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OZET

ATOLYE TiPi URETIM CIiZELGELEMEDE METASEZGISEL
YAKLASIMLAR VE YAPAY SINIR AGI UYGULAMASI

INCILAY YILDIZ

Yiiksek Lisans Tezi, isletme Ana Bilim Dah
Damisman: Prof. Dr. Selcuk Colak
Agustos 2019, 86 sayfa

Uretim ¢izelgeleme, iiretim planlamasi calismalari icinde ileriye yonelik kisa
periyotlu planlar olarak kabul edildiginden etkin bir g¢izelgeleme ve kontroliin
tistlinliikleri ve {iretim siirecine katkilar1 ¢oktur. Kaynaklarin etkin kullanimi verimliligi
yiikseltirken miisteriler agisindan da siparislerin zamaninda karsilanmasini saglar. En
basit ¢izelgeleme sistemi bile karmasik bir ¢6ziim yapisina sahiptir. Uzun tedarik siireleri
de talebin dogru olarak tahmin edilmesini giiclestirmektedir. Bu tiir yonetilmesi zor
iretim siirecleri i¢in ¢izelgeleme problemlerinin etkin sekilde ¢oziimlenmesi biiyiik 6nem
arz etmektedir.

Atolye tipi ¢izelgeleme problemleri (ATCP), NP-zor problemler sinifinda yer alan
kombinatoryal problemlerdendir. Bu tip problemlerde kisitlar arttik¢a ¢6ziim uzayi
sonsuza dogru gitmeye baslar ve kesin optimum ¢odziimii bulmak gittikge zorlasir. Bu
nedenle son yillarda bu tip problemleri ¢dzmek igin metasezgisel algoritmalardan
yararlanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda ATCP i¢in kullanilan metasezgisel yontemler ve literatiir
calismalar1 agiklanmistir. Ayrica ¢izelgeleme icin C# programlama dili kullanilarak
yapay sinir ag1 (YSA) algortimasi gelistirilmistir. Taillard karsilastirma problemlerinin
atolye tipi tiretim verileri kullanilarak, gelistirilen YSA yontemi ile toplam islem siiresi
(makespan) hesaplanmigtir. Elde edilen sonuglar literatiirde bulunan sonuglar ile

karsilastirilmis ve algoritmanin etkinligi test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Atdlye Tipi Uretim Sistemi, Cizelgeleme Problemleri,

Metasezgisel Yontemler, Yapay Sinir A1



ABSTRACT

JOB SHOP SCHEDULING WITH METAHEURISTIC APPROACHES AND
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK APPLICATION

INCILAY YILDIZ

Master of Business Administration
Supervisor: Prof.Dr. Selcuk Colak
August 2019, 86 pages

Since production scheduling is considered as short-term plans for the future in
production planning, the advantages of effective scheduling and control and its
contribution to the production process are numerous. Efficient use of resources improves
productivity and ensures that orders are met on time for customers. Even the simplest
scheduling system has a complex solution structure. Long lead times also make it difficult
to estimate the demand accurately. It is very important to solve scheduling problems
effectively for such difficult-to-manage production processes.

Job shop scheduling problems are among the combinatorial problems in the NP-
hard problems class. As constraints increase in such problems, the solution space starts to
go to infinity and it becomes increasingly difficult to find the exact optimum solution.
For this reason, in recent years, meteheuristic algorithms have been used to solve such
problems.

In this thesis, metaheuristic methods and literature studies used for JSS are
explained. In addition, an artificial neural network algorithm has been developed by using
the C# programming language for scheduling. Total processing time (i.e. makespan) was
calculated by using the ANN method on Taillard Job Shop benchmark instances. The

results were compared with the ones reported in the literature.

Key Words: Job Shop Production, Scheduling Problems, Metaheuristic Methods,
Artificial Neural Network
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BOLUM I

GIRIS

Bu tez calismasinda, Atolye Tipi Cizelgeleme Problemi (ATCP) arastirilmis,
literatiir calismalar1 incelenmistir. Son yillarda ATCP ¢6ziimi ic¢in kullanilan
metasezgisel yontemler arastirilarak, agiklanmigtir. Bu ¢alismada gelistirilen Yapay Sinir
Aglart (YSA) yontemi, Taillard’in atolye tipi ¢izelgeleme verileri kullanilarak test
edilmistir. Taillard verilerini kullanan literatiir galismalarinin sonuglari incelenmis ve bu
calismada elde edilen sonuclar diger arastirmacilarin elde ettigi sonuclar ile

karsilastirilmistir.

1.1.Problem

Uretim, dogadaki hammadde ve malzemelerin insan gereksinimlerine uygun
olacak sekilde mal ve hizmetlere degistirilmesi siirecinde ugrasilan fiziksel, kimyasal,
mekanik ve benzeri islemler toplulugu olarak tanimlanabilir. Giintimiiz ihtiyaglari
karsilamak amaciyla {retim, kavramsal olarak genisleyerek iiretim faktorlerinin
tedarikten mal ve hizmetlere doniismesini kapsayan bir igletme fonksiyonu haline
gelmistir. Uretim sistemi ise tiirlii 6gelerden olusmaktadir. Bu sistem, gesitli girdilerden
beklenen ¢iktilarin elde edilmesi siireglerinden olusmaktadir (Celikgapa & Senol, 2015).

Bir operasyonu olusturan is pargalarinin mevcut makinelerde hangi sira ile hangi
zaman diliminde isleneceginin zamansal olarak planlanmasina gizelgeleme denir. Iyi bir
cizelgeleme iiretimde verimliligi arttirken, maliyetleri ve zaman kaybini 6nler. Optimal
cizelgeleme mevcut kaynaklarin en iyi sekilde kullanilmasi ile saglanilabilir. Giintimiizde
teknolojinin gelismesi ile artan ydntem skalasi dikkat cekmektedir. Ozellikle
metasezgisel yontemler, daha az maliyetli olmasi ve kisa siirede optimal ¢6ziime yakin
sonuclar vermesinden dolay1 tercih edilmektedir. Fabrikalarin giinimiiz rekabet
ortaminda dogru yontem ile etkin ¢izelgeleme yaparak sagladiklari verim biiyiikk dnem
kazanmustr.

ATCP ¢6ziim siirecinde iiriin ¢esitliginin fazla olmas1 ve gelen siparislerin kiigiik
miktarda olmasi sebebiyle, bu tiir iiretim yapan igletmelerde ¢ok yiiksek bir planlama

konsantrasyonun gerekliligi ortaya c¢ikmaktadir. Etkin bir cizelgeleme ile optimal



zamanda islerin tamamlanmasi i¢in planlama yapmak miimkiindiir. ATCP siirecinde
genellikle genel amagli makinelerden olusan bir sistem iginde malzemelerin yavas tiretim
asamalarindan ge¢mesi s6z konusudur. Bu nedenle bu tiir sistemlerin zaman
cizelgelemesi ve iiretim kontrolii maliyetli olup ayn1 zamanda islevi zordur. Bir atolye
tipi tiretim sisteminin genel yapisinda mevcut isler ¢izelgelenmis makinelerin bekleme
hattina alinirlar. Bu bekleme siireleri gantt semasinda bos zaman olarak gosterilir.
Makinelerde is bulunmadig1 zaman (makine bosa distiigiinde) ¢izelgelemede oncelik
kuralina gore segilen isler makinelere atanirlar ve islem bittikten sonra islenecegi diger
makinenin bekleme hattina tasima araci ile tasmrlar. Islerin, iiretim islemleri
tamamlandiktan sonra montaj yapilmasi gerekiyorsa yapilarak tiriin olusturulur (Akkaya

& Gokgen, 2006).

1.2.Calismanin Amaci

Bu ¢alismada ATCP igin optimal veya optimale yakin ¢oziim gelistirmek
amaglanmistir. Atdlye tipi bir liretim ¢izelgenirken makinelerde islerin herhangi bir islem
sirasina izin verilmektedir. Her is i¢in, islemler makinelerde belirli bir sirayla
islenmelidir, ancak bu sira islere gore farklilik gosterebilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda,
kisitlar g6z oniinde bulundurularak kodlanan YSA yontemi ile makine sayisi, is sayisi,
islerin makinede tamamlanma siireleri ve makine siralari verileri kullanilarak isin toplam
tamamlanma siiresi minimize edilmeye calisilmistir. Optimal tamamlanma siiresi ile
tiretimde en etkin ¢izelgelemeyi planlamak hedeflenmistir. Calismada gelistirilen YSA
yonteminin etkinligini 6lgebilmek amaciyla, yontem Taillard’in atdlye tipi ¢izelgeleme
verilerine uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, literatiirde bu verileri kullanan galisamalar

ile karsilastirilmig ve yontemin etkinligi sorgulanmustir.

1.3.Calismanin Onemi

Uretim ¢izelgeleme, iiretim kosulundaki kaynaklarin etkin bicimde kullanilarak
miisterilerin isteklerini karsilayacak bicimde iiretim faaliyetlerinin organize edildigi bir
planlamadir. Planlama, bir ya da daha fazla performans Oolgiitiinii géz Oniinde
bulundurarak sisteme gelen isleri tezgahlara atamak ve bu islerle ilgili tezgahlardaki
{iretim sirasin1 belirlemek gibi siireglerden olusur. Uretim ¢izelgeleme ise, iiretim planinin
karsilanabilmesi ya da sipariglerin teslimat tarihlerine yetisebilmesi i¢in, islerin hangi

kaynaklar (makine, iggilicli, malzeme vb.) tarafindan hangi sirayla yapilmasi gerektigi



belirlenmesidir. Ayrica ¢izelgelemede her kaynak i¢in is sirast ile tahmini baslangi¢ ve
bitis tarihleri planlanir. Uretim ¢izelgelemenin endiistriye faydasi; sirketlerin fiziki
kosullarin1 fazlalastirmadan daha ¢ok miktarda iiretim yapabilmeleri ve bu yolla
verimliliklerini arttirabilmeleri i¢in kullanilan bir yol olmasidir. Uretim ¢izelgeleme
sayesinde imalat ve hizmet sektorlerinde O©nemli oranlarda verimlilik artist
saglanabilmektedir. Dolayisiyla ¢izelgeleme iiretim sirketleri i¢in dnemli bir unsur haline

gelmistir.

1.4.Calismanin Yontemi

ATCP, hizmet ve iiretim ortamlarinda sik kullanim alanlar1 bulunan atdlye tipi
tiretim sistemlerinde her makinede bir is islem gorecek sekilde, iglerin belirli bir rota
(makine sirast) ile zamansal olarak siralanmasi problemidir. Is ve makine sayis1 arttikca
problem karmasiklagir. Bu nedenle literatirde ATCP NP zor problem smifinda
gosterilmektedir. Bu tip problemlerde optimum veya optimuma yakin ¢oziimlere
ulagabilmek i¢in genellikle sezgisel ve metasezgisel yontemler kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, Taillard’in ¢izelgeleme problemlerine ortak bir karsilastirma tabani
olusturmak amaci ile yayimlamis oldugu veri setinin atdlye tipi ¢izelgeleme kismina YSA
algortimasi ¢6ziim yaklasimi olarak gelistirilmistir. YSA, yapay zeka biliminin makine
0grenme yontemlerinden biri olan ve insan beyin hiicresinden esinlenerek gelistirilen bir
yontemidir. YSA algoritmasi, Intel i7 6850 broadwell LGA 2011v3 islemcili, MSI
TOMAHAWK X99A MS7A54 anakartina sahip, Asus rog strix GTX 1070 Gaming OC
8gb gddr5 256bit ekran kartli, 16 gb 3300 GHz dual DDR4 ram’e sahip bir bilgisayarda
Visual Studio 2019 programinda C# dilinde kodlanmustir.

1.5.Calismanin Plani

Tez caligmasi alt1 boliimden olugmaktadir. Birinci boliim giris bolimiidiir. Giris
boliimiinde problemin tanimi, amaci, 6nemi, yontemi ve ¢aligma plan1 hakkinda bilgiler
verilmistir.

Ikinci boliimde iiretim sistemleri, yonetimi tanimlanmis ve tarihgesi agiklanmustir.
Sonrasinda {iretim ¢izelgeleme tamimlanarak, {retim c¢izelgeleme problemleri
siiflandirilarak agiklanmistir. Daha sonra NP problemler ve kombinatoryal optimizasyon
problemlerinden bahsedilmis tez ¢alismamizda kullandigimiz gizelgeleme problemi gesidi

olan atolye tipi tiretim ¢izelgeleme problemleri gesitleri ile agiklanmistir. Son olarak,



tiretim cizelgelemede optimizasyondan bahsedilerek iiretim ¢izelgeleme problemlerine
¢oziim yaklagimi ¢esitleri alt basliklar halinde agiklanmustir.

Uciincii béliimde atdlye tipi cizelgelemede son yillarda kullanilan metasezgisel
yontemler basliklar halinde agiklanmistir. Bu yontemleri kullanan akademik calismalar
incelenmistir.

Dérdiincii boliimde bu ¢alismanin yontemi olan yapay sinir aglariin agiklanmasi
i¢in yapay zeka kullanim alanlar1 ve tarihgesi, makine 6grenmesi, YSA tarihgesi ve yapisi
aciklanmustir. Ayrica literatiirde atolye tipi ¢izelgeleme igin kullanilan YSA yaklasimlari
ve ¢aligmalarina yer verilmistir.

Besinci boliimde Taillard karsilagtirma problemleri veri tabaninin atdlye tipi
cizelgeleme verilerini kullanan akademik c¢alismalar incelenmistir. Ayrica bu tez
calisamasinda kullanilan YSA yontemi algoritmasi adim adim agiklanmis ve matematiksel
modeli sunulmustur.

Altinc1 boliimde sonu¢ boliimil yer almaktadir. Sonu¢ kisminda ¢alismada elde
edilen bulgular agiklanmis, Onerilen YSA yontemi ile elde edilen sonuglarin literatiir

sonuglari ile karsilastirilmasi tablo halinde 6zetlenmis ve iyilesme oranlari gosterilmistir.



BOLUM II

URETIM CIZELGELEME

2.1.Uretim Sistemleri, Yonetimi ve Tarihcesi

Uretim sistemleri ilk kez 1943 yilinda genel bir hesaplama mekanizmasi olarak
Onerilmistir. Sistem literatiirde ¢ok fazla gelisme gostererek cesitli problem topluluguna
uygulanmistir (Randall & Jonathan, 1975). Uretim sistemlerine dair literatiirde birgok
tanimlama mevcuttur. Klahr’mm yorumuna gore; bir iretim sistemi, bir bilgi islem
sisteminin belirlenmesi i¢in bir sema olarak diisiiniilebilir. Her {iretim bir durumdan ve
bir eylemden olusan bir dizi yapimdan olusmaktadir. Ayrica bu sistem, veri yapilarinin
bir koleksiyonuna da sahiptir. Uretim sisteminin calistig1 bilgiyi isleyen, eylemlerin
isledigi ve kosullarin dogru ya da yanlis olarak belirlenebilecegi bilgileri ifade eden veri
yapilaridir (Klahr, 1972). Gever ve digerleri, bir ¢alismasinda iiretim sistemini, mahsuller
ya da hizmetler yaratmak i¢in fiziksel unsurlari birlestirerek entegre bir bigimde galismasi
olarak tanimlanmistir (Gever ve digerleri, 2014). Taguchi ise iiretim sistemini;
“Sirketlerin belli gayelerine erisebilmeleri amaciyla sistemden ya da dis unsurlardan
edinilen girdilerin en cazip bileseni secilip kullanilarak fiziksel bir ¢iktiya donistiiriilmesi
stirecidir.” seklinde agiklamigtir (Taguchi ve digerleri,1989).

En genis tanimi ile iiretim sistemleri, insan, makine, malzeme, para, miktar,
maliyet ve diger sistem bilesenlerini en islevsel formda birlestirerek, i¢inde bulunulan
kosul ve kaynaklarla sistemin faydali 6mrii igerisinde, girdi olarak adlandirilan belli
tiretim etmenlerinin, ¢ikt1 olarak adlandirilan tiikketim etmenlerine doniistiiriilerek mamul
ve hizmetlerin olusturuldugu bir olusum olarak agiklanmistir (Gever ve digerleri, 2014).

Uretim yonetiminde ilk olarak Adam Smith, fabrika sisteminin yayginlasmaya
basladig1 yillarda iiretim ekonomisinin énemine dikkat ¢ekmistir. 1776 yilinda Ulkelerin
Zenginligi (The Wealth of Natons) adli kitabinda is boliimiiniin 6nemini vurgulayarak
ekonomik acidan avantaj saglanabilecegini belirtmistir. Cikti/girdi oranina gore
hesaplanan verimlilikte is boliimiiniin ¢ikt1 miktarini arttiric1 yonden etkili olabilecegini
aciklamistir (Smith, 1776).

Adam Taylor ise iiretimde teknik problemlerin yani sira zaman, is¢i segimi,

makineler, islem siralar gibi faktdrlerin varligini ortaya koymustur. Taylor ayn1 zamanda



bilimsel yonetim ve imalat yonetimi gibi felsefelerin gelismesine katki saglamistir
(Celikgapa & Senol, 2015).

Taylor dan sonra Henry Fayok, imalat sorunlarinda liderligin 6nemi {izerinde
durmustur. Yonetici se¢imi konularinda calismalar yapmistir. Henry’den sonra ise
Taylor’un ¢izdigi yolu izleyen hareket etiidii olarak bilinen konuyu gelistiren ¢alismalari
ile Frank ve Lillion Gilberth ikilisi gelmektedir (Celikgapa & Senol, 2015).

1930’1u yillarda matematiksel istatistik yontemi kullanilmaya baslanmistir. F.W.
Haris, Walter Shewart ve L.H.C. Tippet matematiksel istatistik konularina katki
saglamiglardir. Haris stok kontroliinde matematik modellerini kullanan ilk kisidir. 1931
yilinda endiistride istatistiksel kalite kontroliinii gelistiren kisi Shewart, 1934 yilinda
gecikmeler, is ve zaman bakimindan 6rnekleme yontemi ile standartlarin gelistirilmesi
olarak bilinen ornekleme yontemini gelistiren kisi ise Tippet olarak bilinmektedir
(Celikgapa & Senol, 2015).

I1. Diinya Savasi sirasinda bir ingiliz generalinin Alman ugaklarii durdurmak igin
¢ok yonlii hususlarda uzman bilim adamlarindan olusan bir grup tarafindan ortaya
cikartilan ve tarihimizde bir optimizasyon problemi olarak kullanilan yoneylem
arastirmasit gelistirilmistir. Ayrica o yillarda ve sonrasinda dogrusal programlama,
matematiksel programlarin genel tasarrufu, bilgisayar, simiilasyon yontemlerinin {iretim
yontemlerinde kullanilmasi yayginlagmistir (Celikgapa & Senol, 2015).

Adam Smith ile tiretim yonetimi kavrami ilk kez ortaya ¢ikmig ve bu alandaki
gelismeler hizla birbirini izlemistir. 20.yy sonlarina dogru iiretimde bilgisayarin
kullanilmas1 daha da yayginlasarak gelismistir. Bilgisayar kullanima ile {iretim siirecinde

cok karmasgik sistem ve yontemler uygulanabilir olmustur (Celik¢apa & Senol, 2015).

2.2.Uretim Cizelgeleme

Cizelgeleme; secilen birtakim isleri yapmak i¢in hangi kaynaklarin, ne zaman ve
nasil kullanilacaklarinin tespit edilmesidir. Cizelgelemede iiretim, kaynak ve zaman
olmak flizere ii¢ unsur kullanilmaktadir. Cizelgeleme planinda o6ncelikle yapilmasi
gereken isler bir grup kaynaga atanmaktadir. Ornegin yapilmasi gereken n adet is, islerin
yapilmasi i¢in gereken m adet kaynak (makine, islemci, vb.) belirlenmektedir. Secilen
tiim isler tamamlanmak tizere mevcut kaynaklarin bir kismindan ya da tamamindan belli

bir sira ile gecerek islenmektedir (Akkaya & Gokgen, 2006).


https://tr.wikipedia.org/wiki/Makine

Bir igin bir kaynak {izerinde islenmesinde operasyon denilmektedir. i isinin j
kaynagi lizerinde islenmesine Ojj ifadesi verildiginde cizelgeleme, her bir Ojj igin bir giris
ve bitis zaman1 kesfetmek isi olarak tanimlanabilir. Uretim Cizelgeleme ise sorunun
cikarilan smnirlarina iligkili olarak belirli bir ama¢ fonksiyonunu optimum yapan
kombinasyonun bulunmast ile alakalidir. Uretim sistemlerinin ¢izelgelenmesinde amacg,
tiretim siirecinde stokta bekleme siiresini ya da mevcut islerin toplam tamamlanma
stiresini (makespan) kisitlar1 da (tesisin maksimum kapasitesi, elverisli makine sayis1 vb.)

g6z 6niinde bulundurarak minimize etmektir (Akkaya & Gokgen, 2006).

2.2.1. Gantt Semalari

Gantt semalar1, 20.yy baslarinda Henry Gantt tarafindan gelistirilmis olup
cizelgeleme sonucu ortaya ¢ikan islerin sirasini gostermek icin kullanilmaktadir. Ayni
zamanda g¢ubuk diyagrami olarak adlandirilan Gantt semalar1 yapilmasi planlanan iglerin
zaman i¢indeki durumunu toplu bi¢imde gostermektedir. Gantt semalar1 yatay eksende
zamanin, dikey eksende ise calismalarin zaman iginde ilerleyisi takip etme imkani
saglamaktadir. Bir projenin alt faaliyetleri, belirli araliklar ile igerecegi zaman dilimine
uygun biiyiiklikte yatay c¢ubuklar olarak gizilerek belirtilmektedir. Tamamlanan
faaliyetler ise ¢izgi seklinde taranarak gosterilmektedir (Celik¢apa & Senol, 2015).

Bir projedeki islerin takibini yapmak amaciyla yaygin olarak kullanilan Gantt
cizelgesi ile kritik yolun degerlendirmesi yapilabilir. Uretim cizelgelemede Gantt
semalart kullanarak isler ve makineler kontrol edilebilir. Uygun ise uygun makine
rahatlikla atanabilir. Gantt semalarinda isler zamanin bir islevi olarak gosterilirken is
basliklari, siireleri ve bagimliliklar1 belirlenir. Bu sayede is ic¢in Ongoriilen siire

hesaplanabilir ve isin durumu takip edilebilir

2.3. Uretim Cizelgeleme Problemleri

Uretim ydnetiminde cizelgeleme, planlama siiresini azaltan ve tedarik zincirinde
degisiklik olmasi durumunda miidahaleyi kolaylastiran bir ¢dziim ydntemidir. Uretim
cizelgeleme problemlerinde, isin ne zaman gerekli oldugu, faaliyetlerin zamanlamasi,
iiretime baslama ve tamamlanma zamanlari, faaliyetin boliimlerinde kimlerin hangi isi
yapacagl ve yeni isler i¢in ne zaman hazir olunacaginin belirlenmesi sorunsallarinin
¢oziilmesi gerekmektedir. Problemin ¢éziimiinde amag, miisterilerin taleplerine karsilik

vermek, tedarik siiresini kisaltmak, kapasiteyi etkin kullanabilmektedir. Basit


https://tr.wikipedia.org/w/index.php?title=Operasyon&action=edit&redlink=1

cizelgeleme problemlerinde programin performansi, akis siiresi ve geCikmeye bagh
olarak degismektedir. Akis siiresi, bir isin hazirlik siireleri, iiretimler aras1 gegis siireleri,
makine bozulmalarma harcanan siireler, kaynak tiikenmesi ile kaybedilen zaman gibi
durumlarda harcanilan zamandir. Gecikme ise isin termin siiresi ile termininden sonra
teslimi arasindaki siiredir (Kiigiikkog, 2018).

Uretim c¢izelgeleme problemlerinde teslim tarihi, tamamlanma siiresi ve makine
kullanim siras1 olmak iizere iic unsur planlanmaktadir. Uretim cizelgelemede teslim
tarihi, miisteri siparislerinin gecikmemesi agisindan énemli oldugundan uygun makine,
insan giicli ve donanimlarin en etkin bicimde kullanilarak iiretim tamamlanma siiresini en
aza indirmek amaclanmaktadir (Kiiglikkog, 2018).

Uretim ¢izelgeleme problemleri kisith kaynaklarin gesitli gorevlere belirli
zamanlarda atandig1 kombinatoryal optimizasyon problemleri arasinda yer almaktadir.
Dolayisiyla cizelgeleme problemlerinde optimal ¢6ziim bulmak zordur. Bu tiir
problemlerin ¢oziimlerinde sezgisel ve metasezgisel optimizasyon tekniklerinden
yararlanilmaktadir. Cizelgelemede kullanilan bu optimizasyon teknikleri sayesinde
sirketler miigteri memnuniyetini ve kaynaklarinin verimliligini artirabilir, bunlarin yani

sira maliyetleri de minimize eden planlamalar olusturabilirler.

