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STOKASTIK PARALEL MONTAJ HATTI DENGELEME PROBLEMINE
UST SEZGISEL YAKLASIM

Gokhan SECME
Erciyes Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii
Doktora Tezi, Subat 2014
Damisman: Doc. Dr. Lale OZBAKIR

KISA OZET

Akis tipi iiretim sistemlerinin en Onemli uygulamalarindan olan montaj hatlari,
giiniimiiz tiretim ihtiya¢larinin degismesine paralel olarak yeni uygulama o6rnekleriyle
gelismektedir. Paralel montaj hatlar1 talebin yeterince yiiksek oldugu standart iiriinler
icin yliksek kapasitede iiretim imkanlari saglamaktadir. Paralel montaj hatt1 yapilar1 gibi
montaj hatti dengeleme problemlerinin gergek diinya uygulamalarina yaklagmasini
saglayan  Ozelliklerden birisi de gorev  zamanlarinin  stokastik  olarak
degerlendirilmesidir. Bodylece insan, makine ve ¢evreden kaynaklanabilecek
degiskenliklerin dikkate alinmasi saglanir. Ayrica montaj hatti kurulum ve isletme
kararinin orta ve uzun donemli stratejik bir karar oldugu diisiiniildiigiinde sadece
dengeleme problemi olarak degil, kullanilacak makine ve techizatlarin da dikkate

alinarak bir tasarim problemi olarak ele alinmasi1 daha da anlaml1 olmaktadir.

Bu calismada stokastik gorev zamanli paralel montaj hatti1 dengeleme problemi, makine
ve techizat maliyetleri de degerlendirilerek incelenmistir. Montaj hatti dengeleme
problemi ile ortak kokene sahip cizelgeleme problemlerinde c¢ok basarili sonuglar
iiretebilen iist sezgisel yaklasimin, montaj hatti dengeleme problemine de basariyla
uygulanabilecegi Ongoriilmiistiir. Problemin ¢6ziim uzayindan ziyade, problemin
¢ozlimiinde yer alan alt sezgisellerin siralama uzayinda arama yapan ve alan bilgisine

ihtiyag duymayan iist sezgisel yaklagim problemin ¢6ziimiinde basariyla uygulanmistir.

Onerilen iist sezgisel ¢dziim yaklasiminin performansinin  degerlendirilmesi igin
literatiirde ¢oziim sonuglart mevcut; stokastik basit montaj hatti dengeleme problemi,

deterministik paralel montaj hatti dengeleme problemi ve stokastik paralel montaj hatti
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dengeleme problemleri ile kiyaslamalar yapilmigtir. Ayrica dnerilen tavlama benzetimi
st sezgisel ¢6ziim yaklagiminin algoritmik 6zellikler agisindan da degerlendirilmesi
yapilmistir. Ust sezgisel yaklasimin montaj hatt1 dengeleme problemlerinde de basariyla
uygulanabilecegi goriilmiistiir. Ayrica makine techizat maliyetlerinin dikkate
alinmasiyla montaj hatti tasarim problemi olarak gelecekteki calismalara rehberlik

edecek sonuclara ulagilmistir.

Anahtar Kelimeler: Stokastik Paralel Montaj Hatti Dengeleme Problemi, Ust Sezgisel,
Metasezgisel Teknikler.



viii

HYPER HEURISTIC APPROACH TO STOCHASTIC PARALLEL
ASSEMBLY LINE BALANCING PROBLEM

Gokhan SECME
Erciyes University, Institute of Social Sciences
Ph. D. Thesis, February 2014
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Lale OZBAKIR

ABSTRACT
Assembly lines, one of the most important applications of flow shop production, are
advancing by new implementations, to meet the requirements of changing today’s
production environment. Parallel assembly lines allow high capacity production for
standard products for which there is a sufficiently high demand. The usage of stochastic
task durations, as paralleling lines, makes assembly line balancing (ALB) problems
realistic leading to real world applications. The task duration variations due to the
humans, machines or environment to be taken into account by stochastic task times.
Since installing and balancing an assembly line is a mid to long-term strategic decision,
it is more sensible if the problem is not only studied as a line balancing problem, but

also a design problem considering machines and tools.

In this thesis, parallel ALB problem with stochastic task times and machine/equipment
costs is considered. It has been foreseen that hyper-heuristics, which produced
successful results on the timetabling problems, can also successfully be applied to the
assembly line balancing problems which are similar problems in nature. Hyper
heuristics perform search over the heuristics space formed by a sequence of low level
heuristics rather than the solutions directly without requiring any domain knowledge. A
simulated annealing (SA) based hyper-heuristic is developed and applied to the

stochastic parallel ALB problem in which equipment costs are known.

The performance of the proposed hyper-heuristic is evaluated by comparing the results
of test problems with a single model stochastic ALB problem, deterministic parallel
ALB problem and stochastic parallel ALB problems, due to lack of problem samples

with machine/equipment costs. In addition, an evaluation according to algorithmic



preferences is also carried out. It is shown that hyper heuristics are very successful on
different types of ALB problems. This thesis provides results for assembly line design

problem with machine/equipment costs, which can be used as a guide in future studies.

Key Words: Stochastic Parallel Assembly Line Balancing Problem, Hyper Heuristic,
Metaheuristics.
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GIRIS

Standartlastirilmis {riinlerin, yliksek miktarlarda {iretildigi akis odakli {iretim
uygulamalarmin en dnemlilerinden birisi montaj hatlaridir. Uretimi yapilacak {iriin veya
yarimamiilleri olusturan hammadde, yarimamiil veya mamiillerin bir iiretim siirecinde
bir araya getirilerek nihai iirlin veya yarimamiiliin olusturulmasi islemine montaj denir.
Montaj faaliyetini olusturan, liriinii meydana ¢ikaracak gorevlerin bir veya birkaginin
birlikte yapildig1 is merkezlerine istasyon ve tiim sisteme de montaj hatt1 denir. Montaj
hattinda sirali sekilde konumlandirilmis istasyonlarda tiim tirtinlerin ayn1 ortak zaman
birimi kadar islem gorecek sekilde iiriinii olusturan gorevlerin istasyonlarda
gruplandirilmasina galigilir. Béylece montaj hatlariin temel 6zelligi olan yiiksek hizda
ve dolayisiyla yiiksek hacimde iiretim gerceklestirilmeye calisilir. Siirekli calisarak
yiiksek hacimde liretim yapacak montaj hatlarinin tasarimi, kurulmas: ve ¢alistirilmasi

verimliligi etkileyen en 6nemli kararlardandir.

Bir montaj hattinin verimliliginin 6l¢iisii olarak montaj hatti dengeleme (MHD); bir
montaj faaliyetini olusturan gorevlerin; gorevler arasindaki teknolojik kisitlar ve gorev
zamanlar1 dikkate alinarak, bir performans kriterini en iyileyecek sekilde istasyonlara
atanmasidir. Istasyonlardaki bos zamanlarin ve istasyon zamanlari arasindaki farkin
miimkiin oldugunca az olmasi bir montaj hattinin ne kadar verimli ¢alistiginin bir
gostergesidir. Dolayisiyla gorevlerin istasyonlara gruplandirilmasi karari, gorevlerin
sonlu kombinasyonlar1 arasindan gérev se¢me karari olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu
haliyle kombinatoryal optimizasyon problemi olan MHD problemi, polinom zamanda

¢oziilemeyen NP-zor bir optimizasyon problemidir.

Montaj hatlarin1 ¢esitli kriterlere gore smiflandirmak miimkiindiir. Montaj hattinda
tiretilecek iirlinlerin ¢esidine gore tek modelli hatlar veya ¢ok modelli hatlar olarak bir
smiflandirma yapilabilir. Kurulacak hattin yerlesim diizenine gore seri hatlar ve u-tipi
hatlar olarak ikiye ayirmak da miimkiindiir. Seri ve u-tipi yerlesim diizenlerinin ¢esitli
o6zel uygulamalar1 da mevcuttur. Ilk olarak Gokgen, Agpak ve Benzer (2006) tarafindan
tanimlanan paralel montaj hattt dengeleme problemi, u-tipi hatlarin esnekligini ve seri

hatlarin iiretim hizi ve yerlesim alan1 6zelliklerini bir araya getiren, ayn1 veya benzer



iriinlerin yiiksek miktarlarda talebi karsilayacak sekilde ortak kaynak kullanimi esasina

gore dengelendigi MHD problemidir.

MHD i¢in 6nemli bir smiflandirma olgiitii de gorev zamanlarinin degiskenligidir.
Montaj gorevlerinin zamanlarinin sabit bir zaman degeri ile gosterildigi deterministik
MHD problemi ve gorev zamanlarinin bir olasilik dagilimina uygun olarak belirli bir
zaman araligindaki degerlerle gosterildigi stokastik MHD problemi olarak ikiye
ayirmak miimkiindiir. MHD ile ilgili zengin literatiiriin 6nemli bir kism1 deterministik
MHD problemini ele alsa da MHD probleminin stokastik olarak ele alinmasiyla gercek
diinya uygulamalarina daha yakin ¢oziimler elde edilebilmektedir. insan, makine ve
cevreden kaynaklanabilecek cesitli faktorler ile gorev zamanlarmin degisken kabul
edilmesi, problemi daha ger¢ek¢i bir yapiya dondstiriirken ¢6ziimiini de
zorlagtirmaktadir. MHD problemlerinde performans kriteri olarak yaygin sekilde
kullanilan istasyon sayisi ve diizgiinliik indeksi gibi amaglarin yaninda stokastik MHD
problemlerinde, bir de gorevlerin gevrim zamani igerisinde tamamlanamamasinin bir
Olglisii olarak tamamlanmama maliyeti (Kottas and Lau, 1973; 1981; Silverman and
Carter, 1986) ortaya ¢ikmaktadir. En yaygin kullanimda tamamlanmama maliyeti, birim
tamamlanmama maliyeti ile her bir gorev icin hesaplanan tamamlanmama
olasiliklarmnin, ilgili gérev ve ardillarinin siireleri toplamlariyla ¢arpimlarina esittir.
Boylece istasyona atanan gorevlerin siireleri toplaminin ¢evrim zamanini agsma olasilig

ikinci bir maliyet unsuru olarak amag fonksiyonuna yansitilmaktadir.

MHD kapsaminda literatiirde sinirli olarak calisilan bir diger arastirma alan1 da makine
ve techizat maliyetleridir. Gorevlerin alternatif makinelerde gergeklestirilebilmesi veya
paralel istasyon durumlarinda, makine ve techizat maliyetlerini dikkate alan ¢aligmalar
mevcuttur. Paralel istasyon durumunda oldugu gibi paralel hatlar s6z konusu oldugunda
da makine ve techizatlarin dikkate alinmasi anlamli olabilmektedir. Giinlimiiz {iretim
imkanlar1 dikkate alindiginda birden fazla farkli gorevi gergeklestirebilen makine ve
techizatlar olabildigi gibi baz1 farkli gorevler ayn1 makine ve techizat ile
gerceklestirilebilmektedir. Dolayisiyla ayni makine ve techizatla gerceklestirilebilen
gorevlerin ayn1 istasyona atanmasi durumunda veya birden fazla gorevi

gerceklestirebilen makine teghizatin gergeklestirebildigi gorevlerin ayni istasyona



atanmasi1 durumunda, makine ve teghizat sayisindan ve maliyetinden tasarruf etme

imkani ortaya ¢ikabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda giiniimiiz tiretim sistemlerinde yaygin olarak karsilagilabilen paralel
montaj hatti dengeleme problemi ele alimmistir. Gorev zamanlari stokastik olarak
degerlendirilerek problemin ger¢ek diinya uygulamalarina daha da yaklasmasi
saglanmistir. Ayrica gorevlerin gergeklestirilmesinde kullanilan makine ve techizatlar
da dikkate alinarak, problem montaj hatti tasarim problemi boyutuna genisletilmis ve
olas1 makine teghizat maliyetlerinden tasarruf etme imkéanlari arastirilmistir. Paralel
montaj hatt1 yapisi, stokastik goérev zamanlart ve makine techizat maliyetleri birlikte
degerlendirilerek; is¢ilik maliyetleri, tamamlanmama maliyetleri ve makine techizat
maliyetlerinin toplamindan olusan amag¢ fonksiyonu, en iyilenecek performans Kriteri

olarak kullanilmistir.

Yapisi itibariyle NP-zor bir problem olan MHD problemi, paralel hat yapis1 ve stokastik
gorev zamanlar1 ile daha da zor bir problem haline gelmistir. Makine techizat
maliyetlerinin de dikkate alinmasiyla problemin ¢6ziim uzay1 kesfedilmesi ¢ok daha zor
bir hale gelmistir. MHD probleminin ¢6ziimil i¢in literatlirde ¢ok sayida yaklasim s6z
konusudur. Basit MHD problemleri igin kesin ¢6ziim sunan matematiksel programlama
modelleri kullanilabilmektedir. Ancak problem boyutu biiyidiikkce ve ¢oziim uzayi
karmasik hale geldik¢e optimal ¢6ziime ulasma siiresi artmakta hatta biiyiik boyutlu
problemler igin matematiksel programlama pratik bir ¢dziim sunmaktan
uzaklagmaktadir. Stokastik paralel MHD probleminin matematiksel programlama
modeli olarak ¢oziimiinde; dogrusal doniisiim metoduyla en biiyik (11+10) gorevli
Jackson problemine, dogrusal yaklagim metodu ile ise en biiyik (30+28) gorevli
Sawyer problemine kabul edilebilir zamanlarda sonug bulunabildigi Cergioglu (2009)
tarafindan rapor edilmistir. Dolayisiyla gercek diinya MHD problemlerindeki gorev
sayilarinin ¢ok daha fazla oldugu ve stokastik paralel MHD probleminde makine ve
techizat maliyetlerinin de dikkate alinmasiyla ¢6ziim uzaynin daha da karmasiklastig
diisiiniildiiglinde, problemin ¢6ziimii i¢in sezgisel yontemlerin kullanilmas: gerekliligi

daha net anlasilmaktadir.



MHD problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan ¢ok sayida sezgisel yonteme literatiirde
sik¢a rastlanmaktadir. Son yillarda hemen hemen tiim optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilan meta sezgisel algoritmalar da MHD problemleri iizerinde oldukca
basarili sonuglar saglamistir. Ozellikle MHD probleminin ¢izelgeleme problemi ile
ortak kokeni dikkate alindiginda, ¢izelgeleme problemleri iizerinde ¢ok basarili sonuglar
saglayan lst sezgisel (hyper heuristic) yaklasimin MHD problemlerinin ¢éziimiinde de

basarili olacagi ongoriilmiustiir.

Ust sezgisel yaklasim, belirli bir problem veya problem ailesi icin alt seviyeli sezgiseller
(veya bilesenler) kullanarak, verilen problemi etkili bir sekilde ¢cozmek i¢in sezgisellerin
(bilesenlerin) uygun bir kombinasyonunu otomatik olarak iireten iist seviyeli bir
metodoloji olarak aciklanabilir (Burke; Curtois; Hyde et al., 2010). Ust sezgisel terimi
2000’11 yillardan itibaren kombinatoryal optimizasyon kapsaminda “sezgiselleri segen
sezgisel”leri agiklamak igin kullamlmustir (Cowling; Kendall; Soubeiga, 2000). Ust
sezgisel yaklagim kullanilirken, direkt olarak problemin ¢6ziim uzaymnda arama
yapmaktan ziyade problemin verilen durumu igin sezgiseller arama uzayinda alt
sezgisellerin dogru sirasimin veya dogru metodun bulunmasina calisilir. Ust sezgisel
yaklagim, optimizasyon sisteminin c¢alistigi genellik seviyesinin yiikseltilmesini
amaglayan biiyiik bir potansiyele sahip gelisen bir arama teknolojisidir. Ust sezgisel
terimi genelde; eldeki problemin ¢oziimii i¢in (meta) sezgiselleri segmede (meta-)
sezgisellerin kullanilmasi1 siirecini agiklamak i¢in kullanilmaktadir (Burke; Hart;

Kendall et al. 2003).

Bu tez ¢alismasinda makine/techizat maliyetli stokastik paralel MHD problemini
¢ozmek icin tavlama benzetimi temelli bir list sezgisel gelistirilmistir. Gelistirilen {ist
sezgisel, MHD ve g¢izelgeleme problemlerinde gorev siralama igin kullanilan 11 basit
siralama sezgiselini alt seviyeli sezgisel olarak kullanmaktadir. Tavlama benzetimi st
sezgiseli, probleme ait bir bilgi kullanmamakta sadece alt seviyeli sezgisellerin
performansin1 degerlendirmektedir. Dolayisiyla esnek bir yapiya sahip olup kolayca

diger MHD problem tiirlerine uyarlanabilmektedir.

Tez caligmasmin birinci boliimiinde montaj hatlar1 ile ilgili temel bilgiler verilerek

montaj hatlarinm siniflandirilmas: yapilmustir. Ikinci boliimde, paralel montaj hatlari ve



dengeleme problemi agiklanarak Gokgen, Agpak ve Benzer (2006) tarafindan Gnerilen
matematiksel model Ozetlenmistir. Paralel montaj hatti dengeleme problemi ile ilgili
literatiir bilgisi de detayli olarak agiklanmistir. Ayrica gérev zamanlarinin stokastik

oldugu stokastik MHD problemi ve literatiir bilgisi de yine bu boliimde incelenmistir.

Uciincii boliimde, ele alinan problemin ¢dziim teknigi olarak {ist sezgisel yaklasim
detayli sekilde aciklanarak genis literatlir bilgisi 6zetlenmistir. Dordilincii boliimde
stokastik paralel MHD problemi biitiin olarak tanimlanmis, stokastik gorev
zamanlarinin etkisi ve makine techizat maliyetlerinin etkisi incelenmistir. Problemin

¢Oziimii i¢in gelistirilen tavlama benzetimi tist sezgiseli aciklanarak orneklendirilmistir.

Besinci boliim, onerilen {ist sezgisel ¢oziim yaklasiminda kullanilan parametrelerin ve
seviyelerinin belirlenmesine yonelik deneysel calisma boliimiidiir. Once Taguchi deney
tasarimi1 ile bazi parametreler ve seviyeleri belirlenmis, kalan faktorler igin tam
faktoryel deney yapilarak tiim parametrelerin ve seviyelerinin belirlenmesi saglanmistir.
Belirlenen parametre degerleri ile literatiirdeki test problemleri ¢oziilmiis ve sonuglar

rapor edilmistir.

Altinc1 boliimde onerilen ¢oziim yaklasgiminin etkinligi degerlendirilmistir. Literatiirde
bu caligmada ele alindigi haliyle makine techizat maliyetli stokastik paralel MHD
problemi sonuglari bulunamadigindan birebir kiyaslama yapilamamaktadir. Ancak
onerilen ¢oziim yaklagimi kolayca deterministik yapiya ve tek modelli MHD yapisina
dontstiiriilebildiginden, bilgi amagh da olsa stokastik basit MHD problemi olarak ve
paralel MHD problemi olarak elde edilen c¢oziimler literatiirdeki calismalarla
karsilagtiritlmistir. Daha anlamli bir karsilastirma, stokastik paralel MHD problemi
olarak sonuglar1 rapor edilen Cergioglu (2009) calismasi ile yapilmistir. Literatiirdeki
caligmalarla kiyaslamalara ilave olarak, oOnerilen iist sezgisel ¢0ziim yaklagimi
algoritmik 6zellikler agisindan da degerlendirilmistir. Son olarak elde edilen sonuglar ve
degerlendirmeler sonu¢ boliimiinde derlenmis ve gelecekteki calismalara yonelik

onerilerde bulunulmustur.



. BOLUM:
MONTAJ HATLARI VE MONTAJ HATTI DENGELEME PROBLEMIi

Seri {iiretim sistemlerinin en Onemli uygulamalarindan olan montaj hatlar1 biiyiik
miktarlardaki iiriinleri diigiik maliyetler ile iiretebilen iiretim sistemleridir. 1950°li
yillardan itibaren montaj hatlarinin 6zellikle seri iiretimin yaygin olarak uygulandigi
sektorlerden biri olan otomotiv sanayinde uygulanmasiyla, firmalarin iiretim
faaliyetlerini daha rekabetgi (maliyetlerin azalmasi, iretim hizinin artmasi vb.)
yonetmesi saglanmis ve bdylece iliretimde yeni bir donemin kapilar1 agilmistir. Montaj
hatlar1 otomotiv endiistrisinden bilisim cihazlar1 {liretimine kadar cok cesitli sanayi

dallarinda yogun olarak kullanilmaktadirlar.

1.1. Montaj Hatlar1 ve Ozellikleri

Montaj hatti; istasyon olarak adlandirilan operasyonlar1 gerceklestiren iiretken
birimlerin seri sekilde konumlandirildigi akis odakli bir {iretim sistemidir. Gorev adi
verilen ve daha kiiclik alt parcalara boliinemeyen is parcalari montaj hatlarinda
konveyor bant gibi bir tasima sistemi ile hat boyunca ilerleyerek istasyonlar: birbirini
ardina ziyaret eder. Her bir is istasyonunda Onceden belirli bir dizi gorev, g¢evrim

zamani dikkate alinarak gerceklestirilir ve son {iriin hattin sonundan elde edilir.

Tiim islemlerin tek bir is istasyonunda gergeklestirildigi geleneksel siire¢lerden farkl
olarak montaj hatlar1 firmalara yiiksek {iretkenlik seviyelerini yakalama imkani sunarlar.
Montaj hatlar iiriinlerin biiylik oranda standartlastirildig1 ve tiiketimin yiiksek oldugu
endiistrilerde yogun olarak kullanilmaktadir. Ayrica diisiik seviyede standartlagtirilmig
iriinleri veya Ozellestirilmis {irlinleri kiigiik miktarlarda {iretmek i¢in de

kullanilmaktadirlar (Becker and Scholl, 2006).



Aslinda montaj hatlar1, standartlastirilmis iirlinlerin maliyet etkin kiitle tretimi igin
gelistirilmis ve yliksek oOzellikli isgiici ve 6grenme etkilerini kullanmak iizere
tasarlanmustir (Shtub and Dar-El, 1989; Scholl, 1999). Seri iiretimin ilk 6rneklerinden
olan Henry Ford ve T-modeli iiretiminden bugiine tiiketici ihtiyacglari ve iretim
sistemleri biiyiikk oranda degismistir. Firmalar birim maliyetlerini en kiigiikleyen seri
iiretim uygulamalarin1 kullanirken ¢esitlenmis miisteri ihtiyaglarini karsilayabilmek igin
de iiriinlerinin kisisellestirilmesine izin vermek zorunda kalmiglardir. Otomatik aparat
degistirmeli ¢ok amagh makineler gibi gesitli techizatlarla, kabul edilebilir hazirlik
zamani ve maliyetlerle se¢gmeli liretim sirasina izin verilerek, firmalarin hizli ve biiyiik
miktarlarda kisisellestirilmis {irlinleri tiretmelerine imkan saglanabilmektedir. Bu durum
verimli akis hatt1 sistemlerini siparig liretiminde diisiik hacimli montaj i¢in de uygun
hale getirmektedir (Mather, 1989) ve Kkitlesel oOzellestirme gibi modern {iretim
stratejilerini miimkiin kilmaktadir (Pine, 1993). Bu da montaj sistemlerinin planlanmasi

ve uygulanmasi siirecinde pratikle yiiksek iliski iginde olunacagini gostermektedir.

Montaj hatlari, biiyiik miktarda {iriinlerin standartlastirilmis sekilde seri olarak
tiretilebilmesi i¢in gelistirilmis iiretim sistemleridir. Dolayisiyla tiretim hiz1 ve iirtinlerin
standartlastirilmasi montaj hatlar1 i¢in 6nemli faktorlerdir. Maliyet etkin bir iiretim
sistemi i¢in montaj hatlarinin kurulumu ve/veya yeniden tasarlanmasinda kritik yatirim
kararlariin verilmesi gerekmektedir. Montaj hatt1 tasarimi, son {irlinii liretecek iiretken
birimlere dair; makine techizat kullanimi, liretim siirecindeki faaliyetlerin siralanmast,
montaj gorevlerinin, cevrim zamaninin ve istasyonlarin belirlenmesi gibi tiim faaliyet ve

kararlar1 igerir.

Montaj hatlar1 yatirnm maliyeti ve verimlilik hedefleri dogrultusunda uzun vadeli
planlama kapsaminda degerlendirilir. Dolayisiyla montaj hatlarinin dengelenmesi ve
uygun sekilde calistirilmasi sistemin miimkiin oldugunca yiiksek verimde ¢alismasi i¢in
biiyiilk 6nem arz etmektedir (Becker and Scholl, 2006). Montaj hattin1 dengelemede
tiretkenligi ve verimliligi arttirmak i¢in birgok yontem gelistirilmistir. Bu hedeflere;

imalat zamaninin azaltilmasiyla ve/veya is istasyonu sayisinin azaltilmasiyla ulagilabilir.

Montaj hatlari; ¢evrim zamani, iiretim hizi ve ¢ikti miktar1 gibi ¢esitli faktorlere gore

diizenlenerek istasyonlarin es zamanli ¢calismasi ve tasiyici sisteminin es zamanli olarak



ilerlemesi saglanabilir. Istasyon zamanlarinin aymi ¢ ¢evrim zamani degerine sahip
oldugu, istasyonlarin operasyonlarina ayni zamanda baslayip ayni zamanda bitirdigi
montaj hatlari, zaman kisith veya diizenlenmis (paced) montaj hatlar1 olarak ifade
edilirler. Literatiirde montaj hatti olarak anilan iiretim sistemlerinin biiyiik bolimii
diizenlenmis montaj hatlar1 olarak degerlendirilmektedir. Diizenlenmemis veya zaman
kisit1 olmayan hatlar ise is parcasinin hareketine gore iki farkli durumla nitelendirilirler.
Gerekli operasyonlar tamamlandiktan sonra is pargasinin bekleme olmaksizin hemen
hareket ettigi senkronize hatlarda, is yiikii en fazla olan istasyonlarin beklenmesi s6z
konusu olabilmektedir. Senkronize olmayan hatlarda ise bir is parcasinin ilgili
operasyonlari istasyonda tamamladiktan sonra ve oncesinde montajlanan baska bir is
pargas1 tarafindan engellenmedikce, diger istasyonlardan bagimsiz olarak hareket
ettirilir. Boyle bir durumda ise istasyonlarda darbogaz olusumu veya bos kalmasi/agligi
durumlart ortaya cikabilecektir. Tampon stok bdlgelerinin kullanilmasiyla bu tikanma

ve agliklar dengelenmeye ¢aligilir.

1.2. Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi

Montaj hatti dengeleme (MHD) problemi, bir veya daha fazla sayida amacin dikkate
alanarak montaj islerinin (bir Uriiniin tretilebilmesi igin yapilmasi gereken
gorevler/operasyonlar) optimal sekilde is istasyonlarina paylastirilmasi kararidir.
Literatiirde MHD terimi altinda karar vericinin verimli montaj sistemleri tasarlamasini
desteklemeyi amaclayan bir¢ok optimizasyon modeli gelistirilmis ve tartisiimistir.
Salveson (1955) tarafindan MHD probleminin ilk matematiksel formiilasyonundan beri
akademik c¢aligmalar genelde gorevlerin istasyonlara atanmasi problemi olan
konfigiirasyon temel problemine odaklanmistir. Ancak sonraki ¢alismalar problemi u-
tipi hatlar, paralel istasyonlar veya islem alternatifleri gibi pratikle ilgili sinirlar entegre

ederek daha da genellestirmeye ¢alismiglardir (Becker and Scholl, 2006).

Tiim bu c¢abalara ragmen konfiglirasyon planlamasi probleminin matematiksel bir
algoritma ile ¢oziim yaklasimi, ¢ok az sayidaki firma tarafindan kullanilmaktadir.
197011 yillardan giiniimiize kadar (Chase, 1974; Schoniger and Spingler, 1989) yapilan
ampirik calismalardan hareketle, bilimsel tartismalar ve pratik uygulamalar arasinda
onemli bir ugurum oldugu sdylenebilir. MHD algoritmalar ile ilgili daha giincel

bilimsel ¢aligsmalarin gergek diinya uygulamalarindaki eksikligi, bu farkin hala var



oldugunu veya daha da genisledigini gostermektedir. Teorik ve pratik arasindaki bu

farkliligin sebepleri olarak (Boysen, Fliedner, Scholl, 2007);

. Arastirmacilarin uygulamada karsilasilan gercek problemleri ele almamast,

o Dikkate alinan problemlerin tatmin edici sekilde ¢oziilememesi,

o Elde edilen bilimsel bilginin genel pratik uygulamaya doniistiiriillememesi
gosterilebilir.

Bu sorunlarin ortaya ¢ikmasinin temel nedenleri ise c¢ok c¢esitli sayidaki MHD
problemleri icin ortak bir dil ve tanimlamanin kullanilmamasinin yani sira
arastirmalardan elde edilen bilginin pratik uygulamalara transfer edilememesi olarak
Ozetlenebilir (Becker and Scholl, 2006).

Montaj hatlarinda tiretimin gerceklestirilebilmesi icin gerekli faaliyetler, daha kiigiik alt
birimlere boliinemeyen, gorev adi verilen temel operasyonlara indirgenirler. Bir j
(=1,2,...,n) gorevinin gergeklestirilebilmesi t; gdorev zamammni ve belirli bir
makine/techizat ve/veya isgiiciinii gerektirir (Becker and Scholl, 2006). Teknolojik ve
organizasyonel kosullardan dolay1r gorevler arasinda oncelik iliskileri s6z konusudur.
Sekil 1.1°deki oncelik iligkileri grafiginde bir montaj hattin1 olusturan gérevier
digtimlerle, gérevierin siireleri diiglimler tizerindeki agirliklarla ve gorevier arasindaki

oncelik iligkileri de oklarla gosterilmistir.
(=
3
(D - a0
=

Sekil 1.1. Montaj hattinda tiretilecek bir iiriine ait oncelik iliskileri diyagrami

Montaj hatlarimin verimli bir sekilde ¢alismasi i¢in hattin dengelenmesine calisilir.

Montaj hattinin dengelenmesi; oncelik iligkileri ve ¢cevrim zaman gibi kisitlar dikkate
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alinarak montaj hattinda gerceklestirilecek gorevlerin istasyonlara atanmasidir. k
istasyon numarasini (k=1,...,m) gostermek tizere, K istasyonuna atanan gorevler kiimesi
Si={1,...,n} olarak gosterilir ve bu istasyona atanan gorevlerin zamanlar1 toplami
t(Sk) = Xjes, tj istasyon zamani olarak adlandirilir. Montaj hatlarinda, istasyon
zamani, ¢evrim zamanit (C) ile sinirlandirilmistir. Cevrim zamani, hattin sonundan ¢ikan
ardigik iki {iriniin iiretim zamanlar1 arasindaki zaman farkini (her bir tirin alindiginda
gecen zaman) gosterir ve en biiyiikk zamanli gorevin siliresinden daha kiigiik olamaz
(esitlik 1.1). Istasyon zamanmin ¢evrim zamanindan kiigiik oldugu durumlarda istasyon

bos zamani olusur ve her bir ¢evrimde ¢—t(Sx) kadar zamanin kullanilmadigin1 gosterir.

¢ = (tmax = max{t;\j = 1, ...,n}) (1.1)

Montaj hatt1 tasarlanirken hattin dengeleme kriteri olarak firmanin stratejik hedeflerine
yonelik amaclar dikkate alinmalidir. Isletmelerin temel amagclarindan olan maliyet ve
karin tahmin edilmesini esas alan amaglar uzun donemli planlama sartlarinda
zorlagmakta ve hataya agik hale gelmektedir. Biitlin bunlarin yerine kullanilabilecek, hat
kullanimimin maksimizasyonunu amaglayan hat verimliligi/dengesi (E) ise daha genel
bir amag olarak kullanilabilmektedir. Temel olarak hat verimliligi; gorevlerin toplam
zamaninin, toplam istasyonlar zamanmna (istasyon sayisi ve ¢evrim zamani ¢arpimi)

orani olarak tanimlanir (Becker and Scholl, 2006).

E =Yt /(mxc) (1.2)

Sekil 1.1’de gosterilen montaj hatti 6rneginde ¢=10 ve m=4 igin optimum istasyon
atamalarindan birisi S;={1,2}, S,={4,5}, S3={3,6}, S;={7.8,9} olarak bulunmustur.
Boylece hattin dengesi E=39/(4x10)= 0,975 (%97,5) olarak hesaplanmistir. Verilen
ornek montaj hatt1 ¢oziimiinde; 1, 2 ve 4. istasyonlarda bos zaman bulunmazken 3.

istasyonda 10—(4+5)=1 birim bos zaman bulunmaktadir.

MHD problemi ile ilgili giiniimiize kadar yapilan ¢alismalarin bir¢ogu basit montaj hatt
dengeleme problemi (BMHDP) iizerine yogunlasmis ve etkili ¢oziim yaklasimlart
gelistirilmistir. BMHDP’nin daha genellestirilmis versiyonu olan genellestirilmis
montaj hattt dengeleme problemi (GMHDP) Baybars (1986) tarafindan tanitilarak
BMHDP probleminden farkliliklart agiklanmistir. MHD problemleri iizerine yapilan
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calismalarin bircogu GMHDP’ni ele almaya baslarken, Ghosh ve Gagnon (1989)
mevcut ayrimi daha da gelistirerek problemi daha ayirt edici sekilde tanimlamistir.
Zaman igerisinde GMHDP’ne ¢ok sayida degisken ve smirlama eklenmesi ihtiyacinin
dogmasiyla bir¢ok arastirmaci, 6zel kisitlamalar iceren GMHDP i¢in ayirt edici 6zel
isimler kullanmaya baglamistir. Tiim bu cabalar problem karakteristiklerinin anlagilir
olmasma yardimci olurken ayni zamanda problem alaninin daha da c¢esitlenerek

karigikliklarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.

Gergek diinya problemleri ile literatiirde incelenen MHD problemleri arasindaki farkin
temel nedenlerinin basinda, arastirmalarin genellikle MHD’nin sinirli anlamda tek veya
sadece birkag genellestirmeyle ilgilenmesi gelmektedir (Boysen, Fliedner, Scholl,
2007). Gergek diinya montaj sistemleri bir¢ok olast kombinasyonda ¢ok sayida bu
genellestirmelerden gerektirmektedir. Bu yilizden bu genellestirmelerin birgoguyla
kombine sekilde ilgilenecek esnek MHD prosediirlerine ihtiyag¢ vardir. Tipik olarak,
optimizasyon siirecinde esneklik ve verimlilik arasinda bir takas vardir. Buna gore,
gercek diinya montaj sistemlerinde karsilagilan genellestirme kombinasyonlari
belirlenerek, gerekli ihtiyaclar1 karsilayacak fakat maksimum esneklige sahip
prosediirler gelistirilebilir. Ayrica, uygulayicilar mevcut modellerin ve prosediirlerin

0zel montaj sistemlerine nasil uygulanabilecegine dair Oneriler gelistirebilirler.

1.2.1. Basit Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi

Genel anlamdaki MHD probleminin temelini BMHD karar problemi olusturur. BMHDP
icerdigi  kisitlamalardan dolayr gercek diinya problemlerinin karmasikligimni
yansitmaktan uzak olsa da montaj hatlarmin temel 6zelliklerini dikkate almasindan
dolay1 temel problem olarak birgok arastirmaci tarafindan incelenmistir. Nitekim daha
az sayida kisit iceren daha genel problemlerin bircogu BMHDP’nin bir tiir
genellestirmesi olmakta veya karar probleminin bir asamasinda problemin BMHDP
olarak ¢o6ziimiine ihtiyag duyulabilmektedir (Scholl and Becker, 2006). MHD
konusunda yapilan arastirmalarin ¢ogu BMHDP’ni modellemeye ve c¢ozmeye
yoneliktir. BMHDP’ nin temel 6zellikleri asagida 6zetlenmistir (Baybars, 1986; Scholl,
1999; Scholl and Becker, 2006):



12

e Tek bir Urinin kitle tretimi,

e Onceden bilinen iiretim siireci,

e Deterministik gorev zamanlar (tj),

e Onceden belirlenmis sabit bir ¢ ¢evrim zamani,

e Gorevlerin sirasint belirleyen oOncelik iliskileri kisitlarindan bagka atama
kisitinin bulunmamasi,

e Bir gorevin birden fazla istasyon arasinda paylastirllamamas: (gorevlerin
boliinemezligi),

e Tek yonde m istasyonlu seri hat yerlesim diizeni,

e Tiim istasyonlarin makine ve calisanlar agisindan esit sekilde donatilmasi,
oncelik iliskilerine bagl olarak herhangi bir gorevin herhangi bir istasyonda
gerceklestirilebilmesi,

e Hat verimliliginin maksimizasyonu (maks E) amaclanir.

BMHDP’nin yukarida agiklanan ozellikleri, problemi ger¢ek diinya uygulamalarindan
oldukgca uzaklastirmaktadir. Ornegin, iiretim siirecinin sabit ve dnceden biliniyor olmas1
ile istasyonlarin esit sekilde donatilmasi varsayimlari; bir gorevin farkli kaynaklarla
gerceklestirilebilmesini, daha giliglii ve hizli makineler kullanilarak gorevlerin daha
cabuk gergeklestirilmesini ve dolayisiyla {iretim hizinin artmasini engelleyen bir
varsayimdir. Diger taraftan, daha giiglii ve hizli makineler kullanilmas: ise makine ve
techizat satin alma maliyetlerinin ylikselmesine neden olacaktir. Zaman ve maliyet
arasindaki karsilikli ¢eliski durumu, BMHDP’nin dengeleme kararin1 dogrudan
etkileyebilmektedir. Bu gibi faktorleri dikkate almadan, verilen varsayimlarin kabulii
durumunda ise is¢i, makine, malzeme gibi kaynaklarin detayli bir sekilde
degerlendirilmesi gereksiz hale gelmekte ve karar problemi sadece gorevlerin
istasyonlara atanmasi problemine doniismektedir. Aksi durumda ise kullanilacak
kaynaklarin istasyonlara atanmasi karar probleminin, hat dengeleme problemine dahil

edilmesi gerekecektir (Boysen, Fliedner, Scholl, 2007).

Amaglar1 agisindan BMHDP’nin ¢esitli versiyonlart Tablo 1.1’de gosterilmistir
(Baybars, 1986; Scholl, 1999). BMHD-1 problemi verilen ¢evrim zamaninda istasyon
sayisinin minimizasyonunun amagclandigi problem tiiriidiir. BMHD-2 problemi verilen

istasyon sayinda ¢evrim zamaninin minimize edildigi (iiretim oranin1 maksimizasyonu
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icin) BMHD problemidir. BMHD-E problemi ise ¢evrim zamani ve istasyon sayisinin
es zamanli olarak minimize edildigi problem tiriidiir. BMHD-F problemi, verilen m
istasyon sayis1 ve C ¢evrim zamani i¢in uygun bir ¢6ziim arar. Bu temel problemler i¢in
mevcut ¢oziim siiregleri en gilincel haliyle Scholl ve Becker (2006) tarafindan
Ozetlenmistir. Ayrica problem ile ilgili detaylar literatiirde mevcuttur (Baybars, 1986;
Shtub and Dar-El, 1989; Ghosh and Gagnon, 1989; Erel and Sarin, 1998; Scholl, 1999;
Rekiek, Dolgui, Delchambre et al. 2002).

Tablo 1.1. Basit montaj hatt1 dengeleme problemi tiirleri

C ¢evrim zamani
Biliniyor Amag en kiiciiklemek
S Biliniyor BMHD-F BMHD-2
> 7
é % Amag en kiigiiklemek BMHD-1 BMHD-E

BMHDP’de ikincil bir amag¢ olarak istasyon yiklerinin (zamanlarinin)
diizgiinlestirilmesi (esit dagitimi, yatay dengeleme) (Merengo, Nava, Pozetti, 1999)
amacinin kullanimi, problemin diger tiirlerine ulasilmasimi saglar. Esitlik 1.3 ile
hesaplanan diizgiinlestirme (egim) indeksinin (SI) minimizasyonu ile m istasyon sayisi
ve C ¢evrim zamani ikilisinden olusan (m, ¢) kombinasyonunun hat verimliligi agisindan
optimal degere ulasacagi ongoriilmektedir (Moodie and Young, 1965; Rachamadugu
and Talbot, 1991).

SI = JEi1(c = t(5))2) (1.3)

BMHDP’nin NP-zor yapida bir optimizasyon problemi oldugu, Karp (1972) tarafindan
ispatlanmistir.  BMHD-F problemi NP-tam uygunlugunda oldugundan, BMHD
probleminin optimizasyon versiyonlart NP-zor problem sinifindadir (Wee and
Magazine, 1982; Scholl, 1999). Dolayisiyla problemin ilgili tiim genellestirilmis

versiyonlar1 ayni 6zelliklere sahiptir.
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1.2.2. Genellestirilmis Montaj Hatti Dengeleme Problemi

BMHDP’nin bazi1 varsayimlarmin degistirilmesi ve genisletilmesiyle elde edilecek
GMHDP genel 6zellikleri asagidaki gibi agiklanabilmektedir (Boysen, Fliedner, Scholl,
2007):

e Uretimi yapilacak bir veya daha fazla sayidaki iiriinler tiimiiyle bilinmektedir

e Islem alternatifleri dnceden bilinmektedir

e Hattin akis yonii ileri ve geri yonde ¢ift yonlidiir

e Gorevlerin islem siralar1 dncelik iliskilerine baghdir

e Belirli bir planlama donemi i¢in tiretim miktar1 hedefi karsilanacak sekilde hat

diizenlenmistir.

BMHDP’nin temel varsayimi olan tek bir {iriiniin iiretilmesi varsayiminin esnetilmesiyle
cok modelli ve/veya karma modelli MHDP elde edilir. Ayrica, belirli bir gorev
grubunun ayni istasyona atanmasini engelleyen alan kisitlart ve benzer sekilde belirli
baz1 gorevlerin birlikte ayni istasyonda gerceklestirilmesi gerekliligini belirten gorev
birliktelik kisitlar1 da probleme yeni ve farkli kisitlar ekleyen diger varsayimlardir.
Paralel istasyonlar, pozisyona bagli kisitlamalar ve tampon stok alanlart kullanimi gibi
alternatif stirecler de BMHDP’ ni genisleten diger faktorlerdir. Besleme hatlari, transfer
hatlar1 ve geri doniislii hatlar ise hattin akis yoniiniin tek yanli olmasi varsayimini

degistiren diger uygulamalardir.

BMHDP, gercek diinya problemleriyle kiiciik miktarda benzerlik gosteren
basitlestirilmis bir modeldir. Bu yiizden daha gercekci 6zellikler (¢oklu veya karisik
modelli hatlar, aparat segme problemleri, paralel istasyonlar, u-tipi hatlar, stokastik
zamanlar v.b.) igeren ve BMHDP modelinin kisitlamalarinin istesinden gelen GMHDP
konusunda ¢aligmalar artmaktadir. GMHDP modelinde yaygin olarak kullanilan amag,
montaj hattt maliyetinin minimizasyonu ve karin maksimizasyonudur. Pinto,
Dannenbring ve Khumawala (1983) calismasinda gorevlerin istasyona atanmasinda
slireg alternatiflerinin dikkate alinarak sabit maliyetlerin ve is¢ilik maliyetlerinin en
kiigliklenmesine ¢alismiglardir.  Amen’in  (2000b; 2006) ¢alismalarinda MHD
problemlerindeki maliyetler detayli bir sekilde tartisilmistir. GMHDP ile ilgili literatiir

ise Becker ve Scholl (2006) tarafindan 6zetlenmistir.
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1.2.3. Montaj Hatti Dengeleme Problemlerinin Diger Optimizasyon Problemleri

Icerisindeki Yeri

Cok cesitli tiirdeki MHD problemlerinin temelini olusturan BMHDP, siralama ve
cizelgeleme genel problem sinifinda yer almaktadir (Baker, 1974). Siralama ve
cizelgeleme problemleri arasindaki temel fark, cizelgeleme siirecinin bir zaman
Ol¢eginde gerceklestirilmesidir. Dolayistyla siralama problemleri de bir tiir ¢izelgeleme
problemi olarak degerlendirilebilir ve zaman 06l¢egi olmasa da gorevler arasindaki
oncelik iliskileri ile karmasik bir ¢izelgeleme problemi haline gelebilmektedir. Bu
tirdeki problemlere en giizel 6rneklerden birisi tek makineli ¢izelgeleme problemidir.
Ornegin, BMHDP deki oncelik iliskileri kisitlart yerine, her bir gérevin hemen onceki
onciil goérevi miimkiin olan en erken istasyona atanmasi sart1 getirilirse, problem tek

kaynak kisith ¢izelgeleme problemi haline gelecektir (Baybars, 1986).

BMHDP olarak degerlendirilebilecek diger bir problem sinifi da kutu paketleme (bin
packing) problemidir. Verilen sinirli sayidaki parganin (gorevin), her biri belirli
kapasiteye sahip minimum sayidaki kutuya atanmasi problemi olan kutu paketleme
problemi, oncelik iliskileri olmayan BMHDP olarak degerlendirilebilmektedir. Bir¢cok
bilimsel arastirmada ele alinan kutu paketleme problemi, #ist sezgisel (hyper heuristics)
alaninda yapilan ¢aligmalarin da ilk uygulama alanlarindan olmustur. Kutu paketleme
problemiyle ve dolayisiyla BMHDP ile benzer 6zelliklere sahip ve literatiirde ¢ok iyi
bilinen bir diger problem sinifi ise tek bir kutu ve paketlenecek belirli boyutlardaki
parcalarin belirli bir amaci en iyileyecek sekilde segilmesi problemi olan sirt ¢antast
(Knapsack) problemidir. Bu problem tiirlerine ilave olarak, verilen belirli sayidaki
pargalarin belirli bir amaca gore gruplandirilmasi/béliimlendirilmesi problemi de
BMHDP ile biiyiik benzerlikler tagimaktadir.

Yukarida agiklanan problem siniflarinin birbirleriyle olan benzerlikleri nedeniyle, bir
problemin ¢dziimiinde kullanilabilen bir ¢éziim yaklasiminin diger problemlerin de
¢Oziimiinde veya ¢Oziimiiniin bir parcasi olarak kullanilmasi miimkiin olabilmektedir.
Ornegin, Talbot ve Patterson (1984) calismasinda BMHDP-1 problemini ¢ézmek igin
tekrarli olarak sut ¢antast problemini ¢ozmiistiir. Benzer sekilde, Wee ve Magazine
(1982) ¢alismasinda BMHDP ¢6ziimiinde kutu paketleme sezgisellerini kullanmislardir.

Bu tez caligmasi kapsaminda da ¢izelgeleme ve kutu paketleme problemlerinin
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¢oziimiinde oldukca basarili uygulama sonuglarina sahip olan iist sezgisel yaklagimin

stokastik paralel MHD problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmasi incelenmistir.

1.3. Montaj Hatti Dengeleme Problemlerinin Siniflandirilmasi

BMHDP, montaj hattt konfiglirasyonunda gorevlerin istasyonlara atanmasi temel
probleminin karmasikligini azaltan sinirlayici varsayimlar kiimesine dayanir. Pratikteki
montaj hatlarin1 dengelemek ise planlama probleminin yapisin1 Onemli Olglide
etkileyelebilen ¢ok daha genis ilave teknik veya organizasyonel yonlerin dikkate
alinmasin1 gerektirir. Literatlirde montaj hatlarinin; paralel is istasyonlar1 ve gorevler,
maliyet sinerjileri, operasyon alternatifleri, bolgesel kisitlamalar, stokastik ve siraya
bagli operasyon zamanlari ve U-tipi montaj hatlar1 gibi ¢ok sayida farkli yonii ele
alimmistir. Montaj hatlari ile ilgili gilincel bilgiler ve montaj hatlarinin siniflandirmasi ile
ilgili detayl bilgiler Becker ve Scholl (2006) ile Boysen, Fliedner ve Scholl (2007)
calismalarinda bulunabilir. Sekil 1.2°de montaj tiirleri; model sayisina, hattin
kontroliine, yapilan isin sikligina, otomasyon seviyesine ve yapilan ise gore

smiflandirilmistir (Boysen, Fliedner, Scholl, 2007).

Montaj Hatlar1 Siniflandirma Kriteri

. .. . Otomasyon .
Model Sayisi Hat Kontrolii Isin Siklig1 L Is Tiirii
Seviyesi
_ [k defa Otomobil
Tek model Sabit hizli . Manuel hatlar o
montajlama tretimi
Degisken hizli, Yeniden . e
Karisik model . Otomatize hatlar ~ Diger 6rnekler
eszamansiz montajlama
Degisken hizli,
Coklu model ceisien Az
eszamanli

Sekil 1.2. Montaj hatlarinin siniflandirilmasi

MHD konusunun yapilandirilmasina yonelik giincel bir girisim de Boysen, Fliedner ve
Scholl (2007) tarafindan 6nerilen siniflandirma semasidir. Bu sema makine gizelgeleme
icin kullanilan [a | B | y] Ug¢li notasyonunun MHD’ye bir uyarlamasidir. Belirli bir
montaj sistemi ilgili tiim uzantilar ile birlikte ti¢lii olarak karakterize edilebilir (Boysen,

Fliedner, Scholl, 2007).



17

Bu ticlii gosterimin birinci parametresi olan o oncelik iliskileri grafigine baglh 6zellikleri
isaret etmektedir. Oncelik iliskileri grafigi ile belirlenen 6zellikler; iiriine bagl oncelik
grafikleri (tek model, ¢cok model, karma model), oncelik iliskileri grafiginin yapisi
(dogrusal, yayilimli, yakinsayan, iraksayan, dongilisel ve dongiisel olmayan), gorev
zamanlarmin tiirii (deterministik, stokastik ve dinamik degisen gorev zamanlari),
siralamaya baglh gérev zamani artislar1 (gorev zamanlarindaki ardisik direkt iliskilerden
kaynaklanan artiglar, dolayl iligkilerden kaynaklanan artislar, siralamadan bagimsiz
gorev zamanlari), atama kisitlar1 (baz1 goérevlerin ayni istasyona atanmasi/atanmamast,
belirli gorevlerin belirli istasyonlara atanmasi/atanmamasi, bazi gorevler arasindaki
mesafenin min/maks olmasi, hi¢bir atama kisitinin bulunmamasi) ve iiretim siireci
alternatiflerine gore (Oncelik iligkileri arasindaki alternatifler, gérev zamanlari
arasindaki alternatifler, siire¢ maliyetleri arasindaki alternatifler) 6 farkl: kriter agisindan

degerlendirilmistir.

Ikinci parametre olan S istasyon ve hat 6zelliklerini isaret etmektedir. Istasyon ve hat
ozellikleri ile ilgili 6 kriter; is parcasinin hareketi, hattin yerlesim diizeni, paralellik
durumu (hat, gorev veya istasyon agisindan), kaynaklarin kullaniom ve atamasi,
istasyona bagli zaman artiglar1 ve hat konfigiirasyonunun diger ozellikleri (tampon

bolgeler, besleyici hatlar ve hat yoniiniin degisimi) olarak degerlendirilmistir.

Ucgiincii ve son parametre olan y parametresi MHD probleminin ¢dziimii esnasinda
ulagilmak istenen amaglarla ilgilidir. MHD problemlerinde siklikla kullanilan amaglar;
istasyon sayisinin minimizasyonu (min m), ¢evrim zamaninin minimizasyonu (min c),
hat dengesinin maksimizasyonu (maks E), maliyet fonksiyonunun minimizasyonu (min
Co), kar fonksiyonunun maksimizasyonu (maks Pr) ve istasyon yiiklerinin
diizgiinlestirilmesi olarak nitelendirilebilir. Cok amaglh optimizasyon durumunda ise bu

tek amaclardan kullanilacak olanlar segilerek bir kiime olusturulabilir.

1.3.1. Amagclar1 Acisindan Montaj Hatt1 Dengeleme Problemleri

BMHDP varsayimlar1 altinda MHD’de amag, {iiretim hizim veya c¢ikti miktarini
arttirmaya yarayan ¢evrim zamaninin veya istasyon sayisinin en kiiciiklenmesi olarak
belirlenmektedir. Ancak MHDP i¢in genel bir amag tanimlanacak olursa, sadece ¢ikti

miktarini arttiran ¢evrim zamani veya istasyon sayisinin degil ayn1 zamanda tiim stireci
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etkileyen faktorlerin de dikkate alinmasi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle de
montaj hatlarinin seri liretimin 6nemli bir aract olmasi, tiretim hedeflerinin yaninda

maliyet faktorlerini de hatirlatmaktadir.

Montaj hatlar1 iriinlerin biiyilk miktarlarda seri sekilde tretildigi imalat sistemleri
oldugundan, genellikle uzun donemli ve yiiksek maliyetli yatirim kararlarina dayanirlar.
Ayrica hattin calistirllmast ile iicretler, malzeme maliyeti, hazirlik, stoklama ve
basarisizlik maliyetleri gibi kisa donemli isletme faaliyetleri ortaya ¢ikmaktadir (Scholl,
1999; Becker and Scholl, 2006).

Kurulum ve igletme maliyetleri ile elde edilen gelirler, temelde kullanilan ¢evrim
zamanina ve istasyon sayisina baghdir (Deckro, 1989). Bu sekildeki maliyet temelli
modeller giiclii bir sekilde BMHD-E modeliyle iligkilidir. Diger problemler BMHD-1
veya BMHD-2 problemlerinin iteratif olarak ¢oziilmesiyle sonuglandirilir. Dolayisiyla
ayn1 ¢oziim yaklasimi maliyet veya kar odakli modeller icin de kullanilabilir. Ancak
bazi durumlarda maliyet ve/veya kar birlestiren modeller daha uygun olabilmektedir.
Bu durum o&zellikle dengeleme probleminin siire¢ veya teghizat alternatifini se¢me
problemi ile baglantili oldugu durumlarda daha da anlamli olmaktadir. MHDP’lerini

amaglar1 agisindan, maliyet odakli ve kar odakli olmak {izere ikiye ayirabiliriz.

Maliyet odakli modellerde; bir istasyonun c¢alistirilmasiyla, ilgili istasyonda
gerceklestirilen farkli licret oranlarina sahip gorevlerden maksimum iicret oranina sahip
olan gorevin icretinin, istasyonun isletme maliyeti oldugu varsayilir. Bu varsayimin
temelinde, istasyona atanan en kritik gorevin operatorlerin tagimasi gereken yeterlilik
seviyesini belirlemesi yatmaktadir. Burada amag, tiim istasyonlardaki toplam iicret
oraninin minimizasyonudur (Rosenberg and Ziegler, 1992). Belirlenen bu iicret oraninin
cevrim zamani ile garpilmasiyla iiriin bagina iiretim maliyetleri elde edilir. Eger tiim
gorevler ayni {licret oranina sahipse degerlendirilecek amag istasyon sayisinin
minimizasyonu haline doniisiir. Sonugta problem BMHD-1 modelinin direkt olarak
genellestirilmesidir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in Rosenberg ve Ziegler (1992) oncelik

kurallarina baglh sezgiseller tanimlamis ve degerlendirmislerdir.
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Amen (2000a) ¢alismasinda, her bir istasyonun 6nceden belirlenmis sabit bir yatirim
gerektirdigi varsayimi ile sermayenin istasyonla baglantili maliyetini degerlendirerek
problemi genisletmistir. Bu problem i¢in istasyon odakli yapilandirma semas1 ve lazer
arama stratejisine dayanan topolojik gorev isimlendirme kullanarak mutlak bir dal sinir
yaklasimi hazirlamistir. Ayni problem igin Amen (2000b; 2001) ¢alismalarinda istasyon
odakl1 dncelik kurallartyla maliyet odakli dinamik Oncelik kurallarina dayanan ¢6ziim
yaklasimlar1 gelistirerek, bunlar1 mevcut ¢6ziim yaklasimlar ile rastgele olusturulmus
genis problem &rnekleri {izerinde kiyaslamistir. Istasyon bos zamanini ve istasyon iicret
oranindaki degisimi kontrol eden yeni yaklagimin, basarili sekilde ¢alistigi goriilmiistiir.
Malakooti (1991; 1994) ile Malakooti ve Kumar (1996) calismalarinda kapasite ve
maliyet odakli amaglara sahip ¢ok amaghh MHDP’ni degerlendirmisler ve etkili
alternatif gelistirilmesi, interaktif yaklagimlar ve hedef programlamay:1 i¢eren farkli

¢Oziim yaklagimlart 6nermislerdir.

Kar odakli modellerde, maliyet ve kar kavramlari birbiri yerine kullanilabilen araglar
olarak degerlendirilmektedir. Bilinen maliyetleri dikkate alan ve bu maliyetin belirli bir
oranimnin tizerindeki kabul edilebilecek degerler, kar igin bir olgiit olabilir. Nitekim
Zapfel (1975), operasyonel giderler, bos zaman maliyetleri, malzeme maliyetleri ve
tanitim giderlerini sabit satis fiyat1 olarak degerlendirerek, her bir vardiya icin toplam
katki oranin1 maksimize etmeye c¢alismistir. Farkli istasyonlar igin bireysel sabit
maliyetleri degerlendiren benzer bir model de Rosenblatt ve Carlson (1985) tarafindan
Onerilmistir. Bu model daha sonra Martin (1994) tarafindan, diizenlenmemis hatlarda
ara stoklart ve bu stoklarla ilgili maliyet bilesenlerini kapsayacak sekilde

genisletilmistir.

1.3.2. Model (Uriin) Sayisi ve Tiiriine Gére Montaj Hatlar

Montaj hatlar1 geleneksel yaklagimda kiitle iiretiminin bilesenleri olarak yiiksek
derecede standartlastirilmis, neredeyse tek bir {irliniin iiretimi i¢in kullanilan iiretim
sistemleri olarak degerlendirilmektedir. Ancak miisteri taleplerindeki degisimler,
pazarlama ihtiyaglar1 ve teknolojik imkénlarin artmasi, montaj hatlarinda bir iiriiniin
farkli versiyonlar1 olarak cesitli iirlinlerin iiretilmesini saglamis ve hatta birbirinden
tamamen bagimsiz farkl: tirlinlerin tliretilmesini de kapsayacak sekilde esnek bir liretim

sistemi haline getirmistir.
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Tek bir tiriiniin montajinin yapildigi tek modelli hatlardan baska birden fazla iiriiniin
karisik sekilde iiretildigi montaj hatlar1 da s6z konusudur. Birimlerin karigik olarak
tiretilmesinde iki ¢esit montaj hatt1 ortaya ¢ikmaktadir (Sekil 1.3). Karma modelli
hatlarda, farkli modellere ait birimler 6nceden belirlenmis karma bir siralamada montaj
hatt1 iizerinde islem goriirler (Bukchin; Dar-El; Rubinovitz, 2002). Cok modelli hatlarda
ise her biri sadece bir model veya benzer modeller grubunun birimlerini i¢eren, aralarda

hazirlik islemleri olan partiler sirasinda tiretim yapilir.
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Sekil 1.3. Uriin sayis1 ve tiiriine gére montaj hatlar1 (a) Tek modelli montaj hatt1, (b) Karma

modelli montaj hatti, (¢) Cok modelli montaj hatti

Tek Modelli Montaj Hatti Dengeleme Problemleri

Tek modelli montaj hatlarinda tiim is parcalar1 benzersizdir ve ilgili {iriinlin tiretiminde
gorev alirlar. Geleneksel formunda montaj hatlart tek bir {irlinlin biiyliik hacimli
tiretiminde kullanilmistir.  Giinlimiizde, yeterli ¢esidi olmayan {irlinler, montaj
sisteminin karli bir kullanimin1 saglayabilecek sekilde nadiren yeterli talebe sahip
olabilmektedir. ileri iiretim teknolojileri, kabul edilebilir hazirlik zamanlar1 ve
maliyetler ile hazirlik operasyonlarint miimkiin kilmaktadir. Boylece ayni hatta birden
fazla iiriin montaj edilirken, montaj sistemi tek modelli bir hat olarak ele alinabilmekte
ve hazirlik zamanlarinin géz ardi edilebilecegi kabul edilmektedir (Boysen, Fliedner,
Scholl, 2007). Tek modelli tiretim ve BMHDP ile ilgili ¢alismalar Scholl ve Becker
(2006) ile Becker ve Scholl (2006) tarafindan 6zetlenmistir.
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Karma Modelli Montaj Hatti Dengeleme Problemleri

Karma modelli montaj hatlari, standartlastirilmis bir iirliniin ¢esitli modellerini karisik
bir sirada iiretir. Karma modelli iiretimde tiim modellerin ayni temel {iriiniin
varyasyonlar1 oldugu varsayilir ve sadece opsiyonlar olarak isimlendirilebilen spesifik
triin Ozelliklerinin farklilagtigi kabul edilir. Nispeten farkli &zelliklere sahip bu

modellerin hazirlik zamanlariin ihmal edilebilecek kadar kiiclik oldugu varsayilir.

Modeller; boyut, renk, kullanilan malzeme veya techizat, gerektirdigi farkli gorevler,
gorev zamanlart ve Oncelik iligkileri gibi faktorlere bagli olarak kendi aralarinda
farklilik gosterebilir. Ornegin, otomobil iiretiminde manuel cam kaldirma mekanizmasi
ile elektrikli cam kaldirma mekanizmasinin montaj zamanlar1 farklilik gosterecektir. Bu
sekilde daha biiylik gérev zamani gerektiren modeller ardi ardina islem gorecek olursa
¢evrim zamaninin asilmasi ve dolayisiyla hattin durmasi, fazladan ig¢i kullanimu,
fazladan islem ihtiyac1 gibi faaliyetler ve maliyet unsurlar1 s6z konusu olabilecektir
(Wild, 1972; Boysen, Fliedner, Scholl, 2008). Ote yandan yiiksek gorev zamanl
gorevler ve daha diisiik gorev zamanl islemlerin sirasiyla islem gorebilecegi bir tiretim
sirast bulunabilirse istasyonlarin agir1 yiiklenmesi engellenebilecektir. Boylece hat
dengeleme probleminden baska siralama problemi de ortaya ¢ikmaktadir (YYano and
Bolat, 1989; Sumichrast and Russell, 1990; Sumichrast, Russell, Taylor, 1992; Bard,
Dar-El, Shtub, 1992; Merengo, Nava, Pozetti, 1999; Tsai, 1995). Gorev zamanlarindaki

bu farkliliklar hattin verimliligi i¢in modellerin siralamasinin 6nemini arttirmaktadir.

Model ne olursa olsun is yiiklerinin, ayni istasyon zamanin ve techizati gerektirdigi bir
hat dengesi bulmak olduk¢a zordur. Bu yiizden montaj hatti, yerel ¢evrim zamani
kisitlamalar1 agisindan oldugu kadar operatoriin 6zellikleri ve techizat agisindan da
yeterince esnek olmalidir. Ayrica tek modelli montaj hatti durumundan farkli olarak
cevrim zamani, her bir istasyondaki gorevlerin en biiyiik gérev zamanina gore degil
ortalama zaman (istenilen {iretim oranina bagli olarak tanimlanan) acgisindan
degerlendirilmektedir. Farkli modellerin istasyon zamanlarinin her bir istasyon ig¢in
diizgiinlestirilmeye (yatay dengeleme) calisilmasindan dolayi, karma modelli dengeleme
problemi BMHDP’den daha zor bir problemdir (Merengo, Nava, Pozetti, 1999).
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Karma modelli MHDP’nin modellenmesi ve ¢Oziimii i¢in iki temel yaklagim
bulunmaktadir. Birincisi; problemin tek modelli montaj hatt1 dengeleme problemine
indirgenmesi, ikincisi ise karma model kapsamindaki siralama problemine yatay

dengelemeyle ¢6zliim aranmasidir.

Karma modelli problemin tek modele indirgenmesi i¢in birlestirilmis dncelik diyagrami
kullanilir (Thomopoulos, 1970; Macaskill, 1972; Van Zante-de Fokert and de Kok,
1997). Burada belirli modellerdeki gesitli gorev zamanlarinin ortalamasi, tahmin edilen
model karisiminda gorevlerin ayri ayri ortaya ¢ikmasina baghdir ve tek bir dncelik
grafigi olusturmak {izere birlestirilir. Eger oncelik iliskileri modeller arasinda farkliysa
bu siire¢ diigiimlerin gerekli sayida tekrarlanmasiyla (ayn1 gorev i¢in birden fazla
diiglimiin olusturulmasi) ¢oziilebilecek ¢atismalara neden olabilir (Ahmadi and
Wurgaft, 1994). Birlestirilmis 6ncelik diyagraminin kullanilmasi, farkli modellerde
gerceklestirilecek benzer gorevlerin her zaman ayni1 istasyona atanmasini gerektirir. Bu
diisincenin gerekgesi ise benzer gorevlerin genellikle belirli kaynaklar1 gerektirmesidir.
Aksi takdirde ayni hat {izerindeki farkli istasyonlarda gergeklestirilecek ayni gorevler
i¢in ayni kaynaklarin satin alinmasi ve kurulmasina ihtiyag duyulacaktir (Thomopoulos,
1967; Boysen, Fliedner, Scholl, 2008).

Karma modelli siralama problemi, kisa donemli planlamada verilen {iretim
programindaki tiim modellerin taleplerini karsilayacak sekilde bazi amaglar1 optimize
eden model birimlerinin siralamasinin bulunmasi olarak tanimlanabilir. Ortaya ¢ikan
siralama problemi i¢in tiim modellerde istasyonlarin is yliklerini esit olarak
dengelemeye ¢alisan yatay dengeleme amaci kullanilir (Scholl, 1999). Yatay
dengelemede tiim modeller i¢in istasyon zamanlarindaki varyansin en kiigiiklenmesi
(Merengo, Nava, Pozetti, 1999) yaninda farkli amaglar da kullanilabilir (Buckhin, 1998;
Scholl, 1999; Matanachai and Yano, 2001).

Dengeleme ve siralama problemleri 6nemli 6lgiide birbiriyle baglantilidir. Hat dengesi,
gorevlerin istasyonlara atanmasin1 ve dolayisiyla her bir istasyonun ve modelin is
yiikiinii belirlerken; verilen model karigiminin {iretim siralamasi istasyonlarin asiri
yiikklemesini minimize edecek sekilde ayarlanmaya caligilir. Ulasilan hat dengesi igin

asir1 yilklemenin miktar1 bashi basina bir verimlilik Olclisiidiir. Bu yiizden bazi
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aragtirmacilar bu her iki planlama probleminin es zamanli degerlendirilmesini tercih
etmektedirler (McMullen and Frazier, 1998; Kim, Kim, Kim, 2000b; 2000c; 2006;
Miltenburg, 2002; Sawik, 2002). Ote yandan dengeleme kararmin orta — uzun dénemli
bir planlama karar1 olmas1 ve model karigim sirasinin ise kisa (glinliik) planlama karar1
olmasindan dolayi, siralama kararinin hiyerarsik planlama yaklagimi ile daha iist
seviyedeki dengelemede olmasini beklemek daha anlamli gorilmektedir (Scholl, 1999;
Boysen and Fliedner, 2008).

Cok Modelli Montaj Hatlart

Cok modelli montaj hatlarinda farkli iiriinler partiler halinde iiretilirler. Her bir parti
sonunda farkli modele gegerken hazirlik zamani ihtiyact ortaya cikar. Dolayisiyla ¢ok
modelli montaj hatti dengeleme problemi sadece siralama problemiyle degil ayni
zamanda parti biiyiikliigii belirleme problemi ile de baglantilidir (Burns and Daganzo,
1987; Dobson and Yano, 1994). Siralama ve parti biiylikligii belirleme problemlerinin

her ikisi de kisa donemli planlama problemi olarak ele alinabilecek karar problemleridir.

Cok modelli montaj hatlar1 esasen karma modelli montaj hatlartyla birlikte
degerlendirilmesine karsin bunlar arasinda dikkate deger farkliliklar da bulunmaktadir.
Bu farkliliklarin baginda, karma modelli montaj hatlarinda firetilen iriinlerin parti
biiylikliigliniin bir birim olmas: gelmektedir. Ayrica bu tek birimler arasindaki hazirlik
zamanlar1 thmal edilebilirdir. Cok modelli montaj hatlarinda ise iiretilen iirlinlerin parti
blytikligli olduk¢a biiyiiktiir ve bu partiler arasindaki hazirlik zamanlart gbz ardi
edilemeyecek kadar 6nemli bir maliyet unsurudur. Diger bir farklilik ise karma modelli
iiretimde c¢ogu zaman istasyon bos zamaninin en kiigiiklenmesine ¢alisilirken, ¢ok
modelli hatlarda amag¢ degisim ve hazirlik zamanlarimi da dikkate alan bir maliyet
fonksiyonunun en kiigiiklenmesidir (Buxey, Slack, Wild, 1973; van Zante- de Fokkert
and de Kok, 1995).

Cok modelli montaj hatlarinin dengelenmesi i¢in Buxey, Slack ve Wild (1973) iki
yaklasim oOnermislerdir. Birinci yaklasim yeterince biiylik parti biiylikligli olmasi
durumunda uygulanmakta ve her bir modelin ayr1 ayr1 degerlendirilmesini esas
almaktadir. Tkinci yaklasimda ise hat dncelikle en sik iiretilen {iriine gére dengelenmekte

sonra diger lriinlere yonelik revizyonlar yapilmaktadir. Glinlimiiz tiikketim egilimleri ve



24

tiretim imkanlar1 dogrultusunda artan parti biiyiiklikleri ve iiriin cesitliligi ihtiyaci,
karma modelli ve c¢ok modelli iiretimlerin birlikte degerlendirilmesine yonelik

uygulamalarin 6nem kazanmasina neden olmustur.

1.3.3. Gorev Zamanlarinin Degiskenligine Gore Montaj Hatlar

Montaj hatlarinin siniflandirilmasinda dikkate alinan diger bir 6nemli 6zellik de gorev
zamanlarinin degiskenligidir. Gorev zamanlarindaki degiskenligin yeterince kiicilik
oldugu durumlarda gorev zamanlarinin deterministik oldugu kabul edilebilir (Johnson,
1983). Insanin calisma oranindaki diizensizlikler, yetenek, motivasyon ve karmasik
sistemlerin ariza duyarliligi gibi faktorlerden kaynaklanabilen gorev zamanlarindaki
onemli sayilabilecek degiskenlikler, stokastik gorev zamanlarinin dikkate alinmasini
gerektirebilmektedir (Buzacott, 1990; Robinson, McClaion, Thomas, 1990; Hillier and
So, 1991; Pike and Martin, 1994). Bir g¢evrimden digerine iiretim zamanlarindaki
degiskenligin diger nedenleri olarak da ¢alisanlarin yorgunlugu, dikkatlerinin dagilmasi,
calisma esnasinda oyalanma, is tatminsizligi, makine ve techizatin bakimsizligi, ham
madde kusurlart ve montaji yanlis yapilmis parcalar gosterilebilir. Stokastik zaman
degiskenliginin haricinde, 6grenme etkisinden veya tiretim siirecindeki basarili
iyilestirmelerden kaynakli gorev zamanlarinda sistematik azaliglar s6z konusu

olabilmektedir (Boucher, 1987; Chakravarty, 1988).

MHDP  i¢in Onerilen ¢oziim yaklagimlarinin  uygulamada yaygin olarak
kullanilmamasinin sebeplerinden birisi gercek montaj hatlari sartlarinin gelistirilen
modellere yeterince yansitilamamasi olarak gosterilmistir (Ghosh and Gagnon, 1989).
BMHDP’nin temel varsayimlarindan olan “gdrev zamanlarinin sabit ve Onceden
biliniyor olmas1” varsayimi, problemi gerceklikten uzaklastiran temel faktorlerdendir.
Montaj hatlarinda kullanilan zamanlarin deterministik oldugu kabulii, transfer hatlari
gibi daha otomatize olmus sistemler igin gegerli olabilmektedir. Operatérlerin insan
agirlikli oldugu montaj sistemlerinde ise gorev zamanlari bir ¢evrimden digerine
farkliliklar gosterebileceginden (Buzacott, 1990; Scholl, 1999), gérev zamanlarinin
stokastik olarak ele alinmasiyla elde edilecek sonuglarin ger¢ege daha yakin olmasi
saglanabilecektir. Stokastik goérev zamanli MHDP ile ilgili detayli agiklamalar,
problemin modellenmesi ve ge¢mis caligmalar ile ilgili bilgiler, ikinci boliimde ayrintili

olarak verilmistir.
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1.3.4. Hattin Sekline Gore Montaj Hatlar:

Akis tipi iretim sistemlerinde yerlesim diizeni genellikle malzemenin akisina gore
onceden belirlenir. Geleneksel yerlesim diizeninde montaj istasyonlari, malzeme tagima
sistemi boyunca dogrusal seri bir hat olarak konumlandirilmistir (Sekil 1.4). Bu tip
yerlesimler siirli bir esneklige sahiptirler. Montaj hattinin iki ucunun birbirine yakin
ayni1 tarafta bulundugu ve “U” seklinde bir yapiya sahip hatlara ise u-tipi montaj hatlari
denilmektedir. Bu tip hatlarda istasyonlar birbirlerine doniik olarak hattin iki yiiziinde
eszamanli olarak calisabilmektedir. Is zenginlestirme ve genisletme ¢alismalariyla elde
edilecek iyilestirmelerle ve daha fazla sayida gorev — istasyon kombinasyonuyla u-tipi
hat tasariminda daha iyi istasyon yiik dengesi elde edilebilmektedir (Miltenburg and

Wijngaard, 1994; Monden, 1998; Scholl and Klein, 1999).

U-tipi Hat Yerlesimi:
U-tipi MHDP ilk olarak Miltenburg ve Wijngaard (1994) tarafindan ifade edilerek

modellenmistir. Hattin u-seklinde tasarlanmis olmasindan dolayi, ayni ¢evrim icerisinde

farkli pozisyonlardaki iki is pargasi tizerinde g¢alisilabilme imkani1 dogmaktadir (Sekil
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Sekil 1.4. Hattin sekline gore montaj hatlar1. a) Diiz Montaj hatt1 ve istasyonlar,

b) U-tipi Montaj Hatt1 ve Istasyonlar
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U-tipi MHDP’nin BMHDP’den en biiyiik farkliligi, k istasyonunun sadece tiim onciil
gorevleri tamamlanmig gorevleri degil ayn1 zamanda tiim ardil gorevleri tamamlanmis
gorevleri de icerebiliyor olmasidir. iki farkli cevrimde de ayni is parcasi iizerinde islem
yapan istasyonlar capraz/karsiya gegisli istasyon olarak adlandirilir (Sekil 1.4-b’de
istasyon 1, istasyon 5 ve istasyon 6). U-tipi montaj hatlar1 sunduklar1 daha fazla
sayidaki gorev — istasyon kombinasyonu ile daha yiiksek seviyede hat dengeleri elde

edilmesi imkan1 sunarlar.

U-tipi MHDRP ile ilgili olarak bir¢ok arastirma yapilmistir. Verilen ¢evrim zamaninda
istasyon sayisini en kiigiiklemeyi amaglayan u-tipi MHDP i¢in genetik algoritmalar
(Ajenblit and Wainwright, 1998), tamsayili programlama ve CPLEX (Urban, 1998) ve
tavlama benzetimi (Erel, Sabuncuoglu, Aksu, 2001) yaklagimlari kullanilmigtir. Scholl
ve Klein (1999) calismalarinda, BMHDP igin gelistirilen SALOMET1 (Scholl and Klein,
1997) prosediiriiniin genisletilmis versiyonu olan ULINO yaklasimini agiklayarak u-tipi
MHDP’ne uygulamislardir.

Istasyon sayisinin 6nceden belirli oldugu ve gorev zamanlarinin rastgele degiskenlerle
ifade edildigi stokastik u-tipi MHDP i¢in Nakade, Ohno ve Shanthikumar (1997)
siirlar gelistirmis ve ¢evrim zamanini yaklasik olarak hesaplamigtir. Urban ve Chiang
(2006) ise calismalarinda stokastik gorev zamanli u-tipi MHDP igin sans kisitli,
dogrusal parcali tamsayili programlama modeli gelistirmis ve kiigiik boyutlu problemler

i¢cin CPLEX ile ¢oziimler elde etmistir.

Uretim hattinda ariza meydana geldiginde hattin seklinin etkinlik iizerindeki etkileri
Miltenburg (2000) tarafindan arastirilmistir. Istasyonlar arasindaki tiim baglant:
noktalarina tampon stok alanlari olusturuldugunda, u-tipi hat yapisinin diiz hat yapina
esit veya daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymustur. Bu durum u-tipi hat yapisindaki
karstya gegisli istasyonlarin diiz hatlara gore daha fazla baglant1 noktas1 ve dolayisiyla
daha fazla tampon stok alani saglamasiyla agiklanmis ancak bu tampon stok alanlarinin

olusturma ve kullanilma maliyetleri dikkate alinmamagtir.
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Miltenburg (1998) ise verilen g¢evrim zamaninda N adet u-tipi montaj hattinin
dengelenmesini ele almistir. Burada amag her bir istasyonun en fazla iki adet komsu
hattan gorevler icerecek sekilde belirlenmesidir. Onerilen dinamik programlama
algoritmasiyla kiigiik boyutlu problemler i¢in optimal sonuglar elde edilmistir. Bir diger
calismada ise Sparling (1998) 3 montaj hattindan gorevleri igerebilecek ¢ok hatli

istasyonlarin bulunmasina yonelik bir algoritma gelistirmistir.

Paralel Hatlar, Istasyonlar ve Giorevler

Her biri belirli bir {irlin veya {iriin grubunun liretimini gergeklestiren tlimiiyle paralel
hatlar, yiiksek tiretkenlikle beraber olas1 hatalara ve arizalara karsi daha esnek iiretim
imkanlar1 sunarlar (Becker and Scholl, 2006). Birden fazla hattin kullanim1 durumunda,
paralel hat sayisinin belirlenmesi ve hangi irlinlerin hangi hatta {iretileceginin
belirlenmesine dair yeni karar problemleri ortaya ¢ikar (Lehman, 1969; Geoffrion and
Graves, 1976; Globerson and Tamir, 1980; Ahmadi, Dasu, Tang, 1992). Aslinda tek bir
hatta da paralellestirmenin avantajlar1 paralel istasyonlar (is parcalarinin ayni isi yapan
birden fazla sayida operatdre paylastirilmasi) kurulmasiyla elde edilebilir. Ayni isi
yapan birden fazla calisan demek ayni isi yapan birden fazla makine kullanilmasi
anlamma da gelmektedir (Becker and Scholl, 2006). Paralel istasyonlarin
avantajlarindan birisi de istenilen ¢evrim zamanindan daha biiyiik zamanli gérev(ler)
s0z konusu oldugu durumlarda global ¢evrim zamaniin azaltilmasini saglamasidir
(Freeman and Jucker, 1967; Buxey, 1974; Pinto, Dannenbring, Khumawala, 1981;
Sarker and Shanthikumari, 1983; Bard, 1989; Daganzo and Blumenfeld, 1994). Cevrim
zamanini en biliylik zamanli gorevin siiresinden daha asagiya ¢ekmenin bir yolu da
paralel gorevler kullanmaktir (Arcus, 1966; Pinto, Dannenbring, Khumawala, 1975;
Inman and Leon, 1994). Sirali gorevler, tamamiyla farkli is pargalari tizerinde dongiisel

olarak gerceklestirilecek sekilde, seri hattin farkli istasyonlarina atanir.

Belirlenen ¢evrim zamanindan daha biiyiik siireye sahip gorev bulunmasi durumunda,
montaj hatlarinin genel varsayimlarindan olan “en biiylik zamanli gérevin siiresi ¢evrim
zamanin1 asamaz” varsayimi ihlal edilmis olacaktir. Paralel istasyonlar istasyon
zamaninin arttirllmasina imkan saglayarak ortaya ¢ikacak “cevrim zamanindan biiyiik
gorev zamanlarinin bulunmasi” durumuna ¢oéziim getirebilmektedir (Buxey, 1974).

Paralel yapmin en basit 6rnegi olan istasyonlarin tekrari durumunda, ayni gorevleri
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gerceklestiren ve aymi techizatla donatilmis 6zdes iki istasyon bulunur. Tekrarl
istasyonlar mevcut gegerli ¢evrim zamaninin iki kati olan yerel bir ¢evrim zamanina
sahiptir. Bu artan ¢evrim zamanindan dolay1, uygun atanabilir gérevlerin sayis1 paralel

istasyonlar i¢in biiylik 6l¢iide artmaktadir (Becker and Scholl, 2006).

Paralel istasyon yapisinin beraberinde getirecegi basit maliyetlerdeki artistan dolayi,
paralel istasyonlara sahip montaj hatlarinin degerlendirilmesinde maliyet odakli amag
fonksiyonlar1 daha uygun olmaktadir. Istasyonlarin tekrarma izin verilen bir ¢dziim
yaklasimi, Pinto, Dannenbring ve Khumawala (1981) tarafindan gosterilmistir. Amag
fonksiyonu olarak; istasyon tekrarmin sabit maliyeti ile normal ¢alisma isci

ticretlerinden ve fazla mesai maliyetlerinden olusan is¢ilik maliyetleri kullanilmastir.

Diger bir uygulama olarak, uzun gérev zamanina sahip gorevlerin daha kisa zamanl
ancak ayni oncelik iliskilerine sahip gorevlere ayristirilabilir oldugunun varsayildigi,
paralel gorev kavrami Pinto, Dannenbring ve Khumawala (1975) tarafindan ele
alimmistir. Gorevlerin boliinemezligi ilkesine gore ise orijinal gorev her bir ¢evrimde
yalnizca tek bir istasyonda gergeklestirilebilirken; bu varsayimla, istenen ¢evrim
zamaninda gegerli ve uygun bir hat dengesi elde edebilmek i¢in ayristirilan bu
gorevlerin  farkli istasyonlara atanabilmesi imkdn1 dogmaktadir. Problemin
degerlendirilmesinde ise tesis ve is¢ilik maliyetlerinden olusan toplam maliyet
fonksiyonu kullanilmistir. Yazarlar problemin matematiksel gésterimini aciklayarak dal
sinir teknigi ile ¢oziim elde etmislerdir. Kullanilan ¢6ziim tekniginde, paralel gorevlerin
ikiden fazla istasyona atanmadigi ve gorev zamaninin esit sekilde boliindiigii kabul

edilmistir.

Bard (1989) calismasinda, paralel gorev ve paralel istasyon durumlari ile beraber
kullanilmayan (bos) zaman durumunu ele almistir. Bos zaman; is parcalarinin bir
istasyondan digerine tasinirken ihtiya¢c duyulan, higbir islemin gerceklestirilemedigi
zaman olarak tanimlanmaktadir. Seri bir hat icin bos zaman, kullanilabilir ¢evrim
zamanini azaltmaktadir. Calismada, paralel istasyonlarin kullanimi ile cevrim zamaninin
tiretken olmayan parcasinin azaltilabilecegi (her bir paralel istasyon i¢in ayn1 bos zaman
gecerli olacagindan, tiim hat diislintildiigiinde paralel istasyonlar i¢in yalnizca tek bir

bos zaman s6z konusu olacaktir) gosterilmistir (Becker and Scholl, 2006).
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Alan smirlamalarinin veya daha az karmasik tasima sisteminin gerektirdigi durumlarda,
paralel istasyonlarin seri hat {izerinde yan yana konumlandirilmast kullanigh
olabilmektedir. Boyle bir durumda tekrar edilen istasyonun Oniinde veya arkasinda
tampon bolgelere ihtiya¢ dogabilmektedir. Benzer bir problem iizerinde Inman ve Leon
(1994) tarafindan yapilan c¢alismada, ariza oranlarinin, tamir zamanlarinin ve gorev
zamanlarinin rastgele belirlendigi stokastik yaklasim ele alinmistir. Bu yaklagimda,
tekrar edilen istasyonlar operasyonlarmi genellikle aym1 zamanda baslatip

bitirememektedirler.

Bir istasyona birden fazla operatér atanmasi da paralellestirme uygulamalarina dair
diger bir 6rnektir. Verilen ¢evrim zamaninda istasyon sayisini ve operatdr sayisini en
kiigliklemeyi amaglayan Shtub (1984) calismasinda, Buxey (1974) sezgiseline benzer
bir sezgisel agiklamistir. Problem Wilson (1986) tarafindan yeniden formiile edilip
sadelestirilerek standart karma tamsayili programlama ile ¢Oziilmistir. Ayrica
Chakravarty ve Shtub (1986b) c¢alismalarinda Ogrenme etkilerine bagli olarak

problemdeki dinamik degisimleri incelemislerdir.

Istasyon paralellestirme ile benzer etkilere sahip diger bir yaklasim da istasyonlari
operator takimlarmin c¢alisti§i daha biiyiikk birimler olusturacak sekilde bir araya
getirmektir. Biitlinlestirilen istasyonlar orijinal ¢evrim zamaninin katlar1 olacak sekilde
kullanilabilir zamana sahip olabilmekte ve operatérlerin is tatmininin artmasini
saglayabilmektedir. Bu konuda yapilan diger arastirmalar Johnson (1991), Bukchin,
Dar-El ve Rubinovitz (1997) ile Bukchin ve Masin (2004) ¢alismalarinda incelenebilir.

1.3.5. Siire¢ Alternatifine veya Kullanilan Makine/Techizata Gore Montaj Hatlar1

Bir iirliniin imalatinin en 6nemli bilesenlerinden birisi kullanilan makine ve insan
giicidiir. Kullanilacak techizatin secimini etkileyen temel faktor ise ilgili istasyona
atanan gorev ve bu gorevin operasyonel gereklilikleridir. Literatiirde sikga montaj hatt
tasarim problemi (MHTP) olarak kullanilan kavram, gorevlerin farkli teghizatlarla veya
farkli teknolojiler kullanilarak gerceklestirilebildigi siire¢ alternatiflerinin s6z konusu
olmast durumunda, dengeleme probleminin techizat veya siire¢ se¢im problemi ile

baglantisin1 gostermektedir (Baybars, 1986).
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Dengeleme problemi ile siire¢ alternatiflerini birlestirerek ele alan model Pinto,
Dannenbring ve Khumawala (1983) tarafindan incelenmistir. Modelde, her biri bazi
gorevleri gereksiz kilan veya gorev zamanlarini azaltan, her bir kombinasyonu farkli
oncelik iligkileri diyagramina sahip olabildigi bir veya daha fazla sayida siireg
alternatifi, maliyet agisindan degerlendirilmistir. Graves ve Holmes (1988) ile Graves ve
Lamar (1983) calismalarinda, kurulacak istasyonlarin, farkli techizatlara sahip 6zdes
olmayan istasyon alternatifleri arasindan secildigi bir veya daha fazla sayida iiriin
modelini ele almislardir. Bu ¢alismalarda sabit gorev sirasi varsayimi ile dengeleme

problemi basitlestirilmistir.

Uretim siirecinde tasima sistemi iizerine sabitlenmis, agir veya biiyiik is parcalarinin
bulunmasi durumunda, pozisyona bagl kisitlamalar ortaya c¢ikacaktir. Bdyle
durumlarda belli gérevlerin uygun donanimla 6nceden belirlenmis istasyonlara atanmasi
gerekliligi dikkate alinarak gorevlerin atamalari yapilacaktir (Wang and Wilson, 1986).
Benzer sekilde iiretimi yapilacak iiriiniin agir is pargalar1 igermesi, birbirine paralel iki
seri hattin birlestirilmesinden olusan ¢ift tarafli montaj hattinin kullanilmasin1 daha
uygun hale getirebilir. Tek bir istasyon yerine hattin iki yoniindeki ters yonlii istasyon
ciftlerinin paralel sekilde ¢alismasi, ayni is pargasi iizerinde farkli yonlerde es zamanl

caligmaya imkan saglar (Bartholdi, 1993).

Verilen ¢evrim zamani igin toplam techizat maliyetini en kiiglikleyen teghizat
alternatifleri, Bukchin ve Tzur (2000) ¢alismalarinda incelemislerdir. Arastirmada, her
bir istasyonunun teghizat alternatifleri kiimesinden segilen yalnizca bir tiir techizatla
donatildigi; her bir tiir techizatin bagimsiz bir maliyetinin ve gorev siiresi {lizerinde
farkli bir etkisinin oldugu varsayilmistir. Kurulacak montaj hattinda, istasyon sayisinin
ve hangi tiir techizatla donatilacaginin tespiti ve istasyona bagli kisitlamalar dikkate
alinarak gorevlerin istasyonlara atanmasi problemi olmak {izere iki karar problemi
incelenmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in dal-sinir prosediiriine dayanan kesin ¢6ziim
algoritmasi ve biiyiik boyutlu problemlerin ¢6ziimii i¢in de sezgisel ¢6ziim algoritmasi
Onerilmistir. Ayni problem Nicosia, Pacciarelli ve Pacifici (2002) tarafindan incelenmis,
temeli Schrage ve Baker (1978) ile Kao ve Queyranne (1982) ¢alismalarina dayanan

dinamik programlama prosediirii ile FABLE ve OptPack programlarina bagli dal sinir
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yaklasimi Onerilmistir. Falkenauer (1997) calismasinda da benzer sekilde kaynaktan
bagimsiz gorev zamanlar1 igeren problem i¢in gruplama genetik algoritmasi
sunulmustur. Tim techizat alternatiflerinin belirli kurulum maliyetlerinin oldugu,
problemin biraz daha kisitlanmig bir versiyonu, Rubinovitz ve Bukchin (1993)
tarafindan ele alinmistir. Basit ve genellestirilmis MHT probleminin ¢éziimii i¢in dal —
kesme algoritmasi Pinnoi ve Wilhelm (1997;1998) tarafindan 6nerilmistir. Her bir gérev
icin gorev zamanlarini ve techizat maliyetlerini tanimlayan operasyon yonteminin

se¢imi problemi ise Rekiek, de Lit ve Delchambre (2002a) tarafindan ele alinmistir.

Bir istasyona atanan gorevlerin gergeklestirilebilmesi igin istasyonun gerekli yetenek ve
teknolojiye sahip operatdr ve makinelerle donatilmasi gerekir. Istasyona bagl atama
kisitlarindan dolayi, 6zellikle de karmasik iiretim siireglerine sahip iiriinlerin iretiminde,
tiim istasyonlarin esit olarak donatilmasi genellikle miimkiin olamamaktadir (Kilbridge
and Wester, 1961; Bukchin and Tzur, 2000). Ayrica gorevlerin atamasi, gorevler
arasinda uyumsuzluk, zaman veya alan mesafeleri gibi nedenlerden dolay1 géreve bagl
kisitlamalarla sinirlandirilabilir (Ignall, 1965; Deckro, 1989; Agnetis, Ciancimino,
Lucertini et al. 1995). Diger bir tiir atama kisit1 ise operatore bagli atama kisitlaridir.
Operatorlerin farkli seviyelerde becerileri oldugu i¢in bir operatdr belirli bir istasyona
atandiginda sadece belirli gorev kombinasyonlarmi gerceklestirmesi séz konusu
olabilecektir. Ayrica is tatmininin operatdr iizerindeki etkileri de goézlemlenmistir

(Agrawal, 1985; Iskander and Chou, 1990).

