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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
BEKLEMESIZ AKIS TiPi CiZELGELEME PROBLEMLERININ COK

AMACLI MELEZ GENETIK ALGORITMA iLE COZUMU
End. Miih. Kenan KESKIN

Selguk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Orhan ENGIN

2010, 94 Sayfa

Jiri: Prof. Dr. Ahmet PEKER
Dog. Dr. Orhan ENGIN
Yrd. Dog. Dr. Ahmet SARUCAN

Bu calismada, beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme problemleri icin bir ¢ok amagl
melez genetik algoritma Onerilmistir. Gelistirilen ¢cok amacl genetik algoritma tiretilen
i¢c seviyeli problemlerle test edilmis ve yapay sinir aglart (YSA) algoritmasiyla
kiyaslanmigtir. Kiyaslama sonucunda ¢ok amagli melez genetik algoritma, baskin
olmayan ¢6ziim uzayinda daha iyi bir ¢6ziim bulmakta iistiin performans gostermis ve
beklemesiz akis tipi problemlerde toplam akis zamani (F;) ve en fazla tamamlanma

zamaninin (Cy,ax) en kiicliklenmesinde ¢ok etkili bir ara¢ oldugunu kanitlamistir.

Anahtar Kelimeler: Cizelgeleme, Beklemesiz Akis Tipi Problemler, Cok Amach
Melez Genetik Algoritma.



ABSTRACT

Master Thesis
SOLVING THE NO WAIT FLOW SHOP SCHEDULING PROBLEMS BY

MULTI OBJECTIVE HYBRID GENETIC ALGORITHM
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In this study, a hybrid multi objective genetic algorithm has been proposed for

no wait flow shop scheduling problems. Enhanced multi objective hybrid genetic
algorithm tested by three level problems and solitions compared with artifical neural
networks algorithm. As a result of comparation, the multi objective hybrid genetic
algorithm showed that superior performance to find a better solution in the non-

dominated solition space and proved that very effective tool for minimizing total flow

time (F;) and makespan (Cy,ax) criterions in no wait flow shop problems.

Key Words: Scheduling, No Wait Flow Shop Problems, Multi Objective Hybrid

Genetic Algorithm.
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1. GIRIS

BATP, ATP’nin 6zel bir halidir. ATP iglerin, seri halde dizilmis ya da boyle
modellenebilecek makineler iizerinden islenmesi bi¢iminde diisiiniilebilir. Bazi
ATP’de belirli isler ayn1 makine iizerinde birden fazla islem gorebilirler. Yine

bazilarinda belirli igler belirli makineleri atlayabilirler.

BATP ile ilgili literatiirde -beklemesiz kisidina ek olarak bagka kisitlarin da
eklendigi- bircok uygulama bulunmaktadir. Ayrica endiistride de pek ¢ok uygulama
alan1 vardir. Ciinkii beklemesiz kisidinin baska bir anlam1 da -en azindan beklemesiz

olan siiregler arasinda- yar1 mamul stokunun olmamasidir.

GA’lar ilk ortaya atildigt 1975 yilindan bu yana oldukca farkli uygulama
alanlar1 olan, parametreleri iizerinde birgok ¢alisma yapilmis giiclii sezgisellerdir.
GA’lar belirleyici algoritmalarla ¢oziilemeyen ¢ok amagli problemlere optimal ya da
optimale yakin ¢6ziim bulmada da oldukea etkili tekniklerdir. Giiclinii dogal se¢im
olarak adlandirilan, canlilarin temel hayatta kalma ve soyunu siirdiirme prensibinden
alan GA ¢oziim uzayinda kisa siirede iyi ¢oziimler elde edebilmektedir. Mutasyon,
lireme, ¢aprazlama gibi ¢oziimleri ¢esitlendiren araclara sahip olan GA’lar literatiirde
ve pratikte en ¢ok kullanilan ve gelistirilen sezgisel algoritmalardan birisidir. GA ve
ondan esinlenerek gelistirilen diger evrimsel algoritmalar, yaygin olarak kabul
gormektedir. GA’lar gerek ATP’lerin gerekse BATP’ nin ¢izelgelenmesinde uygun

ve etkili araglardir.



Bu ¢alismada BATP igin bir ¢ok amacli melez genetik algoritma Onerilmistir.
Sonuglar, benzer problemler iizerinde “Yapay Sinir Aglar1 Algoritmas1 (YSA)” ile

kiyaslanmistir.

Calismanin ikinci bolimde BATP ve GA ile ilgili literatiir arastirmas1 yapilmis

olup kronolojik sirayla listelenmistir.

Uciincii boliimde BATP problemler ile ilgi bilgi verilmis olup, kisaca ¢ok
amagh yapidan bahsedilmis ve GA’larin ortaya ¢ikis1 ile dogal yasamla olan
benzerlikleri, genel yapisi, isleyisi, Ozellikleri, parametreleri gibi kavramlardan
bahsedilmistir.

Dordiincii bolimde BATP’ler de F; ve Cpax amaglarini en kiigiiklemek igin bir
cok amacli melez GA uygulamasi bulunmaktadir. Algoritma, Delphi programla
dilinde kodlanmis, 7.0 versiyonu derleyicide derlenerek uygulama dosyasi haline
getirilmistir. Kodlanan ¢ok amagli melez GA uygulamasi problem yapisina ve
biiylikliiklerine gore farkli parametreler i¢in calistirilmis ve YSA ile
karsilastirilmistir.

Besinci boliimde uygulama sonuglar1 genel olarak degerlendirilmis ve sonraki

caligmalarla ilgili 6nerilere yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1 BATP i¢in Kaynak Arastirmasi

Qian ve ark. (2009) bir melez tiirevsel evrim algoritmasi Onermislerdir.
Bunun i¢in 6ncelikle is permiitasyonlarini; gercek vektorlerden tiirevsel evrimin
icerisindeki bireylere doniistiiren “en biiyiik siparis miktar1” kurali dikkate alinmstir.
Ardindan tiirevsel evrim yapili paralel evrim mekanizmasi uygulanarak basit fakat
verimli bir yerel arama algoritmasi gelistirilmistir. Son olarak evrim metodunu
hizlandiran, araya yerlestirme tabanli komsuluk arastirma yontemi eklenmistir.
Onerdikleri diferansiyel evrim algoritmasi Carlier, Reeves ve Heller problemleri ile
test etmislerdir.

Czogalla ve ark. (2009) BATP i¢in evrimsel algoritmalarin analizi ve tasarimi
adli ¢aligmalarinda, yerel arama algoritmasi eklenerek melez hale getirilmis parcacik
stirll optimizasyonu algoritmast ile yalin haldeki pargacik siirli optimizasyonu ve
GA’y1 karsilastirilmistir. Ozellikle ¢dziim kalitesi, popiilasyon farkliligi, yakinsama
davranig1 ve poptilasyon farkliliginin korunmasini analiz etmislerdir. Tpx’1 (en fazla
gecikme stiresi) en kiicliklemeyir hedefleyen algoritmalar, yerel arama
algoritmalarinin komsuluk yapisina, karsilagtirma problemlerinin biiyiikliigline ve
caprazlama operatoriine gore farkli performans gostermislerdir.

Pan ve ark. (2009) BATP’de Tyax ve Cmax'1 en kiiclikleyen, bir ¢ok amacglh
diferansiyel evrimsel algoritma gelistirmiglerdir. Bunun icin kesikli diferansiyel

evrimsel algoritma igine bir yerel arama algoritmasi yerlestirilmistir. Gelistirdikleri



algoritmayi, Carlier, Heller, Reeves problemleri i¢in, Qian ve ark. onerdigi melez
diferansiyel evrimsel algoritma ve Ishibuchi ve ark. onerdigi ¢cok amaglh genetik
algoritma ile kiyaslamislar, daha diisiik Cyax Ve Tmax degerleri elde etmislerdir.

Jolai ve ark. (2009) beklemesiz c¢ok asamali esnek -bazi islerin iptal
edilebildigi- akis tipi problemler i¢in bir GA Onermisler ve bir karisik tam sayili
dogrusal programlama modeli kurarak, modeli GA, TAA (tabu arama algoritmasi) ve
LINGO 8 yazilimi ile ¢6zmiislerdir. Hesaplama siireleri bakimindan GA ve TAA ile
LINGO 8’ e gore kiyaslanamayacak kadar diisiik CPU (merkezi islem birimi)
zamanlar1 elde etmistir. Ayrica GA, TAA’ya gore az da olsa daha iyi islemci
zamanlari elde edilmistir. Problemin biiyiikliigii arttik¢a islemci zamanlar1 arasindaki
farklilik artmaktadir. GA; her bir asamada; optimal ¢6ziimiin LINGO 8 ile
bulunabildigi durumlar icin en fazla %] oraninda optimal ¢éziimden sapma
gostermistir. Bu sapmanin dogrudan is ve makine sayisiyla ilgili oldugu gézlenmis
olup GA ile %65°den fazla oranda optimal ¢oziim elde edilmistir.

Kim ve ark. (2009) beklemesiz esnek parti akisi problemlerinin
cizelgelenmesi i¢in, bir genetik algoritma uyarlamiglardir. Esnek parti akis
problemleri, farkli iirlinlerin siparis miktarlarini alt 6beklere ayirmay1 ve farkl siireg
zamanlari olan alternatif makineleri dikkate almay1 gerektirmektedir. Belirli bir alt
Obegin birbiriyle karigmasina izin verilmemektedir ve birbirlerine gore oncelikleri
yoktur. Algoritma, Cpa’t en kiigiiklemek amaciyla, {ii¢ asamali olarak
olusturulmustur. Ilk olarak pozisyon tabanli caprazlama ve yerel arama tabanli
mutasyon daha iyi doller elde edilmesi icin atanmistir. ikinci olarak mevcut nesli
gelistirmek i¢in yenilemeli bir tepe tirmanma algoritmasi gelistirilmistir. Son olarak

mutasyon ve caprazlama oranlar1 diizenlenmistir. Klasik GA, yenilemeli tepe



tirmanma algoritmasi eklenmis GA ve hem yenilemeli hem de ¢aprazlama ve
mutasyon oranlarinin diizenlendigi adapte edilmis GA farkli {iriin ve alt Obek
buyiiklikleri i¢in kiyaslanmistir. Adapte edilmis GA’nin daha diisik CPU
zamanlariyla benzer Cy,ax degerlerine ulagtigi gézlemlenmistir.

Laha ve ark. (2008) beklemesiz akis tipi problemlerinde araya is ekleme
durumu i¢in yapisal bir sezgisel yontem gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yontemi
Rajendaran, Gangadharan ve Rajendran, Aldowaisan ve Allahverdi, Osman ve
Potts’un Onerdigi algoritmalarla kiyaslamislar; istatistiksel anlamda daha iyi Cmax
degerleri ve -problemin tipine gore degismekle birlikte- daha iyi CPU zamanlari elde
etmistir.

Pan ve ark. (2008) BATP i¢in, Cmax’ 1 en kiigiikleyen, bir melez kesikli
pacacik siirli optimizasyonu gelistirmislerdir. Kesikli parcacik-siirii optimizasyonu
algoritmasina toplam CPU zamanlarin1 azaltan bir yerel arama algoritmasi
eklemiglerdir.  Gelistirdikleri algoritmanin  sonuglarin1  kesikli  parcacik-siirii
algoritmasiyla Carlier, Reeves ve Heller problemleri i¢in kiyaslamislardir.

Pan ve ark. (2008) en fazla gecikme zamani ve en erken tamamlanma zamanlh
BATP’in ¢oziimii i¢in bir c¢ok amacgli kesikli pargacik optimizasyon teknigi
onermistir. Oncelikle ¢alismada is permiitasyonlar: gibi pargaciklar tekrar ele alinmis
ve pareto optimizasyonu kavrami, ¢ok amagli optimizasyonun farkli ¢ozlimlerinin
karsilastirilmasinda uygulanmistir. Belirtilen baskin olmayan ¢dzlimlerin tutulmasi
ve giincellenmesi saglanmistir. Ikinci olarak PWQ (Pan, Wang, Qian) olarak
adlandirilan, yeni bir ¢ok amagh sezgisel, is permiitasyonlarinin {iretilmesinde
kullanilmis ve nispeten iyi bir performans gdstermistir. Ugiincii olarak basit fakat

verimli bir ¢ok amagl yerel arama algoritmasi, global tarama ve yerel faydalanma



arasindaki dengeyi kurmak i¢in gelistirilmistir. Ek olarak iki hizlandiric1 yontem, is
siralamalarin1  degerlendirmek ve onun nispi komsuluklarmi eklemek igin
tasarlanmistir. Gelistirilen algoritma Carlier, Heller ve Reeves problemleri iizerinde
denemisler, daha 6nce gelistirilmis olan ¢ok amagl tiirevsel evrim algoritmasina gore
arama kalitesi, cesitlilik seviyesi gibi kriterler bakimindan daha tistiin oldugunu tespit
etmislerdir.

Moghaddam ve ark. (2008) BATP i¢in agirliklandirilmis ortalama Cpax ve
Tmax degerlerini en azlayan bir yapay bagisiklik sistemi algoritmasi onermislerdir.
Onerdikleri algoritmay1, giiclii pareto evrimsel algoritmasiyla karsilagtirmislardir.
Her algoritmanin buldugu baskin olmayan ¢6ziim sayisi, algoritma tarafindan
bulunan baskin olmayan ¢éziimlerin bir arada tutulmasi ve ¢ézlimlerin birbirlerinden
farklilig1 gibi kriterler bakimindan karsilagtirllmis ve ¢cok amagh yapay bagisiklik
sistemi algoritmasinin iyi bir performans gdsterdigi saptanmistir.

Lee ve ark. (2008) BATP i¢in bir tiirevsel, evrim tabanli, memetik algoritma
onermislerdir. Oncelikle, akis tipi problemlere tiirevsel evrim algoritmasinin
uygulanabilmesi i¢in i siralamalarinin  gergek vektorleri, tiirevsel evrim
algoritmasimin bireyleri haline doniistiiriilmiistiir. Ikinci olarak tiirevsel evrim tabanl
paralel evrim mekanizmasi ve etkin bir arama saglamak i¢in gelistirilen ¢esitli yerel
arama algoritmalari, cok amagli ATP’lere uygulanmustir. Ugiincii olarak hesaplamayi
hizlandiran bir yontem BATP’ler icin gelistirilmistir. Carlier, Reeves, Heller,
Taillard’s problemleri iizerinde Isym (Makinelerin toplam bos kalma siiresi) ve Ny
(Geciken islerin toplam sayisi) ile Cyax Ve Tmax amacglart kombine edilerek; cok

amacli memetik algoritmayla, ayni islem siireleri i¢in toplam baskin olmayan vektor



iiretimi, toplam baskin olmayan ¢6ziim sayisi, referans ¢éziime olan uzaklik, baskin
olmayan ¢oziim orani gibi kriterler kiyaslanmustir.

Javadi ve ark. (2008) BATP’in ¢izelgelenmesi i¢in bulanik ¢ok amagh dogrusal
programlama ydntemi gelistirmislerdir. Onerdikleri model, ortalama tamamlanma
zamanlarini, agirliklandirilmis ortalama tamamlanma zamanini ve agirliklandirilmis
ortalama en erken baslama zamanini en kii¢liklemektedir. Amaglardan her birinin tek
basina dikkate alindig1 2 senaryo ile amaglardan birinin sayisal 6rneklerdeki orijinal
degerlerini aldig1, digerinin ise bulanik olarak ayarlandigi 2 senaryodan olusan,
toplam 4 senaryo iizerinde ¢alismislardir.

Vahed ve ark. (2008) BATP’de agirliklandirilmis ortalama tamamlanma
zamanit ve agirliklandirilmis ortalama gecikme siirelerini en kiiclikleyen, bir ¢ok
amagli yayilarak arama algoritmasi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri algoritmayzi,
Ziltler ve ark.’min gelistirdikleri giiclii pareto evrimsel algoritmasi ile
karsilastirmiglardir. Optimal pareto ¢Oziimlerinin sayisi, hata orani, en iyi ¢éziime
olan uzaklik gibi kistaslar i¢in algoritmalar1 karsilastirmiglar ve biiylik captaki
problemlerin ¢oziimiinde yayilarak arama algoritmasinin iyi sonug¢ verdigini
gbzlemislerdir.

Filho ve ark. (2007) BATP’ de F;’yi en kiiciiklemek icin bir melez evrimsel
algoritma gelistirmislerdir. Gelistirdikleri algoritmay: Taillard’s problemleri igin,
Olivera ve Lorana tarafindan gelistirilmis olan evrimsel kiimelendirme algoritmasi
ile kryaslamiglar; -50 is ve 5 makineli bir problem harig¢- 59 problem i¢in daha diisiik
F; degerleri elde etmislerdir.

Kalczynski ve ark. (2007) beklemesiz ve bos durmasiz akis tipi problemlerde,

Cmax 1 kiigiiklemeyi hedeflemislerdir. Beklemesiz ve bos durmasiz olma sartlarini,



Elmaghraby ve Kamburowski tarafindan gelistirilen genellestirilmis 6ncelik
iliskilerinin oldugu ag aktivitesi ile modellemislerdir. Her iki agdaki kritik yol
uzunluklar1 beklemesiz sartla, Cpax’'1 ve bos durmasiz sartla, Cpax’1 vermektedir.
Beklemesiz ve bos kalmasiz sartlar altinda Cpay’in en kiigiiklenmesi, bazi islerin
islem siirelerini diisiirebilmistir. Ayrica problem bu haliyle, beklemesiz akis tipinden
gezgin satic1 problemine doniistiiriilebilmistir.

Liu ve ark. (2007) BATP’nin ¢0ziimii i¢in bir melez pargacik-siirii
optimizasyon algoritmasi Onermislerdir. Buna gore Nawaz-Enscore-Ham (NEH)
sezgisel yonteminde oldugu gibi meta-Lamarckian Ogrenme stratejili tavlama
benzetimini yerel arama yontemi olarak, parcacik-siirii algoritmasina eklemislerdir.
Cmax’1 en kiiciiklemeyi hedefleyen algoritma, Carlier ve Heller problemleri igin,
Tasgetiren ve ark.’nin Onerdigi degisken komsuluk arama tabanli parcacik siirii
algoritmas1 ve Wang ve arkadaslarinin gelistirdigi sezgisel bir algoritma ile
kiyaslanmais; nisp1 hata orani, ortalama nispi hata oran1 ve CPU siireleri bakimindan
1yi bir performans gdstermistir.

