde de sapmalar

agirliklandinlabilmektedirler.

Agirliklandiriimis Toplam Yontemi : Cok objektifli optimizasyonda en yaygin kullanima
sahip yontemlerden birisi objektif fonksiyonlarin agirhiklandirilarak toplanmasi
yontemidir. Bunun igin karar mekanizmasinin, oncelikle objektiflerin goreceli

agirliklarini belirlemesi gerekmektedir.

k
Enkiigiikle F(x) =) wiFi(x) (2.6)
i=1

Eger biitiin agirhklar pozitif ise (2.6)’nin minimumu Pareto optimaldir (Zadeh; 1963,

Q
59-60). Agirlik katsayilar, O0<wi<] ve ZIW’=1 sartlarini saglayacak sekilde belirlenir.
Jj=

Bu yontemle agirliklar degistirilerek etkili ¢oziimlere ulagilabilir. Yontem gok objektifli

kombinatoryal optimizasyon problemlerinin pek ¢oguna uygulanmstir.

Agirhiklarin belirlenmesi igin sistematik bir yaklasim gelistirilmesi amaci ile pek gok
aragtirmaci gesitli yontemler 6nermislerdir (Hobbs; 1980, Hwang; Yoon; 1981).
Bunlardan birisi siralama yontemidir (Hwang; Yoon; 1981). Bu yontemde farkls
objektif fonksiyonlar 6nemlerine gore siralarurlar. En diigiik 6neme sahip objektife 1

agirhig verilir ve diger objektiflere agirliklar 6nem siralarina gore sistematik olarak
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artirilarak atanir. Benzer bir yaklasim siniflandirma yontemi igin de kullanilir. Bu
yontemde Oncelikle objektifler, yiiksek oncelikli ve orta Oncelikli olmak tizere

gruplandinlir. Daha sonra gruplar igerisinde siralama yapilir ve benzer sekilde

objektiflerin 6ncelikleri belirlenir.

Leksikografik Yontem: Leksikografik yontemde objektif fonksiyonlar nem sirasina
gore diizenlenirler. Daha sonra her seferinde tek objektif fonksiyonla (2.7)’deki

optimizasyon problemi ¢&ziiliir;

Min: Fi(x)
Fj(x) £ G(*); J = L2,0si =1 > 1 7
i, enkiigiiklenecek objektif fonksiyonun sirasini ifade eder. Fj(xj*) ise j. objektif

fonksiyonun, j. iterasyonda bulunmus minimumunu géstermektedir. Ilk iterasyondan

sonra sisteme yeni kisitlar ekleneceginden elde edilen minimumlar ayn: kalmayabilir.

Yapilan ¢ahsmalarda, benzer bir yontem olan hiyerarsik yontem ile leksikografik

yontem birbirinden (2.8)’deki kisitla ayrilmistir (Osyczka; 1985, 42-46):

. SR
E](X) S(l +’i€6jE](XJ*),J _1a27"alal >1 (28)

(2.7) ve (2.8) karsilastirildipinda, (2.8)’de (2.7)’ye gore Fj(xj*)’ye § oraninda bir
esneklik verildigi goriilmektedir. &, 0 ile 100 araliginda degisen bir deger olup, §’nin
degistirilmesi ile kisitin gevsemesi veya daha sikilasmasi saglanabilir. Bu da farkh

Pareto optimal noktalarin bulunmasina yol agar.

Amag Programlama: Cok objektifli optimizasyon ile ilgili bir diger ¢6zlim ydntemi ise
amag programlamadir. Marler ve Arora (2003)’da agiklandig tizere, amag programlama
yontemi Charnes, Cooper ve Ferguson (1955) ile Charnes ve Cooper (1977) tarafindan
gelistirilmistir. Bu yontemde tiim objektifler igin karar verici tarafindan bir hedef deger
(b))  belirlenmektedir. Bu  belirlenen  degerlerden  sapmalarin  toplamu
enkiiciiklenmektedir. Objektiflere, birbirleri arasindaki ©&nem derecelerine gore
oncelikler veya agirliklar atanir. Amag kriteri, biiyiik esit, kiiclik esit, esit veya aralik

olarak tanimlanir.
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Sapmalar;

di=dj+-dj- dji+20,dj-20 (2.9)

olmak tizere pozitif ve negatif kisimlardan olugmaktadir. Buna bagl olarak

optimizasyon problemi (2.10)’daki gibi ifade edilebilir;

k
Enkiigiikle : Z (di* +di7)

i=1
Fix)+dj* —dj” =bj;j =12,..k 2.10)
dit.dim=0,j =12,k

Yoéntem, oldukga yaygin bir kullanim alanina sahip olmasina ragmen Pareto optimal
¢oziimlerin bulunmasini garantilememektedir. Agirliklandirilmis amag¢ programlama,
ama¢ programlamanin bir alt smfi olup, her bir objektiften sapmalarin
agirliklandirilmasimi  ifade etmektedir. Leksikografik ama¢ programlamada ise
leksikografik yontemin benzeri sekilde objektiflerden sapmalar onceliklerine gore
siralanirlar  ve  leksikografik olarak enkiigiiklenirler. Agirliklandinlmis  veya
leksikografik amag programlama, eger amaglar Pareto optimal nokta olusturuyorsa veya
tiim sapma degiskenleri optimum pozitif degerlere sahipse Pareto optimal ¢ozlimleri

saglamaktadir (Miettinen; 1999, 256-264).

Hwang ve Masud (1979), ilk olarak Gembicki tarafindan Onerilen amag erisim (goal
attainment) ySntemini ortaya koymuslardir. Bu yontem agirhiklandiriimis enkiigiik-

enbiiyiik yaklasimina dayanmakta ve (2.11)’deki gibi ifade edilmektedir:

Enkiiciikle : A

. . . (2.11)
Fi(x)-wid Lbi;i=12,..,k

Agirliklar (wi) her bir objektifin goreceli 6nemini ifade etmektedir. Istenen amaglara
(bi) erisimin saglanamamasi durumunda Onemli objektif fonksiyonlar daha disiik
agirliklara sahip olacaklardir. Amaglara ulasiimasi durumunda ise, dnem derecesi diigiik

objektif fonksiyonlar daha kiigiik agirhik katsayilarina sahip olacaklardir. Amag vektorii

b ve agirlik vektorii w karar mekanizmasi tarafindan 6nceden belirlenmektedir. Bu

_yaklasim ile agirliklarin parametrik olarak degistirilmesi ile tiim Pareto optimal
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¢ozlimler kiimesine ulasilabilmektedir. Ancak amag vektorii dogru belirlenmemis ise,

amag erisim ydntemi Pareto optimal ¢6ziimii garantilememektedir.

Strlandirilmis Objektif Fonksiyon Yontemi : Sinirlandirilmis  objektif fonksiyon
yontemi en onemli tek bir objektifi (Fs(x)) enkiigiikler. Diger tiim objektif fonksiyonlar

kisitlar haline donitistiiriiliir (2.12).

li< Fi(x)<ei;i=12.ki#s (2.12)

li ve &, objektif fonksiyonlarin alt ve {ist sinirlarini ifade etmektedir. Bu sinrlarin
sistematik olarak degistirilmesi ile yontem tiim Pareto optimal kiimeyi elde
edebilmektedir. Buradaki zorluk alt ve st simirlarin ¢oziim siirecinden once
belirlenmesidir. Bu yaklagimda g6z 6niine alinmas: gereken noktalardan birisi de hangi

objektif fonksiyonun enkiigiikleneceginin belirlenmesidir.

Farkl: bir yaklasim olarak g-kisit yaklasimu alt sinirlar olmadan ortaya konulmustur. Bu
durumda &'nun sistematik olarak degistirilmesi bir Pareto optimal ¢6ziimler kiimesi ile
sonu¢lanmaktadir. Bununla birlikte &nun yanhs belirlenmesi uygun olmayan
¢Oziimlerin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. £ nun tercihleri dogru yansitacak sekilde

belirlenmesine yonelik bir ¢ok ¢alisma yapilmstir (Carmichael; 1980).

2.5 MODERN SEZGISEL OPTIMIZASYON TEKNIKLERI

Sezgisel stratejiler, optimizasyon problemleri i¢in algoritmalar gelistirmek igin
kullanilabilmektedir. Sezgisel prensipler iizerine kurulu bir yaklasim algoritmasi,
optimizasyon literatiiriinde kisaca sezgisel olarak adlandinlir. Sezgisel yaklasimlar
genellikle optimizasyonda, probleme &zel ¢6ziim yo6ntemleri gelistirmek igin
kullanilirlar. Ancak son yillarda g¢aligmalar modermn sezgisel yontemler iizerinde
odaklanmigtir. Modern sezgisel yontemler, sezgiseller gibi probleme 6zel olmayip ¢ok
genis bir uygulama alanina sahiptir. Modern sezgisel yontemler pek ¢ok optimizasyon
problemine uyarlanabilir yapida ¢oziim yaklasimlardir. Bundan dolay1 optimizasyon

alaninda 6nde gelen alanlardan birisi modern sezgisel yéntemler olmustur.

Bu bdliimde modern sezgisel optimizasyon tekniklerinden yaygin kullanima sahip olan

ticli - benzetimli tavlama, genetik algoritma, tabu arama - ele alinarak agiklanmistir. Bu
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tekniklerin tek objektifli algoritmalarina yer verildikten sonra literatiirde yer alan gok

objektifli uygulamalan ile ¢izelgeleme problemine ¢6ziim yaklagimlari irdelenmistir..

2.5.1 Benzetimli Taviama

Benzetimli tavlama (BT), kaynagini malzeme ve fizik biliminden alan bir arama
stirecidir (Pinedo; Chao; 1999, 41-45). Metropolis, 1953 yilinda dayanikli malzemelerin
1st dengesine ulagmalarini benzetimleyerek bir arama algoritmasi nermistir. Bundan 30
yil sonra Kirkpatrick, Gellad ve Vecchi (1983), Metropolis tarafindan ortaya konulan
optimizasyon siirecini kullanarak, sert malzemenin yavas yavas sogutulmasi ile
kombinatoryal optimizasyon problemlerinin maliyet (objektif) fonksiyonlarinin
enkiicliklenmesi arasinda bir iligki kurmuglardir. BT yerel arama algoritmalar olarak
adlandinlan (Sekil 2.1), bir ¢dziimden baslayarak daha iyi birden ¢ok ¢6ziimiin
tiiretildigi gelistirme algoritmalar icerisinde, esik algoritmalari sinifinda yer almaktadir
(Aarts; Lenstra; 1997, 91-121).

Komgu ¢oziim : Eger bir ¢oziim, bir diger ¢6ziimde tanimlanmis degisikliklerin sonucu

elde ediliyorsa, iki ¢6ziim komsu ¢oziimdiir (Pinedo; Chao; 1999, 46-47).

Baslangi¢ ¢oziimii, belirlenmis bir mekanizma ile veya rasgele tiiretilir. f{x) objektif
fonksiyonu, problemin gereklerine gére hesaplanir. Eger komsu ¢6ziimiin objektif
fonksiyonu, kok ¢6ziimiin objektif fonksiyon degerinden diigiikse, komsu ¢6ziim kok
¢oziim haline gelir. Aksi taktirde kok ¢6ziim degismez. Algoritma komsu ¢dziimlerden
higbir iyilestirme saglanamadii duruma kadar tekrar edilir ve bir yerel minimumda
tamamlanir. Bu algoritmanin programlanmasi ve galistiriimas: oldukga basit olmakla
birlikte, algoritmanin 6nemli bir dezavantaji s6z konusudur. Algoritma global
optimumdan olduk¢a uzak bir yerel minimumda tamamlanabilir. Bunun sebebi ise
sadece objektifi diisiik ¢6ziimlerin kabul edilip, diger ¢6ziimlerin elenmesidir. Bununla
birlikte BT algoritmas: yerel optimuma yakalanmamak i¢in farkli bir yol izlemekte ve

objektif degeri yiiksek komsulara gegise de izin vermektedir.

Sekil 2.2°de temel benzetimli tavlama algoritmasinin isleyisine iligkin akig diyagrami

yer almaktadir.
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Baglangig (x)
¢Ozimil bul

Y

> Komsu ¢ziimleri
belirle (Xe N(x))

Y

Bir komsu ¢dziim "
seg (X)

Hayr
Hayir

Evet

Evet

Sekil 2.1 Genel Yerel Arama Algoritmas:
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Eniyix=x
EniyiFx=f(x)

Baglangig 1s1sin1 belirle

Hayrr

Sekil 2.2 Temel Benzetimli Tavlama Algoritmasi
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BT algoritmasinda ilk ¢dziimden baglayarak komsu ¢oziimler tiiretilmektedir. Segilen
komsu ¢6ziim, eger kok ¢6ziimden daha iyi bir ¢6ziimse, kok ¢6ziim haline gelmektedir.
Eger daha kotii bir ¢6ziim ise, 1s1 parametresine baglt olarak belirli bir olasilikla kok
¢6ziim olarak kabul edilmektedir. Is1 parametresi baslangigta biitlin komsu ¢6ztimlerin
kabul edilmesini saglayacak kadar yiiksek tutulur. Ileriki asamalarda stokastik olarak
yavas yavas disiiriilerek, kétii komsu ¢oziimlerin kabul edilme olasiligini azaltir.
Algoritma temel olarak problem g&sterimi, komsuluk fonksiyonu, gegis mekanizmasi ve
sogutma sartlart olmak iizere dort ana pargadan olusur. Sogutma sartlar igin kabul
edilen genel kurallar séz konusudur. Digerleri i¢in ise problemin durumuna gore

problem ¢oziicii karar vermek durumundadir (Aarts; Lenstra; 1997, 121-136).

Problem Géosterimi : Problem gosterimi, problemin yapisina ve ozelliklerine uygun
olarak belirlenir. Ornegin tek makine cizelgeleme, n is i¢in basit permutasyon olarak
belirtilebilir. Buna bagli olarak tek makine ¢izelgeleme problemi, birbirini izleyen m
adet diziden olusturulabilir. Bu m adet dizinin her biri, bir makinede » operasyonun

farkli permutasyonlarini ifade edebilir (Pinedo; Chao; 1999, 46).

Komsuluk Fonksiyonu : Komsuluk fonksiyonunun se¢imi algoritmanin performansini
biiyiik oranda etkilemektedir. Komsuluk fonksiyonunu belirlerken ¢&ziim stiresinin de
g6z Oniine alinmasi gerekmektedir. Komsuluk genisligini ¢ok yiiksek tutmak, iyi ¢dziim

bulunmasini saglarken aym zamanda ¢6ziim stiresini de artirmaktadir.

Gegis (hareket) Mekanizmas: : Komguluk igin arama, probleme bagl olarak bir ¢ok
farkli yolla yapilabilmektedir. Bunlardan en basiti rasgele secim yapmaktir. Diger bir
yontemde ise ilk iyi ¢6ziim segilir ve bu ¢oziimiin {izerinde objektif fonksiyonunu en

fazla etkileyen degisiklikler yapilir.

Algoritmanin performansi, sogutma sartlar1 ve komsuluk yapisina baghdir. Baslangig
¢6ziimiiniin uygun bir ¢6ziim olmast ve objektif fonksiyonun ¢6ziimiin performansini
etkin bir sekilde ifade etmesi de Onem tagimaktadir. Aynca komsuluk yapisi, tim
¢6ziim uzaym baglayacak bir sekilde olusturuimali, her ¢oziimden belirli komsuluk

hareketleri ile diger ¢6ziimlere ulagilabilmelidir.
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2.5.1.1 Cok Objektifli Benzetimli Tavlama

Bu bolimde konuya iliskin yapilmig literatiir ¢aligmalarimin bir kagma kisaca

deginilmistir.

Cok Objektifli Optimizasyon Igin Benzetimli Tavlama (Serafini; 1992,1994): Bu galisma
literatiirde yer alan ilk ¢ok objektifli benzetimli tavlama yaklagimlarindan birisidir.
Caligmanin temel Onerisi, orijinal algoritmadaki aday ¢Oziimlerden kabul kriterinin
degistirilmesidir. Diger ¢6ziimler tarafindan bastirilmamig ¢6ztimlerin kabul olasiligint
artirmak i¢in ¢esitli kriterler {izerinde durulmustur. Aramanin, bastirilmamis ¢éziimler

{izerinde yogunlagsmasini saglayacak kurallar 6nerilmistir.

Pareto Benzetimli Taviama (Czyzak; Jaskiewicz; 1998): Bu caligma ¢ok objektifli
kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in BT nin populasyon temelli bir uzantisidir.
(C6ziim populasyonu, komsuluklarini klasik BT de oldugu gibi tliretmektedir. Ancak her
objektif icin agirliklar her iterasyonda tekrar belirlenmektedir. Her ¢6ziim igin agirliklar,
¢oziimiin yakin komsulugundan farkli alanlara hareket olasihigini artiracak sekilde
yeniden ayarlanmaktadir. Calismanin temeli komsuluk aramaya, aday g¢6ziimlerin

olasilikli kabulune ve bu kabulun 1s1 parametresine bagimliliina dayalidir.

Cok Objektifli Benzetimli Taviama (Ulungu, Teghem; Fortmaps; et. Al.; 1999): Bu
yaklasim, ¢oziimleri degerlendirmek ilizere agirliklandirilmis toplam fonksiyonunu
kullanan bir BT algoritmasidir. Algoritma sadece bir kok ¢oziimle ¢alisip, arama

sirasinda bulunan bastirilmamug ¢oztimleri saklamaktadir.

Cok Objektifli Optimizasyon Igin Benzetimli Tavlama (Suppapitnarm; Seffen; Parks; et.
Al.; 2000) : Bu yaklasim problemde yer alan her bir objektife bir 1s1 degerinin atandig)
bir ¢6ziim teknigidir. Algoritma bir ¢6ziim kullanmakta ve tavlama prosesi arama
sirasinda her 1s1y1 bagimsiz olarak ¢6ziimiin biitiin kriterlerdeki performansina gore

ayarlamaktadir. Arama sirasinda bulunan bastirilmamis ¢dzlimler saklanmaktadir.

2.5.1.2 Benzetimli Tavlama Ile Atblye Cizelgeleme Uygulamalan

Literatiirde BT algoritmasi ile atolye ¢izelgeleme problemlerine pek ¢ok farkli ¢6ziim

yaklagimi yer almaktadir. Bunlardan bir kagina bu béliimde kisaca yer verilmistir.
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BT algoritmas: ile atdlye cizelgeleme ¢6ziim yoOntemleri, komsuluk fonksiyonlari
lizerinde yogunlagsmistir. Van Laarhoven, Aarts ve Lenstra (1992), atélye cizelgeleme
problemleri i¢in komsuluk fonksiyonlar: ile ilgili 6nemli bir dontim noktasi kabul
edilebilecek bir calisma gergeklestirmislerdir. Bu yaklasimda, aym1 makinede islem
gbren operasyonlardan sadece ard arda gerceklesen kritik operasyonlarin proses
siralarinin yer degistirilmesi ile elde edilen hareketler komsuluk i¢in kabul edilmistir.

Boyle bir komsuluk yaklagiminin su 6zellikleri vardir;

e Eger x ¢bziim alami igerisinde uygun bir ¢dzlim ise, ayn1 makinede gergeklesen
ard arda iki kritik operasyonun yer degistirmesi, hi¢bir zaman uygun olmayan

¢6zlim ortaya ¢ikarmaz.

e Eger ard arda gelen iki kritik olmayan operasyonun yer degistirilmesi x " uygun
¢Oziimiinii tiiretiyorsa, x’ deki kritik yol hi¢bir zaman x deki kritik yoldan daha

kisa olamaz.

e Herhangi bir x uygun ¢dziimiinden baslayarak, optimal ¢6ziim x*’ye ulasacak bir

hareketler siras1 mevcuttur.

Van Laarhoven, Aarts ve Lenstra (1992), bu komsuluk yapisint kullanarak genel bir BT
algoritmas gelistirmislerdir. Algoritmanin basit, yazilimi kolay olmakla birlikte gii¢lii

olmasinin komsuluk yapisina dayandigt sonucuna varilmigtir.

Bir diger 6nemli komsuluk yapist Matsuo, Suh ve Sullivan (1988) tarafindan
tammlanmistir. Bu ¢aligmada, efer operasyonlarin makine ardillann da kritik yol
lizerinde ise, ard arda gelen iki kritik operasyonun yerlerinin degistirilmesinin ¢dziimii
hemen gelistirmeyecegi kanitlanmig ve buna bagli yeni bir komsuluk yapisi 6nerilmistir.
Bu komgsuluk yapisi, iyi bir baslangi¢ ¢6ziimii ile galisan BT algoritmasi ile entegre

edilmistir.

Yamada, Rosen ve Nakano (1994) Kritik Blok Benzetimli Taviama (CBSA) olarak
adlandirilan bir yontem gelistirmislerdir. Bu yaklasim, BT ¢atisina kritik bloklardan
olusturulmus komsuluk yapisim yerlestirmistir. Calismada, baslangig ve bitis 1silari,
kabul oranlarina gore tanimlanmis ve aramayi gelistirmek i¢in yeniden tavlama prosesi

uygulanmistir.
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Yamada ve Nakano (1995, 1996), CBSA’yi Giffler ve Thompson’in aktif ¢izelge

olusturucusu ile birlikte degerlendirmislerdir.

Kolonko (1998), genetik algoritma ile BT yi kullanarak melez bir gizelgeleme sistemi

gelistirmigtir.

Krishna, Ganeshan ve Ram (1995), at6lye ¢izelgeleme problemlerinin BT ile ¢6ziim
stiresini  kisaltmak amaciyla (¢ farkli dagitik benzetimli tavlama algoritmas:

gelistirmislerdir.

2.5.2 Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), problemlerin ¢bziimiinde evrim teorisi ve dogal se¢im
teorilerini kullanan, deterministik olmayan, stokastik arama ve optimizasyon
yontemidir. GA evrimsel algoritmalar olarak adlandimlan daha genis algoritmalar
grubunun bir tiyesidir. Bu grupta yer alan yaklagimlar, genetik algoritma, evrimsel
programlama, evrim stratejileri, siniflandirma sistemleri ve genetik programlamadir. Bu

algoritmalarin tamami, birey yapisinin segim, mutasyon ve iireme proseslerini temel

almaktadirlar (Mitchell; 1996, 1-4).

Evrimsel hesaplama fikri 1960’larda 1. Rechenberg’in “Evrim Stratejileri” galismasi ile
ortaya konulmustur. Bu fikir diger arastirmacilar tarafindan gelistirilmistir. GA John
Holland (1975) tarafindan 6nerilmis, 6grencileri ve ¢alisma arkadaslar: tarafindan
gelistirilmistir. Holland, optimizasyondan ¢ok GA ile karar teorisi izerinde ¢aligmigtir.
Ancak yapilan g¢ahigmalar ile algoritmanin optimizasyonda olduk¢a iyi sonuglar

verdigini gostermis, arastirmacilarin bu konu lizerine odaklanmasim saglamugtir
(Goldberg; 1989, 1-2).

GA, secim ve diger arama operatérleri (mutasyon ve iireme) ile gelistirilen bireylerden
olusan bir populasyon iizerinde galigir. Populasyondaki her bir bireyin uygunluk degeri
vardir. Ureme, uygunluk degeri yiiksek olan bireylerde yogunlagmaktadir.

Rekombinasyon ve mutasyon bireyleri gelistirmek amaciyla uygulanmaktadir.

Dogada, dogal segim ve tireme, i¢inde bulunduklan ¢evreye uyum gostermis canlilarin

gelismesini saglamaktadir. GA da bu prensip iizerine kurulmustur. Bir probleme
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uygulanan GA’nin isleyisi, bireylerden olusan bir baslangi¢ populasyonunun rasgele
veya sezgisel yontemlerle tiiretilmesi ile baslar. Populasyonda yer alan bireyler,
problemin kromozomlar seklinde ¢dziimlerini ifade etmektedir. Jenerasyon olarak
adlandirilan her asamada populasyon igerisindeki bireyler, belirlenen performans
kriterine (uygunluk fonksiyonu) gore degerlendirilirler. Bir sonraki jenerasyonun
olusturulmast igin bireyler uygunluk fonksiyonlarina goére segilirler. Mevcut
populasyondan segilen bireyler yenileri ile yer degistirirler. Yeni bireylerin
olusturulmas ise ¢aprazlama ve mutasyon operasyonlar ile gerceklestirilir. Se¢im i¢in
pek gok farkli algoritmalar kullanilmaktadir. En basitlerinden birisi Holland’1n orijinal
uygunluk oranli segimi olup, bu ydntem bireyleri uygunluklar ile orantili bir olasilikla
belirlemektedir. Dolayisiyla yiiksek uygunluk degerine sahip bireyler daha uzun
yagsamakta, diigiik uygunluk degerine sahip bireyler ise yok olmaktadir. Bu mekanizma,
belirli sayida jenerasyon veya istenen iyi ¢6zlime ulasilincaya kadar devam etmektedir.
Eger GA iyi bir sekilde tasarlanmigsa, populasyon optimal ¢dziime yaklasabilmektedir.
Populasyon igerisindeki bir gen eger populasyonun %95’i ile ayni degeri tasiyorsa
optimale yaklagmustir. Ancak GA stokastik yinelemeli bir siireg oldugu icin her zaman
bir yakinsama s6z konusu olmayabilir. Bunun igin algoritmay1 sonlandirma kriteri, ya
belirli sayida jenerasyon veya kabul edilebilir bir uygunluk seviyesi olarak

belirlenmelidir.

Sekil 2.3’te genetik algoritmanin temel isleyis asamalar1 gorillmektedir.



40

Kromozom
yapismi olustur

Y

Baglangig populasyonu
N kromozom titret
¢apraziama,mutasyon olasiliklarnni
belirle (pc,pm)
Y
N kromozom igin
uyguniuk degerini
hesapla

* Hayr

w| SegimUygunluklarna
"1 gore iki kromozom seg

rasgele{0,1]<pc

fki kromozomu
¢aprazla

!

pme gore

koromozda -
degisiklik yap

Kromozom
say1s=N?

Populasyon=Yeni
Populasyon

A

N kromozom igin
uygunluk degerini
hesapla

Bitirme kriteri
saglandi m?

Populasyonda
kien iyisonuc

Sekil 2.3 Genetik Algoritma



41

2.5.2.1 Cok Objektifli Genetik Algoritma

Son yillarda ¢ok objektifli evrimsel algoritmalar ile ilgili ¢alismalar yapilmustir. Elde
edilen sonuglar konuya ilgiyi artirarak, orijinali tek objektifli ortaya konulan evrimsel
algoritmalarin ¢ok objektifli versiyonlarinin tliretilmesi tizerine pek ¢ok galismanin

yapilmasina yol agmustir.

Vektor Degerlendirmeli Genetik Algoritma (VEGA) (Schaffer, 1985): Literatlirde yer
alan ilk ¢ok objektifli modern sezgisel ¢calisma GA ile Schaffer (1985) tarafindan ortaya
konulan vekt6r degerlendirmeli genetik algoritmadir. Bu yontemde, tek objektifli GA,
se¢im mekanizmasinin degistirilmesi ile ¢cok objektifli bir yapiya adapte edilmistir. Her
jenerasyonda, J alt populasyonlar tiiretilmistir. J. populasyon, Populasyon biiytikliigi/J
¢ozimiin j. objektif deferine gbre se¢imi ile olusturulmustur. Ardindan alt
populasyonlar tek bir populasyon olacak sekilde ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri

ile birlestirilmislerdir. Algoritmanin ¢iktisi, en son jenerasyondaki populasyondur.

Goldberg (1989), GA temelli prosediirlerde oldukg¢a yaygin kullanilan baskinliga dayali
bir se¢im mekanizmasi nermistir. Bu yaklasima gore bir bireyin uygunluk fonksiyonu,
o bireyin baskinlik derecesine gore belirlenmektedir. Bir populasyondaki bireyler
degerlendirilerek, bastirilmamig olan bireyler belirlenip 1 ile numaralandirilir. Bu
bireylerin disindan kalan bireyler tekrar degerlendirilerek bastirilmamis olanlar 2 ile
numaralandirilir. Bu iglem tiim bireyler bir sira numaras: alana dek devam eder. Daha

sonra bu sira numaralarina gére olusturulan bir uygunluk fonksiyonu ile segim

gerceklestirilir.

Cok Objektifli Genetik Algoritma (MOGA) (Fonseca; Fleming; 1993): Bu yaklasimda
her birey, populasyondaki kendisine baskin olan birey sayisina gore sira numarasi
almistir. Baskilanmamug ¢6ziimler 1 ile numaralandirilmistir. En iyi ve en kotii sira
numaralari arasinda her bireye bir uygunluk fonksiyonu degeri verilmistir. Aym siradaki
tiim bireylerin uygunluklarinin ortalamasi alinmis ve elde edilen deger bu bireylere

atanarak uygunluklar belirlenmistir

Niche Pareto Genetik Algoritma (NPGA) (Horn; Nafpliotis; Goldberg; 1994): Bu

calismada, bireylerin se¢imi, baskinlik konseptine dayali bir turnuva plam ile
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gerceklestirilir. Se¢im igin yarigan iki birey, populasyonun bir alt grubu ile karsilastinlir
ve bastirilmamis olan birey segilir. Eger her ikisi de baskin ya da bastirilmamus bireyler

ise paylastiklar: denkliklerine gore degerlendirilerek esitlik bozulur.

Cok Objektifli Genetik Algoritma (MOGA) (Murata; Ishibuchi; Tanka; 1996): Bu
yaklasim, her se¢im asamasinda rasgele belirlenmis agirlik vektorlerini kullanmaktadir.
Segimden 6nce, bir agirliklar vektorii rasgele belirlenmekte ve populasyondaki her birey
bu vektdre gore degerlendirilmektedir. Genetik operatdrleri uygulamadan 6nce bir
olasilik fonksiyonuna gore iki birey secilmektedir. Baskilanmamis ¢6ziimlerden olusan
ikinci bir populasyon saklanmakta ve bu elit populasyondaki bazi bireyler sonraki
jenerasyona aktarilmaktadir. Bu ikinci populasyona ilave olarak her bir objektife gore
elit bireyler de saklanmaktadir. Murata, Ishibuchi ve Tanka (1996), bu yontemin Pareto
optimal kiimeye yaklasimda VEGA’dan daha iyi sonug verdigini ortaya koymuslardir.

Bastirilmamis Stiflamaya Dayali Genetik Algoritma (NSGA) (Srinivas; Deb; 1995):
Bu yaklagim, bireyleri Fonseca ve Fleming (1993) ‘e benzer sekilde baskinlik durumuna
gore siralar. Bununla birlikte, her baskinlik sinifi igin populasyon biytikliigii ile orantilt
bir gecici uygunluk degeri belirlenir. Biitiin populasyon siniflandirildiktan sonra kalan
orantili segim uygulanmaktadir. Bu yapi, tireme i¢in Gncelikli bireylerden bir ¢ok kopya
elde edilmesini garantilemektedir. Bu yonteme elitizm dahil edilerek

glincellestiriimistir.

Yukarida kisaca agiklanmis olan algoritmalar bu konuda yapilmis olan pek g¢ok
caligmadan secilmis olan 6rneklerdir. Diger birkag ¢alisma ise Cok Objektifli Diizensiz
Genetik Algoritma (MOMGA) I ve II (Van Valdhuizen; Lamont; 2000), Pareto Birlesik
Genetik Algoritma (PCGA) (Kumar; Rockett; 2002) olarak literatiirde yer almustir.

2.5.2.2 Genetik Algoritma Ile Atélye Cizelgeleme Uygulamalari

GA ile atdlye gizelgeleme yaklasimlari Cheng, Gen ve Tsujimura (1996, 984-990)

tarafindan 9 farkl kategoride siniflandinimiglardir.
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Tablo 2.1 Genetik Algoritma Cizelgeleme Yaklasimi Simiflandirmas:

Operasyon temelli Tamamlanma zamani temelli | Siralama kurallan temelli
Is temelli Gen temelli Grafik temelli
Mliski temelli Oncelik listesi temelli Makine temelli

Atolye ¢izelgeleme problemleri i¢in ilk ¢alismalardan birisi Davis (1985) tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu yOntem, her makine igin tercih edilen siralamalar
olusturmugtur. Falkenauer ve Bouffix (1991) bu yaklasimi gelistirerek, bir makinede

islem gorecek operasyonlari, ncelik listesini semboller dizisi seklinde ifade etmistir.

Oncelik listesine dayali yaklagimlardan birisi Kobayashi, Ono ve Yamamuro (1995)
tarafindan gergeklestirilmis ve bir kromozom 7 uzunlugunda bir dizi olarak

gosterilmistir. Dizideki her bir sembol makinede islem gorecek operasyonu ifade

etmigtir.

Tamaki ve Nishikawa (1992) kritik yol diyagrami temelli bir g&sterime dayanarak
grafikteki baglantilar1 0-1 ile ifade etmislerdir.

Yamada ve Nakano (1992), ayni makinede islem g6recek operasyonlarin 6ncelik
iligkilerinin 0-1 kodlamasini gelistirmislerdir. Yamada ve Nakano (1992), Giffler ve
Thompson (1960) algoritmasini kullanarak, kromozomu operasyonlarin tamamlanma

zamanlarinin siral listesi seklinde olusturmuslardir.

Bierwirth (1995), mevcut ydntemleri gelistirmek amaciyla genellestirilmis permutasyon
genetik algoritma yaklagimini &nermigtir. Bu yaklasimda bir kromozom islerin bir

permutasyonundan olusmaktadir.

Dorndorf ve Pesch (1995), genetik yerel arama yontemini kullanarak at6lye cizelgeleme

problemi i¢in melez bir algoritma nermisler.

Yamada ve Nakano (1995), grafik uzakliklarina gore iki ebeveyn c¢izelge

olusturmuslardir. Aramaya ilk ¢izelgeden baglayarak, her seferinde mevcut
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populasyondaki bir ¢6zlimii ikinci ¢dziime dogru gelistirilmis bir sira ile degistirerek
ilerlemislerdir. Yontemin gelistirilmis hali Yamada ve Nakano(1996) tarafindan

calistlmigtir.

Dimopoulos ve Zalzala (2000), evrimsel algoritmalarin, {iretim problemlerinin
optimizasyonunda uygulanmasina yonelik genis c¢apli bir literatlir ¢aligmasi
yapmuslardir. Bu calismada, atSlye tipi ¢izelgeleme, akis tipi ¢izelgeleme, iiretim
planlama ve hat dengeleme problemlerine yonelik gelistirilmis evrimsel algoritmalara

yer vermislerdir.

2.5.3 Tabu Arama

Tabu arama (TA), optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde, yerel optimuma
yakalanmamak i¢in esnek hafiza yapilarini kullanan ve ¢6ziim alanim etkin bir sekilde
tarayan gii¢lii bir modern sezgisel yaklasimdir. Glover (1977, 1986. 1990) tarafindan
ortaya konulmus ve pek ¢ok alanda (gizelgeleme, ¢izge teorisi, rotalama ve
telekomiinikasyon) uygulanmistir. TA ve uygulamalan ile ilgili detayli bir ¢alisma
Glover ve Laguna (1997) tarafindan gerceklestirilmistir. TA, farkli kombinatoryal
problemlere uygulanmis ve optimale olduk¢a yakin sonuglar elde edilmistir. Calismanin

bu boliimiinde TA’nin algoritmasi ve bilesenleri detayli olarak agiklanacaktir.

Temel isleyisi, bir arama alanindaki uygun ¢oziimleri, bir baslangig S ¢dziimiinden
kiiciik degisikliklerle elde ederek taramak ve en uygun olan ¢6ziimii belirlemektir.
Dolayisiyla algoritma bir baslangi¢ ¢6ziimii S ile baslar ve bu ¢6ziimden elde ettigi
komsular1 performans kriteri (uygunluk fonksiyonu) agisindan degerlendirerek, en
uygun komsuya hareket eder. Bu siire¢ belirlenen performans kriteri arttifi siirece
devam eder. Burada en 6nemli nokta, global optimum olmayan ama yerel optimum
noktalarda déngiiye girerek gergek optimumu yakalayamama problemidir. Bunun igin
farkl: stratejiler uygulanmigtir. TA algoritmasinda, bulunan son ¢dziimler tabu listesinde
tutularak, ayni ¢oziimlere tekrar doniilmesi engellenir. Ancak bazi durumlarda daha
once elde edilen ¢oziimlere geri doniilmesi de gerekebilir. Bu durumlar igin aspirasyon
kriterleri belirlenerek, bu kriterler saglandig: taktirde, o ¢6ziimiin yasak listesinde yer

almasinin o ¢6ziime geri ddnmek icin bir engel tegkil etmemesi saglanir.
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Sekil 2.4 Genel Tabu Arama Algoritmasi
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TA esas olarak yOnlendirmeli bir yerel arama algoritmasidir. Temel prensibi, yerel
optimumla karsilagildiginda, gelisme saglamayan hareketlere izin vermesi ve tabu
listeleri sayesinde, ulasilmis ¢oziimlere geri doniigiimii engellemesidir. Tabu aramanin

temel isleyisi Sekil 2.4’te g6sterilmistir.
Arama Alan: ve Komguluk Yapist:

TA yerel aramanin gelistirilmis seklidir. Basit TA, yerel arama ile kisa donemli
hafizalarin bir kombinasyonu olarak goriilebilir. TA’nin iki temel elemani, arama alam

ve komsuluk yapisidir.

TA’nin arama alani, basit olarak arama ile ulagilabilecek biitiin uygun ¢6ziimleri iceren
alandir. Bununla dogrudan iligkili bir diger kavram ise komsuluk yapisidir. TA’nin her
iterasyonunda, kok ¢dzlime uygulanacak olan yerel gecis/hareket stratejileri ile arama

alaninda komsu ¢6zlimler kiimesi olugturulur.

N(§), arama alamnin bir alt kiimesi olup, kék ¢6ziimiinden ulasilan komsu ¢oziimleri

icermektedir.

N(S) = {S kok ¢oziimiine bir yerel gecis stratejisinin uygulanmas: ile elde edilen
¢oOziimler}

Genelde bir problem igin pek ¢ok miimkiin komsuluk yapist mevcuttur. Dolayisiyla
lizerinde ¢aliilan problem i¢in arama alaninin ve komguluk yapisinin belirlenmesi, TA

algoritmasinin en kritik agamalarindan birisidir.

Literatiirde yer alan, gizelgeleme problemlerinde en sik kullanilan ti¢ komsuluk yapist

Brandimarte (1993, 158-160) tarafindan su sekilde siralanmistir;
e Bitisik islerin yer degistirmesi; bir is, ¢izelgede dogrudan saginda veya solunda
yer alan bir diger isle yer degistirebilir.
o Ikili yer degistirme; cizelgede yer alan herhangi iki is yer degistirebilir.

o Eklenti; bir i mevcut pozisyonundan gekilerek, ¢izelgedeki baska bir pozisyona

eklenebilir.
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Laguna ve Glover (1993) tarafindan bu {i¢ komguluk yapisinin karsilastirilmasi
sonucunda, eklenti komsuluk yapisiun, ikili yer degistirme komsuluk yapisina gore

daha iyi sonug verdigi ortaya konulmusgtur.
Hafiza ve Tabu Smiflandirmalary:

TA’da hafiza agisindan en 6nemli ayirim, kendilerine &zel stratejileri olan kisa ve uzun
dénemli hafizalar arasinda ortaya g¢ikmaktadir. Bu hafizalarin etkileri x ¢6ziimiiniin,
N(x) komsuluklarinin degerlendirilmesi a¢isindan ele alinmaktadir. Kisa dénemli
hafizaya dayali TA stratejilerinde, N’(x) komsu ¢6ziimleri, N(x) komsu ¢6ziimlerinin
bir alt kiimesidir. Uzun donemli hafizaya dayali TA stratejilerinde ise N’(x)
komsuluklari, N(x) haricindeki ¢ozlimlerle genisletilebilmektedir. Bu agidan
bakildiginda, TA dinamik bir komsuluk yontemidir. Yani, x ¢6zimiinlin komsulugu
statik bir kiime olmayip, aramanin ge¢misine bagli olarak degisen bir kiime 6zelligini
tagimaktadir. Buna bagli olarak, kisa donemli hafizaya dayali TA siireci, x ¢6zlimiine
birden fazla defa ulagilmasina izin verebilir. Ancak, segilen N’(x) komsuluk alt kiimesi
her seferinde farkli olusturulur. Kisa donemli hafiza, yenilik temelli hafiza yapilarinin
kullanimini  gerektirmektedir. Yenilik temelli hafiza, TA’nin yakin ge¢misindeki
¢oziimlerin Ozelliklerini tutar. En son ulasilan ¢dziimlerin, segilen 6zellikleri tabu-aktif
olarak adlandirilir. Tabu-aktif elemanlarin1 veya bu 6zelliklerin kombinasyonunu igeren
¢6zlimler tabu olarak nitelendirilirler. Bu yapi ile N’(x) komsulugunda en son ulasilan

¢ozlimlerin yer almamasi ve dolayisiyla bu ¢oéziimlere yeniden ulagilmas: engellenir

(Glover; Laguna; 1997).

Uzun d6nemli hafiza, frekans temelli hafiza yapisinmin kullanilmasint gerektirmektedir.
Frekans temelli hafiza, gegmisteki ¢ozlimleri iyi ¢6ztim yapan &zellikleri belirleyerek,
elde edilecek yeni ¢6ziimde bu &zelliklerin yer almasini saglar. TA siirecinde kisa
dénemli hafizaya uzun dénemli hafizanin eklenmesi ile, x ¢ozlimiinden aym N’(x)

komsulugunun elde edilmesi sonucu ortadan kaldirilmaktadir (Glover; Laguna; 1997).

Tabular ve Tabu Listesi:

Tabular, TA algoritmasina 6zel elemanlardan birisidir. Tabular, yerel optimumdan

gelisme kaydetmeyen hareketlerle uzaklasirken, algoritmanin, ulasti1 son ¢oziimlere
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geri doniistinii engeller. Yani algoritmanin ulastigi ¢6ziimden tekrar tersi hareketlerle
Onceki ¢6ziimlere geri donmemesini saglar. Buna bagli olarak daha genis bir alanin

taranmast miimkiin olur.

Tabular, aramanin kisa dénemli hafizalarina belirli kisitlar ¢ergevesinde kaydedilir.
Cozlimiin tamaminin saklanmasi oldukga biiyiik bir hafiza ve zaman gerektirdiginden,
genellikle hareketi ifade eden bir 6zelligin saklanmasi uygundur. Eger ¢oziime farkli
komsuluk yapilari ayni anda uygulaniyorsa, her biri i¢in ayr1 listelerin tutulmasi
gerekmektedir (Glover; Laguna; 1997).

Kisa donemli hafiza uzunlugunun dogru belirlenmesi, TA’nin basarisi i¢in zorunludur.
Eger tabu uzunlugu gok kisa ise arama siirecinin belirli bir alanda takilmas: ihtimali
yiikselir. Aksi durumda, yani tabu uzunlugunun ¢ok fazla belirlenmesi durumunda ise
belirlenen alandan gereksiz yere ¢ok uzaklagsmak s6z konusu olabilmektedir. Ayrica
tabu listesinin taranmasi da arama siirecinin stiresini olduke¢a uzatabilmektedir. Glover
ilk olarak sabit 7°lik bir tabu uzunlugunu seg¢mistir. Ancak daha sonra Glover ve
Greenberg (1989), tabu uzunluklarinin problem biiytikliigtine gére belirlenmesinin daha
iyi sonuglar verdigini deneysel olarak kanitlamislardir. Glover (1990) sabit bir kisa
donemli hafiza yapisinin, uzun donemli hafiza yapisi ile birlikte iyi sonuglar
verebilecegi lizerinde ¢aligmalar yapmustir. Biitiin bu ¢alismalara ragmen son dénemde
gerceklestirilen pek ¢ok arastirma, tabu uzunlugunun arama esnasinda degisen sartlara
gore dinamik olarak belirlenmesinin en iyi sonuglar1 verdigi degerlendirmesine
ulagmistir. Bu nosyon Glover, Taillard ve Werra (1993) tarafindan ortaya konulmus ve
Laguna ve Glover (1993), Dell’Amico ve Trubian (1993), Taillard (1994) ve bunlar gibi
pek ¢ok arastirmaci tarafindan da etkin bir sekilde kullanilmistir. Barnes ve Chambers
(1995) tarafindan, dinamik tabu uzunlugu yaklagimina farkli bir bakis agisiyla yari
dinamik tabu uzunlugu Onerisi getirilmistir. Bu ¢alismada, tabu uzunlugunun
belirlenmis sinirlar arasinda, sadece belirli degerlerde siirekli degistirilmesi ile sonuglar

degerlendirilmisgtir.
Aspirasyon Kriteri:

TA kisa dénemli hafiza yapisi, yakin ge¢miste ulagilan ¢dziimlere yeniden ugramay:

yasaklayarak yerel optimuma yakalanmay:1 engellemektedir. Ancak bazi durumlarda,
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tabular etkili hareketleri engelleyebilmektedirler. Dolayistyla bu hareketlerle ulagilacak
¢6ziimler tabu tarafindan yasaklanmig olmaktadir. Bunun igin bazi durumlarda tabularin
iptal edilmesini miimkiin kilabilecek bir mekanizma gerekmektedir ki bu da aspirasyon
kriteri olarak adlandinlir. Hemen hemen tim TA uygulamalarinda bulunan en basit
aspirasyon kriteri, eger bir hareket, mevcut en iyi ¢ozlimiin objektif fonksiyonundan
daha iyi bir objektif fonksiyon degerine sahipse, bu hareketin tabu olsa dahi kabul
edilmesi k riteridir. D aha k armasik aspirasyon kriterleri de gelistirilmis ancak nadiren

uygulanmstir.

Sonlandirma Kriteri:

Uygulamada arama islemi bir noktada sonlandiriimalidir. En sik kullanilan sonlandirma

kriterleri;

e Belirli bir iterasyon sayisina ulasildiginda
¢ Belirli bir CPU zamanina ulasildiginda

o Objektif fonksiyon degerinde, belirli bir iterasyon sayisi siiresince iyilesme

kaydedilmediginde

o Objektif, belirli bir esik degerine ulastiginda

seklinde siralanabilir.

Olasilikly Tabu Arama ve Aday Listeleri :

Mevcut tamimlamalarda, koék ¢oziimiin komsularinin tamam: igin objektiflerin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Ancak bu yaklasim ¢6ziim siirecine oldukc¢a fazla yiik
getirmektedir. Bu siireyi azaltmak i¢in komsularin igerisinden rasgele bir alt kiimenin
secilmesi miimkiindiir. Bu rasgelelik karsi-dontisiim mekanizmasi olarak da
calismaktadir. Bylece daha kisa bir tabu listesi uzunlugu kullanilabilmektedir. Ancak
diger taraftan iyi ¢Ozlimlerin kacgiriimasi da miimkiin olabilmektedir. Hareketlerin
sayisimin  kontrol edilebilmesi igin diger bir yontem aday liste stratejileridir.
Komguluklarin (N(S)), uygun bir alt kiimesinin (N'(S)) elde edilmesini saglayan stratejik
bir yontemdir (Reeves; 1995, 74-75). Bunun i¢in problem yapisina gore farkli
yaklagimlar gelistirilerek uygulanmistir. Eger komsuluk yapisi tamamen rasgele ise,
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aday komsu ¢6ziimlerin de rasgele segilmesi uygundur. Eger, anlamlt bir komsu ¢6ziim
tiiretme mekanizmasi gelistirilmis ise, alt komsu ¢6ziimlerin belirlenmesi igin farkli

degerlendirme mekanizmalar gelistirilmelidir (Glover; Laguna; 1997).

Yogunlagma ve Yayilma Stratejileri :

Yogunlasma stratejileri, iyi sonug veren ¢oziimler lizerinde ve komsuluklarinda daha
detayl1 bir arama yapilmasini hedefler. Yayilma stratejileri ise tam tersi olan, daha dnce
ulasilmamis ¢dzlim alanlarimi taramayi hedefler. Bunun en temel ydntemi aramayi
tekrarli olarak farkli baslangi¢ ¢6ziimlerinden baglatmaktir. Daha genel bir yaklasim
olarak uzun dénemli (frekans temelli) hafiza yapilari, ¢6ziim konfiglirasyonu, gegis
hareketleri gibi bilgilerin saklanmasi amaciyla olusturulabilir. Bu bilgiler dahilinde
yogunlasma ve yayilma stratejilerine gore segilen hareketlerin gerektigi kadar
cezalandirilmasi miimkiin olabilmektedir. Laguna ve Glover (1993) uzun dénemli
hafiza yapisin1 detayli incelemis, Brandimarte (1993) ve Taillard(1994) ise
calismalarinda bu yapiy:1 basariyla kullanmislardir.