Bir istasyonda tek bir makine/techizatin kullanimi yerine birden fazla makine techizatin
kullanilmasina imkan saglayan ve techizat se¢im probleminin 6zel bir 6rnegi olarak ele
alinabilecek paralel istasyon problemi, Bukchin, Dar-El ve Rubinovitz (2002) tarafindan
ele alinmustir. Techizat se¢im problemiyle olan benzerligi nedeniyle modelde degisiklik

yaptlmadan ayni ¢6ziim prosediirleri ile probleme ¢6ziim tiretilebilmektedir.

Siire¢ ve techizat 6zelliklerinin incelendigi diger bir hat yapist da transfer hatlaridir.
Dengeleme probleminin transfer hatlarin1 kapsayacak sekilde genisletilmesi ile ilgili
arastirmalar Dolgui, Guschinski ve Levin (1999) ile Dolgui, Guschinsky ve Levin
(2001a) calismalarinda agiklanmistir. Bir transfer hatti, gorev bloklarini sirasiyla

gerceklestiren otomatiklestirilmis istasyon siralarindan meydana gelir. Gorevlerin
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bloklara atanmasi, atama kisitlarina baglidir. Blok zamani, bloktaki en biiyiik siireli
gorev zamani ve transfer operasyonlari i¢in gerekli ilave zaman ile tanimlanir. Burada
amag, verilen ¢evrim zamaninda her bir parca i¢in hat maliyetini ve her bir blok i¢in
ilave maliyetleri en kiigiiklemektir. Problem, smirlandirilmis en kisa yol problemi
(Dolgui, Guschinski, Levin, 1999; Dolgui, Guschinsky, Levin et al. 2001c; Dolgui,
Guschinsky, Levin, 2003); ayristirma metodu (Dolgui, Guschinsky, Levin, 2001a);
karma tamsayili programlama (Dolgui, Guschinsky, Levin, 2001b; Dolgui, Guschinsky,
Levin et al. 2001c); stokastik sezgisel prosediirler (Dolgui, Finel, Guschinsky et al.
2002a) kullanilarak ¢6ziilmiistiir.

Techizat secim probleminin, isgilerin iiretim hizi veya kalitesi anlaminda farklh
yeteneklere sahip oldugu ve bu oOzelliklerine gore iicretlendirildigi is¢i se¢im/atama
problemine denk oldugu (Akagi, Osaki, Kikuchi, 1983; Wilson, 1986; Lutz, Dauvis,

Turner, 1994) ¢alismalarinda incelenmistir.

1.3.6. Atama Kisitlarina Gére Montaj Hatlar

Montaj hatlarinda goérevlerin istasyonlara atamasini siirlayan ¢ok cesitli faktorler soz
konusu olabilir. Sag ve sol yonlii istasyonlarda calisabilme ihtiyact pozisyona bagl
kisitlamalar olarak nitelendirilebilir. Ozellikle de kamyon ya da otobiis gibi biiyiik ve
agir is pargalarinin s6z konusu oldugu durumlarda, is pargasinin etrafini1 dolanmanin
mimkiin olmadigi veya cok yiliksek maliyetli oldugu durumlarda gorevlerin hattin
sadece tek bir yoniinde gerceklestirilecek sekilde istasyonlar olusturulmasi faydali
olabilmektedir. Bu sekildeki sag ve sol yonlii gérevlerin bir araya getirilmemesi gereken
durumlar goreve bagh fkisitlamalar olarak da nitelendirilebilir. Ayni istasyona
atanmamas1 gereken gorevler ise uyumsuz/zit yénlii olarak isimlendirilir (Becker and
Scholl, 2006).

Montaj hattinin sag ve sol yoniine karsilikli olarak konumlandirilan is istasyonlarindan
olusan cift tarafli montaj hatlari, Bartholdi (1993) tarafindan gosterilmistir. Cift tarafli
montaj hatlarinda, bir ¢evrimde her bir karsilikli istasyon cifti tek bir is parcasi tizerinde
ayni anda calisirlar. Burada gorevler, iizerinde calistiklar1 aracin yoniline gore
gruplandirilirlar. Dolayisiyla sag yonlii gorevler, sol yonlii gorevler, ¢ift yonlii gérevler

(sag veya sol her iki yondeki istasyonlardan birisi tarafindan yapilabilecek gorevler) ve
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her iki taraftaki istasyonlarca ortak yapilabilecek gorevler soz konusu olabilecektir.
Bartholdi (1993) ¢ift tarafli montaj hatlarinin verilen ¢ ¢evrim zamaninda oncelik
iliskilerine de bagli olarak, geleneksel tek yonlii hatlardan daha fazla istasyon
gerektirmeyecegini belirtmistir. Zit yonlii istasyon ciftleri i¢in dikkat edilmesi gereken
onemli bir nokta bos zamanlarin olusmasidir. Gorevler, ayni zit yonlii istasyon
ciftlerinde olsalar bile Oncelik iliskilerinden dolay1r istasyonlarda bos zamanlarin
olusmasina neden olabileceklerdir. Bartholdi (1993) c¢ift tarafli MHDP ¢6ziimii igin
oncelik kurallarin1  temel alan uyarlanmis bir sezgisel kullanmistir. Yaptigi
degisikliklerle kullaniciya bazi gorevlerin belli istasyonlara sabitlenmesi imkani
saglanmaktadir. Gorevler arasinda uyumsuzluk ve bazi sabit gorev — istasyon
kombinasyonlar1 igeren problemler igin dinamik programlama yaklagimi Agnetis,
Ciancimino, Lucertini vd. (1995) tarafindan sunulmustur. Calismada kullanilan amag,

verilen istasyon sayist i¢in is yiiklerinin diizgiinlestirilmesidir.

Cift tarafli MHDP i¢in istasyon sayisin1 en kiicliklemeye c¢alisan genetik algoritma
yaklagimi1 Kim, Kim ve Kim (2000a) tarafindan sunulmustur. Bu problem igin Lee, Kim
ve Kim (2001) tarafindan iki alternatif amag¢ agiklanmistir. Bu amaglarin birincisinde
oncelik iliskileri agisindan birbiriyle direkt olarak iligkili gérevlerin ayni istasyona
atanmas1 amaglanirken; ikincisinde ise birbiriyle iligkili gorevlerin zit istasyonlara
atanmasinin engellenmesi amaglanmigtir. Eger bu miimkiin olmazsa onciil gorevin
tamamlanma zamani ile zit istasyondaki ardil gérevin baslangic zamani arasindaki bos
zamanin miimkiin oldugunca biiyiik olmasina caligilir. Problemin ¢6zlimii i¢in oncelik
kuralli ¢6ziim yaklagimini temel alan birbiriyle iligkili gorevlerin gruplandirilmasina

dayanan yaklasim onerilmistir (Becker and Scholl, 2006).

Farkli atama kisitlarinin kullanildigi, istasyon sayisinin 6nceden belirlendigi ve tek
yonlii bir hattin ele alindigi gergek diinya problemi, Pastor ve Corominas (2000)
tarafindan ele alinmistir. Goreve bagli atama kisitlarinda bazi gérevlerin ayni istasyona
atanmas1 gerektigi ve dolayisiyla tek bir gorev altinda birlestirildigi varsayilmistir.
Pozisyona bagli atama kisitlar1 olarak ise biiylik ve tasinamaz bir is parcasi iizerindeki
baz1 gorevlerin sadece sol veya sag yonlii operasyonlarla ve bazi gorevlerin de is
parcasinin iizerinden veya altindan gerceklestirilebilecegi varsayillmistir. Tiim bu

islemlerin cift tarafli montaj hatlar1 kullanilmadan ve bu 6zelliklerdeki gorevlerin aym
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istasyonlara atanmadan gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu problemin ¢6ziimii igin
karma tamsayili dogrusal programlama modeli ve iki asamali sezgisel yaklasim
onerilmistir. Iki asamal1 sezgisel yaklasimin birinci asamasinda budanmis bir dinamik
programlama yaklasimi kullanilmakta, ikinci asamada ise elde edilen ¢6ziimiin tabu

arama algoritmasi ile gelistirilmesine ¢aligilmaktadir.

Bautista, Suarez, Mateo vd. (2000), gorev gruplari arasinda uyumsuzluklarin oldugu ve
ikincil amag olarak da en kiiclik istasyon sayisi bulunduktan sonra ¢evrim zamaninin
azaltilmasii amacglayan BMHD-1 problemini ele almiglardir. Problemin ¢éziimii i¢in
acgozIli uyarlanabilir arama algoritmasi ve genetik algoritma gelistirmislerdir. Gorev
uyumsuzluklar1 ve mesafe kisitlari ile genisletilmis BMHD-2 problemi Park, Park ve
Kim (1997) tarafindan ele alinmis ve problemin ¢6ziimii igin bir yerel arama sezgiseli

gelistirilmistir.

Gorev veya pozisyona bagli sinirlamalardan baska, operatore bagli kisitlamalar da s6z
konusudur. Operatorlerin yetenek seviyelerini degerlendirip, benzer zorluktaki
gdrevlerin aymi istasyonda bir araya getirilmesine ¢alisilir (Johnson, 1983). Uretilecek
tirline olan fiziksel talep Carnahan, Norman ve Redfern (2001) tarafindan MHDP’ne
dahil edilmistir. Gorevler talep giiciine gore farklilasirken, ¢alisanlar kapasite gii¢lerine
gore farklilagirlar. Ayrica bir gorevin gerceklestirilmesi ¢alisan1 yorar ve kapasitesinin
azalmasina neden olur. Calisanlar, istasyonlarina atanan goérevlerce asir1 yiiklemeye
maruz kalmamalidirlar. Kullanilan amag, verilen istasyon sayisi i¢in agirliklandirilmis
cevrim zamani ve Yyorulma Olclisiinden olusan karma bir skor degerini en
kiiciiklemektedir. Problem ¢ozimii ¢ok gecisli bir sezgisel ve iki farkli genetik

algoritma ile gergeklestirilmistir.

1.3.7. Hattin Kontrol Diizenine Gére Montaj Hatlar

Bir montaj hattinin ¢ ¢evrim zaman gibi belirli bir zaman diizeninde hareket edip
etmemesine gore degerlendirilmesi miimkiindiir. Cevrim zamani gibi belirli bir zamana
bagli olarak is pargasinin hareket ettigi hatlar zaman temelinde diizenlenmis —
gecikmesiz (paced) hatlar ve zaman temelinde diizenlenmemis — gecikmeli (unpaced)

hatlar olarak smiflandirilabilirler.
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Gecikmesiz hatlarda ¢evrim zamani, is pargasinin her bir istasyonda gegirecegi siireyi
kisitlayarak belirli bir iiretim hizina karsilik gelir. Bu kisitlama, tek modelli hatlarda kati
bir kural olurken, ¢ok modelli hatlarda, bazi paralellestirme uygulamalarinda ve
stokastik gorev zamani durumlarinda ortalama olarak karsilanmasi gereken bir kural

haline gelmektedir (Boysen, Fliedner, Scholl, 2007).

Bir gorevin istasyondaki operasyonlarinin tamamlanmasiyla veya bir sonraki istasyonun
bosalmasiyla is parcasinin belirli bir zaman gozetmeksizin hareket ettirilmesi, zaman
temelinde diizenlenmemis — gecikmeli montaj sistemleri olarak nitelendirilir. Gecikmeli
hatlarda senkronize ve senkronize olmayan iki durum s6z konusudur. Senkronize
olmayan durumda is parcasinin operasyonlar1 istasyonda tamamlanir tamamlanmaz
sonraki istasyona ya da sonraki istasyonun Oniindeki tampon bolgeye gonderilir
(Boysen, Fliedner, Scholl, 2007). Bu durumda tampon bélgelerin konumu ve boyutuyla
ilgili yeni bir karar problemi ortaya cikar (Baker, Powell, Pyke, 1990; Hillier and So,
1993; Malakooti, 1994). Senkronize durumda ise operasyonlari tamamlanan is
pargasinin hareketi sonraki istasyon ile koordineli sekilde gerceklestirilir. Is parcasimnin

hareketi, her iki istasyonda tiim operasyonlar1 tamamladiginda gergeklesecektir
(Boysen, Fliedner, Scholl, 2007).



Il. BOLUM:
PARALEL MONTAJ HATLARI VE STOKASTIK PARALEL MONTAJ HATTI
DENGELEME PROBLEMIi

Yiksek verimlilik seviyelerinde ¢aligma imkani saglayan montaj hatlarinda talebin de
yeterince yiiksek olmasi durumunda paralel istasyonlar/gérevler/hatlar kullanilarak daha
yiiksek verimlilik seviyelerinde ¢alisabilme imkan1 saglanmaktadir. Halihazirda gercek
diinya uygulamalarinda genellikle birden fazla montaj hatti ile karsilagilmaktadir. Bu
bolimde paralel montaj hatlar1 ve 6zellikleri, paralel montaj hatt1 dengeleme (PMHD)
problemi ve ¢6ziim yaklasimlari agiklanmistir. Ayrica gorev zamanlarinin
degiskenliginin dikkate alindig1 stokastik MHD problemlerinin modellenmesi ve ¢6ziim

yaklagimlar1 da 6zetlenmistir.

2.1. Paralel Montaj Hatlar

Geleneksel seri liretimde montaj hatlari, tek bir modelin iiretiminden sorumlu {iretim
sistemi olarak degerlendirilmektedir. Tiiketici ihtiyaglar1 ve talepteki degisimlere paralel
olarak, montaj hatlarmin O6zellikleri ve hat sayilar1 da degismistir. Pratikte {iretim
sistemlerinin ¢ogu birden fazla montaj hattina sahiptir (Gokgen ve Agpak, 2004).
Birden fazla montaj hattinin kullanilmasi i¢in iki temel gerekge s6z konusudur (Gokgen,
Agpak, Benzer, 2006; Lusa, 2008):

(1) Uriine olan talebin tek bir montaj hatt: tarafindan karsilanamayacak kadar
yiiksek olmast,
(i) Benzer iiriinlere olan talebin, her bir iiriiniin tek bir hatta tiretilecek kadar

yiiksek olmasi.

Gilinlimiizde birgok firma daha uzun ¢evrim zamanlarina sahip ve her bir istasyonun
daha fazla sayida gorevden sorumlu olabilecegi ¢oklu hatlar kurmaktadir (Chiang,

Kouvelis, Urban, 2007). Uygulamada sik¢a kullanilmasina ragmen paralel montaj
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hatlar1 ile ilgili arastirmalar smirli sayida kalmistir. Baslangicta mevcut talebi
karsilayabilecek ayni iiretim hatlarinin sayisinin tespiti problemi ele alinmig, zaman
igerisinde ise paralel gorevler ve paralel istasyon yapilarini inceleyen arastirmalar

yapilmustir.

2.1.1. Paralel Montaj Hatt1 Yapilari

Bir {iretim sisteminin tasariminda kapasite, maliyet, kalite gibi genel faktorlerle birlikte
birgok performans kriteri de dikkate alinmaktadir. Montaj hatlarinin tasariminda da
makine ve techizat maliyetleri, iiretim hiz1 ve {iretilebilecek iirlin ¢esidi gibi faktorler
belirleyici olmaktadir. Dolayisiyla hat sayisi, hatlar arasindaki baglantilar ve sistem
konfigiirasyonu bu faktorleri dogrudan etkileyebilen ve performansi belirleyebilecek
(Koren, Hu, Weber, 1998) tasarim kararlaridir. Montaj hatlar1 ile ilgili ¢esitli makine
yerlesimleri ve hat tasarimlari liretim miktari, hat dengesi ve maliyetler dikkate alinarak

Spicer, Koren, Shpitalni vd. (2002) tarafindan agiklanmustir.

Coklu veya paralel montaj hatt1 yapilart Lusa (2008) tarafindan 3 temel kategoride
degerlendirilmistir (Sekil 2. 1). Bagimsiz diiz paralel montaj hatlar1, birbiriyle istasyon
baglantis1 bulunmayan, diiz veya U-tipi seklinde konumlandirilabilen ve 6zdes, benzer

ya da farkli iirlinlerin tiretilebildigi montaj hatlaridir.

Baz1 ortak istasyonlara sahip paralel montaj hatlar1 ise ayni istasyonda birden fazla
hattin gorevlerinin gergeklestirildigi ¢ok hatli istasyonlara sahiptir. Diiz veya u-tipi hat
yerlesim diizenine sahip olabilen bu tiirdeki montaj hatlar1 da benzer veya farkl tirtinleri
tiretebilme yetenegine sahiptir. Literatiirde ortak istasyonlara sahip paralel montaj
hatlar1 Miltenburg (1998), Sparling (1998) ile Gokgen, Agpak ve Benzer (2006)

tarafindan yapilan ¢aligmalarda ele alinmistir.
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Sekil 2. 1 Paralel montaj hatt1 konfigiirasyonlart
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Paralel montaj hatlarindan farkli olarak, bir montaj hattinda en biiyiik gérev zamaninin
istenen ¢evrim zamanindan biiylik olmasi durumunda paralel istasyonlar kullanilabilir.
Buradaki paralel istasyon yapisinda, bir istasyonun farkli iki montaj hatt1 tarafindan
ortak kullanim1 s6z konusu degildir. Buradaki gaye uzun islem zamanlariin ayni islemi
yapan birden fazla istasyon ile hizlandirilmasidir. Bu durum hattin ¢evrim zamanini
azaltmanin ve dolayisiyla liretim oranmi arttirmanin da bir yoludur (Buxey, 1974).
Ayrica paralel istasyonlu sistemin kurulmasiyla ariza duyarliligi azaltilabilir ve
genellikle daha iyi hat dengeleri elde edilebilir. Paralel hat durumunda oldugu gibi
paralel istasyonlar kurulmasi durumunda da dikkate alinmasi gereken ilave sabit

maliyetler ortaya ¢ikacaktir (Becker and Scholl, 2006; Chiang, Kouvelis, Urban, 2007).

2.1.2. Paralel Montaj Hatlarinin Ozellikleri

Paralel montaj hatlarinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi liretim sisteminin tamaminin
verimliligini ve {iretkenligini yiikseltebilmesidir (Boysen, Fliedner, Scholl, 2007; Lusa,
2008). Paralel hatlarin sagladigi esneklikle daha iyi hat dengeleri ve daha az bos
zamanlar elde edilerek iiretkenligin ve sistem verimliliginin arttirilmasi saglanabilir.
Ayrica sistemin daha az sayida istasyon kullanmasi durumunda; daha diisiik iscilik
maliyetleri, daha az alan ihtiyaglar1 ve daha az siireg i¢i stoklar ile ¢alismak miimkiin
olabilmektedir (Chiang, Kouvelis, Urban, 2007). Ozellikle de u-tipi montaj hatlar1 ve
diisiik ¢cevrim zamanlar1 s6z konusu oldugunda paralel hatlarin faydalar1 daha da 6n

plana ¢ikabilecektir.

Paralel montaj hatlarinin bir diger 6nemli 6zelligi de sistem esnekligini arttirmasi ve
hata hassasiyetini azaltmasidir (Rekiek, Dolgui, Delchambre et al. 2002; Becker and
Scholl, 2006; Chiang, Kouvelis, Urban, 2007). Paralel diizende her bir hat kendi ¢evrim
zamani ile c¢alisabilmekte, boylece de talepteki degisimlere daha kolay uyum
saglanabilmektedir. Sistem esnekligi beraberinde hataya olan duyarliligi da
azaltmaktadir. Olas1 ariza durumlarinda {iretim tamamen durmamakta, diger hatlar
calismaya devam edebilmektedir. Dolayisiyla, paralel montaj hatlarinin faydalar

dikkate alindiginda karma modelli montaj hatlarinin karmasikligi azaltilabilecektir.

Paralel hatlarin sagladigi en Onemli avantajlardan birisi de hatlarin tek basma

trettiinden daha az {retim yapmadan c¢evrim zamaninin her bir hat i¢in
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artirilabilmesidir. Cevrim zamaninin arttirilmasi ile her bir istasyonda is genisletme
veya 1s zenginlestirme yapabilme imkani dogmaktadir. Bu sayede de isci tatmini
yiikseltilebilmekte (Ellegard and Jonsson, 1992), iiretim oraninda dalgalanmalara neden
olabilen ise gelmeme durumu ve fireler azaltilabilmekte ve sistem iretkenligi
artabilmektedir (Chakravarty and Shtub, 1988). Ancak ¢evrim zamanindaki bu artigin
sinirlt olmasi gerekir, aksi takdirde caligsanlar ilgili gorev ve miktar1 ile ilgili
uzmanlasamayacaklarini diisiinebilir ve sonugcta tliretkenlik tizerinde olumsuz etkiler s6z
konusu olabilir. Daha ug¢ bir durum olarak ¢evrim zamanindaki asir1 artis, tek bir is¢inin
tiim operasyonlart gerceklestirilebildigi diisiik verimlilikte iiretim sistemlerine neden
olabilir. Diger bir goriis agisina gore ise ¢evrim zamanindaki artis ile kalite de iyilesme
gortilebilir (Ellegard and Jonsson, 1992). Cevrim zamanindaki artisin neden olabilecegi
bu iki sonug kendi igerisinde tartigilabilir. Birinci bakis agisina gore is¢i tatminindeki
artis iscinin gerceklestirdigi isi daha dikkatli, daha istekli ve daha 6zverili yapmasini
saglayacagindan kaliteyi de olumlu yonde etkileyebilecektir. Ote yandan ¢alisanlarin
uzmanlasamayacaklarin1 diisiinmesi, ¢alisanlar {izerinde olumsuz etki yaparak kalitenin

diismesine neden olabilecektir.

Paralel montaj hatlarinin avantaj saglayan 6zelliklerinin yaninda negatif etkileri olabilen
baz1 zayif yonleri de bulunmaktadir. Bunlarin basinda da makine ve techizat maliyeti
gelmektedir. Ikinci bir iiretim hattinin kurulmasi ile iki kere makine ve techizat
maliyetine katlanmak gerekecektir. Uretim siireci ve malzeme tedarigi acisindan da
dikkat edilmesi gereken noktalar bulunmaktadir. Paralel hatlardan her birinin miimkiin
oldugunca en az sayida istasyona sahip olmas1 gerekir, aksi durumda malzeme akis1 ve
tedariki ile ilgili fiziksel dagitim ve tasimadan kaynaklanabilecek onemli sorunlarla
karsilagilabilir. Uretim alam1 acgisindan da paralel hatlar kullanilmas: ilave alan
ithtiyaclarim1 gerektirecektir. Her bir makinenin ve techizatin ihtiya¢ duyacagi alanlar

toplam alan ihtiyacin1 daha da artirabilecektir.

Paralel montaj hatlarinin saglayabilecegi bir avantaj olarak sunulan ¢evrim zamaninin
arttirilmasinin bazi negatif etkileri de olabilmektedir. Cevrim zamaninin arttirilmasi ile
her bir ¢evrimdeki is tekrarlar1 azalacagindan 6grenme etkisi de azalabilecektir. Sonug
olarak da iiretim oraninda bir azalis s6z konusu olabilecektir. Ogrenme etkisinin

azalmasindan bagka diger bir etki de gdrevler arasindaki aparat degistirme, malzeme
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tasima gibi faktorlerin ihmal edilemeyecek kadar artabilmesidir. Cevrim zamaninin
arttirtlmasi ile bir is¢inin gergeklestirecegi operasyonlarin sayisi artacagindan, bir

gorevden digerine gegmek i¢in gerekli zaman da 6nemli hale gelecektir.

Cok hatli istasyonlara izin verilmesi toplam gerekli istasyon sayisinda azalmaya
yardime1 olabilir. Buna ragmen en 6nemli dezavantajlari, sistemin birbiriyle baglantili
hatlarin bir sekilde senkronize olmasini gerektirmesi ve ¢ok hatli istasyonlardaki bir
arizanin birden fazla hattin performansini etkileyebilmesidir. Coklu veya paralel hat
dengeleme problemleri ile ilgili ¢aligmalarda fazlaca yer almayan c¢aprazlama,
makinelerin ariza veya duraksamaya yatkin oldugu durumlarda onerilebilirdir. Dogal

olarak yerlesim ve alan konular1 ¢aprazlamanin uygulanabilirligini sinirlandirmaktadir.

Paralel montaj hatlarinin olumlu ve olumsuz o6zellikleri dikkate alindiginda, bu tiir
tiretim sistemlerinin tercih edilebilirligine yonelik tek basina karar almak dogru bir
yaklagim olmayacaktir. Paralel yapidaki sistemlerin kurulum kararmin alinmasinda ve
hat sayisinin belirlenmesinde, paralel montaj hatlarinin saglayacagi esneklik ve
tiretkenlik ile katlanilmasi gerekecek maliyetler arasinda bir denge gozetilmesi daha

anlamli karar almaya yardimc1 olacaktir.

2.2. Paralel Montaj Hatti Dengeleme Problemi

Paralel montaj hatlarini konu alan arastirmalarin nispeten sinirli sayida olmasina karsin,
paralel MHD problemi birden fazla karar problemini igeren oldukg¢a karmasik ve zor bir
tasarim problemidir. Birden fazla hatti konu alan ilk arastirmalarda, talebi karsilayacak
hat sayisinin belirlenmesi problemi incelenmistir. Temel amacin ihtiya¢ duyulan montaj
hatlarinin  sayisinin  belirlenmesi  oldugu bu arastirmalarda, hatlarin genellikle
birbirinden bagimsiz olarak dengelendigi varsayilmistir. Birden fazla montaj hattinin
birlikte kullanilmasiyla makine ve teghizat maliyetlerinin ve liretim miktarinin artacagi
aciktir. Dolayisiyla problemi sadece hat sayisinin belirlenmesi veya hatlarin ayr1 ayri
dengelenmesi probleminden ziyade montaj hatti tasarim problemi olarak daha genis bir

perspektif ile degerlendirmek daha dogru bir yaklasim olacaktir.

Iki veya daha fazla montaj hattmnin birlikte degerlendirilebilecegi tasarim problemi; hat

sayisinin belirlenmesi, iriinlerin montaj hatlarina atanmasi ve montaj hatlarinin
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dengelenmesi alt problemlerinden olusmaktadir. Paralel montaj hatlar1 ile ilgili

literatiirdeki ¢alismalar temelde 4 tip problem iizerine yogunlagmustir (Lusa, 2008):

a)

b)

d)

Kurulacak hat sayisini belirlemeye yonelik arastirmalar (Stier and Dagli, 1994;
Pinnoi and Wilhelm, 1997; Sier, 1998; Lan, 2007; Chiang, Kouvelis, Urban,
2007).

Uriin modellerinin hatlara atanmasma yonelik arastirmalar (Lehman, 1969;
Ahmadi, Dasu, Tang, 1992; Siier and Dagli, 1994; Pinnoi and Wilhelm, 1997)
Her bir hat i¢in istasyonlarinin belirlenmesi ve gorevlerin istasyonlara atanarak
hattin dengelenmesine yonelik aragtirmalar (Pinnoi and Wilhelm, 1997; Siier,
1998; Miltenburg, 1998; Sparling, 1998; Gokgen, Agpak, Benzer, 2006; Lan,
2007; Chiang, Kouvelis, Urban, 2007)

Farkli konfigilirasyonlar1 karsilagtirmak icin liretim sistemlerinin performansinin
degerlendirilmesine yonelik arastirmalar (Wyman and Moberly, 1971;
(Globerson and Tamir, 1980; Chakravarty and Shtub, 1988; Siier and Dagli,
1994; Freiheit, Shpitalni, Hu, 2004a; 2004b; Li, 2004; Lan, 2007).

Montaj hatt1 tasarimi1 kapsaminda paralel olarak konumlandirilmis birden fazla hattin

ortaklasa degerlendirilerek dengelenmeye ¢alisilmasi ile istasyon ve c¢alisan sayisindan

tasarruf etme imkani ortaya ¢ikabilmektedir. Bu anlamda ilk olarak Gokgen, Agpak ve

Benzer (2006) tarafindan tanimlanan paralel MHD probleminde daha yiiksek hat

dengelerinin elde edilebilecegi ve daha az sayida operator kullaniminin miimkiin

olabilecegi gosterilmistir.

Basit MHD problemi ile gesitli benzer o6zelliklere sahip paralel MHD probleminin

varsayimlari asagida 6zetlenmistir:

Montaj gorevleri daha fazla alt iglemlere (operasyonlara) boliinemez.

Montaj gorevleri arasindaki oncelik iliskileri belirlidir ve bilinmektedir.
Oncelik iliskileri ve gevrim zamanindan baska atama kisit1 yoktur.

Cevrim zamant/istasyon sayis1t onceden belirlidir ve bilinmektedir.

Her bir hatta tek bir {iriin montajlanmaktadir.

Malzeme tasima, yiikleme ve bosaltma siireleri ihmal edilebilecek kadar

kiigiiktlir veya gorev zamanlarina dahil edilmistir.
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e Hazirlik ve/veya aparat degistirme zamanlar1 thmal edilebilecek kadar kiigiiktiir
veya gorev zamanlarina dahil edilmistir.

e Bir gorev, gorevi gergeklestirmeye yetkin techizata sahip herhangi bir
istasyona Oncelik iliskilerine uygun olarak atanabilir.

e Her bir is¢i atandig1 istasyondan bagimsiz olarak ayni licreti almaktadir.

e Bir gorevin tamamlanmasi, hat boyunca malzeme tasima sistemi ile ilerleyen
malzemenin liretim hizin1 degistirmez.

e Bir istasyona atanan gorevlerin toplam siiresi, ¢gevrim zamanini agamaz.

PMHD problemini daha iyi agiklayabilmek i¢in Sekil 2. 2’de oncelik iliskileri ve
operasyon (gorev) zamanlar1 verilen 3 {rlinii dikkate alalim. Her bir iriiniin 6ncelik
iligkileri grafiginde gorevler diigiimlerle ve gérev zamanlari ise diigiimlerin iizerindeki
rakamlarla ifade edilmektedir. Bu {i¢ tirlin birbirinden farkli iiriinler olabilecegi gibi tek

bir Uirtintin farklit modelleri de olabilir.

5 3

ol oW
o

Hat B

Hat C

Sekil 2. 2. Ornek problem igin 3 iiriiniin dncelik iliskileri ve operasyon zamanlari
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Cevrim zamani c=10 olarak kabul edildiginde, her bir hattin bagimsiz olarak
dengelendigi durumda gorev istasyon atamalar1 ve hat dengeleri Tablo 2. 1’deki gibi
olacaktir. A iirlinii i¢in 3 istasyon, B {iriinii i¢in 2 istasyon ve C {iriinii i¢in ise 3 istasyon
olmak tiizere toplam 8 istasyon ve operatore ihtiya¢ duyulmaktadir. Farkli gérev —
istasyon kombinasyonlarina sahip farkli ¢oziimler mevcut olmakla birlikte, optimal
¢Ozlimdeki istasyon sayilar1 ve dolayisiyla hat dengesi degerleri degismemektedir.
Gorev — istasyon atamalarindan da goriilecegi iizere, A triintiniin tretildigi birinci
hattaki istasyonlarin bos zamanlari sirasiyla {2, 2, 4} olmaktadir. B {iriinii i¢in ise {3, 2}
zaman birimi istasyonlarda kullanilmayan zaman olurken, C iiriinii i¢in bos zamanlar
{3, 0, 4} zaman birimi olarak hesaplanmaktadir. Ortaya ¢ikan bu bos zamanlarin
azaltilmasmin ve hat dengesinin yiikseltilmesinin yollarindan birisi ortak kaynak

kullanima ile hatlarin ortaklasa dengelenmesidir.

Tablo 2. 1. Ornek problemde iiriinlerin hatlarda bagimsiz olarak dengelenmesi durumu
icin istasyon atamalari, istasyon zamanlari ve hat dengeleri

. Istasyon Istasyon Hat .
Urilin ) Istasyonlar ve Operatorler
Atamalari Siireleri dengesi
SA1:{1,2} tA1:8 1o
i) H 4!
A SA2:{3,5} tA2:8 EA:0733 { {\2355’} {\_653 >
SA3:{416} ta3=6
Se1={1,2 tg1=7 1,2
L ¢ SR ) S

Se2={3,4} tg2=8

Sc1={1,2} tel=7 42 (B4 (561
C Scz:{3,4} tc2:10 EC:0767 1 - ’ >
S
Sc3:{5,6} tc3:6 L.J ©J

Ornek problem, iiriinlerin {iretilecegi hatlarm paralel olarak yerlestirildigi ve
kaynaklarin (operatorler) ortak kullanilabilecegi sekilde (PMHD problemi olarak) ele
alindiginda ise A, B ve C iiriinlerinin sirasiyla 1, 2 ve 3 numarali hatlara atandigi
varsayimi altinda, Sekil 2. 3’de gosterilen ¢oziim elde edilebilecektir. Bir operatoriin

birden fazla hatta operasyon gergeklestirdigi istasyonlar paylasimli/ortak istasyon,
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sadece tek bir hatta operasyon gerceklestirilen istasyonlar ise bagimsiz/ayri istasyon

olarak isimlendirilir.

Hatlar bagimsiz olarak dengelendiginde toplam 8 istasyon ve operatdre ihtiyag
duyulurken (Tablo 2. 1), kaynaklarin ortak kullanimini esas alan paralel MHD problemi
olarak dengelendiginde ise toplam 6 istasyon ve operatore ihtiyag duyulmaktadir (Sekil
2. 3). Ayrica paralel MHD problemi olarak elde edilen ¢6ziimde, tiim istasyonlarin tam
verimle calistigl, bos zamanlarinin olmadigi da goriilmektedir. Boylece, paralel MHD
problemi olarak elde edilen ¢6ziimiin, hatlarin bagimsiz olarak dengelenmesi durumuyla
elde edilen ¢oziim ile ayni sayida ya da daha az sayida istasyon ve operatore ihtiyag
duyacagi sonucuna ulasilmaktadir. Biiyiik hacimli iiretim diisiiniildiigiinde elde edilecek
maliyet tasarrufu ve verimlilik artisi, montaj hatlariin  paralel olarak

degerlendirilmesinin 6nemini daha da arttirmaktadir.

=10
t1:10 ' . 1:5:10
el — 1 {25} (T e A firiing
. et ; : ; » A liriinii
{13} 1 | {46}
JC O B A
I A S {4y
Hat2 = { : : : ; » B iiriinii
------- SR R I R -
| L T :
2y L a5y | .y
Hat 3 : , . — . » C lrini
. ) S S {46} !
t3—]-0 t4:10 :\ _______ /
t6=10

Sekil 2. 3. Ornek problemin ortak kaynak kullanimi ile PMHD problemi olarak ¢ziimii

Paralel MHD probleminin bir tasarim problemi olarak ele alinip ¢6ziilmesi, kaynaklarin
daha etkin kullanimina yardimc1 olarak hat verimliliginin  arttirillmasinm
saglayabilecektir. Giiniimiiz rekabet sartlar1 ve gercek diinya uygulamalarindaki hat

sayilar1 da dikkate alindiginda, paralel MHD probleminin 6nemi daha da artmaktadir.
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2.3. Paralel Montaj Hatti Dengeleme Problemlerine Coziim Yaklasimlar:

Paralel MHD problemi birbiriyle baglantili iki alt problemden olugmaktadir. Birinci
problem, paralel hatlara atanacak hat — iiriin kombinasyonlarinin belirlenmesi problemi,
ikincisi ise triinlerin atandigi hatlarin dengelenmesi problemidir. Bu iki problemin
birbirini etkileyen kesisim noktasi ise komsu hatlardaki istasyonlarin birlestirilebilme

veya ortak kullanilabilme imkanidir.

Montaj hatlar1 tasarimi ve dengelenmesine yonelik kararlar hat sayisi arttikca
zorlagmaktadir. BMHD problemi NP-zor bir problem oldugundan, hat sayisinin arttigi,
paralel hatlarin s6z konusu oldugu problemler de NP-zor smifinda problemlerdir.
Paralel montaj hatlarinin agiklanan problem tiirlerine yonelik ¢esitli ¢6zliim yaklasimlari,
literatiir taramasi basliginda agiklanmistir. Paralel MHD probleminin ¢oziimiine yonelik
matematiksel programlama veya diger analitik yontemlere dayali giderek artan sayida
arastirmalar s6z konusudur. Ancak biiyiikk boyutlu problemlerin etkin zamanlarda
¢ozillememesi sorunu, paralel MHD problemi i¢in de gegerlidir. Problemin NP-zor
yapisindan dolayi, ozellikle de gorev sayisi fazla olan problemler icin sezgisel

yontemler 6nemli bir pratik fayda saglamaktadir.

2.3.1. Paralel MHD Probleminin 0 — 1 Tamsayih Programlama Modeli

Uretim hatlariin  ortaklasa degerlendirilerek, birlikte eszamanli dengelenmeye
calisildigi paralel MHD problemi ilk olarak Gokgen, Agpak ve Benzer (2006) tarafindan
agiklanarak asagidaki gibi modellenmistir. Uriinlerin hatlara atamasinin bilindigi

varsayilan bu yaklagimin 0 — 1 tamsayili programlama modeli asagida 6zetlenmistir.

c ¢evrim zamani
h hat numarasi, h=1,....H
Kk istasyon numarasi, k=1,...,K

[IMpi|| h hattindaki K istasyonuna atanan gorevlerin sayisi
tin h hattindaki j gérevinin islem siiresi

Nh h hattindaki gorevlerin sayisi
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Degiskenler:
_ {1 h hattindaki j gorevi k istasyonuna atanirsa
*njk =10 diger durumlarda
U = {1 h hattinda k istasyonu kullanitlirsa
hk =10 diger durumlarda
_ {1 k istasyonu kullanilirsa
Zk =0 diger durumlarda
Model:

Amag fonksiyonu: Modelin amag fonksiyonu goérevlerin atandigi istasyonlarin sayisini

en kiigiklemektir (esitlik 2.1).

1 Kmax
min Zk=[Kmml Zy (2. 1)

Gorev — istasyon atamalari: Tiim gorevlerin istasyonlara atanmasi ve her bir gérevin

yalnizca bir tek istasyona atanmasi esitlik (2. 2) ile saglanmaktadir.

Kmax J—
ket Xpjre =1

j=1...np, h=1,.,H (2.2)
Cevrim zamam kisiti: Bir K istasyonundaki goérevlerin siireleri toplaminin (is yiikii) ¢
¢evrim zamanini agamayacagl ve eger bu Kk istasyonu bos istasyon ise herhangi bir
atama yapilamayacagi esitlik (2. 3) ile gosterilmektedir.

YR thiXnj + XIET then) X jk S € X 2k

k=1,.,Kpa; h=1.,H—-1

(2.3)

Komsu hatlar ve gorevler: Bir h hattindaki k istasyonunda galisan operatoriin yalnizca
bir tek komsu hattan gorevler gerceklestirebilmesi esitlik (2. 4) ve (2. 5) ile
saglanmaktadir.

YR Xnjie = IMpgel | Upge < 0 h=1,...,.H k=1,.., K (2.4)
Unk + Un+aye = 1 h=1,...H—-2;, a=2..H—h; k=1,..,Knax (2.5)

Oncelik iligkileri: Bir r gorevinin, onciilii olan s gorevinden 6nceki bir istasyona
atanamayacag esitlik (2. 6) ile gosterilir.

I]jzlilx(Kmax —k+ 1)(xhrk - xhsk) =0 V(T, S) € Ph (2- 6)
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Degiskenlerin tanimlanmast: ikili degiskenler asagidaki gibi (2. 7) tammlanmustir.

xhjk,Zk, Uhk (S {0,1} h = 1, ,H, k= 1, ...,Kmax} ] = 1, e, Ny (2 7)

Matematiksel modeli yukaridaki gibi agiklanan paralel MHD probleminde, hat — tiriin
atamalarinin 6nceden bilindigi varsayilarak komsu hatlar arasinda operatoriin ortak
kullanim1 ile hat verimliliginin arttirilmasina c¢alisilmaktadir. Ayni problemin hem
tirtinlerin hatlara atanmasi kararini1 hem de hatlarin ortak dengelenmesi kararin birlikte
degerlendiren ¢ok iiriinlii paralel MHD problemi, Scholl ve Boysen (2008) tarafindan
gosterilmistir. Problem, 0-1 dogrusal programlama modeli olarak modellenerek dal sinir
algoritmasina dayanan SALOME teknigi ile c¢oziilmiistir. Gelistirilen yontem,
BMHDP-1 probleminin atama kisitlarinin eklenmesiyle genellestirilmis versiyonu olan
ARALBP-1 probleminin ¢odziimiinde kullanilan ve dal sinir algoritmasina dayanan
ABSALOM yontemiyle; firiinlerin hatlara atanmasimi farkli atama alternatifleri

deneyerek bulmaya g¢alisan bir arama algoritmasinin kombinasyonudur.

2.3.1. Paralel MHD Probleminin Coziimiine Yonelik Sezgisel Yaklasimlar

Gokeen, Agpak ve Benzer (2006) tarafindan yapilan g¢alismada, iriinlerin hatlara
atamasinin bilindigi durum igin Onerilen matematiksel programlama modeli yaninda,
sezgisel bir ¢ozliim yaklasimi da sunulmustur. Calismada paralel MHD problemini, pasif

durum ve aktif durum olmak iizere iki sekilde ele almiglardir.

Pasif durumda, ayni triinler ayn1 ¢evrim zamani ile iki farkli montaj hattinda
tiretilmektedirler. Pasif durum, bir is istasyonundaki bos zamanin ¢evrim zamaninin
yarisina esit veya daha fazla oldugu durumda uygulanmaktadir. Hatlar oncelikle ayri
ayr1 dengelenir ve her bir istasyonun bos zamanlari hesaplanir. Cevrim zamaninin
yarisina esit veya daha fazla bos zamani olan hatlar komsu hattaki istasyon ile

birlestirilir.

Pasif durum, birbiriyle ayni iriinlerin, birbiri ile ayn1 montaj hatlarinda tretildigini
varsaydigl i¢in gercek uygulamalardan biraz daha uzaktir. Problemin daha gercekei,
uygulamaya yonelik olarak ele alinmasi aktif durum olarak gosterilmistir. Aktif
durumda her bir hatta bir {irliniin benzer veya farkli modellerinin ayni ¢evrim zaman

degeri kullanilarak iiretilebilecegi varsayilmistir. Hatlarin farkli ¢evrim zamanlarima
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sahip olmasi durumunda ise oncelikle ¢evrim zamanlarini ortak katlarin en biiyiigiine

esitlenir. Bu yaklasimin ¢alisma prensibi COMSOAL basit sezgiseline benzemektedir.

Gokeen, Agpak ve Benzer (2006) ile Scholl ve Boysen (2009) calismalarinda
onerdikleri yOntemleri, literatiirde iyi bilinen farkli test problemleri {izerinde
uygulamislardir. Sonuglar incelediginde sezgisel yaklasimin matematiksel model kadar
basarili sonuglar trettigi, ayrica Scholl ve Boysen (2009) tarafindan Onerilen ¢6ziim
yaklasiminin (ABSALOM-+arama prosediirii), hem matematiksel modelden hem de
Gokegen, Agpak ve Benzer (2006) tarafindan Onerilen sezgisel yaklasimdan daha etkin
oldugu gosterilmistir.

Ozcan, Cergioglu, Gokgen vd. (2010) tarafindan yapilan calismada, karma modelli
paralel MHD problemi ele alinmis ve bu problemin ¢6ziimii i¢in tavlama benzetimi
algoritmas1 kullanilmistir. Kullanilan algoritmada, hat dengesinin en biiyiiklenmesi ve is
yiiklerinin istasyonlar boyunca diizgiin dagitilmast amacglanmistir. Karma model
siralama problemi igin benzer problemlerde yaygin olarak kullanilan minimum parca
kiimesi yaklagimi ele alinmugtir. Onerilen sezgisel yaklasimin ¢dziim performansinin
degerlendirilmesi i¢in Kim, Kim ve Kim (2006) tarafindan sunulan test problemleri
kullanilmigtir. Ayrica Onerilen tavlama benzetimi ¢6ziim yaklasimi, COMSOAL
prensibine dayanan sezgisel yaklasimla karsilastirilmis ve Onerilen yaklagimla elde

edilen sonuglarin biraz daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Paralel MHD probleminin ¢oziimii i¢in 6énemli bir meta sezgisel ¢6ziim yaklagimi da
Ozbakir, Baykasoglu, Gorkemli vd. (2011) tarafindan gelistirilmistir. Caligmada siirii
zekasina dayanan ¢ok kolonili ar1 optimizasyon algoritmasi, modern bir sezgisel olarak
kullanilmistir. Calismada, hat dengesinin en biiyliklenmesi ve istasyon bos zamanlarinin
en kiicliklenmesi amaglar1 degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar literatiirdeki test
problemleri iizerinde test edilerek daha onceki caligsmalarla karsilastirilmistir. Tiim test

problemlerinde basarili sonuclar elde edildigi, sonuglar ile birlikte gosterilmistir.

2.4. Stokastik Gorev Zamanh MHD Problemi

Gorev zamanlarimin stokastik olarak degerlendirildigi MHD problemlerinde, gorev

zamanlarindaki degiskenlikten dolay1 istasyona atanan gorevlerin, verilen cevrim
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zamani icerisinde tamamlanmamas: ihtimali ortaya c¢ikmaktadir. Dolayisiyla MHD
problemlerinde amag¢ olarak kullanilan istasyon sayisi ve/veya c¢evrim zamaninin
disinda, gorevlerin ¢evrim zamani igerisinde tamamlanmamasi durumunda ortaya
cikacak maliyetlerin de dikkate alinmasini gerektirmektedir. Gorevlerin istasyon zamani
icerisinde tamamlanmamasi veya istasyon zamanini asmast durumunda uygulanabilecek

tic temel strateji vardir (Carter and Silverman, 1984; Silverman and Carter, 1986):

e Tamamlanmayan veya eksik gorev ¢evrim icerisinde gerceklestirilinceye kadar
malzeme tasima sisteminin durdurulmasi. Bu durumda tek bir istasyon tiim
tiretim hattin1 durdurur ve dolayisiyla iiretim oran1 azalir.

e Tamamlanmayan gorevler ve bu  gorevlerin ardil  operasyonlar
gerceklestirilmemis olarak iirlin hattan ¢ikartilir ve iiretim siireci devam eder.
Hattan ¢ikartilan bu iirlinlin eksik operasyonlar1 ¢evrim dis1 6zel istasyonlarda
gerceklestirilebilir veya tamamlanmayan iriin siire¢ igerisindeyken mobil
calisanlarca yetismeyen eksik operasyonlari tamamlanarak tampon stoklarda
bekletilir.

e Istasyon zamanmin cevrim zamanmi asma egilimi olan istasyonlara ilave
operator gorevlendirilerek kapasitesi arttirilir. Bu durumda hattin - diizeni

saglanmis olur ancak is parcasi bagina maliyet de ylikselmis olur.

Gorevlerin verilen istasyon zamani siiresinde tamamlanmamasi sorununun nasil
asilacagindan bagimsiz olarak, her bir tamamlanmama durumu ilave bir maliyete neden
olacaktir. Bu tamamlanmama maliyetleri, istasyon kullanim oranlarinin diisiiriilmesiyle
azaltilabilmektedir. Ayn1 zamanda istasyon sayisinin veya ¢evrim zamaninin artmasina
neden olabilecek bu durum, is¢i ve teghizat maliyetlerini de arttirabilecektir (Kottas and
Lau, 1973).

MHD problemlerinde genel olarak kullanilan zaman temelli (istasyon sayisi, ¢evrim
zamani) amaglar disinda, maliyet temelli amaglar; hem problemi gercek diinya sartlarina
daha da yakinlastirabilmekte hem de problemi etkileyen faktorlerin ortak bir maliyet
temelinde degerlendirilmesini saglayabilmektedir. Stokastik modellerde kullanilan
zaman temelli amaglar; herhangi bir istasyonda ¢evrim zamanini agma olasiliginin en

kiiciiklenmesi (Reeve and Thomas, 1973) veya istasyon zamanlarimin stokastik
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degiskenliginin en kii¢iiklenmesi (Raouf and Tsui, 1982) olarak nitelendirilebilir.
Zaman temelli amaclar kullanilarak da stokastik MHD problemleri degerlendirilebilir
ancak yeterince kiiciik asma olasiligi elde edebilecek kadar biiyiik ¢evrim zamani
kullanmak genellikle miimkiin olmadigindan, tamamlanmayan gorevlerin etkileri biiyiik

Onem arz edecektir.

Tamamlanmayan  goérevler igin  hesaplanacak  tamamlanmama  maliyetleri,
tamamlanmayan gérev ve ardillar1 i¢in bir maliyet faktorii olacaktir. Stokastik gérev
zamanlit MHD problemini ele alan ¢alismalarin hemen hepsinde amag fonksiyonu olarak
iscilik (istasyon) maliyetleri ve tamamlanmama maliyetleri toplamindan olusan, esitlik
(2. 8)’de gosterilen toplam maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir. Literatiir bilgisi

basliginda ge¢mis calismalarda kullanilan temel amag fonksiyonlar1 6zetlenmistir.
Min Z=Top. Iscilik Maliyetleri + Top. Beklenen Tamamlanmama Maliyetleri (2. 8)

Stokastik gorev zamanli MHD problemlerinde, goérev zamanlarinin degiskenligini
tanimlamada istatistiksel dagilimlardan, genellikle de normal dagilimdan yararlanilir.
Bir gorevin siiresindeki degiskenlik, gorevin ortalama siiresi ve varyansi (t;, O'jz) ile
ifade edilir. Literatiirdeki ¢aligmalarda bir gorevin bilinen operasyon zamani ortalama
zaman olarak degerlendirilirken, ortalama gorev zamaninin belirli bir oran1 varyans
degeri olarak kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismalarda ortalama gorev zamanmin [0.1;
0.40] araligindaki oranlari; diisiik, orta ve yiiksek varyans durumlarina karsilik gelen
degerler olarak kabul edilmistir (Kottas and Lau, 1973; 1976; 1981; Carter and
Silverman, 1984; Silverman and Carter, 1986; Shin, 1990; Sarin, Erel, Dar-El, 1999;
Erel, Sabuncuoglu, Sekerci, 2005; Urban and Chiang, 2006; Cakir, Altiparmak, Dengiz,
2011).

Stokastik MHD problemlerinin modellenmesinde kullanilan degiskenler ve esitlikler

asagida 6zetlenmistir.

tj = J gorevinin ortalama gorev siiresi
O'jz = J gorevinin siiresinin varyansi

Ti= k istasyonunun ortalama istasyon siiresi
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ok= K istasyonunun standart sapmasi

Sk=k istasyonuna atanan goérevler kiimesi

0. = istasyon zamaninin ¢evrim zamanini asma olasiligi

Z1.4 = istasyon zamaninin ¢evrim zamanini agmama olasiligiin standart normal degeri
¢=hesaplanan olasilik (standart normal dagilim altinda kalan alan)

P*j = j gorevine ait onciil gorevler kiimesi

F*j = j gorevine ait ardil gorevler kiimesi

r = birim tamamlanmama maliyeti

EIC= beklenen toplam tamamlanmama maliyeti

Esitlik (2. 9) k istasyonuna atanan gorevlerin ortalama siirelerinin toplamindan olusan
(Ty) ortalama istasyon zamamm gosterirken; esitlik (2. 10) k istasyonuna atanan
gorevlerin varyanslari toplaminin karekokii olarak (o) k istasyonunun siiresinin standart

sapmasini tanimlamaktadir.

Ty = Xjes, b (2.9)

Ok = /Z jesi Of (2. 10)

Bazi durumlarda, stokastik gorev zamaninin belirli bir dagilimda giivenlik faktorii
iceren gorev zamani degerini gegcmedigi yaklagimlarin kullanilmasi daha uygun olabilir.
Boylelikle stokastik problem sezgisel olarak deterministik yapiya doniistiiriilerek uygun
sekilde degistirilmis MHD ¢6ziim yaklasimlar1 ile ¢ozilebilirler. Bu konuya dair
ornekler Kottas ve Lau (1976; 1981), Sphicas ve Silverman (1976), Henig (1986) ve
Carraway (1989) c¢alismalarinda bulunabilir. Bir istasyona atanacak gorevlerde
olusabilecek degiskenlik de dikkate alinarak istasyon zamaninin g¢evrim zamanini
asmamasinin belirli bir seviyede garanti altina alinmasi icin istasyona atanabilecek
gorevlerin ve standart sapmalarinin ¢evrim zamanindan kiiciik olmasi gerekliligi esitlik
(2. 11) veya esitlik (2. 12) ile saglanabilir. Burada z;., dnceden kabul edilen olasilik

degerine karsilik gelen standart normal Z degerini gostermektedir.

T + Zi_ay/(82) < C (2.11)

Yjeseti + Z1-a ( /2 j€Sk a,-z) <c (2.12)
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Urban ve Chiang (2006) tarafindan yapilan ¢alismada da verilen, ¢ ¢evrim zamaninda
istasyondaki tiim gorevlerin tamamlanmasi olasiliginin belirli bir a degerinden biiyiik

olmasi esitlik (2. 13)’deki gibi tanimlanmistir.
Prob {Zjesk ti+2z1_q /Zjesk 0]-2 < c} >a (2.13)

Bir istasyona atanan gorevlerin ortalama siirelerinin ¢evrim zamanindan sapmasinin bir
Olgiisti olarak k istasyonun standart normal sapma degeri Z (esitlik (2. 14)) ve buna
bagl olarak k istasyonunda, istasyon zamaninin ¢evrim zamanini asma olasiligt @
esitlik (2. 15)’de gosterildigi gibi hesaplanir. Zy standart normal degeriyle sinirlandirilan

standart normal dagilim egrisinin alan1 (F(Z)) olarak hesaplanir.

Z = (2. 14)

¢ =1—=F(Z) (2.15)

Montaj hatlarinda, teknolojik kisitlar ve gérevlerin birbirleri ile olan iligkileri nedeniyle,
bir istasyondaki tamamlanmayan gorevlerin sonraki istasyonlardaki gorevleri ve
dolayisiyla istasyonlar1 etkilemesi s6z konusudur. Burada her bir istasyonun g¢evrim
zamani igerisinde gorevlerini tamamlamama olasiligt yerine her bir gorevin
tamamlanmama olasiliginin  hesaplanmasi daha anlamli bir yaklagim olarak
degerlendirilebilir. Gorevlerin oncelik iliskilerinden dolay1 zamaninda tamamlanmayan
bir gorev ardil gorevlerin de tamamlanmamasina neden olacaktir. Dolayisiyla bir
istasyondaki her bir gorev icin ¢evrim zamam igerisinde tamamlanmama olasiliginin
hesaplanmas1 ve amag¢ fonksiyonunda bir maliyet unsuru olarak degerlendirilmesi

miimkiindiir (Kottas and Lau, 1981).

Erel, Sabuncuoglu ve Sekerci (2005) ¢alismasinda da agiklandigi iizere bir gérevin
atandi81 istasyondaki ¢evrim zamani icerisinde tamamlanmama olasilig1 (&) esitlik (2.
16)’da tamimlandig1 sekilde, ilgili gérevden Once atanan gorevlerin standart normal
dagilim altinda kalan alani ile ilgili gorev dahil kendinden Once atanan gorevlerin

standart normal dagilim altinda kalan alanlarinin farkina esittir.
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i-1 i
C_Zj=1tj C_ijl tj

-\ j=1..J,i€EP NijEk (2. 16)

¢j - ¢ i-1 2 i 2
J2j=19] j=19j

Gorevlerin verilen istasyon zamaninda tamamlanmama olasiligint ve maliyetini
etkileyen bir diger faktor de gorevlerin atandiklari istasyon ic¢indeki siralaridir (Kottas
and Lau, 1976). Bir istasyonda gorevlerin istasyon zamaninda tamamlanmamasindan
kaginmak igin istasyondaki izin verilen bos zaman arttik¢a, tamamlanmama olasiliklari
ve maliyetleri de azalacaktir. Ote yandan, istasyonlara daha fazla bos zaman ayrilmasi
istasyon sayisinin dolayisiyla da iscilik ve istasyon maliyetlerinin artmasina neden
olacaktir. Birbirini zit yonlii etkileyen bu durumda izlenebilecek strateji; hattin ilk
istasyonlarindaki bos zamanlarin arttirilarak kalan ardil gorevlerin tamamlanmama
olasiliklarinin azaltilmas1 ve dolayisiyla maliyetin diisiiriilmesi saglanirken, ortaya
cikabilecek istasyon ve is¢i sayist artisgini  engellemek i¢in son istasyonlara,
tamamlanmama olasiligin1 arttirmasina ragmen, daha fazla gorev atamak olacaktir.
Hattin sonundaki istasyonlarda tamamlanmama olasilig1 yiikselecek olsa da ardil gérev

sayisinin az olmasi ya da ardil gérev olmamasi katlanilacak maliyeti azaltabilecektir.

Gorev zamanlarinin belirli bir ortalama ve varyansa sahip olarak degisken kabul edildigi
stokastik MHD problemlerinde; gorevlerin ¢evrim zamani igerisinde tamamlanmama
olasiligi, geleneksel MHD amag fonksiyonlarina ilave bir maliyet faktorii eklenerek
dikkate alinir. Beklenen toplam tamamlanmama maliyeti (EIC) olarak isimlendirilen ve
esitlik (2. 17)’de gosterilen bu amag¢ fonksiyonu, geleneksel isgilik/istasyon
maliyetlerine eklenerek en kiiciiklenmeye ¢alisilacak amag¢ fonksiyonunu olusturur.
Beklenen tamamlanmama maliyetinin (EIC) belirlenmesinde her bir gorev igin
hesaplanan tamamlanamama olasilig1 (&), onceden belirlenen ve genellikle normal
is¢ilik/istasyon maliyetlerinin bir orani olan sabit bir tamamlanamama maliyeti (r) ve
ilgili gorev ve ardillarinin siireleri toplamui ile garpilarak hesaplanir (Erel, Sabuncuoglu,
Sekerci, 2005).

EIC = Z]E}(rxﬂjx(t]_i_ZJEF]*t]) (2 17)
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Stokastik gorev zamanli MHD probleminin matematiksel modelinde, deterministik
MHD problemine gore revize edilmesi gereken iki esitlik bulunmaktadir. Birincisi,
tamamlanmama durumunda ortaya ¢ikacak maliyeti dikkate almasi gereken amag
fonksiyonu esitligi, ikincisi ise ¢evrim zamani kisitidir. Bu esitlikler {izerinde yapilmasi
gereken revizyonlar 4.1.1. bashiginda agiklanmigtir. Stokastik gérev zamanli MHD
problemlerinde kullanilan farkli amag¢ fonksiyonlart ve ¢oziim yaklasimlar ile ilgili

bilgiler ilgili literatiir taramasi1 bagliginda agiklanmustir.

2.5. Literatiir Taramasi

MHD problemlerinin yaklasik 60 yillik tarihi boyunca c¢ok c¢esitli aragtirmalar
yapilmistir. Bu tez calismasi kapsaminda stokastik gorev zamanli Paralel MHD
problemi incelendiginden, olduk¢a =zengin bir literatiire sahip olan MHD
problemlerinden sadece stokastik gérev zamanli ve paralel tasarimli MHD problemleri

ile ilgili 6nceki calismalar bu boliimde 6zetlenmeye calisilmistir.

2.5.1. Paralel MHD Problemleri

Montaj hatlar1 ve MHD problemi ile ilgili ¢ok sayida arastirma bulunmasina ragmen
paralel veya c¢oklu hatlarin ele alindigi calismalar nispeten sinirli sayidadir.
Literatiirdeki Ghosh ve Gagnon (1989), Erel ve Sarin (1998), Rekiek, Dolgui,
Delchambre vd. (2002), Scholl ve Becker (2006), Becker ve Scholl (2006), Boysen,
Fliedner ve Scholl (2007), Battaia ve Dolgui (2013) ¢alismalart montaj hatlari ile ilgili
onemli literatiir 6zetleri saglamakta ve gelecekteki arastirmalara rehberlik etmektedir.
Paralel montaj hatt1 dengeleme problemi Gokgen, Agpak ve Benzer (2006) tarafindan
tanimlanmadan Once igerisinde paralellik gegen ancak kaynaklarin ortak kullanimu ile
eszamanli dengelemeyi kapsamayan c¢esitli caligmalar bulunmaktadir. Bu calismalar

daha ¢ok hatlarin bagimsiz dengelenmesini ve maliyetleri incelemislerdir.

Birden fazla montaj hattinin paralel olarak degerlendirildigi ilk caligma Lehman (1969)
tarafindan gergeklestirilmistir. Calismada bir dizi iiriinlin belirli bir sayidaki paralel

konumlandirilmis montaj hattina atanmasi problemi ele alinmistir.
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Wyman ve Moberly (1971) calismasinda ii¢ farkli paralel hat yapisinin simiilasyon
modeli sonuglar1 analiz edilmistir. Analizlerde kuyruk kapasitesi, ariza orani, tamirat

orani ve asama sayisi gibi parametrelerin etkileri incelenmistir.

Insan ve iiretim sistemleri arasindaki etkilesim i¢in 6nemli bir arastirma olan Globerson
ve Tamir (1980) calismasinda, bir simiilasyon modeli hazirlanmistir. Onceden
belirlenen bir siireci ele alan simiilasyon modeli, hat sayisinin insan davranisi, sistemin
tepki zamani ve tamamlanan is oranmi TUzerindeki etkilerinin incelenmesi ig¢in
gelistirilmistir. Analizlerde her bir durumda toplam is¢i sayisi sabit tutulmus ve her bir
hat icin istasyon sayisi esit alinmistir. Caligmada kullanilan en 6nemli varsayimlardan
birisi ise bir isin istenilen belirli bir sayidaki istasyona atanabilecek sekilde gorevlere
boliinebildigi varsayimidir. Calisma ile ilgili diger bir 6nemli nokta ise stokastik gorev
zamanlariin kullanilmasidir. Her bir gorevin gerceklestirilmesi i¢in gerekli zamanin
tahmin edilmesinde 6grenme egrileri kullanilmis ve ise gelmeme ve fire oranlari

tahmininde standart islem zamani kullanilmustir.

Chakravarty ve Shtub (1988) tarafindan yapilan ¢alismada, sistemin tepki zamanini en
kiictikleyecek hat sayisinin tespiti i¢in analitik bir model gelistirilmistir. Aslinda sadece
hat sayisinin belirlenmesi degil genel anlamda is tasarimi olarak nitelendirilebilen
calismada devamsizlik, fire ve Ogrenme gibi faktorleri sistemin tepki zamani ile
iliskilendiren matematiksel esitlikler kullanilmistir. Analiz sonuclarina gére 6grenme
etkisinin daha etkili oldugu ve yeni sistemler i¢in iyi bir 1§ tasariminin oldukg¢a énemli
bulundugu belirtilmistir. Ayrica paralel montaj hatlariin kullanimiyla, is¢i tatmini ve
tiretkenliginde yiikselmeler olabilecegi, Ellegard ve Jonsson (1992) calismasinda

gosterilmistir.

Cok modelli iiretimde iiretilecek modellerin mevcut hatlara atanmasi problemini ele
alan bir ¢aligma da Ahmadi, Dasu ve Tang (1992) tarafindan ele alinmistir. Bu dinamik
atama problemi i¢in optimale yakin sonuglar iireten 3 sezgisel yaklasim 6nermislerdir.
Geligtirilen yontemlerde amag¢ fonksiyonu olarak, model degistirme maliyeti ve
basarisizlik ceza maliyeti kullanilmigtir. Problemin ¢6ziimiinde ¢esitli tiirdeki gérevlerin

paralel makinelerde ¢izelgelenmesi yaklagimi esas alinmigtir.
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Bu alandaki 6nemli bir ¢alisma da Siier ve Dagli (1994) tarafindan gergeklestirilmistir.
Calismada n farklt modelin degisken sayidaki hatlara atanmasi problemi ele alinmastir.
Her bir hatta verilen zaman periyodu boyunca kullanilabilir istasyon sayisini1 agmayacak
sekilde istasyon sayist degisebilmektedir. Bu problemin ¢oziimii icin sezgisel bir
yaklagim gelistirilmis ve amag¢ fonksiyonu olarak tiim islerin tamamlanma zamani ve
sistemin ortalama tepki zamani kullanilmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in oncelikle her bir
zaman periyodu i¢in hat sayist ve her bir modele atanacak kaynak sayisi dnceden
belirlenerek, modeller hatlara atandiginda 6 farkli gizelgeleme stratejisi ile parametreler

hesaplanmustir.

Paralel hatlarin kullanilmasiyla ortaya ¢ikacak makine techizat maliyetlerinin
incelendigi ¢alismada Daganzo ve Blumenfeld (1994), iki veya daha fazla sayida montaj
hattinin paralel veya ¢oklu hat olarak kullanilmasinin daha yiiksek techizat maliyetlerine

neden olacagini gostermislerdir.

Pinnoi ve Wilhelm (1997) ¢alismalarinda; tek makine, paralel 6zdes iki makine, paralel
0zdes olmayan iki makine ve benzer makineler durumlarini igeren hat tasarim
problemleri i¢in karma modelli dogrusal programlama modeli 6nermiglerdir. Caligmada
her bir iirliniin 6nceden belirlenmis bir iirlinlin {iretilebildigi bir hatta veya c¢esitli
tirtinlerin tiretilebildigi esnek bir hatta atanabilecegi varsayilmistir. Ayrica maliyetlerden
dolay1 sadece tek bir esnek hattin kullanilabildigi kabul edilmistir. Her bir iirlin i¢in
gbérev zamanlarinin ve ¢evrim zamaninin bilindigi ve sabit oldugu varsayimi altinda,
istasyonlarin ve makinelerin sabit ve degisken maliyetleri ile istasyon agma maliyeti ve
esnek hatta atanan iirlinlerin hazirlik maliyetleri toplamindan olusan toplam maliyetin
en kiigliklenmesine ¢alisilmistir. Gelistirilen karma tamsayili programlama modellerinin

¢Ozliimii i¢in kesme diizlemi yaklasiminin kullanilabilecegi belirtilmistir.

Siier (1998) calismasinda ise gerekli is¢i sayisinin gorev sayisindan fazla oldugu tek bir
modelin yiiksek hacimde iiretilmesi problemi ig¢in ii¢ asamali sezgisel bir yaklasim
onermislerdir. Problemde, kullanilacak hat sayisin ve istasyonlara atanacak isci
sayisinin belirlenmesine c¢alisilmakta ve bunun i¢in de toplam is¢i sayisinin en
kiictiklenmesini hedefleyen bir amag fonksiyonu kullanilmistir. Sezgiselin montaj hatti

dengeleme  olarak  adlandirilan ilk  asamasinda  gorevler  istasyonlarda
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gruplandiriimaktadir. Ikinci asamada gesitli istasyon konfigiirasyonlar: degerlendirilerek
her bir sayidaki is¢i i¢in ¢esitli alternatifler iiretilmektedir, boylece paralel istasyonlar
belirlenmektedir. Her bir istasyona atanacak is¢i sayisinin belirlenmesinde ise iiretim
oranini maksimize edecek sekilde tasarlanan tam sayili programlama modeli
kullanilmaktadir. Ugiincii ve son asamada, her bir isci sayisi i¢in en iyi iiretim oranini
veren alternatif se¢ilmektedir. Paralel hat sayisin1 da belirleyen son asamada tam sayili
programlama modeli kullanilarak toplam is¢i sayisi en kiiciiklenecek sekilde paralel

hatlarin sayis1 ve konfigiirasyonu belirlenmektedir.

Miltenburg (1998) ¢alismasinda ¢oklu u-tipi yerlesim diizeninde u-tipi montaj hatlarin
dengelenmesi problemini ele almigtir. Verilen N adet u-tipi montaj hattinin dnceden
belirli bir ¢cevrim zamanina gore ilgili kisitlar1 saglayacak sekilde en kiigiik istasyon
sayisint belirmeye ¢alismistir. U-tipi  hattin  yerlesim diizeninin ve gorevlerin
konumunun hattin bir tarafindan digerine c¢akisma olmaksizin ge¢gme imkanini
engelleyebileceginden ikincil bir amag¢ olarak bos zamanlarin bir istasyona
yogunlastirilarak yapilacak iyilestirme calismalarinda bu istasyona odaklanma imkani
saglanmistir. Normal, ¢apraz gecisli ve ¢oklu hatlar olmak iizere ii¢ farkli istasyon
yapisi incelenmistir. Normal hatlarda tipki diiz hatlarda oldugu gibi ardigik sirada bir
dizi gorev yerine getirilmekte ve en fazla alti gorevin gergeklestirilmesine izin
verilmektedir. Capraz gecisli istasyonlar bir u-tipi montaj hattinin farkli yonlerine
yerlestirilmis istasyonlardir. Coklu hatlar ise iki komsu u-tipi montaj hattindan da
gorevler igerebilen hatlar olarak degerlendirilmis ve komsu u-tipi hatlar arasinda sadece
bir tane ¢oklu hat istasyonu kurulabilmesi varsayilmistir. Kii¢iik boyutlu problemler (en
fazla 22 gorev igeren N adet u-tipi montaj hatti) i¢in dinamik programlama yaklagimiyla

optimal sonuglar elde edilmistir.

Sparling (1998), tam zamamnda iiretim birimi olarak isimlendirilen ve tamami ayni
iiretim hatt1 i¢in parcalar {ireten, aynt c¢evrim zamaninda ¢alisan ve coklu hat
istasyonlar olusturabilecek sekilde birbiriyle yakin konumlandirilmis bir dizi u-tipi hatti
ele almistir. U-tipi hatlara erisim sadece u-tipi hattin baslangi¢ alan1 olarak
isimlendirilen bdlgelerle smirlandirilmis ve istasyonlarin c¢apraz yollarina izin
verilmemektedir. Dolayisiyla herhangi bir u-tipi hatla iligkilendirilen ¢ok hatli istasyon

sayist ikiden fazla olamamaktadir. Bir ¢oklu hat istasyonu en fazla k u-tipi hattan
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gorevler igerebilmektedir. Gezmeli (dolagmali) N u-tipi dengeleme problemi (NULB-T)
olarak isimlendirilen (gezi zamanlarini, ¢evrim zamanini, oncelik iliskilerini ve konum
kisitlamalarin1  igeren) problem modellenerek sezgisel bir ¢6ziim algoritmasi

sunulmustur.

Paralel montaj hatlarinin kullanilmasiyla geleneksel tiretim sistemlerinden farkli olarak
daha esnek ve daha giivenilir iiretim imkanlar1 saglanacagi Rekiek, Dolgui, Delchambre

vd. (2002) ¢alismasinda agiklanmustir.

Paralel MHD problemi basliginda agiklandigi lizere ortak kaynaklarla birden fazla
montaj hattinin es zamanl ortaklasa dengelenmesi problemi ilk olarak Gokgen ve
Agpak (2004) ile Gokgen, Agpak ve Benzer (2006) tarafindan gosterilmistir. Yazarlar
onerdikleri yontemi literatiirde iyi bilinen 14 problem orneginden firetilen 95 test
problemini kullanarak onerilen yaklasimi test etmislerdir. Gelistirilen tamsayili
programlama modeli 30 ve daha az goérev igeren test problemleri igin ¢Oziilmiistiir.
Onerilen sezgisel yaklasim 95 test probleminin 65’inde hatlarin bagimsiz olarak ele

alinmasiyla elde edilecek istasyon sayisindan daha az sayida istasyon bulmustur.

Lan (2007) ¢alismasinda bir tiretim hatt1 i¢in gegerli konfigiirasyonlar listesinden tercih
edilecek konfigiirasyonlarin belirlenmesi ve secilen her bir konfigilirasyon i¢in her bir
istasyona atanacak paralel makinelerin sayisinin, iiretim oraninin ve sistem calisma
zamanmin tespiti i¢in iki asamali bir yaklagim ortaya koymuslardir. Her bir tiirdeki
makinelerin sayis1 siirli tutulmusg ve bir iiriiniin bir siparisinin miktar ve teslim tarihi
kosullarina uyulmasi zorunlu kilinmistir. Diger birgok c¢alismadan farkli olarak bu
yaklasimda kar odakli bir ¢6ziim iiretilmekte ve karin hesaplanmasinda siparis ile elde
edilen gelir ve maliyetlerin farki kullanilmaktadir. Maliyetler ise malzeme, hazirlik,
operasyon, bakim ve stok bulundurma maliyetleri ile sabit maliyetlerden olugsmaktadir.
Coziim yaklasiminin birinci asamasinda eldeki {iretim zamaninda gerekli iretim
miktarin1 saglayabilecek bir sistem tasarlanmasinin  miimkiin olup olmadigi
belirlenmekte yani maksimum tretim miktar1 hesaplanmaktadir. Eger iiretim sistemi
gerekli tretimi saglayamiyorsa siparis reddedilmekte aksi takdirde ikinci asama
baslamaktadir. Ikinci asamada tiim uygun iiretim hatti konfigiirasyonlari

degerlendirilmekte ve her biri igin teorik iiretim zamani1 ve kar hesaplanmaktadir. Bu
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bilgiler her bir konfigiirasyonun ¢alisma zamanini belirleyecek iteratif siirecin baslangi¢
noktasini olusturmaktadir. Bu siirecte daha once hesaplanan kar miktarlar1 ve siparis

teslim zamanlar1 dikkate alinmakta iteratif olarak ¢oziim gelistirilmektedir.

Chiang, Kouvelis ve Urban (2007) ¢alismasinda ¢oklu u-tipi hatlardan olusan bir tam
zamaninda iretim sisteminin dengelenmesi problemi incelenmistir. Yapilan
arastirmalarin daha onceki Miltenburg (1998) ile Sparling ve Miltenburg (1998)
calismalarindan farki hat sayismin belirlenecek olmasi ve u-tipi hatlarin bagimsiz
oldugunun kabul edilmesi nedeniyle hatlar1 birbirine baglayan ¢ok hatli istasyonlar
bulunmamasidir. Yazarlarin amaglarindan birisi de c¢oklu u-tipi hat dengeleme
probleminin aciklanmas1 ve 6zelliklerinin ortaya konmasidir. Calismada; verilen global
¢evrim zamani i¢in toplam istasyon sayisinin en kiiciiklenmesi, verilen istasyon sayisi
icin ¢evrim zamaninin en kiiciiklenmesi ve hat sayis1 ve istasyon sayisinin dogrusal bir
fonksiyonu olarak tanimlanan maliyetin en kiigliklenmesi amaglar1 degerlendirilmistir.
Ele alinan ¢oklu u-tipi hat dengeleme probleminin 45 goreve kadarki ornekleri karma

tamsayil1 dogrusal programlama yaklasimiyla etkin sekilde ¢ozlilmiistiir.

Cesitli boyutlardaki u-tipi hat dengeleme problemleri dogrusal olmayan programlama
ile modellenebilmekte ancak biiyilk boyutlu problemlerin ¢dziimii pratik
olamamaktadir. Bu duruma kars1 Chiang, Kouvelis ve Urban (2007) ¢alismasinda iki
adimdan olusan bir ¢oziim yaklasimi 6nerilmistir. Birinci adimda, u-tipi hatlarin her biri
icin bagimsiz olarak 1iyilestirilemeyen c¢oziimler belirlenmekte ve ikinci adimda
coziimdeki her bir tiirdeki hat sayisinin belirlenmesi igin tamsayili dogrusal
programlama kullanilmaktadir. Bu iki adimli yaklagimmn 100’den fazla goreve sahip

problemleri optimal olarak etkili sekilde ¢ozebildigi rapor edilmistir.

Paralel MHD ile ilgili Lusa (2008) ile Scholl ve Boysen (2008;2009) calismalariyla
ilgili detayli bilgiler Onceki basliklarda agiklanmisti. Scholl ve Boysen (2009)
caligmasinda Onerilen ¢oziim yaklagimi ve elde edilen sonuglar Gokgen, Agpak ve
Benzer (2006) ¢alismasiyla karsilastirilmistir. Kiigiik ve orta biiyiikliikteki problemlerde
optimal ¢o6ziimler basariyla bulunmus, biiyik boyutlu problemler iginde etkin

zamanlarda basarili sonuglar elde edilmistir.



61

Esmaeilian, Sulaiman, Ismail vd. (2008) calismasinda paralel hat yapisinda karma
modelli montaj hatti dengeleme problemi ele alinmistir. Problemin baslangig
¢Ozlimiiniin elde edilmesi i¢in tabu arama algoritmasinin nasil kullanilacagt MATLAB

ortaminda aciklanmustir.

Ozcan, Cergioglu, Gokgen vd. (2009) calismasinda PMHDP ne tabu arama algoritmas1
ile ¢oziim gelistirilmistir. Onerilen yaklasim amag fonksiyonu olarak istasyon sayisinin
en kiicliklenmesi ve istasyon yiikleri arasindaki degisimlerin en kiigiiklenmesi
amaglarmi kullanmigtir. Bu yonii ile PMHDP’nin ¢oziimiinde ¢ok amagli amag

fonksiyonu kullanan ilk ¢aligma olmustur.

Ozcan, Cercioglu, Gokgen vd. (2010) karma modelli paralel montaj hatti dengeleme
problemini ele almiglardir. Tavlama benzetimi temelli bir ¢oziim yaklasimi sunulan
calismada model siralama problemi igin en kii¢iik parga kiimesi yaklasimi kullanilirken,
hat dengesinin en biiyliklenmesi ve is yiiklerinin diizgiin dagitilmasi amaglari
gbzetilmistir. Onerilen ¢oziim yaklasimi literatiirdeki cesitli test problemleri iizerinde
test edilmigstir. Elde edilen sonuglar COMSOAL temelli ¢6ziim yaklasimindan daha

basarili ¢oziimler elde edildigini gostermektedir.

Ozbakir, Baykasoglu, Gorkemli vd. (2011) calismasinda ise paralel PMHD probleminin
¢oziimi igin ¢ok kolonili ar1 algoritmasi yaklagimi Onerilmistir. Hat dengesinin en
bliyliklenmesi ve istasyonlardaki bos zamanlarin en kiiciiklenmesi amaglart MDM
metodu ile bir araya getirilerek amag fonksiyonu olarak kullanilmistir. Literatiirde siirii
zekasinin kullanildigr modern bir sezgiselin paralel MHD problemine uygulandig: ilk
calisma olarak One c¢ikan bu arastirmada, test problemlerinden elde edilen sonuglar
onceki ¢alismalar ile karsilastirilmistir. Onerilen yaklasimin tiim test 6rneklerinde daha

etkin zamanlarda daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.

2.5.2. Stokastik Gorev Zamanlh MHD Problemleri

Gorev zamanlarmin degiskenligini ele alan ilk ¢alismalardan birisi Moodie ve Young
(1965) tarafindan gergeklestirilmis ve problemin ilk optimalite kriteri tanimlanarak
¢Oziim icin bir sezgisel agiklanmistir. Calismada gorev zamanlarinin bagimsiz normal

degiskenliklere sahip oldugu varsayilmstir.
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Gorevlerin tamamlanma zamanlarinin normal dagilim kullanilarak basarili sekilde
aciklanabildigi Dudley (1963) ¢alismasinda gosterilmistir. Calisan olarak insani dikkate
alan ve dolayisiyla ¢aligma sartlarin1 daha gergekei yansittigi diistiniilen degisken gorev
zamanlariyla ilgili farkli dagilimlar da kullanilmistir (Kao, 1976; 1979; Sniedovich,
1981; Nkasu and Leung, 1995). Bu calismalarda stokastik MHD probleminin optimal

¢Ozlimii i¢cin dinamik programlama yaklasimlari kullanilmistir.

Stokastik MHD problemlerinde ele alinan stratejilerden istasyon siiresi igerisinde
tamamlanamayan triinlerin hattin disinda tamiratinin yapilmasi problemi Kottas ve Lau
(1973; 1976; 1981), Carter ve Silverman (1984) tarafindan agiklanmistir. Bu
calismalarda {riinlerin verilen istasyon zamaninda tamamlanmamasi durumu maliyet
temelli bir amag¢ fonksiyonu kullanilarak degerlendirilmistir. Kullanilan amag
fonksiyonu is¢ilik maliyetleri (LC — labor cost) ve beklenen tamamlanmama
maliyetinden (EIC — expected incompletion cost) olusmaktadir. Beklenen
tamamlanmama maliyeti ise her bir goérev icin ilgili gérev ve ardillarinin birim
tamamlanmama maliyetlerinin toplamu ile her bir gorev i¢in hesaplanan tamamlanmama
olasiligmin (gorevin atandigi istasyon ve o istasyondaki sirasina da bagli olarak)

carpimina esittir (Kottas and Lau, 1973; 1976; 1981).

Kottas ve Lau (1981) tarafindan Onerilen marjinal maliyet takasi yaklasiminda, bir
gorevin bir istasyona atanmasiyla ilgili istasyonda gorevin ortalama iglem zamam kadar
bir maliyet tasarrufu saglanirken, bu ilave islem zamanmin mevcut istasyona
eklenmesiyle ortaya cikacak olan tamamlanmama ihtimalindeki artis ve dolayisiyla
beklenen tamamlanmama maliyeti arasinda bir takas s6z konusudur. Elde edilen maliyet
tasarrufunun, maliyet artisindan daha biiyiik oldugu durumlarda ilgili gérevin istasyona
atanmasmna izin verilmektedir. Onerilen bu sezgisel yaklasim tamamlanmayan
gorevlerin hattin disinda gerceklestirilmesini esas alan stokastik MHD problemleri i¢in

temel bir sezgisel ¢cerceve olarak kabul edilmistir.

Tamamlanmayan iiriinlerin hattin disinda tamamlanmasi yaklasimi Carter ve Silverman
(1984) calismasinda da ele alinmistir. Amag¢ fonksiyonu olarak normal istasyon

maliyetleri ve beklenen tamamlanmama maliyetlerinin toplamindan olusan bir maliyet
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fonksiyonu kullanilmistir. Normal istasyon maliyetleri birim istasyon maliyeti, istasyon
sayis1 ve c¢evrim zamaninin carpimindan olugmaktadir. Beklenen tamamlanmama
maliyeti ise {riiniin hat diginda tamamlanma maliyeti ve c¢evrim zamanii asma
olasiligmin c¢arpimina esittir. Bu yaklasgtmin her bir gorev icin tamamlanmama
olasiligimin ve maliyetinin hesaplandig1 Kottas ve Lau (1981) yaklasimindan en 6nemli
farki, tamamlanmama maliyetinin her bir gorev i¢in degil her bir istasyon igin
hesaplanmasidir. Ayrica Carter ve Silverman (1984) tarafindan Onerilen sezgisel
yaklasimda her bir istasyona atanan gorevlerin siirelerinin toplaminin ¢evrim zamanini
agsmama ihtimalinin belirli bir a gliven seviyesinde olmasi saglanmaktadir. Calismada
farkli a giiven seviyeleri ve farkli r maliyet degerleri diisiik ve yiiksek varyans
durumlar1 i¢in ¢esitli test problemleri {izerinde denenmistir. Sonuglar Onerilen
yaklagimin tiim O6rneklerde en az deterministik modeller kadar iyi sonuclar irettigini

gostermistir.

Shtub (1984) Calismasinda ilave c¢alisanlarin dinamik olarak atanabilme ihtimalini
degerlendirmistir. Boylelikle gorevlerin tamamlanmama ihtimali bulunan istasyonlara
dinamik olarak ilave galisanlar yonlendirilebilmektedir. Driscolla ve Abdel-Shafi (1985)
calismasinda ise stokastik MHD problemi i¢in beklenen dengeleme kosullari ile gercek
calisma kosullar1 arasindaki farkliliklar1 dikkate alarak simiilasyon temelli bir ¢dziim

yaklasimi dnermistir.

Gorevlerin zamaninda tamamlanmamasi durumunda hattin durdurulmasi Silverman ve
Carter (1986) ve ¢evrim zamaninin genisletilmesi Lau ve Shtub (1987) problemleri de
detayli olarak incelenmistir. Her iki durumda da problemler i¢in 6nce bir dizi uygun
¢Ozlimiin gelistirilmesi ve daha sonra bu uygun ¢oziimler arasindan en diisiik maliyetli
¢Ozlimiin secilmesi islemleri ¢6ziim yaklasimi olarak benimsenmistir. Amacg fonksiyonu
olarak daha oOnceki g¢aligmalarda da benimsenen istasyon maliyetleri ve beklenen
tamamlanmama maliyetlerini en kiiciikkleyen maliyet temelli bir amag¢ fonksiyonu

kullanilmistir.

Istasyon agma ve isletme maliyetleri ve iiriinlerin tamamlanmama maliyetlerinin
toplamin1 en kiiciikleyen uygun bir en kiigiik ¢evrim zamani araliginda gorevlerin

optimal istasyon atamalarimi arastiran bir sezgisel Shin (1990) c¢alismasinda
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gosterilmistir. Cogunlukla iscilik maliyetlerinden olusan istasyon agma/calistirma
maliyetleri ve ¢evrim zamani siiresi i¢inde tamamlanmayan {iriinlerin tamamlanmama
maliyetlerini her bir istasyon i¢in ve bastaki istasyonun sonrakileri etkiledigi asagi
yonlii etkilesim ile ve ilave bir fazla mesai maliyet degeri ile birlikte degerlendirilmistir.
Belirli bir aralikta verilen ¢evrim zamani i¢in en kiiciik deger ve buna bagli olarak
uygun bir gorev — istasyon atamasi sezgisel siire¢ tarafindan degerlendirilerek probleme

¢Ozlm aranmuistir.

Uriinlerin tamamlanmayan gérevlerinin hat disinda gergeklestirilmesi problemi Sarin ve
Erel (1990) tarafindan da ele alinmis ve problem kisitlanmis dinamik programlama
yaklagimi ile sezgisel olarak ¢oziilmiistlir. Problemin ¢6ziimiinde once alt problemler
kisitlanmis dinamik programlama yaklasimi ile ¢oziilmekte ve dal-sinir prosediirleri
uygulanarak gelistirilen baslangic ¢Ozlimleri bir araya getirilerek nihai ¢oziime

ulasilmaktadir.

Sarin, Erel ve Dar-El (1999) c¢alismasinda, toplam isgilik maliyetleri ve beklenen
tamamlanmama maliyetlerinin toplamindan olusan toplam maliyet fonksiyonu, tek
modelli stokastik MHD probleminin ¢oziimiinde kullanilmistir. Calismada kullanilan
amag¢ fonksiyonu Onceki c¢alismalardan farkli olarak tekrar hesaplanan tamamlanmama
maliyetlerinin diizeltilmesini icermektedir. Ardil bir gorevin 2 farkli onciilii tarafindan
tekrar tekrar tamamlanmama maliyetine eklenmesinden kaynaklanan fazladan
maliyetler 6nerilen amag¢ fonksiyonu ile elenmektedir. Gelistirilen yontem, dinamik
programlamaya dayanan bir baslangic c¢oziimii elde edilmesi ve bu baslangic

¢ozlimiiniin dal — siir yaklagimi esasinda gelistirilmesine dayanmaktadir.

Stokastik gorev zamanli MHD problemlerine meta sezgisel yaklasimlarin ilk
uygulamalarindan olan Suresh ve Sahu (1994) calismasinda tavlama benzetimi meta
sezgiseli kullanilmigtir. Rastgele komsuluklar tireterek bu ¢oziimlerin uygunluguna
karar veren tavlama benzetimi ¢6ziim yaklasiminda baglangi¢ ¢6ziimiinden bagimsiz
olarak nihai ¢6ziime ulasilabildigi belirtilmistir. Maliyet temelli ama¢ fonksiyonunda
yapilabilecek ufak degisikliklerle farkli amacglar dogrultusunda yeni ¢oziimler elde

edilebilme imkani saglanmis olmaktadir.
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Lyu (1997) calismasinda stokastik gorev zamanli MHD problemi igin stokastik
optimizasyon modelinin bir tiir simiilasyon modeli uygulamasi olan tek c¢alistirmali
optimizasyon (single-run optimization) algoritmas1 kullanmislardir. Oncelikle bir
sezgisel ile baslangic hat tasarimi yapilmakta daha sonra bu tasarimda kullanilan
sezgisel ve  parametrelerinin  performanst  simiilasyon  modeli  {izerinde
degerlendirilmektedir. Durdurma kriteri saglanincaya kadar tek calistirmali
optimizasyon yaklasimiyla simiilasyon modelinin parametreleri degistirilerek ¢6ziimiin
gelistirilmesi saglanmaktadir. Diiz ve U-tipi montaj hatlarinin performanslarini stokastik
gorev zamanlari ile inceleyen Chand ve Zeng (2001) calismasinda 6nemli bir tespitte
bulunmuslardir. Gérev zamanlarinin deterministik oldugu durumda u-tipi hatlar her
zaman en az optimal diiz hatlar kadar verimli olmasina ragmen, gorev zamanlar
stokastik oldugunda u-tipi hat yapisinin daha diisiik verime sahip olabilecegi

belirtilmistir.

McMullen ve Frazier (1997) ¢alismasinda karma modelli ve paralel istasyonlu stokastik
hat dengeleme probleminin ¢oziimii igin yedi adet gorev segme sezgiseli kullanan bir
sezgisel onermislerdir. Oncelikle farkli modellerin gérev zamanlar1 toplam talebi
karsilayacak sekilde kompozit gorev zamanlarina doniistiirilmekte ve talebi
karsilayacak ¢evrim zamani belirlenmektedir. Daha sonra COMSOAL temelli bir siire¢
ile gorev se¢me kriterleri kullanilarak gorevlerin istasyonlara atanmasi ve paralel
istasyon agilip agilmama karar1 verilmesi islemleri gerceklestirilmektedir. Yapilan
deneyeler sonucu bazi gérev segme kurallarinin (en kiigiik islem zamani, en kiiciik is
merkezi kullanim orani, is merkezindeki gérevlerin zamaninda tamamlanma olasilig1 en
biiyiikk olan, en biiylik is merkezi kullanim orani) digerlerine gére daha iyi sonuglar

tiretilmesine daha fazla yardimei oldugu goriilmiistiir.