2.3.1. Atolyeye Gelis Sekline Gore Siniflandirma

Atolyeye gelis sekline gore ¢gizelgeleme problemleri statik ve dinamik olarak iki
smifta incelenebilir. Statik problemler zamandan bagimsiz iken dinamik problemler
zamana baglidir. Giinliik yasamdan bir 6rnek ile agiklamak gerekirse bir 6grencinin okula
gidebilmesi i¢in mevcut olan yollarin fazlaligi goz oniine alinirsa en kisa yolun hangi yol
oldugu sorgulanmasi sorunsalinda probleme mesafe baglamindan bakildiginda statiktir,

zaman agisindan bakilacak olursa problem dinamiktir (Yurttakal, 2014).

2.3.1.1.Statik Problemler

Planlama yapilacak dénemin basinda yani t=0 zamanlama aninda, mevcut islerin
tiimiliniin imalata hazir oldugu problem seklidir. Mevcut isler periyodik olarak isleme
konuluyorsa problem statiktir. Statik problemlerde islem periyodunun sonuna kadar
sisteme yeni bir igin girmesi s6z konusu olamaz. Cizelge olusturulduktan sonra gelen
isler, bir sonraki periyotta planlanmasi i¢in bekletilir ve islemekte olan sisteme dahil

edilmez. Statik problemler deterministik problemler olarak da nitelendirilebilir. Cilinkii



planlama periyodunun basinda gerekli olan tiim veriler kesin olarak belirlidir (Oztemel,
2017).

2.3.1.2.Dinamik Problemler

Dinamik problemlerde siirekli olarak sisteme giren ve ¢ikan isler vardir. Islerin
belirli olmayan zamanlarda gelmesinden ve islem siirelerinin degiskenliginden
kaynaklanan stokastik bir yap1 vardir. Atdlye ortamina herhangi bir anda ya da 6zel bir
durumda yeni is girdileri olabilir bir baska degisle ¢izelgeleme zaman1 boyunca iiretilecek
olan islerin miktarina sonradan ilave yapilabilecek sekilde problem tanimlanabilir

(Yurttakal, 2014).

2.3.2. Is ve Makine Sayisina Gore Siniflandirma

Genellikle atolye tipi tiretim ortamlarinda birden fazla igin makine sayisina gore
siiflandirmast yapilmaktadir. Bu tiir cizelgeleme problemlerini tek makineli ve ¢ok

makineli problemler olarak iki baslikta inceleyebiliriz.

2.3.2.1 Tek Makine-Cok is Problemi

Ayn1 makinede yapilacak olan bir grup isin ¢izelgelemesini yapmak i¢in islerin
siraya konmasi gerekmektedir baska bir degis ile operasyonlarin hangi sira ile mevcut
makinede yapilacagina karar verilmesi gerekmektedir. Bu tiir problemler saf bir siralama

ile kolaylikla ¢ziimlenebilir (Oztemel, 2017).

2.3.2.2 Cok Makine-Cok Is Problemi

Bircok operasyonu olan birden fazla isin ortak kaynaklart (makineleri) kullanarak
yapilmasi durumunda ¢izelgeleme islevi islerin siralanmasi ve operasyonlarin makinelere
atanmasi sorunsallarina ¢6ziim bulmayir amaglar. Bu tiir problemlerde islerin hangi
makinede hangi sira ile rotalanacagina karar verilmesi gerekmektedir. Birden ¢ok is ve
makinenin bulundugu bir atélyede islerin rotasina gore problemler akis tipi ve siparis tipi
olarak siniflandirilabilir. Akis tipinde islerin rotasi yani operasyonlarin makinelerden gecis
stras1 aynidir. Siparis tipi atdlyede ise her is farkli bir makine rotas: izlemektedir (Oztemel,
2017).
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2.4. P ve NP problemler

Problemlerin  karmasikligiin  temelde iki baghk altinda smiflandig
goriilmektedir. Bunlar P sinifi ve NP sinifi problemlerdir. P Sinifi problemlerin islenme
zamani, girdi verilerinin boyutuna bir polinom tiiriinden baglidir. Bunlara polinomsal
zamanda ¢alisan algoritma denilmektedir. Bu tiir problemlerin, kompleks olusu polinomsal
olmasi ile iligkilidir. Kisaca “P” seklinde gosterilmektedir. NP sSinifi problemlerde
sorgulanan sorun ve girilen verinin boyutuna polinom derecesinde bagimli siirelerde
islenebilinecek ¢oziim algoritmalar1 bulunmamaktadir. Bu tiir problemlerin cevabi tahmin
edilebiliyorsa tahminin dogrulugunu sinamak i¢in veri biiytikliigline polinom mertebesinde
bagimli siirelerde galigabilecek algoritmalar kullanilmaktadir. Bu tiir problemlere NP (non-
deterministic polinomial time) smifi problemler adi verilir ve “NP” seklinde
gosterilmektedir. Eger NP sinifindaki her problem polinomiyal zamanda, bir P problemine
doniistiiriilebiliyorsa, ilgili P problemine NP-tam problem denir. Eger P probleminin
kendisi de NP sinifinda bir problemse bu durumda P problemine NP-zor problem denir.
Kombinatoriyel optimizasyon problemlerinin ¢ogu NP-zor, polinomiyal zaman smiri
olmayan problemler safina girmektedir. NP problemlerine, polinomiyal algoritma
gelistirilememistir. NP safinda bulunan problemler i¢in asil optimum ¢6ziim yerine yakin

coziimler bulunabilmektedir (Reeves, 1995).

2.4.1. Kombinatoryal Optimizasyon Problemleri

Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde karar verilmesi gereken alternatif
yollar ne olursa olsun ya da tanimlanan ve ¢6ziim aranan problem ne olursa olsun genel
amag, sonucu optimize etmektedir. Bu nedenle bu tiir problemlerde optimum sonucun
elde edilmesi islemine optimizasyon denilmektedir.

Bir bilgisayar terimi olarak optimizasyon, sistem igerisinde mevcut olan
kaynaklarin (isglicii, zaman, sermaye, olusumlar, hammaddeler, kapasite, donanim gibi)
olabildigince etkin bigimde tiiketilerek belirli amaglara (maliyet minimize edilmesi,
kazancin maksimize edilmesi, kapasite tasarrufunun ve verimliligin maksimizasyonu
gibi) erismeye yardimet bir teknik bilgi olarak tanimlanmistir (Gass, 2000).

Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde projelerdeki faaliyet sayilarinin
fazlalig, isglicii ve hammadde gibi unsurlar, faaliyetler arasindaki onciilliik sirasi gibi
etkenler sebebiyle oldukca karmasik bir yapiya sahiptir ve biiyiik bir ¢ogunlugu ¢6ziimii

zor problemler olarak nitelendirilmektedir.
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Bilgisayar bilimleri, endiistri miihendisligi, yoneylem arastirmasi ve {iiretim
yonetimi gibi bir¢ok alanda karsimiza ¢ikan kombinatoryal optimizasyon problemlerinde
optimum sonu¢ bulunmasi ¢ok fazla hesaplama zamani gerektirdigi i¢in kesin ¢oziim
algoritmalar1 ile problemlerin ¢6ziimii pratikte miimkiin olmamaktadir. Bu sebeple
sezgisel ve metasezgisel yontemler kullanilarak kisa siirede optimum veya optimuma

yakin olduguna kanaat edinilen sonuglar elde edilmektedir.

2.5.Atolye Tipi Cizelgeleme Problemleri

Atolye tipi ¢izelgeleme problemleri (ATCP) bir NP-zor problem tiirii oldugundan
objektif bir program olusturmak i¢in miimkiin oldugu kadar kisitlamalar1 saglayarak
genel toplam zamani1 minimize etmek gerekmektedir. ATCP hem endiistri sektorii hem
de hizmet sektorii icin onem teskil etmektedir. lyi bir ¢izelgeleme yapan sirketler {iretim
acisindan hem parasal hem de zaman olarak kazang saglanabilir.

Atdlye tipi iiretim sisteminde, bircok makine ve is vardir. Onceden belirlenmis is
akisin1 takip eden makinelerde iiriin islenir. Islerin islem siireleri bilmekte ve
diizenlenebilmektedir. Makine kurulum saatleri islem siirelerine dahil edilir. Bir makine
de belli bir zamanda bir is yapilabilmektedir. Isin hangi makinede islenecegi konusunda
bir 6ncelik siralamasit mevcuttur (Chiang & Fu, 2006).

Atolye tipi Uretim sistemleri, sabit atdlye tipi, acik atdlye tipi ve esnek atdlye tipi

seklinde ii¢ baglikta toplanabilir.

2.5.1. Sabit Atolye Tipi

Sabit Atdlye tipi iiretim sistemleri {iriine gére ya da ise gore yerlestirilmis
makinelerden olusurlar. Bu bicimdeki sistemler ¢ogunlukla ¢ok ¢esitlilikte az miktarda
tirlin iretmek i¢in kullanilirlar. Sisteme siparis tizerine girilen is verileri sistemin uygun
boliimiinde uygun makinelerde iiretim amacina gore doniisiim islemine ugrarlar. Uretilen
her iriiniin, yapilacak olan her isin kendine 6zgii bir makine rotast vardir. Bu rota
sistemde belirlenen zamanda hangi makinenin bos, hangisinin dolu olduguna gore

degisiklik gosterebilmektedir.

Sabit atdlye tipi iiretim sistemlerinde;
e Sonlu bir n is kiimesi vardir.

e Sonlu m makineleri kiimesi vardir.
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e Her bir is bir operasyon zincirinden olusur.

e Her makine bir seferde en fazla bir islem yapabilir.

e Her islem belirli bir makinede belirli bir uzunlukta kesintisiz bir siire
boyunca islenmelidir.

e Her isin makine sirasi, belli bir rotas1 vardir.

e Amag, operasyonlarin zaman araliklari1 dikkate alarak makinelerde
islenen islerin minimum toplam zamana sahip oldugu bir c¢izelge

olusturmaktir.

2.5.2. Esnek Atolye Tipi

Esnek atolye tipi gizelgeleme (EATC) probleminde, is yollarin1 belirlemek
amactyla her islem i¢in, mevcut olanlar arasindan hangi makinenin belirlenen operasyonu
islemesi gerektigine karar vermek gerekmektedir. EATC probleminde islemlerin, farkli
yollarda belirlenen bir setten herhangi bir makinede islenerek yapilmasina izin
verilmektedir.

EATC de operasyonlarin sistemde mevcut makinelerden herhangi birisine
atanmasi ve bu makine takiminda islerin dizilmesi alt problemlerinden olusmaktadir.
EATC problemi bir tesiste mevcut birtakim makineler arasinda iglem yapilmasna izin
verilen bir klasik ATCP’nin uzantisi olarak diistiniilebilir. EATC, bir tesisteki makinelere
ek bir operasyon atanmasi nedeniyle ATCP’den daha zor oldugu bilinmektedir (Singh &
Mahapatra, 2016).

2.5.3. Agik Atilye Tipi

Acik Atolye Tipi Cizelgeleme (AATC) problemi, her bir isin mevcut
makinelerde islem goérecek olan yalnizca bir isleminin bulundugu ve islem sirasinin
onemsiz oldugu bir ATCP ¢esitidir.

Genellikle benzer iiriin gruplarinin iiretildigi tesislerde goriilmektedir. AATC, m
makinelik bir sette islenmesi gereken n adet isin bulundugu, her bir isin farkli bir
makinede gergeklestirilmesi gereken, i adet islemden olustugu bir gizelgeleme problemi
olarak agiklanabilir. AATC, islemlerin herhangi bir sira ile yani takip edilmesi gereken
bir iglem siras1 olmadan gerceklestirildigi atdlye ¢izelgelemesidir (Baysal ve digerleri,

2012).
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2.6.Uretim Cizelgelemede Optimizasyon

Optimizasyon, isletmelerde tasarim, ¢izelgeleme ve maliyetlendirme
faaliyetlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Kaynaklarin verimli kullanilmasini, zaman
tasarrufunu ve iiriin niteliginin artirilmasini saglamaktadir. Ozellikle devasa sistemlerde,
dinamiklerin insan gabasi ile optimize edilmesi mesakkatli kesildiginden, bu tiir islemler

algoritmalar olusturularak bilgisayar programlari yardimi ile yapilmaktadir.

2.7. Uretim Cizelgeleme Problemlerine Coziim Yaklasimlari

Uretim ~ sistemlerinin ~ ¢izelgelenme problemlerinde  kullanilan  ¢dziim
yaklagimlar1 en iyilestirme teknikleri (EIT) ve yaklasik ¢oziim teknikleri (YCT) olarak
ikiye ayrilirlar. EIT, en iyi ¢Oziimii garanti etmelerine ragmen biiyiik boyutlu
problemlerde ¢oziime ulagsmasi ¢ok uzun zaman alan tekniklerdir. YCT ise daha kisa
siirede ¢dziim sunabilmelerine karsin en iyi ¢éziimii garanti edemezler. YCT nin EiT ye
gore ¢ok daha kisa siirede yeterli iyilikte ¢oziimler sunabilmeleri nedeniyle daha fazla
tercih edilmektedir (Sevkli, 2005).

EIT, matemaiksel yontemler ve dal sinir algoritmasi olarak tablo 1 de
gosterildigi gibi iki baglikta toplanabilir.

Matematiksel Yontemler: Kiigiik problemlere uygulanabilen denklemler ve
fonksiyonlardir. Yavas fakat iyi sonuglar veren bu yontemler problem biiyiidiikge ¢6ziim
siiresi istsel olarak arttigindan hafiza kapasite sorunu ile karsilagsmaktadir. Hafiza
kapasite sorunu nedeniyle ¢6ziim siireleri uzamakta ya da ¢6ziim miimkiin olmamaktadir.
Matematiksel yontemlerin en sik kullanilanlari tam sayili programlama, karigik tam sayili
programlama ve Lagrangian yontemidir (Sevkli, 2005).

Dal sinir algoritmasi: Genel olarak algoritma bir agacin dallanmasindan
esinlenilerek olusturulur. ilk olarak aga¢ sadece tek bir diigiimden yani kokten ibarettir.
Bu diiglim tezgah islem sirast belirlemeden kabul edilen ¢oziimleri temsil etmektedir.
Kokiin ardillart tezgahlarin islem sirasmin belirlenmesinde kullanilir. Ornegin ayni
tezgah islemlerini gosteren [i,j] yay1 Secilir ve bu iki diigiimden dallanma olusturulur.
Sonrasinda iist ve alt sinirlar belirlenir. Ust sinir en iyi cizelgelemeyi temsil ederken, alt
siir en yiiksek optimal degeri temsil etmektedir. Coziim yolunda kritik tezgah olarak
belirlenen en biiylik alt sinirli tezgahin islemi ilk sirada olacak sekilde islem siralari

olusturulur (Sevkli, 2005).
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Tablo 1.
En Iyileme Teknikleri
EN IYIiLEME TEKNIiKLERI
1. Matematiksel Yontemler 2. Dal Simir Algoritmasi

1.1.Tam Sayili Programlama (Integer Programming)
1.2.Karisik Tamsayili Programlama (Mixed Integer
Programming)

1.3.Lagrangian Yontemi (Lagragian Relaxation)

Kaynak: (Sevkli, 2005)

Tablo 2
Yaklasik Coziim Teknikleri

YAKLASIK COZUM TEKNIKLERI

1. Degisen Darbogaz Yontemi (Shifting Bottelneck)
2. Oncelik Dagitim Kurallar1 (Priority Dispacth Rule)
3. Sezgisel ve Metasezgisel Yaklasimlar (Heuristic and Metaheuristic Approaches)

4. Yapay Zeka (Artificial Intelligence)

Kaynak: (Sevkli, 2005)

YCT, tablo 2 de belirtilen sekilde 4 baslikta toplanabilir

Degisen Darbogaz Yontemi (Shifting Bottelneck): ATCP’inde ¢izelgeleme alt
problemlere boliinerek ayristirtlir. Sirlanmamis tezgahlar (makineler) arasinda darbogaz,
en biiyiik ¢6ziim degerine sahip tezgah olarak belirlenir. Darbogaz tezgahi ele alinarak alt
problemler optimal olarak siralanir. Onceden belirlenen siralar korunurken kritik tezgah
siralar1 ¢oziilen tezgdh problemlerine gére yerel olarak optimize edilir (Adams ve
digerleri, 1988).

Oncelik Dagitim Kurallar1 (Priority Dispacth Rule): ATCP’inde bekleyen islerin
belirlenen yontemlere gore siraya atanmasidir. Oncelik kurallari teslim tarihi, bagiml
islem sayilari, hazirlik siiresi, maliyetler vb. gibi bilgilerin biri ya da daha fazlasi dikkate
alinarak belirlenir. Oncelik belirleme sirasinda amaca yonelik kosullar dikkate almir
(Pinedo, 1991).

Sezgisel ve Metasezgisel Yaklasimlar (Heuristic and Metaheuristic

Approaches): Bu tiir yontemler kisa siirede optimuma yakin sonuglar elde edebilirler. Bu
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nedenle kullanimlar1 biiylik boyutlu problemlerde ¢ok daha yaygindir. Hesaplama
glicliniin iyi olmasi, doniistiiriilebilir yoniiniin olmasi, ¢6ziim zamaninin matematiksel
yontemlere gore ¢cok daha kisa olmasi, bir¢ok ¢esit problem igin kolay bir sekilde uyum
saglamasi avantajlar1 olarak gosterilebilir. Dezavantajlar1 ise bu tiir yontemler ile elde
edilen sonuglarin optimum oldugunun garantisinin olmamasi ve optimale yakin ¢dziim
elde edebilmek i¢in birden fazla parametrenin dogru bir bi¢imde ayarlanmasi gerekliligi
olarak gosterilebilir.

En sik kullanilan metasezgisel yontemler tablo 3 de sunulmustur. Boliim 3 de

aciklanmugtir.

Tablo 3
Metasezgisel Yaklasimlar

METASEZGISEL YAKLASIMLAR

1. Acggozlii Yaklasimi (Greedy Approach)

2. Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm)

3. Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing)

4. Degisken Komsu Arama (Variable Neighborhood Search)
5. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

6. Hibrit Algoritmalar (Hybrid Algorithms)

7. Karimca Kolonileri Optimizasyonu (Ant System)

8. Ornekleme & Kiimeleme (Sampling & Clustering)

9. Paralel Kanguru Algoritmasi (Parallel Kangaroo Algorithm)
10. Pargacik Siirti Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)
11. Tabu/ Yasakli Arama (Tabu Search)

12. Yapay Bagisiklik Sistemi (Artificial Immune System)

Yapay Zeka (Artificial Intelligence): ATCP ¢oziimiinde yapay zeka yaklasimlari
Y SA ve uzman sistemler olarak ikiye ayrilmaktadir. YSA kisaca insan beyninin biyolojik
yapisindan esinlenilerek olusturulan insan gibi 6grenme ve sonug gelistirme yetenegine
sahip olan tekniklerdir. Genel olarak ATCP’inde kullanilan YSA algoritmalar1 Hopfield
aglar1 ve Hatay1 geriye yayma aglaridir. B6liim 4 de literatiir ¢alismalari ile birlikte yapay

zeka yontemleri ve yapay sinir aglar1 agiklanmistir.


http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2009/11/23/simulated-annealing-benzetilmis-tavlama/
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BOLUM 111

ATOLYE TiPi CiZELGELEMEDE METASEZGISEL YONTEMLER

3.1. Metasezgisel Yontemler
3.1.1. Acgozlii Yaklasimi (Greedy Approach)

Acgozlii Yaklasimi (AY), genellikle basit yapili problemlerde ¢oziimii ¢ok hizli
hesaplamak i¢in kullanilir. AY ile problem ¢6ziimiinde birkag alt sorun olabilir. Bu alt
sorunlarin ¢oziimiinde lokal olarak en uygun se¢im yapilir. AY ile ¢6ziim siireci en iyi
sonuca ulagmak amaciyla yerel olarak en iyi sonuglari se¢gme stratejisine dayanir.
Durumun 6zelliklerine gére en iyi karar1 bulmaya ¢alisan AY, her zaman “hepsini al”,
“en c¢ok/yiikksek olani se¢” mantiklari ile hareket etme yontemidir. AY, NP-zor
problemlere tutarli optimal ¢oziimler saglayamayabilir. Ancak diger optimizasyon
yontemlerinden daha hizlidir ve ¢ogu zaman optimale yakin sonuglar verebilir. Ozellikle
simdiki kararlarin gelecek kararlari etkilemeyecegi durumlarda ve temel problemin
optimum ¢dzilimiiniin, problemin diger asamalarinin optimum ¢6ziimlerinden olusabildigi

kosullarda AY tercih edilmektedir (Takilli, 2012).

3.1.2. Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm)

Ates bocegi Algoritmast (AA), 2008 Yilinda Xin-She Yang tarafindan
gelistirilmistir. AA, Ates boceklerinin parlakliga duyarli sosyal davraniglarini ele alarak
gelistirilmistir (Yang, 2008).

Ates boceklerinin tek cins olmasi ve birbirilerini ¢ekmeleri algoritmanin
temelini olusturmaktadir. Ates boceklerinin ¢ekiciligi, parlakliklar ile dogru orantilidir.
Dolayistyla bir ates bocegi ne kadar parlaksa o kadar ¢ekicidir. Daha az parlak olan ates
bocekleri ise gekici olan ates boceklerine dogru yonelmektedirler. Parlaklik etkisi uzaklik
arttik¢a azalacag i¢in daha uzaktaki ates bocekleri uzaktaki parlak ates boceklerinden
daha az etkilenmektedir. Algortimada olusturulan ¢6ziim kiimelerinin her birinin her bir
parametresine sirayla gelistirilme formiilii uygulanmaktadir. Her bir ates bocegi diger tiim
ates boceklerini kontrol etmekte ve kendinden parlak olan ates boceklerine dogru hareket
etmektedir. Eger kendinden daha parlak atesbocegi bulamaz ise rastgele hareket
gerceklestirmektedir (Yang & Xingshi, 2013).
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AA yonteminin ates bocegi davranislarindan etkilenerek gelistirilmesi siireci

tablo 4 de aciklanmustir.

Tablo 4
Ates bocegi Algoritmasi

. ALGORITMADA KARSILIK
ESINLENEN DAVRANISLAR
GELEN EYLEM
1. Ates boceklerinin rastgele konumlari 1. Rastgele ¢6ziim kiimeleri olustur. Her
belirlenir. Sonra parlakliklar1 ¢Oziim kiimesi parametre sayis1 kadar
hesaplanir. eleman igerir. Olusturulan ¢6ziim
kiimelerinin uygunluk degerleri bulunur
2. Ates bocekleri daha parlak ates 2. Tim ¢6ziim kiimelerine sirayla
boceklerine dogru hareket eder. iyilestirilme formiilii uygulanir.
3. Belirlenen tekrar sayisina ulasincaya 3. Maksimum iterasyona ulasincaya kadar
kadar 2. Asamaya geri doniiliir. 2. Asamaya geri doniiliir.

Kaynak: (Pardolos ve digerleri, 2008)

Ates boceginin c¢ekiciligi g olarak adlandirilir, g bitisik atesbdceklerinin

gordiigl 151k siddeti ile orantilidir.

2

L= ﬂoe_(pr 1)

Ates bocegin hareketi daha parlak ates bocegine dogru ¢ekilir. Cekiciligin

varyasyonunu r mesafesiyle tanimlayabiliriz. r = 0 'da ¢ekiciligin O oldugu yer.

1+l _ et — oy t oyt St
XEt =X+ ge ™ (X —X{)+ag, o

Esas olarak ¢oziim ¢esitliligi kontrol edilememektedir, bu nedenle yineleme

sirasinda @; parametresi ayarlanmaktadir.

a, =al  0<o<l 3)
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iterasyon sayac1 { degistirilerek yineleme sirasinda a, parametresi ayarlanabilir.

[k rastgele 6lgeklendirme faktorii a, parametresidir. Cogu uygulamaigin & ifadesi 0.95

ila 0.97 arasinda kullanabilir. Ortalama Olgegi L parametresiyle ifade edilmektedir.

Baslangigta a, = 0.01L seklinde ayarlanabilir. a, = 0.01 oldugu durum, rastlantisal

yiirliylislerin hedefe ulagmak i¢in birka¢ adim atmasi ve yerel somiiriiyli birka¢ adimda

cok fazla ziplamadan dengelemesinden kaynaklanmaktadir. # Parametresi cekiciligi

kontrol eder ve parametrik ¢aligmalar, ¢ogu uygulama i¢in B, =1'in
kullanilabilecegini gosterir. Bununla birlikte, ayn1 zamanda L parametresi 6l¢ekleme ile
ilgili olmalidir. Genel olarak, ¢p=1f \/E 'Vi ayarlayabiliriz. Olgekleme varyasyonlar
onemli degilse, ¢ = 0alinir. Cogu uygulama igin, en iyi popiilasyon sayisint 15 ila 100

arasinda belirlenmektedir (Yang & Xingshi, 2013).

3.1.3. Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing)

Tavlama Benzetimi (TB) algoritmasi, ilk olarak 1983 yilinda Kirkpatrick ve
digerleri tarafindan kullanilmigtir. TB arama islemi sirasinda alt ¢éziimlere gegislere izin
vererek local minimumlardan kagma yetenegine sahiptir (Kirkpatrick ve digerleri, 1983).

