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SIRA BAGIMLI HAZIRLIK ZAMANLI TEK MAKINELI CiZELGELEME
PROBLEMLERI: GIDA SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

OZET

Tez kapsaminda, sira bagimli hazirllk zamanli tek makineli ¢izelgeleme
problemlerinin, farkli teslim tarihli ve farkli erken ve ge¢ bitirme cezalarinin oldugu
durumlar tiizerinde calisilmistir. Amag, tam zamaninda iiretim felsefesine gore
istenilen isi istenilen zamanda tamamlayabilmek, boylece erken bitirme ve geg
bitirmenin yaratmis oldugu cezalardan miimkiin oldugunca kaginmaktir.

Problemde tek makine iizerinde ¢izelgelenmesi istenen islerin her birinin hazirlik
zamanlari, kendisinden bir dnceki ise baglh olarak degismektedir. Islem siireleri,
teslim stireleri ve erken bitirme ile ge¢ bitirmenin yaratmis oldugu maliyetler yani
cezalar islere gore degiskendir. Tiim bu kisitlarin géz Oniine alinmasi, problemin
karmagikligini artirmis ve NP-zor karmasiklik sinifinda bir problem olusturmustur.
Calisma kapsaminda oncelikle literatiirde bu tip problemlerin ¢éziimii i¢in var olan
dogrusal modeller, sezgiseller ve meta-sezgiseller arastirilmistir. Literatiirde var olan
ve kiiciik boyutlu problemler i¢in kullanilan bir karisik tamsayili dogrusal model
incelenmis, bu modelin zayif yanlarina alternatif olarak yine kiigiik boyutlu
problemlerin ¢éziimii i¢in kullanilabilecek bir baska karisik tamsayilt dogrusal model
Onerilmistir.

Biiytik boyutlu problemlerin ¢6ziimii, dogrusal modellerle sonlu zamanlarda
olamayacagl ya da ¢ok uzun siirecegi igin ¢alismanin devaminda meta-sezgisel
yontemler arastirilmistir.  Oncelikle, literatiirdeki ¢izelgeleme problemleri igin
kullanilmis meta-sezgisel yontemler incelenmistir. Bu incelemeler sonucunda,
problemin ¢6ziimii i¢in yasakli arama algoritmasmin ve genetik algoritmanin
kullanilmasina karar verilmistir. Burada amagc; yasakli arama algoritmasinin genetik
algoritma i¢in bir baslangi¢ ¢6zlimii olusturmasi, genetik algoritmanin da bu ¢oziimi
tyilestirerek en iyiye en yakin nihai ¢6ziimii elde edebilmesidir. Bu agsamadan sonra,
algoritmalar kodlanarak, en iyi ¢6ziimii bilinen kiiciik boyutlu problem verileriyle
cesitli testler yapilmistir. Bu testlerin asil amaci, algoritmanin ¢6ziim performansini
en iyiye ¢ekebilecek parametreleri elde ederek, ¢ozliimii bilinmeyen biiyiik boyutlu
problemlerin ¢éziimiinde kullanmaktir.

Yapilan testlerin sonuclarina gore yasakli arama algoritmasi ve genetik algoritma
i¢cin parametreler belirlenmis ve uygulama c¢alismasinda gida sektoriinde faaliyet
gosteren bir isletmedeki problemin ¢dziimiinde kullanilmistir. En iyi ¢6ziimii
bilinmeyen bu problem iizerinde de deneyler yapilarak meta-sezgisel algoritmayla
bulunan en iyi ¢6ziim, problemin en iyi ¢dzliimii olarak kabul edilmis ve algoritmanin
performansi istatistiksel olarak degerlendirilmistir.
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SINGLE MACHINE SCHEDULING PROBLEMS WITH SEQUENCE
DEPENDENT SETUP TIMES: AN APPLICATION IN FOOD INDUSTRY

SUMMARY

In this thesis, single machine scheduling problem with sequence dependent setup
times, different due dates, different earliness and tardiness costs was studied. The
purpose is completing the intended works in the intended times so avoiding costs as
far as possible, which is caused by earliness and tardiness.

The works which are intended to schedule in a machine have setup times that are
dependent on its previous work. Processing times, due dates, earliness and tardiness
costs are different in respect of the works. Considering all these restrictions increases
complexity of the problem and the problem becomes into NP-hard complexity class.
In this study, linear models, heuristics and meta-heuristics, which are used for
solving this kind of scheduling problems, were researched in literature previously. A
mixed integer linear model, which is used for solving small scaled problems in
literature, was analyzed and another mixed integer linear model was proposed again
for solving small scaled problems alternatively weakness of preexisting model.

Solution of large scaled problem is not possible in complete time or takes too long
time, so later on meta-heuristic methods were researched. At first, meta-heuristic
methods, which are used for scheduling problems in literature, were analyzed.
Following this research, tabu search and genetic algorithm were decided to solve the
problem. Tabu search algorithm finds a good initial solution and genetic algorithm
enhances it. In this way genetic algorithm finds optimum solution or an approximate
solution. After that, algorithms were coded and tested with data sets whose optimum
solution is known. The main purpose of these tests is obtaining of best parameters,
which optimize performance of algorithms, and using these parameters for large
scaled problems.

According to results of tests, parameters were determined for tabu search and genetic
algorithm and used to solve a problem of an enterprise, which operates in food
industry. The problem, whose optimum solution is unknown, was tried to solve
proposed meta-heuristic algorithm. Results of the experiments made, the best
solution was considered of optimum solution and accordingly this solution
performance of the algorithm was tested statistically.
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1. GIRIS

Gliniimiiz rekabet kosullarinda isletmeler, pazar ve miisteri portfoylerini korumaya
calismakta, yeni pazarlar aramakta, miisteri istek ve beklentilerini tam olarak
karsilayabilmek i¢in yeni tasarimlar iizerinde yogunlasmaktadirlar. Fakat rekabet
istlinliigli i¢in milkemmel bir iiriin tasarlamaya ve pazarlamaya yogunlagmanin yani

sira, bu tiriinleri miisteriye tam zamaninda sunmak da bir zorunluluk halini almistir.

Isletmelerin, istek ve beklentilerinde standartlar1 her gegen giin artan miisteriye etkili
ve verimli olarak cevap verebilmeleri gitgide karmasiklasan tiretim problemlerini de
beraberinde getirmektedir. Ciinkii isletmeler, kisitli kaynaklar altinda, maliyetlerini
yiikseltmeden tam zamanli iiretim yapmak zorundadirlar. Ise deger katmayan her
tirlii atigin ve degiskenligin yok edilmesi ve malzemelerin gerektigi yerde ve

gerektigi zamanda ¢ekilmesi tam zamaninda {iretimin esasini olusturur [1].

Tam zamaninda {retim stratejisini uygulayan bir isletmenin etkili olmast,
operasyonlarin ge¢ kalan is sayisin1 ve hazirlik sayisini enkiiciiklemek gibi belli bir
hedef kritere gore kisitlar goz Oniinde bulundurularak, kaynaklar {tizerinde
siralanmasi isleminin, yani c¢izelgelemesinin iyi ve dogru yapilmasi demektir.
Kisacasi tam zamaninda {iretim felsefesinde siralama ve cizelgeleme, 6nemli bir yer

tutmaktadir.

Literatiirde yarim asir1 agkin zamandir siralama ve ¢izelgeleme problemi ele alinmis
ve zaman zaman, hazirlik siirelerinin iglem siirelerine dahil edilip edilmemesi veya

g0z ard1 edilip edilmemesi noktasinda da ¢alismalar yapilmstir.

Allahverdi ve digerleri [2] 1999 yilinda yaptiklari bir ¢alismada, o giine kadarki
literatiirli incelemis ve biiyiik bir cogunlugunda, analizi kolaylastirmak veya belirli
uygulamalar1 yansitmak i¢in hazirlik zamanlarinin proses zamanlari igerisine dahil
edildigini veya tamamen goz ardi edildigini belirtmislerdir. Bu durum hazirliklarin
acikca ele alinmasi gereken ¢6ziim kalitesini olumsuz yonde etkilemektedir. Zamana

dayali rekabet ve grup teknolojisi gibi iiretim konseptlerinin ortaya ¢ikmasi ile ilgili



uygulamalar, ¢izelgeleme problemlerinde hazirlik zamanlarinin goz Oniine

alinmasina sebep olmustur.

Hazirlik zamanlarmi g6z Oniine alan ¢izelgeleme problemleri son zamanlarda
arastirmacilarin daha ¢ok ilgisini c¢ekmektedir. Ilerleyen teknolojiyle beraber
isletmelerde, tek bir kaynak tizerinde bir¢ok farkli iiriin iiretilmekte ve bu da hazirlik
aktivitelerinin yapilmasini gerektirmektedir. Hazirlik aktiviteleri de genellikle {iretim
prosesleri igerisinde maliyetleri artiric1 bir rol almaktadir [3]. Liu ve Chang [4]
iretimi cizelgelerken makine hazirlik zamanlar1 ele alinmadig takdirde, makine

kapasitelerinde %20’den fazla israfin olusacagina deginmislerdir.
Hazirlik zamanlarinin géz ontine alindig1 problemler literatiirde ikiye ayrilmistir:

1. Swra bagimsiz hazirlik zamanlart (Hazirhiklar sadece islem gorecek ise
baglidir.)
2. Sira bagimli hazirlik zamanlar1 (Hazirliklar hem o anda islem goren ise, hem
de bir 6nceki ise baglidir) [2].
Kimyasal madde, matbaa, tibbi malzeme, otomobil {iretimi gibi gercek hayattaki
durumlarda, temizlik veya takim degistirme gibi hazirlik operasyonlar1 aym
makinedeki onceki islemlere baglidir [5]. Dolayisiyla bu sektorlerde hazirlik

zamaninin sira bagiml oldugunu sdyleyebiliriz.

Calismanin 2. boliimiinde, literatiirdeki bu ayrimdan yola c¢ikilarak hazirlik
zamanlarinin sira bagimli olmadig1 veya g6z oniine alinmadigi durumlar ile hazirlik

zamanlarmin sira bagimli oldugu durumlar ayri ayri incelenmistir.

Gida tretim sektorii, iiretilen gida maddelerinin kisa siirede bozulmasi ve hurdaya
ayrilmasi nedeniyle yiginlar halinde erken iiretip depolamanin miimkiin olmadig1 ve
rekabet kosullar1 geregi tam zamaninda {iretime zorlanan sektorlerin basinda
gelmektedir. Caligsmada, tek makinenin ¢ok fonksiyonlu kullanilmasit durumunda
meydana gelen sira bagimli hazirlik zamanl ¢izelgeleme probleminde, farkli teslim
tarihli {irlinlerin tiretim planini da goz onilinde bulundurarak, toplam agirlikli erken
bitirme ve agirli ge¢ bitirme enkiiciiklenmeye calisilmistir. Calismada incelenen

problemi, n/ 1/ S;jj, di/ Fmin(Zai.Ei+X Bi.Ti) seklinde gosterebiliriz.

Literatiirde bu tip hazirlik zamanlar1 sira bagimli olan problemlerin gezgin satici
problemine (TSP) benzetildigi ornekler s6z konusudur [6-9]. Bu calismadaki

problem de, sira bagimli hazirlik zamanli olmasindan dolay1 gezgin satici problemine



benzetilebilir. Her bir is, gezgin satict probleminde bir sehre karsilik gelirse, isler
aras1 hazirlik stireleri de sehirlerarasi mesafeler olarak diisiiniilebilir. Fakat amag,
gezgin satict problemindeki gibi bu siirelerinin toplamimi (kat edilen mesafelerin
toplamini) enkiicliklemek degil, tam zamanl iiretim yapabilmek icin erken ve geg
iretim cezalarint enkii¢ciiklemektir. Bunun yani sira ele alinan problemde gezgin
satict probleminden farkli olarak baslanilan noktaya geri donme zorunlulugu da
yoktur. Cilinkii ¢izelge siparislere gore belirlenmis bir iiretim planindan da

etkilenecektir.

Tek makineli sira bagimli hazirlik zamanli cizelgeleme probleminde toplam
tamamlanma zamanini enkii¢iikleme problemi n/ 1/ S / ZC, NP-zor yapida
oldugundan dolay1 [10] ele aldigimiz iki Olgiitlii sira bagimli hazirlik zamanli tek
makineli ¢izelgeleme probleminin n/ 1/ Sjj, di/ Frin(Zai.Ei+Z Bi. Ti) de NP-zor yapida
oldugunu soyleyebiliriz.

NP, bir karmasiklik sinifidir ve NP-zor yapida olan problemler ancak; kiiclik boyutlu
olmalar1 halinde analitik modeller kullanilarak sonlu zamanda ¢6ziilebilirler, ¢linkii
bu problemlerde en iyi ¢6ziimii bulmak i¢in gerekli olan zaman, problem boyutuna
bagli olarak tlstel artis gosterir. Biiylik boyutlu NP-zor yapidaki problemlerin

coziimleri i¢in meta-sezgisel yontemler gelistirilmistir.

Caligmanin 3. boliimiinde sira bagimli hazirlik zamanl ¢izelgeleme problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan meta-sezgisel yontemler kisaca anlatilmis ve c¢alismanin
uygulama bolimiinde de kullanilacak olan yasakli arama algoritmasi (YAA) ve

genetik algoritma (GA) detaylica anlatilmistir.

Caligmanin 4. boliimiinde yapilan aragtirmalar sonucu, gida sektoriinde iiretim
yapmakta olan bir firmada hazirlik zamanlarinin sira bagimli oldugu durumda bir
cizelgeleme probleminin oldugu tespit edilmis ve bu problem ele alinarak, ¢oziim
icin iki meta-sezgisel yontemden (YAA ve GA) yararlamilmistir. Elde edilen

¢oziimler deneyler yapilarak istatistiksel olarak degerlendirilmistir.

Calismanin 5. boliimiinde bir 6rnek olay incelemesi yapilmistir. Gida sektoriinde
faaliyet gosteren bir firmanin taze peynir iiretim tesisindeki ¢izelgeleme problemi
incelenmis, Onerilen meta-sezgisel yontemle ¢oziimler iiretilmis ve iiretilen ¢oziimler

istatistiksel acidan degerlendirilmistir.



Calismanin 6. boliimiinde, tiim ¢alismay1 kapsayan sonuglar, uygulama bulgulari ve

gelecek calismalar i¢in dneriler sunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu bolimde iiretimde c¢izelgeleme problemlerini konu alan literatiirdeki bazi
caligmalar, oncelikle sira bagimli ve sira bagimsiz olarak iki kisimda, bunlar kendi
iclerinde de iiretim tipine gore paralel makineli, tek makineli, akis tipi ve atolye tipi

olmak tizere dort kisma ayrilarak incelenmistir.

2.1. Sira Bagimsiz Cizelgeleme Problemleri

2.1.1. Paralel Makineli Cizelgeleme Ortam

Bruno ve Sethi [11] 6zdes paralel makineli ¢izelgeleme problemlerinde toplam elde
bulundurma maliyetini enkiigiiklemek i¢in bir dinamik programlama algoritmasi

Onermislerdir.

Ayni1 problemleri g6z 6niinde bulunduran Tang [12] toplam tamamlanma zamanini

enkiiciiklemek i¢in bir sezgisel yaklagim ve iki alt sinir dnermistir.

1993 yilinda Cheng ve Chen [13] tarafindan, toplam tamamlanma zamani
enkiicliklendigi 2 6zdes paralel makineli ¢izelgeleme problemlerinin NP-zor oldugu

gosterilmistir.

Schutten ve Leussink [14] ise; en biiyiik gecikmeyi enkiiciiklemek i¢in bir dal sinir
algoritmas1 ve biri islerin tamamlanmadan kesilmesine izin veren iki alt smnir

Oonermislerdir.

2.1.2. Tek Makineli Cizelgeleme Ortam

Glassey [15] 1967°’de tek makineli ortamda hazirlik sayisini enkiigiikleyen bir

dinamik programlama metodolojisi gelistirmistir.

Shwimer [16] pozitif gecikmelerden kaynaklanan toplam ceza maliyetini en
kiiciiklemek i¢in bir dal-sinir algoritmasi onermistir. Ceza fonksiyonunun dogrusal

oldugu ve dogrusal olmadig1 durumlara da deginmistir.



Rinooy ve digerleri [17] ¢aligmalarinda n adet isin ayn1 anda bir makineye gelerek
teker teker belirli islem zamanlarinda islem goérdiigiinii ve her bir isin bir maliyet
fonksiyonu oldugunu diisiinerek toplam islem maliyetini enkiigiikleyecek cizelgeyi
gelistirmeyi amaglamiglardir.  Genel bir maliyet fonksiyonu i¢in bir dal-smir

algoritmasinda bir alt sinir onermislerdir.

Baker [18] en biiyiik gecikmeyi enkiigiikleyen bir sezgisel algoritma onermistir. Pan
ve digerleri [19] isleri siniflara ayirarak, bir is kiimesindeki en biiyiikk gecikmeyi
enkiiciikleme amagli bir matematiksel model kurmuslar ve bir sezgisel yontem

Onermislerdir.

Sourd ve Kedad-Sidhoum [20] teslim zamani, erken ve gec¢ bitirme maliyetleri
belirgin olan tek makineli ¢izelgeleme problemlerinde maliyeti enkiigiiklemeyi
amaglayan bir alt siir dnermislerdir. Onerilen alt sinir tabanli dal-smir algoritmasi
ve bazi yeni baskinlik kurallarinin deneysel testleri yapilmig, yeni metodun etkin

oldugu gozlenmistir.

Son zamanlarda Nazif ve Lee’nin [21] yaptiklar1 bir ¢aligmada, sira bagimsiz hazirlik
zamanlarim1 g6z Oniine alarak toplam agirhikli  tamamlanma zamanim
enkiiciikleyecek tek makineli ¢izelgeleme problemlerini incelemislerdir. Bu
problemlerin ¢6ziimii icin optimize edilmis caprazlama ile genetik algoritma
onerilmistir. Onerilen metot standart genetik algoritma ve ¢oklu gaprazlama genetik
algoritmalariyla (Multicrossover GA) karsilastirilmis, daha iyi sonu¢ verdigi

gozlemlenmistir.

2.1.3. Akis Tipi Cizelgeleme Ortam

Iki makineli sira bagimsiz gizelgeleme problemleriyle ilgili ilk galisma 1953 yilinda
Johnson [22] tarafindan yapilmistir. U¢ makineli akis problemleri i¢in de genisletilen
ve literatlirde Johnson algoritmasi olarak da oldukca bilinen bu algoritma islerin

tamamlanma zamanini enkii¢liklemeyi amaclar.

Yine iki makineli akis tipi imalat ortaminda, hazirlik zamanlarinin islem zamanina
bagli olmadig1 ve onceki ¢aligmalardan farkli olarak stokastik makine arizalarinin da
g0z Oniine alindig1 gizelgeleme problemlerinin de Allahverdi [23], Sule ve Huang’in
[24] iki ve ii¢ makineli akis tipi problemlerin ¢oziimiinde onerdikleri algoritmayla

¢oziilebildigini gostermistir.



Ben-Daya ve Al-Fawzan [25] akis tipi siralama problemlerinin ¢dziimii igin bir tabu
arama yaklasimi gelistirmiglerdir. Calisma daha once yapilan calismalardan farkli
olarak birlestirilmis kuvvetlendirme ve ¢esitlendirme semalarini (intensification and
diversification schemes) icermektedir. Tabu arama yonteminde baslangi¢ ¢6ziimiinii
elde etmek i¢in NEH algoritmast ve ekleme algoritmasi (insertion algorithm)
kullanilmigtir. Yazarlar kendi gelistirdiKleri algoritmayla Taillard’in [26] yasakli
arama algoritmasin1 ve Obgu & Smith’in [27] tavlama benzetimi algoritmasini

karsilastirmiglardir. En iyi sonucu tavlama benzetimi algoritmasi vermistir.

Yine Allahverdi [28] 2000 yilinda sira bagimsiz hazirlik zamanlarinin oldugu iki
makineli akig tipi ¢izelgeleme problemlerinde ortalama akis zamanini
enkiiciiklemeye calismistir. Bu ¢alismada, ¢ozlimler iki 6zel akis i¢in elde edilmistir.
Iki baskin iliski gelistirilmis ve gelistirilen iliskilerin etkinligi dal-sinir algoritmasi
tizerinde degerlendirilmistir. Ayrica {i¢ tane de sezgisel algoritma tasarlanmis ve test

edilmistir.

Gupta ve Schaller [29] birbirinden bagimsiz aile hazirlik zamanlarmin imalat akis
hiicresinde oldugu, parga ailesi ve islerin gizelgelendigi, pozitif gecikmeyi
enkiiciiklemeyi amaclayan problemlerin ¢ozlimleri lizerinde ¢alisma yapmiglar ve
orta biyiikliikteki problemleri ¢ozen bir dal-sinir algoritmasi gelistirmislerdir.
Problemin genel c¢oziimii i¢in birkag sezgisel algoritma gelistirilmis ve bu

algoritmalarin etkinlik ve verimlilikleri deneysel olarak degerlendirilmistir.

Yenisey ve Yagmagan [30] NP-zor permiitasyon akis tipi cizelgeleme
problemlerinde kullanilan karinca kolonisi eniyileme (ACO) meta-sezgisel
yaklasimiyla daha kaliteli sonuglar elde edebilmek i¢in parametre eniyileme lizerinde
calismislardir. Bu ¢alisma kapsaminda 2 seviyeli bir deneysel tasarim uygulanmis ve
problemin karinca kolonisi eniyileme algoritmasiyla ¢oziimiinde en iyi parametre

degerlerinin kullanilmasinin ¢oziim kalitesini 6nemli dlgiide etkiledigi gdzlenmistir.

Yenisey ve Yagmagan [31] 2010 yilinda yayinladiklar1 bir bagka ¢aligmada yine
literatiirde NP-zor olarak bilinen ¢ok amach akis tipi ¢izelgeleme problemlerini ele
almiglar ve bu problemin ¢6ziimil i¢in yerel arama stratejisi ve karinca kolonisi
eniyileme yaklagiminin birlesimi olan, toplam tamamlanma zamani ve toplam akis
zamanini eniyilemeyi amaglayan, ¢ok amacli bir karinca koloni sistemi algoritmasi

gelistirmislerdir. Gelistirilen algoritma Rajendran’in CR, Ravindran ve digerlerinin



gelistirdigit HAMCI1, HAMC2, HAMC3 algoritmalartyla ve ¢ok amagh akis tipi
cizelgeleme problemlerinde kullanilan GA ile karsilastirildiginda daha iyi sonug

verdigi gozlenmistir.