McMullen ve Frazier (1998) tarafindan yapilan bir diger calismada, tavlama benzetimi
meta sezgiseli kullanilarak stokastik MHD problemine ¢oziim aranmistir. Calismada
paralel istasyon kullanilmasi durumu da incelenerek ¢ok amacli bir amag¢ fonksiyonu
kullanilmistir. Tasarim maliyetinin, diizglinliik indeksinin, gecikme ihtimalinin farkl
etki seviyelerinde agirliklandirilarak kullanildigr ¢ok amaglh yapida tavlama benzetimi
¢ozlim yaklagimin ortama performans acisindan diger yaklasimlardan daha basarili

oldugu belirtilmistir.
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Cevrim zamani igerisinde tamamlanmayan gorevlerin montaj hattt digsinda
tamamlanmasi ve tampon bolge, hareketli calisan kullanilmasi gibi ilave durumlarin,
mevcut ¢oziim yaklagimlartyla simiilasyon modeli iizerinde kiyaslandigi bir arastirma
Gokcen ve Baykoc (1999) tarafindan gergeklestirilmistir. Onerilen yaklasimda, bir
istasyondaki tamamlanmayan is pargasi hattin disinda hareketli bir ¢alisan tarafindan
tamamlanmakta ve daha sonra bu par¢a siradaki istasyonun tampon bolgesine
alinmaktadir. Siradaki istasyonun sonraki is pargasi tampon bolgeden alinarak montaj
stireci devam etmektedir. Dolayisiyla kullanilacak amag¢ fonksiyonu tampon bdlge

maliyetlerini de igerecek sekilde diizenlenmelidir.

Doerr, Klastorin ve Magazine (2000) g¢alismasinda farkli yetenek seviyelerindeki
calisanlarin gorevlere atanmasi maliyetinin, amag fonksiyonuna etkisini incelemislerdir.
Farkli ¢cevrim zamanlarinda caligabilen, fazla mesai yapabilen ve gorev zamanlarinin
degiskenlige sahip oldugu montaj hatt1 tasarim problemi icin kesin ¢dziim algoritmasi

ve biiylik boyutlu problemler i¢in de bir sezgisel gelistirmislerdir.

Guerriero ve Miltenburg (2003) c¢alismasinda, her bir istasyondaki tamamlanmama
olasiligr belirli bir degerden daha kiigiik olacak sekilde toplam istasyon sayisini ve is
yukiini minimize eden o&zyinelemeli (recursive) bir kesin ¢dziim algoritmasi
gelistirmislerdir. Yapilan deneysel ¢aligmalar Onerilen algoritmanin 25 géreve kadar Ki

problemleri ¢6zme yetenegine sahip oldugunu gostermistir.

Demet aramasi (beam search) kullanilarak stokastik montaj hatlarina ¢6ziim aranan
Erel, Sabuncuoglu ve Sekerci (2005) ¢alismasinda, diiz ve U-tipi montaj hatlari igin bir
sezgisel ¢o6ziim yaklagimi Onerilmistir. Toplam iscilik maliyetleri ve beklenen
tamamlanmama maliyetlerinin toplamindan olusan amag¢ fonksiyonun kullanildig:
calismada diiz hatlar i¢in elde edilen sonuglar Kottas ve Lau (1976) calismasi ile
karsilastirilmistir. Onerilen yaklasimin %24’e varan oranlarda daha basarili sonuglar

irettigi ve bilinen sezgisellerden daha basarili oldugu belirtilmistir.

Stokastik gorev zamanli U-tipi montaj hatlarini ele alan diger bir calisma da Urban ve

Chiang (2006) tarafindan gergeklestirilmistir. Stokastik u-tipi MHD probleminin
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¢oziimil i¢in sans kisitlt pargalt dogrusal tamsayili programlama modeli gelistirilmistir.
Modelin etkinliginin arttirilmas1 i¢in alt simrlarin  belirlenmesinde ayristirilabilir
programlama ve mevcut kesin ¢oziim algoritmalari kullanilmistir. Test problemleri
tizerinde yapilan deneyler Onerilen ¢6ziim yaklagiminin uygulamada karsilasilabilecek

boyutlardaki problemleri ¢dzebilme yetenegine sahip oldugunu gostermistir.

Sotskov, Dolgui ve Portmann (2006) ¢alismasinda BMHDP-1 tipi problem
¢Ozlimlerinin giivenilirlik analizini (diger faktorler sabit iken gorev zamanlarindaki

degiskenligin optimum ¢6ziim kararliligi iizerindeki etkisi) yapmislardir.

Agpak ve Gokegen (2007) ¢alismasinda diiz ve u-tipi stokastik MHD problemi i¢in sans
kisith 0-1 tamsayili programlama modeli 6nermislerdir. Ayrica sistemin gercekg¢iligini
arttirmak icin problemin amag programlama modeli ile ¢6ziimiinii ger¢eklestirmislerdir.
Gelistirilen yaklagim literatiirdeki test problemleri tizerinde denenerek deneysel
sonuclar rapor edilmistir. Calismada 6nerilen yaklasimin 35 gorevli problemlere kadar
optimal ¢oziimleri bulabildigi, daha fazla goérev igeren problemlerin 72000 saniye

zaman kisit1 i¢inde ¢oziilemedigi rapor edilmistir.

Cergioglu (2009) ¢alismasinda stokastik paralel MHD problemi ele alinmustir.
Problemin ¢oziimii igin gelistirilen sans kisitli 0-1 tamsayili programlama modelini
dogrusallastirmak i¢in dogrusal yaklasim ve dogrusal doniisiim prosediirleri
uygulanmistir. Dogrusal doniisiim yaklagimi ile en fazla (11+10) gorevli Jackson
problemine etkin zamanda (72000 sn ¢6ziim zamam kisit1) ¢Oziim iretilebilirken,
dogrusal yaklasim da en fazla (30+28) gorevli Sawyer problemine etkin zamanda
¢Oziim iretilebilmistir. Daha biiylik boyutlu problemleri ¢ozebilmek igin bir sezgisel
yaklagim da onerilmistir. Onerilen sezgisel yaklasim istasyon sayisinin en kiigiiklenmesi
amaci icin (3 farkli gérev se¢gme kriteri ile) ve hesaplanan maliyetin en kiigiiklenmesi
amaci i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar c¢alismada rapor edilerek ileriki

caligmalar i¢in kiyaslama imkan1 saglanmaistir.

Stokastik gorev zamanli ve paralel istasyon kullanabilen MHD problemi i¢in ¢ok amaglt
bir sezgisel yaklasim Cakir, Altiparmak ve Dengiz (2011) tarafindan Onerilmistir.

Calismada, paralel istasyonlu is merkezleri i¢in diizgiinliik indeksinin en kii¢iiklenmesi
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ve tasarim maliyetinin (is¢ilik ve techizat maliyetlerinden olusan) en kiigiiklenmesi
amaglar1 kullanilmistir. Bu iki amaci dikkate alarak pareto optimal ¢oziimlerin elde
edilmesi ic¢in tavlama benzetimi temelli yeni bir sezgisel yaklagim gelistirilmistir.
Yapilan analizlerde c¢oklu nomial olasilik yogunluk fonksiyonu (multi-nomial
probability density function) kullanan o6nerilen yaklagimin, agirlikli toplam kullanan

geleneksel yaklasimdan daha kaliteli pareto optimal ¢oziimler iirettigi belirlenmistir.

Stokastik MHD problemlerinin ¢6zlimiinde meta sezgisel yaklagimlarin kullanildig:
cesitli arastirmalar da bulunmaktadir. BMHDP-1 probleminin stokastik versiyonunun
tavlama benzetimi yaklasimi (Suresh and Sahu, 1994) ve genetik algoritma yaklagimi
(Suresh, Vinod, Sahu, 1996) ile ¢oziimleri gosterilmistir. Paralel istasyonlar, stokastik
gérev zamanlari, karma modelli iiretim ve alternatif amaclar1 iceren GMHD
probleminin ¢éziimi igin tavlama benzetimi (McMullen and Frazier, 1998) ve karinca
optimizasyonu (McMullen and Tarasewich, 2003) yaklasimlar1 gelistirilmistir. Bulanik
gorev zamanli BMHDP-2 problemi ise Tsujimura, Gen, Kubota (1995) tarafindan ele

alinmustir.



I11. BOLUM:
UST SEZGISEL YAKLASIM

Ust sezgisel (hyper heuristic) terimi oldukga yeni bir terim olmasina ragmen, sezgisel
tasarimin1  otomatiklestirme fikri 1960 ve 1970’li yillara kadar tarihlendirilebilen
nispeten koklii bir diisiincedir. Ust sezgisel yaklasimda ana fikir, bilinen sezgiselleri,
zayif yonlerini dengelemeye izin verecek sekilde bazi ilavelerle birlestirerek
problemleri ¢6zmek i¢in yeni bir algoritma tasarlamaktir. Cok da yeni olmayan bu
diisiincenin bircok uygulamasi ve iist sezgisel olarak gelisimi bu boliimde detayli olarak

aciklanmustir.

3.1. Ust Sezgisel Kavram

Ust sezgisel yaklasim; belirli bir problem veya problem ailesi igin alt seviyeli
sezgiseller (veya bilesenler) kullanarak, verilen problemi etkili bir sekilde ¢ozmek i¢in
sezgisellerin (bilesenlerin) uygun bir kombinasyonunu otomatik olarak iireten ist
seviyeli bir metodoloji olarak aciklanabilir (Burke, Curtois, Hyde, 2010). Ust sezgisel
terimi ilk olarak 1997 yilinda otomatik teorem dogrulama kapsaminda bir dizi yapay
zeka teknigini birlestiren metodu tanimlamak i¢in kullanmilmistir (Denzinger, Fuchs,
Fuchs, 1997). Ust sezgisel terimi ilk kullanimindan bagimsiz olarak 2000 yilinda
kombinatoryal optimizasyon kapsaminda, “sezgiselleri secen sezgiseller”i agiklamak
i¢in kullamlmistir (Cowling, Kendall, Soubeiga, 2000). Bu kapsamdaki “iist sezgisel”
terimini kullanan ilk bilimsel arastirma Burke, Kendall ve Soubeiga (2003) tarafindan
yayinlanmistir. Ust sezgisel yaklagimla iliskilendirilebilecek giincel ¢aligma alanlarina
ornek olarak; reaktif arama optimizasyonu (Battiti, Brunato, Mascia, 2008), otomatik
parametre kontrolii (Eiben, Michalewicz, Schoenauer et al. 2007) ve uyarlanabilir
memetik algoritmalar (Ong, Lim, Zhu et al. 2006) verilebilir.
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Ust sezgisel yaklasim, optimizasyon sisteminin calistidi genellik seviyesinin
yiikseltilmesini amaglayan biiyiik bir potansiyele sahip, gelisen bir arama teknolojisidir.
Ust sezgisel terimi genelde; eldeki problemin ¢dziimii igin (meta) sezgiselleri segmede
(meta-) sezgisellerin kullanilmasi siirecini agiklamak igin kullanilmaktadir. Meta
sezgisel alanindaki c¢alismalarin biiylik bir boliimii problem iizerinde dogrudan
calisabilen bu tip yaklasimlarin kullanilmasimi incelemektedir. Ornegin, zaman
cizelgelemede evrimsel hesaplamayla ilgili calismalarin bir ¢ogu zaman c¢izelge
popiilasyonlarin1 ele alir ve ana fikir daha giiclii nesiller iiretebilmek amaciyla
popiilasyonun belirli bir jenerasyon sayisi boyunca evrimlestirilmesidir. Buna kargin
Terashima-Marin, Ross ve Valenzuela-Dendon (1999) ile Ross, Hart ve Corne (1997)
caligmalarinda, zaman g¢izelgelemeye st sezgisel evrimsel yaklasim uygulayarak
problemin ¢6ziimiini simgeleyen bireylerle degil ¢oziime aracilik eden sezgiseller
popiilasyonu ile ilgilenmislerdir. Ust sezgisel kullanimi ile ilgili diger bir 6rnek de
Fang, Ross ve Corne (1994) calismasinda gosterilmistir. Bu g¢alismada kullanilan
genetik algoritma, acik atdlye c¢izelgeleme problemi igin sezgisel se¢imi siirecini
evrimlestirmektedir. Calismada kullanilan yontem o yillarda {ist sezgisel terimi

kullanilmadigindan “evrimsel sezgisel se¢imi” olarak isimlendirilmistir.

Ust sezgisel yaklasimim en énemli avantajlarindan birisi de uygulama igin ucuz olmasi
ve diger probleme 6zgli metotlardan daha kolay kullanilabilmesidir. Amag¢ ise daha
genel perspektifte daha kaliteli ¢oziimler elde etmektir. Ust sezgisel amaglar genel
olarak meta sezgisel teknolojilere dayanmaktadir. Literatiirde problemin durumuna gore
sezgiselleri zeki bir sekilde secen makine 0grenmesi yaklagimlarinin (durum tabanli
cikarsama — case based reasoning) gelisimini inceleyen ¢alismalar mevcuttur (Burke,
MacCarthy, Petrovic et al. 2002; Petrovic and Qu, 2002). Aslinda zeki sezgisel
seciminde meta sezgisellerin makine 6grenme yaklasimlar: ile hibridizasyonu igin

onemli bir ¢alisma alan1 bulunmaktadir (Petrovic and Qu, 2002).

Hesaplamali ger¢ek diinya problemlerini ¢6zmede sezgisel metotlarin ve arama
tekniklerinin basarisina ragmen bu tekniklerin yeni karsilasilan problemlere veya benzer
problemlerin yeni orneklerine kolayca uygulanabilmesi gibi konularda hala bazi
zorluklar bulunmaktadir. Bu zorluklar biiyiik oranda bu tiir yaklagimlarin igerdikleri

parametre veya algoritma seciminden veya bu parametre/algoritmalarin nasil
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secilecegine dair bir yol gosterici eksikliginden ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica
arastirmacilarin farkli sezgisellerin farkli durumlarda neden ve nasil etkili (etkisiz)
calistiklarin1 anlama seviyesi, hangi durumda hangi yaklasimin kullanilacagini segmeye
yardimci olmamaktadir. Mevcut tekniklerin diger bir zayif noktasi da gergek diinya
problemleri i¢in gelistirilen en modern tekniklerin, gelistirilmesi ve galistirilmasi pahali,
probleme 6zgii 1smarlama 6zellikler gostermesidir. Cozimi zor arama problemlerinin
¢Ozliimii i¢in sezgisel tekniklerin tasarim ve ayarlama siireclerini otomatiklestirme
hedefi bu zayif noktanin iistesinden gelebilmek i¢in temel amaglardan birisini
olusturmaktadir (Burke, Hart, Kendall et al. 2003; Ross, 2005; Burke, Hyde, Kendall et
al. 2009).

Ust sezgisel yaklagim kullanilirken, problemi direkt olarak ¢ozmekten ziyade problemin
verilen durumu igin sezgisellerin dogru sirasinin veya dogru metodun bulunmasina
calisilir. Ust sezgisel yaklasim “made to measure — dlgmek icin yapilan” tekniklerin
tersi olacak sekilde “off-the-peg — dolayli olarak oOlgebilen” metot olarak kabul
edilebilir. Bu ylizden uygulamasi kolay diisiik seviyeli sezgiseller kiimesine dayanan,
kabul edilebilir kalitede ¢oziimler iireten genel yontemler tasarlamak 6nemli bir amagtir.
Ust sezgisel, bir dizi diisiik seviyeli sezgiselle beraber belirli bir problem durumu veya
durumlar kiimesi verildiginde eldeki problemi etkili bir sekilde ¢6zmek i¢in verilen
bilesenlerin yeterli kombinasyonunu otomatik olarak {ireten yiiksek seviyeli bir

metodoloji olarak goriilebilir (Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013).

Ust sezgisel yaklasimi sekillendiren iki temel diisiince bulunmaktadir. Birincisi, kendi
icerisinde arama problemi olarak kabul edilen etkili hibrid ve/veya ortaklasa sezgiseller
secme veya tasarlama siirecini tamimaktir. IKincisi ise aramay: uyarlanabilir sekilde
yonlendirebilecek 6grenme mekanizmalarinin katilimiyla arama metodolojilerinin daha
etkin olarak kullanilabilmesi diisiincesidir. Bu konuda &nemli bir potansiyel oldugu
meta sezgisel gelismelerden de goriilebilmektedir. Bu iki temel diisiince farkli tiirdeki
st sezgisellere ilham kaynagi olmaktadir (Burke, Hyde, Kendall et al. 2009). Bu
kapsamda, {ist sezgisel, verilen bir dizi disiik seviyeli sezgisel ve belirli bir problem
ornegi i¢in her bir karar noktasinda diisiik seviyeli bir sezgiseli secen ve uygulayan st

seviyeli bir yaklasimdir (Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013).



72

Ust sezgisel yaklasim hakkinda gegmis on yil boyunca ¢ok cesitli arastirmalar
yapilmustir. 2003 yilindaki ilk ¢alismada (Burke, Hart, Kendall et al. 2003) yazarlar tist
sezgisel fikrini tartismiglar ve en 6nemli amaglardan biri olan optimizasyon sisteminin
calisacagi genellik seviyesinin yiikseltilmesine vurgu yapmislardir. Bu ¢alisma konu ile
ilgili O6zet bir tarihce sunmakta ve o zaman yaymlanmis cesitli Ornekler tizerinde
tartismaktadir. Daha sonra 2005 yilinda 6gretici bir makale yayinlanmis (Ross, 2005) ve
sadece iist sezgisel yaklasim uygulamalaria yonelik bir rehber degil ayn1 zamanda ilgili
olabilecek birgok arastirma konusunun tartisildigi ve olast uygulama alanlarinin
belirlenmeye c¢aligildigi bir arastirma olmustur. Chakhlevitch ve Cowling (2008)
calismasinda iist sezgisel konusundaki en son gelismeleri tartismis ve tlist sezgisel
yaklagimlart siniflandirmistir. Daha giincel bir degerlendirme ¢alismas: Burke, Hyde,
Kendall vd. (2009) tarafindan yapilmis ve ¢alismada genetik programlamanin 6nemli
bir rol oynadigi, potansiyel sezgisel bilesenler kiimesinden yeni sezgiseller iiretme
metodolojileri tartisilmistir. Son olarak, (Burke, Hyde, Kendall et al. 2009) ¢alismasinda
ist sezgisel yaklasimin 6nceki siniflandirmalarini géstermis ve bu alandaki ¢aligsmalari
kapsayacak birlestirmis bir smiflandirma ve tanimlama gelistirmislerdir. Burada
sezgisel se¢imi ve sezgisel Uretimi olmak lizere iki temel iist sezgisel kategori

belirlenmis ve her bir kategorinin birgok aciklayict 6rnegi detayli olarak incelenmistir.

3.2. Ust Sezgisel Yaklasimin Kokeni ve Gelisimi

Bir¢ok gercek diinya problemlerinde, ¢oziim icin derinlemesine arama yapmak ¢esitli
nedenlerden dolay1 cogunlukla pratik olamamaktadir. Arama uzaymin cok biiylik
olmasi, arama uzayimni sirasiyla taramak icin uygun bir yol bulunmamasi veya uygun
¢oziim uzaymi ¢ok karmasik bir forma sokan sinirlamalar derinlemesine aramayi
zorlastiran en 6nemli faktorlerdir. Boyle durumlarda yaygin olarak kullanilan yaklagim
cesitli kriterler acisindan fedakarliklarda bulunarak amaca miimkiin oldugunca
yaklasabilmektir. Bu dogrultuda, sezgisel yontemlerin de kullanilmasiyla; ¢dziime
ulagma hizindan, optimal ¢6ziime kesin olarak ulasma garantisinden veya belirli bir
cozlim Kkalitesi seviyesinin yakalanmasi kararliligindan fedakarlikta bulunarak

uygulanabilir ¢éziimler elde etmek miimkiindiir.

Sezgisel terimi optimizasyon agisindan bazen biitlin bir arama algoritmas: olarak

kullanilirken bazen de tekrarli bir yapi igerisinde yer alan kismi bir karar siireci olarak
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kullanilabilmektedir. Yapay zeka ve bilgisayar bilimindeki gelismelerle birlikte goreli
olarak daha etkili, dogadaki g¢esitli yasam siireglerinin benzerlerini kullanarak
Ogrencbilme, ¢ikarsama ve odaklanma yapabilen meta sezgiseller, optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in yeni ve etkili bir yol ortaya koymustur. Meta sezgisel
yaklagimlarla bir ¢ok kombinatoryal optimizasyon problemi etkili bir sekilde
¢ozilmistiir. Cok sayidaki arastirmalarda birgok problemin ¢esitli meta sezgisellerle
¢Ozlimii gosterilmistir. Ancak birgok calisma meta sezgisel ve sezgisel gelismeyi sadece
bir problem iizerinde tartismis ve daha gok ilgilenilen probleme 6zgii meta sezgisel
arama algoritmalar1 gelistirilmistir. Her bir problem veya problem sinifi i¢in farkli meta
sezgisel algoritmalarin gelistirilmesi ihtiyaci ile birlikte farkli meta sezgisellerin birlikte
kullanilmasi — birlestirilmesi — hibridizasyonuna yonelik aragtirmalar 6n plana ¢ikmaya
baslamustir. Ust sezgisel yaklagimin ilk uygulamalar olarak degerlendirilebilecek bu
calismalar meta sezgisellerin gelismesine degerli katkilar saglamakla birlikte
kaynaklarinin 6nemli bir bolimiinii bu arastirmalara ayiramayan, kendilerine has
optimizasyon problemleri i¢in 6zel amacl meta sezgisellere ihtiya¢ duyan kiigiik 6lcekli

firmalara sinirh yardimlar saglayabilmektedirler (Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013).

Meta sezgisellerin, yoneylem arastirmasi ve yapay zeka alanlarinda giderek artan etkisi
iist sezgisel yaklasimlarin da gelisiminde ve yayginlasmasinda Onemli bir rol
oynamistir. Meta sezgisellerin ¢izelgeleme, veri madenciligi, stok kesme, medikal
goriintiileme ve bio-informatik gibi ¢ok genis ve farkli alanlarda kullanilmaya
baslanmas1 daha ¢ok modern arama teknolojilerinin gelisimine bagli olarak ilerlemistir.
Meta sezgisellerin ve uygulama alanlarinin gelismesi, biiyiik karmasik problemlerin
otomatik ¢oziimleri ve arama siireci ile ilgili bilimsel birikimi derinlestirse de yakin
zamana kadar ticari ve endistriyel organizasyonlar {iizerindeki pratik -etkisinin
beklenildigi kadar biiyiik olmadigini belirtmek dogru olacaktir (Burke, Hyde, Kendall et
al. 2010). Gelistirilen en yeni meta sezgisel teknolojilerin bircogu ya ¢ok probleme

Ozgldiir ya da bilgiye olduk¢a duyarli sistemlerdir.

Meta sezgisellerin probleme 0zgii ve kaynak duyarliligr yiiksek ¢oziimler iiretmesi,
kullanilan parametre sayis1 ve duyarliligi, icerdigi probabilistik se¢imler, ¢oziimiin nasil
olustugunu tam olarak agiklayamamasi ve ¢dziim siirecine dair bilginin ¢ok az olmasi ve

farkli meta sezgisel algoritmalarin goreli olarak yavas calismalari en 6nemli dezavantaj
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ve elestiri konular1 olmaktadir. Yine de bu tiir gelismeleri pazara tastyacak teknoloji
gelistirme sirketleri var olmasina ragmen bu iriinler genellikle ¢cok kaynak tiiketen ve
pahali iriinlerdir. Esasen bir¢ok kiigiik oOlcekli firma da pratikte optimizasyon
problemlerinin optimal veya optimale yakin bir sonugla ¢6ziilmesiyle ilgilenmemekte,
daha c¢ok yeterince 1iyi, yeterince cabuk ve yeterince ucuz ¢oziimleri tercih
etmektedirler. Kullanicilar uygulamasi kolay fakat performansi genellikle daha diisiik
olan basit sezgiselleri kullanirlar. Burada bir tarafta ucuz ama kirilgan sezgisellerin
oldugu, buna karsin diger tarafta ¢ok iyi ¢alisan fakat bilgiye duyarl ve uygulanmasinin

giic oldugu yontemlerin oldugu iki farkli bakis agis1 s6z konusudur.

Ust sezgisel yaklagim ile bu elestirilerin ve dezavantajlarin bir kismina nispeten cevap
verilmeye calisilmaktadir. Ust sezgisel yaklasimda en genis manada amag tiim problem
araliklarinda calisabilen, hizli, nispeten kolay anlasilabilir, kalite ve tekrarlanabilirlik
acisindan giivenilir ve bu araliktaki problemler i¢in iyi bir kotli durum davranisi
sergileyecek algoritmalar kesfetmektir (Burke, Hyde, Kendall et al. 2009). Ayrica meta
sezgisel ve arama teknolojileri alaninda calisan birgok arastirmaci, gelecek yillardaki en
onemli amagclardan birinin meta sezgisel ve optimizasyon sisteminin ¢alisacagi genellik
seviyesinin yiikseltilmesi olacagini iddia etmektedir. Bu durum tek bir problem
siifindan ziyade benzer problemler iizerinde de ¢alisabilen, uygulamasi kolay ve ucuz

sistemlerin gelistirilmesine yardimci olacaktir.

Ust sezgisel yaklasimimn ardindaki diisiinceler, 1960 ve 1970’lerin baslarma kadar
tarihlendirilebilecek, bilgisayar bilimleri, yapay zeka ve yoneylem aragtirmasinin farkli
alanlarinda mevcuttur. Ust sezgisel teriminin sezgisellerin otomatik tasarmm diisiincesi
ile iligkili olarak kullanilmaya baslandigi 2000’11 yillardan once gelistirilmis erken

yaklasimlar uygulama amacina gore siiflandirilabilirler.

3.2.1. Otomatiklestirilmis Sezgisel Siralama

Coziim siirecinde cesitli sezgisellerin kullanildig: farkli aragtirma alanlarinda ¢ok sayida
calisma mevcuttur. Problemin ¢6ziimiinde kullanilan ¢ok sayidaki sezgisellerin
siralamasi problemin ¢6ziimii lizerinde bilyiik bir etkiye sahip olabilmektedir. Fisher ve
Thompson (1961; 1963) ile Crowston, Glover, Thompson vd. (1963) calismalarinda

iiretim cizelgelemede cizelgeleme kurallarini (6ncelik ve gruplandirma kurallart olarak
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da bilinen) birlestirmenin bu kurallarin herhangi birinin tek basina kullanimindan tistiin
olacagini gostermistir. Zamanina goére ¢ok ileride olan bu 6ncii ¢alismalar probabilistik
ogrenme kullanarak ¢izelgeleme kurallarinim birlestirilmesini dngdrmektedir. Onerilen
O0grenme yaklagimi cizelgeleme kurallar1 siralama uzayinda calisan bir probabilistik
yerel arama algoritmasina benzetilebilmektedir. Bu arastirmalar sonucunda; ¢izelgeleme
kurallarmin 6nceden belirlenmis rastgele kombinasyonunun, herhangi bir siralama
kuralinin tek basma kullannmindan daha basarili oldugu ve ¢oziim siirecinde
6grenmenin miimkiin olabildigi sonug¢larina ulasilmistir (Fisher and Thompson, 1963).
Ust sezgisel metotlara olan ilginin, uygun algoritmik araglarin ve hesaplama giiciiniin de
artmasiyla, sezgisel arama uzayi i¢indeki arama ve kesfetme faaliyetlerinin kolaylastigi

goriilmektedir.

Storer, Wu ve Vaccari (1992; 1995) ¢alismalarinda bir arama problemi olarak probleme
0zgl (hizli) iyi bir sezgisel kombinasyonunu tasarlama problemini ortaya koymuslar ve
sezgisel wuzaymdaki komsuluklar1 tanimlamislardir. Sezgisel kombinasyonlar
Karistirarak, problem verisi veya ¢oztimlerin alt kiimesinin her ikisinin birden bu yeni
arama uzayinda tretilebildigini gostermislerdir. Komsuluklar {izerinde yapilacak
aramada tepeye tirmanma (hill climbing) algoritmasinin basit bir versiyonu
kullanilmistir. Ayrica tavlama benzetimi, genetik algoritmalar veya tabu arama gibi ¢ok
cesitli arama stratejilerinin kullanilabilecegini de gostermislerdir. Bu diisiincelerle
atolye c¢izelgeleme i¢in sezgiseller gelistirilerek basarili sekilde test edilmistir.
Gelistirilen sezgisellerin sonuglar1 giincel darbogazi kaldirma (shifting bottleneck)

prosediirii ile karsilastirilmis, sonuglarin oldukga tegvik edici oldugu belirtilmistir.

Fang, Ross ve Corne (1993; 1994) calismalarinda, agik atolye ¢izelgeleme kapsaminda
sezgisel se¢imlerin siralama uzayini aramak icin genetik algoritma kullanmislardir.
Onerilen yontem kiyaslama problemleri iizerinde o zamanki bilinen en iyi sonuglar da
dahil olmak tizere ¢ok iyi sonuglar vermistir. Benzer bir prosediir Hart ve Ross (1998)
tarafindan dinamik atdlye ¢izelgeleme problemine basarili bir sekilde uygulanmistir. Bu
yaklasim gorevleri ¢izelgeye segmek icin daha dnce gosterilen sezgisel algoritmalarin
birlestirilmis iterasyonlarinin evrimlesmesine dayanmaktadir. Bir¢ok kritere gore
kiyaslama problemleri iizerinde test edildiginde ¢ok iyi sonuglar elde edilmistir. Gergek

diinya ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmede genetik algoritma tabanli yaklagimlari da
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kullanmuslardir (Hart, Ross, Nelson, 1998). Ele alman problem, Iskogya ve kuzey
Ingiltere’deki ciftliklerden elde edilen canli tavuklarin toplanarak bir dizi siparisi
karsilayacak sekilde bolgedeki iki fabrikadan birisine dagitilmasidir. Bu yaklagimda
birincisi siparig atamalarini yonetmede ikincisi ise tedarik¢ilerin geligini ¢izelgelemede
kullanilan sezgisel secimleri evrimlestiren iki genetik algoritma birlestirilmektedir.

Onerilen strateji proje gerekliliklerini basariyla karsilamistir.

Norenkov ve Goodman (1997) ¢alismalarinda sezgisel siralama uzayr boyunca arama
yapmak i¢in evrimsel algoritmalar kullanmiglardir. Calismalarinda is siralarini tespit
eden ve makinelere is atamalarmi belirleyen iki tiir gizelgeleme kurali igeren ¢ok
asamal1 akis tipi cizelgeleme problemini ele almislardir. Yapilan bir dizi deney ile elde
edilen ¢ozlimlerin kalitesinin gii¢lii bir sekilde uygulanan sezgiseller alt kiimesine bagli

oldugu bulunmustur.

Yukarida agiklanan tiim yaklasimlar “aktif (online)” oldugundan verilen problem
Ornegini ¢ozmek ic¢in sezgisellerin iyi bir siralamasini bulmaya odaklanilmistir. Ayrica
aciklanan calismalar makine ¢izelgeleme ile ilgilidir. Yapilan caligmalardan farkli
olarak Drechsler ve Becker (1995) calismasinda, 6grenme asamasindan sonra verilen
problem oOrneklerine uygulanabilecek basarili sezgiselleri (daha o©nceki Ornekler
kiimesinden) 6grenmek igin evrimsel algoritma kullanmiglardir. Drechsler ve Becker
(1995) calismast 2 asamali AND-EXOR minimizasyonuna ilk uygulamadir. Verilen
basit optimizasyon modiilleri kiimesindeki belirli bir sezgisel bu modiillerin siralamasini
gostermektedir. Bu caligma daha sonra genisletilerek ikili karar diyagramlarinin
degiskenlerini siralamak i¢in sezgisellerin Ogrenmesi konusunda calisilmigtir

(Drechsler, Gockel, Becker, 1996).

3.2.2. Otomatik Planlama Sistemleri

Ust sezgisel kavraminin ilgisini ¢eken diger bir calisma sahasi da yapay zeka alanindan
gelmektedir. Ozellikle otomatik planlama sistemi arastirmalarindan ve &grenme
bilgisinin kontrolii odak alinarak yapilan caligmalar acisindan iist sezgisel yaklasim
ayrica Onemli bulunmaktadir. Diinya yoriingesindeki bir dizi uyduyu ve ii¢ yer
istasyonu arasindaki uydu haberlesme ¢izelgelerinin kontrolii i¢in kullanilan

COMPOSER sistemi Gratch ve Chien (1996) ile Gratch, Chein ve de Jong (1993)
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calismalarinda ele alinmistir. Gelistirilen sistem, olasi kontrol stratejileri uzayinda
tepeye tirmanma aramasi olarak nitelendirilebilir. Ogrenme sistemi mevcut kontrol
stratejisine degisiklik alternatifleri onermekte ve bu Onerilerin beklenen kullanim
oranina ulasip olasmayacagini istatistiksel olarak degerlendirmektedir. Yaklasim “pasif
(off line)” olup cesitli kontrol stratejilerinin beklenen kullanimini uygun tahmin etmek

i¢in ¢ok sayida egitim problemine ihtiya¢ duymaktadir.

3.2.3. Evrimsel Algoritmalarda Otomatik Parametre Kontrolii

Evrimsel algoritmalarin parametrelerinin otomatik ayarlanmasina yonelik yapilan ilk
calismalar st sezgisel yaklagimin Onciisii olarak kabul edilebilir. Algoritmanin
caligmas1 boyunca bilgilendirilerek parametrelerin ayarlanmasina yonelik bazi
mekanizmalar evrimsel algoritmalarin  gelisimi  boyunca ¢esitli calismalarda
gosterilmistir (Eiben, Hinterding, Michalewicz, 1999). Oregin, evrim stratejilerinde
mutasyon oraninin degistirilmesinde Rechenberg’in “1/5 basar1 kurali” ve genetik
algoritmalarda 6zellikle ¢aprazlama operatorlerinin gelisimine bagli olarak ¢aprazlama
oraninin degistirilmesinde Davis’in “kesfetmesi”nin kullaniimasi bu tiirdeki o6nciil
calismalardir. Evrimsel algoritmalarda kullanilan operator olasiliklarinin ayarlanmasina
yonelik diger arastirmalar Julstrom (1995), Lobo ve Goldberg (1997), Smith ve Fogarty
(1997) ve Tuson ve Ross (1998) ¢alismalarinda bulunabilir.

Evrimsel algoritmalar1 ayarlamak igin evrimsel algoritmalarin kullanilmasi fikri ise yeni
ve farkli bir bakis acisidir. Iki evrimsel algoritma kullamilarak yapilabilen bu islemde
birinci evrimsel algoritma problemi ¢ozmek igin, ikincisi ise (meta evrimsel algoritma
olarak da anilan) birinci algoritmay1 ayarlamak i¢in kullanilmaktadir (Freisleben and
Hartfelder, 1993; Grefenstette, 1986). Bu islem tek bir evrimsel algoritmanin, verilen
problemi ¢ozerken ayni zamanda kendi kendisini ayarlamasiyla da yapilabilir. “Kendi
kendine uyarlama (self adaptation)” terimi ilk olarak mutasyon parametrelerini
cesitlendirmek igin evrim stratejileri kapsaminda kullanilmistir (Rechenberg, 1973).
Evrimsel algoritmalarda kendi kendine uyarlama, belirli bir sekilde algoritmanin
caligmas1 boyunca bazi parametrelerin degistirilmesi anlamina gelmektedir. Bu
yaklasim, olas1 algoritma konfigiirasyonlari uzaymin taranmasi diislincesiyle ilgili
oldugundan st sezgisel yaklagim ile de baglantihidir (Burke, Gendreau, Hyde et al.
2013).
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3.2.4. Sezgisel Metotlarin Otomatik Ogrenmesi

Sezgisel bilgisayar programlarinin otomatik olarak gelistirilmesine yonelik ilk
caligmalar, kisit saglama (constraint satisfaction) problemleri alaninda yapilmistir
(Minton, 1996). Minton’un bu Oncii ¢alismasi, minimum en biiyiik esleme problemine
yenilenebilir sezgiseller iiretmek i¢in bir sistem Onermistir Kullanici bir dizi egitim
ornegi sunarak, konfigilirasyon siireci boyunca sistemin deney yapmasini saglamaktadir.
Sistem o6zellikle de egitim Orneklerince gosterilen belirli bir 6rnek dagilimi igin
kendisini konfigiire edebilmektedir. Bu ¢alisma otomatik olarak iiretilen sezgisellerin
insanlarla yarisabilir olup olmadigini belirlemeye yonelik olarak yapilan ve iic NASA
programcisi tarafindan gelistirilen yaklasimla karsilastirilan, otomatik yaklasim olarak
literatiirdeki tek Ornektir. Programcilarin ve otomatiksel yaklagimlarin her ikisine de
sezgisellerini gelistirmek icin en fazla 8 saat verilmistir. Sonuglar insanlarin gelistirdigi
sezgisellerle oldukc¢a rekabet edebilir seviyededir ve li¢c deneyden birinde daha basarili

bulunmustur.

Diger bir ilgi ¢ekici O0grenme yaklasimi da 1990’larin ortalarinda “Teacher -
TEchniques fort he Automated Creation of HEuRistics” (Wah, leumwananonthachai,
Chu et al. 1995; Wah and leumwananonthachai, 1999) adiyla anilan problem ¢6zmede
kullanilan sezgisellerin 6grenmesi ve genellestirilmesi igin tasarlanan bir sistemdir.
Burada amag¢ kaynak kisitlar1 altinda, ¢ok az veya hi¢ alan bilgisi olmayan
uygulamalarda, mevcutlarla kiyaslandiginda daha gelismis sezgisel yaklagimlar
bulmaktir. Teacher sistemi genetik tabanli makine 6grenme yaklasimi kullanmistir ve
stire¢ haritalama, is istasyonlar1 aginin ylik dengelemesi, devre montaji yonlendirmesi
ve testi gibi ¢esitli alanlara basarili sekilde uygulanmistir (Burke, Gendreau, Hyde et al.
2013).

3.2.5. Otomatik Onceliklendirme: “Squeaky Wheel” Optimizasyonu

Otomatik onceliklendirme (Joslin and Clements, 1999) olarak isimlendirilen bu
optimizasyon yaklasimi, hem geleneksel ¢6ziim uzayinda hem de yeni 6ncelik uzaymin
her ikisinde birden g¢alisarak ¢oziimleri ¢abucak buldugundan {ist sezgisellerin onciisii
olarak kabul edilebilir. Bu yaklasimda, ¢6ziim bilesenlerinin dncelik siralamasi aggozlii

(greedy) bir yapilandirma algoritmasina verilir. Yapilandirilan ¢dziim bundan sonra
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sorunlu noktalarin bulunmasi i¢in analiz edilir (eger ¢oziim bilesenleri iyilestirilmisse,
amag¢ fonksiyonu degerinin de gelistirilip gelistirilmedigine bakilir). Bu sorunlu
noktalarin Oncelikleri arttirilarak a¢ gozlii yapilandiricisina yeni Oncelik siralamasi
verilir. Bu yapilandirma-analiz-onceliklendirme dongiisiine dnceden belirlenen kriter
kargilanana kadar devam edilir. Verilen bu ikili arama uzayinda (¢oziim ve Oncelikler
uzayi) calisilir ve standart yerel aramanin karsilasabilecegi bazi problemler 6nlenmis
olur. Sonugta algoritma ¢Oziim arama uzaymin beklenmeyen bdlgelerine hizli bir
sekilde hareket etmek i¢in etkili bir sekilde biiyiik tutarli ziplamalar yapar. Yazarlar,
biiyiik hareketler yapabilme yeteneginin yaklagimin giicli oldugunu fakat ayn1 zamanda
da zayifligi oldugunu belirtmislerdir. Kiiciik “ayarlama” hareketleri yapmak kolay
olmamakta fakat yontemin birlesik arama ozelligi (¢6ziim uzayinda yerel arama ile

kombinasyonu) siireci kolaylastirma 6zelligine sahiptir.

3.3. Ust Sezgisel Calisma Mekanizmas: ve Kapsam

Meta sezgiseller problem iizerinde (genellikle i¢ine alan bilgisini de alarak) dogrudan
calismaktadirlar. Buna karsin {ist sezgisel yaklasim daha yliksek 6zetleme seviyesinde
calisir ve genellikle probleme (uygulama alanina) ait bilgisi yoktur. Ust sezgisel
algoritmanin sadece bir dizi alt seviyeli sezgisele erisme yetkisi vardir fakat verilen alt
seviyeli sezgiselin fonksiyonu veya amaci ile ilgili bir bilgisi yoktur. Bu sayede iist
sezgisel algoritma bir kez gelistirildiginde, sadece alt seviyeli sezgiseller kiimesinin ve
¢oziimiin kalitesini belirleyen degerlendirme fonksiyonunun yenilenmesiyle, yeni
problem alanlarinin ¢oziilebilmesi imkaninin saglanabilecegi diisiiniilmektedir. Genel
iist sezgisel ¢alisma mekanizmasi Sekil 3. 1’de gosterilmistir (Burke, Hart, Kendall et
al. 2003).

Ust sezgisel yaklasimda alt seviyeli sezgisel ile iist sezgisel arasinda bir bariyer vardir.
Alan bilgisinin bu bariyeri agmasina izin verilmemektedir. Bu yiizden, ist sezgiselin
altinda calistirdig1 konu ile ilgili bilgisi yoktur. Sadece ¢agirabilecegi n tane alt seviyeli
sezgiseli  oldugunu ve verilen ¢O6ziim sonuglarmin  ama¢  fonksiyonu

degerlendirmesinden gegecegini bilir.
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Ust Sezgisel

Alanlandirilmamis veri akisi

v

Alan Bariyeri

A
Alanlandirilmamis veri akist T

Basit sezgiseller kiimesi

Degerlendirme Fonksiyonu

Sekil 3. 1. Ust sezgisel ¢alisma mekanizmasi

Ust sezgisel ve alt seviyeli sezgisel arasinda iyi tanimlanmis bir arayiiz bulunur. Boyle
bir arayiiz kullanmanin 6nemli iki gerekgesi vardir:

e Ust sezgiselin alt seviyeli sezgisel ile standart bir arayiiz kullanarak iletisim
kurmasini saglar, aksi takdirde ist sezgisel her bir alt seviyeli sezgisel i¢in ayr1 bir
araylize ihtiya¢ duyar ki bununda anlamsiz oldugu agiktir. Ayrica, alt seviyeli sezgisel
ile list sezgisel arasinda alan bilgisi icermeyen verinin (non domain data) karsilikli
olarak ge¢mesine yardimci olur. Ornegin Cowling, Kendall ve Soubeiga (2000)
tarafindan agiklanan gelistirilmis arayiiz alt seviyeli sezgisel tarafindan kullanilan CPU
zaman1 ve amag¢ fonksiyonu degeri (aym1 zamanda st sezgisel tarafindan da
hesaplanabilen) gibi bilesenler igerir. Ayrica, alt seviyeli sezgiselin ne kadar uzun
calisacagini bize bildiren bir bilesen dahil edilmistir. Béylece her bir sezgiseli verilen
belirli bir zaman miktarinda kullanarak sezgiselin izin verilen zaman araligindaki en iyi
performansinin mevcut ¢oziime uygulanmasina ¢alisgilmistir. Bu bilesen ile arayiiz, alt
seviyeli sezgiselin degisiklikleri mevcut ¢éziime uygulamasin1 veya bu degisiklikler
uygulandiginda ne gibi etkilerinin olacagmin raporlarimi ayrica tanimlar. Bu da st
sezgiselin her bir alt seviyeli sezgisele, verilen ¢oziime karst ne kadar iyi oldugunu
sormasidir. Bundan sonra iist sezgisel hangi sezgiselin (veya sezgisel kiimesinin)
¢Oziimii giincellemeye uygun olduguna karar verir.

e Diger alanlar (problem tiirleri) i¢in hizli geligmelerin Oniinii agar. Yeni bir

problem ele alinirken, kullanici bir dizi alt seviyeli sezgisel ve uygun bir amag
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fonksiyonu belirler. Eger alt seviyeli sezgiseller standart bir arayiizii takip ederse iist
sezgisel her hangi bir sekilde bunlar1 alternatiflendiremez. Kullanic1 alt seviyeli
sezgiselleri ve amag¢ fonksiyonunu verir vermez st sezgisel yeni problemi hemen
cozmeye baslayabilmelidir. Bu yilizden, yukarida agiklandigi gibi meta sezgisel
yaklasimlardan farkli olarak 6zetlemenin yiiksek seviyesinde calisan bir tist sezgisel

hedeflenmektedir.

Bu kapsamda {ist sezgiselin eristigi tek bilgi, tim problem tiirleri i¢in ortak olan ve
kendi i¢ durumunun parcas olarak kaydedilmesine karar verilen veridir. Ornegin; alt
seviyeli sezgiselin son ¢agirilisinda kullanildigi CPU zamani, alt seviyeli sezgisel
cagirilmadan gegen CPU zamani veya amag fonksiyonundaki degisimin miktar: st

sezgiselin kaydedip kullanabilecegi verilerdir (Burke, Hart, Kendall et al. 2003).

Ust sezgisel tasarimeisinin yukarida belirtilen sinirlar igerisinde olabildigince yaratici
olmasma izin verilir. Ornegin, iist sezgiselin dahili hafizas: alt seviyeli sezgisel
gruplariin birlikte ne kadar iyi calistigini1 kaydedebilir. Benzer sekilde kullanilan alt
seviyeli sezgisellerin siralamasinin veya belirli alt seviyeli sezgisellerin birbirini takip
eden bir sirada kullanilmasinin ¢6ziim iizerinde olumlu veya olumsuz etkisini bilgiler
saklayabilmelidir. Bu bilgiler dogrultusunda amag¢ fonksiyonu degeri agisindan en
biiyiik iyilesmeyi saglayan alt seviyeli sezgisel ve/veya ¢oziim i¢in kullanilma sayis1 en
az/cok olan alt seviyeli sezgisellerden hangisinin veya sezgisel gruplarindan hangisinin

sonraki agamada kullanilacagina karar verir.

Ust sezgisel yaklasimin ¢ziim siireci igerisinde hangi alt seviyeli sezgiseli kullanacag

karar1 algoritmik akis icerisinde Sekil 3. 2°de gosterildigi sekilde yapilabilmektedir.

Eger (Problem Tiiri(P)==p1)
Uygula (Sezgisell,P);

Degilse Eger (Problem Tiiri(P)==p2)
Uygula (Sezgisel2, P);

else...

Sekil 3. 2. Coziim siireci icerisinde algoritmik olarak alt seviyeli sezgisel segimi
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Ust sezgiseldeki ana fikir, problemin ¢dziimiinde degisiklik yapabilmek igin bilinen ve
uygun sekilde anlasilabilen sezgiseller kiimesindeki elemanlari kullanmaktir. “Bir
sezgiselin giicli genellikle miikemmel bir ¢6zlimii olusturma yolunda iyi kararlar verme
yeteneginde yatmaktadir” kabulii basit ve 6nemlidir (Burke, MacCarthy, Petrovic et al,
2001). Dogru bir sekilde ilerledigi siirece her bir sezgiselin problemin sartlari ile
iliskilendirilmesi, ¢6ziim siirecinin farkli parcalarima veya asamalarma farkh
sezgisellerin uygulanabilirligini saglayabilir. Ust sezgisel yap1 burada problemin hangi
asamasi i¢in hangi sezgiselin daha iyi sonug verdigini takip ederek evrimlesme siireci
icinde problemin farkli agamalar1 i¢in en uygun alt seviyeli sezgisellerin kullanilmasini

saglamaya calisir.

3.4. Ust Sezgisel Yaklasimlarin Simflandiriimasi

Ust sezgisel teriminin ilk kullanilmaya baglandigi 2000°li yillarmn basinda, geg¢mis
uygulamalar dikkate alinarak iki {ist sezgisel kategorisi belirlenmisti. Birincisi; mevcut
sezgiselleri segcen veya tercih eden Sezgisel segimi, ikincisi ise mevcut sezgisellerin
bilesenlerinden yeni sezgiseller iireten sezgisel gelistirme Kategorisidir (Burke, Hyde,
Kendall et al. 2009).

Problemlerin ¢6ziimiinde kullanilacak sezgiselleri se¢mek veya iretmek i¢in
kullanilacak tist seviyeli stratejinin de bir sezgisel olmasi i¢in herhangi bir zorunluluk
bulunmamaktadir. Nitekim Burke, Petrovic ve Qu (2006) c¢alismasinda ele alinan
liniversite zaman ¢izelgeleme probleminde; iist sezgisel strateji durum tabanh ¢ikarsama
gibi bilgiye dayali bir teknikle kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir. Boylece
“list sezgisel” teriminin sezgisel tasarimi ve seg¢imi siirecini otomatiklestiren genel bir
metot oldugunu ortaya koyan daha genel bir tamimlama yapilmasini saglanustir. “Ust
sezgisel, hesaplamali1 arama problemlerini ¢ozmek i¢in sezgiselleri segen veya gelistiren
bir arama metodu veya 6grenme mekanizmasidir” (Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013).
Bu tanim ile st sezgisel strateji sezgiselleri secen, siralayan bir sezgisel olmanin
disinda ayn1 zamanda dgrenme mekanizmasi igerebilen genel bir arama metodu olarak

nitelendirilmistir.

Bu tanimdan yola ¢ikarak st sezgisellerin siniflandirmasinda birbirinden bagimsiz,

ortagonal yapida iki ana kategori (Sekil 3.3) tespit edilebilir (Burke, Hyde, Kendall et
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al. 2009). Birinci kategori, daha dnceki siniflandirmada kullanilan sezgisel secimi ve

sezgisel gelistirme smiflarim1 iceren sezgisel arama uzayimin dogasi (yapisi)
kategorisidir. Bu kategorideki iki simifin her birini kendi i¢inde iki alt sinifa ayirmak
miimkiindiir. Sezgisel se¢im metodolojileri, i) yapilandirmalr (constructive) sezgiseller
ve ii) dagimik arama — pertiirbatif (perturbative) sezgiseller olarak gruplandirilabilir.
Benzer sekilde sezgisel gelistirme metodolojileri smifi da aym iki alt simifa
(yapilandirmali ve pertiirbatif sezgiseller) indirgenebilir. Birinci kategorideki bu
siiflandirmanin, st sezgisel ¢alisma g¢ercevesinde kullanilan alt seviyeli sezgisellerin
dogas1 ve dolayisiyla ¢oziim uzayinda aramanin nasil yapildigr ile ilgili oldugu

unutulmamalidir.

4[ Ust Sezgisel ]7

Sekil 3. 3. Ust sezgisel yaklasimlarm smiflandiriimasi

kategori, st

sezgiselin  Ogrenebilen bir

arama

v v
Sezgisel arama uzayinin dogasi (yapisi) ] Geri doniigiim bilgisi ]7
[
v v
Sezgisel Se¢imi Sezgisel Gelistirme —
(Segim (Olusturma . <
Metodolojileri) Metodolojileri) Aktif 6grenme <
| S —
) . .
»| Yapilandirmali | Yapilandirmali Pasif dgrenme |4
sezgiseller sezgiseller
| N — | S — | S —
) . )
Pertiirbatif | Pertiirbatif Ogrenmesiz [«
sezgiseller sezgiseller
- - —

mekanizmasi

degerlendirilmesinden ortaya ¢ikmaktadir. Ust sezgisel, eger arama siirecinde baz1 geri
bildirimleri kullanabilen bir ¢6ziim siireci olarak degerlendirilirse, boyle durumlarda bir
O0grenme algoritmasi olarak ele alinabilir. Herhangi bir 0grenmenin olmadigi,
O0grenmesiz mekanizmalarda ise herhangi bir geri bildirim kullanilmamaktadir.

Ogrenmenin s6z konusu oldugu durumlarda, 6grenme boyunca ki bilginin kaynagima
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gore ¢evrimigi — aktif ve ¢evrimdisi - pasif 6grenme olarak bir ayrim yapilabilir (Burke,
Hyde, Kendall et al. 2009; Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013).

Aktif-Cevrimi¢ci ogrenmeli Ust sezgisellerde st sezgisel algoritma problemin bir
ornegini/boliimiinii ¢dzerken dgrenme isleminin gerceklesmesi soz konusudur. Ust
sezgisel kapsaminda aktif 6grenmeye 6rnek olarak sezgisel se¢iminde destek - takviye
kullanilmas1 ve genel olarak meta sezgisellerin arama uzay1 boyunca iist seviyeli arama

stratejisi olarak kullanilmasi gosterilebilir.

Pasit—Cevrimdisi dgrenmeli st sezgisellerdeki ana fikir, daha once denenmemis
ornekleri ¢ozmede kullanilabilecek bilginin bir egitim seti orneginden kurallar ve
programlar formunda toplanmasidir. Ust sezgisel kapsamindaki pasif &grenme
yaklagimlarina 6rnek olarak, 6grenen simiflandirma sistemleri, durum tabanli ¢ikarsama

ve genetik programlama verilebilir.

Farkli sezgisel arama uzaylarinin farkli geri bildirim kaynaklari ile ve dolayisiyla farkl
makine o6grenme teknikleri ile birlikte kullanilabilecegi list sezgisel yaklagimlarin
Burke, Gendreau, Hyde et al. (2013) tarafindan 6nerilen siiflandirmasi asagidaki gibi

Ozetlenebilir:

e Sezgisel arama uzaymin dogasina/yapisina gore
o Sezgisel secim metodolojileri: var olan sezgisellerin kombinasyonunu {iretir:
* Yapilandirmali sezgiseller
» Daginik - pertiirbatif sezgiseller
o Sezgisel gelistirme metodolojileri: mevcut sezgisellerin temel bilesenlerini
kullanarak yeni sezgisel metotlar iiretirler
» Yapilandirmali sezgiseller
* Daginik - pertiirbatif sezgiseller
e Ogrenme sirasindaki geri doniisiimiin kaynagima gore
o Aktif - cevrimici 6grenmeli iist sezgiseller: problemin verilen 6rnegini
cozerken O6grenen
o Pasif - cevrimdis1 6grenmeli iist sezgiseller: egitim 6rnegi kiimesinden

Ogrenen, gelistirilen daha 6nce goriilmemis drneklere genellestirilebilen
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o Ogrenmesiz list sezgiseller. Arama siirecinden herhangi bir geri doniisiimiin

olmadig1 durum.

Bu kategoriler mevcut aragtirma egilimlerine gore tanimlanmaktadir. Burada 6rnegin
yapilandirmali sezgiseller ile beraber pertiirbatif sezgiseller veya sezgisel gelistirmeyle
beraber sezgisel secimi gibi hibrid metodolojilerin gelistirilmesini engelleyecek
herhangi bir sinirlama yoktur. Son doénemlerde 6zellikle bu hibrid yaklasimlar

arastirmalarda daha sik kullanilmaya baglanmustir.

3.4.1. Sezgisel Secim Metodolojileri

Ust sezgisel yaklasimin ilk uygulamalarinda iist sezgisel strateji sezgisel se¢imi ve
sezgisel gelistirme olmak {izere iki temel grupta kullanilmaktaydi. Her bir gruptaki
sezgisel yaklasimlar yapilandirmali sezgiseller veya dagmik — pertiirbatif sezgiseller
olarak alt gruplara ayrilabilir. Sezgisel se¢imi gorevini yerine getirmek i¢in olusturulan
iist sezgisel se¢im stratejileri daha ¢ok ele alinan problemin ¢oziinde kullanilabilecegi
onceden bilinen daha basit, alt seviyeli sezgisellerin se¢cimi ve/veya siralamasini
kesfetmeyi amaglar. Sezgisel se¢im metodolojileri yapilandirmali veya pertiirbatif

sezgisel secim siirecleri olarak ikiye ayrilir.

3.4.1.1. Yapilandirmal Sezgisellere Dayanan Sezgisel Secim Teknikleri

Yapilandirmali sezgisellerde bir ¢oziimiin olusturulmasi siirecinde asamalar birbiri
ardina, tizerine konarak, bir araya getirilerek arama stireci yiiriitiiliir. Genellikle bos bir
baslangic c¢oOziimiinden baglayarak tam bir ¢6ziime ulagmak icin yapilandirma
sezgisellerini zeki sekilde se¢cme ve kullanma islemleri gergeklestirilir. Ust sezgisel
mekanizma daha oOnceden bilinen bir dizi yapilandirma sezgisellerini (genellikle
probleme 6zgii) kullanarak mevcut problem durumu igin en uygun sezgiseli belirlemeye
calisir. Bu silire¢ nihai ¢6ziime ulasilincaya kadar devam ettirilir. Burada biitiin bir
¢ozlim elde edilmesinin yapilandirma siirecinin dogal bir bitisi oldugu unutulmamalidir.
Bu yiizden, sezgisel tercihlerinin siralamasi sonludur ve ele alinan kombinatoryel
problemin boyutuyla smirlandirilir. Ayrica, her bir asamadaki kismi ¢6ziim ile bu

asamada kullanilan sezgisel arasinda bir 6grenme ortakliginin olmas1 miimkiindiir.
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Sezgisellerle ilgili yapilan aragtirmalarda problemin sezgisel ¢6ziim uzayinin oldukca
karmasik yapilarda olabildigi gézlemlenirken, sezgisel se¢im uzaymin nispeten daha
diizgiin oldugu kesfedilmistir. Sezgisel arama uzayma uygulanabilecek bir komsuluk
hareketinin, tist seviyeli aramanin problemin ¢6ziim uzayinda ziplama yapabilecegini
gostermistir. Bir sezgisel siralamasinin ¢oziim uzaymin (iyi dagitilmis ¢oziim
uzaylarinda) alt kiimelerini kapladig1 goriilmiistiir. Sezgisellerin arama uzayr goreli
olarak daha diizgiin oldugu (ayni1 kalitede ¢6ziimlerin oldugu ¢ok sayida plato yapisi
icerdigi) goriilmiistiir. Ust seviyeli sezgiselin sinirlandirilmis ¢dziim uzayinda oldukga
hizli oldugu ve farkli sezgisel siralamalarindan hareket edilmesiyle 6nceden belirlenen
hesaplama zamaninda ziplamalar yapabilmesi nedeniyle daha genis arama yetenegine
sahip oldugu gorilmiistiir. Bu 6zelliklere sahip bir iist sezgiselin ¢esitli yerel arama
teknikleri ile birlikte calistirilabilmesinin miimkiin olmasi, daha basarili sonuclar
aliabilecegini de gostermektedir. Cesitli ist sezgisel stratejilerin ¢esitli komsuluk kabul
kriterleri ve vyerel arama teknikleri ile farkli Ogrenme algoritmalari altinda

hibridizasyonu ile ilgili ¢ok gesitli arastirmalar literatiir taramasinda 6zetlenmistir.

3.4.1.2. Pertiirbatif Sezgisellere Dayanan Sezgisel Secim Teknikleri

Pertiirbatif sezgisellere dayanan yaklagimlarda temel hedef kullanilacak sezgiseli
otomatik olarak secip uygulayarak aday ¢oziimiin gelistirilmesi yoluyla nihai ¢oziime
ulagmaktir. Pertiirbatif sezgisellere dayanan sezgisel se¢im igleminde, sezgisel uzayinda
arama c¢ok noktalr ve tek noktali olmak tizere iki farkli sekilde gergeklestirilmektedir.
Cok noktalr arama (¢oklu ¢oziimlerle ¢alisan) gerceklestiren pertiirbatif sezgiselleri
secmek icin birkac iist sezgisel metodoloji kullanilmaktadir. Ust sezgisel yaklasimla

ilgili yapilan ¢alismalarin biiyiik bir cogunlugu ise tek noktali aramaya dayanmaktadir.

Tek noktali aramaya dayanan iist sezgisel yaklasimlarda bir aday baslangi¢ ¢6ziimii,
durdurma kriteri saglanincaya kadar bir dizi basarili asamay1 tekrar eder. Oncelikle alt
seviyeli pertlirbatif sezgiseller kiimesinden tek bir sezgisel (veya sezgisellerin alt
kiimesi) secilir ve daha sonra tek bir aday ¢Ozlime uygulanir. Sonrasinda ise yeni
¢ozlimiin kabul edilmesi ya da reddedilmesi karar1 verilir (Burke, Gendreau, Hyde et al.
2013).
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Tek noktali arama gergeklestiren perturbative sezgiselleri segen lst sezgisel, sezgisel
secim metodu Ve komsuluk kabul metodu olmak tizere iki ayr1 bileseni birlestirir (Bilgin,
Ozcan, Korkmaz, 2006; Ozcan, Bilgin, Korkmaz, 2008). Bu iki bilesenin birbirinden
ayr1 olarak kullanilmasi ile Onemli bir esneklik elde edilmis olur. Bu sayede
bilesenlerden biri digeri yerine kullanilarak yeni bir iist sezgisel olusturulabilir. Sezgisel
se¢imi Ve komsuluk kabul metotlarinin farkli kombinasyonlar iist sezgisel kapsaminda

arastirilan konulardandir.

Aktif ve pasif makine Ogrenme teknikleri, ¢oziim asamalarinda hangi sezgiselin
kullanilacagina yonelik bilingli kararlar vermede sezgisel se¢im stratejileri igin dnemli
birer aragtir. Herhangi bir 6grenme mekanizmasi kullanmayan sezgisel secimi ya
rastgele ya da ayrintili siireclere dayanir. Sezgisel secim siireclerinde, olasi sezgisel
komsuluklar1 kiimesinde se¢im islemini gelistirmek i¢in 6grenme mekanizmalari
kullanilir. Tek noktali arama temelli kullanilan sezgisel se¢im metotlarmin biiyiik
boliimii her bir sezgisel i¢in performanslarina bagli olarak skor degerleri tretirler. Bu
skor degerleri her bir adimda aday ¢6zlime uygulanacak sezgiseli segmek icin sistematik
olarak bir araya getirilirler. Skora dayali sezgisel se¢im tekniklerinin tiimiinde;
baslangi¢ skorlari, hafiza uzunlugu sabiti, skora bagli sezgisel secim stratejisi, pozitif ve
negatif ilerleme durumlari i¢in skor degeri giincelleme kurali olmak iizere 5 temel bilgi
kullanilir. Tiim alt seviyeli sezgisellere bir baglangi¢ skor degeri (genellikle sifir) atanir.
Hafiza uzunlugu karar noktasinda sezgisel se¢imi yapilirken sezgiselin daha onceki
performansinin etkisini belirler. Verilen skorlar kiimesinde sezgisel se¢imi rulet
tekerlegi, max, min stratejileri gibi farkli yollarla yapilabilir (Burke, Gendreau, Hyde et
al. 2013).

Ust sezgisellerde genel olarak kullanilan diger bir §grenme yontemi de takviyeli ya da
pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) yaklasimidir (detayh bilgi i¢in Kaelbling,
Littman ve Moore (1996) ve Sutton ve Barto (1998)). Pekistirmeli 6grenme sistemi
cevreyle (veya c¢evrenin modeliyle) etkilesim halindedir ve verilen durumda kullanilan
stratejiye gore bir eylem gergeklestirir. Sistem, problem durumlari ve karsilik gelen
islemleri degerlendirerek, deneme yanilmayla hangi islemlerin gerceklestirilecegini
ogrenmeye calisir. Sezgiselleri arama siirecindeki bireysel performanslarina gore

sezgiselleri odiillendirme veya cezalandirma islemi st sezgisel kapsaminda bir
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skorlama ve 6grenme mekanizmasidir. Eger kullanilan alt seviyeli sezgisel ¢oziimii
gelistiriyorsa odiillendirilir ve skor degeri pozitif olarak gilincellenir, gerilemeye neden
olan hareketler ise sezgiselin skor degerinin azaltilmasi yoluyla cezalandirilir.
Odiillendirme ve cezalandirma igin kullanilan operatdrlerin farkli kombinasyonlari

tasarlanabilir (Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013).

Yerel arama sezgisellerinin en O6nemli bilesenlerinden birisi de kabul stratejisidir.
Literattirde deterministik ve deterministik olmayan olmak tizere iki farkli kabul stratejisi
aciklanmistir. Deterministik kabul stratejileri karar noktasindan bagimsiz olarak
problemin mevcut ve yeni aday ¢oziimlerini kullanarak ulasilan komsu ¢6ziim degerinin
kabuliine veya reddine (ayni girdiler i¢cin her seferinde aynmi karar1 vererek) karar
verirler. Deterministik olmayan kabul stratejisi ise ayni girdiler igin farkli kararlar
gelistirebilirler. deterministik olmayan kabul yontemlerinin hemen hemen tamaminda

islem zamani1 veya iterasyon sayist gibi ilave parametrelere ihtiya¢ duyulur.

Tek noktali arama temelli iist sezgiseller kullanilan yontemin 6zelliklerine gore 4 farkli
alt bolimde degerlendirilebilir:
e Deterministik kabul kullanan iist sezgiseller
e Ogrenme ve deterministik olmayan kabul metotlarii igermeyen sezgisel
secim metotlarini kullanan {ist sezgiseller
e Ogrenme ve deterministik olmayan kabul metotlarini iceren sezgisel se¢im
metotlarini kullanan {ist sezgiseller

e Kabul yontemlerini ve 6grenme teknikleri karsilastiran ¢aligmalar

Probleme bagl etkili alt seviyeli pertiirbatif sezgiselleri, zeki sezgisel se¢cim ve
komsuluk kabul metotlariyla tek bir calisma ¢ercevesinde birlestirmek, giiclii bir arama
ve optimizasyon araci saglayabilmektedir. Ust sezgiseller herhangi bir tiirdeki karmasik
gercek diinya problemlerini ¢dzmede kullamilabilir. Ust sezgisellerin uygulanmasi
kolaydir. Ust sezgisel siireglerin temel bilesenleri aramayi gergeklestirmek icin sadece
problem alanindan bagimsiz bilgiyle c¢alistifindan farkli problem alanlarinda
kullanildiginda bir modifikasyona ihtiyag duymazlar. Paralel ve dagitilmis islem
stratejileriyle ilgili ¢alismalarda da iist sezgisel yaklasimlardan faydalanilabilir (tersi

durumda gegerlidir). Bu metodolojiler tek amacli problemler i¢in oldugu kadar ¢ok



89

amacli problemler icinde kullanilabilir. Simdiye kadarki deneysel incelemeler
pertiirbatif sezgiselleri secen iist sezgisellerin makul zamanda ve makul kalitede
cOzlimler tireten hizli teknikler oldugunu gostermistir. Ayrica, performanslari probleme
0zel sistemlerle kiyaslanabilirdir. Pertlirbatif sezgisellere dayanan sezgisel se¢im
metodolojileri ile ilgili yapilan ¢alismalar ve sonuglar ilgili literatiir basligi altinda

agiklanmustir.

3.4.2. Sezgisel Gelistirme Metodolojileri

Sezgisel se¢cim metodolojilerinden farkli olarak sezgisel gelistirme de iist sezgisel,
onceden tanimlanmig tam bir sezgisel uzayindan ziyade sezgisellerin bilesenlerinden
olusan sezgiseller uzayinda arama islemi gerceklestirilir. Ust sezgisel her iki
metodolojide de g¢alismasinin sonunda ¢ikti olarak bir ¢6ziim verir ancak sezgisel
gelistirme metodolojisindeki ¢ikti, ¢dzlim liretebilen yeni bir sezgisel ortaya koyar ve bu

sezgisel potansiyel olarak yeni problem o6rnekleri tizerinde tekrar tekrar kullanilabilirdir.

Yeni sezgiseller veya kurallar biitiinii iiretebilen c¢esitli yaklasimlar literatiirde
mevcuttur. Bu yaklagimlarin en 6nemlilerinden genetik programlamada Koza (1992) ve
Koza ve Poli (2005) ¢alismalarinda, sezgiselleri otomatik olarak tliretmek igin bir dizi
bilgisayar programini evrimlestiren evrimsel hesaplama teknikleri kullanilmistir. Bu
bakis acistyla; evrimlestirilen programlar sezgiseller olarak, genetik programlama da
sezgisel Uiretecek list sezgisel olarak goriilebilir. Buna karsin, evrimlestirilen programlar
ayrica problem c¢oziimlerini direkt olarak gosterebildiginden genetik programlama dogal
bir {ist sezgisel degildir (Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013). Otomatik olarak iiretilen
sezgiseller sadece tek bir problem igin yaratildiklarindan ve daha once goriilmemis
problemlerde kullanilmaya yonelik olmadiklarindan bu anlamda ‘“harcanabilir”
olabilmektedir. Bu terminoloji ilk olarak Bader-EI-Din ve Poli (2007) tarafindan
kullanilmistir. Alternatif olarak, belirli bir siniftaki goriilmemis yeni problemlerde
yeniden kullanilabilmesi amagh sezgiseller de olusturulabilir. Ust sezgiselce iiretilen
tiim sezgisellerin teknik olarak yeniden kullanilabilir olarak tanimlanmasi, gecerli bir
¢Oziim tiiretmek i¢in yeni Orneklere uygulanabildigi i¢cin genel bir durumdur. Bunun
yaninda, eger bu st sezgisel metodoloji yeninden kullanilabilirligi diisiiniilerek
tasarlanmamigsa yeni Ornekler iizerinde iyi bir sekilde c¢aligmayabilirler. Yeniden

kullanildiginda basarili sekilde calisabilen bir sezgiselin, {ist sezgisel tarafindan ¢esitli
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problem oOrnekleri iizerinde pasif olarak egitildigi sik¢a karsilagilan bir durumdur

(Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013).

Otomatik olarak {iretilebilen sezgisellerin potansiyel olarak bircok avantaji
bulunmaktadir. Problem orneklerinin farkli 6zelliklere sahip olmalar1 ve ele alinan
ornek i¢in olasi en iyi sonucun ideal olarak elde edilebilmesi i¢in ilgili problem igin 6zel
olarak hazirlanmis yeni sezgisellere veya daha once gelistirilmis sezgisellerin 6zel
versiyonlarina ihtiya¢ duyulabilir. Her bir 6rnek tirii igin Ozellesmis sezgiseller
gelistirmek insan programcilar i¢in verimli bir yol degildir. Bunun gibi, insan yapimi
sezgiseller genellikle tek bir problem 6rnegi tizerinde basarilidir ve verilen problem
sinifinda basarili olabilmek igin tasarlannmislardir. Ote yandan, otomatik sezgisel tasarim
slireci her bir problem 6rnegi i¢in etkin maliyetlerle sezgisel tasarlamay1 potansiyel
olarak miimkiin kilmaktadir. Siire¢ otomatiklestirilmis oldugundan, insan kaynagina ve
zamana daha az ihtiyag duyulmaktadir. Ayrica gelistirilen sezgiseller daha da
ozellestirilmis oldugundan, olusturulan sezgisel herhangi bir mevcut insan yapimi

sezgiselden daha iyi ¢6ziimler tiretebilmektedir (Burke, Gendreau, Hyde et al. 2013).

Genetik programlama sezgisel olusturmak i¢in iist sezgisel olarak kullanilabilen tek
metodoloji degildir. Cozmekte oldugu ornekler icin sezgiseli iteratif olarak gelistiren,
otomatik onceliklendirme optimizasyonu (Joslin and Clements, 1999; Aickelin, Burke,
Li, 2009) iist sezgisel olarak ele alinabilir. Ornegin, bir ¢izelgeleme problemi
coziilirken, olaylar1 bazi oOlciitlere gore siralayan cok sayida iyi bilinen sezgisel
kullanilir ve daha sonra olusturulan bu siralama kullanilarak ¢6ziim yapilandirilir.
Otomatik dnceliklendirme optimizayon yaklasimi bu siireci iteratif olarak yliriiterek her
bir iterasyonda bulunan ¢oziimii analiz eder. Bu analizin sonuglar1 bir sonraki
iterasyonda olaylarin adaptif olarak siralanmasinda kullanilabilir. Bu metodoloji her biri

farkli bir sezgiseli gosteren olay siralamalar1 uzayinda bir arama gerceklestirir.

3.5. Literatiir Taramasi

Evrimsel diisiincenin ve meta sezgisel algoritmalarin gelismesiyle birlikte st sezgisel
strateji de birgok problem alaninda etkili sekilde kullanilmistir. Temel disiincesi
yaklasik elli yillik bir gegmise dayanmasia ragmen iist sezgisel yaklagim kavramini

iceren calismalar daha ¢ok 2000°1i yillarin basindan itibaren 6nemli derecede artmaya
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baslamistir. Burke, Hyde, Kendall vd. (2009) ve Burke, Gendreau, Hyde vd. (2013)
caligmalarinda kullanilan smiflandirmaya uygun olarak, iist sezgisel yaklasim ile ilgili

calismalar bu baslik altinda 6zetlenmistir.

3.5.1. Sezgisel Se¢cim Yaklasimlari

Ust sezgisellerin siniflandiriimasinda birinci derece ayrim noktasi arama uzaymin yapisi
veya dogasina gore yapilan siniflandirmadir. Sezgisel se¢im yaklasimlari bu ilk ayrimin
en genis uygulamalarini igeren bir smifidir. Sezgisel se¢im yaklasimlar ile ilgili
arastirmalar yapilandirmali ve pertiirbatif sezgisellere dayanan sezgisel secim

yaklasimlar1 olarak ikiye ayrilabilir.

3.5.1.1. Yapilandirmal Sezgisellere Dayanan Sezgisel Secim Yaklasimlar:

Yapilandirmali sezgisel se¢im uygulamalarinda {ist seviyeli strateji olarak ¢ok ¢esitli
teknikler kullanilmistir. Aktif 6grenme igeren iist seviyeli stratejiler tepeye tirmanma
algoritmasi, genetik algoritmalar, meta sezgisel yaklasimlar ve bulanik sistemler olarak
gruplandirilabilir. Pasif 6grenme kullanan iist seviyeli stratejiler ise durum tabanli
cikarsama, Ogrenen siniflandirma sistemleri ve diizensiz (Messy) genetik
algoritmalardir. Mevcut yapilandirmali sezgisellerin etkin bir hibridizasyonunu
olusturmak icin zaman cizelgeleme, kesme ve paketleme, iiretim cizelgeleme, kisit
saglama ve arag¢ rotalama problem alanlarinda bir¢ok arastirma yapilmistir. Kullanilan
iist sezgisel strateji ve 6grenme yaklagimina gore problem uygulama alanlar1 ve yapilan

arastirmalar asagida 6zetlenmistir.

Zaman Cizelgeleme Problemlerine Uygulamalar

Zaman ¢izelgeleme problemleri ve grafik boyama (graph coloring) problemleri arasinda
1yi bilinen bir analoji bulunmaktadir. Bu analojiyi kullanarak, literatiirdeki baz1 zaman
cizelgeleme algoritmalar1 grafik boyama sezgisellerine dayandirilmustir. ilk ¢aligmalar,
sinav ¢izelgesi olusturmak i¢in gerekli islemleri evrimlestiren evrimsel algoritmalar
kullanmak yerine Onerilen gercek bir zaman ¢izelgesini evrimlestiren algoritmalar
kullanmislardir (Ross, Hart, Corne, 1997; Terashima-Marin, Ross, Valenzuela-Dendon,
1999). Burada dolayli bir kromozom gosterimi kullanarak problem igin kisitlar

saglayan metotlarin konfigiirasyonunun evrimlestirilmesine ¢aligilmistir.
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Ahmadi, Barrone, Cheng vd. (2003) c¢alismalarinda, smav g¢izelgelemede kullanilan
parametrik sezgisellerin iyi bir kombinasyonunu bulmak i¢in degisken komsuluk arama
algoritmas1 kullanmiglardir. Bazi yapilandirma sezgiselleri, agirliklandirilmis karar
fonksiyonu ve basit grafik boyama sezgisellerine bagli olarak hazirlanmistir. Bu alt
seviyeli sezgiseller, smav se¢imi, sinav donemi se¢imi ve smif segimi igin
kullanilmistir. Ug durumu da kapsayan sezgiseller kiimeleri rastgele olusturulmustur.
Onerilen yaklasim Nottingham Universitesinden elde edilen gercek veriler iizerinde test
edilmistir. Diger yaklagimlarla bir kiyaslama yapilmamis ve diger veri setlerine

uygulamasi gosterilmemistir.

Asmuni, Burke ve Garibaldi (2005) c¢alismalarinda ders programi hazirlama
probleminin ¢6ziimii i¢in bulamik sistemlerin kullanilabilmesi potansiyelini
incelemislerdir. Cizelgelenecek olaylar (dersler), en biiyiik derece, saturasyon derecesi
ve en biiyiik katilim sezgisellerinin birlikte degerlendirilmesiyle siralanmislardir. Bir
olaym bulanik agirligi ¢izelgelemesinin ne kadar zor oldugunu gostermistir. Detayli
aramanin sinirlt bir formu kullanilarak bulanik iiyelik fonksiyonlarinin en uygun sekli
aranmugtir. Olaylar, agirliklarina gore azalan sirada siralanmis ve sirastyla en diisiik ceza
degerine sahip son bos siraya atanmistir. Algoritma 11 test veri seti lizerinde test

edilmis ve limit veren sonuglar elde edilmistir.

Burke, McCollum, Meisels vd. (2007) calismalarinda yaygin olarak kullanilan 5 grafik
boyama sezgiselini (en biiyiik derece, en biiyiik agirlikli derece, boyama derecesi, en
biiyiik  katilim ve saturasyon derecesi) kullanan bir st sezgisel ¢ercevesi
gelistirmiglerdir. Ayrica rastgele siralama sezgiseli de incelenmistir. Alt seviyeli
sezgisellerin etkin siralamalarini elde etmek igin tabu arama algoritmasi iist seviyeli
arama metodu olarak kullanmilmistir. Bu ¢alisma ayrica yapisal iist sezgisellerde iki
arama uzayinin (sezgiseller uzay1 ve problem ¢oziimii) varligini da gostermektedir.
Onerilen yaklasim, ders ve smav gizelgeleme test drneklerinin her ikisi ile de test
edilerek rekabetgi sonuglar elde edildigi belirtilmistir. Bu grafik boyama temelli {ist
sezgisel daha sonra Qu ve Burke (2009) ¢alismasinda genisletilerek yaklagimin genel
bir tanimlamasi yapilmistir. Yazarlar ayrica sezgiseller arama uzayinda ¢alisan bazi {ist
seviyeli sezgisellerin performansini da karsilastirmislardir. Sonuglara gore sezgisel

uzayinda belirli bir komsuluk yapisinin se¢iminin performans iizerinde 6énemli bir etkisi
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bulunmamaktadir. Ayrica, iteratif yerel arama ve degisken komsuluk arama gibi
sezgisel arama uzaymi c¢aprazlamak icin tabu arama gibi daha detayli arama
tekniklerinden daha etkili bulunmustur. Yazarlar, sezgisel arama uzaymin daha diiz
olabilecegini ve genis diizliikler (platolar — farkli sezgisel siralamalarin benzer kalite

¢oziimler {irettigi alanlar) icerebilecegini belirtmislerdir.

Qu ve Burke (2009) calismasinda gelistirilen iist sezgisel yaklasimin ¢6ziim uzayimdaki
yerel arama operatorleriyle hibridizasyonu da incelemistir. Hibridizasyon stratejisinin
tim sistemin performansimi biiylik oranda attirdigi, kiyaslama ornekleri iizerindeki
testlerde en giincel yaklasimlarla rekabet edebilir oldugu belirlenmistir. Ilave bir
caligmada Ochoa, Qu ve Burke (2009) grafik boyama sezgiselleri arama uzayinda
calismak icin uygunluk goriiniimii (fitness landscapes) kavramini kullanmislardir.
Calisma sezgisel arama uzaymin yapist ile ilgili Qu ve Burke (2009) tarafindan
belirtilen baz1 gdzlemleri desteklemektedir. Ozellikle, bu yer sekli goriintiileri yiiksek
seviyede bir diizgiinliige (platolarin varligi) sahiptir. Ayrica, optimal ¢dziimiin izole
edilmedigini fakat birgok minimum nokta ile ¢evrili oldugunu gosteren, engebelere

ragmen global konveksligi veya biiylik vadi yapilarini ¢agristiran 6zelliklere sahiptir.

Pillay ve Banzhaf (2007) ve Pillay (2008) c¢alismalarinda, sinav ¢izelgeleme igin
sezgisel arama uzaylar iizerinde evrimsel algoritmalarin performansini incelemislerdir.
Ik ¢alismada Pillay ve Banzhaf (2007), popiilasyonun her bir elemani 5 diisiik seviyeli
sezgiselden (en biiyiikk dereceli, en genis katilimli, en biiyikk agirlikli dereceli,
saturasyon dereceli ve en yiiksek maliyetli) birini gosteren karakterlerden olusan
degisken uzunluktaki bir diziden olusmaktadir. Yazarlar bu amacla kullanilan diger
arama metotlar1 kapsaminda sistemin yumusak sinirlarla gegerli smav cizelgeleri
olusturdugunu rapor etmislerdir. Ayrica evrimsel sistemin Onceki iist sezgisellerden
daha etkin oldugu bir dizi test problemi ilizerinde gosterilmistir. Devamindaki ¢alismada
Pillay (2008) farkli gosterimlerin evrimsel iist sezgisel sistemin performansi tizerindeki
etkilerini incelemistir. Ozellikle, {i¢ alternatif kodlama (sabit uzunluk, degisken uzunluk
ve n-tekrarli sezgisel kombinasyonlari) test edilmistir. Sonuglara gore sabit uzunluklu
kodlama cok iyi ¢caligmamakla birlikte diger iki kodlamanin performansinin probleme

bagli oldugu tespit edilmistir.
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Zaman c¢izelgeleme problemlerine yukarida agiklanan aktif 6grenmeli yaklagimlar
disinda pasif 6grenmeyi kullanan ¢esitli ¢6ziim yaklasimlar: da mevcuttur. Ross, Marin-
Blazquez ve Hart (2004) ile Ross ve Marin-Blazquez (2005) ¢alismalarinda sinav ve
smif ¢izelgeleme problemlerine grafik boyama sezgisellerine dayanan diizensiz genetik
algoritma iist sezgiseli uygulamislardir. Buradaki ana fikir cizelgeleme igin problem
asamalar1 ile uygun sezgiseller arasindaki isbirligini 6grenebilmektir. Sistem O6zellikle
problem durum uzayinda isaretlenmis noktalar kiimesini kesfetmeye calisir. Onerilen
yaklasim smav ve smif ¢izelgeleme problemleri igin iyi bir performans ortaya

koyabilen, hizl1 ve basit problem ¢dzme algoritmalar1 gelistirebilme yetenegine sahiptir.

Burke, Dror, Petrovic vd. (2005) ile Burke, Petrovic ve Qu (2006) ¢alismalarinda ders
ve sinav ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in sezgisel segici ve bilgi kesfetme
teknigi olarak durum tabanli ¢ikarsamayr kullanmislardir. En biiyiikk derece, boyama
derecesi, saturasyon derecesi sezgisellerinden olusan 3 grafik boyama sezgiseli ve
tepeye tirmanma sezgiseli alt seviyeli sezgiseller olarak belirlenmistir. Burke, Petrovic
ve Qu (2006) calismasinda ise problem ¢o6ziim durumlart arasindaki benzerlikleri
degerlendirmede kullanilabilecek en uygun ozelliklerin kesfedilmesi i¢in tabu arama
algoritmast kullanilmistir. Buradaki amag, eldeki problem igin 1iyi c¢Oziimler
olusturabilecek en iyi sezgiseli segcmek i¢in 6nceki problem ¢éziim durumlarindan en
¢ok benzeyenini kullanmaktir. Burke, Dror, Petrovic vd. (2005) ¢alismasinda, Toronto
veri setinin ¢6zliimii lizerinde alt seviyeli grafik sezgisellerinin (durum tabanl ¢ikarsama
iceren ve icermeyen) hibridizasyonu igin farkli yollar kiyaslanmistir. Ust sezgisel
calisma c¢ercevesinde rastgele ya da sistematik hibridizasyonlu sezgiseller yerine bilgi

temelli teknikler kullanilmasinin daha iyi sonuglar tirettigi goriilmiistiir.

Uretim Cizelgeleme Problemi Uygulamalart

Parti biiylikligii kurallari, uygulama kolaylig1 ve diisiik zaman karmagiklig: ile liretim
cizelgelemede en ¢ok kullanilan sezgisellerdendir. Vaquez-Rodriguez, Petrovic ve Salhi
(2007) ¢alismasinda ¢ok makineli kutu atélyesi (cardbox shop) cizelgeleme probleminin
¢Oziimiinde farkli parti biiylikliigli kombinasyonlarini ele almistir. Calismada standart
genetik algoritma 13 farkli kuralin siralamasini belirleyecek iist seviyeli arama araci
olarak kullamlmistir. Ust sezgiselin ¢izelgeleme boyunca parti biiyiikliigii kurallarinin

etkili hibridizasyonlarin1 6grenebilir yetenege sahip oldugu gosterilmistir. Bu ylizden
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tim cizelgeleme siirecine tek bir kurali uygulamaktan c¢ok daha iistiindiir. Ayrica
problemin ilk asamasinin ¢ozlimiinde genetik algoritmanin kullanildigi hibrid {ist
sezgisel gelistirilmistir. Farkli amag¢ fonksiyonlar1 kullanilarak yapilan deneyler hibrid

iist sezgiselin genelligini ve etkinligini gostermistir.

Cok amagli atolye ¢izelgeleme problemi benzer bir yaklasimla Vazquez-Rodriguez ve
Petrovic (2010) calismasinda ele alinmistir. Coziimler, makinelerdeki operasyonlarin
siralanmasinda kullanilan ve her seferinde bir tanesinin ¢agirildigi parti biiyiikligi
kurallarinin siralamasi olarak gosterilmistir. Bu c¢alismada kullanilan {ist sezgisel,
kurallarin ve bu kurallar tarafindan belirlenecek bir dizi operasyonun en iyi siralamasi
icin eszamanli olarak arama yapabilen hibrid bir metot olarak goriilebilir. Bu yontem,
¢ok amagli problemler dikkate alindigindan iyi bilinen NSGA-II (Deb, Pratap, Agarwal
et al. 2000) se¢im mekanizmasini kullanmaktadir. Cok amagli atdlye ¢izelgelemenin
farkli versiyonlar1 dikkate alindiginda, kullanilan yontem, parti biiyiikliigli kurallarina
dayanan st sezgisel yaklasimlara ve permiitasyon gosterimi kullanan geleneksel

genetik algoritmalara kiyasla tiim problem 6rneklerinde daha iyi sonuglar liretmistir.

Vaquez-Rodriguez, Petrovic ve Salhi (2007) calismasinda, verilen parti biyiikligi
kurallarinin siralanmasiyla olusturulan arama uzay1 arastirilarak 6zellikleri tartisilmistir.
Karar blogu kavrami tek bir birim (6rnegin tek bir sezgisel tarafindan ¢alistirilma) gibi
davranan kararlar kiimesini ifade etmek i¢in kullanilmigtir. Daha sonraki Ochoa,
Vaquez-Rodriguez, Petrovic et al. 2009) ¢alismasinda parti biiytikliigii kurallart arama
uzayimnin yapisal analizini gostermiglerdir. Caligmada iki farkli amag¢ fonksiyonu ve
cesitli list sezgisel gosterim boyutlart (farkli blok 6l¢iilerinde) ele alinmistir. Calisma
iretim cizelgeleme probleminde ¢oziimlerin evrimi igin sezgisel arama uzaylarinin
uygunlugunu dogrulamaktadir. Ayrica, ¢izelgeleme kurallarinin bazi sekil 6zelliklerinin
grafik boyama iist sezgiselleri sekillerine benzedigini fark etmislerdir (Ochoa, Qu;
Burke, 2009). Yapilandirmali sezgisel arama uzaylarinin st seviyeli arama

stratejilerince kesfedilebilecek bazi 6zellikleri paylastigi diistiiniilmiistiir.

Tek Boyutlu Kutu Paketleme Problemi Uygulamalari
Tek boyutlu kutu paketleme problemini ele alan Ross, Schulenburg, Marin-Blazquez

vd. (2002) calismasinda, problemin mevcut durumu ve farkli disik seviyeli
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sezgisellerin ozellikleri arasindaki iliskiyi saglayan kurallart 6grenmek i¢in modern bir
siniflandirma sistemi kullanmistir. Yazarlar daha 6nceden incelenmis ¢ok sayidaki kutu
paketleme sezgiselini degerlendirmis ve kiyaslama seti lizerinde en iyi sonuglar1 lireten
4 sezgiseli ve birde kendilerinin degistirerek gelistirdigi bir sezgiseli kullanmislardir.
Siniflandirma sistemi bir dizi 6rnek problem seti iizerinde egitilmis ve daha Once
gosterilmemis problemler {izerinde iyi bir genellemeye sahip oldugu gdsterilmistir.
Benzer uyarlamalarla, (Ross, Marin-Blazquez, Schulenburg et al. 2003) kutu paketleme
icin problem durumlar1 ve uygun sezgiseller arasindaki etkilesimi 6grenebilmek i¢in
diizensiz genetik algoritma st sezgiseli kullanmiglardir. Yaklasim tek boyutlu kutu
paketleme problemine uygulanmig ve biiyiik boyutlu kiyaslama problemlerinde

siiflandirma sisteminden elde edilenlerden biraz daha iyi sonugclar elde edilmistir.

Siniflandirma sistemi yaklasimi Marin-Blazquez ve Schulenburg (2007) ¢alismasinda
cok adimla yaklagimlara genisletilmistir. Yazarlar ¢cok adimli yaklagimlarin ¢esitli tiir ve
boyutlarinda alternatif kesfetme/tarama oranlar1 kombinasyonlar1 ile ¢esitli
odillendirme semalarini test etmislerdir. Yaklasim tek boyutlu paketleme problemleri
tizerinde de ¢ok biiyiikk kiyaslama kiimeleri kullanilarak test edilmistir. Siiflandirma
sistemi iyi bir genellestirme yetenegi gostermis ve NP-zor kiyaslama oOrneklerinin
biiylik boliimiinde oldukca rekabet¢i ¢oziim siiregleri yaratmistir. Yazarlar ¢cok adiml
cevrelerin tek adiml siirecin ¢ok sayidaki egitim dongiilerinde elde ettigi sonuglara

kiyasla daha 1yi sonugclar elde ettigini belirtmislerdir.

Iki Boyutlu Kutu Paketleme ve Stok Kesme Problemi Uygulamalart

Terashima-Marin, Zarate, Ross et al. (2006) c¢alismasinda 2 boyutlu stok kesme
problemini ¢6zmek igin diizensiz genetik algoritma tist sezgiselini kullanmislardir.
Ayrica yazarlar 2 boyutlu kutu paketleme problemlerinin ¢ozlimiinde siniflandirma
sistemi st sezgiselleri ile diizensiz genetik algoritma yaklasimini karsilastirmislar ve
her iki yaklasim igin de rekabetci sonuglar rapor etmislerdir. iki boyutlu paketleme
problemi i¢in ilave bir zorluk olarak belirlenen seklin obje icerisine nasil yerlestirilecegi
problemi ortaya c¢ikmistir. Arastirma kapsaminda biliyiik bir deneysel c¢alisma
gerceklestirilmistir. Arastirmada onerilen yaklagim, algoritmanin egitilmesinden olusan
O0grenme siirecinden ve test asamasindan sonra genel bir iist sezgisel lretmistir.