Dontistim:

Daha 6nce de belirtildigi gibi, tabu uzunlugunun g¢ok kisa segilmesi, dnceden ulagilmis
¢oziimlere geri déniisii kolaylastirmaktadir. Bu geri doniisin olmasi, iyi bir uzun
donemli hafiza yapisinin kurulamadigim da gosterir. Bu amagla pek gok farkl: strateji
gelistirilmistir. Bunlardan birisi, d6niige yol acan davranislari belirleyebilmek igin bazi
se¢ilmis hareketleri, kendinden 6nce elde edilen objektif fonksiyon degerleri ile birlikte
saklamaktir. Buna benzer bir diger yaklasim da, periyodik olarak tekrar eden objektif
fonksiyon degerlerine gore hareket siralarimin saklanmasidir. Coziimlerin farkh
algoritmalar ile kodlandirilmasi ile belirli bir ¢6ziime geri doniisli kontrol etmeye

ydnelik ¢aligmalar da gergeklestirilmisgtir.

Agiklanan TA algoritmasi kriterleri genel olarak degerlendirildiginde, asagida
siralanmis olan faktorlerle ilgili stratejilerin dogru belirlenmesinin, algoritmanin

performans {izerinde oldukga etkili oldugu goriilmektedir.
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Baglangig ¢oziimiiniin olugturulmasz:

Bu konuda yapilan ¢aligmalar, TA’nin diger modern sezgisel yontemlere gore baglangi¢
¢ozlimiinlin kalitesinden c¢ok fazla etkilenmedigini gostermistir. TA hizla optimale
yakin ¢6ziim alanina yaklasabilmektedir. Dolayisiyla baslangic ¢oziimiiniin kalitesini
artirmak icin ¢ok fazla siire harcamak gereksiz hale gelmektedir. Ancak buna ragmen
iyi bir baslangi¢ ¢6ziimii, optimale yakin ¢6ziim alanina ulagma stiresini diigtireceginden

algoritmanin performansini etkileyen faktérler arasinda yer almaktadir.

Komguluk ve hareket:

TA’da etkili bir komsuluk arama ve ilerleme stratejisi belirlenmelidir. Komsuluklarin
belirlenmesi, problem yapisina gore ¢ok agik veya karmasik olabilir. Etkin bir komsuluk

arama stratejisi, ¢6ziime ulagma siiresini kisaltacaktir.

Hareket se¢im politikast:

Hareket segiminin sinirlandirilmasi gerekmektedir. Olabilecek tiim hareketlerin
segilmesi, degerlendirme agisindan pratik olmayacaktir. Bu amagla aday liste veya elit

¢Oztimler kullanilmaktadir.
Objektif fonksiyon degerlendirmesi:

Secilmesi planlanan hareketin objektif fonksiyon lizerindeki etkisi, etkin bir bigimde
degerlendirilmelidir. AtSlye cizelgeleme problemlerinin yapisi1 geregi, tamamlanma
zamani O(N)‘de hesaplanabilmektedir. Ayrica objektif fonksiyonu degeri tlizerinde
etkisi olmayan baz1 hareketlerin de kabul edilmesi gerekmektedir. Clinkii bu hareketler,
¢6ziim alam igerisinde diger noktalara ulasilmasini saglayabilmektedirler. Bunun igin

yayilma ve yogunlasma stratejilerinin dogru belirlenmesi zorunludur.

2.5.3.1 Cok Objektifli Tabu Arama Algoritmasi

Cok objektifli optimizasyonda modern sezgisel yaklasim uygulamalarinin sadece %6’s1
tabu arama algoritmasi ile gergeklestirilmigtir. Agirlik %70 ile genetik algoritmada,

ardindan da %24 ile benzetimli tavlama tlizerinde yogunlasmustir (Jones; Mirrazavi;
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Tamiz; 2002, 3-5). Bu béliimde konuya iligkin yapilan caligmalarla ilgili kisaca bilgi

verilmisgtir.

Gandibleux, Mezdaoui ve Freville.(1997) c¢aligmalarinda, TA’nin ¢ok objektifli bir
versiyonunu nermislerdir. Bu y6ntem, agirliklandirilmig fonksiyonlarin agirliklarim
periyodik olarak degistirmek suretiyle optimizasyonunu gerceklestirmistir. Agirliklar
vektdriinde yapilan bu degisiklik, objektiflerdeki iyilesme oranina gore uygulanmustir.
Calismada iki tabu listesi kullamilmistir. Bunlardan birisi bilinen tabu listesi olup,
ulasiimis ¢oziimlere geri donmeyi engellemektedir. Ikincisi ise agirlik vektoriind
kapsamaktadir. Gandibleux ve Freville (2000), iki objektifli durumda 6nceden

belirlenmis bir agirlik vektoriiniin kullanilmasinin uygun oldugunu ortaya koymuslardir.

Hansen (1997, 1998), Jaszkiewicz (2001) tarafindan Onerilen Pareto benzetimli
tavlamaya dayah bir ¢ok objektifli tabu arama algoritmas: gelistirmistir. Bu yontem,
baskilanmamig ¢oziimlerin farkli alanlarimi tarayan bir ¢oziimler populasyonu
tutmaktadir. Her ¢6ziim i¢in bir agirlik vektorii belirlenmektedir. Ayrica her ¢éziim i¢in
ayri bir tabu listesi de tutulmaktadir. Yontemin temel dayanagi ¢dziim alam igerisinde
uygun yayihimin, agirhk vektorleri ile saglamasidir. Her ¢oziim igin agirhik
vektdriindeki degisimin amaci, ¢dziim alam igerisinde kok ¢6ziimii yakin ¢6ziimlerden
uzaklastirmay: saglamaktir. Hansen (1997) bu yontemi g¢ok objektifli sirt gantasi

problemine, Viana (2000) ise ¢cok objektifli proje ¢izelgeleme problemine uygulamustir.

Ben Abdelaziz ve Krichen (1997), sirt ¢antas: problemi i¢in ¢ok objektifli tabu arama
algoritmasi tasarlamiglardir. Yontem, agiliklandirlmis objektif fonksiyonuna ve
baskinlik iligkilerine dayanmaktadir. Baskinlik iligkisi sadece ¢oziimlere degil objelere
de uygulanmigtir. Algoritma, baskilanmamis objelerin ¢antaya yerlestirilmesi esasina

dayanmaktadir.

Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a, 1999b), genel amagli, pek ¢ok probleme
uyarlanabilen gok objektifli tabu arama algoritmas: gelistirmislerdir. Algoritma Pareto
optimallik yaklasimina dayanmakta ve tabu listesine ilave olarak iki farklh liste
tutmaktadir. Bunlardan birisi aday ¢6ziimler listesi, bir digeri de Pareto optimal
¢6zlimler listesidir. C 6ziim s onucunda, P areto o ptimal ¢ 6ztimler listesi, ¢ &ziim s lireci

boyunca baskilanmamis son ¢dziimleri kapsamaktadir. Baykasoglu, Owen ve Gindy
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(1999b), Baykasoglu (2001a), gelistirdikleri ¢ok objektifli tabu arama yaklagimini amag

programlama modellerinin ¢ztimiinde uygulamiglardir.

Baykasoglu (2000, 2001b), gelistirilen ¢ok objektifli tabu arama algoritmasini, ¢ok
objektifli biitlinlesik {iretim planlama probleminin ¢6ziimiinde, Baykasoglu, Saad ve
Gindy (1998), hiicresel imalatta hiicrelerin yiiklenmesinde, Baykasoglu, Gindy (1999,
2000) yine hiicresel imalatta parga-makine gruplarinin olusturulmasinda, hiicrelerin yiik
dengesinin saglanmasinda ama¢ programlama ile uygulamislardir. Ayrica Baykasoglu
(2003), onerilen yontemi makine pargalari tasarim optimizasyonunda uygulamis ve elde

edilen sonuglar literatiirde yer alan benzer sonuglar ile karsilastirmistir.

Baykasoglu, Ozbakir ve Dereli (2002) calismalarinda gizelgeleme problemlerine
yonelik olarak, Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a, 1999b) tarafindan literatiire
kazandirilan ¢ok objektifli tabu arama algoritmasina dayali bir ¢6ziim yaklasimi ortaya
koymuslardir. Giffler ve Thompson (1960)’1n siralama kurallarina dayal: gizelgeleme
algoritmasini kullanarak, g¢oklu siralama kuralina dayali bir ¢ok objektifli tabu arama
algoritmasi onermislerdir. Calismada ydntemin etkinliginin degerlendirilmesi amaciyla,

literatiir problemlerinin ¢6ziimleri ortaya konulmustur.

Baykasoglu, Owen ve Gindy (19992, 1999b) tarafindan literatiire kazandirilan g¢ok
objektifli tabu arama algoritmasi, tez ¢aligmasinda Baglam Bagimsiz Gramer yapisi ile
modellenen, proses plan esnekligi igeren esnek atblye ¢izelgeleme problemlerinin
¢Oziim ydntemi olarak temel alinmigtir. Buna bagh olarak algoritmanin yapisi, isleyisi

ve elemanlar1 B6liim 4.2°de detayli agiklanmustir.

2.5.3.2 Tabu Arama ile Atilye Cizelgeleme Uygulamalar:

Bames ve Laguna (1993, 150-156), TA’'min ¢izelgeleme problemine ¢oziim
yaklasimlarini aragtirdiktan sonra, gizelgeleme i¢in iyi bir TA algoritmasinin asagida

siralanan 6zellikleri tagimasi gerektigini vurgulamislardir;

o lyi bir baslangi¢ ¢6ziimii belirlenmesi
o Etkili hareket segimi ve degerlendirilmesi

e Birden fazla hareket stratejisinin kullanilmasi
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o Tabu 6zelliklerinin belirlenmesi
e Probleme gore kisa donemli hafiza uzunluguna karar verilmesi
e Etkin bir yogunlagma ve yayilma stratejisi belirlenmesi

o Diger sezgisel yontemlerle melezlenmesi

Bu boliimde, ¢izelgeleme probleminin ¢éziimiine yonelik tabu arama yaklasimlan ile

ilgili ¢alismalarin bazilarina kisaca deginilmistir.

Cizelgeleme problemine ilk TA yaklagimlarindan birisi Laguna, Barnes ve Glover.
(1991, 1993) tarafindan ortaya konulmustur. Bu yontemde basit hareketlere dayal: iig
TA stratejisi gelistirilmigtir. Laguna ve Glover (1993) bu yoénteme hedef analizi
uygulamiglar ve islerin yer degistirmesine ilave olarak is transferlerini kullanarak,

¢Ozlim kalitesini gelistirip, ¢6zlim siliresini diistirmiislerdir.

Barnes ve Laguna (1993), calismalarinda literatiirde yer alan TA ile {iretim ¢izelgeleme
uygulamalarini inceleyerek, TA mekanizmalan igin bir sentez ortaya koymuslardir.

Ayrica sinirlandirilmig TA yaklagimu ile birlikte orta ve uzun dénemli hafiza yapilarinin

Onemi lizerinde durmugslardir.

Hara (1995), TA’da kisa donemli hafiza yapisi ile belirlenmis sinirlamalardan
yararlanmak {izere enkiigiik uyusmazlik arama (MCS) teknigini gelistirmistir. At6lye
cizelgelemede enkiiciik uyusmazlik, kritik yol ile gosterilmistir.

Sun, Batta ve Lin (1995), kritik yol {izerindeki bloklar1 ifade eden aktif zincirlerle basit

bir TA algoritmas: gelistirmislerdir.

Barnes ve Chambers (1995) TA algoritmalarinda, kisa donemli hafiza degerlerinin
belirli bir aralifina uzun tabu kullanim siiresini uygulamislardir. Her yeni iyi ¢ziim
bulundugunda, bu ¢6ziimii daha sonra yeniden elde edebilmek igin ana listeye
kaydedilmistir. Belirli bir zaman sonra listenin bagindaki sira, en diisikk kisa dénem
hafiza degeri ile yeni bir arama i¢in baslangi¢ noktasimi olusturmustur. Biitiin hafiza

degerleri kullanildiktan sonra ¢6ziim siireci kalan gizelgeler i¢in devam ettirilmistir.
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TA ile cizelgelemeye onemli bir yenilik Taillard (1994) tarafindan getirilmistir.
Hareketin objektif degerini tesbit etmek igin biitiin operasyonlarin baslama zamanlarini
yeniden hesaplama gerekliligini ortadan kaldirarak aramamn hizim artirmustir. Taillard
bu yaklasimi, uyguladifi TA algoritmasinda Van Laarhoven, Aarts ve Lenstra
(1992)’nin komsuluk yapisi ile birlestirmistir.

Dell’Amico ve Trubian (1993), TA algoritmalarina yeni bir baslangi¢ ¢oziimii tiiretme
yontemi gelistirmislerdir. Calismada iki farkli komsuluk yapisi kullanarak y&ntemleri
karsilagtirmislardir. Ayrica aramay1 hizlandirmak amaciyla Taillard (1994)’1n tahmin

stratejisini, 6nerdikleri komsuluk yapilarinda uygulamislardir.

Coziim kalitesi ve siiresi agisindan en iyi TA yaklagimlarindan birisi Nowicki ve
Smutnicki(1996) tarafindan gelistirilmistir. Tek bir kritik yolu birden fazla bloga bslen
oldukga yiiksek kisith bir komsuluk uygulamislardir. Eger komsulukta 5 blok varsa,
1<I<b bloklan igin, her blokta ilk ve son operasyonlarin yerleri degistirilmistir. Ilk ve
son blok igin ise son iki operasyon yer degistirmistir. Baslangi¢ ¢6ziimii, Werner ve
Winkler (1995) tarafindan gelistirilen yapict ekleme yontemi ile olusturulmustur. Tabu
siiresi sabitlenmis ve belirli sayida elit gizelgeyi bir listede saklayarak ¢6ziim koruma

stratejisi kullanmiglardir.

Al-Fawzan ve Al-Sultan (1996), ¢aligmalarinda n i m makine atSlye g¢izelgeleme
problemi i¢in yeni bir sezgisel yontem Onermislerdir. Tabu aramaya dayal1 gelistirilen
¢6ziim teknigi ile tamamlanma zaman enkii¢iiklenmistir. Yaklagim, uygun olmayan
¢6ziim ¢izelgelerinin tespit edilerek, arama alanimin daraltilmasina dayanmaktadir.
Ayrica, iyi baglangigc ¢oziimii ile rasgele olusturulmus baslangic ¢6zlimlerinin

performanslari kargilastirilmistir.

Islam ve Eksioglu (1997), tek makinede gizelgeleme problemi igin ortalama gecikmeyi
enkiiciikleyecek bir TA algoritmas: gelistirmislerdir. Elde edilen sonuglar ii¢ farkh
sezgiselle karsilastirmiglar ve Onerilen yontem ile ¢dziim stiresinin uzadigini ancak

¢6ziim kalitesinin arttifin1 ortaya koymuglardir.

Aarts ve Lenstra (1997), atdlye ¢izelgeleme igin gok sirali ve paralel tabu arama

algoritmalar1  gelistirmistir. Caligmada Taillard (1994)’in  tahmin stratejisini
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hizlandirmak tizere kismi degerlendirme ydntemi uygulanmistir. Algoritmada, tabu

uzunlugu rasgele degistirilmistir.

Thomsen (1997), TA’y1 dal sinur algoritmas: ile birlestirmistir. Dal sinir stratejisi

¢esitlendirme i¢in kullamlmis ve slireyi uzatmamak igin kisith sayida iterasyonda

uygulanmuigtir.

Hurink, Jurish ve Thole (1994), ¢ok amag¢h makineler icin, Brucker ve Kramer (1995)
¢ok islemcili isler icin, Dauzere-Peres ve Paulli (1997) genel ¢ok islemcili atdlye
cizelgeleme igin, Brucker ve Neyer (1997) ¢ok modlu (¢ok islemcili is ve ¢ok amagli

makine) atolye cizelgeleme icin farkli TA yaklasimlar gelistirmislerdir.

2.6 TESLIM TARiHi BELIRLEME

Béliim 6°da, atdlye gizelgeleme sistemleri i¢in teslim tarihi belirlemeye yonelik yeni bir
yaklagim olarak genetik programlama uygulamas: gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmanin
kuramsal altyapisimi olusturmak amaciyla bu bolimde teslim tarihi belirleme

problemine iliskin kisa bilgi verilmigtir.

Cizelgeleme problemlerine girdi olan teslim tarihlerinin belirlenmesi, yeni stok
y6netimi tekniklerinin (sifir stok, tam zamaninda tiretim) uygulanmasi ile biiylik 6nem
kazanmis ve son 20 yildir aragtirmacilarin calismalarinin odagi haline gelmistir.
Giinlimiiz rekabet ortaminda, siparisleri en kisa zamanda tamamlamak, stogu azaltmak,
giivenilir ve dogru teslim zamanlarint belirlemek ile dogrudan iligkilidir. Bunu
gerceklestirmek de atolye seviyesinde, iyi bir ¢izelgeleme ve teslim tarihi yonetimi ile

miimkiindiir.

Teslim tarihleri, disaridan miisteri tarafindan veya c¢izelgeleme sistemi tarafindan
belirlenebilir (Ragatz; Mabert; 1984, 27-30). Teslim tarihleri digaridan belirlendiginde,
cizelgeleme sistemi bu tarihlere uyabilmek igin is onceliklerini ve akisi belirlemek
iizerine ¢alisir. Cizelgeleme sistemi tarafindan belirlenen teslim tarihleri ise genellikle
atdlyenin yogunlugunu, iiretim sisteminin kapasitesini ve isin igerigini yansitir (Veral;
2001, 77-78).
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Bu konuda yapilan ¢aligmalarda, atSlye gizelgeleme igin bir ¢ok sezgisel yaklasimla,
statik teslim tarihi belirleme kurali gelistirilmistir (Baker; 1984). Konu ile ilgili detayh
bir literatiir ¢alismasi Gordon, Proth ve Chu (2002) tarafindan gergeklestirilmistir.
Ancak bu statik kurallar, sistemin mevcut kapasitesini géz ardi ettiklerinden, gergekei
olmayan teslim tarihleri belirlemektedirler. Literatiirde yer alan teslim tarihi belirleme
kurallar1 sistem i¢i ve sistem dist olmak ftizere iki farkli grupta incelenmistir
(Baykasoglu; Ozbakir; 2003, 156).

Sistem dis1 teslim tarihi belirleme kurallari :

Sabit akig payr (CON) cdi=ri+k (2.13)
Her is icin rasgele akis payi (RAN) cdi=ri+tei (2.14)
di: i. igin teslim tarihi

k: akis payr

ei: i. is icin akis payt

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

ard1 eder. Bundan dolay: teslim tarihi sapmalari genellikle yiiksektir.

Sistem i¢i teslim tarihi belirleme kurallarina gére akis zamanlari, islem zamanlan ile

veya operasyon sayilan ile orantilidir :

Toplam is kapsami (TWK) di=vri+ k¥pi (2.15)
Islem zamanlarina egit bogluk (SLK) cdi=ri+pitk (2.16)
Islem sayist (NOP) cdi=ri+ k*ni (2.17)
Islem zamam+operasyon sayisi (PPW) sdi=ri+pi+k*ni (2.18)

pi: isin toplam islem zaman
ni: isin operasyon sayisi
ri: igin sisteme gelis zaman

Ancak siralanan statik teslim tarihi belirleme kurallan, sadece isin &zelliklerini ele
alarak, atlyenin yogunlugunu ve diger 6zelliklerini goz ard: ettiklerinden dolay1 son

yillarda yapilan caligmalar, daha gergekgi sonuglara ulasabilmek amaciyla dinamik
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olarak degisen atolye sartlarin1 géz 6niinde bulunduran, dinamik teslim tarihi kurallar:
lizerinde yogunlagsmustir. Bu dinamik yontemler, atélye durumunu, is istasyonlar:
yogunlugu agisindan gz Oniine alarak iglerin akis paylarini belirlerler. Konuyla ilgili
standart metodolojiye gdre, operasyon akis zamanlar1 atdlye ve is ile ilgili bagimsiz

degiskenler cinsinden ifade edilmektedir.

Ragatz ve Mabert (1984) farkl: teslim tarihi belirleme kurallarini dogrusal ve dogrusal

olmayan regresyon analizi ile belirleyerek karsilastirmiglardir.

Vig, Dooley (1991) ve Chang (1997) agirliklandirma yaklasgimini benimseyerek
regresyon denklemleri yerine yapay sinir aglarimi  kullanmiglardir. Calismanin
sonuglarina gére, yapay sinir aglari ile elde edilen teslim tarihi degerleri, dogrusal ve
dogrusal olmayan regresyon analizleri ile elde edilen teslim tarihi degerlerine gore

gercek akis zamanlarina daha uygun degerler olarak belirlenmistir.

Baykasoglu, Ozbakir ve Sénmez (2002a), esnek atdlye cizelgeleme problemlerinde
teslim tarihlerinin belirlenmesine iligkin tabu aramaya dayali yeni bir yaklasim ortaya
koymuslardir. Calismada, teslim tarihleri 6nceden belirlenmeyerek, karar degiskenleri
olarak ele alinmigtir. Optimize edilecek objektif fonksiyonu ise toplam erken
tamamlanma ve gecikmeler olarak belirlenmistir. Tabu arama yontemi ile esnek atdlye
cizelgeleme sistemi igin uygun teslim tarihleri elde edilmistir. Ayrica ¢alismanin

sonucunda, esneklik diizeyinin teslim tarihleri tizerindeki etkisi ortaya konulmustur.

Baykasoglu ve Ozbakir (2003) ¢alismalarinda, atélye durumunu ve islerin 6zelliklerini
g6zoniinde bulundurarak, her bir gizelgeleme problemi igin, performansi optimize
edecek sekilde, uygun teslim tarihi kurallarinin belirlenmesi amaciyla bir genetik
program gelistirmislerdir. Koza’'nin otomatik programlama ve evrimsel hesaplama
temeline dayali genetik programlama yaklagimi ile tiiretilen genetik programlar, teslim
tarihi kurallar1 olarak tanmimlanmis ve evrimsel olarak iyilestirilmislerdir. Calismada,
genetik program ile elde edilen teslim tarihi belirleme kurallar, literatiirde yer alan
klasik teslim tarihi kurallar1 ile performansa etkileri agisindan Kkarsilastirilarak

degerlendirilmis ve 6nerilen yntemin etkinligi ortaya konulmustur.
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2.7 YAPAY SINiR AGLARI

Béliim 6°da atdlye gizelgeleme sistemleri igin teslim tarihi belirlemeye yonelik énerilen
genetik programlama yaklagimi, yapay sinir aglan ile kargilastirilmistir. Bu boliimde,
Boltim 6’da ele alinan karsilagtirma yontemlerinden birisi olan yapay sinir aglan ile

ilgili genel kuramsal bilgilere kisaca yer verilmistir.

Genel anlamda YSA, beynin bir iglevi yerine getirme ydntemini modellemek igin
tasarlanan bir bilgi igleme sistemidir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli
sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar sekliﬁde diizenlenir. YSA
sistemi, paralel yapida pek ¢ok basit bilgi isleme birimlerinden olusur. Bu birimlerin
fonksiyonlari, aralarindaki baglantilar1 kurmak {izere 6nceden belirlenir. Bu sistemler,
adaptasyon ve 6grenme kabiliyetlerinin yam sira, farkli yapida girdilerle bilgi isleme

6zelliklerine de sahiptirler (Dereli; Baykasoglu; 2000, 31).

Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi
toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklar: ile bu bilgiyi saklama ve genelleme
yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir. Ogrenme siireci, amaca ulasmak icin
YSA agirhklarnin yenilenmesini saglayan grenme algoritmalarini kapsar (Zurada;

1992, 26-40). Genel YSA yapisi Sekil 2.5’te goriilmektedir.



Giris Katmant Ara Katman Cikis Katmam

Sekil 2.5 Yapay Sinir Ag1 Yapisi

YSA bilgi isleme giiclinti paralel dagilmis yapisindan, Sgrenebilme ve genelleme
yeteneginden almaktadir. Genelleme, YSA’ min egitim ya da 6grenme siirecinde
karsilasmadig1 girisler i¢in de uygun tepkileri iiretmesidir. Bu 6zelliklerinden dolay:
YSA’nin karmagik problemleri ¢6zebilme yetenekleri vardir (Chatterjee; Laudato; 1995,
1-5). YSA’lann 6zellikleri;

e Dogrusal olmama,

o Ogrenme,

e Genelleme,

o Uyarlanabilirlik,

e Hata toleransi,

¢ Analiz ve tasarim kolaylid

seklinde siralanabilir.
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YSA’larin en kiigiik bilgi isleme elemaru Sekil 2.6°da yer alan yapay néronlardir. Bir
yapay noron, girisler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve ¢ikis
bilesenlerinden olusmaktadir. Girigler, diger sinir hiicrelerinden yada dis baglantilar
tizerindeki agirliklardan hiicreye giren verilerdir. Birlestirme fonksiyonu, yapay nérona
gelen giriglerin ilgili agirliklarla carpilarak toplanmasidir. Transfer fonksiyonu ise,
birlestirme fonksiyonu ile elde edilen net girisin bir islemden gegirilerek néron ¢ikisin

belirleyen ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur (Chatterjee; Laudato; 1995,
4).

W2 >
AC L C=f(AC)

Sekil 2.6 Yapay Néron

Noronlarin birlestirme fonksiyonlar (2.19)’daki gibidir.
AC (noron ara ¢ikis fonksiyonu) = waj *x; (2.19)

Birlestirme fonksiyonu tarafindan elde edilen net girisler bir transfer fonksiyonuna tabi
tutularak néron ¢ikislan elde edilir. Transfer fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu

kullanildiginda, ¢ikis degeri (2.20)’deki gibi hesaplanir.

1

C=f(AC)=——*
1+e—zw" i

(2.20)
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YSA’nin performansinda ara katmalann sayisinin  belirlenmesi 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ara katman sayisinin ¢ok kiiciik segilmesi, agin az parametreli olmasina
ve dogru modelleme yapamamasina yol agabilir. Ara katmanlarin fazla belirlenmesi ise,
parametrelerin artmasina ve degiskenler arasinda bulunmayan iligkilerin tiiretilmesine

yol agabilir (De Vaux; Ungar; 1997, 5)
YSA4'larin Ag Yapilarina Gore Siiflandiriimasi:

YSA’lar yapilarina gore ileri beslemeli (feed-forward) ve geri beslemeli (feed-back)

aglar olarak ikiye ayrilabilir (Karna; Breen; 1989, 7-10).

Ileri Beslemeli Ag Yapisu: 1leri beslemeli bir agda islemci elemanlar katmanlar izerinde
bulunur. Giris katmam, dis ortamdan aldig:1 bilgileri higbir degisiklik yapmadan ara
katmandaki islemci elemanlara iletir. Bilgi, ara katman veya katmanlarla ¢ikis
katmaninda islenerek ag ¢ikigina iletilir. Girisler tek yonlii olarak ¢ikisa dogru
iletilirken, her bir katman ¢ikis1 diger katmana giris olarak uygulanmaktadir. Herhangi
bir andaki ¢ikis degeri, sadece o andaki girisin fonksiyonu seklinde ortaya ¢ikmaktadir.
Boylece bu ag yapisi, statik yapih bir hafizaya sahip olur. leri beslemeli aglar dogrusal
olmayan bir yaptya sahip olup c¢ok katmanli perseptronlar, LVQ (Learning Vector
Quantization) ag yapilari bunlara 6rnek olarak verilebilir. Cok katmanli perseptron
yapisinin  egitilmesinde en ¢ok kullamlan ogrenme algoritmasi, geri yayilim

algoritmasidir.

Geri Beslemeli Ag Yapisi: Geri beslemeli bir sinir ady, en az bir islemci eleman ¢ikisinin
kendisine veya diger islemci elemanlara bir gecikme eleman: tizerinden giris olarak
uygulanmasi ile elde edilen ag yapisidir. Geri besleme, bir katmandaki islemciler
arasinda  oldugu gibi  katmanlar arasindaki  islemciler arasinda da
gerceklestirilebilmektedir. Geri beslemeli YSA yapilar, dogrusal olmayan dinamik bir
davranisg gosterirler ve herhangi bir andaki ¢ikis degeri, hem o andaki hem de daha
onceki giri§ degerlerine sahiptirler. Dinamik yapilarindan dolay: geri beslemeli YSA’lar
tahmin uygulamalarinda bagarili bir sekilde kullanilmaktadirlar. Hopfield, SOM (Self

Organizing Map), Kohonen, Elman ve Jordan aglari bu yapilara rnek olarak verilebilir.
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2.8 SONUC

Bu boliimde, tez ¢aligmasina temel teskil eden konularla ilgili genel bilgilere yer
verilmistir. Atdlye ¢izelgeleme ve ‘esnek atlye ¢izelgeleme problemleri tanitildiktan
sonra, literatlirde yer alan ¢ok objektifli optimizasyon yontemleri ile ilgili kisa bilgi
verilmigtir. Esnek atlye ¢izelgeleme probleminin ¢dzlimiinde Baykasoglu, Owen ve
Gindy (1999a, 1999b) tarafindan gelistirilen ¢ok objektifli tabu arama yaklasimi temel
alinmistir. Buna bagh olarak, modern sezgisel yontemlere kisaca deginilerek, ¢ok
objektifli modern sezgisel yontemlerle ilgili literatiir ¢aligmalar1 incelenmistir. Ayrica
modern sezgisel yontemler ile ¢izelgeleme problemine gelistirilen ¢dziim yaklagimlarn

da 6zetlenmistir.

Calismanin 6. béliimiinde, atSlye ¢izelgeleme sistemleri igin teslim tarihi belirlenmesine
y6nelik bir genetik programlama yaklagimi uygulanmigtir. Bu ¢alismaya temel teskil
etmesi acisindan, teslim tarihi belirleme problemine iliskin kisa bilgi verilmistir. Yine 6.
bolimde gelistirilen yaklasimin sonug etkinliginin degerlendirilebilmesi amaciyla
karsilastirma y6ntemi olarak yapay sinir aglar1 se¢ilmistir. Bu béliimiin sonunda, yapay

sinir aglarinin temel elemanlar ve islevleri ile ilgili kisa bilgi verilmistir.



BOLUM 3

3 ESNEK ATOLYE CIZELGELEME PROBLEMININ
MODELLENMESI

3.1 GIRIS

Calismanin bu boliimiinde, Baykasoglu (2002) tarafindan gelistirilen ve literatiirde Dil
Teorisi’'ne dayali ¢izelgeleme problemlerinin modellenmesine yonelik ilk
uygulamalardan birisi olan, Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile esnek atdlye gizelgeleme
probleminin modellenmesi {lizerinde durulmustur. Konuya iliskin kuramsal altyapinin
olusturulmast i¢in, Dil Teorisi ve Baglam Bagimsiz Gramer yapilar1 agiklanmistir.
Ikinci kisimda, esnek atdlye ¢izelgeleme probleminin gramere dayali yapisi
olusturularak, problem modellenmigtir. Yaklasim, bir 6rnek problem {izerinde

agiklanmigtir.

3.2 DIL TEORISi

Bir dilin yapisini olugturan gramerler dogru climleler kurulmasim saglayan bir takim
kurallar kiimesidir. Burada adi gegen ciimle, hangi anlamda kullaniliyorsa kurallar da bu
sisteme gore gelistirilebilmektedir. Bir climlenin bu kurallarla nasil olusturulacagim
belirlenmesi ise gramer yapisi tarafindan gerceklestirilir. Bu noktada bir climienin
olusturulabilmesi igin en {ist seviyeden baslayarak bir dizi yerlestirme operasyonu
gerceklestirilir. Bunun i¢in terminal ve terminal olmayan semboller kullanilir. Terminal
olmayan semboller bir bagka sembolle veya bir terminal ile yer degistirilebilme

ozelligine sahiptirler. Terminaller ise dilin baska herhangi bir sembolle degistirilemeyen

sabit elemanlandir.

Bu yaklasim ile bilinen Dil Teorisi’ni kullanarak pek ¢ok sistemi dilin ciimleleri

seklinde ifade etmek miimkiin olabilmektedir. Bdylece Dil Teorisi karmasik ve dogrusal
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gdsterimi miimkiin olmayan problemler ve ¢6ziim teknikleri i¢in uygulanabilir bir yap1

olma 6zelligini tagimaktadir.

3.2.1 Baglam Bagimsiz Gramerler

Tiiretimler, dilin gramer yapisini olusturmak amaciyla, sonlanmis bir terminaller dizisi
ortaya ¢ikarmak tlizere, ard arda uygulanan gramer kurallaridir. Bu kurallar, dilin
sozciiklerinin tiiretimi siirecindeki miimkiin yerlestirmeleri ifade etmektedirler. Bir
tiiretimin sonucu tek degildir. Yani farkli tiiretimler ile ayn1 sonug cilimlesine ulagsmak
miimkiin olabilmektedir. Her tiiretime bir baslangic sembolii ile baslanir ve bir dizi
kurallar uygulanarak sonug¢ dizisi veya ciimlesi elde edilir. Bu tiiretimlere terminal
olmayan degisken sembol ile devam edilir. A¢iklanan bu yap: Baglam Bagimsiz Gramer
(BBG) olarak adlandirilmaktadir. Bu yaklasim dil i¢in pek ¢ok matematiksel modeller
gelistiren Chomsky tarafindan 1956’da ortaya konulmustur. Baglam, bagimsiz
gramerler 6zellikle bilgisayar bilimi i¢in fonksiyonel programlama dillerinin

gelistirilmesinde olduk¢a 6nemli bir rol oynamistir (HopCroft; Ullman; 1979, 77-82).

Bir BBG, dil igerisindeki sozciiklerin olusturulmast igin yinelemeli olarak uygulanan

tiiretim kurallarinin kiimesidir.

BBG’ler dort temel elemandan olusur;

e Terminal (ug) semboller kiimesi, gramer tarafindan tiiretilen sdzciiklerdeki

karakterler

o Terminal olmayan (degisken) semboller kiimesi, terminal semboller ile yer

degistirerek s6zciiklerin tiiretilmesini saglayan degiskenler

e Tiiretimler kiimesi, bir terminal semboliin terminal olan veya olmayan bir diger

sembolle yer degistirmesine iliskin kurallar

e Bagslangic sembolii, gramer tarafinda tiiretilen ilk sozciikte yer alan 6zel bir

degisken
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Bir BBG ile terminal sembollerden olusan bir sozciik tliretmek i¢in asagida siralanan
agamalar izlenir;
1. Baslangi¢ sembolii ile basla

2. Soldaki baslangi¢ semboliinii tiiretimin sag tarafi ile yer degistirecek sekilde

tiiretim kurallarindan birisini uygula,

3. Sozciikteki terminal olmayan sembolleri se¢ ve tiiretimlerin sag tarafi ile yer
degistir, biitiin terminal olmayan semboller terminallerle yer degistirene kadar

bu tiiretime devam et.

Konuya iliskin terimlerin tanimlamalar: agagida yer almaktadir.
Alfabe (2): Sonlu alfabe kiimesi, béliinemez elemanlar (semboller) igerir, {a,b,c}
Dizi: Alfabe (T) elemanlarimin sonlu sirasi, 8rnegin, aaabbc, abe, abbbbbce, ccc gibi.

Dil (L): Bir dil alfabe ¥ elemanlarindan olusturulmus dizileri icerir. Genellikle dizilerin
olusturulmasinda bazi dil kurallar1 géz Oniinde bulundurulur. Bir dil bir alfabeden

olusturulabilecek tiim dizilerin bir alt kiimesidir.

Dillerin tammlanmasi: Dilin tamimlanmasi, o dile ait tim dizilerin aynntili

belirlenmesini gerektirir.

e Gramer (G) : Dile ait sdzciikleri tiireten kurallar kiimesidir. Ornegin, S->aA, A-

>AjaAbAJcA

e Bir gramer G=(V, Z, P,S) seklinde gosterilir. (HopCroft; Ullman; 1979, 81)

V : Sonlu degiskenler kiimesidir.

e X : Sonlu ug semboller kiimesidir (alfabe)

P : Sonlu kurallar (dili olusturan) kiimesidir. A—~>aB, A—a, A—A gibi.

S : Baslangi¢ sembolii olarak adlandirilan 6zel bir semboldiir.
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Bu tanmimlamalara gére bir BBG

e Terminal olarak adlandinlan sembollerden olusan bir Z alfabeye,

e Terminal olmayan, bir terminalle veya diger bir terminal olmayan sembolle

degistirilebilen ve birisi S baglangig sembolii olan semboller dizisine

sahiptir.
BBG igerisinde tanimlanan sonlu sayida tiiretmeler;

Terminal olmayan sembol — sonlu terminaller dizisi ve/veya terminal olmayan
semboller ve/veya bog

seklinde gergeklestirilir. i1k tiiretme S sembolii ile baglatilir.

Dilin tiiretilmesinde uygulanan kurallarda, degiskenler sag taraf dizisinin en sonunda
yer almalidirlar. Her tiiretme sag taraf dizisine bir ug eleman ilavesiyle devam eder. Bu

tiiretmeler A—>a veya A—A tliretmeyi tamamlayana kadar devam eder.
Gramer igerisinde tiiretimlerin ifadesinde | isareti veya anlamina gelmektedir.

G: S—aS|ad
A—bA|b

Yukarida tammlanan gramer {ab, aab, abbbbb,...} s6zciiklerinden olusan dili tiiretir.
Bir 6rnek gramer olusturulacak olursa tliretmeler asagidaki gibi ifade edilebilir.

S —aS

S§S— 0

Eger tiiretme 1’1 dort defa uyguladiktan sonra tiiretme 2 uygulanacak olursa a’’iin bu
gramerde tiiretimi asagidaki gibi gergeklestirilir.

S— aS

aaS
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aaaS
aaaaS
aaaad = aaaa

Gramerlerin gosteriminde kullamilan bu formata “BNF” veya “Backus — Naur”

gosterimi denilmektedir.

Tiiretim agaglari: BBG’de bir ifadenin tiiretilmesini asama asama gosteren agag yapilari
tiiretim agaglan olarak adlandirimaktadir. Agacin son diiglimleri terminaller, ara

diiglimleri ise sagdan terminal olmayan semboller ile gosterilir.

S — A4
A—AAA | bA | Ab|a

Yukanda tanimlanan BBG i¢in bbaaaab sézctiflinlin tiiretim agaci ile gosterimi Sekil

3.1’de olusturulmustur.

Sekil 3.1 bbaaaab Tiiretim Agaci
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Toplam dil agac: ise bir dildeki tiim sdzciiklerin tiiretimini iceren agag yapisidir.
Matematiksel Denklemler i¢in BBG :

Déort temel matematiksel operatér ile denklemlerin olusturulmasina iligkin 6rnek gramer

asagida tanimlanmigtir.

G=(, 2, P,S)

V: {denklem}

2+ K00 sapy

S . Baslangi¢ sembolii

P:

denklem — say1

denklem — (denklem)

denklem — denklem + denklem
denklem — denklem — denklem
denklem — denklem * denklem
denklem — denklem / denklem

Tamimlanan tliretim kurallarindan ilki, denklemin bir say: ile yer degistirebilecegini
ifade etmektedir. Ikincisi, denklemin parantez icerisinde denklem ile ifade
edilebilecegini gostermektedir. Sonraki dort kural ise +,-,*,/ islemlerinin tiiretim kural

olarak ifadesidir.
BBG ile dizilerin tiiretilmesti:

Tamimlanan gramerde baslangic sembolii “denklem”dir. Besinci siradaki kural, bu

baglangi¢ semboliine uygulanacak olursa;

denklem * denklem

dizisi elde edilir. Boylece dizide iki terminal olmayan sembol yer almis olur. Ilk

sembole iigiincii kural uygulanacak olursa;

denklem + denklem*denklem
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dizisi haline gelir. Bu diziye ard arda ikinci ve birinci kurallar uygulanacak olursa ;

(denklem) + denklem*denklem

ve son olarak,

(say) + say1 * sayi

sonucuna varilir. Son asamada biitiin terminal olmayan semboller terminal sembollerle
yer degistirmis ve boylece tiiretme islemi tamamlanmugtir. Farkli kurallar ile tiiretme
islemi devam ettirilerek farkli sonug dizileri elde edilebilir. Bir S baglangi¢ sembolii ile

baslayan G gramerine uygulanan tiiretimler sonucu elde edilen diziler (s), gramerin

dilini (s€L(G)) olusturmaktadir.

BBG’lerde terminal olmayan sembollerin yerine gegebilecek terminallere veya diger
terminal olmayan sembollere karar verme asamasinda olasiliklarin kullaniimasi,
olasiliklandiriimis BBG’ler olarak adlandirilirlar. Bu tlir BBG’lerde hangi terminallerin
veya degiskenlerin segilecegine onceden belirlenmis olan olasiliklarina gore karar
verilir. Boylece gramer, tiiretilecek sonug dizilerinin, bir takim kriterlere gore segim
alternatifierini yansitacak bigimde tasarlanmasina imkan tanir (HopCroft; Ullman; 1979,
82-83).

Farkli disiplinlerde yer alan Dil Teorisinin liretim sistemlerinde uygulanmasina yonelik

baz literatiir caligmalar1 kisaca 6zetlenmistir.

Ratchev ve Gindy (1992), uygun makine takim konfigilirasyonlarinin belirlenmesinde
Dil Teorisini kullanmiglardir. Caligmada makine yetenekleri ve konfigiirasyon modelleri
gelistirilerek, Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile modellenmistir. Gelistirilen teknikler

icin drnek uygulama olarak makine takim konfigilirasyonu se¢imi kullanilmistir.

Wu, Venugopal ve Barash (1986), hiicresel imalat sistemlerinin tasarimi i¢in Dil Teorisi
yaklagimi ile yeni bir yOntem Onerisinde bulunmuglardir. Parga gruplarinin
olusturulmasinda, uygun hiicrelerin belirlenmesinde ve yeni iiriinlerin gruplara
atanmasinda kullandiklar1 Dil Teorisi yaklagiminin, sisteme esneklik kazandirdigini iki

drnek iizerinde karsilastirmali olarak ortaya koymuslardir.
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Graham ve Saridis (1982), iiretim sistemlerinin hiyerarsik kontrolii i¢in Dil Teorisi ile

yeni bir karar yapisi olusturmustur.

Milacic (1994), Zeki Uretim Sistemleri projesinin bir pargasi olan, otomata ve Dil
Teorisine dayali bir Zeki Uzman Sistem tasarlamigtir. Gelistirilen sistem, {iriin tasarim,
proses tasarimi, liretim planlama ve kontrol tasarimi olmak {lizere {i¢ alt sistemden

olusmustur. Tasarim sisteminin modellemesinde hiicresel otomata yaklagimi

uygulanmigtir.

Joshi, Mettala ve Wysk (1992), esnek {firetim hiicreleri i¢in kontrol yaziliminin
gelistirilmesine yonelik sistematik bir yaklasim &nermislerdir. Esnek iiretim sistemi,
Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile tamimlanan iriin bazinda kontrol edilmistir. Esnek
firetim sisteminin elemanlan, fiziksel, sistematik ve fonksiyonel modeller ile ortaya

konulmustur.

Karacal (1997), iiretim sistemlerinin simiilasyonunda Dil Teorisini kullanmistir.
Gelistirilen gramer ile siparis veritabany, {iriin yapisi, kontrol hiyerarsisi ve proses plan
bilgileri iiretim sistemine entegre edilerek, hiyerarsik simiilasyon sisteminin varliklan

arasindaki iletisimin otomasyonunu saglayan yapisal bir yontem Onerilmistir.

Liu ve Srinivasan (1984), siire¢ planlamada Dil Teorisi yaklagimim uygulamislardir.
Calismada, proses planlamada makine yeteneklerinin gosteriminin Snemi tizerinde
durularak, makine yetenek verileri tiiretim kurallari ile olusturulmustur. Geometrik
modelleme ile olusturulmus parca modeli igin, sentaks analizi ile uygun yeteneklere

sahip makinenin belirlenmesine dair bir sistem Snerilmistir

Zhofgang, Renzhong ve Yueming (1992) iirlin modellemede gramer yapisini esas
almistir. Dil Teorisi ile ti¢ temel lrtin modelleme yaklasiminin - geometrik modelleme,

ozellik modelleme, mantiksal modelleme - analizi ve karsilagtirmas: gergeklestirilmistir

Upton ve Barash (1988), biiyiik tiretim sistemleri i¢in rotalama esnekligini ortaya koyan
bir gramer yaklagimi gelistirmislerdir. Bu yaklasimda rotalama karari, operasyonlarin

her bir makinedeki islem slirelerine gore belirlenen bir maliyet hesabina gore
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verilmistir. Onerilen gramer ile tiiretilen dil entropisini kullanarak, esnekligi uygun bir

sekilde modellemislerdir.

Siralanan caligmalarda Dil Teorisi yaklasiminin temel kullamim amaci, karmagik

sistemlerin modellenmesinde basit bir yapisal yontem olmasidir.

3.3 ESNEK ATOLYE CiZELGELEME PROBLEMININ DiL TEORISI iLE
MODELLENMESI

Esnek atolye ¢izelgeleme problemi, operasyonlarin uygun aday makinelerden birisine
atanmas! (rotalama) ve bu makinelerde iglerin siralanarak cizelgelenmesi problemlerini
bir arada kapsamaktadir. Bu calismada, esnek atdlye cizelgeleme problemine proses
plan esneklifi (proses plan segimi problemi) de entegre edilerek problemin kapsami

genisletilmigtir (Sekil 3.2).

Esnek Atolye Cizelgeleme Problemi

Proses Plan :> .
Segimi b Atama Cizelgeleme

Atdlye Cizelgeleme Problemi

Sekil 3.2 Esnek Atolye Cizelgeleme Problem Gruplan

Olusturulan bu karmagik problem, Baykasoglu (2002) tarafindan onerilen Dil Teorisi
yaklasimi kullanilarak modellenmis ve Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a,1999b)
tarafindan gelistirilen ¢ok objektifli tabu arama algoritmas ile ¢oziilmiistiir (Sekil 3.3).
Cizelgeleme algoritmas: olarak Giffler ve Thompson (1960)’in siralama kurallan

temelli yaklagimi uygulanmigtir.
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COK OBJEKTIFLI TABU ARAMA ALGORITMASI

Esnek Atdlye | , . Cizelge
Cizelgeleme @ Atdlye  Giffler ve Thompson‘{3 Performans

Cizelgeleme Algoritmas Kriterleri

Sekil 3.3 Esnek Atdlye Cizelgeleme Problemine Cézlim Yaklagimi

Esnek atdlye ¢izelgeleme problemi temelde iki ana problemden olusmaktadir. Birincisi,
operasyonlarin makine alternatifleri arasindan bir makineye atanmasi (rotalama
problemi), ikincisi ise makinelerde islerin, belirli performans kriterlerinin optimize
edecek sekilde siralanmasidir (siralama problemi). Baykasoglu (2002) konuya iligkin
yaptify calismada, problem ¢ercevesini genisleterek, esnek atblye c¢izelgeleme
problemine proses plan segimi problemini de entegre etmistir. Dolayisiyla ele alinan

problemde makine (rota) esnekliginin yam sira proses plan esnekligi de goz Oniinde

bulundurulmusgtur.

o Problemde her bir is i¢in, proses plan alternatifleri s6z konusudur.
e Her bir proses planindaki operasyonlar ve bunlarin siralart belirlidir.
o Bir isin proses planlarindaki operasyonlarinin sayisi birbirinden farkh olabilir.

o Her bir operasyon igin iglem gorebilecegi bir yada birden fazla makine alternatifi

mevcuttur.
e Her bir operasyonun, biitiin makine alternatiflerindeki siireleri 6nceden belirlidir.

e Bir operasyon, tiim makinelerde gergeklestirilebiliyor ise tam esneklik soz

konusudur. Aksi taktirde operasyonlar, kismi makine esnekligine sahiptir

Esnek at6lye gizelgeleme problemi Dil Teorisi ile modellenirken, her is pargasi igin
alternatif proses planlan da g6z 6niine alinmistir. Esnek attlye ¢izelgeleme ile birlikte

proses plan se¢imi de gerceklestirilerek, sistemin esnekligi artinnlmistir.
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Model;

e proses plan se¢imi,
e operasyonlarin makinelere atanmasi,

» makinelerde operasyonlarin siralanmasi

olmak tiizere {i¢ farkli probleme eszamanli olarak ¢6ziim gelistirecek sekilde

tasarlanmigtir.