2.1.4. Atolye Tipi Cizelgeleme Ortami

Laarhoven ve digerleri [32] atolye tipi ¢izelgeleme problemlerinde tamamlanma
zamanint enkiigiiklemek i¢in tavlama benzetimi tabanli, rastsal yinelemelerle

ilerleyen yeni bir yaklasim onermislerdir.

Colorni ve digerleri [33] at6lye tipi ¢izelgeleme problemleri igin arama islevi ve yeni
bir sezgisel metot olan karinca kolonisi sisteminin kullanilabilirligini ve basarili

¢oziimler tiretebildigini gostermislerdir.

Sotskov ve digerleri [34] sira bagimsiz hazirlik zamanlarimin, spesifik teknolojik
rotanin ve serbest birakma tarihinin géz Oniine alindigi, islerin gruplara ayrildigi,
problemlerinin  ¢6ziimii igin ekleme tekniklerini, 1s1n arama (beam search)

algoritmasi ile birlestirerek bir ¢6ziim metodu énermislerdir.

Gongalves ve digerleri [35] atolye tipi gizelgeleme problemlerinin ¢éziimii i¢in hibrit
bir algoritma gelistirmislerdir. Genetik algoritmada tanimlanan Onceliklere gore
cizelgeler olusturulmus ve elde edilen cizelgeleri gelistirmek icin yerel arama
sezgiselinden yararlanilmistir. Onerilen metot literatiirde var olan 43 farkli durumla
ve 12 farkli metotla karsilastirilmis, en iyi veya en iyiye yakin ¢6ziim verdigi

gozlenmistir.

Hemamalini ve digerleri [36] teslim zamanini g6z Oniinde bulunduran karmasik
atolye tipi cizelgeleme problemlerinin ¢éziimii i¢in derin hafizali a¢ gozli arama
(deep memory greedy search) metodu adimi verdikleri sezgiseli gelistirmislerdir.
Onerilen metot farkli durumlar igin analiz edildiginde kombinatoryal (katisimsal)
eniyileme problemlerinin ¢oziimiinde neredeyse en 1iyi sonuglari verdigi

gozlemlenmistir.

2.2. Sira Bagimh Cizelgeleme Problemleri

2.2.1. Paralel Makineli Cizelgeleme Ortam

Deane ve White [37] sira bagimli hazirlik zamanli, n adet paralel makine iizerinde

islem gorebilen m adet bagimsiz is yigminin oldugu ortamda, is yiikii dengesini de



g6z Onilinde bulunduran optimal ¢izelgeyi arastirmislardir. Calismada, sayisal bir
problem dal-sinir algoritmasiyla ¢6ziilmiis ve hazirlik maliyetleri enkiigiiklenerek

dengeli ve dengesiz ¢izelgeleme arasindaki maliyet 6diinlesiminden bahsedilmistir.

Guinet [38] bir ara¢ rotalama probleminde en biiyiik tamamlanma zamanini veya
ortalama tamamlanma zamanini enkiiciikleycek bir sezgisel algoritma {izerinde
calismustir. Onerilen algoritma Macar algoritmasmin ¢ok kaynakli kullanimi igin

genisletilmis halidir.

Lee ve Pinedo [39] sira bagimli hazirlik zamanli, paralel makineli ¢izelgeleme
problemlerinin ¢6ziimii i¢in 3 fazli bir sezgisel yontem 6nermislerdir. Bu yontemde
2. fazda bir dagitma kurali ve buradan elde edilen sonugla da 3. fazda tavlama
benzetimi metodu kullanilmaktadir. Makalede bu metodun daha karmasik
problemlere ¢oziim iiretebilmesi i¢cin bazi modifikasyonlara ihtiya¢ duydugundan

bahsedilmektedir.

Yine Eom ve digerleri [40] islem zamanlarinin, teslim tarihlerinin, agirliklarin ve is
ailelerinin bilindigi paralel makineli c¢izelgeleme problemlerinde toplam agirlikli
pozitif gecikmeyi en kiiciiklemek icin 3 fazli bir sezgisel onermislerdir. Kapsamli
simiilasyon sonuglarina gore Onerilen algoritmanin hazirlik zamanh belirli gecikme
maliyeti (apparent tardiness cost with setup) ve dongiisel zaman prosediiriinden

(rolling horizon procedure) iyi sonug vermistir.

Paulo ve digerleri [41] 2007 yilinda sunduklar: bir ¢caligmada, tamamlanma zamani
ile agirlikli pozitif gecikmenin toplamini enkii¢liklemek i¢in deger komsuluk arama
(value neighbourhood search) algoritmasini 6nermislerdir. Onerilen algoritma
acgozli rastsal uyarlanabilir arama (greedy randomized adaptive search)
algoritmasiyla, teslim zaman araliginin kisa, uzun, hem uzun hem kisa oldugu ii¢
durum g6z Oniine alinarak karsilastirilmis ve 60 isten fazla olan durumlarda 6nerilen

algoritmanin daha iyi ortalama ¢6ziim degerleri elde ettigi gézlenmistir.

2.2.2. Tek Makineli Cizelgeleme Ortamm

Gavett [42] 1965 yilinda yayinladigi gezgin satict probleminin biraz daha farkli bir
halinin ele alindigi makalede, hazirlik zamanlar1 sira bagimli olan tek makineli
problemlerde, siralama yapabilmek igin 3 farkli sezgisel kural dnerilmistir. Onerilen

siralamalarin rastsal siralamaya gore daha etkili sonug verdigi gézlenmistir.



Lockett ve Muhlemann’in [43] 1971 yilinda yaptiklari ¢aligmada baslig1 tizerinde m
adet farkli takim olan bir makinede yapilacak islerin ihtiya¢ duydugu takimlarin
degisim sayisinin makine iizerindeki bir dnceki ise bagli durumlari incelenmistir.
Sayisal bir 6rnekle problem gezgin satici problemine benzetilmistir. (Bu 6rnekte her
bir igin yapilmasi i¢in her bir takim istasyonunda farkli takimlara ihtiya¢ duyuldugu
diisiiniilmiistiir.) Problemin ¢6ziimii i¢in bir dal-sinir algoritmasi Onerilmistir. (Bu
algoritma isler arasi gegislerdeki degisim sayilarinin verildigi bir p matrisi tizerinden

caligmaktadir.)

White ve Wilson [44] calismalarinda hazirlik operasyonlarini simiflandiran ve
hazirlik siirelerini tahmin eden bir yontemden bahsetmislerdir. Onerilen bu sezgisel
cizelgeleme prosediirii, toplam hazirlik zamanmi enkiigiiklemeyi amaclayan, ¢ok
karmagik hesaplara gerek duymayan, elle ¢ézmek i¢in oldukg¢a pratik ve anlamasi,
kullanmas1 kolay bir metottur. (Onerilen metot siralamaya yeni bir isin de dahil

edilmesine izin verir.)

Ragatz [45] pozitif gecikmeyi enkiigiikleyecek c¢izelgeleme iizerinde galismustir.
Problem i¢in bir alt siir gelistirilmis ve dal smir algoritmasinin ¢dziimiinlin bir
parcast olarak kullamlmistir. Onerilen metodun performans: 8-16 ise kadar test
edilmistir. Yapilan testler sonucu algoritmanin sinirlamasinin zayif oldugu, baskinlik
testlerinin kullantminin dal siir algoritmasinin performans artisini, nemli derecede

gelistirdiginden s6z edilmistir.

Franga ve digerleri [46] toplam pozitif gecikmeyi enkiigiikleyecek teslim tarihli ve
hazirlik zamanl problemlerin ¢6zlimii i¢in yeni bir memetik algoritma 6nermislerdir.
Memetik algoritma caligmada, ad hoc yerel arama prosediiriiniin kuvvetlendirme
giicii ile hiyerarsik popiilasyon yaklasiminin giicii birlestirilerek uygulanmistir.
(memetik algoritmalar kuadratik atama, cizelgeleme ve zaman programlama gibi
bircok NP optimizasyon problemleri i¢in kullanilmaktadirlar.) Memetik algoritma ve
saf genetik algoritma, yapici iki sezgiseli calistiran all-pairs komsuluk arama
algoritmasiyla karsilastirilmistir. Diger algoritmalarla kiyaslama yapildiginda RRX

(crossover) gaprazlamasinin kullanildigi memetik algoritma daha basarili olmustur.

Cheng ve digerleri [47] 2003 yilinda yaptiklari ¢aligmada Bruno ve Downey’in 1978
yilinda hazirlilk zamanlarint g6z Onilinde bulundurarak en biiyiikk gecikmeyi

enkiiciiklemeyi amaclayan tek makineli c¢izelgeleme problemlerinin NP-Hard
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oldugunu goz oniine alarak, Ghosh ve Gupta’nin da 1997 yilinda bu tip problemler
icin gelistirdigi dinamik algoritmaya atifta bulunmustur. Bunlara bagh kalarak
montaj islemlerinin oldugu bir yigin iiretiminde, tek makineli bir c¢izelgeleme
yaparken hazirlik zamanlarmi da g6z Oniine bulundurarak, toplam gecikmenin
sifirlanmasi probleminin de NP-zor oldugunu ispatlamistir. Yine ayni problemin

polinomiyal zaman sinirt olmayan bir NP-zor oldugunu da ispatlamistir.

Sourd [48]’un ¢alismasinda tek makineli n adet is yiikii olan, kesintiye izin vermeyen
fakat bos zamana (idle time) izin veren, hazirlik zamanlarinin dikkate alindigi,
gecikme ve erken bitirmenin cezalandirildigi optimum ¢izelgeyi bulmak i¢in dnce bir
karigik tamsayili (mixed integer) model Onermistir. Bu modelin daha uzun islem
zamanlt problemlere uygulanabilmesi i¢in dogrusal genisletme Onerilmistir.
Calismada hazirlik zamanlarinin géz ardi edildigi bir dal-sinir algoritmasindan da s6z
edilmistir. (Alt sinir ve baskinlik kurallar1 6nerilmistir.) Ancak; hazirlik zamanlarinin

g0z Oniine alinmasinin 6nemine deginen yazar sezgisel bir metot da 6nermistir.

Choobineh ve digerleri [49] n adet isin bir makinede m amaca goére siralanmasi
problemini ele almislardir. Calismada problem gezgin satict problemine benzetilerek
yorumlanmis ve ii¢ amagl karigik tamsayili bir dogrusal algoritma 6nerilmistir. Fakat
amaglar Ugten fazla oldugunda bu algoritmanin ¢oziimii asir1  derecede
zorlasacagindan kapsamli problemlerin ¢6zliimii i¢in ili¢ 6zel niteligi olan bir yasakl
arama algoritmasi 6nerilmistir. Bu nitelikler; m paralel tabu listesi kullanmasi, her bir
amacin a@irhgini gostermesi, smirlandirilmis bir ¢dziim uzayr yaratmasidir. Ug
amagch bir problem oOnerilen dogrusal modelle ¢oziildiikten sonra, dnerilen sezgiselle
¢ozililmiis ve sezgiselin en iyi veya en iyiye yakin sonug¢ verdigi gézlenmistir. Bagka
bir gozlem de, hazirlik aralifi azaldik¢a hesaplama zamaninin arttigidir. Bu durum
da, hazirlik araliginin daraltilmasi durumunda ¢6ziim uzaymda daha fazla ¢6ziimiin

degerlendirilmesiyle aciklanmistir.

Gupta ve Smith [50] toplam pozitif gecikmeyi enkiigiiklemek i¢in uzay tabanli yerel
arama sezgiselini (space-based local search heuristic) ve aggdzIlii rastsal
uyarlanabilen arama prosediiriinii (greedy randomized adaptive search)
onermislerdir. Onerilen algoritmalar, literatiirdeki test problemleri {izerinden genetik
algoritma, tavlama benzetimi, karinca kolonisi eniyilemesi, dal-sinir algoritmasi ve
ikili degistirme yontemiyle karsilagtirilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde, uzay

tabali yerel arama sezgiseliyle karinca kolonisinden elde edilen degerler birbirine
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oldukca yakindir. Acgdzlii rastsal uyarlanabilen arama prosediirii ise, karinca
kolonisinden daha uzun siire almasina ragmen en iyiye daha yakin ¢oziimler
vermistir. Bagka bir sonuca gore de, onerilen algoritmalar diger algoritmalardan daha
dayaniklidir. (20 bagimsiz kosum sonrasi, onerilen algoritmalarin en kotii degerleri
gbzle goriiniir bicimde digerlerinin en kotii degerlerinden daha iyidir. Bu da onerilen

algoritmalarin daha tutarl oldugunu gosterir.)

Lin ve Ying [51] toplam agirlikli gecikmeyi enkiigiiklemek i¢in tavlama benzetimi,
genetik algoritmalar ve yasakli arama metodu lizerinde ayr1 ayr1 ¢alismislardir.
Tavlama benzetimine rassal degistokus (random swap) ve ekleme (insertion)
aramalar1 eklenmistir. Genetik algoritmanin mutasyon operatorii aggdzlii yerel arama
(greedy local search) ile ¢alistirilmistir. Yasakli arama algoritmasina da rastsal degis
tokus ve tabu arama listeleri adapte edilmistir. Gelistirilen yaklasimlar 120 problem
tizerinde karsilagtirilmig, hesaplanan sonuglara gore onerilen yaklasimlarin toplam
cezalar diisiirdigli gézlenmistir ve buradan hareketle onerilen yaklasimlarla ¢oziilen

bir¢ok karsilastirma problemi i¢in yeni bir iist sinir tanimlanmastir.

Eren ve Giiner [10] hem toplam tamamlanma zamanin1 hem de enbiiylik erken
bitirmeyi enkiiciiklemeyi amaclayan bir 0-1 karigik tamsayili programlama modeli
onermislerdir. Calismada bu model 12 ise kadar olan problem setlerini ¢6zebildigi
icin daha biiylik boyutlu problemlerde, tek makineli problemlere uyarlanmis NEH
algoritmasi, yasakli arama ve rastsal arama algoritmalar1 kullanilmistir. 1000 ise
kadar olan problem setleri bu sezgisellerle ¢ozlilmiis ve elde edilen sonuglar onerilen

yasakli arama algoritmasinin daha iyi sonug verdigini géstermistir.

Liao ve Juan [52] agirlikli pozitif gecikmeyi enkiigiiklemek i¢in bir karmca kolonisi
eniyileme algoritmas1 énermislerdir. Onerilen algoritmanin iki ayirict 6zelligi vardir.
Bunlar; baslangi¢ feromon yolu (initial pheromone trail) igin yeni parametreler
igermesi ve yerel arama uygulamalar1 i¢in zamanlamay1 degistirmedir. Bu 6zellikler
sayesinde algoritma genetik algoritmalar ve tabu-vns ile karsilastirildiginda iyi

performans gosterdigi sOylenebilir.

2.2.3. Akis Tipi Cizelgeleme Ortam
Corwin ve Esogbue [53] iki makineli akig tipi imalatta, makinelerin birinin sira
bagimli hazirlhik zamaniyla islem yaptigi iki farkli ¢izelgeleme problemini ele

almiglardir. Amaci toplam tamamlanma zamanini enkiigiiklemek olan birer dinamik
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programlama formiilasyonu olusturmuslardir. iki problem de géz 6niine almarak

Onerilen algoritma, dal-sinir yaklagimiyla karsilagtirilmistir.

Sule ve Huang [24] her bir isin 6nce 1. makinede, sonra 2. makinede islem gordiigi
bir ortamda, hazirlik, islem ve sOkme takma zamanlarin1 ayri diisiinerek bir
cizelgeleme yapmisglardir. Calismada aktiviteler sira bagimli ve sira bagimsiz olarak
diisiiniilmistiir. Stokastik olarak gergeklesen makine duruslarini da géz Oniine alan,

toplam tamamlanma zamanini enkii¢iikleyen iki sezgisel algoritma onerilmistir.

Gupta [54] 1986 yilinda toplam tamamlanma zamaninin enkiigliklendigi durumu
asimetrik bir gezgin satici problemi gibi modellemis ve bu problemlerin NP-zor
oldugunu gostermistir. 1995 yilinda Gupta ve digerleri [55] yine aymi tip

problemlerde, ayni amaca ulasmak i¢in bir dal-sinir algoritmasi gelistirmislerdir.

Aldowaisan ve Allahverdi [56] beklemenin olmadigi ve hazirlik zamanlarinin islem
stiresinden ayrilmis oldugunu birlikte diistinerek, performans Ol¢iitiiniin de toplam
akis siiresi oldugu bir cizelgeleme problemi iizerinde galismislardir. (Iki makineli
akis tipi imalat diisliniilmiistiir.) Bu problemin ¢6ziimii i¢in bir sezgisel algoritma
Onerilmis ve test edilmistir. Testler sonucu, onerilen ¢6ziim algoritmasinin iyi sonug

verdigi soylenmektedir.

Ruiz ve digerleri [57] toplam tamamlanma zamanini enkiigiiklemeyi amaglayan iki
gelismis genetik algoritma {lizerinde calismislardir. Tecriibe tasarimi (design of
experiment) yaklagimiyla genetik algoritmanin parametrelerinde ve operatorlerinde
diizenlemeler yapmislardir. Onerilen meta-Sezgiselleri daha 6nceden literatiirde var
olan bircok algoritmayla karsilastirmiglar ve acik bir sekilde iistiin olduklarim

gostermislerdir.

Zandieh ve digerleri [58] literatliirde hazirlik zamani sira bagimli hibrit akis tipi
cizelgeleme problemi olarak bilinen, kimya, tekstil, otomobil,...vs gibi sektorlerde
sikga karsilasilan cizelgeleme problemi {iizerinde ¢alismislardir. Imalattaki
karmasiklik arttikca, cizelgeleme de bir o kadar zorlagsmaktadir. Bunun iizerine
yazarlar, karmasik problemlerin ele alinmasi ve kabul edilebilir bir zamanda uygun
cizelgenin olusturulmasi ic¢in bir bagisiklik sistemi algoritmasi Onermislerdir.
Onerilen algoritma rastsal anahtar genetik algoritmasiyla (random key genetic

algorithm) ile karsilastirilmis ve daha iyi ¢alistig1 gézlenmistir.
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2.2.4. Atolye Tipi Cizelgeleme Ortam

Wilbrecht ve Prescotti [59] calismalarinda farkli is siralamalariin atélye tipi iiretim
performansina olan etkisini tanimlamak i¢in bir atdlye simiile etmislerdir. Su 7 farkli
kurala gore siralama yapilmistir; rassal, EDD, hazirlik zamani kisa olan 6ncelikli,
kosum zamani kisa olan oncelikli, SPT, kosum zamani uzun olan dncelikli, LPT.
(kosum zamani: run time) Islem zamanmi kosum zamani ve hazirlik zamanmin
toplami olarak diisiinmiislerdir. Bu simiilasyonlarin sonuglarina gére LPT ve SPT'nin
kosum zamani uzun olan ve kisa olan oncelikli kurallarina gore daha iyi sonuglar
verdigini, hazirlik zamaninin da performans i¢in 6nemli rol teskil ettigi sonucuna

varmiglardir.

Srikar ve Ghosh [60] sira bagimli hazirlik zamanli, n adet is ve m adet makinenin
oldugu bir akis tipi atdlyede cizelgeleme problemi ele almiglardir. Bu problem igin,
amaci toplam tamamlanma zamanini enkiigiiklemek olan karisik tamsayili bir model

onermislerdir. Onerilen model, 6 is ve 6 makineli problemi basariyla ¢6zebilmistir.

Kim ve Bobrowski [61] ¢alismalarinda dinamik at6lye tipi imalatta, sira bagimli
hazirlik siirelerinin imalat performansi tizerindeki etkisini arastirmiglardir. 9 makineli
bir atdlyenin verileri iizerinde bir simiilasyon yapilmis ve kuramsal, asimetrik bir
hazirlik zamanlar1 matrisi kullanilmistir. En kii¢iik kritik oranin i1 (job of smallest
critical ratio), benzer hazirlik, kritik oran, SPT gibi siralama kurallari, is basina diisen
hazirlik zamani, is basina diisen ortalama akis zamani, ylizde gecikmesi,...vs gibi
performans  Olgiitlerine  gbére  simiilasyonlar yapilarak  degerlendirilmistir.
Simiilasyonda teslim siirelerinin sikilig1 (esnek olup olmadigi) da belirtilmektedir ve
sonuca gore, eger isler sira bagimli ise teslim siirelerinin esnekliginin belirtilmesi,
islerin zamaninda yetistirilme performansini artirmaktadir. Ayrica hazirlik zamanina
bagl siralama kurallar1 (benzer hazirlik, en kiigiik kritik oranin isi) diger kurallara

gore daha verimli sonug vermektedir.

Low [62], hazirlik zamanlarinin sira bagimli oldugu atolye tipi ¢izelgeleme
problemlerinde, daha gercekgi diisiinerek c¢oklu makineler, ¢oklu kaynaklar ve
alternatif rotalarin yer aldig1 karmagsik kisitlar1 da modelledigi ¢aligmasinda, 3 farkli

sezgisel yontemle cizelgeleme yapmistir.
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Cheung ve Zhou [63] 2002 yilinda yayinladiklar1 makalede sira bagimli hazirlik
zamanl genel atolye tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in bir karigik tamsayili dogrusal
programlama algoritmas1 gelistirmis ve genetik algoritma ve sezgisel kurallarin
entegrasyonu ile olusturulan bir hibrit algoritma 6nermislerdir. (genetik algoritmanin
optimizasyon prosediirii, sezgisel kurallart daha etkili kilarken, sezgisel kurallar,
genetik algoritmayr daha verimli kilmaktadir.) Onerilen hibrit algoritma daha
onceden yayinlanan algoritmalardan ve sezgisel kurallardan daha iyi sonug

vermektedir.

Choi ve Choi [64] cizelgelenen bir is i¢in alternatif operasyonlarin oldugu ve hazirlik
siirelerinin sira  bagimli  olarak degistigi, toplam tamamlanma zamaninin
enkii¢iiklenmesinin istendigi atolye ortamini goz Oniine almiglardir. Calismada
problemin ¢6ziimii i¢in yerel arama semasiyla birlikte bir karisik tamsayili arama
modeli onerilmistir. Yerel arama semasi kullanilarak hesaplama siiresinin azaltilmasi
diistiniilmiistiir. Buna ek olarak ¢esitli a¢ gozIii arama (greedy) tabanli dagitma
kurallarmin (greedy-based dispacthing rules) performansinin yerel arama semasiyla

gelistirilebilecegi gdzlenmistir.

Zhou ve digerleri [65] ¢alismalarinda toplam tamamlanma zamanini enkiiciikleyecek,
biyolojik bagisiklik mekanizmasini baz alan bir metot gelistirmislerdir. Amag
fonksiyonunu; toplam tamamlanma zamani ve kisitlari; sira bagimli hazirlik
zamanlar, proses rotasi,..vs gibi antijenler olarak diisiinmiislerdir. Onerdikleri

algoritmay1 bir drnekle agiklamislardir.