Gelistirilen iist sezgisel daha 6nce goriilmemis problem Orneklerine uygulandiginda,
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birgok problemi her bir 6rnek i¢in en iyi tek sezgiselin buldugundan daha iyi ¢oziimlerle

cok daha etkili bir sekilde ¢cozdiigii goriilmiustiir.

Diizensiz genetik algoritma yaklasiminin 2 boyutlu 6rnekler iizerindeki daha genis bir
incelemesi  Terashima-Marin, Ortiz-Bayliss, Ross vd. (2008) c¢alismasinda
gosterilmistir. Calisma ayrica 2 boyutlu (convex polygonal) yapidaki diizgiin olmayan
kutu paketleme problemlerine yonelik st sezgiseller olarak genisletilmistir. Her iki

tiirdeki problemler i¢in de oldukga tesvik edici sonuglar rapor edilmistir.

Garrido ve Riff (2007a; 2007b) caligmalarinda 2 boyutlu ¢ubuk paketleme (strip
packing) problemlerinin ¢éziimii igin genetik algoritma temelli {ist sezgisel yaklagim
onermislerdir. Bu Ornekte sistem tek bir problem Ornegini ¢dzmek icin
evrimlestirilmistir. Onerilen iist sezgisel, en iyi dolduran, alt sol kdseden dolduran ve
BFDH olarak anilan rotasyonlu 4 sezgiselden olusan alt seviyeli sezgiselleri
kullanmistir. Diizensiz genetik algoritma {ist sezgisel yaklasimi, alt seviyeli sezgiselleri
fonksiyonlarina gore a¢ gozlii, siralama ve rotasyonel olarak gruplandiran degisken
uzunluklu gosterim kullanmistir. Yazarlar, onerdikleri yaklasimi segilen ornekler
tizerinde en giincel tekniklerle kiyaslamiglardir. Problem igin kullanilan bazi &zel

algoritmalari bile geride birakan, ¢ok iyi sonuglar rapor edilmistir.

Diger Uygulama Ornekleri

Ust sezgisel yaklasimla ele almabilecek énemli problem alanlarindan ikisi de kisit
saglama (constraint satisfaction) ve ara¢ rotalamadir (vehicle routing). (Terashima-
Marin, Ross, Farias-Zarate et al. 2008) ¢alismasinda, kisit saglama kapsaminda dinamik
degisken siralama probleminin ¢6ziimii i¢in iist sezgisel gelistirilmesinde diizensiz
genetik algoritma kullanmuslardir. Uretilen evrimlestirilmis iist sezgiseller rastgele
tiretilmis biiyiik boyutlu kiyaslama problemleriyle test edildiginde tesvik edici sonuglar

elde edilmistir.

Garrido ve Castro (2009) calismasinda ise kapasite sinirli ara¢ rotalama probleminin
¢ozlimiinde tepeye tirmanma algoritmasi temelli st sezgisel kullanmigslardir. Bu
yaklasim yapilandirmali ve pertiirbatif sezgisellerin her ikisini de birlestirmektedir.

Ozellikle de alt seviyeli sezgisellerin yapilandirmali-pertiirbatif siralama uzayini
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aramaktadir. Bu siralamalar kismi c¢oziimler olusturmak ve gelistirmek igin
kullanilmaktadir. 4 yapilandirma sezgiseli (Clarke & Wright, Mole & Jameson, Sweep
algorithm and Kilby) ve 4 pertiirbatif sezgiseli (2-opt, 3-opt, Or-opt and Van Breedams
moves) dikkate alinmistir. Bu yaklasim bazi standart giincel kiyaslama teknikleri
kullanilarak test edilmis ve literatiirdeki iyi bilinen baz1 metotlarla karsilastirilmistir.
Cesitli tlirdeki Orneklerin ¢oziimiiyle kararli ve kaliteli ¢oziimler elde edilmistir.
Devamindaki ¢alismada yazarlar, dinamik ara¢ rotalama probleminin zor 6rneklerinin
¢ozimi i¢in evrimsel ist sezgisel kullanmiglardir (Garrido and Riff, 2010). Calisma
yapilandirmali, pertiirbatif ve giiriiltiilii sezgiseller olmak tizere 3 tiir alt seviyeli sezgisel
icermekte ve kismi ¢oziimler olusturma ve gelistirmede bunlarin g¢esitli siralamalarini
evrimlestirmektedir. Ust sezgisel yaklasgimin problemin dinamik yapisma uyum

saglayabildigi ve yiiksek kaliteli ¢oziimler iirettigi goriilmiistiir.

3.5.1.2. Pertiirbatif Sezgisellere Dayanan Sezgisel Secim Yaklasimlari

Pertiirbatif sezgisel secim stratejileri, arama uzayinda tarama sekline gore tek noktali
arama ve c¢ok noktali arama olmak {izere iki grupta incelenebilir. Cok noktali arama
kullanan sinirli sayida ¢aligmaya karsin, tek noktali arama kullanan ¢ok sayida arastirma
mevcuttur. Tek noktali arama teknikleri; deterministik veya deterministik olmayan
komsuluk kabulii kullanip kullanmamasina goére ve Ogrenme teknigi kullanip

kullanmamasina gore ayrica alt basliklarda incelenebilir.

Deterministik Komsuluk Kabulii Kullanan Ust Sezgiseller

Cowling, Kendall ve Soubeiga (2000; 2002) ¢alismalarinda, satis zirvesi ve proje sunum
problemi olmak tizere 2 gercek diinya ¢izelgeleme problemi iizerinde gesitli iist sezgisel
bilesenler hazirlanarak kiyaslanmistir. Basit rastgele sezgisel se¢im, rastgele gradyen
se¢im, rastgele permiitasyon se¢im, rastgele permiitasyon gradyan se¢im metodu ve

acgozli se¢im metotlart problem tizerinde kullanilmistir.

Sezgisel secim metodu olarak se¢im fonksiyonu, ilk olarak Cowling, Kendall ve
Soubeiga (2000) c¢alismasinda goOsterilmis, arama siireci boyunca alt seviyeli
sezgisellerin se¢iminde rehberlik eden skor temelli bir tekniktir. Alt seviyeli sezgiseller;
tek basina ne kadar iyi olduklari, daha dnce ¢agrilan sezgiselin ardili olarak ne kadar iyi

olduklar1 ve sezgiselin son c¢alistirilmasindan bu yana gecen zamana gore skorlarina
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gore adaptif olarak derecelendirir. Ayrica bir hafiza kullanarak daha onceki siireclerde
basarili bulunan bir sezgiselin yerel optimumdan kurtulmada kullanimi s6z konusu
olabilmektedir. Boylece arama siireci ¢esitlendirilerek farkli sezgisellerin farkli
istlinliiklerinin kullanilmasi, zayifliklarimin diger sezgiselin istiinliigl ile kapatilma
ihtimali degerlendirilmis olmaktadir. Sezgisel se¢imine uyarlanmasi igin max ve rulet
tekerlegi se¢im stratejileri ile test edilen bu yaklasim daha iyi sonuglar liretmistir.
Ayrica arastirmada tim komsuluk hareketlerinin kabulii ve sadece iyilestiren
komsuluklarin kabulii olmak tizere iki deterministik kabul kriteri incelenmistir. En iyi
parametre ayarlari deneyler siiresince manuel ayarlama siireci ile elde edilmistir.
Cowling, Kendall ve Soubeiga (2000) ¢alismasindaki deneysel sonuglar tiim komsuluk
hareketlerinin kabulii secim fonksiyonlu st sezgisellerin {imit verici oldugunu

gostermistir.

Cowling, Kendall ve Soubeiga (2001) c¢alismasinda her bir adimda pekistirmeli
ogrenme semasina bagl olarak tiim parametreleri otomatik olarak giincelleyen daha az
parametreli (parameter less) se¢im fonksiyonunu 6nermislerdir. Cowling, Kendall ve
Soubeiga (2002) calismasinda, daha az parametreli tiim komsuluklarin kabuli segim
fonksiyonu c¢alisilan problem iizerinde daha {istiin bir performans sergilemistir. Bu tist
sezgiselin tasarimi daha sonra Rattadilok, Gaw ve Kwan (2005) caligmasinda genel
amagch alt seviyeli sezgiseller i¢cin model olarak genisletilmis ve iist sezgiseller i¢in

paralel hesaplama calisma c¢ercevesi olarak faydalanilmistir.

Nareyek (2003) g¢alismasinda sezgisel se¢im metodu olarak pekistirmeli 6grenme
kullanmis ve her bir karar noktasinda en uygun sezgiseli nasil sectiini 0grenmeye
caligmistir. Daha Onceki ¢alismalara benzer sekilde 6grenme siireci skorlara (agirliklar)
dayanmaktadir. Her bir sezgisel ayn1 skor degeri ile baslayarak komsuluk kabul siireci
boyunca dnceden belirlenmis bir semaya gore skorlar1 giincellemektedirler. Bu yaklagim
Orc Quest problemi (Nareyek, 2001) ve degistirilmis lojistik alanlar1 problemi {izerinde
test edilmistir. Sonuglardaki gelismeyi odiillendirmek igin diisiik oranli adaptasyon
(toplamsal giincelleme) ile bozulmayr cezalandirmak igin biiyiik oranli (issel
giincelleme) adaptasyonun birlikte kullanilmasinin iyi tercih oldugu belirlenmistir.

Ayrica, her bir adimda max stratejisi ile sezgisel segmenin, rulet tekerlegi semasiyla
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sezgisel se¢cmeyle karsilastirildiginda genellikle daha iyi sonuglar {irettigi rapor

edilmistir.

Burke, Kendall ve Soubeiga (2003) ¢alismasinda tabu arama sezgisel se¢im metoduyla
pekistirmeli 6grenmeyi gostermislerdir. Nareyek (2003) ¢alismasina benzer olarak, alt
seviyeli sezgiseller 6grenilmis skorlarma gore segilirler. Algoritma tabu listesinde
olmayan en yiiksek skora (max stratejisi) sahip alt seviyeli sezgiseli deterministik olarak
se¢mektedir. Segilen sezgisel ilerleme saglayip saglamadigina bakilmaksizin tiim
komsuluklarin kabulii kriterine gore ¢alistirilmistir. Eger ilerleme varsa, sezgisel skor
attirilir yoksa sadece skor azaltilmakla kalmaz ayni zamanda sezgisel tabu listesine ilave
edilir. Kullanilan skor giincelleme semasi toplamalidir ve ilerleme saglamayan
komsuluklar kabul edildiginde her seferinde tabu listesi temizlenir. Bu iist sezgisel iKi
ayr1 zaman ¢izelgeleme probleminin (iiniversite ders c¢izelgeleme ve hemsire ndbet
cizelgeleme) cesitli drnekleri lizerinde degerlendirilmistir. Sonuglar en son gelistirilen
probleme 6zgii tekniklerle elde edilen sonuglarla yarisabilir seviyededir. Bu metodoloji
Burke, Landa-Silva ve Soubeiga (2005) calismasinda, ¢ok amagh optimizasyonda
kullanilabilecek sabit boyutlu tabu listesi ile genisletilmistir. Ust sezgisel, her bir amag
icin alt seviyeli sezgisellerin bagimsiz skorlarint korumustur. Sonuglar, o6nerilen ¢ok
amagch iist sezgisel calisma cercevesinin alan tahsisi ve zaman ¢izelgeleme problem

setinde umut veren arama alanlari1 yoniinde aramaya rehberlik ettigini gostermektedir.

Cowling, Kendall ve Soubeiga (2000) ¢alismasindaki a¢ go6zlii metot tanimlamasina
gore ilerleme saglamayan komsu ¢oziimler higbir zaman kabul edilmezken, a¢ gozlii
metot kullanilmasina ragmen kotii ¢ozlimlerin kabul edilebildigi basit rastgele ve ag
g0zli sezgisel se¢im metotlarina dayanan bir dizi {ist sezgisel, Cowling ve Chakhlevitch
(2003) calismasinda ele alinmistir. Farkli komsu ¢oziim kabul kriterleri igeren bu iist
sezgisel yaklagimlar, gergek diinya personel ¢izelgeleme problemi iizerinde basarili
coziimler saglayan 95 alt seviyeli sezgisel ile birlikte degerlendirilmistir. Bu
yaklagimlarin dezavantaji olarak; her bir karar noktasinda uygulanacak alt seviyeli
sezgiseli secme siirecinde, biiyiik bir alt seviyeli sezgiseller kiimesinden tiim
sezgisellerin degerlendirilmesi islemini icermesi sebebiyle yavag ¢alistig1 belirtilmistir.
Bu yiizden Chakhlevitch ve Cowling (2005) calismasinda, en uygun alt seviyeli sezgisel

kiimesini se¢mek i¢in iki O0grenme stratejisi incelenmistir. Her bir adimda ¢oziim
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kalitesindeki degisimler sezgiselden kaynaklanan toplam gelismeyi yansitmasi igin
derlenmistir. En uygun alt seviyeli sezgisellerin sayisini lineer olarak azaltan a¢ gozlii
tabu arama (olay temelli tabu listesi) iist sezgiseli en iimit verici list sezgisel olarak

belirlenmistir.

Ogrenmesiz ve Deterministik Olmayan Komsuluk Kabulii Kullanarak Sezgisel
Secimi Yapan Ust Sezgiseller

Ayob ve Kendall (2003) c¢alismasinda Monte Carlo komsuluk kabul stratejisi
incelenmistir. Bu yaklagimda tiim gelisme saglayan komsu ¢6ziimler direkt olarak kabul
edilirken ilerleme saglamayan komsu ¢Oziimler amag¢ fonksiyonunun gerileme
(minimizayon problemleri ic¢in) degerine bagli olarak belirli bir olasilikla kabul
edilebilirler. Yazarlar tavlama benzetimi yaklasimiyla benzerlikler gosteren
(Kirkpatrick, Gelatt, Vecchi, 1983; Cerny, 1985) bir fonksiyon (EMCQ) gelistirerek
kullanmuslardir. Onerilen yaklasimla tavlama benzetimi arasindaki fark ise EMCQ
fonksiyonunun sicaklik parametresi ve dolayisiyla sogutma ¢izelgesi igermemesidir.
Basit rastgele ve {Dogrusal, Ussel, EMCQ} kabul fonksiyonlarini birlestiren iist
sezgiseller, devre karti tiizerindeki elektronik bilesen yerlestirilmesi ¢izelgeleme
problemine uygulanmustir. Onerilen yaklasimin performans: {basit rastgele, secim
fonksiyonu} ve {tim komsuluklarin kabulii, sadece ilerleme saglayan komsulukiarin
kabulii} kombinasyonunu Kkullanan ist sezgisel ile karsilagtirilmigtir. Deterministik
olmayan kabul stratejisine sahip basit rasgele — EMCQ st sezgiseli, verilen problem
orneklerinden 6grenebilen veya 6grenemeyen deterministik kabul stratejisi kullanan {ist
sezgisellerle karsilagtirildiginda, {stlin  bir performans gosterdigi belirlenmistir.
Herhangi bir parametre ayarina ihtiya¢ duyulmuyor gibi goriinse de; daha yavas bir
bilgisayara kiyasla daha hizli bir bilgisayarda birim zamanda daha fazla komut
calistirilmistir.  Sonu¢ olarak, ayn1 sayida iterasyonlar i¢in farkli sonuglar

uretilebilmektedir.

Kendall ve Mohamad (2004) ¢alismasinda, biiyiik tufan (Great Deluge) kabul kriterinin
(Dueck, 1993) bir ¢esidi {iist sezgisel calisma cgergevesine eklenmistir. Bu kabul
stratejisinde her bir iterasyonda, her bir adimda dogrusal olarak degisen ve seviye olarak
anilan, beklenen amac¢ degerinden daha kotii olmayan herhangi bir konfigiirasyon kabul

edilebilmektedir. Burada sezgisel segimi rastgele gergeklestirilmektedir. Basit rastgele —
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biliyiik tufan yaklasimi mobil iletisim endistrisinden saglanan gergek problemler
lizerinde test edilmistir. Yapilandirmali sezgisellerle ve genetik algoritma

yaklasimlariyla karsilastirildiginda rekabetci sonuglar elde edilmistir.

Diger Kendall ve Mohamad (2004b) ¢alismasinda, Dueck (1993)’in kayittan kayida gezi
kabulii (Record to Record travel acceptance) kriteri tist sezgisel olarak kullanilabilecek
sekilde genisletilmistir. Bu yaklasimda yeni aday ¢6ziim, mevcut ¢oziimden verilen
sabit bir aralik degeri (sapma) kadar kotii olsa bile kabul edilebilmektedir. Basit rastgele
— kayittan kayda gezi st ezgiseli kanal atama probleminin kiyaslama 6rnekleri tizerinde
de uygulanmistir. Deneysel sonuglar st sezgiselin; tiim komsuluklarin kabulii, sadece
tyilestiren komsuluklarin kabulii ve EMCQ kabul stratejilerini kullanmakta ¢ok basaril

oldugunu gostermistir.

Tavlama benzetimi kabul metodunun kullanildig: tist sezgiseller Bai ve Kendall (2005)
caligmasinda incelenmistir. Bu ¢oziim yaklagimi raf alani tahsis problemi iizerinde
degerlendirilmistir. Tavlama benzetiminde, gelisen ¢oziimler her zaman kabul
edilmekte, kotii ¢oziimler ise Metropolis kriterine gore olasilikli olarak kabul
edilebilmektedir. Yazarlar ilgili tavlama benzetimi parametrelerinin otomatik olarak
nasil hesaplanabilecegini tartigmislardir. Sonuglar basit rastgele tavlama benzetimi
sezgiselinin test edilen tiim problem orneklerinde; basit rastgele sadece gelisen
¢coziimlerin kabulii, basit rastgele tiim c¢oziimlerin kabulii, a¢ gozlii sadece geligen
¢oziimlerin kabulii, se¢cim fonksiyonlu tiim c¢oziimlerin kabulii ve her biri farkl
komsuluk operatorii kullanan iki evrensel tavlama benzetimi yaklasimlarindan daha iyi
sonuglar irettigini gostermistir. Baslangic sicakligini belirlemek i¢in iki strateji
karsilastirilmistir.  Birincisi  baslangic sicakligini  baslangic amag¢ degerinin  bir
fonksiyonu olarak hesaplamakta, ikincisi ise bir dizi rastgele ¢6ziimii 6rneklendirerek
amag¢ fonksiyonundaki en biiyiikk farki esas alarak hesaplama yapmaktadir. Birinci

yaklagimin, ikinciye gore biraz daha iyi ¢alistig1 rapor edilmistir.

Antunes, Lima, Oliveira et al. (2009) ¢alismasinda elektrik dagitim hatlarinda gii¢ kaybi
telafi probleminin ¢6ziimii i¢in ¢ok amagh basit rastgele tavlama benzetimi st
sezgiselini incelemiglerdir. Gegerli bir ¢oziimden digerine gegebilmek igin alt1 alt

seviyeli sezgisel tasarlanmistir. Tavlama benzetimi, yeni ve eski ¢oziimler arasindaki
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baskinliga bagli olarak kabul kararini vermektedir. iki amag degerinin agirlikli toplami
kabul olasilik fonksiyonunda kullanilmistir. Sonuglar bu iist sezgiselin ¢ok amacli

genetik algoritmaya gore biraz daha diisiik performans gosterdigini isaret etmistir.

Aktif Ogrenme ve Deterministik Olmayan Komsuluk Kabulii Kullanarak Sezgisel
Secimi Yapan Ust Sezgiseller

Dowsland, Soubeiga ve Burke (2007) ¢alismasinda, pekistirmeli 6grenmeli Tabu arama
(RLTS) algoritmasi, yeniden 1sitmali tavlama benzetimi komsuluk kabulii stratejisi ile
hibridize edilmistir. Onerilen iist sezgisel depolama ve tasima igin tasiyici
biiyiikliigiiniin  belirlendigi paketleme problemine uygulanmistir. Bir kozmetik
sirketinden elde edilen gergek veriler deneysel verilerin olusturulmasinda temel
alimmustir. Pekistirmeli 6grenmeli tabu arama — yeniden 1sitmali tavlama benzetiminden
olusan hibrid yaklasim daha basit yerel arama stratejisinden (rasgele azaltma)

performans olarak daha iyi sonuglar tiretmistir.

Bai, Blazewicz, Burke vd. (2007) ¢alismasinda, Burke, Kendall ve Soubeiga (2003), Bai
ve Kendall (2005), Dowsland, Soubeiga ve Burke (2007) ¢alismalarindan gelistirilen
farkli iist sezgisel semalar incelenmistir. Onerilen iist sezgisel, secim bileseni olarak
kisa siireli hafiza igeren pekistirmeli 6grenme mekanizmasi kullanmaktadir. Kullanilan
her bir alt seviyeli sezgisel periyodik olarak giincellenen agirliklar (skorlar) almaktadir.
Bu agirliklar olasiliklara doniistiiriildiikten sonra Sezgisel rulet tekerlegi stratejisine gore
secilir. Onerilen iist sezgisel hemsire ¢izelgeleme, ders ¢izelgeleme ve kutu paketleme
problemleri iizerinde test edilmis ve Onceki c¢alismalarla yapilan karsilagtirmalar

kullanilan yaklagimin imit verici oldugunu gostermistir.

Pisinger ve Ropke (2007) ¢alismasinda, farkli arag rotalama problemleri i¢in uygun bir
birlesik metodoloji gosterilmistir. Ust sezgisel, adaptif sezgisel se¢im mekanizmasini
dogrusal sogutma oranina sahip standart tavlama benzetimi kabul stratejisiyle
birlestirmektedir. Reddedilen bir harekete neden olan sezgiselin mevcut skorunda bir
artis yapilmayarak cezalandirilirken, kabul edilen hareketler ise Odiillendirilmektedir.
Kabul edilen hareketin sundugu ¢6ziim yeni bir ¢éziim ise kabul edilen hareket i¢in 6diil
orani yiikseltilir. Arastirmada, literatiirdeki ara¢ rotalama problemlerinin 5 ¢esidini

kapsayan standart kiyaslama problemleri {izerinde ¢ok sayida test gerceklestirilmistir.
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Sonuglara gore, kullanilan metodoloji bazi Orneklerin bilinen en iyi sonuglarini

gelistirdiginden Onerilen yaklagim 6nemli bir gelisim alan1 olarak goriilmiistiir.

Bhanu ve Gopalan (2008) calismalarinda sebeke ortaminda (grid environment) isleri
cizelgelemek igin genetik algoritma ve genetik algoritmanin tavlama benzetimi, tabu
arama ve tepeye tirmanma yaklagimlariyla hibrid versiyonlarini, a¢ gozlii biiyiik tufan
iist sezgiseli altinda birlestirmistir. Ust sezgisel bir dizi kiiciik problem 6rnegi iizerinde

her bir alt seviyeli sezgiselden daha i1yi ¢caligmistir.

Ozcan, Bykov, Birben vd. (2009) ¢alismalarinda gecikmeli kabul stratejisi (Burke and
Bykov, 2008) olarak anilan kabul kriteri kombinasyonlariyla en iyi sekilde ¢alisan farkli
sezgisel se¢im metotlarini incelemislerdir. Sonuglar; a¢ gozli, se¢im fonksiyonlu,
pekistirmeli 6grenmeli ve tabu aramali pekistirmeli 6grenmeli yaklagimlar ile
karsilagtirildiginda, gecikmeli kabul ile birlikte kullanilan basit rastgele sezgisel

yaklagiminin en iyi performans gosteren ¢6ziim yaklagimi oldugunu gostermektedir.

Karstlastirma Calismalari

Bilgin, Ozcan ve Korkmaz (2006) ¢alismasinda, daha onceki calismalarda onerilen
sezgisel se¢im ve kabul stratejilerinin kombinasyonlartyla ortaya ¢ikan 35 {ist sezgiselin
kiyaslandign deneysel bir calisma gergeklestirilmigtir. Ust sezgisel yaklagimlar
fonksiyon optimizasyon ve zaman ¢izelgeleme Ornekleri lizerinde degerlendirilmistir.
Fonksiyon optimizasyon kiyaslamasinda, sezgisel se¢im ve kabul stratejisi
kombinasyonlarindan higbirisinin digerlerinden iistiin olamadigi belirlenmistir. Bunun
yaninda, gelisen ve esit ¢oziimlerin kabulii stratejisinin daha iyi ortalama performans
gosterdigi belirtilmistir. Ayrica sezgisel se¢cim metotlar1 arasindaki performans
farklarmin kabul kriterleri arasindaki kadar yiiksek olmadigi gozlenmistir. Sinav
cizelgeleme Ornekleri lizerinde segim fonksiyonu — EMCQ ve basit rastgele — Biiyiik
tufan kombinasyonunun diger iist sezgisel kombinasyonlarindan daha iyi ¢dziimler

irettigi belirlenmistir.

Ozcan, Bilgin ve Korkmaz (2006) c¢aligmasinda farkli {ist sezgisel c¢alisma
cergevelerinin performanslarini incelemistir. Kiyaslama fonksiyonlar lizerinde yapilan

deney sonuglarina gore tekli veya coklu tepeye tirmanmali farkl iist seviyeli sezgiseller
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kullanmanin iist sezgisel performansi lizerinde pozitif etkisi oldugu One siirilmiistiir.
Calisma ¢ergevelerinin ortalama performansi dikkate alindiginda ise mutasyonel
sezgiseller iceren tist sezgisellerin gelecek i¢in daha fazla {imit verici oldugu

belirlenmistir.

Ozcan; Bilgin; Korkmaz (2008) c¢alismasinda, daha Onceki c¢alismalarini
genisletmislerdir. Tepeye tirmanmanin ve mutasyonel sezgisellerin kiigiiltiilmis bir
kiimesinin tekrarli olarak kullanildig1 fonksiyon optimizasyonu kiyaslama deneyleri
gozlemlerine gore; eger 6grenmeli sezgisel se¢im mekanizmasi kullaniliyorsa bazi alt
seviyeli sezgisellerin nadiren se¢ildigini belirtmiglerdir. Basit rasgele — gelisen veya esit
komsuluk kabulii {ist sezgiselinin gomiili oldugu Ong, Lim, Zhu vd. (2006)
caligmasinda, harici seviyeli statik adaptasyon mekanizmasi olarak kategorize edilen

memetik algoritmanin da iyi sekilde ¢alistig1 belirlenmistir.

Bai, Burke ve Kendall (2008) c¢alismasinda taze iiriin stoklama ve raf alanmi tahsis
problemini ¢6zmede ¢ok baslangigli genellestirilmis indirgenmis gradyan algoritmasina
(multi-start generalised reduced gradient algorimasi) kars1 hizli yaklagimlar kiimesinin
performansmi incelemislerdir. Ust sezgisellerin karsilastirmas: sonucu; tavlama
benzetimi temelli st sezgisellerin, Tabu arama — tim komsguluklarin kabul edildigi
pekistirmeli 6grenmeden daha iyi calistigi gosterilmistir. Ayrica, geleneksel tavlama
benzetimi yaklasimi ve GRASP yaklasimi benzer performanslar sergilemistir. Ust
sezgisel calisma cercevesinde Sezgisel secim bileseni olarak tabu aramali pekistirmeli

Ogrenme, basit rastgele sezgiselinden biraz daha iyi performans ortaya koymustur.

Bai, Blazewicz, Burke vd. (2007) calismalarinda, sezgisel se¢imi ve komsuluk kabul
metotlart igeren, aslinda ayristirilabilir olan parametre giincelleme probleminin
senkronizasyonu tizerinde ¢alismislardir. Burke, Kendall, Sir vd. (2008) Monte Carlo
komsuluk kabul kriterini kullanan st sezgisellerin performanslarini karsilastirmistir.
Sinav ¢izelgeleme problemleri lizerinde yapilan testlerde, se¢im fonksiyonu — yeniden
isitmalt  tavlama benzetimi’nin basaris1 belirlenmistir. sezgisel secimi i¢in max

stratejisinin daha iyi ¢alistig1 Nareyek (2003) tarafindan gosterilmistir.
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Cok Noktali Aramaya Dayanan Ust Sezgiseller

Cowling, Kendall ve Han (2002) c¢alismasinda, personel cizelgeleme problemini
¢ozmek i¢in dolayli (indirect) genetik algoritma gelistirilmistir. Bu yaklasim sezgisel
secim mekanizmas1 olarak genetik algoritma kullanan bir iist sezgisel olarak
degerlendirilebilir. Popiilasyondaki her bir birey hangi sirada hangi alt seviyeli
sezgiselin uygulanacagini belirleyen sezgisel se¢imlerin bir sirasin1 vermektedir. Bu
yaklasimin Han ve Kendall (2003) tarafindan Onerilen gelistirilmis versiyonunda,
uyarlanabilir uzunluklu kromozomlarin ve yonlendirilmis operatérlerin kullanilmasi
incelenmistir. Bu yaklagim egitici ¢izelgeleme problemi iizerinde direkt kodlamali
genetik algoritmalar ve memetik algoritmalarla kiyaslandiginda daha iyi sonuglar

iiretmistir. Ayrica bilesimindeki sezgisellerden de daha basarili bulunmustur.

Burke, Kendall, Landa-Silva vd. (2005) ve Chen, Kendall ve Vanden-Berghe (2007)
calismalarinda personel ¢izelgeleme ve spor miisabakasi ¢izelgeleme problemlerinin
¢oziimiinde karinca koloni algoritmasi list sezgisel olarak basarili sekilde kullanilmistir.
Karincalar, ag igerisinde rotalarindaki her bir diiglimde alt seviyeli sezgiseli
uygulamaktadir. Onerilen yaklasim Chen, Kendall ve Vanden-Berghe (2007)
caligmasindaki spor zaman ¢izelgelemesi problemine uygulanmis, bazi Ornekler
tizerinde bilinen en iyi ¢oziimleri gegecek kadar yiiksek kaliteli ¢ozlimler iiretebilme

yetenegine sahip oldugu goriilmiistiir.

Cranic ve Toulouse (2003) ¢alismalarinda isbirlik¢i arama metotlarini, bilgi paylagimi
yoluyla arama siirecine rehberlik etmede ¢oklu arama metodolojilerine izin veren
paralel stratejiler olarak siniflandirmigtir. Bu stratejiler ¢ok sayida alt seviyeli (meta)
sezgiseli birlestirmede yaygin olarak kullanilmaya baglanan paralel {list sezgiseller

olarak kabul edilebilirler.

Ouelhadj ve Petrovic (2008; 2099) calismalarinda permiitasyon akis tipi atdlye
problemini ¢6zmede coklu alt seviyeli sezgiselleri kullanarak bilgi paylasim siirecinin
senkronize ve senkronize olmayan sekilde yapildigi ajan temelli st sezgisel ¢aligma
cergevesi hazirlamiglardir. Yazarlar daha sonra ¢alismalarini genisletmislerdir (Ouelhadj
and Petrovic, 2010). Tiim bu ¢alismalarda, alt seviyeli sezgisel ajanlar kiimesi ¢oklu

aday c¢oziimler iizerinde paralel olarak calismistir. Bir iist sezgisel ajanin koordinasyonu



107

altinda alt seviyeli sezgisellerce bir elit ¢oziimler listesi olusturulur ve siire¢ ilerletilir.
Sonuglar, koordinator iist sezgisel ajanlar ile alt sezgisel ajanlar arasinda senkronize
olmayan iletisimin kullanildig1 isbirlik¢i metodun senkronize iletisimin kullanildig:

durama gore daha iistiin ¢aligtigini gostermistir.

Meignan, Koukam ve Creput (2010) ¢alismasinda, Koalisyon Tabanli Metasezgisel
olarak adlandirilan kendi kendine uyarlanabilir (self adaptif) ajan temelli yaklasimi
gelistirmislerdir. Ajanlar ¢6ziim arama uzayini eszamanli olarak kesfedebilmek igin
koalisyon gruplarina ayrilmistir. Her bir ajan alt seviyeli sezgiseller kiimesini kullanarak
bir ¢oziimii gelistirmeye ¢alismaktadir. Onerilen ¢alisma gergevesindeki iist sezgisel
seviye rehber ve stratejist (Guide and Strategist) rollerin kesisimiyle baglantilidir.
Burada rehber (guide) rolii alt seviyeli sezgiselleri olusturan, segen veya gizelgeleyen
iken; stratejist (strategist) rolii, rehber roliin stratejisini diizenleyen Ggrenme
mekanizmalari ile ilgilidir. Sezgisel se¢imi stratejist tarafindan aktif olarak yonetilen,
pekistirmeli 6grenme Pisinger ve Ropke (2007) yaklasimima gore rehber tarafindan
gerceklestirilir. Yazarlar koalisyon temelli meta sezgiselin performansini Christpphides
ara¢ rotalama problemi {izerinde incelemislerdir. Yazarlar calismada, baslangic
¢oziimleri olusturmak i¢in yapilandirma sezgisellerini, ¢egitlendirici alt seviyeli
sezgiseller olarak da ¢apraziama ve mutasyon operatorlerini kullanmiglardir. Sonuglar,
pekistirmeli 6grenme ve mimetizm kullaniminin ¢6ziimlerin kalitesini arttirdigini ve
koalisyon tabanli meta sezgiselin tiim ¢alismalar olmasa da daha 6nce Onerilen bir ¢ok

yaklasimdan ¢ok daha iistiin performans sagladigini gostermektedir.

Biazzini, Banhelyi, Montresor vd. (2009) calismasinda bagimsiz islemcilerin ayni
algoritmay1 calistirdigi ada modeline dayanan dagitilmis iist sezgisel yaklasimlarin
kiyaslamasin1  yapmuslardir. Alt  seviyeli (meta-) sezgiseller reel parametre
optimizasyonu igin; diferansiyel evrim, pargacik siirli optimizasyonu ve rastgele
orneklemenin alt1 farkli ¢esidini icermektedir. Test sonuglar1 dagitilmis iist sezgiselin
bir dizi kiyaslama fonksiyonu kiimesinde ve haberlesme uydusu yoriinge optimizasyonu

problemi ile ilgili iki gergekgi problem tizerinde iyi galistigini géstermistir.



108

3.5.2. Sezgisel Gelistirme Yaklasimlari

Arama uzaymin dogast veya yapisina gore yapilan siiflandirmanin ikinci kategorisi
sezgisel gelistirme/iiretme yaklasimlaridir. Bu tez c¢alismasinda Onerilen ¢6ziim
yaklasimindan daha farkli bir arastirma alani olan sezgisellerin otomatik olarak
tiretilmesi ile ilgili calismalar uygulama alanina gére Burke, Gendreau, Hyde vd. (2013)

calismasindan yararlanilarak (Tablo 3. 1) asagida 6zetlenmistir.

Sezgisel gelistirme i¢in yapist geregi en 6nemli araglarin baginda genetik programlama
gelmektedir. ~ Uretim  g¢izelgeleme  problemlerinde  siralama  kurallarinin
evrimlestirilmesinde st sezgisel olarak genetik programlama yogun olarak
kullanilmaktadir. ~ Arastirmacilar  yaptiklar1  deneyler  sonucunda;  genetik
programlamanin sezgisel bilesenleri birlestirerek ve yeniden diizenleyerek insanlar
tarafindan gelistirilen sezgisellerden daha {istiin sezgiseller olusturabilecegini
belirtmislerdir (Ho and Tay, 2005; Tay and Ho, 2008; Jakobovic, Jelenkovic, Budin,
2007). Dimopoulos ve Zalzala (2001) ile Geiger, Uzsoy ve Aytug (2006) calismalarinda
da benzer sekilde genetik programlama kullanilarak tek makineli ¢izelgeleme

problemine ¢6ziim aranmistir.

Burke, Hyde ve Kendall (2006), Burke, Hyde, Kendall vd. (2007a), Burke, Hyde,
Kendall vd. (2007b) ve Poli, Woodward ve Burke (2007) ¢alismalarinda tek boyutlu
kutu paketleme problemleri i¢in sezgisellerin gelistirilmesinde genetik programlama {ist
sezgisel metodolojisini kullanmislardir. Kumar, Joshi, Banka vd. (2008) calismasinda
iki amagl sirt ¢antasi problemi igin Allen, Burke, Hyde vd. (2009) ¢alismasinda ise {i¢
boyutlu sirt cantasi problemi igin genetik programlama iist sezgiseli kullanmislardir. iki
boyutlu serit paketleme problemi i¢in yapilandirmali sezgiseller Burke, Hyde, Kendall

vd. (2010) ¢alismasinda genetik programlama ile evrimlestirilmistir.

Mantiksal saglanabilirlik alaninda yapilan en onemli ¢alismalardan olan Fukunaga
(2002; 2004; 2008) arastirmalarinda genetik programlama temelli, sezgisel
evrimlestirmede insan ile rekabet edebilecek seviyede oldugu belirtilen CLASS sistemi
gelistirilmistir. I¢ ice ge¢mis sezgiselleri kullanarak benzer sonuclar Bader-El-Din ve
Poli (2007) calismasinda da elde edilmistir. Bader-EI-Din ve Poli (2008) calismasinda
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ise genetik programlamanin takip ettigi geri izleme yontemiyle mantiksal saglanabilirlik

problemi daha basite indirgenerek ¢6ziim aranmustir.

Tablo 3. 1. Uygulama alanlarina gore sezgisel gelistirme (iiretme) yaklagimlari

Uygulama Alam

Kaynaklar

Uretim Cizelgeleme

(Ho and Tay, 2005); (Tay and Ho, 2008)
(Jakobovic; Jelenkovic; Budin, 2007)
(Dimopoulos and Zalzala, 2001)
(Geiger; Uzsoy; Aytug, 2006)

Kesme ve Paketleme

(Burke; Hyde; Kendall, 2006)
(Burke; Hyde; Kendall et al., 2007a)
(Burke; Hyde; Kendall et al., 2007b)
(Poli; Woodward; Burke, 2007)
(Kumar; Joshi; Banka et al., 2008)
(Allen; Burke; Hyde et al., 2009)

Mantiksal Saglanabilirlik
(Boolean Satisfiability)

(Fukunaga, 2002, 2004, 2008)
(Bader-EI-Din and Poli, 2007)
(Bader-EI-Din and Poli, 2008)

Gezgin Satict Problemi

(Keller and Poli, 2007b, 2007a, 2008a, 2008b, 2008c)
(Oltean and Dimitrescu, 2004), (Runka, 2009)

Fonksiyon Optimizasyonu

(Oltean, 2005), (Oltean and Grosan, 2003)
(Tavares; Machado; Cardoso et al., 2004)

Zaman Cizelgeleme

(Pillay, 2009), (Bader-El-Din and Poli, 2009)
(Aickelin; Burke; Li, 2009)

Diger Alanlar

(Drechsler and Becker, 1995)

(Drechsler; Gockel; Becker, 1996), (Minton, 1996)
(Schmiedle; Drechsler; Grobe et al., 2002)
(Stephenson; OReilly; Martin et al., 2003)

(Oltean, 2005), (DiGaspero and Schaerf, 2007)
(Kumar; Kumar Bal; Rockett, 2009)

Keller ve Poli (2007a;

2007b) ¢alismalarinda dogrusal genetik programlama

kullanilarak gezgin satict problemi i¢in komsuluklarin tekrarli aramasi ve takas

sezgisellerinin evrimlestirilmesi yoluyla probleme ¢6ziim aranmistir. Keller ve Poli

(2008a) calismasinda ise dongii kontroliiniin tekrar sayisini belirleyen parametrenin

evrimlesmesini ve alt sezgisellerin ¢agirilma sayisini incelemislerdir. Keller ve Poli

(2008b; 2008c) calismalarinda oOnceki calismalarindaki kurallarini (grammar) alt
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sezgisel bilesen ekleyerek genisletmislerdir. Oltean and Dimitrescu (2004) ¢aligmasinda
ise gezgin satict ¢izelgesindeki hangi diiglimiin ¢6ziim turuna eklenecegine karar
verecek fonksiyonlar1 evrimlestirmede ¢oklu denklem programlama (Multi expression
programming) kullanarak yapilandirma sezgisellerini evrimlestirmislerdir. Gezgin satict
problemi i¢in karinca koloni optimizasyon algoritmasinin kenar se¢im fonksiyonunun

evrimlestirilmesine yonelik bir sistem Runka (2009) tarafindan onerilmistir.

Oltean ve Grosan (2003) calismasinda evrimsel algoritmalar ¢oklu denklem
programlama ile evrimlestirilirken, Oltean (2005) c¢alismasinda; fonksiyon
optimizasyonu, gezgin satict problemi ve kareli (kuadratik) atama problemi iizerinde
dogrulamas1 yapilan, evrimsel algoritmalar1 evrimlestiren dogrusal genetik
programlama iist sezgiseli Onerilmistir. Benzer sekilde evrimsel bir algoritmayi
evrimlestirme yontemi Tavares, Machado, Cardoso vd. (2004) arastirmasinda

gosterilmistir.

Swmmav c¢izelgeleme alaninda da yogun olarak genetik programlamaya dayali st
sezgiseller Bader-EI-Din ve Poli (2009) ile Pillay (2009) calismalarinda detayli olarak
aciklanmistir. Personel ¢izelgelemeye yonelik uygulama ise Aickelin; Burke; Li (2009)
caligmasinda otomatik  Onceliklendirme (squeaky Wheel) optimizasyonu ile

gerceklestirilmistir.

Yukaridaki agiklananlardan baska cogunlukla genetik programlama kullanilarak ¢ok
cesitli uygulama alanlar1 i¢in gelistirilen farkli sezgisel {retme yaklagimlar
bulunmaktadir. Bu uygulama alanlarindan bazilart ikili (0-1) karar semalarinin
minimizasyonu (Schmiedle, Drechsler, Grobe et al. 2002), derleyici optimizasyonu
(Stephenson, OReilly, Martin et al. 2003), stokastik yerel arama algoritmasi kod sentezi
(DiGaspero and Schaerf, 2007), minimum kapsayan aga¢ problemi (Kumar, Kumar Bal,
Rockett, 2009) olarak 6zetlenebilir.

3.5.3. Ogrenme Yaklasimlar

Yoneylem arastirmasi, yapay zeka ve bilgisayar bilimleri gibi alanlarda genis olarak
caligilan sezgisel arama teknikleri gibi ileri arama teknolojilerinin gelistirilmesine

yonelik caligmalar arama siirecini yonlendirebilecek 6grenme bilesenlerinin kullanimi
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lizerine yogunlagsmaktadir. Problem ¢ozme ve karar vermeyi iyilestirmek i¢in gesitli
O0grenme yoOntemleri ve/veya problemin ¢Oziimiiniin tasarim uzayinda arama
gerceklestiren ¢ok sayida teknik gelistirilmektedir. Bu yaklagimlarin bazilar1 aktif ve

pasif yaklagimlar olarak siniflandirilabilirler.

Pasif Yaklasimlar

Pasif 6grenme yaklagimlarinin basinda algoritma yapilandirma gelmektedir. Algoritma
yapilandirma, serbest algoritma parametreleri i¢in uygun degerlerin belirlenmesi ile
ilgilidir. Genellikle belirli bir kiyaslama O6rnegi seti {izerinde amag fonksiyonunun bir
performans degeri trettigi optimizasyon problemi olarak degerlendirilir. Dolayisiyla
yapilandirma uzayinda arama problemi olarak da kabul edilebilir. Parametrelerin
sayisina ve tiirline bagli olarak optimizasyon problemini ¢6zmede kullanilan metotlar
ayrintili tarama (exhaustive enumeration), demet aramas: (beam search) (Minton,
1996), deneysel tasarim (Coy, Golden, Runger et al. 2001; Ridge and Kudenko, 2007),
yaris algoritmalart (racing algorithm) uygulamalar1 (Birattari, Stiitzle, Paquete et al.
2002; Birattari, 2004), yerel arama ve kismi deneysel tasarum (fractional experimental
design) kombinasyonlar1 (Adenso-Diaz and Laguna, 2006), ve iteratif yerel arama
(iterated local search) (Hutter, Hoos, leyton-Brown et al. 2009) olarak 6zetlenebilir.

Meta 6grenme ise bir diger pasif 6grenme stratejisidir. Meta-6grenme kavrami Rice
(1976) tarafindan formiile edilen “problemim igin calismasi en iyi olasi algoritma
hangisidir?” seklinde ifade edilen algoritmik se¢im probleminden esinlenmistir. Bu
problemin 6grenme gorevi olarak kabul edilmesi i¢in makine 6grenmesi toplulugu daha
cok smiflandirmayla ilgili Ogrenmeye yonelik meta — Ogrenme yaklagimlar
gelistirmistir. Meta-6grenme kavraminin Smith-Miles (2008) calismasinda tartisilan
kisit saglama ve optimizasyon problem alanlarina genellestirilmesi konusu iist sezgisel
aragtirmalarla yakindan ilgilidir. Bu genellestirmenin 6rnekleri yapay zeka (Horvitz,
Ruan, Gomes et al. 2001; Leyton-Brown, Nudelman, Shoham, 2002) ve yoneylem

arastirmasi (Smith-Miles, 2008) alanlarinda bulunabilir.

Aktif Yaklasimlar
Bir¢ok problemde yaygin olarak kullanilan parametre kontrolii, evrimsel algoritmalar

icinde bir tiir 6grenme yaklasimi olarak degerlendirilir. Algoritma yapilandirmaya farkl



112

bir yaklasim olan parametre kontrolii olarak isimlendirilen yaklagimda ana fikir
algoritma parametrelerinin aktif olarak calisma esnasinda ayarlanmasidir. Eiben,
Hinterding ve Michalewicz (1999) calismasinda parametre kontrol mekanizmalari igin
kullanisli ve genel olarak kabul gormiis bir smiflandirma Onerilmis ve evrimsel
algoritmalarla beraber bu konunun o tarihe kadar yapilmis detayli literatiir 6zeti
verilmistir. Parametre kontrolii ile ilgili daha giincel bilgiler Eiben, Michalewicz ve
Schoenauer vd. (2007) ile Lobo, Lima ve Michalewicz (2007) c¢alismalarinda

bulunabilir.

Aktif dgrenme yaklagimi olarak degerlendirilebilecek diger bir algoritma da adaptif
memetik algoritmalardwr. Adaptif memetik algoritmalar, pertiirbatif sezgisellere
dayanan sezgisel se¢im algoritmalarina olduk¢a yakin bir yaklagimdir. Bu yaklasim
memes olarak adlandirilan cesitli yerel arama operatorlerinin adaptif olarak arama
stireci boyunca se¢ildigi yeni nesil hibrid evrimsel algoritmalardandir. Konu ile ilgili
detayli bilgiler Hart, Krasnogor ve Smith (2004), Jakob (2002; 2006), Krasnogor ve
Smith (2000; 2001), Krasnogor ve Gustafson (2004), Ong ve Keane (2004), Ong, Lim,
Zhu vd. (2006), Smith (2002; 2007), Neri, Toivanen, Cascella vd.( 2007), Neri,
Tirronen, Karklainen vd. (2007) ¢alismalarinda bulunabilir.

Memetik algoritmalarda yerel arama operatorlerinin adaptasyonununun etkin bir
smiflandirmas1  Eiben, Hinterding ve Michalewicz (1999) tarafindan Onerilen
terminoloji kullanilarak Ong, Lim, Zhu vd. (2006) calismasinda gdsterilmistir. Bu
siniflandirma  yerel —aramacilarin  (memes) sec¢iminde kullanilan adaptasyon
mekanizmalarini (statik, adaptif ve kendi kendine adaptif) ve adaptasyon siirecinde
(yerel ve global) kullanilan tarihsel bilgi seviyesini incelemistir. Kendi kendine
adaptasyonlu aramada, aramacilar organizmanin bir pargasi olarak kodlanir ve standart
evrime tabi tutulurlar. Smith (2008) c¢alismasinda tartisildigi gibi, kendi kendine
adaptasyon diisiinceleri memetik algoritmalara iki yolla uygulanmaktadir: i)yerel arama
operatorii se¢imlerinin kendi kendine adaptasyonu (Krasnogor and Smith, 2000; 2001;
Krasnogor, Blackburne, Burke et al. 2002) ve ii) yerel arama algoritma tanimlarinin
kendi kendine adaptasyonu (Krasnogor and Gustafson, 2002; 2004; Krasnogor, 2004;
Smith, 2002; 2003; 2007). Bu ayrim, {ist sezgisellerle ilgili yapilan temel



113

simiflandirmada (sezgisel se¢imi ve sezgisel iiretme metodolojileri) oldugu gibi benzer

kokene sahiptir.

Ust sezgisel yaklagimlarla uyarlanabilir memetik algoritmalar arasindaki temel fark {ist
sezgisel yaklasimin birincil arama olarak ¢6ziim uzayinda (sezgiseller uzay1) tek noktali
bir arama yiiriitirken, ikincil arama olarak memetik algoritmanin ¢dziimlerin
popiilasyonunu siirdiirmesidir. Diger bir farklilik ise memetik algoritmalardaki alt
seviyeli sezgiseller genellikle yerel arama sezgiselleri olurken, iist sezgiselde ise
oncelikle basit komsuluk operatorleri ele alinir. Bunun yaninda, arama boyunca her bir
karar noktasindaki kiime i¢inden daha uygun alt seviyeli sezgiselin zeki olarak se¢imi

i¢in yapilan miicadele bu iki tiir algoritma arasindaki gii¢lii baglantiyr géstermektedir.

Evrimsel algoritmalarla ilgili giincel arastirma alanlarindan birisi de uyarlanabilir
operator se¢imi olarak anilmaktadir. Amag farkli tiirdeki operatorlerin segiminde
otomatikligi saglayabilecek aktif stratejilerin tasarlanmasidir. Maturana, Fialho,
Saubion vd. (2009) calismasinda belirtildigi {izere uyarlanabilir operatér segim
yaklagimlar1 iki temel mekanizmaya sahiptir: birincisi, bir operatdr uygulandiktan sonra
ona atanacak odiilii belirleyen (kalitesine gore) kredi atamasi, ikincisi ise daha dnceden
hesaplanmig operator kalitelerine gore bir operatorii segen operatdr se¢imi. Bu iKi
mekanizmanin uygulamalarina (ve kombinasyonuna) yonelik ¢esitli yaklagimlar ortaya
konulmustur (Fialho, Costa, Schoenauer et al. 2008; 2009; Maturana and Saubion,
2008; Maturana, Fialho, Saubion et al. 2009; Maturana, Lardeux, Saubion, 2010).

Uyarlanabilir operator se¢imi, perturbatif sezgisellere dayali sezgisel se¢im ile yakindan
ilgidir. Aralarindaki fark pertiirbatif sezgisellerin popiilasyon temelli dogal yapisindadir.
Adaptif memetik algoritmalarla baglantis1 da agiktir. Adaptif operatér seciminde amag
yerel operatorler yerine farkli tiirdeki operatérler arasindan se¢im yapmak olmasina
ragmen mevcut kredi atama ve oparatér se¢im bilesenlerinin her ikisi ile belirlenen

miucadele vardir.

Reaktif arama karmasik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii igin alt-sembolik makine
ogrenme tekniklerinin arama sezgisellerinin i¢ine entegre edilmesini savunan aktif bir

metodolojidir (Battiti and Brunato, 2007; Battiti and Protasi, 1997; Battiti, 1996).
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Arama siireci i¢inde algoritmanin islem parametrelerini kendi kendine ayarlayabilmesini
saglamak i¢in makine 6grenme bileseni arama sezgiselinin iizerinde g¢alisir. Aramanin
geemisini kullanarak verimliligi ve etkinligi arttirmak i¢in 6grenme bileseni reaktif geri
bildirim semas1 olarak uygulanir. Bu fikirler temelde tabu arama meta sezgiseline

uygulanmaktadir.

Adaptif bir mekanizma icermemesine ragmen, degisken komsuluk aramasi (Mladenovic
and Hansen, 1997) ¢oklu komsuluklarin arama giictinii kullanan pertiirbatif sezgisellere
dayanan sezgisel secimi ile ilgilidir. Degisken komsuluk aramasi 6nceden tanimlanmis
siralamada komsuluklar1 sistematik olarak degistirir, bdylece arama mevcut ¢oziimiin
artarak uzaklasan komsuluklarim1 kesfedebilir. Bu yiizden, degisken komsuluk
aramasinin ¢esitli komsuluk yapilariin davranislarini kontrol eden yiiksek seviyeli

onceden tanimlanmus bir sezgisel oldugunu soyleyebiliriz.

Ik olarak Huberman, Lukose ve Hogg (1997) tarafindan &nerilen algoritma
portfolyolari (algorithm portfolios) arama tekniklerinin tasariminin
otomatiklestirilmesinin alternatif bir yolunu gostermektedir. Sermaye piyasalarinda
farkli pazarlarin birlestirilmesi ile farkli risk doniis profilleri elde etmek igin
ekonomideki standart uygulamalar takip edilerek tasarlanmigtir. Algoritma portfolyosu,
her bir algoritmaya toplam CPU zamaninin belili bir oranini tahsis ederek farkli
algoritmalar1 zaman paylagimi anlaminda es zamanl olarak ¢alistirir. Birinci algoritma
caligmasini bitirince ¢oziimii rapor ederek portfolyonun tamamlanma zamanini
belirlerken, digerleri de hemen g¢alismalarin1 durdurur. Aktif 6grenmeyi igeren dinamik

portfolyolar, Gagliolo ve Schmidhuber (2006) ¢alismasinda incelenmistir.



IV. BOLUM:
STOKASTIiK PARALEL MONTAJ HATTI DENGELEME PROBLEMININ
UST SEZGISEL YAKLASIM iLE COZUMU

Bu boliimde stokastik gorev zamanli paralel MHD problemi modellenerek iist sezgisel
yaklagim ile ¢oOziim arama siireci agiklanmaktadir. Ele alinan problemde gorev
zamanlarinin stokastik olmasindan kaynaklanan ¢evrim zamani kisitt ve amag
fonksiyonu revizyonlari da bu boliimde gosterilmistir. Ayni sekilde makine teghizat
maliyetlerinin amag fonksiyonuna eklenmesi de agiklanmustir. Ust sezgisel yaklasimda
iist sezgisel olarak kullanilan tavlama benzetimi meta sezgiseli agiklanarak, 6nerilen {ist

sezgisel ¢6zlim siirecinin 6rnek problem iizerinde uygulanmasi gosterilmistir.

4.1. Stokastik Paralel Montaj Hatti Dengeleme Problemi

Montaj hatt1 dengeleme problemleri gibi paralel MHD problemi de NP-zor problem
smifinda yer alan kombinatoryal optimizasyon problemlerindendir. Hatta basit MHD
problemine gore daha biiyiik ve karmagsik (birden fazla hattin degerlendirilmesi ile)

¢Oziim uzayina sahip olabilmesi ile daha zor bir problem haline geldigi sdylenebilir.

Paralel MHD probleminin ¢ozliimiine yonelik iki temel matematiksel programlama
modeli mevcuttur. Problemin literatiirde ilk olarak agiklandigi Gokgen, Agpakve Benzer
(2006) calismasinda kullanilan matematiksel model {iriinlerin iretilecegi hatlarin
onceden bilindigi varsayimi ile gorevlerin istasyonlara atanmasi problemini temel
almaktadir. Bu modelin genellestirilmesiyle Scholl ve Boysen (2009) tarafindan sunulan
modelde {irlinlerin hatlara atanmasi karar problemi de dikkate alinmaktadir. Boylece
iirlin — hat atamalar1 ve gorev — istasyon atamalarini igeren iki karar probleminden

olusan ¢ok iirlinlii paralel MHD problemi ortaya ¢ikmustir.
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Her ne kadar Scholl ve Boysen (2009) modeli daha genel bir yaklasim olsa da, gerek
gercek tiretim uygulamalarinda 2 hatli sistemlerin yayginligi ve gerekse de ¢ok iiriin
alternatiflerinin basit kombinasyonla degerlendirilebilme kolaylig1 nedeniyle Gokgen,
Agpak ve Benzer (2006) tarafindan Onerilen model {izerinden problemin incelenmesi

anlamli olabilmektedir.

Bu boliimde, 2.3.1 bashigi altinda agiklanan matematiksel modelde gorev zamanlarinin
stokastik olarak degerlendirilmesine yonelik ¢esitli modifikasyonlar yapilmistir. Ayrica
gorevlerin gergeklestirilmesi i¢in gerekli makine ve techizat maliyetlerinin biliniyor
olmasi ve problemin ¢dziimiinde dikkate alinmas1 durumu igin de matematiksel modele

cesitli ilaveler yapilmstir.

Gokgen, Agpak ve Benzer (2006) calismasinda agiklanan matematiksel model esitlikler
(2.1 — 2.7) ile agiklanmisti. Bu modelde esitlik (2. 1) ile gosterilen amag, istasyon
sayisinin en kiigliklenmesidir. Gorev — istasyon kisitlar1 esitlik (2. 2), ¢evrim zamani
kisitt esitlik (2. 3), komsuluk kisitlar1 esitlik (2. 4) ve (2. 5), oncelik iliskileri kisiti
esitlik (2. 6) ve degiskenler ise esitlik (2. 7) ile tanimlanmustir.

Yukarida agiklanan matematiksel model, deterministik paralel MHD problemi i¢in
gelistirilmis, gérev zamanlarinin stokastiklik 6zelligini dikkate almayan modeldir. Bu
calismada gorev zamanlarmin stokastik oldugu varsayimi ile daha karmasik bir
kombinatoryal optimizasyon problemi olarak stokastik paralel montaj hatti dengeleme

problemi ele alinmustir.

MHD problemlerinde geleneksel olarak amac¢ fonksiyonlarinda c¢evrim zamani ve
istasyon sayist gibi zaman temelli faktorler kullanilirken, bu faktorlerin birer maliyet
unsuruna doniistiiriilerek amag fonksiyonunda yer almasi problemin daha gergekei
sekilde ifade edilmesine yardimci olabilmektedir (Amen, 2000a; 2000b; 2001). Ayrica
maliyet temelli problemler farkli ¢6ziim yonlendirme kriterlerinden dolayr ayni
problemin zaman temelli 6rnegine gore optimum c¢oziime ulagsmasit ¢ok daha zor
problemlerdir (Amen, 2006). Ele alinan stokatik paralel MHD problemi i¢in de maliyet
temelli bir ama¢ fonksiyonu kullanmanin daha faydali olacagi agiktir. Dolayisiyla

paralel MHD probleminde istasyon sayisinin en kiicliklenmesi olan amag
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fonksiyonunun birinci bileseni istasyon sayisina bagl olarak ortaya ¢ikacak maliyetin
en kii¢iiklenmesi olacaktir (esitlik (4.1)). S6z konusu maliyet iscilik maliyetleri ile
temsil edilebilmektedir. Burada birim is¢ilik maliyeti L tiim ¢alisanlar i¢in ayni sabit

iscilik maliyetini gostermektedir.

c ¢cevrim zamanti
L birim is¢ilik maliyeti

K toplam istasyon sayist

minFl=[c X L X K] 4.1)

Ele alman stokastik paralel MHD probleminde sadece istasyon sayisinin maliyete
dontistiiriilmesi  degil, stokastik gérev = zamanlarindan ve  makine/techizat
maliyetlerinden kaynaklanan degisikliklerin de yapilmasi gerekmektedir. Bu dogrultuda

amag fonksiyonuna yapilacak ilaveler asagida aciklanmistir.

4.1.1. Stokastik Gorev Zamanlarinin EtKisi

Gorev zamanlarinin stokastik olmasi problemin gergek diinya problemlerine biraz daha
yaklagsmasini saglamaktadir. Montaj hatlarinda operasyonlar1 gergeklestiren birimlerin
cogunlukla insan calisanlar oldugu diisliniildiiglinde, insan davraniglari, 6§renme
etkileri, malzeme degiskenligi, psiko — sosyolojik ve ¢evresel faktorler gibi ¢ok sayida
degiskenin operatdriin ¢alismast ve dolayistyla iiretim hizi ve miktar1 {izerinde etkili
oldugu bilinmektedir. Uretim hiz1 ve miktarim etkileyebilecek bu tiir degiskenliklerin
montaj hatt1 dengeleme analizlerine dahil edilebilmesi i¢in ¢esitli istatistiksel dagilimlar
kullanilmistir. Rastgele bagimsiz degiskenler olarak agiklanan gorev zamanlarindaki
degiskenligin gosteriminde genel olarak normal dagilim kullanilmaktadir (Moodie and
Young, 1965; Arcus, 1966; Kottas and Lau, 1973; 1976; 1981; Silverman and Carter,
1986; Carraway, 1989; Suresh and Sahu, 1994; Erel, Sabuncuoglu, Sekerci, 2005).
Gorev zamanlarinin degisken olarak kabul edilmesiyle klasik basit MHD problemi

varsayimlarindan farkli olarak asagidaki varsayimlar da dikkate alinmalidir:

e Her bir h hattindaki her bir j gérevinin gergeklestirilebilmesi icin gerekli siireyi

gosteren tj, degeri, gorevin gergeklestirilecegi istasyondan ve zamandan
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bagimsizdir ve ortalamasi yj, varyansi O'jhz olmak {izere normal dagildigi
(tin ~Normal (gn, O'jhz)) varsayilmistir.

e Bir gorev tamamlanmamis olsa bile, montaji yapilan par¢a hat iizerinde
ilerlemeye devam ederek, oOncelik iliskilerine gore miimkiin olan diger
gorevlerin tamamlanmasina calisilir.

e Tiim tamamlanamayan gorevler hat disinda tamamlanir. Herhangi bir gorevi
hat disinda gerceklestirmenin tahmini maliyeti, gorevin hatta tamamlanan

boliimiiniin bir fonksiyonu degildir, bagimsizdir.

Stokastik MHD problemlerinde normal maliyet olarak nitelendirilebilen is¢ilik
maliyetlerine ilave olarak bir iiriiniin tamamlanmamasi durumunda katlanilacak ilave

tamamlanmama maliyetleri s6z konusu olmaktadir.

Tamamlanmama maliyetinin hesaplanmasinda literatiirde genel olarak kabul gormiis
yaklagim, gorevlerin tamamlanmama olasiliklar: ile birim tamamlanmama maliyetinin
carptlmasidir. Ayrica bir gorevin tamamlanmamasi sonucunda ilgili gorevin Oncelik
iligkilerindeki ardillarinin da tamamlanmamast séz konusu olacagindan gorevin ve
ardillarinin gorev siireleri toplami da maliyet faktorii olarak ¢arpima dahil edilmektedir
(Kottas and Lau, 1973; 1976; 1981; Erel, Sabuncuoglu, Sekerci, 2005). Paralel MHD
problemi i¢in 6nerilen esitlik (2. 1)’deki amag fonksiyonunun yerine, F1 amacina ilave
olarak; gorev zamanlarinin degiskenliginden kaynaklanan beklenen tamamlanamama

maliyetini igerecek sekilde ilave F2 amag fonksiyonu esitlik (4.2)’deki gibi olacaktir:

®jnk  h hattinda k istasyonundaki j gérevinin tamamlanmama olasilig1
r birim tamamlanmama maliyeti

F*jh = h hattindaki j gorevinin ardillari kiimesi

1 hhattindaki j gérevi k istasyonuna atanirsa
0 diger durularda

X
jhk={

. K;
min F2 = Zk;"fx Zﬁ=1 Zf’;l [quhk X1 X (tjh + ZjeF]f‘h tjh) x xjhk] (4.2)

Iscilik maliyetine benzer sekilde r birim tamamlanamama maliyeti de her bir gérev icin

sabit olup fazla mesai 6rnegi gibi normal maliyetlere ilave olarak katlanilacak ilave
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maliyet oranini simgelemektedir. Amag¢ fonksiyonunun tamamlanamama maliyetinin
hesaplandigr  boliimiindeki gorevlerin  tamamlanamama olasiliginin  belirlenmesi
probleme stokastik nitelik kazandiran en onemli bilesenlerdendir. Gorevlerin istasyon
icerisindeki siralarinin dahi tamamlanamama olasihigmmi etkiledigi (Kottas and Lau,
1981) diisiintildigiinde her bir gorev i¢in tamamlanmama olasilig: Erel, Sabuncuoglu ve

Sekerci (2005) ¢alismasindan gelistirilerek esitlik (4.3)’deki gibi hesaplanir:

Anjk “ h hattinda k istasyonuna j gorevinden dnce atanmis gorevler kiimesi

¢ hesaplanan olasilik (standart normal dagilimda X noktasinin solunda kalan alan)

C‘(ZieA;U.k fhi) /C‘(@ieA;ij thi)"'thj)\

—¢| | 0,j=1,2..3; i% (4.3)

Gnjk = ¢ T o
J “i€AR i Ohi \ J(ZieA;ljkffﬁi)Mﬁj /

Bir k istasyonuna atanan h hattindaki j goérevinin tamamlanmama olasiliginin
hesaplanmasi | gorevinin dahil edilmedigi ve j gorevinin dahil edildigi iki olasilik
degerinin hesaplanip farklarinin alinmasiyla gergeklestirilir. j gérevinin dahil edilmedigi
birinci olasilik hesabinda, ¢ g¢evrim zamani ile ilgili istasyonda j goérevinden Once
atanmig gorevlerin siireleri toplaminin farkinin; yine ayni gorevlerin varyanslari
toplaminin karekokiine orani hesaplanir. Elde edilen degerin standart Z tablosunda
gosterdigi olasilik j gorevi ilgili istasyona dahil edilmeden, ilgili istasyondaki gorevlerin
tamamlanmama ihtimalini gdstermektedir. Ikinci olasilik hesabinda ise ayni1 hesaplama
islemi j gorevi dahil edilerek gergeklestirilir. Sonugta iki olasilik degerinin farki j
gorevinin tamamlanmama olasiligint gostermektedir. Burada istasyondaki ardisik
gorevlerin tamamlanmama olasiliklar1 birbirinden ¢ikarilarak her bir gérevin tek basina
tamamlanmama olasilig1 bulunmaktadir. Bir gorevin tamamlanmamasi ardillarinin da
tamamlanmamasia sebep olacagindan, hesaplanan bu tamamlanmama olasiliklari
gorev ve ardillarinin siireleri toplamiyla ve birim tamamlanmama maliyeti ile ¢arpilarak

amag¢ fonksiyonunda kullanilmaktadir.

Gorev zamanlarmin bir olasilik dagilimi ile ifade edilmesinden dolayr bir istasyona

atanan gorevlerin siireleri toplaminin ¢evrim zamanini asamayacagini gosteren esitlik
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(2. 3)’lin yeniden diizenlenmesi gerekmektedir. Gorev zamanlarindaki degiskenligin bir
orant olarak varyans degerinin de dikkate alinmasiyla, istasyon zamaninin ¢evrim
zamanin1 agma olasiliginin en fazla o olacagi durumda; istasyon zamaninin g¢evrim

zamanini agmamasi asagidaki esitlik (4.4) ile gosterilebilmektedir:

Z1, . istasyon zamaninin ¢gevrim zamanini asmama olasiligina karsilik gelen standart

normal deger (6nceden belirli giiven derecesi)

Zg=1 Zjesk(tjh X xjhk) + zl_a\/25=1 Zjesk(ajzh X xjhk) SCcXz (4.4)

k=1,..,Knax

Amag fonksiyonu ve ¢evrim zamani kisitlarindaki yukarida agiklanan degisiklikler ile
stokastik paralel MHD problemi modellenmis olmaktadir. Ele alinan problemin
omurgasini olusturan bu modele ilave olarak makine/techizat maliyetlerinin etkisi de

incelenmistir.

4.1.2. Makine/Techizat Maliyetlerinin Etkisi

Montaj hatlar1 ile ilgili glincel ¢alismalarin yogunlastig1 alanlardan birisi de montaj hatti
tasarim problemidir. Robotlarin ve otomatik makinelerin yayginlagmasiyla esnek
montaj sistemleri yiiksek verimlilik seviyelerinde imalat imkanlar1 saglamaktadir.
Birbirleri yerine kullanilabilen farkli gorevleri gerceklestirebilen makine ve techizat
kullanim1 esnek montaj sistemlerinin yayginlagmasina yardimci olurken ¢abuk degisen
miisteri ihtiyaglarina hizli tepki verilebilmesini saglamaktadir. Bu kapsamda montaj
hatt1 tasarimi problemi istasyonlarda kullanilacak techizatin se¢imi ve gorevlerin
istasyonlara atanmasindan olugmaktadir. Esnek makine ve techizat kullanimiyla bazi
gorevlerin gerceklestirilmesinde kullanilabilecek birden fazla makine ve techizat
alternatifi sunulurken, bazi gorevler igin ise sadece tek bir makine veya teghizat
alternatifi sunulabilmektedir (Bukchin and Tzur, 2000). Alternatif makine ve teghizatlar
ise genellikle farkli operasyon hizlar1 ve gereklilikleri ile tasarim probleminde verilmesi

gereken bir karar olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Makine ve techizat maliyetini dikkate alan aragtirmalarin 6nemli bir boliimiinde birbiri

yerine kullanilabilen alternatif makine ve teghizatin se¢imi problemi ve kullanilan bu
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makinelere 0zel ¢aligma yonii, aparat Ozellikleri ve degistirme hizi gibi faktorlerin
tasarim  problemi kapsaminda incelendigi arastirmalar bulunmaktadir. Bu
arastirmalardan Graves ve Holmes (1988) calismasinda ayni hatta ¢ok sayida iiriiniin
cesitli techizat alternatifleri ile iiretilmesi durumunu igeren tasarim problemini ele
almislardir. Onerilen ¢dziim yaklasimi tiim is istasyonlar: igin en iyi techizat
alternatiflerini deneyip belirleyerek is istasyonlari i¢in en iyi techizat kiimesini
se¢mektedir. Daha onceki Graves ve Lamar (1983) c¢alismasinda da gérevlerin dnceden
sabit bir siralamasmin bilindigi benzer bir problem ic¢in tamsayili programlama
yaklasimi Onerilmistir. Basit MHD probleminin bir uzantis1 olarak manuel bir montaj
hattinda siire¢ alternatiflerinin degerlendirilmesi Pinto, Dannenbring ve Khumawala
(1983) calismasinda gergeklestirilmistir. Esnek bir montaj sistemi olarak robotlardan
olusan bir montaj hattinda birbiri yerine kullanilabilen robotlarin olusturdugu montaj
hattinin tasarimi ve dengelenmesi problemi Rubinovitz ve Bukchin (1993) ¢alismasinda
incelenmistir. Tsai ve Yao (1993) calismasinda bir iiriin ailesinin tiretiminde kullanilan
esnek robot montaj hatti tasarim problemi ele alinmistir. Toplam istasyon sayisinin en
kiigiiklenmeye calisildigi modelde alternatif techizatlarin belirli satin alma maliyetlerine
sahip oldugu varsayilmistir. Onerilen sezgisel yaklasim talep ve biitce kisitlarini da
dikkate alarak her bir istasyonda ihtiyag duyulan robot sayisin1 ve tiirlinii
belirlemektedir. Bukchin ve Tzur (2000) g¢alismasinda gorevleri arasinda Oncelik
iligkileri  bulunan ve gorevlerin alternatif esnek montaj makinelerinde
gerceklestirilebildigi, gorevler icin techizat secimi ve gorevlerin istasyonlara atanmasi
problemi ele alinmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in dal — sinir algoritmasina dayanan kesin
bir ¢0ziim algoritmas1 gelistirilmis ve uygulamada karsilasilabilecek boyuttaki

problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilecegi belirtilmistir.

Makine ve techizat maliyetlerinin dikkate alindigi arastirma alanlarindan birisi de
paralel istasyonlu montaj hatt1 dengeleme problemidir. Paralel istasyon durumunda ayn1
istasyonda birden fazla makine ve techizat kullanimi s6z konusu olacagindan, makine
ve techizat maliyetinin dikkate alinmasi paralel istasyonlu montaj hatti dengeleme
problemlerinin énemli bir bilesenidir. Paralel is istasyonlarini konu alan McMullen ve
Frazier (1998), McMullen ve Tarasewich (2003), Ege, Azizoglu ve Ozdemirel (2009)
ile Cakir, Altiparmak ve Dengiz (2011) ¢alismalarinda paralel istasyonlarda kullanilan
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makine ve techizat sayisina bagl olarak makine ve techizat maliyeti problemin amag

fonksiyonunda yer almistir.

Paralel istasyon kullanilmasi veya gorevlerin alternatif makine ve techizatlarda
gerceklestirilebilmesi durumlarinda makine ve teghizat maliyetleri hat tasarim ve
dengeleme siirecinde 6nemli bir maliyet unsuru olmaktadir. MHD problemlerinin temel
varsayimlarindan olan ve hem alternatif makine/techizat hem de paralel istasyon
durumlarinda da gecerli olan “hattaki her bir istasyona tek bir makine/techizatin
atanmas1” varsayimi makine/techizat maliyeti faktoriinii sinirlandiran 6nemli bir kisittir.
Oysaki gercek uygulamalarda montaj hatlarinda bir istasyonda birden fazla
makine/techizat kullanilabilmektedir. Ornegin bir otomobile cam montaji isleminin
yapildig1 bir istasyonda, vakumlu cam tasiyici tutacaklar, yapistirici tabancalar1 ve
plastik sikistirma g¢ekisleri bir arada ayni istasyonda kullanilmaktadir. Ayrica farkl
operasyonlarin tek bir makine/techizat ile gergeklestirilebilmesi de miimkiindiir.
Ornegin bir matkap ile parga iizerinde delme islemi yapildig1 gibi ayn1 zamanda baska

bir par¢anin vidalanmasi islemi de gergeklestirilebilmektedir.

Bir montaj hatt1 tasarim1 ve dengeleme probleminde sadece alternatif makine/techizat
veya paralel i istasyonu durumlarinda makine/techizat maliyetini 6nemli bir maliyet
unsuru olarak dikkate almak gercek diinya uygulamalarindan uzaklagmak anlamina
gelecektir. Paralel istasyonlu MHD ¢alismalarinda amag fonksiyonunu olusturan veya
bilesenlerinden biri olan makine ve techizat maliyetlerinin paralel MHD problemlerinde
de dikkate alinmasi daha gercekci bir yaklagim olacaktir. Bu dogrultuda makine ve
techizat maliyetlerinin anlamli bir sekilde dikkate alinabilmesi igin ‘“hattaki bir
istasyona tek bir techizat atanir” varsayimi kaldirilarak her bir gorevin
gerceklestirilecegi  bir makine/techizat tiirii belirlenmelidir. Boylece dengeleme
stirecinde makine ve techizat tiirleri ve maliyetleri dikkate alinarak maliyet agisindan
tasarruf imkan1 da saglanabilecektir. Ornegin; ayn1 makine/techizat ile operasyonlar
gerceklestirilebilen gorevler ayni istasyona atanarak bir araya geldiginde, ihtiyag
duyulan kullanilacak makine/techizat sayisinda azalma (farkli istasyonlara atandigi
durumdan daha az sayida) s6z konusu olacaktir. Boyle bir durumda makine/techizat

maliyetine bagli olarak 6nemli tasarruflar s6z konusu olabilecektir.
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Bu ¢alismada MHD problemlerinde geleneksel olarak kullanilan makine ve teghizatlarla
ilgili varsayimlar yerine asagidaki varsayimlar kullanilmistir:
e Farkli gorevlerin ayni makine/techizatla gergeklestirilebilmesi yada ayni
makine/techizat tiirli ile farkli operasyonlarin gergeklestirilebilmesi (6rnegin
A gorevi 1 numarali makine ile gergeklestirilirken E gorevinin de ayni
makine ile gergeklestirilmesi)
e Her bir gorevin maliyeti onceden belirli bir makine/techizat tiirii ile
gerceklestirildigi ve boylece de bir istasyonda atanan gorevlere bagli olarak
birden fazla makine/techizatin kullanilabilecegi ve farkli makine techizat

tiirlerinin ayn1 maliyet degerlerine sahip olabilecegi

Makine ve teghizat maliyetlerinin yukaridaki varsayimlar dikkate alinarak ele alinan
stokastik paralel montaj hatti dengeleme problemine uygulanmasiyla, problemde
kullanilan is¢ilik maliyetleri (F1) ve stokastik gorev zamanlarindan kaynaklanan
tamamlanamama maliyetlerine (F2) ilave olarak; kullanilan makine ve techizatin satin
alma, isletme, bakim, yipranma, yedek parga gibi maliyetlerini kapsayan makine ve
techizat maliyeti (esitlik (4.5)) de ilave bir maliyet unsuru olarak amag fonksiyonuna
dahil edilmistir.

Sk : k istasyonuna atanan gorevler

Eq(j) :] gorevinin gerceklestirilecegi makine/techizat tiirii

ECep(j : J gbrevinin gergeklestirilmesinde kullanilan Eq(j) makine/techizatinin maliyeti

. K,
min F(3) = X, 75 (Zjes, ECrqj) — Lijesy izjv sa=5a() ECraqi)) (4.5)

Stokastik paralel MHD problemi i¢in is¢ilik maliyetleri, gorevlerin tamamlanmama
maliyetleri ve makine/teghizat maliyetlerinin toplanmasiyla elde edilen giincel amag

fonksiyonu esitlik (4.6)’da tanimlanmustir.

min (F1+F2+F3) = [c x L x (Zpme z.) |+
Yhe1 f:mfx [¢jhk X7rX (tjh + ZjeF,;]. tjh) X xjhk] + (4.6)

K.
Yl (Zjes, ECeq(yy — Zijesy ixiv Ea=Ea(h ECea(o))
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4.2. Tavlama Benzetimi

Bir ¢ok optimizasyon probleminin polinom zamanli ¢6ziim algoritmalar1 ile
cOziilememesi ve gercek diinya uygulamalarinda optimal ¢dziimiinden ziyade kabul
edilebilir ¢oziimlerinin kullanilabilir olmasi yeni ¢6ziim yaklagimlarinin arastirilmasini
saglamaktadir. Coziimii zor optimizasyon problemleri i¢in optimal olmayan fakat
yeterince iyi ve daha hizli sezgisel ¢oziim yaklasimlarinin gelistirilmesiyle 6nemli bir
arastirma alan1 ortaya c¢ikmustir. Sezgisel yaklasimlarin bir ¢ogu dogadaki ¢esitli
olaylardan ilham alinarak optimizasyon problemlerine uyarlanmistir. Tavlama
benzetimi sezgisel yaklasimi da metal malzemelerin fiziksel tavlama igleminin

optimizasyon problemlerine bir uyarlamasi olarak stokastik arama siirecini ifade eder.

Fiziksel tavlama siirecinin Monte Carlo teknigine dayanan benzer bir algoritmasi ilk
olarak Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth vd. (1953) tarafindan agiklanmistir. Bir kati
malzemenin 1s1 banyosunda sogutularak kararli hale getirilmesi tavlama siireci olarak
ifade edilir (Kirkpatrick, Gelatt, Vecchi, 1983). Bu siirecte Oncelikle kati malzeme
erime noktasini asacak kadar isitilir ve ardindan uygun sekilde sogutulur. Sivi halde
atomlar arasindaki kimyasal baglar ¢oziilir ve eger yeterince yavas sekilde
sogutulabilirse, biiyiik kristal yapilar olusturacak sekilde yeniden bir araya gelebilirler.
Kat1 malzemenin yapisal 6zellikleri sogutma hizina bagl olarak degisiklik gosterir. Cok
hizli bir sogutma yapilirsa kristal yapinin igeriginde bozulmalar olusabilmekte bu da
malzemenin dayanimin etkileyebilmektedir. Metropolis algoritmasi bu fiziksel tavlama
stirecinin bir benzetimidir. Tavlama stirecindeki sogutma islemi Metropolis algoritmasi
tarafindan; sonunda donma noktasina ulasincaya kadar sicakligin azaltilarak kararli

yapiya ulagilmasi siireciyle benzetilir.

Kati malzemelerin  fiziksel tavlama siirecinin  kombinatoryal —optimizasyon
problemlerine uyarlamasinin ilk 6rnekleri ise Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi (1983) ile
ondan bagimsiz olarak Cerny (1985) tarafindan gosterilmistir. Fiziksel tavlama sistemi
ile kombinatoryal optimizasyon problemi arasinda benzerlik kurularak Metropolis
algoritmast optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde kullanilabilir (Aarts, Korst,
Michiels, 2005). Tavlama benzetimi uygun ¢dziimlerin aranmasi ve optimal ¢oziime

odaklanilmasini saglayacak bir arag olarak degerlendirilmistir.
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Tablo 4. 1. Fiziksel tavlama ve kombinatoryel optimizasyon arasindaki benzerlikler

Fiziksel Tavlama Kombinatoryal Optimizasyon
Sistem durumu Uygun ¢ézliimler

Enerji Maliyet

Sicaklik Kontrol parametresi

Durum degismesi Komsu ¢oziimler
Donma/soguma durumu Sezgisel optimal ¢6ziim

Downsland (1995) ¢alismasinda fiziksel tavlama siireci ile tavlama benzetimi arasindaki
iligki gosterilmistir (Tablo 4. 1). Kombinatoryal optimizasyon probleminin her bir
uygun c¢oziimii fiziksel sistemin bir durumuna karsilik gelirken, her bir ¢dzlimiin
maliyeti de ilgili sisteminin durumunun enerjisi olarak degerlendirilebilir. Benzer
sekilde T sicaklik degeri de optimizasyon probleminin ¢dziim siirecine bir kontrol
parametresi olarak dahil edilebilir. Algoritma calistikga bu T sicaklik degeri belirli bir
soguma oraninda sistematik olarak azaltilarak komsu ¢6ziimler bulunur. Her bir komsu
coziime gecilmesi tavlama silirecindeki kararlilik durumunun degismesine karsilik
gelmektedir. Tavlama siireci sonunda ulasilan donma yada katilagsma olarak ifade edilen

son asama, sezgisel olarak bulunan optimal ¢6ziimii isaret etmektedir.

Tavlama benzetimi yaklasiminin dogrusal olmayan modellere uygulanabilmesi, ¢ok
sayida kisit altinda kaotik ve giiriiltiilii veriler ilizerinde ¢alisabilmesi yontemin énemli
avantajlarindandir. Ayrica esnek bir algoritma olarak kolayca farkli problem tiirlerine
uyarlanabilmesi ve global optimum degere yakinsama yetenegi yontemin giiclii
yanlarindadir. Diger sezgisel algoritmalara kiyasla nispeten daha az sayida parametre

icermesi ve kolay ayarlanabilir olmas1 da diger avantajlarindandir.

Tavlama benzetiminin en onemli dezavantajlarinin basinda ¢6zliim kalitesi ve ¢oziim
stiresi arasindaki giiglii iligkidir. Daha iyi ¢oziimler elde etmek i¢in daha algoritmanin
uzun siireler calistirilmas: gerekir. Ayrica meta sezgisel bir algoritma olarak
parametrelerin hassas bir sekilde ayarlanmasi ve probleme bagh sekilde farklh

degiskenler ve parametreler gerektirebilmesi diger dezavantajlaridir.
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4.2.1. Tavlama Benzetimi Yapis1 ve Calisma Mekanizmasi

Tavlama benzetimi algoritmasi yerel arama yapabilen meta sezgisel bir algoritmadir.
Fiziksel tavlama siirecinin temel faktorlerinden olan sicaklik, kontrol parametresi olarak
tavlama benzetimi algoritmasinin da belirleyici unsurlarindandir. Her bir sicaklik
degerinde bir dizi iterasyon boyunca yerel arama yaparak komsu ¢oziimlere ulagsmaya
calisilir. Belirli bir iterasyon sayisi sonunda sicaklik azaltilarak yeni bir sicaklik

degerinde yeni komsuluklarin kesfedilmesi gerceklestirilir (Sekil 4. 1).

Baslangi¢ Coziimii

Iterasyonlar

-
’

»
P

-~
N

Tbaslanglc b
” -~ == ~

T O
E ?S Ef 2% PR RN

Tdegisimi T3 b

v Tson m b
}4— N iterasyonlar —P{

Sekil 4. 1. Tavlama Benzetimi Algoritmas1 Yapis1 (Gonzales-Garces, 2006)

Tavlama benzetimi siirecinin ilk adimi1 probleme uygun baslangic ¢6ziimiiniin
olusturulmasidir. Rastgele veya dnceden bilinen bir kurala gore olusturulacak baslangic
¢Oziimiinde yapilacak kiiclik pertiirbatif degisikliklerle yeni bir uygun ¢6ziim (komsu
¢Oziim) aranmaktadir. Her T sicaklik kontrol parametresi seviyesi i¢in gelistirilen komsu
coziim(ler) degerlendirilerek optimal ¢6ziim aranmaktadir. Eldeki mevcut ¢éziim ve
yeni gelistirilen komsu ¢6ziimiin degerlendirilmesi, kullanilan amag¢ fonksiyonlarinin
karsilastirilmasi ile gergeklestirilmektedir. Her bir komsulukta, yeni bulunan komsu
¢Oziimiin amac¢ fonksiyonu degeri ile eldeki mevcut ¢oziimiin amag¢ fonksiyonu

degerleri karsilastirilir ve eger komsu ¢6ziim daha diisiik maliyetli (minimizasyon
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problemi i¢in) bir ¢ézlim ise mevcut eldeki ¢6ziim olarak gilincellenir. Aksi durumda,
yeni bulunan komsu ¢6ziimiin amag¢ fonksiyonu degeri eldeki mevcut ¢oziimiin amag
fonksiyonu degerinden daha biiylikse yine de daha yiiksek maliyetli komsu ¢oziimiin
kabul edilme olasilig1 vardir. Metropolis kriterine gore daha kotii bir komsu ¢oziime
gecme hareketi, ¢oziim siirecinin yerel bir optimum ¢6ziim noktasina takilip kalmasin
engelleyebilecek bir 6zelliktir. Daha kotii bir komsu ¢6ziimiin kabul olasiligi amag
fonksiyonundaki degisimin ve sicakligin bir fonksiyonudur. Fiziksel tavlama siirecinde,
belirli T sicakliginda malzemenin enerji seviyesindeki yiikselme ihtimaline karsilik

gelen komsu ¢oziimiin kabulii olasiligr esitlik (4.7)’deki gibi hesaplanir.

f(S;) :li.¢Ozlimiin amag fonksiyonu degeri
T : sicaklik

P(Si) : Mevcut ¢6ziimden daha kotii bir ¢6ziim olan S; ¢dziimiiniin kabul olasiligi

f(S)-f(Si-1)
P(S)=exp™ T 4.7)

Hesaplanan bu kabul olasiligi degeri (0,1) araliginda rastgele iiretilecek deger ile
karsilagtirilir. Eger rastgele iiretilen deger hesaplanan kabul olasiligindan kiiciik
(P(Si)>rand(0,1)) ise komsu ¢oziim, daha yiiksek amag¢ fonksiyonu olmasina ragmen
yeni komsu ¢6ziim olarak kabul edilir (esitlik (4.8)).

1 f(S) = f(Si-1)
_ _f(S)-£(Si—1)
P(Sy) = 1 exp . >rand(0,1) ve f(S;) > f(Si_1) (4.8)
0 diger durumlarda

Her bir sicaklik degerinde belirli bir iterasyon sayist kadar gelistirilen komsu ¢oztimler
degerlendirilerek optimal ¢6ziim aranir. Siire¢ igerisinde T sicaklik degeri azaltilarak
arama slirecinin yakinsamasi saglanir. Siire¢ T sicaklik kontrol parametresi nihai

degerine ulasincaya kadar tekrar edilir (Sekil 4. 2).
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Basla
Baslangi¢ ayarlari

So: baglangi¢ ¢oziimii
To: baslangig sicaklig
B : sogutma orant
i=1: iterasyon sayaci
Tekrarla
SieS komsu ¢oziimii
if A=f(S;)-f(So)<0
S(): Si
Else if exp (— w) > random(0,1)
So=S;
End
Ti=BTo
Oluncaya kadar durdurma kriteri=1

Son

Sekil 4. 2. Tavlama benzetimi algoritmasi genel siireci

4.2.2. Tavlama Benzetimi Parametreleri (Sogutma Cizelgesi)

Meta sezgisel algoritmalara getirilen en Onemli elestirilerin basinda, kullanilan
parametreler ve bu parametrelerin degerlerinin ayarlanmasi gelmektedir. Birgok meta
sezgisel, probleme 6zgili parametrelere ihtiyac duyabilmektedir. Tavlama benzetimi
yaklasimi da diger meta sezgisellere kiyasla nispeten daha az sayida olsa da ¢esitli
parametreler kullanmaktadir (Aarts, Korst, Michiels, 2005; Gonzales-Garces, 2006).
Tavlama benzetimi algoritmasinin temel parametreleri sogutma ¢izelgesi olarak
isimlendirilir. Sogutma ¢izelgesi; baslangi¢c sicakligi, bitis sicakligi, sicaklik azaltma
fonksiyonu ve her bir sicakliktaki iterasyon sayisi (Markov zinciri uzunlugu) olmak

lizere 4 parametreden olusur.

Arama siirecini de yonlendiren sicaklik parametresi i¢in To baslangi¢ sicakliginin
belirlenmesi arama siirecinin etkinligini 6nemli derecede etkilemektedir. Baslangig¢
sicakligl neredeyse tiim uygun komsu ¢oziimleri kabul edecek kadar yiiksek olmazsa
ulagilacak nihai ¢6zliim baglangic ¢6zlimii ile ayn1 veya benzer olacaktir. Ancak ¢ok
yiiksek baslangi¢ sicakliklar1 da aramanin herhangi bir komsulugu kabul etmesine ve

slirecin rastgele aramaya donligmesine neden olabilecektir. Dolayisiyla dogru bir
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baslangi¢ sicakligi ile arama siirecine baslamak biiyiik 6nem arz etmektedir. Halihazirda
uygun bir baslangi¢c sicakligimin tespit edilmesine yonelik herhangi bir yontem
bulunmamaktadir. Ancak genel olarak amag¢ fonksiyonundaki maksimum degisimin
bilindigi veya tahmin edilebildigi durumlarda uygun bir baslangi¢ sicakligi tahmini
yapilabilir (Bai & Kendall, 2005). Baslangi¢ sicakligi amag fonksiyonundaki ortalama
degisim ve baslangig kabul olasiliginin (Xg) bir orani olarak esitlik (4.9)’daki gibi
hesaplanabilir (Van Laarhoven and Aarts, 1997; Gonzales-Garces, 2006).

oft

To =~

(4.9)

Amag fonksiyonundaki ortalama degisim (9f*) amag fonksiyonu degerindeki ortalama
degisimi ifade etmekte ve ortalama deger yerine maksimum degisim degeri de (9f™*¥)
kullanilabilmektedir (Bai and Kendall, 2005). Ama¢ fonksiyonundaki bu degisim
degerinin hesaplanabilmesi i¢in ¢dziim siirecinden bagimsiz olarak bir dizi rastgele
deneme ¢alistirmas1 yapilabilir. Benzer sekilde yeterince yiiksek teorik bir baslangi¢
sicakligr ile baslatilacak ¢6zlim siirecinin ilk sicaklik degisim noktasina kadarki yapilan
iterasyonlarindan elde edilecek amag¢ fonksiyonu degisim degerleri kullanilarak da
baslangic sicakligt (To) hesaplanabilir ve bu deger algoritmada kullanilmaya
baslanabilir. Ty baglangi¢ sicakliginin hesaplanmasinda, yeteri kadar yiiksek sicaklik
degerine ulagsmak i¢in yapilacak denemelerin sayisinin nispeten az sayida olmasi daha

faydali bulunmustur (Gonzales-Garces, 2006).