Problemi modellemek tizere olusturulan Baglam Bagimsiz Gramer doért ana elemandan
olusmaktadir ;
Gs = { Zs, Is, Ps, S}
e Xs: Terminal semboller kiimesi olup, operasyonlar i¢in makine alternatiflerini
igerir
e [Is: Degisken semboller kiimesi olup, parcalari, proses planlarimi ve

operasyonlari igerir

o Ps: Proses planlarnin ve makinelerin belirlenmesi igin sonlu tiiretim kurallar

kiimesidir

e S: Baglangic semboliidiir

Ps Tiiretim Kurallar::

Q; ¥y
d, Q;, O; : Terminal olmayan degisken semboller

47 : Degisken semboller kiimesi
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Ay : Terminal (ug) semboller
Hij » T : Kontroller
Kontroller :

Kontroller, segilecek olan tiiretimleri belirlemek amaciyla kullanilmaktadirlar. Kontrol
my, pargalarin alternatif proses planlari arasindan birisinin se¢ilmesini saglarken, uj;,

operasyonlarin, uygun aday makineler arasindan birisine atanmasim saglar.

Esnek atdlye ¢izelgeleme probleminde kontroller, islem zamanlarina dayal: hesaplanan
operasyon-makine maliyet matrisi kullanilarak belirlenmistir. Operasyonlar i¢in makine
alternatiflerinin s6z konusu oldugu esnek atdlye ¢izelgeleme probleminde, makine
se¢imi asamasinda, alternatif makinelerin islem zamanlarina gore segilme olasiliklan
hesaplanmalhidir. Bu durumda, bir operasyonun makine alternatifleri arasindan, en diisiik
islem siiresine sahip makineye en yiiksek segilebilme olasiifimn atanmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla islem siiresi yliksek olan makinenin segilebilme olasilig: da
diisiik olacaktir. Bir operasyon igin, » aday makine arasindan i. makinedeki maliyeti,
islem siiresini ifade etmektedir. Buna bagl olarak, ¢alismada makinelerin segilebilme

olasiliklari, 3.1°de yer alan formiil ile hesaplanmistir (Upton; Barash; 1998, 211);

w5 2] -

pj: operasyonun j. makinedeki islem siiresi

Ornegin, bir operasyon igin iki alternatif makine s6z konusu olsun;

| MI(3)
Op
1 M2(4)
Operasyon i¢in aday makinelerden M1 ve M2’nin segilebilme olasiligi;

o = (1/3+1/4)" /3= 0,57

= 0,43
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olarak hesaplanir. M1, operasyon i¢in daha diisiik islem siiresine sahip oldugundan
M2’ye gore secilebilme dnceligi daha yiiksektir.

3.3.1 Ornek Problem Modeli

Boliim 3.2°de tanimlanan gramer ve tiiretim kurallan, Baykasoglu (2002)’de ele alinan,
proses plan esnekligi iceren esnek atdlye cizelgeleme problemi (test problem 2)
{izerinde uygulanarak, problemin modeli olusturulacaktir. Tablo 3.1°de probleme iligkin
parga proses plan bilgileri ve teslim tarihleri yer almaktadir. Tablo 3.2°de,

operasyonlarin makine alternatifleri ve bu makinelerdeki islem stireleri goriilmektedir.

Tablo 3.1 Par¢a Proses Plan Bilgileri ve Teslim Tarihleri

Pargalar |Proses Plan No |Proses Planlar | Teslim Tarihleri

Parca 1 1 Op1-2-3-5 19
2 1-5-3-2

Parga 2 1 1-2-4-3 21
2 1-2-3-4

Parca 3 1 1-5-3 18
2 1-3-5

Parga 4 1 1-4-3 11
2 1-3-4

Parga 5 1 5-4-3 15
2 5-3-4

Parga 6 1 1-4-5 19
2 1-5-4
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Tablo 3.2 Operasyon-Makine Islem Siireleri

Opl Op2 Op3 Op4 Op5
Parcalar|11213(4|5|6f112|314\5|6|1|2(3]4|5|6]1{2|3]4|5]|6]1|2]3]4|5|6
Ml 2{1]olo]ojo0 olaloj1]1]1

M2 |3|5(6]2|0|6 416|3(3|3{0folalof1]1]1

M3 2(1]olo]of0 3(0/4l0]6]|7
Ma  |3]5|6]2]0]6 416/3(3|3]0 3(0l4]06]7
M5 2(1]{olo]olo olalol1|1]|1]3]|0j4|0]6|7
M6 2]1]|0jojo]o ol4{of1{1]1

Tablo 3.1 ve Tablo 3.2°deki bilgiler kullanilarak, problemin Baglam Bagimsiz Gramer

modeli su sekilde tanimlanmigtir:

¥s : {Makinel, Makine2, Makine3, Makine4, Makine5, Makine6}
ITs : {Par¢al, Parca2, Par¢a3,Pargad, PargaS,Parca6, Opl, Op2, Op3, Op4, Op5}

S : Her parga i¢in bir proses plan ve bu proses planlardaki tiim operasyonlar igin
makineleri se¢ (Makine-Seg).

Ps : Proses planlarinin ve makinelerin belirlenmesi igin belirlenmis tiiretim

kurallar :

Makine-Se¢ — Pargal, Parca2, Par¢a3, Parga4, Parca5, Parca6
Pargal —™1, Opl, Op2, Op3, Op5
Pargal —™2, Op1, Op5, Op3, Op2
Parga2 %ml, Op2, Op4, Op3
Parga2 —*22_, Opl, Op2, Op3, Op4

Parga3 —T3L, Op1, Op5, Op3
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Parga3 —~32, Opl, Op3, Op5
Pargad __ 41 ,0pl1, Op4, Op3

Parca4 __42_,0pl, Op3, Op4

Parga5 51 ,0p5, Op4, Op3

Parca5 __"52_,0p5, Op3, Op4

Parga6 _"%1_,Opl, Op4, Op5

Parca6 T2 ,Op1, Op5, Op4
Opl —tL, Makine2
Opl —H12_, Makine4
Op2 —H2L , Makinel
Op2 —H22_, Makine3

Op2 __M23  Makine5

Op2 P24 ,Makine6

Op3 —H3L , Makine2
Op3 —E32_, Makine4
Op4 —E4l, Makinel
Op4 —F42_, Makine2
Op4 —143 , Makine5

Op4 P4 Makine6

Op5 __Msi Makine3

OpS5 B9 Makine4
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Op5 —F53— Makines

Problemde yer alan her bir parga igin m;; kontrollerinden sadece birisi segilecektir.

Dolayisiyla i. parganin j. proses plam segilirse m;; 1, aksi taktirde m;; 0 degerini alacaktir.

Bir isin belirlenen proses planindaki her bir operasyon i¢in islem gorecegi tek bir
makine kontrolii segilecektir. Operasyon makine kontrolleri igin formul (3.1)
kullanilarak, her bir operasyon ig¢in aday makinelerin segilebilme olasiliklarinin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu olasiliklara gore segilen makine kontrold, puj; 1, diger

kontroller 0 olacaktir.

Gramer tanimlamada kullamlan bu kontrollerin uygun bir bilesimi, esnek atdlye

cizelgeleme problemini klasik atSlye gizelgeleme problemine indirgeyecektir.
Ornegin;
(i, Hio, Jor, M3, Hsa, Toop, My, Mog, Mo, Ma3, Tosa, Mo, 31, Hs3, Tay, H12, Har, M3z, Ty, Msg, H31 Mag, Tz, f12, Msa, a3 §

kontroller kiimesi rasgele belirlenmis olsun.

Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te bu kontroller kiimesi igerisinde yer alan, parcalara gére proses
plan kontrolleri ve segilen proses planlarindaki operasyonlar i¢in makine kontrolleri yer
almaktadir. Olusturulan bu kontroller ile ilk olarak parcalar i¢in proses planlar
belirlenmis olmaktadir. ikinci asamada ise belirlenen proses plaminda yer alan
operasyonlarin her biri i¢cin makine kontrolleri secilmektedir. Kontrollerin bu iki
asamada belirlenmesi sonucunda esnek atdlye gizelgeleme probleminin, klasik atolye
¢izelgeleme problemine dontigtimii gergeklestirilmektedir. Bu déniisiim, Parga 1 i¢in
Sekil 3.5 ve Sekil 3.6°da, Parga 2 igin ise Sekil 3.7°de gosterilmistir. Her iki parga i¢in
711 ve Ty, kontrolleri ile proses planlari belirlenmigtir. Sonraki asamada, bu proses

planlarindaki operasyonlar i¢in makine kontrolleri ile (Parca 1 - w3, pa;, M3, Hs2, Parga

2- W11, Hoa, M3z, Ha3), operasyonlarin makinelere atanmasi gergeklestirilmistir.

Tablo 3.3’te, Sekil 3.4’teki tiiretim kontrollerinin ifade ettigi, klasik atdlye ¢izelgeleme
problemi yer almaktadir. Bu kontrollerin farkli bir kombinasyonu, yine farkl bir klasik
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atSlye ¢izelgeleme problemini i fade etmektedir. Dolayisiyla esnek atdlye cizelgeleme
problemleri i¢in olusturulan Baglam Bagimsiz Gramer modeli ile karar problemi, bu

kontrollerin en uygun kombinasyonunun bulunmasi haline déniismektedir.

Tablo 3.3 Segilen Kontrollere Gére Proses Planlar ve Makineler (Islem Siireleri)

Parga Operasyon Siralari
Par¢a 1 Opl Op2 Op3 Op5
Makine4(3) |Makinel(2) Makine4(4) Makine4(3)
Parca 2 Opl Op2 Op3 Op4
Makine2(5) |Makine6(1) | Makine4(6) Makine5(4)
Parca 3 Opl Op3 Op5
Makine4(6) |Makine2(3) |Makine5(4)
Parca 4 Opl Op4 Op3
Makine4(2) |Makinel(l) |M4(3)
Parga 5 Op5s Op3 Op4
Makine3(6) |Makine2(3) | Makine6(1)
Par¢a 6 Opl Op5 Op4
Makine4(6) |Makined(7) Makine5(1)
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3.4 SONUC

Bu béliimde, Dil Teorisi yaklasimi ile Baglam Bagimsiz Gramer’ler kullanilarak, esnek
atblye cizelgeleme problemi modellenmistir. Bu yeni yaklasim, proses plan esnekligini
de iceren karmasik yapida esnek atblye ¢izelgeleme probleminin modellenmesini
basitlestirerek, sistematik bir gosterimle ifade edilmesini saglamistir. Bunun sonucunda,
esnek atdlye cizelgeleme problemini, klasik atSlye ¢izelgeleme problemleri haline
doniistiiren bir sistem elde edilmistir. Sonraki asamada, tiiretim kontrollerinin farkl
kombinasyonlari ile elde edilen klasik at6lye ¢izelgeleme problemlerinden, performans
kriterleri agisindan en uygun olanlarinin belirlenmesi amaciyla ¢ok objektifli tabu

aramaya dayali bir ¢6ziim yaklasimi uygulanacaktir.



BOLUM 4

4 ESNEK ATOLYE CiZELGELEME PROBLEMINE COZUM
YONTEMI GELISTIRILMESI

4.1 GIRIS

Calismanin bu béliimiinde, esnek atdlye gizelgeleme problemine ¢6ziim ydntemi olarak
Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a, 1999b) tarafindan literatlire kazandirilan ¢ok
objektifli tabu arama optimizasyon yaklasimina dayali genel bir ¢6ziim algoritmasi
gelistirilmistir. Oncelikle Baykasoglu ve Owen, Gindy (1999a, 1999b) tarafindan
gelistirilen ¢ok objektifli tabu arama algoritmasi, bilesenleri ile birlikte agiklanmis, daha
sonra algoritmamin esnek atblye ¢izelgeleme problemine uyarlanmasi {izerinde
durulmustur. Siralama kurallarina dayali bir gizelgeleme y6ntemi olan Giffler ve
Thompson algoritmasinin isleyisi agiklanarak, Bsliim 3.3.1°de yer alan 6rnek problem
{izerinde ¢ok objektifli tabu arama ve Giffler ve Thompson algoritmasinin ¢dzimd,

asamalariyla ortaya konulmustur.

4.2 COK OBJEKTIFLI TABU ARAMA ALGORITMASI

Tabu arama, tek objektifli optimizasyon problemleri igin gelistirilmis bir komguluk
arama algoritmasidir. Tek objektifli tabu arama algoritmasinin temel asamalari;

e Baslangi¢ ¢6ziimiiniin belirlenmesi,

o Komsu ¢dziimlerin tiretilmesi,

e Komsu ¢6ziimlerin igerisinden en iyi ¢6ziimiin segilmesi,

e Segilen ¢6ziimiin tabu listesinde yer alip almadiginin kontrol edilmesi,

e Segilen ¢dziim tabu listesinde ise aspirasyon kriterinin kontrol edilmesi,
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e Tabu listesinin ve en iyi ¢6ziim dizisinin giincellenmesidir.

Algoritma belirlenmis olan durdurma kriteri/kriterleri saglanana kadar aym asamalan

tekrar eder.

Tabu arama algoritmasinin ¢ok objektifli optimizasyona uygunlugu, ayni anda birden
fazla komsu ¢6ziim {zerinde ¢alismasindan kaynaklanmaktadir. Tabu arama
algoritmasin1 ¢ok objektifli hale donistiiriilebilmesi icin secim ve giincelleme
asamalarinin yeniden tanimlanmasi gerekmektedir. Diger agamalar tek objektifli tabu
arama algoritmasi ile benzer sekilde islemektedir (Baykasoglu; Owen; Gindy; 1999b,
963-964).

Cok objektifli tabu arama algoritmasinin, tek objektifli tabu arama algoritmasina gore
en Onemli farki komsu ¢6ziimler arasindan en iyi ¢6ziimiin belirlenmesidir. Tek
objektifli tabu aramada, performans kriteri tek oldugundan en iyi ¢dziimiin belirlenmesi
kolaydir. Ancak ¢ok objektifli optimizasyon problemlerinde ayni anda birden fazla
performans kriteri (bazilann c¢elisen kriterler olabilir) ele alindigindan en iyi
¢oztim(ler)iin belirlenmesi icin Bolim 2.5.1°de agiklanan farkli ¢6ziim yaklasimlarinin
uygulanmasi gerekmektedir. Gelistirilen ¢ok objektifli tabu arama yaklasimi, Pareto
optimizasyona dayali bir teknik olup, ¢6ziim siireci sonunda Pareto optimal ¢ziimlerin

elde edilmesine yonelik bir isleyise sahiptir.

Pareto optimallik kavrami B6liim 2.5°de detayli agiklanmakla birlikte, genel olarak ¢ok
objektifli  optimizasyon  problemlerinde  optimal ¢6ziimleri  belirlemekte
kullanilmaktadir. Pareto optimal ¢6ziim su sekilde tamimlanmaktadir: Eger x € S olan
higbir ¢dziim i¢in, Fi(x)<Fi(x*) i=1,2,3,..,k, iken en az bir objektif i¢in Fi(x)<Fi(x*)
sarti saglanmiyorsa, x* € S ¢oziimii Pareto optimaldir. Diger bir deyisle, x* ¢dztimiinde
eger hicbir objektif fonksiyonu, bir digerini diisirmeden iyilestirilemiyorsa x* ¢oziimii
Pareto optimaldir. Buna bagl olarak, ¢ok objektifli bir optimizasyon probleminin birden
fazla Pareto optimal ¢dziimii olabilmektedir. Cok objektifli kombinatoryal optimizasyon
problemlerinin, NP-zor problemler arasinda yer almasindan dolayi, ¢6zlim siirecinde

modern sezgisel yontemler tercih edilmektedir (Baykasoglu; 2002, 4524).
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Cok objektifli tabu arama algoritmasinda, Pareto optimal ¢dzlimlerin belirlenebilmesi ve

saklanabilmesi amaciyla, tabu listesine ilave olarak iki liste daha tanimlanmigtir.

Pareto Listesi: Algoritma tarafindan bulunan, diger c¢oziimler tarafindan

bastirilmamis olan ¢oziimler arasindan segilen Pareto optimal ¢6ziimlerin

tutuldugu listedir.

Aday Liste: Algoritmanin bir iterasyonunda, Pareto listesi igin segilmis olan

¢6zlimlerin disinda kalan Pareto optimal ¢6ziimlerin saklandigy listedir.

Algoritmanin arama alami igerisinde yayihmini saglamak amaciyla, bu

¢oziimlerden, sonraki iterasyonlarda Pareto optimallik 6zelligi tasimaya devam

edenler, kok ¢6ziim olarak segilebileceklerdir.

Cok objektifli tabu arama algoritmasinin bilesenleri asagidaki gibi tanimlanmigtir
(Baykasoglu; Owen; Gindy; 1999a, 964-967) :

Baslangi¢ Cdaziimii: Rasgele secilmis veya bilinen bir uygun ¢6ziim, baslangi¢ ¢dziimi

olarak belirlenir.

Komgu Coziimlerin Tiiretilmesi: Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a, 1999b) tarafindan

Onerilen orijinal ¢ok objektifli tabu arama algoritmasinda, tamsayili, 0-1, kesikli ve

stirekli degiskenler i¢in komsu ¢6ziimlerin tiiretilmesine yonelik farkli formiiller

uygulanmistir (4.1, 4.2, 4.3, 4.4).

Tamsayili degisken  : x; = x, +integer[(2* rasgele() —1)*si,]

* {1 eger x;=0
X, =

0-1 degisken Y 0 egerx;=1
KeSlkll degisken : X: = d(li—tamsayl[(2‘rasge1e()—1)"’xdj D eger X = dl
Siirekli degisken : x; =x,+(2*rasgele()—1)*sc,

x; : 1. degiskenin, komsuluk gegisinden dnceki degeri
x; : 1. degiskenin komsuluk gecisinden sonraki degeri

rasgele() : (0,1) araligindan rasgele say1 tiiretme fonksiyonu

(4.1)

(4.2)
(4.3)

(4.4)
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si;, sd;, sc; : tamsay1, kesikli ve siirekli degiskenler igin gegis aralif
d; : Kesikli degiskenin 1. eleman
tamsayi[] : Bir reel say1y1 tamsayiya geviren fonksiyon
Algoritmada, degisken tiirline gére uygun gegis stratejileri ile kok ¢6ziimden, belirlenen
sayida, tabu olmayan uygun komsu ¢éziimler tiiretilir. Ayrica komsu ¢oziimlerin

tiiretilmesi esnasinda géz oniinde bulundurulmas: gereken bir diger faktdr de, komsu

¢6ziimiin kok ¢6ziim tarafindan bastirilmamis olmasidir.

Kok ¢oziimiin Secgilmesi: Kok ¢6ziimiin se¢imi, Pareto optimallik kavramina gore

gergeklestirilmektedir. Buna bagh olarak:

e Her bir komsu ¢6ziim vektorii i¢in objektif fonksiyon degerleri hesaplanir.

e Komsu ¢oziimler arasindan aday kok ¢oztimler belirlenir. Aday kdk ¢éziimlerin;
o diger komsu ¢6ziimler,
o Pareto listesindeki ¢6ziimler,

o aday listesindeki ¢oziimler

tarafindan bastirilmamig olmalar1 gerekmektedir.

Aday ¢oziimlerden rasgele secilen birisi, yeni kok ¢6ziim olarak belirlenir.

Eger mevcut komsu ¢6ziimler arasinda hi¢ aday ¢6ziim bulunmamugsa, aday listesindeki

en eski ¢oziim yeni k6k ¢oziim olarak atanur.

Algoritmada tanimlanan segim stratejisine gore, diger ¢dziimler tarafindan bastirilmig
¢oziimler elenmektedir. Algoritmamin amaci, ¢0ziim siireci sonunda sadece

bastirilmamis Pareto optimal ¢6ztimleri bulmaktir.

Listelerin Giincellenmesi: Pareto listesinin ilk elemani baslangi¢ ¢oziim vektoriidiir.
Algoritmanin her iterasyonunda, komsu ¢dziimlerin herhangi biri tarafindan bastirilmis

olan aday ve Pareto listelerindeki ¢oziimler, bu listelerden ¢ikarilirlar. Komsu
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¢oziimlerden kok ¢6ziim olarak belirlenen ¢dziim, Pareto listesine eklenir. Kalan Pareto

optimal komsu ¢oziimler ise aday listesine eklenir.

Algoritma, belirli sayida en son ulasilmis k6k ¢dziimleri, bu ¢dzlimlere geri doniisi
engellemek amaciyla tabu listesinde tutmaktadir. Tabu listesi dairesel bir liste olup, liste

doldugunda ilk giren eleman listeden ¢ikarilmaktadir.

Aspirasyon Kriteri: Eger tabu listesinde, ¢ozlimiin kendisi tutulabiliyorsa aspirasyon
kriterinin tanimlanmasina gerek yoktur. Ancak probleme bagli olarak, tabu listesinde
¢oziimiin kendisini saklamak hem alan, hem de ¢oziim stiresi agisindan etkin bir yontem
olmayabilir. Bu durumda, ¢6ziimiin kendisinin yerine, ¢6ziimii ifade eden 6zellikleri
tutmak uygun olabilir. Ancak, ileriki iterasyonlarda, aym ¢6ziim 6zelliklerine tekrar
ulagildiginda, bu ozellikler farkli ¢dziimler ve dolayisiyla farkli objektif fonksiyon
degerleri ortaya ¢ikarabilmektedir. Boyle bir durumda, bu ¢6ziimleri tabu listesinde yer
aldig1 i¢in dogrudan engellemek optimal ¢6zlimiin kagirilmasina sebep olabilmektedir.
Bunu 6nlemek amaciyla, onerilen ¢ok objektifli tabu arama algoritmasinda aspirasyon

kriteri s6yle tanimlanmistir;

Eger herhangi bir komsu ¢6ziim, Pareto ve aday listedeki ¢oziimler ile kék ¢oziim

tarafindan bastirilmamissa, tabu listesinde olmasina ragmen kabul edilir.

Sonlandirma Kriteri:

o Eger algoritma belirlenmis bir iterasyon sayisi kadar tekrar etmisse,

e Eger aday listesi bogsa ve algoritma yeni aday ¢6ztimler bulamiyorsa

algoritma sonlandirilir.

Bu kriterin uygulanmasinda dikkat edilecek nokta, iterasyon sayismin problemin

optimal ¢dziimiine yaklasimi saglayacak kadar biiyiik segilmesidir.

Cok objektifli tabu arama algoritmasinin, tamimlanan bilegenleri ile iliskili olarak, genel

isleyisi Sekil 4.1°deki akis diyagrami ile g6sterilmistir.
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Bagla

Baslangi¢ ¢8ziimii
Rasgele uygun x ¢0ziimii seg
x¢Oziimiinii tabu (T) ve pareto (P) listesine ekle
Aday (A) listesini bogalt

v

Yeni x¢6ziimiiniin belirlenmesi
A listesindeki en eski ¢ziimii x
¢6ziimil olarak belirle
P ve T listesine ekle

Hayr

Komsu ¢6ziim tiiretme
x¢bziimiine gegis stratejileri uygulanarak Xe

baskmn olan n uygun X ¢6ziimi tiiret <

xe T

v

Aday ¢6ziimlerin belirlenmesi
Diger komsu ¢dziimlere, P ve A listesindeki
¢Bziimler tarafindan bastirilmanmug komsu
¢oziimleri belirle

Komsgu ¢dziimlerde pareto
optimal ¢6zitm var nu?

Yeni x¢8ziimiiniin se¢imi
Aday komsu ¢Sziimlerden rasgele birisini seg. x
¢Oziimii olarak belirle

Y

T, P ve A listelerinin giincellenmesi
Komsu ¢dziimlerin baskin oldugu ¢éziimleri A ve
P listesinden sil
x¢6ziimiin{i P ve T listesine ekle
Kalan aday ¢8ztimleri A listesine ekle

Durdurma kriterleri
saglandi mi?

P listesini yazdr

Sekil 4.1 Cok Objektifli Tabu Arama Algoritmasi
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43 ESNEK ATOLYE CiZELGELEME PROBLEMININ COK OBJEKTIFLI
TABU ARAMA ALGORITMASI iLE COZUMU

Atélye ¢izelgeleme probleminin genel hali olan esnek atdlye gizelgeleme problemi, Dil
Teorisi icerinde yer alan Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile modellenmis ve ¢ok objektifli

tabu arama algoritmasi ile ¢6ziilmiistiir.

Esnek atdlye cizelgeleme problemi, bir kombinatoryal optimizasyon problemi olarak
¢oziimii zor problemler (NP-Zor) arasinda yer almasindan ve gergek iretim
sistemlerinde birden fazla objektifle galisilmasindan dolayi, problemin ¢dziimiine

yonelik olarak ¢ok objektifli tabu arama algoritmasi uygulanmugtir.

Esnek atSlye ¢izelgeleme problemi igerisinde yer alan rotalama ve siralama

problemlerine ilave olarak, proses plani se¢imi problemi de ¢alisma kapsami igerisine

dahil edilmistir.

Bolim 3’te detayli agiklandifi iizere, esnek atdlye gizelgeleme problemi Baglam

Bagimsiz Gramer yaklagimi ile modellenmistir.
Olusturulan gramer igerisindeki her tiiretim bir kontrol ile belirlenmistir.

Tiiretimler sonucunda elde edilen kontrol kombinasyonlari, esnek atdlye gizelgeleme

problemini klasik at6lye ¢izelgeleme problemine indirgeyecek sekilde tasarlanmistir.

Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a 1999b) tarafindan gelistirilen ¢ok objektifli tabu
arama algoritmasi, esnek atSlye gizelgeleme problemini, klasik atdlye cizelgeleme
problemine indirgeyen kontrol kombinasyonlarindan, belirlenen performans kriterlerine
en uygun olan kombinasyonlar1 belirlemek amaciyla kullaniimistir. Her bir kontrol
kombinasyonu ile ortaya ¢ikan klasik atolye cizelgeleme problemi, Giffler ve
Thompson (1960)’un siralama kurallarina dayali ¢izelgeleme algoritmast ile

¢cozllmiistiir.

Caligmada, atdlye ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimil igin, Giffler ve Thompson
¢izelgeleme algoritmasinda kullanilmak tizere 10 farkli siralama kurali belirlenmistir.

Siralama kurallar1 Tablo 4.1°de formiilasyonlar ile birlikte gosterilmistir. Ayrca ¢ok
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objektifli tabu arama algoritmasi igin Tablo 4.2’de yer alan 12 farkli objektif fonksiyonu
ele alimmistir. Bu objektif fonksiyonlarindan, problemin ¢oziimii i¢in segilen

fonksiyonlar, Tablo 4.2°deki sira numaralar ile algoritmaya girdi olarak verilmektedir.

Probleme uygulanan ¢dziim yonteminin ortaya konulmas: amaciyla, ¢ok objektifli tabu
arama algoritmasimmn bilesenleri, bir 6rnek problem tizerinde detayli agiklanmustir.
Boliim 3.3.1°de baglam bagimsiz gramerler ile modellenen, Baykasoglu (2002)’den
alinan test problem 2, ¢dziim asamalar1 gergeklestirilmek tizere 6rnek problem olarak

ele alinmustir.
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Tablo 4.1 Siralama Kurallar

No

Siralama Kural

Agiklama

Formulasyon

EKIZ(SPT)

En kisa islem zamani: En
kisa iglem siiresine sahip
operasyonu se¢

enkiigiik { pijk}

ETT(EDD)

En erken teslim tarihi : En
erken teslim tarihine sahip
operasyonu se¢

enkiiciik ) {di}

EUIZ(LPT)

En uzun islem zamani : En
uzun islem siiresine sahip
operasyonu seg

enbiiyiik 5 {pijk}

KYIZ(MWRT)

Kalan en fazla toplam islem
zamani: Kendisi ve
kendisinden sonraki islem
siirelerinin toplami en fazla
olan operasyonu se¢

n

enbiiyiik

{Z P }71 edl,.., Oj}
i=l

J=1

KDIZ(LWRT)

Kalan en az toplam iglem
zamani: Kendisi ve
kendisinden sonraki islem
stirelerinin toplami en disitk
operasyonu se¢

enkiictik

{ p,.jk},le{l,..,oj}
o Li=t

iZBK(PDR)

Islem zamany Kalan toplam
zaman orani en diigtik olan
operasyonu seg

n

enkiiciik

{p,jk Zpij,‘},l e{l,...o;}
i=l

=

EBZ(ERD)

En erken iglem gorebilme
zamani: En erken igleme
baglama zamanina sahip
operasyonu seg

enkiigiik | {rijk}

EKB(MS)

Teslim tarihine en yakin
operasyonu seg

enkiiciik | {enbiiyiik{dj — pijk ~t,0 i

EFIS(LNS)

Kendinden sonra en fazla
islem sayisina sahip
operasyonu seg

enbiiyiik

{Z’I}, O,j icin,l e {l,..,0;}

j=1 i=l+1

10

AEKIZ(WSPT)

Agirliklandirilmis en kisa
islem siiresine sahip
operasyonu seg

enbiiyiik | {wj/ piji}
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Tablo 4.2 Objektif Fonksiyonlar

No Objektif Fonksiyonu Formulasyon
1 Toplam Gecikme Z": T
i=] ;
2 Toplam Tamamlanma Zamant i ci
i
i=1
3 Yiik Dengesi n
YU -MU) [m
k=1
4 Ortalama Akis Siiresi " /
Z C /n
5 Ortalama Gecikme " /
ST
i=1
6 Geciken Is Sayist N,
7 Erken Tamamlanma+Gecikme z
> (E +T)
i=1
8 Tamamlanma Zamani C ooy
9 Ortalama Bekleme Stiresi 2
W, n
i=1
10 En Fazla Gecikme T sisie = enbu‘yu‘k{Ti }:’ﬂ
11 En Yiiksek Makine Is Yikii enbiiyitk{WL, }"
12 Toplam Makine Is Yiikii

iWLk

k=1
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Notasyon

n: is sayisi

m : makine sayisi

{Mk};, : makineler

o : toplam operasyon sayisi

{0 } } : J. is i¢in operasyon strasl, {OJ }c_: {O, yoes 0,,}

{M,} : i. operasyon igin makine kiimesi, MYciM,,..M,}

O; :].isin i. operasyonu

d; :j. isin teslim tarihi

w, 1. isin agirhig

Py j- isin i. operasyonunun k. makinedeki iglem stiresi

7 *J-isin i. operasyonunun k. makinedeki isleme hazir olma zamani
i = enbdyﬁk{rk .7, }
rr - k. makinenin isleme hazir olma zaman

ry : j. igin i. operasyonunun isleme hazir olma zamani
pi - 1. isin toplam iglem siiresi
C, : i.isin tamamlanma zamani
C oy * tm islerin tiim makinelerde tamamlanma zamani, enbiyiik {C ; }:f
T, : i. isin gecikmesi, enbiiyiik {c,-4d .0}
E;:1i. isin erken tamamlanma stiresi, enbilyiik {d. -C,,0}
Nr: Geciken is sayisi (eger 7;>0)
W; : 1. igin bekleme siiresi, (C; — py)

WL, : k. makinenin toplam iglem stiresi, k=1..m
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EF} : k. makinenin en son operasyonu tamamlama zamani, k=1..m

U : k. makinenin kullamim oram, #L, /EF, }7._

MU : Makinelerin ortalama kullanim orani, Z U, / m
k=1

4.3.1 Giffler ve Thompson Siralama Kurali Temelli Cizelgeleme Algoritmasi

Calismanin bu bolimiinde, gramer modeli olusturulan esnek atdlye c¢izelgeleme
probleminin, tiiretim kontrolleri ile atdlye g¢izelgeleme probiemlerine indirgenen
yapin, Giffler ve Thompson(1960) tarafindan ortaya konulan siralama kurallarina
dayali ¢izelgeleme algoritmasi ile ¢oziimii incelenmistir. Bu amagla, Giffler ve
Thompson algoritmas1 agiklanmig, B6lim 3.3.1°de ele alinan problemin, bu bsliimde
bulunan son Pareto optimal ¢6ziim dizisi ile 6rneklendirilerek ¢dziilmiistiir. Atdlye
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in Giffler ve Thompson (1960) algoritmasinin
secilme sebebi, siralama kurallarimin, gelistirilen algoritmanin ¢6ziim performansi

tizerindeki etkilerinin, ¢aligmanin sonunda irdelenecek olmasidir.

Giffler ve Thompson algoritmasi ile at6lye ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimi i¢in
Oncelikle ¢izelgelenecek tiim operasyonlara uygulanacak siralama kurallarinin
belirlenmesi gerekmektedir. Siralama kurali dizisinde yer alan eleman sayisi, her bir
parga i¢in operasyon sayilarinin toplamudir. Bu dizinin elemanlarini, Tablo 4.1°de yer

alan siralama kurallarinin numaralari olusturmaktadir.

Giffler ve Thompson algoritmasimin akis diyagrami Sekil 4.2°de goriilmektedir.
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Basla

t=1
PS, bos ¢izelge
S=Oncelik kriterlerini saglayan tiim
operasyonlar

Y

{o:}i-1" S;de yer alan operasyonlarm <
tamamlanma zamanlarni hesapla

Rasgele z:::kme se¢ Evet Minimum tar.namlanma
. zamaninda birden fazla
Ojm> ¢ =0 makine var mu?
Celidie S

Aynt makineyi talep eden
birden fazla operasyon var
mi?

C, cakigma kiimesi, ci<¢ i,
aynim makinesini isteyen
islerden olusturulur

P stralama kurallan dizisinden t. 9. =min{e,}i"
siradaki siralama kurahina gore S, deki operasyonlardan minimum tamamlanma
operasyon ve makine se¢ 3 . . .
m'=m, zamanly operasyonu Oy, ve makineyise¢ m=m

v

P S=S,- {0y} +{Oy 1y} Siden gizelgelenen
operasyonu ¢ikar. sonraki operasyonu ekle
t=t+1

t>toplam operasyon
sayist

Sekil 4.2 Giffler ve Thompson Cizelgeleme Algoritmasi
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Algoritmada kullanilan notasyon :

PS, : t. iterasyona kadar elde edilmis kismi gizelge

S: : t. iterasyonda ¢izelgelenebilir (6ncelik kriterini saglayan) operasyonlar kiimesi
o; : Operasyon i’nin en erken isleme baslayabilecegi zaman ieS;

@i : Operasyon i’nin en erken tamamlanabilecegi zaman i€S;

C; : t. iterasyonlarda ¢akisan operasyonlarin kiimesi

Algoritmamn asamalari:

L.

Iterasyon =1, PS, , bos cizelge, S; = {Oncelik kriterini saglayan tiim

operasyonlar}

(pt* = enkliglikiesi{0i}, S de yer alan o perasyonlardan tamamlanma z amani en

kiiciik olan operasyon ve makine m" belirlenir. Eger birden fazla makine varsa,

rasgele birisi segilir

C. cakisma kiimesi, aynt m  makinesini talep eden ve o; < ¢ isleme baslama
zamani belirlenen en kiigiik tamamlanma zamanindan kiiciik olan, (i€S;) S, deki

tiim operasyonlar ile olugturulur.

C; ‘den bir operasyon, siralama kurallar dizisindeki t. siralama kuralina gore

belirlenir ve PS;’ye eklenir. Eger siralama kuralina uygun birden fazla operasyon

varsa, rasgele birisi segilir.

S: kiimesi, ¢izelgelenen operasyonun ¢ikarilmasi ve yerine izleyen operasyonun

eklenmesi ile giincellenerek S,+; olusturulur.

Tiim operasyonlar ¢izelgelenene kadar 2. asamaya doniiliir.

Algoritmanin isleyiginin bir 6rnek {izerinde gosterilmesi amaciyla Bslim 4.3.2°de ¢ok

objektifli tabu arama algoritmasi ile elde edilen objektif fonksiyon degerleri

(tamamlanma zamani, en biiyiik gecikme) F1=18, F2=0 olan son Pareto optimal ¢5ziim

dizisi gizelgelenmistir. Tablo 4.4’te, algoritmanin her bir iterasyonunda gergeklestirilen

islemler siralanmastir. Sekil 4.3’te bu ¢6ziim dizisindeki proses plan ve makine tiiretim

kontrolleri ile siralama kurallan dizisi yer almaktadir.
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Tiretim Kontrolleri

A j
Lfsfefefofafufefufofafofufafufofafrifafefefifafalsjs]

koran (313 [ 1[3[s[1 627 sw[s[1[1[sa ][]

Sekil 4.3 Ornek Problem Son Céziim Dizisi

Cozlim dizisindeki b u tiiretim k ontrolleri i le s egilen p roses p lanlar, o perasyonlar i ¢in

makineler ve islem stireleri Tablo 4.3’te yer almaktadir.

Tablo 4.3 Coziim Dizisi Igin Proses Planlar, Operasyon Makine Atamalari
(Islem Siireleri)

Parca Operasyon Siralan
Parga 1 Opl Op2 Op3 OpS5
M6(3) M1(2) M4(4) M4(3)
Parga 2 Opl Op2 Op4 Op3
M2(5) M1(1) M1(4) M2(6)
Parga 3 Opl Op5 Op3
M6(6) M3(4) M4(3)
Parca 4 Opl Op4 Op3
M4(2) M5(1) M2(3)
Parca 5 Op5 Op4 Op3
M3(6) M1(1) M2(3)
Parga 6 Opl Op5 Op4
M4(6) M5(7) M6(1)
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Coziim Dizisi Igin Giffler ve Thompson Algoritmast :

Tablo 4.4 C6ziim Dizisi I¢in Giffler ve Thompson Algoritmast

Iterasyon 1 S1={O116, 0212, O316, Oa14, Os13, Og14}
0:1={3,5,6,2,6,6} 1 =2, m =4, C;={ O414, O14} SKD[1]=5(KDIZ)
0414 = 6, Og14 = 14, m'=4, PS;={ Os14}

terasyon 2 S:={O116, O212, O316, Oa25, Os13, Og14}
©2={3,5,6,3,6,8} ¢, ={3,3} m={6,4}, m" =6 (rasgele)

C2={01 15,0315}*SKD[2]=3(EUIZ) Potise = Posis oldugundan rasgele
Oqssegilir. m =6, PS;={ Os14, O116}

Iterasyon 3 S3={0121, 0212, O316, Os25, Os13, Og14}
(p3={5,5,9,§,6,8} (p3*=3 m*=5, C3={O425}
Ous, m" =5, PSy={ Ou4, O116, Oaas}

Iterasyon 4 S4={0121, O212, O316, Os32, Os13, Og14}

©4={5,5,9,6,6,8} ¢4 ={5,5} m =2(rasgele), Cs={ Oy12, O43; }
SKD[4]=3

0215=5, O432=3,m" =2, PS4={ Ou14, O115, Oa2s, O212}

Iterasyon 5 S5s={0121, O221, O316, Ou32, Os13, Og14}
05={5,6,9,8,6,8} ¢s ={5} m'=1, Cs={ Oy21, Oz21 } SKD[5]=5
0121=9, Oy =11, m" =1, PSs={ Oq14, O116, Os25, 0212, O121}

Iterasyon 6 Se={0134, 0221, O316, O432, Os13, Og14}
06={9,6,9,8,6,8} 05 ={6,6} m =1(rasgele), C¢={O12: }
O, m =1, PS¢={ O414, O116, Os2s, 0212, O121, O221}

Iterasyon 7 S7={0134, 0231, O316, O432, Os13, Og14}
©7={9,10,9,8,6,8} ©7={6} m'=3, C;={ Os3 }
Osi3, m =3, PS;={ O414, O116, Ouzs, O212, O121, O221, Os13}

Iterasyon 8 Ss={0134, O231, O316, O432, Os21, Og14}
©5={9,10,9,8,7,8} 0z ={7} m'=1, Cg={ O231, Os21} SKD[8]=2

0s21=15, O3, =21, m" =1, PSg={ Ou14, O116, Oa25, O212, O121, O221,
Os13, Osni}

Iterasyon 9 So={0134, 0231, O316, O432, Os32, Op14}
©5={9,11,9,8,10,8} o ={8,8} m’ =4(rasgele), Co={ 0134, Og14}
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SKD[9]=7

0614=3 , O134 =5, m" =4, PS¢={ Ou1s, O116, Os25, 0212, O121, O2a1,
Os13, Os21, Os14}

Iterasyon 10

S10={O0134, 0211, O316, O412, Os32, Og25}
(plo={12,11,9,§,10,15} (p10*={8} m*=2, C10={ 0432, 0532} SKD[10]=6

O42=1, Os =1, m" =2(rasgele), PS10={ Ou1s, O116, Ou2s, 0212, O121,
O221, Os13, Os21, Os14, Oa32}

Iterasyon 11

S11={0134, 0231, O316, = Os32, Og25}
011={12,11,9,-,11,15} ¢1;"={9} m"=6, C;1={ 03¢}

£
O316, m =6, PS;1={ 0414, O116, Os25, O213, O121, O221, O513, Os21, Os14,
0432, O316}

Iterasyon 12

S12={O0134, 0231, O323, -, Os32, Og25}
¢12={12,11,13,-11,15} @12’ ={11,11} m"=2(rasgele), C1»={ Os3:}

*
Os32, m =2, PSi53={ O414, O116, Os25, 0212, O121, O221, O513, Os21, Os14,
0432, Os16, Os32}

Iterasyon 13

S13={O134, 0231, 0323, -,-, Og25}
013={12,11,13,--,15} @13 ={11} m'=1, Cy3={ Oy}

x»
0331, m =1, PS;3={ Ou14, O116, Os25, 0212, O121, 0221, Os13, Os21, Og14,
0432, O316, Os32, 0231}

Iterasyon 14

S14={0134, 0242, 0323, -,-, Os25}
015={12,17,13,--,15} @14 ={12} m"=4, C;4={ O134}

*
O134, m =4, PS14={ 0414, O116, O425, 0212, O121, O221, Os13, Os21, Op14,
0432, O316, Os32, 0231, O134}

Iterasyon 15

S15={O0144, 0242, O323, -,-, Og25}
@15={15,17,13,--,15} @15 ={13} m'=3, Cis={ Osz}

*
0323, m =3, PS;5={ O414, O116, Os25, 0212, O121, O221, Os13, Os21, Og14,
0432, O316, Os32, O231, O34, 0323}

Iterasyon 16

S16={0144, 0242, 0334, -,-, Og2s}
016={15,17,16,-,-,15} @16 ={15,15} m'=5(rasgele), Cis={ Op25}

™
O¢2s, m =5, PS;={ O414, O116, Os25, O212, O121, O221, Os13, Os21, Os14,
0432, O316, Os32, 0231, O134, 0323, Og25}

Iterasyon 17

S17={O144, O242, O334, -,~, Os36}
017={15,17,16,-,-,16} @17 ={15} m'=4, C17={ O1as, O34}
0144=3, O33s= 3, m" = 4(rasgele), PSi7={ Os14, O116, Oa25, O212, O121,
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0221, Os13, Os321, Os14, Oa32, O316, Os32, 0231, 0134, O323, O625, O144}

Iterasyon 18 | Sig={-, O242, O34, -,-, Os36}
(p18={"’17918""91_6.} (P18*={16} m*=6’ C18={ 0636}

*
Og36, m =6, PSi5={ Ous14, O116, Os25, 0212, O121, O221, Os13, Os21, Og14,
0432, Os16, Os32, 0231, O134, 0123, O625, O1244, Oe36}

Iterasyon 19 | S16={-, O242, O334, -,-, -}
@16={-17,18,--- } @10 ={17} m'=2, Cio={ Ozs2}

*
0242, m =2, PSi;9={ O414, O116, Os25, O212, O121, O221, Os13, Os21. Os14,
0432, Os16, Os32, 0231, O134, 0323, O625, O144, Og36, O242}

Iterasyon 20 | Sa0={-, -, O334, -,-, -}
©20={- ,18,-1-- } P20'={18} m"=4, Cyp={ O34}

*
O334, m =4, PSy={ Ou14, O116, O425, O212, O121, 0221, Os13, Os21, Og14,
0432, O316, Os32, 0231, O134, 0323, O625, O144, O636, O242, O334}

4.3.2 Coziim Dizisi

Cok objektifli tabu arama algoritmasinin asamalarina gecilmeden 6nce, algoritmada
kullanilan ¢6ziim dizisinin genel yapisi olusturulacaktir. Bolim 3’te detayl agiklanan
modelleme yaklasimi ile her bir parga igin proses plan alternatifini, segilen proses
planindaki her bir operasyon i¢in makine alternatifini ifade eden tiiretim kontrolleri

olusturulmustur.
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wll plll e gmdl ol pdlreomlr 1]
A2 pl2] e pm2] 72 pl2r e ym2r 2.2

%z]q plmk' - gtk nfz plmk - umtk

[ ! . ; i — - Rl
PP, Ox ... Oy ... PPy Ox ... Oy Pt....Px
Parcal  ............ Parca n Siralama
Kurallar
- /
Y
Tiiretim Kontrolleri

Sekil 4.4 Coziim Dizisi Sembolik Gsterimi

Sekil 4.4’te ¢6ziim dizisinin sembolik g6sterimi yer almaktadir. Bu yapidan da

goriildiigii lizere, gok objektifli tabu arama algoritmasinda kullanilan ¢6ziim dizisi;

e Esnek atSlye gizelgeleme problemini klasik atdlye ¢izelgeleme problemine

d6niistiiren tiretim kontrolleri,

e Giffler ve Thompson algoritmasinda kullamlmak tizere olusturulan siralama

kurallar: dizisi

olmak tizere iki kisimdan olugmaktadir.

Tiiretim kontrollerinin ilk elemani, Par¢a 1 ig¢in proses plan alternatifini ifade
etmektedir. Izleyen kontroller ise 1. parganin segilen proses planinin operasyonlan igin
makine alternatifi kontrolleri olarak tasarlanmigtir. Proses plan alternatifini ifade eden
kontroller rasgele belirlenmektedir. Operasyonlarin makine alternatiflerini gdsteren
kontroller ise Boliim 3.3’te agiklanan, islem siirelerine bagli hesaplama yontemi sonucu
elde edilen olasiliklara gore segilmektedir. Tiim parcalar igin alternatif proses plan
kontrolleri ile operasyonlar igin makine alternatifi kontrolleri aym sekilde belirlenerek

¢oziim dizisinin ilk kismi olusturulur. C6ziim dizisinin ikinci bileseni olan siralama
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kurallar1 dizisi, ¢izelgelenecek tiim operasyonlar igin Tablo 4.1°de yer alan siralama

kurali numaralar: arasindan rasgele se¢imle olusturulur.

4.3.3 Cok Objektifli Tabu Arama Asamalari

Esnek atdlye cizelgeleme probleminin ¢oziimiine yonelik, ¢ok objektifli tabu arama
algoritmasinin asamalart Ornek problem ile birlikte agiklanmistir. Problem verileri,
Bolim 3’te Tablo 3.1 ve Tablo 3.2°de yer almaktadir. Problemin ¢6ziimiinde,
tamamlanma zamam ve en biiyiik gecikme olmak iizere iki objektif fonksiyon
se¢ilmistir. Ayrica Giffler ve Thompson gizelgeleme algoritmasinda kullaniimak iizere

Tablo 4.1°de siralanan 10 farkli siralama kurali kullanilmagtir.

Baslangi¢ ¢oziimiiniin olusturulmasi: Baglangi¢ ¢6ziimiiniin olusturulmasi ii¢ asamada

gerceklestirilmektedir.

1. Her bir parga igin proses plan alternatiflerinden birisi rasgele segilir.

2. Pargalarin segilen proses planlarindaki her bir operasyon igin, makine

alternatifleri arasindan birisi, se¢ilme olasiliklarina gore belirlenir.

3. Cizelgelenecek her bir operasyon igin, siralama kurallarindan birisi rasgele

segilir.

Ornek problem igin olusturulmus baglangig ¢oziimii Sekil 4.5°te gosterilmistir.
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Siralama Kural Numarasi

Sekil 4.5 Ornek Problem Baslangig Coziimii

Objektif fonksiyon degerleri
Tamamlanma zamant : 47

En biiyiik gecikme @ 26

Komsu ¢oziimlerin tiiretilmesi: Komsu ¢oziimler, gelistirilen modelin yapisal 6zellikleri
g6z oniinde bulundurularak {i¢ asamada olusturulmaktadir. Komsu ¢oziimlerin elde
edilebilmesi i¢in, proses plan degisiklik orani, operasyon makine alternatifi degisiklik
oram1 ve siralama kurali degisiklik orami olmak iizere ii¢ parametrenin belirlenmesi

gerekmektedir.

e (o6ziim dizisinde proses plan degisiklik oranina (p) gére n adet parca segilerek
proses planlar, uygun proses plan alternatifleri arasindan rasgele belirlenen
birisi ile degistirilir.

o Degistirilen proses planlara gore elde edilen yeni ¢6ziim dizisinden, makine
alternatifi degisiklik oranina (o) gére m adet operasyon rasgele segilerek, bu

operasyonlarin makineleri, uygun aday makineler arasindan olasiliklarina gére

secilen birisi ile degistirilir.
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o Elde edilen yeni ¢bziim dizisinin siralama kurallarindan, siralama kurali
degisiklik oranina (s) gére k adet segilerek, siralama kurallar1 kiimesinden

belirlenen diger siralama kurallari ile degistirilir.