Ruiz ve ark. (2007) BATP’de islem zamanlarindan ayr1 olarak diisiintilmiis
hazirlik zamanlarimin bulundugu durumlar icin Tpax’t en kiigiikleyen GA’lar,
algoritmalardaki baskinlik iligkisi tizerine ¢alismislardir. Caligmalarinda oncelikle 5
farkli GA’y1r, 3 makineli problemler iizerinde test etmislerdir. (Bunlar
parametrelerdeki degisiklikler ve yerel arama algoritmasinin eklenip eklenmemesine
durumlarina gore farklilik gostermektedir.) HS (test sonuclarina gore {iretilen
sezgisel) ve yenilemeli yerel arama algoritmasi ile ilizerinde calisilan rastgele
yenilemeli yerel arama algoritmali meta sezgiselleri, farkli hazirlik zamanlar1 i¢in

diger genetik algoritmalar ile kiyaslamiglardir. HS5, NEH vb. literatiirde iyi bilinen 7



sezgisel algoritmayi, 20 ile 100 arasinda degisen is siireleri ve 5 ile 20 arasinda
degisen makine sayilarinin oldugu test problemleriyle, ortalama nispi oran
dagilimlar1 bakimindan kiyaslamislardir. H5 kendisine en fazla yaklasan NEH
algoritmasina gore ¢ok kotlii CPU zamanlar1 vermesine ragmen c¢ok diislik Tpax
degerleri elde etmistir.

Wang ve ark. (2006) TB’yi (tavlama benzetimi) ve GA’y1, 10 ile 300 arasinda
degisen is sayilari, 2 ve 3 makineli BATP’in ¢izelgelenmesinde kullanarak bunlar
cizelgeleme verimliligi bakimindan karsilastirmistir. Karsilastirma, benzer CPU
zamanlarinda, Cpayx’t en kiiciiklemek icin yapilmistir. TB ayni Cpax degeri icin
GA’ya gore daha iyi CPU zamanlar1 vermistir. Ozellikle biiyiik gaptaki problemlerde
GA’nin CPU siirelerinde hizli bir artis oldugunu gozlemlemislerdir.

Kubzin ve ark. (2005) 2 makineli BATP’in ¢izelgelenmesinde makinelerden
birisinin zorunlu olarak bakiminin yapildigi durumlar iizerinde ¢alismislardir. Cpax’1
en kiiciiklemeyi hedefleyen algoritmada, bakim periyotunun uzunlugu, bakimin
baslangi¢c zamanina gore degisen ve artmayan bir fonksiyon olarak tanimlanmistir.

Grabowski ve ark. (2005) BATP’in ¢6ziimii i¢in Cpay'1 €n azlayan farkli yerel
arama yOntemleri (azalan arama algoritmasi, ¢ok amagh azalan arama algoritmasi ve
cok islemcili tabu arama algoritmasi) gelistirmisler ve bunlar1 karsilastirmislardir.
Gelistirilen yerel arama algoritmalarinda, coklu islemler tek bir iterasyonda
yapilarak, iyi bir ¢oziime yakinsama durumu hizlandirilmistir. Ayrica tabu arama
algoritmalarinda yerel bir optimuma takilmay1 engellemek i¢in dinamik tabu listeleri
olusturmuslardir. Kodlanan yerel arama algoritmalari, bazi Reeves ve Heller

problemleri iizerinde test edilmis; azalan arama algoritmasi ve tabu arama
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algoritmasina gore, ¢ok islemcili yapidaki azalan arama algoritmasi ve tabu arama
algoritmasi daha diisiik CPU siireleri elde etmislerdir.

Spieksma ve ark. (2005) BATP’de “beklemesiz akis tipi paradoksu” isimli
calismasinda, islem siirelerin kisalmasinin —eger bu kisalma diger islem siireleriyle
birlikte diizgiin bir dagilim gostermiyorsa— Cpax’1n daha biiyiik bir deger almasina
neden olabilecegini gostermistir.

Allahverdi ve ark. (2004) ilk kez Tax 1l€ Tmax V€ Cmax 1n birlikte en azlandigi
BATP i¢in sezgisel gelistirmislerdir. Melez TB ve melez GA, Tmax veya Cpmax’1 €n
kiigiiklemek ve her ikisini birlikte en kiigiiklemek i¢in kullanilmistir. Ayrica
baskinlik iligkisi ve dal sinir algoritmasi iki makineli problemler i¢in gelistirilmis
olup, sonuglar1 Onerilen sezgisellerle karsilastirilmis, fark: biiyiikliikteki problemler
algoritma yardimiyla ¢oziilmiistiir. Cmax’1n en kiigliklendigi problemler i¢in klasik
GA ve TB’ye gore Onerilen GA ve TB’nin daha 1yi uygunluk degerlerine sahip
popiilasyon iirettigi gozlemlenmistir.

Espinouse ve ark. (2001) smirli sayida makinenin kullamilabilir oldugu
durumlarda, iki makineli beklemesiz akis tipi problemlerin ¢6ziimii i¢in yaklagimsal
algoritmalar ve bunlarin karmasiklik seviyeleri lizerinde calismiglardir. Makinelerin
yalniz birinin (6nleyici bakim vb. sebeplerden dolay1) c¢alismaya elverishi
olmayacagini kabul etmisler ve Cpax’1 en kiiciiklemeyi hedeflemislerdir. Buna gore
iki makineli BATP’ nin ¢izelgelenmesinde herhangi bir donemin uygun olmadigi
durumlarda problem NP-Zor (Polinom olarak ifade edilemeyen zor problemler)
olmaktadir.

Sidney ve ark. (2000) makinelerin hazirlik zamanlarini ikiye ayirmistir.

Hazirlik zamaninin ilk boliimiinde, makine is gelmeden oOnce yapilmak zorunda
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oldugu (6l¢timleme veya bir aletin ayarlanmasi gibi), ikinci hazirlik kisminda ise is
makineye gelmis ya da gelmemis olmasinin 6nemli olmadig1 2 makineli beklemesiz
akis tipi siirecler igin, bir sezgisel gelistirmislerdir. Gelistirdikleri sezisel yontemin
Cmax degerleri i¢in en kotii durum analizi yapmislardir. Bunun igin olasi bir Cayx
siiresinin, algoritma ile belirlenmis Cpay siiresinin 4/3” iinden fazla olmayacagin
kabul etmislerdir.

Glass ve ark. (1999) bazi islerin yalnizca ilk makinelerde islendigi durumlarda,
iki makineli BATP i¢in Gilmore ve Gomory algoritmasin1 analiz etmislerdir. Buna
gore iki makineli eksik operasyonlu BATP, NP-Zor problemler olsa da, eksik
operasyonla ilgili kisim donistiiriilerek polinom haline getirilebilir. Ayrica
problemlerde eksik operasyonlarin siirelerine “0” atandiginda sezgisel yontemlerle
coziilebilecek hale gelir.

Espinouse ve ark. (1999) iki makineli BATP i¢in Cyay’1n en kiigliklendigi ve
sinirlt sayida makinenin uygun oldugu durumlar (bakim, bazi islem 6ncesi hazirliklar
vb.) lizerinde calismiglardir. Ayrica problemlerdeki hata sinir1 analizleri i¢in bir
sezgisel gelistirmislerdir.

Bianco ve ark. (1999) degisken hazirlik zamaninin oldugu BATP’in; ziyaret
zamanlarimin  dahil edildigi asimetrik gezgin satict problemleri olarak ele
alinabilecegini gostermistir. Rastgele iiretilmis, 2 ile 10 makine ve 50 ile 700 is
arasinda degisen problem biiyiikliikleri i¢in iki farkli sezgisel onermislerdir. Cyax’1
en kiiciiklemeyi hedefleyen sezgiselleri CPU zamani ve en iyl Cpyax degerleri
bakimindan kiyaslamislardir.

Agnetis (1997) biiyiik 6bek biiyiikliigiine sahip beklemesiz akis tipi problemler

tizerinde calismiglardir. Makine sayist 2°den biiyiik olan problemlerin, NP-Tam
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(Karmagiklig1 arttiginda hesaplama siiresi de sinirlandirilmamis bigimde artan ve
polinom olarak ifade edilemeyen problemler) oldugunu belirtmis ve bunun ¢oziimii
icin bir sezgisel Onermistir. Algoritmayr tasima problemleri tabanli olarak
gelistirmigler ve problem biiyiidiikce algoritmanin en iyi ¢6ziime yakinsadig
gozlemislerdir. Gelistirilen algoritmayi, rastgele iiretilen 6rnekler lizerinde, Rock ve
Schmidts’in algoritmasiyla kiyaslamislar ve Ozellikle biiyiikk captaki problemlerde
daha i1yi sonug elde etmislerdir.

Emmons ve ark. (1995) BATP’de 6bek biiyiikliigli konusunda c¢alismislardir.
Biiyiikk ve degisken parti biiyiikliiklerinin oldugu, sik tekrarlanan basit parti tipi
islerin gezgin satici problemi gibi modellenebilecegini géstermistir.

Strusevich (1995) iki makineli BATP iizerinde ¢alismistir. Makine hizlarinin
degisebildigi fakat makineleri hizli calistirmanin maliyetli oldugu varsayimiyla,
modele bir ceza fonksiyonu ekleyerek, Cmax’1 en kiiciikklemeyi hedefleyen bir

algoritma gelistirmistir.

2.2 Cok Amach Genetik Algoritma (CAGA) i¢in Kaynak Arastirmasi

Zandieh ve ark. (2010) dizi bagimli hazirlik zamanlar1 olan melez esnek akis
tipi problemlerinde, ¢cok amagli grup cizelgelerinin olusturulmasi i¢in uyarlanmais,
coklu popiilasyona sahip bir GA gelistirmislerdir. Cyax ve toplam agirliklandirilmis
gecikme zamanini en kiiciiklemeyi hedefleyen algoritma, iki asamadan olugmaktadir.
Ilk asama amaglarin kombine edilmesi, ikinci asama ise ilk asamadaki ¢oziimlerin

kullanilarak alt popiildsyonlarin iiretilmesi ile ilgilidir. Gelistirilen algoritma CAGA
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ve BOSGA 2 (baskin olmayan siralama yapili genetik algoritma 2) ile kiyaslamislar

ve daha iyi ¢oziimler elde etmislerdir.

Kachitvichyanukul ve ark. (2009) is istasyonlari ¢izelgeleme problemleri i¢in
iki asamali bir CAGA gelistirmislerdir. Algoritma Cpay, toplam agirliklandirilmisg
gecikme zamam kriterlerini en kiigiiklemeyi hedeflemektedir. ilk asama, her bir
ama¢ fonksiyonu i¢in GA uygulamakta ve sonuglart popiilasyona kaydetmektedir.
Ikinci asama, ama¢ fonksiyonlar1 agirhiklarinin  kararlh durumdaki GA’dan
toplanmasiyla olusturulan evrim siirecinden olusmaktadir. Gelistirilen algoritma her
bir ama¢ i¢in TAA, karinca kolonileri algoritmasi, pargacik siirii optimizasyonu
algoritmasi, klasik GA gibi sezgisellerle kiyaslanmistir. Cyayx icin kiyaslandiginda
pargacik siirii optimizasyonu ve karinca kolonileri algoritmasindan daha iyi toplam
¢Oziim Kkalitesi elde edilmis; ¢ok amacgli olarak da, ¢ok asamali GA’dan orta
biiyiikliikte ve biiylik captaki problemler i¢in, daha verimli sonuglar elde edildigi
gozlenmistir. Ancak gelistirilen iki asamali GA’nin hesaplama siiresi daha uzundur.

Rodriguez ve ark. (2009) ¢ok amagh is siralama problemleri i¢in yeni bir
yonlendirme kurali yapih CAGA gelistirmislerdir. Gelistirdikleri algoritmada
BOSGA 2’nin se¢im mekanizmasini kullanmislardir.

Asiabar ve ark. (2009) YSA’dan etkilenerek olusturulan “kendisini
diizenleyen harita” olarak adlandirdiklar1 6grenme yontemini, degisken komsuluk
arama algoritmasiyla birlestirerek, yerel arama algoritmali CAGA gelistirmislerdir.
Gelistirdikleri algoritmayi, barajlardan elde edilecek su miktar1 ve elektrik tiretimi
amagclarini en iyilemek ic¢in kullanmislardir. Sonuglart BOSGA 2 ile kiyaslamislardir.

Gelistirilen algoritma ek olarak, yerel arama ve 6grenme yontemleri kullandigindan,
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CPU zamanlari BOSGA 2’den fazladir. Ancak ¢6ziimiin performansi bakimindan
oldukga tistiin oldugu belirlenmistir.

Blecic ve ark. (2007) baskin olmayan ¢oziim dizilerinin kullanildigi, bayesian
¢cok amagl karar modelleri analizi i¢in, CAGA’dan yararlanmiglardir. Buna gore
karar stratejileri degisiminin analizinde her bir strateji ikili sistemde kodlanmis bir
kromozom ile ifade edilmistir.

Zheng ve ark. (2007) bir ¢ok amagl, siklik yapili GA 6nermislerdir. Etki ve
yogunluk fonksiyonlarinin analizi sonucunda; ¢6ziim noktalarinin yogunlugu ile bu
c¢ozlimlerin uygunluk degerlerinin, GA’nin ¢esitliligini  artiracak  bicimde
kullanilabilecegini gostermislerdir. Coziim araliklari, CPU zamanlari, bireyler
arasindaki uzakliklar gibi kriterler icin BOSGA 2 ve “Giiglii Pareto Evrimsel
Algoritmast 2” ile ¢ok amaclh siklik yapili GA’y1 kiyaslamislar ve daha iyi sonug
elde etmislerdir.

Kabayashi ve ark. (2007) GA’lardaki ¢6zliim ¢esitliligi ile ilgi calismiglardir.
Bagslangic popiilasyonunun biiyiik oldugu problemlerde, hesaplama siiresi uzamakta,
kiiciik oldugunda ise yeterli ¢esitlilik saglanamamakta ve ¢oziimler yerel bir
optimuma yakinsamaktadir. Bu sorunu gidermek icin YSA algoritmasindan
yararlanmiglardir. Onerilen CAGA, BOSGA 2’nin igerisine YSA algoritmasimin
yerel bir optimuma yakinsamayi1 engellemek i¢in kullanilmasindan olusmaktadir.
Kabayashi ve ark. daha az sayida evrimsel fonksiyon ¢agirarak BOSGA 2’den daha
1yi popiilasyon ¢esitliligi elde etmislerdir.

Lei ve ark. (2006) hem o0zel sektor hem de kamu sektorleri tarafindan
paylasilan, merkezi transferler ve vergilerdeki kayiplar gibi kisitlara sahip olan,

verimlilik ve esitlik amaglarinin oldugu bir ¢ok amagl, ¢ok kisith halk yatirim
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modeli 6nermislerdir. Bu model i¢in CAGA’dan yararlanarak bolgesel ve sektorel
yatirim analizleri yapmislardir.

Chen ve ark. (2006) yap, islet ve devret tipi otoyol tasarim problemleri i¢in
bir benzetim yapili, CAGA gelistirmislerdir. Bunun i¢in GA’ya olasilikli benzetim
teknigi, trafik atama algoritmasi ve mesafe tabanli arama yontemi eklenmistir.
Otoyol tasarim probleminin iki seviyeli olasilikli matematiksel model olarak ele
alindig1 calismada, talebin belirsiz oldugu durumlar i¢in en uygun yol {icreti ve en
uygun yol kapasitesi amaglar olarak belirlenmistir. Algoritma baskin olmayan
¢oziimlerin kalitesi bakimindan agirlikli ortalama yontemine gére daha i1yi sonuglar
vermistir.

Luque ve ark. (2006) salt metinden olusan bir ¢evrede sézel sabit sorgularin
modellenmesi i¢in CAGA kullanmislardir. Mantiksal operatorlerin  kullanildigi
modelde sozel terimler bir kromozomun genleri bi¢iminde ele alinmistir.

Pasupathy ve ark. (2006) ATP’ler icin bir ¢ok amach (Cnax ve Fj) pareto
derecelendirme yapili ve yerel arama algoritmali, GA gelistirmislerdir. Onerilen
algoritmay1 NEH gibi, literatlirde siklikla kullanilan farkli sezgisellerle kiyaslamiglar
ve algotirmanin baskin olmayan ¢6ziimlerin bulunmasinda daha iyi sonu¢ verdigini
tespit etmislerdir.

Yun ve ark. (2005) her bir bireye uygunluk degerinin nasil atanacagi, bireyler
arast gesitliligin nasil saglanacagi konular1 tizerine ¢alismislar ve yeni bir CAGA
gelistirmiglerdir. Yeni CAGA genellestirilmis veri gelistirme analizi kullanmakta ve
az sayida evrimsel fonksiyon ¢agirarak ortalama pareto cephesi kadar iyi dagilmis
sonuclar tiretmektedir. Yun ve ark. (2005) gelistirdikleri algoritmayr BOSGA gibi

sezgisellerle kiyaslamis ve daha iyi bir ¢6ziim dagilimi elde etmislerdir.
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Khoo ve ark. (2000) ¢ok amagli iiretim c¢izelgeleme problemleri i¢in ¢ok
amacli bir GA prototipi gelistirmislerdir. Buna gore; Cpax V€ Tmax 10 en kiigiiklemeyi
amaclayan algoritma, akis tipi, ig istasyonu biciminde ve hiicre tipi tiretim sistemleri
ile bunlarin kombine edildigi iiretim sistemlerinin ¢izelgelenmesinde uygun bir
aractir. Uygun kisitlamalar ve Cpax, Tmax amaclar ile farkli sistemlere adapte
edilebilen algoritma optimale yakin sonu¢ vermektedir. Khoo ve ark. ¢Oziimii
sembolize eden kromozomlarin goreceli uygunluk degerlerini sonraki kusaklarin
uygunluk degerlerinin iyilestirilmesi igin kullanmislardir. Gelistirilen prototip
CAGA; Nokano, Fang ve Yamada’nin gelistirmis oldugu sezgisellerle kiyaslanmus,

daha kiiciik popiilasyon biiyiikliigiiyle benzer amag fonksiyonu degerleri vermistir.
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3. MATERYAL VE METOD

Bu calismada, BATP materyal, ¢cok amagli melez GA ise metot olarak

belirlenmistir.

3.1. BATP

3.1.1. Akis tipi problemlerin (ATP) temel yapisi

ATP literatiirde ¢ok kez ele alinmisg bir konudur. Bu problemleri ¢ozebilmek
icin ¢ok sayida algoritma gelistirilmistir ve hemen hepsinde benzer kabuller, akis tipi
problem dizileri ile iliskilendirilmistir. Bu kabullerden birisi de bir sonraki makine
mesgul oldugundan iglem aralarindaki stok miktarlarinin var oldugudur. Bundan
baska, problemlerle iligkilendirilmis iki varsayimda, n isin m makine de islem
gordiigii durumlarda, tim isler tim makinelerde islenmektedir ve islem siireleri
bilinmektedir. Buradaki problem » isin tamamlanma zamanmin tim makineler
tizerinde en kiiciiklenmesidir. Simdi bes isin ve {i¢c makinenin oldugu ve her isin her
makine tizerindeki islem siirelerin farkli oldugu bir 6rnek diistinelim. Eger her bir
makinedeki is dizileri (5,3,2,1,4) bigiminde Sekil 3.1°deki gibi gant semasinda
gosterilirse, 3 numarali 1s, 5. ile 7. periyotlar ve 11. ile 14. Periyotlarda, 2. ve 3.
makineler mesgul oldugundan bekler. 2., 1. ve 4. isler benzer sekilde makineler
mesgul oldugundan beklerler. Gant semasinda goriildiigli gibi bir ¢izelge

yaptigimizda en az 3 is i¢in yart mamul stoklama alanina ihtiya¢ vardir. (13. ve 14.
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periyotta 3 isin ayni anda siirece dahil olmak i¢in bekledigini gérmekteyiz.)