Bitis sicaklik degeri Tson ise kullanilacak sicaklik degerlerinin sayisit veya iiretilecek
cozlimlerin sayist ile belirlenebilir. Ayni zamanda durdurma kriteri olarak da
kullanilabilen Tso, sicaklik degeri tavlama benzetimi algoritmasinin ulasacagi nihai
sicaklik degeri olarak da nitelendirilir. Klasik tavlama benzetimi algoritmasinda
sicakligin  sifir degerine ulagsmas1 beklenilse de oOzellikle geometrik sogutma
kullanilmast durumunda bu miimkiin olmayacaktir. Zaten belirli bir diisiik sicaklik
seviyesinden itibaren daha diisiik seviyedeki tiim sicakliklar i¢in daha iyi olmayan
hicbir komsu ¢oziim kabul edilmemeye baslayacaktir. Dolayisiyla bitis sicakliginin

yeterince diisiik bir sicaklik degeriyle veya iterasyon sayisiyla sinirlandirilmasi uygun



130

olabilmektedir. Bu tez calismasinda da bitis sicakligi yerine amag¢ fonksiyonunda

gelisme saglanamayan iterasyon sayist durdurma kriteri olarak kullanilmistir.

Fiziksel tavlama siirecindeki malzemenin kararli hale gelmesi i¢in yapilan sogutma
isleminin karsilig1 olarak tavlama benzetimi algoritmasinda da kontrol parametresi olan
T sicaklik degerinin azaltilmasiyla optimal ¢6ziime yakinsama saglanmaya c¢alisilir. Ty
baslangi¢ sicakligindan T bitis sicakligina kadarki siirecte sicaklik degerlerindeki
azalma, sogutma orani (SO) ile belirlenir. Algoritmanin basarisi i¢in biiyiik 6nemi sahip
sogutma orani olarak dogrusal veya geometrik sogutma oranlar1 kullanilabilmektedir.
Literatiirde de siklikla kullanilan geometrik sogutma oran1 esitlik (4.10)’da

tanimlanmustir.

Tiss = SO X T, 0<S0<1 (4.10)

Burada SO sogutma orani olarak kullanilmakta ve genellikle 0.80 ile 0.99 arasindaki
degerlerler kullanilmaktadir. Kullanilan SO degeri biiyiidiikge sicaklik azalma hizi
diiseceginden, bitis sicakligina veya durdurma kriterine ulasma daha uzun zaman
alacaktir. Tersi durumda ise ¢6ziim uzay1 yeterince taranmadan durdurma kriterine hizli
bir sekilde ulasilmasi s6z konusu olabilecektir. Tavlama benzetimi yaklasiminda
sogutma orani dikkatlice secilir ve uygulanirsa problemin global optimum degerinin
bulunmas1 miimkiindiir. Fakat boyle bir durumda soguma ¢ok yavas gergekleseceginden
¢ok uzun bir ¢6ziim zamanina ihtiya¢ dogacaktir. Sogutma oraninin olmasi gerekenden
yiiksek secilip sicakligin daha hizli diistirilmesi durumunda ise yerel optimuma takilip
kalinmasi1 s6z konusu olacaktir. Tavlama benzetimi algoritmalarinda sogutma oraninin
belirlenmesine yonelik yapilan arastirmalarda, sogutma oraninin asimptotik bir

fonksiyon olmasi ve hizli sekilde azalmamasi gerektigi belirtilmistir.

Her bir sicaklik seviyesinde gerceklestirilecek iterasyon sayist (markov zinciri
uzunlugu) ise sogutma c¢izelgesinin son 0gesidir. Genellikle 6nceden belirlenen sayida
iterasyon sayisi her bir sicaklik seviyesi i¢in kullanilmaktadir. Her bir sicaklik
seviyesinde yapilacak iterasyon sayisi termal dengeye ulasmayi garanti edecek kadar
fazla sayida olmalidir (Van Laarhoven and Aarts, 1997; Gonzales-Garces, 2006). Her

bir sicaklik seviyesinde sadece tek bir iterasyon yapilip sogutma oranin diigiik
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tutulmasiyla ¢ok sayida sicaklik seviyesinin taranmasi ise diger bir yaklasimdir.
Aragtirmalarda Onceden yapilan calismalarla elde edilen bilgilere gore iterasyon
sayisinin belirlenmesi s6z konusu olabilmekte veya siire¢ igerisinde iterasyon sayisinin

dinamik olarak degisebilmesi yaklasimlar kullanilmaktadir.

Tavlama benzetimi algoritmasinin performansmin arttirilmasina yonelik arastirmalar
artarak devam etmektedir. Benzer algoritmalarla hibridizasyon, farkli kabul
olasiliklarinin kullanimi, farkli sogutma semalarinin kullanimi bu konudaki temel

arastirma konularini olusturmaktadir.

4.2.3. Tavlama Benzetimi ve Montaj Hatti Dengeleme Uygulamalari

Tavlama benzetimi kullanilarak ¢6ziim aranabilecek kombinatoryal optimizasyon
problem simiflar1 arasinda tesis tasarim ve yerlesim problemleri, iiriin siralama ve
cizelgeleme problemleri gosterilebilir. Montaj hatti dengeleme problemlerinin ¢ézimii
icin de tavlama benzetimi meta sezgiseli kullanilmaktadir. Tavlama benzetimi meta
sezgiselinin montaj hatlarindaki ilk uygulamalarindan olan Suresh ve Sahu (1994)
calismasinda stokastik montaj hattt dengeleme problemine ¢6ziim aranmistir. McMullen
ve Frazier (1998) calismasinda paralel istasyonlarin degerlendirilebildigi ¢ok amach
stokastik montaj hattt dengeleme probleminin ¢oziimiinde tavlama benzetimi
kullanilmigtir. U-tipi montaj hatti dengeleme problemleri ise Erel, Sabuncuoglu ve Aksu
(2001) calismasinda ele alinmistir. Diiz ve u-tipi montaj hattt dengeleme problemlerinin
¢ok amagh ¢oziimiine yonelik gelistirilen tavlama benzetimi algoritmasi Baykasoglu
(2006) c¢alismasinda  gosterilmistir.  Onerilen  yaklasim uygun  ¢dziimlerin
gelistirilmesinde gorev atama kurallarinin siralamasini kullanarak diizgiinliik indeksinin
ve hat performansinin maksimizasyonuna ¢alismaktadir. Karma modelli u-tipi montaj
hatlarinin dengelenmesi ve siralanmasi probleminin es zamanli ¢dziimiinde tavlama
benzetimi yaklagiminin kullanilmasi1 Kara, Ozcan ve Peker (2007) calismasinda
gosterilmistir. Ozcan, Cergioglu, Gokgen vd. (2009) calismasinda paralel karma modelli
montaj hatt1 dengeleme ve siralama probleminin tavlama benzetimi algoritmasi temelli
bir yaklagimla ¢oziimii gosterilmistir. Daha giincel bir ¢alismada Cakir, Altiparmak ve

Dengiz (2011) paralel istasyon durumunu ele almislardir.
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Bu caligmalar yaninda tavlama benzetiminin iist sezgisel yapit olarak kullanildig1 ¢ok
sayida ¢alisma da mevcuttur. Bu ¢alismalardan Bai ve Kendall (2005), Bai, Blazewiczx
Burke vd. (2007), Dowsland, Soubeiga ve Burke (2007) arastirmalari temel 6rnekler

olarak gosterilebilir.

4.3. Stokastik Paralel MHD Problemi icin Tavlama Benzetimi Ust Sezgiseli

Stokastik paralel MHD probleminin ¢6ziimii igin tavlama benzetimi temelli bir st
sezgisel ¢oziim yaklagimi gelistirilmistir. Problem igerdigi stokastik gérev zamanlari ve
paralel yapidaki montaj hatlar1 ile NP-zor problem simifinda yer almaktadir. Ayrica
kullanilan makine ve techizatin maliyetlerinin de dikkate alinmasi problemin ¢6ziim

uzayini biiyliterek kesfedilmesini zorlastirmaktadir.

Ust sezgisel yaklasim problem konusundan bagimsiz olarak problemin ¢oziim
uzayimdan ziyade problemin ¢6ziimiinde kullanilan sezgisellerin arama uzayinda islem
goren {ist seviyeli bir yaklasimdir. Bu nedenle {ist sezgisel yaklasim; karmasik bir
¢Oziim uzayina sahip olan stokastik paralel MHD probleminin ¢6ziimiinde ozellikle
etkili bulunmustur. Gelistirilen iist sezgisel ¢oziim yaklasimi farkli montaj hatt1 tasarim

ve dengeleme problemlerine kolayca uygulanabilme esnekligine sahiptir.

Gelistirilen tavlama benzetimi temelli {ist sezgisel iki modiilden olugsmaktadir (Sekil 4.
3). Birincisi, tavlama benzetimi meta sezgiseli prensiplerine gore calisan, problemin
coziimiinde kullanilan alt seviyeli sezgiselleri yoneten, gelistirilen ¢ozliimii
degerlendiren ve kullanilan alt seviyeli sezgisellerin performansini degerlendiren
tavlama benzetimi modiiliidiir. Ikinci modiil ise probleme gegerli ve uygun bir ¢6ziim
ireten, gorevlerin istasyonlara atamasini yapan, gorevlerin se¢iminde siralama

sezgisellerini alt seviyeli sezgiseller olarak kullanan gorev se¢me ve atama modiiliidiir.
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Tavlama benzetimi modiilii Tavlama benzetimi

iist sezgiseli

e (Cozlimiin degerlendirilmesi

e (Coziimde kullanilan alt
sezgisellerin performansinin
degerlendirilmesi
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o Problemin ¢oziimii

o Coziimde kullanilan © f}:csi’fizglsel
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gorevler, gorev

e Gorevlerin istasyonlara zamanlar
atanmasi e Oncelik iligkileri
o Alt seviyeli
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bir ¢6ziim gelistirilmesi sezgisellere gore
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Gorev secme ve atama
modiili

Sekil 4. 3. Ust sezgisel yap1 ve modiilleri arasindaki etkilesim

Onerilen iist sezgisel yaklasimda taviama benzetimi modiilii probleme 6zel bilgilere
(alan bilgisi) ihtiyag duymamakta sadece alt seviyeli sezgiseller ile ilgilenmektedir.
Dolayisiyla diger MHD problem tiirlerine veya baska problem alanlarma aym tist

sezgisel yapinin uygulanabilmesi miimkiindiir.

4.3.1. Ust Sezgisel Coziim Siireci ve Cahsma Mekanizmasi

Makine ve teghizat maliyetli stokastik paralel MHD probleminin ¢oziimii igin
gelistirilen st sezgisel yaklasimin Ozet ¢alisma mekanizmasi Sekil 4. 4’de
gosterilmigtir. Gelistirilen {ist sezgisel yaklasim tavlama benzetimi esasina gore
calismaktadir. Tavlama benzetimi mekanizmasi igerisinde gorevlerin istasyonlara
atamasin1 gerceklestiren gorev se¢me ve atama modiilii, montaj hatti dengeleme
kapsaminda iyi bilinen COMSOAL sezgiselinin bir tiirevidir. Gelistirilen ¢ozlimiin
performansi, amag¢ fonksiyonuna gore yine bu gorev se¢cme ve atama modiiliiniin

icerisinde hesaplanmaktadir. Ancak eldeki mevcut ¢oziimiin ve gelistirilen komsu
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¢Oziimiin performanslarinin degerlendirilmesi tavlama benzetimi yapisi igerisinde

yapilmaktadir.

- Baslangig ayarlar1 ve parametreler
- Baslangi¢ ¢oziimiinde kullanilacak alt sezgiseller zincirinin olusturulmasi
- Gorev segme ve atama modiilii kullanilarak baslangi¢ ¢6ziimil iiretilmesi
- While gelisme olmayan iterasyon sayisi<maksimum gelisme olmayan iterasyon
o Alt sezgiseller zincirinde belirli sayida alt sezgisel segimlerin SSM ile
degistirilerek yeni komsu alt sezgiseller zincirinin olugturulmast
o Gorev segme ve atama modiilii ile komsu ¢6zliim {iretilmesi
o Komgu ¢oziimiin kalitesinin degerlendirilmesi, eldeki ¢oziimle farki (A)
hesaplanmasi
o IfA<=0
=  Yeni komsu ¢éziimiin kabul edilmesi ve parametrelerin giincellenmesi,
= Sezgiseller segilebilirlik matrisinin giincellenmesi
= Eldeki bilinen en iyi ¢6ziim ile karsilastirma ve giincelleme
o Elself (kabul olasiligi>rastgele say1)
* Yeni komsu ¢6ziimiin kabul edilmesi ve parametrelerin giincellenmesi
= Sezgiseller secilebilirlik matrisinin giincellenmesi
o Else
*  Yeni komsu ¢6ziimiin reddedilmesi ve parametrelerin giincellenmesi
= Sezgiseller secilebilirlik matrisinin giincellenmesi
End
Sicaklik, iterasyon ve gelisme saglanan/saglanamayan iterasyon sayisi
degerlerinin giincellenmesi
- End

- En iyi ¢6zlimiin problemin ¢6ziimii olarak belirlenmesi

Sekil 4. 4. Gelistirilen iist sezgisel ¢ozliim yaklagiminin 6zet ¢aligma mekanizmasi

Siirecte oncelikle sezgisellerin segilebilirlik matrisi (SSM) ftizerinden rulet tekerlegi
yontemi ile bir alt sezgiseller zinciri belirlenmekte ve bu vektor gorev se¢me ve atama
modiliinde kullanilarak  bir baslangic  ¢6ziimii  gelistirilmektedir.  Baslangig
¢oziimiindeki sezgisel tercihleri belirleyen alt sezgiseller zincirindeki belirli sayidaki alt
sezgiseller yine SSM matrisi ve rulet tekerlegi ile degistirilerek bazi elemanlar1 farkli
komsu alt sezgiseller zinciri elde edilir. Daha sonra gérev se¢me ve atama modiilii
igerisinde komsu alt sezgiseller zincirine gére komsu ¢oziim firetilerek eldeki mevcut

¢Oziim ile karsilastirilmaktadir. Eger yeni gelistirilen komsu ¢oziim eldeki mevcut
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¢oziimden daha iyi bir amag¢ fonksiyonu degerine sahip ise direkt olarak yeni mevcut
¢Oziim olarak kabul edilir ve parametreler giincellenir. Aksi takdirde aspirasyon
kriterine basvurularak, koétii bir ¢oziim de olsa yeni mevcut ¢oziim olarak kabul edilip
edilmeyecegine karar verilir. Komsu ¢6ziim aspirasyon kriteri geregi eldeki mevcut
¢ozlim olarak kabul edilirse parametreler giincellenerek ana dongiiye doniiliir. Yeni
gelistirilen komsu ¢6ziim aspirasyon kriterine gére de kabul edilemez bir ¢6ziim olarak
degerlendirilirse, sezgisellerin secilebilirlik matrisi negatif yonde giincellenerek ana
dongiiye doniiliir. Ana dongii igerisinde sicaklik, iterasyon ve gelisme saglanamayan
iterasyon sayisi parametreleri giincellenerek, dongii tekrar edilir. Durdurma Kriteri

saglanincaya kadar bu siire¢ tekrarlanarak probleme ¢6ziim aranir.

Tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen {ist sezgisel ¢oziim yaklagiminin akis semasi Sekil
4. 5°de gosterilmistir. Tavlama benzetimi meta sezgiseli prensiplerine gore calisan
algoritmanin baslangicinda; triinler, hatlar, gorevler, gérev zamanlari, ¢evrim zamani,
maliyet bilgileri ve kullanilacak alt sezgisellere ait bilgiler algoritmaya aktarilmaktadir.
Ikinci asamada eldeki bilgiler kullanilarak &ncelik iliskileri matrisi ve SSM
olusturulmaktadir. Ayrica gorevlerin alt seviyeli sezgisellere gore siralamalar1 yapilarak
kaydedilmektedir. Uciincii asamada SSM matrisinden rulet tekerlegi yontemiyle bir alt
sezgiseller zinciri olusturulur. Gorev se¢me ve atama modiiliinde alt sezgiseller zinciri
ile bir baslangi¢ ¢oziimii (So) olusturularak mevcut ¢oziim (Sc) ve en iyi ¢oziim (Spest)
olarak da tanimlanmaktadir. Daha sonra durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrar
edilecek iterasyon dongiisiine girilmektedir. Alt sezgiseller zincirindeki belirli sayidaki
sezgisel tercihler yine rulet tekerlegi yontemiyle SSM matrisinden degistirilerek komsu
alt sezgiseller zinciri elde edilir. Yeni komsu ¢oziim (Siwr) Yine gorev se¢me ve atama
moduliinde alt sezgiseller zinciri ile gelistirilmektedir. Gelistirilen komsu ¢6zim (Sitr)
ve eldeki mevcut ¢oziimiin (S¢) amag fonksiyonlar1 degerleri arasindaki fark A=F(Si.,) —
F(S.) olarak tanimlanir. A degerinin sifirdan kiiciik olmasi (minimizasyon problemi),
eldeki mevcut ¢ozliimiinden (S¢) daha iyi bir ¢oziime ulasildigini gdsterir ve bu ¢dziim
yeni mevcut ¢6ziim olarak kaydedilir. Ayni sekilde bilinen en iyi ¢oziim (Spest) ile
karsilastirilarak gilincelleme islemi yapilir. Basarili bulunan bu ¢6ziimii olusturan
sezgisel secimleri odiillendirmek ve yeniden secilebilirligini arttirmak i¢in sezgiseller

secilebilirlik matrisinde (SSM) ilgili sezgisellerin degerleri giiglii sekilde arttirilir.



Basla, girdiler
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maliyetler, alt sezgiseller)

v

Hazirlik Islemleri
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Sekil 4. 5. Ust sezgisel akis semasi
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A degerinin sifirdan biiyiik olmasi ise yeni gelistirilen ¢oziimiin (Sier) eldeki mevcut
¢oziimden (S¢) daha koétii bir ¢oziim oldugunu gosterir. Bu durumda tavlama benzetimi
meta sezgiselinin aspirasyon kriteri devreye girer. Aspriasyon kriterine gore hesaplanan
prob(F(Siwr)) olasiligi rastgele iiretilen bir say1 ile karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucu
eger rastgele lUretilen say1r hesaplanan aspirasyon olasiligindan kiigiik ise gelistirilen
komsu ¢6ziim (Sier) daha kot bir ¢6ziim olmasina ragmen mevcut ¢oéziim (S;) olarak
kabul edilir. Olasilikli kabul durumunda sezgisel tercihlerin SSM degerleri diisiik bir
oranda da olsa pozitif yonde arttirilir. Ancak aspirasyon kriterine gore de olsa yeni
¢oziimiin (Sjer) kabul edilmemesi durumunda SSM degerleri azaltilarak, bu kotii
¢ozimi veren alt sezgisel tercihlerin cezalandirilmis olmasi saglanir. Durdurma Kkriteri
olarak kullanilan en iyi ¢oziimde gelisme saglanamayan iterasyon sayisi, Onceden
belirlenen maksimum degerine ulasincaya kadar siire¢ tekrar edilerek optimum ¢oziime

ulasilmaya calisilir.

Gelistirilen Ust sezgisel yaklasimda tavlama benzetimi algoritmasi igerisinde tekrarl
olarak calisan ve probleme sezgisel olarak ¢ozliim gelistiren, goérevlerin istasyonlara
atamasimi alt sezgiseller zincirine gore yapan bir gdrev se¢me ve atama modiilii
bulunmaktadir (Sekil 4. 6). Tavlama benzetimi algoritmasi iginde ¢alisan bu modiiliin
en Onemli 6zelligi, atanacak gorevin belirlenmesinde alt seviyeli sezgisel kullanilarak
alternatifler arasindan se¢im yapmasidir. Ayrica paralel iki montaj hattin1 birlikte
degerlendirerek atanabilecek gorevleri Oncelik iligkileri ve c¢evrim zamanina gore
belirlemektedir. Gorev se¢me ve atama modiilii her ¢alistirildiginda gecerli ve uygun bir
tam ¢Oziim iretilmektedir. Atanabilecek aday gorevler arasindan alt sezgiseller zinciri
ile se¢im yapilarak ilgili istasyona atanacak goérev belirlenmektedir. Eger birden fazla
atanabilecek gorevin se¢im kriteri (alt sezgisel) agisindan farkliliklar1 yoksa adaylar
arasindan rastgele se¢im yapilmaktadir. Baslangicta olusturulan alt sezgiseller zinciri
her bir iterasyonda belirli bir oranda degistirilerek ¢6ziim siirecinde komsu ¢oziimlere
ulagilmaya  calisihr. Bu  degisim  SSM’nin  rulet tekerlegi  yontemiyle

degerlendirilmesiyle gergeklestirilmektedir.

Tavlama benzetimi modiilii ile gérev segme ve atama modiillerinin ortaklasa kullandigi
tek bilgi kaynag alt sezgiseller zinciridir. Bu zincirin olusturulmasinda ise SSM anahtar

rol oynayarak belirleyici olmaktadir. Gelistirilen yontemin de en énemli bilesenlerinden
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birisi olan SSM, atama pozisyonlari i¢in kullanilan alt seviyeli sezgisellerin
basarilarinin takip edildigi bir yap1 olarak da degerlendirilebilir. iteratif siire¢ icerisinde
basaril1 pozisyon — alt sezgisel ciftlerinin degerleri yiikselerek, ilgili pozisyon i¢in en

uygun alt sezgiseli isaret eder hale gelmektedir.

Gorev segme ve atama modiilli, tavlama benzetimi iist sezgiseli dongiisii igerisinde
calismakta fakat problemi ¢6zmek i¢in iist sezgiselden aldigi tek bilgi alt sezgiseller
zinciridir. Cikt1 olarak ise ftretilen gegerli ve uygun ¢6ziim ile birlikte ¢oziimde
gorevlerin atamasint yapmada kullandig1 alt seviyeli sezgisellerin sirali listesini
vermektedir. Gorevlerin se¢imi siirecinde Oncelikle atanabilir gorevler kiimesi her iki
paralel hat birlikte degerlendirilerek bulunmaktadir. Atanabilir  gorevlerin
belirlenmesinde mevcut istasyon siiresi ve istasyon zamaninin ¢evrim zamanini agmama
olasiligimin standart normal degeri (21-,) oraninda istasyon varyansi da dikkate alinarak
belirlenmektedir. Istasyon zamanmin gérev zamanlaridan kiiciik oldugu durumlarda
yeni istasyon acilarak siire¢ siirdiiriiliir. Tiim gorevler atandiginda amag¢ fonksiyonuna
gore toplam maliyet hesaplanmakta ve ¢6ziim olarak kullanilan sezgisellerin sirali listesi

ile birlikte st sezgisele gonderilmektedir.



[ Ust Sezgisel

)
)

\ 4

Basla, girdiler
(tirtinler, gérevler ve zamanlari, gevrim zamani, maliyetler,
alt sezgiseller segim vektori, iterasyon, z;.,, siralamalar))
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atanmasi

A 4

Indeks ve matris giincelleme
Atanan gorev, istasyon zamani, istasyon
varyansi, Oncelik iligkileri matrisi

Amag fonksiyonun hesaplanmasi ve

A 4
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[ Ust Sezgisele Doniig ]47

Sekil 4. 6. Gorev se¢me ve atama modiilii akis semasi
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Atanabilir gorevler kiimesinden goérev se¢mek icin alt seviyeli sezgiseller olarak

siralama sezgiselleri kullanilmaktadir. Tez calismasinda kullanilan alt seviyeli

sezgiseller sunlardir:

En kisa gorev zamani1 (EKGZ/SPT)

EkGZ = max{tjp}, h=1..H;j=1..])

En uzun gorev zamani (EuGZ/LPT)

EuGZ = min{tj,},h=1..H;j=1..]

En kiiglik toplam ardil gérevlerin sayist (EKTAGS/MITNST)
EkTAGS = min|F;,|,Vh € H,j € F;

En biiyiik toplam ardil gorevlerin sayisi (EbTAGS/MaTNST)
EbTAGS = max|Fy,|,Vh € H,j € F;

En biiyiik ardil gérevlerin toplam zamani (EDAGTZ/MaTTST)
EbAGTZ = max(tjp + Xier, tin) h=1..H, j=1...J

En kii¢iik ardil gorevlerin toplam zamani (EKAGTZ/MITTST)
EkAGTZ = min(t;, + Ziepj tin), h=1...H, j=1...0

En biiyiik toplam 6nciil gorevlerin sayis1 (EbTOGS/MaTNPT)
EbTOGS = max|Py|,Yh € H,j € P;

En kiiciik toplam 6nciil gorevlerin sayist (EKTOGS/MiTNPT)
EkTOGS = min|Py|,Yh € H,j € P;

En biiyiik onciil goérevlerin toplam zamani1 (EbOGTZ/MaTTPT)
EbOGTZ = max(tj, + Yier;tin), h=1..H, j=1..J

En kiigiik &nciil gérevlerin toplam zamani (EKOGTZ/MIiTTPT)
EkOGTZ = min(t;, + Yiep;tin), h=1..H, j=1..J

En biiyiik marjinal maliyet (EbMM — MaMC)

EbMM = max{(cpjhk X1 X (tjh + ZjEF;h jh) X c) ; (L% c)} h=1...H,

j=1..J k=1.K

Yukaridaki siralama sezgiselleri literatiirde ¢esitli alanlardaki problemlerde (siralama,

cizelgeleme, MHD vs.) yogun olarak kullanilan ve iyi bilinen se¢im ve siralama

kurallaridir. Sonuncu alt sezgisel olarak tanimlanan en biiyiik marjinal maliyet sezgiseli
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(EbMM) gorevlerin stokastik zamanlara sahip olmasi da dikkate alinarak Kottas ve Lau
(1976; 1981) calismalarindan uyarlanmistir. Bu alt sezgisel ayn1 istasyona yeni eklenen
gorevin getirecegi tamamlanmama maliyeti ile ilgili gdrevin sonraki istasyona atanmasi

ile ortaya ¢ikacak is¢ilik maliyetlerini karsilagtirarak karar vermektedir.

4.3.2. Coziim Gosterimi

MHD problemlerini konu alan meta sezgisel aragtirmalarin birgogunda ¢6ziim gosterimi
standart kodlama ve siralama kodlamasi olmak tizere iki tipte yapilmaktadir. Standart
kodlamada, atanan gorevler ve gorevlerin atandigi istasyon isimleri vektoér olarak
tanimlanmaktadir. Siralama kodlamasinda ise Oncelik iliskilerine uygun olarak
gorevlerin siralamasi1 vektor olarak verilmekte ancak istasyonlar gorev siirelerinin
ardistk olarak toplanmasiyla ayrica belirlenmektedir. Geligtirilen {ist sezgisel
yaklagimda ¢6ziim kodlamasi gorevleri ve istasyonlar1 agik olarak belirtecek sekilde

matris olarak gosterilmistir (Sekil 4. 7).

Gorev (h,)) Istasyon (K)
1,1 1
1,2 1
2,1 1
2,3 2
1,3 2

Sekil 4. 7. Coziim gosterimi

Coziim gosteriminde matris yapist kullanilarak farkli iiriinlerin gorevlerinin daha net
ayirt edilebilmesi saglanmigtir. Ayrica algoritma igerisinde ilave siitunlar kullanilarak
gorev ve istasyona bagli maliyetlerin ve diger hesaplamalarin daha kolay ve net

yapilmasi saglanmaistir.

Gorevlerin istasyonlara atanmasinda kullanilacak alt sezgiseller baglangigta bir vektor
olarak SSM matrisinden rulet tekerlegi yontemine gore olusturulmaktadir. Olusturan bu

alt sezgiseller zincirinin (Sekil 4. 8) belirli orandaki elemanlari, her bir iterasyonda
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giincellenmis SSM matrisinden yine rulet tekerlegi yontemine gore segilerek

degistirilmektedir. Boylece komsu ¢oziimlere gegme imkani saglanmaktadir.

Sira 1 Sira 2 Sira 3 Sira n-1 Siran
Alt Alt Alt Alt Alt Alt

sezgisel 6 sezgisel 3 sezgisel 7 sezgisel x sezgisel 2 sezgisel 3

Sekil 4. 8. Sezgisel secim vektoril (¢ozim zinciri)

Alt sezgiseller zincirinin olusturulmasinda ve degistirilmesinde kullanilan temel bilesen
ise sezgisellerin segilebilirlik matrisidir (SSM) (Sekil 4. 9). Gorev atamasi yapilacak her
bir pozisyon i¢in (toplam gorev sayist kadar pozisyon bulunacaktir) kullanilabilecek
sezgisellerin gosterildigi alt sezgiseller zinciri, SSM matrisi skorlarindan saglanmakta

ve ¢ozlime gore gilincellenerek kaydedilmektedir.

Pozisyon  Pozisyon  Pozisyon Pozisyon

1 2 3 o N
EkGZ 10 18 10 . 16
EuGZ 15 14 10 . 12
EKTAGS 12 18 14 . 16
EbTAGS 16 9 8 e 46
EbAGTZ 24 5 6 e 24
EKAGTZ 36 5 2 e 18
EbTOGS 4 5 24 e 18
EKTOGS 2 10 14 e 42
EbOGTZ 22 13 6 e 10
EKOGTZ 9 36 10 e 36
EbMM 14 15 12 e 16

Sekil 4. 9. Alt seviyeli sezgisellerin secilebilirlik matrisinin gosterimi

Baglangicta birbirine esit degerden olusan SSM, iteratif siire¢ igerisinde kullanilan
sezgisel tercihlerine ve ¢oziimiin basarisina veya basarisizligina gore giincellendikce
degerler de birbirinden farklilagsmaktadir. SSM’deki degerler ilgili pozisyona yapilacak
atamalarda, alt seviyeli sezgisellerin alt sezgiseller zincirine segilebilme oranlarini
gostermektedir. Ornegin, 2 numarali pozisyona yapilacak bir atamada gorev segiminde
kullanilacak alt sezgiselin belirlenmesinde 2 numarali pozisyona ait siitun vektorii rulet

tekerlegi prensibine gore degerlendirileceginden, digerlerine gore nispeten yiiksek skora
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(36) sahip olan EKOGTZ alt sezgiselinin segilme ihtimali daha yiiksek olacaktir. Bir
cesit 6grenme sablonu olarak da nitelendirilebilecek SSM, siirecin otomatiklestirilmesi
icin de temel araglardan birisidir. Bai, Blazewicz, Burke vd. (2007) ¢alismasinda da
tavlama benzetimi iist sezgiselinde agirliklarin veya skorlarin gosterimi benzer sekilde

yapilmis ve yine se¢im teknigi olarak rulet tekerlegi yontemi kullanilmistir.

Rulet tekerlegi secim tekniginde ilgili pozisyon i¢in alt sezgisellerin SSM degerleri
vektor olarak alinarak rulet tekerlegi ¢evrilmektedir. Her bir alt sezgiselin segilebilirlik
degeri toplam vektor degerine oranlanarak biitiin i¢cindeki paylari hesaplanmaktadir
(Sekil 4. 10). Uretilen rastgele say1 hangi araliga diisiiyorsa ilgili araligin temsil ettigi alt

sezgisel gorev segme islemi i¢in kullanilmak tizere belirlenmis olur.

Pozisyon Kiimiilatif
Poz. 1 Poz. 3 Oran
toplam

EKGZ 18 18 18/142—0.12
EuGZz 14 32 0.216
EKTAGS 18 50 0.338
EbTAGS 9 59 0.399
EbAGTZ 5 64 0.432
EKAGTZ 5 69 0.466
EbTOGS 5 74 0.5
EKTOGS 10 84 0.568
EbOGTZ 13 97 0.655
EKOGTZ 36 133 0.899
EbMM 15 148 1

Sekil 4. 10. Rulet tekerlegi se¢iminde kullanilan vektor ve hesaplanan oranlar

MHD problemlerinin en 6nemli kisitlarindan olan Oncelik iliskilerinin gosteriminde
yaygin olarak kullanilan matris gosterim yapist kullanilmistir. Bu gosterimde satir ve
siitunlarda gorevler yer almakta ve bir gorevin ardillari, gorevin bulundugu satirdaki
ardil gorevlere karsilik gelen hiicrelere 1 degeri verilmesi ve kalan hiicrelerin 0 (sifir)
degeri ile gosterilmesi yoluyla yapilmaktadir (Sekil 4. 11). Oncelik iliskileri matrisi
sadece hemen o6nciil veya hemen ardil gorevlerin degil, tiim ardil veya 6nciil gorevlerin

bir arada gosterilebildigi bir matristir.
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Hat,Gorev)
1,1 2,1 1,2 2,2
(Hat,Gorev)
11 0 1 0 0 0
2,1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
1,2 0 0 0 1
2,2 0 0 0 0
0 0 0 0

Sekil 4. 11. Oncelik iliskileri matrisi

Onerilen ¢dziim yaklasiminda tavlama benzetimi algoritmasina ait parametreler yaninda
problemin 6zelliginden kaynaklanan ¢esitli parametreler de kullanilmaktadir. Ele alinan
problemin stokastik 6zelliginden dolay1 gérev zamanlari normal dagilima uygun olarak
belirli bir standart sapmaya sahip ortalama deger olarak tanimlanmaktadir. Literatiirdeki
calismalarda standart sapma ortalamanin belirli bir oran1 olarak veya ortalamanin belirli
bir rastgele degisim katsayisina orani olarak gosterilmektedir. Ayrica maliyet temelli bir
amag¢ fonksiyonu kullandigindan, is¢ilik maliyeti (Amen, 2000b; 2006) amag
fonksiyonunun temel 0Og8esi olmaktadir. Hesaplama kolayhigi ve diger bazi
parametrelerin is¢ilik maliyeti ile iligskilendirilebilmesi sebebiyle literatiirde genel olarak
kullanildig1 gibi birim deger iizerinden degerlendirilmistir. Iscilik maliyetinin birim
olarak degerlendirilmesiyle problemin stokastik 6zelliginden kaynaklanan gorevlerin
zamaninda tamamlanamamasi1 maliyeti de bu birim is¢ilik maliyetinin bir oran1 olarak
kullanilmaktadir (Kottas and Lau, 1981; Silverman and Carter, 1986; Erel,
Sabuncuoglu, Sekerci, 2005).

Problemin stokastik olmasinin bir etkisi olarak da istasyona atanacak gorevlerin
stirelerinin esitlik (4.3)’de belirtildigi gibi ortalama siireler ile belirli bir olasilik degeri
oraninda standart sapmalarinin toplaminin ¢evrim zamanindan kii¢iik olmasi gerekir. Bu
durumda 1-o ile gosterilen asmama olasiliginin degeri biiyiik énem kazanmaktadir.
Ornegin %95’lik asmama olasihgi (z1., =1.645) ilgili istasyona atanan gorevlerin
ortalama stirelerinin ve standart sapmalarinin toplaminin %95 ihtimal ile ¢evrim

zamanini agmayacagini gostermektedir.
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Ele alinan problemin 6nemli bir 6gesi de makine ve teghizat maliyetidir. Paralel
istasyon durumunda oldugu gibi paralel MHD igin de makine/techizat maliyetlerinin
dikkate alinmasi anlamli olacaktir. Istasyonlarin paralellestirilmesi ile ortaya cikacak iki
kati makine/techizat maliyetleri, istasyonlarin paralel hatlar1 kapsayacak sekilde
kullanilmasiyla ortaya ¢ikacak makine/techizat sayilarindan ve maliyetlerinden tasarruf
etme imkanini ortaya ¢ikaracaktir. Dolayisiyla makine/techizat maliyetleri paralel MHD
problemleri i¢in degerlendirilmesi gereken bir maliyet unsuru olmaktadir. Bazi farkli
gorevlerin gergeklestirilmesinde ayn1 makine ve techizat kullanilabilecegi ve ayrica bazi
farkli makine ve teghizatlarin ayni maliyete sahip olabilecegi dikkate alinarak bu durum

amag¢ fonksiyonuna maliyet olarak yansitilmistir.

Gelistirilen 1ist sezgisel ¢6ziim yaklasiminda kullanilan parametreler ve bu
parametrelerin degerlerinin tespitine yonelik detayli agiklamalar ve deneysel galisma 5.

boliimde detaylh sekilde agiklanmistir.

4.4. Onerilen Coziim Yaklasiminin Ornek Problem Uzerinde Uygulanmasi

Onerilen iist sezgisel ¢dziim yaklasimmin daha iyi anlasilmasi icin asagidaki ornek
paralel MHD problemi olarak gosterilen ti¢ hatli problemi ele alalim. Problemdeki
modellerin sirasiyla A, B, C montaj hatlarinda iretilecegini varsayalim. Modellerin
oncelik iligkileri Sekil 4. 12°de gosterilirken; goérev zamanlar1 ve varyanslari, makine

teghizat tiirleri ve maliyetleri ise Tablo 4. 2°de gosterilmistir.

Ornek problemi stokastik gérev zamanli paralel MHD problemi haline getirmek igin
literatiirdeki ¢aligmalarda oldugu gibi deterministik olarak verilen gdrev zamanlari,
ortalama gorev zamani olarak kabul edilmistir. Ayrica gorev zamanlarinin
varyanslarinin da gorev zamaninin %]15°1 (Gj2: tj x0.15) oraninda oldugu kabul
edilmistir. Gorevlerin gergeklestirilmesi igin kullanilan makine ve teghizat tiiriiniin (EQ;)
ve bunlarin maliyetlerinin (ECgqg;)) belirlenmesinde daha onceki agiklamalara gore
yapilmistir. Ayrica istasyon zamaninin ¢evrim zamanini asmama olasiligr 1-a=0.95 (z;.
«=1.645), birim is¢ilik maliyeti L=1 (birim maliyet), bir goérevin tamamlanamamasi
durumunda katlanilacak tamamlamama maliyetinin is¢ilik maliyetinin %50 fazlast (r=L

x1.5) oldugu varsayilmistir. Cevrim zamani ise c=10 olarak kabul edilmistir.
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Hat B

Hat C

Sekil 4. 12. Ornek problemdeki modellerin dncelik iliskileri

Tavlama benzetimine ait parametrelerden baslangic sicakligi Ty degeri dnceden yapilan
bir dizi deneme c¢alistirmasindan elde edilen dfmax =20 ve baslangicta ¢oziimlerin
%80’inin kabul edilmesini hedefleyen X, =0.80 degeri ile esitlik (4.7)’a gore
hesaplanmistir. Sogutma orani olarak ise esitlik (4.8)’da verilen geometrik sogutma
kuralinda SO=0.90 olarak kullanilmigtir. En iyi ¢6ziimiin 500 iterasyon boyunca
degismemesi durdurma kriteri olarak belirlenmistir. Alt seviyeli sezgisellerin
secilebilirliklerinin takip edildigi SMM matrisinde baglangicta tiim degerler 10’a
esitlenmistir. Direkt olarak kabul edilen basarili ¢oziimler igin alt sezgisellerin
secilebilirlik degerleri %9 oraninda arttirilirken, aspirasyon kriterine gére kabul edilen
coziimler igin %2 iyilestirme orani kullanilmistir. Reddedilen kétii ¢oziimler i¢in ise %3

cezalandirma orani kullanilmistir.
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Tablo 4. 2. Ornek probleme ait veriler

Hat A Hat B Hat C

ti o Eq EC ti of EQq Costey tt o EQq Costey
Al 2 030 3 1 B1 2 030 2 4 Ci1 5 075 2 4
A2 6 090 2 4 B2 7 105 3 1 Cc2 5 075 5 1
A3 5 075 1 3 B3 6 09 1 3 C3 4 060 1 3
Ad 2 030 4 2 B4 2 030 4 2 C4 4 060 4 2
A5 4 060 3 1 B5 3 045 5 1

B6 4 060 3 1

01-2: tj x0.15; 1-0=0.95 (21.,=1.645); L=1; r=Lx1.5; 0 f max =20; X, =0.80;

—__or ___20 =
07 In(x) ~  In(0.80) 90, 50=0.90

Onerilen iist sezgisel ¢oziim yaklasiminda iteratif ¢oziim siirecinin baslangicinda
probleme ait yukarida agiklanan bilgiler, degiskenler ve parametrelerin degerleri
belirlenmektedir. Tavlama benzetimi dongiisiine girmeden énce SSM’den alt sezgiseller
zinciri segilerek baslangig ¢oziimii gelistirilmesinde kullanilmigtir. Tavlama benzetimi
dongiisiiniin icerisinde de kullanilan gérev se¢me ve atama modiilii ile gelistirilen
baslangi¢ ¢Oziimii, esit degerlere sahip SSM’den rulet tekerlegine gore segilen alt

sezgiseller zincirine gore se¢ildiginden rastgele baslangi¢ ¢oziimii niteligindedir.

Bu ornek ¢6ziim siirecinde, gelistirilen st sezgisel ¢oziim yaklasimmim daha iyi
anlasilabilmesi ve amag fonksiyonlar1 degerlerindeki farkin daha net goriilebilmesi igin
baslangi¢ ¢6ziimii olarak her bir hattin bagimsiz olarak dengelendigi ve ¢cevrim zamani
kisitin1 saglayan sirali atama ile elde edilen S;={A1,A2}; S,={A3,A4}; S;={A5},
S~{B2} Ss={B1,B3}; S:={B4,B5}; S;={B6}; Sg={Cl}; So={C2}; S10={C3,C4}
¢Oziimiiniin elde edildigini varsayalim. 10 istasyonlu bu ¢o6ziime ait istasyonlar,
istasyonlardaki gorevler, istasyon zamanlari, tamamlanamama olasiliklart ve maliyet

hesaplamalar1 Tablo 4. 3’de gosterilmistir.
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Tablo 4. 3’den de goriilecegi lizere baslangig ¢oziimiinde 10 adet istasyondan toplam
100 br iscilik (istasyon) maliyeti; 1.665 br tamamlamama maliyeti ve 33 br
makine/techizat maliyeti ortaya ¢ikarak toplam maliyet TC=134.665 br olmaktadir. Bu
¢cOziimde istasyonlarin higbirinde ayni makine/techizatla operasyonu gergeklestirilen
gorev bir araya gelmediginden tasarruf saglama imkani olmadan, nispeten yiiksek bir
makine/techizat maliyeti ortaya c¢ikmistir. Eger problem deterministik olsaydi ve
makine ve techizat maliyetleri dikkate alinmasaydi (paralel MHD problemi), toplam 8

istasyonlu ¢oziimiin toplam maliyeti (sadece is¢ilik maliyeti) 80 br olacakti.



Tablo 4. 3. Ornek problem uygulamasi i¢in baslangic ¢dziimii maliyetleri
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Tamamlanmama

Ist Siireleri N _ i :
. Slasyon Surerett Ohjk maliyeti ICy; = Makine / Makl'ne/ Iscilik Top_lam
Istasyon Ty =Xtjp + tamamlanmama techizat tiiri techizat liveti maliyet
bri X T X echizat tura liveti maliyetl TC=SC +
Atamalar1 ) lasili3 [ kj Ean maliyeti SC=(exLxK =
Zl—a Z Oj]h olasli lgl ( th) (EC ) (CX X ) IC + EC
(thj + Xjery, thj)] Fa)
_ _ @A;L:0.000 ICA1:0 - — -
Si={A1,A2} Te1=9.802 Orr=0.034 (Cpon0.612 Eqs:={3,2} ECs1=5 SCs=10 15.612
S,={A3,A4} T5,=8.686 g:ig'ggg | CE:J:(()) 18 Eqs,={1,4} ECs,=5 SCs,=10 15.018
83:{A5} T53:5.274 @ASZO-OOO |CA5:0 Eq53={3} EC53:1 SC53:10 11
842{82} Ts4:8.686 @32:0.002 |C|31:0066 EqS4:{3} EC34:l SC34:lO 11.066
_ _ @B;L:0.000 |C81:0 - — -
Ss={B1,B3} T¢5=9.802 Ounm0.034 (Carm0.765 Eqss={2,1} ECes=7 SCes=10 17.765
=0. | =
Se={B4,B5} Te6=6.425 g:zg 888 Igz‘s‘:g Eqse={4,5} ECs6=3 SCss=10 13
87:{86} Ts;=5.274 De=0.000 ICgs=0 EqS7:{3} ECs=1 SCs7=10 11
Ssz{Cl} T58:6.425 ®c1:0.000 |C(31:0 EqC3:{2} EC38:4 SC38:10 14
SgZ{CZ} T59:6.425 @CQZO.OOO |C(32:0 EqC3:{5} EC39:1 SC39:10 11
810:{C3,C4} T51o=9.802 ®03=0.034 |Cc3=0.204 EqC3={1,4} EC510=5 SCSl(FlO 15.204
Toplam 134.665

Tg; = (2+6)+1.645,/(0.304+ 0.90) =9.802 < c =10
10-2

9A2=9(m

v0.30+0.90

)~ 0(5=220) = 9(14.606) — 6(1.826) = 0.034

IC,, = [0.034 X 1.5 X (6 + (2 + 4))] = 0.612

ECs1 =EC(EqAL)+EC(EqA2)= (1)+(4)=5
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Baslangic ¢oziimii elde edildikten sonra tavlama benzetimi iist sezgiseli iterasyon

dongiisiine baslanarak bir komsu ¢oziim iiretilmektedir. Uretilecek komsu ¢dziimde alt
sezgiseller zincirinin {EuGZ; EuGZ; EKTAGS; EkGZ; EKOGTZ; EKAGTZ; EbMM;
EbTAGS; EKOGTZ; EKTOGS; EbOGTZ; EuGZ; EbOGTZ; EkGZ; EbTOGS} olacak

sekilde SSM’den tiretildigini varsayalim. Gorev se¢me ve atama modiilii ile yapilan

yeni ¢Oziim gelistirme siirecinde modeller, gorevler ve zamanlari, ¢evrim zamani,

maliyetler, alt sezgiseller zinciri ve diger parametre ve degisken bilgileri iist sezgiselden

alinarak atama siirecine baglanir. Atama siirecinin adimlar1 asagidaki gibidir:

i)

Yeni bir istasyon agilir, istasyon zamani=¢evrim zamant

i) Atanabilir gorevler kiimesi (Fjs) belirlenir. Fjs belirlenirken 6ncelik

iligkileri, istasyon zamani ve goérevlerin komsu hatlarda yer alip almamasi
kriterleri dikkate alinir. Fjy =0 ise sartlar1 saglayan uygun gorev
bulunmadigini gosterir. Bu durumda eger tiim gorevler atanmissa siire¢ amag
fonksiyonun hesaplanmasi i¢in (vi) adimma yonlendirilir. Aksi durumda
yeni bir istasyon agilarak yeniden Fjig; belirlenir. Ilk atanacak gorev herhangi
bir hatta Oncelik iliskilerini saglayan gorevler arasindan secilebilecektir.

Baslangi¢ adimi i¢in aday gorevler ={A1,B1,B2,C1}.

iii) Fiit’den gorev sececek alt seviyeli sezgiselin belirlenmesi. Ilgili pozisyon

icin (ilk gorev atanacagi icin birinci pozisyon) alt sezgiseller zincirinin
birinci eleman1 EUGZ — LPT alt sezgiseli, atanabilecek gorevler arasindan

secim yapmak icin kullanilacaktir.

IV) Atanabilir gorevler listesindeki aday goérevler, EUGZ alt sezgiseline gore

v)

degerlendirilir. Aday gorevlerden (ta1=2; tg1=2; tg2=7; tc1=5) islem zamani
en biiyiik olan tg,=7 gorevi atama i¢in segilir. Birden fazla ayni kosulu
saglayan gorevin olmasi durumunda aralarindan rastgele se¢im yapilarak
atanacak gorev belirlenmektedir.

Secilen gorev ilgili istasyona atanarak; istasyon zamani, Oncelik iligkileri

matrisi giincellenir. Atanabilir gorevlerin belirlenecegi (ii) adimina doniiliir.

vi) Tiim gorevler istasyonlara atandiginda amag fonksiyonu hesaplanarak elde

edilen atamalar, kullanilan alt sezgiseller ve amag¢ fonksiyonu degeri {ist

sezgisele bildirilir.

Bu adimlara gore yapilan hesaplamalar ve iglemler Tablo 4. 4’de gosterilmektedir.
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Tablo 4. 4. Birinci iterasyon gorev segme ve atama islemleri

Ist.
No

Alt
sezgisel

Atanan
Gorev

Atanabilir gérevler (Fjig)
Oncelik iliskileri / hat komsulugu / istasyon zamani1 <C

{A1} / Hatl / (2)+1.645(0.30)"*=2.898 < c=10 (v
{B1} / Hat 2 / (2)+1.645(0.30)*?=2.898 < c=10 (v
{B2} / Hat 2 / (7)+1.645(1.05)*°=8.681 < c=10 (v
{C1} / Hat 3/ (5)+1.645(0.75)*°=6.420 < c=10 (v

EuGZ

B2

{A1} / Hatl / (7+2)+1.645(1.05+0.30)*=10.906 < c=10 (X)
{B1} / Hat 2 / (7+2)+1.645(1.05+0.30)*=10.906 < c=10 (x)
{C1}/ Hat 3/ (7+5)+1.645(1.05+0.75)*?=14.200 < c=10 (X)

2

{A1} / Hatl / (2)+1.645(0.30)"*=2.898 < c=10 (¥)
{B1} / Hat 2 / (2)+1.645(0.30)"?=2.898 < c=10 (¥)
{C1} / Hat 3/ (5)+1.645(0.75)"?=6.420 < c=10 (¥)

EuGZ

C1

{A1} / Hatl (x) / (5+2)+1.645(0.75+0.30)"*=8.681 < c=10 (¥)
{B1} / Hat 2 / (5+2)+1.645(0.75+0.30)?=8.681 < c=10 ()
{C2} / Hat 3/ (5+5)+1.645(0.75+0.75)?=12.009 < c=10 (X)

EKTAGS

Bl

{A1} / Hatl (x) / (7+2)+1.645(1.05+0.30)"*=10.906 < c=10 (x)
{B3} / Hat 2 / (7+6)+1.645(1.05+0.90)?=15.290 < c=10 (X)
{C2} / Hat 3 / (7+5)+1.645(1.05+0.75)*?=14.200 < c=10 (X)

3

{AL}/Hatl / (2)+1.645(0.30)%=2.898 < c=10 (v)
{B3}/ Hat 2 / (6)+1.645(0.90)"’=7.556 < c=10 (¥)
{C2}/ Hat 3/ (5)+1.645(0.75)"°=6.420 < c=10 (¥)

EkGZ

Al

{A2} / Hatl / (2+6)+1.645(0.30+0.90)*=9.797 < c=10 (v
{A3} / Hatl / (2+5)+1.645(0.30+0.75)"*=8.681 < c=10 (¥)
{B3} / Hat 2 / (2+6)+1.645(0.30+0.90)?=9.797 < c=10 ()
{C2} / Hat 3 (x)/ (2+5)+1.645(0.30+0.75)"?=8.681 < c=10 (v

EKOGTZ

A3

{A2} / Hatl / (7+6)+1.645(1.05+0.90)"*=15.290 < c=10 (X)
{B3} / Hat 2 / (7+6)+1.645(1.05+0.90)?=15.290 < c=10 (X)
{C2} / Hat 3 (x) / (7+5)+1.645(1.05+0.75)*?=14.200 < c=10 (X)

4

{A2} / Hatl / (6)+1.645(0.90)"*=7.556 < c=10 (¥
{B3}/ Hat 2 / (6)+1.645(0.90)*?=7.556 < c=10 (¥)
{C2} / Hat 3/ (5)+1.645(0.75)*°=6.420 < c=10 (¥)

EKAGTZ

A2

{A4} / Hatl / (6+2)+1.645(0.90+0.30)*=9.797 < c=10 ()
{B3}/ Hat 2 / (6+6)+1.645(0.90+0.90)*?=14.200 < c=10 (X)
{C2} / Hat 3 (x) / (6+5)+1.645(0.90+0.75)*?=13.107 < c=10 (X)

EbMM

A4

{A5} / Hatl / (8+4)+1.645(1.20+0.60) "“=14.200 < ¢c=10 (X)
{B3}/ Hat 2 / (8+6)+1.645(1.20+0.90)*?=16.377 < c=10 (X)
{C2} / Hat 3 (x) / (8+5)+1.645(1.20+0.75)"*=15.290 < ¢=10 (x)
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Tablo 4.4. devam

{A5} / Hatl / (4)+1.645(0.60)"*=5.270 < c=10 (¥
{B3}/ Hat 2 / (6)+1.645(0.90)*?=7.556 < c=10 (¥)
{C2} / Hat 3/ (5)+1.645(0.75)"?=6.420 < c=10 (¥)

{A5} / Hatl / (6+4)+1.645(0.90+0.60)"*=12.009 < c=10 (X)
{B4} / Hat 2 / (6+2)+1.645(0.90+0.30)?=9.797 < c=10 (¥
{B5} / Hat 2 / (6+3)+1.645(0.90+0.45)?=10.906 < c=10 (X)
{C2} / Hat 3/ (6+5)+1.645(0.90+0.75)?=13.107 < c=10 (X)

5 EbTAGS B3

{A5} / Hatl / (8+4)+1.645(1.20+0.60)"*=14.200 < c=10 (X)
EKOGTZ B4  {B5}/Hat2/(8+3)+1.645(1.20+0.45)"*=13.107 < ¢=10 (x)
{C2} / Hat 3/ (8+5)+1.645(1.20+0.75)*?=15.290 < c=10 (X)

{A5} / Hatl / (4)+1.645(0.60)"*=5.270 < c=10 (¥
{B5} / Hat 2 / (3)+1.645(0.45)*?=4.100 < c=10 (¥)
{C2} / Hat 3/ (5)+1.645(0.75)"?=6.420 < c=10 (¥)

{A5} / Hatl / (5+4)+1.645(0.75+0.60)=10.906 < c=10 (X)

EKTOGS - {B5} / Hat 2 / (5+3)+1.645(0.75+0.45)?=9.797 < c=10 ()

6 {C3} / Hat 3/ (5+4)+1.645(0.75+0.60)?=10.906 < c=10 (X)
{C4} / Hat 3/ (5+4)+1.645(0.75+0.60)?=10.906 < c=10 (X)

{A5} / Hatl (x) / (8+4)+1.645(1.20+0.60)"*=14.200 < c=10 (x)
{B6} / Hat 2 / (8+4)+1.645(1.20+0.60)?=14.200 < c=10 (X)
{C3} / Hat 3/ (8+4)+1.645(1.20+0.60)?=14.200 < c=10 (x)
{CA4} / Hat 3/ (8+4)+1.645(1.20+0.60)?=14.200 < c=10 (x)

EbOGTZ B5

{A5} / Hatl / (4)+1.645(0.60)"*=5.270 < c=10 (¥
{B6} / Hat 2 / (4)+1.645(0.60)*?=5.270 < ¢c=10 (¥)
{C3} / Hat 3/ (4)+1.645(0.60)*°=5.270 < ¢c=10 (¥)
{C4} / Hat 3/ (4)+1.645(0.60)*°=5.270 < c=10 (¥

7 EUGZ {B6} / Hat 2 / (4+4)+1.645(0.60+0.60)"*=9.797 < c=10 (¥)
wrastgele | 22 {C3H/Hat3(x)/ (4+4)+1.645(0.60+0.60)?=9.797 < c=10 (v)
) {C4} / Hat 3 () / (4+4)+1.645(0.60+0.60)?=9.797 < c=10 (v)

{C3} / Hat 3/ (8+4)+1.645(1.20+0.60)“=14.200 < c=10 (X)

EbOGTZ B6
0G {CA4} / Hat 3/ (8+4)+1.645(1.20+0.60)?=14.200 < c=10 (x)

{C3} / Hat 3/ (4)+1.645(0.60)"°=5.270 < c=10 (¥
{C4} / Hat 3/ (4)+1.645(0.60)*?=5.270 < ¢c=10 (¥)

EKGZ c3  {C4}/Hat 2/ (4+4)+1.645(0.60+0.60)“=9.797 < c=10 (v)

EbTOGS C4 -

Kaynaklarin (operatorler, makine ve techizat) ortak kullanimi ile elde edilen yukaridaki
¢ozimde S1={B2}, S2={C1,B1}, S3={Al,A3}, S4={A2,A4}, S5={B3,B4},
S6={C2,B5}, S7={A5,B6}, S8={C3,C4} olmak {lizere 8 istasyonlu bir ¢oziim elde
edilmistir. Bu ¢oziimde S2, S6 ve S7 paralel istasyonlar olarak belirlenmistir. Elde

edilen ¢6ziimiin toplam maliyeti TC=108.527 br olarak bulunmustur (Tablo 4.5).



Tablo 4. 5. Komsu ¢dziim maliyetinin hesaplanmasi

Tamamlanmama

Istasyon Siireleri o _ Makine / . Toplam
. Ohjk maliyeti ICy; = Makine / ) Istasyon )
Istasyon Ty = Xtjp + . .. techizat o maliyet
tamamlanmama techizat tlirli - maliyeti
Atamalari . [¢>kj X1 X maliyeti TC=SC +
Zi_g |2 szh olasihgi (Eqn) (ECeutr) SC=(cxLxK) C + EC
(thj + Xjer;, thj)] =)
S1={B2} Ts1= 8.686 ¥e>=0.002 1C,=0.066 Egsi={3} ECs1=1 SC=10 11.066
@ClZO.OOO ICC1:O
S2={C1,B1 Ts,=8. 686 Egs,={2,2 ECs=4 SC=10 14.051
{CLB1} s2 06:=0.002 IC51=0.051 Gs:={2.2} 52
®A1:0.000 |CA1:O
S3={Al,A3 Ts3=9. 802 Egsz={3,1 ECs3=4 SC=10 14.033
{ALAS} 52 D ps=0.002 ICr5=0.033 Gs={3.1} s
D a=0.000 1ICA2=0
S4={A2,A4 Ts4=9.802 Egss={2,4 ECs4=6 SC=10 16.306
{A2A4} s Ope=0.034 IC74=0.306 Gs={2.4} st
653:0.000 |C|33:0
S5={B3,B4 Ts5=9.802 Egss={1,4 ECs5=5 SC=10 15.306
{ } S5 04=0.034 IC.=0.306 Oss={1,4} S5
@(:2:0.000 |Ccz:0
S6={C2,B5 Ts6=9.802 Eqgse={5,5 ECs=1 SC=10 11.357
{C2,85} s (085=0.034 ICg5=0.357 Gss={5,5} s
0A5:0.OOO |CA4:0
S7={A5,B6 Ts7=9.802 Egs7={3,3 ECs=1 SC=10 11.204
{AS,B6} 57 086=0.034 ICr5=0.204 Gs=13.3} 57
c3=0.000 ICas=0
S8={C3,C4 Ts5=9.802 Egsg={1,4 ECs7=5 SC=10 15.204
{C3.C4y s 0cs=0.034 ICp5=0.204 Gss={14} st

108.527

153
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Maliyet agisindan onceki ¢oziime kiyasla yaklasik %20 seviyesinde bir maliyet tasarruf
saglanmis olmaktadir. Ustelik 10 istasyonlu bir ¢oziimden 8 istasyonlu bir ¢dziime
ulagilarak 2 istasyon azaltilmistir. Ayrica paralel kullanilan istasyonlardaki gorevlerin
gerceklestirilecegi makine/techizat tiirleri de ayni oldugu i¢in bu istasyonlarda tek bir
makine techizat ile her iki gorev de gercgeklestirilmekte ve dolayisiyla ilgili
makine/teghizat maliyetinden %50 tasarruf edilmektedir. Maliyet tasarrufu, beklenen
tamamlanamama maliyetleri acisindan da gergeklesmistir. Onceki  ¢dziimiin
tamamlanamama maliyetleri toplami 1.665 br iken, yeni ¢Oziimiin tamamlanamama
maliyeti 1.527 br seviyesinde (%8 maliyet tasarrufu) gerceklesmistir. istasyon sayisi,
tamamlanamama maliyeti ve makine/teghizat maliyeti Olgiitlerinin her {igiinde de

maliyet tasarrufu saglanarak oldukga iyi bir ¢6ziime ulagilmastir.

Tablo 4. 6. Giincellenmis SSM Matrisi

Pozisyon (Gorev atama sirast)

Alt sezgisel

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
EKGZ 10 10 10 109 10 10 10 10 10 10 10 10 10 109 10
EuGZ 109 109 10 10 10 10 10 10 10 10 10 109 10 10 10

EKTAGS | 10 10 109 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
EbTAGS | 10 10 10 10 10 10 10 109 10 10 10 10 10 10 10
EbAGTZ| 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
EKAGTZ | 10 10 10 10 10 109 10 10 10 10 10 10 10 10 10
EbTOGS | 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 109
EkKTOGS | 10 10 10 10 10 10 10 10 10 109 10 10 10 10 10
EbOGTZ| 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 109 10 109 10 10
EKkOGTZ | 10 10 10 10 109 10 10 10 109 10 10 10 10 10 10

EbMM 10 10 10 10 10 10 109 10 10 10 10 10 10 10 10

Daha 1yi bir ¢oziime ulasildigindan, ulasilan yeni ¢6ziim direkt olarak kabul edilmekte,
aspirasyon kriterine bagvurulmamaktadir. Bu c¢oziime ulasirken kullandigimiz alt
seviyeli sezgisellerin pozisyon sirali siralamasi; EuGZ, EuGZ, EkTAGS, EkGZ,
EkKOGTZ, EKAGTZ, EbMM, EbTAGS, EkOGTZ, EkTOGS, EbOGTZ, EuGZ,
EbOGTZ, EkGZ, EbTOGS seklinde olmustur. Bu alt seviyeli sezgisellerin SSM

matrisindeki degerleri, pozisyon sirasina ve alt seviyeli sezgisele gore pozitif yonlii
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olarak %9 oraninda iyilestirilerek, komsu ¢6ziime gecilirken kullanilacak alt sezgiseller

zincirine secilme ihtimalleri arttirilmaktadir (Tablo 4. 6).

Yukarida agiklanan siire¢ bir iterasyonun gergeklestirilme adimlaridir. Sonraki
iterasyonda yani yeni bir komsu ¢ozlime gecilirken Oncelikle yapilacak islem alt
sezgiseller zincirinin bazi1 elemanlarinin yenilenmesi islemidir. Bunun i¢in belirtilen
orandaki (6rnek problem igin %50) alt sezgisel zinciri 6gelerinden hangilerinin yeniden
belirlenece8i rastgele olarak tespit edilmektedir. Belirlenen pozisyonlar ig¢in
kullanilacak yeni alt sezgiseller SSM’den rulet tekerlegi yontemine gore yeniden
belirlenerek yeni bir komsu alt sezgiseller zinciri elde edilmis olur. Elde edilen alt
sezgiseller zincirine gore gorev se¢me ve atama modiilii ile yeni bir komsu ¢oéziim
iiretilir. Uretilen yeni komsu ¢oziim iist sezgisel tarafindan degerlendirilerek yeni bir
iterasyona baslanir. Siire¢ bu sekilde durdurma kriteri saglanincaya kadar tekrar edilir.
Omek problem olmasi sebebiyle, siirecin aciklandig1 ¢oziim adiminda gelistirilen

¢oziim, minimum maliyetli bilinen en iyi ¢6ziimlerden bir tanesidir.

Tavlama benzetimi {ist sezgiseli ile ornek problem igin gelistirilen ¢6ziimlerin
iterasyonlara gore amag fonksiyonu degerleri Sekil 4. 13’de gosterilmistir. Burada mavi
renkli noktalar direkt olarak kabul edilen iyi komsu ¢oziimleri, sar1 renkli noktalar
aspirasyon kriterine gore kabul edilen komsu ¢6ziimleri ve kirmizi renkli noktalar ise
reddedilen komsu c¢oziimleri gostermektedir. Tavlama benzetimi yaklagiminin
karakteristigi olan, amac¢ fonksiyonunda iterasyonlar boyunca diizenli bir azalma egilimi
ve bulunan iyi ¢o6ziim degerleri etrafinda yogunlagsma sekilde acik bir sekilde

goriilmektedir.

Bilgisayarda c¢alistirilan tavlama benzetimi {ist sezgiseli, en 1yl ¢Ozliim olarak
S1={C1,B1}, S2={Al1,A3}, S3={B2}, S4={B3,B4}, S5={A2,A4}, S6={C2,B5},
S7={C3,C4}, S8={B6,A5} ¢bziimiinii bulunmustur. Ornek iterasyon adiminda bulunan
¢Ozlim ile aym1 amag¢ fonksiyonu degerine sahip olan bu ¢6ziim, en iyi ¢éziimlerden

biridir.
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Sekil 4. 13. Iterasyonlar boyunca amag fonksiyonunun degisimi

Yukaridaki 6rnek problem ¢oziimii ve agiklamalar 1s18inda, 6nerilen tavlama benzetimi
ist sezgiselinin, birden ¢ok sayida hatta sahip stokastik gorev zamanli paralel montaj
hatt1 dengeleme problemlerini, makine/techizat maliyetleri de dikkate alinarak

¢cozebilme yetenegine sahip oldugu goriilmektedir.

4.5. Onerilen Yaklasimin Literatiirdeki Yeri

Bu tez calismasi kapsaminda Onerilen ¢oziim yaklasiminda; tavlama benzetimi st
sezgiseli bir dizi siralama sezgiselinden olusan alt seviyeli sezgiseller uzayinda arama
yapmaktadir. Bu durum var olan sezgisellerin (alt seviyeli sezgisel) atama pozisyonlari
icin uygun sirasinin arastirilmasit yani sezgiseller uzayinda arama yapilmasi anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla probleme ¢oziim iiretecek yeni bir sezgisel olusturulmasindan
ziyade ilgili gorev se¢me siralari icin kullanilacak sezgisellerin segilmesi (sirasinin
belirlenmesi) islemidir. Boylece Onerilen yaklagim, iist sezgisellerin birinci
siniflandirma asamasi olan sezgisel arama uzayinin dogasi/yapisina gore yapilacak
siniflandirmada sezgisel gelistirme degil sezgisel se¢im yaklasimlar1 sinifina ait oldugu

goriiliir.

Onerilen ¢dziim yaklasiminda, gorevlerin istasyonlara atanmasi siireci adim adim
ilerleyerek biitlin bir ¢oziim olusturulmaktadir. Coziim siirecinde atanacak gorevin

seciminde bir sezgisel se¢ilmekte (rulet tekerlegi yontemine gore) ve o sezgisel
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problemin ilgili asamasinda uygulanarak atanacak gorev belirlenmektedir. Ayrica
secilen sezgiselin sonucu (her bir atama pozisyonunda kullanilan sezgisellerin
sonuglari) takip edilerek, biitiin bir ¢6zliim elde edildikten sonra degerlendirilmektedir.
Siirecin bu Ozellikleri itibariyle, tist sezgisellerin siniflandirilmasinda ikinci asama
olarak gelistirilen st sezgiselin yapilandirmali sezgisellerin Gzelliklerini tasidig

sOylenebilir.

Ust sezgisel yaklasimlarla ilgili 2000 dncesi yapilan galismalarda oldugu gibi siralama
sezgisellerinin se¢imi veya kurallarin sirasinin belirlenmesi, Onerilen yaklagimin da
dahil edilebilecegi otomatik sezgisel siralama ile bagdastirilmistir. Bu yaklagimlar i¢in
temel motivasyon ise sezgisellerin birlestirilmesinin tek baslarina kullanimlarindan daha
iyi sonuglar drettigidir (Fisher and Thompson, 1961; 1963; Crowston, Glover,
Thompson et al., 1963). Bu tez ¢alismasinda 6nerilen ¢6ziim yaklasiminda oldugu gibi
Fang, Ross ve Corne (1993; 1994) ile Norenkov ve Goodman (1997) ¢alismalarinda da
sezgisellerin uygun bir siralamasini bulmak icin sezgiseller uzayinda arama yapan iist
seviyeli sistemler kullanilmistir. Probleme ait bilgiden bagimsiz olarak, alan bilgisi
icermeyen bu list seviyeli stratejide, genetik algoritmalar (Fang, Ross, Corne, 1993;
1994; Hart, Ross, Nelson, 1998; Vazquez-Rodriguez and Petrovic, 2010), tavlama
benzetimi (Xu and Qu, 2010; Li and Landa-Silva, 2011; Bai, Blazewicz, Burke et al.
2012), yapay sinir aglar1 (Li, Burke, Qu, 2010), bal aris1 optimizasyonu (Sabar, Ayob,
Kendall et al. 2012) gibi ¢ok ¢esitli stratejiler kullanilabilmektedir.

Ust sezgisel yaklasimda, gelistirilen ¢dziim ydntemlerinin sadece tek bir arama
stratejisini esas alarak smiflandirilmadigi, tersine hibrid yaklagimlarin, ortaklasa
kullanilabilen arama stratejilerinin hem daha basarili olabildigi hem de yeni bakis agilari
sagladig1 goriilmektedir. Dolayisiyla tez c¢alismasi kapsaminda Onerilen tavlama
benzetimi st sezgiselinin yapilandirmali sezgisel se¢im yaklagimlar1 smifiyla
kisitlamak da dogru olmayacaktir. Nitekim Cowling, Kendall ve Soubeiga (2000),
Nareyek (2003), Burke, Kendall ve Soubeiga (2003), Dowsland, Soubeiga ve Burke
(2007) ile Pisinger ve Ropke (2007) caligmalarinda tipki bu tez ¢alismasinda oldugu
gibi skor temelli bir sezgisel secim yaklasimi, rulet tekerlegi mekanizmasi ile
kullanilarak pertiirbatif sezgisel se¢cimi gerceklestirilmistir. Sezgisel se¢iminde bir tiir

secilebilirlik agirliklar1 (skor) kullanilmasi ve bu skorlarin ¢oziim kalitesine gore
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giincellemesi sezgiseller siralama uzayinda kiigiik ve yavas degisiklikler ile pertiirbatif

arama yapilmasini saglamaktadir.

Sezgisellerin siralamasina ait skor degerlerinin giincellemesi esasinda bir tiir 6grenmeyi
isaret etmektedir. Basarili sezgisellerin tekrar segilebilirliginin arttirilmast igin skor
degerlerinin ylikseltilmesi ve aksi durumda skor degerlerinin azaltilmasi aktif 6grenme
stratejisinin bir 6rnegidir. Dolayisiyla tez ¢alismasinda gelistirilen tavlama benzetimi
iist sezgiselinin, aktif 6grenme 6zellikli sezgisel se¢im yaklagimlari sinifinda ve hem
yapilandirmali hem de pertiirbatif sezgisel se¢im stratejilerine sahip bir ¢oziim

yaklasimi oldugu sdylenebilir.



V. BOLUM:
PARAMETRE DEGERLERININ TESPIiTINE YONELIK DENEYSEL
CALISMA VE COZUM SONUCLARI

Bu boliimde onerilen ¢oziim yaklagiminin kullandigi parametreler ve bu parametrelerin
degerlerinin ¢dziim siireci lizerindeki etkileri incelenmistir. Ayrica 6nerilen iist sezgisel
¢oziim yaklasimi, elde edilen etkili faktorler ve parametre degerleri ile literatiirden
secilen test problemleri tizerinde ¢aligtirilarak sonuglari rapor edilmistir. Tez ¢aligsmasi
kapsaminda gelistirilen ¢oziim yaklasimimin degerlendirilmesi de yine bu boliimde

aciklanmustir.

5.1. Parametreler ve Degerleri

Bu tez calismasinda paralel MHD problemlerinin ¢oziimii i¢in tavlama benzetimi {ist
sezgiseli kullanilmistir. Onerilen ¢dziim yaklasiminin degerlendirilmesi ve test edilmesi
icin literatiirdeki test problemlerinden faydalanilmistir. Test problemlerinden kiigiik
(11+10 gorevli Jackson problemi), orta (53+51 goérevli Hahn problemi) ve biiyiik
(111+107 gorevli Arc2 problemi) boyutlu olmak iizere 3 6rnek segilerek deneysel
caligmada kullanilmigtir. GoOrev zamanlar1 ve Oncelik iligkilerini belirleyen test
problemlerine  www.assembly-line-balancing.de  adresinden  ulasilabilmektedir.
Parametre degerlerinin belirlenmesine yonelik yapilan deneylerde ¢evrim zamani olarak
literatiirde ilgili problem i¢in kullanilan en kii¢iik ¢evrim zamani degeri; standart sapma
orani olarak rassal (uniform (0, 0.6)) degisim katsayis1 ve istasyon zamanini agsmama

olasilig1 olarak %90 degerleri kullanilmistir.

Onerilen ¢oziim siireci icinde problemden kaynaklanan ve ¢dziim yonteminden
kaynaklanan ¢esitli parametreler kullanilmaktadir. Kullanilan bu parametreler
problemin dogasindan/yapisindan kaynaklanan parametreler ve ¢oziim ydnteminin

dogasindan/yapisindan kaynaklanan parametreler olmak {izere iki baslikta incelenmistir.
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e Problemin dogasindan/yapisindan kaynaklanan parametreler
o Cevrim zamani (c)
o Degisim katsayisi orani (CV)
o Cevrim zamanini asmama olasiligi (1-o)
o Iscilik birim maliyeti (L)
o Gorevlerin birim tamamlanmama maliyeti (r)
o Makine/techizat maliyeti (ECgq))
e (o6ziim yonteminin dogasindan/yapisindan kaynaklanan parametreler
o Soguma orani (SO)
o Bir sicaklik degerindeki iterasyon sayist (Markov zinciri uzunlugu -
MZC)
o Amag fonksiyonunda gelisme olmayan iterasyon sayis1 (GIS)
o Coziim zincirindeki 6gelerin degistirilme orani (¢aprazlama orani —
CO)
o Alt sezgisel tercihlerin o6dillendirilme/cezalandirilma oran1 (SSM

matrisi giincelleme)

Problem yapisindan kaynaklanan parametreler ele alinan MHD problem tiiriine gore
cesitlilik gosterebilmektedir. Benzer sekilde ¢6ziim yonteminden kaynaklanan
parametreler de daha c¢ok ¢6ziim yonteminde kullanilan tavlama benzetimi

algoritmasina dayanan parametrelerdir.

5.1.1. Problemin Dogasindan/Yapisindan Kaynaklanan Parametreler ve Degerleri

Genel anlamda montaj hattt dengeleme problemleri, problemin dogasindan ve
varsayimlarindan kaynaklanan gesitli parametrelere sahip kombinatoryel optimizasyon

problemleridir.

Bu parametrelerin basinda ¢evrim zamani (BMHDP-1 problem tiirii i¢in) gelmektedir.
Probleme gelistirilecek ¢ozlimler ¢evrim zamanina bagli olup, ¢evrim zamaninin farkl
degerleri i¢in farkli ¢oziimler elde edilmektedir. Dolayisiyla ¢evrim zamaninin tek bir
parametre degeri olarak ele alinip ilgili problem 6rnegini temsil etmesi yerine problemin

farkli gevrim zamanlari ile ¢oziilerek degerlendirilmesi anlamli olmaktadir.
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Gorev zamanlarmin degiskenliginden kaynaklanan stokastik gérev zamanli MHD
problemi s6z konusu oldugunda ise, gorev zamanlarindaki degiskenlikten kaynaklanan
sapmanin Olglisii olarak gdérev zamaninin standart sapmasi da onemli bir parametre
olmaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalarda genellikle ¢evrim zamaninin belirli bir orani
(Kottas and Lau, 1981; Silverman and Carter, 1986; Cakir, Altiparmak, Dengiz, 2011)
veya gorev zamaninin belirli bir aralikta iiretilecek rastgele sayi ile ¢arpimindan elde
edilecek degerlerle (Sarin; Erel, Dar-El, 1999; Bukchin and Tzur, 2000) gésterilmistir.
Bu ¢aligsmada da belirli bir aralikta rastgele iiretilen bir say1 (cv degisim katsayisi) ile
gbrev zamaninin ¢arpimini esas alan, Cergioglu (2009) calismasinda kullanilan ayni
yaklagim benimsenmistir (esitlik 5.1)

UXcv=a0 (5.1)
Burada degisim katsayis1 (cv) rastgele iiretilmekte olup diisiik, rassal ve yiiksek olmak
tizere 3 kategori belirlenmistir.

e Diisiik degisim katsayisi=cvg=uniform (0, 0.3)
e Rassal degisim katsayisi=cv,=uniform (0, 0.6)

e Yiiksek degisim katsayisi=cvy=uniform (0.3, 0.6)

Stokastik problemi deterministik yaklasimla ¢6zme imkani saglayan; istasyona atanan
gorevlerin slirelerinin  toplaminin  ¢evrim zamanini agmamasin1  belirli olasilik
seviyesinde garantileyen, ¢evrim zamanini agsmama olasiliginin (1-¢) standart normal
degeri (21-,) Onemli bir parametre olarak ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirdeki ¢alismalarda
%95 (z1., =1.645) ve %90 (z;.,=1.282) c¢evrim zamanini asmama olasiliklar
kullanilmakta olup bunlara ilave olarak %85 asmama olasilig1 da (z;-,=1.036) Cer¢ioglu
(2009) galismasinda kullanilmistir. Bu ¢alismada da ayni1 degerlerdeki ¢evrim zamanini

asmama olasiliklar1 temel alinmistir.

Bu ¢alismada kullanilan amag¢ fonksiyonu maliyet temelli bir amag fonksiyonu (4.6)
oldugundan, is¢ilik (L) ve tamamlanmama maliyeti (r) degerlerini belirleyen
parametreler s6z konusudur. Hemen hemen tiim aragtirmalarda oldugu gibi iscilik
maliyetleri birim maliyet (L=1 birim) olarak kullanilmis ve tamamlanmama maliyeti de

is¢ilik maliyetinin %50 oraninda fazlast (r=1.5) olarak kabul edilmistir. Bu
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varsayimlarda da yine ¢evrim zamaninda oldugu gibi farkli iscilik ve tamamlanmama

maliyetleri i¢in farkli sonuglar elde edilebilmektedir.

Yukaridaki parametrelere dair bilgiler zengin MHD literatiirii icerisinde kolaylikla
bulunabilmektedir. Makine ve techizat tiirleri ve maliyetleri ise biraz daha incelenmesi
gereken bir konudur. Kullanilan makine ve techizata yonelik maliyetler, literatiirde daha
cok paralel istasyonlu MHD problemleri veya alternatifli makine/teghizat durumunu
inceleyen MHD problemleri kapsaminda incelenmektedir. Bu konuda detayh

aciklamalar 4.1.2 basliginda bulunmaktadir.

Makine/techizat maliyetlerinin belirlenmesinin ilk asamasi her bir gorev icin o gorevi
gerceklestirebilecek makine/techizat tiiriiniin belirlenmesidir. Makine ve techizat tiirleri
literatiirdeki Ege, Azizoglu ve Ozdemirel (2009) ile Cakir, Altiparmak ve Dengiz
(2011) calismalarina benzer sekilde belirlenmistir. Bu prosediirde [1, Toplam gorev
sayist (n)] araliginda uniform dagilima goére bir d makine/teghizat tiirii sayis1 (d>n/2) iist
degeri belirlenmis, sonra her bir gorev igin [1,d] araliginda rastgele esit olasilikla
makine/techizat tiirleri belirlenmistir. Boylece her bir gorev ig¢in ilgili gorevin
gerceklestirilecegi  bir makine/teghizat tiirii  belirlenmis olmaktadir. Farkli bazi
gorevlerin aym1 makine/techizat ile gerceklestirilebilecegi kabulii de miimkiin
olabilmistir. Ikinci asama ise her bir makine/teghizat tiirii i¢in bir maliyet degeri
belirlenmesidir. Burada, standart is¢ilik maliyetinin belirlenmesinde kullanilan “bir
istasyondaki gorevlerden en zor olaninin gergeklestirilmesi ig¢in gerekli olan iscilik
niteligi/maliyetinden en biiyiik olani tiim gorevler i¢in kullanilir” ilkesine benzer ve
uygun olarak; ayni1 makine/teghizat tiirli ile gerceklestirilen gorevlerden biiylik olanin
gorev zamani, ilgili makine/techizat tiirli maliyetinin belirlenmesinde gosterge deger
olarak alimmistir. Gérev zamani biiylik olan gorevlerin daha zor ve daha ¢ok maliyet
gerektirdigi diisiiniilerek, her bir makine/techizat tiirii i¢in daha anlamli bir maliyet
degerine ulasilma imkan1 saglanmustir. [1,max(t;)] araliginda esit olasilikli rastgele deger
uretilerek her bir makine/techizat tiirii icin maliyet belirlenmis olmaktadir. Maliyet
belirlenmesinde gorev zamaninin gosterge ve iist sinir olarak kullanilmasi, hem her bir
gorevin zorluk diizeyinin maliyete yansitilmasini saglamis hem de iscilik ve
tamamlanmama maliyet birim degerleriyle kiyaslanabilir uygun bir deger iiretilmesini

saglamistir. Bu c¢aligma kapsaminda kullanilan literatiirdeki paralel MHD test
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problemlerinin hepsi 2 hatli problemler oldugundan ve ikinci hatta ait bilgiler birinci
hattan tiretildiginden, makine techizat tiirlerinin sayisi ilgili problemin birinci hattina ait

bilgiler esas alinarak gelistirilmis ve ikinci hatta da aynen uygulanmistir.

Yukarida agiklanan ¢evrim zamani, degisim katsayisi orani, ¢evrim zamanini agmama
olasiligi, is¢ilik maliyeti, tamamlanmama maliyeti ve makine/techizat maliyeti
parametrelerinin her birinin degerindeki bir degisikligin yeni ve baska bir problemi ve
¢Ozlim uzayini isaret edecegi unutulmamalidir. Dolayisiyla bu parametreler ve degerleri
icin tek bir uygun deger kullanmak yerine bu parametrelerin her birinin degerleri i¢in
ortaya cikacak farkli problemlerin ayr1 ayr1 degerlendirilmesi daha anlamli olacaktir.
Iscilik maliyeti, tamamlanmama maliyeti ve makine/techizat maliyetleri degerleri
problemler i¢cin bir kere belirlenmis ve diger tiim Ornekler i¢in sabit alinmistir. Bu
parametrelerin degerleri ger¢ek diinya uygulamalarina olabildigince yakin degerler
olarak belirlenmis ve farkli degerlerin farkli problemlere isaret edeceginden hareketle

herhangi bir degerler kiimesinin degerlendirilmesine ihtiya¢ duyulmamuistir.

5.1.2. Coziim Yonteminin Dogasindan/Yapisindan Kaynaklanan Parametreler ve

Degerleri

Problemin dogasindan/yapisindan  kaynaklanan parametreler yaninda ¢6ziim
yonteminden kaynaklanan cesitli parametreler de s6z konusudur. Onerilen ¢dziim
yaklasiminin tavlama benzetimi prensiplerini esas alan bir iist sezgisel olmasi sebebiyle
tavlama benzetimi meta sezgiselinin kendine has parametreleri; soguma orani, Markov
zinciri uzunlugu (bir sicaklik seviyesindeki iterasyon sayisi) ve durdurma kriteri olarak
kullanilan geligme olmayan ¢Oziim sayis1 parametreleri temel tavlama benzetimi
parametreleridir. Bunlara ilave olarak komsu ¢oziime ge¢mek icin eldeki alt sezgiseller
zinciri 6gelerinin kag tanesinin (% kacinin) degistirilecegini gosteren ¢aprazlama orant
(CO) parametresi ve eldeki ¢oziim ve yeni komsu ¢oziimiin karsilastirilmasi sonucu
basar1 veya basarisizliga gore alt sezgisel tercihleri isaret eden SSM matrisinde
yapilacak iyilestirme veya cezalandirma oranlarini gosteren; ¢ok giiclendirme (SSM++),
giiclendirme (SSM+) ve cezalandirma (SSM-) parametreleri de kullanilan diger
parametrelerdir. Bu parametrelerin alabilecegi degerlere yonelik literatiirdeki benzer
caligmalardan elde edilen bilgiler ve problemin ve ¢6ziim yaklasgiminin sinirlarmi ve

potansiyelini deneme amagli yapilan 6n caligmalardan edinilen deneyimler dikkate
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alimmigtir. Yapilan 6n deneme calistirmalari sonucunda belirlenen parametreler ve

seviyeleri Tablo 5. 1’de gosterilmistir.

Tablo 5. 1. Parametreler ve degerleri

Seviye Seviye Seviye

Parametre 1 5 3
Soguma Orani (SO) 0.05 0.10 -
Belirli bir §1cgk11k seviyesindeki iterasyon sayisi 30 50 70
(Markov zinciri uzunlugu — MZU)
Gelisme olmayan iterasyon sayis1 (GIS) 1000 1500 2000

Coziim zincirindeki 6gelerin degistirilme orani 9420 0433 9450
(¢aprazlama orani — CO)

Alt sezgiseller SSM matrisi giincelleme (¢ok
giiclendirme SSM++)

Alt sezgiseller SSM matrisi giincelleme
(gliglendirme SSM+)

Alt sezgiseller SSM matrisi giincelleme
(cezalandirma SSM-)

%5 %10 %15

%1 %3 %5

%94 %96 %98

Belirlenen bu parametre seviyelerinden hangilerinin problemin ¢odziimiinde etkili ve
yeterli oldugunun belirlenmesine yonelik bir deney calismasi yapilmistir. Parametre
sayisinin ve seviyelerinin (2 seviyeli 1 parametre, 3 seviyeli 6 parametre, toplam 7
parametre) fazla olmasindan dolayi tam faktoryel (full factorial) deney ¢aligmasindan
once Taguchi deney tasarimi kullanilarak faktor ve seviye sayisinin azaltilmasi

hesaplama ve zaman kolaylig1 saglamistir.

5.2. Taguchi Deney Tasarim

Deney tasarimi, bir sistemin girdileri lizerinde yapilacak bir degisikligin sistemin
ciktilar1 Gizerinde yaratacagi degiskenligin incelenmesi olarak agiklanabilir (Besterfield,
Besterfield, Besterfield et al. 1995). Deney tasarimi, ¢iktilar tizerindeki degiskenligin
dogru sekilde analiz edilmesi i¢in girdilerin ve diger etkenlerin dogru sekilde

planlanmasini amaclar.

Problemin ¢6ziimii lizerinde direkt olarak etkili olabilen bu faktorlerin tespiti ve ideal
degerlerin kullanilmas: biiylik 6nem arz etmektedir. Tam faktoryel deney tasarimi ile

etkili olabilecek tiim faktorler her bir diizeylerine gore tek tek detayli olarak incelenerek
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¢coziim iizerinde etkili olanlar net bir sekilde tespit edilebilir. Ancak faktor ve diizey
sayisinin fazla oldugu durumlarda bu siire¢ olduk¢ca zaman alici ve maliyetli
olabilmektedir. Boyle durumlarda Taguchi deney tasarimi kullanilarak hizli ve etkili
deneyler gergeklestirilebilmektedir. Yapilmasi gereken deney sayisinda ciddi bir azalma

saglayan bu yontemin esas amaci hedef deger etrafindaki degiskenligin azaltilmasidir.

Yukarida agiklanan parametreler ve seviyelerine gore eger tam faktoryel deney
yapilacak olsaydi 2'x3%=1458 deney sonucunun gozlenmesi gerekirdi. Ancak Taguchi
deney tasariminda L36 Taguchi deney matrisi ile 36 deney sonucu ile giivenilir sonuglar

elde edilmesi miumkiin olabilmektedir.

Deney tasariminda, Onerilen iist sezgisel ¢6ziim yaklagiminin amag fonksiyonu olan
esitlik (4.4) ile hesaplanan maliyet degeri, performans kriteri olarak kullanilmistir.
Literatiirden segilen kiiciik, orta ve biiylikk boyutlu problemler {izerinde deneyler
gerceklestirilmistir. Deney parametreleri disinda kalan; ¢evrim zamani (C) degeri igin
literatiirde her bir problem igin kullanilan ¢evrim zamanlarindan en kiigiigii (esitlik (4.4)
sartin1 saglayan), degisim katsayisi orani i¢in rassal degisim katsayisi (0<cv,<0.6),
¢evrim zamanint agsmama olasiligi i¢in ise %90 asmama olasilig1 kullanilmistir. Deney
matrisinin olusturulmasi ve yapilan deneylerin sonuglarinin analizi Minitab 16 programi
yardimiyla gerceklestirilmistir. Taguchi L36 deney matrisi ve deney sonuglar1 (her bir

parametre seti i¢in 10 galistirmanin ortalamasi) asagida Tablo 5. 2°de gosterilmistir.

Taguchi deney sonuglarinin analizi ile faktorlerin performans kriteri tizerindeki etkililik
siralamast ile faktorlerin ve diizeylerinin etkileri elde edilmektedir. Taguchi ana etkiler
grafikleri, faktorlerin seviyelerine gore performans kriteri tizerindeki etkilerini
gostermektedir. Ana etkiler grafiginde egimi yliksek olan faktorlerin performans kriteri
tizerindeki etkileri daha fazladir. Taguchi deney sonuglarinin analizi ile kiiciik boyutlu
Jackson, orta boyutlu Hahn ve biiyilk boyutlu Arc2 problemlerine ait ana etkiler
grafikleri Sekil 5. 1’de goriilmektedir.