Bu yOntemle elde edilen komsu ¢6ziimlerin timii uygun oldugundan, komsu ¢dziim

dizileri lizerinde herhangi bir degisiklige gerek kalmamaktadir.

Sekil 4.5’te yer alan baglangig ¢6ziimiine, siralanan komsuluk gegis stratejilerinin

uygulanmasi ile elde edilen komsu ¢6ziim Sekil 4.6’da gosterilmektedir.

P : %20

0 : %20

s %15
Coatm [2 [t o fufuf2fufufufefafofufefafofofefuafu]ofofefefefn]
YY ¥

¥ v
sl 8 I I Y I 2 N I 1 N L R Y Y KR KR N R KN RN A EARE Y

-

Parga 1, 3. operasyon Parga 4, 1. operasyon

o s A makine degisikligi f?;cfpi}asyon
Parga 6 makine degisikligi
proses plan
degisiklizi

EEBENBNNEDNDRNDNERnE
{ ! !

mEEEnNNNEnDOAnnnaHne
f ;

Stralama kurah
degisikligi

Sekil 4.6 Komsu Cozlim Olusturulmasi

Objektif fonksiyon degerleri
Tamamlanma zamant :@ 30

En biiyiik gecikme  : 14
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Sekil 4.6’da 6 is pargasindan olusan gizelgeleme problemi i¢in bir par¢anmin (parga 6)
proses plam degistirilmis ve toplam 20 operasyon igin dort operasyonda makine
alternatifi degisikligi gergeklestirilmistir. Siralama kurali degisiklik oramina gore, tiim
operasyonlar igin olusturulan 20 elemanl siralama kurali dizisinde, {i¢ siralama kurali

degistirilmistir.

Calismada uygulanan ¢ok objektifli tabu arama algoritmasinda, kok ¢oziimden belirli
sayida komsu ¢dzlim tiiretilmektedir. K6k ¢6ziimiin objektif fonksiyonlan tarafindan

bastirilmamis olan ¢dzlimler, komsu ¢6ziim olarak belirlenmektedir.

Sekil 4.5°deki baslangi¢ ¢ozlimiinden elde edilen 10 komsu ¢6ztimiin objektif fonksiyon

degerleri, Pareto ve aday liste elemanlar Sekil 4.7°de gériilmektedir.

Cozim Komsu Coziimler Pareto Listes] Aday Listesi
47 | 26 o[ 25 47 26
¢ * 30 14

37 18
FI F2 yr >

38 19

40 19

44 23

38 17

40 19

46 25

Sekil 4.7 Komsu C6ziim Objektif Fonksiyon Degerleri

Pareto optimal komsu ¢Oziimlerin belirlenmesi: Tek objektifli tabu arama
algoritmasinda komsu ¢oziimler arasindan en iyi ¢ozlmiin segilmesi siireci, tek
performans kriteri olmasindan dolay: agiktir. Ancak ¢ok objektifli tabu aramada tek bir
en iyi komsu ¢6ziim s6z konusu olmadigindan, algoritmada tabu listesine ilave olarak
iki liste daha tamimlanir. Bunlardan birincisi Pareto optimal ¢6ziimler listesi, digeri aday

¢oziimler listesidir.
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Her iterasyonda tiiretilen komsu ¢Sziimler igerisinden Pareto optimal olan ¢dziimler

belirlenir. Pareto optimal komsu ¢dziimlerin belirlenebilmesi igin;

Bir komsu ¢ozlime
o diger komsu ¢oziimlerin,
e Pareto listesindeki ¢6ziimlerin,

e aday listesindeki ¢6ziimlerin

baskin olmamasi gerekmektedir.

Belirlenen Pareto optimal komsu ¢oziimlerden birisi rasgele segilerek Pareto listesine
eklenir. Bulunan diger Pareto optimal komsu g¢dziimler, ileride Pareto optimalliklerini
koruduklar taktirde kok ¢oziim olarak kullanilmak tizere aday g¢oziimler listesine
yerlestirilir. Herhangi bir iterasyonda, eger Pareto optimal komsu ¢6ziim bulunmamig

ise, aday ¢oziimler listesindeki en eski Pareto optimal ¢6ziim kok ¢oziim olarak atanir.

Sekil 4.8a’da algoritmanin ¢6ziim siirecindeki ilk iterasyonu goriilmektedir. Baslangig
¢Oziimii Pareto listesinde yer almaktadir. Bu baslangic ¢oziimiinden elde edilen 10
komsu ¢6ziim igerisinde, sadece ikinci ¢6ziim Pareto optimal ¢dziimdir. Bu ¢oziim,
diger komsu ¢oziimler ve Pareto listesindeki baslangig¢ ¢oziimii tarafindan

bastirilmamistir.

Tabu listesi ve aspirasyon kriterinin kontrolii: C6ziim alaninda en son ulagilan n ¢6ziim
dizisi, yerel optimuma yakalanmaktan kaginmak amaciyla tabu listesinde tutulmaktadir.
Tabu listesi uzunlufu girdi parametresi olarak tammlanmakta ve Onceden
belirlenmektedir. Tabu listesi dairesel bir liste olup, liste doldugunda listedeki ilk ¢6ziim
yeni ¢6ziimle yer degistirmektedir. Tabu listesinde, ¢oziim sonucunda elde edilen
cizelge bilgilerinin saklanmasi, hem alan hem de kontrol siiresi agisindan etkin

olmadigindan, listede sadece tiiretim kontrollerinden olusan ¢oziim dizileri

tutulmaktadir.

Pareto optimal komsu ¢dziimlerden veya aday listedeki ¢oziimlerden kok ¢oziim olarak
belirlenen ¢dziim dizisi, tabu listesinde yer alan ¢6ziim dizileri ile karsilagtinilir. Eger

secilen Pareto optimal komsu ¢6ziim dizisi tabu listesinde yer almiyorsa kok ¢dziim
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olarak kabul edilir. Aksi taktirde, secilen ¢6ziim dizisi, tabu listesindeki ¢&ziim

dizilerinden herhangi birisi ile aym ise aspirasyon kriteri kontrol edilir.

Aspirasyon kriteri: Tabu listesinde ¢6ziim dizisinin gizelge bilgileri tutulmadigindan,
aym ¢Oziim dizileri farkli objektif fonksiyon degerlerine sahip olabilmektedir.
Dolayistyla, eger ¢dziim dizisi bir tabu ¢6ziim ise, bu ¢dzlimiin objektif fonksiyon
degerleri, Pareto ve aday listesindeki ¢6ziimlerin objektif fonksiyon degerleri ile
baskinlik kontroliine tabi tutulur. Eger Parcto ve aday listelerindeki higbir ¢6ziim, bu
tabu ¢dziime baskin degilse, ¢6ziim kok ¢oziim olarak kabul edilir. Aksi taktirde
reddedilerek, diger Pareto optimal komsu ¢dziimlerden birisi segilir. Eger Pareto
optimal komsu ¢6zlim yoksa, aday ¢oziimler listesindeki ilk ¢6ziim segilir ve ayni

kontroller bu ¢6zlim i¢in tekrarlanir.

Listelerin ve kok c¢oziimiin giincellenmesi: Tabu listesi ve aspirasyon kriteri
kontrollerinden sonra belirlenen kdk ¢dziim, tabu ve Pareto listelerine eklenir. Pareto ve
aday listelerindeki ¢6ztimler, kok ¢6ziim ile baskinlik kontroliine tabi tutulurlar. Pareto
ve aday listelerinden, kok ¢6ziimiin ve Pareto optimal komsu ¢dziimlerin baskin oldugu
¢Oziimler ¢ikarilarak listeler giincellenir. Sekil 4.8a’daki objektif fonksiyon degerlerine
gore, Pareto optimal komsu ¢6ziim, Pareto listesindeki ¢oziime baskin oldugundan,

bastirilmis olan ¢dziim Pareto listesinden ¢ikarilmigtir.

Sekil 4.8a-h’de 6rnek problem igin ¢dziim iterasyonlari, komsu ¢oziimler, Pareto ve

aday listeler ile birlikte gosterilmistir.

Coziim Komsu Coziimler Pareto Listesi Aday Listesi
47 [ 26 |:> 44 25 _41 36—
* ¢ 30 4 P30 14
41 20
38 19
40 19
44 23
38 17
Pareto optimal “#—— 40 19
komsu ¢8zitm 46 25

a. C6ziim Siireci-Iterasyon 1
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Coziim Komsu Coziimler Pareto Listesi Aday Listesi
30 | 14 > 12 47 —26~
30—--4"
28 9
27 6 24 6
31 12
31 11
31 13
24 6
Pareto optimal 4——,_ 32 1
komsu ¢Bzitm 25 10
29 10
b. Céziim Stireci-iterasyon 2
Coztim Komgu Coziimler Pareto Listesi Aday Listesi
24 | 6 > 2 AT —26~
23 ) 30—
24—6"
21 3 20 2
23 11
21 3
22 4
22 5
23 5
Pareto optimal 5 4
komsu ¢8ziim
24 5

c. Coziim Stireci-Iterasyon 3

Cozim Komgu Coziimler Pareto Listesi Aday Listesi
20 | 2 > % 2 47—326| 19 8
22 1 30—
246"
20 2 20 2
20 2 21 1
22 1
20 2
22 1
20 2
Pareto optimal 21 + N
komsu ¢dziimler
: 19 | 8

d. Coziim Siireci-Iterasyon 4
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Coziim Komsu C8ziimler Pareto Listesi Aday Listesi
21 | 1 CoH 0 47—26 | 19— %
19 7 30—-14" | 20 1
24—6—| 21 0
20 3 20——2—
20 3 1294—"‘15"
20 7
20 2
20 3
Pareto optimal -« 19 5
komsu ¢dztimler
R 20 4
20 1
e. Coziim Siireci-Iterasyon 5
Coziim Komsu Coziimler Pareto Listesi Aday Listesi
19 | 5 [:> 21 1 _AT—36"
24 4 S 0
264 —t6"
22 4 20 —9— 51 .
24 3 21—t
Pareto optimal 24 3 B >
komsu ¢dzim yok 25 4
22 1
25 4
21 4
22 3
f. C6ziim Siireci-Iterasyon 6
C5ziim Komsu Coziimler Pareto Listesi Aday Listesi
20 | 1 |:> 20 1 47— | 49—
20 N 30—t 21 0
246"
19 I 20—2—
19 5 22—
. 19—
Pareto optimal 19 4
komsgu ¢dziim 19 !
20 1
19 4
19 8
19 8
20 1

g. Coziim Siireci-Iterasyon 7
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Coziim Komsu Caziimler Pareto Listesi Aday Listesi
19 | 1 oo I 47—26| 198
9 o 30—1t4 | 20—
28B—6—
19 0 20 o
20 0 2Lt
Pareto optimal 19 0 ﬁ—"/‘_tﬁ"_
komsu ¢5ziim 19 1 18 0
18 0
18 0
19 1
18 0

h. Coziim Stireci-Iterasyon 8

Sekil 4.8 Cozlim Siireci

Sekil 4.8a’da yer alan, ¢6ziim siirecinin ilk iterasyonunda baglangi¢ ¢6ziimiinden 10
komsu ¢oziim elde edilmistir. Komsu ¢oziimlerden sadece 2. sirada yer alan ¢6ziim
Pareto optimal ¢6ziim oldugundan, kok ¢oziim olarak baglangic ¢6ziimi ile yer
degistirmis ve Pareto listesine eklenmistir. Benzer islemler 2. ve 3. iterasyonlarda (Sekil
4.8b-c) tekrar edilmistir. Sekil 4.8d’de yer alan 4. iterasyonda komsu ¢6ziimlerden iki
Pareto optimal ¢6ziim belirlenmistir. Bu ¢6ziimlerden birisi rasgele segilerek kok ¢6ziim
haline gelirken, digeri aday listesine eklenmistir. Benzer sekilde Sekil 4.8e’deki 5.
iterasyonda {i¢ Pareto optimal ¢dziim belirlenmis ve bunlardan birisi rasgele kok ¢6ziim
olarak secilmistir. Diger iki Pareto optimal komsu ¢6ziim, aday listesine eklenmistir.
Bulunan {i¢ Pareto optimal komsu ¢8ziim, Pareto ve aday listelerindeki ¢dziimlerle
baskinlik kotroliine tabi tutulmustur. Listelerdeki baskilanan ¢oziimler ¢ikarilarak,
giincelleme gergeklestirilmistir. Sekil 4.8f’de yer alan 6. iterasyonda, olusturulan komsu
¢6ziimlerden Pareto optimal komsu ¢ozim elde edilememistir. Komsu ¢ozlimlerin
tamami Pareto ve aday listesindeki ¢6ziimler tarafindan baskilanmistir. Buna bagh
olarak aday listesindeki ilk ¢oziim listeden gekilerek kok ¢6ziim olarak belirlenmistir.
Sekil 4.8g-h’de, komsu ¢oziimlerde bir Pareto optimal ¢6ziim elde edilmis ve listeler bu

¢Oziime gore glincellenmistir.

Sonlandirma kriteri: Algoritma belirli sayida (n) iterasyona ulasana kadar veya aday

¢oziimler listesi tamamen bosalana kadar devam eder. Iterasyonlar tamamlandiktan
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sonra Pareto listesi, elde edilen Pareto optimal ¢6ziimleri verir. Bu asamadan sonra
problem ¢ok kriterli karar problemi haline doniigtir. Elde edilen Pareto optimal ¢6ziimler

arasindan, uygun ¢6ziimiin segilmesi, karar mekanizmasina birakilir.

Bu boliimde ele alinan 6rnek problem i¢in ¢6zlim siirecinde iterasyon sayisi 500 olarak
belirlenmigtir. Ancak, Sekil 4.8(a-h)‘de yer alan 8 iterasyon tamamlandiktan sonra aday
liste bos kalmis ve kalan 492 iterasyon sonucunda ayn1 objektif fonksiyon degerleri elde
edilmistir. Elde edilen son Pareto optimal ¢6ziim dizisi Tablo 4.3’te, atSlye ¢izelgeleme
problemi gésterimi ile yer almaktadir. Cok objektifli tabu arama algoritmasi sonucu elde
edilen Pareto optimal ¢oziimiin Giffler ve Thompson algoritmas: ile elde edilen

cizelgesi Tablo 4.5°te, bu ¢izelgenin gant diyagramu Sekil 4.9°da yer almaktadir.

Tablo 4.5 Pareto Optimal C6ztim Cizelgesi

Ois,operasyon | Makine | Baglama, Bitig
Zamanlari
Oz i 35
O 1 5,6
Os; 1 6,7
Oz 1 7,11
Ox 2 0,5
Og; 2 5,8
Os3 2 8,11
Oxu 2 11,17
Osy 3 0,6
O, 3 9,13
Oy 4 0,2
Os) 4 2,8
Oy 4 8,12
O 4 12,15
O3 4 15,18
O4 5 2,3
Os2 5 8,15
On 6 0,3
Oy 6 3,9
Oe3 6 15,16
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Sekil 4.9 Pareto Optimal Céziim Igin Gant Semas!

44 SONUC

Bu béliimde, Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a, 1999b) tarafindan ortaya konulan
¢ok objektifli tabu arama algoritmasi, esnek atdlye cizelgeleme problemlerine
uyarlanarak genel bir ¢6zlim algoritmasi gelistirilmistir. Algoritmanin ¢6ziim agamalari,
bilesenleri ve isleyisi Omeklendirilerek aciklanmustir. Atdlye g¢izelgeleme yontemi

olarak, Giffler ve Thompson siralama kuralina dayali ¢izelgeleme algoritmasi

kullanilmustir.

Asamalar1 ortaya konulan ¢ok objektifli tabu arama algoritmasi, C\C++ programlama
dili ile programlanmis olup, bir gok esnek atdlye ¢izelgeleme problemi iizerinde
caligtirilmugtir. Literatiirde yer alan esnek atblye ¢izelgeleme problemleri, proses plan
esneklifini kapsamadigindan, tiiretilen hipotetik problemler {izerinde denemeler
yapilmgtir. Programin yazilimu, veri yapilan ve isleyisi Boliim 5°te detayli bir bigimde

aciklanmgtir.

18




BOLUM 5

5 DTTACOEACP 1.0: DIL TEORISI VE TABU ARAMA TEMELLI
COK OBJEKTIFLI ESNEK ATOLYE CIZELGELEME
PROGRAMI

5.1 GIRIS

Calismanin bu bdliimiinde, esnek atdlye ¢izelgeleme problemi igin Baglam Bagimsiz
Gramer’ler ile gelistirilen modelleme yaklasimi ve olusturulan modelin ¢6ziimii igin
uygulanan c¢ok objektifli tabu arama algoritmasimin programlanmasina yonelik
agtklamalar yer almaktadir. C/C++ programlama dili ile yazilimi gelistirilen programin,
girdi ve ¢ikt1 formati, parametreleri, veri yapilari, fonksiyonlari ve isleyisi irdelenmistir.
Boliim sonunda, proses plan esnekligi igeren bir esnek atélye gizelgeleme problemi igin,
programin g¢alistirilmast ile elde edilen Pareto optimal ¢éziimler ve son ¢6ziim gizelgesi

program ¢iktisi olarak sunulmustur.

5.2 ESNEK ATOLYE CiZELGELEME PROBLEMi MODELININ
POGRAMLANMASI

Problemin programlama dili olarak dinamik veri yapilarimn etkin kullanimindan dolay:
C/C++ secilmigtir. Boliim 4’te detayli bir bicimde ortaya konulan ¢ok objektifli tabu
arama algoritmasina dayanan program, temel olarak iki ana asamadan olusmaktadir.
Birinci asamada program, girdileri kullanarak, baglam bagimsiz tiiretim kurallarindan
olusan bir ¢oziim dizisi liretmekte, ikinci agsamada ise bu ¢6ziim dizisine Giffler ve
Thompson’in siralama kurali temelli gizelgeleme yaklasimim uygulayarak, ¢izelgeleme

yapmaktadir.
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Calismada, Bolim 3.3’te detayli agiklandi: iizere, proses plan se¢imi problemi esnek
atdlye cizelgeleme problemine entegre edilmistir. Buna bagl olarak, problemde
operasyonlar i¢in makine esnekliginin yan: sira, isler igin proses plan esnekligi de s6z
konusudur. Yani her bir is birden fazla proses plan ile gergeklestirilebilmekte ve her bir
operasyon birden fazla makinede iglem gorebilmektedir. Bunun i¢in, iglerin proses plan
alternatifleri ve operasyonlarin islem gorebilecekleri makine kiimeleri belirlenir.
Problem, isler igin proses plan se¢imi, operasyonlar i¢in uygun makine atamalar1 ve
operasyonlarin bu makinelerde siralanarak gizelgelenmesi olmak {izere {i¢ ana pargadan
olusur. Gelistirilen algoritma ve program tiim bu alt problemleri es zamanli olarak

¢coztimlemektedir.

5.3 PROGRAMIN GiRDIiLERi

Caligmada ele alinan esnek atolye ¢izelgeleme probleminin ¢ok objektifli tabu arama
algoritmasi ile ¢Oziimii igin gelistirilen programin ilk asamasi, problem verilerinin
dogru, etkin ve hizli bir bigimde alinmasim saglamaktir. Bu amagla bir takim
degiskenler tanimlanarak etkin bir veri yapisi olusturulmustur. Dinamik veri yapilan
(isaret¢iler) kullanilarak, problemin boyutuna gore gerekli alanlarin agilmasi ile
¢6ziimiin etkinligi ve hizi artirilmigtir. Bu béliimde problem ile ilgili veriler igin gerekli

degiskenler kisaca agiklanmigtir.

PargaSayist

(D): Sistem igerisinde yer alan ve gizelgelenecek toplam parga sayisi
MakineSayisi

(M): Sistem igerisinde yer alan toplam makine sayis:
OperasyonSay1si

(O): Farkl1 operasyon sayis1
AlternatifProsesPlanlar

(PPS;): Her bir parga icin alternatif proses plan sayisi
PargaOpSay:st

POS;, : Her bir parcanin proses planlarindaki operasyon sayilart
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j. isin k. alternatif proses planindaki operasyon sayisi, k=1..PPS;
PargaProsesPlan
PPP;[POS;] : Her bir parga igin alternatif proses planlar
j. isin k. proses planindaki operasyonlar ve siralar
OpMakAlt
OM,: Her bir operasyon i¢in alternatif makine sayisi
0. operasyonun iglem goérebilecegi makine alternatifi sayisi
MakineAlt
MA,[OM,]: Her bir operasyon i¢in alternatif makineler
0. operasyonun makine alternatifleri MA,[OM,] € {1.M}
OpProsesSiireleri
P : Her bir operasyonun her bir makine alternatifindeki islem siiresi
0. operasyonun l. makine alternatifindeki islem stiresi, 1 = 1..0M,
TeslimTarihleri
TT; : j. parganin teslim tarihi
Agirliklar
Wj: Her bir parga i¢in belirlenmis agirliklar
ObjektifFonksiyonlar
F, : Optimizasyon igin objektif fonksiyonlar
SwralamaKurallar
SK : Cizelgelemede kullanilacak siralama kurali numaralan
Coziim Dizisi: Coziim dizisi, iki boyutlu CéziimDizi isaret¢isi ve bu ¢dziimiin objektif
fonksiyonlarini igeren tek boyutlu bir Objektif isaretgisi ile birlikte bir yap1 olusturacak
sekilde tamimlanmigtir. C6ziimDizi isaretgisi birinci boyutunda pargalar igin proses plan

kontrollerini ve operasyonlar igin makine kontrollerini icermektedir. Ikinci boyutunda

ise her bir operasyon igin siralama kurallari tutulmaktadir. Objektif isaretgisi, ¢6zlim
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dizisinin  ¢izelgelendikten sonra hesaplanan objektif fonksiyon degerlerini
saklamaktadir.

typedef struct
{int **CoziimDizi;
double *Objektif; } Coziim;

Listeler:

e Tabu Listesi: Tabu listesi, program parametreleri igerisinde yer alan tabu listesi
uzunlugu kadar ¢6ziimiin tutuldugu bir yapidir. Dairesel bir dizi yapis: olup, liste

doldugunda ilk eleman ¢ikarilmaktadir.
Coziim TabuList[TabuListUzun];

e Aday Listesi: Aday listesi, bagl isaretgiler kullanilarak tanimlanmustir. Bu
yapinin avantaji, listeye eleman eklenmesinin, ¢ikarilmasmin, listenin

giincellenmesinin kolaylikla gergeklestirilebilmesidir.
struct Aday _List

{Coziim Aday_Coziim;

struct Aday List *Ardil_Rek;};

e Pareto Listesi: Pareto ¢oziimler listesi de aday ¢oziimler listesi ile benzer sekilde
bagli isaretgiler ile olusturulmustur. Listenin her bir eleman, ¢6ziim dizisi ve bu

¢6ziimiin objektif fonksiyon degerlerini igermektedir.
struct Pareto_List
{ Coziim Pareto_(oziim;

struct Pareto_List *Ardil_Rek;},
5.3.1 Veri Giri§ Format:

Gelistirilen program igin, problem yapisina en uygun veri giris formati olusturulmustur.
Tablo 5.1°de Srnek bir problem igin veri tablosu olusturulmus ve veriler simflandirilarak

numaralanmigtir.



117

Grup (1): Cizelgeleme sistemi ile ilgili bilgiler - par¢a sayisi, makine sayisi,

operasyon sayist

Grup (2): Her bir parca i¢in proses plan alternatiflerinin sayilar

Grup (3): Her bir parga igin alternatif proses planlarindaki operasyon siralari
Grup (4): Operasyonlarin iglem goérebilecekleri makine alternatifi sayilar

Grup (5): Operasyonlarin her bir makine alternatifindeki islem zamanlari (par¢aya

goére degisebilir)
Grup (6): Is pargalarinin teslim tarihleri ve (varsa) agirliklart

Grup (7): Optimize edilecek objektif fonksiyonlar: ve gizelgelemede kullanilacak

siralama kurallari

Béliim 5.3’te siralanan program degiskenleri ile olugturulan program girdileri, birbirleri

ile 6rtiisecek bigimde diizenlenmislerdir.
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Tablo 5.1 Program Veri Giris Format

Parga Say1si (1) 6 Makine Sayisi |6 Operasyon Sayist 6
(2) Parcal  |Parga2 |Parca3 |Pargad |[Parca5 [Parga6
Proses Plan Alternatifi
Sayisi 2 2 2 2 2 2
(3) Op.Sayisi [Opl  [Op2 |Op3 |0p4 |Op5S |Op6
Parca 1 Proses Plan 1 4 1 2 3 5
Proses Plan 2 3 | 6 5
Parga 2 Proses Plan 1 4 ] 2 4 3
Proses Plan 2 4 ] 6 4
Parga 3 Proses Plan 1 3 i 5 3
Proses Plan 2 3 1 3 5
Parga 4 Proses Plan 1 ] 4 3
Proses Plan 2 1 3 4
Parca 5 Proses Plan 1 5 4 3
Proses Plan 2 5 3 4
Parcga 6 Proses Plan | 1 4 5
Proses Plan 2 1 5 4
Operasyon Makine Opl Op2 |Op3 [Op4 |OpS |Opb
|Alternatifi Sayisi (4) 3 4 2 4 3 7
(5) M. No Pargal |Parca2 |Parga3 |Pargad4 |PargaS |Parga6
Operasyon | {Makine Alt 1 2 3 4 7 2 0 6
Makine Alt2 4 2 5 6 1 0 5
Makine Alt 3 6 3 6 5 2 0 6
perasyon 2 |Makine Alt | 1 2 1 0 0 0 0
Makine Alt 2 3 1 2 0 0 0 0
Makine Alt 3 5 2 1 0 0 0 0
Makine Alt 4 6 1 2 0 0 0 0
Operasyon 3 |Makine Alt 1 2 4 5 3 2 3 0
Makine Alt 2 4 5 6 2 3 3 0
Operasyon 4 |Makine Alt 1 1 0 4 0 1 2 l
Makine Alt 2 2 0 5 0 2 1 2
Makine Alt 3 5 0 6 0 2 2 1
Makine Alt 4 6 0 4 0 1 1 1
Operasyon 5 {Makine Alt | 3 3 0 4 0 6 7
Makine Alt 2 4 2 0 3 0 5 6
Makine Alt 3 5 3 0 4 0 7 7
Operasyon 6 |Makine Alt | 2 6 5 0 0 0 0
Makine Alt 2 6 7 4 0 0 0 0
(6) Parca 1  |Parga 2 |Parga 3|Parga 4 [Parca 5 |Parca 6
Teslim Tarihleri 13 20 14 7 12 5
Agirhklar 1 1 1 1 1 1
(7) Objektif Fonksiyonlar  [0(F1) 2(F2) [7(F3)
"[Siralama Kurallart EKIZ ETT _ |EUlz  [Kiz KDIz |izBK  |EBZ  |EKBJEFIZ|AEKIZ
0 1 2 3 4 5 6 7 |8 19
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54 PROGRAM PARAMETRELERI

Program parametreleri, Bsliim 4.2°de detayl olarak agiklanan gok objektifli tabu arama

algoritmasinin elemanlar1 ile Giffler ve Thompson’in siralama kurallarina dayal

cizelgeleme yaklagimi igin gerekli olan bilgileri igermektedir. Programin isleyisi

acisindan bu parametrelerin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir.

Siralama Kurali Sayisi: Giffler ve Thompson algoritmasinda kullanilacak olan
siralama kural sayisint ifade etmektedir. Bolim 4’te ¢dziim siirecinde kullanilan
10 siralama kurali ve formiilasyonu verilmistir (Tablo 4.1). Boliim 7’°de yer alan
deney tasarimi galigmalarinda farkli sayida siralama kurallan ile algoritmanin
¢6zlim performans: degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeyi gergeklestirebilmek
icin, siralama kurali sayisi parametresi ile belirlenen sayida siralama kurali,
program tarafindan tiim siralama kurallari arasindan rasgele secilmektedir.
Belirlenen sayida segilen siralama kurallari, Giffler ve Thompson algoritmasinda

kullanilarak ¢izelgeleme yapilmaktadir.

Tabu Listesi Uzunlugu: Cok objektifli tabu arama algoritmasinda kullanilacak
kisa donemli hafizay: ifade eden tabu listesi, dairesel bir dizi olarak belirlenmig
ve eleman sayis1, program parametresi olarak tammlanmistir. Cok objektifli tabu
arama algoritmasi, belirli sayida gegmis ¢oziimleri bu listede saklamaktadir.
Tabu listesi FIFO kuralina gore iglemekte, liste doldugunda, en eski ¢oziim
listeden ¢ikmaktadir. Bu parametrenin gok biiylik verilmesi, ¢6ziim siiresini
artinrken, ¢ok diisik verilmesi de wulasgilmis ¢oziimlere geri doniisi

kolaylastirmaktadir.

Komsu Coziim Sayisi: Cok objektifli tabu arama algoritmasinda, kabul edilebilir
bir ¢6ziim siiresinde, kok ¢odziimden elde edilebilecek tiim komsu ¢oziimlerin
degerlendirilmesi miimkiin degildir. Bunun igin, programm her bir
iterasyonunda kok ¢6ziimiin, belirli sayida Pareto optimal komsu ¢oziimil
degerlendirmeye alinmistir. Bu parametreye ¢ok diisiik bir degerin atanmasi, ¢ok
kisa siirede (heniiz optimal ¢6ziimlere yaklasmadan) aday listenin bogalmasina
sebep olurken, bu degerin gok yiiksek olmasi da algoritmamn ¢dziim siiresini

artirmaktadir.
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Proses Plan Degisiklik Orani: Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile modellenen
esnek atdlye ¢izelgeleme problemi i¢in gok objektifli tabu arama algoritmasinda
uygulanan komsu ¢6ziim tiiretme stratejisi i¢in ii¢ farkli parametre
kullanilmaktadir. Bunlardan ilki proses plan degisiklik oranidir. Bu parametre ile
belirlenen oran, ¢ziim dizisinde yer alan, islerin proses plan alternatiflerini
ifade eden kisimda hangi oranda degisiklik yapilacagim gostermektedir. Ornegin
10 is icin olusturulan ¢6ziim dizisinde, %20 oraninda proses plan degisikligi, 10
isin rasgele segilen 2’sinin proses planlarinda degisiklik yapilmasini
gerektirmektedir. Bu parametre ¢6ziim alani igerisindeki yayilma stratejisinin bir
pargasidir. Parametrenin ¢ok yitksek belirlenmesi, mevcut iyi ¢oziimden
uzaklasarak yakin komguluklara ulagiimasim engellerken, ¢ok diisiik verilmesi

de algoritmanin dar bir arama alani igerisinde kalmasini saglayabilmektedir.

Operasyon Makine Alternatifi Degisiklik Orani: Bu parametre de yine kok
¢cozlimden komsu ¢dzlim tiiretme stratejisi igerisinde yer alan ikinci parametre
olup benzer bir isleyise sahiptir. Esnek atSlye ¢izelgeleme probleminde ikinci
esneklik faktérli operasyonlarin islem gorebilecekleri makine alternatiflerine
sahip olmalaridir. Bu parametre ile, ¢6ziim dizisinde yer alan, her bir igin segilen
proses planlarindaki operasyonlarin atandigi makinelerde, belirlenen oranlarda
degisiklik yaparak, o operasyon i¢in uygun makine kiimesinden bir diger
makinenin  segilmesi saglanmig olmaktadir. Operasyonlarin  makine
alternatiflerinin degisikligi operasyon-makine maliyet matrisindeki olasiliklara

gore gerceklestirilmektedir.

Siralama Kurah Degisiklik Oram: Ilk parametre olan siralama kurali sayisi
parametresi ile Giffler ve Thompson algoritmasinda kullanilacak olan siralama
kurallar1 belirlenmisti. Belirlenen bu siralama kurallari, her bir operasyon igin
¢oziim dizisinde yer almaktadir. Algoritmada operasyonlar. gerektiginde bu
siralama kurallarina gore makinelerde siralanmaktadir. C6zim dizisindeki
siralama kurallari, kullanilan siralama kurallarinin her ¢6ziimde statik olmasini
engellemek ve komsu ¢oziimler tliretmek amaciyla, bu parametre ile belirlenen

oranlarda, rasgele secilen baska bir siralama kurali ile degistirilmektedir.
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55 PROGRAM ALGORITMASI

Programin algoritmas: (Sekil 5.1), problem verilerinin dosyadan alinarak veri yapisinin
olusturulmasi ile baglamaktadir. Problem verileri arasinda yer alan operasyonlarin
makinelerdeki islem siireleri ile operasyon-makine maliyet matrisi hesaplamasi
gerceklestirilir. Baglangic ¢6ziimii olusturularak ¢izelgelenir ve elde edilen gizelgeye
gore objektif fonksiyon degerleri hesaplanir. Baglangic ¢oziimii tabu ve Pareto
listelerine eklenir ve ¢ok objektifli tabu arama iterasyonlar: baslatilir. Algoritmanin bu
asamasinda, kok ¢6ziimiin komsu ¢oziim arama stratejilerine goére komsguluklar
belirlenir. Bu komsuluklar arasindan Pareto optimal (diger komsu ¢dziimler tarafindan
baskilanmamis) komsu ¢Oziimler belirlenir. Eger komsu ¢oziimler arasinda Pareto
optimal ¢dziim varsa bunlardan birisi rasgele segilerek kék ¢6ziim olarak atanir. Diger
Pareto optimal komsu ¢oziimler aday listesine eklenir. Eger komsu ¢oziimler arasinda
Pareto optimal ¢6ziim yoksa, aday listeden ilk eleman gekilerek kék ¢6ziim haline gelir.
Yeni ¢dziim tabu listesine eklenir. Ardindan aday ve Pareto listelerinde yeni ¢6ziimiin
baskin oldugu ¢dziimler belirlenerek, bu listelerden ¢ikartilir. Dongili aday liste bogsa

veya belirli bir iterasyon sayisina ulagilmigsa durdurulur.

Algoritmanin sonucunda kdk ¢ziim, Pareto optimal ¢6ziimler ve varsa aday ¢oziimler
elde edilmektedir. Algoritmanin isleyisi siirecinde gizelgelerin tamaminin saklanmasi
hem alan, hem de zaman agisindan uygun degildir. Bunun igin iterasyonlar
tamamlandiktan sonra, kok ¢6ziimiin veya Pareto optimal ¢6ziimlerden herhangi birisi,
¢6ziim dizisi ile tekrar g¢izelgelenerek, makinelerdeki operasyon siralari ve

operasyonlarin baglama bitis zamanlan elde edilir.
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Cok Objektifli Tabu Arama Algoritmasi
Basla
Iter=n
Saya¢=0;
ProbVeri = ProbVeriOku(VeriDosyas1)
MaliyetMatrisi(ProbVeri)

CoziimDizi = BagCoziimTiiret(ProbVeri)
Cizelge = Cizelgele(ProbVeri, C6ziimDizi)

ObjFonkHesapla(ProbVeri, CoziimDizi, Cizelge)

TabuListEkle(C6ziimDizi, TabuListe)
ParetoListEkle(CozitmDizi, ParetoListe)

Do

//lterasyon sayisi

//Problem verileri
/{Operasyon-makine maliyet
matrisi hesaplamasi
//Baglangi¢ ¢dzlimii tilretilmesi
//Baslangi¢ ¢oziimiiniin
cizelgelenmesi

//Olusturulan gizelge igin
objektif fonksiyon degerlerini
hesapla

//Baglangi¢ ¢ziimiin tabu
listesine eklenmesi
//Baglangi¢ ¢dz{imiin Pareto
listesine eklenmesi

//Tabu arama algoritmasi

Komsuluk(CoziimDizi, KomCdziimler, TabuListe, ParetoListe, AdayListe)

//Komsu ¢oziimlerin tiiretilmesi

ParetoCoziim=ParetoBelirle(KomCoziimler, ParetoListe, AdayListe)

¢Oziimlerin belirlenmesi
if (ParetoC6ziim>0)
¢6zilm varsa

{
CoziimDizi = SegParetoKom(ParetoC6z)

AdayListEkle(ParetoCoz)

}
Else

yoksa
{

CozuimDizi=AdayListCek()
}
TabuListEkle(CéziimDizi, TabuListe)

ElimineAday(C6ziimDizi)
EliminePareto(CtziimDizi)

ParetoListEkle(CozitmDizi)

Sayag++
}
Until (Sayag=Iter || AdayListe=NULL)
| Bitir

//ParetoOptimal komsu

//Komsularda ParetoOptimal

//ParetoOptimal komsu
¢ozlimlerden birisinin yeni
¢oziim olarak belirlenmesi
//Diger Pareto Optimal
¢oziimlerin aday listesine
eklenmesi

//ParetoOptimal komsu ¢dziim

/{Aday listeden yeni ¢6ziimiin
belirlenmesi

/IYeni ¢6ziimiin tabu listesine
eklenmesi

//Aday listeden yeni ¢ozim ve
komsu ¢ozlimler tarafindan
baskilanmig ¢ozitmlerin
gikartlmasi

//Pareto listeden yeni ¢6ziim ve
komsu ¢zlimler tarafindan
baskilanmig ¢6ziimlerin
¢tkariimasi

//Yeni ¢bziimiin Pareto optimal
¢oziimler listesine eklenmesi

//Aday liste bossa || saya¢=iterasyon

Sekil 5.1 Gelistirilen Programin Temel Isleyisi
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5.5.1 Fonksiyonlar

ProbVeriOku: Fonksiyon, problem verilerini igeren girdi dosyasindan verileri alarak

uygun degiskenlere ve yapilara yerlestirir.

MaliyetMatrisi: Fonksiyon, ProbVeriOku fonksiyonu tarafindan alinan islem
operasyon-makine islem siirelerini kullanarak, her bir operasyon i¢in aday makinelerin
secilebilme olasiliklarini hesaplar. Tablo 5.1°de yer alan problem verilerine gore
fonksiyon tarafindan hesaplanan olasiliklar, Tablo 5.3’te yer almaktadir. Olasiliklarin
hesaplanmasina iligkin ySntem Bolim 3.2°de agiklanmustir. Tablo 5.1°de yer alan
problem verisine gore, operasyon 1’in, par¢a 1 i¢in aday makine alternatiflerinin
se¢ilebilme olasiliklarinin hesaplanmasi, 6rnek teskil etmesi agisindan Tablo 5.2°de
gosterilmistir.  Operasyon 1, (¢  farklh  makinede, farkli siirelerde
gerceklestirilebilmektedir. Islem siireleri, pargaya gore de farkli olabilmektedir. Her bir

operasyon i¢in aday makinelerin secilebilme olasiliklari toplami 1°dir.

Tablo 5.2 Opl-Pargal Aday Makineler, {slem Siireleri ve Olasiliklar

Makine No | Islem Stireleri | Olasiliklar

2 3 -1
(Leled) /3}0,285
3 2 3
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Tablo 5.3 Ornek Problem Igin Makine Segim Olasiliklar

QOperasyon | Op 1 Op2 Op3
P1 P2 P3 |P4 |P6 Pl (P2 |P1 |P2 |P3 |P4 |P5
Makine
M1 0,17]0,33
M2 0,285 (0,41 0,28 {0,25 (0,315 0,56 10,55 | 0,40 { 0,60 | 0,50
M3 0,3310,17
M4 0,43 10,32]0,3310,500,37 0,44 | 0,451 0,60 [ 0,40 0,50
M35 0,1710,33
M6 0,285]0,270,3910,25{0,315§0,33 | 0,17
Tablo 5.3 Devam Ediyor
Operasyon | Op4 Ops Op6
P2 P4 PS5 P6 P1 P3 |P5 P6 P1 P2
Makine
M1 0,29 0,33 0,17 [0,29
M2 0,23 0,17 {0,33 |0,13 0,54 |0,44
M3 0,29 {0,30}0,33 {0,315
M4 0,42 |0,4010,39 |0,37
M5 0,19 0,17 10,17 10,29 §0,29 (0,30{0,28 | 0,315
M6 0,29 0,33 0,33 |0,29 0,46 |0,56

BasCoziimTiiret: Fonksiyon, pargalarin proses plan kontrolleri, operasyonlarin makine
kontrolleri ve siralama kurallarindan olusan baslangig¢ ¢6ziimiinii tiiretir. Proses plan
kontrollerinin ve siralama kurallarinin segilmesi rasgele yapilirken, operasyon makine
kontrolleri maliyet matrisindeki olasiliklara gore belirlenir. Céziim dizisi tiiretildiginde,

her bir parga igin proses plan ve bu proses planlardaki her bir operasyon igin makineler
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belirlenmis olur. Bu agamada, problem bir klasik atSlye ¢izelgeleme problemi haline

dontistir.

Cizelgele: Fonksiyon girdi olarak aldigi ¢oziim dizisini, Giffler ve Thompson
algoritmasina gore ¢izelgeler. Coziim dizisinde yer alan proses planlardaki
operasyonlarin atandig1 makinelerde, yine ¢oziim dizisinde yer alan siralama kurallarina
dayal gizelgeleme gergeklestirir. Fonksiyonun sonucunda, makinelerdeki operasyon

siralar1 ve bu operasyonlarin igleme baslama ve bitis zamanlan belirlenmis olur.

ObjFonkHesapla: Cizelgele fonksiyonu sonucunda elde edilen ¢izelgenin objektif
fonksiyon degerlerini hesaplayarak Cdziim yapisina ekler. Fonksiyon 12 farkhi objektif
fonksiyon (Tablo 4.2) hesaplamasi yapabilmektedir. Istenen degerleri ¢ikti dosyasina
kaydeder.

TabulListEkle: Fonksiyon girdi parametresi olarak aldig1 ¢6ziim dizisini tabu listesine
ekler. Tabu listesi dolu ise, listeye ilk giren ¢6ziim listeden g¢ikartilir ve yeni ¢6ziim

eklenir.

ParetoListEkle: Fonksiyon, girdisi olan ¢6ziimii, bagh isaret¢i olarak olusturulmus
Pareto optimal ¢6ziimler listesinin sonuna ekler. Sekil 5.2°de bagh liste olarak

tanimlanmis Pareto listesine eleman eklenmesi gosterilmektedir.

Eleman Ekleme

e =P

-aw
- e d

Sekil 5.2 Pareto Listesine Eleman Eklenmesi
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Komguluk: Fonksiyon, kok ¢6ziimiin, baglangicta komsu ¢6ziim sayis1 parametresi ile
belirlenen sayida komsu ¢dzlimiinii tiretir. Komsu ¢oziimler tiiretilirken, proses
planlardaki, operasyonlarin makinelerindeki ve siralama kurallarindaki degisiklik
oranlar1 kullanilir. Operasyon-makine degisikliginde, makine kontrolleri olasiliklarina
gore degistirilir. Tiiretilen her bir ¢o6ziim dizisinin eleman sayisi farklilik
gosterebilmektedir. Yani ¢6zlim dizisi uzunlugu sabit degildir. Tiretilen komsu ¢6ziim
icin iki kontrol uygulamir; birincisi ¢6zlim dizisinin tiiretilen komsu ¢oziime
baskinliginin kontrolii, ikincisi ise komsu ¢zitimiin tabu listesinde yer alan ¢dziimlerle
karsilagtinlmasidir. Eger kok ¢oziim tiiretilen komsu ¢6ziime baskin ise veya komsu
¢coziim tabu listesinde varsa (aspirasyon kriteri degerlendirilir) tiiretilen komsu ¢6ziim
kabul edilmez. Aksi taktirde komsu ¢6ziim kabul edilir ve bir sonraki komsunun

tiiretilmesi i¢in islemler tekrarlanir. Algoritmanin igleyisi Sekil 5.3te yer almaktadir.
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Komsuluk Algoritmasi
Basla
Sayac =0
While (Sayac<KomsuCoziimSayis1)
{

KomsuCoziim = ProsesPlanDegistir (C6ztimDizi) //Belirlenen oranlarda parca
proses plan alternatifinin
degistiriimesi

KomsuCo6ziim = MakineDegistir(KomsuCoziim)  //Belirlene oranlarda operasyon
makine alternatiflerinin
degistirilmesi

KomsuCoziim=SiralamaKuraliDegistir(KomsuCdziim)//Belirlenen oranlarda siralama
kurallarinin degistirilmesi

Cizelge = Cizelgele(ProbVeri, KomsuCziim) //Komsu ¢6zitmiiniin

cizelgelenmesi

ObjFonkHesapla(ProbVeri, KomsuCozim, Cizelge) //Komsu ¢oziimiin objektif

degerlerinin hesaplanmasi

BasKontrol(KomsuCoziim, CoztimDizi,Kontrol1) //Komsu ¢oziimiin baskinlik

kontrolii

TabuListKontrol(KomsuCo6ziim, TabuList, Kontrol2) /Komsu ¢dziimiin tabu

listesindeki
¢ozlimlerle karsilastiriimasi
if (Kontrol1!=0 && Kontrol2=1) //Eger CoztimDizisi komsu
¢Ozlime
{ //baskin degilse ve Komsu
KomsuCsdziimKabul, / ¢bziim tabu listesinde yoksa
Sayac++;
}
}

Bitir

Sekil 5.3 Komsu Coziim Tiiretme Algoritmasi

BasKontrol: Fonksiyon girdi parametresi olarak aldifi iki ¢6ziimiin baskinhigini kontrol
eder. Eger ikinci ¢6ziim birinci ¢6ziime baskin ise Kontroll 0, aksi taktirde 1 degerini

alir. Baskinlik kontroli fonksiyonunun isleyisi Sekil 5.4’te yer almaktadir.
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Baskinlik Kontrol Algoritmast
(Coziim1, Coziim2)
Basla
//En az bir objektif fonksiyon igin
if (C6ziim1.0bjektif<Coziim2.0bjektif)
Kontroll =0;
Else
//Tim objektif fonksiyonlar igin
if (Coziim1.0Objektif>Coziim2.Objektif)
Kontroll=1
Bitir

Sekil 5.4 Baskinlik Kontrolii Algoritmasi

TabuListKontrol: Fonksiyon (Sekil 5.5), bir ¢6ziim dizisinin tabu listesinde yer alip
almadigini kontrol eder. Eger ¢6ziim tabu listesindeki ¢ozlimler arasinda ise aspirasyon
kriterini kontrol eder. Aspirasyon kontrolii, ¢oziim dizisinin aday ve Pareto listesindeki
¢oziimler ile baskinliginin kontroliinii ifade eder. Eger aday veya Pareto listesindeki
herhangi bir ¢6ziim, ¢6ziim dizisine baskin ise aspirasyon kriteri saglanamaz ve ¢dziim
kabul edilmez. Eger ¢6ziim, bu listelerdeki hi¢bir ¢6ztim tarafindan baskilanmamus ise,

tabu listesinde olmasina ragmen aspirasyon kriterini saglar ve kabul edilir.
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Tabu Listesi Kontrol Algoritmasi
Bagsla
For Sayac=1 to TabuUzunlugu
{
if (C6ziim = TabuCodzim) //Eger ¢6ziim bir tabu ¢6ziim ise
{
//Tiim aday listesi igin
BasKontrol(Céziim, AdayCoziim,Kontroll) //Aday listesindeki ¢oziimlerle
baskinlik kontrolii
//Tiim Pareto ¢oziimler listesi igin
BasKontrol(Céziim, ParetoCoziim,Kontrol2)//Aday listesindeki ¢6ziimierle
baskmlik kontrolit
if (Kontrol1=0 || Kontrol2=0) //Aday veya Pareto ¢ozlimlerden
CoziimRed birisi ¢dziime baskin ise
Else //C6ziim higbir aday veya Pareto
(CoziimKabul baskilanmamigsa
i
}
Bitir

Sekil 5.5 Tabu Listesi Kontrol Algoritmasi

ParetoBelirle: Fonksiyon, tiiretilen komsu ¢6ziimler arasindan Pareto optimal
¢oziimlerin secilmesini saglar. Her bir komsu ¢oziimiin diger komsu ¢oziimlerle
baskinlik kontrolii yapilir. Diger komsu ¢6ziimler tarafindan baskilanmis olan komgu
¢ozlimler elenir. Kalan Pareto optimal ¢6ziimler, aday ve Pareto listelerde yer alan
¢oziimler ile baskinlik kontroliine tabi tutulur. Aday ve Pareto listelerindeki ¢oziimler
tarafindan baskilanmis olan komsu ¢oziimler elenir. Kalan komsu ¢oziimler, Pareto

optimal komsu ¢6ziimler olarak algoritma tarafindan kabul edilirler.