(Ramamoorthy ve ark. 1971)

Tablo 3.1 5 is 3 makine i¢in islem siireleri tablosu

M Is
1 2 3. 4 5
k
i 1 3 4 1 1 4
n 2 2 5 4 3 3
(Y
3 4 3 5 2 7
5 3 2 1 4
Makine 1 [ ] | [ |
5 3 2 1 4
Maldne 2 L1 I [ 1 1
5 3 2 1 4
Makine 3 I I [ | L |
LLILpLrtd [ 1] | HEEEENN
Bekleme Perivotlan 5 10 fs 20 25 30
3.1s &
2. 15
— ]
L& & e ¢ ®
415

Sekil 3.1 (5,3,2,1,4) is siralamasi i¢in gant semasi ve farkl igler i¢in bekleme stireleri
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Bu tiir is siralama problemlerine, herhangi bir yar1 mamul stoklamayla iliskili
olmaksizin, literatiirde ve endiistride, liretim c¢izelgelemede sik¢a rastlanmaktadir.
Sonsuz yar1 mamul stoklar1 varsayimi kabul edilemez bir kavram olmayabilir. Ancak
akis tipi siralama, bilgisayar sistemlerine uygulandiginda bu varsayim, yart mamul
stokunun sonlu olabilecegi yoniindedir.

Akis tipi siralama konseptinin bilgisayar sistemlerine uygulanmasini asagidaki
gibi aciklayabiliriz: Hesaplama hizim1 artirmak ve kaynaklardan yararlanmak igin,
giiniimiiz bilgisayarlarinin ¢ogu, bir boru hatti ya da montaj hattina benzer bir
yapidadir. Bilgisayarin farkl islevsel {initeleri es zamanli ve bagimsiz islemler yapar.
Bu sayede bilgisayarlar bir¢ok isi ayn1 zaman diliminde yiiriitebilirler. Bilgisayarin
fonksiyonel iiniteleri olan CPU, (I/O) (giris-¢cikis kontrolleri) ve bellegin ¢alisma
bicimi buna bir Ornektir. Bu bilgisayar ¢oklu programlanmistir ve birbirlerinden
bagimsiz programlarin (islerin) bir akisini icra ettigini diisiinebiliriz. Her program
bellegin, CPU’nun ve (I/O)’nun belirli bir miktar kullanimina ihtiya¢ duyar. (Bu
problemde CPU’nun ve (I/O)’nun yeterli miktarda kendisine ait bellegi oldugunu ve
kendi i¢inde bellekten bagimsiz olarak calistifini1 varsayiyoruz). Burada; yiiriitiilen
tiim programlarin tamamlanma zamanini en aza indirmeye c¢alistigimizda, asil olarak
bir akis tipi problem dizisini gormekteyiz. Bu sekilde bilgisayarin sisteminin sonsuz
yart mamul stoklamasini canlandirabiliriz. Farkli fonksiyonel iiniteler tizerindeki is
stireleri Tablo 3.1°deki gibi olan 5 tane is oldugunu ve Tablo 3.1’deki makinelerinde
bellek, CPU ve (I/O) oldugunu farz edelim. Her makinedeki (5,3,2,1,4) is
siralamalart i¢in, sonsuz yart mamul stok kapasitesi icerisinden en az 3 iiniteye sahip
olunmalidir. (Burada fazlaca basitlestirdigimiz depolama gereksinimi islerin

dogasina gore ve fonksiyonel iinitelerin hangi is i¢in bekledigine gore degisir.)
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Ornegin 2. isin depolama gereksinimi CPU igin beklerken, (I/0) i¢in beklediginden
farkl1 olabilir ve 3 numaral1 isin gereksinimleri tamamuyla farkli olabilir (ancak 6rnek
aslinda yar1 mamul stoklama da etkisini gosterir ve bundan dolay1 her isin -beklenen
fonksiyonel iiniteden bagimsiz olarak- bir birim depolama alanina ihtiya¢ duydugunu
kabul ederiz). Genellikle, stoklama alanmi bir tampon bolge gibi kabul etmek
pratikte maliyetlidir. Fakat problem yeterli stoklama sartiyla durmaz. Burada ayrica
bekleyen islerin uygun bigimde rotalanmasi problemi vardir. Ornegin, 14. zamanda
yalnizca 3. isin, -1. ve 4. islerin degil- yar1 mamul stokundan alinmasi ve uygun bir
bicimde (I/O)’ya gonderilmesi gerekmektedir. Bu problem bir denetleme problemi
gibidir ve problem hacmi biiylidiigiinde, problem c¢ok karmagik bir hal alir.
(Ramamoorthy ve ark., 1971). Bilgisayarlardaki akis tipi dizilerle ilgili cesitli
ornekler vermislerdir.

Yart mamul stoku olmaksizin akis tipi problemler bilgisayar sistemleri igin
onemlidir. Ciinkii sifir olmayan sonlu yar1t mamul stokuna dogru bir adimdir. Genis
hacimli bilgisayar aglarinda biliyiik tampon bolgeler pratikte var olmadigindan ve
karisik denetleme sistemlerinin elenerek bekleyen isler uygun bigimde rotalandigi
i¢in, oldukc¢a faydalidir. Sonlu yar1t mamul stoklu akis tipi problem dizilerini ¢6zmek
i¢in farkli teknikler mevcuttur. Ancak sonlu yar1 mamul stoklu akis tipi problemler,
yart mamul stoksuz problemler gibi olmak zorunda degildir ve bu durum 3 is ve 3
makinenin islem siirelerinin oldugu Tablo 3.2 ile agiklanmaktadir. Eger problem
sonlu yart mamul stoklu akis tipi problem biciminde ise optimal ¢izelge toplam
tamamlanma zamanini en kiiciiklediginde (1,3,2) ya da (3,1,2) bigiminde olur ve

tamamlanma zamani 44 birimdir.
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Tablo 3.2 3 is 3 makine i¢in 6rnek problem

M Is
a 1 2 3
k 1 3 30 |2
i

2 0 |4 5
n
. 3 4 5 3

Eger problem yar1t mamul stoksuz akis tipi ise, Sekil 3.2°de goriildiigi gibi,
optimal c¢izelge (1,2,3) ve tamamlanma zamani 45 birimdir. Bu yapr i¢in, (1,3,2) ve

(3,1,2) ¢izelgelerinin tamamlanma zamant sirasiyla 52 ve 46’dir. (Pan ve ark., 2008)

1 2 3
Makine 1
1 2 3
Makine 2
1 2 3
Makine 3
Lt it rr et irrrrag
0 3 13 17 33 37 42 45

Sekil 3.2 Tablo 2’ deki yar1 mamul stoksuz akis tipi problem i¢in (1,2,3) ¢izelgesinin

gant semasiyla gosterimi
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L)

Makine 1 [

()

Malkdine 2

(=]

Makine 3

0 I I O A e rrerrrerlirrtld

Sekil 3.3 Tablo 2’ deki yart mamul stoksuz akis tipi problem i¢in (1,3,2) optimal

cizelgesinin gant gemastyla gosterimi

] 3 2 1 4

Makine 1 L]
5 3 2 1 4
Makine 2
5 E] 2 1 4
Makine 3
LU B . | HEEENE
0 4 7 910 14 17 19 22 26 28

Sekil 3.4 Yar1 mamul stoksuz akis tipi problemler i¢in (5,3,2,1,4) siralamasi

(Cizelge: 5/0, 3/9, 2/10, 1/17, 4/22°dur.).
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Yar1 mamul stoksuz akis problemi, Tablo 3.1 ‘deki 6rnek tlizerinde (5,3,2,1,4)
is siralamasiyla, Sekil 3.4’te gosterildi. En az tamamlanma zamani, islerin
beklememe kosuluyla, 28 olarak bulundu. Yar1 mamul stoksuz akis tipi problemlerin
¢Ozlimii, iglerin bir siralamasindan olusmaktadir ve isler siire¢ icin beklemediginden,
hangi makinelerin 6nce baslayacagina dair en uygun karar verildiginde, tiim isler i¢in
tamamlanma zamani en az olur. Bir baska deyisle ¢6ziim; islerin yeniden siralandigi
bir permiitasyon ve bir n adet zaman veri seti ile onlarin igerigi olur; ilk makineden
baslayacak olan islerin bir permiitasyonunu verir. Ornegin 3 makine ve 3 isin oldugu
yart mamul stoksuz akis tipi problemleri ¢6ziimii (1,2,3) siralamasiyla Tablo 3.2°de
ve Sekil 3.3’de gosterilmisti. Zaman veri seti ile birlikte ¢izelge (1/0, 2/3, 3/35)
olarak sunulabilir.

Cozlimde, her makine icin siralamanin ayni1 olmasi gerekmektedir. Aksi halde
siire¢ beklemeli bir hale dontisecektir. Boylelikle n! adet is siralamasina ihtiyag

olacag diisiiniilebilir (Reddi ve ark. 1972).

3.1.2. BATP’lerin temel yapisi

n isli ve m makineli BATP asagidaki gibi tanimlanabilir: 1 isinin j makinesi
tizerindeki islem siiresi p(i,j) sirastyla makine 1,2,...,m {zerinde islem gorir.
Herhangi bir zamanda, her bir makinede, en fazla bir is islem gorebilir. Her bir
makine i¢in islerin islem gorme siras1 aynidir. Beklemesiz kisidindan yola ¢ikarsak,
bir igin son operasyonunun tamamlanma zamani ile ilk operasyonunun baslangi¢
zamant arasindaki fark, o isin operasyonlarinin tamamlanma zamanina esittir. Diger

bir deyisle her isin her operasyonu, ardisik makineler arasinda herhangi bir engel
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olmaksizin islem gormelidir. Problem, tiim islerin tim makineler {zerindeki
siireclerinin bir siralama ya da dizisini bularak, verilen bir veya fazla sayida amaci
optimize etmektir. En yaygin kullanilan amag, en fazla tamamlanma zamanini (Cyax)
en kiiciikklemektedir. m = {m, ma,...,7,}, islem goren islerin siralamast; Pgm(m), m;
isinin tiim makinelerdeki toplam islem siiresi; MD (mj.;,7;) beklemesiz kisidr altinda
ve m; ile mj.1’in baslangi¢lan arasindaki ilk makine lizerinde en az ertelenme olsun.
MD asagidaki gibi hesaplanir (Qian ve ark., 2009):

MD (.1, m)=p(my.1.1)+maxi0, maxogeon {Eh=a PO — LR) = iZip(mj, h)} (3.1)
Boylelikle Cmax asagidaki gibi tanimlanabilir.

Cumax(n) = Xj—, MD (nj — 1,7j) + Psum(mn) 3.2)
Burada Psum(mn) = )7 p(nn, k)dir.

BATP’de Cpax hedeflediginde tiim IT dizisinin igerisinde 7’ bir permiitasyonu
asagidaki gibi bulunur:

Cmax (1) = min,, . ; Cmax (). (3.3)

Sekil 3.5, BATP i¢in is sayisinin ve makine sayisinin 4 oldugu bir Ornek

gostermektedir.
# Makineler
')
4 T 7T; 7T b
3 7T s s i
2 T - s T4
1| 7T T 7T, Ty
MDim )| MDim.m) | MD(m,m) = PsumiTa) = B
i o il Cmax | -
- = Faman

Sekil 3.5 BATP 6rnegi n=4, m=4 (Qian ve ark., 2009)
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3.1.2.1. BATP’in uygulama alanlari

Petrol ve Petrol Uriinleri: Sekil 3.6°da gosterildigi gibi petrol iiriinlerinin hemen

hepsi petrol rafinerilerinde damitilmis petrolden olusmaktadir. Rafineriler, ham
petroliin kalitesine ve ihtiyaca gore petrol iirtinleri tiretirler. Petrol genellikle enerji
kaynagi olarak degerlendirilir. Cesitli derecelerde fuel oil ve benzine doniistiiriiliir.
Rafineriler diger kimyasal maddeleri de iiretebilir; bunlardan bazilari, plastik veya
diger petrol iirlinlerini elde etmek icin kullanilir. Petrol siilfiir icerdigi i¢in, bu
stilfiirlin biiyilik bir kism1 da yine petrol {iriinii olarak ayristirilir. Hidrojen ve karbon
da, petrol kolas1 formunda iiriin olarak kullanilabilir. Hidrojen genellikle rafinerideki

diger islemlerde katalizor olarak veya hidrodesiilfiirizasyonda kullanilir.

Petroliin Islenmesi  zaz Danisii

P ——
1 . PG

; Plastikler
alkilasvon e FibEFlET
Naft Yai Sivilaghrma »
u " | Benzin
P E Jet Yak. : :
Petral |3, —
— ! p JetYakah
- Dizel ”
B s # [izel
[=]
B Gaz Yag (ATM)
q: K

L, Yadlaya

u
& Maddeler
i1

Hw]

[

o

E

=1

& ¢ Petrol Koku
i * Fuel oi

Sekil 3.6 Ham petroliin islenme siireci (www.exxonmobile.com)


http://tr.wikipedia.org/wiki/Fuel_oil
http://tr.wikipedia.org/wiki/Benzin
http://tr.wikipedia.org/wiki/S%C3%BClf%C3%BCr
http://tr.wikipedia.org/wiki/Hidrojen
http://tr.wikipedia.org/wiki/Karbon
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Petrol_kolas%C4%B1&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Hidrodes%C3%BClf%C3%BCrizasyon&action=edit&redlink=1
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e 150 °C’a kadar ham benzin,

e 150-250 °C’a kadar kerosin, jet yakiti,

e 250-350 °C’a kadar dizel yakati,

e 350°C’dan sonra da agir yaglar elde edilir

(http://tr.wikipedia.org/wiki/Ana_Sayfa).

Ham petrolden farkli petrol iiriinleri elde ederken, yari iiriinler, beklemeksizin,
stirekli bir akis veya iglem halinde bulunurlar.

Sicak Haddeleme ve Sicak Metal Isleme: Seri halde dizilmis haddelerin

icerisinden gegen metal seritler her bir hadde silindiriyle biraz daha incelirler. Bu tip
stireclerde en fazla gider kalemi genellikle enerjidir. Metali erime sicakligina yakin
bir sicakliga ya da erime sicakligina getirene kadar 1sitmak ¢ok maliyetlidir. Bundan
dolay1 sicak olarak uygulanan islemler sona ermeden metalin sogumasi istenmez. Bu
durum da, bu tiir siirecler ¢izelgelenirken, beklemesiz kisidiyla modellenir. Sekil
3.7°de gosterilen, metal enjeksiyon kaliplama da bu siiregclerden birisidir

(http://estorototamiroda.com/makaleler/1.htm).


http://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Kerosin&action=edit&redlink=1
http://tr.wikipedia.org/wiki/Dizel
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Metal Tozu Baglayici

Ticincil
Islemler Palketleme

Sekil 3.7 Metal enjeksiyon kaliplama siireci

(http://estorototamiroda.com/makaleler/1.htm)

Metal enjeksiyon kaliplama ya da literatiirde bilinen adiyla MIM teknolojisi
ozellikle son 15-20 yil igerisinde alternatif bir imalat metodu olarak kendini
gostermeye baslamistir. Goreceli olarak kiigiik, hassas ve kompleks sekilli pargalarin
ekonomik bigimde tiretilmesine imkan tantyan MIM teknolojisi bugiin itibartyla tiim
diinyada siklikla kullanilan bir dretim teknigidir. MIM’de, metal parcalarin
sogumadan sonraki silirece geg¢mesi gerekmektedir. Bu nedenle yar1 mamul
stoklamak ve yart mamulleri bekletmek, oldukca maliyetlidir ve istenmeyen bir
durumdur (http://estorototamiroda.com/makaleler/1.htm).

llag Uretimi ve Kimyasal Siirecler iceren Uriinler: Ila¢ sanayinde de bazi

stireclerin beklemesiz kisidiyla modellenmesi gerekmektedir. Pesi sira uygulanan

kimyasal islemlerde araya zaman girmesi, kimyasalin 6zelligini kaybetmesine veya
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islenmesinin daha zor ya da maliyetli olmasina yol acar. Ila¢ sanayinde, kozmetik
irlinlerin, baz1 iceceklerin liretiminde kullanilan ve Sekil 3.8’de gosterilen etil alkol

iretimi, yine beklemesiz akis tipi liretim 6rneklerindendir.

CO;

Farmentasvon
Karbondioleit

o0
) () (X IC)C)
2 L e RETa T,
o Kuru ve Islak
] Depolama
" Depolama |
Etil Alkol
Ciftlik Hayvanlar Yemi
)
o — o —

Sekil 3.8 Etil Alkol Uretim Siireci

(http://journeytoforever.org/biofuel library/ethanol motherearth/z/figl-1.jpg)

Tahil bazl iirlinlerden etanol {iretimi asagidaki sekilde yapilir. Kuru 6glitme
yapilacaksa once misir taneleri veya diger hububatlar 6giitiilerek un haline getirilir.
Daha sonra un ve su ilave edilerek mayse hazirlanir. Mayseye enzim ilave edilerek
nisastanin dekstroza doniistiiriilmesi saglanir. Ortama hem pH’in kontrolii i¢in hem

de mayalara besin olarak amonyak ilave edilir. Fermantasyondan dnce maysenin
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bakteri yiikiinii azaltmak i¢in yiiksek sicaklikta pisirme islemi uygulanir. Daha sonra
mayse sogutularak fermantasyon tanklarina alinir ve ortama maya ilave edilerek
sekerin alkol ve karbondioksite doniisiimii saglanir. Fermantasyon islemi genellikle
40 ile 50 saat arasinda silirer. Bu islem sirasinda mayanin rahat ¢alismasi igin
fermantor sicakligl kontrol edilir ve mayse karistirilir. Fermantasyondan sonra elde
edilen karisim distilasyon kolonlarina aktarilarak etanol ayristirilir. Konvansiyonel
distilasyonla ve dehidrasyonla karistmin alkol derecesi 200°e¢ yiikseltilir.
Fermantasyondan sonra distilasyon ile kazanilan alkol elde edildikten sonra geriye
kalan artik santrifiije gonderilir. Iri taneler ayrilir. Geri kalan kisim %30 kuru madde
icerecek sekilde evaporasyonla konsantre edilir. Iri taneler ile karistirilarak yiiksek
kaliteli hayvan yemi olarak kullanilir. Fermantasyonla elde edilen karbondioksit ise
ortamda tutularak gazli icecek sanayinde veya kuru buz elde etmede kullanilabilir.
Bu tip iiretim siire¢lerinin de -yar1 mamullerin mayalanmasini gibi kimyasal islemleri
icerdiginden- beklemesiz akis tipi modellenmesi uygundur (www.solverkimya.com).