Naderi ve digerleri [66] yakin tarihteki caligmalarinda bugiine kadar imalat
cizelgeleme ve koruyucu bakima katki olarak yapilan c¢aligmalarin ¢ogunun
uygulamaya elverissiz oldugunu savunmaktadirlar. Buradan yola ¢ikarak hazirlik
zamanlarimi ve koruyucu bakim faaliyetlerini géz oniine alan, tavlama benzetimi ve
genetik algoritmalara dayanan 4 meta-sezgisel ve literatiirde yer alan 2 farkh
meta-sezgiselin uyarlanmasiyla problem ¢6ziimii yapilmistir. Koruyucu bakimdan ve
belli bir zaman araliginda aylak zamani (idle time) da icerebilen bir teknik ile
optimum zaman aralifinda aylak zamana izin vermeyen 2 teknikten bahsedilmistir.
(GA, tavlama benzetimi, SPT-GA, SPT-benzetilmis tavlama, GA-Ch ve Bagisiklik
sistemi-YZ) Sonugcta performanslarin karsilikli kiyaslanmasiyla genetik algoritmanin

SPT ile hibritlesmis metodunun digerlerinden mutlak iistiinliigii ispatlanmistir.
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Moghaddas ve Houshmand [67] calismalarinda, belirli ve ifade edilen varsayimlar
altinda karigik tamsayili dogrusal bir matematik model kurmuslardir. Bu model, 5
makine ve 20 islik bir ¢izelgeleme problemine ¢ok uzun zamanda yanit vermistir. Bu
yiizden bdyle problemlere daha makul zamanlarda uygun ¢éziimler veren bir sezgisel
metot gelistirilmistir. Literatiirde sonucu kesin olan bir probleme uygulanan sezgisel
metodun verdigi olurlu sonug, problemin en iyi ¢éziimiine esit ¢ikmistir. Yine de, en
iyl sonuca varmanin miimkiin olmadig: biiyiik problemlerde, herhangi bir sezgisel
veya meta-sezgisel metodu degerlendirmek igin ti¢ farkli alt sinir (lower bound)
olusturulmustur. Bu alt sinirlardan biri is tabanli (en kii¢iik tamamlanma zamanini
hesaplayan), diger ikisi makine tabanlidir (bir makinedeki tiim islerin toplam

tamamlanma zamanini hesaplayan).

Naderi ve digerleri [68] hazirlik zamanmin sira bagimli oldugu atolyelerdeki
cizelgeleme problemi igin en biiyiik tamamlanma zamanini enkigiikleyecek,
¢esitlendirme mekanizmasiyla hibritlesmis bir genetik algoritma onermislerdir. Bu
genetik algoritmanin gesitli operatorleri ve parametreleri, tekrarlamay1 azaltmak ve
cesitliligi artirmak icin Taguchi metodu ile diizenlenmistir. Gelistirilen algoritma,
GA-Cheung, Bagisiklik sistemi-Zhou (immune algorithm of Zhou), SPT ve saf GA
ile karsilastirllmigtir.  Bu karsilagtirmada gelistirilen algoritmanin  {stiinligi

gozlenmistir.

Naderi ve digerleri [69] son zamanlarda yaptiklar1 bir c¢alismada, toplam
tamamlanma zamanmi en kiigiikleyen, etkin ¢alisan bir meta-sezgisel algoritma
gelistirmislerdir. Bu algoritma, yeni operatorlerle tavlama benzetimi yontemini
kullanarak ¢oziim yapmaktadir. (tavlama benzetimi yonteminin performanst,
komsuluk arama yapisindaki operatorlere ve parametrelere baghdir.) Calismada
birgok operatoriin ve parametrenin tavlama benzetimi tizerindeki etkisi arastirilmistir.
(Baslangig ¢oziimii, sogutma ¢izelgesi, baslangi¢ sicakligi ve komsuluk arama
yapisy,...vs.) Onerilen algoritma, sayisal bir &rnekle, daha &nceden var olan
algoritmalarla  karsilagtirillmis  ve  sonuglar, Onerilen algoritmanin  diger

algoritmalardan daha iyi ¢alistigini gdstermektedir.
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3. CIZELGELEME PROBLEMLERINDE KULLANILAN META-SEZGIiSEL
YONTEMLER

Uretim girdilerinin en etkin sekilde kullanilmasi, tam zamaninda iiretimin
uygulanmasi, ara stok ve firiin stoklarinin miimkiin olan en diisiikk seviyeye
indirilmesi ya da tamamen ortadan kaldirilmasi gibi iiretim ve hizmet sistemlerinin
her asamasinda karsilagilan problemler, aslinda birer sirlama ve ¢izelgeleme
problemidir. Sirlama ve c¢izelgeleme problemlerine iliskin gelistirilen ¢6ziim
yontemleri, analitik yaklasimlar ve sezgisel yaklasimlar olmak tizere iki farkli sinif

altinda toplanmaktadir [70].

Siralama ve cizelgeleme problemlerinde Olgiitler ve boyut arttikga karmagiklik
artmakta ve buna bagl olarak ¢6ziim zamani da {istel olarak artmaktadir. Problemin
boyutu ve etkili ¢6ziim semalarinin olmamasi sezgisel yaklasimlara dogan ihtiyaci
ortaya ¢ikarmaktadir. Bir sezgisel yaklasim rasyonel bir metodu kullanmakla beraber
en iyiye yakin iyi bir ¢6ziim bulmay: dener [71], yani en iyi ¢6ziimii bulmay1 garanti

edemez. Sezgisel yontemler sdyle siniflandirilir:

i.  Kurucu Algoritmalar
ii.  Gelistirici Algoritmalar
iii.  Melez Algoritmalar

iv.  Graf Teorisi Algoritmalar [72].

Genel eniyileme sezgiselleri, amag¢ fonksiyon degerinin kotiilesmesine neden olan
gegici hareketleri kabul ederek yerel en iyiye yakalanmaktan kurtulabilmektedirler.
Bu gibi sezgiseller genellikle meta-sezgiseller olarak adlandirilmaktadir [73].

Ancak, sezgisel yontemler ile meta-sezgisel yontemler ya da yaklagimlarimi ayirt
etmek gereklidir. Sezgisel ve meta-sezgisel yontemlerin pek c¢ok ortak yanlar
olmalarina karsin, ¢6ziim uzaymin arasgtirilmasi i¢in kullanilan stratejileri farklidir.
Meta-sezgiseller baslangic ¢oziimiine ve degisim metoduna c¢ok fazlasiyla

bagimhidirlar [72].
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Bu calismada incelenen problem NP-zor smifi bir problemdir ve ¢éziimi i¢in
meta-sezgisellerden  yararlanilmistir.  Yapilan literatlir —aragtirmasina  gore,

cizelgeleme problemlerinin ¢oéziimlerinde kullanilan meta-sezgisel yontemler:

i.  Tavlama Benzetimi

ii.  Yasakli Arama Algoritmasi

iii.  Genetik Algoritmalar

iv.  Karinca Kolonisi Eniyileme Algoritmasi

V.  Yapay Bagisiklik Sistemi

vi.  Pargacik Siirii Eniyileme Algoritmasi
vii.  Yapay Sinir Aglari
Cizelge 3.1’ de cizelgeleme konusunda literatiirde yer alan bazi ¢alismalar ve ele
alman problemlerin meta-sezgisel ¢Oziim yoOntemleri tarihsel siralamaya uygun

olarak orneklendirilmistir.

3.1. Tavlama Benzetimi

Tavlama benzetimi algoritmasi, statik fizikte bir katt maddenin enerji durumunu en
aza indiren tavlama siireci ve kombinatoryel eniyileme problemlerinin ¢oziim
stirecine benzerligine dayanarak ilk kez Kirkpatrick ve digerleri [81] tarafindan 1983
yilinda gelistirilmis bir stokastik arama algoritmasidir. Tavlama siireci, katilarin
belirli bir baslangi¢ sicakligindan baslayarak uygun kristal yap1 elde edilinceye kadar
yavas yavas sogutulmasi prensibine gore calisir. Sistemde azaltilmak istenen enerji,
eniyileme problemlerindeki en aza indirilmek istenen amag (maliyet) fonksiyonuna
karsilik gelir.

Algoritma, aramaya rastsal olarak belirlenmis bir baslangic ¢6ziimiinden baslar.
Hesaplama adimlarinda mevcut c¢oziimiin komsu ¢oziimleri uygun komsuluk
mekanizmalarindan yararlanilarak elde edilir. Uretilen komsu ¢6ziimiin amag degeri
hesaplanarak mevcut ¢éziimden daha iyi ise yeni ¢6ziim olarak kabul edilir. Daha
kotii olmasi halinde belirlenen kritere gore kabul veya reddedilir.

Hesaplama adimlar1 sonunda sicaklik belirli bir fonksiyona gore azaltilir ve bu islem
onceden belirlenen iterasyon sayist veya oOnceden belirlenen sicaklik degerine
ulasana kadar devam eder [82]. Sekil 3.1°de tavlama benzetiminin akis semasi

goriilmektedir [83].
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Cizelge 3.1: Cizelgeleme problemlerinde kullanilan meta-sezgisel yontemler.

Yayin Yaymn
Ref. No Yaym Yeri Yih Tiirii Yazar Yaymn Ad1 Coziim Yontemi
[74] Control Engineering Practice 1994 Makale Williems, M., Rooda, J. E. Neural Networks for Job-Shop Scheduling Yapay Sinir Aglar
[75] European Journal of Operational 1996 Makale Sabuncuoglu, L., Giirgiin, B. | A Neural Network Model for Scheduling Problems Yapay Sinir Aglari
Research
[25] European Journal 1998 Makale Ben-Daya, M., A Tabu Search Approach for The Flow-Shop Scheduling Problem Yasakli Arama Alg.
of Operation Research Al-Fawzan, M.
[76] Generation, Transmission and 2002 Konferans | Liang, R.-H., Hsu, Y.-Y. Scheduling of Hydroelectric Generation Using Atrtificial Neural Yapay Sinir Aglari
Distribution, IEE Proceedings Yayini Networks
[63] Annals of Operations Research 2002 Makale Cheung, W., Zhou, H. Using Genetic Algorithms and Heuristics for Job-Shop Scheduling Genetik Alg.
with Sequence Dependent Setup Times
[19] AT&T Labs Research Technical 2002 Makale Gongalves, J., Mendes, J., A Hybrid Genetic Algorithm for Job-Shop Scheduling Genetik Alg.
Report Resende, M.
[35] Computers &Operations Research 2004 Makale Ying, K.-C., Liao, C.-J. An Ant Colony System for Permutation Flow-Shop Scheduling Karinca Kolonisi Algoritmasi
[49] European Journal of Operational 2006 Makale Choobineh, F. Fred, A Multi-Objective Tabu Search for A Single Machine Scheduling Yasakli Arama Algoritmasi
Research Mohehbbi, E., Khoo, H. Problem with Sequence Dependent Setup Times
[50] European Journal of Operational 2006 Makale Gupta, Skylab L., Smith, Algorithms for Single Machine Total Tardiness Scheduling with Genetik Algoritma
Research Jeffrey S. Sequence Dependent Setups Benzetilmis Tavlama
Karinca Kolonisi Algoritmasi
[65] Int. J. Adv. Manuf. Technol. 2006 Makale Zhou, Y., Li, B., Yang, J. Study on Job-Shop Scheduling with Sequence-Dependent Setup Yapay Bagisiklik Sistemi
Times Using Biological Immune Algorithm Algoritmasi
[77] Applied Mathematics and 2006 Makale Lian, Z., Jiao, B., Gu, X. A Similar Particle Swarm Optimization Algorithm for Job-Shop Parcacik Siirii Algoritmasi

Computation

Scheduling to Minimize Makespan
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Cizelge 3.1: Cizelgeleme problemlerinde kullanilan meta-sezgisel yontemler (devami).

Ref. No Yaym Yeri Yayin Yaym Yazar Yaymn Ad1 Coziim Yontemi
Yih Tiirii
[51] International Journal of Advanced 2007 Makale Lin, S.-W,, Ying, K.-C. Solving Single-Machine Total Weighted Tardiness Problems with Genetik Algoritma
Manufacturing Technology Sequence-Dependent Setup Times by Meta-Heuristics Tavlama Benzetimi
Yasakli Arama Algoritmasi
[10] Erciyes Universitesi FBE Dergisi 2007 Makale Eren, T., Giner, E. Sira- Bagimli Hazirhk Zamanh Iki Olgiitlii Cizelgeleme Yasakli Arama Algoritmasi
Problemi:Toplam Tamamlanma Zamani ve Maksimum Erken
Bitirme
[78] Computers & Operations Research | 2008 Makale Liao, C.-J., Tseng, C.-T., A Discrete Version of Particle Swarm Optimization for Flow-Shop Pargacik Siirii Algoritmasi
Luarn, P. Scheduling Problems
[79] Computers & Operations Research | 2008 Makale Pan, Q.-K., Tasgetiren, M.F., | A Discrete Particle Swarm Optimization Algorithm for the No-Wait Pargacik Siirii Algoritmasi
Liang, Y.-C. Flow-Shop Scheduling Problem
[66] Int. J. Adv. Manuf. Technol. 2008 Makale Naderi, B., Zandieh, M., Scheduling Sequence-Dependent Setup Time Job-Shops with Genetik Algoritma
Fatemi Ghomi, S.M.T. Preventive Maintenance Tavlama Benzetimi
[80] Computers & Industrial 2008 Makale Yagmagan, B., Yenisey, Ant Colony Optimization for Multi-Objective Flow- Shop Karinca Kolonisi Algoritmasi
Engineering Mehmet M. Scheduling Problem
[68] International Journal of Production | 2009 Makale Naderi, B., Zandieh, M., Scheduling Job-Shop Problems with Sequence-Dependent Setup Genetik Algoritmasi
Research Fatemi Ghomi, S.M.T. Times
[21] European Journal of Scientific 2009 Makale Nazif, H., Lee, L. S. A Genetic Algorithm on Single Machine Scheduling Problem to Genetik Algoritmasi
Research Minimize Total Weighted Completion Time
[69] Applied Soft Computing 2010 Makale Naderi, B., Fatemi Ghomi,S. | A High Performing Meta-Heuristic for Job-Shop Scheduling with Tavlama Benzetimi

M. T, Aminnayeri, M.

Sequence-Dependent Setup Times
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Sekil 3.1: Tavlama benzetimi algoritmasinin akis semast.

3.2. Yasakh (Tabu) Arama Algoritmasi (YAA)

Yasakli arama algoritmasi (tabu arama algoritmasi) ilk kez Glover [84,85] tarafindan
1989 yilinda ortaya konulmus, kombinatoryel problemlerde yerel en iyiye
yakalanmadan, en iyi veya en iyiye en yakin ¢oziime ulagmak igin Kkullanilan
meta-sezgisel bir yontemdir. Bu yontemde aramanin yerel bir en iyiye yakalanip kisir
bir dongiiye girmemesi ic¢in, daha once ziyaret edilmis ya da herhangi bir nedenle
ziyaret edilmesi istenmeyen aday ¢ozlimler, tabu listesi ad1 verilen bir listede tutulur

ve yontem bu listede tutulan hamlelerin yapilmasini bir siire i¢in yasaklar.
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3.2.1. Yasakh Arama Algoritmasinin Temel Bilesenleri

3.2.1.1. Kisa Déonemli Hafiza (Tabu Listesi)

Algoritmanin islemlere devam etmesi siirecinde bazi segimlere izin verilmez ve
yasaklanir. Yasaklanan bu se¢imler tabu olarak isimlendirilir ve digerlerinden ayirt
edilir. Yasakli secimlerin tutuldugu hafizaya, yani listeye tabu listesi denir. Tabu
listesinin hafizasi, problemin ¢oziim performansini etkileyen bir parametredir.
Deneysel sonuglar tabu listesi hafizasinin, problemin biiyiikliigiiyle orantili olarak
bliylimesi gerektigini gostermektedir. Algoritmanin isleyisi sirasinda bu hafiza
doldugunda, hafizada en uzun kalan hareket silinerek secilmesine izin verilir. (Ilk

giren ilk ¢ikar yontemi uygulanir)

3.2.1.2. Aspirasyon (Tabu Yikma) Kriteri

Algoritmanin temel Ozellikleri korunurken esnekligini artirmak, yerel en iyi
¢oztimden kaginmak ve kisir dongliden kurtulmak maksadiyla bir se¢imin yasak

konumundan gegici olarak serbest birakilmasi i¢in belirlenen kriterdir.

3.2.1.3. Uzun Dénemli Hafiza

Arastirmanin genel cesitlendirmesini ve yerel yogunlastirilmasini saglamak igin
kullanilir. Bulunan en 1yi ve elit ¢oziimleri tutar.

3.2.1.4 Hareket Mekanizmasi

Mevcut bir ¢oziimde yapilan bir degisiklikle yeni ¢6ziimiin elde edilmesi hareket
mekanizmasiyla gercgeklestirilir. Hareket mekanizmasindaki olasi hareketler, mevcut
¢oziimiin komsularini olusturur. Hareket mekanizmasi algoritmanin etkinligi
acisindan onemli oldugu i¢in problemin yapisina bagli olarak uygun bir sekilde
secilmelidir [86].

3.2.1.5. Durdurma Kosulu

Tabu arama algoritmasinin iterasyonlari, durdurma kosulu saglanana kadar devam

eder. Bu kosullar [86];

Secilen bir komsu ¢6zlimiin komsusunun olmamasi
Belirli bir iterasyon sayisina ulagilmasi

Belirli bir ¢6ziim degerine ulasilmasi

22



iv.

Algoritmanin bir yerde tikanmasi ve daha iyi sonug iiretememesi

3.2.2. Yasakh Arama Algoritmasinin islem Adimlar:

1. Yasakli arama algoritmasi, seg¢ilen herhangi bir baslangic ¢oziimi ile
aramaya baslar, diger meta-sezgisel yontemlerde oldugu gibi iyi bir
baslangi¢c ¢oziimii genellikle daha iyi sonuglarin elde edilmesine imkan
Verir.

2. Baslangi¢ ¢oziimii ilk adimda en 1yi ¢6ziim olarak diisiiniiliir. Daha sonra,
tanimlanan hareket mekanizmasina gére mevcut ¢oziimiin komsu
¢Oziimleri olusturulur.

3. Elde edilen ¢6ziimler kiimesinde en iyi amag¢ degerine sahip olan ¢6ziim,
eger tabu listesinde degilse yeni mevcut ¢oziim olarak segilir ve tabu
listesine eklenir (kisa donemli hafiza). Eger bu ¢6ziim bir dnceki adimdan
gelen en iyi ¢oziimden de iyiyse, en iyi ¢0ziim olarak da se¢ilir (uzun
donemli hafiza).

4. Algoritma onceden belirlenen durdurma kosulu saglanana kadar asamali
islemlerle siirdiiriiliir.

5. Tabu listesinin hafizas1 doldugunda ise, listede en uzun kalan hareket,
listeden ¢ikarilir. Bazi durumlarda da, dnceden belirlenen bir tabu yikma
kriterine gore tabu listesine giren hareketin gerg¢eklesmesine izin verilir.

Sekil 3.2’de yasakli arama algoritmasinin akis semasi goriilmektedir [87].

3.3. Genetik Algoritmalar

Ik olarak 1975 yilinda Michigan Universitesi’nde John Holland tarafindan ortaya
konulan ve 1989 yilinda Goldberg tarafindan gelistirilen genetik algoritmalar,
dogada aynu tiire ait canli toplulugunu olusturan bireylerin, yasam ortami kosullarina
uyumluluguna goére secimlerini temel almaktadir. Buna gore, ortam kosullarina
uyumlu 6zellikleri tagiyan bireyler, hayatta kalarak 6zelliklerini bir sonraki nesillere
aktarabilirken, tasimayan bireyler oliir ve bunlarin 6zellikleri nesiller gegtikgce gen
havuzundan silinir.

Olasilik kurallarina gore ¢alisan genetik algoritmalar, yalnizca amag¢ fonksiyonuna
gereksinim duyarlar. Coziim uzaymin tamamini degil, belirli bir kismini tararlar.
Boylece, etkin arama yaparak cok daha kisa siirede ¢Oziime ulasirlar. Diger bir

onemli ustiinliikleri ise ¢ozlimlerden olusan popiilasyonu es zamanl incelemeleri ve
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boylelikle yerel en iyi ¢oziimlere takilmamalaridir. Genetik algoritmalar daha cok,
matematiksel modeli kurulamayan, ¢éziim alani olduk¢a genis, problemi etkileyen
faktorlerin ¢ok fazla oldugu problemlerin ¢éziimiinde etkin olarak kullanilmaktadir.
Bu problemlerin basinda endiistride karsilasilan is siralama cizelgeleme problemleri

gelmekte ve en ¢ok kullanilan alanlardan birisini olusturmaktadir [88].

Reeves; ulusal hiikiimetler ve organizasyonlar tarafindan genetik algoritma tabanl
projelere, tavlama benzetimi ve yasakli arama tabanli projelere gore daha fazla
kaynak ayrilmakta oldugunu belirtmektedir. Bu ifadeden anlasilacag: iizere, genetik
algoritmalarin geleneksel optimizasyon yontemlerine oldugu gibi sozii edilen yapay
zeka yoOntemlerine gore de cesitli alanlarda {stlinlikleri bulunmaktadir. Bu

tstiinliikler genetik algoritmanin arama yapisiyla ilgilidir [89].

Baslangic
Cozimi (xp)
En lyi Cézim

)
v

Komsu Coziimler
Uret

v

En lyi Komsu

Coézimi (X)) Bul [

(X)), (x*) dan
daha iyi mi

=) | H

M

Tabu Listesini
Gincelle

I (9=(x)

H

Durdurma Kosulu

Saglaniyor mu Em| En lyi Cézim=(x*)

Sekil 3.2: YAA akis semasi.
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3.3.1. Genetik Algoritmalarla ilgili Temel Kavramlar

3.3.1.1.Gen ve Alel Gen

Gen, bir canlinin karakteristik 6zelliklerini tasiyan en kii¢iik temel kalitim birimidir.
Yavru bireyde karakteristik 6zelligi olusturan genlerden biri anneden digeri babadan

gelir. Her biri farkli 6zelligi temsil eden bu gen ciftine “Alel Gen” adi verilir.
3.3.1.2. Kromozom

Kromozom, bir ya da daha fazla genin bir araya gelmesiyle olusan ve iizerinde
gerekli tim bilgiyi tasiyan genetik yapidir ve her biri problemin bir alternatif

¢Oziimiinii gostermektedir.