TB arastirmasinda, rasgele bir baslangic noktasi belirlenir ve algoritma bu
noktadan, kullanic1 tarafindan 6nceden belirlenmis bir uzakliga bir adim ilerler. Yeni
noktadaki amag fonksiyon degeri baslangictaki amag fonksiyonu degeri ile karsilagtirilir.
Yeni degerin kii¢iik olup olmadigi belirlenir. Minimizasyon durumunda, amag fonksiyon
degeri azalirsa otomatik olarak kabul edilir ve kabul edilen konum, arastirmanin devam
ettirilecegi nokta olarak belirlenir. Algoritmanin sonraki adimi amag¢ fonksiyonunun
yiiksek ¢ikan degerlerinin, Metropolis kriteri ile belirlenen bir olasilik dahilinde kabul
edilmesidir. Algoritma ilerledikge, son ¢6ziime dogru yaklasildik¢a, adimlarin uzunlugu
da azalmaktadir. Metropolis kriteri kullanici tanimli baslangi¢ parametrelerinde (T:
sicaklik ve RT: sicaklik azaltma faktorii), amag fonksiyonunun yiiksek bir degerini kabul
etme olasiligini belirlemede kullanilir. Gergek tavlama siirecine paralel olarak T azaldikca
yiiksek degerleri kabul etme olasiligi da azalir. Ti her NT iterasyonundan sonra
fonksiyonun degerlendirilmesinin i’nci iterasyonu olmak iizere, Ti+1 = RT X Ti
fonksiyonunu kullanilarak azaltilir. NT, sicaklik azaltmalar1 arasindaki iterasyon sayisini

gosteren hafizadaki degerdir (Sexton ve digerleri, 1999).


http://bilgisayarkavramlari.sadievrenseker.com/2009/11/23/simulated-annealing-benzetilmis-tavlama/
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Teorik olarak tavlama benzetiminin ¢alisma prensibi, Markov zincirlerinin
modellenmesi ile elde edilmektedir. Markov zincirinin algoritma adimlar asagidaki gibi
siralanabilir;

1.  Rassal olarak ya da se¢ilmis bir ¢6ziim kiimesini, baslangi¢ ¢6ziimii olarak

kabul et.

Baslangic ¢oziimiine en iyi ¢oziim olarak bir degere ata.
Baslangi¢ ¢6ziim degerinin maliyet fonksiyonunu hesapla.
Baslangi¢ sicakligi belirle.

Baslangic sicaklig bir degere ata.

o a0~ WD

Durma kriterleri saglanmadi ise asagidaki islemleri gergeklestir.

o

Markov zinciri uzunlugunu belirle.
b.  Baslangi¢ sicakligin1 azalt ve altinct maddeye geri don.

7.  Eniyi ¢oziim ¢izelgesini olustur ve dur.

Tavlama benzetimi, fiziksel tavlama siireci ile ayrik optimizasyon

problemlerinin benzesiminden ortaya ¢ikartilmig bir yontem olarak kullanilmaktadir

(Sevkli, 2005).

3.1.4.Degisken Komsu Arama (Variable Neighborhood Search)

Degisken Komsu Arama (DKM) Yo6ntemi, Mladenovic ve Hansen tarafindan
1997°de ortaya konulmustur. Bu metasezgisel yontem, zamanla optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmak iizere gelistirilmistir. DKM y&nteminin amact,
arama igerisinde kullanilan komsulugun sistematik olarak degistirilmesidir. Dolayisiyla
DKM yaklasimi, komsuluk yapilari tabanli bir yaklasim olup yerel iyilerde takilip
kalinmasint 6nlemek igin, komsuluk degisimini kullanmaktadir. DKM yodnteminde
komsuluk yapisinin kullanilmasinin nedenleri; Mevcut komsuluk yapilarindan yerel
olarak en iyi deger, diger komsuluk degerleri i¢in en iyi olmak zorunda degildir. Genel
minimum deger ise biitiin komsuluk yapilart i¢in minimum noktasidir. Ayrica birgok
problem igin, yerel en iyi bir veya birden fazla komsuluk i¢in birbirine kismen yakindir.
Komsuluk degisiminde, eger x’, optimizasyon kriterine gore x degerinden daha 1iyi ise,
sistemin yeni durumu X' haline getirilir ve gegerli komsuluk olarak ilk komsuluk
belirlenir. Aksi halde sistemin gecerli durumu x kalir ve bir sonraki komsuluga gecilir

(Hansen ve digerleri, 2010).
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Genel olarak bir DKA algoritmasinin kodlar1 sekil 1 de gésterilmistir.

procedure DKA
X « IlkDurumaGetir
k « 1 // Komsuluk Indexi
while not DurmaKosulu do
X' «— Salla(x,k)
X" «— YerelArama(x’)
if (x” <x) then
X «— X"
k<« 1
else
k—k+1
if (k = kmaks) then
k «1
end-if
end-if
end-while
end-procedure
Sekil 1.Genel DKA Algoritmasi

Kaynak: (Roshanaei ve digerleri, 2009)

3.1.5.Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

Evrimsel hesaplama ilk olarak I.Rechenberg tarafindan “Evrim Stratejileri”
eserinde tanitilmistir (Rechenberg,1973). Genetik Algoritma (GA) yontemi ilk olarak J
Darwin’in evrim teorisinden esinlenerek ve evrimsel hesaplama teknigi kullanilarak
bilgisayar yardimiyla John Holland tarafindan 1975 yilinda olusturulmustur
(Holland,1975). Holland’in 6grencisi D.E.Golldberg 1989 yilinda bu konuda ¢ikardig
kitabiyla genetik algoritmalarin c¢esitli konularda kullanilabilecegini gdstermistir
(Goldberg, 1989). 1992 yilinda John Koza genetik algoritmayr kullanarak genetik
programlamayi gelistirmistir (Koza, 1992).

GA, kombinatoryal problemlerin optimizasyonuna odaklanan bir yontemdir. GA
yontemi, geleneksel yontemlerle ¢6zliimii zor ya da neredeyse imkansiz olan ve ¢6ziim
uzaymin ¢ok biiyiikk oldugu problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Optimizasyon
alalindaki problemlerin ¢oziim uzaymin taranmasi geleneksel metotlarla ¢ok uzun
stirebilmektedir. GA ile kisa siirede optimuma yakin ve kabul edilebilir sonuglar
bulunabilmektedir (Bolat ve digerleri, 2004).

GA yontemi ile ¢6ziim ararken ilk olarak hesaba alinan problem i¢in rastgele bir

miktar kromozomlu popiilasyon olusturulmaktadir. Sonrasinda popiilasyondaki her bir
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kromozoma yonelik uygunluk fonksiyonu oranlanmaktadir. Yeni bir popiilasyon elde
edilinceye kadar uygunluk durumuna gore popiilasyondan iki adet kromozom,
caprazlanmak amaciyla segilmektedir. Se¢ilmis kromozomlar, en iyi bireyleri elde etmek
amaciyla caprazlanmaktadir. Caprazlama yontemi ile yeni olusacak popiilasyonun
atalarindan farkli olmasi saglanmaktadir. Kromozom iizerindeki bazi DNA sira ve diizen
yerleri degistirilerek belirli mutasyon 6lgegine gore baskalastirma yapilabilir. Yeni bir
popiilasyon olusuncaya kadar bu siire¢ tekrarlanir. Yeni popiilasyon kabul edildikten
sonra ise, olusturulan yeni popiilasyon eskileriyle yer degistirilir. Amaglanan uygunluk
seviyesi elde edildiginde program bitirilir ve popiilasyondaki en iyi ¢oziim kabul edilir
(Bolat ve digerleri, 2004).

Genetik algoritmalar yontemi zetle; ¢oziilmek istenilen problem igin rastgele
bir n kromozomlu popiilasyon olusturulur. Sonrasinda popiilasyonda bulunan
kromozomlarin her biri i¢in f(x) uygunluk fonksiyonu hesaplanir. Yeni bir popiilasyon
olusuncaya kadar seleksiyon, ¢aprazlama ve mustasyon adimlar: tekrar edilir (Bolat ve
digerleri, 2004).

Seleksiyon: Belirlenen problemin ¢6ziimii igin uygun olacak sekilde
popiilasyondan iki tane kromozom, ¢aprazlanmak (crossover) i¢in segilir (¢ogullama —
(reproduction)). Se¢im yapilirken uygunluk derecesi yiiksek olan kromozomun
kullanilma ihtimali daha olasidir.

Caprazlama: Yeni bireyler olusturmak amaci ile secilmis olan ebeveyn
kromozomlar kullanilir. Se¢im yapilirken caprazma oran1 goéz Oniinde tutulur.
Caprazlama uygulanmasmin amaci ise Yyeni bireylerin, atalar1 ile genetik agidan
benzerligini azaltmaktir.

Mutasyon: Kromozom tizerindeki bulunan DNA dizilerinin bazilarinin
bulunduklart konum belirlenen bir mutasyon oranina gore degistirilir. Elde edilen yeni
popiilasyon eski kromozomlar ile yer degistirilir. Hedeflenen uygunluk degerine
ulasildiginda program durdurulur ve popiilasyondaki en iyi ¢6ziim alinarak kayit edilir.

Genetik algoritmalar, evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasini olusturmakta
ve cogunlukla geleneksel yontemlerle ¢6ziimii zor ya da neredeyse imkansiz olan
problemlerin ¢oziimiinde tercih edilmektedir. Mihendislik alaninda, daha ¢ok
optimizasyon i¢in kullanilmakta ve diger klasik yontemlere gore daha iyi sonug¢ verdigi
gozlemlenmektedir (Bolat ve digerleri, 2004).

Genetik Algoritmanin adimlar sekil 2 de agiklanmustir.
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Sekil 2. Genetik Algoritmanin Adimlari

Kaynak: (Bolat ve digerleri, 2004).

3.1.6. Hibrit Algoritmalar (Hybrid Algorithm)

Problem ¢6ziimiinde kullanilan akilli teknolojiler; yapay zeka, uzman sistemler,
sinir aglari, bulanik sistemler, kural isleme ve genetik algoritmalarin degisik tekniklerini
icermektedir. Bu akilli teknolojiler iki ucu sonsuz bir dogru olarak diisiiniilebilir.
Dogrunun bir ucunda, tahmin, uygunluk isleme yapisina sahip sinir aglari, diger ucunda
ise uzman sistemler gibi bilgi isleme 6zelligi tasiyan teknolojiler eklenebilir. Genetik
algoritmalar, Bulanik sistemler sinir aglarina yakin konumlandirilirken, Kural isleme
sistemi uzman sistemlere yakin diisiiniilmelidir (De Souza, 1997).

Hibrit akilli sistemler, en az bir tanesi akilli teknoloji olan birkag teknolojinin
entegre edilmesi ile olusturulmus problem ¢6ziim sistemleridir. Hibrit sistemlerin
ozellikle tercih edilmesinin nedeni; tek bir yaklagimin gereksinim duydugu varsayimlarin
tam olarak karsilanamadigi problemleri, etkin olarak ¢6zmek igin, degisik teknolojilerin
giiciinii birlestiren bir sistemi ortaya koyabilmektir. Teknoloji birlesmesiyle olusan hibrit
sistemler, cizelgeleme sistemini ya da {retim sistemini, Ogrenme ve uygulama
ozelliklerinden dolay: etkin bir sekilde modellemede kullanilabilir. Hibrit bir sistem
olusturmak i¢in en azindan bir akilli teknoloji ile diger teknolojileri birlestirmek
gereklidir ve kullanilacak sistemleri her birinin gilicii digerinin zayif yonlerini telafi

edecek sekilde karistirilip birlestirilerek olusturulmalidir (Dagli, 1994).
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Hibrit akilli sistemler, en az bir tanesi akilli teknoloji olan birka¢ teknolojinin
biitiinlestirilmesi ile olusturulmus problem-¢6ziim sistemleridir.

Akalli sistemler Sekil 3 de gosterilmistir.

Altsembolik islemler

Sinir Aglari- Genetik
Algoritmalar-bulank
Mantik

Yapay Zeka- Kural
Cikarimi- Uzman
Sistemler

Sembolik islemler

Sekil 3. Akill1 Sistemler

Bu tiir sistemlerin nasil entegre edilebilecegine dort bi¢imde 6rnek verebiliriz;
1.Sinir aglar1 + Uzman sistemler

2.Genetik Algoritmalar + Sinir Aglar

3.Sinir Aglar + Simiilasyon

4.Matematiksel Programlama + Sinir Aglari

Bu durumlar asagidaki gibi olusturulabilir;

1.Patern-eslestirme icin bir Uzman Sistem igerisine gomiilmiis Sinir A1

2.Sinir Ag1 'nmin agirliklarin1 modifiye etmek i¢in genetik algoritmay1 kullanma

3.Adaptif davranist modellemek i¢in bir ayrik-olay simiilasyonu igerisine
gomiilmiis sinir ag1

4.Sinir Ag’nin agirhiklarint  modifiye etmek i¢in dogrusal olmayan

programlamay1 kullanma (De Souza, 1997).

3.1.7.Karinca Kolonileri Optimizasyonu (Ant System)

Karinca Kolonileri Optimizasyonu (KKO) algoritmas: ilk olarak Dorigo ve

arkadaglar1 tarafindan gezgin satici ve kuadratik atama problemleri gibi zor
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kombinatoriyel optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in metasezgisel bir yaklagim
olarak Onerilmistir. Algoritmada kullanilan yapay karincalar, dogal karincalarin yiyecek
arama siirecinde kullandiklar1 en kisa yolu bulma yontemi baz alinarak
programlanmaktadir. Yapay karincalarin, optimizasyon problemine iyi sonuglar1 elde
edebilmesi icin izlerle olusturduklar1 yol haritasi ve bu siiregteki birbirleri arasindaki
iletisim kullanilmaktadir. Karinca sistemi ile arama uzayi igerisinde optimum sonucu
arayan yapay karincalar arasinda iletisim saglanarak, arama esnasinda yapilan iyi
secimlerden diger yapay karincalarinda haberdar olmasi saglanmaktadir. Boylece cok
sayida karinca kullanilan bir rastgele aramadan, ¢ok daha iyi sonuglar elde edilmesi
miimkiin kilinabilmektedir (Darigo ve digerleri 1997).

Karinca sisteminin en 6nemli siireci, izlerin takibi yonetimidir. Standart bir
karinca sisteminde izler yeni ¢Oziimler olusturmak igin rehber gérevi goérmektedir.
Cozim yolu iizerinde bulunan izler, ¢oziimiin kalitesine bagl olarak sistem tarafindan
giincellenir. Sistemdeki tiim karincalarin giincelleme yapabildigi, en iyi karmcanin
giincelleme yapabildigi ya da gilincellemenin esik degerleri arasinda sinirlandirildig:
giincelleme siiregleri ile farkli tipte arama mekanizmalar1 olusturulmaktadir. Olusturulan
arama mekanizmalarinin iz yapilari, iyi ¢oziimler liretmede yardimer olmaktadir (Gross
ve digerleri, 1989).

Zhang ve digerlerinin 2006 yilinda atdlye tipi iretim ¢izelgeleme igin
kullandiklar1 KKO yodnteminde “gercek karincalar yiyecege ulagmak i¢in en kisa yolu

nasil bulurlar?” sorusundan esinlenilmistir.

Sekil 4 tlizerinde cevap olasiliklart dort bigimde yorumlanmustir.

. Karincalar bir karar noktasina varirlar.

. Karincalar rastgele {i¢ yol segerler

. Karincalar sabit bir hizla hareket ettikleri i¢in, ortadaki en kisa yolu segen
karincalar, diger iki yolu segenlerden daha hizli yiyecege ulasirlar.

. Karincalar, orta yolda daha yiiksek bir oranda toplanir ve daha fazla
karinca bu yolu secer.

En kisa yolu bulmak i¢in sunulan cevaplar sekil 4 de agiklanmaigstir.
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ic)

Sekil 4. Karincalarin Yiyecege Ulasmak I¢in En Kisa Yolu Segme Ydntemleri

Kaynak: (Zhang ve digerleri 2006)

3.1.8.Ornekleme & Kiimeleme (Sampling & Clustering)

Ornekleme & Kiimeleme (OK) metodu Boender ve digerleri tarafindan 1982
yilinda onerilmistir. Genellikle S ¢6ziim uzayi icerisindeki bir¢cok baslangic noktasi ayni
lokal optimuma ulagmaktadir. OK metasezgiselinin en &nemli 6zelligi aym lokal
optimum sonuca ulasan baslangic noktalarimi1 kiimeleyerek hesaplama zamanini veya
hesaplama eforunu azaltmaktir. Basarili bir kiimeleme yapildig1 takdirde ayni optimum
degerine ulasacak bircok baslangic noktast i¢in tekrarlama yapilmasima gerek

kalmamaktadir (Boender ve digerleri, 1982).

Kombinatoryal problemlerin ¢dziimiinde kullanilacak bir OK metodunda
asagidaki ayrik kiimeler kullanilir:
1. Lokal optimum i¢in aramanin baslatilabilecegi noktalar kiimesi (Y) olarak,
Lokal optimumlar kiimesi ise (Y+) olarak adlandirilir. Arama neticesinde
Y=kiimesine ulasan Y~baslangi¢ noktalar1 kiimesi olarak kabul edilir.
2. Y kiimesi elemanlarina aday noktalar adi verilir. (U = birlesim ifadesi) Y=

U Y~kiimesi elemanlarina tohum noktalar (seed points) denir.
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3. OK ile, islem basamaklarinda ilk dénce S uzayinda rastgele yeni K
baslangi¢ noktalar1 eklenir ve ardindan sonuglar Y kiimesine eklenir, Y
kiimesindeki en kotii amag fonksiyon degerine sahip elemanlar1 y oranin
kullanarak kiimeden ¢ikartir

4. son olarak uygun bir kiimeleme (clustering) kurali ile Y kiimesindeki
noktalart miimkiin oldugunca tohum kiimesi etrafinda kiimelenirler

(Colorni ve digerleri, 1996).

3.1.9. Paralel Kanguru Algoritmasi (Parallel Kangaroo Algorithm)

Paralel Kanguru Algoritmas1 (PKA), ziplayarak hareket eden kangurulardan
esinlenilerek gelistirilmis bir yontemdir. PKA, literatiirde “Pollard’in Kangurusu”,
“Pollard’im  Rho algoritmas1” veya “Pollard’in Lambda Algoritmasi” olarakta
bilinmektedir. PKA’s1 ilk kez 1978 yilinda Pollard tarafindan sunulmustur (Kok¢am &
Engin, 2010).

Arama teknigi kullanan rassal kdkenli bir yakinsama metodu olan PKA, bir
fonksiyonu minimize etmek amaci ile tekrarli siiregte caligtirilarak uygulanmaktadir.
Iterasyonlar sonucunda iyilesme olmuyorsa, ziplama teknigi kullanilarak yerel
minimumun ¢ekim alanindan uzaklasilmaya c¢alisilir. Genelde kisa siiren bu siirecte
eldeki ¢oztimlerden daha iyi bir ¢oziime ulasilmasi beklenmemektedir. Durma Kriteri,
maksimum iterasyon sayis1 veya amag fonksiyonunun alt sinir1 olarak belirlenmektedir
(Durmaz, 2011).

PKA yonteminde ayni zaman dilimi i¢inde birbirinden bagimsiz ziplayan iki
kanguru bulunmaktadir. Evcil kangurular arama lokasyonunu kiigiiltme amaci ile kiigiik
adimlarla ziplama gergeklestirirler. Vahsi kangurular ise daha biiyiik adimlarla arama
yaparak farkli ¢oziim bolgelerine ulasmaya calisirlar. Coziim siirecinde vahsi ve evcil
kangurular hareketlerine ayn1 zamanda, farkli baglangig siralamalari ile baslarlar ve hedef
degere ulasincaya kadar ya da maksimum iterasyon sayisina ulagincaya kadar ziplamaya
devam ederler. Her bir ziplama siirecinin ardindan amac¢ fonksiyonu tekrar hesaplanir.
Ulasilan sonug gegmis degerlerden daha iyiyse yeni bir siralama iizerinden siirece devam
edilir. Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda, hangi kangurunun ulastigi1 sonug daha
Iyi degerdeyse, diger kanguru da siradaki iterasyon grubuna o dizilim degeri ile baslar.
Bu siireg, hedef degere ya da maksimum iterasyon sayisina ulasilincaya kadar devam

etmektedir (Durmaz, 2011).
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ATCP ¢6ziimii i¢in 6nerilen PKA ’nin islem adimlar asagida 6zetlenmistir;

1.Parametrelerin Sec¢imi

e  lterasyon Sayisi

. Iterasyon Grubu Sayisi

. Evcil ve Vahsi Kangurular I¢in Bagimsiz Adim Araliklar
. Evcil ve Vahsi Kanguru I¢in Baslangig Iterasyonlari

J Ziplama Yonteminin Secilmesi

2.Algoritmanin Isleyisi

o Vahsi kanguru baslangi¢ iterasyonu i¢in amag¢ fonksiyonu degeri
hesaplanir.
. Vahsi kanguru, adim biiyiikliiglinii, kendisi i¢in belirlenmis aralik i¢inden

rastsal olarak secer ve belirli kurallara gére ziplar.

o Vahsi kanguru i¢in amag fonksiyon degeri tekrar hesaplanir, ulagilan deger
oncekiyle ayni1 veya daha iyiyse bu iterasyon iizerinden, degilse dnceki iterasyon
iizerinden devam edilir.

. Ilk {ic adim, hedef degere ulasilincaya kadar, ulasilmazsa iterasyon
sayisina ulagilincaya kadar tekrarlanir

J [k dort adim evcil kanguru i¢in kendi parametreleri ile tekrarlanr.

. Boylece bir iterasyon grubu tamamlanir, vahsi ve evcil kangurudan sonucu
daha iyi olanin dizilimi, sonraki turda hem vahsi hem evcil kanguru i¢in
baslangi¢ iterasyonu kabul edilir,

J Hedef degere, ulasilmazsa maksimum tur sayisina ulasilincaya kadar b, c,
d, e, f adimlan tekrarlanir. Parametre optimizasyonu sonucunda hesaplanan
tamamlanma zamani (Cmax-makespan), literatiirde bu problemler igin
belirlenen, Bilinen En iyi Coztiim (BEC) degerleri ile agagida verilen formiil ile
yilizde sapma (%S) degerleri hesaplanmaktadir.

. %S = ((Hesaplanan Tamamlanma Zaman1 — BEC) / BEC) * 100
(Durmaz, 2011).
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3.1.10. Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) kus ve balik siiriilerinin iki boyutlu
hareketlerinden esinlenilerek, ilk olarak 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan
yapilan ¢alismada tanitilmistir (Eberhard & Kennedy, 1995).

PSO algoritmasi, optimizasyon problemlerini ¢ozmek i¢in ucgan kuslarin
davraniglarini ve bilgi aligverislerini simiile eden bir arama iglemi gergeklestirmektedir.
Her kus bir par¢acik ve parcaciklardan olusan popiilasyon da siirii olarak adlandirilmistir.
Siirtideki her bir pargacik kendi deneyimlerine ve diger pargaciklarla etkilesim yoluyla
kazandiklar1 bilgiye dayanarak hizlarimi belirler. Parcaciklar, optimum ¢6ziim
arayisindaki optimizasyon probleminin ¢éziim alani1 boyunca belirledikleri hizlarla ugar,
kendi pozisyonlarini bir dnceki tecriibelerinden yararlanarak bir 6nceki siiriideki en iyi
pozisyonu dogru ayarlarlar. Boylece ucus pozisyonlari, problem i¢in potansiyel bir
¢oziimii temsil eder (Eberhard & Kennedy, 1995).

PSO algoritmasi, parcaciklar olarak kavramsallastirilan rastgele aday
cozlimlerinin bir popiilasyonu ile baglatilir. PSO yonteminde her birey, kendi ucus
deneyimlerine ve arkadaslarinin ugus deneyimlerine gore dinamik olarak ayarlanan bir
hiz ile arama alaninda ugar.

Her bir birey, p boyutlu arama alaninda hacimsiz bir pargacik (bir nokta) olarak
ele alinmaktadir. Bu parcacik Xt = (Xt1, Xt2,...... ,Xtd) ile gosterilir. Pargacik t igin
pozisyon degisikliginin hizi Vt = (Vt1, Vt2,....., Vtd) olarak temsil edilir. Her
iterasyonda, t pargacig1 asagidaki iki en iyi degerle giincellenir: Pi(en iyi p degeri olarak
adlandirilir) ve Pg (en yi g degeri olarak adlandirilir.) Pl = (PI1,PI2,.....,Pld)
Parcaciklarin simdiye kadar elde ettigi en iyi ¢ozlim (yerel en iyi ¢ézlim) olan Pg =
(Pg1,Pg2,.....,Pgd) simdiye kadar siirinme doneminde elde edilen en iyi ¢6ziim

(global en iyi ¢6ziim) olarak adlandirilir.

Her bir parcacik asagidaki denklemlere gore yinelemeli olarak giincellenir.