Tablo 5. 2. L36 Taguchi L36 deney matrisi ve deney sonuglari

166

SO SSM++ SSM+ SSM- MzU  GIS fackson  Hahn Are2
(c=14) (c=2806) (c=10578)
095 105 101 098 30 1000 0.2 17509 51400.63 642145.00
095 11 103 09 50 1500  0.33 17597 5142158 643336.00
095 115 105 094 70 2000 05  176.94 52023.63 643817.41
095 105 101 098 30 1500  0.33 17491 51523.90 643245.20
095 11 103 09 50 2000 05 17578 51223.31 641854.18
095 115 105 094 70 1000 0.2 17697 51759.50 643074.70
095 105 101 09 70 1000  0.33 17535 51403.18 645379.71
095 11 103 094 30 1500 05  176.06 51369.69 641136.38
095 115 105 098 50 2000 02  177.52 52090.82 643429.85
095 105 101 094 50 1000 05 17486 51662.36 643556.45
095 11 103 098 70 1500 0.2  176.87 51857.40 640845.65
095 115 105 09 30 2000 033 17639 51443.30 647358.12
095 105 103 094 30 2000 033 17497 51467.74 643609.42
095 11 105 098 50 1000 05 17687 5154574 645143.46
095 115 101 09 70 1500 0.2 17644 51660.61 640269.92
095 105 103 094 50 1000 0.2 17535 5143257 641565.69
095 11 105 098 70 1500  0.33  176.62 51655.78 642258.26
095 115 101 096 30 2000 05  176.33 51424.76 643220.53
09 105 103 098 70 2000 05 17481 51447.13 641869.31
09 11 105 09 30 1000 0.2  176.94 5161257 646218.28
09 115 101 094 50 1500  0.33 17465 51527.00 641919.11
09 105 103 09 70 2000 02 17470 5133610 641698.49
09 11 105 094 30 1000  0.33 17467 51486.06 647635.68
09 115 101 098 50 1500 05 17582 51329.65 642240.24
09 105 105 09 30 1500 05 17453 51609.97 644290.38
09 11 101 094 50 2000 02  175.06 51521.12 641564.42
09 115 103 098 70 1000  0.33 17752 51862.38 642835.54
09 105 105 09 50 1500 0.2 17555 51401.85 643908.92
09 11 101 094 70 2000 033 17477 51183.37 641095.09
09 115 103 098 30 1000 05 17639 5161622 644092.38
09 105 105 094 70 1500 05 17473 51570.04 642553.87
09 11 101 098 30 2000 02 17445 51396.30 640469.80
09 115 103 096 50 1000  0.33  178.07 51489.89 644403.58
09 105 105 098 50 2000 033 17471 51334.13 640209.95
09 11 101 09 70 1000 05 17550 51521.90 646424.16
09 115 103 094 30 1500 0.2 17536 51452.09 643265.69
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Sekil 5. 1. Taguchi ana etkiler grafikleri
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Ana etkiler grafiklerinde faktorlerin bir seviyesinden digerine performans Kriterinin
nasil degistigi goriilebilmektedir. Ornegin Sekil 5. 1°de Arc2 probleminin ana etkiler
grafiginde, SSM- faktoriinlin birinci seviyesi (0.94) ortalamanin altinda iyi bir sonucu
gosterirken, faktoriin ikinci seviyesine (0.96) gelinirken performans Kriteri sonucunun
arttig1 ve ortalamanin iizerinde daha basarisiz bir degere isaret etmektedir. Ugiincii
seviye dogru ise performans kriteri sonucu azalarak ortalamanin ve birinci seviye
sonucunun altinda oldukc¢a basarili bir degere ulagmaktadir. Dolayisiyla SSM-
faktoriiniin Arc2 problemi i¢in en basarili seviyesi ligiincii seviye (0.98) degeridir. Ana
etkiler grafiklerinden Jackson probleminin g¢aprazlama orant (CO) faktorii grafigi
incelendiginde grafigin egiminin olduk¢a diisiik oldugu ve performans kriteri sonucu
tizerinde neredeyse etkisiz oldugu goriilmektedir. Ayni problemin SSM++ ana etkiler
grafiginin egiminin ise oldukea yliksek oldugu ve dolayisiyla performans kriteri sonucu

tizerinde oldukga etkili oldugu goriilmektedir.

Ana etkiler grafigine gore Jackson ve Hahn problemlerinin her ikisi i¢inde SO degeri
birinci seviye (0.90) degerinde performans kriterini en kiigiiklerken, Arc2 probleminde
SO faktoriiniin egimi diisiik oldugu icin faktoriin seviyeleri arasinda performans
kriterini etkileyecek anlamli bir farklilik bulunmamaktadir. Dolayisiyla SO faktorii igin
birinci seviyesi olan SO=0.90 degeri ¢oziim yontemi igin sabit deger olarak secilebilir.
Benzer sekilde sezgisel secilebilirlik matrisini ¢cok giiglendirme (SSM++) faktorii icinde
birinci seviyesi olan SSM++=1.05 degeri (her {i¢ problem de de ayni1 seviye) sabit deger
olarak secilmistir. Ayni durum gelisme olmayan iterasyon sayis1 (GIS) faktoriine
uyarlanirsa GIS=2000 iterasyon degeri sabit deger olarak belirlenebilir. Her ne kadar
Arc2 probleminde faktoriin ikinci seviye degeri az farkla daha kiiclik performans
sonucu degeri sagliyorsa da egimin diisiik olmasi, faktor seviyelerinin (2 ve 3 seviyeler)
performans iizerindeki etkilerinin birbirine ¢ok yakin oldugunu gosterir. Ayrica
durdurma kriteri olarak daha biiyiik sayida gelisme olmayan iterasyon sayisinin se¢imi
Arc2 gibi biiyiikk boyutlu problemlerde ¢6ziim uzaymin daha derinlemesine

arastirilmasina da yardimci olacaktir.
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Tablo 5. 3. Taguchi faktor siralamasi

Seviye SO SSM++ SSM+ SSM- MzU GIS CcO
1 175.5 175.0 175.3 175.4 1755 176.1 175.9
s 2 176.1 175.8 176.0 176.0 175.9 175.6 175.7
_g 3 - 176.5 176.0 176.0 175.9 175.5 175.7
3 Fark 0.6 16 0.8 0.6 0.4 0.6 0.1
Siralama 3 1 2 4 6 5 7
1 51483 51466 51463 51538 51484 51566 51577
- 2 51576 51483 51498 51462 51498 51532 51483
% 3 - 51640 51628 51588 51607 51491 51529
Fark 93 174 165 126 123 75 94
Siralama 6 1 2 3 4 7 5
1 643150 642836 642627 642899 643891 644373 642371
~ 2 643069 643165 642543 644030 642761 642439 643607
8 3 - 643327 644158 642399 642677 642516 643350
< Fark 80 491 1616 1631 1214 1934 1236
Siralama 7 6 3 2 5 1 4

Taguchi deney ¢alismast sonucunda faktorlerin performans kriteri tizerindeki
etkinliklerine gore siralamasi Tablo 5. 3’de gosterilmistir. Ana etkiler grafigi ve faktor
siralama sonuglarina gore performans kriterini (toplam maliyeti) en kiiciikleyen faktor
seviyeleri ve degerleri Tablo 5. 4’de gosterilmistir. Tek bir ¢evrim zamani ve
tamamlanmama olasilig1 degeri icin yapilan Taguchi deneyi, farkli ¢cevrim zamani ve
tamamlanmama olasilig1 degerleri i¢in de gergeklestirilmis ve ¢oziim yonteminin

tutarliligini gésteren, mevcut Taguchi deney sonuglartyla uyumlu sonuglara ulagilmistir.

Tablo 5. 4. Taguchi deney analizi sonuglarina gore faktorler seviyeleri ve degerleri

Faktor Seviye Deger
SO 1 0.90
SSM++ 1 1.05
SSM+ 1,2 1.01; 1.03
SSM- 2,3 0.96; 0.98
MZU 1,3 30; 70
Gis 3 2000
(6[0) 2,3 0.33; 0.50

Taguchi deney analizi sonucunda kiiciik, orta ve biiyiik boyutlu tiim problemler i¢in

performans kriterini en iyileyecek SO=0.90, SSM++=1.05 ve GIS=2000 faktor degerleri
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belirlenmistir. Diger faktorler ve seviyelerinin belirlenmesi i¢in tam faktoryel deney

tasarimi gergeklestirilmistir.

5.3. Tam Faktoryel Deney Tasarim

Stokastik paralel montaj hattt dengeleme probleminin ¢oziimiinde kullanilan
parametrelerden 3 tanesinin degerleri (SO=0.90; SSM++=1.05 ve GIS=2000); kiiiik,
orta ve biiylik boyutlu test problemleri {izerinde yapilan Taguchi deney tasarimi
calismasi ile belirlenmisti. Geriye kalan 4 parametrenin performans kriterini (toplam
maliyetin en kii¢iiklenmesi) en iyileyecek seviyelerinin tespiti i¢in faktoryel deney
tasarimi gergeklestirilmistir. Faktoryel deney calismasi ile bu 4 faktoriin ikiser seviyesi
secilerek 2=16 deney ve 10 tekrarli calistirma ile toplam 160 deney yapilarak oldukga

saglam ve giivenilir bir deney yapilmasi saglanmstir.

Taguchi deney ¢alismasi sonucu elde edilen Tablo 5. 4’de gosterilen faktorler ve
seviyelerinden; birden fazla seviye ile gosterilen parametreler ¢6ziim tlizerinde en etkili
2 seviyeleri ile tam faktoryel deneye dahil edilmistir. Tam faktoryel deneye dahil edilen

parametreler ve seviyeleri Tablo 5. 5’de goriilmektedir.

Tablo 5. 5. Faktoryel deney parametreleri ve seviyeleri

Parametre SSM+ SSM- MZU CcO
Seviye 1 1.01 0.96 30 0.33
Seviye 2 1.03 0.98 70 0.50

Faktoryel deney tasariminin analizi sonucunda ANOVA tablosu, ana etkiler grafikleri,
etkilesim grafikleri, standartlastirilmis etkilerin normal semasi ve pareto semasi elde
edilir. ANOVA tablosu performans kriteri tizerindeki ana etkilerin ve etkilesimlerin
ozetini gostermektedir. ANOVA tablosundaki p degerleri incelenerek ilgili faktoriin
veya etkilesimin performans kriteri iizerinde anlamli bir etkisinin (p<0.05) olup
olmadigina karar verilebilir. Tablo 5. 6’da gosterilen ANOVA tablosu incelendiginde
Jackson probleminde MZU (p=0.009) faktoriiniin, Hahn probleminde SSM- (p=0.017)
faktorlerinin performans kriteri lizerinde anlamli bir etkisi oldugu goriliir. Biiyiik
boyutlu Arc2 probleminde ise faktorlerin ve etkilesimlerin performans kriteri tizerinde

anlaml bir etkisi bulunmamaktadir.



Tablo 5. 6. Faktoryel deney analizi ANOVA tablosu
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Ser.

Der. Siralhh KT Ayar. KT Ayar. KO F P

Ana Etkiler 4 12.305 12.305  3.07621 290 0.024
SSM+ 1 1.611 1.611 1.61078 152 0.220

SSM- 1 2.530 2.530 252973 2.39 0.125

z MZU 1 7.390 7.390 7.39044 6.97 0.009
< co 1 0.774 0.774 0.77391 0.73 0.394
£ 2-YonliEdilesim 6 7.900 7.900 1.31673 1.24 0.289
c SSM-+ x SSM- 1 0.412 0.412 0.41227 0.39 0.534
2 SSM+ x MZU 1 0.226 0.226 0.22562 0.21 0.645
S SSM+ x CO 1 0.019 0.019 0.01946 0.02 0.892
SSM- x MZU 1 3.085 3.085 3.08545 2.91 0.090
SSM-x CO 1 2.700 2.700 2.70046 255 0.113

MZU x CO 1 1.457 1.457 1.45709 137 0.243

Ana Etkiler 4 588168 588168 147042 1.63 0.169
SSM+ 1 330 330 330  0.00 0.952

SSM- 1 525644 525644 525644 5.83 0.017

_ MZU 1 30644 30644 30644 0.34 0.561
= co 1 31551 31551 31551 0.35 0.555
g 2-Yonlii Etkilesim 6 297920 297920 49563  0.55 0.769
a SSM-+ x SSM- 1 32177 32177 32177 0.36 0.551
< SSM+ x MZU 1 871 871 871 0.01 0.922
= SSM+ x CO 1 46414 46414 46414 052 0.474
SSM- x MZU 1 23107 23107 23107 0.26 0.613

SSM- x CO 1 53130 53130 53130 0.59 0.444

MZU x CO 1 142221 142221 142221 158 0.211

Ana Etkiler 4 50673467 50673467 12668367 0.89 0.474
SSM+ 1 4623811 4623811 4623811 0.32 0.570

SSM- 1 19359600 19359600 19359600 1.35 0.246

MZU 1 2804949 2804949 2804949 0.20 0.658

E co 1 23885108 23885108 23885108 1.67 0.198
2 2-yonli Etkilesir 6 133704627 133704627 22284105 1.56 0.163
E SSM+ x SSM- 1 46561315 46561315 16561315 3.26 0.073
o SSM+ x MZU 1 167960 167960 167960 0.01 0.914
< SSM+ x CO 1 46429483 46429483 46429483 3.25 0.074
SSM- x MZU 1 24943321 24943321 24943321 1.74 0.189

SSM- x CO 1 10917346 10917346 10917346 0.76 0.384

MZU x CO 1 4685202 4685202 4685202 0.33 0.568
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Daha gorsel ve agiklanabilir bilgiler sunan ana etkiler grafikleri Jackson problemi igin
Sekil 5. 2’de, diger Hahn ve Arc2 problemleri i¢in Ek 1’de gosterilmistir. Ana etkiler
grafiklerinde MZU parametresi igin tiim problem tiirlerinde ayni olmak {izere
performans kriterini en iyileyen degerin MZU=30 oldugu goriilir. Ancak bu
faktorlerden MZU faktoriiniin sadece Jackson probleminde performans kriteri {izerinde
anlamli bir etkiye sahip oldugu (p>0.05), diger problem 6rneklerinde anlamli bir etkinin

s0z konusu olmadig1 varyans analizi sonug¢larindan goriilmektedir.

SSM+ faktorii acisindan kararli bir durum s6z konusu degildir. Jackson probleminde
faktor 2. Seviyesinde performans kriterini en iyilerken, Hahn ve Arc2 problemlerinde
birinci seviyesinde performans kriterini en iyilemektedir. Hahn probleminde egim ¢ok

diisiik oldugu igin seviyeler arasinda net bir farklilasma bulunmamaktadir.

SSM- faktorii agisindan ise kiiglik boyutlu Jackson Arc2 problemlerinde SSM-=0.96
seviyesi performans Kriterini en iyileyen bir etkiye sahiptir. Hahn probleminde ise SSM-
=0.98 seviyesi istatistiksel olarak anlamli da olacak sekilde performans kriterini
etkilemektedir. Jackson probleminin diger problemlere gore daha kiigiik ¢6ziim uzayma
sahip olmasindan dolay:1 basarili ¢6ziime ulagsmanin kolay olmasi ve ulasilan ¢éziime
hizli sekilde odaklanilmasi i¢in (bir nevi hizli soguma) SSM- degerinin diisiik seviyeden
degerlendirilmesinin anlamli olduguna isaret etmektedir. Arc2 probleminde ise ¢6ziim
uzayinin ¢ok daha biiylik olmasindan dolayi, ¢6ziim uzayinda daha fazla yeni alan
kesfetmek amaciyla arama siirecinde ziplama yapabilmenin bir araci olarak diisiik

seviyeli SSM- faktorii etkili olabilmektedir.

CO parametresi kii¢iik boyutlu Jackson ve orta boyutlu Hahn problemlerinde
performans kriterini CO=0.50 degerinde en iyilerken etkisinin sinirlt oldugu dogrunun
egiminden ve varyans analizi sonuglarindan anlasilmaktadir. Biiyiik boyutlu Arc2
probleminde ise yine sinirlt bir etkiye sahip de olsa CO=0.33 degerinin performans

kriterini en 1yiledigi goriilmektedir.

Ana etkiler grafiklerine gére SSM+, SSM- ve CO faktorleriyle ilgili ¢eliskili bir durum

s0z konusudur. Her ne kadar Arc2 probleminde varyans analizi sonuglarina gore anlamli
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hicbir etki bulunmasa da bu sorunun anlasilmasinin en iyi yollarindan birisi Sekil 5. 2
ve Ek 1’de gosterilen etkilesim grafiklerinin incelenmesidir. Etkilesim grafiklerinde
faktor seviyelerini gosteren dogrularin kesismesi, bir faktoriin alacagi seviyeye gore
diger faktoriin seviyesinin degisebilecegini veya performans kriteri tizerindeki etkisinin
degisebilecegini gostermektedir. Ornegin, Sekil 5. 2°de Jackson problemi i¢in etkilesim
grafiginde SSM- & CO faktorlerinin etkilesim grafigi incelendiginde; SSM-=0.96
seviyesinde kullanildiginda, CO=0.33 seviyesinin performans Kkriterini en iyiledigi
ancak SSM-=0.98 seviyesinde alinirsa bu kez de CO=0.50 seviyesinde performans
kriterinin en iyi degerine ulastig1 goriiliir. SSM- & MZU etkilesiminde ise SSM- faktorii
hangi seviyedeki degerini alirsa alsin MZU faktoriinlin birinci seviyedeki degerini
alacagi ancak performans kriteri iizerindeki etkisinin az da olsa farkli olacag
goriilmektedir. Hahn ve Arc2 problemlerinin etkilesim grafiklerinde de baz1 kesismeler
s6z konusudur ancak ANOVA sonuclarina gore bu faktorlerin hi¢ birinin anlamli bir
etkisi yoktur. Burada dikkat edilmesi gereken nokta grafiklerde gosterilen ikili
etkilesimler disinda tiglii ve dortli etkilesimlerin de varligidir. Sekil 5. 2°deki etkilerin
normal ve pareto grafikleri Hahn probleminde SSM- & MZU & CO fiiglii etkilesiminin,
Arc2 probleminde ise SSM+ & SSM- & MZU iglii etkilesiminin anlamli etkilesimler

oldugunu gostermektedir.

Etkilerin Normal, yar1 normal ve Pareto grafikleri onemli etkilerin gorsel olarak
belirlenmesine imkan saglar ve cesitli etkilerin goreli siddetlerinin karsilagtirilmasina
yardimer olur. Faktor seviyelerinin standartlastirilmis etkilerinin normal egri etrafinda
dagilimi ve pareto semasi olarak gosterimleri de Sekil 5. 2 ve Ek 1°de goriilmektedir.
Varyans analizi sonucu anlamli etkiye sahip olduklar1 belirlenen faktorlerin normal
egriden olduk¢a uzakta olduklar1 goriilmektedir. Pareto semasinda da ANOVA
tablosundan da belirlenen anlamli etkiye sahip faktorler gosterilmektedir.



Sekil 5. 2. Jackson Problemi Faktoryel Deney Sonuglari
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Deney tasarimi performans kriterini en iyileyecek optimal sartlarin belirlenmesini igerir.
Yukarida agikladigimiz tam faktoryel deney tasarimi sonucunda faktérlerden sadece
MZU=30 faktoér seviyesi tiim problem tiirlerinde ayni seviyeyi gostermistir. Diger
faktorleri igin etkilesimlerden kaynaklanan bir ¢eliski s6z konusudur. Deney sonuglarina
gore tim faktorlerin seviyelerini es zamanli olarak performans kriteri acgisindan en
tyileyecek kombinasyonun bulunmasi i¢in faktorler ve seviyeleri arasinda bir degis-
tokus s6z konusu olabilmektedir. Ayrica bir problem ¢ozimii i¢in tasarim
degiskenlerinin optimal ayarlar1 bir baska ¢6ziim i¢in optimalden uzak veya fiziksel
olarak imkansiz olabilir. Minitab sonu¢ optimizasyon modiilii ¢esitli sonuglar igerisinde
bir uzlasma noktasi aranmasina izin veren bir uygulamadir. Bu modiil ile faktor
seviyelerinin performans kriteri sonucuna etkisi es zamanli olarak goriilebilir. Ayrica
eger faktorlere dair bir 6nem sirasi ve agirlik s6z konusu olursa, bu durumun da dikkate

alinmasi1 muimkun olabilmektedir.

Minitab sonu¢ optimizasyon modiiliinde analize baslamadan 6nce hazirlik islemlerinin
yapilmas1 gerekir. Bizim problemimizde performans kriterimiz toplam maliyetin en
kiigliklenmesi oldugundan amag olarak en kiigiikleme segilir. Performans kriterini en
iyileyecek bir hedef en kii¢iik deger ve iist sinir her bir problem igin belirlenir. Hedef
degerin en kiiclik degeri i¢in deney calistirmalar1 boyunca elde edilen sonuglardan en
kiictigli, st sinir icin ise en biiyligli kullanmilmistir. Bu degerlerin belirttigi aralik
biitiinlesik arzu edilebilirlik seviyesini belirleyerek sonu¢ optimizasyon grafiklerinin
saga yada sola ¢arpikligini1 ve/veya basikliginin gostergeleri olacaktir. Ayrica faktorlerin
seviyelerinin incelendigi kiiglik, orta ve biiyiik boyutlu problemler arasinda bir 6nem
durumu da tanimlanabilmektedir. Tam faktoryel deney sonucunda elde edilen deney
sonuglari ile sonug optimizasyon modiilii ¢alistirilmis ve Sekil 5. 3’de gosterilen grafik

elde edilmistir.
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Sekil 5. 3. Faktoryel Deney Parametre Seviyeleri igin Sonug Optimizasyon Grafigi

Sekil 5. 3’de gosterilen grafige gore SSM+=1.01, SSM-=0.98, MZU=30 ve CO=0.50
degerlerine sahip seviyelerinde kullanilirsa biitiinlesik arzu edilebilirlik seviyesi
d=0.56043 degerinde olacaktir. Boylece problem boyutundan bagimsiz olarak ayni
parametre degerleri tiim problemler iizerinde uygulanabilecektir. Biitiinlesik arzu
edilebilirlik seviyesi hazirlik asamasinda girilen hedef minimum ve {ist sinir degerlerine
baghdir. Buradaki d=0.56043 degeri, sonu¢ optimizasyon modiili ile belirlenen
parametre seviyeleri kullanilarak elde edilecek sonuclarin, her ii¢c problem 6rnegi igin
elde edilen sonuglarin ortalamasindan daha iyi sonuclara ulagilacagini gostermektedir.
Ayrica anlamli bir etkilesim olmasa da belirlenen parametre seviyelerinin Arc2
problemi i¢in d=0.55065 seviyesinde bir arzu edilebilirlige ulagsmasi biiyiik bir boyutlu
bir problemin ¢oziimiinde Onemli bir basariya isaret etmektedir. Problemlerin
boyutunun farkli olmasindan dolay1 ¢6ziim uzaylarinda arama yapmanin zorlugunun da
farkli olacagi diisiiniildiigiinde, problemlere oncelikler atanabilmektedir. Coziim uzay1
biiyiiliikklerine gore problemlere Oncelikler atandiginda da yukarida elde edilen ayni

sonuca ulasildig1 goriilmiistiir.

5.4. Test Problemlerinin Coziim Sonuclari

Stokastik paralel MHD probleminin {ist sezgisel yaklasim ile ¢6ziimii i¢in gelistirilen

tavlama benzetimi iist sezgiselinin kullandig1 parametreler ve parametrelerin degerleri
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deneysel c¢alisma ile belirlenmistir. Taguchi ve tam faktoryel deneyleri sonucu asagidaki
parametre degerlerine ulasilmistir:

e Soguma oran1 SO=0.90

e Markov zinciri uzunlugu MZU=30

e Gelisme olmayan iterasyon sayist GIS=2000

e (oziim zincirindeki 6gelerin degistirilme — ¢aprazlama oran1 CO=0.50

e Alt sezgiseller SSM matrisini ¢ok giiclendirme SSM++=1.05

e Alt sezgiseller SSM matrisini gliglendirme SSM+=1.01

e Alt sezgiseller SSM matrisini cezalandirma SSM-=0.98

Onerilen iist sezgisel yaklasimin, belirlenen bu parametre degerleri ile stokastik paralel

MHD problemlerini etkili sekilde ¢ozebildigi belirlenmistir.

Literatirde MHD problemleri ile ilgili ¢cok sayida arastirma ve bu arastirmalarda
kiyaslamalar yapilabilmesi i¢in standart test problemleri mevcuttur. Paralel MHD
problemi i¢in de 2 modelli ve Oncelik iliskileri ve gorev zamanlar1 belirli test

problemleri www.assembly-line-balancing.de internet adresinde mevcuttur. Ancak bu

paralel MHD problem setinde gérev zamanlar1 deterministik olarak yer almaktadir.
Ayrica makine/techizat maliyetleri mevcut test problemi setlerinden hicbirinde
bulunmamaktadir. Dolayisiyla paralel MHD standart test problemleri setinde 2 tiir

giincelleme islemi yapilmasi gerekmistir.

Birinci olarak deterministik gorev zamanlarmin stokastik yapiya donistiiriilmesi igin
Cergioglu (2009) ¢alismasindaki ayni yaklasim kullanilarak diisiik, rassal ve yiiksek
varyans degerleri belirlenerek problem stokastik yapiya déniistiiriilmiistiir. Ikinci olarak
ise 5.1.1. bashiginda agiklandigi sekilde gorevler igin makine/techizat tiirleri ve
maliyetleri belirlenmistir. Sonraki c¢aligmalara kiyaslama imkani saglayabilmek

amaciyla kullanilan test problemleri veri seti Ek 2°de verilmistir.

Ust sezgisel yaklasimin belirlenen parametre degerleri ile test problemlerinin farkli
¢evrim zamani (C), istasyon zamanini agmama olasilig1 (1-o)) ve varyans seviyeleri (69)
igin 10 galistirma yapilarak elde edilen ¢6ziim sonuglari Merten problemi i¢in Tablo 5.

7’de, diger test problemleri igin Ek2’de verilmistir.


http://www.assembly-line-balancing.de/
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Tablo 5. 7. Mertens Problemi Sonuglari

c 1-a ¢’ min K min F ort F
12 0,85 Diisiik 6 98,77 98,81
12 0,85 Rassal 6 105,01 105,16
12 0,85 Yiiksek 8 123,15 123,18
12 0,9 Diisiik 6 100,89 100,95
12 0,9 Rassal 7 112,66 112,82
12 0,9 Yiiksek 8 123,09 123,14
12 0,95 Diisiik 6 100,76 100,77
12 0,95 Rassal 7 112,88 112,90
12 0,95 Yiksek 9 136,04 136,07
14 0,85 Diisiik 5 88,04 88,47
14 0,85 Rassal 5 97,24 97,44
14 0,85 Yiksek 5 98,16 98,37
14 0,9 Diisiik 5 92,10 92,61
14 0,9 Rassal 5 100,15 100,46
14 0,9 Yiksek 6 110,17 110,20
14 0,95 Diisiik 5 93,28 93,29
14 0,95 Rassal 6 112,45 112,48
14 0,95 Yiiksek 7 126,15 126,16
16 0,85 Diisiik 4 82,71 82,71
16 0,85 Rassal 5 96,91 96,92
16 0,85 Yiiksek 5 98,72 98,84
16 0,9 Dusiik 4 86,58 87,06
16 0,9 Rassal 5 97,10 97,11
16 0,9 Yiiksek 5 97,88 98,47
16 0,95 Dusiik 5 95,69 95,90
16 0,95 Rassal 5 97,10 97,11
16 0,95 Yiiksek 5 103,53 103,93
20 0,85 Dusiik 3 79,67 79,69
20 0,85 Rassal 4 97,60 97,61
20 0,85 Yiiksek 4 97,78 97,79
20 0,9 Dusiik 4 98,04 98,08
20 0,9 Rassal 4 97,60 97,60
20 0,9 Yiiksek 4 97,78 97,79
20 0,95 Diisiik 4 97,32 97,32
20 0,95 Rassal 4 97,60 97,61
20 0,95 Yiiksek 4 97,78 97,78

Amagc fonksiyonunun is¢ilik maliyetleri, tamamlanmama maliyetleri ve makine/techizat
maliyetlerinin toplamindan olustugu unutulmamalidir. Tabloda verilen amag
fonksiyonunun en kiiciik ve ortalama degerlerinin birbirine oldukc¢a yakin degerler
olmast list sezgisel ¢oOziim yaklasiminin kararli  bir yapida calistiginin

gostergelerindendir.



VI. BOLUM:
UST SEZGISEL COZUM YAKLASIMININ DEGERLENDiIRILMESI

Bu boliimde, 6nerilen {ist sezgisel ¢oziim yaklasimi; ¢alisma mekanizmasi ve dayandigi
temel varsayimlar agisindan, ¢6ziim performansi acisindan ve algoritmik ozellikler

acisindan degerlendirilmistir.

6.1. Ust Sezgisel Cahsma Mekanizmas1 A¢isindan Degerlendirme

Problemin ¢6ziimili igin gelistirilen {ist sezgisel yaklagimin temel diisiincesi, istasyonlara
atanacak gorevlerin seciminde basit alt seviyeli siralama sezgisellerinin etkin sekilde
kullanilabilecegi varsayimiydi. Bu diisiinceden hareketle, her bir atama sirasinda, ilgili
pozisyon i¢in en iyi alternatif gorevi secebilecek bir alt sezgiselin aranmasi ve arama
siireci boyunca da en iyi alternatif alt sezgiselin iterasyonlar boyunca 6grenilerek
belirlenebilecegi hipotezi esas alimmaktadir. Yani alt seviyeli sezgisellerin Oyle bir
siralamasi vardir ki, bu siralama segilebilir gorevler kiimesine uygulanarak probleme
optimal yada optimale yakin ¢oziimler bulunabilecektir. Gelistirilen tavlama benzetimi
iist sezgiselinde, alt sezgisellerin pozisyonlara (siralamaya) bagli olarak secimi ise
sezgisellerin segilebilirlik matrisi (skor matrisi) yardimiyla yapilmaktadir. Hipotezi
tersten diisiindiigiimiizde de, iterasyonlar sonucunda evrimleserek nihai halini alan SSM
matrisinin igaret ettigi pozisyon-alt sezgisel ciftleri probleme uygulandiginda, {ist
sezgiselin buldugu sonucun bulunabiliyor olmas: gerekir. Bu durum gerceklestiginde
Onerilen yaklagimin ve temel hipotezin dogru ve basarili sekilde c¢alistig1 sdylenebilir.
4.4. bashiginda agiklanan 6rnek problemi ele alacak olursak, problemin {ist sezgisel ile
¢oziimiine ait SSM matrisi Tablo 6. 1’de goriilmektedir. SSM matrisindeki her bir
pozisyona ait en yliksek degerlerin gosterdigi (ayni sartlart saglayan gorevler arasindan
rastgele secim yapilmaktadir) alt sezgiseller kullanilarak optimal ¢oziimlerden birine

ulagilabilmektedir. Ulasilan S1={C1,B1}, S2={A1,A3}, S3={B2}, S4={B3,B4},
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S5={A2,A4}, S6={C2,B5}, S7={C3,C4}, S8={ B6,A5 } ¢oziimii 6rnek problem igin

ayni amag degerini veren bilinen en iyi ¢oziimlerden bir tanesidir.

SSM matrisindeki degerlerin farklilasmasi ile tercihlerin belirgin hale gelmesi ve
optimal ¢6ziime bu tercihler ile ulasilabilmesi, baslangictaki hipotezimizin ise
yarayabilecegini gostermektedir. Ancak, 6zellikle problem boyutu biiylidiikkce ve atama
zincirinin uzunlugu arttikca, 6grenme etkisinin zayifladigi yapilan denemelerden
gorilmistiir. Bunun yaninda 6rneklerin ¢ogunda iterasyonlar sonucu elde edilen nihai
SSM matrislerindeki alt sezgisel tercihlerinin istisna sayilabilecek birka¢ durum disinda
optimal ¢oziime gotiirmedigi de diger bir 6nemli gozlemdir. Tabi ki arama siireci
igerisinde, SSM matrisindeki degerler degisirken, degerlerin bir noktasindaki tercihler
algoritmayr optimal c¢oziime gotlirmiistiir ancak, hipotezin genellenmesi miimkiin
gorinmemektedir. Aslinda ihtiyacimiz olanda siire¢ sonunda degil siire¢ igerisinde bir

yonlendirmedir ki, bunun da basarili olabildigi goriilmiistiir.



Tablo 6. 1. Ornek problemin ¢dziimii sonucunda elde edilen nihai SSM matrisi
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Alt Pozisyon (Gorev atama sirast)
sezgisel 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
EkGZ 15.15 18.59 39.79 3.98E+07 41.40 73.44 38.41 51.64 130.22 185.83 25.73 23.01 30.84 28.46 14.99
EuGZ 25.27 1.25E+07 58.16 24.08 8.15E+06  7.62E+07 42.16 3.74E+04 20.97 162.73 19.24 36.85 40.52 34.97 14.30
EKTAGS | 3.11E+09 18.52 105.99 25.41 35.42 16.96 12.79 880.76 2.26E+03 32.95 53.93 3.45E+06 22.20 31.34 23.31
EbTAGS 20.78 22.17 5.81E+05 15.87 22.85 26.91 1.27E+06 31.74 106.73 19.51 21.31 34.11 21.31 34.84 38.82
EbAGTZ 13.31 31.19 23.40 23.26 38.68 112.65 52.67 44.09 58.03 36.98 27.93 33.69 40.67 17.24 142.71
EKAGTZ 44.71 68.95 67.02 32.95 42.61 17.14 242.43 24.42 55.98 27.44 45.22 29.91 37.92 32.26 19.16
EbTOGS 30.02 21.73 36.20 29.12 27.54 43.23 20.97 105.19 63.09 29.12 1.52E+07 69.85 4491 3.16E+08 18.03
EkTOGS 15.67 63.25 27.44 94.61 101.10 21.34 20.37 102.97 56.17 4.23E+05 49.11 27.19 18.86 15.04 31.29
EbOGTZ 11.69 58.88 21.85 28.86 35.68 18.79 30.40 18.23 189.34 26.44 2491 71.47 50.82 21.89 50.63
EKOGTZ 14.48 16.21 47.71 31.12 22.73 12.96 28.29 68.95 70.71 39.96 98.07 54.02 47.38 14.15 15.28
EbMM 15.84 68.95 80.19 25.32 18.25 16.75 150.72 23.47 183.13 72.28 14.15 25.14 9.98E+06 20.85 8.02E+07
Pozisyon 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Alt . . ..
Sezaisel EKTAGS EuGZ EkGZ EkGZ EuGZ EuGZ EbTAGS EuGZ EKTAGS  EKTOGS EbTOGS EKTAGS EbMM EbTOGS EbMM
ezgise
Atanabilir A1, B1, Al, B2, A2, B2, A2, B3, A2, A5, B5, Ab5, B6,
B1 A2, A3 B4 Ad B5 B6, C4 A5,B6 A5
Gorevler B2, C1 Cc2 c2 c2 B5,C2 c2 C3,C4
Segilen B3 C3 C4
C1 B1 Al A3 B2 B4 A2 Ad c2 B5 B6 A5
Gorev (Rastgele) (Rastgele)  (Rastgele)
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6.2. Test Problemlerinin Coziim Sonu¢larinin Kiyaslanmasi

Stokastik paralel MHD problemi igin Onerilen tavlama benzetimi iist sezgiseli 0rnek
problem iizerinde denenerek dogru sekilde ¢alistig1 gosterilmisti. Onerilen yaklasimin
dogru calisgmasmin yaninda etkinligi ve ¢O6ziim gelistirme potansiyelinin
degerlendirilmesi ic¢in literatliirdeki test problemleri {iizerindeki performansinin
karsilagtiritlmast  anlamli  olacaktir. Ancak baglica bilimsel yaymnlarin MHD
aragtirmalarinin taranmasi sonucu makine/techizat maliyetli stokastik paralel MHD
probleminin ele alindigr ve ¢oziim gelistirildigi bir arastirmaya ulagmak miimkiin
olamamustir. Ancak literatiirde halihazirda stokastik basit MHD ve deterministik paralel
MHD problemleriyle ilgili arastirmalar mevcuttur. Ayrica Cergioglu (2009) tez
calismasinda makine/techizat maliyetleri dikkate alinmasa da stokastik paralel MHD
problemi ele alinmis ve test problemlerinin sonuglar1 gsterilmistir. Onerilen yaklasimin
etkinliginin karsilagtirllmas1 i¢in ¢oziim yaklasiminda gerekli modifikasyonlar
(stokastik tek modelli yap1, deterministik paralel MHD yapis1 ve stokastik paralel MHD
yapisi) yapilarak bu aragtirmalar ve sonuglariyla bilgi amach da olsa karsilastirmalar
yapmak miimkiindiir. Bu dogrultuda onerilen tavlama benzetimi {ist sezgiselinde basit
modifikasyonlar ile makine teghizat maliyeti igcermeyen; stokastik basit MHD,
deterministik paralel MHD ve stokastik paralel MHD problemlerinin sonuglari elde

edilerek onceki ¢alismalarla karsilastirilmistir.

6.2.1. Stokastik Tek Modelli (Basit) MHD Problemi A¢isindan Karsilastirma

Literatlirdeki stokastik basit MHD problemleri ile ilgili ¢aligmalar 2.5.2. basliginda
aciklanmisti. Bu calismalardan, diger bir¢cok arastirmanin kaynagini1 da olusturan temel
caligmalarin basinda Kottas ve Lau (1981) gelmektedir. Ayrica Erel, Sabuncuoglu ve
Sekerci (2005) ¢alismasi da daha 6nceki ¢aligmalarda ele alinan ayni problemi esas alan
ve daha basarili sonuglar iireten bir ¢oziim yaklasimini ortaya koymaktadir. Bu
arastirmalarca ortaya konan temel prensipler ve 6zellikler stokastik yapiya sahip hemen
hemen tiim MHD problemlerinde ortak sekilde kullanilmaktadir. Dolayisiyla stokastik
yapidaki MHD problemleri i¢in bu calismalar ile kiyaslamalar yapmak anlamli

olabilmektedir.
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Bu tez calismasinda Onerilen tavlama benzetimi st sezgiselinin stokastik basit MHD
acisindan etkinliginin degerlendirilebilmesi igin Kottas ve Lau (1981) ile Erel,
Sabuncuoglu ve Sekerci (2005) calismalarindan elde edilen sonuglarla karsilastirma
yapilmistir. Bunun icin paralel MHD problem yapist igin gelistirilen iist sezgisel
algoritma tek modelli modelli MHD problemini ¢ozebilecek sekilde, paralel yapidaki
2.hatta dair bilgilerin dikkate alinmamasi yoluyla kolayca modifiye -edilerek
basitlestirilmistir. Problemle ilgili istasyon agma maliyeti, tamamlanamama maliyeti

gibi parametreler i¢in diger iKi ¢alismada kullanilan ayni degerler esas alinmstir.

Kiyaslama yapilan Erel, Sabuncuoglu ve Sekerci (2005) c¢alismasinda istasyon
zamaninin ¢evrim zamanint agmamasinin belirli bir olasilik degerinde garanti altina
alinmasini saglayan cevrim zamanint asmama olasilig1 yapist kullanilmamis, gorev
seciminde Oncelikli faktor olarak sadece Oncelik iligkileri kullanilmistir. Gorev
siralamasi belirlendikten sonra gorevlerin zamanlarina ve ¢evrim zamanina gore
istasyonlar belirlenerek, gorevlerin tamamlanmama maliyetleri hesaplanmistir.
Dolayisiyla daha adil ve esit sartlarda karsilastirma yapabilmek i¢in Onerilen iist
sezgisel yaklasimda kullanilan (1-a) olasilik degeri %50 ihtimalden az olmamak
kaydiyla manuel olarak denenerek bulunmustur. Benzer sekilde, atanabilecek gorevlerin
se¢iminde de 1-a seviyesine gére hesaplanan istasyon zamanindan ziyade oncelik
iligkilerine gore adaylarin belirlendigi modifikasyon yapilmistir. Tamamlanma
olasiliklarinin hesaplanmasinda ise Erel, Sabuncuoglu ve Sekerci (2005) ¢alismasinda
izlenilen ve bu calismada da kullanilan ayni ydntem benimsenmistir. Ust sezgisel
yaklasimin temel 6zeliklerini bozmayan bu modifikasyon ile daha adil ve gegerli bir
kiyaslama s6z konusu olabilmektedir. Elde edilen sonucglarin diger iki ¢aligma ile

karsilastirmasi Tablo 6.2°de gosterilmistir.

Tablo 6. 2’de verilen 72 problemden sadece 9’unde Onceki calismalarin daha iyi
sonuglar verdigi, diger 63 problemde ise iist sezgisel yaklasimin daha basarili oldugu
goriilmektedir. Ayrica 6nceki ¢aligmalarin en fazla %6,8 civarinda iist sezgiselden daha
basarili olabildigi goriilmiistiir. Ust sezgiselin gelistirdigi ¢dziimler incelendiginde
%21.5" 1 bulan basarili sonuglar goriiliirken, bazi problem Orneklerinde istasyon

sayisindan tasarruf da saglanmistir.
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Tablo 6. 2. Literatiirdeki stokastik basit MHD sonuglari ile karsilagtirma

Demet Aramasi

Cevrim (Erel et al. Kottas &Lau Ust Sezgisel %
Problem Saman IC o o 2005) i o Gelisme
Say1'Sl Maliyet Say{s1 Maliyet Sayl.SI Maliyet @(1-0)
10 15 015 6 6196 7 7064 6  60.89 5000 1.72
025 6 6723 7 7555 6  66.69 57.93 0.80
5 015 6 6534 7 7209 6 6298 5000 3.61
025 6 8803 8 8896 6 7943 5793 977
15 15 015 3 5913 4 6028 4  60.00 57.93 -1.47
Jaclklson 025 4 6275 4 6283 4 6183 5793 147
Gorevli 5 015 4 6093 4 6459 4  60.00 57.93 153
025 4 7087 5 7658 4  66.08 57.93 6.75
20 15 015 3 607 3 6085 3 6000 9032 1.15
025 3 6163 3 6183 3 6071 90.32 1.49
5 015 3 6023 3 6023 3 60.00 90.32 0.38
025 3 6342 3 6483 3 6254 9032 1.39
20 15 015 7 14043 7 14083 6 12974 6179 7.61
025 7 14688 7 14844 6 13515 50.00 7.99
5 015 7 14065 7 14095 7 14058 90.15 0.05
025 8 16579 8 17039 8  150.86 78.81 9.00
30 15 015 4 12257 4 12377 4 12231 7580 021
'V'"ZChe” 025 4 12599 4 13174 4 12532 57.93 053
Gérivli 5 015 5 15018 5 15558 4  127.69 78.81 1497
025 5 15152 5 151.66 5  150.12 78.81 0.92
40 15 015 3 12224 3 12694 3 12041 8413 150
025 3 12314 3 1238 3 12308 6179 0.05
5 015 3 1224 3 12272 3 12080 7257 131
025 4 16097 4 16038 3 13403 8159 16.43
40 15 015 10 40632 10 42062 10 40341 50.00 0.72
025 11 46713 11 471.85 11 46537 50.00 0.38
5 015 11 44195 11 45405 11  440.00 50.00 0.44
025 12 50023 12 5087 12 50506 6554 -0.96
70 15 015 5 37106 5 37395 5 368.70 57.93 0.63
Sa‘é‘g’er 025 5 38452 5 39245 5 39113 5000 -1.72
Gorevli 5 015 6 42315 6 42267 6  417.86 50.00 1.14
025 6 43173 6 43459 6 43059 90.32 0.26
100 15 015 4 40428 4 40331 4  400.00 93.32 0.82
025 4 40484 4 40616 4 40153 90.32 0.82
5 015 4 4004 4 40053 4  400.00 9332 0.10
025 4 40780 4  408.68 4 40469 90.32 0.78
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Tablo 6.2 devami

100 15 015 7 70969 7 7126 6  646.78 84.13 8.86
025 7 70819 7 71394 7 70845 7257 -0.04

5 015 7 70592 7 70707 7 70021 91.92 0.81

025 7 71521 7 71982 7 73165 7257 -2.30

150 15 015 4 60821 4 60995 4 60516 53.98 0.50

Kilbridge 025 5 75627 5 757.06 5  636.40 53.98 1585
Gégvh 5 015 5 755 5 75395 4  617.19 53.98 18.14
025 5 75682 5 76098 5  738.33 53.98 244

200 15 015 3 60342 3 60431 3 60265 83.89 0.13

025 3 61806 3 61998 3  616.03 50.00 0.33

5 015 3 6096 3 61153 3  609.58 78.81 0.00

025 4 8067 4 80888 3 68457 7257 15.14

500 15 015 4 200536 4 201701 4 2000.20 90.32 0.26

025 4 200847 4 202155 4 200550 93.32 0.15

5 015 4 200428 4 200437 4 2002.10 93.32 0.11

025 4 201553 4 201759 4 200650 9452 0.45

600 15 015 3 180041 3 1807.98 3  1800.00 93.32 0.02

Warnecke 025 3 180342 3 180597 3  1801.97 93.32 0.08
Gésrgvh 5 015 3 180031 3 180564 3  1800.00 9452 0.02
025 3 181215 3 181677 3 180654 93.32 0.31

700 15 015 3 210624 3 210522 3 2101.67 90.32 0.17

025 3 210563 3 210998 3 2101.96 93.32 0.17

5 015 3 210309 3 210659 3 2101.35 9452 0.08

025 3 21214 3 21072 3 210679 9452 0.02

800 15 015 5 400604 5 400736 5 4004.97 9554 0.03

025 5 404419 6 484351 5 417541 50.00 -3.24

5 015 5 403083 5 4091.74 5 4026.28 93.32 0.11

025 5 417448 5 429741 5 4261.75 59.87 -2.09

1000 15 015 4 4003.69 4 4010 4 4000.27 90.32 0.09

Tonge 70 025 4 401654 4 402821 4 402623 90.32 -0.24
Gorevli 5 015 4 405062 4 409563 4  4000.07 90.32 1.25
025 4 4100 4 4136 4 4091.02 6554 0.22

1200 15 015 4 480193 4 480132 3  3769.08 57.93 21.50

025 4 480206 4 48166 3 428950 57.93 10.67

5 015 3 388545 4 482326 3 414130 53.98 -6.58

025 4 491299 4 4931 4 4818.89 89.97 1.92

* Koyu renkli gosterilen degerler, 6nemli derece fark olan problem 6rneklerini gstermektedir.

Onerilen iist sezgisel yaklasimin dogrulanmasi igin stokastik tek modelli MHD
problemi ile yapilan kiyaslamalarda, Onerilen yaklagimin genel olarak daha basarili
sonuclar iirettigi ve dolayisiyla dogru ve basarili bir sekilde ¢alistigi goriilmektedir.
Ayrica lst sezgisel yaklasim ile elde edilen sonuglarin herhangi bir 6zel ayarlama

ve/vaya detayli arama yapilmadan, mevcut ayn1 parametreler ile en fazla 10 ¢alistirma
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yapilarak elde edilen sonuglar oldugu unutulmamalidir. Cesitli 6zel ayarlamalar ve
calistirma sayisinin arttirilmasiyla literatiirdeki ¢aligmalarin gerisinde kalan problemler

i¢cin de daha basarili sonuglar elde edilebilmesi miimkiindiir.

6.2.2. Deterministik Paralel MHD Problemi A¢isindan Karsilastirma

Paralel MHD probleminin Gékgen, Agpak ve Benzer (2006) (GOK) tarafindan
tanimlanmasindan itibaren Scholl ve Boysen (2009) (matematiksel model igin MOD ve
ABSOLOM ¢éziim yaklagimi i¢in ABS), Ozcan, Cergioglu, Gokgen vd. (2009) (tabu
arama - TS) ve Ozbakir, Baykasoglu, Gorkemli vd. (2011) (karinca koloni
optimizasyonu — ACO) tarafindan Onerilen ¢oziim yaklagimlari ile gelistirilen {ist

sezgisel (US) sonuglarinin kiyaslamalar1 yapilmustir.

Gorev zamanlarinin deterministik olarak kabul edilmesi ve makine teghizat maliyetleri
olmadan, amag¢ fonksiyonunun diizgiinliik indeksinin diizenlenmis bir versiyonu olarak
kullanildig1 onerilen iist sezgisel ¢oziim yaklasiminin, ayni test problemleri tlizerinde

calistirllmasiyla Tablo 6. 3’de gosterilen sonuglar elde edilmistir.

Karsilastirma sonuglar1 incelendiginde, 6nerilen {ist sezgisel ¢6ziim yaklasimin 6zellikle
kiicii ve orta boyutlu problemlerde bilinen en 1yi sonuglara ulastigi yada en fazla bir
istasyon fazlasiyla ¢6ziim buldugu goriilmektedir. Biiyiik boyutlu problemlerde ise bir
cok problem Orneginde yine en fazla bir istasyon farkla bilinen en iyi ¢oziimlere
yaklastig1 goriilmiistiir. Sadece Onerilen yaklasimin dogrulanmasi amagli ve herhangi
bir 0zel ayarlama yapmadan yapilan bu karsilastirmalarda {ist sezgisel yaklagimin

oldukca rekabetci ve iimit verici sonuglar tirettigi goriilmektedir.



Tablo 6. 3. Deterministik paralel MHD sonuglari ile karsilastirma
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Gorev

Test Sayist  Cevrim Teorik Bagimsiz . -
Problemi (Hatl & Zamani msm' Ist. Ist. Sayist GOK MOD ABS TS ACO BES
Hat2) ayl1s1
7 9 6 4+3 7 77 - 7 7
Merten 11 5 3+3 5 5 5 - 5 5
6 13 5 3+2 5 5 5 - 5 5
17 4 242 4 4 4 - 4 4
9 8 5+4 8 8 8 - 8 8
9 11 7 A+4 7 7 7 - 7 7
Jaeschke 8 13 6 3+3 6 6 6 - 6 6
15 5 3+3 5 5 5 - 5 5
17 4 3+2 4 4 4 - 4 4
8 11 7+6 13 13 13 - 13 13
11 10 9 5+5 9 9 9 - 9 9
Jackson 13 7 4+4 7 7 7 - 7 7
10 15 6 4+3 6 6 6 - 6 6
19 5 3+3 5 5 5 - 5 5
14 18 10+10 18 20 18 - 18 18
o5 16 16 8+8 16 16 16 - 16 16
Roszieg 17 15 8+8 15 16 15 - 15 15
24 22 12 6+6 12 12 12 - 12 12
30 9 5+5 9 9 9 - 9 9
25 26 14+13 26 28 26 - 26 27
30 27 24 13+12 25 26 24 - 24 25
Sawyer 30 22 12+11 2 23 22 - 22 22
28 36 18 1049 18 19 18 - 18 18
41 16 8+8 16 16 16 - 16 16
54 12 7+6 12 12 12 - 12 12
57 20 10+10 20 20 20 20 20 20
45 79 14 7+7 14 15 14 14 14 14
Kilbridge 92 12 6+6 12 12 12 12 12 12
43 110 10 6+5 10 10 10 10 10 10
138 8 4+4 8 8 8 8 8 8
184 6 3+3 6 6 6 6 6 6
2004 14 8+7 14 17 14 14 14 14
53 2338 12 7+7 12 15 12 12 12 12
Hahn 2806 10 6+5 10 11 10 10 10 10
51 3507 8 5+4 8 9 8 8 8 8
4676 6 4+3 6 7 6 6 6 6
160 43 23+22 45 46 44 - 44 45
70 168 41 22422 43 45 42 - 42 43
g 207 34 18+17 34 35 34 - 34 34
66 234 30 16+15 30 32 30 - 30 30
270 26 14+13 26 27 26 - 26 26
293 24 13+12 24 25 24 - 24 24
28 105 63+60 123 123 123 123 123 123
29 102 63+60 123 123 123 123 123 123
Wee- 75 31 95 62+60 121 122 121 121 121 121
Mag 21 33 89 61+59 119 120 119 119 119 119
34 87 61+59 119 120 119 119 119 119
41 72 59+57 116 116 116 116 116 116
42 70 55+53 107 108 107 107 107 107
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43 60  50+48 98 98 98 98 98 98
49 60 32431 62 63 62 63 62 63

54 55 31430 60 61 60 60 60 60

3786 39 21410 40 42 40 40 40 40

3985 37 20419 38 40 37 38 38 38

4206 35  10+417 36 38 36 36 36 36

4454 33 18417 34 35 34 34 34 34

Arcus| 83 4732 31 17416 32 33 32 32 32 32
;9 5853 25 14412 26 26 25 26 25 26

6842 22 12411 2 23 22 22 22 22

7571 20 11410 20 21 20 20 20 20

8412 18 10400 18 19 18 18 18 18

10816 14 847 14 14 14 14 14 14

11 86  49+46 90 97 88 - 89 89

12 79 44441 82 88 79 - 80 82

13 73 40438 75 81 73 - 73 75

14 68 37435 71 79 69 - 68 71

Lutzz 89 15 63 34432 64 68 63 - 63 65
85 16 59 31430 60 66 59 - 59 60

17 56 20428 56 60 56 - 56 57

19 50 26425 50 53 50 - 50 51

20 47 25424 48 51 47 - 48 48

75 43 23422 45 46 44 44 44 44

79 A1 22422 43 45 41 42 41 42

Lutz3 89 83 39 21421 40 43 39 40 39 40
85 87 37 20419 38 40 37 38 38 38

92 35 10418 36 37 35 36 35 36

176 47 25424 48 49 48 48 47 48

183 A5 24423 46 47 45 46 45 46

102 43 23421 44 44 43 44 43 44

201 A1 22420 42 44 41 42 41 42

211 39 21+419 40 40 39 40 39 40

_ 222 37 20418 38 40 38 38 37 38
Mukherje 94 55y 35 10418 36 37 36 36 35 36
00 248 33 18417 34 35 33 34 33 34

263 31 17416 32 33 32 32 32 32

281 29  16+415 30 31 30 30 29 30

301 27 15414 28 29 28 28 28 28

324 26  14+413 26 27 26 26 26 26

351 24 13412 24 25 24 24 24 24

5785 52 27+28 55 54 53 54 53 53

6016 50 26427 53 52 51 51 51 51

Arcus2y 1 6267 48 25426 50 50 49 50 49 49
107 6540 46 24425 48 50 47 48 47 47

6837 A4 23424 46 48 45 45 45 45

7162 42 22422 44 44 43 43 43 43
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6.2.3. Stokastik Paralel MHD Problemi A¢isindan Karsilastirma

Cergioglu (2009) tarafindan hazirlanan tez ile stokastik paralel MHD problemi ele
alimmistir. Calismada dogrusal dontisiim ve dogrusal yaklasim olmak iizere iki
matematiksel programlama yaklasimi aciklanmis ancak sadece dogrusal doniisim
metodu ile en biiyiikk Jackson problemi boyutunda, dogrusal yaklasim metodu ile ise en
fazla Sawyer problemi boyutundaki problemlere ¢oziim bulunabildigi belirtilmistir.
Calismada 3 se¢im kriterli (T, ¢’ ve cv secim kriterleri) bir sezgisel yontem de
sunulmustur. Bu sezgiselden baska birde maliyete yonelik bir sezgisel daha
aciklanmistir. Calismada matematiksel programlama modelleri sonuglari i¢cin 72000 sn
limiti kullanilmis, sezgisel yaklasimlar i¢in ise 20000 iterasyon limiti kullanilmistir.
Sezgisel yontemlerde 5 calistirma sonucunda elde edilen en iyi sonug¢ rapor edilmistir.
Bu tez c¢alismasinda da maliyet temelli bir amag¢ fonksiyonu kullandigimiz
diisiiniildiginde 6zellikle maliyete yonelik sezgisel ile kiyaslamalar olduk¢a anlamli

olacaktir.

Makine ve techizat maliyetleri olmadan, is¢ilik ve tamamlanmama maliyetlerinin
dikkate alindig1, amag fonksiyonu ve diger tiim kriter ve hesaplamalar Cergioglu (2009)
calismasi ile ayni sekilde kullanilarak test problemlerine ¢oziimler iiretilmistir. Ancak
ilgili calismada gbérev zamanlarinin standart sapma degeri rastgele tliretildiginden ve test
problemleri verilerinden sadece Jackson problemi verileri rapor edildiginden sadece
Jackson problemi igin birebir ayni veriler kullanilmig, diger problemler icin ayni
yaklasimla standart sapma degerleri iiretilmistir. Ust sezgisel yaklasim ile Cergioglu
(2009) calismasinda sunulan test problemleri sonuglart Ek 3’de goriilmektedir. Test
problemlerinin sonuglarina ait 6zet bilgiler Tablo 6. 4’de 6zetlenmistir. Tabloda daha az
istasyon sayisi ile ¢oziim gelistirilen problem Ornegi sayilar1 gosterilirken, ¢6ziim
yontemlerinin ayni istasyon sayist degerini bulmasi durumunda tamamlanmama
maliyeti agisindan daha diisiilk tamamlanmama maliyeti i¢in ¢6ziim bulunan problem

Ornegi sayisi parantez icerisindeki degerler ile gosterilmistir.



Tablo 6. 4. Stokastik paralel MHD sonuglar ile karsilagtirma
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Mat. Prog. " oo Cercioglu (2009) " o , Ust Sezgiselin
. Ust sezgiselin Mat. ) R Ust Sezgiselin Cercioglu o
) Problem Modelinin Ust ) sezgisellerinin Ust . . teorik min
Ornek .. ) Prog. Modelinden ) (2009) sezgisellerinden )
Ornegi Sezgiselden daha Sezgiselden daha 5 istasyon sayisi
Problem . daha basarili oL daha basarili oldugu _
Sayisi basarili oldugu oL basarili oldugu 6rnek . (K) ulastig1

. oldugu 6rnek sayisi ornek sayisi .

ornek sayisi sayist ornek sayisi
Mertens 36 17 1 2(31) 3(0) 12
Jaeschke 45 13 2 0 (24) 21(0) 23
Jackson 45 25 0(30) 5(10) 11
Roszieg 45 29 8(25) 3(9) 3
Sawyer 54 16 0(19) 26(9)
Kilbridge 54 0(2) 2 (50) 20
Hahn 63 2(10) 18 (43) 22
Tonge 54 0(0) 19 (35) 1
Wee-Mag 90 29(23) 38(0) 0
Lutz2 81 0(0) 65 (16) 0
Lutz3 45 0(0) 21 (24) 0
Mukherje 117 0(0) 35(82) 1
Arcl 90 0(0) 26 (64) 5
Arc2 54 1(0) 37 (16) 0
Toplam 857 45 73 42(164) 319 (358) 102
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Literatiirdeki test problemlerinin ¢esitli ¢gevrim zamanlarinda, 3 farkli tamamlanmama

olasilig1 (%85, %90, %95) ve 3 farkli varyans seviyesi (diisiik, rassal, yiliksek) icin

toplam 857 problemden olusan stokastik paralel MHD problemi ile yapilan

karsilastirmada;

©)

Matematiksel programlama modelinin 72000 sn limiti igerisinde ¢0zim
tiretebildigi 195 problemden 45’inde (%23) matematiksel model daha az sayida
istasyon sayis1 bulurken, st sezgisel 73 problemde (%37) daha az istasyon
sayisina sahip sonug tiretmistir

Tamamlanmama maliyeti dikkate alinmadan sadece istasyon sayilar1 agisindan
kiyaslama yapildiginda, toplam 857 problemden sadece 42 problem Grneginde
(%4.9) Cercioglu (2009) calismasinda agiklanan sezgisel yaklasimlar {ist
sezgiselden daha basarili olurken, 319 problem 6rneginde (%37.2) iist sezgisel
daha basarili olmustur. Burada Cercioglu (2009) sezgiselleri, hem istasyon
sayisinin minimizasyonu amagli basit sezgisellerin hem de maliyet tabanli
sezgiselin sonuglarini igermektedir.

Istasyon sayisinin tiim yaklasimlarda esit olarak bulundugu durumda, hesaplanan
tamamlanmama maliyeti agisindan kiyaslama yapildiginda; 164 problem
orneginde (%31.4) Cercioglu (2009) daha diisiik maliyetli ¢oziimler bulurken,
358 problem orneginde (%68.6) iist sezgisel daha basarili sonuclar iiretmistir.
Tamamlanmama maliyetleri a¢isindan dikkat ¢eken bir nokta da Cercioglu (2009)
sezgisellerinin maliyet basarisinin 6zellikle kii¢iik boyutlu problemlerde olmasi,
biiylik boyutlu problemlerde ise {iist sezgiselin 6nemli farklarla daha basarili
olmasidir. Bunun nedeni olarak iscilik maliyeti ve tamamlanmama maliyet
arasindaki marjinal etkilesimin kiiciik boyutlu problemlerde sonuca daha kolay
yansimast olarak gosterilebilir. Problem boyutu biiylidikkge bu marjinal
etkilesimin ileriki istasyonlara etkisi c¢ok daha biiyilk maliyetler olarak
gerceklesebildiginden, list sezgisel bu agidan da oldukca faydali bulunmustur.
Toplam 857 problem 6rneginden 102’inde (%12) iist sezgisel yaklasim teorik
minimum istasyon sayisinda ¢éziimler tiretebilmistir.

Ust sezgiselin daha az sayida istasyon sayist iirettigi durumlarda (&zellikle biiyiik

boyutlu problemlerde), istasyon sayilar1 arasindaki fark 5 istasyona kadar



192

cikabilmektedir. Bu durum {iist sezgiselin nispeten biiyiik ¢6zliim uzaylarinda daha

etkin arama yapabildigini gostermektedir.

Kiyaslama tablolar ile ilgili 6nemli husus da Cercioglu (2009) ¢alismasindaki verilerin
kayith olmamasindan dolayi, prosediire uygun olarak fiiretilse dahi varyanslardaki
farklilasmanin sonuca dnemli etkisinin s6z konusu olabilecegidir. Ozellikle Wee-mag
probleminin sonuglarinda (az sayida da olsa Arcl ve Arc2 problemlerinde de) siipheler
(farkli varyans seviyeleri i¢in ayni istasyon sayisi gibi) bulunmaktadir. Rastgele tiretilen
varyans oranlarindaki farkliliklardan ya da yazim hatasindan kaynaklanabilecek basit
hatalarin (Ek 2 deki tablolarda kirmizi renk ile isaretlenmistir) olabilecegi
goriilmektedir. Dolayisiyla iist sezgiselin ger¢ek basari oraninin daha da yiiksek olmasi

kuvvetle muhtemeldir.

Sonuglardan da gorildigi tizere, stokastik paralel MHD problemi agisindan Cergioglu
(2009) calismasinda rapor edilen sonuglarla kiyaslandiginda, st sezgisel yaklagim
olduk¢a basarili sonuglar iiretmistir. Hatta 102 problem orneginde teorik minimum
istasyon sayist degerine ulagsmistir. Ayni istasyon sayisina sahip ¢oziimlerde
tamamlanmama maliyeti acisindan kiigiik boyutlu problemlerde Cercioglu (2009)
sonuglar1 nispeten az farklarla daha basarili olurken, bilylik boyutlu problemlerde iist
sezgisel yaklasim olduk¢a biyiik farklarla daha diigiik tamamlanmama maliyeti

sunmustur.

6.3. Sezgisel Algoritmalarin Ozellikleri A¢isindan Degerlendirme

Sezgisel algoritmalar, optimum ¢oziimii garanti edemeyen ancak optimum ¢dziime
yakinsama Ozelligine sahip, hesaplama siireci nispeten kolay ve hizli algoritmalardir.
Sezgisel algoritmalarin etkinliginin degerlendirilmesinde ¢6ziim kalitesi, hesaplama
zamani, kolay kodlanabilmesi ve uygulanabilirligi, esneklik, ding¢lik (robustness),
basitlik ve analiz edilebilirlik ve etkilesimli hesaplama ve teknoloji degisimleri
(Karaboga, 2004) gibi kriterler kullanilabilmektedir. Bu kriterler dogruluk, kararhlik,
Olgeklenebilirlik ve dinglik olmak iizere (Younas, Kamrani, Schulte et al. to appear) 4

baslikta asagidaki gibi incelenmistir.



193

6.3.1. Dogruluk ve Esneklik

Onerilen iist sezgisel yaklasimm dogrulugu ve esnekligine yonelik degerlendirmelerde
literatiirdeki diger calismalarla yapilan karsilastirmalar kullanilabilir. Stokastik paralel
MHD problemlerinin ¢oziimii igin gelistirilen tavlama benzetimi iist sezgiselinin,
algoritmanin ana yapisinda degisiklik yapmadan sadece parametre ve karar degeri
degisiklikleriyle kolayca stokastik basit MHD ve deterministik paralel MHD
problemlerine uygulanabilmesi, algoritmanin esnekliginin 6nemli bir gostergesidir. Elde
edilen sonuglarin mevcut literatiirdeki sonuglarin birgoguyla Ortiistiigii ve yarisabilir

seviyede olmasi da algoritmanin dogrulugunun énemli bir isaretidir.

6.3.2. Kararhhk

Onerilen {ist sezgisel ¢oziim yaklasiminin kararlihigmin (stabilitiy) analiz edilmesi icin
(Younas, Kamrani, Schulte et al. to appear) calismasina benzer sekilde, kiigiik, orta ve
biiylik boyutlu problemler iizerinde her seferinde 10 kez ¢alistirilarak sonuglar ve islem
zamani kaydedilmistir. Her bir ¢alistirmada elde edilen sonucun, bu 10 ¢alistirmanin en
iyi sonucundan yiizdesel farklarinin ortalamasi ortalama sapma (ortSapma) olarak
isimlendirilmistir. S;, i. calistirmanin ¢6ziim degeri, Sp problem i¢in bulunan en iyi
¢ozlim degeri ve o standart sapma olmak iizere, ortSapma, sapma; ve o esitlik (6.1-3)

deki gibi hesaplanmaktadir.

ortSapma = 1—102}21 sapma; (6.1)
sapma; = ((S, — S;)/Sp) X 100 (6.2)
o= \/1/10 212 (sapma; — ortSapma)? (6.3)

Kiigiik (Jackson), orta (Hahn) ve biiyiik (Arc2) boyutlu problemlerin 10 ¢alistirma
sonucunda elde edilen sonuglarina gore hesaplanan ortalama sapma (%) ve standart

sapma (%) degerleri Tablo 6.5’de goriilmektedir.



Tablo 6. 5. Kararlilik analizi i¢in ortalama sapma (%) ve standart sapma (%)
Hahn Problemi

Jackson Problemi

Arc2 Problemi

Problem (:fﬁnﬁ;t o (%) (:fﬁnﬁ;t o (%) g‘grﬁg o (%)
Probleml | 3.21 179 1.02 0.68 2.09 0.91
Problem2 | 1.48 0.62 0.99 0.53 2.15 0.85
Problem3 | 0.72 0.31 1.08 0.60 1.99 0.82
Problem4 | 3.02 187 131 0.76 121 0.58
Problem5 | 0.92 0.58 111 0.70 1.89 0.83
Problem6 | 0.58 0.32 0.85 0.43 3.30 1.07
Problem? | 2.66 1.60 133 0.78 2,01 0.76
Problemg | 1.71 0.67 0.76 0.62 2.10 0.94
Problem9 | 0.64 0.23 0.63 0.43 2.56 1.05
Problem10 | 1.75 0.58 0.95 0.48 1.66 0.78
Problemil | 1.92 1.04 0.70 0.49 1.93 0.84
Problem12 | 1.90 113 0.61 0.56 217 0.99
Problem13 | 1.76 0.87 0.66 0.55 1.97 0.93
Problem14 | 1.83 1.10 0.51 0.30 1.90 0.70
Problem15 | 1.77 1.07 0.82 0.49 2.97 0.85
Problem16 | 2.20 1.01 1.08 0.63 1.54 0.73
Problem17 | 234 123 0.57 0.31 143 0.71
Problem18 | 0.41 0.23 0.51 0.27 2.20 0.92
Problem19 |  6.02 1.99 0.78 0.66 2.04 0.86
Problem20 | 1.07 0.63 0.97 0.48 2.42 1.29
Problem21 |  0.96 0.43 0.75 0.37 211 0.92
Problem22 |  5.40 2.74 1.20 0.75 211 0.86
Problem23 |  1.66 0.75 122 0.67 1.69 0.92
Problem24 | 2.27 0.64 0.38 0.35 1.97 0.97
Problem25 |  6.84 231 122 0.74 185 0.81
Problem26 | 2.34 1.05 1.96 0.86 3.04 1.5
Problem27 | 1.93 0.61 0.75 0.37 217 0.92
Problem28 | 1.11 0.57 0.93 0.54 2.32 1.14
Problem29 | 157 0.88 0.72 0.54 155 0.86
Problem30 | 1.00 0.53 112 0.53 217 0.94
Problem3l | 1.30 0.39 122 0.64 1.88 0.85
Problem32 | 1.75 102 0.61 0.43 2.34 0.90
Problem33 |  0.99 0.59 0.87 0.48 2.13 0.98
Problem34 | 0.73 0.41 0.72 0.44 213 0.92
Problem35 |  1.96 141 1.06 0.65 2.75 117
Problem36 1.00 0.69 0.99 0.41 1.92 0.97
Problem37 | 4.15 161 1.16 0.52 3.57 131
Problem38 |  1.69 0.85 1.75 132 2.03 0.91
Problem39 | 058 0.35 121 0.65 3.56 112
Problem40 |  3.36 2.38 0.62 0.46 251 1.02

194
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Problem41 1.33 0.77 1.25 0.87 2.36 1.03
Problem42 0.88 0.37 0.53 0.39 1.73 0.88
Problem43 4.33 1.88 1.55 0.65 1.97 0.93
Problem44 1.40 0.59 1.04 0.89 1.48 0.71
Problem45 0.85 0.52 0.46 0.30 3.40 1.16
Problem46 1.22 0.91 3.52 1.39
Problem47 0.94 0.46 1.71 0.77
Problem48 0.88 0.64 141 0.79
Problem49 2.10 0.91 2.69 0.97
Problem50 0.68 0.38 1.98 0.91
Problem51 1.16 0.62 2.19 0.79
Problem52 0.74 0.41 2.45 1.16
Problem53 1.55 0.84 212 0.92
Problem54 1.92 0.90 2.22 0.78
Problem55 0.69 0.40
Problem56 0.51 0.33
Problem57 0.92 0.42
Problem58 0.49 0.32
Problem59 0.52 0.28
Problem60 0.70 0.50
Problem61 0.40 0.29
Problem62 0.41 0.22
Problem63 0.46 0.30

Problemlerin isimlendirilmesinde ¢evrim zamani, tamamlanma olasiliklar1 ve varyans
tipi kullanilmig ancak her bir problemin farkli ¢evrim zamanlarinin olmasi sebebiyle
problem numarast ile isimlendirilmistir. Problemler, her bir ¢evrim zamani (c),
tamamlanmama olasilig1 (1-a) ve varyans kategorisine (diisiik, rassal ve yiiksek) gore
Ek 2’deki siralariyla ayni olacak sekilde siralanmig olarak problem numarasina gore

gosterilmistir.

Tablodan da goriildiigii lizere Onerilen ¢oziim yaklasimi oldukca kii¢iik o degerleri ile
kararli bir 6zellik gostermektedir. Jackson problemi i¢in en biiylik ortalama sapma
%6.84, standart sapma ise %2.74 olarak bulunmustur. Hahn probleminde en biiyiik
ortalama sapma %2.10, 6=%1.32; Arc2 probleminde ise sirasiyla %3.58 ve %1.39
olarak bulunmustur. Oldukca diisilk ortalama sapma ve standart sapma degerleri
Onerilen iist sezgisel yaklagimin problem boyutundan bagimsiz olarak kararli bir sekilde

calistigin1 gostermektedir.
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6.3.3. Olceklenebilirlik

Gelistirilen bir algoritma eger biiyiik boyutlu problemlere uygulandiginda da basarili
oluyor ve etkili ¢Oziimler iretebiliyorsa, algoritmanin dlgeklenebilirliginden
(scalability) s6z edilebilmektedir (Younas, Kamrani, Schulte et al. to appear). Tablo 6.
5’de verilen sonuglardan da goriildiigii tizere, problem tiirii ve problem boyutundan
bagimsiz olarak, onerilen tavlama benzetimi iist sezgiseli biiyiikk boyutlu problemlerde
de en fazla %3.58 ortalama sapma ve %1.39 standart sapma ile sonuglar tiretmektedir.
Hatta standart sapma oranlari incelendiginde problem boyutu biiyiidiik¢ce standart
sapmanin azaldigi dolayisiyla biiyliik boyutlu problemde daha basarili sonuclar elde
edildigi goriilebilmektedir.

Gorev Sayisi - Calisma Zamani iliskisi
1200
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Sekil 6. 1. Gorev sayisi ve algoritmanin ¢aligma zamani arasindaki iligki

Onerilen ¢dziim yaklasimmin dlgeklenebilirliginin yani problem boyutundan bagimsiz
olarak ¢6ziim {iretebilme yetenegini, problem boyutu ve ¢6ziim i¢in harcanan zaman
arasindaki iligki incelenerek de arastirilabilir. MHD problemlerinde problemin ¢éziim
uzaymnin biylikliigiiniin en O6nemli Olgiitlerinin basinda gorev sayisi gelmektedir.
Problem boyutu biiytidiik¢e ¢6ziim zamaninin da artmasi beklenen olagan bir durumdur
ancak daha da onemlisi problem boyutundaki biiylimeden daha az bir artig oraniyla
¢ozlim zamaninin artmasidir. Sekil 6. 1°de gosterilen gorev sayisi ve galigma zamani
grafiginde; gorev sayisi artarak problem boyutu biiylidiiglinde calisma zamaninin
ortalama olarak dogrusal sekilde arttigi, {iistel bir artisin s6z konusu olmadigi

gorilmektedir.
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6.3.4. Dinglik — Saglamhk

Bir algoritmanin saglamligi (robustness), girdi verilerinin farkli bir dagilim gibi ayni
nitelikte fakat farkli 6zelliklerde olmasi durumunda da optimal veya optimale yakin
degerler iiretebilme yetene8i olarak agiklanabilir. Ele alinan stokastik paralel MHD
probleminde ve diger stokastik MHD problemlerinde gérev zamanlar1 normal dagilim
ile gosterilmektedir. Zaten bagka bir dagilimin (uniform gibi) kullanilmas1 da gercek
yasama uygun bir durum olmamaktadir Dolayisiyla gérev zamanlar1 agisindan girdi
verisinin dagiliminin degistirilmesi anlamli bir durum olmamaktadir. Ancak Gnerilen
¢Oziim yaklasiminda girdi olarak gérev zamanlarindan bagka birde ¢oziim yaklagiminin
gerektirdigi parametreler kullanilmaktadir. Sonugta bu parametreler farkli degerler
alabilmekte ve dolayisiyla ¢oziime etki edebilmektedir. Dolayisiyla parametrelerin
farkli degerleri icin ¢6ziim sonucunun nasil degisecegi, algoritmanin saglamliginin bir

gostergesi olarak degerlendirilebilir.

Deneysel caligma boliimiinde parametre degerlerinin belirlenmesine yonelik deneyler
detayli olarak agiklanmistir. Tam faktoryel deney calismasinda sonug¢ optimizasyon
modiili ile parametrelerin farkli degerlerinin etkileri birlikte degerlendirilebilmekte ve
farkli parametrelerin birlikte arzu edilebilirlik dereceleri belirlenebilmektedir. Sonug
optimizasyon modiiliinde minimum ve maksimum degerler degismeksizin, sadece
parametre degerlerinin degismesiyle elde edilmesi beklenen sonug¢ degerleri ve arzu
edilebilirlik degeri hesaplanabilmektedir. Sonu¢ optimizasyon modiili ile tiim

parametrelerin her iki seviyesi i¢in bulunan F amag¢ fonksiyonu degerinin ortalama

sapma ve standart sapma degerleri Tablo 6. 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. 6. Parametrelerin farkli degerleri i¢in ortalama sapma ve standart sapma

Jackson Hahn Arc2
Ort sapma c Ort sapma c Ort sapma c
min F 0,003 0,009 0,003 0,007 0,006 0,010

Tablodan da gorildiigli iizere tiim problem tiirlerinde parametrelerin her iki
seviyelerinden elde edilen amag¢ fonksiyonu degerlerindeki degisim, oldukga kiigiik

ortalama sapma ve standart sapma degerlerine sahiptir. Dolayisiyla 6nerilen ist sezgisel
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algoritmanin saglam sekilde calistigi, girdilerdeki degisimin algoritmanin performansini

neredeyse etkilenemedigi sOylenebilir.

6.4. Amag¢ Fonksiyonu Bilesenlerinin Coziimii Yonlendirebilme Etkisi

Paralel montaj hattt yapilarinda makine/techizat sayisindan ve dolayisiyla
maliyetlerinden tasarruf edebilme imkani ortaya c¢ikabilecegi Onceki bagliklarda
aciklanmisti. Onerilen iist sezgisel yaklasimin, makine/techizat maliyetlerindeki
degisime ne kadar duyarli olarak calistigini gosterebilmek i¢in Jackson probleminin
c=14 ¢evrim zamani, 1-04=0.95 tamamlanma olasilig1 ve o’=rassal varyans durumu i¢in
yapilan tek bir ¢alistirmadan elde edilen sonuglarin, amag fonksiyonuna gore siralanmig

ilk 20 sonucu Tablo 6. 7°de gosterilmistir.

Tablo 6. 7. Amag fonksiyonu bilesenleri ve maliyet degerleri

Iterasyon ~ Istasyon isz;:i%ik Tamamﬁinmama Makinel,*:/fechizat F1+F2+F$
0 SSL Maliyeti  maliyeti maliyeti ' oplam Maliyet
2043 9 126 6,792 37,703 170,496
2046 9 126 8,547 37,703 172,250
1321 9 126 12,812 35,073 173,885
3821 9 126 8,849 39,745 174,594
2505 9 126 8,862 39,745 174,608
738 9 126 9,335 39,420 174,755
1684 9 126 7,435 41,388 174,823
644 9 126 7,598 41,388 174,986
163 9 126 7,679 41,388 175,067
614 9 126 8,075 41,388 175,463
3113 9 126 10,202 39,420 175,623
1010 9 126 8,398 41,388 175,786
3231 9 126 8,458 41,388 175,846
3374 9 126 10,113 39,745 175,859
2267 9 126 10,155 39,745 175,900
3095 9 126 10,160 39,745 175,905
4016 9 126 13,931 36,060 175,992
589 9 126 10,362 39,745 176,107
1758 8 112 17,547 46,645 176,192
202 8 112 17,547 46,645 176,192
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Tablodan da goriildiigli lizere, daha az sayida istasyonlu (8 istasyon) c¢oziim
bulunmasina ragmen, amag¢ fonksiyonu degeri daha diisiik ¢ikan 9 istasyonlu ¢6ziim en
1yi ¢6ziim olarak bulunmustur. Tablo daha detayli incelendiginde, istasyon sayisindaki
artis is¢ilik maliyetini c=14 ¢evrim zamani kadar arttirmis, buna karsin istasyon sayisi
arttigr i¢in gorevlerin atanabilecegi zaman araligt da arttig1 i¢in gorevlerin
tamamlanmama maliyetleri azalmistir (8 istasyonlu ¢oziimlerin tamamlanmama
maliyetleri daha yiiksektir). Makine techizat maliyetleri acisindan ise tamamlanmama
maliyetinde oldugu gibi daha fazla istasyonlu durumda (9 istasyon) daha diisiik makine
techizat maliyetine ulasilabilmistir. Istasyon sayisindaki artistan kaynaklanan iscilik
maliyetlerindeki artig, tamamlanmama maliyeti ve makine/techizat maliyetindeki azalig
ile ikame edilerek, daha yiiksek istasyon sayili ancak daha diisiik tamamlanmama ve

makine/techizat maliyetli bir ¢oziime ulasilmistir.

Tamamlanmama maliyetlerindeki azalis istasyon sayisinin artis1 sebebiyle daha genis
bir zaman araliginda gorevlerin atanabilmesi ile agiklanabilir. Benzer sekilde
makine/techizat maliyetlerindeki azalis da yine istasyon sayisindaki artisla ortaya ¢ikan
atama esnekligi sonucu, ayni makine techizati kullanan gorevlerin ayni istasyona

diismesi sonucu makine/techizat maliyetlerinden saglanan tasarruf ile gergeklesmistir.

Ayni durum diger problem drneklerinde de gdzlemlenebilmektedir. Ozellikle de gevrim
zamanin diisiik degerleri ve tamamlanma olasiliginin yiiksek degerleri i¢in daha yiiksek
istasyon sayisinda daha diisiik amag¢ fonksiyonu elde edilebilmektedir. Buradaki diger
bir 6nemli faktdr de varyans oramdir. Ozellikle rassal ve yiiksek varyans durumlarinin

bu sonucu etkiledigi goriilmiistiir.

6.5. Makine/Techizat Maliyetlerinin Etkisi

Makine/teghizat maliyetlerinin ¢oziimii yonlendirebilme 6zelligini daha detayh
incelemenin diger bir yolu da elde edilen gérev — istasyon atamalarinin ve maliyetin
incelenmesidir. Ayn1 makine/techizat ile islem gorebilecek gorevlerin aymi istasyona
atanmasi durumunda makine/techizat sayisindan ve maliyetinden tasarruf edilebilecegi
aciklanmisti. Bu durumu daha detayli olarak incelemek icin 6rnek bir problemin gorev —

istasyon atamalar1 incelenebilir. Jackson probleminin c=16 ¢evrim zamani, cv=rassal
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degisim katsayist ve 1-0=0.90 tamamlanma olasilig1 i¢in elde edilen sonuglar1 Tablo 6.

8’de gosterilmistir. Burada sol taraftaki alanda, onerilen iist sezgiselin makine/techizat

maliyetlerini dikkate almadan {irettigi ¢oziim goriliirken, sag tarafta makine/techizat

maliyetleri de amag fonksiyonuna dahil edilerek elde edilen ¢6zliim goriilmektedir.

Tablo 6. 8. Makine/teghizat maliyetlerinin etkisi

K| ] ti | Eq; [EC(Eq)|EC(K)| | k| J | t |Eq; |[EC(Eq;) |EC(K)
Al 6 1 1.0076 Bl | 6 1 | 1.0076
1| B1 6 1 1.0076 |1.353 1| Al | 6 1 | 1.0076 |1.353
B2 2 4 0.3454 A2 | 2 4 | 0.3454
B4 7 9 1.6431 B4 | 7 9 | 1.6431
B5 1 5 0.2701 A6 | 2 | 10 | 1.3523
2 7.17
B3 5 3 5.2564 2| A5 | 1 5 | 0.2701 |3.611
A5 1 5 0.2701 B2 | 2 4 | 0.3454
A4 7 9 1.6431 B6 | 2 | 10 | 1.3523
3| B6 2 10 | 1.3523 | 6.68 A3 | 5 3 | 5.2564
3 5.256
B7 3 2 3.6847 A8 | 6 3 | 5.2564
A3 5 3 5.2564 Al0 | 5 2 | 3.6847
4 5.328
4 | B9 5 2 3.6847 |9.287 Ad | 7 9 | 1.6431
A2 2 4 0.3454 A7 | 3 2 | 3.6847
B8 6 3 5.2564 5| A9 | 5 2 | 3.6847 |5.328
5|B10| 5 2 3.6847 |10.29 All | 4 9 | 1.6431
A6 2 10 | 1.3523 B3 | 5 3 | 5.2564
A8 6 3 5.2564 6| B8 | 6 3 | 5.2564 |5.257
6 8.941
A0 | 5 2 3.6847 B5 1 5 | 0.2701
AT 3 2 3.6847 B7 | 3 2 | 3.6847
7|1 A9 5 2 3.6847 |5.328 71 B9 | 5 2 | 3.6847 |3.685
All | 4 9 1.6431 B10 | 5 2 | 3.6847
7 istasyon; .
7 Istasyon;
112+3.6957+(49.02)=115.6957 |49.02 30.09
112+13.9833+30.0871=156.0704
(164.71)
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Makine/techizat maliyetlerinin ama¢ fonksiyonunu dahil edilmeyerek iist sezgisel
tarafindan dikkate alinmamasi saglandiginda, gérev — istasyon atamalarinin maliyetinin
(iscilik + tamamlanmama maliyetleri) 115.6957 br oldugu, bu maliyete 49.02 birimlik
makine/techizat maliyetleri eklendiginde toplam maliyetin 164.71 br oldugu
goriilmektedir. Amag¢ fonksiyonundan da anlasilacagi iizere {iist sezgisel, istasyon
sayisin1 en kiiciikleyerek iscilik maliyetlerini azaltmaya c¢alismis ve ayni zamanda
tamamlanmama maliyetlerini en kii¢iiklemek iginde istasyonlarin sonuna atanan
(6zellikle bastaki istasyonlarda) gorevlerin miimkiin oldugunca kii¢lik zamanl gorevler

olmast saglanmistir.

Amagc fonksiyonuna makine/techizat maliyetlerinin dahil edilerek {ist sezgisel tarafindan
gelistirilen ¢oziimde ise maliyeti daha biiyiik oranda etkileyen is¢ilik maliyetlerinin en
kiigiiklenmesi i¢in yine ayni istasyon sayisindaki ¢oziime ulasilmistir. Amag
fonksiyonunu en fazla etkileyen ikinci faktor makine/teghizat maliyetleri oldugundan,
ama¢ fonksiyonunun en kiicliklenmesi i¢in makine/techizat maliyetlerinden tasarruf
etmeye calisilmistir. Bunun i¢in Ozellikle yiiksek makine/techizat maliyetine sahip
makine/techizat tiirlerinin ve dolayisiyla gerceklestirdikleri gorevlerin ayni istasyona
atanmasina ¢alisilmistir. Boylece 30.09 birimlik makine/teghizat maliyetine ulasilarak
diger ¢oziime gore 19.02 birim tasarruf edilmistir. Bu maliyet tasarrufunun
gerceklesmesi i¢cin tamamlanmama maliyetinden az da olsa fedakarlikta bulunulmus
onceki ¢oziime gore yaklasik 10 br daha yiiksek tamamlanmama maliyetli bir ¢oziim
gelistirilmistir. Toplam maliyet agisinda bakildiginda makine/techizat maliyetlerinin

dikkate alinmasiyla 8.6396 birim maliyet tasarrufu saglanmistir.

Ornek ¢6ziim ve agiklamalardan da anlasildigi iizere, {ist sezgisel yaklasim, amag
fonksiyonu bilesenlerinin tiimiinii etkili sekilde dikkate almakta ve buna uygun

¢Oziimler tiretmektedir.



7. BOLUM: SONUC VE ONERILER

7.1. Calismanin Sonuclar: ve Katkilar:

Gliniimiiz montaj hatt1 uygulamalarinin bir¢ogunun iki veya daha fazla montaj hattindan
olustugu bilinmektedir. Teknolojik imkanlarin artmasi ve ekonomik kalkinmayla
beraber daha yiliksek hacimli iiretim ve yiiksek talebin karsilanmasi i¢in ayni veya
benzer tirlinleri ilireten montaj hatlarinin sayilar1 da artabilmektedir. Birbirine paralel
konumdaki montaj hatlarinin birlikte degerlendirilerek ortak kaynak kullanimi ile
dengelenmesiyle, bagimsiz dengelemeden daha yiiksek verimlilik seviyeleri yakalamak
miimkiin olabilmektedir. Ancak hatlarin sayis1 arttikca problem boyutu da
biiyiidiigiinden problemin ¢dziimii de zorlagmaktadir. Ustelik problemin gercek diinya
uygulamalarina daha da yaklagsmasi ig¢in goérev zamanlarinin stokastik olarak

degerlendirilmesi ¢6ziim uzayini daha da karmasik hale getirmektedir.

Montaj hatlarinin orta ve uzun donemli planlamanin pargasi oldugu diisiiniildiigiinde,
sadece dengeleme problemi olara degil montaj hattin1 olusturan is¢i, makine ve techizat
gibi faktorleri de dikkate alan tasarim problemi olarak incelenmesi daha da anlaml
olmaktadir. Nitekim bazi gorevlerin ayn1 makine ve techizatla yapilabildigi ve/veya bir
makine/techizat tiirii ile birden fazla operasyon gerceklestirilebildigi diisiliniildiiglinde,
makine ve techizat sayilarinin ve dolayisiyla maliyetlerinin de probleme dahil edilmesi

anlamli olmaktadir.

Bu tez calismasinda makine ve techizat maliyetlerinin dikkate alindigi, gorev
zamanlarinin stokastik olarak degerlendirildigi paralel MHD problemi ele alinmistir.
Problemin NP-zor yapisindan dolayi, matematiksel programlama yontemiyle
deterministik paralel MHD probleminin ¢dziimiiniin dahi uzun siireler gerektirmesinden

dolay1 sezgisel yontemlerin kullanilmasi oncelik arz etmektedir. MHD problemi ile
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ortak kokene sahip cizelgeleme problemlerinde oldukga bagarili bulunan iist sezgisel
yaklasimin stokastik paralel MHD probleminin ¢oziimiinde de etkin olarak

kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Problemin ¢6ziimii igin tavlama benzetimi temelli bir st sezgisel algoritma
gelistirilmistir. Gelistirilen Ust sezgisel 11 adet basit siralama sezgiselini problemin
¢dziimiinde cesitli asamalarda kullanmaktadir. Ust sezgisel, alt sezgisellerin uygun
sirasini ararken, alt sezgiseller problemin ¢6zliim uzayinda arama yapmaktadir. Yani tist
sezgisel probleme ait alan bilgisinden bagimsiz olarak ¢alismakta sadece alt sezgiseller
uzaymda arama yapmaktadir. Bu durumun potansiyel olarak arama siireci hizlandirma
ve daha diiz ve basit ¢oziim uzayinda arama imkani saglayabilmektedir. Gelistirilen tist
sezgiselde, {retilen c¢oziimlerin  degerlendirilmesi i¢in  iscilik  maliyetleri,
tamamlanmama maliyetleri ve makine/techizat maliyetlerinin toplamindan olusan

maliyet temelli bir amag fonksiyonu kullanilmistir.