Se¢ParetoKom: Fonksiyon, Pareto optimal komsu ¢oziimlerden rasgele birisini segerek

yeni ¢6ziim olarak atanmasini saglar.

AdayListEkle: Fonksiyon, bir ¢dziimiin bagl isaret¢i olarak tammlanan aday listesinin

sonuna eklenmesini saglar. Sekil 5.6’da bagl liste olan aday listesine eleman eklenmesi

gosterilmektedir.
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AdayListCek: Fonksiyon, aday listesinin baginda yer alan ilk ¢6ziimii listeden ¢ikararak

yeni ¢6ziim olarak atanmasini saglar. Sekil 5.6’da aday listeden ilk ¢6zlimiin kdk ¢6ziim

olarak alinmasi gosterilmektedir.

Eleman Cikarma Eleman Ekleme
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Sekil 5.6 Aday Listesine Eleman Eklenmesi ve Cikariimast

ElimineAday: Fonksiyon, aday listeden, girdi parametresi olarak aldig bir ¢dziim (yeni
¢Oziim veya komsu ¢6ziim) tarafindan baskilanmis ¢oztimleri ¢ikarir. Listede sadece

Pareto optimal ¢6ztimlerin kalmasim saglar.

EliminePareto: Fonksiyon, Pareto optimal ¢oziimler listesinden, girdi parametresi
olarak aldig1 bir ¢6ziim (yeni ¢6zim veya komsu ¢dziim) tarafindan baskilanmig

¢oziimleri ¢ikarr. Listede sadece Pareto optimal ¢6ztimlerin kalmasim saglar.

5.6 ORNEK PROBLEM COZUMU

Gelistirilen algoritma C/C++ programlama dili ile yazilmig ve Pentium IV-2.6 islemcili,
256 MB RAM bellegine sahip bir bilgisayarda ¢alistirilmustir. Tablo 5.1°de yer alan
problem verileri kullanilarak programin galistirlmas: sonucunda Tablo 5.4’teki Pareto
optimal ¢éziimler elde edilmistir. Problemin ¢oziimiinde Tablo 4.1°de siralanan 10 farkh
siralama kurah kullamlmistir. Tablo 4.2°de siralanan 12 objektif fonksiyonu arasindan
secilen, tamamlanma zamani, makinelerin yiik dengesi ve toplam gecikme, problemin
objektif fonksiyonlar olarak belirlenmigtir. Problemin ¢&ziimii sonucunda elde edilen

20 Pareto optimal ¢6ziim Tablo 5.4’te yer almaktadir. Ayrica, Pareto listesine eklenen
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son kok c¢oziimde pargalar i¢in secilen proses planlar, bu proses planlardaki
operasyonlarin atandiklari makineler, islem siireleri ve ¢izelgelemede kullanilan
siralama kurallari Tablo 5.5’te g6sterilmistir. Tablo 5.6’da bu ¢oziim dizisi igin Giffler
ve Thompson algoritmasi ile olusturulan gizelge, her bir makineye atanan operasyonlar,

baslama ve bitis zamanlar ile birlikte yer almaktadir.

Program parametreleri :
Iterasyon Sayisi :500
Tabu Listesi Uzunlugu :15
Komsu Céziim Sayis1 30
Proses Plan Degisiklik Oram :%20

Makine Alternatifi Degisiklik oran1  :%20
Siralama Kurali Degisiklik Orani :%20
Siralama Kurali Sayisi :10

Objektif Fonksiyonlar: Toplam Gecikme, Yiik Dengesi, Tamamlanma Zamani

Tablo 5.4 Ornek Problem Igin Pareto Optimal Céziimler

Toplam Gecikme | Yiik Dengesi | Tamamlanma Zamam
3 0,09 17
4 0,06 17
4 0,05 18
2 0,09 16
2 0,086 20

24 0,03 22
21 0,03 23
12 0,04 20
13 0,08 16
0 0,12 19
1 0,11 19
3 0,08 22
3 0,12 15
0 0,13 15
5 0,09 16
4 0,18 14
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Tablo 5.5 Son C6ziim Dizisi Kontrolleri, Makineler,Islem Stireleri, Siralama Kurallar

Parca Proses Operasyon| Makine |Makine | Islem | Siralama
No | Plan Kontrol No Alternatif| No | Siiresi | Kurali
Kontrol

1 1 1 2 4 2 8
2 2 3 1 6
3 1 2 4 6
5 2 4 2 5

2 2 1 1 2 4 7
6 2 6 4 1
4 1 1 4 1

3 2 1 3 6 5 9
3 2 4 2 6
5 1 3 4 4

4 2 1 1 2 2 10
3 1 2 2 2
4 4 6 1 4

5 1 5 1 3 6 5
4 1 1 2 5
3 2 4 3 1

6 2 1 2 4 5 2
5 3 5 7 7
4 4 6 1 6

Tablo 5.6 Son Céziim Dizisi I¢in Cizelge

O operasyon | Makine | Baglama, Bitis § Ojs operasyon | Makine | Baglama, Bitis
Os, 1 6,8 Oy 4 5.7
O3 1 9,13 Os; 4 7.9
0O 2 0,4 Os3 4 9,12
O 2 4.6 Ou 4 12,14
Os 2 6,8 Oe2 S 5,12
O3 2 8,12 O3, 6 0,5
Os, 3 0,6 107%) 6 5,9
O 3 7,8 Ou 6 9,10
O3;3 3 9,13 Og3 6 12,13
Os1 4 0,5
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5.7 SONUC

Caligmanin bu béliimiinde, modellenen esnek atdlye ¢izelgeleme problemi igin, ¢ok
objektifli tabu arama ¢oziim yaklasimma dayali yazilim gelistirilen program yapisi
agiklanmistir. Programin veri yapisimin etkinligi ve fonksiyonel isleyisi, program
fragmanlan iizerinde incelenmigtir. Programin, olusturulan esnek veri yapisi, veri giris
format1 ve parametreleri ile pek ¢ok farkli yapida esnek atolye gizelgeleme probleminin

¢oziimiinde kullanilabilecegi ortaya konulmustur.



BOLUM 6

6 GENETIK PROGRAMLAMA VE TESLIM TARIHi BELIRLEME
PROBLEMLERINE UYGULANMASI

6.1 GIRIS

Bu béliimde, Oltean ve Dumitrescu (2002) tarafindan gelistirilen Coklu Denklem
Programlama (CDP) yaklasimi ile esnek atblye ¢izelgeleme problemleri c¢ercevesinde
teslim tarihlerinin belirlenmesine iligkin bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Dil Teorisine
dayali olarak modeli gelistirilen esnek atdlye gizelgeleme probleminin, tabu arama
algoritmas ile ¢ozlilmesi sonucunda elde edilen veriler, CDP programina adapte
edilerek teslim tarihlerinin belirlenmesini saglayan bir denklem elde edilmistir.
Denklemin test verileri ile hata oranlari ve korelasyon Katsayilar1 hesaplanarak

y6ntemin etkinligi ortaya konulmustur.

6.2 GENETIK PROGRAMLAMA

Genetik programlama (GP), zor problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan evrimsel bir ¢oztim
teknigidir. GP bireyleri genellikle aga¢ yapilar1 ile dogrusal olmayan bir sekilde
gosterilir ve islem goriirler. Yakin zamanda GP’nin bir ¢ok dogrusal gosterime sahip
bigimleri igin farkli yapilar Onerilmistir. Bunlardan bazilar1 gramere dayali evrim,
dogrusal genetik programlama ve gen denklem programlamadir (GEP). Bu farkhi
yapilardaki gosterimlerin amaci GP’nin performansimi artirmak, aym zamanda da
programlanmasim kolaylastirmaktir. Bu GP yaklagimlarimin ortak 6zelligi, dogrusal

olmayan GP yapisinin, dogrusal bireyler olarak ifade edilmesidir.

Genetik programlama, bireyleri programlardan olusan bir popiilasyona genetik
algoritma operasyonlarimin uygulanmasidir Uygulama alani genis olmakla birlikte

sembolik regresyonda iyi sonuglar verdigi ortaya konulmustur (Sette; Boullart; 2001).
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Genetik algoritmadan en onemli farklihigi, ¢6ziim dizisinin degisken uzunlukta olma
ozelligini tasimasidir. Bireylerin agag yapisindaki gosterimleriyle birlikte caprazlama ve
mutasyon operatdrleri genetik algoritmadan farkli olarak uygulamaya gegirilir. Genetik
programlamanin ¢esitli uygulamalan ile elde edilen sonuglari, Koza(1994, 291-294) ve
Langdon (1998)’de ayrntili bir bigimde yer almaktadir. Son yillarda genetik
programlamanin veri yapist ve programlanmasi lizerinde caligmalar yogunlasmistir
(Fraser; 1994, Pollatchek; 1997).

Yakin zamanda yapilan c¢aligmalarla genetik programlama, tretim problemlerinin
optimizasyonunda uygulanmaya baglanmistir. Ancak genetik programlama
uygulamalari, kodlanmasinin zor olmasi, agac¢ yapisinda mutasyon ve caprazlamadan
dolay1 uygun olmayan ¢dziimlerin ortaya ¢ikmasi yliziinden yaygin bir kullanima sahip
olamamigstir (Langdon; 1998, 10). Ayrica bu problemler sabit uzunlukta kromozomlarla
genetik algoritma tarafindan kolayca ifade edilebildiginden ve ¢6ziimiin uygunlugu
daha kolay kontrol altinda tutulabildiinden genetik algoritma tercih edilmigtir. Bu
konuda Dimopoulos ve Zalzala (1999a, 1999b, 2001) genetik programlama ile klasik
tek makine ¢izelgeleme problemlerinde uygun siralama denkleminin belirlenmesine
yonelik bir ¢alisma yapmuslardir. Caligmada problem yapisina gére toplam gecikmeyi
enkiiciikleyecek sekilde, uygun cizelgeleme kuralini belirlemek iizere farkli problem
boyutlarinda siralama kurallarindan olusan dokuz farkli denklem tiireterek etkinliklerini
karsilastirmislardir. Dimopoulos ve Mort (2001), hiicresel tiretim sistemleri igin,
hiyerarsik yapida hiicrelerin belirlenmesi ve hiicrelere atanacak iiriin ailelerinin

olusturulmasi igin genetik programlama temelli bir yaklagim 6nermiglerdir.

6.2.1 Genetik Programlama Algoritmasi

Genetik programlama, programlardan olugan bir populasyona uygulanmis bir genetik
algoritmadir. Genetik programlamada operasyonlar, genetik algoritmada gerceklestirilen
asamalara olduk¢a benzemektedir. Genetik algoritma, sayilardan olusan diziler iizerinde
islerken genetik programlama bilgisayar programlarimi bireyler olarak ele almaktadir.
Buna bagh olarak, genetik algoritmanmin operatorleri de (mutasyon, ¢aprazlama, lireme
v.b.) genetik programlamada farkh bigimlerde ifade edilirler. Ikisi arasindaki temel fark,
bireylerin gosterimi ve uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasidir (Colorni; Dorigo;

Maffioli; et. Al.; 1996, 2-8). Genetik programlamada genetik operatérlerle yeni
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programlarin olusturulmasm kolaylagtirmak i¢in programlar afag yapisi ile ifade
edilirler. Genetik programlamanin genel igleyis dongtisti Sekil 6.1°de gOsterilmigtir
(Langdon; 1998, 4).

Progr

/ Pop = \

Programlarm Programlar1 Uygunluklarma S '
Kontroli Gore Seg Ui

W A

oo 2
O ©

Sekil 6.1 Genetik Programlama Dongiisti

6.2.2 Programlarin Gsterimi

Genetik algoritmada, bir popiilasyon elemam say: dizilerinden olusmus kodlardir.
Bununla birlikte, genetik programlamada, bir popiilasyon bireyi hiyerarsik olarak
yapilandirilmig fonksiyonlardan ve terminallerden olusan bir programdir. Fonksiyonlar
ve terminaller, 6nceden belirlenmis fonksiyon ve terminaller kiimesinden segilir.
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Ornegin, bir fonksiyon kiimesi temel aritmetik operatdrierden (F= {+,-,*,/}) olusabilir.
Fonksiyon kiimesi probleme bagli olarak farkli mantiksal operatorleri de igerebilir.
Fonksiyon kiimesindeki her bir eleman, etki alami igerisinde olan argiimanlan
belirlenerek tanimlanmalidir. Ornegin (+) operatoriintin iki argiiman vardir. Dolayisiyla
segilen fonksiyon kiimesi i¢in argliman sayilart {2,2,2,2} olarak belirlenmelidir.
Terminal kiimesi ise, fonksiyonlarin argtimanlarini olusturacak elemanlari igerir.
Ornegin, terminal kiimesi, T= {x,y}, bagimsiz iki degisken olan x ve y’den olussun. Bu
verileri kullanarak, bir genetik programlama bireyi olan program, Sekil 6.2°deki gibi
koki olan, ara diigiimleri fonksiyonlardan, ug diigiimleri terminallerden olugan bir agag

yapisinda gosterilir.

Sekil 6.2 ((x-y)+x)/y* Denkleminin Agac Yapisinda Gosterimi

Yukarida gosterilen agag yapisinin dogrusal ifadesi;

(+x0)x)(*yy)
seklindedir.

Yukaridaki ifade agag yapisiun kokten baglayarak sola yinelemeli olarak ilerlemesi,
daha sonra sag dallara gegmesi ile olugturulmustur.
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Genetik programlamada fonksiyon ve terminal kiimelerinin iki Gnemli ozelligi

saglamalar1 gerekmektedir (Banzhaf; Nordin; Keller et Al; 1998, 45-49):

e Kapalilik 6zelligi: Fonksiyon kiimesindeki her bir fonksiyon diger fonksiyonlar
tarafindan tiiretilmis olmal: ya da terminaller kiimesindeki argiimanlarin
tamamuini igleyebilmelidir. Omegin matematiksel fonksiyonlar, 0’a boliinmeden,

negatif logaritmadan, negatif karekokten korunmalidur.

o Yeterlilik 6zelligi: Fonksiyon ve terminal kiimesinden segilen elemanlar, ele
alinan problemin ¢6ziimii igin yeterli olmalidir. Yani elde edilen sonug,

problemin ¢6ziimil i¢in uygun ve problemi ifade edebilir nitelikte olmalidir.

Ayrnica, elde edilen programlarin uygunluk fonksiyonlarmin  kolaylikla

degerlendirilebilecek bigimde belirlenmesi de gerekmektedir.

6.2.3 Programlar Uzerinde Genetik Operasyonlar

GP’ye uygulanan operatérler temelde genetik algoritma operatérlerinin aynisidir. Ancak

uygulamada, birey yapisi farkli oldugu i¢in baz farkliliklar gostermektedir.

e Ureme: Uremenin farkli uygulamalari s6z konusudur:
a. Uygunluk oranl: ireme yontemi
b. Sira se¢im ydntemi
c. Turnuva se¢im yontemi

e (aprazlama: Uygunluk fonksiyonuna bagli olarak segilen iki program rasgele
belirlenmis ¢aprazlama noktalarindan ¢aprazlanirlar. Ornegin, program 1 (P1)’in

caprazlama noktasi 2, program 2 (P2)’nin 3 olsun;

Pl=(/ (& (xy) x)(*yy)

P2=(*x (£ xy))

Caprazlamadan sonra elde edilen bireyler Sekil 6.3°te goriilmektedir.

PL'=(/ (* xy) (*yy)
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P2’=(*x (+ (- xy) X))

Sekil 6.3 Caprazlama

e Mutasyon: Mutasyon iki farkli bi¢imde gerceklestirilmektedir:

a.

Rasgele bir terminal veya fonksiyon segilir ve yine rasgele se¢ilmis bir

baska fonksiyon ya da terminalle degistirilir.

Rasgele se¢ilmis bir dal, yine rasgele olusturulmus bir dalla yer

degistirilir.
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6.2.4 Genetik Programlama Uygulamalan

Koza (1992), GP’nin genis bir uygulama yelpazesi oldugunu, 6zellikle optimal kontrol,
robot planlama, yapay karinca, sembolik regresyon problemlerinde iyi sonug¢ verdigini
belirtmistir. GP’nin en yaygin kullanimi, sembolik regresyon tizerinedir. Sembolik
regresyon ile, herhangi bir siiregle ilgili parametrelerin ve sonuglarin veritabam
kullanilarak matematiksel bir fonksiyonunun elde edilmesi ifade edilmektedir (Oltean;

Dumitrescu; 2002, 2).

Belirtildigi gibi, GP bireyleri dogrusal degildir ve bireyler fizerindeki genetik
operasyonlar hiyerarsik aga¢ yapilarina gére gerceklestirilir. Bu zorluktan 6tiiri GP’nin

bir ¢ok dogrusal tiirevi ortaya konulmugtur (Oltean; Dumitrescu; 2002, 1).
e Gramer yaklasimi

e Gen programlama yaklagimi

e Dogrusal genetik programlama yaklagimi
6.2.4.1 Dogrusal Genetik Programlama Yaklagimlari

6.2.4.1.1 Gramer Yaklasimi

Gramer yaklagiminda, programlarin gosteriminde BNF (Backus-Naur Form) yapisi
kullanilmaktadir. Bir BNF grameri, terminal ve terminal olmayan sembollerden olusur.
Gramer sembolleri diger terminal veya terminal olmayan sembollerle yeniden
yazilabilmektedir. Her birey degisken uzunlukta diziler igermektedir. Bu diziler hangi

tiiretim kuralinin segilecegine dair bilgileri igerir. Ornegin;

S:= expr (0)
| if-stmt (1)
| loop (2)

Bu tiiretim kurallari, S baslangi¢c semboliiniin terminal olmayan sembollerle (expr; if-
stmt, loop) yeniden yazilabilecegini g&stermektedir. Gramer, tiiretim kurallarim

uygulayarak ve S baslangi¢ semboliinden baslayarak bir program olusturmak iizere
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tiretme siirecini ifade eder. Bu program gelistirme siireci biitiin terminal olmayan
sembollerin terminal sembollere doniistiiriilmesiyle sonu¢lanir. Gramer yaklagiminin en
6nemli zorlugu, sistemde uygunsuz bireylerin de olusabilmesidir. Bu durum bireylerin

tam eslestirilmemesinden kaynaklanmaktadir.

6.2.4.1.2 Gen Programlama

Gen programlama (GEP) dogrusal kromozomlar kullanir. Bir kromozom, terminal veya
terminal olmayan sembolleri igeren genlerden olusur. Kromozomlar, mutasyon, yer
degistirme, k6k degistirme, gen degistirme, tek nokta ve iki nokta caprazlama ile
degistirilirler. GEP genleri, bas ve kuyruk olarak adlandirilan iki ana par¢adan olusur.
Bas kismi, hem fonksiyon hem de terminallerden olusur. Kuyruk kismu ise sadece
terminallerden olusur. Her problem igin bas kisminin uzunlugu kullanici tarafindan
belirlenir. Kuyruk kisminin uzunlugu ise bas kisminin uzunluguna baglh olarak 6.1’deki

gibi hesaplanir.

t=(n-Dh + 1 6.1)

Formiil 6.1°deki (n) en fazla arglimanmi olan fonksiyonun argiiman sayisim ifade

etmektedir. Oregin GEP geninin S kiimesindeki sembollerden olustugunu varsayalim;

S={%/+ - a b}

Kiimedeki tiim fonksiyonlarin argliman sayist 2 oldugundan n=2 olarak alinir. Eger h 10
segilirse, t=11 olarak hesaplanir. Dolayisiyla kromozomun uzunlugu h+t=10+11=21
olacaktir.

Ornek olarak C kromozomu ele alinabilir;
C = +*ab-+aa/+ababbbababb

Bu tek genli kromozomun agag yapist ile gosterimi Sekil 6.4’°te goriilmektedir.
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Sekil 6.4 C Kromozomunun Aga¢ Yapisi

GEP’de ¢ok genli kromozomlar da kullanilabilmektedir. Kromozomu elde etmek
amactyla her bir gen, fonksiyon sembolleri ile birbirine baglanir. Genellikle baglanti
fonksiyonlar1 (+) toplama veya (*) ¢arpma fonksiyonlar: olarak belirlenmektedir. Fakat
bazi durumlarda bu varsayim yetersiz kalmakta, diger fonksiyonlari da baglanti
fonksiyonu olarak kullanmak gerekmektedir. Bu durumda da kromozomun yapisi
karmagiklagmaktadir. Bununla birlikte GEP’in bagar1 orami kromozomun igerdigi gen
sayis1 arttikca artmaktadir. Dolayisiyla GEP’de dikkat edilmesi gereken husus,
kromozomu olusturan gen sayisina karar vermektir. Bu da tamamen problemin ¢dziimii
i¢in beklenen denklemin karmagik yapisi ile alakalidir. Ferreira (2001, 89-94)’ya gore,
bir ¢ok problem igin GEP yaklagimi, standart GP’ye goére daha iyi sonug vermektedir.
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6.2.4.1.3 Dogrusal Genetik Programlama

Dogrusal genetik programlama (LGP) programlarin 6zel bir dogrusal gosterimini
kullantr. LISP gibi hiyerarsik agag yapist ile gosterilen GP denklemleri yerine dogrusal
bir ifade kullanir. Bir LGP bireyi, Basit C dili komutlan ile degisken uzunlukta ifade
edilebilir (Sekil 6.5) (Oltean; Dumitrescu; 2002, 6);

void ind(v)
{
double v[8];
v[0]=v[5]+73;
v[7]=v[9]-59;
if (v[11>0)
if (v[5]>21)
v[4]=v[2]*v[1];
v[2]=v[S]H+v[4];
v[6]=v[9]*25;
v[6]=v[4]-4;
v[1]=sin(v[6]);
if (v[0]>v[1])
v[3]=v[5]*v[5];
v[7]=v[6]*2;
v[5]=v[7]+115;
if (v[1]<=v[6])
v[1}=sin(v{7]);

Sekil 6.5 Ornek LGP Bireyi C Kodu

Bireylerin degisimi igin ¢aprazlama ve mutasyon kullanilir. Caprazlamada birbirini

izleyen bir dizi komut segilir ve bu komutlar iki birey arasinda yer degistirilir. Mikro ve
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makro mutasyon olmak fizere iki tip mutasyon kullamlir. Mikro mutasyonla bir
komuttaki operatdr veya argiiman degistirilir. Makro mutasyonda ise bir komut satirt
silinir ya da yeni bir komut satir1 eklenir. Caprazlama ve mutasyon kromozomdaki

komut sayisii degistirir.

6.3 COKLUDENKLEM PROGRAMLAMA

6.3.1 Standart Coklu Denklem Programlama Algoritmasi

Oltean ve Dumitrescu (2002) tarafindan ortaya konulan, Oltean ve Grosan (2003)’1n
evrimsel algoritmalarin gelistirilmesinde uyguladiklar1 standart g¢oklu denklem
programlama algoritmasi, rasgele se¢ilmis bireylerden olusan bir populasyonla baglar.
Mevcut populasyondaki her birey, probleme bagh olarak belirlenen uygunluk
fonksiyonuna gore degerlendirilir. Belirli sayida segilen en iyi bireyler, bir sonraki
jenerasyona gegirilir (elitizasyon). Eslesme havuzu ikili turnuva segimi ile doldurulur.
Daha sonra bu havuzdaki bireyler rasgele ¢iftlestirilir ve ¢aprazlanir. Iki ebeveynin
caprazlanmasi sonucu iki ¢cocuk elde edilir. Elde edilen ¢ocuklar mutasyona ugrar ve bir
sonraki jenerasyona girerler. Algoritma belirli sayida jenerasyon igin tekrarlanir.

Algoritmanin isleyisine y6nelik akis diyagrami Sekil 6.6’da gosterilmistir.
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Baglangi¢ populasyonunu
(N birey) olusgtur

v

Bireylerin uygunluk
degerlerini hesapla

Elitizasyon
En iyi bireyi yeni [
populasyona ata ’

Y

Segim
Bireyleri uygunluklarina [<——
gore se¢

rasgele()<caprazlama
olasihg1 ?

Caprazlama
Bireyleri ¢aprazia

)

Mutasyon
‘———P| Mutasyon olasihgma gore
bireyi degistir

Bireylerin uygunluk
degerlerini hesapla

Sonlanderma
kriteri?

Sekil 6.6 Standart CDP Algoritmasi



146

6.3.2 Coklu Denklem Programlama Kromozom Gosterimi

Coklu denklem programlama genleri, degisik uzunluklardaki alt dizilerle ifade edilir.
Kromozomdaki gen sayist sabittir ve kromozom uzunlugunu ifade eder. Her gen bir
terminal ya da fonksiyon sembolii igerir. Fonksiyon igeren bir gen, fonksiyonun
arglimanlarina isaret eden bir isaret¢i tagir. Fonksiyon parametrelerinin, her zaman bu
fonksiyonun kendisinin bulundugu pozisyondan daha kiigiik pozisyon indislerine sahip
olmas: gerckmektedir. Onerilen gosterim, kromozom desifre edilirken higbir sekilde
dongii ortaya gikarmaz. Bu gosterim tarzina gére kromozomun ilk sembolii mutlaka bir

terminal sembolii olmalidir. Ancak bu sekilde, dizilimi dogru programlar elde edilebilir.

Ormek bir kromozom yapisi Sekil 6.7°deki gibi olusturulabilir. Ilk satirdaki sayilar

genlerin kromozom igerisindeki pozisyonlarini ifade etmektedir.

1 3 4 7
a + c
1,2 4,5 3,6
Terminaller Fonksiyonlar ve argiimanlarini g8steren gen pozisyonlari

Sekil 6.7 CDP Kromozom Yapisi

Bu CDP kromozomu incelenecek olursa 1,2,4,5 pozisyonlu genler birer terminaldir. 3, 6
ve 7 numaralt genler ise bir denklemi ifade eden fonksiyonlari ve bu fonksiyonlarin

arglimanlarimi géstermektedir.
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1 2 3 4 5 6 7
a b atb c d ctd (a+b)*(ctd)

Sekil 6.8 CDP Kromozomunun Denklem G6sterimi

Sekil 6.8’de goriildiigii gibi CDP kromozomlar: genellikle ayni anda birden fazla
denklemi kodlayabilmektedir. Buna karsilik genetik programlama kromozomu tek bir
denklemi kodlayabilmektedir. CDP kromozomunun kodladig1 birden fazla denklemin
herhangi birisi kromozomu temsil etmek iizere segilebilir. Her bir denklemin uyguniuk
fonksiyonu degeri hesaplanarak en iyi olami kromozomu temsil edecek sekilde
belirlenir. Eger gerekiyorsa baglanti fonksiyonlar1 (+,*) ile denklemler birbirlerine

baglanabilir.

6.3.3 Coklu Denklem Programlama ve Gen Programlama Gadsterimlerinin

Karsilastirilmasi

Gen programlama ile karsilastirildiginda CDP kromozomunun ifadesi oldukga kisadir. E
=a' + 2’ + a + a denklemi ele alinacak olursa, denklemi tanimlayacak fonksiyon

kiimesi F, terminal kiimesi ise T olur;

F={+-*/}
T={a}

E denkleminin ifade eden GEP kromozomunun dogrusal yapist asagidaki gibidir:

+a+*+aa**a***qaaaaaaaaaaaaa

h=13, =14 ve kromozom uzunlugu 27’dir.

E denklemini ifade eden CDP modelinin kromozomu ise Sekil 6.9°daki gibidir:
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1 2 3 4 5 6
a * * * + +
L1 L2 2,2 1,2 3,5 4,6

Sekil 6.9 E Denkleminin CDP Kromozomu

Tablo 6.9’dan gorildiigli tizere, kromozom sadece 19 sembol kullanmaktadir. CDP

kromozomlarinin daha kisa olmasinin temelde iki sebebi vardir;

o Kodlarin tekrar kullanilabilirligi

e Kromozom icerisinde kodlanmayan genin yer almamasi

Bunlara bagli olarak karmagsik denklemlerin ¢ok daha kisa dogrusal gosterimleri
miimkiin olabilmekte, aym zamanda da genetik operasyonlarin uygulanmasi sonucunda
istenmeyen bireylerin ortaya ¢ikmasi oOnlenmektedir. Dolayisiyla CDP kromozom
gosterimi, diger dogrusal GP tiirevlerine gére daha etkin ve daha iyi sonuglara yol

acacak gekilde tasarlanmistir.

6.3.4 Secim

Standart CDP algoritmasi evrimsel bir algoritma oldugundan, se¢im siireci uygunluk
fonksiyonu en yiiksek olan bireyin bir sonraki jenerasyona aktarilmasim saglayacak
sekilde tasarlanmigtir. Bunun igin g-turnuva se¢imi yéntemi kullanilmaktadir. Rasgele
secilmis q adet bireyi icerisinden en iyi (uygunluk fonksiyonu en yiiksek olan) birey
se¢ilir. Oltean ve Dumitrescu (2002), yaptiklari ¢aligmada ikili turnuva segiminin
sembolik regresyonda diger se¢im yOntemlerine gére daha iyi sonug verdigini ortaya
koymuglardir. ikili turnuva se¢iminde mevcut populasyondan segilen 2 birey arasindan

uygunluk fonksiyonu yiiksek olan birey alinir.
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6.3.5 Arama Operatorleri

CDP algoritmas: igerisinde kullamilan arama operatorleri ¢aprazlama ve mutasyondur.
Uygulanan arama operatdrleri kromozom yapisini koruyacak ve uygun olmayan birey

tiiretmeyecek sekilde tasarlanmustir.

6.3.5.1 Caprazlama

Standart CDP algoritmasinda ii¢ farkli tip gaprazlama teknigi uygulanmistir. Probleme
bagli olarak bu tekniklerden herhangi birisi veya tamami kullanilabilmektedir. Bu
teknikler:

e tek-nokta ¢caprazlama,
o iki-nokta gaprazlama,

e diizenli ¢aprazlamadir.

6.3.5.1.1 Tek Nokta Caprazlama

Tek nokta gaprazlamada, iki ebeveyn bireyden rasgele bir nokta segilir ve bireylerin
belirlenen noktadan sonraki genleri birbirleri ile yer degistirilerek yeni bireyler elde

edilir.

Ornegin C1 ve C2 segilen ebeveynler olsun ($ekil 6.10);

1 2 3 4 5 6 7
b + a * a -
1,1 2,1 3,2 1,4
1 3 4 5 6 7
a + c d
1,2 4,5 3,6

Sekil 6.10 C1-C2 Kromozomlar
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Caprazlama noktas1 3 olarak belirlenirse, elde edilen yeni bireyler (F1, F2) Sekil
6.11°deki gibi olur.

1 2 3 4 7

b + ¢ d + *
1,1 2,1 4,5 3,6

1 3 4 5 6 7

a + a * a -
1,2 32 1,4

Sekil 6.11 F1-F2 Kromozomlar:

6.3.5.1.2 Iki Nokta Caprazlama

Iki-nokta gaprazlama da tek-nokta ¢aprazlamaya benzemekle birlikte, aralarindaki fark,

tek nokta yerine iki noktanin rasgele segilerek ¢aprazlamanin gergeklestirilmesidir.

Ornegin Sekil 6.12°deki C1, C2 kromozomlar ele alinarak ¢aprazlama noktalari 2 ve 5
olarak secilmis olsun. Elde edilen yeni bireyler Sekil 6.13’teki F1 ve F2

kromozomlaridir.
1 2 3 4 5 6 7
b + a * a -
1,1 2,1 3,2 1,4
1 3 4 7
a b + c d + *
1,2 4.5 3,6

Sekil 6.12 C1-C2 Kromozomlari
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2 3 4 5 6 7
* + c d a -
1,1 1,2 1,4
3 4 5 6 7
+ a * + *
2,1 3,2 4,5 3,6

Sekil 6.13 F1-F2 Kromozomlan

6.3.5.1.3 Diizgiin Caprazlama

Diizgiin ¢aprazlamada c¢ocuklar her iki bireyden rasgele genlerin alinmasi ile
olusturulur. Sekil 6.12’deki C1 ve C2 kromozomlarindan rasgele secilen genlerin yer

degistirmesi sonucunda elde edilen F1 ve F2 kromozomlar1 Sekil 6.14’te g6riilmektedir.

1 2 3 4 5 7
a * + c * + -
1,1 2,1 3,2 4,5 1.4

3 4 5 6 7

+ a d a *
2,1 3,6

Sekil 6.14 F1-F2 Kromozomu
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6.3.5.2 Mutasyon

Kromozom igerisindeki her bir gen mutasyona tabi tutulabilir. Mutasyon operatdriinii
uygularken, mutasyon olasiigi (pm) g6z Oniine alinmaktadir. Standart CDP

algoritmasinda iki farkh tip mutasyon uygulanmaktadir;

e Standart mutasyon

e Diizgilin mutasyon

6.3.5.2.1 Standart Mutasyon

Mutasyonla kromozom igerisindeki bazi genler degisiklige ugrar. Burada dikkat
edilecek nokta ilk genin her zaman terminal olmasinin saglanmasidir. Diger genler igin
herhangi bir kisitlama yoktur. Eger secilen gen bir terminal sembolse, yine bir terminal
sembole veya bir fonksiyon sembole doniistiiriilebilir. Eger segilen gen bir fonksiyonsa,
bir terminal sembole veya baska bir fonksiyona degistirilebilir ve argiimanlan da yeni

fonksiyona gore belirlenir.

6.3.5.2.2 Diizgiin Mutasyon

Fonksiyon sembollerinin degistirilmesinde diizgiin mutasyon kullanilabilir. Diizgiin
mutasyon, gen igerisinde yer alan her sembolii (fonksiyon sembolii veya fonsiyonun

argliman pozisyonlart) belirlenmis bir olasilikla (psm) degistirir.

Eger gen igerisindeki fonksiyon iki argiimanli bir fonksiyon ise, psm=0.33 olarak
tanimlandiginda gen igerisindeki her bir pozisyona esit degerde degigiklik oram

diismektedir.

Omegin Sekil 6.12°deki C1 kromozomu ele alinarak, Pm=0,28 olarak tanimlandidinda,
bu oran 7 genli bir kromozomda 2 genin degistirilecegini ifade edeceginden, rasgele iki

pozisyon belirlenir.
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1 2 3 4 6 7
a b * + a
1,1 2,2 3,5

Sekil 6.15 Mutasyon Igin C1 Kromozomu

Eger genlerden 3 ve 6 mutasyon igin segilecek olursa (Sekil 6.15), yapilacak rasgele
degisikliklerle Sekil 6.16’daki F1 yeni bireyi elde edilebilir.

1 2 3 4 5 6 7
a + * b a
1,1 1,2 2,2 1,4

Sekil 6.16 F1 Kromozomu

Sekil 6.16’da goriildiigti gibi, 3. gendeki terminal sembolii bir fonksiyonla
degistirilmigtir. Buna bagli olarak da fonksiyonun argiimanlar belirlenmistir. Altinci
gende ise fonksiyon degismemekle birlikte arglimanlarindaki pozisyonlar degisiklige
ugramigstir. Béylece C1’den farkl: bir F1 bireyi elde edilmistir.

6.4 TESLIM TARiHi BELIRLEMEDE COKLU DENKLEM
PROGRAMLAMA UYGULAMASI

Calijmanin bu béliimiinde, bir atdlye g¢izelgeleme sistemi igin teslim tarihlerinin en
disiik sapma ile belirlenmesi amaciyla Oltean ve Dumitrescu (2002) tarafindan

gelistirilen CDP algoritmasi kullanilmigtir.

Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile modellenen ve ¢ok objektifli tabu arama algoritmasi
ile ¢oziim gelistirilen esnek atolye gizelgeleme problemleri igin dogru teslim tarihlerinin

belirlenmesine iliskin uygulama yapilmistir. Esnek at6lye gizelgeleme problemleri igin
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gelistirilen ¢6ziim yOntemi, CDP ile entegre edilerek, c¢izelgeleme sistemi igin etkin

teslim tarihi belirlenmesine yonelik formulasyon,

olugturulmustur (Sekil 6.17). Bu yaklagim ile her bir iiretim ¢izelgeleme sistemi i¢in, o

sistemin iy Ozelliklerine uygun teslim tarihi belirleme denklemlerinin gelistirilmesi

sembolik

amaglanmstir.
ESNEK ATOLYE
CIZELGELEME
=<
ol
COK OBJEKTIFLI TABU ARAMA ALGOR{TMASI
Cizelge
— Atblye > Giffler ve Thompson Operasyonlar
Cizelgeleme Algoritmasi Islem Siireleri
Akis Stireleri

Teslim Tarihleri

i CDP

Teslim Tarihi
Kurah

Sekil 6.17 Esnek At6lye Cizelgeleme-CDP Entegrasyonu

regresyon
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6.4.1.1 Coklu Denklem Programlama Algoritmasinin Modifikasyonu ve

Parametreleri

Coklu denklem programlama algoritmasi tek bir baslangic populasyonu ile
caligmaktadir. Rasgele olusturulan bu baslangig populasyonuna genetik operatdrlerin

uygulanmasi ile populasyondaki bireylerin uygunluk degerleri iyilestirilmektedir.

Yapilan ¢alismada, standart CDP algoritmas: degistirilerek birden fazla populasyon
olusturulmus, bu populasyonlar belirlenen sayida jenerasyonla iyilestirilmislerdir. Elde
edilen populasyonlarin belirli sayida en iyi bireyi son populasyona aktarilarak, yeniden
iyilestirme stirecine tabi tutulmuslardir. Bu degisiklik ile iki farkli yapmn - standart

CDP, cok populasyonlu CDP - etkinligi Taguchi deney tasarimu ile karsilastiriimistir.

CDP2.0 Algoritmast
Basla
//m farkli populasyon igin
For (PopSayisi=0; PopSayisi<m; PopSayisi++)

{

Pop = Populasyon(N) //N bireyden olusan baglangig populasyonu olustur

Uygunluk(Pop) //Populasyondaki bireylerin uygunluklarint hesapla

Sirala(Pop) //Populasyondaki bireyleri uygunluklarina gore sirala

CokluDenklemProgramlama(Pop) //Populasyona genetik operatorleri uygula

Pop2=SonPopOlustur() {(/Popullasyondaki en iyi N/m bireyi son populasyona
opyala

b
i

CokluDenklemProgramlama(Pop2)  //Son populasyonu iyilestir
Bitir

Sekil 6.18 Cok Populasyonlu CDP Algoritmasi

Sekil 6.18°de ¢ok populasyonlu CDP algoritmasimin genel ¢ergevesi yer almaktadir. Bu
yaplya gore, m farkli baglangi¢ populasyonu olusturulmaktadir. Bu baslangig

populasyonlarindaki bireylerin uygunluklari, belirlenen uygunluk fonksiyonuna gore
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hesaplanmaktadir. Uygunluk degerleri belirlenen bireyler, populasyonda uygunluklarina
gore siralanmaktadir. Bu populasyonlarin her birine belirlenen sayida alt jenrasyon i¢in
CDP algoritmasi uygulanarak, uygunluk fonksiyonlari iyilestirilmektedir. Elde edilen m
farkli populasyonun her birinin en iyi N/m bireyi son populasyona aktarilmaktadir.
Uygunluk fonksiyonlarina gére m populasyon tarafindan bulunan en iyi bireylerden

olusan son populasyon, genetik operatérlerle yeniden iyilestirilmektedir.

CokluDenklemProgramlama(Pop)
Bagla

For (Saya¢=0; Sayag<JenerasyonSayisi; Sayag++)

{
Elitizasyon() //Populasyondaki en iyi birey yeni populasyona aktarilir
EslestirmeGrup() //Gaprazlama igin bireyler grubunu ikili turnuva ile olustur
Segim() //Eslestirme grubundan rasgele iki birey se¢
if (rasgele()<pc) //Caprazlama
t

if (rasgele()<pcl) /Tek nokta gaprazlama
TekNoktaCaprazlama
Else //iki nokta gapraziama
ikiNoktaCaprazlama

}
Mutasyon; //Mutasyon olasilifina gore bireyi degistir
BireyKopya() //Bireyleri yeni populasyona kopyala
Uygunluk()
Sirala()

}

Bitir

Sekil 6.19 CDP Fonksiyonu

Sekil 6.19°da, uygulanan CDP algoritmas: yer almaktadir. Algoritmaya gore bir
populasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip birey (elit birey), dogrudan sonraki
populasyona aktarilmaktadir.
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Caprazlama i¢in bireyleri belirlemek amaciyla, eslestirme havuzu ikili turnuva segimi
ile olusturulmaktadir. ikili turnuva segimine goére, populasyondan rasgele segilen iki
bireyden, uygunluk fonksiyonu digerine gore iyi olan birey eslestirme havuzuna
aktarilmaktadir. Eslestirme havuzundan rasgele iki birey segilerek ¢aprazlamaya tabi
tutulmaktadir. Caprazlama, segilen bireylere (pc) ¢aprazlama olasiliina gore uygulanir.
Caprazlama olasihigina gore kabul edilen bireyler iizerinde, tek nokta veya iki nokta
caprazlama gergeklestirilir. Oltean ve Dumitrescu (2002), ¢alismalarinda tek nokta
caprazlamay: kullanarak, elde ettikleri sonuglari degerlendirmislerdir. Ancak bu
calismada uygulanan CDP algoritmasinda, arama alaminda uygun yayilimi saglamak

amaciyla her iki tip ¢aprazlama ydntemi de kullanilmigtir.

Caprazlama sonucunda elde edilen yeni bireylere mutasyon uygulanir. Bireyde,
mutasyon olasiligina gdre belirlenen sayida gen, fonksiyon ya da terminaller
kiimesinden rasgele segilen sembollerle degistirilir. Segilen sembol fonksiyon ise,

arglimanlar belirlenir.

Yeni bireyler sonraki jenerasyona aktarilmak {izere yeni populasyonu olustururlar.
Bireylerin uygunluklar1 hesaplanarak, populasyonda bu uygunluklara gére siralanirlar.
Algoritma belirli sayida jenerasyon igin tekrarlanir. Elde edilen son populasyonun ilk

bireyi, en iyi uygunluk degerine sahip birey olarak sonug fonksiyonunu verir.

6.4.1.1.1 Fonksiyon, Terminal ve Parametreler

CDP algoritmasinin programlanmasi ve uygulanmasinda, probleme uygun terminallerin
belirlenmesi ve fonksiyonlarin olusturulmasi1 performans agisindan biiylik Gnem
tasimaktadir. Fonksiyonlarin dogru belirlenmesi, problem girdilerine en uygun
denklemin gelistirilmesini saglar. Bunun igin gergeklestirilen ¢aligmada fonksiyon
yelpazesi genis tutulmustur. Fonksiyon ve terminal kiimesi asagidaki gekilde

belirlenerek programlanmaigtir.

F = { +,-,*/,e logaritma, kosiniis, siniis, tanjant, \/— }

T = {x0, x1}
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x0 = Isin toplam islem zamam p;=2.P;

i=1
xI = Isin operasyon sayist 0j
x2(Hedef degerler) = . sin sistemdeki akig zaman1 F;

Ji=]. is igin fonksiyon tarafindan belirlenen teslim tarihi

Uygunluk Fonksiyonu: Her bir ige ait veri igin hedef degerlerden (akis zamanlarindan)

sapmalarin toplami olarak alinmugtir.

Enkigiikle d =" |f, - F] (6.2)
=1
Sekil 6.18 ve 6.19°da yer alan CDP algoritmasinin parametreleri:

e Kod uzunlugu: Populasyonun bir bireyini olugturan kromozomdaki gen sayisi
e (Caprazlama olasili1 (p.): Belirlenen bireylere ¢caprazlama uygulama olasilig:

e Tek nokta gaprazlama olasilifi: Caprazlamaya giren bireylere, tek nokta

caprazlama olasilig:

o Iki nokta ¢aprazlama olasih@1: Caprazlamaya giren bireylere, iki nokta

¢aprazlama olasili1
e Mutasyon olasilig1 (p,,): Kromozomlarda degistirilecek gen oram

e Populasyon bilyiikliigii: Bir populasyonda yer alacak kromozom sayisi

e Jenerasyon sayisi: Algoritmanin tekrar sayisi

Baslangi¢ populasyonu sayisi: Farkli baslangi¢ populasyonu sayisi

Caligmada yazilimi gelistirilen CDP algoritmasinda, arama alaninda uygun bir yayilimin
gergeklestirilebilmesi amaciyla, ¢ok populasyonlu CDP uygulanmistir. Yine ayn1 amaca
y6nelik olarak, tek ve iki nokta ¢aprazlama yontemleri birlikte kullanilmigtir. Oltean ve
Dumitrescu (2002) ¢aligmalarinda, ikili turnuva sec¢imi ve airliklandinimis
fonksiyonlarin sembolik regresyonda daha iyi sonu¢ verdigini ortaya koymuslardir.

Agirhiklandinlmis CDP yonteminde, segilen fonksiyonlarin (*,+), diger fonksiyonlara
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gore sonug denkleminde yer alma olasilig1 artirllmaktadir. Buna bagli olarak ¢aligmada,
ikili turnuva se¢imi ve agirhiklandinlmis CDP  yontemlerinin - yazilimi

gergeklestirilmisgtir.

6.4.1.2 50x15 Problemi Coklu Denklem Programlama Uygulamasi

Yazilimi C/C++ programlama dilinde gergeklestirilen program, Pentium IV, 2.6
islemcili, 256 MB RAM o&zelliklerine sahip bir bilgisayarda caligtinimistir. 50x15’lik

test problemi i¢in ¢ok objektifli tabu arama ¢dziimii sonucunda elde edilen;

e islerin operasyon sayisl,
e islerin islem zamanlari,

e islerin akis zamanlari

bilgileri CDP programina girdi teskil etmistir. Elde edilen 200 islik verinin, 150°si CDP
algoritmasinmin denklem gelistirmesinde (6grenme) kullanilmigtir. Kalan 50 is verisi, test
amaciyla kullanilmigtir. Elde edilen teslim tarihi denkleminin, test verisine uygulanmasi
sonucunda, test verisi igin teslim tarihleri belirlenmigtir. Test verisinin hedef akis
zamanlart ile hesaplanan teslim tarihleri igin Pearson ¢arpim moment korelasyon

katsayisinin kareleri (R?) hesaplanmistir.

Pearson ¢arpim moment korelasyon katsayisi, -1,0 ile 1,0 arasinda (dahil) boyutsuz bir
indis olup iki veri kiimesi arasindaki dogrusal bir iliskinin kapsamim yansitir. R” ise 0
ile 1 araliginda olup, bu iki veri kiimesi arasindaki iligkinin yoniinii degerlendirmeksizin
kuvvetini verir. Pearson korelasyon katsayisinin formulasyonu, n elemandan olusan X

ve Y veri dizileri i¢in (6.3)’teki gibidir.