Vtd =W x Vtd + C1 x rand( )x (Ptd — Xtd) + C2 x Rand( )x (Pgd — Xtd) (4)

Xtd = xtd + Vtd (5)
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Forniillerdeki parametrelerden w, atalet agirlig1 olarak adlandirilir. Stirinmenin
kiiresel kesif ve yerel somiirii yetenekleri arasindaki dnceki hizin miktarini kontrol etmek
i¢in kullanilir. C1 ve C2 iki pozitif sabittir ve her par¢acigi Pl ve Pg pozisyonlarina dogru
¢eken stokastik hizlanma terimlerinin agirhi@ini temsil ederler. rand() ve Rand(), [0, 1]
araliginda iki rastgele islevdir. 4. Denklem igin, geleneksel PSO yonteminde, hizin
giincellenmesi asagidaki ii¢ boliimden olugmaktadir.

1. W x Vtd, son hizin mevcut hiza olan etkisini temsil eden “momentum”

kismi olarak adlandirilir.

2. Cl x Rand() x (Pld-Xtd) , ilkel diisinmeyi kendi basina temsil eden

“bilissel” bir pargasidir.

3. C2 x Rand() x (Pld-Xtd) parcaciklar arasindaki isbirligini temsil eden

“sosyal” parcasidir (Zhang ve digerleri, 2009).

PSO algoritmasinin geleneksel uygulama siireci asagidaki gibi 6zetlenmistir:

1.Adim: P-boyutlu problem arama alaninda rasgele konum Xt ve hizlar1 Vt ile
pargaciklarin bir siirii baglatilmast;

2.Adim: Her pargacig: fitness fonksiyonu ile degerlendirilmesi;

3.Adim: Pargaciklarin fitness degerini partikiiliin en iyi p ve en iyi g ile
karsilagtirarak mevcut partikiiliin pbest ve gbest degerini giincelleyin. Mevcut pbest
degeri eski pbest'den daha iyi ise, pbest degerini p degeri olarak gecerli degere esit olarak
ayarlanir ve p-boyutlu konumu p-boyutlu uzayda mevcut konuma esittir; Ayni sekilde,
eger gegerli gbest degeri eski en iyi g degerinden daha iyi, mevcut geni mevcut partikiiliin
fitness degerine sifirlanir;

4.Adim: Pargaciklarin konumu ve hizi denklemlere gore giincellenir. Sirasiyla
(4) ve (5);

5.Adim: Genellikle yeterince iyi bir kondisyon veya belirli bir sayida nesil
olmayan sonlandirma kriteri yerine getirilirse adim 2’ye gecin; aksi halde, adim 6'ya
gegin;

6. Adim Cikt1 ¢oziimleri (Zhang ve digerleri, 2009).

Geleneksel PSO, bireylerin ortak bir hedefe ulagsmak i¢in bireyler arasinda is
birligi ve rekabet ile evrimlestikleri temel optimizasyon konseptini icermektedir. Arama
stirecinde, stirlinliin her bir parcacigi karsilikli bilgiyi kiiresel olarak paylasir ve diger

meslektaslarinin kesiflerinden ve 6nceki deneyimlerinden yararlanir. Geleneksel PSO
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algoritmasinda hiz degistirme modeli, optimizasyon konseptinin sadece bir somut
uygulamasidir. Hiz degistirme modelinin sinirlamalar1 nedeniyle, geleneksel PSO'nun
modifikasyon olmaksizin kombinatoryal optimizasyon problemlerini ele almasi1 zordur

(Zhang ve digerleri, 2009).

3.1.11. Tabu / Yasakh Arama (Tabu Search)

Tabu aramasi (TA) metasezgisel terimi Glover tarafindan 1986 da ortaya
cikarilmigtir. TA yaklasimi problem ¢6zmede, uyarlanabilir bellek 6zelligini ve
belirleyici olasiliksal kesif 6zelligini kullanarak arastirma yapar. Uyarlanabilir bellek
ozelligi, ¢6ziim alanini daha az gabayla daha ¢ok verim getirecek sekilde etkili olarak
arastirabilen yontemlerin uygulanmasina izin vermektedir. Belirleyici olasiliksal kesif
ozelligi, kotii bir stratejik tercihin genellikle iyi bir rastgele secimden daha fazla bilgi
verebilecegi varsayimindan yararlanir (Glover, 1997).

Biitiin komsularin arastirilmasinin zor oldugu biiyiik problemler icin aday liste
stratejisi Onerilmistir. Fakat optimumdan uzak yeni noktadaki mevcut en iyi hareketin
kabul edilmesi ayni degerin tekrar ziyaret edilmesine neden oldugu igin sorun
yaratmaktadir. Bu durumu onlemek igin belirli bir periyot siiresince tekrar ziyaretini
Onleyen bir yasakli listesi olusturulur. Maksimum liste uzunluguna erisilinceye kadar bu
listeye yeni elemanlar eklenir. Maksimuma erisildiginde, listenin en istiinde yer alan
eleman listeden ¢ikarilir. Yasakl listesi olarak kabul edilmesi i¢in mevcut hareketlerin
hangisinin yasak listesinde olup olmayacagina karar verilir. TA, yinelemeyi 6nlemek
amaci ile belirli hareketler i¢in yasaklama listesi olusturan bir yaklasimdir (Glover, 1990).

TA yonteminde en iyi ¢oziimii elde etmek igin Onerilen strateji su sekilde
Ozetlenebilir; Tabu taramasinin uyarlamali bellek ¢ergevesinin kilit unsuru, arama
yogunlugu ve ¢esitlendirme arasinda bir denge olusturmaktir. Yogunlagtirma stratejileri,
hareket kombinasyonlarini ve tarihsel olarak iyi bulunan ¢6ziim 6zelliklerini tesvik etmek
icin secim kurallarini degistirmeye dayanir. Ayrica, daha ayrintili aramalar icin ¢ekici
bolgelere bir doniis baslatabilirler. Diger taraftan, ¢esitlendirme stratejileri ile daha 6nce
iretilen ¢oziimlere dahil edilmeyen yeni nitelikler ve Oznitelik kombinasyonlarini
birlestirmek amaglamaktadir. Bu stratejiler, arastirmayr daha Once incelenenlere

benzemeyen bolgelere yonlendirmeyi taahhiit eder (Glover ve digerleri, 2007).
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TA, cizelgeleme problemleri i¢in en verimli yerel arama stratejilerinden biridir.
ATCP ¢oziimii i¢in TA yonteminde kullanilan parametreler asagidaki gibi karakterize
edilebilir;

Bir ¢ift (v, k), tabu elemandir, burada v, hareket ettirilmekte olup, k, v harekete
gecmeden Once atanan makinedir. T tabu listesidir. TI tabu durum uzunlugudur, mevcut
kritik yolun ¢alisma sayisina esittir ve operasyon i¢in mevcut olan alternatif makinelerin
sayisi, ATCP i¢in uygun bir ¢6ziimii olarak temsil edilir. V(S), s'nin komsusudur. ObjFun
(S), s'nin amag fonksiyonu degeridir. ObjFun * gegerli minimum degerdir. CurinterNum
gecerli yineleme sayisidir. MaxInterNum, tabu aramasinin gergeklestirdigi yineleme

sayisidir. S *, TA yontemi ile bulunan en iyi ¢6ziimdiir (Zhang ve digerleri, 2009).

Coziimiin algoritma kodu asagidaki gibi 6zetlenebilir.

1.Adim: Baslatma;

// MaxIterNum degerini ayarlayin;

// set CurlnterNum = 0, T = @, ObjFun * = ObjFun (s *),s =s *;

2. Adim: CurInterNum = CurlnterNum + 1, Gegerli komsular1 alin Vs);

3. Adim: Mevcut ¢6ziimii degerlendirin; // en 1y1 hamle olsun '2 Vdsb, yeni ¢6ziim
s' ve yeni tabu T listesi;
/lsets=s’, T=T;

4. Adim: ObjFun (s) <ObjFun * ise, ObjFun * = ObjFun (s) degerini ayarlayin ve
S * = s; baska adim gitmek

5.Adim: CurlnterNum6MaxIterNum ise, Adim 2'ye gidin; aksi halde yinelemeyi
durdurun ve yeni ¢6ziimii s * olarak degistirin.

(Zhang ve digerleri, 2009).

3.1.12. Yapay Bagisiklik Sistemi (Artificial Inmune System)

Insan bagisiklik sistemi, viicudumuzda hastaliga yol acgacak bakterilerden,
viriislerden ve diger normal olmayan hiicrelerden bizi korumaktadir. Molekiiller, hiicreler
ve organlar toplulugunun karmasik iligkilerinin olusturdugu etkin bir sistemdir. Sistem,
hangi antikorun hangi miktarda ve ne zaman iiretildigini kontrol etmektedir. Kendi
spesifik hiicreleri ile viicuda giren yabanct hiicreleri tantyan ve onlart etkisiz hale getiren
sistemde temel bagisiklik hiicresi lenfosit beyaz kan hiicreleridir. Lenfositler T ve B

hiicreleri olarak iki alt sinifa ayrilmaktadir. T ve B hiicrelerinin yiizeyinde reseptor



32

(algilayict) molekiiller bulunmaktadir. Antikorlar tarafindan taninan antijenler daha sonra
T ve B hiicreleri tarafindan yok edilirler (Hart, 2002).

Insan bagisiklik sisteminin yetenekleri nedeniyle bilim adamlari, sistemin
calisma mekanizmasindan problem ¢6zme araci olarak kullanilmak tizere metasezgisel
bir yontem olan YBS algoritmasini kurmuslardir (Hart, 2002).

YBS yo6nteminin Onciisii olarak Farmer ve digerlerinin 1987 de yaptig1 caligma
bilinmektedir. Uretim ¢izelgeleme problemleri icin YBS yontemini kullanan Mori ve
digerlerinin 1997 de, Fukuda ve digerlerinin 1999 da yaptig1 calismalar Oncii olarak
gosterilebilir. Bu ¢aligsmalarda, iiretim hattinin kontrolii algilayict ajanlar kiimesi
tarafindan yapilmaktadir. Algilayict ajanlar, insan bagisiklik sistemindeki B
hiicrelerinden esinlenerek olusturulmus ve tiretim sistemindeki aksakliklar tespit etmek
icin kullanilmistir (Atay & Kodaz, 2014).

Insan bagisiklik sistemi ile Atay ve Kodaz’mn ¢alismasinda gelistirilen yapay

bagisiklik sisteminin bilesenlerinin terimsel agiklamalari tablo 5 de karsilastirilmistir.

Tablo 5
Bagisiklik Sistemi ile Atélye Tipi Cizelgeleme Sisteminin Karsilastirmast

Bagisikhik Sistemi Atolye Tipi Cizelgeleme
Antikor Cizelgeleme

Mgi Tamamlanma Zamani
Popiilasyon Zamanlamalar

Hafiza Hiicresi En Iyi Antikorlar

Kaynak: (Atay & Kodaz, 2014).

3.2. Atolye Tipi Uretim Cizelgelemede Metasezgisel Optimizasyon Calismalari

Gongalves ve digerleri, 2005 yilinda ATCP i¢in bir hibrit genetik algoritma
sunmuglardir. Bu ¢alismada zamanlamalar, onceliklerin GA tarafindan belirlendigi bir
kural olusturulmusken ¢izelgeler, parametreli aktif zamanlamalari {ireten bir yontem
kullanilarak olusturulmustur. Onerilen yaklasim, literatiirden alian 43 standart problem
Ornegi lizerinde test edilmis ve diger 12 yaklasimla karsilagtirilmistir. Hesaplamali

sonuglar ile onerilen algoritmanin test edilen tiim 6rneklerde optimal ya da optimale yakin
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¢ozlimler irettigini gosterilmistir. Sonu¢ olarak, onerilen algoritmanin en iyi bilinen
¢oziime ortalama % 0.39'luk bir sapma ile ¢oziimler tirettigi agiklanmistir (Gongalves ve
digerleri, 2005).

Zhang ve digerleri, 2006 yilinda ATCP’ni optimize etmek icin bir KKO
sisteminin kullanimiyla ilgili bir inceleme yapmislardir. Bu sistemin temel 6zellikleri
olumlu geribildirim, daginik hesaplama, saglamlik ve yapict AY kullanimi olarak
aciklanmistir. KKO yonteminin performansinin iyilestirilmesi tartisilmis ve yontem
sayisal deneyleri kiigiik bir ATCP i¢in uygulanmistir. KKO y&nteminin optimize edilmis
sonugclari, geleneksel optimizasyon yontemleri ile karsilastirilmis ve sonuglar onerilen
KKO'nin etkili bir yontem oldugunu ve ATCP igin iyi bir ¢oziim bulabilecegini
gostermistir. Calismada ayrica, KKO yonteminin performansinin biiyiik 6l¢iide parametre
degerlerine ve karincalarin sayisina bagli oldugu agiklanmistir. Bunun yaninda,
parametre degerlerinin ayarlanmasi, en uygun parametre degerlerinin bulunmasi
¢oziilmesi gereken probleme bagl olarak zaman aldigini ve tiim problemler i¢in ¢ok
amacli bir parametre ayari bulmanin zor oldugu da agiklamistir (Zhang ve digerleri,
2006).

Sevkli ve Yenisey, 2006 yilinda ATCP ¢o6ziimii igin bir PSO modeli ve bir DKA
yontemini birlikte kullanmiglardir. Olusturulan bu hibrit modelin, islerin toplam
tamamlanma zamani ve performans Ol¢iitli i¢in literatiirde yer alan bazi zor test
problemleri {izerindeki sonuglari incelenmistir. Onerilen algoritma modelinin sonuglari,
literatiirde iyi sonuglar veren diger metasezgisel yontemleri (TB, TA, KKO ve GA)
kullanan ¢alisamalarin sonuglariyla ortalama bagil hata degeri dikkate alinarak
karsilastirilmistir. Yapilan karsilastirmali incelemede, onerilen algoritma modelinin genel
olarak diger algoritmalarla esit ya da daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir (Sevkli &
Yenisey, 2006).

Huang ve Yang, 2008 yilinda ATCP ¢6ziimii icin yaptiklari caligmada, stok, atik
ve bosta kalma siiresini en aza indirmek amaciyla teslim siiresini bir zaman noktasi yerine
bir aralik olarak kabul etmislerdir. Bu ¢alismada, veri testinin dort boliimii olarak test
verilerinin olusturulmasi, etkililik analizi, saglamlik analizi ve biiyiik bir problemin
simiilasyonu kullanilmistir. Calismanin amaci, ATCP ile zamanlamay1 ele almakta ve
zaman penceresine optimale yakin bir ¢oziim getirmektir. KKO yontemi yaklagik
cozlimleri hizli bir sekilde tanimlamak i¢in uygulanmistir. Simiilasyon, Onerilen
algoritmanin etkililigini ve saglamligin1 kanitlamak i¢in gergeklestirilmistir. Baslangicta

ATCP i¢in matematiksel bir model olusturulmakta ve daha sonra veriler simiile
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edilmektedir. Coztiimler C dilinde kodlanan KKO yontemi ile elde edilmis ve verimliligi
belirlemek i¢in LINGO 7.0 kullanilarak elde edilen en iyi ¢6ziim ile karsilastirilmistir.
Test sonuglarinda KKO’nun ¢6ziim siiresi, LINGO kullanandan daha az oldugundan daha
verimli oldugunu gozlenmistir (Huang & Yang, 2008).

Pezzella ve digerlerinin 2008 yilinda yapmis olduklar1 calismada, EATC
problemi i¢in bir GA sunulmustur. Sunulan algoritma, baslangigtaki popiilasyonu
olusturmak, yeniden tiretmek ve bireyleri segmek igin farkli stratejiler igermektedir.
Hesaplamali sonuglar, genetik bir c¢er¢evede daha fazla strateji entegrasyonu
kullanildiginda diger genetik algoritmalara nazaran daha iyi sonuglar elde edildigini
gostermistir. Ayrica, elde edilen sonuglarin TA yontemine dayanan etkin algoritmalarin
sonuclartyla da oldukca benzerlik gosterdigi tespit edilmistir. Bu iki sonugtan yola
cikilarak, EATC problemi ¢oziimii i¢in GA yonteminin etkili oldugu agiklanmistir
(Pezzella ve digerleri, 2008).

Roshanaei ve digerlerinin 2009 yilinda yapmis olduklar1 ¢alisma ATCP igin
islerin toplam tamamlanma siirelerini hesaplamak ve bu siireleri en aza indirmek amaciyla
DKA yontemini tercih etmislerdir. DKA algoritmalari, programlama problemlerini
optimal ya da optimale yakin zamanlamaya kadar ¢6zebilmistir. DKA, sistematik mahalle
arama yapilari ile donatilmig ve yerel arama tabanl bir algoritma olarak kategorize
edilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen DKA yonteminin, ¢esitli sistematik yerlestirme komsu
arama yapilar1 araciligiyla, yerel arama temelli metasezgisel algoritmalarin
dezavantajlarinin azaltildigi vurgulanmustir. Literatiirdeki algoritmalara karsi 6nerilen bu
algoritmanin etkinligini degerlendirmek i¢in Taillard'im kriterlerine dayanan deneysel bir
tasarim yapilmustir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen algoritmanin diger iyi bilinen sezgisel
ve metasezgisel algoritmalara gore daha yiliksek performans gosterdigi agiklanmistir
(Roshanaei ve digerleri, 2009).

Zhang ve digerleri, 2009 yilinda EATC problemini ¢6zmek icin bir PSO
algoritmasi ve TA algoritmasi birlestirerek elde edilen hibrit yontem ike bir ¢6ziim modeli
olusturmuslardir. Yerel arama ve global arama semasin1 biitiinlestiren PSO, yiiksek arama
verimliligine sahip bir yontem oldugu icin tercih edilmistirr TA yontemi ise
kombinatoryal optimizasyon problemlerinin optimal bir ¢6ziim bulmak i¢in tasarlanmig
bir metasezgisel yontem oldugu igin tercih edildigi agiklanmistir. Hesaplamali sonuglar
ile Onerilen hibrit algoritmanin, 6zellikle biiyiik 6l¢ekli problemleri ¢6zmede etkili bir

yaklagim oldugu agiklanmistir (Zhang ve digerleri, 2009).
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Asadzadeh ve Zamanifar’mn 2010 yilinda yapmis olduklar ¢aligmada, genetik
algoritmalarin paralellestirilmesinin bu algoritmalarin performansini arttirmak igin
kullanilabilecegini 6nermistir. Baslangictaki popiilasyonun yaratilmasi ve genetik
algoritmanin paralel hale getirilmesi bir etkene (popiilasyon yogunlugu, tiretim araligi vb)
dayali sekilde gerceklestirilmistir. Onerilen yaklasimin performansini arastirmak igin
kiyas ornekleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, ¢alismada kullanilan yaklagimin
verimliligi artirdigini gostermistir. Calismada kullanilan paralel etken bazli yaklagimin
performansi, seriye dayali yaklasim yonteminin sonuglart karsilastirilmis ve paralel
yontemle daha iyi sonuglar alindig1 agiklanmistir (Asadzadeh & Zamanifar, 2010).

Vela ve digerlerinin 2010 yilinda yapmis olduklari ¢aligmada, yerel arama ile
melezlestirilmis bir GA yontemi 6nerilmistir. Kullanilan GA yontemine, geleneksel GA
yontemi genigletilerek farkli kod ¢ozme algoritmasi eklemistir. Mattfeld’in ¢alismasinda
yerel arama i¢in kullandig1 N1, N2 ve N3 olarak adlandirilan komsu yapilari bu makalede
genisletilmis ve resmilestirmistir (Mattfeld, 1995). Bu sekilde kurulum siirelerinin
varhiginda iyilestirici ¢oziimler iiretilmis ve uygulanabilir olmayan bazi iyilestirilmemis
programlarin atilmasina izin veren kosullar1 olusturmuslardir. Iki takim problem iizerinde
deneysel bir ¢alisma yiiriitilmistiir. Brucker ve Thiele’nin 1996 yilinda yapmis olduklari
calismada onerilen TB kiimesi, en yeni yaklagimlar1 degerlendirmek igin kullanilmistir.
TB setindeki deneylerde, ilk {i¢ komsu yakasim yapisi karsilastirilmistir. En iyi tercihin
hepsinin ayn1 anda kullanilmasi olarak bilinmesine karsin, calismada dnerilen yontemin
en iyi tercih oldugu gosterilmistir (Brucker & Thiele, 1996). Literatiirde calisiimis
yontemlerin en iyisi, birinci olarak 2008 yilinda yapilan bir ¢alismada onerilen dal ve
sinir algoritmasi (Artigues & Feillet, 2008) ve ikinci olarak 2005 yilinda yapilan
calismada Onerilen yontem oldugu agiklanmistir (Balas ve digerleri, 2005). Birincisi kesin
ve tiim 15 6rnek i¢in en iyi alt sinir1 vermisken, ikincisi kesin olmayip bes biiyiik drnekten
dordi igin en iyi Gst sinirlar1 vermistir. Bu ¢alisma da 6nerilen Hibrit genetik algoritma,
15 6rnegin 14'inde bilinen en 1yi ¢6zlime ulasmis ve 15 6rnegin 6’sinda, biiylik ve orta
diizeyde en iyi bilinen ¢oziimleri gelistirmistir. Artigues ve Feillet’in 2008 yilinda yapmis
olduklari ¢alismadan elde edilen dal ve sinirlama yontemine kiyasla, hibrit GA, 5 biiyiik
ornekten 4’1 igin daha iyi bir ortalama sapma elde etmistir. Bu nedenle, bu hibrit GA'nin
ATCP ¢oztimii igin verimli bir yontem oldugu sonucuna varilmistir (Vela ve digerleri,
2010).

Xing ve digerleri, 2010 yilinda EATC probleminin ¢6ziimii i¢in Bilgi Tabanli

Bir Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmas1 dnerilmislerdir. Onerilen algoritma,
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KKO modeli ve bilgi modeli arasinda etkili bir entegrasyon saglanmistir. Ayrica 6nerilen
KKO algoritmasinda olusturulan bilgi modeli, geleneksel KKO yonteminin
optimizasyonundan bazi mevcut bilgileri 6grenir ve daha sonra ¢oziim arastirmak igin
mevcut bilgiyi kullanir. Onerilen yontemin performansi, literatiirdeki calismalarla
kiyaslanarak degerlendirildiginde, yayinlanmig bazi giincel yaklasimlari geride
biraktigini gosterilmistir (Xing ve digerleri, 2010).

Yang ve digerleri, 2011 yilinda Atdlye tipi iiretim ortamindaki dinamik tesis
planlama problemini ¢dzmek i¢in bir model énermislerdir. Onerilen modelde GA tabanli
bir yaklasim uygulanmis ve hesaplanan sonuglar Onerilen modelin iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. Mevcut diizen ve ideal diizen (GA ¢6zlimil) arasindaki
maliyet farkina dayanan caligma, maliyet-fayda analizini bir yonetim perspektifi ile
kullanmistir. Bu ¢alismada yeniden diizenleme maliyeti, maliyet farkindan daha diisiikse,
mevcut diizeni degistirmenin iyi bir se¢im olabilecegi ortaya konulmustur (Yang ve
digerleri, 2011).

Rajkumar ve digerlerinin, 2011 yilinda yapmis olduklar1 c¢alismada zor
kombinatoryal problemin optimizasyonu icin yinelemeli ¢ok asamali bir metasezgisel
yontem olan a¢gozlii randomize uyarlamali arama yontemi kullanilmistir. Bu yontem iki
asamadan olusmaktadir. Uygun bir ¢oziimiin bulundugu bir ingaat asamasi ve insa edilen
¢oziim mahalinde yerel bir optimumun arandig bir yerel arama fazi asamasi. Cizelgeleme
probleminin kisitlari, her bir islemin, atanmis bir islem siparisini takip etmesi ve her bir
islemin atanmis bir makinede islenmesi gerektigidir. Bu kisitlar, kaynak sinirlamasi ve
makine esnekligi arasinda denge kurmak i¢in kullanilmistir. Caligmanin hedefleri,
markalama, maksimum is yiikii ve toplam is yiikiiniin en aza indirilmesidir. Onerilen
algoritmanin etkinligini test etmek amaciyla sonuglar literatiirdeki benzer ¢alismalarla
karsilagtirilmistir.  Elde edilen  sonuglar, oOnerilen algoritmanin literatiirdeki
algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigini gostermistir (Rajkumar ve digerleri, 2011).

Meeran ve Morshed, 2012 yilinda ATCP ¢6zmek i¢in GA ve TA ydntemlerini
birlikte kullanan hibrit bir model onermislerdir. GA yonteminin paralel gegisi ve TA
yonteminin yerel olarak optimum sekilde kaginmalarinin tamamlayici giiglii yanlari
kullanilmistir. Bu galismada sunulan hibrit yontem probleme 6zel bir yontem olmaktan
ziyade, herhangi bir ATCP igin ¢6ziim bulabilen bir sistem olarak gelistirilmistir.
Onerilen hibrit model, otomobil &n cam fiireticisi ve ¢elik fabrikas1 gibi sirketlerin
karsilastig1 gercek yasam sorunlari icin en uygun ¢dziimleri bulabilmektedir. Onerilen

yontemin, literatiirde var olan 51 Kkarsilastirma problemi iizerinde test edildiginde, bu
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problemlerin 48'i igin optimum ¢6ziimler buldugu gozlemlenmistir. Bu Karsilagtirmalar
sonucunda onerilen hibrit sistem daha iyi performans gosterdigi agiklanmis ve farkli
gercek hayattaki pratik problemler lizerinde kullanabilecegi ifade edilmistir (Meeran &
Morshed, 2012).