Ust sezgisel yaklasim diger meta sezgisellere gore daha esnek yapida ve daha az
parametre gerektirse de, temel alinan yakinsama algoritmasinin ihtiyag duydugu
parametreler ile ¢alismaktadir. Bu kapsamda tavlama benzetimi ve ¢dziim siirecinden
kaynaklanan parametrelerin en iyi degerlerinin belirlenmesine yonelik deneysel ¢alisma
yapilmustir. Yapilan deneysel calismayla;
e Soguma orani (SO) parametresi i¢in 0.90 degeri,
e SSM matrisinin ¢ok gii¢clendirilmesi i¢in (SSM++) 1.05 degeri,
e SSM matrisinin kismen giiglendirilmesi i¢in (SSM+) 1.01 degeri;
e SSM matrisinin cezalandirilmasi i¢in (SSM-) 0.98 degeri,
e Bir sicaklik seviyesindeki iterasyon sayisinin yani Markov zinciri uzunlugunun
(MZzU) 30 iterasyon,
e Algoritmanin durdurma kriteri olarak gelisme saglanamayan iterasyon sayisi
(GIS) olarak 2000 iterasyon,
e Baslangi¢ ¢6zlim zincirindeki 6gelerin ka¢ tanesinin degistirileceginin oransal
olarak gosterildigi caprazlama oranit (CO) degeri olarak %50 degisim orani

belirlenmistir.
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Literatiirde makine ve teghizat maliyetlerini dikkate alan stokastik paralel MHD

problemi sonuglar1 bulunmadigindan, onerilen {ist sezgisel yaklasimin degerlendirilmesi

icin benzer problemlerle kiyaslamalar yapilmistir. Bunun ig¢in iist sezgisel yapinin

esnekliginden de faydalanilarak algoritma stokastik basit MHD, deterministik paralel

MHD ve stokastik paralel MHD problemleri ¢ézecek sekilde temel yapiyr bozmadan

modifiye edilmistir. Literatiirde sonuglar1 rapor edilen bu tlirdeki ¢alismalarla yapilan

kiyaslamalar sonucunda;

Stokastik basit MHD probleminde olarak literatiirde sonuglari rapor edilen 72
problemden 63 tanesinde daha basarili sonuglara ulasilmistir. Onceki
calismalarin basarili oldugu Orneklerde en fazla %6.58 oraninda dahi iyi
sonuclar mevcut iken, list sezgisel %21.5 oraninda daha iyi sonuglara ulagmistir.
Ayrica birim tamamlanmama maliyetinin daha yiiksek oldugu durumlarda iist
sezgiselin dnceki caligmalara gore daha diisiik maliyetli basarili sonuglar tirettigi
gozlenmistir.

Deterministik paralel MHD probleminin literatiirdeki mevcut 5 arastirmayla
sonuglar1 kiyaslanmistir. Herhangi bir 6zel ayarlama ve yiiksek tekrar sayilari
olmadan elde edilen sonuglar iist sezgiselin 95 Ornek problemin 66’sinda
literatiirdeki sonuclarla ayni istasyon sayisini bulabildigini gostermistir.

Toplam 857 problemden olusan stokastik paralel MHD problemi ile yapilan
karsilagtirmada; st sezgisel yaklasim problemlerin %12’sinde teorik minimum
istasyon sayisinda ¢oOziimler iretmistir. Ayrica problemlerin %37.2°sinde
Cer¢ioglu (2009) calismasindaki sezgisellerden daha az sayida istasyon sayisina
sahip c¢Oziimler sunmustur. Bulunan istasyon sayilar1 incelendiginde iist
sezgiselin ozellikle biiylik boyutlu problemlerde 5 istasyona kadar daha az
sayida istasyonlu ¢oziimler iiretebildigi goriilmiistiir.

Ayn1 istasyon sayisina sahip ¢oOziimler arasinda tamamlanmama maliyetleri
karsilagtirildiginda ise list sezgiselin, ayn1 istasyon sayisina sahip ¢dziimlerden
%68.6’s1inda daha diisiik maliyetli ¢oziimler gelistirdigi goriilmiistiir.

Algoritmik o6zellikler agisindan yapilan degerlendirmelerde dnerilen iist sezgisel
yaklasimin diislik ortalama sapma ve standart sapma degerleri ile 6l¢eklenebilir,
kararli ve saglam bir yapida oldugu goriilmiistiir.

Tez ¢alismasinda list sezgisel calisma mekanizmasi ile ilgili “08renme sonucu

alt sezgisellerin Oyle bir siralamasina ulagilabilir ki bu siralama probleme
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uygulandiginda bilinen en iyi sonuglara ulasilabilir” hipotezi, siire¢ sonunda
olmasa bile siirecin bir anindaki SSM matrisinin degerleriyle bu sonuca

ulasilabilecegi anlagilmistir.

Sonu¢ olarak oOnerilen st sezgisel ¢oziim yaklasimmin makine/techizat maliyetli
stokastik paralel MHD probleminin ¢oziimiinde etkin olarak kullanilabilecegi yapilan
karsilastirma ve degerlendirmelerden anlasilmistir. Ayrica bu g¢alisma {ist sezgisel
yaklasimmm MHD problemlerine uygulandigi ilk arastirma olarak literatiirde yer
alacaktir. Tez ¢alismasi siiresince, tez calismasindan gelistirilmis 2 adet bildiri uluslar
aras1 sempozyumlarda sunulmus ve bir adet makale de SCI indeksli bilimsel derginin

degerlendirme siirecinde bulunmaktadir.

7.2. Gelecekteki Cahsmalara Oneriler

Bu tez calismast MHD genel problem alani igerisinde sinirli sayida paralel MHD
arastirmasi mevcut iken stokastik gorev zamanlarinin ve makine tegchizat maliyetlerinin
dikkate alindig1 bilinen ilk g¢alismadir. Ozellikle de makine/techizat maliyetlerinin
degerlerinin belirlenmesine yonelik yapilacak arastirmalar literatliire yeni katkilarda
bulunacaktir. Ayrica stokastik paralel yapida olup karma modellerin iiretildigit MHD

problemlerinin incelenmesi de 6nemli bir arastirma konusu olacaktir.

Problemin ¢6ziim yOntemi olarak kullanilan iist sezgisel yaklasimin performansi,
gelecekte yapilacak meta sezgisel algoritmalarla elde edilecek sonuglarla
karsilastirilabilecektir. Bu kapsamda gerek tek basina meta sezgisel tekniklerin gerekse
de hibrid yaklasimlarin veya farkl {ist sezgisel yapilarin kullanilarak probleme ¢6ziim

gelistirilmesi kiyaslama ve performans degerlendirme imkanlarini arttiracaktir.
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Ek 2: Test Problemlerinin Ust Sezgisel Yaklasim Céziim Sonuclari

Jaeschke Problemi

2

C 1-a c min K minF OrtF
11 0,85 Distk 8 123,23 123,46
11 0,85 Rassal 9 146,00 146,00
11 0,85 Yiiksek 11 165,77 165,77
11 0,9 Disuk 8 122,44 122,92
11 0,9 Rassal 11 161,21 161,42
11 0,9 Yiuksek 12 177,89 177,89
11 0,95 Disuk 8 126,93 128,02
11 0,95 Rassal 12 169,09 169,89
11 0,95 Yiuksek 13 187,71 187,71
13 0,85 Disuk 7 118,26 119,73
13 0,85 Rassal 7 129,75 132,71
13 0,85 Yiksek 8 145,07 145,76
13 0,9 Dusuk 7 119,99 120,17
13 0,9 Rassal 8 138,84 138,99
13 0,9 Yiiksek 8 151,00 152,06
13 0,95 Distk 7 116,02 116,10
13 0,95 Rassal 9 152,79 152,89
13 0,95 Yiksek 10 171,38 171,38
15 0,85 Distk 6 118,00 118,00
15 0,85 Rassal 7 135,70 136,52
15 0,85 Yiiksek 7 138,10 139,58
15 0,9 Distk 6 118,00 118,00
15 0,9 Rassal 7 136,13 136,91
15 0,9 Yiuksek 7 136,78 137,18
15 0,95 Distik 6 119,06 119,08
15 0,95 Rassal 7 137,64 137,82
15 0,95 Yiuksek 8 151,97 152,01
17 0,85 Distik 5 109,63 109,71
17 0,85 Rassal 5 126,76 127,42
17 0,85 Yiuksek 6 134,27 134,43
17 0,9 Dislik 5 109,65 109,72
17 0,9 Rassal 6 130,12 130,43
17 0,9 Yiiksek 6 135,28 135,65
17 0,95 Distk 5 111,96 112,02
17 0,95 Rassal 6 133,96 134,09
17 0,95 Yiksek 7 147,77 148,39
19 0,85 Disuk 4 111,09 111,24
19 0,85 Rassal 5 124,75 124,89
19 0,85 Yiksek 5 125,54 125,72
19 0,9 Distk 5 119,92 119,93
19 0,9 Rassal 5 124,07 124,35
19 0,9 Yiksek 5 128,76 129,13
19 0,95 Distk 5 119,92 119,92
19 0,95 Rassal 5 124,47 124,82
19 0,95 Yiiksek 6 141,55 141,59
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Jackson Problemi

c 1-a cV min K min F ortF
14 0,85 Diisiik 8 140,77 142,98
14 0,85 Rassal 9 171,57 173,11
14 0,85 Yiiksek 10 189,30 190,29
14 0,9 Diisiik 8 142,93 143,10
14 0,9 Rassal 9 174,10 174,62
14 0,9 Yiiksek 10 196,05 196,79
14 0,95 Diisiik 8 141,24 142,81
14 0,95 Rassal 10 185,24 185,39
14 0,95 Yiiksek 12 217,95 218,05
16 0,85 Diisiik 7 142,51 143,65
16 0,85 Rassal 7 153,54 154,80
16 0,85 Yiiksek 8 174,79 175,17
16 0,9 Diisiik 7 142,20 143,05
16 0,9 Rassal 8 162,88 163,21
16 0,9 Yiiksek 9 188,82 189,38
16 0,95 Diisiik 7 141,84 142,21
16 0,95 Rassal 8 167,45 169,75
16 0,95 Yiiksek 10 200,35 201,07
19 0,85 Diisiik 6 141,76 142,48
19 0,85 Rassal 6 146,75 150,24
19 0,85 Yiksek 7 171,15 172,69
19 0,9 Diisiik 6 139,35 141,71
19 0,9 Rassal 6 156,70 158,86
19 0,9 Yiiksek 7 168,05 170,51
19 0,95 Diisiik 6 139,23 140,62
19 0,95 Rassal 7 164,17 164,56
19 0,95 Yiiksek 8 181,52 183,84
21 0,85 Diisiik 5 130,59 131,28
21 0,85 Rassal 6 158,78 159,56
21 0,85 Yiiksek 6 159,20 160,27
21 0,9 Diisiik 5 129,60 130,84
21 0,9 Rassal 6 153,48 155,01
21 0,9 Yiiksek 6 159,15 160,30
21 0,95 Diistik 5 130,66 131,13
21 0,95 Rassal 6 156,17 156,61
21 0,95 Yiiksek 7 176,51 178,69
25 0,85 Diisiik 4 120,30 123,57
25 0,85 Rassal 5 152,80 154,44
25 0,85 Yiiksek 5 154,26 154,45
25 0,9 Diisiik 4 120,07 122,90
25 0,9 Rassal 5 152,10 152,44
25 0,9 Yiiksek 5 153,63 154,00
25 0,95 Diistik 4 125,19 126,03
25 0,95 Rassal 5 151,12 151,46
25 0,95 Yiiksek 6 177,71 178,57
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Roszieg Problemi

c cV Diisiik-o min K min F OrtF
30 0,85 Diisiik 10 407,23 410,05
30 0,85 Rassal 11 455,86 460,95
30 0,85 Yiksek 11 481,21 482,94
30 0,9 Diisiik 10 400,16 405,36
30 0,9 Rassal 11 451,64 458,11
30 0,9 Yiksek 11 494,01 496,21
30 0,95 Diisiik 10 395,98 401,45
30 0,95 Rassal 12 469,08 472,18
30 0,95 Yiiksek 12 488,43 497,07
32 0,85 Diisiik 9 394,71 396,76
32 0,85 Rassal 10 458,98 468,10
32 0,85 Yiiksek 10 468,69 472,10
32 0,9 Diisiik 9 390,46 392,53
32 0,9 Rassal 10 460,91 463,20
32 0,9 Yiksek 11 471,00 473,57
32 0,95 Diisiik 9 399,51 402,00
32 0,95 Rassal 11 458,48 459,96
32 0,95 Yiksek 11 492,15 497,66
33 0,85 Diisiik 9 399,81 403,61
33 0,85 Rassal 10 464,51 467,94
33 0,85 Yiksek 10 453,98 459,75
33 0,9 Diisiik 9 391,78 395,04
33 0,9 Rassal 10 456,49 460,20
33 0,9 Yiksek 10 474,17 476,48
33 0,95 Diisiik 9 388,43 391,76
33 0,95 Rassal 11 462,49 465,85
33 0,95 Yiiksek 11 473,12 476,97
38 0,85 Dusiik 8 388,87 393,41
38 0,85 Rassal 8 426,46 428,71
38 0,85 Yiiksek 8 462,70 464,36
38 0,9 Dusiik 8 388,23 390,88
38 0,9 Rassal 9 448,57 452,63
38 0,9 Yiiksek 9 452,76 456,59
38 0,95 Dusiik 8 382,24 385,36
38 0,95 Rassal 9 438,04 443,62
38 0,95 Yiiksek 9 458,61 462,85
46 0,85 Diisiik 6 364,53 369,21
46 0,85 Rassal 7 423,83 426,65
46 0,85 Yiiksek 7 433,51 436,76
46 0,9 Diisiik 6 370,15 371,59
46 0,9 Rassal 7 413,03 417,27
46 0,9 Yiiksek 7 414,04 419,96
46 0,95 Diisiik 7 399,04 401,12
46 0,95 Rassal 7 414,17 417,52
46 0,95 Yiiksek 8 461,36 461,81
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Sawyer Problemi

c l-a cv min K min F ortF

46 0,85 Dusiik 16 1079,24 1093,98
46 0,85 Rassal 18 1232,29 1238,40
46 0,85 Yiiksek 19 1354,98 1364,20
46 0,9 Diisiik 17 1096,72 1107,18
46 0,9 Rassal 19 1226,97 1237,38
46 0,9 Yiiksek 21 1357,67 1364,90
46 0,95 Diusiik 17 1082,05 1096,37
46 0,95 Rassal 20 1243,10 1249,99
46 0,95 Yiiksek 22 1397,24 1405,68
50 0,85 Diisiik 15 1070,97 1080,39
50 0,85 Rassal 16 1216,42 1224,48
50 0,85 Yiiksek 18 1312,89 1325,55
50 0,9 Dusiik 15 1057,19 1067,20
50 0,9 Rassal 17 1207,60 1219,18
50 0,9 Yiiksek 19 1324,81 1335,62
50 0,95 Diisiik 16 1073,17 1081,14
50 0,95 Rassal 18 1216,31 1235,24
50 0,95 Yiiksek 20 1352,59 1359,63
55 0,85 Diusiik 13 1049,29 1057,08
55 0,85 Rassal 15 1171,01 1178,79
55 0,85 Yiiksek 16 1268,94 1281,69
55 0,9 Diisiik 14 1036,41 1054,29
55 0,9 Rassal 15 1181,80 1191,61
55 0,9 Yiiksek 16 1289,04 1298,79
55 0,95 Dusiik 14 1035,63 1040,79
55 0,95 Rassal 16 1190,06 1200,86
55 0,95 Yiiksek 18 1322,04 1334,86
66 0,85 Diisiik 11 992,11 1006,30
66 0,85 Rassal 12 1123,16 1127,82
66 0,85 Yiiksek 13 1208,23 1211,81
66 0,9 Dusiik 11 988,47 996,77
66 0,9 Rassal 12 1133,27 1141,00
66 0,9 Yiiksek 13 1187,28 1200,30
66 0,95 Diisiik 11 1019,69 1031,12
66 0,95 Rassal 13 1131,82 1146,11
66 0,95 Yiiksek 14 1223,36 1236,74
75 0,85 Dusiik 10 996,92 1004,89
75 0,85 Rassal 10 1096,44 1109,83
75 0,85 Yiiksek 11 1152,25 1155,55
75 0,9 Diisiik 10 970,98 992,11
75 0,9 Rassal 11 1093,89 1100,16
75 0,9 Yiiksek 11 1175,93 1190,82
75 0,95 Disiik 10 969,98 985,62
75 0,95 Rassal 11 1104,01 1109,99
75 0,95 Yiiksek 12 1200,47 1203,96
99 0,85 Diisiik 7 919,78 924,45
99 0,85 Rassal 8 1046,83 1048,42
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Sawyer problemi sonuglar1 devami

c l-a cv min K min F ortF
99 0,85 Yiiksek 8 1052,60 1062,59
99 0,9 Diusiik 7 915,47 931,54
99 0,9 Rassal 8 1024,71 1030,21
99 0,9 Yiiksek 8 1093,07 1107,21
99 0,95 Dusiik 8 988,73 991,20
99 0,95 Rassal 8 1027,82 1042,18
99 0,95 Yiiksek 9 1111,65 1120,04
Kilbridge Problemi
c l-a cv min K min F ortF
95 0,85 Dusiik 13 1746,04 1750,69
95 0,85 Rassal 14 1929,71 1935,52
95 0,85 Yiiksek 15 2068,03 2074,79
95 0,9 Diusiik 13 1729,45 1734,17
95 0,9 Rassal 14 1968,57 1975,13
95 0,9 Yiiksek 16 2094,59 2105,55
95 0,95 Diusiik 14 1779,01 1785,70
95 0,95 Rassal 15 1915,59 1927,40
95 0,95 Yiiksek 17 2118,34 2135,34
132 0,85 Diusiik 9 1657,36 1665,61
132 0,85 Rassal 10 1821,83 1830,92
132 0,85 Yiiksek 10 1914,93 1932,25
132 0,9 Dusiik 10 1716,64 1735,43
132 0,9 Rassal 10 1784,65 1790,53
132 0,9 Yiiksek 11 1951,62 1952,17
132 0,95 Diusiik 10 1703,67 1707,44
132 0,95 Rassal 11 1883,76 1889,35
132 0,95 Yiiksek 12 2017,47 2034,60
153 0,85 Dusiik 8 1625,74 1637,21
153 0,85 Rassal 9 1839,99 1848,28
153 0,85 Yiiksek 9 1877,98 1881,10
153 0,9 Diusiik 8 1610,38 1617,85
153 0,9 Rassal 9 1814,07 1821,25
153 0,9 Yiiksek 9 1815,44 1822,54
153 0,95 Dusiik 8 1575,27 1593,91
153 0,95 Rassal 9 1772,04 1775,36
153 0,95 Yiiksek 10 1945,65 1951,25
183 0,85 Diusiik 7 1645,66 1648,64
183 0,85 Rassal 7 1679,17 1688,51
183 0,85 Yiiksek 7 1760,19 1771,83
183 0,9 Disiik 7 1638,83 1644,98
183 0,9 Rassal 7 1674,58 1681,24
183 0,9 Yiiksek 8 1859,09 1877,41
183 0,95 Diusiik 7 1620,19 1625,54
183 0,95 Rassal 8 1803,09 1822,95
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Kilbridge problemi sonuglar1 devami

c l-a cv min K min F ortF
183 0,95 Yiiksek 8 1850,28 1853,07
230 0,85 Diusiik 6 1704,20 1709,67
230 0,85 Rassal 6 1747,30 1753,36
230 0,85 Yiiksek 6 1765,95 1771,38
230 0,9 Diusiik 6 1695,20 1708,51
230 0,9 Rassal 6 1715,17 1726,49
230 0,9 Yiiksek 6 1724,53 1734,60
230 0,95 Diusiik 6 1673,44 1677,38
230 0,95 Rassal 6 1693,43 1696,59
230 0,95 Yiiksek 6 1703,37 1711,74
307 0,85 Diusiik 4 1487,96 1507,80
307 0,85 Rassal 4 1529,44 1539,83
307 0,85 Yiiksek 5 1848,70 1851,98
307 0,9 Diusiik 4 1492,14 1502,17
307 0,9 Rassal 4 1525,26 1528,92
307 0,9 Yiiksek 5 1831,75 1842,00
307 0,95 Dusiik 4 1468,15 1484,85
307 0,95 Rassal 5 1820,47 1824,52
307 0,95 Yiiksek 5 1818,88 1822,88

Hahn Problemi

c 1-a cV min K min F ortF
2806 0,85 Diusiik 11 49072,33  49205,12
2806 0,85 Rassal 12 52493,99 52658,98
2806 0,85 Yiiksek 13 56785,84 57042,76
2806 0,9 Dusiik 11 46852,89 47166,39
2806 0,9 Rassal 12 51099,37 51156,96
2806 0,9 Yiiksek 13 54873,26  55095,10
2806 0,95 Diusiik 12 4691790 47132,38
2806 0,95 Rassal 12 50031,27 50179,23
2806 0,95 Yiiksek 14 58775,05 58780,72
3157 0,85 Dusiik 10 46830,23  46971,48
3157 0,85 Rassal 10 50916,85 51015,39
3157 0,85 Yiiksek 11 56521,90 56646,69
3157 0,9 Diusiik 10 45263,96  45678,36
3157 0,9 Rassal 11 50981,21 51201,46
3157 0,9 Yiiksek 12 55837,67 55959,96
3157 0,95 Disiik 10 45610,99  45683,10
3157 0,95 Rassal 11 49896,74 50016,52
3157 0,95 Yiiksek 12 54148,48 54314,70
3507 0,85 Disiik 9 44719,91  45150,84
3507 0,85 Rassal 9 48058,50 48098,14
3507 0,85 Yiiksek 10 53324,73 53434,91
3507 0,9 Diusiik 9 43925,74  44592,32
3507 0,9 Rassal 9 47865,70  47964,82
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Hahn problemi sonuglar1 devami

c l-a cv min K min F ort F
3507 0,9 Yiiksek 10 51084,83 51158,95
3507 0,95 Diusiik 9 43218,43  43375,87
3507 0,95 Rassal 10 48748,97  48765,73
3507 0,95 Yiiksek 11 53098,25 53448,22
3789 0,85 Dusiik 8 45525,92  45742,01
3789 0,85 Rassal 8 48556,01 48688,73
3789 0,85 Yiiksek 9 51380,77 51390,21
3789 0,9 Diusiik 8 44260,92  44270,48
3789 0,9 Rassal 9 47705,77  47829,10
3789 0,9 Yiiksek 9 50495,92 50542,01
3789 0,95 Diusiik 8 43966,75 44168,59
3789 0,95 Rassal 9 46378,26  46509,23
3789 0,95 Yiiksek 10 51193,83 51263,62
4676 0,85 Diusiik 7 44788,32  44835,59
4676 0,85 Rassal 7 45711,53  45792,87
4676 0,85 Yiiksek 7 47248,28 47348,70
4676 0,9 Dusiik 7 43430,52 43971,34
4676 0,9 Rassal 7 44208,42  44340,96
4676 0,9 Yiiksek 7 49836,12 50069,17
4676 0,95 Diusiik 7 43062,54  43193,64
4676 0,95 Rassal 7 45323,10 45365,48
4676 0,95 Yiiksek 8 49571,93  49599,47
4735 0,85 Diusiik 6 44520,33  44799,28
4735 0,85 Rassal 7 45923,89  46229,91
4735 0,85 Yiiksek 7 47695,07 47835,72
4735 0,9 Diusiik 7 44554,18  44593,17
4735 0,9 Rassal 7 44629,72  44849,10
4735 0,9 Yiiksek 7 49562,16  49641,40
4735 0,95 Dusiik 7 43632,00 43676,10
4735 0,95 Rassal 7 45298,27  45329,93
4735 0,95 Yiiksek 8 50388,30 50437,14
6314 0,85 Diusiik 5 42953,20 43127,12
6314 0,85 Rassal 5 43161,16  43221,33
6314 0,85 Yiiksek 5 43450,79  43548,54
6314 0,9 Dusiik 5 42183,19 42211,29
6314 0,9 Rassal 5 42101,08 42141,13
6314 0,9 Yiiksek 6 49438,27  49448,87
6314 0,95 Diusiik 5 40729,16  40752,02
6314 0,95 Rassal 5 40770,53 40874,16
6314 0,95 Yiiksek 6 48251,90 48300,42
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Tonge Problemi

c 1-a cV Min K min F ortF
289 0,85 Diisiik 28 12948,88  13044,97
289 0,85 Rassal 30 14981,79  15083,90
289 0,85 Yiksek 34 1754401 17774,23
289 0,9 Diisiik 28 12705,98 12781,18
289 0,9 Rassal 31 14625,40 14736,93
289 0,9 Yiksek 35 16904,38 16923,56
289 0,95 Diisiik 29 12517,96  12545,89
289 0,95 Rassal 33 14052,27 14200,85
289 0,95 Yiiksek 38 16395,80 16437,07
304 0,85 Diisiik 26 12978,60 13038,63
304 0,85 Rassal 28 14814,99  15008,35
304 0,85 Yiksek 32 17191,36  17362,57
304 0,9 Diisiik 26 12482,14  12656,57
304 0,9 Rassal 29 14356,88 14394,85
304 0,9 Yiksek 33 16525,97 16615,99
304 0,95 Diisiik 27 12398,20 12411,73
304 0,95 Rassal 31 14016,90 14066,88
304 0,95 Yiiksek 35 16076,56 16122,02
374 0,85 Diisiik 21 12470,66 12478,93
374 0,85 Rassal 22 14280,56  14329,29
374 0,85 Yiksek 24 15943,11 16129,52
374 0,9 Diisiik 21 12203,58 12262,67
374 0,9 Rassal 23 13700,13  13741,93
374 0,9 Yiksek 26 15677,60 15741,67
374 0,95 Dusiik 22 11911,49  11989,69
374 0,95 Rassal 24 13198,87 13262,94
374 0,95 Yiiksek 27 15085,68 15205,16
423 0,85 Diisiik 19 12255,42  12375,60
423 0,85 Rassal 20 13667,29 13769,98
423 0,85 Yiiksek 21 15444,32  15510,51
423 0,9 Dusiik 19 11919,71  11947,38
423 0,9 Rassal 20 13303,21 13326,56
423 0,9 Yiiksek 22 14968,26  14986,21
423 0,95 Dusiik 19 11507,88 11520,15
423 0,95 Rassal 21 12943,09 12976,22
423 0,95 Yiiksek 24 14455,17  14585,21
488 0,85 Diistik 16 11845,28 11875,94
488 0,85 Rassal 17 13169,04 13218,56
488 0,85 Yiiksek 18 14598,54  14728,47
488 0,9 Disiik 16 11409,79 11515,11
488 0,9 Rassal 17 12835,35 12859,37
488 0,9 Yiiksek 19 14252,88 14324,50
488 0,95 Diisiik 16 11398,31 11464,06
488 0,95 Rassal 18 12508,91 12532,58
488 0,95 Yiiksek 20 14060,29 14067,25
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Tonge problemi sonuglar1 devami

c 1-a WY min K min F ortF
529 0,85 Diusiik 15 11824,96  11927,07
529 0,85 Rassal 15 13077,25  13146,47
529 0,85 Yiiksek 16 14391,57 14474,87
529 0,9 Diisiik 15 11683,81 11684,62
529 0,9 Rassal 16 12531,84 12576,04
529 0,9 Yiiksek 17 13878,71 13884,66
529 0,95 Diusiik 15 11201,97 11238,78
529 0,95 Rassal 16 12290,60 12335,78
529 0,95 Yiiksek 18 13795,84 13812,30

Wee-Mag Problemi

c l-a cv min K min F ortF
52 0,85 Diisiik 75 5963,21 5974,14
52 0,85 Rassal 96 6912,03 6918,29
52 0,85 Yiiksek 116 8007,23 8014,49
52 0,9 Diisiik 81 6017,32 6019,47
52 0,9 Rassal 98 6968,25 6985,34
52 0,9 Yiiksek 118 8025,68 8027,14
52 0,95 Diistik 89 6288,61 6294,77
52 0,95 Rassal 101 7064,42 7073,53
52 0,95 Yiiksek 119 8052,58 8052,82
53 0,85 Diisiik 70 5772,56 5820,34
53 0,85 Rassal 91 6864,50 6869,11
53 0,85 Yiiksek 113 7954,41 7963,96
53 0,9 Diisiik 76 5896,07 5916,13
53 0,9 Rassal 96 6927,84 6939,66
53 0,9 Yiiksek 118 8097,99 8103,73
53 0,95 Diisiik 84 6151,03 6158,78
53 0,95 Rassal 99 7031,52 7034,69
53 0,95 Yiiksek 118 8087,59 8088,90
54 0,85 Diistik 66 5582,49 5625,59
54 0,85 Rassal 88 6813,19 6832,79
54 0,85 Yiiksek 110 7939,80 7945,63
54 0,9 Diisiik 72 5770,43 5784,53
54 0,9 Rassal 93 6918,29 6922,45
54 0,9 Yiiksek 117 8132,51 8137,26
54 0,95 Diistik 79 5995,24 6005,34
54 0,95 Rassal 99 7048,52 7051,66
54 0,95 Yiiksek 118 8153,29 8158,74
56 0,85 Diistik 65 5545,37 5570,93
56 0,85 Rassal 81 6565,02 6598,83
56 0,85 Yiiksek 101 7733,78 7736,73
56 0,9 Diisiik 66 5518,29 5527,05
56 0,9 Rassal 88 6829,04 6840,55

255



Wee-mag problemi sonuglar1 devami-1

c l-a cv min K min F ortF

56 0,9 Yiiksek 112 8092,27 8109,85
56 0,95 Diistik 70 5666,36 5706,69
56 0,95 Rassal 94 7019,70 7022,67
56 0,95 Yiiksek 118 8325,91 8330,34
58 0,85 Diisiik 62 5555,64 5573,00
58 0,85 Rassal 73 6497,04 6546,42
58 0,85 Yiiksek 92 7347,67 7354,17
58 0,9 Diistik 63 5473,09 5505,16
58 0,9 Rassal 82 6691,23 6698,76
58 0,9 Yiiksek 105 7967,58 7983,31
58 0,95 Diistik 66 5488,18 5496,70
58 0,95 Rassal 90 6957,04 6960,46
58 0,95 Yiiksek 116 8429,48 8431,36
59 0,85 Diistik 62 5507,63 5519,35
59 0,85 Rassal 70 6405,98 6412,27
59 0,85 Yiiksek 83 7241,66 7251,11
59 0,9 Diisiik 63 5488,65 5491,04
59 0,9 Rassal 79 6612,16 6617,47
59 0,9 Yiiksek 101 7841,97 7856,06
59 0,95 Diisiik 64 5472,83 5474,08
59 0,95 Rassal 87 6897,42 6901,62
59 0,95 Yiiksek 115 8472,46 8472,49
61 0,85 Diistik 61 5528,30 5548,54
61 0,85 Rassal 67 6230,84 6271,15
61 0,85 Yiiksek 72 6949,25 6985,64
61 0,9 Diisiik 62 5500,33 5509,20
61 0,9 Rassal 72 6422,43 6432,15
61 0,9 Yiiksek 92 7556,15 7563,06
61 0,95 Diistik 62 5421,04 5452,15
61 0,95 Rassal 82 6769,27 6780,13
61 0,95 Yiiksek 108 8296,99 8299,53
62 0,85 Diisiik 60 5494,79 5495,57
62 0,85 Rassal 65 6204,78 6228,18
62 0,85 Yiiksek 72 6782,91 6838,86
62 0,9 Diistik 61 5469,98 5494,67
62 0,9 Rassal 70 6324,32 6326,05
62 0,9 Yiiksek 86 7378,79 7415,40
62 0,95 Diisiik 61 5457,64 5472,05
62 0,95 Rassal 79 6715,70 6728,21
62 0,95 Yiiksek 106 8208,24 8224,59
63 0,85 Diisiik 60 5457,21 5492,38
63 0,85 Rassal 64 6190,62 6204,10
63 0,85 Yiiksek 68 6818,46 6833,07
63 0,9 Diistik 60 5445,21 5469,15
63 0,9 Rassal 68 6293,26 6294,97
63 0,9 Yiiksek 81 7239,82 7251,91
63 0,95 Diisiik 61 5450,29 5458,48
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Wee-mag problemi sonuglar1 devami-2

c l-a cv min K min F ortF

63 0,95 Rassal 78 6611,93 6614,66
63 0,95 Yiiksek 102 8104,43 8137,44
69 0,85 Diisiik 57 5558,21 5572,05
69 0,85 Rassal 60 6098,31 6109,22
69 0,85 Yiiksek 62 6580,34 6621,58
69 0,9 Diistik 58 5590,92 5594,32
69 0,9 Rassal 60 6069,40 6077,50
69 0,9 Yiiksek 64 6544,39 6550,73
69 0,95 Diistik 58 5560,19 5578,82
69 0,95 Rassal 64 6199,54 6208,43
69 0,95 Yiiksek 75 7104,48 7112,41

Lutz2 Problemi

c 1-a cv min K min F ortF
20 0,85 Diistik 58 2167,35 2185,24
20 0,85 Rassal 67 2727,36 2747,56
20 0,85 Yiiksek 73 3228,41 3230,48
20 0,9 Diisiik 59 2090,15 2090,47
20 0,9 Rassal 71 2478,13 2499,45
20 0,9 Yiiksek 77 2896,31 2916,47
20 0,95 Diistik 61 1963,65 1964,90
20 0,95 Rassal 74 2370,92 2377,62
20 0,95 Yiiksek 84 2701,11 2703,86
21 0,85 Diisiik 56 2164,19 2179,78
21 0,85 Rassal 63 2662,74 2688,96
21 0,85 Yiiksek 68 3193,90 3194,70
21 0,9 Diistik 56 2018,38 2042,31
21 0,9 Rassal 65 2467,64 2478,96
21 0,9 Yiksek 72 2853,14 2854,62
21 0,95 Diistik 57 1943,30 1944,39
21 0,95 Rassal 70 2318,96 2326,03
21 0,95 Yiiksek 79 2628,13 2634,18
22 0,85 Diistik 52 2096,83 2134,42
22 0,85 Rassal 60 2668,42 2672,76
22 0,85 Yiiksek 64 3104,07 3110,87
22 0,9 Diisiik 53 2019,54 2031,62
22 0,9 Rassal 63 2440,69 2445,86
22 0,9 Yiiksek 68 2841,61 2847,15
22 0,95 Diistik 54 1927,21 1928,41
22 0,95 Rassal 66 2293,26 2298,17
22 0,95 Yiiksek 73 2583,91 2586,03
23 0,85 Diistik 50 2074,86 2103,38
23 0,85 Rassal 56 2584,80 2596,92
23 0,85 Yiiksek 58 2978,49 2985,18
23 0,9 Diistik 50 2007,88 2009,82
23 0,9 Rassal 60 2415,48 2416,89
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Lutz2 problemi sonuglar1 devami

c l-a cv Min K min F ort F

23 0,9 Yiiksek 65 2749,75 2761,33
23 0,95 Diisiik 53 1899,30 1902,63
23 0,95 Rassal 61 2276,69 2281,40
23 0,95 Yiiksek 69 2549,95 2552,06
24 0,85 Diisiik 48 2050,57 2079,64
24 0,85 Rassal 54 2563,27 2574,38
24 0,85 Yiiksek 57 3013,89 3020,13
24 0,9 Diisiik 48 1981,61 1983,02
24 0,9 Rassal 56 2381,03 2386,85
24 0,9 Yiiksek 62 2677,30 2679,16
24 0,95 Diistik 49 1874,31 1888,80
24 0,95 Rassal 60 2252,11 2254,72
24 0,95 Yiiksek 66 2514,84 2521,36
25 0,85 Diisiik 45 2103,88 2104,60
25 0,85 Rassal 51 2491,78 2527,35
25 0,85 Yiiksek 54 2840,44 2876,42
25 0,9 Diisiik 46 1954,91 1966,23
25 0,9 Rassal 53 2363,62 2372,27
25 0,9 Yiiksek 57 2661,45 2670,49
25 0,95 Diisiik 47 1865,08 1873,68
25 0,95 Rassal 56 2219,91 2222,36
25 0,95 Yiiksek 63 2463,23 2464,37
26 0,85 Diisiik 45 1982,89 2022,65
26 0,85 Rassal 48 2509,77 2512,95
26 0,85 Yiiksek 51 2811,10 2818,47
26 0,9 Diisiik 45 1951,51 1954,66
26 0,9 Rassal 50 2343,89 2345,35
26 0,9 Yiiksek 55 2608,08 2615,70
26 0,95 Diisiik 45 1827,46 1842,28
26 0,95 Rassal 54 2177,84 2187,97
26 0,95 Yiiksek 59 2450,29 2454,28
28 0,85 Diisiik 40 2028,66 2039,57
28 0,85 Rassal 44 2450,12 2452,75
28 0,85 Yiiksek 46 2780,42 2786,89
28 0,9 Diisiik 40 1909,48 1914,17
28 0,9 Rassal 47 2275,46 2282,01
28 0,9 Yiiksek 48 2538,25 2548,53
28 0,95 Diisiik 42 1804,83 1825,19
28 0,95 Rassal 48 2141,31 2155,35
28 0,95 Yiiksek 53 2363,21 2371,47
29 0,85 Diistik 39 2022,88 2031,87
29 0,85 Rassal 42 245943 2473,34
29 0,85 Yiiksek 44 2708,87 2730,34
29 0,9 Diisiik 39 1924,29 1924,83
29 0,9 Rassal 44 2262,55 2279,89
29 0,9 Yiiksek 47 2508,54 2519,77
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Lutz3 Problemi

c l-a cv min K min F ortF
143 0,85 Diusiik 26 6210,37 6212,75
143 0,85 Rassal 28 7158,79 7178,24
143 0,85 Yiiksek 29 8023,17 8068,89
143 0,9 Diusiik 26 5950,80 5958,29
143 0,9 Rassal 28 6832,05 6834,17
143 0,9 Yiiksek 31 7542,65 7552,61
143 0,95 Diusiik 27 5738,31 5758,15
143 0,95 Rassal 30 6453,32 6497,69
143 0,95 Yiiksek 32 7079,98 7104,56
151 0,85 Diusiik 24 6046,49 6094,59
151 0,85 Rassal 26 7201,18 7216,03
151 0,85 Yiiksek 28 7750,49 7816,74
151 0,9 Dusiik 25 5863,70 5942,24
151 0,9 Rassal 27 6701,85 6755,11
151 0,9 Yiiksek 29 7421,16 7433,77
151 0,95 Diusiik 25 5628,01 5650,82
151 0,95 Rassal 28 6351,16 6364,41
151 0,95 Yiiksek 30 6996,43 6998,03
158 0,85 Diusiik 23 6099,75 6112,54
158 0,85 Rassal 25 6863,98 6886,39
158 0,85 Yiiksek 26 7652,85 7670,72
158 0,9 Diusiik 23 5861,08 5871,53
158 0,9 Rassal 25 6701,64 6721,04
158 0,9 Yiiksek 27 7213,85 7215,64
158 0,95 Dusiik 24 5583,27 5588,74
158 0,95 Rassal 26 6309,62 6320,95
158 0,95 Yiiksek 29 6871,77 6900,26
166 0,85 Disiik 22 5948,43 6019,12
166 0,85 Rassal 23 6770,24 6878,42
166 0,85 Yiiksek 25 7583,61 7599,62
166 0,9 Dusiik 22 5724,72 5743,20
166 0,9 Rassal 24 6392,63 6474,36
166 0,9 Yiiksek 26 7189,95 7201,50
166 0,95 Diusiik 23 5579,64 5600,91
166 0,95 Rassal 25 6259,73 6266,19
166 0,95 Yiiksek 27 6791,49 6811,38
176 0,85 Dusiik 21 5960,36 6001,12
176 0,85 Rassal 22 6750,80 6826,43
176 0,85 Yiiksek 23 7380,30 7393,93
176 0,9 Diusiik 21 5656,33 5685,32
176 0,9 Rassal 23 6474,67 6495,61
176 0,9 Yiksek 24 7048,45 7051,53
176 0,95 Disiik 21 5495,58 5526,67
176 0,95 Rassal 23 6148,97 6159,17
176 0,95 Yiiksek 25 6676,78 6693,30
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Mukherje Problemi

c l-a cv min K min F ortF
305 0,85 Diusiik 30 17536,66 17644,36
305 0,85 Rassal 33 20086,15 20185,21
305 0,85 Yiiksek 35 21634,93 21837,26
305 0,9 Diusiik 31 16764,29 16779,55
305 0,9 Rassal 34 19157,94 19205,80
305 0,9 Yiiksek 37 20803,35 20852,26
305 0,95 Diusiik 32 16016,64 16042,05
305 0,95 Rassal 36 18016,59 18075,85
305 0,95 Yiiksek 40 19578,91 19735,56
317 0,85 Diusiik 29 17548,80 17603,44
317 0,85 Rassal 31 20040,00 20049,46
317 0,85 Yiiksek 34 21583,55 21598,92
317 0,9 Diusiik 30 16620,58 16718,35
317 0,9 Rassal 33 19037,66  19047,28
317 0,9 Yiiksek 35 20498,68 20549,56
317 0,95 Dusiik 30 15870,73  15915,70
317 0,95 Rassal 35 17927,37 18010,25
317 0,95 Yiiksek 38 19517,29 19563,07
333 0,85 Dusiik 28 17463,88 17463,96
333 0,85 Rassal 30 19616,34 19710,48
333 0,85 Yiiksek 32 21032,04 21165,61
333 0,9 Diisiik 28 16247,93 16345,78
333 0,9 Rassal 31 18573,76  18680,19
333 0,9 Yiiksek 33 20014,71 20126,15
333 0,95 Diisiik 29 15720,25 15757,71
333 0,95 Rassal 33 17846,83 17869,44
333 0,95 Yiiksek 35 19269,63 19354,12
348 0,85 Diusiik 26 16818,11 16889,73
348 0,85 Rassal 28 19239,18 19329,28
348 0,85 Yiiksek 30 20896,59 20947,58
348 0,9 Diusiik 27 16437,13  16465,35
348 0,9 Rassal 30 18346,84 18448,85
348 0,9 Yiiksek 32 19797,72  19896,16
348 0,95 Diusiik 27 15452,58 15481,23
348 0,95 Rassal 31 17555,82  17568,87
348 0,95 Yiksek 34 18752,54 18882,03
366 0,85 Diusiik 25 16626,24 16750,42
366 0,85 Rassal 27 19029,34 19180,78
366 0,85 Yiiksek 28 20494,85 20527,53
366 0,9 Diisiik 25 16049,86 16147,72
366 0,9 Rassal 28 18103,81 18155,72
366 0,9 Yiiksek 30 19409,10 19526,71
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Mukherje problemi sonuglar1 devami-1

c 1-a cV min K min F ortF
366 0,95 Diisiik 26 15345,08 15396,42
366 0,95 Rassal 29 17231,66 17288,59
366 0,95 Yiksek 32 18679,88 18736,24
385 0,85 Diisiik 24 16466,14 16693,85
385 0,85 Rassal 25 18890,64 18959,29
385 0,85 Yiksek 27 20035,65 20088,10
385 0,9 Diisiik 24 15954,81 15959,91
385 0,9 Rassal 26 17874,90 17994,21
385 0,9 Yiksek 28 18985,87 19020,25
385 0,95 Diisiik 24 15347,61 15429,11
385 0,95 Rassal 28 1725451 17266,20
385 0,95 Yiksek 30 18436,71  18458,78
406 0,85 Diisiik 22 16431,10 16574,31
406 0,85 Rassal 24 18387,22  18487,57
406 0,85 Yiiksek 25 19620,61 19664,20
406 0,9 Diisiik 23 15551,48 15710,98
406 0,9 Rassal 25 17740,82 17762,40
406 0,9 Yiiksek 26 18822,08 18887,02
406 0,95 Diisiik 23 15040,03 15044,26
406 0,95 Rassal 26 17036,21 17058,55
406 0,95 Yiksek 28 18174,01 18178,66
430 0,85 Diisiik 21 16206,46 16274,36
430 0,85 Rassal 23 18260,85 18285,77
430 0,85 Yiiksek 24 19205,32 19421,32
430 0,9 Diisiik 21 15520,78  15533,46
430 0,9 Rassal 23 17416,36  17485,42
430 0,9 Yiiksek 25 18306,74 18447,26
430 0,95 Diisiik 22 14829,74 14928,15
430 0,95 Rassal 24 16828,55 16897,29
430 0,95 Yiiksek 26 17855,23 17898,83
455 0,85 Diisiik 20 16152,24 16246,04
455 0,85 Rassal 21 17433,93 17605,02
455 0,85 Yiiksek 22 19140,14 1914491
455 0,9 Dusiik 20 15303,98 15330,64
455 0,9 Rassal 22 17058,76  17106,75
455 0,9 Yiiksek 23 18083,83  18126,45
455 0,95 Disiik 21 14811,17 14902,94
455 0,95 Rassal 23 16488,69 16488,79
455 0,95 Yiiksek 25 17687,35 17716,98
487 0,85 Disiik 19 15768,61 15917,96
487 0,85 Rassal 20 17623,12 17624,11
487 0,85 Yiiksek 21 18545,60 18610,91
487 0,9 Disiik 19 15184,17 15279,80
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Mukherje problemi sonuglar1 devami-2

c 1-a cV min K min F ortF
487 0,9 Rassal 20 16846,67 16948,48
487 0,9 Yiiksek 22 17960,20 18007,00
487 0,95 Diusiik 19 14558,14 14619,82
487 0,95 Rassal 21 16097,32 16152,03
487 0,95 Yiiksek 23 17401,15 17433,61
522 0,85 Diusiik 17 15458,30 15503,96
522 0,85 Rassal 18 17096,71 17209,80
522 0,85 Yiiksek 19 18029,80 18090,68
522 0,9 Dusiik 18 15110,65 15201,54
522 0,9 Rassal 19 16537,06 16582,20
522 0,9 Yiiksek 20 17326,23 17361,46
522 0,95 Diusiik 18 14522,61 14560,68
522 0,95 Rassal 20 16154,44 16166,43
522 0,95 Yiiksek 21 17023,03  17063,55
561 0,85 Diusiik 16 15292,82  15375,25
561 0,85 Rassal 17 16941,60 16985,99
561 0,85 Yiiksek 18 17753,31 17805,37
561 0,9 Diusiik 16 14624,96 14718,54
561 0,9 Rassal 18 16380,55 16432,83
561 0,9 Yiiksek 18 16961,56 17053,69
561 0,95 Diusiik 17 14322,83  14439,65
561 0,95 Rassal 18 15648,00 15701,16
561 0,95 Yiiksek 20 16815,47 16861,19
608 0,85 Dusiik 15 15313,96 15342,85
608 0,85 Rassal 16 16598,24 16632,63
608 0,85 Yiiksek 16 17034,51 17163,04
608 0,9 Dusiik 15 14725,82 14809,54
608 0,9 Rassal 16 15815,59 15901,81
608 0,9 Yiiksek 17 16713,36 16713,48
608 0,95 Dusiik 15 1415450 14197,46
608 0,95 Rassal 17 15586,34 15653,77
608 0,95 Yiiksek 18 16453,35 16474,05

Arcl Problemi
o l-a cv min K min F ort F
5853 0,85 Diistik 28 269509,8 2695449
5853 0,85 Rassal 31 314433,3 316546,0
5853 0,85 Yiiksek 33 344575,4 347412,5
5853 0,9 Diistik 29 261396,8 263741,0
5853 0,9 Rassal 32 300527,1 303148,8
5853 0,9 Yiiksek 35 335273,1 335292,3
5853 0,95 Diistik 29 259037,7 259642,4
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Arcl problemi sonuglari devami-1

c l-a cv min K min F ort F
5853 0,95 Rassal 33 292709,6 294019,2
5853 0,95 Yiiksek 37 321850,2 323113,8
6161 0,85 Diisiik 27 265403,9 268379,6
6161 0,85 Rassal 29 309070,7 309103,7
6161 0,85 Yiiksek 31 339440,6 339447,2
6161 0,9 Diistik 27 264149,6 264595,8
6161 0,9 Rassal 30 299251,1 300488,7
6161 0,9 Yiiksek 32 328791,0 328946,8
6161 0,95 Diisiik 28 255098,1 255632,3
6161 0,95 Rassal 32 290014,0 291612,0
6161 0,95 Yiiksek 35 317096,7 317542,8
6502 0,85 Diistik 25 261759,6 264497,1
6502 0,85 Rassal 27 309394,0 309428,1
6502 0,85 Yiiksek 29 331748,3 331751,6
6502 0,9 Diistik 26 252680,2 256948,9
6502 0,9 Rassal 28 293542,6 295378,5
6502 0,9 Yiiksek 30 321944,8 322153,0
6502 0,95 Diistik 26 250604,3 253618,4
6502 0,95 Rassal 30 285836,1 287312,4
6502 0,95 Yiiksek 32 315135,3 315386,6
6886 0,85 Diistik 24 263120,0 264588,5
6886 0,85 Rassal 26 304955,9 305593,5
6886 0,85 Yiiksek 28 321904,6 324858,3
6886 0,9 Diistik 24 255249,7 256272,7
6886 0,9 Rassal 26 289868,3 291653,6
6886 0,9 Yiiksek 28 312788,8 314570,9
6886 0,95 Diisiik 25 252771,4 253396,3
6886 0,95 Rassal 28 285454,3 286618,5
6886 0,95 Yiiksek 30 307186,4 309185,7
7315 0,85 Diistik 22 259860,2 259913,2
7315 0,85 Rassal 24 290119,3 2924449
7315 0,85 Yiiksek 25 318443,1 319090,7
7315 0,9 Diistik 23 255298,6 255867,9
7315 0,9 Rassal 25 284117,5 285537,2
7315 0,9 Yiiksek 27 310093,9 310440,1
7315 0,95 Diistik 23 245516,2 246276,1
7315 0,95 Rassal 26 281341,8 281610,5
7315 0,95 Yiiksek 28 299183,5 300903,0
9049 0,85 Diistik 18 253940,5 254085,9
9049 0,85 Rassal 19 279819,7 281815,3
9049 0,85 Yiiksek 20 299775,3 300128,5
9049 0,9 Diistik 18 244995,0 245790,7
9049 0,9 Rassal 20 272833,6 275362,2
9049 0,9 Yiiksek 21 292325,1 293258,4
9049 0,95 Diisiik 18 244416,6 245051,0
9049 0,95 Rassal 20 265261,3 267469,7
9049 0,95 Yiiksek 22 285918,0 287339,7
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Arcl problemi sonuglari devami-2

c l-a cVv min K min F ort F
10578 0,85 Diisiik 15 242661,7 243858,0
10578 0,85 Rassal 16 265791,0 268996,3
10578 0,85 Yiiksek 17 281011,9 284134,1
10578 0,9 Diistik 15 240743,8 240942,3
10578 0,9 Rassal 16 268248,6 268975,8
10578 0,9 Yiiksek 17 274602,6 277665,7
10578 0,95 Diisiik 16 241129,2 241497,0
10578 0,95 Rassal 17 257351,6 258462,5
10578 0,95 Yiiksek 18 274943,3 276214,1
11705 0,85 Diistik 14 245765,3 246770,7
11705 0,85 Rassal 14 267579,6 268502,4
11705 0,85 Yiiksek 15 278227,5 279145,9
11705 0,9 Diisiik 14 236081,9 237728,6
11705 0,9 Rassal 15 261013,0 262363,7
11705 0,9 Yiiksek 15 273403,7 275176,7
11705 0,95 Diistik 14 230092,1 230796,3
11705 0,95 Rassal 15 2541143 254693,7
11705 0,95 Yiiksek 16 267363,2 268473,7
13005 0,85 Diistik 12 234849,4 235710,8
13005 0,85 Rassal 13 252867,1 254892,3
13005 0,85 Yiiksek 13 264765,7 265680,1
13005 0,9 Diistik 12 232794,0 233801,6
13005 0,9 Rassal 13 250656,6 250945,0
13005 0,9 Yiiksek 14 268968,1 270308,6
13005 0,95 Diisiik 13 236269,6 236641,1
13005 0,95 Rassal 14 251469,7 253183,4
13005 0,95 Yiiksek 14 268458,6 271206,3
15747 0,85 Diistik 10 229704,7 230455,0
15747 0,85 Rassal 11 252850,2 254519,0
15747 0,85 Yiiksek 11 256841,0 258929,7
15747 0,9 Diisiik 10 223626,5 224247 .4
15747 0,9 Rassal 11 249508,4 249812,4
15747 0,9 Yiiksek 11 254294,8 255014,8
15747 0,95 Diistik 10 224610,7 225223,5
15747 0,95 Rassal 11 238659,1 240556,0
15747 0,95 Yiiksek 12 257767,9 258044,8

Arc2 Problemi

c l-a Y, min ist min F Avg F
10512 0,85 Diistik 33 584085,5 584882,0
10512 0,85 Rassal 36 651176,3 652618,9
10512 0,85 Yiiksek 38 714322,1 719492,2
10512 0,9 Diisiik 33 569212,5 570040,4
10512 0,9 Rassal 38 636760,6 640535,9
10512 0,9 Yiiksek 40 704123,5 706662,6
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10512
10512
10512
10932
10932
10932
10932
10932
10932
10932
10932
10932
11388
11388
11388
11388
11388
11388
11388
11388
11388
11884
11884
11884
11884
11884
11884
11884
11884
11884
12424
12424
12424
12424
12424
12424
12424
12424
12424
13014
13014
13014
13014
13014
13014
13014
13014
13014

0,95
0,95
0,95
0,85
0,85
0,85
0,9
0,9
0,9
0,95
0,95
0,95
0,85
0,85
0,85
0,9
0,9
0,9
0,95
0,95
0,95
0,85
0,85
0,85
0,9
0,9
0,9
0,95
0,95
0,95
0,85
0,85
0,85
0,9
0,9
0,9
0,95
0,95
0,95
0,85
0,85
0,85
0,9
0,9
0,9
0,95
0,95
0,95

Diistik
Rassal
Yiksek
Diistik
Rassal
Yiksek
Diistik
Rassal
Yiksek
Diistik
Rassal
Yiksek
Diistik
Rassal
Yiksek
Diistik
Rassal
Yiksek
Diisiik
Rassal
Yiksek
Diistik
Rassal
Yiksek
Diisiik
Rassal
Yiksek
Diisiik
Rassal
Yiiksek
Diisiik
Rassal
Yiksek
Diisiik
Rassal
Yiiksek
Diisiik
Rassal
Yiksek
Diisiik
Rassal
Yiiksek
Diisiik
Rassal
Yiksek
Diisiik
Rassal
Yiiksek

34
38
44
31
34
36
32
35
39
33
37
42
30
32
35
31
33
37
31
35
40
29
31
33
29
32
35
30
33
38
27
29
31
28
30
33
28
32
35
26
28
30
26
29
31
27
30
34

561798,4
627576,1
701173,9
578878,5
637872,9
717832,8
567695,9
630040,2
697371,6
551989,8
616004,3
690005,7
568169,6
640972,1
699693,0
554296,5
625027,8
683059,4
549901,0
612815,4
680350,5
569111,5
633144,4
691050,5
554391,0
620300,2
673874,9
547741,6
609750,7
667274,7
555854,8
632689,1
688115,9
543096,1
611688,8
666447,1
540063,3
605861,9
662153,8
550932,7
615453,7
671099,8
547508,4
600604,5
659153,5
528170,6
595277,7
652864,9

562551,5
630145,9
701209,7
580685,1
641862,8
718104,5
567914,7
634115,6
697653,3
553262,4
617591,8
694049,3
570092,6
643927,3
704309,1
555269,1
627840,8
686500,9
551885,5
612969,7
681032,6
570444,8
633655,2
693222,2
556223,1
621682,6
675136,7
549213,0
611082,4
669630,3
559052,5
633090,4
694045,7
548029,9
613559,8
669405,6
541874,9
606808,4
663110,0
551545,3
617753,8
673484,0
550264,0
605179,4
663170,5
529810,7
596798,6
652911,5
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Ek 3: Stokastik Paralel Montaj Hatti Dengeleme Problemi Kiyaslama Sonuclar:

Mertens Problemi

266

Mat. Prog. Coziimii

Sezgisel Yaklasim

Maliyete Yonelik Sezgisel

Istasyon Sayis1 istasyon sayis1 Istasyon sayis1 | Tamamlanmama maliyeti Ust Sezgisel Yaklagim
c l-a | cv |Kmin SDO::::Q sDoam Kmin | r | ¢* | cv | Kmin | Bulunan | MYS r C* | cv | Kmin IIBSl:IuSr:;n Tr?];nz:g:?;emtia
12 |085| d 5 6 6 5 6 6 6 5 6 0,05 {0,01|0,01|0,01 5 6 0,70
12 (0,85 r 5 6 6 5 6 6 6 5 7 0,18 {0,17|0,17|0,17 5 6 2,45
12 1085 vy 5 6 6 6 7 7 7 6 7 0,15 |0,14|0,14| 0,17 5 8 0,76
12 1090 | d 5 6 6 5 6 6 6 5 7 0,01 {0,01|0,01]|0,01 5 6 0,68
12 1090 r 5 6 6 5 7 7 7 5 7 0,18 |0,03|0,03|0,03 5 7 0,79
12 10,90 | vy 5 6 6 6 8 8 8 6 8 0,07 {0,06|0,06|0,07 6 8 0,76
12 |095| d 5 7 6 5 6 6 6 5 6 0,03 |0,01|0,01|0,01 5 6 0,60
12 [0,95 ] r 5 7 6 6 7 7 7 6 7 0,03 {0,03|0,03|0,03 6 7 0,70
12 1095 | vy 5 7 6 6 9 9 9 6 9 0,07 |0,06|0,06|0,03 6 9 0,19
14 |1085| d 5 5 5 5 5 5 5 5 5 0,08 |{0,03|0,03|0,06 5 5 0,28
14 10,85| r 5 5 5 5 5 5 5 5 6 0,01 |0,19|0,19|0,14 5 5 1,80
14 1085 vy 5 5 5 5 6 6 6 5 6 0,24 {0,21|0,21|0,14 5 5 2,87
14 1090 | d 5 5 5 5 5 5 5 5 5 0,08 {0,03|0,03|0,03 5 5 0,28
14 1090 | r 5 5 5 5 5 5 5 5 6 0,01 |0,17|0,17|0,25 5 5 1,95
14 1090 | vy 5 5 5 5 6 6 6 5 6 0,18 {0,17|0,17|0,12 5 6 1,08
14 1095| d 5 6 5 5 5 5 5 5 5 0,03 |0,02|0,02]|0,02 5 5 0,28
14 10,95 r 5 6 5 5 6 6 6 5 6 0,01 {0,01|0,01]|0,01 5 6 0,33




Mertens problemi sonuglar1 devami
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14 |095]| y 5 6 5 5 707 7 5 7 0,04 |0,04|0,04/0,03| 5 7 0,39
16 ({085 d 4 5 4 4 4 | 4 4 4 5 029 |0,22|022|025| 4 4 0,82
16 |[085]| r 4 5 4 4 5 | 5 5 4 5 0,08 |0,07|0,07|0,07| 4 5 0,28
16 |085] y 4 5 4 4 5| 5 5 4 5 0,12 |0,12|0,12|0,11| 4 5 0,64
16 (0,90 d 4 5 4 4 5 | 5 5 4 5 0 0 0 0 4 4 0,98
16 |[090| r 4 5 4 4 5| 5 5 4 5 0,08 |0,01]|001]|001| 4 5 0,29
16 |{0,90 | y 4 5 4 4 5 | 5 5 4 5 0,12 |0,11|0,11| 01 4 5 0,65
16 (095 d 4 5 5 4 5| 5 5 4 5 0 0 0 0 4 5 0,01
16 |[095]| r 4 5 5 4 5| 5 5 4 5 0,02 |0,01]|001|001| 4 5 0,29
16 095 vy 4 5 5 5 6 | 6 6 5 6 0,06 |0,060,06|003| 4 5 0,66
20 [ 085| d 3 4 3 3 3|3 4 3 4 001 |03]|03]| 0 3 3 1,55
20 10,85 r 3 4 3 3 4 | 4 4 3 4 0,08 10,02|0,02|002| 3 4 0,15
20 1085 vy 3 4 3 4 4 | 4 4 4 4 01 (011/0,11|0,15| 3 4 0,31
20 [0,90| d 3 4 3 3 3 | 3 4 3 4 001 03|03] O 3 4 0,00
20 1090 | r 3 4 3 3 4 | 4 4 3 4 0,08 |0,01|0,01/001| 3 4 0,14
20 |0,90| vy 3 4 3 4 4 | 4 4 4 4 01 |0,11(011| 0,1 4 4 0,32
20 [0,95| d 3 4 4 3 4 | 4 4 3 4 0,01 0 0 0 3 4 0,00
20 0,95 r 3 4 4 4 4 | 4 4 4 4 0,08 |0,02,002|002| 4 4 0,10
20 10,95 vy 3 4 4 4 4 | 4 4 4 4 0,03 |0,05|005(|0,12| 4 4 0,34




Jaeschke Problemi
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Mat. Prog. Coziimii Sezgisel Yaklagim Maliyete Yonelik Sezgisel . )

istasyon sayisi istasyon sayisi Istasyon say1si Tamamlanmama maliyeti Ust Sezgisel Yaklasim
¢ | 1-a| cv | Kmin sDo\r:m sDolim Kmin| r c* | cv | Kmin | Bulunan | MYS r Cc* cv | Kmin iﬁlgr;in Tri??nn;:?;:;a
11 |0,85| d 7 8 8 7 8 | 8 | 8 7 8 023|016 | 0,16 | 0,16 | 7 8 0,74
11 [085| 7 8 8 7 9 | 9 |10 7 10 031049 | 049 | 031 | 7 9 3,39
11 |0,85]| vy 7 8 8 7 10 | 10 | 10 7 10 082|082 08|08 | 7 10 3,62
11 0,90 d 7 8 8 1 8 | 8 | 8 7 8 02 [ 013|013 | 013 | 7 8 0,78
11 0,90 r 7 8 8 7 |10 ] 10| 10| 7 10 031|015 | 015|031 | 7 9 3,39
11 (0,90 vy 7 8 8 8 |11 |11 |11 | 8 11 035 ]035(03 |03 | 8 10 3,62
11 |0,95| d 7 9 8 7 8 | 8 | 8 7 8 011 | 0,11 | 0,11 | 011 | 7 8 0,74
11 |095| r 7 9 8 7 |11 ] 11|11 | 7 11 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 8 9 3,50
11 |095| vy 7 9 8 8 |13 |13 | 13| 8 13 0,08 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 8 10 3,62
13 |0,85| d 6 7 7 6 707 |7 6 7 0,02 | 0,01 | 001 | 001 | 6 7 0,06
13 0,85 r 6 7 7 6 77| 8 6 8 019 | 0,48 | 048 | 0,19 | 6 7 3,05
13 |0,85]| vy 6 7 7 6 8 | 8 | 8 6 8 038 033033033 6 7 5,07
13 [0,90| d 6 7 7 6 707 |7 6 7 0,02 | 0,01 | 0,01 | 001 | 6 7 0,06
13 (0,90 r 6 7 7 6 717 |8 6 8 019 | 0,48 | 048 | 0,19 | 6 7 3,00
13 |0,90| vy 6 7 7 6 8 | 8| 8 6 9 029 | 0,39 | 039 | 039 | 7 7 5,07
13 |0,95| d 6 7 7 6 707 |7 6 7 0,02 | 0,01 | 001 | 001 | 6 7 0,06
13 |095| r 6 7 7 6 8 | 8 | 8 6 8 0,09 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 7 7 2,99




Jaeschke problemi sonuglar1 devami-1
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13 |0,95| vy 6 7 7 7 919 |9 7 10 017 | 023 | 0,23 | 023 | 7 7 5,07
15 |0,85| d 5 6 6 5 6 | 6 | 6 5 6 022 01 | 01 | 01 5 5 3,40
15 |0,85| r 5 6 6 5 6 | 6 | 6 5 7 0,18 | 0,63 | 063 | 063 | 5 6 2,40
15 |0,85| vy 5 6 6 6 7017 |7 6 7 046 | 043 | 043 | 043 | 6 6 4,21
15 (0,90 d 5 6 6 5 6 | 6 | 6 5 6 022 01 | 01 | 01 5 6 0,12
15 (0,90 r 5 6 6 5 707 |7 5 7 0,17 | 0,08 | 0,08 | 0,1 6 6 2,32
15 [0,90| vy 5 6 6 6 7017 |7 6 8 0,09 | 0,37 | 037 | 041 | 6 6 4,36
15 |0,95| d 5 6 6 5 6 | 6 | 6 5 6 0,15 | 0,08 | 0,08 | 0,08 | 5 6 0,12
15 |0,95| r 5 6 6 6 717 | 8 6 8 0,02 | 0,08 | 0,08 | 0,02 | 6 6 2,38
15 |0,95| vy 5 6 6 6 7017 |7 6 8 0,09 | 0,28 | 0,28 | 0,28 | 6 6 4,21
17 |0,85| d 5 5 5 5 5|5 |5 5 6 011 | 0,13 | 0,13 | 0,07 | 5 5 0,09
17 |0,85| r 5 5 5 5 5|5 |5 5 6 0,38 | 0,55 | 0,55 | 055 | 5 5 2,56
17 |085| vy 5 5 5 5 6 | 6 | 6 5 6 058 | 043 | 043 | 045 | 5 6 1,33
17 |0,90| d 5 5 5 5 5|5 |5 5 6 0,11 | 0,07 | 007 | 017 | 5 5 0,09
17 |0,90| r 5 5 5 5 6 | 6 | 6 5 7 011 | 0,13 | 0,13 | 0,13 | 5 5 2,44
17 |0,90| vy 5 5 5 5 6 | 6 | 6 5 7 034 (033033033 | 5 6 1,33
17 10,95 d 5 6 5 5 5|5 |5 5 6 0,11 | 0,05 | 0,05 | 0,04 | 5 5 0,09
17 |0,95| r 5 6 5 5 6 | 6 | 6 5 7 01 | 013|013 013 | 5 5 2,56
17 10,95| vy 5 6 5 5 7017 |7 5 7 0,09 | 0,09 | 0,09 | 0,09 | 5 6 1,33
19 |0,85| d 4 5 4 4 5|5 |5 4 5 051 | 0,02 | 002 | 0,02 | 4 4 1,43
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Jaeschke problemi sonuglari devami-2
19 {085 r 4 5 4 4 5 5 5 4 5 054 | 0,09 | 0,09 | 0,09 4 5 0,60
19 (085 y | 4 5 4 4 | 5|5 |5 | 4 5 061 | 0,37 | 037 | 037 | 5 5 1,70
19 [0,90| d 4 5 4 4 5 5 5 4 5 0,51 | 0,02 | 0,02 | 0,02 4 4 1,24
19 {090 r 4 5 4 4 5 5 5 4 5 0,54 | 0,08 | 0,08 | 0,09 5 S 0,64
19 |0,90| vy 4 5 4 5 5|5 1|5 5 6 0,28 | 0,45 | 0,45 | 048 | 5 5 1,69
19 |0,95| d 4 5 5 4 5|5 |5 4 5 0,09 | 0 0 0 4 4 1,24
19 |10,95| r 4 5 5 5 5 5 5 5 6 0,06 | 0,09 | 0,09 | 0,09 5 S5 0,60
19 (095 v | 4 5 5 5 | 6| 6 | 6 5 6 018 | 0,1 | 01 | 011 | 5 5 1,68
Jackson Problemi

sspon Sy | setuyonsayr | Toagomsay | Tammanmama e | 0% Sevesel Yaklasim
¢ | L] cv | Kmin g)\r:m s[z)[r:m Kmin | 1 c* | oV Kmin | Bulunan | MYS ' ¢ cv | Kmin Il?)sltjlusr;ifn T;g];rgl?;?ﬁa
14 (1085| d 7 8 8* 7 8 8 8 7 8 032|014 | 0,14 | 0,14 7 8 0,04
14 10,85 r 7 8 8* 7 9 9 9 7 9 0,36 | 0,33 | 0,33 | 0,33 7 9 2,31
14 10,85| vy 7 8 8* 8 10 | 10 | 10 8 10 0,58 | 0,56 | 0,56 | 0,58 8 10 3,20
14 10,90 d 7 8 8* 7 8 8 8 7 8 032|014 | 0,14 | 0,14 7 8 0,05
14 1090 r 8 10 o9* 8 9 9 9 8 10 0,23 | 0,28 | 0,28 | 0,28 8 9 2,21
14 10,90 vy 8 10 o9* 8 11 | 11 | 11 8 11 0,44 | 043 | 043 | 0,43 8 10 3,18
14 10,95 d 8 12 10* 7 9 9 9 7 9 0,02 | 0,01 | 0,01 | 0,01 7 8 0,06




Jackson problemi sonuglar devamii-1
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14 10,95 r 8 12 10* 8 10 | 10 | 10 8 10 021021021 | 0,21 8 10 0,99
14 10,95 vy 8 12 10* 8 13 | 13 | 13 8 13 0,13 0,13 | 0,13 | 0,13 8 12 1,17
16 (0,85| d 7 9 8* 6 7 7 7 6 7 0,3 | 0,06 | 0,06 | 0,06 6 7 0,06
16 |0,85| r 7 9 8* 7 7 7 7 7 8 051] 08 | 0,8 | 0,67 7 7 3,37
16 |0,85] vy 7 9 8* 7 8 8 8 7 9 0,52 | 0,73 | 0,73 | 0,73 7 8 3,67
16 (0,90| d 7 10 10* 6 7 7 7 6 7 0,3 | 0,06 | 0,06 | 0,06 6 7 0,05
16 {090 r 7 10 10* 7 8 8 8 7 8 0,25 | 0,17 | 0,17 | 0,17 7 8 1,03
16 (0,90 vy 7 10 10* 7 9 9 9 7 9 0,56 | 0,56 | 0,56 | 0,56 7 9 1,88
16 (0,95| d 7 12 11* 6 7 7 7 6 8 0,01 | 0,06 | 0,06 | 0,06 6 7 0,05
16 |0,95] r 7 12 11* 7 9 9 9 7 9 0,15 | 0,05 | 0,05 | 0,05 7 8 0,99
16 |0,95] vy 7 12 11* 7 10 | 10 | 10 7 10 0,17 | 0,16 | 0,16 | 0,17 7 10 0,80
19 (0,85| d 6 7 6 5 6 6 6 5 6 0,65 | 0,08 | 0,08 | 0,08 5 6 0,00
19 (10,85 r 6 7 6 6 6 6 6 6 7 0,24 | 0,65 | 0,65 | 0,47 6 6 1,84
19 |0,85| vy 6 7 6 6 7 7 7 6 7 031031031031 6 7 1,80
19 (0,90| d 6 7 6 5 6 6 6 5 6 0,18 | 0,04 | 0,04 | 0,04 5 6 0,00
19 (10,90 r 6 7 6 6 6 6 7 6 7 0,24 1 0,51 | 0,51 | 01 6 6 2,00
19 1090 vy 6 7 6 6 7 7 7 6 8 0,13 10,31 | 0,31 | 0,31 6 7 1,81
19 (0,95]| d 6 8 7* 5 6 6 6 5 6 0,12 | 0,03 | 0,03 | 0,03 5 6 0,00
19 0,95 r 6 8 7* 6 7 7 7 6 7 0,21 | 0,09 | 0,09 | 0,09 6 7 0,44
19 (10,95 vy 6 8 7> 6 8 8 8 6 8 0,13 | 0,13 | 0,13 | 0,13 6 8 0,69
21 |0,85| d 5 7 6* 5 5 5 5 5 6 0,78 | 0,45 | 0,45 | 0,33 5 5 0,07
21 |085| r 5 7 6* 5 6 6 6 5 6 029 | 0,23 | 0,23 | 0,28 5 6 0,57
21 |085| vy 5 7 6* 5 6 6 6 5 6 0,54 | 0,54 | 0,54 | 0,54 5 6 1,81
21 |090| d 5 7 6* 5 5 5 5 5 6 0,08 | 0,16 | 0,16 | 0,19 5 5 0,11
21 {0,90| r 5 7 6* 5 6 6 6 5 6 0,29 | 0,23 | 0,23 | 0,23 5 6 0,51
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Jackson problemi sonuglari devami-2
21 0,90 vy 5 7 6* 5 6 6 6 5 7 0,11 | 0,52 | 0,52 | 0,52 5 6 1,72
21 [0,95| d 6 8 ™ 5 5 5 6 5 6 0,07 | 0,15 | 0,15 0 5 5 0,06
21 {095 r 6 8 ™ 5 6 6 6 5 7 0,18 | 0,15 | 0,15 | 0,15 5 6 0,49
21 |0,95] vy 6 8 ™ 6 7 7 7 6 7 0,1 0,1 0,1 0,1 6 7 0,55
25 (0,85| d 4 5 4 4 4 4 4 4 5 051032 |0,32 | 0,32 4 4 0,10
25 |085] r 4 5 4 4 5 5 5 4 5 063 | 01 0,1 0,1 4 5 0,39
25 |085] vy 4 5 4 4 5 5 5 4 5 0,37 | 0,37 | 0,37 | 0,37 4 5 1,16
25 (0,90| d 4 5 4 4 4 4 4 4 5 051032 (0,32 | 0,32 4 4 0,18
25 [0,90| r 4 6 5* 4 5 5 5 4 5 0,79 | 01 0,1 0,1 4 5 0,32
25 0,90 vy 4 5 4 5 5 5 5 5 6 0,38 | 0,53 | 0,53 | 0,53 5 5 1,19
25 [0,95| d 4 5 5 4 5 5 5 4 5 0,11 0 0 0 4 4 0,10
25 [0,95] r 4 5 5 5 5 5 5 5 6 0,03 | 0,11 | 0,11 | 0,09 5 5 0,29
25 [0,95] vy 4 5 5 5 6 6 6 5 6 0,13 | 0,13 | 0,13 | 0,13 5 6 0,24
Roszieg Problemi
Mat. Prog. Coziimii zgisel Yaklagim Mali Yonelik Sezgisel - .
?:tasyoogn g:l)yll;l i S(}s‘issson ga;lssl Istasyon Sa}zfllsilete Tgm(;ml:rfmirsrfa Maliyeti Ust Sezgisel Yaklasim
c | la| cv Kmi | DYM| DDM Kmin | r c* | cv | Kmin |Bulunan | MYS r C* cv | Kmin ik Tamamlgnm_a
n | sonuc | sonuc Ist. Say. | ma Maliyeti
30 {085 d 9 10 10 9 9 9 9 9 10 2,75 | 497 | 497 | 52 9 10 0,75
30 10,85 r 9 10 10 9 10 | 10 | 10 9 11 2,88 | 6,75 | 6,75 | 7,99 9 11 3,30
30 {085 vy 9 10 10 9 11 | 11 | 11 9 11 7,31 | 519 | 519 | 6,23 9 11 5,09
30 {090 d 9 10 10 9 10 | 10 | 10 9 10 2,67 | 243 | 2,43 | 2,45 9 10 0,59
30 {090 | r 9 12 0 9 11 | 11 | 11 9 11 186 | 1,62 | 1,62 | 1,66 9 11 3,18
30 {090 | vy 9 12 0 9 11 | 11 | 12 9 12 249 | 2,01 | 201 | 2,97 9 11 5,55




Roszieg problemi sonuglart devami-1
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30 [095| d 9 13 0 9 10 | 10 | 10 9 10 0,05 | 0,06 | 0,06 | 0,06 9 10 0,44
30 1095 r 9 13 0 9 11 111 | 11 9 12 0,68 | 1,97 | 197 | 195 10 12 1,34
30 1095 vy 9 13 0 10 13 | 13 | 13 10 13 133 | 1,11 | 111 | 111 10 12 2,91
32 |085| d 9 13 0 8 9 9 9 8 9 1941 02 | 0,2 | 0,2 8 9 1,10
32 1085 r 9 13 0 9 10 | 10 | 10 9 10 7,18 | 3,38 | 3,38 | 3,44 9 10 4,03
32 1085] vy 9 13 0 9 10 | 10 | 10 9 11 391 | 66 | 66 | 66 9 10 5,23
32 {090 d 9 13 0 8 9 9 9 8 9 04 1021|021 | 0,2 8 9 1,04
32 1090 r 9 13 0 9 10 | 10 | 10 9 10 4,85 | 3,27 | 3,27 | 3,34 9 10 3,87
32 1090 | vy 9 13 0 9 11 | 11 | 11 9 11 3,83 | 2,85 | 2,85 | 3,06 9 11 2,57
32 |095| d 9 0 0 8 9 9 9 8 9 039 1019 | 0,19 | 0,2 9 9 0,98
32 1095 r 9 0 0 9 11 111 | 11 9 11 048 | 0,45 | 0,45 | 0,46 9 11 1,24
32 1095 vy 9 15 0 9 12 | 12 | 12 9 12 1,19 | 0,76 | 0,76 | 1,24 9 11 2,68
33 |085| d 9 12 0 8 9 9 9 8 9 068 011 | 0,11 | 01 8 9 0,70
33 1085 r 9 12 0 8 9 9 9 8 10 4,08 | 643 | 6,43 | 6,32 8 10 3,06
33 |1085] vy 9 12 0 9 10 | 10 | 10 9 10 558 | 45 | 45 | 4,83 9 10 4,07
33 (09| d 9 13 0 8 9 9 9 8 9 0,46 | 0,07 | 0,07 | 0,05 8 9 0,47
33 1090 r 9 13 0 9 10 | 10 | 10 9 10 3,42 | 2,09 | 2,09 | 2,18 9 10 2,44
33 1090 | vy 9 13 0 9 10 | 10 | 10 9 11 2,68 | 523 | 523 | 6,46 9 10 4,24
33 |095| d 9 0 0 8 9 9 9 8 9 0,45 | 0,06 | 0,06 | 0,05 8 9 0,42
33 109 r 9 0 0 9 10 | 10 | 10 9 10 2,79 1161 | 161 | 2,18 9 11 0,85
33 1095 vy 9 17 0 9 11 111 | 11 9 12 153 | 1,72 | 1,72 | 1,75 9 11 1,58
38 [085| d 7 9 0 7 7 7 7 7 8 3,06 | 515 | 5,15 | 4,88 7 8 0,70
38 1085 r 7 9 0 7 8 8 8 7 9 3,66 | 2,88 | 2,88 | 2,87 7 8 4,09
38 |085] vy 7 9 0 7 9 9 9 7 9 422 | 3,37 | 3,37 | 349 7 8 6,49
38 [090]| d 7 9 0 7 8 8 8 7 8 3,06 | 0,01 | 0,01 | 0,01 7 8 0,33
38 1090 | r 7 9 0 7 8 8 8 7 9 264 | 36 | 36 | 4,03 8 9 1,16
38 1090 | vy 7 9 0 8 9 9 9 8 9 4,08 | 293 | 293 | 2,93 8 9 1,87
38 [095| d 8 10 0 7 8 8 8 7 8 0,64 | 0,01 | 0,01 | 0,01 7 8 0,18
38 [095] r 8 10 0 8 9 9 9 8 9 0,86 | 0,49 | 0,49 | 0,49 8 9 0,92
38 095 vy 8 13 0 8 9 9 9 8 10 1,28 | 282 | 282 | 3,3 8 9 1,95
46 1085| d 8 10 0 6 6 6 6 6 7 1,42 1 0,93 | 0,93 | 1,54 6 6 1,07
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46 (085 r 8 12 0 6 7 7 7 6 7 401 | 226 | 2,26 | 2,26 6 7 1,65
46 |085| vy 6 7 7 6 7 7 7 6 7 8,73 | 511 | 511 | 5,06 6 7 2,33
46 (090 | d 6 7 7 6 6 6 6 6 7 142 | 093 | 093 | 13 6 6 1,07
46 {090 | r 6 7 7 6 7 7 7 6 7 4,01 | 2,06 | 2,06 | 2,04 6 7 1,25
46 |090| vy 6 7 7 6 7 7 7 6 7 56 | 36 | 36 | 371 6 7 2,20
46 |095| d 6 7 7 6 6 6 6 6 7 0,59 | 0,93 | 0,93 | 0,92 6 7 0,10
46 (095 | r 6 7 7 6 7 7 7 6 8 1,78 | 0,93 | 0,93 | 0,95 6 7 1,19
46 0,95 | vy 6 7 7 7 8 8 8 7 8 0,73 1 045 | 0,45 | 0,44 7 8 0,68
Sawyer Problemi
Mat. Prog. Coziimii Sezgisel Yaklagim Maliyete Yonelik Sezgisel . .