P )O3

re (6.3)

e -E A [ -]

Tablo 6.1°de CDP i¢in belirlenen program parametreleri yer almaktadir. Program, Tablo
6.1’de yer alan parametrelerin farkli diizeyleri igin cahstirilmistir. Elde edilen R’
degerleri Tablo 6.2’de goriilmektedir.
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Tablo 6.1 CDP Parametreleri

Parametre Agiklama Diizeyler

P1 Jenerasyon Sayisi 1000,5000,15000
P2 Caprazlama Olasihif; 0.2,04

P3 Tek nokta gaprazlama 0.3,0.5,0.7

P4 iki nokta ¢aprazlama 0.3,0.5,0.7

P5 Kromozom uzunlugu 100,200

P6 Mutasyon olastlig1 0.02,0.03

P7 Populasyon biiytkligi 100,200

P8 Alt jenerasyon sayist 100,1000

P9 Alt populasyon sayisi 1,5,10

Test verisi hedef degerleri ile teslim tarihi formiilii ile hesaplanan degerler arasinda en
yitksek iliski, R*nin en yiiksek degeri olan 0,83 ile elde edilmistir. Elde edilen
sonuglarda en kiigiik R* degeri, iki veri dizisi arasindaki en ktii iliskiyi ifade edip, 0,71

olarak hesaplanmigtir
En yiiksek R? (0,83) degerini veren denklem (6.4)’teki gibidir.

f=tan(x1)+log(cos(log(sin(x0)))-log(x0))*(log(x0)+x0-x1)/sqrt(sin(log(x0)))  (6.4)
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Tablo 6.2 50x15 Test Problemi igin CDP R? Degerleri

P9 P1 P2 P3 P4 PS P6 P7 P8 R’

5 1000 0,2 0,5 0,5 100 0,03 100 100 10,83
5 1000 0,4 0,5 0,5 100 0,02 100 100 0,77
5 1000 0,4 0,5 0,5 100 0,02 200 100 0,78
1 1000 0,2 0,3 0,7 100 0,02 100 100 0,72
1 1000 0,2 0,7 0,3 1060 0,02 100 100 0,74
5 1000 0,2 0,5 0,5 200 0,02 100 100 0,77
5 1000 0,2 0,5 0,5 100 0,02 100 1000 0,78
5 5000 0,2 0,5 0,5 100 0,02 100 100 0,78
5 5000 0,2 0,5 0,5 100 0,03 100 . 100 0,76
10 1000 0,2 0,5 0,5 100 0,03 100 100 0,81
5 1000 0,2 0,5 0,5 200 0,03 200 100 0,81
5 15000 (0,2 0,5 0,5 100 0,02 100 100 0,78
5 15000 |0,2 0,5 0,5 100 0,03 100 100 0,77
5 1000 0,4 0,5 0,5 100 0,03 100 100 0,73
10 5000 0,2 0,5 0,5 100 0,03 100 100 0,81
10 5000 0,2 0,5 0,5 100 0,03 100 1000 0,81
5 5000 0,4 0,5 0,5 100 0,03 100 1000 0,79
10 5000 0,4 0,5 0,5 100 0,03 100 1000 0,80
5 15000 (0,2 0,5 0,5 100 0,03 100 100 0,81
5 5000 0,2 0,5 0,5 100 0,03 100 1000 0,81
S 5000 0,3 0,3 0,7 100 0,03 100 100 0,71
1 1000 0,2 0,5 0,5 100 0,02 100 100 0,73
1 1000 0,2 0,5 0,5 200 0,03 200 1000 0,76
1 5000 0,4 0,5 0,5 100 0,02 200 1000 0,77
1 5000 04 0,5 0,5 200 0,03 100 100 0,76
5 1000 0,4 0,5 0,5 100 0,03 100 1000 0,81
S 1000 0,4 0,5 0,5 200 0,02 200 100 0,78
5 5000 0,2 0,5 0,5 100 0,03 200 100 0,81
5 5000 0,2 0,5 0,5 1200 0,02 100 1000 0,81

Test verisi igin f denklemi ile hesaplanan teslim tarihleri ile hedef degerler olan akis

zamanlarinin grafigi Sekil 6.20°de gortilmektedir.
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Sekil 6.20 CDP Teslim Tarihi - Akig Stiresi

Caligmada ele alman genetik programlama yaklagiminin teslim tarihi belirlemede
etkinliginin degerlendirilebilmesi amaciyla, iki farkl yontemle karsilagtirma yapilmistir.

e Regresyon

e Yapay sinir aglar

6.4.1.3 50x15 Problemi igin Regresyon Sonuglari

Regresyon, bir bagimh degisken ile bagimsiz degisken(ler) arasindaki bagmtiy: bulmak

amaciyla kullanilan bir yontemdir.

50x15°1ik test problemi igin, f teslim tarihlerinin (bagimli degisken), x0 ve x1 bagimsiz
degiskenleri (islem zamanlari, operasyon sayilari) ile arasindaki iligkinin tespit
edilebilmesi igin SPSS 11 paket programi kullaniimistir. Test verilerinin iglem zamani
ve operasyon sayst bilgileri kullanilarak elde edilen dogrusal ve dogrusal olmayan
regresyon denklemleri ve R? degerleri Tablo 6.3’te goriilmektedir. En yiiksek R?
korelasyon katsayisi, Tablo 6.3’te yer alan 3. denklem ile, 0,78 olarak hesaplanmugtir.
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En diisiik R? degerleri ise ilk iki dogrusal regresyon denklemleri ile 0,71 olarak elde
edilmistir.

Tablo 6.3 Regresyon Denklemleri

Regresyon Denklemi R’

=1.93x0+88x1 0,71
£-1.93x0+100.94268905x1-151.57 0,71
£=-0.00366x0%-2.7x17+7.9x0+110.36x1-2173.06 0,78
£--0.00366x0%-2.64x0-0.001x0x1+7.89%x1*+109.8462105x1-2172.77 0,77

En yiiksek R? degerine sahip regresyon denklemi sonucu elde edilen teslim tarihleri ile
test verisi aks siireleri grafigi Sekil 6.21°de yer almaktadr.
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6.4.1.4 50x15 Problemi i¢in Yapay Sinir Ag1 Sonuglar

6.4.1.4.1 50x15 Test Probleminin YSA ile Modellenmesi

Problemin YSA modellemesinde, 7 farkli ag yapisi ve ayrica YSA® nin etkin dgrenme
algoritmalarindan biri olan Delta-Bar-Delta (De Veaux; Ungar; 1997, 7-12, Sarle; 1994,
4-7) 6grenme algoritmasi kullanilmistir. YSA modelinde kullamlan parametreler Tablo

6.4’te yer almaktadir.

Tablo 6.4 YSA Parametreleri

Diizeyleri

Fametreler
Ara Katman Sayisi ‘ 1.2,3
%Katmandaki Noron Sayist* ‘ 1,2,4
Ag Yapisi Cesitleri Multilayer Perceptron,
Generalised Feedforward, .

4B\

Modular Network,
Jordan/Elman,

Self-Organizing Map,
Principal Component Analysis,

Recurrent Network

Epoch Sayist 10,000 .

Transfer fonksiyonu olarak, gergeklestirilen denemelerde bu problem yapisi igin diger
transfer fonksiyonlarina gére daha iyi sonug veren, ara katman igin Linearsigmoidaxon,

cikis katmam i¢in ise Linearaxon transfer fonksiyonlar1 kullamlmistir.

Yapilan denemeler sonucu epoch sayist 10,000°den fazla belirlendiginde sonuglarda
iyilesme goriilmemis, aksine asirt 6grenme gergeklestiginden hata orani yiikselmistir.

Daha diisiik epoch say1st verildiginde ise grenme gergeklesmemistir.
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Ara katman sayist 1, 2 ve 3 olarak belirlenmis, ara katmandaki ndron say1st ise degisken

sayist, yarisi ve iki kat1 olarak alinmistir.

Tablo 6.4°te yer alan parametrelerin biitiin kombinasyonlar1 igin 63 farkh ©grenme
ger\:eklestirilmistir. Modelin amaci hatayr en aza indiren giris degiskenleri igin en
uygun agirhklarl bulmakur. Tablo 6.5te parametrelerin  biitiin kombinasyonlar
sonucunda, test verisi ile elde edilen R’ degerleri yer almaktadir. YSA modeli ile elde

edilen en iyi sonu¢ R? igin 0,8051 iken, en kotii sonug 0,4595’tir.

Tablo 6.5 50x15 Test Problemi Igin YSA R? Degerleri

3

Ara Katman Sayis! Ara K. Noron Sayist | Ag Yapist R™

1 1 Multilayer Perceptron 0,7634

1 2 Multilayer Perceptron 0,7614
F 4 Multilayer Perceptron 0.7634
IT 1 l Multilayer Perceptron 0,7621
|T 2 l Multilayer Perceptron 0,7614
2 4 Multilayer Perceptron 0,7567
F | 1 Multilayer Perceptron 0,76335 J
F l 2 Multilayer Perceptron | 0,7508
|31 | 4 l Multilayer Perceptron \ 0,7779
[ [1 [ Generalized Feedforward {0.7285
(1 2 [ Generalized Feedforward [07621

1 4 ‘ Generalized Feedforward l 0,7475

2 1 [ Generalized Feedforward [0.8001

2 2 lGenernlized Feedforward |04ﬂ5_l
IT 4 l Generalized Feedforward l 0,7555
13' 1 l Generalized Feedforward l 0,7806
|T ‘ 2 l Generalized Feedforward l 0,7756
[3— l 4 \ Generalized Feedforward ‘ 0,7721
lT | 1 | Modular Neural Network | 0,7697
‘1' ‘ 2 ‘ Modular Neural Network 0,7679
i 4 [ Modular Neural Network 0,7769
[T 1 I Modular Neural Network 0,762
| g [ Modular Neural Network
[2' 4 Modular Neural Network
‘T 1 Modular Neural Network

3 2 Modular Neural Network

3 4 Modular Neural Network

1 1 Jordan / Elman Network

1 2 Jordan / Elman Network
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Tablo 6.5 Devam Ediyor

Ara Katman Sayisi Ara K. Noron Sayist | Ag Yapist R’

1 4 Jordan / Elman Network 0,7526
2 1 Jordan / Elman Network 0,7642
2 2 Jordan / Elman Network 0,7635
2 4 Jordan / Elman Network 0,5774
3 1 Jordan / Elman Network 0,7545
3 2 Jordan / Elman Network 0,7634
3 4 Jordan / Elman Network 0,7309
1 1 Principal Component Network 0,7634
1 2 Principal Component Network 0,7634
1 4 Principal Component Network 0,7662
2 1 Principal Component Network 0.7616
2 2 Principal Component Network 0,7679
2 4 Principal Component Network 0,7762
3 1 Principal Component Network 0.7611
3 2 Principal Component Network 0,7602
3 4 Principal Component Network 0,7726
1 1 Self Organizing Feature Map Network 0,7697
1 2 Self Organizing Feature Map Network 0.4595
1 4 Self Organizing Feature Map Network 0,7726
2 1 Self Organizing Feature Map Network 0,5094
2 2 Self Organizing Feature Map Network 0.7909
2 4 Self Organizing Feature Map Network 0,7711
3 1 Self Organizing Feature Map Network 0,7718
3 2 Self Organizing Feature Map Network 0,7564
3 4 Self Organizing Feature Map Network 0,7527
1 1 Recurrent Network 0,7324
1 2 Recurrent Network 0,7324
1 4 Recurrent Network 0,7217
2 1 Recurrent Network 0,7491
2 2 Recurrent Network 0,5211
2 4 Recurrent Network 0,7569
3 1 Recurrent Network 0,7465
3 2 Recurrent Network 0,7424
3 4 Recurrent Network 0,7322

YSA ile elde edilen en yiiksek R® degeri igin, hesaplanan teslim tarihleri ve test

verisinin akus siireleri grafigi Sekil 6.22°de goriilmektedir.
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6.4.1.5 Coklu Denklem Programlama ve Yapay Sinir A1 Karsilagtirmasi

50x15°lik test problemi igin teslim tarihi belirleme y&ntemi olarak ele alinan CDP
(Tablo 6.2) ve YSA (Tablo 6.5) sonuglarin karsilastirilmast amaciyla iki grup igin
SPSS paket programi kullanilarak varyans analizi (AN OVA) uygulanmustir (Tablo 6.6).

Tablo 6.6 CDP-YSA ANOVA Sonuglar:

HK SD Ortalama F P
Kare
Gruplar
arasi
0,017 1 0,017 5,217 0,025
Grup igi
0,274 83 0,003
Toplam i
0,291 84
L
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Grup 0: CDP sonuglari

Grup 1: YSA sonuglar

Tablo 6.6’daki ANOVA’ya gore, p<0,05 oldugundan, gruplar arasinda anlamli (c=0.05)

bir farklilik oldugu sonucuna varilmaktadir.

Tablo 6.7°de yer alan gruplarin tammlayici istatistikleri incelendiginde, ortalamalardan
Grup 0 (CDP)in , Grup 1 (YSA)'den daha yiiksek R’ degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Bu sonuca gére CDP yaklagimi, test verisi icin islem siirelerini ve
operasyon sayilarimi kullanarak akig zamanlarini belirlemede, YSA’ya gore daha

etkindir.

Tablo 6.7 CDP — YSA Tanimlayici Istatistikleri

N Ortalama Standart Standart 95% GiivenilirliKEn kiigiik En biiyiik
;Sapma Hata Araligt !
L | Alt Sinir }UstSmlr ‘i
Enxpo 22 6,7773 P,OBBSS 0,00721 0,7623 }[0,7923 ;0.71 08
Grup 1 63 07448 0,06352 0,00800 0,7288  0,7608 ‘0.45 081
Toplam 85 07532 0,05890 0,00639 [0,7405 10,7659  0.45 ‘0,83 |

6.4.1.6 Coklu Denklem Programlama Deney Tasarimi

Bu calismada uygulanan CDP yaklasimi, standart GCDP algoritmasina gére baz
farkliliklar igermektedir. Bunlardan en onemlisi, CDP yaklasimi icerisinde ¢ok
populasyonlu bir sistemin uygulanmasidir. Standart CDP algoritmasi. bir baslangi¢
populasyonuna, genetik operatérlerin uygulanmasi ile iyilestirme saglamaktadir. Bu
calismada gelistirilen yazilimla, standart CDP algoritmasimin birden fazla populasyon
ile igletilmesi saglanmigtir. Amag, farkh baslangig populasyonlar ile ulagilan en iyi
sonuglarin  birlestirilerek yeniden iyilestirilmesi ile daha etkin teslim tarihi

denklemlerinin elde edilebilmesidir.
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Caligmanin bu béliimiinde, ¢ok populasyonlu CDP yaklasiminin, standart CDP
algoritmast ile, R* degerleri agisindan karsilastirilabilmesi amaciyla Taguchi deney

tasarimi gergeklestirilmistir (Tablo 6.8).

Tablo 6.8 CDP Taguchi Deney Tasarimi

P9 P1 P2 P5 P6 P7 P8 R’

1 1000 0,2 100 0,02 100 100 0,73
1 1000 0,2 200 0,03 200 1000 0,76
1 5000 0,4 100 0,02 200 1000 0,77
1 5000 0,4 200 0,03 100 100 0,76
5 1000 0,4 100 0,03 100 1000 0,81
5 1000 0,4 200 0,02 200 100 0,78
5 5000 0,2 100 0,03 200 100 0,81
5 5000 0,2 200 0,02 100 1000 0,81

Taguchi deney tasariminda P3 ve P4 parametrelerinin farkli diizeyleri i¢in toplamlarinin
1 olmasi saglanamayacagindan, bu parametreler deney tasariminin digindan
birakilmistir. Tablo 6.2’de elde edilen sonuglarda en diisik R? degeri, P2 ve P3
parametrelerinin 0,3 ve 0,7 degerleri ile elde edildiginden, Taguchi deney tasariminda

P3 ve P4 parametrelerinin degerleri 0,5 olarak tanimlanmigtir.

Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen ana etkiler grafigi, Sekil 6.23’te
goriilmektedir. Ana etkiler grafigine gore, parametrelerin performans iizerindeki etkinlik
siralamast Tablo 6.9°da yer almaktadir. Ik sirada yer alan P9 parametresi, gok
populasyonlu yaklasimin, standart CDP algoritmasinin tek baslangic populasyonlu
yapisina gdre daha iyi sonug¢ verdigini ortaya koymaktadir. Ayrica baslangi¢
populasyonlar1 i¢in alt jenerasyon sayist ile son populasyon jenerasyon sayisi

parametreleri, yiiksek diizeylerinde en iyi R degerlerini vermislerdir.
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RKARE

P7 P8

0,80
0,79

0,78 -

0,77 4

0,76

Sekil 6.23 Ana Etkiler Grafigi

Tablo 6.9 Parametrelerin Etkinlik Siralamasi

Parametreler Diizeyler
1. P9: Baslangi¢ populasyonu sayisi 5

2. P8: Baslangi¢ populasyonlari i¢in jenerasyon sayisi | 1000

3. P1: Son populasyon jenerasyon sayisi 5000

4. P6: Mutasyon olasilig1 0,03
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6.5 SONUC

Bu béliimde, bir ¢izelgeleme sistemi i¢in dogru teslim tarihlerinin belirlenmesine iliskin
yeni bir yaklagim olarak genetik programlama uygulanmigtir. Genetik programlamanin
dogrusal gdsterim yontemlerinden biri olan, Oltean ve Dumitrescu (2002) tarafindan
Onerilen CDP algoritmas: kullamlmistir. Teslim tarihi belirlemeye iliskin elde edilen
sonuglar, yapay sinir aglar ve regresyon analizi yontemlerinden elde edilen sonuglar ile
karsilastirilmigtir. Sembolik regresyonda, genetik programlama yaklagiminin regresyon
analizinden ve yapay sinir aglarindan daha iyi performans sergiledigi sonucuna

varilmistir.

Calismada ele alinan CDP yaklasiminda, ¢ok populasyonlu bir yapinin kullanilmasi da,
performans: 1iyilestirici yonde sonuglar vermistir. Her iki CDP yapisinin
degerlendirilebilmesi amaciyla deney tasarimi yapilarak, analizi gergeklestirilmis ve ¢ok
populasyonlu CDP’nin standart CDP algoritmasina gore daha iyi sonug verdigi ortaya
konulmustur.

Genetik programlama kapsami igerisinde yer alan CDP yaklasimi, genetik
programlamaya gore yazilim kolaylig1i, uygun olmayan ¢6ziim tiiretmemesi ve iyi
¢ozime hizli yaklasimi ile literatiire yeni kazandinilmig etkili bir ydntem olarak

degerlendirilmistir.



BOLUM 7
7 DENEYSEL CALISMA VE ANALIiZLER

7.1 GIRIS

Calismanin bu boliimiinde, Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile modellenen esnek atélye
cizelgeleme problemine uygulanan ¢ok objektifli tabu arama yaklagim: sonucunda elde
edilen performans, gesitli kriterler agisindan degérlendirilmistir. Literatiirde proses plan
esnekligi igeren esnek atdlye gizelgeleme i¢in uygun test problemlerinin yer
almamasindan dolayi, test problemleri C/C++ programlama dili ile gelistirilen bir
yazilim aracilifiyla olusturulmustur. Test problemleri {izerinde, Taguchi yontemi (Ross;
1996) ile deney tasanimi gerceklestirilerek, ¢6ziim faktorleri performans iizerindeki
etkinliklerine gore siralanmistir. Bu siralamalarda en etkili olan faktorlerle, daha detayli
sonug elde edilebilmesi amaciyla tam faktéryel deney tasarimi gergeklestirilmistir.
Ikinci kisimda, operasyonlarin makine (rota) esnekligi ile siralama kurallarinin
performans {izerindeki etkileri incelenmistir. Son kisimda ise, literatiirde yer alan, ancak

proses plan esneklifi igermeyen test problemleri i¢in elde edilen ¢6ziimler ortaya

konulmustur.

7.2 TEST PROBLEMLERININ OLUSTURULMASI

Literatiirde esnek atolye ¢izelgeleme ile ilgili kisith sayida test problemleri yer almakla
birlikte, bu problemler proses plan esnekligi icermemektedir (Mastrolilli; Gambardella;
1998, Kacem; Hammadi; Borne; 2002c). Bu test problemlerinde islerin operasyon
siralar1 belirlidir. Operasyonlar igin islem gorebilecekleri makine alternatifleri séz
konusudur. Ancak ¢alismada ele alinan problemin kapsami genisletilerek, esnek atdlye
¢izelgeleme problemine proses plan segimi problemi de entegre edilmistir. Dolayisiyla,

esnek atSlye cizelgeleme sistemi igerisinde yer alan her bir operasyon i¢in makine
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alternatiflerinin yam sira , her bir is i¢in farkli proses plan alternatifleri s6z konusudur.
Probleme uygulanan g¢ok objektifli tabu arama ¢6ziim yaklasimi ile elde edilen
sonuglarin degerlendirilebilmesi amaciyla, uygun test problemlerinin olusturulmast
gerekmigtir. Test problemlerinin olusturulmas: i¢in C/C++ programlama dili
kullanilarak bir yazilim gelistirilmigtir. Programda sistematik bir ydntem izlenerek,
Tablo 7.1 ve Tablo 7.2°de yer alan parametreler kullamilmustir. Tablo 7.1°de, test
problemlerinin boyutuna goére olusturulan ti¢ farkli proses plan esneklik diizeyi yer
almaktadir. Problemde yer alan her bir is igin belirlenen bu proses plan esnekliklerine
gore farkli sayida operasyonlar ve siralart belirlenmistir. Proses planlarinda yer alan
operasyonlar, makine sayisina bagli olarak [M/2,M] araligindan Uniform dagilimina

gore se¢ilmistir (Tablo 7.2).

Tablo 7.1 Problem Boyutlar1 ve Proses Plan Esneklikleri

Problem Boyutlari Proses Plan Esnekligi

Diisiik Orta Yiiksek
5x5 2 3 4
20x5
10x10 2 3 6
25x10
50x15 2 4 8

Tablo 7.2°de, olusturulan problemlerin is ve makine sayilan yer almaktadir. Problemin
makine sayisina bagli olarak, operasyonlar ig¢in makine (rota) esneklikleri farkli
diizeylerde belirlenmistir. Operasyonlarin islem gorebilecekleri makineler, Uniform
dagilmina gore [1,M] araliginda belirlenmistir. Operasyonlarin belirlenen bu

makinelerdeki islem siireleri ise;

o Ik alternatif makine igin Uniform[1,99] ile,

o Diger alternatif makineler igin Uniform[pij,mij(1), 3 x pij,mij(1)]
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seklinde  olusturulmustur.  Operasyonlarin  iglem  gorebilecekleri  alternatif
makinelerindeki islem siireleri arasindaki fark sinirlandirilmustir. Islerin teslim tarihleri
TWK teslim tarihi belirleme kuralina gore olusturulmustur. p;, j. isin en uzun islem

stiresini ifade ederken, k =1,3 olarak belirlenmistir.

Tablo 7.2 Problem Parametreleri

Is Sayis1 (J) 510202550
Makine Sayis1 (M) Makine Esnekligi
Diistik | Orta | Yiiksek
5 2 3 4
10 2 5 8
15 3 8 12
Operasyonlar Uniform[M/2,M]
m;(j. isin i. operasyonunun makineleri) | Uniform{1,M]
pi(. isin i.operasyonunun iglem siiresi) |m;(1) igin  Uniform({1,99]
m;;(2....)i¢in Uniform[pj;,m;;(1), 3xpij,my(1)]
d; 1.3xp; p;: (j. isin en uzun islem siiresi)

Test problemleri ile deney tasariminin olusturulabilmesi amaciyla, her farkli boyutta
problemden, 3 farkli proses plan esneklik diizeyi ve 3 farkl: makine esneklik diizeyleri

icin toplam 9 farkli test verisi tliretilmistir.

7.3 DENEY TASARIMI

Deney Tasarimu iki farkli asamada planlanmigtir. Deney tasarimi igerisinde yer alacak
problem parametreleri (faktorler) sayisinin fazla olmasindan dolay: tam faktoryel deney
tasarim1 gergeklestirilmeden 6nce Taguchi deney tasarimi olusturulmustur. Taguchi
deney tasariminin sonucunda performans lizerinde etkili parametreler belirlenmistir.
Secilen bu etkili parametrelerle tam faktéryel deney tasarimi gergeklestirilmis ve

ayrintili sonuglar elde edilerek irdelenmistir.
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Deney tasarimlarinda performans kriterleri olarak ti¢ objektif ele alinmistur;

e Tamamlanma zamani (OF1)
e Makinelerin yiik dengesi (OF2)

o Islerin ortalama bekleme zamanlar1 (OF3)

Bu bsliimde deney tasarimu sonuglar OF1 i¢in agiklanmis, diger objektif fonksiyonlarin

ana etkiler ve etkilesim grafikleri Ek-1’de yer almistir.

Taguchi deney tasarimi i¢in program parametrelerinden ve problem o6zelliklerinden

belirlenen faktorler ve diizeyleri Tablo 7.3’te yer almaktadir.

Tablo 7.3 Faktorler ve Diizeyleri

Faktorler | Agiklama Diizey | Diizeyler
Sayisi

IS Iterasyon sayisi 2 50 100
TU Tabu listesi uzunlugu 2 15 30
KS Komsu ¢ozlim sayis 2 1020
PPD (C6ziim dizisinde proses plan degisikligi (%) 2 2040
OD C6ziim dizisinde makine alternatifi degisikligi (%) |2 2040
SKD Coziim dizisinde siralama kurali degisikligi (%) 2 20 40
PPE Proses plan esnekligi 3 123
ME Makine esnekligi 3 123
SKS Siralama kurali sayisi 3 2510

7.3.1 5x5 Problemi Deney Tasarimi

Calismada 6ncelikle tlim test problemleri igin Tablo 7.3’te yer alan faktérler ile Taguchi

deney tasarimi gergeklestirilmistir. Taguchi deney tasarimi sonucunda, performans
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lizerinde en etkili faktorler secilmis ve bu faktorler ile tam faktoryel deney tasarimi

yapumistir.

7.3.1.1 5x5 Taguchi Deney Tasarimi

Tablo 7.3’te belirlenen faktorler ve diizeyleri igin Minitab 13 paket programi
kullanilarak tasarlanan Taguchi deneyinde, programin 36 kez caligtirilmasi

gerekmektedir.

Hazirlanan 6rnek deney tasarimiyla ilgili faktorler ve bunlarin diizeylerinin listesi Tablo

7.4°te yer almaktadir.

Program, deney tasarimi i¢in ti¢ farkli ama¢ fonksiyonu ile caligtirilmig ve sonuglar
kaydedilmigtir. Programin her bir ¢alistirilmasinda, farkli baslangi¢ ¢oziimii ile farkli
sonug degerleri elde edildigi igin deney tasarimindan saglikli sonug elde edebilmek
amaciyla, tabloda yer alan her bir deger, ayni fakt6r diizeyleri ile 5 farkli ¢aligtirilma

sonucunda ortaya ¢ikan degerlerin ortalamasi olarak alinmustir.

5x5 problemi i¢in hazirlanan deney tasariminin analizi ile elde edilen ana etkiler grafigi
Sekil 7.1°de goriilmektedir.
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Tablo 7.4 5x5 Taguchi Deney Tasarimi Faktorleri ve Diizeyleri

is TU  |KS PPD |OD |SKD PPE ME SKS |[OF1 |OF2 |OF3
1 150 15 10 20 20 20 1 1 2 229 10,02 30,6
2 |50 15 10 20 20 20 2 2 202 10,01  |13,6
3 |50 15 10 20 20 20 3 3 10 194 0,01 (14
4 |50 15 10 20 20 40 1 1 229 10,03 23,6
5 |50 15 10 20 20 40 2 2 178 10,01 9,8
6 |50 15 10 20 20 40 3 3 10 180 |0 4,4
7 |50 15 20 40 40 20 1 1 S 209 10,01 28,6
8 |50 15 20 40 40 20 2 2 10 201 10,01 11,6
9 {50 15 20 40 40 20 3 3 2 209 0,01 j154
10 |50 30 10 40 40 20 1 1 10 220 0,03 [24.2
11 |50 30 10 40 40 20 2 2 2 229 10,02 28,8
12 |50 30 10 40 40 20 3 3 5 201 10,03 |13,6
13 |50 30 20 20 40 40 1 2 10 184 |0 1
14 |50 30 20 20 40 40 2 3 2 178 [0 2,4
15 |50 30 20 20 40 40 3 1 5 213 10,02 21,6
16 150 30 20 40 20 40 1 2 10 199 10,01 224
17 |50 30 20 40 20 40 2 3 2 176 10 1,6
18 |50 30 20 40 20 40 3 1 5 208 10,03 22,8
19 |100 15 20 40 20 20 1 2 2 212 0,01 19,2
20 (100 15 20 40 20 20 2 3 5 203 10,02 11,8
21 {100 15 20 40 20 20 3 1 10 205 10,02 |184
22 {100 15 20 20 40 40 1 2 5 189 0,01 (86
23 (100 15 20 20 40 40 2 3 10 172 |0 1
24 |100 15 20 20 40 40 3 1 2 206 10,02 1214
25 |100 15 10 40 40 40 1 3 5 220 10,03 20,6
26 [100 15 10 40 40 40 2 1 10 210 0,02 21,6
27 {100 15 10 40 40 40 3 2 2 219 10,02 |15,6
28 100 30 20 20 20 20 1 3 5 169 |0 1
29 1100 30 20 20 20 20 2 1 10 211 10,03 [224
30 1100 30 20 20 20 20 3 2 2 183 10,01 14,8
31 1100 30 10 40 20 40 1 3 10 201 0,01 |15
32 100 30 10 40 20 40 2 1 2 230 0,03 |15/4
33 1100 30 10 40 20 40 3 2 5 220 10,01 19,2
34 |100 30 10 20 40 20 1 3 2 193 10 6,4
35 (100 30 10 20 40 20 2 1 5 210 10,03 |I8
36 (100 30 10 20 40 20 3 2 10 181 |0 4,2
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Sekil 7.1 5x5 Taguchi Ana Etkiler Grafigi

Taguchi ana etkiler grafigi, faktorlerin, ¢6ziimiin performans kriteri olarak belirlenen
objektif fonksiyonu fizerindeki etki diizeylerini gostermektedir. Grafik lizerinde egimi
yiiksek olan dogrulara ait faktorlerin, objektif fonksiyon tizerindeki etkileri fazladir. Bu
etki, dogrunun faktorlerin diizeyleri arasindaki durumuna gore, performans {izerinde
pozitif ya da negatif bir etki olarak yorumlanir. Ornegin, Sekil 7.1°deki grafikte, proses
plan esnekligi diizeyleri degerlendirilecek olursa, PPE faktoriiniin tamamlanma zamani
objektif fonksiyonu tizerinde etkili oldugu gériilmektedir. Bu etkinin yonii, faktoriin 1.
ve 2. diizeyleri arasinda objektif fonksiyonu iyilestirme bigiminde ortaya gikmaktadir.
Yani proses plan esnekligi diigiik diizeydeyken tamamlanma zamani yiiksek, proses plan
esnekligi orta diizeydeyken tamamlanma zamani daha diigtiktiir. Ancak bu faktér diizeyi
yiikselince, tamamlanma zamamn tekrar artisa gegmistir. Dolayisiyla bu problem igin
Taguchi deney tasarimina gére PPE faktorii 2. diizeyinde iken en iyi sonucu vermistir.
Benzer gekilde ME ve SKS faktérleri de degerlendirilecek olursa, bu faktorlerde diizey
arttik¢a, yani ME igin makine esnekligi arttik¢a, SKS igin algoritmada kullanilan
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siralama kurali sayisi arttik¢a tamamlanma zamanmi diismektedir. Dolayisiyla bu

faktorlerin 3. diizeyleri tamamlanma zamam agisindan en iyi sonuglar1 vermislerdir.

5x5’lik problem i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda, Tablo 7.5’te yer alan,

faktorlerin objektif fonksiyon tizerindeki etkinliklerine gore siralamalari, ortalamalarla

birlikte elde edilmistir.

Tablo 7.5 5X5 Igin Taguchi Faktér Siralamas:

aktorler IS TU KS PPD OD SKD PPE ME SKS
Diizeyleri
1 202,16 |203,72 [208,11 [194,50 (201,61 [203,38 [204,50 |215,00 |207,75
2 201,88 |200,33 |195,94 |209,55 |202,44 |200,66 |200,,00 |199,75 |201,83
3 201,58 |191,33 | 196,50
Fark 0,27 3,38 12,16 15,05 10,83 2,72 4,5 23,66 (11.25
Siralama 9 6 3 2 8 7 S 1 4

Tablo 7.5’ten elde edilen bilgilere gére, bu problem grubu i¢in faktorierin tamamlanma
zaman Uizerindeki etkinliklerine gore siralamasi ve en iyi sonug veren diizeyleri Tablo

7.6’da goriilmektedir.
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Tablo 7.6 5x5 Faktor Siralamasi

Faktorler Diizeyler
1. Makine esnekligi 3

2. Coztim dizisinde proses plan degisiklik oram 20

3. Komsu ¢6ziim sayis1 20

4. Siralama kurali sayist 10

5. Proses plan esnekligi 2

6. Tabu listesi uzunlugu 30

7. Coziim dizisinde siralama kurallar1 degisiklik oran1 |40

8. Coziim dizisinde makine alternatifi degisiklik oram |20

9. Iterasyon sayisi 100

7.3.1.2 5x5 Tam Faktoryel Deney Tasarimi

5x5’lik problem grubu igin etkili faktorler listesinde ilk bes sirada, ME, PPD, KS, SKS,
PPE faktorleri yer almaktadir (Tablo 7.6). Bu faktorlerden 4’1 secgilerek tam faktér
deney tasarimi gergeklestirilmistir. Ancak PPE faktorli, calismada esnek atélye
cizelgeleme problemine entegre edilen proses plan segimini ifade ettiginden, ¢dziim
yOnteminin analizi agisindan 6nemli bir fakt6rdiir. Bu nedenle ikinci sirada yer alan
PPD faktorii en iyi sonug verdigi 20 diizeyinde sabitlenerek PPE fakt6rii tam faktoryel
deney tasarimina dahil edilmistir. 5x5’lik problem grubu i¢in, tam faktdryel deney
tasariminda programin 54 kez galigtirilmas: sonucunda elde edilen objektif fonksiyon
degerleri kaydedilmigtir. Gergeklestirilen analiz sonucunda elde edilen ana etkiler
grafigi Sekil 7.2°de goriilmektedir. Ana etkiler grafiginde, ME ve PPE faktérlerinin
diizeyleri arasinda objektif fonksiyon agisindan belirgin bir farklilik goriilmektedir.
Tablo 7.7°de yer alan ANOVA sonuglar incelendiginde, p stitununda sadece ME ve

PPE faktérlerinin (0e=0,05 i¢in) anlamli bir farklilik sergiledigi sonucuna varilmaktadir

(p<a).
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Sekil 7.2 5x5 Tam Faktoryel Ana Etkiler Grafigi

SD: Serbestlik derecesi, HK: Hata kareleri toplami, AHK: Ayarlanmuis hata kareleri

Tablo 7.7 5x5 Faktor Etkinligi ANOVA Sonuglari

SD HK AHK F P
KS 1 17,8 17,8 0,08 0,78
PPE 2 2652,5 1326,2 5,93 0,007
ME 2 8626,3 4313,1 19,3 0,00
SKS 2 210,5 105,2 0,47 0,629
KS*PPE 2 777,1 388,6 1,74 0,194
KS*ME 2 406,7 203,4 0,91 0,414
KS*SKS 2 274,5 137,2 0,61 0,548
PPE*ME 4 452,1 113 0,51 0,732
PPE*SKS 4 1198,5 299,6 1,34 0,28
ME*SKS 4 746,4 186,6 0,83 0,251
Hata 28 6258,6 2235
Toplam 53 21621
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Faktor etkilesimleri i¢in Tablo 7.7°de yer alan p siitunu incelendiginde, faktorlerin
anlaml ikili etkilesimlerinin s6z konusu olmadig: goriilmektedir (p>ct). Benzer sonuca,
Sekil 7.3’teki etkilesim grafiginden de ulasilabilmektedir. Sekil 7.3’teki ME ve PPE
faktorlerinin etkilesimi degerlendirildiginde, {i¢ etki dogrusunun birbirini kesmedigi
goriilmektedir. Yani proses plan esneklifi diizeyinden etkilenmeksizin, makine
esnekligi faktdrii 3. diizeyinde en iyi sonucu vermektedir. Sekil 7.3’teki etkilesim
grafigi ve Tablo 7.7°deki ANOVA sonuglar1 birbirini destekler yonde, objektif
fonksiyon iizerinde faktorlerin ikili etkilesimlerinin anlamh olmadigimi gdstermektedir.

N % o N v o v ] N
KS 1210
.20 =)\
e N =TT 1190
.10 L170
PPE 2 210
.3 AN
<0 g - D
.2 SN aTmes T
. el - Lm0
ME —— 20
.3
1190
.2
Ay
ot : 1170
SKS

Sekil 7.3 5x5 Tam Faktoryel Etkilesim Grafigi

5x5’lik problem grubu i¢in gergeklestirilen tam faktdryel deney tasarim: sonucunda,
proses plan esnekligi ile makine esnekligi faktorlerinin 3. diizeylerinde performansin en
iyi seviyeye ulagtig1 goriilmektedir. Ancak bu faktorler 3 diizeyli faktorler oldugundan,
hangi diizeyler arasmdan anlamh bir farklilik oldugunun belirlenmesi gerekmektedir.
Bu amagla, PPE ve ME faktorleri i¢in goklu kargilagtirma testi uygulanmagtir.
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Tablo 7.8 5x5 Faktor Diizeyleri Coklu Karsilastirma Testi

PPE | Diizeyler|p Fark ME | Diizeyler|p Fark
1 2 0,047 | Var 1 2 0,000 | Var
3 0,037 | Var 3 0,000 | Var
2 1 0,047 | Var 2 |1 0,000 | Var
3 0,042 | Var 3 0,048 | Var
3 1 0,037 | Var 3 |1 0,000 | Var
2 0,042 | Var 2 0,048 | Var

PPE ve ME faktorleri icin uygulanan ¢oklu karsilastirma testi sonucunda (Tablo 7.8),
her iki faktoriin, {i¢ dlizeyi arasinda objektif fonksiyona etkileri agisindan anlamli bir

farklilik oldugu gériilmektedir.
7.3.2 20xS5 Problemi Deney Tasarimi

7.3.2.1 20x5 Taguchi Deney Tasarimi

20x5 problem grubu i¢in Taguchi deney tasarimi Tablo 7.3’te yer alan faktorlerle;

o § faktor 2 diizey,

e 3 faktor 3 diizey

i¢in 36 farkli ¢alistirma sonucu gergeklestirilmistir. Taguchi deney tasarimi sonucunda
elde edilen ana etkiler grafigi Sekil 7.4’te goriilmektedir. PPE, SKS, KS ve ME
faktorleri etkinlik siralamasinda ilk dort sirada yer alan faktérler olarak ortaya ¢ikmigtir.
Faktorlerin tamamlanma zamani objektif fonksiyonu tizerindeki etkinlik siralamasi ve

en iyi sonug veren diizeyleri Tablo 7.9’da goriilmektedir.
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Sekil 7.4 20x5 Taguchi Ana Etkiler Grafigi
Tablo 7.9 20x5 Faktér Siralamasi
Faktérler Diizeyler
1. Proses plan esnekligi 3
2. Siralama kural1 sayisi 10
3. Komsu ¢6ziim sayis1 20
4. Makine esnekligi 2
5. Iterasyon 100
6. Coziim dizisinde proses plan degisikligi 20
7. Cozlim dizisinde makine alternatifi degisikligi 20
8. Tabu listesi uzunlugu 30
9. Cozilim dizisinde siralama kural: degisikligi 40
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7.3.2.2 20x5 Tam Faktoryel Deney Tasarim

20x5°1ik problem igin gergeklestirilen Taguchi deney tasarimi sonucunda faktérlerin
objektif fonksiyon fizerindeki etkinlik siralamasi elde edilmigtir (Tablo 7.9). Bu
faktorlerin etkinliklerinin istatistiksel olarak anlamliliginin test edilebilmesi ve faktérler
arasindaki etkilesimlerin gériilebilmesi amaciyla sadece etkili faktorler kullanilarak, bu

problem grubu {izerinde tam faktdryel deney tasarimi gergeklestirilmistir.
Tam fakt6ryel deney tasarimi i¢in segilen etkili faktorler;

e Proses plan esnekligi,
o Siralama kurali say1si,
o Komsu ¢dzlim sayisi,

o Makine esnekligidir.

Bu grubun disinda kalan diger faktérler icin ise ¢oziimde en iyi sonucu veren diizeyler
(Tablo 7.9) sabitlenmistir. Deney tasarimina dahil edilen faktorler ve diizeyleri (Tablo
7.3) igin programin 54 kez ¢alistirilmasi ile elde edilen sonuglar kaydedilmis ve analiz
yapilmistir. Bu faktorlerin ana etkiler grafigi Sekil 7.3’te goriilmektedir. Sekil 7.5’deki
faktorlerin etki dogrulan degerlendirildiginde, PPE, ME ve SKS faktorlerinin etkinligi
agikca goriilmektedir. Tam faktdryel deney tasarimi sonucunda yapilan varyans analizi

ile bu etkilerin istatistiksel anlamhilif1 ortaya konulmustur (Tablo 7.10).



186

KS PPE ME SKS
780
765 _|
750 _|
Y .
O ...!m,___n\‘
735 _|
720

o

4
7
e._
[t
74
<
It
<]
‘y"‘

70 N

Sekil 7.5 20x5 Tam Faktoryel Ana Etkiler Grafigi

Tablo 7.10’daki p(probability) stitunu géz Sniine alinacak olursa, a:=0,05 i¢cin PPE, ME
ve SKS faktorlerinin diizeyleri arasinda, objektif fonksiyonu {izerindeki etkileri
agisindan anlamli bir fark oldugu sonucuna varilmistir (p<a). KS faktorii icin ise

diizeyleri arasinda objektif fonksiyonuna etkinlik ag¢isindan anlamli bir fark olmadig

ortaya ¢ikmustir.

Faktorlerin ikili etkilesimleri Tablo 7.10°daki p siitunundan incelendiginde, tiim
faktorlerin ikili eslestirmeleri i¢in objektif fonksiyonu tizerinde herhangi bir anlaml

farklilik arz etmedikleri goriillmektedir (p>a.).
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Tablo 7.10 20x5 Faktdr Etkinligi ANOVA Sonuglan

SD HK AHK F p
KS 1 136,9 136,9 0,4 0,531
PPE 2 43366,4 [21683,2 163,78 0
ME 2 13988,5 |6994,2 20,57 0
SKS 2 28544 14272 4,2 0,025
KS*PPE 2 792,1 396,1 1,16 0,327
KS*ME 2 1020,2 510,1 LS 0,24
KS*SKS 2 560,8 280,4 0,82 0,449
PPE*ME 4 1919,4 479,8 1,41 0,256
PPE*SKS 4 745,2 186,3 0,55 0,702
ME*SKS 4 2073,5 518,44 1,52 0,222
Hata 28 9519,7 340
Toplam 53 76977,2

Faktorler arasindaki etkilesim durumlar, Sekil 7.6°daki etkilesim grafiginde de
goriilmektedir. Faktor egrilerinin ikili eslestirilmesinden olusan grafikte, KS ve PPE
faktorlerinin eslestirmesi ele alinacak olursa, KS’nin her iki diizeyinde de PPE

dogrusunu egiminin degismedigi goriilmektedir. Bu sonug ta, faktorler arasinda bir

etkilesim olmadigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 7.6 20x5 Tam Faktdryel Etkilesim Grafigi

20x5°lik test problemi iizerinde gergeklestirilen tam faktoryel deney tasarmm
sonucunda, bu esnek atdlye ¢izelgeleme problemi igin, proses plan ve makine esnekligi
faktérlerinin yiiksek diizeyi ile en fazla (10) siralama kurali sayismn, tamamlanma
zamam objektif fonksiyonunu en iyileyecek faktor diizeyleri oldugu belirlenmistir.
Ancak 3 diizeyli faktorler igin hangi faktor diizeyleri arasinda anlamh bir farklilik
oldugunun belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla, 3 diizeyli PPE, ME ve SKS
faktorlerinin  diizeyleri arasindaki farka yonelik ¢oklu karsilastirma testi (Scheffe)
uygulanmigtir. Coklu kargilastirma testi sonuglari Tablo 7.11°de yer almaktadir. Ug
faktoriin her bir diizeyinin diger diizeyler ile ikili karsilagtirilmasina dayali olarak,

objektif fonksiyon degeri agisindan agagidaki sonuglar elde edilmistir;

e PPE faktériiniin her 3 diizeyi arasinda anlamli farklilik s6z konusudur.

e ME faktoriiniin 1-2. diizeyleri arasinda anlamh bir fark varken, 2-3 diizeyleri

arasinda anlaml bir fark s6z konusu degildir.

e SKS faktériiniin 3 diizeyi arasinda anlamh farklhilik s6z konusudur.
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Tablo 7.11 20x5 Faktér Diizeyleri Coklu Karsilagtirma Testi

PPE |Diizeyler|p Fark IME |Diizeyler|p Fark SKS |Diizeylerp Fark
il 2 0,00 | Var 1 2 0,02 | Var 1 2 0,02 | Var
3 0,00 | Var 3 0,02 | Var 3 0,00 | Var
2 1 0,00 |Var 2 | 0,02 | Var 2 i 0,02 | Var
3 0,00 | Var 3 0,99 | Yok 3 0,02 | Var
3 1 0,00 | Var 3 |1 0,02 |Var 3 1 0,00 | Var
2 0,00 |Var 2 0,99 | Yok 2 0,02 | Var

7.3.3 25x10 Deney Tasarimi

7.3.3.1 25x10 Taguchi Deney Tasarimi

25x10’luk problem grubu i¢in Taguchi deney tasarimi, Tablo 7.3 te yer alan faktorler ve
diizeyleri igin gergeklestirilmigstir. Faktorlerin diizeylerine gore objektif fonksiyona

etkilerini gdsteren ana etkiler grafigi $ekil 7.7 de yer almaktadir.
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Sekil 7.7 25x10 Taguchi Ana Etkiler Grafigi

25x10’luk problem grubu icin objektif fonksiyon lizerinde ME, SKS ve KS faktérlerinin
diizeyleri arasinda belirgin bir etki farklilig: goriilmektedir (Sekil 7.7). PPE faktorii ise
1. ve 2. diizeyler arasinda bir fark gdstermezken, 2. ve 3. diizeyler arasinda objektif
fonksiyonda diisiis gézlenmektedir. Faktorlerin objektif fonksiyon tizerindeki etkilerine

gore siralamalari ve en iyi sonug veren diizeyleri Tablo 7.12°de goriilmektedir.
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Tablo 7.12 25x10 Faktor Siralamasi

Faktorler Diizeyler
1. Makine esnekligi 3

2. Siralama kurali sayisi 10

3. Komsu ¢dziim sayisi 20

4. Proses plan esnekligi 3

5. (6ziim dizisinde proses plan degisikligi 20

6. Coziim dizisinde makine alternatifi degisikligi 20

7. Iterasyon 100

8. Tabu listesi uzunlugu 30

9. Coziim dizisinde siralama kural degisikligi 40

Tablo 7.12’de yer alan siralamaya gore, ilk dort faktér, ME, SKS, KS, PPE, tam
faktoryel deney tasarimi igin segilmistir. Diger faktorlerin en iyi sonug veren diizeyleri

sabitlenmistir.

7.3.3.2 25x10 Tam Faktoryel Deney Tasarim

25x10’luk problem grubuna, segilen dért faktér ve diizeyleri igin tam faktoryel deney
tasarimi uygulanmustir. Elde edilen sonuglar kaydedilerek, bu dort faktor i¢in ana etkiler
(Sekil 7.8) ve faktor etkilesimleri (Sekil 7.9) grafikleri olusturulmustur. Sekil 7.8°de yer
alan ana etkiler grafigi degerlendirildiginde, sonuglarin Taguchi deney tasarimi
sonuglarini destekler yonde ortaya ¢iktigt goriilmektedir. ME ve SKS faktorleri. objektif
fonksiyon tizerinde etkili ¢ikarken, KS ve PPE faktorlerinin etkisi disiik
gozlenmektedir. Faktorlerin diizeyleri, objektif fonksiyona etkileri agisindan varyans
analizi ile degerlendirilmislerdir. Tablo 7.13’te faktdrler ve faktor etkilesimleri igin

ANOVA sonuglan yer almaktadir.
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Sekil 7.8 25x10 Tam Faktdryel Ana Etkiler Grafigi

Tablo 7.13’teki p siitunu incelendiginde, ME ve SKS faktorlerinin diizeyleri arasindaki
anlamli farkliliktan dolayr objektif fonksiyon ftizerinde etkili faktorler oldugu
goriilmektedir. PPE faktérii ise (p<a) oldugundan, 3. sirada etkili faktor olarak ortaya
cikmaktadir. Tablo 7.13’te p siitunundan, faktorlerin ikili ve iigli etkilesimleri
incelendiginde, ikili ve tiglii faktor etkilesiminin objektif fonksiyon tizerinde anlamli bir

etkisinin olmadig1 gériilmektedir.
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Tablo 7.13 25x10 Faktor Etkinligi ANOVA Sonuglari

SD HK AHK B P —‘
KS 1 2029 2029 1,02 0,342
PPE 2 23360 11680  |5,87 0,027
ME 2 1493180 746590 (375,31 0,00
SKS 2 855137 427569 (214,94 0,00
KS*PPE 2 6397 3198 1,61 0,259
KS*ME 2 2186 1093 0,55 0,598
KS*SKS 2 8569 4284 2,15 0,179
PPE*ME 4 18110 4527 2,28 0,15
PPE*SKS 4 18777 4694 2,36 0,14
ME*SKS 4 5109 1277 0,64 0,648
KS*PPE*ME 4 4441 1110 0,56 0.7
KS*PPE*SKS 4 13738 3434 15/s 0,237
KS*ME*SKS 4 11359 2840 1,43 0,309
PPE*ME*SKS |8 20889 2611 131 0,355
Hata 8 15914 1989
Toplam 53 2499196

Sekil 7.9°"da ANOVA sonuglarini destekler yonde faktor etkilesimleri grafigi yer
almaktadir. KS ve ME faktorlerinin ikili karsilastirmalar incelenecek olursa, KS'nin

farkli diizeyleri igin ME etki dogrusunun egiminin degismedigi goriilmektedir.