Baysal ve digerlerinin, 2012 yilinda yapmis olduklar1 calismada, AATC
problemini ¢ézmek amaciyla rassal ziplama teknigi ile calisan PKA ydntemi
kullanilmistir. Onerilen PKA ydnteminde, iki ayr1 ziplama teknigi, baslangic dizisinin
olusturulmasi ve evcil ile vahsi kanguru i¢in adim biiytkliikleri parametreleri kullanilmis
ve problem gruplarina gore en iyi degerler belirlenmistir. Literatiirde daha 6nce ulasilan
en iyi degerler ile karsilastirma yapildiginda Onerilen yontemin daha etkin oldugu
belirlenmistir (Baysal ve digerleri, 2012).

Zhang ve digerlerinin 2013 yilinda yapmis olduklar1 ¢aligmada, belirsiz bilgi
isleme yetenegine sahip sezgisel bulanik kiimelerden faydalanarak, belirsiz islem
slireleriyle basa ¢ikmak i¢in yeni bir yaklagim onerilmistir. Bu yaklagimda, iki sezgisel
bulanik kiime arasindaki islemi karsilastirmak icin genellestirilmis bir kiime ortaya
konulmustur. Algoritmada ii¢ asamali siire¢ kullamlmustir. Ilk olarak, ¢izelgelemedeki
belirsiz bilgiyi ilgili sezgisel bulanik kiimelere doniistiirmek i¢in bir doniisim insa
edilmistir. Ikinci adimda; uygun olan iki sezgisel bulanik kiime arasinda yeni bir ekleme
islemi Onerilmistir. Daha sonra iki sezgisel bulanik kiime tizerinde yeni bir karsilastirma
operasyonu sunulmustur. Son olarak ise, operasyon bazli bir gosterim ve bir GA
kromozomu kullanilarak bir ¢6ziim yontemi olusturulmustur. Kromozomda kod ¢6zme
igin operasyon tabanli gosterim kullanilarak ve kondisyon degeri, gecis, mutasyon vb.
degerler hesaplanarak etkili bir GA tasarlanmistir. Onerilen yéntem, literatiir caligmalari
ile karsilastirildiginda onerilen yontemin mevcut diger metotlardan énemli 6lgiide daha
iyi performans gosterdigi agiklanmistir (Zhang ve digerleri, 2013).

Karthikeyan ve digerlerinin, 2014 yilinda yapmis olduklar1 ¢calismada EATC
problemini ¢ozmek igin bir hibrit AA algoritmasi onerilmistir. Bu ¢alismada, ii¢ en aza
indirme hedefi vardir. Maksimum tamamlanma siiresi, kritik makinenin is yiikii ve tim
makinelerin toplam is yiikii. Ayn1 zamanda, Hibrit AA algoritmasinin; ¢ekicilik, mesafe
ve hareket olarak yeni ayrik islevlere uygun bir sekilde doniistiiriilmesini igeren bir
onerme kullanilmuistir. Hibrit algoritmada, farkli AA arama dogrulugu ve atesbocekleri
arasinda bilgi paylasimini gelistirmek i¢in AA yontemi ile, yerel arama yontemi
birlestirilmistir. Taninmis kiyaslama Orneklerine iliskin deneysel sonuglar ve yakin

zamanda yaymlanmis diger algoritmalar ile karsilastirmalar sonucunda, 6nerilen hibrit
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algoritmanin uygulanabilir ve etkili bir yaklasim oldugu gozlenmistir (Karthikeyan ve
digerleri, 2014).

Yazdani ve digerlerinin, 2015 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, ¢ift kaynak
kisitli ATCP igin toplam tamamlanma siiresini en aza indirmek amaglanmistir. C6ziim
icin karma bir tamsayili dogrusal programlama modeli sunulmustur. Modele ek olarak,
verilen problemi ¢zmek i¢in iki adet metasezgisel yontem, Simiile Tavlama ve Titresim
Soniimleme Optimizasyonu algoritmalar1 gelistirilmistir. Her iki algoritmanin ¢&ziim
arama yontemi olarak dort adet komsu arama yapis1 kullanmistir. Onerilen algoritmalarn
parametrelerini ve operatdrlerini ayarlamak i¢in Taguchi parametre tasarim metodu
kullanilmustir. Onerilen algoritmalar degerlendirmek icin, olusturulan veri kiimesi ile
hesaplama ¢alismasin1 gergeklestirilmistir. Hesaplamali sonuglar onerilen Titresim
Soniimleme Optimizasyonu yontem sonuclarmin Simiile Tavlama sonuglarina gore
istatistiksel olarak daha iyi ¢alistigini gostermistir (Yazdani ve digerleri, 2015).

Huang ve Siier’in 2015 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, ATCP igin bulanik
doyma diizeyine sahip bir dagitim kurali tabanli GA ydntemi Onerilmistir. Calismanin
amaci, bir liretim sisteminde farkli performans 6lgiitleri arasindaki celiskileri uygun bir
sekle getirmek i¢in karar verme platformu gelistirmektir. Calismada 6nerilen yontem, isin
en kisa siirede tamamlanmasi, ortalama akis siiresi, azami gecikme ve toplam gegikmenin
en aza indirilmesi amaglariyla bir ATCP ¢6ziim siirecine odaklanmistir. Calismada
Kullanilan GA parametrelerinin etkisini incelemek igin cesitli deneyler yapilmustir.
Onerilen yontemin, optimal ya da optimale yakin ¢6ziimler buldugu agiklanmistir (Huang
& Siier, 2015).

Singh ve Mahapatra, 2016 yilinda EATC problemine ¢6ziim iiretmeyi
amaglayan bir ¢alisma yapmislardir. Bu galismada, mevcut problemi ¢6zmek i¢in oldukga
az hesaplama siiresi ile optimuma yakin ¢dziimler sundugu belirtilen PSO yontemi
kullanilmigtir. PSO yontemi, iterasyon sayisi ilerledik¢e hiz degerlerinde olusan azalma
nedeniyle bir dezavantaja sahiptir. Bu dezavantajin tstesinden gelmek igin gelistirilen
PSO yonteminin, global arama kabiliyeti nedeniyle kuantum-davranisli PSO oldugu
aciklanmistir. GA yonteminde kullanilan mutasyon operatoriiyle, erken yakinsamadan
kaginmak ve ¢oziim cesitliligini gelistirmek amaglanmis ve ¢calismanin ¢oziim cesitliligi,
rastgele sayilar yerine kaotik sayilarin (lojistik harita) kullanilmasiyla gelistirilmistir.
Calismada kullanilan kaotik sayi, ¢oziim cesitliligi saglarken ve hesaplama yiikiinii
azalmistir. Onerilen PSO yaklasim algoritmasi, (Kacem ve digerleri. 2002),

(Brandimarte, 1993) ve (Dauzere-Peres & Paulli, 1997) calismalarindaki veriler ile
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karsilastirilmis ve Onerilen yaklasim ile elde edilen sonuglarin literatiirdeki ¢oziimlere
kiyasla daha 1yi ya da ayni oldugu agiklanmistir (Singh & Mahapatra, 2016).

Kundakci ve Kulak’in 2016 yilinda yapmis olduklar1 g¢alismada, tretim
ortaminda kac¢inilmaz olarak gerceklesen rastlantisal is variglari, makine arizalari ve islem
stiresindeki degisiklikler gibi dinamik olaylar, statik ATCP c¢oziimii i¢in gegmis
calismalarda genellikle g6z ardi edilmistir. Bu ¢alisma da dinamik ATCP ¢6ziimii igin
Hibrit GA metodolojileri tanitilmaktadir. Islerin sayis1, makine sayis1 ve farkli dinamik
olaylar gibi cesitli kiyas problemleri olusturulmus ve Onerilen metodolojilerin
performansini degerlendirmek igin ayrmtili sayisal deneyler gerceklestirilmistir. Onerilen
hibrit yontem ile, literatiirdeki caligmalara kiyasla daha iyi ¢oziimler elde edildigi
aciklanmistir (Kundakci & Kulak, 2016).

Nouiri ve digerlerinin, 2018 yilinda yapmis olduklari caligmada, makine atamasi
problemi ve iglem siralama problemi olmak tizere iki zorlugu kapsayan EATC problemini
¢ozmek icin PSO algoritmasi kullanilmistir. Calismanin amaci; yalnizca hizli bir ¢6ziim
uygulamak degil, ayn1 zamanda 6ngériilemeyen durumlara uygun olacak sekilde kolayca
yeniden yapilandirilabilen verimli bir algoritma olusturmaktir. Kaynaklarin durumuna ve
planlanmamus olaylara gore gercek zamanli kararlar alabilen PSO yoéntemi i¢in, ¢oklu
faktor sisteminde dagitan iki ¢oklu araci sistemi yaklasimi 6nerilmistir. Deney sonuglari,
Onerilen algoritmanin gercek iiretimi yonlendirmede etkili bir rol oynayabildigini

gostermektedir (Nouiri ve digerleri, 2018).
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BOLUM IV

YAPAY SiNiR AGLARI YONTEMIi

4.1. Yapay Zeka ve Tarihgesi

Insan gibi diisiinen ve davranan sistemlerin gelistirilmesine yonelik olarak
1950’1 yillardan beri siiren yapay zeka ¢alismalari, algoritma olarak insani taklit etmeye
yonelik oldugundan miihendislik, noroloji ve psikoloji gibi alanlara da kullanilmaktadir.
Insan gibi diisiinebilen ve davranabilen sistemlerin gelistirilmesi icin yapilan calismalar
genel olarak yapay zeka olarak tanimlanmaktadir (Yurtoglu, 2005).

1943 yilinda II. Diinya Savasi sirasinda Kripto analizi yapabilmek amaciyla Alan
Turing Onderliginde {iretilen elektromanyetik cihazlar sayesinde bilgisayar bilimi ve
yapay zeka ortaya ¢ikmistir. Alan Turing, Nobert Wiener ve John von Neumann gibi
matematikgiler ile bilgisayar bilimcilerin katkilariyla bugilinkii bilgisayar bilimlerinin
temelleri atilmistir. Bilgisayar bilimlerinin Nobel Odiilii sayilan Turing Odiilii ve yapay
zeka alaninda halen gegerliligini koruyan Turing Testi’nin adi da Alan Turing’den
gelmektedir (Camoglu, 2014).

Yapay zeka alanindaki ilk 6nemli gelisme 1956 yilinda ABD’de de diizenlenen
Darthmouth Konferans1 olarak kabul edilir. Bu konferans LISP yapay zeka programlama
dilinin yaraticis1 da olan ABD’li bilim insan1 John McCarthy (1927-2011) tarafindan
organize edilmistir. John McCarthy giinlimiiz yapay zeka teknolojisinin gergek Onciisii
kabul edilmektedir. “yapay zeka” ifadesi Dartmouth Konferansi’nda ilk olarak John
McCarthy tarafindan kullanilmistir (Camoglu, 2014).

Yapay zeka; bilgi edinme, algilama, gérme, diisiinme ve karar verme gibi insan
zekasma 6zgii kapasitelerle donatilmig bilgisayarlardir. Yapay zeka teknolojisinden en
onemli beklenti, insan gibi tutumlar i¢inde olan sistemler tiretebilmektir.

Alan Turing, zeki davranisi, bir sorgulayiciy1 kandiracak kadar biitiin biligsel
gorevlerde insan diizeyinde performans gostermek olarak tanimlamistir. Bunu dlgmek
icin Turing testi olarak bilinen bir test dnermistir. Turing testinde denek, sorgulayiciyla
bir terminal araciligiyla haberlesmektedir. Eger sorgulayici, denegin insan m1 yoksa bir
bilgisayar m1 oldugunu anlayamazsa denek Turing testini ge¢mis sayilir. Testen anliyoruz

ki; bilgisayarda zeki davranisi ireten siirecin, insan beynindeki siireglerin
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modellenmesiyle elde edilebilecegi gibi tamamen baska prensiplerden de hareket edilerek
tiretilmesi miimkiindiir (Camoglu, 2014).

Yapay zeka, insanin diisiinme sisteminden yola ¢ikarak bilgisayar islemlerini
gelistirmeye calismak olarak tanmimlanabilir. Ozetle; yapay zeka programlamis bir
bilgisayarin 6grenme teknikleri ile donatilarak diisiinmesini saglama girisimi olarak
tanimlanabilir.

Yapay zeka arastirmalari ile YSA yaklasimi ortaya ¢ikmistir. Yapay zeka bilim
alanimin bir alt kademesi olarak goriilen YSA teknolojisi 0grenebilen sistem yapilarinin
temeli olarak kabul edilmektedir. insan beyninin temel islem elemani olan ndronu
(neuron) sekilsel ve islevsel olarak basit bir sekilde taklit eden YSA, bu metod ile
biyolojik sinir sisteminin basit bir simiilasyonu olarak olusturulan programlardir.
Insanogluna o6zgii deneyerek (yasayarak) Ogrenme yetenegini bilgisayar ortamina
tastyabildigi disiiniilen YSA, bir bilgisayar sistemine 6zgii girdi verisinden 6grenme
yapabilme ayricaligina sahiptir ve bu yolla bir¢ok avantajlar sunmaktadir (Yurtoglu,
2005).

4.2.  Makine Ogrenmesi

Ogrenmek, bilgi edinme ve yetenek edinme olarak iki agidan degerlendirilebilir.
Bilgi edinme teknik, modeller, semalar ve kurallar seklinde yapilir. Teknik, metodolojik
ve teorik bilginin elde edilmesini kapsamaktadir. Yetenek kazanma ve gelistirmek ise
otomatik ve kavramaya dayanan yeteneklerin pratik yapilarak adim adim gelistirilmesini
kapsamaktadir. Yetenek gelistirme bilgi edinmenin aksine daha diisiik kavrama
gerektirmektedir. Bilgi edinmenin yapay zeka arastirmalart alaninda oldugu kabul
edilirken, yetenek edinmenin ise bilgi edinmenin alt islemi oldugu kabul edilmektedir
(Carbonell, 1987).

Ogrenme isleminin bilgisayar modellemesi, makine ogrenmesi olarak
tanimlanabilir. Yapay zeka aragtirmalarinin en dnemli hedefi diisiinebilen bir bilgisayar
sistemi yaratmaktir. Makine 6grenmesi, bilgisayar sisteminin kendi kendine anlayabilme
ve Ogrenebilme kabiliyetini saglamay1r amaglar. Bilimsel hedefi, alternatif 6grenme
mekanizmalarini aragtirmak ve bulmaktir. Ayrica makine Ogrenmesi sisteminden,
Ogrenici ile iletisim kurmast ve c¢alisma verilerinin sisteme uygulanabilmesi
beklenmektedir. Sistemin kurulmasi ve test edilmesiyle bu siireclerin etkinligi ve limitleri
belirlenmektedir (Carbonell, 1987).
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4.3.  Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay zeka uygulamalarinin makine 6grenme yontemlerinden biri olan Y SA,
biyolojik sinir sistemi taklit edilerek gelistirilmistir. Biyolojik sinir hiicreleri, sinapslar
yardimi ile kendi aralarinda iletisim kurarlar. Bir YSA isledigi bilgileri aksonlar
vasitasiyla diger hiicrelere gonderir. Bu sistemden esinlenerek gelistirilen yapay sinir
hiicreleri de disaridan gelen bilgileri girdi olarak kullanarak bir toplama fonksiyonu ile
toplar. Elde edilen songlar1 aktivasyon fonksiyonundan gecirerek ¢iktiyr iiretip agin
baglantilarinin iizerinden diger hiicrelere gonderir. YSA’nin katmanlarinda kullanilan
toplama (x; girdi, w; agirlik degeri ise (Fnet = YN xi*wi ) ve cesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 (sigmoid, tanh, lineer vb.) bulunmaktadir. YSA sisteminde hiicreleri
birbirlerine baglayan paralel olarak dizilmis sirasiyla girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikti
katman1 bulunmaktadir (Oztemel, 2003).

YSA sisteminin 6grenme siirecinde, dncelikle 6rnek degerler ve bu degerlerden
elde edilmesi gereken ¢ikt1 sonuglart islenmektedir. YSA, 6grenme siiresinde kullandigi
girdi degerlerinden (6rneklerden) ve elde edilen ¢iktilardan genellemeler olusturarak bir
¢Oziim uzay1 tretmektedir. Sonrasinda benzer girdiler i¢in bu ¢6ziim uzayindan sonuglar
tiretebilmektedir. Her prototip i¢in girdi degerleri ve o girdiler i¢in agin iiretmesi gereken
¢ikt1 sonuglart belirlenmistir. Sisteme sunulan girdi i¢in agin iirettigi ¢ikt1 agin beklenen
ciktilar1 ile karsilagtirildiginda degerler arasindaki fark hata degeri olarak kabul
edilmektedir. Sistemin genel amaci bu hata degerini minimize etmektir. Hata degeri, agin
agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglamaktadir

(Oztemel, 2003).

Ogrenme Algoritmalar1 3 baslikta toplanabilir;

1.  Damismanli Ogrenme: YSA’ya girdi ve ¢ikti degerlerinin sunuldugu
ogrenme bicimidir. YSA’dan elde edilen ¢ikti degeri ile beklenen sonug
arasindaki sayisal farklilik (hata degeri) minimize edilerek sifira miimkiin
oldugu kadar yaklastirmak hedefiyle agirlik degerleri degistirilir (Kaya ve
digerleri, 2005).

2.  Danigsmansiz &grenme: YSA’ya yalnizca girdi degerleri verilir. Bu
degerlere uygun sonu¢ degerleri elde edilinceye kadar agirhik degerleri

degistirilir (Sagiroglu ve digerleri, 2003).
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3. Takviyeli 6grenme: YSA sisteminin giris degerlerine karsilik gelecek
uygun ¢iktir degerlerinin alinmasi igin, agirliklarin optimum olmasina yonelik
genetik algoritmalar ya da optimizasyon yontemleri kullanilir (Sagiroglu ve
digerleri, 2003).

YSA’nin 6grenmesi istenilen kosul i¢in hazir 6rnekler kullaniimaktadir. Agin
egitilmesi i¢in egitim seti adi1 verilen 6rneklerin toplandigi ve agin test edilmesi i¢in de
test setinin kullanilmas1 gerekmektedir. Sistemin 6grenme siireci igin egitim setindeki
ornekler birer birer YSA’ya islenir. Sonrasinda test setindeki drnekler kullanilarak agin
performansi olgiiliir. Aga daha once sunulmamis girdi degerleri karsisindaki basarili

tahmin orani ise agmn iyi 6grenmesi durumunun basarisini ortaya koymaktadir (Oztemel,

2003).

Agin Ogrenme Sistemi 8 adimda agiklanabilir;

1. Agmn yapisimn belirlenmesi: Ogrenilmesi istenen duruma &zgii
olusturulmasi gereken ag sisteminin yapisi belirlenir. Kag tane girdi tinitesi, kag
tane ara katman, her ara katmanda kag¢ tane islem elemani ve kag tane ¢ikti

elemant olmasi gerektiginin belirlendigi adimdir.

2. Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agm 6grenme katsayisi, islem
unsurlarimin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi

parametrelerin belirlendigi adimdir.

3. Agrliklarin baslangig degerlerinin atanmasi: Islem unsurlarmi birbirlerine
baglayan agirlik degerlerinin atanmasi bu adimda yapilmaktadir. Baslangig
degeri ¢ogunlukla rastgele segilir ve ag sistemine uygun degerler 6grenme

sirasinda sistem tarafindan belirlenir.

4.  Ogrenme setinden Orneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: YSA’ nin
o0grenmeye baslamasi ve Ogrenme kuralina uygun olarak agirlik degerlerini
degistirmesi i¢in ag sistemine Orneklerin belirli bir kural ¢ercevesinde

gosterilmesi adimidir.

5. Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: YSA’ya atanan girdi

degerleri igin ag sisteminin ¢ikt1 degerlerini hesapladigi adimdir.
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6.  Gergeklesen ciktinin beklenen ¢ikti ile karsilastirilmasi: Agin tirettigi hata

degerlerinin hesaplandig1 adimdir.

7. Agirliklarin degistirilmesi: Geri hesaplama yontemi kullanilarak elde

edilen hata degerinin azalmasi igin agirliklarin degistirildigi adimdir.

8.  Ogrenmenin tamamlanmasi: YSA, &grenme siirecini tamamlayincaya
kadar yani gerceklesen ile beklenen ¢iktilar arasindaki hatalar kabul edilir

diizeye ininceye kadar bu stirecler devam ettirilmektedir (Cayiroglu, 2012).

4.4. Yapay Sinir Aglan ve Tarihgesi

1943 yilinda Warren McCulloch adli bir nérobiyolojist ve Walter Pitts adli bir
istatistik¢i, “Sinir Aktivitesindeki Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baglikli bir
makale yayinlayarak dijital bilgisayarlar alaninda Onemli gelismelere zemin
olusturmusglardir. McCulloch ve Pitts, kendi noéroloji anlayislart gergevesinde YSA
modelleri gelistirmislerdir. Bu modeller, néronlarin ¢alisma sekilleri hakkinda bazi
varsayimlarda bulunmustur (Yurtoglu 2005).

Y SA hakkinda ikinci 6nemli gelismeyi, Bronx Yiiksek Bilim Okulu’ndan Frank
Rosenblatt 1958 yilinda, dogrusal algilayict (perceptron) modeli ve 6grenme kurali ile
yapmustir. Onerdigi bu model, giiniimiiziin makine dgrenme algoritmasinin da temeli
olarak kabul edilmektedir (Sen, 2004).

1959°da, Stanford universitesinden Bernard Widrow ve Marcian Hoff, nérona
benzer basit yapili unsurlara dayanan ve “adaline” (Adaptive Linear Neuron) olarak
adlandirilan bir uyumlu lineer eleman gelistirmislerdir. Adaline ve iki tabakali formda
olan “madaline” (Multiple Adaline); ses tanima, karakter tanima, hava tahmini ve uyumlu
kontrol gibi ¢ok cesitli uygulamalar igin kullanilmigtir. Madaline, telefon hatlarinda
olusan yankilar1 yok eden bir uygulanabilir siizge¢ olarak kullanilmistir. Bu 6zelligi ile
gercek diinya sorunlarmma uygulanmis olan ilk sinir agidir ve hala kullanimda
bulunmaktadir (EImas, 2003).

1969 yilinda, Minsky ve Papert bir kitap yazmis ve YSA’nin temel olarak ilgi
¢ekici konular olmadigimi belirterek bir¢ok arastirmacinin bu alanda g¢alismaktan
vazgecmelerine sebebiyet vermistir. Ciinkii onlar ‘Perceptron’ isimli kitaplarinda YSA
sisteminin bir¢ok mantik fonksiyonunu gergeklestiremeyecegini matematiksel olarak
ispat etmislerdir. Bu durum YSA iizerindeki ¢alismalar1 bir siire durdurmustur (Sen,
2004).
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Werbos ve digerleri 1974 yilinda geri yayilimli 6grenme yontemini gelistirerek
kullanmislardir. ilerleyen yillarda bu ydntem iinlenerek diger bilim adamlar tarafindan
cesitli ¢alismalarda kullanilmistir. Geri yayilimli aglar, giinimiizde bilinen ve yaygin
olarak kullanilan yapay sinir aglaridir (Yurtoglu, 2005). Fukushima ise el yazisi
karakterleri yorumlamak igin, adim adim egitilmis ¢Ok tabakali YSA olusturmustur.
Cognitron olarak adlandirilan bu model 1975 yilinda yaymlanmistir (Yurtoglu 2005).

1982 ve 1984 yillarinda ilgi geken bir baska gelisme fizik¢i Hopfield tarafindan
sunulmustur. Hopfield, YSA yonteminin genellestirilebilecegi ve 6zellikle geleneksel
bilgisayar programlama ile ¢oziilmesi zor olan problemlere ¢oziim iiretebilecegini
gostermistir. Kendi adiyla anilan bir ag yapis1i mevcuttur ve birgok alana uygulanmistir
(Oztemel, 2003).

1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir aglari sempozyumundan sonra YSA
uygulamalar1 yayginlasmistir (EImas 2003). Grossberg ve Carpenter tarafindan yapilan
caligmalar, yanki algoritmalar1 arastiran bir diisiince okulunun temellerini atmistir. Bu
arastirmacilar, temeli biyolojik olarak makul modellere dayanan Adaptive Resonance
Theory — Uyumlu Rezonans Teorisi aglarini gelistirmislerdir (Yurtoglu 2005).

YSA, beynin bir islevini yerine getirme yontemini modellemek icin tasarlanan
bir sistem olarak tanimlanabilir. Bir YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile ¢esitli
sekillerde baglanmasindan olusmaktadir. YSA, Ogrenme algoritmalar1 ile 0grenme
stirecinden gectikten sonra, bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglant1 agirliklari ile bu
bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip olmaktadir (Sarag, 2004).