Kromozomlar, genetik algoritma yaklasiminin {izerinde uygulandigi en temel
birimler oldugundan bilgisayar ortaminda iyi ifade edilmelidir. Ornegin, 100011101
genleri 4, 3, 5 birim uzunluklara sahip olan ii¢ dogru pargasina ait uzunluk bilgisinin

ikilik diizende kodlandig1 bir kromozomu gostermektedir [90].

3.3.1.3. Popiilasyon (Topluluk)

Kromozomlardan olusan topluluga popiilasyon denir. Popiilasyon, gegerli alternatif
¢ozlim kiimesidir. Popiilasyonda farkli karakterlerin ortaya ¢ikmasi, genetik islegler
olarak adlandirilan, se¢ilim, ¢aprazlama ve mutasyon siiregleriyle meydana gelir. Bu

sayede topluluktaki gen havuzuna yeni karakterler eklenmis olur.

3.3.1.4. Uygunluk Fonksiyonu

Yeni popiilasyona tasinacak bireylerin belirlenmesinde kullanilan bir degerlendirme
kriteridir. Kromozomun problemin ¢dziimiine uygunlugunu gosteren basari Slgiisii
olarak da diisiiniilebilir. Verilen belirli bir kromozom i¢in uygunluk fonksiyonu, o
kromozomun temsil ettigi ¢oziimiin kullanimiyla veya yetenegiyle orantili olan
sayisal bir uygunluk degeri verir. Bu bilgi, her kusakta daha uygun ¢o6ziimlerin
seciminde yol gostermektedir.

Uygunluk Fonksiyonu, problem i¢in en uygun ¢oziimii belirleme kriteri oldugundan
tizerinde durulan konuyla ilgili kar veya verimliligi maksimum yapacak
degiskenlerin oOlgiilmesini saglayacak bir fonksiyon olmalidir. Bu fonksiyonun
belirlenmesi i¢in problem 1iyi tahlil edilerek objektif bir degerlendirme Kriteri
secilmelidir [88].
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3.3.2. Genetik Algoritmalarda Kodlama

Bir problemin ¢oziimiine baslarken kromozomlarin nasil kodlanmasi gerektigine

karar verilmelidir. Kodlama islemi, tamamen problemin yapisina bagli olarak yapilir.
3.3.2.1. ikili Kodlama

Bu kodlama yonteminde her kromozom bit (0 veya 1) karakter dizilerinden
olusmaktadir. Ornegin; sirt ¢antasi probleminde bu ydntem kullanilabilir. (Sirt
cantas1 probleminde, her bir kromozomdaki bir bit degeri verilen nesnenin sirt

cantasinda olup olmadigini ifade eder.)

3.3.2.2. Permiitasyon Kodlama

Cizelgeleme problemleri veya gezgin satici problemi gibi problemlerde kullanilabilir.
Bu yontemde, her kromozom her sirasinda konum belirten karakter dizisinden
olusur. Ornegin; 5 farkli isi nasil siralayacagimzi bulmak istedigimizde Sekil

3.3.’deki gibi 6rnek kromozomlar elde ederiz.

Kromozom A 24153

Kromozom B 13452

Sekil 3.3: Permiitasyon kodlama 6rnegi.
3.3.2.3. Deger Kodlama
Deger kodlamada her kromozom bazi degerlere esittir. Degerler problemle ilgili
herhangi bir sey olabilir. Gergek sayilar, karakterler veya herhangi nesneler.
3.3.2.4. Aga¢ Kodlama
Genellikle evrimlesen program veya ifadeler i¢in kullanilmaktadir. Her kromozom
bazi nesnelerin agacidir.
3.3.3. Genetik Algoritmalarin Parametreleri

Kontrol parametreleri genetik algoritmalarin performansi iizerinde 6nemli etkiye
sahiptir. Bunlar; popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama olasiligi, mutasyon olasilig1 ve

se¢cim metodu olarak sayilabilir.
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3.3.3.1. Popiilasyon Biiyiikliigii

Literatiirde, popiilasyondaki birey sayis1 (kromozom sayisi) ile ilgili genel bir kural
yoktur ve kullanicinin kendisinin bir biiyiikliikk atamasi uygun goriilmektedir. Bu
deger ¢ok kii¢iik oldugunda, genetik algoritma yerel bir optimuma takilabilmektedir.
Popiilasyonun ¢ok biiyiik olmasi ise ¢oziime ulagsma zamanini artirmaktadir. Bu
konuda Goldberg 1985’te, yalnizca kromozom uzunluguna bagli bir popiilasyon

biiyiikliigii hesaplama yontemi 6nermistir [89].

3.3.3.2. Caprazlama Olasihigi

Caprazlama, mevcut iyi kromozomlarin ozelliklerinin birlestirilerek daha 1iyi
Ozellikte kromozomlar yaratmak igin gergeklestirilir. Ebeveyn olarak segilen iki
bireyin gaprazlanmasi bir olasilik igerisinde gerceklesir. Algoritmaya 6nceden girilen
caprazlama olasihigmin, (0,1) araligindan rastgele segilen bir R sayisindan kiigiik
olmast durumunda ¢aprazlama gergeklesirken, bu kosulun saglanmamasi
durumundabir 6nceki nesildeki birey yeni nesle taginir. Bagka bir deyisle, caprazlama
olasilig1 caprazlamanin ne kadar siklikla yapilacagini belirtir. Caprazlama olasiligi
%100 oldugunda tiim ebeveynler ¢aprazlanirken, %0 oldugunda tiim yavrular

ebeveynlerinin kromozomlarinin aynisina sahip olurlar.

3.3.3.3. Mutasyon Olasihig

Nesiller ilerledik¢e toplulugun gen havuzu duragan hale gelmektedir. Bu durum
toplulukta yeni karakteristik Ozelliklere sahip kromozomlarin ortaya g¢ikmasini
engeller ve buna bagli olarak algoritmanin yerel en iyi ¢oziimlere takilmasi olasilig
dogmaktadir. Mutasyon operatérii modellerde kiiciik degisimler meydana getirerek
algoritmanin ¢6ziim uzaymda aramaya devam etmesini saglamaktadir. Eger,
mutasyon olasiligi  yiikksek olursa genetik algoritma rastsal —aramaya

doniisebilmektedir.

3.3.3.4. Se¢cim Metodu

Secim metodu, genetik bilgi aligverisinin saglandig1 ¢aprazlama i¢in ebeveynleri
belirler. Segilen bireyler karakterlerini sonraki nesillere aktarma sansini elde ederler.

Genetik algoritmada degisik se¢cim metotlart vardir:
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Rulet Cemberi Se¢imi: Her bir kromozom i¢in uygunluk degeri hesaplanir ve
her birinin uygunluk degeri toplam uygun degerine boliiniir. Elde edilen 0-1
arasindaki degere gore bir rulet ¢cemberine yerlestirilir. (Rulet ¢emberi
tizerindeki kromozomun yerinin boyutu kromozomun uygunluguyla
orantilidir.) Bir bilyenin bu rulet ¢emberi iizerine atildig1 disiiniiliirse daha
uygun olan kromozomlar daha fazla segilecektir. Bu siiregte, rulet ¢emberi
tizerindeki kiimiilatif se¢im ihtimalleri hesaplanir ve her se¢imde bir rastsal
say1 iiretilir. Uretilen say1 hangi kromozomun kiimiilatif se¢im ihtimalinden
kiiciikse o kromozom segilir. Rulet ¢cemberi seciminde uygunluk degerleri
arasinda biiyiilk farklar olmasi durumunda segcimde bazi problemler
cikabilmektedir.

Siralama Se¢imi: Burada kromozomlar biiytlikten kiigiige siralanir ve en kot

uygunluk degerini 1. siradaki, en iyi uygunluk degerini de n. siradaki

Njyi—n+1
kromozom alir. P, = —f——

Ypoy 1

formiiliine gore her bir kromozomun sira

numarasint g6z Oniline alan bir normalize se¢im olasiligt hesaplanir.
Kromozom segiminde kiimiilatif ihtimaller kullanilmaktadir. Uretilen rastsal
say1, hangi kromozomun kiimiilatif ihtimal degerinden kii¢iikse o kromozom
secilir. Kromozomlar kendisi ile eslestirilirse, bu kromozomun gelecek nesilde
daha etkin olarak yer aldigi soylenebilir. Bu yaklasim tarzi dogaya daha
uygundur.

Sabit Durum Se¢imi: Bu secimin temel amaci, toplumun var olan
kromozomlarmin biiylik bir kisminin yeni nesle aktarilmasidir. Her yeni
nesilde yliksek uygunluk degerine sahip kromozomlar yeni yavrular
olusturmak i¢in segilir ve diisiik uygunluk degerine sahip kromozomlar
kaldirilarak yerlerine yeni olusturulan bu yavrular konur. Popiilasyonun geri
kalan kismi1 aynen yeni nesle aktarilir.

Turnuva Metodu: Popiilasyon igerisinden iki kromozom rastsal olarak
secilerek uygunluk degeri yiiksek olan caprazlama havuzuna gonderilir.
Caprazlama igin iki turnuva tutulur. Bunlardan biri her bir ebeveyni segmek
i¢indir. Bir ebeveyni birden fazla segme olasilig1 vardir. Turnuva se¢iminin
avantaji, popiilasyonun daha kotli bireylerinin secilmeyecek olmasi ve

bundan dolay1 sonraki neslin genetik yapisina katilmayacak olmasidir.
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Seckinlik: Caprazlama ve mutasyon yontemleriyle yeni bir nesil olustururken,
en iyi kromozomlari kaybetme olasiligimiz vardir. Seckinlik, en iyi
kromozomlarin ilk 6nce kopyalanip yeni nesle aktarildigi yontemdir. Geri
kalan kromozomlar diger yontemlerle iiretilir. Seckinlik genetik algoritmanin
performansin1 hizli bir sekilde artirabilir, ¢linkii bulunan en iyi ¢0zliimiin

kaybolmasini 6nlemektedir.

3.3.4. Genetik Algoritmada islem Adimlar

Vi.

Oncelikle probleme uygun olan kodlama sistemine, se¢im metoduna,
caprazlama ve mutasyon yontemlerine Karar verilir. Popiilasyon biiyiikligi,
caprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi, nesil sayist gibi parametreler
belirlenir.

Rastsal olarak kromozomlar belirlenerek bir baslangi¢ popiilasyonu
olusturulur.

Her bir kromozomun uygunluk degeri hesaplanir.

Yeni popiilasyonun olusumu i¢in dncelikle se¢im metoduna gore ebeveynler
secilir ve caprazlama ile mutasyon islemleri yapilir. Sonugta yeni bir
popiilasyon meydana gelir.

Yeni popiilasyon olusturulduktan sonra iiglincii ve dordiincii adimlari
iterasyon sayis1 nesil sayisina ulasincaya kadar devam ettirilir.

Iterasyon sayisi nesil sayisina ulastiginda son popiilasyondaki her bir
kromozomun uygunluk degeri hesaplatilir ve en iyi olan kromozom ¢odziim
olarak segilir. Sekil 3.4’te genetik algoritmalarin isleyisinin bir akis semasi

goriilmektedir.

3.4. Karinca Kolonisi Eniyileme (ACQO) Algoritmasi

Kombinatoryel eniyileme problemlerinin ¢oziimii i¢in Dorigo ve arkadaslart 90’1

yillarin basinda, karinca sistemi ad1 verdikleri bir algoritma gelistirmislerdir. Karinca

sistemi ilk olarak gezgin satici (TSP) problemine uygulanmis fakat, daha sonra

gelistirilerek ve performans: artirilarak  diger eniyileme problemlerine de

uygulanmustir [92].

Karinca kolonisi eniyilemesi algoritmasi, ger¢ek karinca kolonilerinin yapmis oldugu

dogal eniyileme isleminin yapay bir versiyonudur. Gergek karincalar, yuvalari ile
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yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolu bulma kabiliyetine sahiptirler ve ayrica
cevredeki degisimlere de adapte olabilmektedirler. Diger bir ilging noktada
karincalarin ¢ok iyi gorme kabiliyetlerinin olmamasidir. Yani, en kisa yolu kesfetme
ugrasinda yonleri se¢gmek i¢in etrafi tam olarak goéremezler. Karincalar iizerine
yapilan ¢aligmalar, en kisa yolu bulma kabiliyetlerinin birbirleri arasindaki feromon

kimyasalin1 salgilayarak haberlesmenin bir sonucu oldugunu gostermistir [92].

Kodlama Sistemi, Segim

Metodu, Caprazlama ve

Mutasyon Yontemlerini
Belirle

Popiilasyon
BuydklGga,
Caprazlama ve
Mutasyon Olasilig,
Nesil Sayisini Belirle

Rassal Bir
Baslangig
Popilasyonu
Olustur

v

Her Bir
Kromozomun
Uygunluk Degerini
Hesapla

v

Secim Metoduna
Gore Ebeveynleri
Sec

v

Caprazlama ve

H Mutasyon
islemlerini

Gergeklestir

I

Yeni Populasyonu
Olustur

Her Bir
Kromozomun
Uygunluk Degerini
Hesapla

v

Uygunluk Degeri
En Yiiksek olan
Kromozomu
Cozim Olarak Se¢

Iterasyon Sayisi Nesil
Sayisina Esitlendi mi

Sekil 3.4: Genetik algoritmanin akis semas.

Karinca kolonisi eniyilemesi algoritmasi, karinca sisteminden dort ana noktada
farkliik gosterir. ilki karinca sisteminden daha atilgan bir secme kural
uygulanmasiyla, karinca sistemindeki karincalarin birikimi olagan tistii bir basariya
doniistiiriilmiistiir. Ikincisi feromon buharlasimi ve feromon birakimi, sadece o ana
kadarki en 1yi tura ait arklarda gecerlidir. Bir tur sonunda biitiin karincalar bir ¢6ziim
olusturduklarinda, feromon izi tekrarin baslangicindan o yana en iyi turu bulan
karmcanim kullandig1 arklara ilave edilir. Ugiinciisii, karincalarin i’den j’ye hareket

ederken kullandiklar1 bir (1,j) arkindaki feromonun bir kismi, her defasinda, alternatif
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yollarin kesfini arttirmak i¢in, azalir. Bu sekilde farkli bir lokal feromon giincelleme
gerceklestirilir. Dordiinciisii ziyaret edilecek bir sonraki yerin se¢imini sinirlamak

i¢in aday listeleri kullanilir [93].

Karinca sayisi, qo (en iyi ¢oziimiin sonraki iterasyonlara aktarilmasi olasiligi), a
(feromon miktarinin 6nemi), B (yol uzunluklarmin ©nemi) karinca kolonisi
eniyilemesi  algoritmalarimin  performansini  etkileyen ayarlanabilir temel

parametreleridir. Diger karinca algoritmalar1 soyledir:

i.  Maksimum-Minimum Karinca Sistemi
ii. Rank Temelli Karinca Sistemi
iii.  Coklu Karinca Koloni Algoritmalari

iv.  Melez Karinca Kolonisi Eniyileme Algoritmasi

Algoritmanin ¢alisma siirecinde temel islemler, yapay karincalarin turlar1 sonunda
geemis olduklart yollarin feromon miktarlarinin arttirilmasi, belirli bir oranda
feromon buharlasmasinin gergeklestirilmesi, en iyi ¢éziimiin bulunmasi, buna bagh
olarak global feromon giincellemesinin yapilmasi ve karincalarin yenilenen bu
feromon miktarlarina bagli olarak yeni turlarini gergeklestirmeleridir. Algoritmanin

adimlar soyledir:

i. Baslangi¢ feromon degerleri belirlenir.

ii. Karincalar her diigiime rastsal olarak yerlestirilir.

iii. Her karinca, sonraki yeri denklemde verilen yerel arama olasiligina bagl
olarak se¢mek suretiyle turunu tamamlar.

iv. Her karinca tarafindan kat edilen yollarin uzunlugu hesaplanir ve yerel
feromon giincellemesi yapilir.

V. Eniyi ¢6ziim hesaplanir ve global feromon yenilemesinde kullanilir.

vi. Maksimum iterasyon sayist ya da yeterlilik kriteri saglanana kadar ikinci

adima gidilir.

3.5. Yapay Bagisiklik Sistemi Algoritmasi

Canlilarda viicudun mikroplar1 taniyabilme ve ani olarak onlar1 tahrip edebilmeleri
dogal bagisiklik sistemi olarak bilinir. Yapay bagisiklik sistemleri de canlilardaki bu
dogal bagisiklik sisteminin isleyisinin, fonksiyonlarinin ve mekanizmalarinin ¢esitli

optimizasyon problemleri, veri madenciligi, makine 6grenmesi, goriintii tanimlama,
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bilgisayarlarda viriis tespiti, vb. alanlarda taklit edilerek uygulanmas1 sonucu ortaya

cikmustir.

Yapay bagisiklik sistemi, ¢6ziim uzayimin kodlanmasi, uygunluk fonksiyonunun
belirlenmesi, mutasyon vb. ortak operatorler ve siiregleri kullanarak genetik
algoritmalarla, hafiza ve 6grenme ozellikleriyle de yapay sinir aglartyla benzerlik
gostermektedir. Yapay bagisiklik sistemi, yerel optimumlara daha hizli yonelmekte

ancak bir genetik algoritma kadar global optimuma yakinsamayabilmektedir.
Yapay bagisiklik sisteminin agsamalar1 soyledir:

I.  Hafiza hiicrelerinin bir alt kiimesi (M) ile bir onceki iterasyondan kalan
kiimeyi (Pr) birlestirerek aday ¢oziimler kiimesi olan P’yi olustur ( P = Pr +
M).

ii.  Olusturulan popiilasyondan benzerlik 6l¢iimiine bagh olarak n tane en iyi
bireyi se¢ (Pn).

iii.  Bu n tane en iyi bireyi kopyalayarak C gecici popiilasyonunu olustur. Bu
gecici popiilasyondaki klonlarin sahip olduklar: alanlar, antijene benzerlikleri
ile dogru orantilidir.

iv.  C igerisindeki klonlarin her birini bir mutasyon oranina ve klonun benzerlik
degerine baglh olarak mutasyona tabi tut. Bu sayede olgunlagmis antikor
popiilasyonunu (C*) olustur.

v.  Hafiza kiimesini, gelismis hiicrelerden C* dan tekrar segerek olustur (P
kiimesinin bazi hiicreleri C*’n baz1 gelismis hiicreleri ile yer degistirebilir).

vi.  Farklilasmay: saglamak i¢in popiilasyonun diisiik benzerlikli antikorlarin (d

tane), yenileri ile degistir [94].

Yukarida verilen adimlardaki terimleri bir ¢izelgeleme problemi ile Cizelge 3.2’ de

iliskilendirilmistir [95].

3.6. Parcacik Siirii Eniyileme Algoritmasi

NP-zor yapidaki problemler icin sezgisel ve meta-sezgisel bir cok ¢6zliim yaklasimi
s0z konusudur. Zaman igerisinde, farkli ¢6ziim noktalari iizerinde dolasan fakat
karmasik matematiksel hesaplara gerek duymayan bir ¢éziim yontemi ihtiyaci ortaya

cikmustir.
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Cizelgeleme Probleminde

Yapay Bagisikhik Sisteminde

Kavramlar Karsihiklar:
Cizelgelenecek Isler Antijenler
Problem I¢in Yeni Uretilen Cizelgeler | Antikor
Yeni Uretilen Cizelgelerdeki Tiim Antikorun Uyum Degeri

Islerin Tamamlanma Zamani

(Makespan)

Coziimlerden Olusan Kiime

Hiicre Repertuari

(Popiilasyon)
Iyi Cizelge Veren Coziimler Klonlar
En Kétii Cizelgeyi Veren Coziimler K&ti Antikorlar

Komsuluk Mekanizmasi ile Diger Bir

Cizelgeye Giris (Mutasyon)

Somatik Hipermutasyon

Iyi Cizelgelerin Mutasyonla

Gelistirilmesi

Uyum Degeri Olgunlagmast

Kotii Cizelgelerin Popiilasyonla
Silinmesi Ve Yerlerine Yenilerin

Olusturulmasi

Reseptdr Denetimi

En lyi Cizelgelerin Hafizada

Saklanmasi (Elitizm)

Hafiza Hiicreleri

Popiilasyondan Uyum Degerine Gore
Herhangi Bir Bireyin Se¢imi

Antijen Antikor Eslesmesi

Cizelge 3.2: Yapay bagisiklik sistemi algoritmasi terimleri.

Bu ihtiyacin fark edilmesiyle 1995 yilinda kus ve balik siiriilerinin iki boyutlu
davraniglarindan esinlenen Kennedy ve Eberhart [96] pargacik siirii eniyileme
algoritmasim1  gelistirmiglerdir. ~ Algoritma, diger eniyileme metotlariyla
karsilastirildiginda uygulanmasimin daha kolay oldugu ve ayarlanmasi gereken ¢ok
az parametresinin oldugu goriiliir. Parcacik sayisi, par¢acik boyutu, pargacik araligi,
her bir iterasyonda bir pargacikta meydana gelebilecek en biiyiik degisiklik (Vmax),
o0grenme faktorleri ve durdurma kosulu pargacik siirli eniyileme algoritmasinin

parametreleridir.
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Parcacik siirii eniyileme algoritmasi, bir grup rastgele ¢oziim kiimesi (parcacik
stiriisii) ile baglar ve giincellemelerle en iyi ¢6ziim bulunmaya calisilir. Algoritmanin

adimlar1 s6yledir [97]:

i.  Pargaciklar rastgele iiretilen baslangi¢ pozisyonlar:t ve hizlarn ile birlikte

olusturulur.

ii.  Popiilasyon igerisindeki tiim bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir.

iii.  Her jenerasyondaki biitiin bireyler bir 6nceki jenerasyonda bulunan en iyi
(Poest ) ile karsilastirilir. Eger daha iyi birey varsa yer degistirilir.

iv. Jenerasyondaki en iyi deger global en iyi degerden daha iyiyse yer
degistirilir.

V. vi¥l=wrvire *rand, “x(pbest “-x; €)+co* rand, * (gpest <xi €)

X; k+1:Xi k+Vi k+1

Formiillerine gore pozisyon ve hizlar yenilenir. Burada x;
pozisyon ve Vi hiz degerlerini verirken, k iterasyon sayisini verir. rand; ve
rand, degerleri, 0 ile 1 arasinda rastgele iiretilmis sayilardir. w atalet agirhik

degeridir. c; Ve C; degerleri sabittir ve genelde 2’ye yakin bir deger alinir.

vi.  Durdurma kriteri saglanincaya kadar ii. ve iv. arasindaki adimlar tekrar edilir.

Sekil 3.5’de algoritmanin akis semasi goriilmektedir.