Dolayistyla ME faktorii, KS faktoriintin diizey degisiminden etkilenmemektedir.

25x10’luk problem grubu igin gergeklestirilen tam faktoryel deney tasarimu sonucunda.

¢bziim yonteminin objektif fonksiyonu agisindan;

e proses plan esnekligi yiiksek diizeyde(3),

e makine esnekligi yiiksek diizeyde (3),

e siralama kurali sayisi en yiiksek diizeyde (10)
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iken en iyi sonucu verdigi ortaya gikmaktadur. Ancak ii¢ diizeyli fakorler i¢in, hangi
diizeyler arasinda anlamli farklihk oldugunun belirlenebilmesi amaciyla ¢oklu

karsilagtirma testinin uygulanmasi gerekmektedir.
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Sekil 7.9 25x10 Tam Faktoryel Etkilesim Grafigi

Tablo 7.14’te yer alan goklu kargilastirma testi sonuglarina gore,

e PPE faktoriinin 1-2 ve 1-3 diizeyleri arasmda anlamh bir fark yokken, 2-3

diizeyleri arasinda anlamh bir farklihk goriilmektedir
e ME faktriiniin 2-3 diizeyleri arasmda anlamli bir farklilik yoktur.

e SKS faktoriiniin ise tiim diizeyleri arasinda anlamli bir farklilik ortaya

¢ikmaktadir.
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Tablo 7.14 25x10 Faktor Diizeyleri Coklu Karsilagtirma Testi

PPE | Diizeyler|p Fark ME | Diizeyler| p Fark SKS | Diizeyler| p Fark
1 2 0,899 | Yok 1 2 0,000 | Var 1 2 0,001 | Var
3 0,977 | Yok ] 0,000 | Var 3 0,000 | Var
2 1 0,899 | Yok 2 |1 0,000 | Var 2 1 0,001 | Var
3 0,045 | Var 3 0,977 | Yok 3 0,045 | Var
3 1 0,977 | Yok 3|1 0,000 | Var 3 1 0,000 | Var
2 0,045 | Var 2 0,977 | Yok 2 0,045 | Var

7.3.4 50x15 Deney Tasarimi

7.3.4.1 50x15 Taguchi Deney Tasarimi

50x15’lik problem grubu igin Taguchi deney tasarimi Tablo 7.3’te yer alan faktorler ve
diizeyleri igin gergeklestirilmistir. Objektif fonksiyon degerleri kaydedilerek yapilan
analiz sonucunda, olusturulan ana etkiler grafigi Sekil 7.10°da goriilmektedir. Diger test

problemlerine benzer sekilde ME ve SKS faktorleri objektif fonksiyon {izerinde en etkili

faktorler olarak ortaya gikmistir.
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Sekil 7.10 50x15 Taguchi Ana Etkiler Grafigi

50x15’lik problem grubu i¢in Taguchi deney tasarimi sonucunda elde edilen faktor

siralamasi ve en 1yi diizeyleri Tablo 7.15°te yer almaktadir.

Tablo 7.15 50x15 Faktor Siralamasi

Faktorler Diizeyler
1. Makine esnekligi 3

2. Siralama kurali sayist 10

3. Proses plan esnekligi 3

4. Coztim dizisinde proses plan degisikligi 20

5. Komsu ¢6ziim sayisi 20

6. Iterasyon 100

7. Coziim dizisinde makine alternatifi degisikligi 20

8. Tabu listesi uzunlugu 30

9. Coziim dizisinde siralama kurah degisikligi 40




197

Taguchi deney tasarimu sonucunda elde edilen fakt6r siralamasina gore ilk ti¢ faktor,

ME, SKS, PPE faktorleri tam faktdryel deney tasarimu igin se¢ilmistir.

7.3.4.2 50x15 Tam Faktoryel Deney Tasarimi

50x15’1lik problem grubu igin ME, SKS ve PPE faktorleri ile tam faktdryel deney
tasarimi gergeklestirilmistir. Deney tasarimimin analizi sonucunda Sekil 7.11°deki ana
etkiler grafigi ile Tablo 7.16’daki ANOVA sonuglari elde edilmistir. Ana etkiler
grafiginde, ME ve SKS faktorlerinin etkinligi belirgin sekilde goriilmektedir. Tablo

7.16’daki p siitunu incelendiginde, ME ve SKS faktoriiniin etkisi segilen o diizeyine

gore anlamlidir.

PPE ME SKS

4600

4350

OF1

4100

3850

3600

Sekil 7.11 50x15 Tam Faktoryel Ana Etkiler Grafigi
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Tablo 7.16 50x15 Faktor Etkinligi ANOV A Sonuglari

SD HK AHK  [F p
PPE 2 186872 (93436 (0,25 0,782
ME 2 5671757 [2835878 |7,68 0,014
SKS 2 1157625 578812 1,57 0,046
PPE*ME 4 538060 (134515 (0,36 0,828
PPE*SKS 4 883340  [220835  |0,6 0,674
*SKS 4 711805 (177951 10,48 0,749
Hata 8 2953395 369174
Toplam 26 12102853

Tablo 7.16°da, faktorler arasindaki etkilesim p siitunundan incelendiginde, faktorlerin
ikili etkilegimlerinin performans iizerinde anlamh bir etkisinin olmadig: gériilmektedir.
Benzer sonug, Sekil 7.12°deki etkilesim grafiginden de goriilmektedir. Ornegin ME ve
PPE etkilesimi degerlendirilecek olursa, ME faktSrii, PPE faktoriinlin diizeyinden

etkilenmeksizin 3. diizeyinde en iyi sonucu vermektedir.

0

PPE

st

—

—————

Sekil 7.12 50x15 Tam Faktoryel Etkilesim Grafigi
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Tam faktodryel deney tasarimi sonucunda etkili faktorler olarak belirlenen ME ve SKS
faktorlerinin, hangi diizeyleri arasinda objektif fonksiyon agisindan anlamli bir farklilik
oldugunun belirlenebilmesi amaciyla, bu faktdrlere ¢oklu karsilastirma testi
uygulanmugtir. Tablo 7.17°de yer alan ¢oklu kargilastirma testi sonuglarina gére, ME
faktodriiniin 1-2 diizeyleri arasinda anlamit bir farklilik varken, 2-3 diizeyleri arasindaki
fark secilen o diizeyine gére anlamli ¢ikmamustir. SKS faktdrii igin ise, 1-2 diizeyleri

arasinda anlaml bir fark yokken, 2-3 diizeyleri arasindaki fark anlamli ¢ikmustir.

Tablo 7.17 50x15 Faktor Diizeyleri Coklu Karsilagtirma Testi

ME | Diizeyler| p Fark SKS | Diizeyler| p Fark
1 2 0,03 i Var 1 2 0,85 | Yok
3 0,02 |Var 3 0,03 |[Var
2 1 0,03 | Var 2 1 0,85 | Yok
3 0,56 | Yok 3 0,04 |Var
3 1 0,02 | Var 3 1 0,03 |Var
2 0,56 | Yok 2 0,04 | Var

50x15°lik problem grubu i¢in, sonug olarak ME ve SKS faktdrleri 3. diizeylerinde en iyi
sonucu verirken, ME faktorii igin 2-3 diizeyleri birbirine yakin etkilere sahiptir. Benzer
sekilde SKS faktorii icin, 1-2 diizeyleri objektif fonksiyon lizerinde yakin etkilere

sahiptirler.

7.4 MAKINE ESNEKLIiGi - SIRALAMA KURALI ILISKIiSI

Calismanin bu béliimiinde, hazirlanan test problemlerinden farkli boyutlarda segilen tigii
{izerinde, belirlenen performans kriteri igin, operasyonlarin makine esneklik diizeyleri

ile siralama kurallar: arasindaki iliski analiz edilmistir.
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Segilen test problemleri:

e 10x10
e 20x5
o 25x10

Objektif fonksiyon: Islerin ortalama gecikmesi Z T. / n

i=1
Operasyonlarin makine esneklik diizeyleri dort farkli grupta incelenmistir;

o Makine esnekligi yok
e Makine esnekligi diisiik diizeyde
e Makine esnekligi orta diizeyde
e Makine esnekligi yiiksek diizeyde
Ilk grupta, makine esnekliginin olmadigi, yani her bir operasyonun tek bir makinede

islem gordiigii durum ele alinmustir. Ikinci, {figiincii ve doérdiincii gruplarda, Tablo 7.1°de

yer alan, sirasiyla diisiik, orta ve yiiksek makine esnekligi diizeyleri incelenmistir.

Degerlendirilecek siralama kurallari,

e EKIZ (SPT - en kisa islem zamani),

e FETT (EDD - en erken teslim tarihi),

e KYIZ (MWRT - en yiiksek kalan islem zamam),

e [ZBK (PDR - en kiigiik islem zamany/ kalan toplam zaman orani),

e FEKB (MS - teslim tarihine en yakin islem zamani),
olarak belirlenmistir. Birinci grup hari¢ (makine esnekligi 0), diger gruplarda herbir
siralama kurali i¢in program 30 kez ¢aligtirilarak sonuglar kaydedilmistir. Ornek

bitytikltigtiniin 30 olarak belirlenmesi, parametrik testlerin uygulanabilmesi amaciyla

merkezi limit teoremi geregi yeterli sayida (n>30) (Daly; Bourke; McGilvray; 1991, 57)
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Orneklem i¢in normal dagilima uygunlugun saglanmasindan kaynaklanmaktadir.
Dolayisiyla her bir problem igin farkli esneklik diizeyleri ve siralama kurallan igin
toplam 451 sonu¢ elde edilmistir. Sonuglar degerlendirilerek, ANOVA ve ¢oklu
kargilagtirma testleri SPSS 11 istatistik programi ile gergeklestirilmistir. Ayrica her bir
test problemi i¢in objektif fonksiyon degerlerinin ortalamas: ile histogram grafikleri

olusturulmustur.

ANOVA ve ¢oklu karsilastirma testleri i¢in, biitiin makine esneklik diizeylerinde ayn
ayr1 swralama kurallar1 arasindaki performans farklar1 hesaplanmigtir. Sekil 7.13°te
siralama kurallarinin ikili eslestirmeleri yer almaktadir. Bu ikililer arasindaki objektif
fonksiyon agisindan mutlak performans farkliliklart hesaplanmistir. Elde edilen bu

farklar makine esneklik diizeylerine gére gruplandirilmig ve bu gruplar arasinda varyans
analizi (ANOVA) yapilmistir.

EKIZ-KYIZ| EKIZ-1ZBK | EKIZ-EKB | ETT-KYIZ | ETT-iZBK | ETT-EKB |KYiZ-iZBK| KYiZ-EKB | {ZBK-EKB

Sekil 7.13 Siralama Kurallar: Eslestirmesi

7.4.1 10x10 Problemi i¢in Siralama Kurallari Analizi

10x10’luk test problemi i¢in, aralarindaki mutlak performans farki hesaplanan siralama
kurali ikililerinin (degiskenler), makine esnekligi gruplarina gére tamimlayici

istatistikleri hesaplanmgtir. Elde edilen SPSS sonuglar1 Tablo 7.18°de yer almaktadir.

Sekil 7.13’te yer alan 9 farkli siralama kural: ikilisi i¢in olusturulan tablo boyutlarinin
¢ok biiyiik olmasindan dolay1, bu bsliimde sadece ilk dort ikili igin elde edilen degerler
sunulmustur. Diger 5 siralama kuralt ikilisi i¢in sonug¢ tablo degerleri Ek-2’de yer

almaktadir.



202

Tablo 7.18 10X10 Degiskenlerin Tanimlayici Istatistikleri

Makine
Esneklik Diizeyi [N Ortalama Standart Sapma [Std. Hata
EKIZ-ETT 0 30 27,70 0,00 0,00
1 30 12,31 8,98 1,64
R 30 7,02 4,93 0,90
3 30 3,63 2,29 0,42
Toplam 120 12,67 10,61 0,97
EKIZ-KYiZ 0 30 98,80 0,00 0,00
1 30 53,66 12,57 2,29
2 30 23,98 6,49 1,19
3 30 02,46 7,62 ' 1,39
Toplam 120 49,73 32,07 2,93
EKiZ-1ZBK 0 30 41,00 0,00 0,00
1 30 30,18 6,39 1,17
2 30 19,86 3,91 0,71
3 30 13,20 4,75 0,87
Toplam 120 26,06 11,45 1,05
EKiZ-EKB 0 30 60,40 0,00 0,00
1 30 32,16 9,97 1,82
2 30 17,27 4,84 0,88
3 30 14,95 4,67 0,85
Toplam 120 31,19 19,13 1,75

Degisken degerlerinin, gruplar arasinda farkliliginin istatistiksel olarak anlamlilifinin
belirlenebilmesi igin varyans analizi yapilmistir. Elde edilen ANOVA degerleri Tablo
7.19°da yer almaktadur.

Tablo 7.19°daki ANOVA sonuglarinda p siitununda yer alan degerlere gore, biitliin
siralama kural ikilileri i¢in, makine esnekligi gruplar1 arasinda performans agisindan
(=0,05) anlamli bir farklilik goriilmektedir. Yani, siralama kurallan arasindaki fark

makine esneklik diizeyine goére degismektedir.

Tablo 7.19°daki ANOVA sonuglar1 gruplar arasindaki farkin anlamhilik diizeyini
vermesine ragmen, hangi gruplar arasinda ne yodnde bir farkhilik oldugunu
gostermemektedir. Farkli makine esnekligi gruplarinda siralama kurallar arasindaki
farkin degisimini degerlendirebilmek amaciyla ¢oklu karsilagtirma testinin uygulanmasi
gerekmektedir. Bu amagla SPSS 11 paket programu ile Scheffe yontemi kullanilarak

gruplar arasinda ¢oklu karsilagtirma gergeklestirilmistir. Tablo 7.20°de yer alan goklu
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karsilagtirma sonuglari, p ve ortalama fark siitunlan g6z 6niine alinarak

degerlendirilmistir.

Tablo 7.19 10X10 Gruplar Aras {ligki Igin ANOVA Sonuglar:

IKareler Toplami SD Ortalama Kare F p.
EKIZ-ETT Gruplar arasi 10188,29 3,00 3396,10 123,14 0,00
Grup ici 3199,30 116,00 27,58
Toplam 13387,59 _ 119,00
EKIZ-KYiZ  |Gruplar aras: 114896,65 3,00 38298,88 593,49 10,00
Grup igi 7485,72 116,00 164,53
Toplam 122382,37 119,00
EKiZ-1ZBK  |Gruplar arast 13319,20 3,00 4439,73 025,65 10,00
Grup igi 282,29 116,00 (19,67
Toplam 15601,49 119,00
EKIZ-EKB Gruplar arasi 39357,01 3,00 13119,00 362,73 0,00
Grup i¢i 4195,46 116,00 B36,17
Toplam 13552,47 119,00

EKIZ-ETT siralama kurali ikilisi igin Tablo 7.20’de A1-A3 satirlan asagida agiklandig
sekilde degerlendirilmektedir.

Makine esnekligi 0 grubu , 1-2-3 gruplan ile ikili olarak karsilagtirilmistir. Her iig
karsilagtirma sonucu elde edilen p degerlerine goére, p<a (a=0,05) oldugundan, bu
gruplar arasinda anlamli bir farklilk oldugu goriilmektedir. Bu farkliligin yonii ise
ortalama fark siitunundan go6zlenebilmektedir. Ortalama fark siitununda yer alan
degerlerin 1. gruptan 3. gruba dogru artmasi, siralama kurali performans farklari
agisindan karsilastinlan Grup 0 ile Grup | arasindaki farkin, Grup 0 ile Grup 3
arasindaki farktan daha diisiik oldugunu ifade etmektedir. Karsilagtirma sonucunun
pozitif olmasi, Grup 0’in EKIZ-ETT siralama kurali farklarimin diger tiim gruplardan

bitytik oldugunu gostermektedir. Karsilagtirmada, Grup 1’den Grup 3’e dogru bu pozitif
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degerin artmasi, Grup 3’e dogru, EKIZ-ETT siralama kurallari arasindaki farkin

diistigiint ifade etmektedir.

Benzer bir degerlendirme ayn: siralama kurali giftinde 3. grup igin yapilacak olursa
(Tablo 7.20, A10-A12 satirlar);

Grup 3’tin, Grup 0,1 ve 2 ile EKIZ-ETT siralama kurallari performans farklar agisindan
karsilagtinlmas: gergeklestirilmistir. Grup 3 ile diger gruplarin karsilastiriimasi
sonucunda elde edilen farklar negatif degerler olarak ortaya ¢ikmistir. Bu negatif
degerler, Grup 3’teki siralama kurali farklarinin, diger tiim gruplardan daha diisiik
oldugunu gostermektedir. Bu farklarin, Grup 2’den Grup 0°a dogru artmasi, siralama
kurali farklarinin Grup 2’den Grup 0’a dogru gittik¢e yiikseldigini ifade etmektedir.
Yani Grup 0°da EKIZ-ETT siralama kurallari arasindaki fark fazla iken, Grup 0’a dogru

bu fark azalmaktadir.

Tablo 7.20’den elde edilen bir baska sonug ise, siralama kuralr ikililerinin ¢ogunda,
Grup 2 ile Grup 3 arasindaki farkhiligin anlamli ¢ikmamasidir. Tablo 7.20°de EKIZ-
ETT siralama kurali ikilisi igin A9 satirt p siitunu, p<a sartin1 saglamadigindan, Grup 2
ile Grup 3 arasinda siralama kurali performans farklar agisindan anlamli bir farkin
olmadigimi ifade etmektedir. Dolayisiyla, makine esnekliginin belirli bir diizeyinden

sonra siralama kurallar1 arasindaki farklilik degismemektedir.

Benzer degerlendirmeler, diger siralama kural: ikilileri i¢in gergeklestirilmekte ve ayni

sonuglar elde edilmektedir.

Sekil 7.14’te, grup ortalamalar: ile olusturulmus, makine esnekligi gruplar ile siralama
kurallart arasindaki iliskiyi gosteren histogram yer almaktadir. Histogramdan da
gortildiigli tizere, makine esneklik diizeyi arttikca objektif fonksiyon (performans
yiikselmekte) dlismekte ve siralama kurallar arasindaki fark azalmaktadir. Ayrica Sekil
7.14’ten, makine esnekligi diizeyi 2 ve 3 arasindaki farkin olduk¢a diisiik oldugu da
goézlenmektedir. Dolayisiyla makine esnekligi, belirli bir diizeyden sonra performansi

iyilestirmedigi gibi, siralama kurallar arasindaki farki da degistirmemektedir.
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Tablo 7.20 10X10 Coklu Kargilagtirma Testi Sonuglar:

Bagimh Degiskenler | (I) ME Grubu | (J) ME Gruplari | Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata | p
1,356 - {0,000
1,356 0,000
1,356 0,000
1,356 0,002
1,356 0,000
1,356 0,000
1,356 0,002
1,356 0,107
1,356 | 0,000
356 - 10,000
EKIZ-KYiZ 0,000 1,000 45,139 2,074 0,000
2,000 74,819 2,074 0,000
3,000 76,338 2,074 0,000
1,000 0,000 -45,139 2,074 0,000
2,000 29,680 2,074 0,000
3,000 31,200 2,074 0,000
2,000 0,000 -74,819 2,074 0,000
1,000 -29,680 2,074 0,000
3,000 1,520 2,074 0,911
3,000 0,000 -76,338 2,074 0,000
1,000 -31,200 2,074 0,000
2,000 -1,520 2,074 0,911
EKIZ-IZBK 0,000 1,000 10,820 1,145 0,000
2,000 21,145 1,145 0,000
3,000 27,797 1,145 0,000
1,000 0,000 -10,820 1,145 0,000
2,000 10,325 1,145 0,000
3,000 16,977 1,145 0,000
2,000 0,000 -21,145 1,145 0,000
1,000 -10,325 1,145 0,000
3,000 6,652 1,145 0,000
3,000 0,000 -27,797 1,145 0,000
1,000 -16,977 1,145 0,000
2,000 -6,652 1,145 0,000
EKIZ-EKB 0,000 1,000 28,237 1,553 0,000
2,000 43,133 1,553 0,000
3,000 45,454 1,553 0,000
1,000 0,000 -28,237 1,553 0,000
2,000 14,897 1,553 0,000
3,000 17,218 1,553 0,000
2,000 0,000 -43,133 1,553 0,000
1,000 -14,897 1,553 0,000
3,000 2,321 1,553 0,528
3,000 0,000 -45,454 1,553 0,000
1,000 -17,218 1,553 0,000
2,000 -2,321 1,553 0,528




Ortalama Gecikme

Sekil 7.14 10x10 Makine Esnekligi Siralama Kural Iliskisi

7.4.2 20X5 Problemi i¢in Siralama Kurallar1 Analizi

Boliim 7.4.1°de gerceklestirilen analiz, farkh boyutlarda (20x5, 25x10) iki test problemi
iizerinde tekrarlanmugstir. Sekil 7.13’te olusturulan siralama kurali ikililerinden, EKiZ-
ETT, EKIZ-KYiZ, EKiZ-IZBK, EKiZ-EKB ikilileri bu bolimde degerlendirilmis, diger
siralama kurali ikilileri igin elde edilen sonuglar Ek-2’de sunulmustur. Belirlenen

siralama kurali ikililerinin tanimlayici istatistikleri Tablo 7.21°de yer almaktadur.
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Tablo 7.21 20X5 Degiskenlerin Tanimlayici Istatistikleri

Makine
Esneklik Std.
Diizeyi N Ortalama Standart Sapma Hata
EKIZ-ETT 0 30,00 42,30 0,00 0,00
1 30,00 32,86 16,14 2,95
2 30,00 17,99 10,93 2,00
3 30,00 12,51 523 0,59
Toplam 120,00 26,41 15,36 1,40
EKIZ-KYiZ 0 30,00 253,55 0,00 0,00
1 30,00 140,18 22,08 4,03
2 30,00 45,08 11,54 2,11
3 30,00 29,08 3,94 0,72
Toplam 120,00 116,97 90,80 8,29
EKIZ-1ZBK 0 30,00 188,30 0,00 0,00
1 30,00 108,44 18,71 3,42
2 30,00 28,58 11,36 2,07
3 30,00 26,56 3,91 0,71
Toplam 120,00 87,97 67,85 6,19
EKIZ-EKB 0 30,00 53,10 0,00 0,00
1 30,00 2591 16,40 2,99
2 30,00 22,41 10,62 1,94
8 30,00 21,44 2,11 0,39
Toplam 120,00 30,72 16,29 1,49

Tanimlanan siralama kurali ikililerinin performans farkliliklarinin, makine esnekligi
gruplarina gére anlamli bir degisiklik gosterdigine iliskin sonuglarin elde edilebilmesi
amaciyla, bu ikililere ANOVA uygulanmustir. Tablo 7.22°deki ANOVA tablosunun p
stitunu incelendiginde, siralama kurali ikililerin tiimii i¢in (p<o) oldugundan. ikililer
arasindaki performans farklanimin gruplara bagli olarak anlamh bir degisiklik gosterdigi
ortaya gtkmaktadir. ANOVA sonuglarinda, siralama kurali farklarinin hangi gruplarda.
ne yonde degisiklik gosterdigi belirlenemeyeceginden, bu siralama kurallarma goklu

karsilastirma testi uygulanmistir.
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Tablo 7.22 20X5 Gruplar Arast Iliski Igin ANOVA Sonuglart

r Kareler T |
Toplami SD Ortalama Kare F p- |
EKIZ-ETT Gruplar arast | 16747,49 3,00 558250 5722 [0.00]
Grup ici 11317,92 11600  |97.57 ]
Toplam 2806541 119,00 ]
EKiZ-KYiZ Gruplar arasi | 962573,00 3,00 320857,67 2017.29 ] 0,00
Grup igi 18450,20 11600 | 159,05 ﬁT
Toplim 981023,20 119,00 "
EKIZ-iZBK Gruplar arasi | 533523.77 3,00 177841,26 1438,73 [ 0,00
Grup i 14338,78 11600 | 12361 1

Toplam 547862,55 119,00
EKIZ-EKB Gruplar arasi | 20372.13 3,00 6790,71 7035 | 0,00
w Grup i 11197,66 11600 | 9653 ‘
t Toplam 31569,79 119,00 . A

20x5 Test problemi igin, swralama kurali ikilileri arasindaki farklarin, makine
esnekligine baglt olarak degisimini gosteren ¢oklu karsilastirma testi sonuglar1 Tablo
7.23’te yer almaktadir. Coklu karsilastirma testi ile elde edilen sonuglar, 10x10 test
problemi sonuglari ile benzerdir. Bu benzerligi ortaya koyabilmek amaciyla Tablo
7.23’te EKIZ-KYIZ siralama kuralt ikilileri icin, makine esnekliginin diisiik diizeyinin

(Grup 1), diger diizeylerle (Grup 0-2-3) karsilastiriimasi agiklanmistir.

EKIZ-KYIZ siralama kurallar: arasindaki performans farkhihginin gruplara gore
degisimi (B4-B5-B6 satirlarindan) incelenmis ve Grup 1 ile Grup 0 arasinda negatif
anlamlh bir fark oldugu gorillmiistir. Bu iki grup arasindaki anlamli farklihik, siralama
kurali farklarinin, makine esnekliginin olmadig1 durumla, makine esnekliginin diisiik
oldugu durum arasinda degisim gosterdigini ifade etmektedir. Bu degisimin y6nii, Tablo
7.23’te ortalama siitunundan elde edilmektedir. Grup 1 ile Grup 0 arasindaki farkin
negatif olmasi, Grup 0°da siralama kural farklarinin Grup 1’e gore daha fazla oldugunu
ortaya koymaktadir. Benzer sekilde Grup 1 ile Grup 2 karsilastirildiginda, bu farkin
pozitif oldugu gériilmektedir. Bu sonug ta, Grup 1°deki siralama kuraly farkinin, Grup

2’dekinden daha yiksek oldugunu ifade etmektedir. Tablo 7.23’te C10-C11-C12
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satirlart EKIZ-1ZBK siralama kurali ikilisi igin, Grup 3 ile diger gruplarin karsilastirma
sonuclarini gostermektedir. Bu kargilastirma i¢in ortalama farklarin tamaminin negatif
, olmasi, Grup 3’teki (makine esnekligi yiiksek diizeyde) siralama kurali performans
farklarinin, diger tim gruplardan diisiik oldugunu belirtmektedir. Ancak bu
kargilagtirmalardan Grup 3-Grup 0, Grup 3-Grup 1 igin elde edilen p degerleri, farklarin
anlamli oldugunu ifade ederken, Grup 3-Grup 2 farklariin anlaml olmadigini
gostermektedir. Stralama kural ikililerinin bir gogunda, Grup 2-Grup 3 karsilastirmasi
icin benzer sonuglar elde edilmistir. Bu degerlendirme, makine esnekliginin orta ve
yitkksek diizeylerinde, siralama kurali performans farklari agisindan anlamli bir degisim

gozlenmedigini ifade etmektedir.
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Tablo 7.23 20X5 Coklu Karsilagtirma Testi Sonuglari

Bagimh Degigkenler | (I) ME Grubu | (J) ME Gruplar1 | Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata | p
EKIZ-ETT 0,00 1,00 9,44 2,55 0,005
2,00 24,31 2,55 0,000
3,00 29,79 2,55 0,000
1,00 0,00 -9,44 2,55 0,005
2,00 14,86 2,55 0,000
3,00 2035 2,55 0,000
2,00 0,00 -24.31 2,55 0,000
1,00 -14,86 2,55 0,000
3,00 5,49 2,55 0,207
3,00 0,00 -29,79 2,55 0,000
1,00 -20,35 2,55 0,000
2,00 -5,49 2,55 0,207
EKIZ-KYiZ 0,00 1,00 113,37 3,26 0.000
2,00 208,47 3,26 0.000
3,00 224.47 3,26 1 0.000
B4) 1,00 0,00 -113,37 3,26 0,000
(B3) 2,00 95,10 3,26 0,000
(B6) 3,00 111,10 3,26 0,000
2,00 0,00 -208,47 3,26 0,000
1,00 -95,10 3,26 0,000
3,00 15,99 3,26 0,000
3,00 0,00 -224.47 3,26 0,000
1,00 -111,10 3,26 0,000
2,00 -15,99 3,26 0,000
EKiZ-1ZBK 0,00 1,00 79,86 2,87 0,000
2,00 159,72 2,87 0,000
3,00 161,74 2.87 0,000
1,00 0,00 -79,86 2,87 0,000
2,00 79,86 2,87 0,000
3,00 81,89 2,87 0,000
2,00 0,00 -159,72 2,87 0,000
1,00 -79,86 2,87 0,000
3,00 2,03 2,87 0,919
(C10) 3,00 0,00 -161,74 2,87 0,000
(CLl) 1,00 -81,89 2,87 0,000
(CI2) &0 12,00 -2,03 2,87 0,919
EKIZ-EKB 0,00 1,00 27,19 2,54 0,000
2,00 30,69 2,54 0,000
3,00 31,66 2,54 0,000
1,00 0,00 -27,19 2,54 0,000
2,00 3,50 2,54 0,595
3,00 4,47 2,54 0,381
2,00 0,00 -30,69 2,54 0,000
1,00 -3,50 2,54 0,595
3,00 0,97 2,54 0,986
3,00 0,00 -31,66 2,54 0,000
1,00 -4,47 2,54 0,381
2,00 -0,97 2,54 0,986
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Gergeklestirilen analiz sonucunda her bir swralama kuralinin, bir makine esnekligi
diizeyinde elde edilmis 30 objektif fonksiyon degerlerinin ortalamalar1 alinarak
histogram grafigi olusturulmustur. Sekil 7.15°te yer alan grafikte, makine esneklik
diizeyi arttik¢a siralama kurallarinin performans farklibklarmin azaldigi goriilmektedir.
Bu sonug, esnek ¢izelgeleme sistemlerinde, farkli siralama kurallarmin yakin

performans degerleri elde ettigini gostermektedir.

EME3
EME2
OMEIL
OMEO0

Ortalama Gecikme

Sekil 7.15 20x5 Makine Esnekligi Siralama Kurah Iligkisi

7.4.3 25X10 Problemi icin Siralama Kurallar Analizi

Bolim 7.4.1 ve 7.4.2°de gergeklestirilen galigmalara benzer bir yontem 25x10 test
problemi i¢in tekrarlanmistir. 25x10 test problemi igin, ilk dort siralama kural ikilisi
arasindaki performans farklarinin tamimlayici istatistikleri Tablo 7.24’te yer almaktadir.

Diger siralama kural ikilileri i¢in elde edilen degerler Ek-2"de sunulmustur.
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Tablo 7.24 25X10 Degiskenlerin Tammlayici Istatistikleri

r Makine
Esneklik Standart

Diizeyi |N Ortalama Sapma Std. Hata

EKIZ-ETT 0 30 360,16 0,00 0,00
1 30 163,12 37 5,79
2 30 83,07 19,62 3,58
3 30 70,96 10,19 1,86
Toplam | 120 169,33 117,72 10,75

EKIZ-KYiZ 0 30 188,04 0,00 0,00

1 30 149,85 24,28 443
2 30 121,12 15,61 2,85
3 30 30,03 14,39 2,63
Toplam | 120 122,26 60,67 5,54

EKIZ-IZBK 0 30 259,64 0,00 0,00
1 30 187,75 28,16 5,14
2 30 131,27 22,17 4,05
3 30 35,62 14,33 2,62
Toplam | 120 153.57. 84,42 Tl

EKIZ-EKB 0 30 286,52 0,00 0,00
1 30 68,43 27,41 5,00
2 30 31,75 19,02 347
8 30 3279 8,71 1,59
Toplam | 120 104,87 107,71 9,83

25x10 test problemi igin, siralama kurallarinin makine esnekligi gruplarina gore anlamli
bir farklihik gosterdiginin ortaya konulabilmesi i¢in, bu degiskenlere ANOVA
uygulanmistir. Ttim siralama kurali ikililerinin performans farklarinin, makine esnekligi
gruplarina bagli olarak anlamli bir degisim gosterdigi, Tablo 7.25°te elde edilen p
degerleri sonucunda goriilmektedir. Ancak hangi gruplar arasinda fark oldugunun
belirlenebilmesi amaciyla siralama kurali ikililerine ¢oklu karsilastirma testi

uygulanmustir.
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Tablo 7.25 25X 10 Gruplar Aras liski I¢in ANOVA

Kareler Toplam: | SD Ortalama Kare |F p-
EKIZ-ETT Gruplar arasi 1607200,66 3,00 535733,55 143419 0.00
Grup i¢i 43331,03 116,00 |373,54
Toplam 1650531,69 119,00
EKIZ-KYIZ | Gruplar arasi 407853,20 3,00 135951,07 522,77 0,00
Grup igi 30167,09 116,00 |260,06
Toplam 438020,29 119,00
EKIZ-1ZBK Gruplar arasi 804834,21 3,00 268278,07 720,22 0,00
Grup ici 43209,36 116,00 |372,49
Toplam 848043,56 119,00
EKIZ-EKB Gruplar arasi 1346006,24 3,00 448668,75 1509,54 0,00
Grup igi 34477,86 116,00 |297,22
Toplam 1380484,09 119,00

Tablo 7.26’da, elde edilen ¢oklu karsilastirma testi sonuglan yer almaktadir. Tablo
7.26’nin ortalama fark ve p stitunu incelendiginde, 10x10, 20x5 test problemlerinde elde
edilen sonuglarin, bu test problemi igin de gegerli oldugu goriilmektedir. Siralama kurali
ikililerinin performans farklari agisindan gruplar arasinda anlamli bir farkhilik s6z
konusudur. Bazi siralama kurah ikililerinde, Grup 2-Grup 3 arasinda anlamli bir fark
¢tkmamistir. Yani siralama kurali performans farklari, bu iki grupta benzer sonuglar
ortaya koymuslardir. Gruplar arasindaki farkhiligin yonii ise, ortalama fark siitunundaki
degerden elde edilebilmektedir. Bu degerin pozitif ve yiiksek bir deger olmasi, siralama
kurali performans farkliliginin ilk grupta, ikinci gruba gére daha yiiksek oldugunu ifade
etmektedir. Ortalama fark degerinin negatif olmasi ise siralama kurali performans

farklihginin ilk grupta, ikinci gruba gore daha diisiik oldugunu gdstermektedir.

Sonug olarak 25x10 test problemi igin, siralama kurallan arasindaki performans

farkhliklarinin, makine esnekligi arttik¢a diisttigii soylenebilir.




Tablo 7.26 25X10 Coklu Kargilagtirma Sonuglari
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Degiskenler

(1) ME Grubu__| (J) ME Gruplari

| Ortalama Fark (1-1)

[ Std. Hata

P

EKIZ-ETT 0,000 1,000 197,038 [4.990 0,000
2,000 277,093 4,990 0,000

3,000 289.204 4,990 0,000

1,000 0,000 -197,038 4,990 0,000
2,000 80,055 4,990 0,000

3,000 92,166 4,990 0,000

2,000 0,000 -277,093 4,990 0,000
1,000 -80,055 4,990 0,000

3,000 12,112 4,990 0,123

3,000 0,000 -289,204 4,990 0,000
1,000 -92,166 4,990 0,000

2,000 -12,112 4,990 0,123

EKIZ-KYiZ 0,000 1,000 38,188 4,164 0,000
2,000 66,917 4,164 0,000

3,000 158,005 4,164 0,000

1,000 0,000 -38.188 4,164 0,000
2,000 28,728 4,164 0,000

3,000 119,817 4,164 0,000

2,000 0,000 -66,917 4.164 0,000
1,000 -28,728 4,164 0,000

3,000 91,089 4,164 0,000

3,000 0,000 -158,005 4,164 0,000
1,000 -119,817 4,164 0,000

2,000 -91,089 4,164 0,000

EKIiZ-1ZBK 0,000 1,000 71,888 4,983 0,000
2,000 128,367 4,983 0,000

3,000 224,017 4,983 0,000

1,000 0,000 -71,888 4,983 0,000
2,000 56,479 4,983 0,000

3,000 152,129 4,983 0,000

2,000 0,000 -128,367 4,983 0,000
1,000 -56,479 4,983 0,000

3,000 95,649 4983 0,000

3,000 0,000 -224,017 4,983 0,000
1,000 -152,129 4983 0,000

2,000 -95,649 4,983 0,000

EKIZ-EKB 0,000 1,000 218,091 4,451 0,000
2,000 254,768 4451 0,000

3,000 253,733 4451 0,000

1,000 0,000 -218,091 4,451 0,000
2,000 36,677 4451 0,000

3,000 35,642 4451 0,000

2,000 0,000 -254,768 4451 0,000
1,000 -36,677 4451 0,000

3,000 -1,035 4451 0,997

3,000 0,000 -253,733 4,451 0,000
1,000 -35,642 4451 0,000

2,000 1,035 4,451 0,997
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Sekil 7.16°da, siralama kurallari ile makine esnekligi iligkisini gdsteren histogram
grafigi yer almaktadir. Grafikteki her bir siitun, bir siralama kurali ile belirli bir makine
esneklik diizeyinde elde edilen 30 objektif fonksiyon degerinin ortalamas: ile
olusturulmugtur. Sekil 7.16’da yer alan histogram, siralama kurallarinin ortalama
gecikme iizerindeki etkilerinin, makine esneklik diizeyi arttik¢a birbirlerine yaklastigini

gostermektedir.

Ortalama Gecikme

Sekil 7.16 25x10 Makine Esnekligi Siralama Kurali iligkisi

Cahgmanm bu boliimiinde elde edilen sonuglar, Boliim 7.3’te yer alan deney tasarimi
analizleri tarafindan da desteklenmektedir. 5x5, 20x5, 25x10, 50x15 test problemleri
i¢in sirasiyla, Sekil 7.3-7.6-7.9-7.12°de yer alan tam faktoryel deney tasarim etkilesim
grafiklerinde, ME-SKS faktorleri arasindaki etkilesimler incelenecek olursa, ME
faktoriiniin diizeyi arttikga, SKS performans dogrusu egiminin azaldig1 gézlenmektedir.
Bu degerlendirme de makine esnekligi arttik¢a siralama kurah sayisinin performans
iizerindeki etkisinin azaldifini gdstermektedir. ANOVA sonuglarma gore, faktorler

arasindaki ikili etkilesimlerin performans tizerindeki etkileri istatistiksel olarak anlaml
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olmamakla birlikte, etkilesim grafikleri sonuglar {izerinde degerlendirme yapilmasina

imkan tanimaktadir.

Bu boliimde gergeklestirilen analizler, etkilesim grafiklerinden elde edilen sonuglar ile
aym yondedir. Makine esnekligi arttikga, ¢izelgeleme sisteminin performansinin

siralama kuralina bagimlilig1 azalmaktadir.

7.5 LITERATUR PROBLEMLERININ COZUMU

Esnek atSlye cizelgeleme ile ilgili literatiirde yer alan test problemleri, proses plan
esnekligini icermemektedirler. Bununla birlikte, gelistirilen ¢6ziim yOnteminin
etkinligini ortaya koyabilmek amaciyla, esnek atdlye ¢izelgeleme problemlerine Pareto
temelli gok objektifli bir ¢6ziim yaklasimi gelistiren Kacem, Hammadi ve Borne
(2002a, 2002b)’un c¢aligmalarinda kullandiklar1 4 test problemi ¢Oziilmiistiir. Test

problemlerinin verileri Kacem, Hammadi ve Borne (2002c)’den alinmustir.

Bu ¢alismada gelistirilen yaklasim ile 4 test probleminin ¢6ziimiin sonucunda elde
edilen Pareto optimal ¢oziimler, Kacem, Hammadi ve Bome (2002a, 2002b)’un
calismalarinda elde ettikleri Pareto optimal ¢oziimler ve alt sinirlar ile birlikte

sunulmustur.

Coziim siirecinde, program parametreleri ve diizeyleri Tablo 7.27°deki gibi

belirlenmistir.
Tablo 7.27 C6ziim Parametreleri ve Diizeyleri
Parametre Diizey
Tabu listesi uzunlugu 15
Komsu ¢6ziim sayisi 30
(6ztim dizisinde proses plan degisikligi % 20

Coziim dizisinde makine alternatifi degisikligi % |20

Co6ziim dizisinde siralama kural degisikligi % 20

Iterasyon Sayisi 500

Siralama Kurali Sayisi 10




Objektifler:
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e Tamamlanma zamani,

¢ En biiyiik makine yiikii,

e Toplam makine yiikii

fonksiyonlarinin en kii¢tiklenmesi olarak belirlenmistir.

Test Problem 1 Pareto Optimal Coziimler:

Test Problem 1’in ¢6ziimii sonucunda elde edilen Pareto optimal ¢éziimler Tablo

7.28°de goriilmektedir. Ayrica Tablo 7.28°’de Kacem, Hammadi ve Borne (2002a,

2002b) tarafindan elde edilen Pareto optimal ¢6ziimler ve alt simrlar1 da yer almaktadir.

DTTACOEACP 1.0 yazilimi ile bulunan Pareto optimal ¢6ziimlerin ¢izelgeleri Ek-3’te

sunulmustur.
Tablo 7.28 Test Problem 1 Pareto Optimal Céziimler
Tamamlanma Zamam |En Biiylik Makine | Toplam Makine
Yiikii Yiikii

Alt Sinirlar 16 7 32
Kacem 18 8 32

18 7 33

16 9 35

16 10 34
DTTACOEACP |I6* 8 32%
1.0 16 7% 33

Test Problem 2 Pareto Optimal Coziimler:

Test Problem 2’nin ¢6ziimii sonucunda elde edilen Pareto optimal ¢6ziimler Tablo
7.29°da goriilmektedir. DTTACOEACP 1.0 ile bulunan Pareto optimal ¢6ziimlerin
cizelgeleri Ek-3’te sunulmustur.
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Tablo 7.29 Test Problem 2 Pareto Optimal Céziimler

Tamamlanma Zamam |En Yiiksek Makine | Toplam Makine
Yiikii Yiikii

Alt Sinirlar 15 9 60
Kacem 15 11 61

17 10 64

18 10 63

16 10 66

16 12 60
DTTACOEACP |15 10 62
1.0 15* 11 61

16 12 60*

Test Problem 3 Pareto Optimal Coziimler:

Test Problem 2’nin ¢6ziimii sonucunda elde edilen Pareto optimal ¢oziimler Tablo
7.30’da goriilmektedir. DTTACOEACP 1.0 ile bulunan Pareto optimal ¢éziimlerin

cizelgeleri Ek-3’te sunulmustur.

Tablo 7.30 Test Problem 3 Pareto Optimal Céziimler

Tamamlanma Zamani |En Yiiksek Makine | Toplam Makine
Yiikii Yiiki
Alt Sinurlar 23 10 91
Kacem 23 11 95
24 11 91
DTTACOEACP |23 12 92
1.0 25 10* 95
23* 13 91*
23 11 93
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Test Problem 4 Pareto Optimal (Coziimler:

Test Problem 2’nin ¢oziimii sonucunda elde edilen Pareto optimal ¢dziimler Tablo
7.31°’de goriilmektedir. DTTACOEACP 1.0 ile bulunan Pareto optimal ¢6ziimlerin
gizelgeleri Ek-3’te sunulmustur.

Tablo 7.31 Test Problem 4 Pareto Optimal Cozlimler

Tamamlanma Zaman1 |En Yiiksek Makine | Toplam Makine
Yiikii Yiiki

Alt Sinurlar 7 5 41
Kacem 8 7 41

8 5 42

7 5 45
DTTACOEACP |8 5* 42
1.0 8 7 41*

7% 7 43

7 5 44
7.6 SONUC

Calismanin bu boliimiinde, Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile modellenen esnek atdlye
cizelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a, 1999b)
tarafindan gelistirilen ¢ok objektifli tabu arama yaklagimina dayali DTTACOEACP 1.0

yazilimi kullanilarak bazi analizler gergeklestirilmigtir.

Oncelikle, literatiirde ¢6ziim yaklasimmmn entegre yapisina uygun test probleminin
bulunmamasindan dolayi, proses plan esnekligi iceren esnek atdlye ¢izelgeleme
problemleri hipotetik olarak tiiretilmistir. Calismamin ilk kisminda, tiiretilen 4 test
problem grubunda proses plan esneklikleri, makine esneklikleri, Giffler ve Thompson
algoritmasinda kullanilan siralama kurali sayisi ile ¢ok objektifli tabu arama faktérleri
farkli diizeylerde ele alinarak, Taguchi deney tasarimi gergeklestirilmistir. Taguchi
deney tasarimi sonucunda, faktorlerin objektif fonksiyon iizerindeki etkinlik

siralamalar1 elde edilmigtir. Makine esnekligi, proses plan esnekligi, siralama kurali
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say1s1 ve komsu ¢oziim sayist faktérleri 4 problem grubunda da en etkili ilk bes faktor
arasinda yer almistir. Belirli sayida segilen etkili faktorlerle tam fakt6ryel deney
tasarimi gergeklestirilmistir. Tam fakt6éryel deney tasariminin analizi sonucunda ana

etkiler ve etkilesim grafikleri ile ANOVA birlikte degerlendirilmistir.

e Tiim test problemlerinde makine esnekligi (ME) performans {izerinde en etkili
faktor olarak ortaya ¢ikmustir. Test problemlerinin ¢6ziimii sonucunda, makine

esnekliginin en yiikksek seviyesinde en iyi performansin elde edildigi

goriilmiistiir.

o Tam faktdryel deney tasarimi ana etkiler grafiklerine gore, test problemierinin
tamaminda, makine esnekligi orta ve yiiksek seviyeleri arasinda, performanstaki

iyilesme oram diisiis g6stermistir.

e (6zlim siirecinde kullanilan siralama kurali sayisi, performans tizerinde etkili
ikinci faktor olarak ortaya ¢ikmigtir. Siralama kurali sayisi faktoriiniin en yiiksek

diizeyi (10), tiim problemlerde en iyi performansi saglamustir.

e Proses plan esnekligi test problemlerinin performanslarinda etkinligi diisiik bir
faktor olarak ortaya ¢ikmugtir. Tiim test problemlerinde yliksek proses plan
esnekligi en iyi sonucu vermekle birlikte, esneklik diizeyleri arasindaki

performans farklar diisiiktiir.

Calismanin ikinci kisminda, siralama kurallar1 tek tek ele alinarak, farkli makine
esneklik diizeylerinde performans tizerindeki etkilerinin degisimi analiz edilmistir.
Secilen 5 siralama kuralimin, 4 farkli makine esnekligi diizeyinde performansiar
kaydedilmistir. Siralama kurallarinin belirli bir makine esnekligi diizeyinde, performans
farklar1 hesaplanmig ve elde edilen veriler ile makine esnekligi gruplan arasinda
varyans analizi gerceklestirilmistir. Ug farkli test problemi igin, varyans analizi

sonuglar1 benzer ¢ikmigtir.

Elde edilen sonuca gore, siralama kurallarinin performans iizerindeki etkileri, makine
esneklik diizeyi arttik¢a birbirine yaklasmigtir. Yani diisiik makine esnekligi diizeyinde,
siralama kurallarinin performansa etkileri arasindaki fark yiiksekken, makine esnekligi

diizeyi arttik¢a siralama kurallarimin performansa etkileri arasindaki fark diismistiir.
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Yani sistem optimal esneklik diizeyinde ise performansin siralama kuralina bagimlilig:
ortadan kalkmaktadr.

Calismanmin son kisminda ise, literatiirde yer alan dort gok objektifli esnek atolye

¢izelgeleme problemi ¢dziilmiis ve sonuglar karsilagtirtlmsgtir.



BOLUM 8

8 SONUC VE TARTISMALAR

8.1 TEZ OZETI

Calismanin sonunda, béliimlerin igerikleri kisaca 6zetlenmistir.

Boliim 2°de, tez ¢aligmasina temel teskil eden konular ile ilgili genel kuramsal bilgiler
verilmistir. Bu bolimde ilgili konulara yonelik detayli bir literatiir ¢alismasi

gerceklestirilmigtir.