Bazi siireclerde iiriinii yar1 mamul halinde bekletmek uygun bekleme alani
olmadigindan ya da yart mamul stoklamanin ¢ok zahmetli olusundan dolay:
istenmez. Ozellikle kisith bir alanda biiyiik ebatta iiriinlerin iiretildigi siirecler
boyledir. Beton kosk olarak da adlandirilan beton trafo iiretimi bunlara bir 6rnektir.
Beton koskler, iglerine jenerator de yerlestirilebilen elektrik dagitimimin yapildig
modiiler hiicrelerdir. Hacimleri 60 m”’den fazla olabilen ve agirlig1 24 tonu bulan bu
yapilar1 tasimak olduk¢a zahmetlidir. Uretim tesisi igerisinde 6zel ving hatlariyla
tagiabilen beton koskler, iiretim alani disina da ancak koruyucu bir ambalaj
icerisinde ve kamyonlara yiiklenerek cikartilabilmektedir

(http://www.ulusoyelektrik.com.tr). Hacimce biiylik iiriinlerin birlestirildigi monta;j
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hatlar1 da benzer bir yap1 sergiler. Montaj1 yapilan iiriinlerden biri, hat {izerinden seri
halde akan iiriinlerin birinde gecikme oldugunda, hatti tikayarak tiim tiretimin
durmasina neden olabileceginden bu tiir siiregler de beklemesiz olarak

modellenebilir.

3.1.3. Cok amach beklemesiz akis tipi problemler (CABATP)

3.1.3.1. Amac fonksiyonlar1

Bir ATP i¢in C(mj,k), m; isinin k makinesi lizerindeki tamamlanma zamanini belirtsin.
d;, j isinin tamamlanmasi i¢in gereken zaman ise L(w;) = C(mj,m) - d; ifadesini j. isin
gecikmesi olarak tanimlayabiliriz. z; isinin en erken baslama ve gecikmesini,
sirastyla, T(m;) = max{L(m;),0} ve E(m;) = max{-L(m;),0} seklinde tanimlayabiliriz.
Bazi gercek uygulamalarda makinelerin bos kalmasi diistiniilebilir. fx(m;) = C(m,,k) —
i=10(mj, k) ifadesi k. makinenin bos kalma siiresine isaret eder. Ayrica z;‘nin

gecikmis ya da gecikmemis oldugunu gosteren U(mj) isaret fonksiyonunu
kullanabiliriz. (U(z;) = 0 ya da U(zj) = 1) 4;, j isinin miimkiin olan bir agirlig1 olarak
kabul edilirse, siklikla BATP i¢in kullanilan amag¢ fonksiyonlarini asagidaki gibi
tanimlayabiliriz (Pinedo, 2002).

(1) En fazla tamamlanma zamani Cpay (1) = C(7,,m)

(2) Toplam agirliklandirlmis tamamlanma zamam Cy, (1) = Xi'_4 4jC (7rj, m)

(3) En fazla gecikme Tmax(1) = maxT(m;)

(4) Toplam agirliklandirlmis gecikme Ty (n) = Xi'_q 4T (7))
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(5) Makinelerin toplam bos kalma siiresi Igym () = X.ji—q [k (1)
(6) En fazla en erken baslama zamani Eyax(17) = maxE(m;)

(7) Toplam agirliklandirilmis en erken baslama zamani E,, = Z;l=1 ME(mj)

(8) Geg kalan islerin toplam sayis1 Nt() = X/, U(1j)

3.1.3.2 CABATP’in yapis1

CABATP yapisi i¢in yukarida sunulan bazi amaclarin es zamanli olarak
kullanilmas: diisiiniilebilir. Ancak bazi amaglar birbirleri arasinda ¢elisebilir.
Amaglardan birindeki iyilesme digerindeki kotiilesme anlamina gelebilir. Genellikle
tiim amaglart da es zamanli en iyileyen bir ¢6ziim yoktur. Cok amagli optimizasyon
algoritmasi optimal ¢ézlimlerin bir kiimesini bulmaya gereksinim duyar. Buna baskin
olmayan ¢ozlimlerde denir (Ishibuchi ve ark. 2003, Arroyo ve ark. 2005). w adet
amaci olan bir ¢ok amagli optimizasyon problemi genel olarak asagidaki gibi

tanimlanabilir:
Min f;(x), £2(x),..., fw(x) xE€X olmak iizere; 34

Burada fi(x), f2(x),..., fw(x) ifadesi w adet amaci en kiigiiklemektedir ve x, karar
degiskenlerinin bir vektoriidiir. Cok amacli optimizasyonda asagidaki tanimlamalar

Onemlidir.

(1) Pareto baskinligi: Eger x4 ¢oziimii, X, ¢dzlimiinden baskin ise:

(heri € {1,2,....w}: fi(xr) <fi(x2)) ve (her j € {1,2,....w}: fi(x1) <fi(x2) (3.5)



32

(2) Optimal pareto ¢oziimii: Bir x; ¢oziimii eger pareto optimal ¢ozimii ise

yalnizca x; ¢Oziimii x, > Xy sartin1 saglayabilir.

(3) Optimal pareto kiimesi: Eger kiime tiim optimal pareto ¢ozliimlerini

kapstyorsa buna optimal pareto kiimesi denir.

(4) Optimal pareto tarafi: Eger amag¢ fonksiyonu degerlerinin tamaminin bir
kiimesi optimal pareto kiimesindeki ¢oOziimlerle uyusuyorsa bu kiimeye

optimal pareto tarafi denir (Qian ve ark. 2009).

3.2. Genetik Algoritmalar

3.2.1. Yazilimlar ve adaptasyon

Bilgisayar programlart duragan bir yapidadir. Ozel bir izi takip ettigini
distinmeden A noktasindan baglayip B noktasina giderler. Bircok yazilimda
yazilimin etkinligini artiran belirleyici algoritmalar kullanilmistir.  Ancak
yazilimlarda Onemli bir kaide olan adapte edilebilirlik goz ardi edilmistir.
Uygulamalarin ¢ogunda yaratilan nesneler umulmadik durumlarda onlar1 kodlayan
programcilar olmaksizin kendilerini yenileyemezler. Bununla birlikte bazi
problemler belirleyici algoritmalar ile kolaylikla ¢oziiliir.

Adapte edilebilirlik modelini incelemek istersek biyolojiden daha iyi bir kaynak
bulamayiz. Yasayan varliklarin bazi kimyasal prensipler kiimesini esas aldiklarimni
goriirliz. Diinya milyonlarca yildir degisirken olagan {istili bir adaptasyon ve esneklik

gostermislerdir. Biyolojik modellerin uygulanmasiyla, ¢oziimler iireten yazilimlar
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yaratilmistir. Bazi durumlarda, biyolojik algoritma, onu programlayan programcinin
hi¢ hayal etmedigi ¢oziimler bulabilmektedir ve model, yazilimi, insanin yaratici

bakis agisinin Otesine gotiirmektedir.

3.2.2. Biyolojik evrim

19. yiizyilin ortalarinda Charles Darwin, degismeyen tiirlerin, degisen cevre
kosullar1 karsisinda uyusmaz bir hale geldigini gézlemledi. Yavrularin ebeveynlere
olan benzerligi Darwin’i 6zelliklerin sonraki nesillere gectigi fikrine itti. Ayrica
kardesler arasinda 6nemli farkliliklar oldugunu, bu tiir havuzundaki essiz bireylerin

yiyecek ve ¢iftlesmek icin rekabet halinde olduklarini kesfetti (Darwin, 1906).

Modern bilim biyolojik varliklar yaratilmasini bir evrim mekanizmasi olarak
tanimlamaktadir. Evrim teorisi Darwin’den bu yana farklilagmistir ve yalnizca temeli
degismeden kalmistir. Giinlimiizde evrim teorisini geg¢mis tiirlerin fosilleriyle
aciklayabiliyoruz ve bu sayede, g¢evre sartlar1 degisirken organizmalarin nasil

degiserek hayatta hakkinda bilgi sahibi oluyoruz.

Dogal secim mekanizmasinin isleyisi hakkinda klasik bir 6rnekten bahsedelim.
Ingiltere’de endiistriyel devrimden once agik renkli biber giiveleri agaglardaki beyaz
likenlerle bir aradaydi ve kendilerini kuslardan gizlemekteydiler. Koyu renkli
giiveler beyaz renkli likenlerle kontrast olusturduklarindan genellikle kuslara yem
olmaktaydilar. Ancak Ingiltere’de yeni komiir yakitli fabrikalarin dumani likenleri
oldiirtip agaglar1 katranla kapladiginda acgik renkli giliveler kuslar i¢in goriilebilir

hedef haline geldiler. Birka¢ yil igerisinde biber giivesi popildsyonu neredeyse
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tamamen koyu renkliydi ve dogal se¢im mekanizmasiyla yeni g¢evreye adapte

oldular.

Hayatta kalan bireyler yeni nesillerin karakteristiklerini belirlediginden, bir
populasyonun iiretkenlik basarisini tamamiyla o tlirdeki evrim belirlemektedir. Dogal
secim popllasyonun karakteristikleriyle smirhidir. Siklikla en iyi adapte olanin
hayatta kalmasi olarak tanimlanan dogal se¢im, en iyi mevcut organizmanin hayatta

kalmasini saglamaktadir.

Darwin, hangi karakteristiklerin ebeveynlerden déllere aktarildigini bilmiyordu.
Yalnizca goézlemliyordu ve kayip par¢a onun yasadigi donemden uzaktaydi. Bu
gizem neredeyse yiiz yil sonra c¢oziilecekti. 1951 yilinda Frencis Crick ve James
Watson adli biyologlar ilk kez deoksiribonucleic acid (DNA)’y1 basit kimyasallar
kullanarak sarmal bir yapida tanimladi. DNA protein ve enzimler i¢in kimyasal
tarifleri sifrelemistir ve inanilmaz derecede kiigiik bir hacme ¢ok fazla miktarda bilgi
sigdirmaktadir. Eger bir insan hiicresinin DNA’s1 diiz bir bigime getirilebilseydi

neredeyse 70 cm. uzunlugunda olurdu.

Biyologlar halen yasamin en temel parcasindaki gizemi arastirmaktadir.
DNA’nin sikica helezonlagsmis teli, bir organizmanin planinin bagimsiz pargalarini
tastyan genleri icerir. Insan DNA’s1, 200 binden fazla gen igerir ve bunlar goz
renginden potansiyel gelisim gosterecek bir hastaliga kadar her seyin kontroliinden

sorumludur.

Bir ebeveynden elde edilen genler sayesinde, dollere Ozellikler miras kalir.
Fungi ve bakteri gibi basit organizmalar, kendilerinin bir kopyasini olusturarak

tirerler. Ornegin tek hiicreli bir amip ayn1 DNA’ya sahip iki organizma bigiminde
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boliinerek iirer. Boylelikle tek ebeveynli iireme ile birbirlerinden ¢ok az farkh

bulunan iki birey olusur.

Déollerde bulunan ebeveynlerin gen kombinasyonu ile en karmasik organizmalar
iki ebeveynli lireme ile irerler. Cinsiyete dayali lireme sayesinde tiirlerdeki gen
kombinasyonu oldukga fazla olur. Olasiliklar neredeyse sonsuzdur. Ornegin bir insan

cifti i¢in, 7 trilyon farkli bireyin diinyaya gelme olasilig1 vardir.

Bir popiilasyondaki genetik bilgilerin toplanmasi bir gen havuzunu olustur.
Biiyiikk gen havuzlan kiiciik olanlardan daha sagliklidir. Ciinkii daha biiylik capta
genetik kombinasyonlara imkan tanirlar. Bir gen havuzundaki daha fazla gesitlilik
daha az cekinik genetik hastaliklara egilimli olmak anlamina gelir. Kii¢iik bir gen

havuzunda akraba iligkisi sonucunda ortaya ¢ikan problemler daha ¢ok gozlemlenir.

Dogal se¢im, siklikla popiilasyondaki gen sikligin1 degistirir. Ancak yeni genler

uretmez.

Ilk yasam formlar1 kendilerini kopyalayan kimyasallardan olusmakta ve
karsihikli olarak birbirlerini sinirlamaktaydilar. Ik tam organizma amipin bir
benzeriydi ve giliniimiizde var olan organizmalara ait gen yapisini tasimamaktaydi.
Mutasyon ile organizmalar cesitlilik kazanabilmektedir. Mutasyon organizmalarin
genlerindeki rastgele degisikliktir. Basit bir organizmanin genlerinin rastgele
degiserek cevreye uyum saglar hale gelmesi oldukga diisiik bir olasiliktir. Bununla
birlikte ¢ok fazla genin es zamanl olarak degistigi mutasyonlarin bir etkisi yoktur.

Insan DNA’s1 iizerindeki degisiklikler uzun “¢dp gen” dizilerinin herhangi bir

degisiklige hizmet etmedigini ve anlamsiz olarak yorumlandigini gdstermektedir.
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Bazen hiicreler hasar gormiis DNA’lar1 tamir ederek mutasyonlarin dollere ya da

hiicrelere gegmesini dnlemektedir.

Eger tiirler cesitli baskilara maruz kalmasaydi, adaptif yayilim olarak bilinen
stirec kolaylikla artig gosterirdi. Dinozorlar 65 milyon yil Once ortadan
kaybolduklarinda yerlerini memeliler ald1 ve adaptif yayilim sayesinde ayilardan

balinalara kadar binlerce tiir memeli yasam alanlarin1 genisletti.

1980’lerde biyolog Niles Eldredge ve Stephen Jay Gould evrim teorisinde
onemli bir degisiklik yapti. Evrimin duragan olmadigini ve tiirden tiire siirekli bir
degisim icerisinde oldugunu onerdi. Fosil kalintilari, ¢evre duragan oldugunda tiirde
bir degisim olmadigin1 ancak cevre faktorleri degistikce tiirlerde de degisimler

oldugunu gosterdi (Eldredge, 1985).

3.2.3. GA’nin temel yapisi

Birkac basit mekanizma sayesinde; yasam, tiirleri, siirekli degisen cevredeki
sayllamayacak kadar c¢ok kaliba sokar. Tiirlerin yasamindaki bu kaliplar,
problemlerin ¢ozlimleri olarak da diisiiniilebilir ve dogal yontemler, problemlerin
¢ozlimlerinin aranmasi i¢in kullanilabilir. Yazilim diinyasi, biyolojik diinyadan daha
karmagik degildir ve higbir yazilim pargasi tiim yasamsal teknikleri icermez. Halbuki
yasamla ilgili seyler degisen ¢evre sartlar1 icerisinde esnek rollere ihtiya¢ duyar.
Bilgisayar algoritmalar1 ise siklikla, yalnizca, onceden hazirlanmig bir sorunun

spesifik cevabini bulmaya ¢alisir.
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Evrimi bir yazilimda aramak yeni degildir. 1975 yilinda Michigan
Universitesi’nde John Holland “Adaptation in Natural and Artifical Systems” adli
kitabinda genetik algoritma isimli bir konsept tanimladi. Dogal seleksiyondan ileri
gelen hayatin saglam govdesi, Holland’a biyolojinin yapay sistemler i¢in bir mecazi
anlami olabilecegini disiindiirmiistiir. Holland, biyolojik evrim mekanizmalarini
kodlara indirgemeye basarmistir. Boylelikle bu prensipleri yazilim gelistirerek
uygulamistir (Holland, 1975).

GA’nin kesin tanimi ve sinirlari halen tartisilan bir konudur. En genis anlamiyla
GA, verilen bir g¢evre igerisinde iiretilen uygunluk degeri yapili bir ¢éziim seti
yaratir. Siire¢ agsagidaki gibi igler (Polat, 2006);

1) Rastgele ¢oziimlerden olusan bir baslangi¢ populasyonu olusturulur.

2) Her popilasyon liyesi i¢in bir uygunluk degeri atanir.

3) En yiiksek uygunluk degerli ¢6ziim; lireme boyunca, yliksek olasilikla, yeni
¢cOziimler lireten ebeveynler olacaktir.

4) Yeni ¢oziim seti eskilerle yer degistirir ve bir nesil tamamlanmis olur. Siireg
ikinci adimdan devam eder.

Bu uygulama dizisi olduk¢a basit bir yonteme dayanir: En iy1 uygunluk
degerine sahip olan hayatta kalir. Coziimiin iiretkenlik basarisi, evrim boyunca
belirlenmis olan uygunluk degeriyle dogrudan baglantilidir. Bu sezgisel siirecte en az
uygunluk degerine sahip olan ¢6ziim, iiremek i¢in ¢ok az bir sans bulabilecektir.
Bununla birlikte, en fazla uygunluk degerine sahip ¢6ziim lireyen tiim bireylerin
ebeveyni olmayacaktir. GA’nin yapisi olasiliklar {izerine kiimelenmistir ve yalnizca

biyolojik bir basar1 gibi degisim iizerine kurulmustur.
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Burada herhangi bir betimleyici soruya rastgele bir silire¢ nasil olurda cevap
verebilir sorusu aklimiza gelebilir. Aslinda cevap yine canlilarin farkli yasam
sartlarina uyum saglayarak soyunu devam ettirmesiyle hemen hemen aynidir.
Bilgisayar yazilimlarinin yonettigi bir ¢evrede farkli problemler biyolojik diinyadan
daha basittir ve dogadaki giliclii araclar nispeten Onemsiz problemlere ¢6ziim
bulmada herhangi bir sorunla karsilagmayacaktir.

GA ¢6zlimiiniin standart modeli, kromozom olarak adlandirilan bir bit yapisidir.
Evrim siirecince kromozomlarin kod yapist ¢oziilmelidir. DNA’lar 4’lii tabanda
kodlanmustir. Iki tabanli diziler ise 0 ve 1’lerden olusmaktadir. Ureme islemiyle,
ebeveyn ¢ozlimlerin bir kombinasyonundan kromozomlar olusur ve yeni nesiller

yaratirken mutasyona ugrarlar (Ladd, 1996).

Bir problemin GA ile ¢oziimiinde takip edilecek islem adimlar1 asagida
verilmektedir (Polat, 2006):

1. Arama uzayindaki biitiin muhtemel ¢6ziimler, dizi olarak kodlanir. Bu diziyi
(kromozom) olusturan her bir elemana gen denir. Her bir dizi, arama uzayinda belirli
bir bolgeye tekabiil eder.

2. Genellikle rastsal bir ¢ozliim seti segilir ve baslangi¢c popiildsyonu olarak
kabul edilir.

3. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir; bulunan uygunluk degerleri
dizilerin ¢oziim kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi (kromozom) belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak
secilip tireme islemi gergeklestirilir.

5. Ureme isleminden sonra gesitli genetik operatdrler kullanilabilir.
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Uygunluk fonksiyonu, GA’da probleme 6zel olarak kurulan tek kisimdir. Bu
fonksiyon, bireyleri problemin parametreleri haline getirir ve bireylerin uygunluk
degerlerine bakarak herhangi bir bireyin problem ic¢in ne kadar uygun bir ¢6ziim
olacagina karar verir. GA’mn problemin ¢oziimiindeki basarisi, ¢ogunlukla bu

fonksiyonun etkin kurulmasina baglidir.