3.4. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, insan beyninin g¢aligma sisteminin yapay olarak benzetimi
cabalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. En genel anlamda, insan beynindeki
bir¢cok néronun (sinir hiicresinin), ya da yapay olarak basit islemcilerin birbirlerine
degisik etki seviyeleri ile baglanmasi sonucu olusan karmasik bir ag sistemi olarak
diistintilebilir. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya
¢ikarma kapasitesine sahiptirler.

Biyolojik sistemlerde Ogrenme, sinir hiicreleri arasi sinaptik baglantilarin
ayarlanmasiyla olur. Yani, insanlar dogumdan itibaren yasayip tecriibe ettikce

sinaptik baglantilar ayarlanir, hatta yeni baglantilar olusur.
Aym durum yapay sinir aglar icin de gegerlidir. Ogrenme girdi/cikt1 verilerinin
islenmesiyle, yani egitme algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti agirliklarin

bir yakinsama saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlamasiyla olur. Sinir hiicresi, girdi

ve c¢ikti yolunu saglayan baglantilar ve bu baglantilarin saglamligini gosteren
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baglant1 agirlig1 bir yapay sinir aginin ana temel islem elemanlandir. Sekil 3.6’da

dogal sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 gosterilmistir.

Baslangic
Popilasyonunu,
Hizlari ve
Pozisyonlari Belirle

A

Surideki Bitin
—»{ Pargalarin Uygunluk
Degerini Hesapla

v

Her iterasyonun
Tum Bireylerini
Onceki iterasyonun
Eniyisiyle Kargilagtir

Pik*L, ppest“den

k = p.k+l
Ppest = i+ -E daha iyi mi?

pbestkﬂy
Obest ten daha
iyi mi?

E®| Obest = Poest*?

H
Y

Hazi ve Pozisyon |

Degerlerini Yenile |

Cozlim

Sekil 3.5: Parcacik Siirli Eniyileme algoritmasi akis semasi.

Yapay sinir aglarmin veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarabilme giiciinii, paralel
dagilmis yapisindan, 6grenebilme ve genelleme yeteneginden aldigir sdylenebilir.
Yapay sinir aglarinin boyle iistiin 6zelliklere sahip olmasi, karmasik problemleri

¢ozebilmesini saglamaktadir.
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Girig Katmamn Gizli Katmanlar kg Kamman

Yapay Sinir Agi

Sekil 3.6: Dogal ve yapay sinir hiicresi.

3.7.1. Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Yapay sinir aglari, giiniimiizde birgok bilim alaninda asagidaki 6zellikleri nedeniyle
etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur [98].

3.7.1.1. Dogrusal Olmama

Yapay sinir aglarinin temel islem elemant olan hiicre, dogrusal degildir. Dolayisiyla
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen yapay sinir aglar1 da dogrusal degildir ve
bu 6zellik biitlin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari, dogrusal

olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.
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3.7.1.2. Ogrenme

Yapay sinir aglarinin arzu edilen davranigi gosterebilmesi i¢cin amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. Yapay sinir
aglarinin karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak
verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle yapay sinir aglari, istenen davranisi
gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim Orneklerini kullanarak

problemi 6grenmelidir.

3.7.1.3.Genelleme

Yapay sinir aglari, ilgilendigi problemi Ogrendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig test rnekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir yapay sinir ag1, bozuk karakter girislerinde de dogru

karakterleri verebilir.

3.7.1.4.Uyarlanabilirlik

Yapay sinir aglari, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar.
Yani, belirli bir problemi ¢ozmek amaciyla egitilen bir yapay sinir agi, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise ger¢ek zamanda da

egitime devam edilebilir.

3.7.1.5.Hata Toleransi

Yapay sinir aglari, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugu
icin paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar lizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir Yapay sinir aginin
baz1 baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
tiretmesini 6nemli dl¢lide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi

tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.
3.7.2. Genel Bir Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay sinir hiicresinde, oncelik ve onemine (agirlik faktorii) bagli olarak hiicreye
gelen veriler (uyarilar) hiicre i¢i denge durumu veya siir deger dikkate alinarak
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla ¢ikti seklinde Kararlara

doniistiiriiliir.
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Yapay sinir hiicrelerinin genellikle katmanli bir yap1 gosterecek bicimde birbirine
baglanmasiyla yapay sinir aglart meydana getirilir ve yapay sinir hiicreleri arasinda
kurulan baglantilara ait agirlik faktorlerinin, verilerle uyumlu olacak sekilde
degistirilmesi benzer sekilde biyolojik “68renme” siirecine karsilik gelir. Yapay sinir

aglar1 kullanimindaki asamalar bir akis semasi ile gosterilebilir. (bkz. Sekil 3.7)

Mevcut Verilerin Girilmesi

\ J

Ogrenme Yénteminin Belirlenmesi

 J
Uygun Ag Yapisinin Belirlenmesi

- iigili Denklem ve Fonksiyonlarin

Yazilmasi

- Sinir Kosullarinin Belirlenmesi

\ J

Tasarim Parametrelerinin Belirlenmesi

\ J

Ogrenme Asamasi

\ J

Karar Asamasi

Sekil 3.7: Yapay sinir aglar1 akis semasi.
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4. TEK MAKINELI SIRA BAGIMLI HAZIRLIK ZAMANLI
CIZELGELEME PROBLEMI

Tek makineli ¢izelgeleme problemi, ¢izelgeleme problemleri iginde en basit yapiya
sahip olanidir. Ancak, bu modelleri 6nemli kilan ¢esitli sebepler vardir. Tek makineli
ortam diger ortamlarin en yalin ve en 6zel durumudur. Tek makineli modeller,
genellikle paralel veya sirali makinelerin 6zelliklerini sergiler. Sonug olarak, tek
makineli modeller sadece i¢inde bulunduklari tek makineli ortam icin degil, daha
karmagik makineli ortamlarda da sezgisellerin elde edilmesini saglamaktadir.
Uygulamada ¢izelgeleme problemlerinde, daha karmagik makineli ortamlar daha alt
problemlere ayrilarak tek makineler ele alinir. Ornegin; tek bir darbogazi olan

karmasik makineli bir ortam, tek makineli bir model kurulmasina olanak vermektedir

[99].

Gergek hayatta, farkli Ozellikler tasiyan islerin hazirlik zamanlarinin islerin
siralamasina gore degismesi, siparislerin tam zamaninda Karsilanma zorunlulugu,
tiretim sistemine ait teknik kisitlarin varligi ve problemin ¢ok amacgli dogasi gibi
unsurlar dahil edildiginde tek makineli ¢izelgeleme probleminin ¢éziimii oldukga
zorlasmaktadir. Ote yandan, problemin klasik hali literatiirde cok sayida yer almasina
ragmen, sira bagimli hazirlik siirelerini ve birden fazla amaci goz 6niinde bulunduran

az sayida ¢aligmaya erisilmistir.

Son zamanlarda hazirlik zamanlarini goz Oniine alan ¢izelgeleme problemleri
aragtirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Ciinkii isletmeler, tek bir kaynak tizerinde
bircok farkli {riin tretmekte ve bu da hazirhk aktivitelerinin yapilmasin
gerektirmektedir. Hazirlik aktiviteleri genellikle iiretim prosesleri igerisinde
maliyetleri artirict bir rol oynamaktadir. Bu yiizden planlamacilar ¢izelgelerinde

hazirlik aktivitelerini de g6z dniinde bulundurmalidirlar [3].
Bu calismada incelenen problemin 6zellikleri asagidaki gibidir:

I. N tane birbirinden bagimsiz is vardir ve bu isler 0 aninda hazirdir.
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ii. Isler arasi hazirlik zamanlar islerin siralamasina bagimhdir. (Hazirhik
zamanlari islem siireleri iizerine eklenemez.)

iii.  Is tanimlar1 6nceden bilinmektedir.

iv.  Makine siirekli ¢alisir durumdadir veya bos kalmamaktadir. (Isler arasi
gerceklestirilen hazirlik faaliyetleri makinenin bos oldugunu ifade etmez.
Bu siirelerde de islem goriiyor kabul edilir.)

V.  Birislem basladiktan sonra yarida kesilemez.

Yukarida sayilan 6zelliklerin géz 6niine alindig1 durumda, farkl teslim tarihli islerin
tam zamaninda yetistirilebilmesi i¢in agirliklandirilmis (cezalandirilmig) erken
bitirme ve ge¢ bitirmenin eniyilenmesi problemi {izerinde durulmustur. (Buradaki

agirliklar, her bir is i¢in de farklilik gdstermektedir.)

Calismanin 1. boliimiinde de anlatildigr tizere, problemi n/ 1/ Sjj, di/ Fmin(Z0i.Eit+Z
Bi.Ti) seklinde gosterebiliriz. Bu problem 1992 yilinda B. Jay Coleman [100]
tarafindan ele alinmig ve verilerin 6zel bir durumu icin 1974 yilinda Kenneth R.

Baker tarafindan onerilmis olan bir matematiksel ¢6ziimden s6z edilmistir.

4.1. Problemin Matematiksel Coziimii

4.1.1. Literatiirde Mevcut Olan Co6ziim

MIN Z%\Izl(eiEarlyi + tiTardyi) (41)
St

Xi = pj i=1,...,N (4.2
X; — Tardy; + Early; = d; i=1,...,N (4.3)
X] - Xi + M(1 - Yl]) = p] + Sij izl,...,N, j:i+1,...,N (44)
Xi — X; + M(Y;) = pi + sii i=1,...,N, j=it+l,...N (4.5)
X;, Early;, Tardy; = 0 i=1,...,N (4.6)
Yij € {0,1} izl,. ..,N, j:i+1,.. .,N (47)

Xj: 11ginin tamamlanma zamant
Early;: 1 isinin erken bitirilme zamani

Tardy;: 1 isinin geg bitirilme zamani
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Yij: 1151 j isinden 6nceyse 1 degerini alir, degilse 0 degerini alir
N: Cizelgelenen is sayist

pi: 1 isinin islem stiresi

di : 1 iginin teslim zamani

gj: 1 isinin erken bitirme cezasi

tj: 1 igini geg bitirme cezast

Sij: 11s1yle onu takip eden j isi arasindaki hazirlik zamani

(4.2) numaral kisit, bir isin tamamlanma zamaninin hazirlik zamaniyla birlikte isin
islem zamaninda biiylik olacagimi gostermektedir. (4.3) numarali kisit, isin teslim
tarihinin, isin gecikmesi durumunda tamamlanma zamaniyla gecikme zamani
farkina, isin erken bitmesi durumunda ise tamamlanma zamaniyla erken bitirme
zamaninin toplamina esit oldugunu ifade etmektedir. (4.4) ve (4.5) numaral kisit
ayn1 anda iki isin yapilmayacagini, (4.6) numarali kisit tamamlanma zamani, erkenlik
ve gecligin sifirdan biiyiik veya esit olacagini, (4.7) numarali kisit da Yj; karar

degiskeninin 0 veya 1 degerini aldigini ifade etmektedir.

Yalniz, bu algoritmanin en iyi ¢oziimii bulabilmesi i¢in hazirlik zamanlarini igeren
matris tiggensel olmali yani, s;; + sj; = sj kosulunu saglamalidir. Bu kosula gore, 1
isinden sonra j yapildig1 durumdaki hazirlik zamani ile j igsinden sonra k iginin
yapildigr durumdaki hazirlik zamaninin toplaminin, i isinden sonra k isi yapildig
durumdaki hazirlik zamanindan biiyiik veya esit olmas1 gerekmektedir. Aksi takdirde

algoritma problem igin olurlu bir ¢6ziim bulamamaktadir.

Ornek 4.1: Ghaith Rabadi’nin [101] 1999 yilinda yazmis oldugu doktora tezinde
kullandigr asagidaki Cizelge 4.1°deki hazirllk zamanlari matrisi ve islem
zamanlariyla, bitis zamani tiim isler i¢in esit ve d=600, erkenlik ve ge¢lik cezalar1 da
tiim igler i¢in esit ve w=1 oldugu durumda yukaridaki metodu kullanarak erkenlik ve

geclik cezalarmi en kiigiikleyecek siralamay bulalim.
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Cizelge 4.1: Hazirlik zamanlar1 matrisi.

Sij 1 2 3 4 5 6

1 59 59 34 50 36
2 38 - 74 70 38 73
3 44 45 - 75 61 52
4 66 39 58 - 29 29
5 58 40 69 62 - 52
6 39 63 29 73 70 -

Pi 11 25 87 41 67 45

Problem LINDO 6.1’de modellenmis, program 3 sn de en iyi (optimal) ¢oziimii

bulmustur. Bu ¢dziime amag fonksiyonunun degeri 629 ve siralama degeri 3-5-2-1-

4-6’drr.

Coleman, makalesinde [100] 8 ise kadar olan biiyiikliikteki problemi ele almig, daha
bliyiik boyutlu problemlerin ¢déziimlerinin etkin ve verimli bir sekilde elde

edilebilmesi igin sezgisel metodlar gelistirilmesinin uygun olacagindan bahsetmistir.

Bu matematiksel metodun kii¢iik boyutlu problemler igerisindeki en zayif tarafi,
ticgensel olmayan hazirlik siireleri matrislerinin oldugu durumlarda olurlu ¢6ziim
tretememesidir. Bu ylizden model gezgin satici problemlerinin disindaki her
cizelgeleme problemine yanit veremeyecektir. Metodun bu zayif yoniinden yola
cikilarak, kiiglik olgekli problemler i¢in tam kombinatoryel arama yapan sOyle bir

metot Onerilebilir:

4.1.2. Onerilen Céziim

MIN Yi_; (oxEx + B, Tio) (4.8)
St
LA =1 (4.9)
Ci= N A (SR + DTS ) k=12,..N  (4.0)
T, > Cp — dy (4.11)
Ex = dy — Cx (4.12)
Ty, Ex =2 0 (4.13)
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4; € {01} (4.14)

Ex: k isinin erken bitirilme siiresi

Tk: k isinin geg bitirilme siiresi

ok: k isinin erken bitirilme cezasi

Bk: k isinin geg bitirilme cezasi

Aj: ’nci siralamanin karar degeri, 0 veya 1 degerini alir

Ck: k isinin tamamlanma zamani

dk: k isinin bitis zaman1

Pjriq: 1'nci siralamanin t’nei siradaki isi olan j[1,t] isinin islem zamani

Sitic-u1jran): 1'nci siralamanimn (t-1) sirasindaki isi olan j[i,(t-1)] isinden, i’nci

siralamanin t sirasindaki isi olan j[i,t] isine gecis arasindaki hazirlik siiresi
N: Cizelgelenen is sayist

(4.9) numarali kisit sadece bir siralamanin atanmasini saglamaktadir. (4.10) numarali
kisit, gerceklesen siralamaya gore her bir isin tamamlanma zamaninin, isin kendinin
ve kendisinden onceki islerin islem siireleriyle, isin yapilacagi zamana kadarki
gerceklesen tiim hazirlik siirelerinin toplamina esit oldugunu ifade etmektedir. (4.11)
ve (4.12) numarali kisitlar isin erken bitirilme ve ge¢ bitirilme durumlarini
gostermekte, (4.13) numarali kisit ise is erken bitirildiginde, ge¢ bitirilme siiresinin
ya da i geg bitirildiginde erken bitirilme siiresinin negatif olmamasini saglamaktadir.
(4.14) numarali kisit ise A degiskeninin 0 veya 1 degerlerini alabilen bir karar
degiskeni oldugunu ifade etmektedir. (4.8)’de ifade edilen amag¢ fonksiyonuna gore
her bir isin erken bitirilme ve ge¢ bitirilme cezalar1 farklidir, bu cezalarin

enkiicliklenmesi gerekmektedir.

Ornek 4.2: Yukaridaki ¢6ziim metodunu N=4 is icin, teslim tarihi ortak d=100,
agirliklar1 esit ve w=1 olan, hazirlik zamanlar1 ve islem siireleri Cizelge 4.2°de
verilmis olan problemin erkenlik ve geclik cezalarini enkiiglikleyecek ¢oziimii

bulalim.
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Cizelge 4.2: Hazirlik zamanlar1 matrisi.

Sij 1 2 3 4
1 - 10 10 10
2 15 - 15 10
3 5 15 - 10
4 15 10 5
P; 20 30 10 20

Bu tablonun degerlerine bakildiginda iicgensellik 6zelligi tasimadig goriiliir. Soyle
Ki; Sg3t+ S3; degeri 10 olup Ss; degeri olan 15°ten kiigliktiir. Dolayisiyla, literatiirde

mevcut olan ¢6zlim algoritmasiyla olurlu ¢6zliimii elde edilemez.

Problem yukarida 6nerilen metod ile LINDO 6.1°de modellenmis, program 1 sn
icerisinde en iyi (optimal) ¢oziimii bulmustur. Bu ¢6ziime goére amag fonksiyonunun

degeri 135 ve siralama degeri 2-4-3-1"dir.

Gortildiigii gibi onerilen metot, veri setleriyle ilgili higbir kosul olmaksizin kiigiik
boyutlu problemlerin optimum ¢dziimiinii bulabilmektedir. Metodun zayif yonil ise,
karmagsik olmasi ve bu yiizden model kodlarmi yazmanin zor olmasidir. Ornegin;
LINDO 6.1 ¢oziiciisiinde tiim kisitlar1 yazmak olduk¢a zaman almistir. N adet isin
siralandig1 bir problem icin N! adet sira olacak ve her bir siranin gerceklesme
thtimalini goz Oniine alarak N adet isin ayr1 ayri tamamlanma zamanlarini yazmak
gerekecektir. N adet isin siralandig1 bir problemde N!+3N adet degisken olacaktir.
Yani, bu ¢6ziim metodu sadece kiigiik boyutlu problemler i¢in kullanmislidir. Biiyiik

boyutlu problemlerin ¢6ziimii i¢in meta-sezgisel algoritmalar kullanilabilir.

4.2. Problemin Meta-Sezgisel Coziimii

Deterministik yontemler bazi problemlerin ¢dziimii i¢in miimkiin olmayabilmekte
veya ¢ok zaman ve maliyet gerektirebilmektedir. Bu tiir problemlerde deterministik
olmayan yontemlerin kullanim1 basarili olabilir. Deterministik olmayan yaklasimlar,

ayni baglangic durumu igin farkli sonuglar verebilmekte, ancak en iyi olmasa da
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kabul edilebilir bir sonuca belirli bir siire sonunda ulasabilmektedirler. Meta-sezgisel
yontemler deterministik olmayan yontemlerdir ve en iyi ¢6ziimii garanti etmemekle
birlikte, denenmesi gereken olasiliklarin ¢ok fazla oldugu durumlarda daha az

deneme ile kabul edilebilir seviyede iyi bir ¢6ziim bulmaktadirlar [102].

Giris bolimiinde de bahsedildigi gibi ¢aligmada ele alacagimiz tek makineli hazirlik
zamanlar1 sira bagimli uygulama problemi, n/ 1/ Sjj, di/ Fyin(Zai.Ei+Z Bi.Ti), NP- zor
karmasiklik smifinda bir problemdir. Bu problemin deterministik ydntemlerle
¢Ozliimii mimkiin degildir. Soyle ki; n=15 biiylikliiglinde bir problemin hazirlik
matrisinin liggensel oldugunu diisiiniirsek, Coleman’a [101] gore 240 tane kisit, 150
tane de degisken olacaktir. Problemin hazirlik matrisinin tiggensel olmadig1 durumda
ise; 15! yani 1,3.10'? adet biiyiikliigiinde bir ¢6ziim uzayinda tam kombinatoryel
olarak ¢6zlim aranacaktir. Bu ylizden c¢alismada ele alacagimiz uygulama

probleminin ¢éziimii i¢in iki farkli meta-sezgisel yontemden faydalanacagiz.

Uygulama probleminin ¢6ziimii, 3. bolimde kisaca anlatilan ¢izelgeleme
problemlerinde kullanilan meta-sezgisel yontemlerden, yasakli arama algoritmasi ve
genetik algoritmayla yapilacaktir. Problemin ¢dziimiine ilk olarak yasakli arama
algoritmasiyla baslanacak, bu algoritmanin buldugu ¢6ziim, genetik algoritmanin
baglangic ¢Oziim kiimesi icerisine alinarak problem bir de genetik algoritmayla
coziilecektir. Baslangic ¢O0ziimii meta-sezgiseller icin Onemli bir basari kriteri
oldugundan, genetik algoritmayla ¢6ziim uzaymi aramadan Once iyi bir baslangi¢

¢Oziimii elde etmek i¢in yasakli arama algoritmasindan faydalanacagiz.
4.2.1. Problemin Céziimiinde Kullanilan Yasaklh Arama Algoritmasi

Problemin baslangi¢ ¢oziimiinii elde etmek i¢in kullanilan YAA nin akis semasi sekil

4.1°de verilmistir.

4.2.1.1. Baslangic Asamasi

i. Baslangigta F fonksiyonu, Fmin(ZIivzl o E; + B;T;) ve N, S;j matrisi, Pj, di, o,
Bi, tabu listesi uzunlugu gibi parametreler belirlenir.
ii.  Rastsal bir baglangi¢ siralamasi olusturulur.
iii. Baslangic siralamasii F degeri (¢6ziim degeri) en iyi ¢oziim olan X

degerine esitlenir ve siralama en iyi ¢dziim olarak hafizada tutulur.
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Tabu listesi baglangicta bostur. Tabu listesi uzunlugu kullaniciya bagh bir
parametredir. Calismanin 6rnek olay kisminda kullanilan algoritmada 2vVN
olarak belirlenmistir. Bunun sebebi, yasakli arama algoritmasinin iyi bir
baslangi¢ ¢oziimii bulmak i¢in kullanilmasidir. Bu yiizden, miimkiin oldugu

kadar kisa siireli ve az iterasyonlu ¢aligsmasi istenmektedir.

4.2.1.2. iteratif Asamalar

API komsuluk yapist kullanilarak baslangi¢ ¢oziimiinden (N-1) adet komsu
¢Ozlim iretilir. (APl komsuluk yapisi baslangic sirasinda ikili komsu
stralarin, sirayla yer degistirilerek elde edildigi bir yontemdir.)

Bu komsu siralarin F degerleri hesaplatilir ve ¢6ziim degeri en iyi, yani Fpiq
olan siralama i¢in tabu listesine bakilir. Eger bu ¢6ziim tabu listesindeyse,
komsu ¢oziimler icerisinden ikinci en kiiciik ¢6ziim degerine bakilir. Bu islem
tabu listesinde olmayan en iyi sira bulunana kadar devam ettirilir ve
bulunduktan sonra F degeri X (gecici ¢oziim degeri) olarak atanir.

X" degeri ile X’ degeri karsilastirilir, X’< X ise X'= X degeri atanir ve
siralama en iyi ¢ziim olarak hafizaya alimir. X < X~ kurah ger¢eklenmiyorsa,
herhangi bir degisiklik yapilmaz.