Y SA sistemi, bir insanin diisiinme ve gézlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini
gerektiren problemlere ¢oziim tiretmektedir. Bunun temel sebebi ise insan beyni ile sahip
oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenme yetenegidir.

Giliniimiizde, YSA'’larla ilgili arastirmalar yapan ¢ok sayida bilim adami ve
aragtirma gruplart vardir. Farkli bilim ve ilgi alanlarinda kullanilan YSA, c¢esitli

teknolojik gelismelerde rol oynamaya devam etmektedir.

4.5.  Yapay Sinir Aglar1 Yapisi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglariin modellemesidir. Biyolojik sinir
sisteminde sinyal iletim siiregleri su sekilde dzetlenebilir. Oncelikle bir insanin beyninde
yaklasik olarak 10 milyar sinir hiicresi bulunmaktadir. Bu néronlarin birbirleriyle yaptigi

baglant1 sayisinin yaklasik 60 trilyon oldugu tahmin edilmektedir. Bu sinirler girdi
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bilgilerini duyu organlarindan almaktadirlar. Aldiklar1 bilgiler tasiyict sinirler tarafindan
islenip bir sonraki sinire aktararak sinyalin merkezi sinir sistemine kadar ulasmasini
saglanmaktadir. Merkezi sinir sistemi bu sinyalleri alip yorumlayarak tepki sinyallerini
tretmektedir. Bu sinyaller tepkilerin olusacagi organlara tepki sinirleri vasitasiyla
iletilmektedir. Bu siire¢ sonucunda duyu organlarindan gelen bilgilere karsi, tepki olarak
uygun refleksler biyolojik sinir sistemi ile gonderilir (Cayiroglu, 2012).

Biyolojik sinir sisteminin temel yapi tas1 ndronlardir. Noronlarin yapisi dort ana
boliimden olusmaktadir; dendrit, akson, ¢ekirdek ve baglantilar. Dendritlerin sinir
hiicresinin ucunda bulunan ve agac¢ kokii goriiniimiine sahip bir yapist vardir. Dendritlerin
gorevi, bagli oldugu diger noronlardan ya da duyu organlarindan gelen sinyalleri
cekirdege iletmektir. Cekirdek, dendrit tarafindan gelen sinyalleri bir araya toplayarak ve
aksona iletmektedir. Toplanan bu sinyaller akson tarafindan islenerek ndéronun diger
ucunda bulunan baglantilara gonderilmektedir. Baglantilar ise yeni iiretilen sinyalleri

diger noronlara iletmektedirler (Cayiroglu, 2012).

Dendein 4

— Baflannluw

Sekil 4. Sinir Hiicresi

Kaynak: (Cayiroglu, 2012)
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Sekil 4.’te bir sinir hiicrenin (ndronun) yapisi gosterilmektedir. Bir nérondan
yiizlerce, bazen de binlerce dendrit ¢ikabilir. Bunlarin uzunlugu genellikle bir
milimetreden daha kisadir. Bazilar ise birka¢ milimetre uzunluga ulasabilir. Sinapslar,
bir sinir hiicresi ¢ikis1 ile komsu olan bir baska sinir hiicresi girisi arasindaki iletisimi
saglayan baglantilardir. Dendiritler, sinapslardan alinan bilgileri govdeye tasimakla
gorevlidirler. Hiicre govdesi igerisinde toplanan bilgi uyarma esigini astiginda hiicre
uyarilir ve aksonlar yardimiyla diger hiicrende goriilere sinyaller génderilir. Bu yiizden
aksonlar tagima hatlar1 olarak adlandirilir. Aksonlar ve dendiritler islevleri bakimindan
birbirine benzetilebilir. Akson dendiritlere nazaran daha uzundur. Ayrica daha az sayida
dallanmaya sahip olduklarindan dolay1 diizgiin bir yapiya sahiptirler. Dendiritler ise daha
diizensiz bir yiizeye ve ¢ok sayida dallanmaya sahip olduklarindan dolay1 daha ¢ok dogal
bir agaci andirirlar (Sen 2004).

Y SA yapisi, Biyolojik sinir hiicresi yapisindan esinlenerek sekillendirilmis bes
bolimden olusmaktadir. Bu bdlimlerde néron girdi elemani, denritler toplama
fonksiyonu, hiicre govdesi transfer fonksiyonunu, aksiyonlar ¢ikt1 elemanini, sinapslar
agirliklari temsil etmektedir. Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir ag1 benzerligi tablo 6

da 6zetlenmistir.

Tablo 6
Biyolojik Sinir Hiicresi ile Yapay Sinir Ag1 Benzerligi

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Aglan
Noron Girdi Elemant
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Cikt1 Elemani
Sinapslar Agrrhiklar

Kaynak: (Sagiroglu ve digerleri, 2003)

YSA’nin 5 boliimii asagidaki gibi agiklanmaktadir.

1.  Girdiler (Entries): Girdiler noronlara gelen verilerdir. Girdiler YSA
hiicresine bagka bir hiicreden gelebilecegi gibi disaridan da gelebilir. Toplanan
girdilerden elde edilen veriler biyolojik sinir hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak

iizere noron ¢ekirdegine gonderilir.
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2. Agirliklar (Weight): YSA hiicresine gelen bilgiler girdiler iizerinden
cekirdege ulasmadan oOnce geldikleri baglantilarin agirhigiyla c¢arpilarak
cekirdege iletilir. Bu sayede girdilerin iiretilecek c¢ikt1 {izerindeki etkisi
ayarlanabilmektedir. Bu agirliklarin degerleri pozitif, negatif veya sifir olabilir.
Agirlik degerleri girdi verileri ile carpilarak toplandigindan agirligr sifir olan
girdilerin ¢ikt1 lizerinde herhangi bir etkisi olmamaktadir.

3. Toplama Fonksiyonu (Collection Function): Toplama fonksiyonu bir YSA
hiicresine agirliklarla carpilarak gelen girdileri toplayarak o hiicrenin net girdisini
hesaplayan bir fonksiyondur.

4.  Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Bu fonksiyon hiicreye
gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi c¢iktiy1
belirlemektedir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de
kullanildigindan hesaplamanin yavaslamamasi igin tiirevi kolay hesaplanir bir
fonksiyon secilmektedir. Gliniimiizde en yaygin olarak kullanilan “Cok katmanl
algilayic1” modelinde genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak “Sigmoid
fonksiyonu” kullanilir.

5. Hicrenin Ciktist (Output Of Cells): Aktivasyon fonksiyonundan g¢ikan
deger, hiicrenin c¢ikti degeri olmaktadir. Bu deger YSA ¢iktis1 olarak
kullanilabilirken tekrardan agin i¢inde de kullanilabilir. Her hiicrenin birden fazla
girdisi olmasina ragmen bir tek ciktis1 olmaktadir. Bu ¢ikt1 istenilen sayida
hiicreye baglanabilir (Oztemel, 2003).

Y SA sisteminin formiilsel yapisi sekil 5 de gosterilmistir.

X, Met :EPI;I‘]"II + W, F[K} =y —»¥

Sekil 5 Yapay Sinir Agiin Formiilsel Yapisi

Kaynak: (Cayiroglu, 2012)
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Y SA sisteminin 3 katmani asagidaki gibi agiklanmaktadir.
1. Giris Katmani (Input Layer): Bu katmanda YSA’ya girdi verileri
gelmektedir ve ¢ogunlukla girdi verileri herhangi bir isleme tabi tutulmadan ara
katmana iletilmektedir.
2. Ara/Gizli Katmanlar (Intermediate Layer): Bu katmanda girdi katmanindan
elde edilen verilen kullanilir. YSA sisteminde ka¢ ara katmani bulunacagi
problemin tiiriine gére kullanici tarafindan segilir. Bazi YSA sistemlerinde ara
katman bulunmayabilir. Ara katmanlardaki néron sayisi, girdi ve ¢ikti
degerlerinin sayisindan bagimsizdir. Birden fazla ara katman olan aglarda ara
katmanlarin kendi aralarindaki hiicre sayilar1 da farkli olabilir. Ara katmanlarin
ve bu katmanlardaki néronlarin sayisinin artmasi hesaplama karmasikligini ve
coziime ulagma siiresinin arttirmasina sebep olmaktadir. Buna ragmen ara
katmanlar, YSA yonteminin daha karmasik problemlerin ¢dziimiinde
kullanilabilmesini saglar.
3. Cikig Katmam (Output Layer): Bu katmanda ara katmanlardan gelen
bilgiler iglenerek agin ¢ikt1 degerleri tiretilir. Geri beslemeli aglarda bu katmanda
dretilen ¢ikti degerleri kullanilarak agmn yeni agirlik degerleri hesaplanir
(Oztemel, 2003).
Y SA yapist, sekil 6 da gosterilmistir.
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Kaynak: (Cayiroglu, 2012)
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Ara katman sayisinin ve her ara katmandaki olusum unsuru sayisinin kag olmasi
gerektigini gosteren belirli bir yontem yoktur. Dolayisiyla deneme yanilma yolu ile bu
sayilar belirlenmektedir. Her katmanda bulunan olusum elamanlar1 bibirlerine baglidir.
Bilgi akis1 girdi katmanindan ara katmana oradan da ¢ikt1 katmanina dogrudur (Oztemel,
2003).

YSA icerdigi ndronlarin birbirine baglanig sekline gore ileri ve geri
beslemeli olarak ikiye ayrilir.

Ileri Beslemeli Aglar: Ileri beslemeli aglarda veriler giris katmandan ¢ikis
katmana dogru iletilmektedir. Her bir katman yalnizca kendinden sonraki katman
ile bag kurmaktadir. YSA sistemine gelen bilgiler oncelikle giris katmanina
sonrasinda sirasiyla ara katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek gecer ve ¢ikti
degerleri elde edilir. ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar genellikle katmanlara
ayrilirlar. Veriler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla
iletilir (Yurtoglu, 2005).

Ileri beslemeli aglara 6rnek olarak; Cok Katmanli Algilayict (Multi Layer
Perseptron) ve Vektdr Olgiimlii Ogrenme (Learning Vector Quantization) aglari
verilebilir (Yurtoglu, 2005).

Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli aglarda bir hiicrenin ¢iktisi
kendinden sonra gelen hiicrenin katmanmna girdi olarak verilebilecegi gibi
kendinden 6nceki katmanda ya da kendi katmaninda bulunan herhangi bir hiicreye
de girdi olarak aktarilabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli aglar dogrusal olmayan
dinamik bir davranig gostermektedir. Geri beslemeli sinir ag1, agin ¢ikt1 degerini ve
ara katmanin ¢ikti degerlerini kullanir. Bu degerlerin giris birimlerine ya da dnceki
ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisina sahiptir. Boylece, giris degerlerinin
hem ileri yonde hem de geri yonde aktarimi yapilmaktadir. Bu tiir aglar dinamik
hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis hem o andaki girdiyi hem de onceki girdileri
yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalari i¢in bu ag yapilari
uygundurlar. Ayrica bu aglar, gesitli tipteki zaman-serilerinin tahmininde oldukc¢a
basar1 saglamiglardir (Sarag, 2004).

Geri beslemeli aglara 6rnek olarak; Hopfield, Kendi kendini organize eden

harita (Self Organizing Map), EIman ve Jordan aglar1 verilebilir (Sarag, 2004).
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4.6. Atolye Tipi Cizelgeleme Problemi Coziimiinde Kullamlan Yapay Sinir Ag1
Yaklasimlar: ve Calismalar

Hopfield ve Tank’in 1985 de yapmis olduklar1 bir ¢alismada kullanilan Hopfield
Agi, sinir ag1 tabanli programlama sistemlerine ve islemsel kuvvetlendiricilerden olusan
elektronik bir devreye benzer. Bu ag modelleri bu tiir donanim bilesenleri kullanilarak
simiile edilir ve dinamiksel bir enerji islevi tarafindan yonetilir. Bu ¢aligmanin amaci,
cesitli kaynak kisitlamalarina tabi olan, enerji islev degerindeki isin, toplam tamamlanma
stiresine dayanan degeri en aza indirmektir (Hopfield & Tank 1985).

Foo ve Takefuji 1988 yilinda ATCP igin, sinir ag1 tabanli bir sistem uygulayan
ilk kigilerdir. Bu ¢alismalarinda ay i¢in gelistirilmis bir matris sistemi kullanarak mn
(mn+1) noronlarini, iki boyutlu bir ATCP ¢6ziimii igin uygulamislardir. Yerel yakinsama
problemlerinden kaginmak i¢in modele simiile edilmis bir tavlama islemi
uygulamiglardir. Kullandiklar1 bu yontemde birka¢ smirlama vardir. Bunlarin en
Onemlisi, is sayisinin makine sayisindan daha fazla olmasi gerektigi, sadece kiiciik
problemlerin ¢oziilebilir oldugu ve optimal bir ¢6ziim garantisi olmadigidir. Modellerinde
tavlama yontemi asirt hesaplama gerektirdiginden néronlara ihtiya¢ duyulmustur (Foo &
Takefuji,1988).

Foo ve Takefuji bir Tamsayili Dogrusal Programlama Sinir A8 olusturarak
onceki calismalarini genisletmislerdir. Olusturulan sinir aginda enerji islevi, tiim islerin
baslangi¢ zamanlarinin toplami ile temsil edilmistir. Calismada tiim isler belirli bir sirada
1slenmektedir, hi¢cbir makine ayn1 anda iki i1si islemeyecek sekilde dogru islem sirasi takip
edilmektedir. Boyle bir yapiy1 birlestirerek, néron ve baglanti sayisindaki gereksinimi ise
sirastyla [mn (n + 1)] ve (n + 1) seviyesine diisiiriilmiistiir. Onerilen model ile optimum
bir ¢oziim garanti edilemezken kiiciik problemler ¢oziilebilmektedir (Foo ve digerleri,
1995).

Zhou ve digerlerinin 1991 de yaptiklar1 ¢alismada, Foo ve Takefuji tarafindan
1988 yilinda kullanilan Tamsayili Dogrusal Programlama Sinir Agi modelinin yerel
yakinsamasinin bazi eksikliklerini gidermek i¢in bir Dogrusal Programlama Sinir A1
Onerilmigstir. Sayisiz kontrol degiskenini igeren geleneksel bir tamsayr dogrusal
programlama yontemine olan ihtiyaci onlemek i¢in, dogrusal ag kullanarak ikinci
dereceden bir enerji islevini kullanmaktan kag¢inmiglardir. Bu metodu kullanarak,
ndronlarin ve ara baglantilarin sayisini biiyiik 6l¢lide azaltilmis ve 20 is ile 20 makineye

kadar olan problemlerin ¢oziilmesini saglamislardir (Zhou ve digerlerinin 1991).
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Chang ve Nam’m 1993 de yaptiklar ¢alismada, kiiresel optimumda birlesmeye
calisan bir Dogrusal Programlama Sinir Ag1 dnerilmistir. Agin ¢alisama sistemi Foo ve
Takefuji (1988c) ile aym prensiptedir. Ancak rastgele atanan degiskenleri getirerek
tamsay1 kisitlamalarini ortadan kaldirmislardir. Bununla birlikte ¢ok sayida kisitlamanin
formiile edilmesi gerektiginden sadece kiiciik problemler ¢dziilmektedir. Onerilen
modelde sayisiz ara baglanti ve néron gereklidir ayrica en uygun ¢éziimii bulma garantisi
yoktur (Chang & Nam’mn 1993).

Willems ve Rooda’in 1994 de yaynladiklar1 galismada, arama alanimin 6n
hesaplama ile azaltildigi ve esikler olarak bilinen minimum baslangi¢c zamanlarinin
yaratildig1 bir Tamsayili Dogrusal Programlama Sinir Ag1 modeli &nerilmistir. Onerilen
Model uygulanabilir bir ¢oziime hizli bir sekilde yakinsama, geri bildirim baglantilarinin
dahil edilmesiyle desteklenir. Ancak sistemin donanim uygulamasi zordur ve sadece
kiiciik problemleri ¢6zebilmektedir (Willems & Rooda’in 1994).

Foo ve digerlerinin 1995 de yaptiklari galismada ATCP ni ¢6zmek i¢in Tank ve
Hopfield ag1 gelistirilerek agin dlgekleme ozellikleri arastirilmustir. Ozellikle, Tank-
Hopfield dogrusal programlama agi, kademeli fonksiyonlarin eklenmesiyle gelistirilerek,
tamsay1 Ve dogrusal programlama yontemi ile de karistirilarak kullanilmistir. Dogrusal
bir enerji fonksiyonu kullanilarak, ikinci dereceden enerji fonksiyonlarini kullanan ¢ogu
Hopfield agiyla iligkili geleneksel sorunlar 6nlenmistir. Ayrica Tank-Hopfield agindaki
noronlarin  kapsamli hesaplamalar gerektirmemesi igin Onerilen yaklasim islem
elemanlar1 ve direngli ara baglantilar agisindan da degistirilmistir (Foo ve digerleri, 1995).

Sabuncuoglu ve Giirgiin’niin 1996 da yapmis olduklar1 ¢alismada Hopfield
aglan gelistirilerek paralel YSA adi verilen bir agin tasarimi sunulmustur. Calismada
ayrica islerin sirasin1 ve pozisyonunu gosteren bir n X n ndron matrisi geligtirilmistir.
Tezgah sayist m olmak iizere, m x n x n biiyilikliigiinde ii¢ boyutlu bir matris de
gelistirilmistir. Ag tasariminda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilirken,
cizelgelenen operasyonlarin en biiyilk tamamlanma siiresi o agin enerjisi olarak
kullanilmistir. Calismanin sonu¢ kisminda, dnerilen agin bircok ATCP i¢in optimum
cozlimler tirettigi agiklanmistir (Sabuncuoglu & Giirgtin, 1996).

Yang ve Wang’in 2000 yilinda yayinladiklar1 ¢alismada ATCP ¢6zmek i¢in
Kisit Memnuniyeti Uyarlanabilir Sinir Ag1 (Constraint Satisfaction Adaptive Neural
Network) algoritmasi ile sezgisel algoritmalarin birlestirildigi bir yaklagim sunulmustur.
Bu calismada Onerilen sinir agi, problemin sirasin1 ve kaynak kisitlamalarini kendi

mimarisine kolayca esleme ve bu kisitlamalarin ihlallerini gidermek i¢in uygun ¢oziimler
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elde etme Ozelligine sahiptir. Bu Calismada kullanilan sinir aginin kolay uyarlanabilir
Ozelligi ve basit bir mimarisi olmasi diger sinir aglarindan ayiran olumlu 6zellikleridir
(Yang & Wang, 2000).

Yu ve Liang’in 2001 yilinda yaptiklar1 ¢alismada ATCP ¢6zmek amaciyla YSA
ile GA yontemleri birlikte kullanilarak hibrit bir ¢6zliim teknigi onerilmistir. Calismada
kullanilan Kisitlamali Sinir Ag1 (Constraint Neural Network) sinir aginin yapisinda kisitl
bir ag modeli mevcuttur. Bu yontem, atdlye baslangi¢ zamanlarmi ve baslangig
siralamasin1 bulmak i¢in kullanilmistir. Bu c¢alisma pratik uygulamalarla ve bircok
benzetim ¢alismalariyla karsilastirildiginda 6nerilen yontem ile daha etkin sonuglar elde
edildigi agiklanmistir (Yu ve Liang, 2001).

Ozkazang ve Anagiin’iin 2001 yilinda yaptiklar1 calismada, ATCP igin isin
toplam tamamlanma zamaninin en kii¢liklenmesine dayali Hopfield sinirsel ag yaklasimi
Onerilmistir. Kombinatorik yapidaki bir problemin Hopfield sinirsel agi ile ¢6ziimii bes
adimda gerceklestirilmistir. ilk olarak, 4 is 3 makine ile olusturulmus 6rnek problem
makine siralari ve islem stirelerini gosteren drnek matrislerin tizerinden problemi temsil
edecek desen olusturulmustur. Ikinci olarak, problemin istenilen yonde yakinsamasini
saglayan parametre degerleri secilerek enerji fonksiyonu belirlenmistir. Ugiincii adimda,
amag fonksiyonuna ve kisitlara karsilik gelen terimlerin katsayilari olan ve tamamiyla
arastirilan probleme bagh olarak deger alan A, B ve C parametreleri belirlenmistir.
Dordiincii adimda, belirlenen parametrelere uygun degerler verilerek Hopfield sinirsel
agma uygun hareket denklemi belirlenmistir. Son olarak ele alman test problemlerinin
"rassal”, "en kisa islem siiresi"” ve "toplam islem siiresi en az kalan" olmak tizere ti¢ farkli
oncelik kurali igin ¢oziimleri arastinlmistir. Ornek cizelgeleme probleminin toplam
tamamlanma zamanini igeren sonuglar incelenerek, genel anlamda bir Hopfield sinir
agmin nasil yapilandirilabilecegi ve agin hesaplama siirecine, davraniglarina ve
performansina nelerin etki ettigi arastirilmistir (Ozkazang & Anagiin, 2001).

Feng ve digerlerinin 2003 yilinda yaptiklar1 caligmada, bir iiretim faaliyet
cizelgelemesinin tasarlanmasi, gelistirilmesi ve uygulanmasi i¢in ¢ok katmanli algilayici
(Multi-Layered Perceptron) modeli 6nerilmistir. Bu YSA modeli kurgulanirken, bir isin
islem sirast ve islem zamanmi bulmak i¢in bir veri tabanindan yararlanilmis yerel
minimum ¢odziimleri kontrol etmek igin ise geriye yayma algoritmasi kullanilmistir. Bu
calismada sunulan iiretim faaliyet ¢izelgeleme sistemi, gercek bir iiretim ortaminda da

test edilerek ve uygun c¢oziimler elde edildigi agiklanmistir. Ayrica sistemin, iiretim
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faaliyet kontrollerinin, miisteri hizmetleri seviyelerinin ve yeteneklerinin gelistirilmesine
yardimci oldugu agiklanmistir (Feng ve digerleri, 2003).

Akkaya ve GoOkgen 2006 yilinda ATCP igin benzetim ve YSA tekniklerini
kullanan bir sistem modeli gelistirilmistir. Makine se¢imi, malzeme tasima sistemi se¢imi
ve sistemde kullanilacak oncelik kurali se¢imi igin gelistirilen modelde geriye yayilma
algoritmas1 Y SA modeli olarak kullanilmistir. Agin egitmek ve drneklemeleri elde etmek
icin bilgisayar ortaminda benzetim teknigi kullanilmistir. Modellenen agin onerdigi
sonuglarin benzetimi sonunda, performans kriterlerinin beklenen degerlerinden sapma
miktarlar1 hesaplanmis ve karar verme islemi ¢izelgeler halinde verilmistir. Performans
Ol¢iimiinde ortalama akis zamani, ortalama gecikme, maksimum tamamlanma zamani ve
makine merkezleri kullanim oranlar1 kriter olarak kullanilmigtir (Akkaya & Gokgen,
2006).

El Bouri ve Shah 2006 yilinda bir ¢aligma gerceklestirmiglerdir. Bu ¢alisma
ATCP ¢oziimiinde, her bir makine igin yerel olarak uygulanacak gonderim kurallarini
secen akilli bir sistemi aragtirmigtir. Rastgele olusturulan problemler, bes makinede ii¢
farkli gonderim kuralinin optimal permiitasyonlar1 kullanilarak programlanmistir. Bir
YSA yontemi getistirilmis ve bu ag, is sirasinin istatistiksel bir karakterizasyonu ile
kullanilacak olan gonderim kurallarinin en 1yi kombinasyonu arasinda iliski kurmak {izere
egitilmistir. Bir kez egitildikten sonra, YSA her makinede kullanilacak bir géonderme
kuralin1 yeni problemler icin tavsiye edebilmektedir. Iki ag, is istasyonunda yapilan is
miktarini ve ortalama akis siiresini en aza indirmek amaciyla ayr1 ayr1 egitilmistir. Test
sonugclari, egitimli aglarin 6nerdigi génderme kurallar1 kombinasyonlarinin, her iki amag
icin, tiim makinelerde ortak olan tek bir kuralin kullanilmasindan daha iyi sonuglar
verdigini gostermistir (EI-Bouri & Shah, 2006).