3.24. Genetik operatorler

3.2.4.1. Se¢me

Ureme islemi; uygunluk degeri yiiksek ¢oziimlerin ve bunlarmn ¢ok sayidaki
kopyalarinin, yeni nesilde bulunmasini saglayan islemdir. Uygunluk degeri, ortalama
deger ile normalize edilir. Ortalamanin tistiinde uygunluk degerine sahip olan diziler,
ortalamanin altinda uygunluk degerine sahip olan dizilerden daha fazla iireme
sansina sahip olurlar. Uygunluk degerlerine gore dizileri kopyalamak, bir sonraki
nesilde, daha kaliteli dizilerin olusma olasiligint arttirmak demektir. Dogal secim,
olusturulan diziler arasindan en uygun olaninin kalmasi olarak tanimlandiginda, bu

islem, dogal se¢imin bir yapay siirlimii olacaktir.

3.2.4.2. Caprazlama

GA caprazlama islemi ile arasindaki bilgi degisimini gerceklestirerek daha iyi

bireylerin iretilmesini saglar. Caprazlama yapilirken iki bireyin belirli genleri
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karsilikli olarak yer degistirir. Boylelikle iki yeni birey, baska bir deyisle iki yeni
olas1 ¢Oziim iretilmis olur. Caprazlama islemini gerceklestirmek igin, dncelikle,
ireme islemi ile olusturulmus eslestirme havuzundaki yeni kopyalanmis dizinin
elemanlari rastgele eslenir. ikinci olarak, segilen dizilerin bitleri, rastgele secilmis
caprazlama noktasindan itibaren, karsilikli olarak degistirilirler. Caprazlamalar,
problemlerin tiirtine gore degisiklikler gostermektedir. Diizenli caprazlama en ¢ok
kullanilan ¢aprazlama tiirlerindendir.

Diizenli (uniform) ¢aprazlama: Bu ¢aprazlama tiiriinde sadece rastgele secilen genler

yer degistirir.

Ebeveynl: 10110101 I.Birey 10010111
! !

Ebeveyn2: 11011110 I.Birey 11111100

Diizenli ¢aprazlamada her genin degistirilme olasilig1 %50 dir.
Diizenli caprazlamanin disinda kismi planli ¢aprazlama, dairesel ¢aprazlama,

cok noktali ¢aprazlama gibi caprazlama ¢esitleri de bulunmaktadir.

3.2.4.3. Mutasyon

Popiilasyon igerisinde tek tip bireyler varsa ¢aprazlamalarindan elde edilecek
bireylerde yine ayni tip olur. Dolayisiyla popiilasyonu olusturan bireyler arasinda
cesitlilik olmaz. Bunu engellemek i¢in mutasyon islemcisi kullanilir. Giliniimiizde
farkli mutasyon islemcileri kullanilmaktadir. Ornegin, rastgele ikili yer degistirme

mutasyon islemcisinde; rastgele se¢ilen iki genin yerleri degistirilip, olusan dizideki
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siralamanin uygunlugu kontrol edilerek, ¢6ziim kiimesine dahil edilir. Tek genin
degistigi mutasyonlarda ise dizilerin kodlanmasina gore, Sekil 3.9’daki gibi bir

yontem izlenebilir. Benzer sekilde, elde edilen genin uygun bir ¢6ziim olup olmadigi

kontrol edilmelidir.

PR

Tek genin degistigi mutasyonlarda, ikili kodlamada, “1” olan gen “0” olur, “0”
olan gen ise “1” olur. Onluk tabanda ise durum farklidir. Bir rakamin alabilecegi 10

deger vardir. Rakamin degeri, mutasyon sirasinda geriye kalan 9 degerden biri olur.

ikili kod Onlu kod
10110101 181

0

11110101 245

Sekil 3.9 Iki tabanindan mutasyona ugramis kod ve on tabanindan karsilig1

3.2.5. Elitizm

Ureme, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri sonrasinda kusakta bulunan en iyi
uygunluk degerine sahip birey, sonraki kusaga aktarilamayabilir. Bunu dnlemek i¢in
bu islemlerden sonra olusan yeni kusaga bir dnceki kusagin en iyi (elit) bireyi, yeni
kusaktaki herhangi bir birey ile degistirilir. Buna elitizm adi verilir (Mansfield,

1990).



42

3.2.6. Caprazlama ve mutasyon olasihgi

GA tekniginin caprazlama olasiligi ve mutasyon olasilig1r olmak iizere iki
basit parametresi vardir. Caprazlama olasiligl, caprazlamanin hangi siklikta
yapilacagini belirtir. Eger hi¢ ¢aprazlama yapilmaz ise (¢aprazlama olasiligi %0)
yeni bireyler eski bireylerin aynist olur ama bu yeni kusagin eskisiyle ayni olacagi
anlamina gelmez. Eger bu oran %100 olursa yeni bireyler tamamiyla ¢aprazlama ile
elde edilir. Caprazlama eski bireylerden iyi taraflar alinarak elde edilen yeni
bireylerin daha iyi olmas1 umuduyla yapilir.

Mutasyon olasiligi ise mutasyonun hangi siklikta yapilacagini belirtir.
Mutasyon olmaz ise yeni birey caprazlama veya kopyalama sonrasinda oldugu gibi
kalir. Mutasyon sayesinde yeni bireyin bir kismi degistirilmis olur. Eger bu oran
%100 olursa kusak icindeki bireyler tamamen degisir, %0 olursa hi¢ degismeden

kalir (Kurt ve ark. 2001).

3.2.7. GA’larin akisi

GA’nin isleyisi aslinda ¢ok basit prensiplere dayanmaktadir. Yapilacak islemler
¢ok az sayidadir ve bunlarin siralamasi da bellidir. GA, biitiin problemleri ayni
mantikla ¢ozer. Yani problem degisince genellikle program degistirmeye gerek
kalmaz. Ciinkii GA’ya problemi nasil ¢dzecegini anlatmaya gerek yoktur. GA

problemi nasil ¢ozecegini bilir. GA, verilen hata fonksiyonuna gore kendine bir
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¢Oziim yolu bulur. Coziim basarili olmazsa baska ¢0ziimii dener. Algoritmanin
isleyisi ise oldukca basittir. Isleyisini kisaca asagidaki sekilde aciklayabiliriz:

1. Ik énce rastgele bireyler (say1 topluluklar1) olusturulur. Bu bizim baslangig
toplulugumuzdur. Olusturulacak birey sayisi, programin isleyisi bakimindan ¢ok
onemlidir. Genellikle her programda 50°den fazla birey olusturulur. Ancak yapilan
islem karmasiksa 150 birey bile yetmeyebilir.

2. GA’da, probleme o0zel tek kistm uygunluk fonksiyonudur. Uygunluk
fonksiyonunun amaci bireylerin yalnizca o anki toplum igindeki uygunluklarini
bulmaktir. Her birey teker teker uygunluk fonksiyonuna sokulur ve bireydeki
kromozomlara gore o bireyin hayatta kalma sans1 hesaplanir. Bulunan bu degerler ise
bir tabloya aktarilir.

3. Eslestirme, hangi bireylerin hangi bireylerle ¢aprazlanacagini belirlemektir.
Eslestirmeyi rulet gemberi adini verdigimiz bir fonksiyonla yapabiliriz.

4. Eslestirilen bireyler sirasiyla ikiserli olarak caprazlanirlar. Caprazlama
yaparken hangi caprazlama yonteminin kullanilacagi probleme gore degisir.
Genellikle tek noktali ya da iki noktali caprazlama kullamilir. Caprazlama, iyi
Ozelliklerin bir araya gelip sonuca daha ¢abuk ulasmayi saglar. Ancak cesitliligi
saglamak i¢cin sadece caprazlama yeterli degildir. Baz1 bireyleri mutasyona sokmak
gerekebilir.

5. Caprazlamadan sonra bireylere, mutasyon oranina uygun olarak, mutasyon
islemi uygulanir. Mutasyon orani genelde diisiik tutulur. Ornegin 0,01 uygun bir
deger olabilir. Mutasyon oraninin 0,01 olmasi gen havuzundaki her 100 genden 1

tanesinin degistirilecegini gosterir.
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6. Elde ettigimiz yeni bireylerden ve Onceden elimizde bulunan bireyler
arasindan iyilerini segmek i¢in hayatta kalma sanslar1 tekrar hesaplanir. Biitiin
bireyler dogal seleksiyona sokulur. Bu eleme islemi sayesinde topluluk biiyiikligt
sabit tutulur ve gii¢siiz bireyler elenmis olur.

7. Istenilen sonu¢ bulunmussa program sonlandirilir. Ancak halen istenilen
sonu¢ bulunamamigsa ya da yeterli iterasyon sayisina ulasilamamissa ikinci adima

geri doniiliir ve ayni1 iglemler tekrarlanir.

Basla

‘

Baslangi¢ Populasyonunu Qlustur

L )

Uwgunluk Dejerini Hesapla

¥
Bitim sarty

= |

Caprazlama

Havir

Sonucuy gister

i=i+1
¥
-~

Dur
Mutasyon

Uwzunluk Degerlerini Hesapla

Secme e—

Sekil 3.10 GA’nin akis semasi
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3.2.8. GA’larmm kullanilma nedenleri

Oncelikle diger yontemlerin tercih edilmeme sebepleri incelenmelidir (Polat,
2006). Denklem optimizasyonunda;

1. Tiirev-Integral hesabina (calculus) dayananlar,

2. Sayimmlamaya (enumeration) dayananlar,

3. Rastgele aramalar (random searches) olmak {iizere {i¢ tip yoOntemden
bahsedilir.

Tiirev-integral  hesaplamalarina dayanan hesaplama  yontemleri ¢ok
derinlemesine ¢alisilmistir. Bu yontemler fonksiyonun tlirevinin kd&klerinin,
fonksiyonun en kiigiik ve en biiylik deger veren noktalari olmasindan yararlanir.
Gergek problemler i¢in sifir veren noktalar1 bulmak da ayr1 bir problemdir.

Diger bir yontem ise alinan bir noktadan sadece yukari ilerleyerek en iyi sonucu
bulmay1 hedefler. Tepe tirmanma (hill climbing) denen bu ydntem, fonksiyon
grafiginin tepelerini tirmanir. Ancak c¢ok sayida donme noktast igceren bir
fonksiyonda c¢ok sayida tepe olusur. Hangi tepenin en iyi ¢6ziim oldugunu bilinemez.
Sayimlama yontemleri ise oldukca aligilagelmistir. Siirekli, gercel say1 araliklar1 belli
sayida parcaya ayrilarak parcalar denenir. Ancak problemler, boyle ¢ozmek icin
bliylik olabilir. Bu yontemin biraz daha gelistirilmis sekli dinamik programlamayla
(dynamic programming) olusturulur. Pargalar arasindan iyi goriinenler secilir. Bu
parcalar da parcalara ayrilarak islem tekrarlanir. Bu yontem de tepe tirmanma
yontemi gibi yanlis tepeleri arastirabilir. Dinamik programlama tepelerin olmadig
araliklarda, basarili ve hizhidir.

Optimizasyonun;
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* Bir isin daha 1yi yapilmasi,
* En dogru sekilde yapilmasi olmak tizere iki amaci vardir.

Giliniimlizde rastgele aramalarin kullanimi artmaktadir. Bu tip aramalar,
optimizasyonu daha iyi yapma amacini saglamakta daha basarililardir. Insanlarin
bilgisayarlardan genel beklentisi miikemmellik oldugu i¢in bu tip aramalar basarisiz
gorlinebilir. Ancak GA gibi sezgisel yontemler, klasik yontemlerin ¢ok uzun
zamanda yapacaklar1 islemleri kisa bir zamanda ¢ok net olmasa da yeterli bir

dogrulukla yapabilmektedir.

3.2.9. Fonksiyon maksimizasyon ornegi

Buradaki ama¢ GA’nin bilgisayarda nasil ¢alisacagini kagit lizerinde aciklayici
sekilde anlatmaktir. Amag¢ fonksiyonu: f(x)=x?>, x&[0,69] seklinde verilen bir

fonksiyonun, verilen aralikta maksimizasyonunun yapilmasi istenmektedir. Bir
fonksiyon maksimizasyon drneginin ¢oziimiinii adim adim agiklayacak olursak;

1. Adim: Ik olarak x sayisinin kodlanmasi islemi yapilmalidir. x’in 0 ve
I'lerden olusan ikili tabandaki gosterimi kullanilacaktir. Dolayisiyla x, 6 bit
uzunlugunda bir kodla temsil edilecektir.

2. Adim: Popiilasyon birey sayis1 n=4 olarak se¢ilmistir. Popiilasyonu olusturan
dort birey, her biri 6 bit uzunlugunda birer kromozomla temsil edildigi i¢in toplam
24 kere yazi tura atmak suretiyle belirlenmistir. Elde edilen birey kromozomlari
asagidadir.

Birey 1: 011010 x =26 — x*=676

Birey 2: 110001 x =49 — x*>=2401



47

Birey 3: 010001 x=17 — x? =289
Birey 4: 100110 x =38 — X2 = 1444

3. Adim: Yukarida belirlenen bireyler i¢in f(x)=x?, bireylerin uygunluk
degerlerini Verir. Dort bireyin toplam uygunluk degerleri
“676+2401+289+1444=4810" dur. Dolayisiyla her bir bireyin rulet ¢cemberinde
kaplayacagi alan asagidaki sekilde hesaplanir:
Birey 1: 676/4810 =0,14: %14
Birey 2: 2401/4810 = 0,49 : %49
Birey 3: 289/4810 = 0,06 : %6
Birey 4: 1444/4810 =0,31: %31

Bu degerler, rulet ¢emberinin her ¢evrilisinde hangi olasilikla hangi bireyin
secilecegini belirtir, yani 0.14 olasilikla 1 numarali birey segilecektir. Rulet ¢emberi

ve bireylerin tekerlek lizerindeki dagilimlar Sekil 3.11°de gosterilmistir.

M Birey 1: %31
Birey 2: %14

M Birey 3: %49

M Birey 4: %6

Sekil 3.11 Rulet gemberi dagilimi
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4. Adim: Popiilasyondaki birey sayisinin sabit kaldig1 varsayildigindan dolayz,
rulet ¢emberi 4 kere gevrilerek c¢iftlesme havuzu olusturulacaktir. Rulet ¢emberi
dondiirtilmiis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Birey 1 : 1 kez
Birey 2 : 2 kez
Birey 3 : 0 kez
Birey 4 : 1 kez
Bunun sonucunda elde edilen caprazlama havuzu asagidaki gibidir;
Aday 1:011010 (Birey 1)
Aday 2 : 110001 (Birey 2)
Aday 3 : 110001 (Birey 2)
Aday 4 : 100110 (Birey 4)

5. Adim: Caprazlama havuzu belirlendikten sonra iki asamali caprazlama
uygulanir. Ik asamada kromozomlar ¢aprazlamak iizere rastgele olarak eslenirler.
Her ikili grup i¢in bir kere zar atilarak ¢aprazlamanin olusacagi nokta belirlenir.
Rastgele eslestirme yapilmis ve bunun sonucunca ( Aday 1, Aday 2) ve (Aday 3,
Aday 4) ikili gruplar olusmustur. Caprazlama noktalar1 da zar atilarak 1. grup i¢in
k=4 ve 2. grup i¢inde k=2 olarak belirlenmistir. Bu asamadan sonra g¢aprazlama
gerceklestirilmis ve su sonuclar olusmustur (¢aprazlama noktalar1 “/” ile
belirtilmistir).

Caprazlama grubu 1: (k=4)
Aday 1:0110/10 olusan Birey 1 : 011001
Aday 2 : 1100/01 olusan Birey 2 : 110010

Caprazlama grubu 2 : (k=2)
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Aday 3 : 11/0001 olusan Birey 3 : 110110
Aday 4 :10/0110 olusan Birey 4 : 100001

6. Adim: Son asama olan mutasyon, bitler dlizeyinde uygulanir. Bu 6rnekte her
bir bit i¢in (toplam 24 bit var) mutasyon olma olasiligi 0,01 olarak seg¢ilmistir.
Dolayistyla her bir bit i¢in agirhikli yazi/tura (mutasyon olasiligina gore) atilarak
hangi bitlerin mutasyona ugrayacagi belirlenir. Bu islem yapilmis ve sonucta olusan
Birey 3’iin 2 numaral1 bitinde mutasyon olacagi ortaya ¢ikmustir.
Olusan Birey 3: 110110
Mutasyon sonucu olusan Birey 3: 100110
Bu adimin tamamlanmasiyla bir sonraki kusagi olusturacak toplumun bireyleri

belirlenmis olur. Yeni popiilasyon su sekildedir;

Birey 1: 011001 x=25 x?=625

Birey 2 : 110010 x=50 x?=2500
Birey 3 : 100110 x=38 x?=1444
Birey 4 : 100001 x=33 x*=1089

Ug temel operatdrden olusan GA her asamada yeni olusan kusaga uygulanarak
bir sonraki kusak elde edilecektir (Polat, 2006).

Yukaridaki O6rnekte tek bir iterasyon yapilmis ve baslangi¢ toplumundan bir
sonraki kusak olusturulmustur. Ancak genetik algoritmanin ¢aligmasinin tam olarak
gozlenebilmesi igin, tek bir iterasyon yeterli degildir. Yukaridaki islemler fazlaca
rastgele gibi goriinse de, uygunluk degeri yliksek olan bireylerin secilme ve ciftlesme
olasiliklar1 yiiksek oldugu i¢in, kusaklar ilerledik¢e, toplumu olusturan bireylerin
uygunluk degerlerinin ortalamasinin da arttigr goézlenecektir. Bunun i¢in ise tek bir

iterasyon yeterli degildir.
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3.2.10. GA’larin genel uygulama alanlari

Karmagik problemleri hizli ve optimale yakin olarak c¢ozebilen genetik
algoritmalar, ¢esitli problem tiplerine uygulanabilmektedir. Biiyiik ¢6ziim uzaylarinin
geleneksel yontemlerle taranmasi hesaplama zamanini arttirmaktadir. Ancak bu tip
problemlere, genetik algoritmalar ile kisa siirede, kabul edilebilir ¢6ziimler
bulunabilmektedir. GA’lar 6zellikle ¢oziim uzaymnin genis, siireksiz ve karmasik
oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir.

GA’larin uygulama alanlar1 genel uygulama alanlar1 ve isletmelerdeki yaygin

uygulama alanlar1 olmak iizere iki sinifa ayrilarak incelenmistir.

3.2.10.1. Optimizasyon

Bir arama yoOntemi olan genetik algoritmalar, farkli bilim dallarindaki
optimizasyon problemlerini ¢6zmede kullanilmaktadir. GA’larin  uygulandig:
optimizasyon problemleri, fonksiyon optimizasyonu ve ¢ok amacli (combinatorial)
optimizasyonu altinda toplanabilir. GA arastirmalarinin 6nemli bir béliimii fonksiyon
optimizasyonu ile ilgilidir. GA’lar; geleneksel optimizasyon tekniklerine gore, zor,
siireksiz ve giirtiltii (noisy) igeren fonksiyonlar1 ¢ozmede daha etkinlerdir. Optimize
edilecek amag¢ fonksiyonunun silireksiz olmasi halinde, siireksizlik noktalarinda
fonksiyonun tiirevi alinamayacagindan, tiirev almaya dayali optimizasyon yontemleri

kullanilamamaktadir. Oysa GA’lar, problemlerin ¢6ziimii i¢in tlirev veya diger
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yardimer bilgilere gereksinim duymadigindan, o6zellikle bu tip problemlerin

¢Ozlimiinde, geleneksel yontemlere gore 6nemli bir tistlinliik saglamaktadir.