X degerinin ait oldugu siralama tabu listesine eklenir. Tabu listesinin hafizas
doluysa listede en uzun siire kalan hareket listeden c¢ikarilir, yerine yeni
¢oziim eklenir. Calismada kullanilan algoritmada aspirasyon kriteri
kullanilmamustir.

Iterasyon durdurma kosulu, M adet iterasyonun kosulsuz olarak yapilmasi ve
M’inci iterasyondan sonra X" degerinde st iiste 3 iterasyonda bir iyilesme
olmamasi olarak tanimlanmistir. Durdurma kosulu saglaniyorsa, ¢6ziim en 1yi
¢Oziim olarak hafizada tutulan siralama ve ¢6ziim degeri olarak X" ekranda
gosterilir. Durdurma kosulu saglanmiyorsa, ¢oziim degeri X olan siralama
baslangi¢ ¢6zlimii olarak atanir ve iterasyonlara durdurma kosulu saglanana

kadar devam edilir.
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F fonksiyonu, N,
Sij, Pi,di,oi,pi, tabu
listesi uzunlugu
belirlenir

v

Rastsal baglangig
¢ozUimu uret

v

Baslangi¢ ¢6ziim
degeri en iyi deger
olan X* a esitle ve
tabu listesinde tut

v

API komsuluk yapisi
> kullanarak aday
gozimler Uret

v

Aday ¢ozimler
icerisinden en iyi

degeri olan ¢ozimu
bul

Segilen ¢oziim tabu
listesinde mi?

ecilen ¢oziim X* dan
daha iyi mi?

Segilen g6ziim
degerini X* olarak ata

En uzun sire kalan
E—p harekete izin ver ve
tabu listesinden sil

Tabu listesi dolu mu?

H
v

N. iterasyon Segilen ¢ézimi

i i e -¢— listeye al ve baslangi¢ |«
\/ ¢6zimi olarak ata

E

Son 3 iterasyonda H

iyilestirme oldu mu?

m

Sekil 4.1: Problemin baslangi¢ ¢oziimiinde kullanilan YAA nin akis semasi.

4.2.2. Problemin Coziimiinde Kullanilan Genetik Algoritma
Problemin ¢6ziimiinde kullanilan GA’nin akis semasi sekil 4.2°de verilmistir.

4.2.2.1. Baslangi¢c Asamasi

i.  Baslangigta F fonksiyonu, Fmin(Z?‘:l o;E; + BiTi) ve N, Sj matrisi, P;, di, o,
Bi, popiilasyon biiyiikliigii, caprazlama olasiligi, mutasyon olasilig1, iterasyon
sayist gibi parametreler belirlenir. Kodlama yapisinin nasil olacagi, se¢im,
caprazlama ve mutasyon metotlarinin nasil yapilacagi belirlenir. Bu
calismada, popiilasyon biiytlikliigi N, ¢aprazlama olasiligt %50’den biiyiik

degerler, mutasyon olasiligi %] olarak alinmistir. Kodlama yapisi
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permutasyon kodlama, secim metodu olarak seckinlik, caprazlama metodu

olarak iki noktali ¢aprazlama ve mutasyon metodu olarak ilk ve son siralarin

yer degistirmesi uygulanmistir.

Tabu arama algoritmasindan dénen X* degeri baslangi¢ ¢oziimii igerisine

alinir.

(Popiilasyon biiyiikliigii-1) kadar rastsal ve birbirinden farkli siralar

(kromozomlar) iiretilir.

Her bir kromozomun F (uygunluk) degeri hesaplatilir.

F fonksiyonu, N, Sij,
Pi,di,ai,pi, popiilasyon
biiyiikligi, ¢aprazlama
ve mutasyon olasiligi,
iterasyon sayisi

v

YAA'dan elde edilen
X* de@erini baslangig
¢OzUmleri arasina al

v

Popllasyon biyukligi-1
kadar rastsal ve
birbirinden farkli

kromozomlar ret

v

Her bir kromozomun F
degerini hesapla, F
| degerlerine gore iyiden
kotlye kromozomlari
sirala

Iterasyon sayisi

Popllasyon
buyuklugu tek mi
cift mi?

Tek
4

Ik kromozomu
gelecek nesle aynen

Ik iki kromozomu
Cift—| gelecek nesle aynen
aktar

Ikiserli
caprazlanacak

aktar

tamamlandi mi?

Ik ve son genleri

Yeni
Popiilasyon

birbiriyle degistir

| kromozomlar igin O- -
1 arasi rastsal say!
Gret

Jretilen rastsal sayi
caprazlama olasiligindan
kiiclik mi?

E
v

Ebeveynler
caprazlanir

Jretilen rastsal sayi
mutasyon olasiligindan
kiigtik mi?

Kromozom
mutasyona
ugramaz

Ebeveynler
gelecek nesle
aynen aktarilir

Tlm kromozom
ciftleri bitti mi?

E
v

Yeni kromozomlar
icin rastsal sayi
uret

Sekil 4.2: Problemin ¢6ziimiinde kullanilan GA’nin akis semasi.
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4.2.2.2. iteratif Asamalar:

Kromozomlar F degerlerine bakilarak en uygundan geriye dogru siralanir.
Eger, popiilasyon biiyiikliigii tek ise ilk en uygun kromozom, ¢ift ise en
uygun ilk iki kromozom segilerek bir sonraki nesle aynen aktarilir. Kalan
kromozomlar da sirayla ¢ifterli olarak c¢aprazlama olasiligina gore
caprazlanir. (Burada en iyi kromozomlarin kendi aralarinda, en koti
kromozomlarin da kendi aralarinda c¢aprazlanacag: diisiintiliir. Segilen en iyi
kromozom ise, daima korunur.)

a. Caprazlama olasili1 kullanici tarafindan girilir. Her bir kromozom
icin 0-1 arasi rastsal say1 iretilir ve bu sayilarin kullanici tarafindan
girilen 0,5-1,0 arasindaki ¢aprazlama olasiligindan kiigiik olup
olmadig1 kontrol edilir. Kiiciikse ¢aprazlama olur, degilse ebeveyn
kromozom ¢ifti aynen gelecek nesle aktarilir.

b. Problemde is sayisi tek ise kromozom, ((N-1)/2). elemandan, ¢ift ise
((N-2)/2). elemandan boliinerek ¢aprazlama gergeklestirilir. Bu islem
esnasinda bir kromozomda bir is numarasindan yalnizca 1 tane olmasi
gerektigi i¢in, 2 tane olan islerden 2.si silinir ve yerine kromozomda
olmayan 1§ yazilir. Bu sekilde c¢aprazlamayla yeni kromozomlar
olusturulur.

Caprazlama sonucu olusan her bir kromozom icin 0-1 arasinda rastsal say1
tiretilir. Bu rastsal sayilarin her biri kullanici tarafindan girilen 0-0,01
arasindaki mutasyon olasiliiyla karsilastirilir. Rastsal sayimnin bu olasiliktan
kiiglik oldugu durumlarda kromozom mutasyona ugrar. Diger durumlarda
caprazlanan kromozom aynen yeni nesle aktarilir.

Biitiin bu islemler sonucu yeni popiilasyon olugmus olur. Kullanici tarafindan
programa girilen iterasyon (nesil) sayis1 degerine ulasana kadar iteratif
asamalar tekrar tekrar dondiiriiliir. Iterasyon sayis1 tamamlandiginda,
poplilasyonun 1. sirasindaki kromozom bizim en uygun siramiz olur ve

ekrana siralama ve F degeri yazdirilir.

4.3. Onerilen Meta-sezgisel Algoritmanin Test Edilmesi

Daha once de belirtildigi gibi meta-sezgisel algoritmalar, problemin en iyi ¢éziimiinii

bulmay1 garanti etmezler. Bu durumda da istenen, algoritmanin en iyi ¢dziime
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miimkiin oldugu kadar ¢ok yaklagmasidir. Algoritma en iyi ¢dzlime ne kadar ¢ok

yaklasirsa performansinin da o kadar yiiksek oldugu soylenebilir.

Yukarida anlatilan algoritma, MATLAB Version 7.7.0.471 (R2008B) programinda
kodlanmis ve en iyi ¢Oziimii bilenen problemler iizerinde test edilmistir. Test
problemleri, Eren ve Giiner’in [10] 2007 yilinda yayinladiklar1 makaledeki deneysel
tasarim veri setine gore, islem siireleri ortalamasi (P;) 100 ve standart sapmasi 25
olacak sekilde normal dagilima gore, hazirlhik zamanlart (S;) 0 ile 19 arasinda
degisen ve teslim tarihleri (d;) toplam islem siirelerinin %40 ve %60°’1 arasinda
degisen diizgiin dagilima gore Minitab 15.1.20.0 programinda hazirlanmistir. Farkli
olarak is sayilart (N) 4,5,6,7,8 ve 10 olarak alinmis, her bir is kiimesi i¢in de erken

bitirme ve geg bitirme cezalar1 (o, ) (0,25-0,50) ve (0,50-0,50) olarak alinmistir.

Gecis matrisleri Floyd-Warshall algoritmast kullanilarak MATLAB Version
7.7.0.471 (R2008B) programinda yazilan kodlarla tiggensel matrislere doniistiiriilmiis
ve elde edilen test problemleri Coleman’in [100] bahsettigi matematiksel modelle

Gams 23.5°de kodlanarak en iyi ¢oziimler elde edilmistir.

Test problemleri 6nerilen meta-sezgisel algoritmada 100’er kez calistirilmistir. Eren
ve Giiner’in [10] sezgisel yontem hatasi formiilii kullanilarak, her bir problemin her
bir ¢alismasinda elde edilen sonucun % sezgisel yontem hatasi hesaplanmis ve her
bir problem i¢in ortalama sezgisel yontem hatasi1 bulunmustur. Sonuclar Cizelge
4.3 deki gibidir.

Cizelge 4.3’e bakildiginda problemin boyutu biiylidilkce Onerilen algoritmanin
ortalama sezgisel hatas1 da biiylimektedir. Ortalama sezgisel hatanin yani sira en
kiicik ve en biiyiik sezgisel hatalar da artis gostermektedir. Kiiclik boyutlu
problemlerde en iyiye ulagma oranit %60’larda iken; problemin boyutu biiyiidiikge,

bu oranin %0’a yaklastig1 da goriilmektedir.

Coziilen problemlerde yasakli arama algoritmasinin ¢zlimiiyle, genetik algoritmanin
¢Oziimii incelendiginde problemin boyutu biiylidiikce genetik algoritmanin da
islevselliginin arttig1 goriilmektedir. Soyle ki; Onerilen algoritmada, yasakli arama
algoritmas1 sadece bir ilk ¢6ziim bulma amaciyla, genetik algoritma ise; bu ilk

¢Ozlimii gelistirip en iyiye yaklagma amaciyla kullanilmaktadir.
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Cizelge 4.3: Onerilen meta-sezgisel algoritmanin deney sonuglar.

. . En En
Algoritma Parametreleri Kiigiik | Ortalama | Biiyiik | En lyiye
Prob. Problem Sezgisel | Sezgisel | Sezgisel | Ulasma
No Parametreleri TA GA Hata Hata Hata Sayist
N=4
Pi ~N(100,25) iterasvon Sav.: 4 Iterasyon Say.:100
1 | Sij~U(,19) Tabu {_istesiyu'z .4 | Gaprazlama Ols..0.89 | %0,00 | %059 | %244 57
di ~U(0,4%P1,0,6XPi ) " Mutasyon Ols.: 0,01
(0,$)=(0,25-0,50)
N=4
Pi ~ N(100,25) iterasvon Sav.: 4 fterasyon Say.:100
2 |sij~u(0,19) Tabu Listesi Uz 4 | Caprazlama Ols:089 | %000 | %037 | %163 59
di ~U(0,4%P1,0,6XPi ) " Mutasyon Ols.: 0,01
(a,)=(0,50-0,50)
N=5 .
Pi ~ N(100,25) ; . Iterasyon Say.:100
3 |5sij~U(0,19) lterasyon Say.: 5| ¢ lama O1s.:0,89 | %000 | %207 | %7,63 60
. v .| Tabu Listesi Uz.: 5 .
di ~U(0,4%Pi,0,6ZPi ) Mutasyon Ols.: 0,01
(0,8)=(0,25-0,50)
N=5 .
Pi ~ N(100,25) i . Iterasyon Say.:100
4 Sij ~ U(0,19) IIEZLZS}I:?;(ESS?YLJZS' 5 Caprazlama Ols.:0,89 | %0,00 %1,34 %3,72 59
di ~U(0,4%Pi,0,6XPi ) " Mutasyon Ols.: 0,01
(0,8)=(0,50-0,50)
N=6
Pi ~ N(100,25) . _ fterasyon Say.:100
5 | sij~ U(0,19) lterasyon Say.: 6 | - olama O15.:0,89 | %0,00 | %288 | %980 20
. = .| Tabu Listesi Uz.: 6 )
di ~U(0,42P1,0,6XPi ) Mutasyon Ols.: 0,01
(0,$)=(0,25-0,50)
N=6 .
Pi ~ N(100,25) ; . Iterasyon Say.:100
6 | sij~U(0,19) ITtZLfVL‘;;‘tSS?YLJZG. 6 | Caprazlama O1s.089 | %000 | 9229 | %932 32
di ~U(0,4%Pi,0,6ZPi ) h Mutasyon Ols.: 0,01
(0,8)=(0,50-0,50)
N=7 )
Pi ~ N(100,25) ; . Iterasyon Say.:100
7| sij~u(0,19) qorasyon Sy T | Caprazlama 015089 | %000 | %363 | %867 7
di ~U(0,4ZPi,0,6ZPi ) " Mutasyon Ols.: 0,01
(0,8)=(0,25-0,50)
N=7 )
Pi ~ N(100,25) ; . Iterasyon Say.:100
8 |sij~U(0,19) lterasyon Say.: 7| ¢ lama O1s.:0,89 | %005 | %306 | 11,28 0
. v | Tabu Listesi Uz.: 7 .
di ~U(0,4=Pi,0,6ZPi ) Mutasyon Ols.: 0,01
(0,$)=(0,50-0,50)
’P\li:§ N(100,25) fterasyon Say.: 8 Iterasyon Say.:100
9 o ) yon Say.. . Caprazlama Ols.:0,89 | %0,00 %8,18 %17,83 2
Sij ~U(0,19) Tabu Listesi Uz.: 7 Mutasvon Ols.: 0.01
di ~U(0,4ZPi,0,6=Pi ) Y =0
(0,$)=(0,25-0,50)
N=8 .
Pi ~ N(100,25) ; . Iterasyon Say.:100
10 | sij~ U(0,19) %ﬁf{‘;;‘f’;ydzg_ 5 | Caprazlama O1s:0,89 | 90,00 | %661 | %3268 4
di ~U(0,4%Pi,0,6ZPi ) v Mutasyon Ols.: 0,01
(0,$)=(0,50-0,50)
N=10
Pi ~ N(100,25) ; _ fterasyon Say.:100
11| sij ~U(0,19) lterasyon Say.: 10 | o0 o lama O1s.:0,89 | %4,34 | %13 | %19,18 0
. e .. | Tabu Listesi Uz.: 7 .
di ~U(0,4ZPi,0,6ZPi ) Mutasyon Ols.: 0,01
(0,$)=(0,25-0,50)
N=10 .
Pi ~ N(100,25) fterasvon Sav.: 1 Iterasyon Say.:100
' yon Say.: 10 X 0 o o
12 | sijj~U(0,19) Tabu Listesi Uz.: 7 Caprazlama Ols.:0,89 | %3,39 %11,71 %20,31 0

di ~U(0,4%Pi,0,6XPi )
(0,$)=(0,50-0,50)

Mutasyon Ols.: 0,01
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Sekil 4.1°de de goriilebilecegi gibi her bir problem i¢in yapilan 200 deney
sonucunda, problem N=4 oldugunda %34, N=5 oldugunda %42, N=6 oldugunda
%357, N=7 oldugunda %79,5, N=8 oldugunda %85,5, N=10 oldugunda da %95’lik
bir iyilestirme oraniyla problem biiyilikliigii arttikga genetik algoritmanin

islevselliginin arttig1 gézlenmistir.

100
80

0 /
40 /

= e Serj 1

20

Sekil 4.3: Is sayis1 ve GA’nin islevselligi arasindaki iliski.

Yukarida bahsedilen incelemelerde sadece bazi problem parametreleri degistirilmis
ve problemin boyutuna gore vyiizde degerlendirmeler yapilmistir. Onerilen
algoritmanin parametrelerinde yasakli arama algoritmasinin iterasyon sayist ve tabu
listesi haricinde herhangi bir parametre degisikligi yapilmamistir. Bir sonraki adimda
problemin ¢oziimii tizerinde, problem parametrelerinin ve algoritma parametrelerinin

etkilerini gézlemleyebilmek i¢in istatistiksel bir calisma yapilacaktir.
4.3.1. Istatistiksel Analiz

4.3.1.1. Problem Parametrelerinin Degisim Durumu

Cizelge 4.3’te aym1 problemin ceza katsayilar1 olan (a,f) parametreleri
degistirildiginde ve ceza parametreleri ayn1 kalip is sayis1 degistirildiginde ortalama
sezgisel hata oranlarinda bazi degisimler goriilmektedir. Bu degisimlerin anlamli
olup olmadigini verilerin varyans analizini yaparak inceleyebiliriz. Hipotezi sOyle

kuralim:

Ho: Mis sayisi=0
H1: Wi sayist 705
Ho: Mceza=0

Hi: Weeza 70;
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Cizelge 4.3’te de goriilen ortalama sezgisel hata verilerini kullanarak, %95 giiven
diizeyinde Minitab 15.1.20.0 programinda yapilan varyans analizinin sonuglari

Cizelge 4.4 te verilmistir.

Cizelge 4.4: Onerilen algoritmanin deneyleri icin varyans analizi.

Faktor Serbestlik Kareler Ortalama | FoDegeri | P Olasihg:
Derecesi Toplami Kare
Is Sayisi 5 197,862 39,5724 312,46 0,000
Ceza 1 2,058 2,0584 16,25 0,010
Degeri
Hata 5 0,633 0,1266
Toplam 11 200,554

Cizelge 4.4 deki olasilik degerlerine bakildiginda a=0,05 anlamlilik diizeyinde

hipotezler sdyle yorumlanir:

P(Fo>312,46)=0,000 < 0,05 oldugundan Hp hipotezi reddedilir, yani is sayisi

ortalama sezgisel hata tizerinde istatistiksel olarak etkilidir.

P(Fo>16,25)=0,010 < 0,05 oldugundan Hp hipotezi reddedilir, yani ceza degeri

ortalama sezgisel hata {izerinde istatistiksel olarak etkilidir.

Sekil 4.2°deki grafige bakildiginda is sayisindaki artisin ve ceza degerindeki

degisimin ortalama sapmayu iistel olarak artirdig1 goriiliir.

Yukaridaki analizin sonucunda problemin is sayisi1 parametresiyle ceza degerleri
parametresinin Onerilen algoritmanin ortalama sezgisel hatasi {izerinde etkisinin
oldugu anlagilmistir. Simdi de problem parametreleri sabit alindiginda, algoritma

parametrelerinin ortalama sezgisel hata lizerindeki etkisini inceleyelim.

4.3.1.2. Yasaklh Arama Algoritmas1 Parametrelerinin Degisim Durumu

Meta-sezgisel algoritmalarin kullanilma amaci, biiyiik boyutlu problemleri daha kisa
siirede ve en iyiye en yakin olarak ¢ozmektir. Bu yiizden, veri seti i¢erisindeki en
biiyiik boyutlu test problemini kullanacagiz. Oncelikle, baslangic ¢dziimiinii bulmak
icin kullandigimiz yasakli arama algoritmasinin parametrelerinin degisiminin hem
yasaklt arama algoritmas1 ortalama sezgisel hatasi, hem de tiim algoritmanin

ortalama sezgisel hatasi iizerindeki etkisini inceleyelim.
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Sekil 4.4: Is sayis1 ve ceza degerine bagl olarak OSH’m degisimi.

Is sayist N=10, ceza degerleri (0,B)=(0,5-0,5) olan 12. problemin verilerini
kullanarak yasakli arama algoritmasinin iterasyon sayisin1 10, 20 ve 50 olarak, tabu
listesi uzunlugunu 7 ve 10 olarak degistirdigimizde, yasakli arama algoritmasi
ortalama hatasi ve tim algoritmanin ortalama hatasi {izerindeki etkisini incelemek
icin deneyler yapilmistir. Yapilan deneylerin sonuglar1 Cizelge 4.5’teki gibidir. Sekil
4.3teki grafik, Cizelge 4.5’teki verilerin diizenlenmis halidir. Grafige bakildiginda
iterasyon sayist degisimlerinin OSH ve YAOH’1, tabu listesi uzunlugu degisimlerine

gore daha fazla etkiledigi gortilebilir.

Bu degisimlerin OSH ve YAOH f{izerindeki etkilerinin varhi§imi belirlemek igin

verilere gore %95 giiven diizeyinde varyans analizi yapalim. Hipotezi sdyle kuralim:
Ho: HiterasyonYAOH:O

Hi: HiterasyonYAOH#O;

Ho: WiterasyonosH=0

Hi: ]vliterasyonOSH#();

Ho: LtabulistesivyAoH=0

Hi: Wabutistesivaon#0;

Ho: WabulistesiosH=0

H1: UtabulistesiosH70;
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Cizelge 4.5: YAA parametre degisiminin deney sonuglari.

10-7 10-10 20-7

20-10 50-7 50-10

7
10 TTT8.86 g 55 = OSH
7,61

Yasakh
Problem Algoritma Parametreleri Arama Ortalama
Parametreleri . . Ortalama Sezgisel
Yasakhh Arama Genetik Algoritma Hatasi Hata
(YAOH) (OSH)
. 0, 0
N=10 Iterasyon Say.: 10 %23,51 %10,82
Tabu Listesi Uz.: 7
Pi~N(100,25) Iterasyon Say.: 20 %17,22 %8,53
Tabu Listesi Uz.: 7
Sij~U(0,19) .
Iterasyon Say.: 50 . %16,65 %7,61
di~U(0,43Pi,0,65Pi) | Tabu Listesi Uz.: 7 | lterasyon Say.:100
(0,8)=(0,50-0,50) frorasyon Say 10| < aPrazlama Ols-0.89 s 561056
Igbu Listesi Uz.: Mutasyon Ols.: 0,01
iterasyon Say.: 20 217,92 99,86
Tabu Listesi Uz.:
10
iterasyon Say.: 50 %16,65 %7,61
Tabu Listesi Uz.:
10
25
ww
B W
' 16,65
15
e Y AOH

Sekil 4.5: YAA parametre degisiminin deney sonuclarinin grafigi.

izelge 4.5’te de goriilen ortalama sezgisel hata verilerini kullanarak, %95 giiven
Cizelg g g g

diizeyinde Minitab 15.1.20.0 programinda yapilan varyans analizinin sonuglari

Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7’ e verilmistir.
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Cizelge 4.6: YAA iterasyon sayisi ve tabu listesi uzunlugunun Y AA’nin kendi
¢cozliimi tizerindeki etkisini gosteren deney sonuglari.