Weckman ve digerleri 2008 yilinda atolye tipi iliretim sistemini programlamak
icin YSA ve GA yontemlerini birlestiren bir sistem kullanmiglardir. Bu hibrit akilli
sistemde GA, bilinen bir kiyaslama problemine en uygun zamanlamalar1 olusturmak igin
kullanilmistir. Her optimal ¢6ziimde, bir isin planlanma stirecini i¢eren bilgiyi kullanarak
bir karar elde edilir. Her karar, sevkiyat ihtiyagina (6rn, en kisa iglem siiresi) gore siniflara
ayrilmis bir dizi is 6zelliginin (6rn, islem siiresi) bir fonksiyonu olarak modellenmistir.
Bu ¢alismaya gore, YSA c¢izelgelemesi diger yontemlerle karsilastirildiginda, problemin
tizerinde daha iyi performans gostermesi YSA tabanli planlamanin fizibilitesini

kanitlamaktadir (Weckman ve digerleri, 2008).
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Chaudhuri ve Kajal 2010 yilinda, makine &grenim paradigmasimin cesitli
bilesenlerini kullanarak ATCP ¢6zmek i¢in yeni bir bilgi tabanli yaklasim sunmuslardir.
GA yonteminin ¢oklu optimal ¢oziimler saglama yetenegi, iyi ¢ozlimlerin bilgi tabanini
olusturmak i¢in kullanilmis ve Kaba Bulanik Cok Katmanli Sinir Ag1 Modeli (Rough
Fuzzy Multi Layer Perception Neural Network Model) mevcut bilgi tabaninda basarili bir
sekilde egitilmistir. Gelistirilen sinir ag1, zamanlayicinin genelleme yeteneklerini
degerlendirmek igin 10 rastgele olusturulmus 6x6 matris senaryosundan olusan bir test
problem seti kullanilmistir. Ag programlayici ile elde edilen sonuglar, farkli bir makine
ogrenme metodolojisi ile gelistirilen diger programlayicilarla karsilagtirarak bir
degerlendirme yapilmistir. Degerlendirme sonucunda, bu galismada gelistirilen YSA
zamanlayicisinin, GA yontemine en yakin ortalama sonuglara sahip oldugu ve ATCP
¢ozimii i¢in kayda deger bir performans sagladigi agilanmistir (Chaudhuri & Kajal,
2010).

Zandieh ve Adibi 2010 yilinda rastgele is girisleri ve makine arizalari ile dinamik
ATCP i¢cin DKA yontemine dayanan bir programlama yontemi Onermislerdir.
Zamanlama yonteminin etkinligini ve verimliligini arttirmak i¢in, geri yayilma hatasi
O0grenme algoritmasina sahip bir YSA kullanilmistir. Ayrica DKA yontemi, parametreleri
problem durumuna gore herhangi bir yeniden programlama noktasinda giincellemek igin
kullanilmistir. Onerilen ydntem, literatiirde yaygin olarak kullanilan bazi sevk kurallart
ile karsilagtirnllmigtir. Sonuglar, ¢esitli atdlye kosullarinda 6nerilen yontemin daha yiiksek
verimlilige sahip oldugu gostermistir (Zandieh & Adibi 2010).

Yang ve digerlerinin 2011 yilinda yaptiklari ¢galismada ATCP igin gelistirilmis
bir kisitlama memnuniyeti uyarlamali sinir ag1 sunulmaktadir. Bu YSA, ATCP i¢in
kisitlama kosullar1 baz alinarak uygulanmistir. Yapist ve ndron baglantilari, ¢é6zme iglemi
sirasinda ortaya ¢ikan gercek zamanli kisitlama durumlarina gore uyarlanabilir. Bir araya
getirdigi farkliligi, yakinsama giiciinii artirmak, yakinlagmasini hizlandirmak ve iiretilen
¢oziimlerin kalitesini arttirmak igin, sinir ag1 igerisinde biitiinlestirilmistir. ATCP i¢in bir
dizi kiyasmalaya dayanan deneysel bir ¢alisma yapilmistir. Gelistirilmis Kisitlama
Memnuniyeti Uyarlamali Sinir Aginin, hesaplama siiresi ve iiretildigi zamanlamalarin
kalitesi acisindan orijinal kisitlama tatmin edici uyarlamali sinir agin1 geride biraktigini
gostermektedir (Yang ve digerleri, 2011).

Azadeh ve digerleri 2012 yilinda, ATCP ¢6ziimii i¢in, bilgisayar simiilasyonu
ve YSA kullanarak, her bir makine igin bir dizi kuraldan en uygun sevkiyat kuralini

secmek amaciyla stokastik bir algoritma onerilmislerdir. Onerilen algoritmanin, ATCP
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i¢in Onceki ¢alismalara li¢ 6nemli sekilde katkida bulundugu agiklanmaktadir; Birincisi,
bilgisayar simiilasyonu ve YSA yontemi, gonderim kurallarimi se¢mesi igin ilk kez
onerilmistir. Ikincisi, stokastik ortamdaki makineler igin dzdes olmayan sevk kurallar:
dikkate almmustir. Ugiinciisii ise Onerilen algoritma, tiim olas1 ¢dziimleri
degerlendirdiginden, optimal ¢Oziimii bulabilmektedir. Onerilen algoritmanin
performansi, bilgisayar simiilasyon yontemleri ile karsilastirilmistir. Bes ve alti makineli
isyerleri i¢in kapsamli hesaplama sonuglari, literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirilarak
Onerilen algoritmanin stiinligii agiklanmistir (Azadeh ve digerleri, 2012).

Fnaiech ve digerleri 2012 yilinda, ATCP ¢6zmek i¢in yeni bir Hopfield sinir agi
modeli onermislerdir. Fakat bu ¢alismada makine bakim siireleri de hesaba katilmistir.
Calismanin amaci, tamamlanma siiresini en aza indirgemek i¢in dizi kisitlamalarini,
kaynak kisitlamalarini ve erisilebilirlik kisitlarini goz onilinde bulundurarak ayarlanan
farkli baslangi¢ zamanlarini belirlemektir. Deneysel ornekler, bu calismada Onerilen
modelinin kiigiik ve biiyiik problemler i¢in iyi sonuglar verdigini gostermistir (Fnaiech ve
digerleri, 2012).

Sache 2014 yilinda, sistemdeki islerin toplam agirliklandirilmis tamamlanma
stiresini bulugsal zaman yontemini kullanarak en aza indirmeyi amaglayan bir ¢alisma
yapmistir. Makul siirede yiiksek kalitede yaklasik bir ¢oziim veren Hopfield sinir agi
yontem olarak kullanilmistir. Kullanilan yontemin temel avantaji, optimal ¢oziimiinii elde
etmek i¢in arama hizini arttirmaktir. Ayrica bu yontemin, iki is ve {i¢ makine veri kiimesi
problemleri i¢in simiilasyon sonuglari, ¢ozliniirliik hizi, ¢6ziimiin kalitesi ve hesaplama
sliresinin azaltilmamasi bakimindan verimli oldugu gosterilmektedir. Bu ¢alisma da
Onerilen algoritmanin biiyiilk boyutlu 6rneklere ¢ok hizli bir sekilde yiiksek kaliteli
¢oziimler bulabilecegi simiilasyon sonuglari ile agiklanmistir (Sache, 2014).

Teymourifar ve Oztiirk’{in, 2018 yilinda yapmus olduklar1 ¢alismada, esnek
ATCP i¢in uygun komsular olusturmak amaciyla bir hibrit yontem &nerilmistir. Onerilen
yaklasimda, dncelikle, bir baslangi¢ ¢6ziimii iiretilir ve daha sonra sol bosluk bulugsallik
kullanilarak, yol bosluklart giderilir. Kritik yol ve kritik blok kavramlarina dayanarak,
elde edilen c¢oziim i¢in alti komsu yaklasimi insa edilir. Her bir komsunun
yaratilmasindan sonra, bir sinir ag1 ¢alistirilir ve sinir aglar1 problemin sinirlarini kontrol
eder. Elde edilen komsu uygunsa, kaydedilir. Eger uygun degilse, sinir ag1 onu uygun bir
¢Oziime doniistiirmeye calisir. Aksi takdirde, yinelemelerin belirli bir sayisindan sonra,
herhangi bir uygun komsu olusturulamazsa sinir ag1 yinelemeyi durdurur. Daha sonra bu

adimlar diger olusturulan komsular i¢in tekrarlanir. Bu kisitlamaya dayali siireg, etkili ve
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cesitli bir arama saglar. Onerilen yaklasim ile literatiirdeki yontemler arasindaki
kargilastirma, Onerilen yaklagimin daha iyi komsular olusturdugunu gostermistir

(Teymourifar & Oztiirk, 2018).
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BOLUM V

ATOLYE TiPi CiZELGELEMEDE YAPAY SiNiR AGI iLE UYGULAMA

1.1.Taillard’in Atélye Tipi Cizelgelme Problemi

ATCP literatiirde ¢esitli yontemler kullanilarak ¢oziimlenmeye g¢alisiimistir.
Taillard’m 1993 yilinda yayimlamis oldugu “Benchmarks for Basic Scheduling
Problems” adli caligmasinda iiretim ¢izelgeleme problem tipleri ele alinarak
aragtirmacilarin karsilastirma yapabilmelerine olanak saglayan problem setleri veri tabani
olusturmustur (Taillard, 1993).

Bu tez ¢alismasiin uygulama siirecinde Taillard’in veri setinde yer alan 15 is
ve 15 makine, 20 is ve 20 makine, 30 is ve 15 makine boyutlu islemlerin
cizelgelenmesinde en kisa toplam tamamlanma zamanini (makespan) bulmak igin Visual
Studio 2019 C# programu ile YSA algortitmas1 kodlanmistir. Taillard’in ¢alismasinda
paylasilan atolye tipi gizelgeleme verileri kullanilarak elde edilen sonuglar, bu verileri
kullanarak yapilan akademik yayinlarin sonuglari ile karsilagtirilmistir.

ATCP, belirli sayida isin, belirli sayida makinelerde, her isin belli bir rotasi
olacak sekilde, operasyonel siirecin planlanmasi problemidir. Bu tip bir sistemi
cizelgeleyebilmek i¢in Oncelikle modelini olusturmak gerekmektedir. Bir makine,
operator ya da i istasyonu bir operasyonu tamamlayinca bir sonraki adimda ne yapilacagi
konusunda bir karar verilmesi gerekmektedir. Bu karar bir gizelgeleme kuralina gore
alinir. Bu ¢alismada, en kisa islem stiresi olana oncelik vermek, en uzun islem siiresi olana
oncelik vermek, ilk gelen ilk hizmet alir, son gelen ilk hizmet alir ve rastgele atama olmak

tizere bes ¢izelgeleme yontemi kullanilmistir.

1.2. Taillard’in Veri Seti ile Atdolye Tipi Cizelgelemede Yapay Sinir Agi
Uygulamasi

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen YSA modeli ii¢ katmandan olusmaktadir.

Giris katmaninda girdi verileri kullanilmigtir. Girdi verileri is sayisi, makine
sayis1, makine siralar1 ve islerin makinede tamamlanma siiresi olmak iizere dort basliktan
olusmaktadir.

YSA modelin ¢ikis katmaninda islerin toplam tamamlanma siiresi (makespan)

verileri elde edilmektedir.
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YSA modelinin ara katmaninda; her operasyonla iligkili bir agirlik faktori
tanimlanarak islem siireleri (makespan) yerine agirlikli iglem siireleri kullanilmaktadir.
Bu calismada genellikle en kisa islem siiresi olana d6ncelik verildiginde daha iyi sonuglar
elde edilmistir. Bu ¢izelgeleme baz alindiginda algoritmada ilk agirlik degeri 1 olarak
atanmaktadir. Sonrasinda ise agirlik degeri rastgele atanarak makespan ile carpilir.
Carpimdan elde edilen sonuglar kiigiikten biiyiige dogru siralanir. Sonrasinda bu sira takip
edilerek isler belirlenmis rotalar1 dahilinde makinelere atanir. Tiim makinelere isler
atandiktan sonra ilk elde edilen sonug en iyi sonug¢ olarak kayit edilir. Bu islemler
agirliklar degistirilerek diger iterasyonlarda tekrarlanir. 1000 iterasyona ulasincaya kadar
her iterasyon sonucu en iyi sonug ile karsilastirilir ve ¢ikt1 verisinde iyilesme oldugunda
en iyi deger giincellenir. Bu ¢alismada genellikle en iyi sonuglar 1000 iterasyonda elde
edilmistir.

Bu calismada kullanilan YSA modelinin katmanlarinda bulunan veriler sekil 7

de agiklanmistir.

-Agirhiklik degeri -Makespan degeri

atamasi

-Is say1s1
-Makine sayis1
-Agirhi islem
stirelerinin
hesaplanmasi

-Makine sirasi

Ara Katman
Cikt1 Katmani

g
=
<
e
s
o)
O

-Islerin makinede

tamamlanma siiresi w
-Ogrenme

katsayisinin
uygulanmasi

Sekil7: YSA Modelinin Katmanlarinda Bulunan Veriler

Ogrenme Katsayis1 (@) ile agirliklar giiglendirilir. Ogrenme Katsayisi; her
yinelemede agirlik degisim derecesini kontrol eden parametrelerden biridir. Aramanin
ayrint1 diizeyi @ parametresi kullanilarak kontrol edilebilir. Ogrenme katsayis1 rastgele
sekilde, 0.01 ile 0.99 degerleri arasinda segilmektedir. Bu ¢alismada, 0.05'lik bir oranin
tim iterasyonlar i¢in ortalama bir deger olarak calistigi belirlenmistir. 10 iterasyon
sonrasinda sonug degismediginde 6grenme katsayisini 0,01 attirarak sonug almaya devam
edilmektedir.

1000 iterasyona ulasana kadar program calistirilir. Iterasyonlar sonucunda ilk

sonugtan daha iyi bir makespan degeri elde edildiginde, bu sonug¢ en iyi olarak kabul
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edilerek ilk kayit edilen sonug ile degistirilir. Belirli sayida yineleme ile program test
edilir. Belirlenen iterasyon igindeki en iyi agirliklar kaydedilerek, en iyi islem siiresi
gorintiilenir.

Parametreler;

e n Is Kiimesi {1, 2,...n)

° m Makineleri m Seti {1, 2,. .. m}

o Morij Makine Sirast

o Pij Operasyonun Islem Siiresi

J Wij  Operasyon Islemi ile Iliskili Agirlik

o WPij Agirlikli Islem Siiresi

o k Yineleme Sayisi

e a Ogrenme Katsayist

e  BMS En lyi Toplam islem Siiresi (Makespan)
o BWij En lyi Agirliklar

Y SA yonteminin matematiksel modellemesi sekil 8 de agiklanmustir.

n>0, m>0, i>0, J>0,
Pij=>0, Morij>0, 0<wij<=1, WPij=0

i=nji=m

i=0,j=0
i=n,i=m

Z Wi * By

i=0,j=0
- RND > 0.05 ,Wy;, + RND = a #Py;
fps1 RND =< 0.05 . H.?E._Il.k — RND = g = ‘fo

Sekil 8: YSA’nin Matematiksel Modellemesi

Y aklasimimizi algoritma seklinde agiklayalim;

1.  Admm: islerin makinelere yerlesimi
o Her bir makinede toplam is siireleri hesaplanir (Pij)

. En kisa iglem siiresi olana 6ncelik verilerek yapilan gizelgeleme de siireler
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kiigiikten biiyiige siralanir. Kii¢iik olana oncelik verilir.

o En uzun islem siiresi olana dncelik verilerek yapilan ¢izelgeleme de siireler
biiyiikten kiigiige siralanir. Biiytik olana 6ncelik verilir.

o Ik gelenin ilk hizmet aldig1 ¢izelgelemede makine siras1 &nde olan ilk
hizmet alir.

. Son gelenin ilk hizmet aldig1 ¢izelgelemede makine sirast son olan ilk

hizmet alir.

e Isler makinelere rastgele atanur.

2. Adim: Agirlikli islem siirelerinin hesaplanmasi
o Ik agirlik degeri 0.01 ile 1.00 arasinda rastgele iiretilir (RND).
o Makespan degeri ile iretilen ilk agirlik degeri garpilir. Sonug agirlikli

islem siiresi olarak kabul edilir.
. (WPij = Wij * Pij) formiilii ile agirlikli islem siiresi hesaplanir (Agarwal
ve digerleri, 2006).

3. Adim: Makine sirasina gore igleri yerlestirme
e Agirlikli islem siireleri en kisa zamandan en uzun zamana siralanir.
e (akisma olan zaman dilimlerine bos zaman (idle time) eklenir.
e Belirlenen makine sirasina gore isler uygun zaman dilimlerine

yerlestirilir.

4.  Adm: Ogrenme Stratejini Uygulama ve Agirliklart Degistirme
e Ilk agirhik 1 almir. 2. agirlik ve sonrasi random segilir.
e 10 kez ayn1 sonug elde edilirse 6grenme katsayist 0.01 arttirilir
e Eger RND > 0.5 ise (Wij)k+1 = (Wij)k + RND * a * Pij.
e Eger RND=<0.5ise (Wij)k+1 = (Wij)k - RND * a * Pij.
Formiilleri ile agirliklar degistirilir. (Agarwal ve digerleri, 2006)

5. Adim: Makespan degerinin hesaplanmasi
J [k elde edilen sonug en iyi sonug olarak kayit edilir belli bir iterasyona
(genellikle 1000 iterasyon) ulasana kadar agirlikli islem siireleri ile tekrarlanir.

(1000 iterasyonda genellikle 700 tane sonug elde edilebilmektedir.)
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o Iterasyonlar sonucunda ilk sonugtan daha iyi sonug elde edildiginde, bu
sonug en iyi sonug olarak kabul edilerek kayit yenilenir.
J Tim iterasyonlar tamamlandiginda en iyi sonu¢ ¢ikti degeri olarak

sunulur. En iyi sonucun mevcut agirliklart da en iyi agirliklar olarak kaydedilir.
(BWij ve BMS)

6. Adim: Coziimii goriintiile

o (BMS) ve (BWij) degerleri alinir ve ¢ikti olarak sunulur.

1.3.  Atolye Tipi Cizelgelemede Taillard Veri Setini Kullanan Calismalar

D.Y. Sha ve C.Y. Hsu 2006 yilinda ATCP i¢in PSO y6ntemini 6neren ve bu
yontemin kalitesini arttirmak i¢in TA yonteminden faydalanan bir ¢alisma yapmislardir.
Bu caligmada elde edilen sonuglar, degistirilmis PSO algoritmasinin, orijinal tasarimdan
daha iyi performans gosterdigini agiklanmistir. PSO ile TA yontemlerini barindiran bir
hibrit algoritmanin diger geleneksel metasezgisel yontemlerden daha iyi oldugu
vurgulanmustir. Taillard test problemlerine uygulanan bu hibrit yontem, temel olarak ilk
¢ozlimiinden etkilenerek ¢oziim tiretmektedir. PSO yontemindeki siirecin temel amaci,
TA yontemine iy1 ve ¢esitli baslangic ¢oziimleri saglamaktir. Bu hibrit yonteminin hem
TA hem de PSO yontemlerinden daha 1yi performans gosterdigini ve ortalama farkinin
PSO'dan %0.356 daha diisiikk oldugunu g¢alisma sonuglari ile ortaya konulmustur. Hibrit
yontemin maksimum hesaplama siiresinin 3 ile 103 sn arasinda oldugu ve hesaplama
stiresinin %99'unun hibrit yontemin yerel arama siirecine harcandigi bilgisi verilmistir.
Yineleme sayisini azaltarak, yerel bir arama prosediirii uygulayan parcaciklarin
hesaplama siiresi azaltilamadigindan, bu hibrit yontem ile yapilan hesaplamalar 103.sn
deki yinelemeden sonra da sonlandirilmistir (Sha & Hsu, 2006).

M. Chandrasekaran ve digerleri 2007 yilinda ATCP igin toplam islem
tamamlanma siiresini minimize etmek amaciyla hesaplamali YBS algoritmasi yontemini
Oneren bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada 6nerilen YBS algoritmasinin, Balas ve
Vazacopoulos'un en iyi vites degistirici tikaniklig1 prosediirii ile birlikte TA kaydirmasi
yonlendirme prosediiriinden daha iyi sonuglar veren etkili bir algoritma oldugu
gosterilmistir. Bagisiklik sisteminin ilkelerine dayanan verimli YBS yontemi, iKi prensip
ile kullanilmustir. (Bagisiklik sisteminin ilkeleri: Klonal segim prensibi ve Benzesim
olgunlagsma prensibi) Klonal se¢im prensibinde, her program (antikor), bu antikorun

benzesim degerini ifade eden bir iiretim degerine sahiptir. Her programin benzesim degeri
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benzesim fonksiyonundan hesaplanir. Benzesme islevi, benzesim = 1 / makepan olarak
tanimlanmistir. Klonal se¢im prensibinde ise test mutasyon ve ikili degisim mutasyonu
olmak tizere 2 yontem kullanilmistir. Ters mutasyon: Bir dizi s i¢in, i ve j'nin dizilerinde
rastgele iki pozisyon se¢ilmesine izin verir. I ve j pozisyonlar1 arasindaki is sirasin1 ters
cevirerek bir s komsusu elde edilir. Mutasyona ugramis dizinin tamamlayici1 degeri (ters
mutasyondan sonra), orijinal diziden daha kiiciikse, mutasyona ugramis olan, orijinal
olanin yerine depolanir. Aksi takdirde, sira tekrar rastgele ¢iftli degisim mutasyonu ile
mutasyona ugratilir. Ikili akill1 degisim mutasyonunu ise; s komsusu ayn1 yontem ile elde
edildikten sonra mutasyona ugramis dizinin toplam islem siiresi degeri orijinal
dizininkinden kiigiikse, mutasyona ugramis olan orijinalin yerine saklanir. Algoritmanin
iki mutasyon prosediiriinden sonra daha iyi bir sekans bulamadigi durumda, orijinal
sekansi (olusturulan klon) depolanmustir. Reseptor diizenleme klonlama ve mutasyon
islemlerinden sonra, antikor popiilasyonundaki antikorlarin yiizdesi elimine edilir ve
rastgele olusturulmus antikorlar onlarla degistirilir. Bu mekanizma, toplam arama
alanindaki yeni arama bolgelerine karsilik gelen yeni programlar bulmay1 saglamaktadir.
YBS yontemi ile elde edilen bulgular, ayni problemleri test eden literatiirdeki
calisamalarla karsilastirildiginda onerilen YBS algoritmasinin daha etkili bir problem
¢ozme teknigi oldugunu agiklanmistir (Chandrasekaran ve digerleri, 2007).

2008 yilinda C.Y. Zhang ve digerleri tarafindan yapilan ¢aligmada, son yillarda
etkili bir algoritmik yaklasim olarak kullanilmakta olan TA yontemi, ATCP i¢in
onerilmistir. Ancak, TA yaklasimi ile bulunan ¢6ziimlerin kalitesi ilk ¢6ziime baglidir.
Bu sorunun iistesinden gelmek icin Simiile edilmis tavlama ve TA stratejisini birlestiren
sezgisel tarama yaklasimi gelistirilmistir. Onerilen hibrit yaklasimin ana ilkesi, ¢dziim
uzay1 i¢indeki seckin ¢dziimleri bulmak i¢in simiile edilmis tavlamanin kullanilmasidir.
Bu hibrit algoritma taillard veri setlerinde test edilmis ve diger yaklasimlarla
karsilastirilmistir. Hesaplamali sonuclar, Onerilen algoritmanin makul hesaplama
zamanlarinda yiiksek kaliteli ¢oziimler elde edebilecegini gdstermektedir. Onerilen hibrit
algoritmada, iyi ¢oziimleri bulmak i¢in simiile edilmis tavlama prosediiriinii kullanan
giiclii bir c¢esitlendirme stratejisi, ¢ekirdek TA ile donatilmistir. Cekirdek TA,
yogunlastirilmis aramay1 ¢6ziim alaniin diger bolgelerini kesfetmeye yonlendirir. Daha
dogrusu, rastgele bir baslangi¢ ¢6zliimiinden baslayarak, hibrit algoritmanin gekirdegi TA
prosediiriinii yiiriitiir ve arama prosediiriinde simiile edilmis tavlama tarafindan bulunan
yeterince 1yi ¢oziimler izlenir. Simiile edilmis tavlama prosediirii ile bulunan bu iyi

coziimler, elit ¢ozelti yigin1 L'de depolanir. Her yeni iyi ¢ozelti, kesfedildiginde ¢ozelti
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yigint L'nin tizerine eklenir. Daha sonra, bu tiir ¢dziimler, dnceden belirlenmis sayida
yinelemede yogunlastirilmig bir aramanin gerceklestirildigi yeni yerlesik ¢oziimler olarak
L yigindan c¢ikartilabilir. Uygun sicaklik T g6z oniline bulundurulmali, elit ¢ozelti
istifindeki ¢ozeltiler tiikenmemelidir. Algoritma, toplam yineleme sayisina ulastiginda
sona erer ve elde edilen ¢oziimiin optimal oldugu kabul edilir (Zhang ve digerleri, 2008).

M.M. Nasiri ve F. Kianfar 2010 yilinda yaptiklari ¢alismada, TA ve yola yeniden
baglanma ile karmasiklastirilmis bir dagilim arastirmasi algoritmasi kullanilarak
cizelgeleme problemine optimal makespan degerleri bulunmustur. Dagilim arastirmasi,
var olanlar1 sistematik bir sekilde birlestirerek yeni ¢oziimler iireten evrimsel bir
yontemdir. Bu ydntemin ilk adiminda, bir baslangi¢ popiilasyonu iiretilmektedir. ikinci
adimda, referans seti olusturulmustur, eski diisitk makepanli b1 soliisyonlar igeren 1.setin
ve yliksek ¢esitlilikteki soliisyonlar1 iceren 2.setin ¢6ziimlerine referans ¢oziimler
denilmistir. Her biri iki referans ¢6ziimii igeren alt kiimeler olusturulmus ve her bir alt
kiimenin iki ¢6ziimii birlestirip yola yeniden baglanma algoritmasi kullanilarak yeni bir
¢Oziim tretilmistir. TA yontemi ¢oziimlere uygulanir ve elde edilen ¢ozelti popiilasyona
eklenir. Taillard veri setini kullanan bu ¢alisma ile optimal sonuglar elde edilmistir (Nasiri
& Kianfar, 2010).