3.2.10.2. Otomatik programlama ve bilgi sistemleri

GA’larin yaygin olarak kullanildigi alanlardan biri, belirli ve 6zel gorevler icin
gerekli olan bilgisayar programlarim1 gelistirmekdir. Ayrica, diger hesaplama
gerektiren yapilarin tasarimi i¢in de kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak,
bilgisayar yongalar1 tasarimi, ders programi hazirlanmasi ve aglarin ¢izelgelenmesi
verilebilir.

GA’larin uygulandigi, bir diger optimizasyon problem sinifi olan, ¢ok amaclh
optimizasyon problemleri ise, istenen amaglara ulagsmak i¢in siirl kaynaklarin etkin
tahsis edilmesiyle ilgilidir. Bu smirlar; genel olarak, isgiicii, tedarik veya biitce ile
ilgilidir. Sozii edilen “cok amacglilik”, yalnizca sonlu sayida alternatif uygun
¢Oziimiin mevceut olmasiyla iligkilidir. Cok amagl optimizasyon, iyi tanimlanmis bir

problem uzayinda, bir veya daha fazla optimal ¢6ziim bulma siirecidir.

3.2.10.3. Mekanik 6grenme

GA’lar, smiflama sistemlerinde, kural bulma mekanizmas1 olarak
kullanilmaktadirlar. GA ayrica, sinir aglarinda ve proteinin yapisal analizinde de

kullanilmaktadir.



52

3.2.10.4. Ekonomik ve sosyal sistem modelleri

Genetik  algoritmalar, yenilik siirecinin  modellenmesi amaciyla da
kullanilmaktadir. Ayrica GA’larin, fiyat verme stratejilerinin gelisim siireclerini ve
kazang getiren pazarlarin ortaya ¢ikis siire¢lerini modelleme alanlarinda kullanimlari
oldukca yaygindir. GA’lar, sosyal sistemlerin evrimsel yonlerini anlamak amaciyla
kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak isbirliginin evrimi, iletisimin evrimi ve

karincalardaki iz takibi davranisinin evrimi verilmektedir.

3.2.10.5. Finans

GA’lar, finansal modelleme uygulamalar: i¢in son derece uygunlardir. GA’lar
ama¢ fonksiyonu odaklidir. Finans problemlerinde genel olarak, amag
fonksiyonlarii tahmin etme giiciine veya bir kiyaslama sonucuna bagl getirilerdeki
gelismeleri igerir. Kullanilan arag ve problemler arasinda miikemmel bir eslesme
mevcuttur. Ozellikle hisse senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarmi tahmin etmede,
kaynak tahsisi ve uluslararasi sermaye tahsisi stratejilerini belirlemede genetik

algoritmalar kullanilabilmektedir.

3.2.10.6. Pazarlama

Tiiketicilere ait verileri analiz etmek, cesitli tiiketici profilleri ¢ikarmak ve bu

profiller dayanarak pazarlama stratejilerini uygulamak, pazarlamanin en 6nemli
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fonksiyonlarindan biridir. Tiiketicilerin profilleri c¢ikarilarak, belirli satin alma
egilimleri yakalanabilmektedir. GA tabanli yaklasim kullanilarak, veri yiginlarindan

satin alma egilim modelleri elde edilmektedir.

3.2.10.7. Uretim - lojistik

GA’larin en ¢ok uygulandigi alanlarim baginda iiretim-lojistik gelmektedir.
Burada tiretim-lojistik alaniyla ilgili ¢esitli problemlerin, GA’lar kullanilarak ¢oziimii
yapilabilir. Bu problemler;

* Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi,
* Gezgin Satic1 Problemi,

* Tesis Yerlesim Problemi,

» Atama Problemi,

* Hiicresel Uretim Problemi,

+ Sistem Giivenilirligi Problemi,

* Tasima Problemi,

» Arag Rotalama Problemi,

* Minimum Yayilan Aga¢ Problemi,

* Cizelgeleme Problemi’dir.
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3.2.11. Cok amach GA’lar

Biitiin optimizasyon ve arastirma problemleri, mevcut durumu bir tek kritere
gore degerlendirir ve bu kriter, amag¢ fonksiyonu olarak veya GA’lar da uygunluk
fonksiyonu olarak adlandirilir. Bu yaklasim bir¢ok problemde basariyla uygulanir.
Ancak ayni anda bir¢ok kriterin bulundugu problemleri, tek kriter haline getirmek

olduke¢a zordur. Bu durumda ¢ok amacli ve ¢ok kriterli problemler ortaya ¢ikar.

Cok amacli modeller, tasarim planlama modellerinde, giinliik hayattaki
karmagik sistemlerin modellenmesinde, tasima, biitceleme vb. problemlere ¢6ziim

bulmada kullanilmaktadir.

Sekil 3.12° de genetik algoritma akis semas1 goriilmektedir. Cok amacgh ve tek
amaglh genetik algoritma yapilar1 arasindaki temel fark uygunluk fonksiyonunun

yapisidir.

GA, birbirlerinden farkli, ¢ok sayida amaca sahip optimizasyon problemlerinde
rahatlikla kullanilabilmektedir. GA, popiilasyondan popiildsyona global arama
yaptigindan, ileri diizeyde matematiksel hesaplamalara ihtiya¢ duymamaktadir. Bu
nedenle oldukca kompleks problemler GA ile c¢oziilebilmektedir. Cok amach
optimizasyon problemlerinin GA ile ¢odziimiinde ilk ortaya ¢ikan sorun, GA’da

kullanilan uygunluk degerinin nasil belirlenecegidir.

Uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi ile ilgili son on yilda cesitli yaklasimlar

gelistirilmistir Bunlar;

1. Vektor degeri yaklasimi, (VEGA)
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. Agirliklar toplami yaklagima,

. Pareto tabanl1 yaklasim,

. Uzlagma yaklagima,

. Amag programlama yaklagimi1

< - Baslangi¢ popiilasyonunu iiret. >

v

Popiilasyonunu degerlendir.

Evet

Iterasyon sayisina ulagild1 mi?

Ureme operatorii kullan.

Caprazlama operatorii kullan.

Mutasyon operatdrii kullan.

En iyi ¢6ziim degeri veren kromozomu kaydederek algoritmay1

sonlandir.

Sekil 3.12 GA akis semasi
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Cok amaghi GA optimizasyonlarinda ilk gelistirilen yaklasim, VEGA’dir. Bu
yaklasimda belirli bir Olgekteki uygunluk degeri yerine, her bir kromozomla

gelistirilen uygunluk degeri kullanilir.

Agirliklar toplami yaklasiminda, her bir amag¢ fonksiyonuna bir agirlik degeri
verilir ve bu agirlikla amag fonksiyonu tek bir fonksiyon haline getirilir. Sabit agirlik
yonteminde, nesil sayisi boyunca amag¢ denkleminin degeri degismez. Murata,
Ishibuchi ve Tanaka, rastsal agirlikli bir yaklasim onermiglerdir. Bu yaklagimla her
nesilde, rastsal olarak amag¢ fonksiyonlar1 i¢in yeni agirlik degerleri olusturmaktadir.
Pareto yaklagimi, Horn, Nafpliots ve Goldberg tarafindan gelistirilmistir (Engin,

2001).

3.2.12  GA ve cizelgeleme

Cizelgeleme, 1yi bilinen, zor kombinasyonlu optimizasyon problemlerinden
biridir. Son otuz yilda bu problemlerin ¢6ziimii i¢in yeteri kadar arastirma yapilmis
olup, oncelik kurallar1 ve dal sinir teknigine dayanan gesitli yontemler gelistirilmistir.
Bu tip problemler, NP tiirii problemler kapsaminda oldugundan bilgisayarlarin

hizlarinin artmasi ile daha etkin ¢izelgeleme yontemleri gelistirilmeye ¢aligilmistir.

Cizelgeleme problemlerinde temel amag, her bir operasyonun her bir makinede
yapilis sirasini belirleyerek, minimum tamamlanma siiresini elde etmektir. GA’nin

cizelgeleme problemlerinde kullanimi iki farkli sekilde ger¢eklesmistir. Bunlar;

1. GA yardimi ile permiitasyon tipi is siras1 bulmak.
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2. GA ile bulunan permiitasyon sirasinin, bilinen sezgisel yontemler ile
karsilastirilmast.
3. GA’da, optimuma yakin ¢6ziim veren parametreler belirlemek ve kisa siirede

uygun ¢oziime ulasilmasi i¢in li¢ kategoride ¢calisma yapilmaktadir.

Bunlar;

1. Genetik operatorlerin belirlenmesi ile ilgili ¢calisma,

2. GA ile ilgili sezgisel 6zellikte operatdr gelistirme,

3. Melez (hibrit) genetik algoritma gelistirme.

Giffler ve Thompson’in Onerdigi algoritma tabanli ¢aprazlama operatorii,
sezgisel Ozellikte gelistirilmis bir operatordiir. Bu caprazlama yontemi, Yamada ve
Nakano tarafindan gelistirilmistir. Komsuluk arama tabanli mutasyon yontemi de bu
kategoride gelistirilmis bir yontemdir. Melez genetik algoritma kapsaminda yapilan
calismalara, GA ile yerel aramanin birlestirilmesi, GA ile Giffler Thompson
metodunun birlestirilmesi ve GA 1ile darbogaz giderme sezgisel yonteminin

birlesmesi, 6rnek verilebilir.

3.2.13. Parametre optimizasyonu

GA’lar, ¢oziim uzayinda arama yaparken bir takim parametreleri kullanirlar.
Bunlar; lireme, ¢aprazlama ve mutasyon yontemi ile caprazlama mutasyon oranlari
ve baglangi¢ poplilasyonundan olusur. Kisa siirede ¢oziime ulagsmak i¢in, bu

parametrelerin secimi ile ilgili herhangi bir kural mevcut degildir. Herhangi bir
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problemin ¢oziimiinde kullanilan GA i¢in, optimum veya optimuma yakin ¢ézimii
veren kontrol parametresi seti, baska bir GA uygulamasi i¢in genellestirilemez.
GA’nin uygulandigi problemlerde bu parametreler, deneme-yanilma yontemi ile

secilir (Engin, 2001).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Veri Toplama

BATP’lerin ¢6ziimii i¢in bir melez CAGA gelistirilmistir. Bu algoritmada,
Tseng ve ark.’nin (2009) ATP igin gelistirmis oldugu melez GA’ya benzer olarak,
yerel ve global arama yontemleri kullanilmistir. Tseng ve ark. Cpmax ve F; amaglarii
tek amagli bir yapi ile en iyilemeyi hedefleyip, her bir amag i¢in farkli parametre seti
ile calisirken, gelistirilen ¢ok amag¢li GA bu iki amaci birlikte en iyilemeyi
hedeflemistir. Bununla birlikle Tseng ve ark.’nin algoritma akisinda kullandiklar:
bazi verimsiz islemler (benzer is komsulugu kombinasyonlarini tekrarlayan arama
islemleri, birbirini kapsayan ya da biri cagirildiginda digerini gereksiz kilan arama ve
caprazlama fonksiyonlar1) c¢ikartilarak buna bagli alt fonksiyonlar ¢agirilmamis
boylelikle algoritmanin hizi artirilmistir.  Gelistirilen algoritma Delphi dilinde
kodlanmis ve 7.0 silirimii derleyicide derlenerek uygulama dosyasi haline

getirilmistir.

Amacg birlestirilirken, Allouche ve ark.’nin (2009) ATP’ler i¢in gelistirdikleri,
memnuniyet fonksiyonu tabanli yapidan yararlanilmistir. Buna gore, her amacin tek
basina en iyilenmesiyle bulunan deger kullanilarak, her amacin memnuniyet ve ret
sinirlart belirlenmektedir. Eger ¢cok amagh olarak bulunan sonug, tek amagli olarak
bulunan degerden tam memnuniyet sinir1 kadar fazla olursa (bizim de kullanmig
oldugumuz en kiiciiklenen amaglar i¢in) bu yonetici i¢in tam memnun edicidir,

dolayisiyla kabul edilir. Diger taraftan bulunan deger tam memnuniyet sinirindan
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fazla fakat memnuniyet araligi i¢erisindeyse, daha az da olsa, memnun edicidir. Eger
kabul araliginda ise bu yoneticiyi memnun etmeyecektir. Ancak yine de is ¢izelgesi
kabul edilecektir. Elbette memnuniyet aralig1 igerisindeki bir ¢6ziim, kabul aralig: {ist

sinirina yaklastikca, yoneticinin memnuniyeti de dogrusal olarak azalacaktir.

Memnuniyvet g

0 1 3 6 Sapma Miktar

Sekil 4.1 Memnuniyet miktar1 fonksiyonu

Memnumyel oram ‘

22100

: >

%l %3 %3 Sapma oram

Sekil 4.2 Memnuniyet fonksiyonu orani
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Sekil 4.1°de 1-3 araliginda memnuniyet orani1 3’e¢ yaklastikca diismektedir.
3’ten sonra memnuniyet orani 0’dir. Ancak ¢6ziim halen kabul edilebilir. 6’dan sonra

ise artik ¢oziim kabul edilemez bir haldedir.

Bu calismadan farkli olarak memnuniyet fonksiyonu oransal olarak ele
alinmistir. Boylelikle ayni sinirlar oransal olarak tim problemlere uygulanabilir
haldedir. Farkli problemler icin tek amacin en iyilenmesiyle, ¢ok amacli yap1
arasindaki farklilik, segcmis oldugumuz F; ve Cyax amaglart i¢in daha iyi gozlenebilir
hale gelmistir. Bu durum Sekil 4.2° de gosterilmistir. Buna gore tek amacli olarak
bulunan en iyi ¢oziimden %]1’e kadar tam memnun edici kabul edilirken %1 ile %3
arasindaki memnuniyet azalmakta %3-%5 arasinda sonu¢ memnun edici
bulunmamakta ama kabul edilmekte ve %5’ten sonraki sapma oranlari i¢in ¢ézliim

kabul edilmemektedir.

Gelistirilen algoritma, 2.2 GHz 64 bit AMD islemcili, Windows Vista 32
bit isletim sistemli bilgisayarda; degerleri uniform dagilim gdsteren, 192 farkli
makine ve i kombinasyonuna sahip problemler iizerinde test edilmistir.
Algoritmanin etkinligini kanitlamak i¢in, Glinaydin’in (2008) Cax'1 en kii¢liklemeyi
hedefleyen BATP i¢gin gelistirmis oldugu YSA algoritmasindan sapma oranlari, 4.1

ifadesinde gosterildigi gibi hesaplanmistir (Giinaydin, 2008).

) . . Karsilagtirilan sonug — 6nerilen sonug 4.1
Cmax 1n % Sapma Degeri = " - x100 4.1)
onerilen sonug
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Algoritmanin etkinligi kanitlandiktan sonra, benzer problemler i¢in ¢ok
amacli olarak ¢alistirilmis ve Sekil 4.2° de verilen memnuniyet oran1 fonksiyonuna

gore analiz edilmistir.

4.1.1 Gelistirilen cok amach melez GA’nin yapisi

Bu kisimda, Sekil 4.3’de goriildiigii gibi, gelistirilen algoritmanin genel akis
semasi ile alt basamaklarinin akis semalar1 verilmistir. Sekil 4.5’deki ekleme arama
algoritmas1 (Insertion Search Algorithm) yerel arama algoritmasi olarak kullanilmas,
Sekil 4.6’daki kes ve tamir et fonksiyonlu ekleme arama algoritmasi ise global arama
algoritmas1 olarak GA’ya eklenmistir. Ayrica, bu algoritmanin alt fonksiyonu olan,
kes ve tamir et fonksiyonunun akis semasi Sekil 4.7°de goriilmektedir. Bilinen
caprazlama yoOntemlerinden farkli olarak, Sekil 4.4°’de aciklanan dikey dizi
caprazlama yontemi kullanilmistir. Bu yontem, kalite gelistirmek icin kullanilan
deney tasarimi matrisinden esinlenerek olusturulmustur. 1ki seviyeli tasarim
matrisindeki her bir seviye, ebeveyn durumundaki iki kromozomdan hangisinden gen
parcalarinin alinacagini; her bir faktor de, kromozomun hangi konumdan kesilecegini
gostermektedir (Tseng ve ark. 2009). Son olarak mutasyon akis semast Sekil 4.8°de

verilmistir.



63

- Popiilasyonunun biiyiikliigii, caprazlama ve mutasyon oranlart,
yerel ve global sonlandiricilar, a4, o, diigim ve N’nin
degerlerini, amag birlestirme oranlarini, memnuniyet ve kabul

sinirlarini belirle. sayag, ¢aprazlama degiskenlerine 0 ata.
v

- Rasgele segilen kromozomlarla baslangi¢ popiilasyonunu olustur.

- Her kromozomun uygunluk degerlerini hesapla.

- En iyi uygunluk degerine sahip kromozumu Ei olarak, onun uygunluk degerini ise C” olarak belirle.
v

- Rasgele Py ve P, kromozomlarimi se¢. Bu iki kromozomdan dikey dizi ¢aprazlama yontemiyle yeni bir

kromozom iiret. N

- caprazlama degiskenini 1 artir.

v

- sayag<yerel sonlandirici ise yeni bireye araya ekleme algoritmasini uygula

- sayag>=yerel sonlandirici ise kes ve tamir et fonksiyonlu araya ekleme algoritmasini uygula

- P, ve P,‘yi en iyi Py, P, ¢ifti ve onlardan iiretilen yeni kromozomla degistir.

v

¢aprazlama>=g¢aprazlama orani*baslangi¢ popiilasyonu

- Baslangi¢ popiilasyonundan segilen bireylere mutasyon islemini uygula.

v

- En iyi uygunluk degerine sahip kromozomu belirle ve C’ye ata.

- Eger C<C" ise C"=C, El=en iyi uygunluk degerine sahip kromozom, sayag = 0, atamalarin1 yap.

- Eger C>= C" ise sayag’1 1 artir.

A

Evet

sayag¢>global sonlandirici

Havir

- caprazlama degiskenine 0 degeri ata.

Hayir

Bulunan amag degeri kabul sinirlari igerisinde mi?