Faktor Serbestlik | Sirali Diizenlenmis | Diizenlenmis Fo P
Derecesi | Kareler Kareler Ortalama Degeri | Olasihgi
Toplam Toplam Kare
YAA 2 48,424 48,424 24,212 948,86 | 0,001
Iterasyon
Sayisi
Tabu Listesi 1 0,167 0,167 0,167 6,53 0,125
Uzunlugu
Hata 2 0,051 0,051 0,026
Toplam 5 48,641

izelge 4.7: YAA iterasyon sayisi ve tabu listesi uzunlugunun tiim algoritma
g Y! y g g
¢coziimii lizerindeki etkisini gdsteren deney sonuglari.

Faktor Serbestlik | Siral Diizenlenmis | Diizenlenmis Fo P
Derecesi | Kareler Kareler Ortalama Degeri | Olasihigi
Toplami Toplami Kare
YAA 2 7,1977 7,1977 3,5989 34,32 0,028
iterasyon
Sayisi
Tabu Listesi 1 0,2481 0,2481 0,2481 2,37 0,264
Uzunlugu
Hata 2 0,2097 0,2097 0,1049
Toplam 5 7,6555

Cizelge 4.6’ daki olasilik degerlerine bakildiginda 0=0,05 anlamhilik diizeyinde

hipotezler sdyle yorumlanir:

P(Fo>294,78)=0,001< 0,05 oldugundan Hp hipotezi reddedilir, yani YAA’nin
iterasyon sayist YAA’nin ortalama sezgisel hatasi iizerinde istatistiksel olarak
etkilidir.

P(Fo>38,93)=0,125 > 0,05 oldugundan Hy hipotezi kabul edilir, yani tabu listesi
uzunlugu YAA’nin ortalama sezgisel hatasi tizerinde istatistiksel olarak etkili
degildir.

Cizelge 4.7° deki olasilik degerlerine bakildiginda 0=0,05 anlamlilik diizeyinde

hipotezler sdyle yorumlanir:

P(Fo>22,97)=0,028 < 0,05 oldugundan Hy hipotezi kabul edilir, yani YAA’nin
iterasyon sayisi tim algoritmanin ortalama sezgisel hatasi iizerinde istatistiksel

olarak etkilidir.
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P(Fo>4,47)=0,264 > 0,05 oldugundan H, hipotezi kabul edilir, yani tabu listesi
uzunlugu tiim algoritmanin ortalama sezgisel hatas1 tizerinde istatistiksel olarak etkili
degildir.

Bu sonuglar tekrar gézden gegirmek gerekirse N=10 biiyiikliigiinde bir problemin
baslangic c¢oziimiinde kullanilan YAA’nin tabu listesi uzunlugu 7’den 10’a
degistirildiginde bu degisimin YAA’ ’nin kendi ¢éziimii ve tiim algoritmanin ¢dziimi
tizerinde etkili olmadig1 goriilmektedir. Aynm1 problemde YAA’nin iterasyon sayisi
10’dan 20’ye ve 50’ye cikarildiginda YAA’nin kendi ¢6ziimii iizerinde ve tiim

algoritmanin ¢6zlimii iizerinde etkili oldugu goriilmektedir.

4.3.1.3. Genetik Algoritma Parametrelerinin Degisim Durumu

Genetik algoritma parametrelerinden bazilarimin degisimi durumunda ortalama
sezgisel hatanin bu degisimlerden etkilenip etkilenmedigini arastirmak i¢in, dncelikle
diger parametreleri sabit olan bir problem belirleyelim. Bu analize ait verileri
secerken, veri setindeki 5. bolimdeki Ornek olayin parametrelerine en uygun

parametrelere sahip olan problemi se¢gmeye 6zen gosterilmistir.

Is say1s1 N=10 olan, ceza katsayilar1 (a,p)=(0,25-0,50) olan 11. problemi géz 6niine
alalim. Yasakli arama algoritmasi parametrelerini de, iyl ¢6ziim elde etmek icin
varyans analizi testinden ¢ikan sonuglar1 Sekil 4.3’e bakip yorumlayarak, iterasyon
sayisini biiyiik olan deger yani 50, tabu listesi uzunlugunu da kiiciik olan deger yani
7 alalim. Genetik arama algoritmasinda degisimlerini gozlemlemek istedigim
parametreler 100 ve 300 olarak degisen iterasyon sayisi, 89 ve 99 olarak degisen
caprazlama olasilig1 ve 0,01 ve 0,05 olarak degisen mutasyon olasiligidir. Buna gore

yapilan deneylerde Cizelge 4.8’deki sonuglar elde edilmistir.

Bu degisimlerin OSH iizerindeki etkilerinin varligim1 belirlemek i¢in verilere gore

%95 giiven diizeyinde varyans analizi yapalim. Hipotezi sdyle kuralim:
Ho: Witerasyon=0

Ha: WUiterasyon70;

Ho: Wgapraztamaolasitigi=0

H1: Ueapraziamaolasitigi=0;

Ho: Umutasyonolasiligi=0
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Hl: lvlmutasyonolasiligi-'/éO;

Cizelge 4.8’de goriilen ortalama sezgisel hata verilerini kullanarak, %95 giiven
diizeyinde Minitab 15.1.20.0 programinda yapilan varyans analizinin sonuglar

Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.8: GA parametre degisiminin deney sonuglari.

Problem Algoritma Parametreleri Ortalama
Parametreleri Yasakhh Arama Genetik Algoritma S(;._izggel
(OSH)
Iterasyon Say.:100
Caprazlama Ols.:0,89 911,49
N=10 Mutasyon Ols.: 0,01
Pi~N(100,25) Iterasyon Say.:300
Caprazlama Ols.:0,89 %6,84
Sij~U(0,19) Mutasyon Ols.: 0,01
di~U(0,4ZPi,0,6ZP1) Iterasyon Say.:100
Caprazlama Ols.:0,99 %11,02
(a,p)=(0,25-0,75) Mutasyon Ols.: 0,01

Iterasyon Say.:300
Caprazlama Ols.:0,99 96,65
) Mutasyon Ols.: 0,01
Iterasyon Say.: 50
Tabu Listesi Uz.: 7 iterasyon Say]_OO
Caprazlama Ols.:0,99 910,15
Mutasyon Ols.: 0,05

Iterasyon Say.:300
Caprazlama Ols.:0,99 96,72
Mutasyon Ols.: 0,05

Iterasyon Say.:100 %10,81
Caprazlama Ols.:0,89
Mutasyon Ols.: 0,05

Iterasyon Say.:300 %6,93
Caprazlama Ols.:0,89
Mutasyon Ols.: 0,05

Cizelge 4.9’ daki olasilik degerlerine bakildiginda 0=0,05 anlamlilik diizeyinde

hipotezler sdyle yorumlanir:

P(Fo > 301,17)=0,000< 0,05 oldugundan Hy hipotezi reddedilir, yani GA’nin

iterasyon sayis1 ortalama sezgisel hata lizerinde istatistiksel olarak etkilidir.

P(Fo > 2,65)=0,179 > 0,05 oldugundan Hp hipotezi kabul edilir, yani ¢aprazlama

olasilig1 ortalama sezgisel hata {izerinde istatistiksel olarak etkili degildir.
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Cizelge 4.9: GA iterasyon sayisi, ¢aprazlama ve mutasyon olasiliginin OSH
tizerindeki etkisini gosteren deney sonuglari

Faktor Serbestlik | Sirali Diizenlenmis | Diizenlenmis Fo P
Derecesi | Kareler Kareler Ortalama Degeri | Olasihg
Toplam Toplamm Kare

GA Tterasyon 1 33,334 33,334 33,334 301,17 | 0,000
Sayisi
Caprazlama 1 0,293 0,293 0,293 2,65 0,179
Olasiligi
Mutasyon 1 0,242 0,242 0,242 2,19 0,213
Olasilig1
Hata 4 0,441 0,441 0,110
Toplam 7 34,309
P(Fo > 2,19)=0,213 > 0,05 oldugundan Hy hipotezi kabul edilir, yani mutasyon

olasilig1 ortalama sezgisel hata iizerinde istatistiksel olarak etkili degildir.

Varyans analizinden elde edilen sonuglara gore, genetik algoritmanin iterasyon
sayisini 100°den 300’e ¢ikarildiginda ortalama sezgisel hata tizerinde etkili oldugu

Sekil 4.4.a’ya bakildiginda, caprazlama olasiligt ve mutasyon

goriilmiistir.
olasiliginin ayni oldugu, iterasyon sayisinin degistigi siitunlarda iterasyon sayisi
100’den 300’e artirildiginda ortalama sezgisel hata lizerinde gozle goriilebilir bir
tyilesme sagladig1 soylenebilir. Sekil 4.4.b’ye bakildiginda diger parametreler sabit
iken caprazlama olasiliginin %89’dan %90’a ¢ikarilmas: ortalama sezgisel hata
tizerinde gozle goriilebilir bir iyilesme saglamadigi, Sekil 4.4.c’ye bakildiginda da
diger parametreler sabit iken mutasyon olasihiginin %]1°den %5’e ¢ikarildiginda
ortalama sezgisel hata iizerinde bir iyilesme saglamadig soOylenebilir. Burada

mutasyon olasiligmin daha yiliksek seviyelerine bakilmamistir, ¢linkii mutasyon

olasiliginin artmasi algoritmayi rastsal arama algoritmasina doniistiirmektedir.

B OSH BOSH OsH

14,00%

| 14,00% 14,00%
1000 | 1200 1200% -
BOO% | 800 800% - f—————
6,00% 1 6,00% 600% 1
£00% 100% ..
2,00% 7 2,00% 200% +H— — 1 — -
0,00% A+ 0,00% - 0,00% T T T T T

PO PO PO PO e PO OO
SIS PP DS oo o% ¥ ¥ o of
FIITITIP I P o° o7 oF o7 oF o o o7 GGG I

SRS P ST S S OF O O OF OF 97 9 O

NSNS NS NN SN @Q@Q%QQ%QQ@Q@Q%QQ%Q
(a) (b) (c)

Sekil 4.6: GA parametrelerinin degisim durumlarinda OSH degisim grafigi.
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Yukaridaki verilere bakildiginda iterasyon sayisinin artirilmasi ortalama sezgisel
hatanin diisiiriilmesinde, dolayisiyla algoritmanin performansinin artirilmasinda
onemlidir. Diger bir taraftan da algoritmanin ¢6ziim zamam (CPU) da bizim ig¢in
onemli bir performans Olciitiidiir. Yukarida ele alinan 11. problemi yasakli arama
algoritmasinin tiim parametreleri sabit olarak (iterasyon sayisi 50, tabu listesi
uzunlugu 7), genetik algoritmanin da c¢aprazlama ve mutasyon olasiliklar1 sabit
olarak (caprazlama olasiligi %89, mutasyon olasilig1r %]1) artan iterasyon sayisiyla
Intel(R) Core (TM) 2 Duo CPU 2,00 GHz islemciye sahip bir diziistii bilgisayarda
¢ozildigilinde Sekil 4.5’teki grafikler elde edilmistir.

14,000 5,000
12,000 +4 4,500
\ 4,000 o
10,000 ~
\ 3,500 —7
8,000 3,000 —~
\ 2,500
6,000 e
N~— 2,000 —
4,000 1,500 7
1,000
2,000 o
0,500 1—
0,000 T T T J 0,000
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
(a) (b)

Sekil 4.7: GA iterasyon sayisinin degisim durumlarinda OSH ve CPU degisim
grafikleri.

Sekil 4.5’teki grafikler incelendiginde problem 100 iterasyonla ¢oziilirken %13
civarinda olan ortalama sezgisel hatanin iterasyon sayis1 3500°e ¢ikarildiginda %#4,5
civarina diistiigli sOylenebilir. Yapilan deneyler sonucu 100 iterasyondan 1000
iterasyona kadar ortalama sezgisel hatanin hizli bir diisiis gosterdigi, 1000
iterasyondan sonraki her artirimda daha az bir diisiis egilimi gosterdigi gortilmiistiir.
Ornegin; 2000 iterasyon yapildiginda ortalama sezgisel hata, yaklasik %5 iken, 3500
iterasyon yapildiginda yaklasik %4,7 olmaktadir. Fakat; 2000 iterasyon ile program 1
kez calistirlldiginda 2,58 sn’de sonug¢ verirken, 3500 iterasyon ile calistirildiginda
4,32 sn’de sonu¢ vermektedir. Buna gore %67,44 uzun siirede %0,3’lik bir
tyilestirme s6z konusudur. Ancak; bu hususta secim kullaniciya gore de farkli
degerlendirilebilir. Siire saniye veya yiiksek sayidaki kosumlarda dakika cinsinden
olacag1 icin %67,44’liikk bir oran, iyilesme s6z konusu oldugu i¢in goz ardi da
edilebilir.

60



Son olarak algoritmay1r ka¢ kez calistirllacagina, yani kosum sayismna karar
verilmelidir. Bunun igin yine 5. boliimde anlatilacak olan 6rnek vaka problemine en
cok benzeyen test problemi olan 11. problem ele alinmis, yasakli arama algoritmasi
parametreleri olarak iterasyon sayisi 50, tabu listesi uzunlugu 7, genetik algoritma
parametresi olarak iterasyon sayist 2000, caprazlama olasiligi %89, mutasyon
olasilig1 %1 kullanilmistir. Problemin ¢oziimii igin algoritma 41 kez calistirilmig ve
sezgisel hata ortalamas1 5,063, standart sapmasi1 2,868 olan 6rneklem elde edilmistir.
0,95 giiven diizeyinde sezgisel hata ortalamasmin, 0,56 farkla yani %4,50 olarak

tahmin edilebilmesi i¢in 6rneklem biiyiikliigii n’in degeri su sekilde hesaplanir:

L= (t1—a,(n—1)-j_%) formiiliinde L yerine 6rneklem sezgisel hata ortalamasi ile

istenen sezgisel hata ortalamasi arasindaki fark yazilir. Kitle varyansinin bilinmedigi
durumlarda t- dagilimi kullanilir fakat; merkezi limit teoremine gore Orneklem
bilylikliigli arttikga t-dagilimi normal dagilima yaklasir. Buradaki orneklem
biiyiikliigii olan 41, t-dagilimi1 yerine normal dagilim kullanilmasi i¢in yeterli

biiyiikliiktedir.
Zy95=1,65
Sx=2,868
X=5,063

1= 4,50. Bu bilgiler 15181nda su islemler yapilir:

X—-u=12 > _ (5,063 — 4,50) = 1,65 2868
u= 0,95'\/ﬁ_ ) ) - . \/ﬁ
4,732
= = 8,405
vn 0,563

n = 71 defa algoritma kosturulmalidir.

4.3.2. istatistiksel Analiz Sonuclar

Yapilan hesaplara gore 5. boliimde ele alinacak olan is sayist N= 15 biyiikliigiinde
ve degisken ceza katsayilarimin, teslim tarihlerinin oldugu 6rnek olay probleminde
kullanilacak olan parametrelere karar verilmistir. Buna gore; yasakli arama
algoritmas1 en az 50 iterasyon yapacak ve 50 iterasyondan sonra gelen iterasyonlarda

arka arkaya 3 iterasyonda iyilesme olmadigi takdirde duracak. Yasakli arama
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algoritmasinin tabu listesinin hafizas1 7 olacaktir. Genetik arama algoritmasi: 2000
iterasyonla, %89 ¢aprazlama olasiligiyla ve %1 mutasyon olasiligiyla calisacaktir.

Program en az 71 defa kosturularak, sonuglar1 incelenecektir.
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5. GIDA SEKTORUNDE BiR UYGULAMA CALISMASI

Bu boliimde gida sektdriinde faaliyet gdsteren bir isletme icerisinde var olan hazirlik
zamani sira bagimli, farkli teslim tarihli ve farkli erken ve geg¢ bitirme cezalarinin
oldugu, amaci tam zamanli {iretim sisteminin uygulanmasi olan tek makineli

cizelgeleme problemi incelenecektir.

5.1. Isletmenin Tanmitim

Probleme gegmeden dnce kisaca isletmeyi tantyalim. Gida sektdriinde 1996 yilindan
beri faaliyet gosteren ABC Gida San. ve Tic. A.S. siit ve siit lriinleri liretimini
gerceklestirmektedir. 93,500 m? kapali alana sahip fabrikasi, lokasyon olarak sirkete
yeterli miktarda yiiksek kalitede ¢ig siit toplam imkani saglamaktadir. Yapilan
yaklagik 150 milyon Dolar yatirimla siit alimdan bitmis iiriin yiiklemesine kadar tam

otomasyona sahip entegre bir tesis kurulmustur.

ABC Gida giinliik 1.850 tonu asan ortalama fiili siit isleme miktari ile Tirkiye nin en
biiyiik siit ve siit lrtinleri Ureticisidir. UHT siit (tam yaglh-yarim yagli), meyve
aromalt siit, puding, thick cream, light siit, laktaz siit, yogurt gesitleri ayran, kefir,
nektar, krem santi, kapugino, salep, peynir gesitleri, tereyag, ketcap, mayonez gibi
triinler tretmektedir. ABC Gida yurti¢i iiretimin diginda, Amerika Birlesik
Devletleri, Almanya, Angola, Azerbaycan, Bosna, Dogu Tiirkistan, Fildisi, Filistin,
Giircistan, Ingiltere, Katar, Kibris, Kirgizistan, Kuveyt, Singapur, Suudi Arabistan,
Urdiin ve Yunanistan’a ihracat yapmaktadir. ABC Gida San. ve Tic. A.S. yaklasik
1200 ¢alisaniyla tiretim tesisinde 7/24 3 vardiya faaliyet gostermektedir.

5.2. Problemin Tanim

Bu boliimde ele alman problem, taze peynir iiretim tesisinde dolum yapan ve
“Dosomat 1” olarak isimlendirilen makinada, ana iiretim planina uygun olarak
siparislerin tam zamaninda tesliminin gerceklestirilmesi i¢in en uygun is

siralamasinin olusturulmasidir.
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5.2.1. Taze Peynir Uretimi

Taze peynir iiretimi i¢in yapilan islemleri soyle siralayabiliriz:

Vi.

Vil.

viii.

iX.

Taze peynir i¢in otomasyondan alinan %20 yagli pastorize siit taze peynir

proses kisminda 4 adet bulunan 10 ton kapasiteli tanklara alinir.

Kimyasal analizleri yapilan siite %1 oraninda kiiltiir eklendikten sonra
inkiibasyona birakilir. (L i¢in 32 °C’de 5 saat, F igin 22 °C’de 8 saat ) Ph
takibi yapilan siite, 4.6- 4.7 ph araliginda kirilma islemi uygulanir.

Sogutucuda 8°C’ye kadar sogutularak ayni tanka alinir. Olusan yar1 mamul
artik, krema adin1 almistir ve akis hizini stabil hale getiren balans tankindan

geger, 1sitict esanjore gelerek 82 °C’ye kadar 1sitilir.

Ismnan krema “Reaksiyon Tanki1” adi verilen delikli yapiya sahip bir cesit

separatdrde teleme peynir alt1 suyu ayrisimi yapilir.

Katkilama isleminin yapildigi her biri 1250 kg kapasiteli 3 adet blenderda

katki maddeleri eklenir.

Borulu ve siyiricili pastorizatorde 82°C° de pastorize edilir. Daha sonra
sogutma islemine tabi tutulan teleme homojenizatdrde iki kademeli basing

uygulanarak (L i¢in 200-40 bar, F i¢in125-20 bar) homojenize hale getirilir.

Dolumdan 6nce iiriiniin dinlendirildigi 500 kg kapasiteli Creaming Tank’ta

bekletilir.

Bekleme esnasinda dolum makinasinda ana {iretim programina gore gerekli
yikama ve kalip degisimi islemleri yapilir, ardindan mamul dolum
makinasina basilir. Dolum makinasinda, ambalajlara doldurulup paketleme

islemi otomatik olarak gerceklestirilir.

Son olarak ambalajlanan {iriin kolilenerek sevkiyata hazir hale getirilir.

5.2.2. Taze Peynir Uretimi I¢in Ana Uretim Plam

Taze peynir iiretimi icin Oncelikle siparise gore aylik ana iiretim plani
hazirlanmaktadir. Bu planda hangi {irlinden ne kadar tiretilecegi ve isletmede
sevkiyatlar haftalik yapildig1 i¢in hangi iiriiniin hangi hafta sevk edilecegi

gorilmektedir.
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Cizelge 5.1°de firmanin Aralik 2010 tarihli ana iiretim plam1 mevcuttur. Uretim
planlamay1 yapan kisi bu plani ve diger tim kisitlar1 gz oniinde bulundurarak tam

zamanl iliretim felsefesine gore isleyen bir siralama ¢ikarmak zorundadir.

Cizelge 5.1: Aralik 2010 ana iiretim plana.

Veri (KG)
No: Toplam
| Cesit Kod P49 P50 P51 P52 Plan
1 10.511 10.511
0xx01-06 - - -
2 0xx01-09 - 76.062 : 76.062
3 L 0xx11-03 6.140 - R . 6.140
4 739 739
0xx10-08 - - -
5 0xx06-01 - 27.097 ; 27.097
Toplam F 17:39 103.159 - - 129.680
6 9.157 9.157
0xx14-02 - - ;
7 - 158.028
0xx47-03 - - 158.028
8 42.390 42.390
0xx01-05 - - -
9 0xx02-08 - 36.862 : 36.862
10 8.465 8.465
0xx25-07 - - -
-
11 4.610 4.610
0xx14-09 - - -
12 1.301 1.300
0xx03-05 - R ;
13 867 867
0xx25-04 - -
14 867 867
0xx14-04 - - -
15 0xx06-00 - - | 121935 121.935
Toplam L 67.657 36.862 | 121.935 | 158.028 384.484

Ana {retim plan1 disindaki en 6nemli kisitlardan biri kapasite kisitidir. Dolum
makinasinin giinliik kapasitesi tiretilen peynir ¢esidine gore degigsmektedir. Peynirin
gramaji ne kadar yiiksek olursa, dolum makinasinin da giinliik {iretim kapasitesi o
kadar artmaktadir. 100 gr’lik ambalajlar i¢in 10.081 kg/giin, 180 gr’lik ambalajlar
icin 18.146 kg/giin, 200gr i¢in 20.163 kg/giin, 275gr i¢in 23.763 kg/giin ve 300 gr’lik
ambalajlar i¢in 24.195 kg/giin’likk kapasiteye sahiptir. Ayrica is¢ilerin molalar1 ve
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CIP olarak isimlendirilen rutin temizlik siireleri giinde 4 saatlik bir durusa neden
olmaktadir. Giinliik net 20 saat ¢alisir durumda olan makinede, her bir iiriin i¢in o
iirline ait kapasite degerlerine gore operasyon siireleri hesaplanir. Her bir iirlinden
digerlerine gecerken CIP siireleri ve kalip degisim siireleri toplami hazirlik zamani
olarak daha onceden belirlenmistir. Cizelge 5.2°de Cizelge 5.1°deki ana iiretim

planina gore hazirlanmis, gecis matrisini de iceren veri matrisi goriilmektedir.