H. Gao ve digerlerinin 2014 yilinda yapmis olduklar1 ¢alismada, ATCP i¢in
hibrit metasezgisel bir yontem onerilmektedir. Bu yontem, gelistirilmis PSO ve bir TA
algoritmasindan yararlanmaktadir. Bu ¢aligmada, degerli bir bolgeyi tamamen taramaya
dayal1 olarak, arastirma yetenegini arttirmak i¢cin PSO yonteminde bir denge stratejisi
getirilmistir. Gelistirilmis PSO, kiiresel alanda daha iyi bir arastirma yapmak i¢in TA
yontemine ¢esitli baslangi¢ ¢oziimleri saglamaktadir. Ayrica ATCP i¢in daha iyi sonuglar
elde etmek amaciyla yeni bir yerel arama stratejisi sunulmustur. Siirekli bir uzayda, bir
¢Ozimi ayri bir program ¢oziimiine baglamak igin kodlama ve kod ¢ézme semasi ile
gelistirilmis olan PSO ve TA yodntemi, daha iyi ¢oziim arayiglarin1 yogunlastirmak igin
tasarlanmustir. Taillard ATCP veri seti kullanan bu ¢alismada 6nerilen PSO ve TA hibrit
algoritmasinin etkin bir yontem oldugunu gosterilmistir (Gao ve digerlerinin, 2014).

B. Peng ve digerlerinin 2015 yilinda yapmis olduklari ¢alismada, ATCP icin TA
ve yeniden yol degistirme (path relinking) yontemlerini kullanan hibrit bir algoritma
Onerilmistir. Bu algoritma, mesafelere dayali bir yol ¢oziimii yapim prosediirii olarak
cozlimlerin belirlenmesi i¢in 6zel bir mekanizma referans ¢éztimii gibi bir dizi ayirt edici
ozellige sahiptir. Ayrica bu yontem, bir baslangi¢c ¢ozeltisinden, bir rehber ¢ozeltiye

kurulan yoriinge tizerinde optimal ¢oziimler iiretmek igin kullanilan bir yol yeniden
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baglama yontemi ve liretilen optimal ¢6ziimii gelistiren bir TA prosediirii arasinda siirekli
olarak ¢alistirilmaktadir. Onerilen hibrit yontemde, ilk popiilasyon su sekilde olusturulur:
Sifirdan baslayarak, rastgele uygulanabilir bir ¢oziim tretilir ve daha sonra iyilestirme
yontemi kullanarak ¢6ziim optimize edilir. En uygun ¢6ziim bulunursa veya belirli bir TA
yineleme igin en iyi objektif deger iyilestirilmediyse, TA sonuglandirilir. Onerilen hibrit
yontem, Taillard m ATCP veri setine uygulanmistir ve elde edilen sonuglar yontemin
etkinligi gostermektedir (Peng ve digerlerinin 2015).

R. Biirgy nin 2017 de yapmis oldugu ¢alismada, ATCP i¢in uygulanabilecek
DKA yontemi 6nerilmistir. Uygulanabilir komsu ¢oziimler, bir igin verilen bir ¢oziimden
cikarilmasi ve bir komsu konumuna yeniden yerlestirilmesiyle tretilir. Bir anlamda bu
komsu nesil, TA yontemine dahil edilir. Son yinelemelerinin giriglerini depolamak igin
bir tabu listesi L kullanilir. Baslangigta, L listesi bostur. Bir yinelemede, komsu
¢ozlimlerden bir S degeri secilir. Bu secilen S degerinin, L'ye eklenilip eklenilmeyecegi,
formiilsel segimler yapilarak degerlendirilir. Son olarak, en diisiik objektif degere sahip
bir komsu secilmektedir. Mevcut ¢6ziimii potansiyel olarak iyilestiren komsular tiretmek
icin, kritik yaylar konsepti kullanilmistir. Herhangi bir S se¢imi i¢in, bir isin iiretim
slirecinin en son tamamlanma siiresi 0lan makespan hedefi ile, bir iglemi temsil eden bir
diigiime giden en uzun yol mantigi diisiiniilmis ¢6ziim rotas1 Kkritik yol olarak
adlandirilmigtir. Kritik bir yolun ayrik yaylarina kritik yaylar denilmistir. Genellikle
sadece en son tamamlanma siiresine sahip olan bir islem, objektif degere katkida
bulunmaktadir, ancak bazi (alt kiimeler) islemlerin belirli bir se¢im igin nesnel degeri
belirledigi belirtilmistir. Taillard’in veri setine uygulanan DKA ve TA hibrit yontemi ile
elde edilen sonuglarin etkin oldugu agiklanmistir (Biirgy, 2017).
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BOLUM VI

SONUC

Atdlye tipi iiretimde iriin ¢esitliginin fazla olmasi, gelen siparislerin kiiciik
miktarda olmasi yiiksek planlama konsantrasyon gerektirmektedir. Kaynaklarin verimli
kullanilmas1 zamansal ve finansal tasarruf icin 6énemlidir. Uriin niteliginin artirilmasini
ve verimli kaynak kullanimi i¢in ¢izelgemenin etkinligi biiylik 6nem arz etmektedir.
Islerin ve makinelerin sayis1 artikca ATCP ¢dzmek zorlasmakta ve matematiksel
yontemler gibi EIT yontemleri yetersiz kalmaktadir. Iyi bir ¢izelgeleme yapmak igin son
yillarda metasezgisel yontemlerden faydanilmaktadir. Bu tiir yontemlerle hizli sonug
alinabilmekte ve optimal ya da optimale yakin ¢oziimler elde edilebilmektedir.

Bu tez calismasinda, ATCP icin ¢dziim aranmistir. Uretim ¢izelgeleme ve
optimizasyon amaci ile kullanilan yontemler arastirilarak, ¢oziim yaklasimlari
smiflandiritlip  aciklanmistir.  Coziim  yaklagimlarindan son yillarda kullanilan
metasezgisel yontemler arastirilarak literatlir ¢alismalart ile birlikte agiklanmugtir.
Calisamanin uygulama siirecinde kullanilan YSA yontemi tarihgesi, yapisi, katmanlar1 ve
algoritmasi anlatilmistir. ATCP ¢6ziimiinde YSA yontemini kullanan calismalar ve
yontem modellemeleri incelenmistir. Taillard’in 1993 yilinda yapmis oldugu iiretim
cizelgeleme problemlerine yonelik ¢alismanin atdlye tipi gizelgeleme verilerine bu
calismada gelistirilen YSA yontemi uygulanmistir. Ayrica son yillarda Taillard verilerini
kullanan calismalar ve sonuglari incelenerek bu calisamada elde edilen sonuglar ile
karsilastirilmistir. Taillard’in 15 is ve 15 makine, 20 is ve 20 makine problemlerinde elde
edilen en iyi sonuglar ile (Taillard, 1993) bu ¢alisma da gelistirdigimiz YSA yontemi ile
alman sonucglar karsilastirildiginda yontemimizin daha 1yt sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir. 30 is ve 15 makine probleminde ise optimal sonuglara yakin sonuglar
elde edilmistir. Literatiir caligmalar1 incelendiginde genellikle hibrit yontemler kullanarak
ve yliksek iterasyon sayisi ile optimal ¢oziimler elde edildigi gozlemlenmistir. Bu
calismada onerdigimiz YSA yontemi literatiirde kullanilan yontemlere gore, kolay adapte
olabilen, kisa siirede optimal ya da optimale yakin hizli ¢6ziimler tireten, etkin ve pratik
bir yéntem oldugu icin tercih edilebilir. Ozellikle kiigiik dlgekli ATCP icin YSA ydntemi
ile hizl1 ve optimal sonuglar elde edilmektedir.

Taillard’in  iiretim ¢izelgeleme problemlerine yonelik calismasinin  atdlye tipi

cizelgelemede 15 is ve 15 makine, 20 is ve 20 makine, 30 is ve 15 makine verilerine gore
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elde edilen sonuglar (Taillard, 1993) ile bu tez ¢alismasinda kullanilan YSA yontemi ile
1000 iterasyonda eclde edilen sonuglar tablo 7 de sunulmus ve karsilagtirilmistir.

Tablolarda iyilesme oranlar1 hesaplanirken 2019 YSA ile elde edilen sonugtan
literatiir ¢alismanin sonucu ¢ikartip (farki alinir) elde edilen fark 100’e béliinerek yiizde
orani hesaplanmistir. Pozitif iyilesme orani en iyi sonuca ylizde kag yaklasildigini, negatif

iyilesme orani ise yiizde kac daha iyi sonug elde edildigini géstermektedir.

Tablo 7
YSA Yontemi ile Elde Edilen Sonu¢larin Taillard in Sonuglariyla Karsilastirilmast

;e B IYILESME
YSA(2019) SURE TAILLARD 2 1 3 Y

TAO0115-15 1235 01:01:06 1231 0,04
TA0215-15 1244 01.01:01 1244 0

TA03 15 - 15 1218 01:04:24 1222 -0,04
TA04 15 - 15 1217 01.00:55 1181 0,36
TAOS 15 - 15 1224 01:00:57 1233 -0,09
TA06 15 - 15 1238 01:01:07 1243 -0,05
TAO07 15 - 15 1261 01:01:02 1228 0,33
TAO08 15 - 15 1432 00:58:06 1220 2,12
TA09 15 - 15 1398 00:57:08 1282 1,16
TA1015- 15 1398 00:56:40 1259 1,39
TA11 20 - 20 1658 01:02:47 1663 -0,05
TA12 20 - 20 1636 01:03:07 1626 0,1

TA13 20 - 20 1559 01:02:24 1574 -0,15
TA14 20 - 20 1654 01:02:54 1660 -0,06
TA1520 - 20 1691 01:03:16 1598 0,93
TA16 20 - 20 1662 01:03:09 1657 0,05
TA17 20 - 20 1705 01:02:29 1704 0,01
TA18 20 - 20 1620 01:22:20 1626 -0,06
TA19 20 - 20 1682 01:22:26 1629 0,53
TA2020 - 20 1599 01:21:56 1614 -0,15
TA2130 - 15 2597 01:21:36 1770 8,27
TA2230-15 2529 01:21:42 1841 6,88
TA2330-15 2579 01:21:55 1832 7,47
TA24 30 - 15 2693 01:22:01 1851 8,42
TA2530 - 15 2375 01:22:44 2007 3,68
TA2630 - 15 2460 01:21:43 1844 6,16
TA2730 - 15 2672 01:21:27 1815 8,57
TA2830 - 15 2499 01:21:59 1700 7.99
TA29 30 - 15 2341 01:21:52 1811 5,3

TA3030 - 15 2656 01:21:41 1720 9,36
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6.1. Cahsmanin Sonuclarimin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Tablo 8
Son Yillarda Yapilan Calismalar ile Bu Calismanin Yontem Karsilastirmasi

Cahsmanin Yontemi Iterasyon sayisi Calismanin Yili
D.Y. Shave C.Y. Hsu PSO ve TA 1000 2006
M. Chandrasekaran ve
YBS
Digerleri 2007 1500 2007
C.Zhang ve Digerleri TBve TA 10.000 2008
Yol degistirme ve
M.M.Nasiri ve diiifﬁififﬁfﬁ?‘ 5.000.000- 2010
F.Kianfar aellistirilmis bir TA 10.000.000
yontemi
Hao Gao ve Digerleri PSO ve TA 100 2014
Yol degistirme
. . algoritmasi ile
Bo Peng ve Digerleri zenginlestirilmis TA 500-12.500 2015
yontemi
Tyilesme
Reinhard Biirgy DKAve TA olmadiginda 2017
iterasyon
sonlandirilir
Incilay Yildiz (bu tez YSA 1000 2019

calismasi)

Bu tez calismasinda tablo 9 da agiklanan literatiir ¢alismalarindan daha basit bir
algoritma kullanilarak ve daha az iterasyon sayisi ile optimal sonuglara yakin ¢dztiimler
tiretilmistir. Cizelgelemede zamanlama agisindan avantajli olan YSA yontemi 30 is ve
makine kapasiteli problemlere kisa zamanda optimal sonuglar iiretebilmektedir. iterasyon
sayis1 arttirilarak ve agin 6grenme siireci gelistirilerek yiiksek makine ve is sayisina sahip

problemler i¢in de iyi sonuglar elde edilebilir. Ayrica Onerilen YSA yoOntemi
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algoritmasinin kisitlart diizenlenerek diger cizelgeleme problem tiirlerine de kolaylikla

uygulanabilir.

Tablo 9 da Sha ve Hsu’nun 2006 yilindaki ¢alismasi ile bu ¢alismada Onerilen
Y SA yontemi ile elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Tablo 9
Sha ve Hsu’nun 2006 Yilindaki Calismast ile YSA Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi

2006 Iyilesme Oram 2019

Sha & Hsu % YSA

TA0115 - 15 1231 0,04 1235
TA02 15 - 15 1244 0 1244
TA03 15 - 15 1218 0 1218
TA04 15 - 15 1175 0,42 1217
TA0515 - 15 1224 0 1224
TA06 15 - 15 1238 0 1238
TAO07 15 - 15 1228 0,33 1261
TA08 15 - 15 1217 2,15 1432
TA09 15 - 15 1274 1,24 1398
TA1015 - 15 1249 1,49 1398
TA1120 - 20 1658 0 1658
TA1220 - 20 1614 0,22 1636
TA13 20 - 20 1559 0 1559
TA14 20 - 20 1654 0 1654
TA1520 - 20 1616 0,75 1691
TA16 20 - 20 1662 0 1662
TA1720 - 20 1690 0,15 1705
TA18 20 - 20 1617 0,03 1620
TA19 20 - 20 1634 0,48 1682
TA20 20 - 20 1589 01 1599
TA2130 - 15 1766 8,31 2597
TA2230 - 15 1823 7,06 2529
TA2330- 15 1818 7,61 2579
TA24 30 - 15 1844 8,49 2693
TA2530 - 15 2007 3,68 2375
TA2630 - 15 1825 6,35 2460
TA2730 - 15 1795 8,77 2672
TA2830 - 15 1681 8,18 2499
TA29 30 - 15 1796 5,45 2341

TA3030 - 15 1698 9,58 2656




70

Tablo 10 da Chandrasekaran ve digerlerinin 2007 yilindaki ¢alismasi ile bu

calismada Onerilen YSA yontemi ile elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.

Tablo 10
Chandrasekaran ve Digerlerinin 2007 Yilindaki Calismast ile YSA Sonuglarinin
Karsilastirtlmasi
2007 ivil o 2019
Chandrasekaran ' es“;/‘; rant
ve digerlerinin YSA
TAO0115 - 15 1231 0,04 1235
TA0215- 15 1244 0 1244
TA03 15 - 15 1206 0,12 1218
TA04 15 - 15 1170 0,47 1217
TA0515 - 15 1215 0,09 1224
TA06 15 - 15 1210 0,28 1238
TA07 15 - 15 1223 0,38 1261
TAO08 15 - 15 1187 2,45 1432
TA09 15 - 15 1297 1,01 1398
TA1015 - 15 1241 1,57 1398
TA1120 - 20 1649 0,09 1658
TA1220 - 20 1627 0,09 1636
TA13 20 - 20 1556 0,03 1559
TA14 20 - 20 1624 0,3 1654
TA1520 - 20 1580 1,11 1691
TA16 20 - 20 1672 0,1 1662
TA17 20 - 20 1688 0,17 1705
TA18 20 - 20 1602 0,18 1620
TA19 20 - 20 1583 0,99 1682
TA20 20 - 20 1573 0,26 1599
TA2130 - 15 1764 8,33 2597
TA2230 - 15 1824 7,05 2529
TA2330 - 15 1829 7,5 2579
TA24 30 - 15 1841 8,52 2693
TA2530 - 15 2009 3,66 2375
TA2630 - 15 1825 6,35 2460
TA2730 - 15 1796 8,76 2672
TA28 30 - 15 1699 8 2499
TA29 30 - 15 1803 5,38 2341
TA3030 - 15 1684 9,72 2656
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Tablo 11 de Zhang ve digerlerinin 2008 yilindaki ¢aligmasi ile bu ¢aligmada
Onerilen YSA yontemi ile elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Tablo 11
Zhang ve Digerlerinin 2008 Yilindaki Calismast ile YSA Sonu¢larinin Karsilastirilmast
2008 . 2019
Zhangve  lyilesme Oram %
digerleri YSA
TAO01 15 - 15 1231 0,04 1235
TA02 15 - 15 1244 0 1244
TA03 15 - 15 1218 0 1218
TA04 15 - 15 1175 0,42 1217
TA0515 - 15 1224 0 1224
TA06 15 - 15 1238 0 1238
TA07 15 - 15 1228 0,33 1261
TAO08 15 - 15 1217 2,15 1432
TA09 15 - 15 1274 1,24 1398
TA1015 - 15 1241 1,57 1398
TA1120 - 20 1644 0,14 1658
TA12 20 - 20 1600 0,36 1636
TA1320 - 20 1560 -0,01 1559
TA14 20 - 20 1646 0,08 1654
TA1520 - 20 1597 0,94 1691
TA16 20 - 20 1647 0,15 1662
TA17 20 - 20 1680 0,25 1705
TA1820 - 20 1603 0,17 1620
TA19 20 - 20 1627 0,55 1682
TA20 20 - 20 1584 0,15 1599
TA2130 - 15 1764 8,33 2597
TA2230 - 15 1795 7,34 2529
TA2330 - 15 1796 7,83 2579
TA24 30 - 15 1831 8,62 2693
TA2530 - 15 2007 3,68 2375
TA26 30 - 15 1819 6,41 2460
TA2730 - 15 1778 8,94 2672
TA28 30 - 15 1673 8,26 2499
TA29 30 - 15 1795 5,46 2341

TA3030- 15 1676 9,8 2656
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Tablo 12 de Nasiri ve Kianfar’in 2010 yilindaki ¢aligmasi ile bu ¢alismada
Onerilen YSA yontemi ile elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Tablo 12
Nasiri ve Kianfar in 2010 Yilindaki Calismast ile YSA Sonuglarimin Karsilastirilmasi
2010 . 2019
Nasiri & Iyilesme Oram %

Kianfar YSA

TAO01 15 - 15 1249 0,14 1235
TA02 15 - 15 1157 0,87 1244
TA03 15 - 15 1087 1,31 1218
TA04 15 - 15 1131 0,86 1217
TA0515 - 15 1161 0,63 1224
TA06 15 - 15 1162 0,76 1238
TA07 15 - 15 1100 1,61 1261
TAO08 15 - 15 1086 3,46 1432
TA09 15 - 15 1139 2,59 1398
TA1015 - 15 1076 3,22 1398
TA1120 - 20 1452 2,06 1658
TA12 20 - 20 1365 2,711 1636
TA1320 - 20 1332 2,27 1559
TA14 20 - 20 1550 1,04 1654
TA1520 - 20 1519 1,72 1691
TA16 20 - 20 1403 2,59 1662
TA17 20 - 20 1583 1,22 1705
TA1820 - 20 1485 1,35 1620
TA19 20 - 20 1517 1,65 1682
TA20 20 - 20 1398 2,01 1599
TA2130 - 15 1780 8,17 2597
TA2230 - 15 1829 7,00 2529
TA2330 - 15 1733 8,46 2579
TA24 30 - 15 1849 8,44 2693
TA2530 - 15 1745 6,30 2375
TA26 30 - 15 1780 6,80 2460
TA2730 - 15 1774 8,98 2672
TA28 30 - 15 1674 8,25 2499
TA29 30 - 15 1686 6,55 2341
TA3030 - 15 1642 10,14 2656
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Tablo 13 de Gao ve digerlerinin 2014 yilindaki ¢alismasi ile bu ¢aligmada
Onerilen YSA yontemi ile elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Tablo 13
Gao ve Digerlerinin 2014 Yilindaki Calismasi ile YSA Sonuc¢larinin Karsilastirilmast
2014 . R 2019
Gao ve digerleri Iyilesme Oram %
YSA
TAO01 15 - 15 1231 0,04 1235
TA0215- 15 1244 0 1244
TA03 15 - 15 1218 0 1218
TA04 15 - 15 1175 0,42 1217
TA0515 - 15 1224 0 1224
TA06 15 - 15 1238 0 1238
TA07 15 - 15 1228 0,33 1261
TAO08 15 - 15 1217 2,15 1432
TA09 15 - 15 1274 1,24 1398
TA1015 - 15 1241 1,57 1398
TA1120 - 20 1647 0,11 1658
TA12 20 - 20 1600 0,36 1636
TA1320 - 20 1557 0,02 1559
TA14 20 - 20 1647 0,07 1654
TA1520 - 20 1597 0,94 1691
TA16 20 - 20 1651 0,11 1662
TA17 20 - 20 1686 0,19 1705
TA1820 - 20 1617 0,03 1620
TA19 20 - 20 1625 0,57 1682
TA20 20 - 20 1584 0,15 1599
TA2130 - 15 1764 8,33 2597
TA2230 - 15 1817 7,12 2529
TA2330 - 15 1795 7,84 2579
TA24 30 - 15 1830 8,63 2693
TA2530 - 15 2007 3,68 2375
TA26 30 - 15 1819 6,41 2460
TA2730 - 15 1791 8,81 2672
TA28 30 - 15 1674 8,25 2499
TA29 30 - 15 1795 5,46 2341
TA3030 - 15 1686 9,7 2656
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Tablo 14 de Peng ve digerlerinin 2015 yilindaki ¢alismasi ile bu ¢aligmada
Onerilen YSA yontemi ile elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.

Tablo 14
Peng ve Digerlerinin 2015 Yilindaki Calismast ile YSA Sonuglarmmin Karsilastiriimasi
2015 . 2019
Peng ve Iyilesme Oram %
digerleri YSA
TAO01 15 - 15 1231 0,04 1235
TA02 15 - 15 1244 0 1244
TA03 15 - 15 1218 0 1218
TA04 15 - 15 1175 0,42 1217
TA0515 - 15 1224 0 1224
TA06 15 - 15 1238 0 1238
TA07 15 - 15 1228 0,33 1261
TAO08 15 - 15 1217 2,15 1432
TA09 15 - 15 1274 1,24 1398
TA1015 - 15 1241 1,57 1398
TA1120 - 20 1644 0,14 1658
TA12 20 - 20 1600 0,36 1636
TA1320 - 20 1557 0,02 1559
TA14 20 - 20 1645 0,09 1654
TA1520 - 20 1595 0,96 1691
TA16 20 - 20 1647 0,15 1662
TA17 20 - 20 1680 0,25 1705
TA1820 - 20 1613 0,07 1620
TA19 20 - 20 1625 0,57 1682
TA20 20 - 20 1584 0,15 1599
TA2130 - 15 1764 8,33 2597
TA2230 - 15 1787 7,42 2529
TA2330 - 15 1791 7,88 2579
TA24 30 - 15 1829 8,64 2693
TA2530 - 15 2007 3,68 2375
TA26 30 - 15 1819 6,41 2460
TA2730 - 15 1771 9,01 2672
TA28 30 - 15 1673 8,26 2499
TA29 30 - 15 1795 5,46 2341
TA3030 - 15 1671 9,85 2656
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Tablo 15 de Biirgy’nin 2017 yilindaki ¢aligsmasi ile bu ¢alismada 6nerilen YSA
yontemi ile elde edilen sonuclar karsilastirilmistir.

Tablo 15
Biirgy 'nin 2017 Yilindaki Calismast ile YSA Sonuglarinin Karsilastirilmasi

2017 Iyilesme Oram 2019

Biirgy % YSA

TAO0115 - 15 1232 0,03 1235
TA02 15 - 15 1245 -0,01 1244
TA03 15 - 15 1223 -0,05 1218
TA04 15 - 15 1177 0,4 1217
TA0515 - 15 1232 -0,08 1224
TA06 15 - 15 1242 -0,04 1238
TA07 15 - 15 1228 0,33 1261
TA08 15 - 15 1218 2,14 1432
TA09 15 - 15 1283 1,15 1398
TA1015 - 15 1245 1,33 1398
TA1120 - 20 1660 -0,02 1658
TA1220 - 20 1619 0,17 1636
TA13 20 - 20 1566 -0,07 1559
TA14 20 - 20 1661 -0,07 1654
TA1520 - 20 1604 0,87 1691
TA16 20 - 20 1659 0,03 1662
TA17 20 - 20 1694 0,11 1705
TA1820 - 20 1624 -0,04 1620
TA19 20 - 20 1633 0,49 1682
TA2020 - 20 1603 -0,04 1599
TA2130 - 15 1766 8,31 2597
TA2230 - 15 1829 7 2529
TA2330 - 15 1818 7,61 2579
TA24 30 - 15 1843 8,5 2693
TA2530 - 15 2007 3,68 2375
TA26 30 - 15 1828 6,32 2460
TA2730 - 15 1800 8,72 2672
TA28 30 - 15 1688 8,11 2499
TA29 30 - 15 1805 5,36 2341
TA3030 - 15 1706 9,5 2656
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