Evet

- Cozimi kaydet

v

( Programi sonlandir. >

Sekil 4.3 Melez CAGA yapisi
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- 2 seviyeli Ly+1(2") deney matrisini olustur.
- P; ve P, kromozomlarindan rasgele N-1 kesim noktasi

seg.

v

Ln+1(2¥) in her satirini kullanarak yeni bir bireyler olustur. (Deger 0 ise 1. bireyin pargasini; 1 ise 2. bireyin

pargasini al.)

v

Tekrarlanan gen ya da genleri, tekrarmn kaynagi olmayan kromozomdaki siralamaya uygun olarak

kullanilmamis genlerle degistirerek yeni bireyi tamir et ve her yeni bireyin uygunluk degerini hesapla.

v

Lx+1(2") matrisinde her bir sutun igin; 1. bireyden parga alma durumunun oldugu satirlarin uygunluk degerlerini
topla ve ayni iglemi 2. bireyden parga alindig1 durumlar i¢in yap. Her bir sutun i¢in 1. bireyden parca alma ya da

2. bireyden parc¢a almanin toplam uygunluk degerine etkisini karsilastir.

v

Her siitiin igin toplanan uygunluk degerini, hangi bireyden par¢a almak daha fazla iyilestiriyorsa, o bireyden
parca almacak bigimde 0 ve 1 seviyelerini ayarlayip, (N+2). satir1 olustur ve Lys+1(2~) matrisine ekle. Bu satira

gore (N+2). bireyi olustur. Gerekiyorsa birinci islem adimindaki gibi tamir et ve uygunluk degerini hesapla.

v

P; ve Py’den iiretilmis olan (N+2) adet bireyin en iyi uygunluk degeri vereni se¢ ve P; ve P,’nin

¢aprazlanmasindan olusan kromozom olarak ata.

v

Caprazalama ile iretilen kromozomun geri doniis degerleriyle programi sonlandir.

Sekil 4.4 Dikey dizi ¢aprazlama yontemi
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- Arama ekleme algoritmasi1 uygulanacak kromozomun
uygunluk degerini hesapla ve C degiskenine ata.

- pkonum degiskeni tanimla.

v

1’den n’ye kadar genlerin oldugu bir arama dizisini olustur.

Arama dizisi bos mu Evet

Hayr

Arama dizisinden rasgele bir p geni seg, bu genin kromozomdaki yerini p konum degiskenine ata ve bu

geni arama dizisinden g¢ikart.

v

Segilen p genini kromozomdan ¢ikart ve kromozoma [{pkonum-1,...,max(pkonum-
a1,1)} V{p+1,...,min(pkonum+a,,n)} ] pozisyonlarinda ekle (n: toplam gen sayist).

Her ekleme sonucunda olusan kromozomlarin fitnes degerini hesapla.

Hayir

Dabha iyi bir uygunluk degerine ulasildi m1?

C uygunluk degeri ile kromozomu geri doniis degeri olarak belirleyerek programi sonlandir.

Sekil 4.5 Ekleme arama algoritmasi
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- yenileme adli degisken tanimla ve ilk deger olarak “0” ata.
- C", n" degiskenlerini tanimla. Algoritma uygulanacak
kromozomun uygunluk degerini hesaplayp C*a gen

dizilimini ©"’a ata.

v

- o, parametesini o; yerine kullanarak ekleme arama algoritmasini caligtir. Buradan elde edilen P

kromozomun uygunluk degeri C"dan daha iyi ise C"’in degerini bu kromozomun uygunluk degeriyle n”’1n s

degerini de P’nin dizilimiyle degistir.

v

- P kromozomuna kes ve tamir et fonksiyonunu uygula. Buradan elde edilen kromozomun uygunluk degeri

C"dan daha iyi ise C"mn degerini bu kromozomun uygunluk degeriyle ’1n degerini de bu kromozomun

dizilimiyle degistir.

v

- yenileme degiskenini 1 artir.

yenileme>=diigiim

Programui C” ve " geri doniis degerleriyle sonlandir.

Sekil 4.6 Kes tamir et fonksiyonlu ekleme arama algoritmasi
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- Kesme dizisini ve tasima dizisini olustur.

v

- Kromozom iizerindeki ardisik is ¢iftlerinin (ardisik genlerin), ardisik makineler tizerindeki kiimiilatif

tamamlanma zamanlar1 farklar1 hesapla.

- Eger fark negatif ise 0 kabul et.

v

- Her is ¢ifti i¢in tiim ardigik makineler tizerindeki farklar topla.

- En fazla fark toplamina sahip 2 is ¢iftini se¢ ve kesme dizisine ekle.

Evet
Kesme listesi bog mu?

Hayr

- Kesme dizisinden rasgele bir kesme noktasi se¢ (kn,kn+1).

v

- 1 ile kn arasindaki bulunan diger kesme noktalarindaki genlerden birisini kn noktasina, kn ile n

arasindaki (n: toplam is yada gen sayisi) genlerden birisinin kn+1 noktasina yerlestirildigi gen ¢ifti

kombinasyonlarini bul.

2

- Bu giftlerin eklenmesiyle olusan siralamaya goére uygunluk degerlerini hesapla. En iyi 8 tanesini seg.

Eger, bir kromozom igerisindeki toplam gen sayisi, yukaridaki kosullarda 8 adet farkli kromozom
iretmek igin yeterli degilse tiim kromozomlari seg. Segilen kromozomlarla tasima dizisine ekle.

v

- 0 ile 1000 arasinda bir rassal say1 iiret. Eger say1 500’den biiyiikse 8 kromozomdan (gen sayisinin az

oldugu durumlar i¢in tim kromozomlardan) en iyi uygunluk degeri vereni seg¢. Degilse 8
kromozomdan (gen sayisinin az oldugu durumlar i¢in tiim kromozomlardan) birisini rassal olarak seg.

v

- Yukarida segilen kromozomu ve uygunluk degerini kaydet.

- Tagima dizisini bosalt. —

En iyi uygunluk degeri ile bu degerin ait oldugu kromozomu geri doniis degeri olarak belirleyerek

programi sonlandir.

Sekil 4.7 Kes ve tamir et fonksiyonu
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- m_sayag ve T tam say1 degiskenlerini tanimla.
- m_saya¢c=0 ve T=(kromozom biiyiikliigii/2) atamalarmni

yap.

2

- m_sayac¢’t 1 attir
- Mutasyon i¢in segilen kromozomlardan rasgele birini seg. <

- 1 ile T arasinda (1 ve T dahil) bir rassal t sayist tiret.

v

- t adet gen g¢iftinin kromozom istiindeki konumlarmi rasgele belirle. (t*2 adet geni secilen bir daha

secilmemek iizere se¢ ve bunlari ardigik olarak 2’serli eslestir.)

- 1ile T arasinda (1 ve T dahil) bir rassal t sayisi iret.

v

- Konumlari belirlenen gen ciflerinin yerlerini degistir.

m_saya¢>=mutasyon orani*baglangi¢ popiilasyonu

Programi sonlandir.

Sekil 4.8 Mutasyon akis semast

4.2 Parametre Optimizasyonu

Gelistirilen melez GA’nin parametreleri segilirken, test problemleri {izerinde,
tim anlamli parametre olasiliklar1 denenmistir. Buna gore, genellikle, parametre
degerleri yiikseldik¢e, daha iyi ¢6ziim bulma olasilifi da artmaktadir. Ancak bu
durum CPU zamanlarini artirmaktadir. Bu nedenle parametrelerin artirilmasiyla
iyilesen amag¢ fonksiyonu degerlerinin nispi faydasi goz oniinde bulundurulmustur.
Farkli biiyiikliikteki problemler i¢in uygulanan kosumlarda caprazlama oraninin
0,3’den fazla artirilmasinin, sonucu, 0,3’ten Oncesine gore daha az etkiledigi

saptanmistir. Benzer bicimde yerel arama yontemi ile gen komsuluklar1 yogun bir
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sekilde incelendiginden baslangi¢ popiilasyonu ¢ok diisiik tutulmustur. Gelistirilen
melez ¢ok amacli GA’da Tablo 4.1’deki parametrelerden faydalanilmistir. Tablodaki
parametreler hazirlanan problemin, her bir parametresine farkli degerler verilerek —
diger parametreler sabit tutuldugunda— sonucu hangi oranda etkiledigi ve islem
siiresini ne kadar degistirdigi goz Oniinde bulundurularak secilmistir. Buna gore;
ornegin, 0,3 olan c¢aprazlama orami diger parametreler sabitken 0,2 ve 0,1
degerlerinde kullanildiginda, sonuglar nispeten koétiilesirken CPU siirelerinde aym
oranda azalmaya neden olmamustir. Ayni sekilde 0,4 ve 0,5 secildiginde algoritma
performansi, biiyilkk problemlerde bile, kabul edilebilir derecede artmamistir ve
islemci siirelerinin ' YSA ile kiyaslanamayacak diizeyde oldugu gozlenmistir.
Baslangic popiilasyonunun da 10 secildigi diisiiniiliirse bir ondalik basamaga sahip
olan 0,3 caprazlama oraninin uygun parametre olacagina karar verilmistir. Diger
parametrelerin belirlenmesinde de; parametrelerin artmasi ya da azalmasiyla,
algoritma performansinin ve CPU zamanlarinin ne kadar arttifi ya da azaldig
dikkate alinmistir. Burada dikkate alinan bagka bir hususta, Tseng ve ark.’nin (2009)
caligmalarinda kullanmis oldugu parametreler ve bunlarin birbirleriyle olan

iliskileridir.

Tablo 4.1 Se¢ilen melez cok amagli GA parametreleri

Fonksiyon Parametre Degeri
Baslangic Popiildsyonu 10
Caprazlama Orani 0,3
Mutasyon Orani 0,1
Yerel Sonlandirici 3

Global Sonlandirici
Diigiim Sayisi
N (kesme noktast)
O
07}

AN [W|—
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4.3. YSA ile Onerilen Melez CAGA’nin Karsilastirilmasi

Coziilen problemlerin sonuglar1 ile YSA yontemiyle, Gilinaydin (2008)
tarafindan ¢oziilen problemlerinin Cp,ax degerleri karsilastirilmistir. Test problemleri,
Aldowaisan ve Allahverdi ile Shyu ve ark. tarafindan olusturulan problemlerin
verileri referans alinarak olusturulmustur. Is sayilari, n = 8, 10, 12, 50, 100, 150, 200,
250 olmak {izere 8 farkli is sayis1 olarak belirlenmistir. Makine sayilari ise m = 2, 3,
5, 8, 10, 15, 20, 25 olarak se¢ilmistir. Makinelerin hazirlik sureleri [1,10] arasinda
uniform dagilima gore rastsal olarak iiretilmistir. islem zamanlar1 i¢in; ii¢ ¢esit islem
zamani secilmistir. Birinci tip islem zamani a; [1,10] arasinda, ikinci tip islem
zamani b; [1,50] arasinda ve iigiincii tip islem zamani c; [1,100] arasinda uniform
dagilima gore rastsal olarak iiretilmistir. Bu sekilde (mxnx3) olarak toplam
8x8x3=192 problem rastsal olarak gelistirilmistir. Her bir tablo, makine sayisi
bakimindan farklilik gostermektedir. Her makine ve is kombinasyonu i¢in 1-10
dakika arasi iglem siireleri olan, 1-50 dakika arasinda islem siireleri olan ve 1-100
dakika arasinda islem siireleri olan 3 tip problem rastsal olarak iiretilmistir

(Giinaydin, 2008).
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Tablo 4.2 2 makineli i kombinasyonu i¢in ¢oziimlerin karsilastirilmasi

Makine Is Rastsal Melez CAGA
Sayis1 Sayis1 Siireler Sapma%

0-10 0

8 0-50 0

0-100 1

0-10 0

10 0-50 2

0-100 )]

0-10 )]

12 0-50 0

0-100 )

0-10 5

50 0-50 9

5 0-100 11
0-10 8

100 0-50 13
0-100 17

0-10 8

150 0-50 15
0-100 17

0-10 8

200 0-50 15
0-100 16

0-10 9

250 0-50 16

0-100 17

Tablo 4.2’ye gore; 2 makineli i3 kombinasyonlarinda, 4 is i¢in ayni Cpax
degerleri bulunmus, islerin 20’sinde ¢ok amagli melez GA daha iyi sonu¢ vermistir.

[s say1s1 arttikca sapma orani da artmaktadir.
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Tablo 4.3 3 makineli i kombinasyonu i¢in ¢oziimlerin karsilastirilmasi

Makine Is Rastsal Melez CAGA
Sayis1 Sayis1 Siireler Sapma%
0-10 0
8 0-50 5
0-100 1
0-10 3
10 0-50 )]
0-100 3
0-10 3
12 0-50 )
0-100 5
0-10 9
50 0-50 15
0-100 14
3 0-10 10
100 0-50 18
0-100 18
0-10 12
150 0-50 17
0-100 22
0-10 12
200 0-50 20
0-100 22
0-10 13
250 0-50 20
0-100 22

Tablo 4.3’e gore; 3 makineli ig kombinasyonlarinda, 1 is i¢in aynt Cpax
degerleri bulunmus, islerin 23’linde ¢ok amacgli melez GA daha iyi sonu¢ vermistir.

[s sayis1 arttikca sapma orani da artmaktadir.



Tablo 4.4 5 makineli i kombinasyonu i¢in ¢oziimlerin karsilastirilmasi

Makine Is Rastsal Melez CAGA
Sayis1 Sayis1 Siireler Sapma%
0-10 0
8 0-50 )]
0-100 0
0-10 1
10 0-50 11
0-100 4
0-10 7
12 0-50 7
0-100 7
0-10 11
50 0-50 19
0-100 19
> 0-10 13
100 0-50 22
0-100 22
0-10 14
150 0-50 22
0-100 23
0-10 15
200 0-50 21
0-100 26
0-10 15
250 0-50 22
0-100 27
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Tablo 4.4’¢ gore; 5 makineli is kombinasyonlarinda, 2 i i¢in aynt Cpax

[s sayis1 arttikca sapma orani da artmaktadir.

degerleri bulunmus, islerin 22’sinde ¢ok amagli melez GA daha i1yi sonu¢ vermistir.
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Tablo 4.5 8 makineli is kombinasyonu i¢in ¢oziimlerin karsilastirilmasi

Makine Is Rastsal Melez CAGA
Sayis1 Sayis1 Siireler Sapma%

0-10 0

8 0-50 0

0-100 0

0-10 1

10 0-50 9
0-100 10

0-10 5

12 0-50 6

0-100 5
0-10 14
50 0-50 20

0-100 21
8 0-10 15
100 0-50 24

0-100 23
0-10 14

150 0-50 23
0-100 27
0-10 16

200 0-50 23
0-100 24
0-10 16
250 0-50 26
0-100 26

Tablo 4.5’e gore; 8 makineli is kombinasyonlarinda, 3 is i¢in ayni Cmax
degerleri bulunmus, islerin 21°inde cok amacli melez GA daha iyi sonug vermistir. Is

say1s1 arttik¢ca sapma orani da artmaktadir.



Tablo 4.6 10 makineli is kombinasyonu i¢in ¢oziimlerin karsilastirilmasi

Makine Is Rastsal Melez CAGA
Sayis1 Sayis1 Siireler Sapma%

0-10 )]

8 0-50 0

0-100 1

0-10 5

10 0-50 11

0-100 6

0-10 9

12 0-50 9

0-100 7

0-10 11
50 0-50 17

0-100 21
10 0-10 16
100 0-50 22

0-100 23
0-10 16

150 0-50 23
0-100 26

0-10 18

200 0-50 24

0-100 26

0-10 18

250 0-50 23

0-100 26
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Tablo 4.6’ya gore; 10 makineli is kombinasyonlarinda, 1 is i¢in aynt Cpax

[s sayis1 arttikca sapma orani da artmaktadir.

degerleri bulunmus, islerin 23’linde ¢ok amacgli melez GA daha iyi sonu¢ vermistir.



Tablo 4.7 15 makineli is kombinasyonu i¢in ¢éziimlerin karsilastirilmasi

Makine Is Rastsal Melez CAGA
Sayis1 Sayis1 Siireler Sapma%
0-10 0
8 0-50 )]
0-100 0
0-10 2
10 0-50 4
0-100 5
0-10 9
12 0-50 11
0-100 10
0-10 13
50 0-50 15
0-100 21
15 0-10 17
100 0-50 22
0-100 26
0-10 19
150 0-50 27
0-100 26
0-10 18
200 0-50 24
0-100 29
0-10 19
250 0-50 27
0-100 27
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Tablo 4.7’ye gore; 15 makineli is kombinasyonlarinda, 2 is i¢in aynt Cpax

[s sayis1 arttikca sapma orani da artmaktadir.

degerleri bulunmus, islerin 22’sinde ¢ok amagli melez GA daha i1yi sonu¢ vermistir.



Tablo 4.8 20 makineli is kombinasyonu i¢in ¢oziimlerin karsilastirilmasi

Makine Is Rastsal Melez CAGA
Sayis1 Sayis1 Siireler Sapma%
0-10 0
8 0-50 )]
0-100 0
0-10 3
10 0-50 4
0-100 4
0-10 6
12 0-50 9
0-100 6
0-10 11
50 0-50 21
0-100 23
20 0-10 16
100 0-50 28
0-100 21
0-10 18
150 0-50 26
0-100 27
0-10 16
200 0-50 27
0-100 26
0-10 20
250 0-50 26
0-100 28
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Tablo 4.8’e gore; 20 makineli is kombinasyonlarinda, 2 is i¢in ayni Cpax

[s sayis1 arttikca sapma orani da artmaktadir.

degerleri bulunmus, islerin 22’sinde ¢ok amagli melez GA daha i1yi sonu¢ vermistir.
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Tablo 4.9 25 makineli is kombinasyonu i¢in ¢oziimlerin karsilastirilmasi

Makine Is Rastsal Melez CAGA
Sayis1 Sayis1 Siireler Sapma%
0-10 0
8 0-50 2
0-100 0
0-10 3
10 0-50 4
0-100 2
0-10 7
12 0-50 9
0-100 10
0-10 11
50 0-50 15
0-100 17
25 0-10 20
100 0-50 27
0-100 24
0-10 20
150 0-50 24
0-100 28
0-10 17
200 0-50 26
0-100 28
0-10 21
250 0-50 25
0-100 29

Tablo 4.9’a gore; 25 makineli i kombinasyonlarinda, 2 is i¢in ayni Cpax
degerleri bulunmus, islerin 22’sinde ¢ok amagli melez GA daha i1yi sonu¢ vermistir.
[s say1s1 arttikca sapma orani da artmaktadir.

Buraya kadarki karsilagtirma tablolarin1 6zetleyecek olursak, 192 problemden
yalnizca 17°sinde YSA ile ¢cok amaglhi melez GA ayn1 sonucu vermistir. Bunlarda biri
10 is digeri 12 is problemidir. Her iki problemde 2 makinelidir. Diger 15 problem ise

8 isli problemlerdir. Bunlar haricindeki 175 problemde ¢ok amagli melez GA daha
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iistiindiir. Problem biiyiikliigii arttikca bu istiinliikte artmaktadir. Bu durum c¢ok

amacli melez GA’nin etkinligini kanitlamaktadir.