Béliim 3’te, esnek at6lye gizelgeleme probleminin Dil Teorisi ile modelleme yaklagimi
sunulmustur. Bu béliimde Dil Teorisi ve Baglam Bagimsiz Gramer’ler ile ilgili genel

bilgi verilmis, proses plan esnekligi i¢eren bir esnek atdlye ¢izelgeleme probleminin

modeli olusturulmustur.

Bolim 4°te, esnek atSlye ¢izelgeleme probleminin ¢6ziimii igin gelistirilen ¢ok
objektifli tabu aramaya dayali optimizasyon yaklasimi ortaya konulmustur. Bu béltimde
orijinal MOTS algoritmas: incelenmis, temel yapisi, isleyisi ve elemanlan ile
aciklanmigtir. Algoritma, proses plan esnekligi igeren, Baglam Bagimsiz Gramer ile
modellenmis esnek atSlye cizelgeleme problemlerinin tiim 6zelliklerini yansitacak
sekilde yeniden diizenlenmis ve ¢6ziim y6ntemi olarak onerilmigtir. Ortaya konulan
¢oziim y6ntemi, bir 6rnek esnek at6lye ¢izelgeleme problemi iizerinde asamalar halinde

aciklanmigtir.

Boliim 5°te, Dil Teorisi ve tabu aramaya dayali gok objektifli esnek atolye gizelgeleme
problemi igin gelistirilen yazilim agiklanmigtir. Gelistirilen yazilimin tasarimi, veri
yapisl, isleyisi, parametre ve fonksiyonlar detayh bir bigimde sunulmustur. Programin

girdi formati, isleyisi ve giktilar1 bir 6rnek ¢6ziim {izerinde incelenmigtir.
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Bolim 6’da, atdlye gizelgeleme sistemleri igin teslim tarihi belirlenmesine iligkin
genetik programlamaya dayali yeni bir ¢oziim yaklasimu Onerilmigtir. Bu béliimde,
genetik programlama kapsaminda yer alan ¢oklu denklem programlama yontemi ele
alinmis ve bu yontemin atSlye ¢izelgeleme sistemleri igin teslim tarihi belirleme
problemlerine ¢oziim yaklagimi olarak uyarlanmasi agiklanmigtir. Teslim tarihi
belirlemeye yonelik g¢oklu denklem programlama yaklasiminin modifikasyonu ile
gelistirilen yazilim ortaya konulmugtur. Onerilen yaklagimin etkinligi farkli yontemlerle
karsilagtinlmistir. Boliim sonunda yonteme iliskin gesitli parametreler i¢in deneysel

calisma ve analizlere yer verilmigtir.

Bsliim 7’de, ¢ok objektifli esnek atSlye gizelgeleme problemi ¢6ziimii i¢in Snerilen
yontemin, gesitli performans kriterlerine gore etkinliginin degerlendirme ve analizleri
yer almistir. Cok objektifli tabu arama parametrelerinin ¢6ziim kalitesi {izerindeki
etkileri aragtirilmigtir. Bu boliimiin sonunda, gelistirilen yontemin etkinligi literatlir

problemleri ile karsilastirilmisgtir.

82 CALISMANIN KATKILARI

Bu béliimde, ¢alismamn orijinalligi ve bilim diinyasina katkilar1 ortaya konulmustur.
Calismanin her b6limiiniin sonunda, o bolimde Onerilen ve/veya uygulanan
ydntemlerin getirdigi yeniliklere yonelik degerlendirmeler yer almaktadir. Bu boliimde,

degerlendirmeler ve katkilar tekrar bir arada ele alinmustir.

Uretim sistemlerinde giintimiiz rekabet sartlarina bagh olarak, isletme tepkiselligini
artirabilmek igin etkin ve kesin cizelgelemenin &nemi bilinmektedir. Uretim
teknolojilerindeki hizli gelisim sonucunda esnek sistemlerin ortaya ¢ikmasi ile klasik
cizelgeleme yontemlerinin gegerlilii azalmistir. Cok amagli otomatik makinelerin
firetim atSlyelerinde yaygin kullanimi ile daha karmagik yapida, pek ¢ok farkli esnekligi
igerisinde barindiran problemler ortaya ¢ikmustir. Esnek atolye gizelgeleme problemi

bunlardan birisidir.

Uygulamada, gizelgeleme problemlerinin ¢ogu ¢ok amaghdir. Hatta pek ¢ogunda bu
amaglar birbirleri ile ¢elismektedir. Caligmada ele alinan problemin, literatiire katkis: ile

birlikte, uygulamada ortaya ¢ikan problemlerin biitlin 6zelliklerini yansitacak niteliklere
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sahip olmasi amaglanmigtir. Buna bagli olarak esnek iiretim atdlyelerinin

¢izelgelenmesine yonelik belirlenen problem, ¢ok objektifli olarak ele alinmigtir.

Klasik atolye ¢izelgeleme problemlerine gére ¢ok daha karmagik bir yapiya sahip olan
esnek atSlye gizelgeleme problemleri, operasyonlar i¢in makine esnekligi igermektedir.
Yani her bir operasyonun islem gorebilecegi alternatif makineleri s6z konusudur. Bunun
yani sira, uygulamada iriin tasarimina, iiriin ve iiretim sisteminin Ozelliklerine bagh
olarak, bir parcanin farkli operasyon siralarinda gerceklestirilmesi miimkiin
olabilmektedir. Bir parga igin proses planinda belirli bir operasyon oncelik sirasi sdz
konusu olmakla birlikte, bazi durumlarda proses planindaki operasyonlarin yerleri
degistirilebilmekte veya bazi operasyonlar birlestirilebilmektedir. Dolayisiyla, is
pargalari igin farkli proses plan alternatifleri ortaya ¢ikmaktadir. Buna bagli olarak
esnek {iretim sistemleri icin proses plan seg¢imi problemi de g¢aligmanin kapsami

icerisine alinmig ve proses planlama ile ¢izelgeleme bir anlamda entegre edilmistir.

Belirlenen 6zelliklerde, karmagik yapiya sahip esnek atolye ¢izelgeleme probleminin
¢6ziimil igin Onerilen y6ntem ile literatiirdeki boslugun doldurulmasi amaglanmstir.
Oncelikle problemin modellenmesi i¢in Dil Teorisi kapsaminda yer alan Baglam
Bagimsiz Gramer’ler kullamlmustir. Baykasoglu (2002)’de esnek atélye gizelgeleme
problemi i¢in 6nerilen modelleme yaklagimi temel alinmigtir. Bu yaklagim ile karmagik
esnek atdlye c¢izelgeleme probleminin, kisa ve etkin bir gosterimle modellenmesi

saglanmistir.

Baykasoglu (2002)’de benzetimli tavlama algoritmasi ile ¢6ziimii gerceklestirilen esnek
atdlye cizelgeleme problemi igin ¢ok objektifli tabu arama ydntemi uygulanmigtir.
Baykasoglu, Owen ve Gindy (1999a, 1999b) tarafindan literatiire kazandirilan orijinal
cok objektifli tabu arama yoOntemi, esnek atdlye gizelgeleme probleminin yapisina ve
ozelliklerine uygun hale getirilerek yeni bir ¢oziim algoritmas: gelistirilmistir.
Gelistirilen yontem, esnek atdlye gizelgeleme problemi ¢6ziim yontemleri igerisinde
bilinen ilk ¢ok objektifli tabu arama yaklagimidir. Yaklagimin en 6nemli 6zelligi, proses
plan se¢imi, operasyonlarin uygun makinelere atanmasi ve bu makinelerde siralanmasi

problemlerine e zamanli olarak ¢6ziim gelistirmesidir.
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Esnek at6lye ¢izelgeleme problemine 6nerilen ¢6ziim y&ntemi igin C/C++ programlama
dili ile etkin veri yapisina sahip bir yazilim (DTTACOEACP 1.0) gelistirilmistir. Bu
yazilim ile, Dil Teorisine dayali modellenen ve Onerilen ¢ok objektifli tabu arama
yaklasimi ile ¢oziimii gergeklestirilen farkli boyutta esnek atdlye ¢izelgeleme
problemleri i¢in deneysel tasarim ve analizler gergeklestirilmistir. Bu analizler, esnek
atSlye ¢izelgeleme sistemlerine iligkin onemli bir takim sonuglara ulasiimasim

saglamustir.
Deneysel Tasarim ve Analiz Sonuglari:

Literatiirde, Onerilen ¢6ziim yaklagiminin entegre yapisina uygun, biitiin dzelliklerini
yansitacak nitelikte test probleminin bulunmamasindan dolayi, proses plan esnekligi
iceren ¢ok objektifli esnek atdlye gizelgeleme problemleri, gelistirilen bir yazilimla
hipotetik olarak tiiretilmigtir. Olusturulan 4 test problem grubunda proses plan
esneklikleri, makine esneklikleri, Giffler ve Thompson g¢izelgeleme algoritmasinda
kullanlan siralama kurali sayisi ile ¢ok objektifli tabu arama parametreleri (faktérler)
farkli diizeylerde ele alinarak, Taguchi deney tasarimi gergeklestirilmigtir. C6ziim siireci
icin gerekli faktorlerin sayisimin fazla olmasi, kabul edilebilir bir siire zarfinda tam
faktoryel deney tasarimi gergeklestirmeye uygun olmadig igin Taguchi deney tasarimi
ile en etkili faktorlerin belirlenmesi gerekmistir. Taguchi deney tasarim: sonucunda,
faktorlerin farkli diizeylerine gore objektif fonksiyon tizerindeki etkinlik siralamalarn
elde edilmistir. Makine esnekligi, proses plan esnekligi, siralama kurali sayis1 ve komsu
¢oziim sayist faktorleri tiim test problemlerinde en etkili faktorler olarak ortaya
¢ikmistir. Bu sonug, bir iiretim atdlyesinin performans: tizerinde esneklik kavraminin
etkisini ve onemini ortaya koymustur. En etkili faktorlerden belirli sayida segilen

faktorle, tam fakt6ryel deney tasarimi gergeklestirilmistir.

Dort farkli boyutta ele alinan test problem gruplarinda, makine esnekligi (ME)
performans ilizerinde en etkili faktdr olarak ortaya ¢ikmis ve makine esnekliginin en
yilksek seviyesinde en iyi performans elde edilmistir. Test problemlerinin tamaminda,
makine esnekliginin orta ve yiiksek seviyeleri arasinda, performanstaki iyilesme oram
diisiis gostermistir. Bu sonug, ¢izelgeleme sisteminin dzelliklerine bagli olarak belirli bir
makine esneklik seviyesinin uygun oldugunu, bu noktadan sonra makine esnekliginin

performansi ¢ok etkilemedigini ortaya koymustur.
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Esnek atolye ¢izelgeleme sistemleri i¢in, ¢izelgelemede kullanilan farkl: siralama kurali
sayisi, performans iizerinde etkili ikinci faktor olarak ortaya gikmistir. Siralama kurali

sayisindaki artiga bagli olarak performans iyilegmistir.

Proses plan esnekligi, test problemlerinin performanslarinda ilk iki faktdre (ME, SKS)
gore etkisi diisiik bir faktor olarak ortaya ¢ikmigtir. Yiksek proses plan esnekligi
performans iizerinde iyilestirici bir etki gostermekle birlikte, esneklik diizeyleri

arasindaki performans farklar diistiktiir.

Esnek atolye ¢izelgeleme sisteminde ikinci bir analiz ile siralama kurallar1 ve makine
esnekligi arasindaki iliski irdelenmistir. Cizelgeleme i¢in siralama kurallarn tek tek ele
alinarak, farkli makine esneklik diizeylerinde performans iizerindeki etkilerinin degisimi
incelenmistir. Belirlenen siralama kurallarinin, farkli makine esnekligi diizeylerinde
performanslari degerlendirilmis ve makine esnekligi arttikca siralama kurallan
arasindaki performans farkliliklarinin azaldig: gozlenmistir. Yani, makine esnekliginin
s6z konusu olmadig: durumda siralama kurallarinin performansa etkileri arasindaki fark
yiksekken, makine esnekligi yiiksek diizeyde iken siralama kurallarinin performansa
etkileri yaklagik olarak esitlenmistir. Bu sonuca gore, at6lye ¢izelgeleme sistemi optimal

esneklik diizeyinde ise performansin siralama kuralina bagimhilig: distiktiir.

Deneysel ¢aligma ve analizlerin sonunda, proses plan esnekligi igermemesine ragmen
kiyaslama yapmak amaciyla Kacem, Hammadi ve Borne (2002) tarafindan olusturulan
dort literatiir problemi, DTTACOEACP 1.0 yazilimi ile ¢6ziilmiistiir. Gelistirilen ¢6zlim
yaklasimi ile Kacem, Hammadi ve Borne (2002) tarafindan ortaya konulan Pareto
optimal ¢oziimlerden daha iyi ¢6ziimler elde edilmis ve sadece makine esnekligi iceren
esnek atblye cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde de yontemin etkinligi ortaya

konulmustur.

8.3 ILERIYE YONELiK ONERILER

Esnek atSlye ¢izelgeleme problemleri ve modern sezgisel optimizasyon teknikleri,
aragtirmacilarin tizerinde odaklandiklan, hala ¢6ziilmeyi bekleyen pek ¢ok problemi
icerisinde barindiran iki konudur. Bu amagla, g¢alismada ele alinan konularla ilgili

ileriye yonelik bir takim 6nerilerde bulunulacaktir.
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Bu c¢alismada, temel alinan ¢ok objektifli tabu arama yaklasimi, esnek atSlye
¢izelgeleme problemine uyarlanarak, bir ¢6ziim algoritmast Onerilmistir. Algoritmanin
performansim etkileyen bir takim faktdrler s6z konusudur. Bunlardan en &nemlileri,
baslangi¢c ¢oOziimii belirleme, komsu ¢6ziim tiiretme, yayillm ve yogunlagma

stratejileridir.

Calismada baslangic ¢oziimiiniin  belirlenmesi, proses planlar igin rasgele,
operasyonlarin makine alternatifleri igin ise islem siirelerine bagh olasilikli olarak
gerceklestirilmigtir. Ancak ileriki ¢aligmalarda, farkli baslangic ¢oziim stratejileri
gelistirilerek, algoritmanin performansi {izerindeki etkileri degerlendirilebilir. Ozellikle
proses plan alternatiflerinin belirlenmesine iliskin, maliyetlere dayali segim stratejileri
olusturulabilir. Operasyonlarin makine alternatiflerinin belirlenmesine yonelik farkl

atama yaklasimlari ele alinarak degerlendirilebilir.

Tabu arama algoritmasinin performansim etkileyen bir diger 6nemli faktor ise,
komguluk belirleme stratejileridir. Calismada, ele alinan kok ¢6ziim dizisinde rasgele
belirlenen pozisyonlarda degisiklikler gerceklestirilerek komsu ¢oziimler elde edilmistir.
Bu noktada, ¢6ziim dizisinde degisiklik yapilacak pozisyonlarin ve bu pozisyonlardaki
dizi elemani degisikliklerinin belirlenmesine iliskin, ¢6ziim kalitesini artiracak farkli
yaklagimlar gelistirilebilir. Yine buna bagli olarak, uygun yayilim ve yogunlasma

stratejileri olusturulabilir.

Calismada ele alinan Pareto optimizasyona bagli ¢ok objektifli yaklagim, farkli bir gok
objektifli optimizasyon teknigi ile degistirilerek, mevcut yaklasimla kiyaslamalar

yapilabilir.

Cok objektifli tabu aramaya dayali gelistirilen ¢izelgeleme y6ntemi yeniden ¢izelgeleme
problemlerini de ¢6zecek sekilde daha da genellestirilebilir. Calismada geligtirilen
cizelgeleme yontemi ile proses planlama ve ¢izelgeleme bir Slgiide entegre edilmistir.
Proses planlama maliyetleri, hazirhik stireleri gibi konular da modele eklenerek tam bir
entegrasyon saglanabilir. Ayrica gelistirilen yOntem tam zamanh ¢izelgeleme

uygulamalarinda kullanilabilecek sekilde uyarlanabilir.
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Caligmanin 6. Bolimii’nde, atSlye ¢izelgeleme sistemleri igin teslim tarihi belirlemeye
yonelik yeni bir ¢6ziim yaklasimi olarak genetik programlama onerilmistir. Teslim
tarihi belirleme problemleri igin 6nerilen, genetik programlama kapsaminda yer alan
¢oklu denklem programlama yaklasimimin, gergeklestirilen yapay sinir aglan ve
regresyon analizi kargilagtirmalan sonucunda etkinligi ortaya konulmustur. Uretim
problemlerinin optimizasyonunda henitiz ¢ok fazla uygulanmamis olan genetik
programlama yaklasimi igin bu alanda ileriye y6nelik umut vadeden 6nemli sonuglar
elde edilmistir. Bu sonuglara bagh olarak, genetik programlamamn degisken
uzunluktaki kromozom yapisi, farkli fonksiyon ve terminal kiimeleri ile iiretim

problemlerinin ¢éziimiinde uygulanmasina ydnelik yeni ¢alismalar gergeklestirilebilir.,

Calismada teslim tarihi belirlemeye yonelik, genetik programlama yaklasimlarindan
Oltean ve Dumitrescu (2002) tarafindan ortaya konulmus yeni bir yontem olan ¢oklu
denklem programlama uygulanmistir. Literatiirde bu yntemin yani sira, farkh genetik
programlama yaklasimlan yer almaktadir. Teslim tarihi belirleme problemleri i¢in bu
farkli genetik programlama yaklagimlar1 ele alinarak mevcut galisma ile kiyaslamalar
yapilabilir. Ayrica, ¢oklu denklem programlamada algoritma parametreleri ve diizeyleri
deneysel tasarim ve diger yontemlerle karsilagtirmalar icin sezgisel olarak
belirlenmistir. Ileriye yonelik olarak bu parametrelerin problem yapisina uygun
optimizasyonuna iliskin ¢aligmalar planlanabilir. Gelistirilen teslim tarihi belirleme
modeli, gercek zamanli veya ger¢ek zamanli olmayan benzetim modellerine entegre

edilerek performansi daha da arttirilabilir.

Bu caligmada, giinlimiiz {iretim sistemlerinin 6zelliklerine uygun esnek atélye
¢izelgeleme problemi ele alinmigtir. Problemin modellenmesi, analizi ve ¢éziimiinde
farkli disiplinlerden Dil Teorisi, Tabu Arama, Coklu Denklem Programlama
yaklagimlari uygulanmigtir. Calismada, esnek atdlye ¢izelgeleme probleminin ¢6ziimii
ile eszamanli olarak proses plan se¢imi de gergeklestirilmistir. Onerilen ¢oziim
yontemleri ile elde edilen sonuglarin, bilim diinyasinda diger calismalara 151k tutacak
katkilar saglamas: ve literatiirde yeni bir yaklagim olarak bir boslugu doldurmas

amaglanmustir,
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EKII SIRALAMA KURALLARI - MAKINE ESNEKLIGI

IL1 TANIMLAYICI ISTATISTIKLER, ANOVA, COKLU KARSILASTIRMA
TESTLERI

1I.1.1 10x10 Test Problemi

Tablo I1.1 10X10 Degiskenlerin Tanimlayici Istatistikleri

Makine
Esneklik Diizeyi {N Ortalama Standart Sapma Std. Hata
ETT-KYIZ 0 30 126,50 0,00 0,00
1 30 62,41 11,70 2,14
2 30 29,56 5,55 1,01
3 30 22,84 6,56 1,20
[Toplam 120 60,33 41,82 3,82
ETT-IZBK 0 30 68,70 0,00 0,00
1 30 30,06 10,57 1,93
2 30 17,82 5,04 0,92
3 30 15,64 4,24 0,77
[Toplam 120 33,06 22,26 2,03
ETT-EKB 0 30 77,30 0,00 0,00
1 30 40,25 10,77 1,97
2 30 21,19 5,13 0,94
3 30 19,65 5,20 0,95
Toplam 120 39,60 24,20 2.21
KYIZ-iZBK 0 30 57,80 0,00 0,00
1 30 34,35 10,64 1,94
2 30 12,41 6,39 1,17
3 30 7,13 6,72 1,23
[Toplam 120 27,92 21,30 1,94
KYIZ-EKB 0 30 119,20 0,00 0,00
1 30 22,16 9,38 1,71
2 30 8,83 4,25 0,78
3 30 7,50 6,25 1,14
Toplam 120 39,42 46,99 4,29
iZBK-EKB 0 30 61,40 0,00 0,00
1 30 14,17 8,73 1,59
2 30 6,28 4,48 0,82
3 30 6,09 5,10 0,93
Toplam 120 21,99 23,72 2,17




Tablo 11.2 10X10 Gruplar Aras: Iliski igin ANOVA Sonuglart
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Kareler Toplami SD Ortalama Kare F .
ETT-KYiZ Gruplar arasi 202056,09 3,00 67352,03 1278,62 0,00
Grup igi le110,38 116,00 |52,68
Toplam 208166,47 119,00
ETT-iZBK Gruplar arasi 54445,49 3,00 18148,50 468,00 10,00
Grup i¢i 4498,39 116,00 [38,78
Toplam 58943,88 119,00
ETT-EKB Gruplar arast 164752 35 3,00 21584,12 509,74 10,004
Grup ici 911,83 116,00 ¥42.34
Toplam [69664,18 119,00
KYiZ-1ZBK Gruplar arasi 48203,90 3,00 16067,97 322,62  {0,00)
Grup i¢i 5777,27 116,00 149,80
Toplam 53981,17 119,00
KYIiZ-EKB Gruplar arasi 258513,67 3,00 86171,22 2374,57 10,00
Grup i¢i 4209,55 116,00 [36,29
Toplam 262723,22 119,00
{ZBK-EKB Gruplar arasi 163415,85 3,00 21138,62 691,57 0,00
Grup igi 3545,65 116,00 [30,57
Toplam 166961,50 119,00
Tablo I1.3 10X10 Coklu Karsilastirma Testi Sonuglari
() ME
Bagimli Degiskenler | (I) ME Grubu | Gruplan | Ortalama Fark (I-]) Std. Hata |p
ETT-KYIZ 0,000 1,000 64,089 1,874 0,000
: 2,000 96,936 1,874 0,000
3,000 103,665 1,874 0,000
1,000 0,000 -64,089 1,874 0,000
2,000 32,847 1,874 0,000
3,000 39,576 1,874 0,000
2,000 0,000 -96,936 1,874 0,000
1,000 -32,847 1,874 0,000
3,000 6,728 1,874 0,006
3,000 0,000 -103,665 1,874 0,000
1,000 -39,576 1,874 0,000
2,000 -6,728 1,874 0,006
ETT-IZBK 0,000 1,000 38,641 1,608 0,000
2,000 50,881 1,608 0,000
3,000 53,056 1,608 0,000
1,000 0,000 -38,641 1,608 0,000
2,000 12,240 1,608 0,000
3,000 14,415 1,608 0,000
2,000 0,000 -50,881 1,608 0,000
1,000 -12,240 1,608 0,000
3,000 2,175 1,608 0,610
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3,000 0,000 -53,056 1,608 0,000
1,000 -14,415 1,608 0,000

2,000 -2,175 1,608 0,610

ETT-EKB 0,000 1,000 37,054 1,680 0,000
2,000 56,107 1,680 0,000

3,000 57,647 1,680 0,000

1,000 0,000 -37,054 1,680 0,000
2,000 19,054 1,680 0,000

3,000 20,593 1,680 0,000

2,000 0,000 -56,107 1,680 0,000
1,000 -19,054 1,680 0,000

3,000 1,539 1,680 0,840

3,000 0,000 -57,647 1,680 0,000
1,000 -20,593 1,680 0,000

2,000 -1,539 1,680 0,840

KYIZ-IZBK 0,000 1,000 23,448 1,822 0,000
2,000 45,387 1,822 0,000

3,000 50,668 1,822 0,000

1,000 0,000 -23,448 1,822 0,000
2,000 21,939 1,822 0,000

3,000 27,220 1,822 0,000

2,000 0,000 -45,387 1,822 0,000
1,000 -21,939 1,822 0,000

3,000 5,281 1,822 0,043

3,000 0,000 -50,668 1,822 0,000
1,000 -27,220 1,822 0,000

2,000 -5,281 1,822 0,043

KYiZ-EKB 0,000 1,000 97,035 1,555 0,000
2,000 110,366 1,555 0,000

3,000 111,702 1,555 0,000

1,000 0,000 -97,035 1,555 0,000
2,000 13,330 1,555 0,000

3,000 14,667 1,555 0,000

2,000 0,000 -110,366 1,555 0,000
1,000 -13,330 1,555 0,000

3,000 1,337 1,555 0,864

3,000 0,000 -111,702 1,555 0,000
1,000 -14,667 1,555 0,000

2,000 -1,337 1,555 0,864

1ZBK-EKB 0,000 1,000 47,228 1,427 0,000
2,000 55,119 1,427 0,000

3,000 55,310 1,427 0,000

1,000 0,000 -47,228 1,427 0,000
2,000 7,891 1,427 0,000

3,000 8,083 1,427 0,000

2,000 0,000 -55,119 1,427 0,000
1,000 -7,891 1,427 0,000

3,000 0,191 1,427 0,999

3,000 0,000 -55,310 1,427 0,000
1,000 -8,083 1,427 0,000

2,000 -0,191 1,427 0,999
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I1.1.2 20x5 Test Problemi

Tablo I1.4 20X5 Degiskenlerin Tamimlayici Istatistikleri

Makine
Esneklik Std.
Diizeyi N Ortalama Standart Sapma Hata
ETT-KYIZ 0 30,00 295,85 0,00 0,00
1 30,00 173,03 12,22 2,23
2 30,00 62,88 8,35 1,52
3 30,00 41,59 4,61 0,84
Toplam 120,00 143,34 101,92 9,30
ETT-iZBK 0 30,00 230,60 0,00 0,00
1 30,00 141,30 10,10 1,84
2 30,00 46,38 6,72 1,23
3 30,00 39,06 4,19 0,76
Toplam 120,00 114,33 78,89 7,20
ETT-EKB 0 30,00 95,40 0,00 0,00
1 30,00 57,04 8,10 1,48
2 30,00 38,07 10,62 1,94
3 30,00 33,95 2,98 0,54
Toplam 120,00 56,11 25,32 2,31
KYiZ-IZBK 0 30,00 65,25 0,00 0,00
1 30,00 32,03 13,04 2,38
2 30,00 16,49 8,13 1,48
3 30,00 5,34 4,27 0,78
Toplam 120,00 29,78 23,99 2,19
KYIZ-EKB 0 30,00 200,45 0,00 0,00
1 30,00 116,00 13,64 2,49
2 30,00 24,95 14,04 2,56
3 30,00 7,83 3,32 0,61
Toplam 120,00 87,31 78,12 7,13
[ZBK-EKB 0 30,00 135,20 0,00 0,00
1 30,00 84,26 11,24 2,05
2 30,00 11,44 7,55 1,38
3 30,00 5,57 3,64 0,66
Toplam 120,00 59,12 54,43 4,97
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Tablo II.5 20X5 Gruplar Aras: Iliski Igin ANOVA Sonuglart

Kareler
Toplami SD Ortalama Kare F p-
ETT-KYIZ Gruplar aras1 | 1229070,24 3,00 409690,08 6822,29 | 0,00
Grup igi 6965,99 116,00 60,05
Toplam 1236036,23 119,00
ETT-IZBK Gruplar aras1 | 735856,42 3,00 245285,47 5958,03 | 0,00
Grup ici 4775,59 116,00 41,17
Toplam 740632,01 119,00
ETT-EKB Gruplar aras1 | 70832,55 3,00 23610,85 504,13 0,00
Grup igi 5432,86 116,00 46,84
Toplam 76265,41 119,00
KYIiZ-1ZBK Gruplar arast ] 61110,20 3,00 20370,07 320,28 0,00
Grup igi 7377,74 116,00 63,60
Toplam 68487,94 119,00
KYiZ-EKB Gruplar arast | 714872,44 3,00 238290,81 2418,44 | 0,00
Grup i¢i 11429,56 116,00 98,53
Toplam 726302,00 119,00
[ZBK-EKB Gruplar aras1 | 346832,73 3,00 115610,91 2353,00 | 0,00
Grup i¢i 5699,47 116,00 49,13
Toplam 352532,19 119,00
Tablo I1.6 20X5 Coklu Karsilastirma Testi Sonuglari
Bagiml
Degiskenler (I) ME Grubu | (J) ME Gruplan Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata p
ETT-KYIZ 0,000 1,000 135,226 3,838 0,000
2,000 244,009 3,838 0,000
3,000 348,372 3,838 0,000
1,000 0,000 -135,226 3,838 0,000
2,000 108,783 3,838 0,000
3,000 213,146 3,838 0,000
2,000 0,000 -244,009 3,838 0,000
1,000 -108,783 3,838 0,000
3,000 104,363 3,838 0,000
3,000 0,000 -348,372 3,838 0,000
1,000 -213,146 3,838 0,000
2,000 -104,363 3,838 0,000
ETT-IZBK 0,000 1,000 268,926 4,682 0,000
2,000 405,460 4,682 0,000
3,000 513,221 4,682 0,000
1,000 0,000 -268,926 4,682 0,000
2,000 136,534 4,682 0,000
3,000 244,295 4,682 0,000
2,000 0,000 -405,460 4,682 0,000
1,000 -136,534 4,682 0,000
3,000 107,761 4,682 0,000
3,000 0,000 -513,221 4,682 0,000
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1,000 244,295 4,682 0,000
2,000 -107,761 4,682 0,000

ETT-EKB 0,000 1,000 78,731 4,201 0,000
2,000 120,592 4,201 0,000

3,000 135,471 4,201 0,000

1,000 0,000 -78,731 4,201 0,000

2,000 41,861 4,201 0,000

3,000 56,740 4,201 0,000

2,000 0,000 -120,592 4,201 0,000

1,000 41,861 4,201 0,000

3,000 14,879 4,201 0,008

3,000 0,000 -135,471 4,201 0,000

1,000 -56,740 4,201 0,000

2,000 -14,879 4,201 0,008

KYIZ-1ZBK 0,000 1,000 133,120 3,099 0,000
2,000 153,743 3,099 0,000

3,000 159,842 3,099 0,000

1,000 0,000 -133,120 3,099 0,000

2,000 20,624 3,099 0,000

3,000 26,723 3,099 0,000

2,000 0,000 -153,743 3,099 0,000

1,000 -20,624 3,099 0,000

3,000 6,099 3,099 0,281

3,000 0,000 -159,842 3,099 0,000

1,000 26,723 3,099 0,000

2,000 -6,099 3,099 0,281

KYIZ-EKB 0,000 1,000 156,495 3432 0,000
2,000 223,417 3,432 0,000

3,000 312,901 3,432 0,000

1,000 0,000 -156,495 3,432 0,000

2,000 66,922 3,432 0,000

3,000 156,406 3,432 0,000

2,000 0,000 223 417 3,432 0,000

1,000 -66,922 3,432 0,000

3,000 89,484 3,432 0,000

3,000 0,000 -312,901 3,432 0,000

1,000 -156,406 3,432 0,000

2,000 -89,484 3,432 0,000

{ZBK-EKB 0,000 1,000 290,195 3,261 0,000
2,000 334,868 3,261 0,000

3,000 477,750 3,261 0,000

1,000 0,000 -290,195 3,261 0,000

2,000 94,673 3,261 0,000

3,000 187,555 3,261 0,000

2,000 0,000 -384,868 3,261 0,000

1,000 94,673 3,261 0,000

3,000 92,882 3,261 0,000

3,000 0,000 477,750 3,261 0,000

1,000 -187,555 3,261 0,000

2,000 92,882 3,261 0,000
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11.1.3 25x10 Test Problemi

Tablo I1.7 25X10 Degiskenlerin Tamimlayic1 Istatistikleri

Makine
Esneklik Standart
Diizeyi [N Ortalama Sapma Std. Hata
ETT-KYiZ 0 30 448,20 0,00 0,00
1 30 312,97 24,59 4,49
2 30 204,19 13,69 2,50
3 30 99,83 9,59 1,75
Toplam | 120 266,30 130,63 11,93
ETT-IZBK 0 30 619,80 0,00 0,00
1 30 350,87 29,86 5,45
2 30 214,34 17,76 3,24
3 30 106,58 10,39 1,90
Toplam | 120 322,90 193,67 17,68
ETT-EKB 0 30 173,64 0,00 0,00
1 30 9491 27,97 5,11
2 30 53,05 15,16 2,77
3 30 38,17 6,86 1,25
Toplam | 120 89,94 55,22 5,04
KYIizZ-1ZBK 0 30 171,60 0,00 0,00
1 30 38,48 19,11 3,49
2 30 17,86 11,19 2,04
3 30 11,76 9,27 1,69
Toplam | 120 59,92 66,57 6,08
KYiZ-EKB 0 30 374,56 0,00 0,00
1 30 218,06 18,15 3,31
2 30 151,14 14,78 2,70
3 30 61,66 12,60 2,30
Toplam |120 201,36 115,59 10,55
iZBK-EKB 0 30 546,16 0,00 0,00
1 30 255,97 16,71 3,05
2 30 161,29 15,02 2,74
3 30 68,41 11,54 2,11
Toplam | 120 257,96 180,30 16,46
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Tablo I1.8 25X10 Gruplar Arasi lliski Icin ANOVA Sonuglari

Kareler Toplami | SD Ortalama Kare |F p.
ETT-KYiZ Gruplar arasi 2005098,48 3,00 668366,16 3024,47 0,00
Grup i¢i 25634,36 116,00 |220,99
Toplam 2030732,84 119,00
ETT-IZBK Gruplar arasi 4425362,36 3,00 1475120,79 4486,64 0,00
Grup i¢i 38138,53 116,00 | 328,78
Toplam 4463500,89 119,00
ETT-EKB Gruplar arast 33214994 3,00 110716,65 418,17 0,00
Grup igi 30712,63 116,00 | 264,76
Toplam 362862,57 119,00
KYizZ-iZBK Gruplar arasi 510630,34 3,00 170210,11 1181,57 0,00
Grup igi 16710,27 116,00 | 144,05
Toplam 527340,60 119,00
KYIZ-EKB Gruplar arasi 1569463,32 3,00 523154,44 2961,77 0,00
Grup igi 20489,72 116,00 | 176,64
Toplam 1589953,04 119,00
[ZBK-EKB Gruplar arasi 385010742 3,00 1283369,14 8047,80 0,00
Grup i¢i 18498,32 116,00 | 159,47
Toplam 3868605,74 119,00
Tablo I1.9 25X10 Coklu Kargilagtirma Testi Sonuglari
Bagimli Degiskenler | (I) ME Grubu | (J) ME Gruplari § Ortalama Fark (I-J) | Std. Hata P
ETT-KYiZ 0,000 1,000 135,226 3,838 0,000
2,000 244,009 3,838 0,000
3,000 348,372 3,838 0,000
1,000 0,000 -135,226 3,838 0,000
2,000 108,783 3,838 0,000
3,000 213,146 3,838 0,000
2,000 0,000 -244,009 3,838 0,000
1,000 -108,783 3,838 0,000
3,000 104,363 3,838 0,000
3,000 0,000 -348,372 3,838 0,000
1,000 -213,146 3,838 0,000
2,000 -104,363 3,838 0,000
ETT-1ZBK 0,000 1,000 268,926 4,682 0,000
2,000 405,460 4,682 0,000
3,000 513,221 4,682 0,000
1,000 0,000 -268,926 4,682 0,000
2,000 136,534 4,682 0,000
3,000 244,295 4,682 0,000
2,000 0,000 -405,460 4,682 0,000
1,000 -136,534 4,682 0,000
3,000 107,761 4,682 0,000
3,000 0,000 -513,221 4,682 0,000
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1,000 244,295 4,682 0,000
2,000 -107,761 4,682 0,000

ETT-EKB 0,000 1,000 78,731 4,201 0,000
2,000 120,592 4,201 0,000

3,000 135,471 4,201 0,000

1,000 0,000 78,731 4,201 0,000

2,000 41,861 4,201 0,000

3,000 56,740 4,201 0,000

2,000 0,000 -120,592 4,201 0,000

1,000 -41,861 4,201 0,000

3,000 14,879 4,201 0,008

3,000 0,000 -135,471 4,201 0,000

1,000 -56,740 4,201 0,000

2,000 -14,879 4,201 0,008

KYIZ-1ZBK 0,000 1,000 133,120 3,099 0,000
2,000 153,743 3,099 0,000

3,000 159,842 3,099 0,000

1,000 0,000 -133,120 3,099 0,000

2,000 20,624 3,099 0,000

3,000 26,723 3,099 0,000

2,000 0,000 -153,743 3,099 0,000

1,000 -20,624 3,099 0,000

3,000 6,099 3,099 0,281

3,000 0,000 -159,842 3,099 0,000

1,000 26,723 3,099 0,000

2,000 -6,099 3,099 0,281

KYIZ-EKB 0,000 1,000 156,495 3,432 0,000
2,000 223,417 3,432 0,000

3,000 312,901 3,432 0,000

1,000 0,000 -156,495 3,432 0,000

2,000 66,922 3,432 0,000

3,000 156,406 3,432 0,000

2,000 0,000 223,417 3,432 0,000

1,000 -66,922 3,432 0,000

3,000 89,484 3,432 0,000

3,000 0,000 -312,901 3,432 0,000

1,000 -156,406 3,432 0,000

2,000 -89,484 3,432 0,000

iZBK-EKB 0,000 1,000 290,195 3,261 0,000
2,000 384,868 3,261 0,000

3,000 477,750 3,261 0,000

1,000 0,000 -290,195 3,261 0,000

2,000 94,673 3,261 0,000

3,000 187,555 3,261 0,000

2,000 0,000 -384,868 3,261 0,000

1,000 94,673 3,261 0,000

3,000 92,882 3,261 0,000

3,000 0,000 477,750 3,261 0,000

1,000 -187,555 3,261 0,000

2,000 92,882 3,261 0,000




EK III

O;i : J. isin i. operasyonu

Tablo III.1 Kacem Test Problem 1.

LITERATUR PROBLEMLERi COZUM CiZELGELERI

Pareto Optimal C6ziim Cizelgeleri

Cizelge 1 (16 8 32) Cizelge 2 (16 7 33)

Operasyon (O;) | Makine Baslama,Bitis Operasyon (Oy) Makine Baslama,Bitis
021 1 5,7 021 1 5,7
041 1 7,8 041 1 7,8
023 1 12,16 023 1 12,16
012 2 4,8 012 2 59
032 2 8,9 032 2 9,10
042 2 9,10 042 2 10,11
031 3 1,7 031 3 1,7
011 4 3,4 013 4 9,13
013 4 8,12 033 4 13,15
033 4 12,14 034 4 15,16
034 4 14,15 011 5 3,5
022 5 7,12 022 5 7,12

Tablo III.2 Kacem Test Problem 2 Pareto Optimal Céziim Cizelgeleri

Cizelge 1 (16 12 60) Cizelge 2 (15 10 62) Cizelge 3 (1511 61)

O M Bas,Bit Oj M Basg,Bit O;i M Bas,Bit
011 1 2,3 011 1 2,3 011 1 2,3
0103 1 5,6 0103 1 5,6 0103 1 5,6
022 1 7,9 041 1 6,8 022 1 7,9
052 1 9,11 052 1 8,10 052 1 9,11
041 1 11,13 022 1 10,12 041 1 11,13
0101 2 0,4 0101 2 0,4 0101 2 0,4
051 2 7,8 051 2 7,8 051 2 7,8
092 2 8,10 092 2 8,10 092 2 8,10
053 2 11,12 053 2 10,11 053 2 11,12
083 2 13,15 083 2 13,15 083 2 13,15
061 3 5,9 061 3 5,9 061 3 5,9
062 3 9,10 062 3 9,10 062 3 9,10
032 3 10,11 032 3 10,11 032 3 10,11
063 3 11,13 063 3 11,13 063 3 11,13
081 4 4,5 081 4 4,5 081 4 4,5
082 4 5,13 082 4 5,13 082 4 5,13
042 4 13,14 042 4 13,14 042 4 13,14
093 4 14,16 012 5 34 012 5 34
012 5 3,4 091 5 48 091 5 4.8
091 5 4.8 033 5 11,13 033 5 11,13
033 5 11,13 043 5 14,15 043 5 14,15
043 5 14,15 0102 6 4,5 0102 6 4,5
0102 6 4,5 013 6 5,9 013 6 5,9
073 6 13,14 072 6 9,13 073 6 13,14
021 7 47 073 6 13,14 021 7 4.7
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071 7 7,9 021 7 4,7 071 7 7,9
031 7 9,10 071 7 7,9 031 7 9,10
072 7 10,13 031 7 9,10 072 7 10,13
013 7 13,16 093 7 10,12 093 7 13,15

Tablo II1.3 Kacem Test Problem 3 Pareto Optimal Céziim Cizelgeleri

Cizelge 1 (23 12 92)

Cizelge 2 (25 10 95)

Cizelge 3 (23 13 91)

Oii M Bas,Bit Oji M Bas,Bit Oii M Bas,Bit
0102 1 1,3 0102 1 1,3 0102 1 1,3
071 1 3,4 071 1 3.4 071 1 34
011 1 5,6 011 1 5,6 011 1 5,6
012 1 6,7 012 1 6,7 012 1 6,7
062 1 8,9 062 1 8,9 062 1 8,9
084 1 10,11 0141 1 12,14 084 1 10,11
0141 1 12,14 084 1 14,15 0141 1 12,14
072 2 4.5 072 2 4,5 072 2 4.5
0104 2 5,7 0104 2 5,7 061 2 7,8
061 2 7,8 061 2 7,8 0104 2 8,10
031 2 8,9 053 2 12,14 033 2 10,12
053 2 13,15 033 2 15,17 053 2 13,15
033 2 15,17 0134 2 17,19 0134 2 18,20
0134 2 19,21 022 3 4.6 022 3 4.6
022 3 4.6 013 3 7,8 013 3 7,8
091 3 8,10 0152 3 8,10 092 3 9,11
092 3 10,12 092 3 10,12 0113 3 16,18
013 3 12,13 0113 3 17,19 083 4 8,10
0113 3 16,18 083 4 11,13 024 4 10,11
083 4 8,10 034 4 17,18 034 4 12,13
034 4 17,18 09%4 4 19,23 041 5 4.5
041 5 4,5 041 5 4.5 042 5 5,6
042 5 5,6 042 5 5,6 0154 5 11,13
0154 S 11,13 0122 5 15,19 0122 5 15,19
0122 5 15,19 0144 5 21,23 0144 5 19,21
0144 5 19,21 0154 5 23,25 0152 6 7,9
0152 6 7,9 043 6 6,7 0153 6 9,11
0153 6 9,11 052 6 10,12 052 6 11,13
052 6 11,13 054 6 14,16 043 6 13,14
043 6 13,14 0112 6 16,17 0112 6 15,16
0112 6 15,16 0123 6 19,21 054 6 16,18
054 6 16,18 0153 6 21,23 0123 6 19,21
0123 6 19,21 021 7 3,4 021 7 3,4
021 7 34 081 7 45 081 7 4,5
081 7 4,5 0111 7 14,15 031 7 6,7
0111 7 14,15 093 7 15,19 032 7 7,8
093 7 15,19 0114 7 19,20 Ol111 7 14,15
0114 7 19,20 0124 7 21,23 093 7 15,19
0124 7 21,23 0151 8 5,7 0114 7 19,20
0151 8 5,7 031 8 7,9 0124 7 21,23
082 8 7,8 024 8 9,10 0151 8 5,7
024 8 8,9 082 8 10,11 082 8 7,8
0121 8 13,15 0121 8 13,15 0121 8 13,15
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0143 8 16,18 0143 8 19,21 0143 8 16,18
051 9 9,10 051 9 9,10 051 9 9,10
032 9 10,11 014 9 10,14 014 9 10,14
0142 9 14,16 032 9 14,15 0142 9 14,16
014 9 16,20 044 9 15,17 0101 10 0,1
0101 10 0,1 0142 9 17,19 0103 10 34
0103 10 34 0101 10 0,1 023 10 6,7
023 10 6,7 0103 10 34 091 10 8,9
0131 10 11,13 023 10 6,7 0131 10 11,13
044 10 14,15 091 10 8,9 0132 10 13,15
0132 10 15,17 0131 10 11,13 044 10 15,16
0133 10 17,19 0132 10 13,15 0133 10 16,18
09%4 10 19,21 0133 10 15,17 094 10 19,21

Tablo I11.4 Kacem Test Problem 3 Pareto Optimal C6ziim Cizelgeleri (devam)

Cizelge 4 (2311 93)

Oii M Ba$,Bit
0102 1 1,3
071 1 34
011 1 5,6
012 1 6,7
0141 1 12,14
062 1 14,15
084 1 15,16
0104 2 4,6
031 2 6,7
072 2 7,8
033 2 8,10
061 2 10,11
0134 2 17,19
053 2 19,21
022 3 4.6
091 3 8,10
013 3 10,11
Q152 3 11,13
092 3 13,15
0113 3 16,18
083 4 9,11
034 4 11,12
041 5 4.5
042 5 5,6
0122 5 15,19
0154 5 19,21
0144 5 21,23
043 6 6,7
0153 6 13,15
0112 6 15,16
052 6 16,18
0123 6 19,21
054 6 21,23
021 7 3,4




Tablo II1.5 Kacem Test Problem 4 Pareto Optimal Céziim Cizelgeleri
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081 7 4,5
Ol111 7 14,15
093 7 15,19
0114 7 19,20
0124 7 21,23
0151 8 5,7
024 8 7,8
082 8 8,9
0121 8 13,15
0143 8 16,18
032 9 7,8
044 9 8,10
051 9 10,11
0142 9 14,16
014 9 16,20
0101 10 0,1
0103 10 3,4
023 10 6,7
0131 10 11,13
0132 10 13,15
0133 10 15,17
094 10 19,21

Cizelge 1 (8 542) Cizelge 2 (8 741)

Oﬁ M Bag,Bit Oii M Bag,Bit
071 1 0,1 011 1 0,1
011 1 1,2 071 1 1,2
021 1 24 021 1 24
033 2 23 042 2 1,3
042 2 3,5 082 2 3,6
083 2 6,8 083 2 6,8
072 3 1,2 012 3 1,2
0101 3 2,3 0101 3 23
012 3 34 072 3 34
023 3 5,7 023 3 6,8
0102 4 34 0102 4 34
022 4 4,5 013 4 4,5
013 4 5,6 022 4 5,6
043 4 6,7 043 4 6,7
053 4 7,8 053 4 7,8
081 5 0,2 081 5 0,2
091 6 0,1 091 6 0,1
093 6 2,3 061 6 1,3
061 6 35 093 6 34
073 6 5,6 073 6 4,5
041 7 0,1 041 7 0,1
092 7 1,2 092 7 1,2
0103 7 4,6 033 7 23
063 7 7,8 063 7 5,6
032 8 1,2 0103 7 6,8
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0s1 9 0,2 032 8 1,2
052 9 2,3 051 9 0,2
062 9 5,7 052 9 2,3
031 10 0,1 062 9 3,5
082 10 2,6 031 10 0,1

Tablo II1.6 Kacem Test Problem 4 Pareto Optimal Coziim Cizelgeleri (devam)

Cizelge 3 (7743) Cizelge 4 (7544)

Oii M Bas,Blt Oj' M Bas,Bit
011 1 0,1 011 1 0,1
071 1 1,2 021 1 1,3
021 1 2,4 071 1 34
082 2 2,5 082 2 2,5
083 2 5,7 083 2 5,7
0101 3 0,1 0101 3 0,1
012 3 1,2 012 3 1,2
072 3 2,3 072 3 4,5
023 3 5,7 023 3 5,7
013 4 2,3 013 4 2,3
053 4 34 022 4 34
022 4 4,5 053 4 4,5
043 4 5,6 073 4 5,6
081 5 0,2 043 4 6,7
091 6 0,1 081 5 0,2
061 6 1,3 0103 5 2,5
093 6 34 091 6 0,1
073 6 4,5 061 6 1,3
041 7 0,1 093 6 4,5
092 7 1,2 041 7 0,1
0102 7 2,3 0102 7 1,2
033 7 34 033 7 2,3
0103 7 4,6 092 7 34
063 7 6,7 063 7 5,6
032 8 1,2 032 8 1,2
051 9 0,2 051 9 0,2
052 9 2,3 052 9 2,3
062 9 3,5 062 9 35
031 10 0,1 031 10 0,1
042 10 1,5 042 10 1,5
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