2010 Aralik ay1 ana iiretim programina gore 15 farkli ¢esit tirliniin, istenen miktarda
ve istenen teslim zamaninda hazir olmasi gerekmektedir. Is tanimlar1 dnceden
bilinmektedir ve tiim iglerin “0” aninda yapilmaya hazir oldugu disiiniiliir. Taze
peynir dolum makinesi darbogaz olusturdugundan, bu makinadaki siralamaya goére
onceki makinalarmn cizelgelemeleri diizenlenmektedir. Isler arasinda herhangi bir
onciillik ardillik zorunlulugu yoktur. Hazirlik zamanlar islerin siralamasina gore
degisir ve iglem stirelerinden ayr1 tutulur. Taze peynir dolum makinesi duruslari igin
zorunlu zamanlar yoktur ve Cizelge 5.2’deki veriler bu makine duruslari hesaba
katilarak belirlenmistir. (Makinenin giinliik olarak net 20 saat ¢alistig1 bilinmektedir.)

Isler yapilmaya baslandiktan sonra yarida kesilmedigi varsayilmustir.

Bu kosullar altinda iiretimde siralama yapilmak istenmektedir. Uretimde erken
iiretip stoklama ve gecg liretme istenmeyen bir durumdur. Dolayisiyla erken iiretim ve
ge¢ Uretim cezalandirilmaktadir. Bu cezalar, {irtinlerin raf Omiirleriyle de
iliskilendirilir. Uretimde kullanilan hammaddenin siit olmasindan dolay1, piyasaya
miimkiin olan en taze haliyle ¢ikmasi istenmektedir. Ornegin; raf 6mrii kisa olan bir
iriiniin istenen zamandan erken {iretilmesi ile raf dmrii daha uzun olan bir {riiniin
istenen zamandan erken tiretilmesi durumundaki cezalar1 ayn1 olmayacaktir. Ayrica
ihrag edilen iiriinlerin raf dmiirleri, yurtigine verilen iirlinlerin raf émiirlerinden farklh
olabilmektedir. Uriin, termin siiresinden daha gec iiretildiginde ise bir sonraki
sevkiyat ile birlestirilmekte, bu miimkiin degilse de bekletilmeyip sevk edilmektedir.

Bu durumda ceza katsayilarini belirlemek oldukga tecriibe gerektirmektedir.

Problemin amag fonksiyonunda kullanilan erkenlik ve geclik ceza katsayilari,
tirtinlerin erken tamamlandiklar1 veya geciktikleri siireyle ¢arpilmak iizere isletmenin
taze peynir iiretim tesisinin planlamasini yapan tecriibeli planlamacisi tarafindan
ongoriilmiustiir. Cizelge 5.3°te iiriinler i¢in erkenlik ve geclik ceza katsayilar1 matrisi
verilmistir. Tim bu veriler kullanilarak 4. b6liimde anlatilan algoritma ile taze peynir

dolum makinasinin is siralamasi yapilmistir.
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Cizelge 5.2: Uriinler arasi gecis hazirlik zamanlari matrisi, {iriin operasyon ve termin siireleri.

Arahk’10 | Uriin Bazinda Aralik 2010

Uriin Uriin 1 2 3 4 5 7 8 9 10 11 12 13 14 15 | siparis Operasyon Uriin Termin
Kodu No Miktar1 Siireleri (saat) Siireleri (di)
04314-02 1 0 |0,25]| 0,25 4 4 4 2 2 2 2 4 2 2 2 9.157 18,17 140
04347-03 2 025| 0 0,25 4 4 4 2 2 2 2 4 2 2 2 158.028 174,17 560
04301-05 8 0,25 | 0,25 0 4 4 4 2 2 2 2 4 2 2 2 42.391 42,05 140
04301-09 4 4 4 4 0 2 025| 4 4 4 4 2 4 4 4 76.062 75,45 280

5
04306-01 4 4 4 2 0 2 4 4 4 4 0,25 4 4 4 27.097 22,4 280

6
04311-03 4 4 4 2 2 2 4 4 4 4 2 4 4 4 6.140 12,18 140

7
04301-06 4 4 4 0,25 2 0 4 4 4 4 2 4 4 4 10.511 10,43 140
04306-00 8 2 2 2 4 4 4 0 0,25 | 0,25 | 0,25 4 0,25| 0,25 [0,25] 121.935 111 420
04302-08 o 2 2 2 4 4 4 10,25 0 0,25 | 0,25 4 0,25| 0,25 | 0,25 36.863 31,03 280

10
04325-07 4 4 4 4 4 4 4 4 0 4 4 4 1025 | 4 8.465 7,12 140

11
04314-09 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0 4 4 4 10,25 4.610 3,9 140

12
04310-08 4 4 4 2 0,25 2 4 4 4 4 0 4 4 4 739 0,6 140
04303-05 13 2 2 2 4 4 4 1025|025 | 025 | 0,25 4 0 | 025 ]025 1.301 1,08 140
04325-04 14 4 4 4 4 4 4 4 4 0,25 4 4 4 0 4 867 0,72 140
04314-04 15 4 4 4 4 4 4 4 4 4 0,25 4 4 4 0 867 0,72 140
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Cizelge 5.3: Uriinlerin erkenlik ve geglik cezalar.

UriinNo: |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10[11 1213|1415

(2]
w
w
(2]
I
I
I
I
I
I
I

Erkenlik Cezas1 |2 |4 |5 |5

Geglik Cezass |8 |6 |5 |5 |5 (7 |7 |5 |6 |6 |6 |6 |6 |6 |6

5.3. Problemin Co6ziimii

Problemin ¢6zlimii i¢in kullanilan yontemde, 4. boliimde de anlatildig1 gibi, 6nce
yasakli arama algoritmasiyla baslangi¢ ¢6ziimii bulunmus ardindan bu ¢6ziim genetik
algoritmayla gelistirilerek optimum siralamanin elde edilmesi hedeflenmistir. Yine 4.
boliimde bu algoritmalarin parametre segimleriyle ilgili detayli bilgi verilmistir.
Yasakli arama algoritmasi, tabu listesi hafizas1 7 ve iterasyon sayist en az 50 olmak
tizere, 50 iterasyondan sonra yapilan iterasyonlar1 arka arkaya gelen ii¢ tanesinde
iyilesme olmazsa durdurulmasi, elde edilen ¢oziimiin genetik algoritmanin baslangig
¢Oziim kiimesine alinmasina kadar ¢alismaktadir. Ardindan ¢aprazlama olasiligi 0,89,
mutasyon olasiligi 0,01 olan ve seckinlik yontemiyle en iyi kromozomun bir sonraki
iterasyona aynen aktarildigir genetik algoritma, 2000 iterasyonla ¢aligmaktadir. Bu
algoritma her bir deneyde en az 71 defa olacak sekilde kosturulmus ve sonuglar

Cizelge 5.4°de verilmistir.

Cizelge 5.4’e bakildiginda her biri 10’ar kez olmak tizere 75, 80, 85 ve 90 kosumluk
toplam 40 deney yapilmistir. Bu deneylerden elde edilen en kii¢lik ve en biiyiik amag
fonksiyonu degerleri ile amac¢ fonksiyonu degerlerinin ortalamasi ve kosum basina
ortalama ¢Oziim siireleri hesaplanmistir. Yapilan deneylerde en kiiciik amag
fonksiyonu degerlerine bakildiginda 8 defa 2140,57 degerinin tekrarlandigini ve
diger degerler icerisinden en kii¢ligii oldugu goriilmiistiir. Amag fonksiyonu 2140,57
olan is siralamasi 3-6-1-7-10-11-13-12-15-14-4-9-5-8-2 seklindedir ve yapilan
toplam 75x10+80x10+85x10+90x10=3300 kosumda bulunan en iyi degerdir.

Bulunan en iyi sezgisel ¢6ziim sonucunu 2140,57, en iyi ¢oziim olarak alirsak; 40

deneyde bulunan en iyi ¢6ziimlerin ortalama hatasi da %0,9 olmaktadir.

Kosum sayist ¢ok daha biiylik bir sayr oldugunda, ortalama amac¢ fonksiyonu

degerinin hangi aralikta olabilecegini %95 giiven diizeyinde tahmin edelim.
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Cizelge 5.4: Deney verileri cizelgesi.

Deney Kosturma En Kiigiitk Amag En Biiyiik | Ortalama
No Sayisi Amag Fonksiyonu Amag CPU
Fonksiyonu | Degerlerinin | Fonksiyonu | Zamam

Degeri Ortalamasi Degeri (sn)
1 75 2148,76 2890,381 3583,34 7,685
2 75 2153,16 2934,411 3404,43 7,774
3 75 2140,57 2898,289 3507,81 7,605
4 75 2179,56 2924,736 3530,33 7,203
5 75 2140,57 2888,767 3616,45 7,346
6 75 2170,81 3025,759 3667,48 7,746
7 75 2153,16 2879,114 3513,94 7,297
8 75 2140,57 2979,719 3556,07 7,658
9 75 2145,37 2846,906 3452,62 7,447
10 75 2154,41 2884,966 3535,86 7,311
11 80 214441 2966,947 3448,94 7,866
12 80 214441 2837,854 3497,34 7,981
13 80 2201,48 2975,981 3542,3 7,83
14 80 2140,57 2955,226 3520,09 7,879
15 80 2144,92 2901,161 3556,07 7,921
16 80 2158,92 2868,747 3448,94 7,653
17 80 2158,92 2981,958 349221 7,464
18 80 2153,16 2869,779 3524,71 7,44
19 80 2220,88 2884,301 3494,85 7,534
20 80 2178,6 2915,649 3550,68 7,439
21 85 2148,76 2941,652 3690,07 7,64
22 85 2178,6 2533,984 3558,23 7,451
23 85 2140,57 2850,083 3509,21 7,621
24 85 2232,42 2943214 3522,23 7,413
25 85 2153,16 2860,717 3547,47 7,59
26 85 214441 2941,138 3574,45 7,653
27 85 2140,57 2891,217 3612,89 7,558
28 85 2140,57 2861,185 3607,31 7,61
29 85 2153,6 2939,503 34304 7,225
30 85 2232,42 2983,451 3561,01 7,459
31 90 214492 2978,685 3547,89 7,783
32 90 2145,88 2995,303 3801,05 7,64
33 90 2170,81 2879,36 3413,95 7,562
34 90 2144,92 2858,276 3583,21 7,678
35 90 2144,41 2960,092 3640,26 7,772
36 90 2153,16 2976,43 3453,79 7,654
37 90 2170,81 2895,4 3556,07 7,56
38 90 2158,92 2967,84 3583,21 7,801
39 90 2154,41 2908,285 3625,23 7,683
40 90 2140,57 2961,11 3591,140 7,655
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Tim kosumlar igin Orneklem ortalama degeri X=2910,939 ve standart sapmasi
S,=353,307°dir. Orneklem sayist n=3300 icin merkezi limit teoreminden, t-
dagiliminin normal dagilima yaklastigini soyleyebiliriz. %95 giivenle Zgg75=1,96

oldugunda gore, Ortalama amag fonksiyonu degerinin aralig1 hesaplanir.

X-z 2 = 2910,939 — 1,96 353,307 2898,88
- a.——= = ] - ) P )
-2'Vn V3300
X+7z 2 —2910,939 + 1,96 353,307 2922,994
a,.—— — B , | — = ,
1-2'Vn V3300

Yukaridaki hesaplamalara gére kosum sayist sonsuza yaklasirsa bulunan amag

fonksiyonu degerlerinin ortalamasi [2898,88;2922,994] araliginda olacaktir.

Her bir kosum i¢in Intel(R) Core (TM) 2 Duo CPU 2,00 GHz islemciye sahip bir

diziistii bilgisayarda gegen ortalama siire 7,62 sn olmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, hazirlik zamani sira bagimli olan teslim siireleri, islem siireleri ve
erken bitirme ile geg bitirme cezalari islere gore farklilik gosteren, amaci islerin tam
zamaninda teslim edilmesi olan tek makineli ortamda is siralamasi problemi ele
alinmigtir. Uretimde siralama ve ¢izelgeleme konusunda detayli bir literatiir
caligmast yapilmig olup, bu calismaya konu olan problemin yaygin olarak
calisilmadigr goriilmiistiir. Literatiirde kii¢iik boyutlu ve tiggensel 6zellik tagimasiyla
gezgin satict problemine benzeyen problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan bir
matematiksel model incelenmis ve buna karsilik yine kiiciik boyutlu problemlerin
¢Oziimii i¢in kullanilan ve kosulsuz c¢alismanin konusu olan tim problemlere
uygulanabilen bir matematiksel model Onerilmistir. Literatiirdeki biiyiik boyutlu
siralama ve c¢izelgeleme problemleri i¢in kullanilan meta-sezgisel yontemler
aragtirilmistir. Incelenen yontemler igerisinden, yasakli arama algoritmasinin
baslangi¢ ¢6ziimiinii olusturdugu ve genetik algoritmanin da bu ¢ézliimii iyilestirerek
nihai ¢oziimiin elde edildigi bir algoritma gelistirilmis ve kodlar1 MATLAB Version
7.7.0.471 (R2008B) programinda yazilmistir. Yazilan algoritma literatiirdeki verilere
gore olusturulan 12 farkli problem {izerinde deneylerle analiz edilmis ve algoritma
parametreleri, gida sektoriinde faaliyet goOsteren bir isletmeden alinan problem
verilerine uygun olarak belirlenmistir. Isletmeden verileri alinan problem, onerilen

meta-sezgisel algoritma ile ¢ozdiiriilmiis ve sonuclar1 degerlendirilmistir.

6.1. Istatistiksel Sonuclar

4 isten 10 ise kadar hazirlanan 12 test problemi literatiirde var olan matematiksel
model ile ¢dziilerek en iyi sonuglar elde edilmistir. Onerilen meta-sezgisel algoritma

bu veriler 1s181nda test edilerek su sonuglar elde edilmistir:

i. Is sayis1 problemin ¢oziim kalitesi iizerinde ©nemli bir etkendir.
Algoritmanin, parametrelerine gére de degisen ¢oziim kalitesi, ayn1 algoritma
parametreleriyle diisiik sayidaki is i¢in ortalama sezgisel hata %0,5 civarinda

iken, problem boyutu biiylidiikce %12,5 seviyelerine ¢ikmaktadir. Algoritma
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Vi.

parametreleri uygun sekilde diizenlendiginde ise; biiyiik boyutlu problemler
icin ortalama sezgisel hatanin %6,65 seviyelerine indigi gdzlenmistir.
Onerilen meta-sezgisel yontemde yasakli arama algoritmasmim buldugu
¢Ozlim genetik algoritmayla iyilestirilmektedir. Bu durumun da is sayisina
bagl olarak degistigi gozlenmistir. SOyle ki; 4 islik bir problemde genetik
algoritma, yasakli algoritmanin ¢oziimiinde %34’liikk bir iyilestirme
yapabilitken 10 islik bir problemde %95°1lik bir iyilestirme yapabildigi
gozlenmistir. Bunun sebebi, genetik algoritma yasakli arama algoritmasina
gore daha genis bir alanda tarama yapabilmektedir. Problem kii¢lik boyutlu
iken, her iki algoritmanin taradigi alanlar birbirine yakin olacaktir. Problem
boyutu biiyiidiikce ¢6ziim uzay1 da biiyiir ve genetik algoritmanin etkinligi de
artmaya baglar.

Yasakli arama algoritmasi parametrelerinden iterasyon sayisi ve tabu listesi
uzunlugunun (hafizasinin) ortalama sezgisel hata iizerindeki etkisi
incelendiginde belirli seviyelerdeki artiglara gore iterasyon sayisinin etkili
oldugu goézlenmis ve grafikler incelendiginde de iterasyon sayisinin 10’dan
50’ye artirllmast durumunda ortalama sezgisel hatanin bundan olumlu
etkilendigi gozlenmistir.

Genetik algoritma parametrelerinden iterasyon sayisi, ¢aprazlama olasilig1 ve
mutasyon olasiliginin ortalama sezgisel hata {lizerindeki etkisi incelendiginde
belirli seviyelerdeki artiglara gore iterasyon sayisinin etkili oldugu
gozlenmistir ve grafikler incelendiginde iterasyon sayisinin 100°’den 300’e
artirtlmas1 durumunda ortalama sezgisel hatanin bundan olumlu etkilendigi
gozlenmistir.

Yukarida yapilan analizler sonucu, ortalama sezgisel hata iizerinde etkisi
olmayan parametreler eski seviyelerinde birakilip, etkili parametreler olumlu
olan diizeylere ¢ekilerek, en biiyiik boyutlu test problemi iizerinde %95 giiven
diizeyinde, ortalama sezgisel hatay1 %4,5 seviyesinde tutabilmek i¢in 71 adet
kosum yapilmasi gerektigi hesaplanmistir.

Ornek olay problem verileri iizerinde yapilan toplam 3300 kosumluk 40
deney sonucunda, elde edilen en kii¢iik amac¢ fonksiyon degeri en iyi deger
olarak kabul edildigi takdirde, her bir deney i¢in en iyiden sapma, ortalama
%0,9 olarak hesaplanmuistir.
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vii.  Yapilan 3300 adet kosumda 2910,939 olan amag¢ fonksiyonu degerleri
ortalamasinin, kosumlar sonsuza gittiginde ise; bulunacagi aralik %95 giivenle

[2898,88;2922,994] olarak hesaplanmustir.

6.2. Oneriler

Bundan sonraki ¢aligsmalarda, ele alinan problemin ¢éziimiinii daha iyilestirmek icin
bu caligmada var olan algoritma gelistirilebilir ya da diger meta-sezgisel

yontemlerden de faydalanilabilir.

Calismanin 6rnek olay incelemesinde ele alinan ceza katsayilari, bir¢ok faktoére gore
bir uzman tarafindan daha onceki tecriibelere bagli olarak belirlenmistir. Ceza
katsayilar1 belirlenirken bulanik kiimeler de kullanilarak ¢6ziimiin ger¢ek hayata

entegrasyonu artirilabilir.

Ele alinan problemde islerin tamamlanmadan yarida kesilebilecegi kabulu yapilarak

¢Oziim metodu gelistirilebilir.
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EKLER

EK A.1: Test Probleminin Verileri
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Cizelge A.1: Test problemlerinin verileri.

Problem No | is Sayis1 | Teslim Siiresi | Islem Siiresi Ceza Hazirhk Matrisi En Iyi En Iyi
Katsayilari Siralama Coziim
1 0,25-0,75 ij 2-3-1-4 328,50
. 257 104 ( ) S|t 2 3 4
195 114 1 - |3 5 7
220 124 2 10 - |2 12 246
2 (0,50-0,50) 3 2-3-1-4
192 115 15 15 - 13
4
18 17 6 -
3 5 242 132 (0,25-0,75) Sij 2 3 4 5 3-2-5-4-1 334
229 82
1
229 118 7 8 6
309 101 2 ]
6 14 4
303 87 3
4 (0,50-0,50) 12 6 - 4 3-2-5-4-1 269
4 -
12 12 14
5 -
13 16 18 4
5 6 334 117 (0,25-0,75) Sij 1 2 3 4 5 6 3-6-4-2-5-1 517,75
339 101 -
201 95 - 12 13 12 9 8
2
334 100 10 - |13 8 9 7
3
6 368 118 (0,50-0,50) y 12 19 i 9 9 1-36-4-2-5 450,50
315 93 8 11 18 - 14 10
5
3 13 4 3 - lo
6
3 15 8 5 4




Cizelge A.1: Test problemlerinin verileri (devami).

Problem No is Sayis1 | Teslim Siiresi | Islem Siiresi Ceza Hazirhk Matrisi En lyi En lyi
Katsayilari Siralama Coziim
7 0,25-0,75 ij 1-2-6-4-5-7-3 640,25
7 299 98 ( ) Sij 1 2 3 4 5 6 7
316 98 1
- 7 3 7 7 7 11
301 105 2
343 90 4 - 1 0 0 0 4
3
8 . " 0,50-0,50 B 10 - 10 0 L1 1-2-6-45-7-3 | 534,25
294 82 (0.50-0.50) LN R I I A A N I ’
4 7 1 - 3 1 7
332 105 5
8 4 5 4 - 4 4
6
4 7 1 0 3 - 7
7
4 0 1 0 0 0 -
9 8 441 88 (0,25-0,75) Sij | 1 2 3 4 5 6 7 8 8-5-7-2-3-6-1-4 | 699,50
383 61 T
395 75 B 11 11 5 2 6 7 10
2
422 123 4 ) 11 3 1 6 5 4
351 79 3 ;
8 13 9 9 7 8 4
10 409 s (0,50-0,50) 4 8.7-5-2-3-6-1-4 | 590,50
366 110 ! ! - 1 7 12 3 7 2 11 !
326 123 4 10 12 3 ) 10 5 8
6
1 6 12 6 3 ) 7 10
7
1 5 10 6 3 7 ) 9
8
6 12 12 5 6 12 7 )
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Cizelge A.1: Test problemlerinin verileri (devam).

Problem No is Sayis1 | Teslim Siiresi | Islem Siiresi Ceza Hazirhk Matrisi En lyi En lyi
Katsayilari Siralama Coziim
11 561 136 (0,25-0,75) Sij 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 5-7-8-6-4-10-6- 984,25
10 9-1-3
>10 % 11 -]14a|3|6|6|0]4a]o0o]|9]1
570 168 >
489 57 3 9 | -8 |6 |2[3[3|9]8]G6
516 105 5 9 - 11 11 5 9 5 14 6
576 73 A ls ]9 ls8 | - |u|s5|6|5|1]s
410 104 5 7 8 6 12 - 7 1 7 6 4
414 113 6
12 590 113 (0,50-0,50) 10 4 5 9 6 - 7 9 10 10 8-5-7-2-4-10-6- 9135
549 51 |6 | 8|5 |11]|9 |6 |-|6]5]s3 9-1-3
8 11|43 |6 |6 |o0o|a|-]o9]:1
10| 9 12|15 1|9 129 | - |10
10 5 6 2 8 8 4 3 4 8 -
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