4.4 Cok Amach Uygulamalar ve Memnuniyet Fonksiyonu

Bu boliimde Cpax ve F; degerleri icin, ¢ok amaghh melez GA uygulanmustir.
Memnuniyeti tamamen saglayan %0 - %1 sapma araligi, tam memnuniyet araliy;
memnuniyetin %100°den %0’a dogrusal olarak azaldig1 bdlge olan %1 - %3 araligi,
memnuniyet araligi; %3 - %5 araligi, kabul aralii ve %5 ten sonrasi ise ret sinirinin
gecilmesi olarak tanimlanmistir. Olusturulan tablolarda Cpax ve F; degerleri icin tek
amacli olarak bulunan ¢oziimlerden sapma oranlar1 verilmistir. Bu tablolarda tiim
problemler i¢cin Cpax ve Fi amaglart ayn1 6neme sahiptir. Amag birlestirme agirliklar

birbirine esittir.
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Tablo 4.10 2 makineli is kombinasyonlarinin tek amagli ¢6ziimden sapmalari

. Tek Amagtan | Tek Amagtan
Makine Sayis1 | Is Sayis1 | Rastsal Siireler | Sapma %F; Sapma %Cuax
0-10 0 0
8 0-50 0 0
0-100 | Rt o )
0-10 0 Cok a?sjggyffrldiaha ivi
10 0-50 0 5
0-100 0 ]
0-10 0 ]
12 0-50 0 0
0-100 s | et
0-10 0 5
50 0-50 0 10
2 0-100 0 1T,
0-10 0 7
100 0-50 0 14
0-100 4 17
0-10 0 8
150 0-50 0 16
0-100 0 It
0-10 ] 10
200 050 | v | e
0-100 0 e
0-10 0 9
250 0-50 0 16
0-100 i 18

Tablo 4.10’a gore; 2 makineli is kombinasyonlari i¢in, F; sonuglarinin 23’1 tam
memnuniyet araliginda, 1 tanesi kabul araligindadir. Cpax sonuglarinin 10 tanesi tam
memnuniyet araliginda, 1 tanesi memnuniyet araliginda, 1 tanesi kabul araliginda, 12

tanesi ise ret sinirini gegmistir.



Tablo 4.11 3 makineli is kombinasyonlarinin tek amagli ¢6ziimden sapmalari
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) Tek Amactan Tek Amactan
Makine Sayisi | Is Sayis1 | Rastsal Siireler | Sapma %F; Sapma % Cax
0-10 0 Cok al?msllll yfp:dcl{aha iyi
SOnug ve,
8 0-50 1 3
0-100 0 1
0-10 1 1
10 0-50 R
0-100 Ctsomcvertr | oot
0-10 0 2
12 0-50 0 0
0-100 s verd | oo
0-10 0 9
50 0-50 0 14
3 o100 [T
0-10 0 11
wo [ oso TERmERET
0-100 | i |
0-10 1 11
150 0-50 0 19
0-100 3 23
0-10 0 12
200 0-50 0 19
0-100 2 23
0-10 0 13
250 0-50 1 19
0-100 0 21

Tablo 4.11°e gore; 2 makineli i3 kombinasyonlari i¢in, F; sonucglarinin 22
tanesi tam memnuniyet aralifinda, 2 tanesi memnuniyet araligindadir. Cpay
sonuclarinin 7 tanesi tam memnuniyet araliginda, 2 tanesi memnuniyet araliginda, 15

tanesi ret sinirin1 gegmistir.



Tablo 4.12 5 makineli is kombinasyonlarinin tek amagli ¢6ziimden sapmalari
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) Tek Amactan Tek Amactan
Makine Sayisi | Is Sayis1 | Rastsal Siireler | Sapma %F; Sapma % Cax
0-10 0 Cok amagh yapzdc{aha [3%1
sonug verdi.
8 0-50 Cok. a'maglt yapldafaha ]
iyi sonug verdi.
Cok amach yapr daha Cok amagh yapi daha iyi
0-100 iyi sonug verdi. sonug verdi.
0-10 3 0
10 0-50 0 9
0-100 3 2
0-10 1 6
Cok amacl yapr daha
12 0-50 iyi sof;ugyvfrdi. 5
0-100 2 7
0-10 2 9
50 0-50 0 19
Cok amacgli yapt daha
5 0-100 - ]iyi sogl;gyvgrd; . 17
0-10 iyi sogugyvgrdi. 13
100 0-50 4 24
0-100 1 25
010 |
150 0-50 0 19
0-100 Cok. qmacll yapldc{aha 20
iyi sonug verdi.
0-10 1 15
200 0-50 0 23
Cok amach yapr daha Cok amagh yapt daha iyi
0-100 liy[ som;g verd;. ; sonug verdi.
Cok amagl yapt daha
0-10 iyi soZugyvfrdi. 14
250 0-50 1 23
0-100 Cok amach yapi daha 27

iyi sonug verdi.

Tablo 4.12°ye gore; 5 makineli is kombinasyonlar i¢in, F; sonuglarinin 19

tanesi tam memnuniyet araliginda, 4 tanesi memnuniyet araliginda, 1 tanesi kabul

arali@indadir. Cpax sonuclarinin 5 tanesi tam memnuniyet araliginda, 1 tanesi

memnuniyet araliginda, 1 tanesi kabul araliginda, 17 tanesi ise ret sinirini gegmistir.
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Tablo 4.13 8 makineli is kombinasyonlarinin tek amagli ¢6ziimden sapmalari

) Tek Amactan Tek Amactan
Makine Sayisi | Is Sayis1 | Rastsal Siireler | Sapma %F; Sapma % Cax
0-10 0 0
3 050 I
Cok amagl yapi daha iyi
0-100 0 soiugyvfrdi. )
0-10 0 0
10 0-50 0 1
0-100 1 10
0-10 1 1
12 050 (|
0-100 COk, qmaqlt yapldafaha 5
iyi sonug verdi.
ok amagli yap1 daha
0-10 ¢ iyi sogugyvgrdi. 9
50 0-50 1 17
g 0-100 0 17
0-10 1
Cok amagh yapt daha
100 0-50 iyi sonug verdi.
0-100 1 0
0-10 3 15
150 0-50 0 23
Cok amacl yapt daha
0-100 iyi sorfugyveprdi. 25
Cok amacl yapr daha
0-10 iyi sor‘rzucyvfrdi. 16
200 0-50 0 24
0-100 1 26
Cok amacl yapr daha
0-10 iyi soZugyvfrdi. 15
250 0-50 2 25
0-100 s verds 22

Tablo 4.13’e gore; 8 makineli i kombinasyonlari i¢in, F; sonuglarinin 21
tanesi tam memnuniyet araliginda, 2 tanesi memnuniyet araliginda, 1 tanesi kabul
araligindadir. Cpax sonuglarimin 10 tanesi tam memnuniyet araliginda, 1 tanesi kabul

araliginda, 13 tanesi ise ret sinirin1 gegmistir.



Tablo 4.14 10 makineli is kombinasyonlarinin tek amacl ¢oziimden sapmalari
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) Tek Amactan Tek Amactan
Makine Sayisi | Is Sayis1 | Rastsal Siireler | Sapma %F; Sapma % Cax

0-10 Col; cjna;’ll yapzdc(aha ;

iyi sonug verdi.

3 0-50 o | T
0-100 o | e

0-10 0 3

10 050 | :
0-100 Ctsomicregtr | " vomevends

010 | Pl 5

12 0-50

v | ;

0-10 1 11

50 0-50 5 19

10 0-100 3 20

0-10 i some v 13

100 0-50 0 21

0-100 4 25

0-10 0 16

150 0-50 )i 24

0100 | et |

0-10 3 17

200 0-50 0 23

0100 | Tl o

0-10 1 17

250 0-50 s verds 25

0100 | Cmmbti [

Tablo 4.14’e gore; 10 makineli is kombinasyonlari i¢in, F; sonuglarinin 19

tanesi tam memnuniyet aralifinda, 3 tanesi memnuniyet aralifinda, 2 tanesi

memnuniyet araligindadir. Cpayx sonuglarinin 5 tanesi tam memnuniyet araliginda, 2

tanesi memnuniyet araliginda, 2 tanesi kabul araliginda, 15 tanesi ret smnirini

gecmistir.
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Tablo 4.15 15 makineli is kombinasyonlarinin tek amacli ¢6zlimden sapmalari
) Tek Amactan Tek Amactan
Makine Sayisi | Is Sayis1 | Rastsal Siireler | Sapma %F; Sapma % Cax
0-10 Cok amacgh yapi daha iyi
0 sonug verdi.
8 0-50 0 1
Cok amagh yapt daha Cok amagh yapi daha iyi
0-100 iyi sonug verdi. sonug verdi.
Cok amagh 1 daha iyi
0-10 0 e sgzugyfg’di.a v
10 050 T
Cok amagh yapt daha
0-100 iyi so;iquvgrdi. 2
0-10 4 8
12 0-50 Sisomcaods | somcrendi
Cok amacl yapt daha
0-100 iyi sogugyvgrdi. 1
0-10 0 11
50 0-50 2 13
Cok 1l 1 dah
15 0-100 vt somug verdi. 15
Cok amagli yapt daha
0-10 iyi sogugyvgrdi. 13
100 0-50 2 e
0-100 6 24
0-10 2 17
150 0-50 0 24
0-100 3 23
0-10 0 18
200 0-50 0 26
0-100 s verds 24
0-10 1 20
250 0-50 1 26
Cok amagli yapt daha
0-100 iyi sorfucyvgrdi. 27

Tablo 4.15’e gore; 15 makineli is kombinasyonlart i¢in, F; sonuglarinin 18

tanesi tam memnuniyet araliginda, 4 tanesi memnuniyet araliginda, 1 tanesi kabul

araliginda, 1 tanesi de ret smirmi gegcmistir. Cpax sonuglarinin 6 tanesi tam

memnuniyet araliginda, 1 tanesi memnuniyet aralifinda, 17 tanesi ise ret sinirin

gecmistir.
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Tablo 4.16 20 makineli is kombinasyonlarinin tek amacli ¢6ziimden sapmalari
) Tek Amactan Tek Amactan
Makine Sayisi | Is Sayis1 | Rastsal Siireler | Sapma %F; Sapma % Cax
0-10 0 Cok amacgh yapi daha iyi
sonug verdi.
8 0-50 0 1
0-100 0 0
0-10 1 0
10 0-50 0 4
0-100 e
Cok amagh yapt daha Cok amacgh yapi daha iyi
0-10 iyi sozugyve’;‘di. soiugyvfrdi. )
Cok amagh yapt daha Cok amagh yapi daha iyi
12 0-50 iyi sonug verdi. so;uc verdi.
ok amagli yap1 daha ok amagl yapt daha iyi
0-100 ¢ iyi sogugyvgrdi. ¢ sor(z:ucyveprdi. )
0-10 2 12
50 050 |
20 0-100 O somicrends 14
0-10 3 18
100 0-50 1 24
0-100 2 27
0-10 1 19
Cok amagli yapt daha
150 0-50 iyi sogugyvgrdi. 22
0-100 2 31
Cok amacl yapr daha
0-10 iyi sor‘rzucyvfrdi. 17
200 0-50 0 27
0-100 1 30
0-10 0 21
250 0-50 2 28
Cok amagli yapi daha iyi
0-100 2 softug:yvfrd[. )

Tablo 4.16’ya gore; 20 makineli is kombinasyonlar1 i¢in, F; sonuglariin 17
tanesi tam memnuniyet saglamis, 7 tanesi memnuniyet araligindadir. Cpax 9 tanesi
tam memnuniyet aralifinda, 1 tanesi kabul araliginda, 14 tanesi ise ret smirini

gecmistir.
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Tablo 4.17 25 makineli is kombinasyonlarinin tek amacli ¢6ziimden sapmalari

Tek Amactan Tek Amactan
Makine Sayisi | Is Sayis1 | Rastsal Siireler | Sapma %F; Sapma % Cax
0-10 Cok amagh yapt daha Cok amacgh yapi daha iyi
iyi sonug verdi. sonug verdi.
8 0-50 2 2
0-100 0 10
0-10 0 0
10 0-50 el I
0-100 et
0-10 1 7
12 0-50 TR
0-100 2 8
0-10 2 16
50 0-50 2 Cok amagh yapqu'aha i
sonug verdi.
Cok amagli yapt daha
25 0-100 iyi sogugyvgrdi. 18
Cok amacgli yapt daha
0-10 iyi sogugyvgrdi. 13
100 0-50 3 30
0-100 Cok amach yapr daha Cok amagh yapi daha iyi
iyi sonug verdi. sonug verdi.
Cok amagli yapt daha
0-10 iyi sonucgvei}df 16
ok amagli yap1 daha
150 0-50 ¢ iyi sorfucyvgrdi. 26
0100 | P
0-10 2 21
200 0-50 2 24
0-100 1 29
Cok /] 1 dah
0-10 ’ iyirngugyffrdi.a ‘ 20
250 0-50 0 29
0-100 1 28

Tablo 4.17°ye gore; 25 makineli is kombinasyonlar1 i¢in, F; sonuglarinin
tamami1 kabul edilmis, 17 tanesi tam memnuniyet aralifinda, 7 tanesi memnuniyet
araligindadir. Cyax sonucglarinin 7 tanesi tam memnuniyet arliginda, 1 tanesi
memnuniyet araliginda, 16 tanesi ise ret araligindadir.

Bu sonuglar1 Tablo 4.18’deki gibi 6zetleyebiliriz. Buna gore;
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Tablo 4.18 Cok amacli yapidaki F; ve Cpax degerlerinin tek amacgli ¢éziimden

sapmalari

Sapma F; Makine Sayisi Toplam | Ortalama
2 3 5 8 10 15 20 25
Tam memnuniyet (<%1) [ 23 |22 [ 19 |21 |19 |18 | 17 |17 | 156 19,50
Memnun edici (%1-%3] [0 |2 |4 |2 [3 |4 |7 |7 |29 3,63
Kabul (%3-%S5] 1 |0 |1 |1 |2 |1 J]O |O |6 0,75
Ret (=%5) 0 |0 [0 |]O |O |1 [O JO |1 0,13
Sapma Conay Makine Sayist Toplam | Ortalama
3 5 8 10 15 20 25
Tam memnuniyet (<%1) |10 |7 |5 |[10]|5 |6 |9 59 7,38
Memnun edici (%1-%3] 2 |1 (1 ]2 |1 |0 |1 |9 1,13
Kabul (%3-%5] 1 |0 [0 |O |2 |0 [1 |O |4 0,50
Ret (2%5) 12 15|17 |13 [15]17 |14 |16 | 119 14,88

®  Cuax degerleri problem belirli bir biiyiikliige eristiginde benzer ret oranlarina
sahip olmaktadir. Kalanlar yiiksek oranda tam memnuniyet saglayan coziimler
olmaktadir.

o  Cphax degerleri genellikle problem capi biiyiidiikce tek amaclilik icin elde ettigi
cozlimlerden yiiksek oranda sapmaktadir.

®  Cpax degerleri i¢in nadiren de olsa ¢ok amaclh yapi daha iyi sonuglar elde
edilmesini saglayabilir.

. F; degerleri ¢cok amagh yapidan fazla etkilenmemektedir. Bulunan sapmalar
Cumax @ gore daha kararlidir ve daha dar bir aralikta dagilmaktadir.

e Fi¢in tiim sonuglar gézlemlendiginde ¢ok amaclilik tek amachiliga gore daha
1yi sonug elde edilmesini saglamistir.

. F; degerleri ¢ok yiliksek oranda kabul sinirt igerisinde ¢ikmis, sonuglarin cogu

tam memnuniyet saglamigtir.
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5. SONUC VE ONERILER

GA’lar ¢ok farkli problemlere uyarlanabilen, sayisiz uygulamasi olan ve
giiciinii dogal hayatin devamliligindan alan ¢ok etkili ve verimli yontemlerdir. Bu
yontemlerin etkinligi, dogal yasamin veya canlilarin bazi tipik 6zelliklerinin taklit
edilmesi ve modellenmesiyle olusan ¢ok sayida sezgiselin iiretilmesine neden
olmustur. Zamanla, bu sezgiseller de gelistirilmis, etkin olan kisimlar1 birbirleriyle
kombine edilerek, bazen de, olasilikli ya da belirleyici eklemeler veya yenilemeler
yaparak cesitlendirilmistir. Ozellikle, belirleyici yontemlerle ¢dziilmesi ¢cok zor olan
problemlere, zaman zaman optimal; biiyiik captaki problemler i¢in de, optimale
yakin ¢6ziim bulunmasinda ¢ok verimli araglardir.

BATP, farkl: siire¢ guruplarinin ¢izelgelenmesinde siklikla kullanilan bir model
haline gelmistir ve son yillarda 6nemi daha da artmistir. Ancak bu tip problemlerin
dogal yapisi, ¢ok hizli artan sayida olasiliklarin test edilmesini gerektirmektedir.

Literatiirde BATP i¢in ¢ok sayida amag {lizerinde calisilmistir. Cogu zaman bu
amaclarin birlikte kullanildig1 modellere rastlamaktayiz.

Bu ¢alismada, ¢cok amacli bir yapidaki BATP’ye optimale yakin bir ¢oziim elde
edilmeye calisildi. Bunun icin CAGA yapisim1 temel alindi. Ancak aragtirmalar
sonucunda, GA’ya yapilan bazi1 eklemelerin ve algoritma yapisindaki degisikliklerin
sonuglarin daha kisa siirede ve daha iyi uygunluk degerleriyle elde edilmesini
sagladig1r tespit edilmistir. Bu nedenle GA’daki lireme operatdrii algoritmadan
cikartilmis, yerel ve global arama yontemleri eklenmistir. Hazirlanan ¢ok amagh
melez GA’nin, benzer BATP iizerinde, YSA ile Cpax amact bakimindan kiyaslanarak

etkinligi kanitlanmistir. Etkinligi kanitlanan ¢ok amag¢h melez GA; ayn1 miktarda



90

agirlik verilmis, F; ve Chayx kriterleri i¢in benzer problemler seti i¢in ¢oziilmiis, bu
amaclarin tek amacli yapidaki ¢oziimlerden sapmalar1 analiz edilmistir. Ayrica, bu
amaclara gore cizelgeleme yapacak olan olast bir yoOnetici i¢gin memnuniyet
fonksiyonu tanimlanmis, makine sayilarina gore ¢ok amagh yapi ile yoneticinin
belirledigi kriterler arasindaki iligski gézlemlenmistir.

Uygulama tablolar analiz edildiginde, bazi problemde, ¢cok amacgl yapida tek
amacli ya gore daha iyi sonug elde edilebilmesi ger¢ekten manidardir. Gelistirilen
algoritmanin yogun bir yerel arama yapmasi ve is komsuluklarmi yiiksek oranda
kontrol ediyor olmasi, rastsalligin yogun oldugu algoritmalarda, yiiksek se¢im
baskisinin yerel optimum noktalara takilmada ciddi bir tehlike olabilecegini
diisiindiirmiistiir. Oyle ki; tek bir amag {izerindeki se¢im baskisinin azaltilmasi, hem
bu amac1 hem de diger amaci iyilestirmistir.

Bu calisma, BATP literatiiriinde kullanilan diger amagclar i¢in ve bunlarin, olast
bir yonetici memnuniyet fonksiyonu arasindaki iliskinin analizi i¢in
cesitlendirilebilir. Yine cok amacli melez GA yapisi ve GA operatorlerinin etkinligi;
BATP i¢in, deney tasarimi yontemiyle elde edilen ¢aprazlama operatoriinde oldugu
gibi, optimize edilebilir ve yeni operatorler tanimlanabilir. Bu durum BATP’de yeni

ve daha etkin ¢ok amacli melez GA yapilarinin elde edilmesini saglayacaktir.
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