. . - — Ust Sezgisel Yaklasim

Istasyon Sayisi Istasyon Sayisi Istasyon Sayist | Tamamlanmama Maliyeti
c | 1-a | cv | Kmin DYM DDM Kmin | r | ¢* | cv | Kmin |Bulunan| MYS | r Cc* cv | Kmin Bulunan Tamamlgnm_a

sonuc | sonuc Ist. Say. | ma Maliyeti

46 [ 0,85| d 15 16 0* 15 16 | 16 | 16 15 16 701 | 691 | 691 | 6,35 15 16 8,79
46 0,85 r 15 17 0* 15 18 | 18 | 18 15 18 6,16 | 12,48 12,48 |12,63| 15 18 15,23
46 | 0,85 vy 15 0 0* 15 19 | 19 | 19 15 20 10,84 | 14,491 14,49 14,19| 15 19 24,56
46 (0,90 | d 15 24 0* 15 16 | 16 | 16 15 17 1,48 | 2,01 | 2,01 | 1,88 15 16 10,19
46 {090 | r 15 24 0* 15 19 | 19 | 19 15 19 545 | 6,32 | 6,32 | 562 15 19 9,13
46 | 090 | vy 15 24 0* 15 21 | 21 | 21 15 21 6,96 | 641 | 6,41 | 6,5 15 20 18,98
46 [ 0,95| d 16 26 0* 15 17 | 17 | 17 15 17 1,49 | 1,92 | 1,92 | 1,45 15 17 2,45
46 {095 r 16 26 0* 16 23 | 23 | 23 16 23 3,26 | 3,34 | 3,34 | 3,37 15 20 5,24
46 | 095 vy 16 26 0* 16 23 | 23 | 23 16 23 3,26 | 3,34 | 3,34 | 3,37 16 22 9,50
50 [0,85] d 13 15 | 15 | 15 13 15 347 | 47 | 47 | 2,46 13 15 5,59




Sawyer problemi sonuglar1 devami-1
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50 [0,85| r 14 17 | 17 | 17 14 17 7,55 1699 | 699 | 576 14 16 17,50
50 [085| vy 14 18 | 18 | 18 14 18 9,32 | 10,5 | 10,5 |10,86| 14 17 24,99
50 (090 d 14 15 | 15 | 15 14 15 433 | 425 | 4,25 | 4,25 14 15 4,24
50 [090| r 14 18 | 18 | 18 14 18 41 | 46 | 4,6 | 3,83 14 17 8,70
50 {090 vy 14 19 | 19 | 19 14 19 6,99 | 6,88 | 6,88 | 7,16 14 18 18,90
50 (095 d 14 16 | 16 | 16 14 16 0,53 {092 | 092 | 057 14 15 0,97
50 |0,95| r 14 19 | 19 | 19 14 19 185|191 | 1,91 | 1,73 14 18 514
50 {095 vy 15 21 |21 | 21 15 21 2,66 | 2,74 | 2,74 | 2,71 15 20 7,17
55 /085| d 12 14 | 14 | 14 12 14 11 | 2,87 | 2,87 | 1,87 12 13 9,22
55 1085 r 13 15 1 15 | 15 13 15 10,14 | 8,78 | 8,78 | 8,4 13 14 10,96
55 1085 vy 13 16 | 16 | 16 13 16 12,96 11,32 | 11,32 10,45| 13 15 26,38
55 1090 d 12 14 | 14 | 14 12 14 11 | 1,7 | 1,7 | 1,96 12 13 2,20
55 10,90 | r 13 15 | 15 | 16 13 16 459 | 4,68 | 4,68 | 4,18 13 15 10,10
55 1090 | vy 13 17 | 17 | 17 13 17 6,08 | 578 | 5,78 | 6,64 13 16 16,14
55 1095 d 12 14 | 14 | 14 12 14 1,04 | 158 | 1,58 | 1,24 12 14 1,75
55 1095 r 13 17 | 17 | 17 13 17 2,02 | 1,84 | 1,84 | 1,77 13 16 4,59
55 1095 vy 13 19 | 19 | 19 13 19 2,27 | 2,71 | 2,71 | 2,52 13 18 5,82
66 1085 d 11 15 0* 10 11 |11 | 11 10 11 4,24 | 3,81 | 3,81 | 3,37 10 11 3,94
66 {085 r 11 15 0* 11 12 | 12 | 12 11 12 8,36 | 8,26 | 8,26 | 7,57 11 12 8,86
66 1 085| vy 11 15 0* 11 13 | 13 | 13 11 13 10,23 | 9,53 | 9,53 | 9,17 11 13 11,22
66 1090 d 11 16 0* 10 11 |11 | 11 10 11 6,24 | 524 | 524 | 4,53 10 11 3,73
66 {090 | r 11 16 0* 11 13 | 13 | 13 11 13 5,6 | 5,02 | 502 | 4,37 11 12 9,36
66 {090 | vy 11 16 0* 11 14 | 14 | 14 11 14 7,49 | 6,37 | 6,37 | 592 11 13 10,95
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66 (095 d | 11 | 18 [ o | 10 [12|12]12] 10 12 [ 03[033]033]021] 10 11 4,91
66 (095 r | 11 | 18 | o* [ 11 [14 |14 14] 11 14 |151 178|178 | 184 | 11 13 3,15
66 (095 y | 11 | 18 | o | 11 |[15[15| 15| 11 15 3 |27 274277 11 14 5,82
75 10,85 | d 9 [10]10]10] 9 10 |442 136136134 10 2,38
75 (085 r 9 [1m]1]10] 9 11 | 763|558 558|495 10 14,03
75 (085 vy 10 [12 11 |11] 10 11 [12,2311,33]11,33|11,54] 10 11 11,41
75 10,90 | d 9 [10]10|10] 9 10 [121(132]132]09 ] 9 10 1,30
75 (090 | r 10 [12 11|11 10 11 |68 |463]463| 41 ] 9 11 4,08
75 [090] vy 10 [12]12|12] 10 12 |509 515515504 ]| 10 11 11,57
75 10,95 | d 9 [10]10]10] 9 10 [102095]095[077] 9 10 0,98
75 (095 r 10 [12]12|12] 10 12 [ 217 [201]201|192] 10 11 3,86
75 (095 vy 10 [12[12]12] 10 12 |509 (538538527 | 10 12 4,99
99 [085] d | 7 8 7 7 777 7 7 |1323|11,50|11,50|1066] 7 7 3,84
99 [085] r | 7 8 7 7 |88 8] 7 8 |985(605]605]|470| 7 8 4,76
99 [085] y | 7 8 7 7 |88 |8 7 8 [13,80(1240[12,40[12,03] 8 8 8,66
99 [090] d | 7 8 | o~ | 7 |7 [77] 7 7 [11,76[10,01] 1001 853 | 7 7 4,43
99 (090 r | 7 8 | o] 7 |88 |8 7 8 |763]491]491|453] 7 8 3,53
99 (090 |y | 7 8 | o] 7 999 7 9 [723|431]431[412] 8 8 9,74
99 [095] d | 7 g8 | o~ 7 | 8|88 7 8 [092]028]028|007]| 7 8 0,18
99 [095] r | 7 8 | o~ | 7 |99 9o] 7 9 |159]109] 10908 7 8 3,11
99 [095] y | 7 g8 | o~ 8 |99 ][9] 8 9 |[335[326[32 |319| 8 9 2,28




Kilbridge Problemi

Sezgisel Yaklagim Maliyete Yonelik Sezgisel . )
. . — Ust Sezgisel Yaklasim
Istasyon Sayisi Istasyon Sayisi Tamamlanmama Maliyeti
c l-a cv |[Kmin| r c* cv | Kmin | Bulunan | MYS r Cc* cv | Kmin ittlltér;?n Tam:/lrzllia;ergama
9% | 0,85 d 12 13 13 13 12 13 36,39 | 21,18 | 21,18 | 15,19 | 12 13 7,13
95 | 0,85 r 13 14 14 14 13 14 50,51 | 48,75 | 47,22 | 40,34 | 13 14 17,06
9% | 0,85 y 13 15 15 15 13 15 46,11 | 43,97 | 43,97 | 44,75 | 13 15 24,69
95 | 0,90 d 12 13 13 13 12 13 18,80 | 18,55 | 18,55 | 14,09 | 12 13 6,48
95 | 0,90 r 13 15 15 15 13 15 25,50 | 21,38 | 21,38 | 15,80 | 13 14 17,15
95 | 0,90 y 13 16 16 16 13 16 29,89 | 27,41 | 25,93 | 23,22 | 13 16 17,99
95 | 0,95 d 12 14 14 14 12 14 6,12 | 291 | 2,70 | 1,87 12 14 1,52
95 | 0,95 r 13 16 16 16 13 16 14,03 | 9,24 | 9,14 | 7,07 13 15 7,16
95 | 0,95 y 13 17 17 17 13 17 14,65 | 13,07 | 13,07 | 12,04 | 13 17 12,51
132 | 0,85 d 9 9 9 9 9 9 77,69 | 53,23 | 53,23 | 45,41 9 9 7,89
132 | 0,85 r 9 10 10 10 9 10 54,24 | 37,56 | 37,56 | 26,7 9 10 8,96
132 | 0,85 y 9 10 10 10 9 11 57,27 | 44,46 | 43,79 | 37,38 9 10 21,40
132 | 0,90 d 9 10 10 10 9 10 185 | 3,88 | 3,88 | 3,23 9 10 2,39
132 | 0,90 r 9 10 10 10 9 10 50,89 | 41,51 | 41,51 | 36,54 9 10 7,34
132 | 0,90 y 9 11 11 11 9 11 34,26 | 26,96 | 26,96 | 20,25 9 11 8,65
132 | 0,95 d 9 10 10 10 9 10 1158 | 2,01 | 2,01 | 1,32 9 10 1,07
132 | 0,95 r 9 11 11 11 9 11 16,82 | 9,04 | 9,04 | 6,18 9 11 2,74
132 | 0,95 y 10 12 12 12 10 12 16,87 | 9,66 | 9,66 | 7,96 10 12 3,68
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153 | 0,85 d 8 8 8 8 8 8 33,56 | 36,42 | 36,42 | 29,26 8 8 3,51
153 | 0,85 r 8 9 9 9 8 9 48,99 | 32,08 | 32,08 | 18,93 8 9 9,14
153 | 0,85 y 8 9 9 9 8 9 61,33 | 41,63 | 41,63 | 33,85 8 9 10,91
153 | 0,90 d 8 8 8 8 8 8 26,79 | 22 22 | 22,47 8 8 2,70
153 | 0,90 r 8 9 9 9 8 9 38,52 | 21,07 | 21,07 | 13,75 8 9 5,13
153 | 0,90 y 8 9 9 9 8 9 51,77 | 37,93 | 37,93 | 33,99 8 9 8,94
153 | 0,95 d 8 8 8 8 8 8 11,66 | 14,27 | 14,27 | 12,08 8 8 1,97
153 | 0,95 r 8 9 9 9 8 9 23,16 | 14,74 | 13,22 | 10,81 8 9 2,45
153 | 0,95 y 8 10 10 10 8 10 22,1 | 10,72 | 10,72 | 8,88 8 10 3,16
183 | 0,85 d 7 7 7 7 7 7 31,17 | 43,98 | 43,98 | 15,64 7 7 2,29
183 | 0,85 r 7 7 7 7 7 7 57,77 | 66,32 | 66,32 | 66,47 7 7 6,93
183 | 0,85 y 7 7 7 7 7 8 65,83 | 38,49 | 38,49 | 83,36 7 7 15,41
183 | 0,90 d 7 7 7 7 7 7 27,11 | 23,99 | 23,99 | 14,96 7 7 1,80
183 | 0,90 r 7 7 7 7 7 8 43,13 | 49,07 | 49,07 | 47,92 7 7 514
183 | 0,90 y 7 8 8 8 7 8 36,83 | 251 | 24,23 | 16,88 7 8 5,61
183 | 0,95 d 7 7 7 7 7 7 13,11 | 13,24 | 13,24 | 438 7 7 0,65
183 | 0,95 r 7 8 8 8 7 8 209 | 7,97 | 797 | 3,15 7 8 1,61
183 | 0,95 y 7 8 8 8 7 8 20,08 | 12,85 | 12,8 | 10,33 7 8 2,84
230 | 0,85 d 5 6 6 6 5 6 49,37 | 8,28 | 8,28 | 3,72 5 6 2,30
230 | 0,85 r 5 6 6 6 5 6 67,25 | 31,56 | 31,56 | 15,6 5 6 5,30
230 | 0,85 y 6 6 6 6 6 6 69,41 | 70,62 | 70,62 | 70,4 6 6 7,01
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Kilbridge problemi sonuglari devami-2

230 | 0,90 d 5 6 6 6 5 6 44,05 | 4,7 4,7 2,11 5 6 1,40
230 | 0,90 r 6 6 6 6 6 6 47,15 | 42,71 | 42,71 | 28,55 6 6 3,17
230 | 0,90 y 6 6 6 6 6 6 45,66 | 45,85 | 45,85 | 49,17 6 6 4,48
230 | 0,95 d 5 6 6 6 5 6 1399 | 1,82 | 163 | 0,25 5 6 0,69
230 | 0,95 r 6 6 6 6 6 6 27,53 | 18,54 | 18,22 | 13,69 6 6 1,51
230 | 0,95 y 6 6 6 6 6 7 24,69 | 23,05 | 23,05 | 23,25 6 6 2,84
307 | 0,85 d 4 4 4 4 4 5 63,39 | 56,39 | 51,17 | 13,51 4 4 1,57
307 | 0,85 r 4 4 4 4 4 5 799 | 7113 | 71,3 | 61,21 4 4 3,63
307 | 0,85 y 4 5 5 5 4 5 72,82 | 37,44 | 37,44 | 34,47 4 5 511
307 | 0,90 d 4 4 4 4 4 5 31,85 | 33,19 | 33,19 | 13,51 4 4 0,80
307 | 0,90 r 4 5 5 4 4 5 44,66 | 20,87 | 20,65 | 58 4 4 3,35
307 | 0,90 y 4 5 5 5 4 5 52,45 | 19,03 | 19,03 | 22,4 4 5 3,56
307 | 0,95 d 4 4 4 4 4 5 23,24 | 10,87 | 10,87 | 5,2 4 4 0,36
307 | 0,95 r 4 5 5 5 4 5 21,75 | 6,41 | 6,41 | 341 4 5 1,18
307 | 0,95 y 4 5 5 5 4 5 22,66 | 10,22 | 10,22 | 8,31 4 5 1,25
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Hahn Problemi

Sezgisel Yaklasim

Istasyon Sayis1

Maliyete Yonelik Sezgisel

Istasyon Sayis1

Tamamlanmama Maliyeti

Ust Sezgisel Yaklasim

c 1-a cv |Kmin| r c* cv | Kmin|Bulunan| MYS r C* cv Kmin Bulunan Tamamlfa\nrr?ama
Ist. Say. Maliyeti
2806 | 0,85 | d 10 11 11 11 10 11 24309,37 | 24368,61 | 24368,61 | 16630,53 | 10 11 157,58
2806 | 0,85 r 11 13 13 13 11 14 | 50555,71 | 43664,87 | 43664,87 | 45133,59 | 10 11 764,76
2806 | 0,85 | vy 11 13 13 13 11 14 | 50555,71 | 43664,87 | 43664,87 | 45133,59 | 11 12 814,90
2806 | 0,90 | d 10 11 11 11 10 11 24128,24 | 14305,99 | 14305,99 | 14954,04 | 10 11 152,20
2806 | 0,90 r 11 13 13 14 11 14 129839,46 | 29814,31 | 29814,31 | 29097,85| 11 12 220,33
2806 | 0,90 | vy 11 13 13 14 11 14 129839,46 | 29814,31 | 29814,31 | 29097,85 | 11 13 562,95
2806 | 0,95 | d 10 11 11 11 10 11 11394,82 | 8653,09 | 8653,09 | 8534,25 | 10 12 63,94
2806 | 0,95 r 11 15 15 15 11 15 17130,55 | 11022,50 | 11022,50 | 10989,76 | 11 12 225,38
2806 | 0,95 | vy 11 15 15 15 11 15 17130,55 | 11022,50 | 11022,50 | 10989,76 | 11 14 482,66
3157 | 0,85 | d 9 10 10 10 9 10 28750,78 | 2948,28 | 2948,28 | 2948,28 | 9 10 112,22
3157 | 0,85 r 9 11 11 11 9 11 | 49668,82 | 23220,11 | 23220,11 | 23456,43 | 9 10 195,54
3157 | 0,85 | vy 9 11 11 11 9 12 | 39136,08 | 37754,44 | 37754,44 | 37725,06 | 9 11 369,36
3157 | 0,90 | d 9 10 10 10 9 10 28594,83 | 4235,67 | 4235,67 | 423567 | 9 10 78,29
3157 | 0,90 r 9 12 12 12 9 12 29490,69 | 12856,87 | 12856,87 | 14576,47 | 9 10 277,71
3157 |1 0,90 | vy 10 11 11 11 10 11 59663,86 | 53633,36 | 53633,36 | 52929,67 | 10 11 468,18
3157 |1 0,95 | d 9 10 10 10 9 10 9208,36 | 3614,03 | 3614,03 | 3416,36 | 9 10 47,42
3157 | 0,95 r 10 13 13 13 10 13 17015,85 | 13224,92 | 13224,92 | 13331,48 | 10 11 73,96
3157 |1 0,95 | vy 10 13 13 13 10 13 17015,85 | 13224,92 | 13224,92 | 13331,48 | 10 12 233,49
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Hahn problemi sonuglari devami-1

3507 | 0,85 d 8 9 8 9 36966,18 | 6008,20 | 6008,20 | 6735,55 8 72,13
3507 | 0,85 r 8 9 8 10 20066,47 | 71753,99 | 71753,99 | 78299,03 | 8 164,01
3507 | 0,85 y 9 10 10 10 9 10 60988,54 | 31328,95 | 31328,95 | 32247,17| 9 10 256,65
3507 | 0,90 d 8 9 9 9 8 9 37297,42 | 4549,30 | 4549,30 | 4757,28 8 56,66
3507 | 0,90 r 9 10 10 10 9 10 18539,69 | 12870,29 | 12870,29 | 14603,21| 9 166,47
3507 | 0,90 y 9 10 10 10 9 10 28184,58 | 24501,48 | 24501,48 | 24214,28 | 9 10 226,69
3507 | 0,95 d 8 9 9 9 8 9 15722,85 | 2939,64 | 2939,64 | 2778,54 8 9 31,19
3507 | 0,95 r 9 11 11 11 9 11 26245,66 | 11909,98 | 11909,98 | 12646,79| 9 10 42,58
3507 | 0,95 y 9 11 11 11 9 11 26245,66 | 11909,98 | 11909,98 | 12646,79| 9 11 99,77
3789 | 0,85 d 8 8 8 8 8 8 92577,75 | 86602,64 | 86602,64 | 51593,15| 8 8 86,73
3789 | 0,85 r 8 9 9 9 8 10 7725,96 |11327,24|11327,24 | 9780,64 8 8 259,35
3789 | 0,85 y 8 9 9 9 8 38732,11 | 35877,55| 35877,55| 3612794 | 8 9 226,36
3789 | 0,90 d 8 8 8 8 8 8460,73 | 46513,70 | 46513,70 | 40305,54| 8 8 63,89
3789 | 0,90 r 8 9 9 9 8 10 3777,09 |10871,03 | 10871,03 | 12868,75| 8 9 67,00
3789 | 0,90 y 8 9 9 9 8 10 27606,76 | 50463,83 | 50463,83 | 44980,72| 8 9 185,98
3789 | 0,95 d 8 8 8 8 8 9 13361,42 | 27012,48 | 27012,48 | 29820,04 | 8 8 52,23
3789 | 0,95 r 8 9 9 10 8 10 4476,17 | 28049,93 | 28049,93 | 4017,01 8 9 53,05
3789 | 0,95 y 8 10 10 10 8 10 21849,67 | 12053,79 | 12053,79 | 12185,71| 8 10 79,44
4676 | 0,85 d 6 7 7 7 6 7 27500,95 | 13139,44 | 13139,44 | 13139,44| 6 7 41,55
4676 | 0,85 r 6 7 7 7 6 7 81668,58 | 40948,45 | 40948,45 | 41255,72| 6 7 93,63
4676 | 0,85 y 7 7 7 7 7 8 17858,40 | 87228,68 | 87228,68 | 89098,58 | 7 7 216,48
4676 | 0,90 d 6 7 7 7 6 7 23731,41| 8577,76 | 8577,76 | 8577,76 6 7 33,93
4676 | 0,90 r 7 7 7 7 7 7 59867,84 | 57787,45|57787,45|53170,93 | 7 7 59,69




Hahn problemi sonuglari devami-2

4676 | 0,90 | vy 7 8 8 8 7 8 14554,04 | 10937,06 | 10937,06 | 11410,36 | 7 7 337,44
4676 | 0,95 d 6 7 7 7 6 7 12899,24 | 4003,43 | 4003,43 | 4005,92 6 7 16,17
4676 | 0,95 r 7 8 8 8 7 8 14080,46 | 5361,14 | 5361,14 | 4345,55 7 7 36,30
4676 | 0,95 | vy 7 8 8 8 7 8 28070,67 | 7341,20 | 7341,20 | 7339,07 7 8 41,05
4735 | 0,85 d 6 7 7 7 6 7 20325,92 | 13392,26 | 13392,26 | 14717,04| 6 6 207,63
4735 | 0,85 r 6 7 7 7 6 7 72660,90 | 35014,48 | 35014,48 | 35353,29 | 7 7 96,99
4735 | 085 | vy 6 7 7 7 6 8 16474,81 | 55454,21 | 55454,21 | 55454,21 | 7 7 209,52
4735 | 0,90 d 6 7 7 7 6 7 17347,36 | 6872,78 | 6872,78 | 8378,31 6 7 25,82
4735 | 0,90 r 6 7 7 7 6 7 58771,18 | 26658,73 | 26658,73 | 27200,73 | 7 7 58,48
4735 | 0,90 y 7 8 8 8 7 8 13536,72 | 10658,20 | 10658,20 | 11487,19 | 7 7 162,73
4735 | 0,95 d 6 7 7 7 6 7 8236,69 | 2018,88 | 2018,88 | 2018,88 6 7 15,43
4735 | 0,95 r 7 8 8 8 7 8 12175,78 | 5084,96 | 5084,96 | 4976,16 7 7 35,08
4735 | 0,95 | vy 7 8 8 8 7 8 12050,11 | 7127,06 | 7127,06 | 6985,78 7 8 37,59
6314 | 0,85 d 5 5 5 5 5 5 65068,49 | 47032,85 | 47032,85 | 51113,97 | 5 5 61,89
6314 | 0,85 r 5 5 5 5 5 6 39662,39 | 68780,61 | 68780,61 | 71432,53| 5 5 58,22
6314 | 085 | vy 5 5 5 5 5 6 89599,64 | 84468,09 | 84468,09 | 84468,09| 5 5 107,20
6314 | 0,90 d 5 5 5 5 5 5 5444417 | 31693,27 | 31693,27 | 33479,16 | 5 5 21,01
6314 | 0,90 r 5 5 5 5 5 6 32217,48 | 34972,31 | 34972,31 | 53005,23 | 5 5 37,49
6314 | 090 | vy 5 5 5 5 5 6 58837,77 | 64409,54 | 64409,54 | 67708,24| 5 6 77,13
6314 | 0,95 d 5 5 5 5 5 5 27818,61 | 8394,76 | 8394,76 |13806,99| 5 5 10,29
6314 | 0,95 r 5 6 6 6 5 6 24197,49 | 5856,04 | 5856,04 | 5042,66 5 5 25,36
6314 | 095 | vy 5 6 6 6 5 6 6756,93 | 3219,77 | 3219,77 | 3219,77 5 6 30,39
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Tonge Problemi

Sezgisel Yaklagim

Maliyete Yonelik Sezgisel

Ust Sezgisel Yaklasim

Istasyon Sayis1 Istasyon Sayis1 Tamamlanmama Maliyeti
c l-0 | cv |[Kmin| r c* | cv | Kmin | Bulunan | MYS r Cc* cv Kmin Bulunan Tamaml_anrr?ama
Ist. Say. Maliyeti
289 (085 | d 25 | 28 | 28 | 28 | 25 28 1219,41 | 1088,35 | 1088,35 | 782,19 | 25,00 27 83,63
289 (085 | r 25 | 30 | 30 | 30 | 25 30 1231,41 | 1556,63 | 1556,63 | 1440,08 | 25,00 29 155,88
289 (085 | vy 26 | 32 | 32 | 32| 26 33 1744,01 | 2190,97 | 2190,97 | 2332,99 | 26,00 32 251,11
289 (090 | d 25 28 | 28 | 28 25 29 521,27 | 1287,76 | 1287,76 | 1259,60 | 25,00 27 75,32
289 (090 | r 25 31 | 31 | 31 25 32 681,00 | 1104,71 | 1104,71 | 915,21 | 25,00 30 110,51
289 (090 | vy 26 34 | 34 | 34 26 35 1355,09 | 1537,24 | 1537,24 | 1599,38 | 26,00 34 176,52
289 (095 | d 25 29 | 29 | 30 25 30 266,96 | 246,23 | 246,23 | 213,30 | 25,00 28 35,30
289 (095 | r 26 33 | 33 | 33 26 33 606,82 | 463,78 | 463,78 | 438,17 | 26,00 32 47,62
289 (095 | vy 26 37 | 37 | 37 26 38 548,76 | 750,47 | 750,47 | 652,72 | 26,00 37 107,76
304 (085 d 24 26 | 26 | 26 24 26 1054,49 | 1687,55 | 1687,55 | 1518,34 | 24,00 25 60,37
304 {085 r 24 28 | 28 | 28 24 28 1238,30 | 1992,21 | 1992,21 | 1767,64 | 24,00 27 209,14
304 {085 vy 24 30 | 30 | 30 24 31 2134,74 | 2552,21 | 2552,21 | 2304,24 | 24,00 30 251,40
304 (090 | d 24 27 | 27 | 27 24 27 826,95 | 709,61 | 709,61 | 585,25 | 24,00 26 54,44
304 {090 | r 24 30 | 30 | 30 24 30 967,68 | 943,17 | 943,17 | 768,70 | 24,00 28 81,59
304 {090 | vy 25 32 | 32 | 32 25 33 1113,54 | 1413,06 | 1413,06 | 1249,39 | 25,00 32 162,71
304 {095 | d 24 28 | 28 | 28 24 28 335,96 | 298,31 | 298,31 | 267,11 | 24,00 27 20,96
304 {095 | r 25 31 | 31 | 31 25 32 350,00 | 567,14 | 567,14 | 593,76 | 24,00 30 51,31
304 {095 | vy 25 | 35 |3 | 35| 25 36 563,05 | 696,23 | 696,23 | 661,04 | 25,00 35 88,85
374 {085 | d 19 | 21| 21|21 | 19 21 1189,29 | 1333,58 | 1333,58 | 952,51 | 19,00 21 50,82
374 {085 | r 20 22 | 22 | 23 20 23 1173,95 | 2689,27 | 2689,27 | 790,37 | 20,00 22 107,58
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Tonge problemi sonuglart devami-1

374 1085 | vy 20 |24 | 24 | 24 | 20 24 2390,17 | 1913,14 | 1913,14 | 1656,21 | 20,00 24 156,41
374 {090 | d 19 21 | 21 | 22 19 22 752,11 | 456,54 | 456,54 | 358,88 | 19,00 21 34,16
374 | 0,90 | r 20 | 23 | 23 | 23 20 24 867,14 | 1326,10 | 1326,10 | 1255,81 | 20,00 23 64,70
374 | 0,90 | vy 20 | 25 | 25 | 25 20 26 907,47 | 1427,77 | 1427,77 | 1346,90 | 20,00 25 122,18
374 {095 | d 20 | 22 | 22 | 22 20 22 403,91 | 416,55 | 416,55 | 408,98 | 19,00 21 41,89
374 | 095 | r 20 | 25 | 25 | 25 20 25 355,85 | 340,38 | 340,38 | 308,87 | 20,00 24 30,16
374 | 0,95 | vy 20 | 27 | 27 | 27 20 28 485,05 | 680,78 | 680,78 | 659,38 | 20,00 27 59,58
423 10,85 | d 17 18 | 18 | 19 17 19 936,98 | 801,59 | 801,59 | 433,98 | 17,00 18 50,54
423 1085 | r 17 20 | 20 | 20 17 20 1374,61 | 1186,57 | 1186,57 | 1063,33 | 17,00 19 113,67
423 1085 | vy 18 21 | 21 | 21 18 21 2200,18 | 1820,91 | 1820,91 | 1805,93 | 18,00 21 141,14
423 10,90 | d 17 19 | 19 | 19 17 19 926,29 | 566,04 | 566,04 | 371,53 | 17,00 18 56,49
423 10,9 | r 18 20 | 20 | 20 18 21 749,09 | 1427,67 | 1427,67 | 1261,25 | 17,00 20 56,55
423 10,90 | vy 18 22 | 22 | 22 18 22 1385,64 | 1199,82 | 1199,82 | 1018,71 | 18,00 22 90,80
423 10,95 | d 17 19 | 19 | 20 17 20 344,60 | 775,26 | 775,26 | 94,63 | 17,00 19 11,96
423 1095 | r 18 21 | 21 | 21 18 21 638,05 | 748,27 | 748,27 | 672,88 | 18,00 21 26,54
423 10,95 | vy 18 23 | 23 | 23 18 24 577,17 | 904,25 | 904,25 | 837,26 | 18,00 23 43,11
488 | 0,85 | d 15 16 | 16 | 16 15 16 1310,37 | 1000,10 | 1000,10 | 689,94 | 15,00 16 36,06
488 | 085 | r 15 17 | 17 | 17 15 17 1585,23 | 1287,19 | 1287,19 | 996,41 | 15,00 17 68,17
488 | 085 | vy 15 18 | 18 | 18 15 18 2000,19 | 1743,76 | 1743,76 | 1501,85 | 15,00 18 110,61
488 | 0,90 | d 15 16 | 16 | 16 15 16 1044,83 | 944,43 | 944,43 | 835,71 | 15,00 16 22,93
488 | 090 | r 15 17 | 17 | 18 15 18 852,38 | 1658,85 | 1658,85 | 385,45 | 15,00 17 49,41
488 | 0,90 | vy 15 19 | 19 | 19 15 19 1071,51 | 1056,63 | 1056,63 | 806,55 | 16,00 19 71,06
488 | 0,95 | d 15 17 | 17 | 17 15 17 365,60 | 179,20 | 179,20 | 122,95 | 15,00 16 17,09
488 | 095 | r 15 18 | 18 | 18 15 18 664,90 | 554,05 | 554,05 | 438,64 | 15,00 18 20,75
488 | 0,95 | vy 16 20 | 20 | 20 16 20 602,39 | 489,71 | 489,71 | 433,03 | 16,00 20 38,08
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Tonge problemi sonuglari devami-2

529 | 0,85 | d 14 15 | 15 | 15 14 15 1381,95 | 727,66 | 727,66 | 465,45 | 14,00 14 80,21
529 | 0,85 | r 14 15 | 15 | 16 14 16 1370,81 | 1245,92 | 1245,92 | 822,75 | 14,00 15 77,32
529 | 0,85 | vy 14 16 | 16 | 16 14 16 2982,30 | 2490,38 | 2490,38 | 2202,75 | 15,00 16 119,76
529 | 0,90 | d 14 15 | 15 | 15 14 15 1010,76 | 429,79 | 429,79 | 403,21 | 14,00 15 22,05
529 | 0,90 | r 14 16 | 16 | 16 14 16 986,53 | 920,95 | 920,95 | 717,55 | 14,00 16 39,94
529 | 0,90 | vy 14 17 | 17 | 17 14 17 1453,51 | 1248,94 | 1248,94 | 1071,15 | 15,00 17 71,33
529 | 0,95 | d 14 15 | 15 | 15 14 15 693,60 | 459,76 | 459,76 | 476,57 | 14,00 15 9,75
529 | 0,95 | r 14 17 | 17 | 17 14 17 487,83 | 319,48 | 319,48 | 229,48 | 14,00 16 25,84
529 | 0,95 | vy 15 18 | 18 | 18 15 18 715,38 | 592,62 | 592,62 | 467,36 | 15,00 18 39,20
Wee-Mag Problemi
Sezgisel Yaklagim Maliyete Yonelik Sezgisel . .
. g S Ust Sezgisel Yaklagim
Istasyon Sayisi Istasyon Sayisi Tamamlanmama Maliyeti
. . .| Bulunan | Tamamlanmama
c l-a cv | Kmin r c* cv Kmin | Bulunan | MYS r Cc* cv |Kmin| . o
Ist. Say. Maliyeti
52 | 0,85 d 58 69 69 69 58 72 15,61 | 35,06 | 35,06 | 27,16 | 58 71 132,69
52 | 0,85 r 59 96 96 96 59 97 24,3 | 27,01 | 27,01 | 27,73 | 59 93 85,90
52 1 085 | vy 59 116 116 116 59 116 16,72 | 14,15 | 14,15 | 13,66 | 59 116 47,00
52 | 0,90 d 58 73 73 74 58 76 7,25 | 23,83 | 23,83 | 16,11 | 58 79 73,07
52 | 0,90 r 59 100 100 101 59 101 12,27 | 14,03 | 14,03 | 16,5 59 97 59,09
52 | 0,90 y 60 118 118 118 60 118 10,41 | 10,34 | 10,34 | 10,34 | 60 118 34,00
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Wee-mag problemi sonuglar1 devami-1

52 | 0,95 d 58 80 80 80 58 83 3,09 | 997 | 997 | 8,22 59 88 22,72
52 | 0,95 r 60 105 105 105 60 106 519 | 729 | 7,29 | 6,01 60 100 35,47
52 | 0,95 y 61 119 119 119 61 119 7,2 727 | 7,27 | 1,27 61 119 30,43
53 | 0,85 d 57 66 66 67 57 68 16,51 | 40,48 | 40,48 | 22,56 | 57 67 154,01
53 | 0,85 r 58 92 92 92 58 94 24,81 | 37,25 | 37,25 | 26,41 | 58 89 101,05
53 | 0,85 y 58 114 114 114 58 114 21,06 | 21,15 | 21,15 | 21,07 | 58 113 55,93
53 | 0,90 d 57 69 69 70 57 73 8,02 | 20,51 | 20,51 | 13,21 | 57 73 87,67
53 | 0,90 r 58 97 97 98 58 98 12,49 | 16,12 | 16,12 | 12,53 | 58 95 56,23
53 | 0,90 y 59 118 118 118 59 118 8,18 | 8,84 | 8,84 | 8,84 59 118 28,25
53 | 0,95 d 57 77 77 77 57 79 2,53 | 838 | 8,38 | 6,67 57 83 27,09
53 | 0,95 r 59 102 102 102 59 103 7,5 7,4 7,4 6,66 59 9 32,90
53 | 0,95 y 60 119 119 119 60 119 6,79 | 6,37 | 6,37 | 6,37 60 118 217,56
54 | 0,85 d 56 64 64 64 56 66 1454 | 393 | 39,3 | 29,35 | 56 65 140,65
54 | 0,85 r 57 87 87 88 57 90 23,39 | 48,46 | 48,46 | 54,63 | 57 85 115,33
54 | 0,85 y 57 111 111 111 57 111 24,48 | 25,63 | 25,63 | 25,36 | 57 109 64,53
54 | 0,90 d 56 67 67 67 56 69 10,55 | 21,19 | 21,19 | 34,57 | 56 70 90,18
54 | 0,90 r 57 96 96 96 57 97 13,17 | 14,56 | 14,56 | 15,36 | 57 92 61,54
54 | 0,90 y 58 117 117 117 58 117 769 | 7,76 | 7,76 | 7,76 58 116 31,54
54 | 0,95 d 56 72 72 74 56 75 4,17 | 10,48 | 10,48 | 7,25 56 79 30,21
54 | 0,95 r 58 101 101 101 58 100 519 | 6,34 | 6,34 | 7,56 58 97 27,58
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Wee-mag problemi sonuglar1 devami-2

54 | 0,95 y 58 118 118 118 58 118 577 | 567 | 567 5,5 58 118 21,93
56 | 0,85 d 54 62 62 62 54 63 41,39 | 33,65 | 33,65 | 38,06 | 54 62 117,78
56 | 0,85 r 55 77 77 78 55 81 22,81 | 50,68 | 50,68 | 39,42 | 55 7 141,13
56 | 0,85 y 55 102 102 102 55 103 22,11 | 19,18 | 19,18 | 21,86 | 55 100 93,33
56 | 0,90 d 54 63 63 63 54 64 22,54 | 22,76 | 22,76 | 12,43 | 54 64 83,32
56 | 0,90 r 55 87 87 88 55 90 14,97 | 35,82 | 35,82 | 24,89 | 55 86 72,57
56 | 0,90 y 56 113 113 113 56 113 13,43 | 14,81 | 14,81 | 14,36 | 56 112 36,25
56 | 0,95 d 54 67 67 68 54 69 3,25 8,6 8,6 7,8 54 69 40,31
56 | 0,95 r 56 96 96 96 56 98 5,27 6,8 6,8 9,06 56 93 25,75
56 | 0,95 y 56 118 118 118 56 118 4,17 | 4,18 | 4,18 | 4,18 56 118 14,94
58 | 0,85 d 52 61 61 61 52 62 20,73 | 25,1 | 251 | 24,66 | 52 61 102,16
58 | 0,85 r 53 68 68 69 53 71 47,66 | 57,13 | 57,13 | 66,43 | 53 70 161,96
58 | 0,85 y 53 92 92 92 53 95 23,09 | 44,93 | 44,93 | 44,06 | 53 89 131,92
58 | 0,90 d 52 61 61 61 52 63 13,98 | 23,31 | 23,31 | 16,81 | 52 62 76,18
58 | 0,90 r 53 80 80 80 53 83 13,91 | 26,08 | 26,08 | 25,24 | 53 79 87,37
58 | 0,90 y 54 107 107 107 54 107 13,52 | 13,08 | 13,08 | 13,28 | 54 104 56,48
58 | 0,95 d 52 63 63 64 52 64 10,09 | 12,11 | 12,11 | 5,93 53 65 41,11
58 | 0,95 r 54 90 90 90 54 92 704 | 126 | 12,6 | 13,26 | 54 89 27,47
58 | 0,95 y 54 116 116 116 54 116 3,73 | 3,68 | 3,68 | 3,68 54 116 13,84
59 | 0,85 d 51 60 60 60 51 62 10,86 | 27,04 | 27,04 | 26,24 | 52 61 76,02
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Wee-mag problemi sonuglar1 devami-3

59 | 0,85 r 52 67 67 67 52 70 37,11 | 52,93 | 52,93 | 56,93 | 53 67 170,26
59 | 0,85 y 52 85 85 86 52 88 34,34 | 50,45 | 50,45 | 51,80 | 54 82 161,27
59 | 0,90 d 51 61 61 61 51 62 13,73 | 1492 | 1492 | 15,32 | 52 61 58,93
59 | 0,90 r 52 76 76 77 52 80 16,74 | 28,28 | 28,28 | 25,89 | 53 75 92,21
59 | 0,90 y 53 103 103 103 53 104 13,30 | 13,29 | 13,29 | 13,29 | 54 100 59,61
59 | 0,95 d 51 62 62 62 51 63 7,70 | 955 | 955 | 9,49 52 63 35,74
59 | 0,95 r 53 87 87 87 53 89 6,42 | 11,23 | 11,23 | 16,35 | 53 86 29,58
59 | 0,95 y 54 114 114 114 54 114 557 | 611 | 6,11 | 6,11 54 115 13,43
61 | 0,85 d 49 60 60 60 49 61 6,80 | 14,48 | 14,48 | 14,28 | 50 60 56,02
61 | 0,85 r 50 63 63 64 50 66 64,74 | 63,00 | 63,00 | 64,00 | 51 64 164,13
61 | 0,85 y 51 74 74 74 51 78 45,27 | 65,83 | 65,83 | 63,70 | 52 71 204,33
61 | 0,90 d 50 60 60 60 50 61 9,20 | 11,54 | 11,54 | 12,21 | 50 60 42,35
61 | 0,90 r 51 69 69 68 51 72 21,56 | 33,68 | 33,68 | 33,13 | 51 70 104,47
61 | 0,90 y 51 94 94 94 51 96 15,39 | 30,36 | 30,36 | 29,96 | 52 90 83,75
61 | 0,95 d 50 61 61 60 50 62 3,65 | 629 | 6,29 | 6,63 50 61 28,07
61 | 0,95 r 51 81 81 82 51 84 6,44 | 12,61 | 12,61 | 12,58 | 51 80 34,91
61 | 0,95 y 52 111 111 111 52 110 496 | 520 | 520 | 5,20 52 108 19,34
62 | 0,85 d 49 59 59 59 49 61 24,65 | 24,25 | 24,25 | 27,60 | 49 60 41,19
62 | 0,85 r 49 62 62 62 49 64 50,79 | 62,00 | 62,00 | 62,00 | 50 62 150,17
62 | 0,85 y 50 70 70 70 50 74 50,18 | 65,54 | 65,54 | 67,78 | 51 67 202,17
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Wee-mag problemi sonuglari-4

62 | 0,90 d 49 60 60 60 49 61 4,04 | 9,05 | 905 | 894 49 60 36,30
62 | 0,90 r 50 66 66 67 50 69 29,83 | 40,34 | 40,34 | 47,54 | 50 67 103,77
62 | 0,90 y 50 89 89 88 50 90 17,43 | 38,29 | 38,29 | 33,65 | 51 84 98,90
62 | 0,95 d 49 60 60 60 49 61 497 | 6,65 | 6,65 | 7,89 49 61 25,92
62 | 0,95 r 50 78 78 78 50 81 574 | 11,15 | 11,15 | 11,42 | 50 79 40,09
62 | 0,95 y 51 107 107 107 51 107 439 | 733 | 7,33 | 641 51 105 22,13
63 | 0,85 d 48 59 59 59 48 60 19,21 | 13,13 | 13,13 | 12,87 | 48 59 32,01
63 | 0,85 r 49 62 62 62 49 63 49,27 | 62,00 | 62,00 | 62,00 | 50 61 146,89
63 | 0,85 y 49 67 67 67 49 70 52,24 | 67,00 | 67,00 | 67,00 | 50 65 201,17
63 | 0,90 d 48 59 59 59 48 60 14,32 | 13,70 | 13,70 | 12,50 | 48 60 28,84
63 | 0,90 r 49 64 64 66 49 67 34,07 | 42,95 | 42,95 | 47,67 | 50 65 103,10
63 | 0,90 y 50 82 82 82 50 85 24,03 | 45,84 | 45,84 | 35,00 | 50 79 116,33
63 | 0,95 d 48 60 60 60 48 61 1,71 | 517 | 517 | 4,06 48 60 20,41
63 | 0,95 r 49 75 75 76 49 78 6,64 | 956 | 9,56 | 11,16 | 50 75 43,09
63 | 0,95 y 50 104 104 104 50 105 561 | 7,02 | 7,02 | 7,17 50 101 27,50
69 | 0,85 d 44 54 54 55 44 55 10,08 | 12,82 | 12,82 | 26,74 | 44 56 24,69
69 | 0,85 r 44 58 58 58 44 60 49,63 | 58,00 | 58,00 | 49,51 | 45 58 87,96
69 | 0,85 y 45 61 61 60 45 61 74,89 | 60,00 | 60,00 | 60,00 | 46 60 139,28
69 | 0,90 d 44 56 56 55 44 56 7,67 | 645 | 645 | 6,99 44 57 20,60
69 | 0,90 r 45 59 59 59 45 61 39,98 | 30,41 | 30,41 | 30,45 | 45 59 73,06
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69 | 0,90 y 45 64 64 63 45 65 43,80 | 55,88 | 55,88 | 55,88 | 46 62 127,95
69 | 0,95 d 44 56 56 56 44 57 191 | 893 | 893 | 3,34 44 58 10,41
69 | 0,95 r 45 63 63 63 45 65 11,46 | 17,19 | 17,19 | 16,82 | 45 63 42,90
69 | 0,95 y 46 78 78 77 46 81 10,05 | 17,20 | 17,20 | 19,52 | 46 74 56,33
Lutz2 Problemi
Sezgisel Yaklagim Maliyete Yonelik Sezgisel . )

. g S Ust Sezgisel Yaklagim

Istasyon Sayisi Istasyon Sayisi Tamamlanmama Maliyeti
c l-0 | cv [Kmin| r c* cv | Kmin | Bulunan | MYS r Cc* cv Kmin Bulunan Tamaml_anm_ama

Ist. Say. Maliyeti

20 | 085 | d 48 56 56 56 48 57 978,65 | 1283,63 | 1411,99 | 122452 | 48 55 28,24
20 | 0,85 r 49 65 65 65 49 67 2655,67 | 4157,41 | 3949,54 | 4005,98 | 49 63 40,66
20 | 085 | vy 49 70 | 70 | 69 49 70 4681,33 | 2667,40 | 2587,38 | 4403,19 | 49 67 46,21
20 {09 | d 48 58 58 58 48 60 225,00 | 1242,44 | 1304,56 | 805,23 | 48 57 13,97
20 | 0,90 r 49 69 69 69 49 71 2598,42 | 2348,55 | 2583,41 | 2525,11 | 49 67 20,94
20 [ 0,90 | vy 50 76 76 76 50 79 1736,32 | 2838,00 | 2696,10 | 3068,34 | 50 72 32,71
20 1095 | d 49 60 | 60 | 61 49 62 104,88 | 1047,83 | 1016,40 | 227,48 | 49 59 6,07
20 | 0,95 r 50 76 76 75 50 77 545,33 | 607,01 | 637,36 | 1099,74 | 50 72 11,38
20 10,95 | vy 51 85 85 85 51 87 1321,60 | 1082,83 | 1191,11 | 1062,75 | 51 81 14,96
21 | 085 | d 46 53 53 53 46 54 2081,91 | 1420,20 | 1349,19 | 1701,86 | 46 53 17,44
21 | 0,85 r 47 61 61 61 47 62 3992,56 | 3538,54 | 3432,38 | 3837,00 | 47 59 35,08
21 | 085 | vy 47 65 65 65 47 67 2543,58 | 3599,66 | 3779,64 | 4067,70 | 47 63 42,10
21 |09 | d 46 54 | 54 | 54 46 56 418,79 | 1185,89 | 1304,48 | 1023,31 | 46 53 12,88
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Lutz2 problemi sonuglar1 devami-1

21 | 0,90 r 47 65 | 65 | 65 47 66 1901,46 | 2468,93 | 2345,48 | 3037,88 | 47 63 19,53
21 10,90 | vy 47 70 | 70 | 70 47 73 2169,55 | 2791,15 | 2707,42 | 2147,92 | 48 68 30,85
21 | 095 | d 46 57 | 57 | 57 46 58 109,67 | 290,50 | 305,03 | 513,26 | 46 56 5,16
21 | 0,95 r 48 70 | 70 | 70 48 72 625,21 | 1014,21 | 1115,63 | 1095,82 | 48 67 9,86
21 1095 | vy 48 79 | 79 | 79 48 82 760,38 | 987,15 | 937,79 | 1219,88 | 48 76 13,03
22 | 085 | d 44 50 | 50 | 51 44 52 800,11 | 3571,28 | 3464,14 | 737,52 | 44 50 18,97
22 | 0,85 r 45 58 | 58 | 58 45 59 2734,56 | 2676,55 | 2810,38 | 3174,02 | 45 56 34,04
22 1085 | vy 45 62 | 62 | 62 45 63 3878,70 | 3566,90 | 3923,59 | 3661,10 | 45 59 41,85
22 |09 | d 44 52 | 52 | 52 44 52 999,97 | 436,14 | 414,33 | 448,26 | 44 51 12,83
22 | 0,90 r 45 61 | 61 | 61 45 63 1137,26 | 2204,29 | 2138,16 | 2655,05 | 45 59 21,69
22 | 090 | vy 45 66 | 66 | 66 45 68 1916,03 | 1654,02 | 1736,72 | 1987,69 | 45 64 26,43
22 |09 | d 44 53 | 53 | 53 44 54 303,29 | 312,31 | 343,54 | 500,28 | 44 53 5,50
22 | 0,95 r 45 66 | 66 | 68 45 68 035,49 | 1248,27 | 1185,86 | 625,89 | 45 64 9,86
22 1095 | vy 46 74 | 74 | 75 46 76 796,72 | 1129,49 | 1095,61 | 734,54 | 46 71 13,07
23 | 085 | d 42 48 | 48 | 48 42 49 500,59 | 1676,36 | 1760,18 | 1434,02 | 42 47 24,90
23 | 0,85 r 43 54 | 54 | 54 43 55 3708,50 | 4483,66 | 4932,03 | 5421,00 | 43 53 33,60
23 1085 | vy 43 58 | 58 | 58 43 60 3209,64 | 3237,37 | 3075,50 | 2734,18 | 43 56 39,49
23 |09 | d 42 49 | 49 | 49 42 50 301,54 | 1193,34 | 1157,54 | 773,11 | 42 49 9,11
23 | 0,90 r 43 57 | 57 | 57 43 59 891,89 | 2932,50 | 3079,13 | 1078,05 | 43 56 20,78
23 1090 | vy 43 62 | 62 | 62 43 63 2513,20 | 2338,58 | 2572,44 | 213455 | 43 60 24,55
23 |09 | d 42 51 | 51 | 51 42 51 286,05 | 245,56 | 233,28 | 245,08 | 42 50 6,32
23 | 0,95 r 43 62 | 62 | 63 43 64 705,23 | 1169,95 | 1134,85 | 950,68 | 43 60 8,99
23 1095 | vy 44 69 | 69 | 68 44 70 993,55 | 874,49 | 918,21 | 1560,65 | 44 67 12,78
24 | 085 | d 40 46 | 46 | 46 40 47 603,95 | 1839,50 | 2023,45 | 1300,22 | 40 45 19,24
24 | 0,85 r 41 52 | 52 | 51 41 52 3531,01 | 2949,67 | 2802,19 | 4864,16 | 41 50 28,64
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Lutz2 problemi sonuglar1 devami-2

24 1085 | vy 41 55 | 55 | 54 41 55 4767,57 | 3048,28 | 2956,83 | 4388,50 | 41 53 39,47
24 |09 | d 40 47 | 47 | 47 40 47 519,40 | 656,59 | 689,42 | 770,17 | 40 46 13,41
24 | 0,90 r 41 54 | 54 | 54 41 55 2256,83 | 2808,78 | 3089,66 | 2686,43 | 41 53 20,47
24 109 | vy 42 58 | 58 | 59 42 60 1496,35 | 2984,26 | 2835,05 | 1478,34 | 42 57 29,17
24 | 095 | d 41 48 | 48 | 48 41 49 137,84 | 759,65 | 736,86 | 992,49 | 41 48 5,42
24 | 0,95 r 42 58 | 58 | 59 42 60 523,31 | 1034,54 | 1086,27 | 963,99 | 42 57 9,76
24 1095 | vy 42 65 | 65 | 65 42 67 598,82 | 1078,04 | 1185,84 | 1066,06 | 42 63 13,16
25 | 085 | d 39 44 | 44 | 44 39 45 411,69 | 1235,66 | 1173,88 | 1194,09 | 39,00 43 19,70
25 | 0,85 r 39 49 | 49 | 49 39 50 2471,43 | 3007,18 | 2916,96 | 2636,01 | 40,00 48 32,00
25 | 085 | vy 40 52 | 52 | 52 40 52 4854,79 | 3740,91 | 3927,96 | 3555,07 | 41,00 51 40,40
25 |09 | d 39 45 | 45 | 45 39 45 788,08 | 541,37 | 595,51 | 624,81 | 39,00 44 11,87
25 | 0,90 r 40 51 | 51 | 52 40 52 1886,11 | 2911,21 | 2765,65 | 1598,35 | 40,00 50 23,79
25 | 090 | vy 40 55 | 55 | 55 40 56 3115,51 | 2558,90 | 2482,13 | 2987,17 | 41,00 54 27,01
25 |09 | d 39 46 | 46 | 47 39 47 145,42 | 326,35 | 342,67 | 229,25 | 39,00 46 4,41
25 | 0,95 r 40 56 | 56 | 56 40 57 1040,20 | 906,87 | 997,56 | 1180,26 | 40,00 54 9,73
25 1095 | vy 41 62 | 62 | 61 41 64 510,08 | 602,81 | 572,67 | 1199,12 | 41,00 60 10,82
26 | 085 | d 37 42 | 42 | 42 37 43 496,87 | 1405,59 | 1363,42 | 1283,99 | 38,00 42 13,53
26 | 0,85 r 38 47 | 47 | 47 38 47 4801,67 | 2774,04 | 2912,74 | 2780,93 | 39,00 46 28,40
26 {085 | vy 38 49 | 49 | 50 38 51 2902,41 | 5822,24 | 6404,46 | 3164,59 | 39,00 49 35,32
26 |09 | d 37 43 | 43 | 43 37 43 1243,99 | 615,32 | 584,55 | 567,73 | 38,00 42 13,73
26 | 0,90 r 38 49 | 49 | 49 38 50 1781,95 | 2260,44 | 2373,46 | 2561,70 | 39,00 48 19,39
26 {090 | vy 38 52 | 52 | 52 38 53 2567,83 | 3142,82 | 3048,54 | 3246,20 | 39,00 52 22,76
26 | 095 | d 37 44 | 44 | 44 37 45 98,60 | 476,13 | 523,74 | 767,39 | 38,00 44 4,10
26 | 0,95 r 39 53 | 53 | 53 39 54 664,73 | 1073,22 | 1019,56 | 914,72 | 39,00 51 11,05
26 {095 | vy 39 58 | 58 | 58 39 60 943,43 | 1060,07 | 1028,27 | 1019,95 | 39,00 56 11,80
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Lutz2 problemi sonuglar1 devami-3

28 | 085 | d 35 39 | 39 | 39 35 39 2522,66 | 1235,18 | 1296,94 | 1079,88 | 35,00 38 19,32
28 | 0,85 r 35 44 | 44 | 44 35 44 1479,51 | 2599,25 | 2859,18 | 2228,49 | 36,00 42 30,11
28 1085 | vy 35 45 | 45 | 45 35 46 5003,42 | 4809,06 | 4568,61 | 4342,49 | 36,00 45 32,19
28 |09 | d 35 40 | 40 | 40 35 40 924,21 | 555,69 | 539,02 | 801,13 | 35,00 39 9,23
28 | 0,90 r 35 45 | 45 | 45 35 46 1037,99 | 2433,92 | 2555,62 | 2160,08 | 36,00 44 19,10
28 1090 | vy 36 48 | 48 | 48 36 49 2926,64 | 2701,23 | 2971,35 | 3124,45 | 36,00 47 24,14
28 |09 | d 35 41 | 41 | 41 35 41 850,75 | 341,48 | 324,41 | 243,14 | 35,00 40 5,92
28 | 0,95 r 36 48 | 48 | 48 36 49 357,13 | 1124,78 | 1091,04 | 924,00 | 36,00 47 8,53
28 | 095 | vy 36 52 | 52 | 53 36 53 997,99 | 1204,39 | 1264,61 | 777,59 | 36,00 51 10,53
29 | 085 | d 33 37 | 37 | 37 33 37 1703,13 | 1878,94 | 2066,83 | 2198,49 | 34,00 37 11,70
29 | 0,85 r 34 41 | 41 | 42 34 42 2081,38 | 5267,03 | 5003,68 | 1808,37 | 35,00 41 22,43
29 1085 | vy 34 43 | 43 | 43 34 45 1994,16 | 4638,88 | 4499,71 | 4088,71 | 35,00 43 31,45
29 |09 | d 34 38 | 38 | 38 34 38 1041,29 | 830,01 | 871,51 | 794,77 | 34,00 38 6,81
29 | 0,90 r 34 44 | 44 | 44 34 44 977,91 | 1759,57 | 1935,53 | 1493,88 | 35,00 42 19,50
29 109 | vy 35 46 | 46 | 46 35 47 1673,29 | 3157,65 | 2999,77 | 2653,63 | 35,00 45 23,99
29 |09 | d 34 39 | 39 | 39 34 39 1311,26 | 561,33 | 544,49 | 511,24 | 34,00 39 3,70
29 | 0,95 r 35 46 | 46 | 46 35 47 445,92 | 1228,98 | 1290,43 | 1234,41 | 35,00 45 9,33
29 1095 | vy 35 50 | 50 | 50 35 51 761,02 | 1425,23 | 1567,75 | 1126,21 | 35,00 49 11,86
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Lutz3 Problemi

Sezgisel Yaklagim

Istasyon Sayis1

Maliyete Yonelik Sezgisel

Istasyon Sayis1

Tamamlanmama Maliyeti

Ust Sezgisel Yaklasim

c l-a | cv [Kmin| r c* | cv |Kmin|Bulunan| MYS r Cc* cv Kmin [3u|unan Tamaml_anrryama
Ist. Say. Maliyeti
143 | 0,85 | d 23 | 25 | 25 | 25 | 23 25 13990,40 | 10034,27 | 10034,27 | 14239,78 | 23 25 28,77
143 | 0,85 | r 24 | 27 | 27 | 27 | 24 27 17273,27 | 12136,20 | 12136,20 | 12831,50 | 24 27 44,36
143 1085 | vy 24 | 29 | 29 | 29 | 24 30 11932,14 | 13366,62 | 13366,62 | 14572,30 | 24 28 89,82
143 | 0,90 | d 23 | 26 | 26 | 26 | 23 26 5895,72 | 3324,74 | 3324,74 | 5135,66 | 23 25 34,34
143 | 0,90 | r 24 | 28 | 28 | 28 | 24 29 3937,55 | 8376,74 | 8376,74 | 7296,07 | 24 28 29,03
143 10,90 | vy 24 | 30 | 30 | 31 | 24 31 7971,89 | 12733,64 | 12733,64 | 6466,47 | 24 30 46,33
143 | 0,95 | d 23 | 27 | 27 | 27 | 23 26 2754,70 | 829,14 | 829,14 | 1085,78 | 23 26 9,18
143 10,95 | r 24 | 30 | 30 | 30 | 24 30 2910,16 | 3055,00 | 3055,00 | 3117,66 | 24 29 17,67
143 10,95 | vy 24 | 33 | 33 | 33 | 24 33 3911,72 | 3609,56 | 3609,56 | 3544,10 | 24 32 25,95
151 | 0,85 | d 22 | 24 | 24 | 24 | 22 24 11130,03 | 5956,96 | 5956,96 | 6550,57 | 22 24 19,78
151 | 085 | r 22 | 26 | 26 | 26 | 22 26 7334,19 | 7704,85 | 7704,85 | 6965,26 | 22 25 50,55
151 | 085 | vy 23 | 27 | 27 | 27 | 23 28 10921,54 | 18376,51 | 18376,51 | 17414,93 | 23 27 60,86
151 | 0,90 | d 22 | 24 | 24 | 25 | 22 24 7317,33 | 5511,23 | 5511,23 | 2326,32 | 22 24 16,88
151 | 0,90 | r 23 | 27 | 27 | 27 | 23 27 5484,73 | 4738,17 | 4738,17 | 5051,80 | 23 26 29,19
151 | 0,90 | vy 23 | 29 | 29 | 29 | 23 29 8284,53 | 6654,20 | 6654,20 | 6768,71 | 23 28 46,11
151 | 0,95 | d 22 | 25 | 25 | 25 | 22 25 2066,90 | 1685,56 | 1685,56 | 1503,15 | 22 25 5,90
151 | 0,95 | r 23 | 28 | 28 | 28 | 23 28 3583,16 | 3230,17 | 3230,17 | 2792,78 | 23 27 18,64
151 | 095| vy 23 | 31 | 31 | 31| 23 31 3608,19 | 2634,22 | 2634,22 | 3788,73 | 23 30 23,78
158 | 0,85 | d 21 | 23 | 23 | 23 | 21 23 11770,44 | 4674,49 | 4674,49 | 414227 | 21 23 20,30
158 | 085 | r 21 | 24 | 24 | 25 | 21 25 11833,81 | 16805,60 | 16805,60 | 7408,42 | 21 24 42,48
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Lutz3 problemi sonuglar1 devami-1

158 | 085 | vy 22 | 26 | 26 | 26 | 22 26 16936,40 | 12513,16 | 12513,16 | 11576,53 | 22 25 76,02
158 | 0,90 | d 21 | 23 | 23 | 23 | 21 23 4780,18 | 3987,17 | 3987,17 | 4802,00 | 21 23 15,18
158 {090 | r 22 | 25 | 25 | 26 | 22 25 9852,81 | 7919,34 | 7919,34 | 4755,90 | 22 25 25,49
158 [ 0,90 | vy 22 | 27 | 27 | 27 | 22 28 6962,30 | 10772,08 | 10772,08 | 12226,05| 22 26 37,42
158 | 0,95 | d 21 | 24 | 24 | 24 | 21 24 3046,48 | 1106,23 | 1106,23 | 1135,32 | 21 24 4,82
158 | 0,95 | r 22 | 27 | 27 | 27 | 22 27 3504,36 | 1920,00 | 1920,00 | 1920,43 | 22 26 13,28
158 | 0,95 | vy 22 | 29 | 29 | 29 | 22 29 4670,74 | 3832,70 | 3832,70 | 4861,99 | 22 28 24,80
166 | 0,85 | d 20 | 22 | 22 | 22 | 20 22 5328,01 | 3314,02 | 3314,02 | 3747,69 | 20 21 36,68
166 | 085 | r 20 | 23 | 23 | 23 | 20 23 16114,58 | 8322,77 | 8322,77 |10863,59| 20 23 37,42
166 | 085 | vy 21 | 25 | 25 | 25 | 21 25 12723,88 | 9418,58 | 9418,58 | 9722,99 | 21 24 59,17
166 | 0,90 | d 20 | 22 | 22 | 22 | 20 22 3734,06 | 3735,28 | 3735,28 | 4137,79 | 20 22 11,88
166 | 0,90 | r 21 | 24 | 24 | 24 | 21 24 6991,40 | 6192,58 | 6192,58 | 614535 | 21 23 22,45
166 | 0,90 | vy 21 | 26 | 26 | 26 | 21 26 11676,03 | 6757,88 | 6757,88 | 7090,80 | 21 25 40,24
166 | 0,95 | d 20 | 22 | 22 | 23 | 20 23 2804,38 | 5245,31 | 5245,31 | 1050,97 | 20 22 9,95
166 | 0,95 | r 21 | 25 | 25 | 26 | 21 25 3539,73 | 2981,79 | 2981,79 | 1663,44 | 21 24 9,92
166 | 0,95 | vy 21 | 28 | 28 | 28 | 21 28 3478,20 | 2313,36 | 2313,36 | 245251 | 21 27 18,05
176 | 0,85 | d 19 | 20 | 20 | 21 | 19 20 17010,60 | 11351,19 | 11351,19 | 2966,99 | 19 20 25,24
176 | 085 | r 19 | 22 | 22 | 22 | 19 22 13535,47 | 7307,73 | 7307,73 | 7565,87 | 19 21 53,88
176 | 085 | vy 19 | 23 | 23 | 23 | 19 24 14720,45| 11143,05|11143,05 | 9864,01 | 19 23 46,29
176 | 0,90 | d 19 | 21|21 | 21 | 19 21 4438,98 | 2049,57 | 2049,57 | 1853,18 | 19 21 9,06
176 {090 | r 19 | 22 | 22 | 22 | 19 23 5846,05 | 8914,21 | 8914,21 | 9152,51 | 19 22 23,39
176 | 0,90 | vy 20 | 24 | 24 | 24 | 20 24 7329,53 | 6703,65 | 6703,65 | 6648,71 | 20 24 29,86
176 | 0,95 | d 19 | 21|21 | 21 | 19 21 2920,71 | 1821,98 | 1821,98 | 1804,59 | 19 21 5,62
176 | 0,95 | r 20 | 23 | 23 | 23 | 20 24 4056,64 | 4893,09 | 4893,09 | 6081,98 | 20 23 12,07
176 | 0,95 | vy 20 | 26 | 26 | 26 | 20 26 3958,46 | 3005,17 | 3005,17 | 2821,86 | 20 25 18,03
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Mukherje Problemi

Sezgisel Yaklagim

Maliyete Yonelik Sezgisel

Ust Sezgisel Yaklasim

Istasyon Sayis1 Istasyon Sayis1 Tamamlanmama Maliyeti
c l-a | cv [Kmin| r | ¢* | cv | Kmin | Bulunan| MYS r Cc* cv Kmin IIBSl:IuSr:;n Tam:/lrgll ia;gtr;ama
305 (0,85| d 28 | 30| 30 | 30 28 30 5977,18 | 7278,18 | 7278,18 | 7384,16 28 30 92,98
305 {085 r 28 | 33| 33| 33 28 34 8895,01 | 8960,69 | 8960,69 | 9212,2 28 32 239,19
305 (0,85 vy 28 | 36 | 36 | 36 28 36 9154,7 | 8924,06 | 8924,06 | 9214,33 28 34 278,63
305 (0,90 | d 28 | 31|31 |31 28 31 4229,73 | 3743,47 | 3743,47 | 3309,13 28 30 80,33
305 {090 r 28 | 34| 34| 34 28 35 6371,72 | 6593,9 | 6593,9 | 6188,76 28 34 124,69
305 {090 | vy 29 | 37| 37 | 37 29 37 8679,54 | 7415,37 | 7415,37 | 7860,84 29 36 181,92
305 [{095| d 28 | 32| 32 | 32 28 32 1710,67 | 2044,92 | 2044,92 | 1863,25 28 31 32,58
305 (0,95 | r 29 | 40 | 40 | 40 29 40 3340,87 | 3174,68 | 3174,68 | 3211,3 29 36 62,43
305 {0,95| vy 29 | 40 | 40 | 40 29 40 3340,87 | 3174,68 | 3174,68 | 3211,3 29 39 111,12
317 {085| d 27 | 29|29 | 29 27 29 7273,3 | 7277,03 | 7277,03 | 7040,05 27 29 87,85
317 {085 | r 27 | 31|31 |31 27 32 9055,45 | 10980 10980 | 12460,3 27 31 191,80
317 (0,85 | vy 27 | 34| 34 | 33 27 34 11431,3 | 10119,9 | 10119,9 | 12235,9 27 33 238,08
317 (0,90 | d 27 | 30| 30 | 30 27 30 3865,9 | 3764,52 | 3764,52 | 3574,39 27 29 62,11
317 (0,90 | r 27 | 33| 33| 33 27 34 5038,21 | 5995,22 | 5995,22 | 5738,66 27 32 137,86
317 (0,90 | vy 28 | 36 | 36 | 36 28 36 6993,82 | 6739,49 | 6739,49 | 6618,63 28 35 149,37
317 [0,95| d 27 | 30| 30 | 30 27 30 2849,72 | 2442,72 | 2442,72 | 2938,37 27 30 27,86
317 {095 | r 27 | 35| 3| 35 27 36 2366,87 | 2635,41 | 2635,41 | 2337,08 28 34 64,35
317 {095 | vy 28 | 38 | 38 | 38 28 39 2514,26 | 3437,88 | 3437,88 | 3025,5 28 37 85,21
333 (0,85| d 25 | 28 | 28 | 28 25 28 7218,68 | 5417,91 | 5417,91 | 5434,92 25 27 90,71
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Mukherje problemi sonuglar1 devami-1

333 {085 | r 26 [ 30 | 30| 30 26 30 9351,73 | 8105,09 | 8105,09 | 8644,49 | 26 30 148,95
333 {085 y | 26 | 32| 32| 32 26 33 9347,69 | 9592,08 | 9592,08 | 9157,65 | 26 31 236,18
333 ({0,900 | d 25 |28 | 28 | 28 25 28 5021,61 | 5280,73 | 5280,73 | 5419,2 25 28 50,72
333 {090 | r 26 (31|31 31 26 31 7217,62 | 5542,31 | 5542,31 | 5750,8 26 31 101,54
333 ({090 | y | 26 | 34| 34 | 34 26 34 6299,86 | 6821,89 | 6821,89 | 6640,17 | 26 33 139,06
333 [0,95]| d 26 [ 29| 29 | 29 26 29 2144,41 | 1851,75 | 1851,75 | 1929,01 | 26 28 39,00
333 {095 r 26 [ 33|33 ] 33 26 34 2754,37 | 2841,28 | 2841,28 | 2620,84 | 26 32 75,10
333 |095| y | 27 | 36 | 36 | 36 27 37 3002,79 | 3634,72 | 3634,72 | 3661,35 | 27 35 87,58
348 (085| d 24 | 27 | 27 | 27 24 27 6611,64 | 5331,95 | 5331,95 | 4674,08 | 24 26 78,52
348 (0,85 r 25 | 29| 29 | 29 25 29 8272,24 | 8390,21 | 8390,21 | 794137 | 25 28 158,52
348 (0,85 y | 25 | 30 | 30 | 30 25 30 11240,5 | 10883,2 | 10883,2 | 10847,1 | 25 30 184,44
348 (0,90 | d 24 | 27 | 27 | 27 24 27 5309,57 | 3791,17 | 3791,17 | 3615,96 | 24 26 84,92
348 {090 | r 25 (29|29 30 25 30 5989,85 | 8460,22 | 8460,22 | 4700 25 29 108,12
348 {090 | y | 25 | 32| 32 | 32 25 33 5375,25 | 6465,83 | 6465,83 | 5846,18 | 25 31 153,02
348 [0,95| d 24 | 28 | 28 | 28 24 28 1862,01 | 1486,9 | 1486,9 | 1646,4 24 27 25,71
348 {095 | r 25 (31|31 31 25 32 2246,97 | 2905,55 | 2905,55 | 2955,78 | 25 31 46,43
348 |095| y | 25 | 34| 34 | 35 25 35 3040,64 | 3813,54 | 3813,54 | 2940,98 | 25 34 66,04
366 [0,85| d 23 [ 25| 25| 25 23 25 7197,75 | 5943,45 | 5943,45 | 5680,01 | 23 25 69,52
366 0,85 r 23 | 27 | 27 | 27 23 27 9593,23 | 9497,89 | 9497,89 | 8964,45 | 23 27 132,90
366 (085 y | 24 | 28 | 28 | 28 24 29 9166,36 | 12825,5 | 12825,5 | 129723 | 24 28 194,58
366 (0,90 | d 23 | 25| 25 | 25 23 25 5275,51 | 4701,36 | 4701,36 | 5310,07 | 23 25 45,82
366 (090 r 24 | 28 | 28 | 28 24 28 5539,43 | 5713,9 | 5713,9 | 5160,6 24 28 89,66
366 (090 v | 24 | 30 | 30 | 30 24 30 6152,13 | 6581,35 | 6581,35 | 6549,91 | 24 30 116,21
366 {0,95| d 23 | 26 | 26 | 26 23 26 2395,33 | 1277,27 | 1277,27 | 1467,87 | 23 26 19,10
366 {095 | r 24 | 30| 30| 30 24 30 2850,82 | 2519,18 | 2519,18 | 2236,25 | 24 29 46,04

297



Mukherje problemi sonuglar1 devami-2

366 {095 y | 24 | 32| 32| 32 24 33 2955,45 | 3456,77 | 3456,77 | 3647,55 | 24 32 60,70
385 (085 d 22 |24 | 24 | 24 22 24 8010,61 | 5168,57 | 5168,57 | 5130,21 | 22 23 105,50
385 {085 | r 22 | 25| 25| 25 22 25 11814,90 | 11305,72 | 11305,72 | 11278,67 | 23 25 147,29
385 |085| y | 23 | 27 | 27 | 27 23 27 10088,39 | 9580,61 | 9580,61 | 9532,87 | 23 27 157,82
385 (0,90 | d 22 |24 | 24 | 24 22 24 522591 | 3620,46 | 3620,46 | 3439,84 | 22 24 44,81
385 {090 | r 22 | 27 | 27 | 27 22 27 5123,60 | 5380,40 | 5380,40 | 5179,86 | 23 26 94,58
385 (090 | y | 23 | 28 | 28 | 28 23 28 6650,79 | 6580,02 | 6580,02 | 7018,07 | 23 28 112,02
385 (0,95 | d 22 | 25| 25| 25 22 25 2473,79 | 1538,23 | 1538,23 | 1610,43 | 22 24 28,40
385 [095]| r 23 | 28 | 28 | 28 23 28 2622,53 | 2618,61 | 2618,61 | 2469,85 | 23 28 38,54
385 {095 y | 23 | 30| 30 | 30 23 31 4079,54 | 3608,39 | 3608,39 | 3441,87 | 23 30 56,30
406 [ 0,85 | d 21 |22 | 22 | 22 21 22 12086,62 | 8335,96 | 8335,96 | 8229,41 | 21 22 72,38
406 | 0,85 | r 21 (24 | 24 | 24 21 24 9215,60 | 8822,32 | 8822,32 | 9604,81 | 22 24 121,77
406 (085 y | 21 | 25| 25| 25 21 25 10787,13 | 10569,62 | 10569,62 | 10087,32 | 22 25 166,04
406 {090 | d 21 | 23| 23 | 23 21 23 5393,65 | 2931,73 | 2931,73 | 2202,59 | 21 23 41,39
406 [ 090 | r 21 | 25| 25 | 25 21 25 5559,80 | 5086,08 | 5086,08 | 5527,97 | 22 25 73,68
406 |090 | y | 22 | 27 | 27 | 27 22 27 5964,70 | 5785,75 | 5785,75 | 5521,98 | 22 26 118,40
406 [ 0,95 | d 21 | 23| 23 | 23 21 23 2888,72 | 2281,59 | 2281,59 | 222548 | 21 23 20,84
406 | 0,95 | r 22 | 26 | 26 | 26 22 26 2211,84 | 2867,33 | 2867,33 | 2760,34 | 22 26 40,64
406 (095 | y | 22 | 28 | 28 | 28 22 29 2463,89 | 3931,36 | 3931,36 | 4249,28 | 22 28 55,56
430 [ 0,85| d 20 (21|21 | 21 20 21 8657,52 | 5919,92 | 5919,92 | 5926,82 | 20 21 61,81
430 | 085 | r 20 [ 23 | 23 | 23 20 23 7898,60 | 8582,05 | 8582,05 | 8522,64 | 20 22 208,19
430 |085| y | 20 | 24 | 24 | 24 20 24 10629,70 | 9077,43 | 9077,43 | 8793,37 | 21 24 140,09
430 {090 | d 20 | 21|21 21 20 21 7550,02 | 6959,20 | 6959,20 | 6619,39 | 20 21 43,91
430 {090 | r 20 | 23| 23 | 23 20 24 5255,77 | 7312,38 | 7312,38 | 8816,28 | 20 23 81,41
430 {090 | y | 20 | 25 | 25 | 25 20 25 6635,30 | 5938,92 | 5938,92 | 5624,97 | 21 25 91,89
430 [ 0,95 | d 20 (22 | 22 | 22 20 22 2145,03 | 1530,81 | 1530,81 | 1447,08 | 20 22 17,81
430 | 0,95 | r 20 (24| 24 | 25 20 25 2698,66 | 4327,88 | 4327,88 | 2292,64 | 20 24 44,49
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Mukherje problemi sonuglar1 devami-3

430 (095 | y | 21 |27 | 27 | 27 21 27 3251,96 | 2848,81 | 2848,81 | 2375,15 | 21 26 55,58
455 10,85 | d 19 | 20| 20 | 20 19 20 8480,63 | 4694,62 | 4694,62 | 4316,98 | 19 20 57,09
455 10,85 | r 19 21|21 |21 19 21 10640,93 | 11012,59 | 11012,59 | 9541,54 | 19 21 98,49
455 | 0,85 | vy 19 | 22 | 22 | 22 19 22 11953,03 | 11887,43 | 11887,43 | 12081,15| 20 22 151,96
455 10,90 | d 19 | 20| 20 | 20 19 20 6172,27 | 4559,92 | 4559,92 | 4905,62 | 19 20 34,83
455 10,90 | r 19 | 22|22 | 22 19 22 6718,36 | 5139,61 | 5139,61 | 5253,52 | 19 22 73,18
455 10,90 | vy 19 | 23|23 | 23 19 23 7389,24 | 6545,58 | 6545,58 | 6326,26 | 20 23 96,44
455 10,95 | d 19 21|21 |21 19 21 3005,20 | 1368,13 | 1368,13 | 1207,75 | 19 21 15,17
455 | 0,95 | r 19 | 23|23 | 23 19 23 3119,86 | 3019,51 | 3019,51 | 3010,38 | 19 23 35,77
455 |095| y | 20 | 25| 25| 25 20 25 3511,68 | 3058,13 | 3058,13 | 3078,05 | 20 25 40,97
487 10,85 | d 17 | 18 | 18 | 18 17 18 11093,28 | 8839,37 | 8839,37 | 9854,85 | 18 18 78,21
487 10,85 | r 18 | 20 | 20 | 20 18 20 10067,19 | 9000,22 | 9000,22 | 8668,83 | 18 20 100,04
487 10,85 | vy 18 | 21|21 21 18 21 10630,89 | 8584,52 | 8584,52 | 8201,68 | 18 21 124,25
487 0,90 | d 18 | 19 | 19 | 19 18 19 5855,79 | 2912,94 | 2912,94 | 2237,92 | 18 19 33,48
487 1090 | r 18 | 21|21 | 21 18 21 6765,88 | 5499,21 | 5499,21 | 494548 | 18 20 78,81
487 10,90 | vy 18 | 22 | 22 | 22 18 22 6152,07 | 6021,03 | 6021,03 | 5793,78 | 18 21 121,26
487 0,95 | d 18 | 19|19 | 19 18 19 2500,33 | 1682,80 | 1682,80 | 1547,90 | 18 19 16,19
487 10,95 | r 18 | 21|21 |21 18 22 2875,75 | 3651,04 | 3651,04 | 4454,62 | 18 21 38,99
487 10,95 | vy 18 | 23 | 23 | 23 18 23 3322,06 | 2515,14 | 2515,14 | 2603,28 | 18 23 38,62
522 [ 0,85| d 16 | 17 | 17 | 17 16 17 8280,40 | 5735,68 | 5735,68 | 5388,76 | 16 17 52,14
522 | 0,85 r 17 | 18 | 18 | 18 17 18 10664,05 | 9760,24 | 9760,24 | 9594,51 | 17 18 106,53
522 |0,85| vy 17 | 19| 19 | 19 17 20 10920,64 | 11579,48 | 11579,48 | 11195,36 | 17 19 114,36
522 (0,90 | d 16 | 17 | 17 | 18 16 18 4834,68 | 7523,86 | 7523,86 | 214854 | 16 17 42,32
522 {090 | r 17 |19 | 19 | 19 17 19 6521,47 | 4996,57 | 4996,57 | 4818,58 | 17 19 58,00
522 {090 | y 17 | 20 | 20 | 20 17 20 7390,08 | 5788,00 | 5788,00 | 5601,13 | 17 20 77,37
522 ({095]| d 16 | 18 | 18 | 18 16 18 3148,47 | 1084,36 | 1084,36 | 1105,95 | 16 18 14,06
522 {095 | r 17 | 20 | 20 | 20 17 20 3169,96 | 2469,04 | 2469,04 | 2420,80 | 17 20 28,25
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Mukherje problemi sonuglar1 devami-4

522 {095 | vy 17 21|21 | 21 17 21 3810,92 | 3192,46 | 3192,46 | 3007,57 | 17 21 38,76
561 [0,85| d 15 | 16 | 16 | 16 15 16 8585,09 | 4627,41 | 4627,41 | 4681,68 | 15 16 42,41
561 {085 | r 15 | 17 | 17 | 17 15 17 12209,17 | 7547,70 | 7547,70 | 7003,59 | 16 17 81,80
561 {085 y 16 | 18 | 18 | 18 16 18 10386,15 | 8540,02 | 8540,02 | 7457,02 | 16 18 108,49
561 (0,90 | d 15 | 16 | 16 | 16 15 16 7561,64 | 3188,39 | 3188,39 | 2927,22 | 15 16 32,14
561 {090 | r 16 | 18 | 18 | 18 16 18 7719,22 | 5020,38 | 5020,38 | 4307,06 | 16 17 56,89
561 {090 | y 16 | 18 | 18 | 18 16 18 7841,79 | 7909,92 | 7909,92 | 8033,26 | 16 18 84,43
561 [0,95| d 15 | 17 | 17 | 17 15 17 3807,35 | 1218,78 | 1218,78 | 880,05 15 16 15,20
561 {095 | r 16 | 18 | 18 | 18 16 18 3826,83 | 2723,69 | 2723,69 | 2622,04 | 16 18 29,30
561 {095 vy 16 | 20 | 20 | 20 16 20 3857,14 | 2414,90 | 2414,90 | 2562,03 | 16 19 49,36
608 (0,85 | d 14 | 15| 15 | 15 14 15 8893,62 | 3274,42 | 3274,42 | 3153,05 | 14 15 37,53
608 | 0,85 | r 14 | 16 | 16 | 16 14 16 12712,92 | 7549,46 | 7549,46 | 6991,31 | 15 16 73,33
608 | 085 vy 14 | 16 | 16 | 16 14 16 11336,14 | 9637,41 | 9637,41 | 9513,19 | 15 16 108,09
608 (0,90 | d 14 | 15| 15 | 15 14 15 7373,15 | 2394,41 | 2394,41 | 1873,38 | 14 15 24,91
608 090 | r 14 | 16 | 16 | 16 14 16 7271,32 | 4259,67 | 4259,67 | 4821,39 | 15 16 49,98
608 | 0,90 | vy 15 | 17 | 17 | 17 15 17 7564,41 | 5583,26 | 5583,26 | 5167,43 | 15 17 55,58
608 (095| d 14 | 15|15 | 15 14 15 3310,81 | 173598 | 173598 | 1897,22 | 14 15 13,41
608 095 | r 15 | 17 | 17 | 17 15 17 3222,11 | 2308,62 | 2308,62 | 1679,80 | 15 17 22,62
608 {095 vy 15 | 18 | 18 | 18 15 18 3152,73 | 2608,85 | 2608,85 | 2165,65 | 15 18 29,89
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Arcl Problemi

Sezgisel Yaklagim

Istasyon Sayis1

Maliyete Yonelik Sezgisel

Istasyon Sayis1

Tamamlanmama Maliyeti

Ust Sezgisel Yaklasim

c l-a | cv |Kmin| r c¢* | cv | Kmin| Bulunan MYS r Cc* cv Kmin I?ulunan Tamaml_anrryama
Ist. Say. Maliyeti
5853 (085 | d 26 | 28 | 28 | 28 | 26 28 461975 | 27531,2 | 27993,4 | 23860,9 | 25 28 1231,73
5853 | 0,85 26 | 31| 31| 31| 26 31 31355 27310 | 28996,8 | 26244,3 | 26 30 3044,99
5853 (085 | vy 26 | 32 | 32 | 32| 26 32 50622,3 | 42631,7 | 46551,4 | 41938,3 | 25 32 3821,49
5853 (0,90 | d 26 | 29 | 29 | 29 | 26 29 9907,55 | 9018,28 | 9018,28 | 8928,86 | 26 28 1250,24
5853 (090 | r 26 | 32 | 32|32 | 26 32 18942,3 | 25867,7 | 366055 | 26927,2 | 26 31 2113,32
5853 (0,90 | vy 26 | 34 | 34 | 34 | 26 34 25405,7 | 24992,7 | 27264,9 | 25142,2 | 25 34 2291,50
5853 (095 | d 26 | 30 | 30 | 30 | 26 30 4956,81 | 2987,48 | 3428,19 | 3074,17 | 26 29 491,41
5853 (0,95 | r 26 | 34 | 34 | 34 | 26 34 8232,03 | 9623,29 | 10277,4 | 9492,45 | 26 33 940,03
5853 | 0,95 | vy 24 | 27 | 27 | 27 24 27 19331,9 | 15115,2 | 15175,9 | 129339 | 25 36 1497,01
6161 | 085 | d 24 | 27 | 27 | 27 24 27 19331,86 | 15115,17 | 15175,87 | 12933,91 | 24 26 1797,16
6161 | 0,85 | r 25 | 29 | 29 | 29 | 25 29 44145,37 | 33440,32 | 34735,86 | 36125,13 | 25 28 2355,07
6161 | 085 | vy 25 | 30 | 30 | 30 | 25 30 34448,38 | 46478,57 | 46478,57 | 55521,95 | 24 30 3685,46
6161 | 0,90 | d 24 | 27 | 27 | 27 | 24 27 18352,17 | 12597,63 | 12626,54 | 12309,87 | 24 27 738,46
6161 | 0,90 | r 25 | 30 | 30 | 30 | 25 30 12742,01 | 21306,83 | 22298,34 | 19798,87 | 25 29 2624,65
6161 | 0,90 | vy 25 | 32 |32 |32 | 25 32 28754,37 | 24162,57 | 24177,89 | 23834,08 | 24 32 2162,87
6161 | 0,95 | d 25 | 28 | 28 | 28 | 25 28 11847,64 | 5478,75 | 6523,71 | 524956 | 24 27 694,74
6161 | 0,95 | r 25 | 32 |32 |32 | 25 32 7689,46 | 10815,51 | 11276,22 | 10271,10 | 25 31 924,77
6161 | 0,95 | vy 25 | 34 | 34 |3 | 25 34 9007,76 | 9169,43 | 9595,50 | 8422,99 | 24 34 1273,60
6502 | 085 | d 23 | 27 | 25 | 25 | 23 25 17670,30 | 23645,83 | 25418,69 | 25842,89 | 23 25 1164,53
6502 | 0,85 | r 23 | 25| 27 | 27 | 23 27 21345,09 | 25575,84 | 41824,20 | 28320,55 | 23 27 2298,52
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Arcl problemi sonuglar1 devami-1

6502 [ 085 | vy 24 129 | 29 | 29 | 24 29 36536,27 | 32533,13 | 33945,09 | 32805,92 | 23 28 3562,76
6502 [ 0,90 | d 23 | 26 | 26 | 26 | 23 26 6861,54 | 8030,65 | 8755,26 | 8109,65 | 23 25 1226,63
6502 (0,90 | r 24 | 28 | 28 | 28 | 24 29 25558,06 | 32963,64 | 34266,63 | 13918,01 | 24 28 1439,26
6502 [ 0,90 | y 24 | 30 | 30 | 30 | 24 30 24386,66 | 22917,60 | 22917,60 | 23212,69 | 23 30 2007,94
6502 {095 | d 23 | 26 | 26 | 26 | 23 26 7552,22 | 10470,95 | 12894,89 | 10117,28 | 23 26 336,91
6502 (0,95 | r 24 | 30 | 30 | 30 | 24 30 6855,58 | 8915,16 | 8957,46 | 8534,86 | 24 29 906,39
6502 [ 0,95 | vy 24 | 32 | 32 | 32 | 24 32 8876,00 | 12906,15 | 12906,15 | 12013,75 | 23 32 1104,64
6886 | 0,85 | d 22 | 24 | 24 | 24 | 22 24 41204,33 | 14190,25 | 16349,68 | 17791,54 | 22 23 1855,04
6886 | 085 | r 22 | 26 | 26 | 26 | 22 26 27710,17 | 24858,73 | 26646,55 | 27902,90 | 22 25 2497,54
6886 | 085 | vy 22 | 27 | 27 | 27 | 22 27 43833,75 | 36381,82 | 38850,81 | 36302,91 | 21 26 2652,59
6886 | 0,90 | d 22 | 24 | 24 | 24 | 22 24 12050,01 | 16879,33 | 17749,21 | 17575,33 | 22 24 596,27
6886 | 0,90 | r 22 | 27 | 26 | 26 | 22 26 20406,68 | 16832,16 | 40184,54 | 37699,23 | 22 26 1484,20
6886 | 0,90 | vy 23 | 28 | 28 | 28 | 23 28 17750,96 | 26730,49 | 27628,45 | 29004,48 | 21 28 1877,62
6886 | 095 | d 22 | 25 | 25 | 25 | 22 25 3111,83 | 3642,56 | 3989,21 | 3533,11 | 22 24 564,01
6886 (0,95 | r 23 | 28 | 28 | 28 | 23 28 14038,01 | 8998,30 | 8998,30 | 10355,88 | 22 27 935,11
6886 | 0,95 | vy 23 | 30 | 30 | 30 | 283 30 13559,72 | 12301,90 | 12496,68 | 11796,22 | 21 30 947,87
7315 [ 085 | d 21 | 23 | 23 | 23 | 21 23 17306,35 | 12168,17 | 12168,17 | 11602,99 | 20 22 1000,17
7315 (085 | r 21 | 24 | 24 | 24 | 21 24 47367,60 | 32161,56 | 32323,84 | 31845,86 | 21 24 1731,18
7315 {085 vy 21 | 25 | 25 | 25 | 21 25 42523,55 | 42039,96 | 42686,02 | 41082,36 | 20 25 2555,53
7315 [ 090 | d 21 | 23 | 23 | 23 | 21 23 13889,17 | 8456,16 | 9251,24 | 9866,49 | 21 22 1062,26
7315 (0,90 | r 21 | 25 | 25 | 25 | 21 25 17254,33 | 16333,30 | 17508,37 | 18326,07 | 21 24 1799,73
7315 [ 0,90 | y 21 | 26 | 26 | 26 | 21 26 28558,74 | 28906,97 | 31515,02 | 28197,77 | 20 26 1712,67
7315 {095 | d 21 |23 | 23 | 24 | 21 23 14031,26 | 10759,66 | 10759,66 | 2899,09 | 21 23 275,18
7315 (0,95 | r 21 | 26 | 26 | 26 | 21 26 11504,45 | 10304,83 | 10622,80 | 11346,12 | 21 26 523,46
7315 [ 0,95 | vy 22 | 28 | 28 | 28 | 22 28 13734,91 | 11165,86 | 11867,80 | 11856,66 | 20 28 834,98
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Arcl problemi sonuglari devami-2

9049 | 0,85| d 17 | 18 | 18 | 18 | 17 18 13687,87 | 12538,49 | 14815,88 | 8375,41 | 17 18 642,74
9049 | 085 | r 17 | 19 | 19 | 19 | 17 19 33345,28 | 28676,33 | 28676,33 | 27049,54 | 17 19 1563,04
9049 | 085 | vy 17 | 20 | 20 | 20 | 17 20 51062,82 | 41568,53 | 43159,40 | 47074,94 | 16 20 1929,79
9049 | 0,90 | d 17 | 18 | 18 | 18 | 17 18 8417,77 | 10474,73 | 10474,73 | 7923,93 | 17 18 460,62
9049 [ 090 | r 17 | 20 | 20 | 20 | 17 20 22975,57 | 21828,25 | 22762,31 | 1773755 | 17 19 1338,08
9049 | 0,90 | vy 17 | 21 | 21 | 21 | 17 21 38098,88 | 19132,07 | 20904,58 | 19826,07 | 16 20 1805,51
9049 | 0,95 | d 17 | 18 | 18 | 18 | 17 19 2153,92 | 18273,21 | 20579,49 | 17613,65 | 17 18 361,41
9049 (095 r 17 | 21 | 21 | 21 | 17 21 11695,48 | 7881,93 | 7881,93 | 6726,34 | 17 20 596,43
9049 (095 | vy 17 | 22 | 22 | 22 | 17 22 14505,83 | 11231,44 | 11787,09 | 9999,18 | 16 22 577,07
10578 [ 0,85 | d 14 | 15| 15 | 15 | 14 15 20362,2 | 20280,7 | 22317 | 17539,9 | 14 15 638,75
10578 | 0,85 | r 15 | 16 | 16 | 16 | 15 16 40203,8 | 32204,1 | 33014,9 | 29300,4 | 15 16 1333,00
10578 [ 0,85 | y 15 | 17 | 17 | 17 | 15 17 46456,7 | 32728,4 | 33899,4 | 31159,1 | 14 17 1645,90
10578 [ 0,90 | d 14 | 15| 15 | 15 | 14 15 20757,9 | 23284,2 | 24627 | 20679,9 | 14 15 568,50
10578 | 0,90 | r 15 | 17 | 17 | 17 | 15 17 24972 | 164459 | 17672,8 | 15360,7 | 15 16 1230,86
10578 | 0,90 | vy 15 | 17 | 17 | 17 | 15 17 40027,1 | 28701,6 | 30946 | 29939,5 | 14 17 1364,91
10578 [ 0,95 | d 14 | 16 | 16 | 16 | 14 16 5919,28 | 2905,9 | 3409,76 | 2176,99 | 14 16 157,09
10578 | 095 | r 15 | 17 | 17 | 17 | 15 17 18673 | 12261,4 | 12882,7 | 111781 | 15 17 436,08
10578 | 095 | vy 15 | 18 | 18 | 18 | 15 18 12338,6 | 13100 | 13700,7 | 136934 | 14 18 650,10
11705 [ 0,85 | d 13 | 14 | 14 | 14 | 13 14 55433,3 | 15084,5 | 18014,4 | 11726,8 | 13 14 475,40
11705 | 085 | r 13 | 15| 14 | 15 | 13 15 41465,9 | 27991,8 | 76510,4 | 27406,3 | 13 14 1579,94
11705 | 0,85 | vy 13 | 15| 15 | 15 | 13 15 49973,9 | 36009 | 36997,6 | 34475,7 | 13 15 1463,77
11705 [ 0,90 | d 13 | 14 | 14 | 14 | 13 14 13854,3 | 7239,34 | 9496,48 | 744553 | 13 14 294,41
11705 | 090 | r 13 | 15| 15 | 15 | 13 15 29530,8 | 19269,5 | 19269,5 | 20585,6 | 13 15 764,03
11705 | 0,90 | vy 13 | 15| 15 | 15 | 13 15 43555,2 | 43316,5 | 43316,5 | 43826,1 | 13 15 1508,02
11705 [ 0,95 | d 13 | 14 | 14 | 14 | 13 14 3913,1 | 4358,82 | 4901,12 | 39743 13 14 135,56
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Arcl problemi sonuglar: devami-3

11705 | 0,95 | r 13 | 16 | 16 | 16 | 13 16 17693,7 | 7555,44 | 84555 | 6642,77 | 13 15 452,29
11705 | 095 | vy 14 | 16 | 16 | 16 | 14 16 16337,5 | 16205,3 | 16508,3 | 15913,5 | 13 16 608,61
13005 [ 0,85 | d 12 |12 | 12 | 12 | 12 12 33872,3 | 52305,1 | 57502,7 | 46990,7 | 12 12 629,14
13005 | 0,85 | r 12 | 13 | 13 | 13 | 12 13 45138 | 286354 | 34219,8 | 30727,5 | 12 13 1045,46
13005 | 0,85 | vy 12 | 13 | 13 | 13 | 12 13 55371,3 | 52720,1 | 55000,4 | 57147 12 13 1638,35
13005 [ 0,90 | d 12 | 13 | 13 | 13 | 12 12 32297,3 | 7999,54 | 101479 | 621154 | 12 12 556,68
13005 | 0,90 | r 12 | 13 | 13 | 13 | 12 13 27364,7 | 30777 | 31193,8 | 28503 12 13 699,63
13005 | 0,90 | y 12 | 14 | 14 | 14 | 12 14 32594,7 | 21819,4 | 22553,3 | 22058,4 | 12 14 820,22
13005 [ 0,95 | d 12 | 13 | 183 | 13 | 12 13 17615,9 | 3586,3 | 3684,77 | 2687,34 | 12 13 122,07
13005 | 0,95 | r 12 | 14 | 14 | 14 | 12 14 16743,2 | 7623,01 | 7623,01 | 10365,5 | 12 14 297,74
13005 [ 0,95 | y 12 | 15 | 14 | 15 | 12 14 26219,8 | 8513,57 | 9148,68 | 7622,88 | 12 14 817,03
15747 | 0,85 | d 10 | 10 | 10 | 10 | 10 10 57972,5 | 48908,8 | 55970,9 | 47819,2 | 10 10 391,39
15747 | 0,85 | r 10 | 11 | 11 | 11 | 10 11 59632,6 | 30208,7 | 32717,3 | 30938,9 | 10 11 838,71
15747 | 0,85 | vy 10 | 11 | 11 | 11 | 10 11 57363,7 | 35977,9 | 36854,6 | 33691,1 | 10 11 1057,94
15747 | 0,90 | d 10 | 10 | 10 | 10 | 10 10 25264,4 | 29669,7 | 30956,1 | 34311,2 | 10 10 283,32
15747 1 090 | r 10 | 11 | 11 | 11 | 10 11 43530 | 20364,7 | 21701,7 | 20835,2 | 10 11 500,49
15747 |1 090 | vy 10 | 11 | 11 | 11 | 10 11 43585,3 | 28005,9 | 28420 | 292289 | 10 11 781,09
15747 | 095 | d 10 | 10 | 11 | 11 | 10 11 17937,8 | 2572,24 | 27262 | 2645,24 | 10 10 217,55
15747 | 095 | r 10 | 11 | 11 | 11 | 10 12 21263,2 | 23373,1 | 24251,9 | 16649,6 | 10 11 265,89
15747 | 095 | vy 10 | 12 | 12 | 12 | 10 12 16945,2 | 10760,1 | 11400,1 | 10260,6 | 10 12 303,36
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Arc2 Problemi

Sezgisel Yaklagim

Istasyon Sayis1

Maliyete Yonelik Sezgisel

Istasyon Sayis1

Tamamlanmama Maliyeti

Ust Sezgisel Yaklasim

c l-a | cv |[Kmin| r | ¢* | cv |Kmin| Bulunan MYS r c* cv Kmin I?ulunan Tamaml_anrr?ama

Ist. Say. Maliyeti
10512|0,85| d 30 | 33133 (33| 30 33 59882,28 | 56448,32 | 56448,32 | 59355,04 30 32 4164,27
105121 0,85 | r 30 |36 |36 36| 30 37 95365,74 | 127261,9 | 127261,9 | 130759,5 30 34 6496,29
10512085 | vy 30 | 38|38 38| 30 39 126375,2 | 139387,4 | 139387,4 | 143040,7 30 37 11433,17
10512|0,90 | d 30 | 33133 (33| 30 33 50684,68 | 56134,21 | 56134,21 | 30524,9 30 33 2140,96
105121 0,90 | r 30 |38 |38 38| 30 38 72689,29 | 79580,63 | 79580,63 | 80190,1 30 36 4889,63
10512 0,90 | vy 31 |41 4141 31 42 86814,81 | 99022,84 | 99022,84 | 95651,39 31 39 6931,66
10512 0,95 | d 30 | 34|34 34| 30 34 23998,54 | 27560,69 | 27560,69 | 27560,69 30 34 1098,22
10512 0,95 | r 31 |41 41|41 31 41 23982,86 | 31920,66 | 31920,66 | 31920,66 31 38 2658,54
10512 0,95 | vy 31 | 44 | 44 | 44 | 31 45 31417,95 | 38454,59 | 38454,59 | 47319,67 31 43 4360,25
10932|0,85| d 28 |31 |3132]| 28 31 144068 | 115015,4 | 115015,4 | 52293,26 28 31 3606,07
109321 0,85 | r 29 | 35|35 (35| 29 35 99733,74 | 126327 126327 | 132267,5 29 33 7292,61
10932085 | vy 29 | 36 |36 |36 | 29 37 96992,89 | 170429,4 | 170429,4 | 182026,2 29 36 9479,63
10932|0,90 | d 29 | 3213232 29 32 57270,58 | 40349,64 | 40349,64 | 42991,62 29 31 3389,95
109321 0,90 | r 29 | 36 |36 |36 | 29 37 50220,76 | 76203,11 | 76203,11 | 76704,22 29 34 5520,51
10932 0,90 | vy 29 | 38 |38 38| 29 39 37939,27 | 18503,82 | 18503,82 | 21528,44 30 38 6542,49
10932 0,95 | d 29 | 3313333 29 33 38330,45 | 20754,69 | 20754,69 | 37875,12 29 32 1436,14
10932 0,95 | r 30 |39 13939 30 39 41108 36323,83 | 36323,83 | 38119,32 29 36 2726,51
109321095 | vy 30 | 42 |42 | 42| 30 43 37889,17 | 49987,15 | 49987,15 | 49987,15 30 41 3677,08
11388 0,85 d 27 | 30 | 30|30 | 27 30 69929,31 | 73876,5 | 73876,5 | 69957,68 27 29 5726,47
11388|0,85| r 28 | 33 |33 33| 28 34 119995,5 | 129287,9 | 129287,9 | 134023,2 28 32 6019,29

305



Arc2 problemi sonuglar1 devami-1

11388085y | 28 | 35|35 |35 | 28 36 144538,2 | 125854,9 | 125854,9 | 125854,9 28 34 10015,63
11388|0,90 | d 27 (313131 27 31 447427 | 36006,16 | 36006,16 | 29356,99 27 30 2272,17
11388 (0,90 | r 28 [ 35|35 |3 | 28 35 76901,2 | 76218,11 | 76218,11 | 78720,63 28 33 4189,11
11388(090 | y | 28 | 36 | 36 | 37 | 28 37 117832,3 | 73210,65 | 73210,65 | 84396,41 28 36 6575,65
11388|0,95| d 28 (323232 28 31 37178,95 | 15395,32 | 15395,32 | 15101,76 28 31 1094,65
11388 (0,95 | r 28 |37 |37 |37 | 28 37 28929,8 | 32203,72 | 32203,72 | 30987,94 28 35 1928,06
11388095 | y | 29 |40 |40 | 39 | 29 41 34129,42 | 39457,36 | 39457,36 | 39457,36 29 39 3467,29
11884|0,85| d 26 |29 |29 29| 26 29 63140,83 | 69848,6 | 69848,6 | 77828,11 26 28 3876,26
118841085 | r 27 | 32 32|32 27 32 154104 | 95202,76 | 95202,76 | 101309,1 27 30 7211,05
11884085 y | 27 |33 |33 | 33| 27 34 54456,12 | 73925,76 | 73925,76 | 23708,97 27 32 11741,48
11884{0,90 | d 26 |29 |29 | 30| 26 29 59981,34 | 101525,8 | 101525,8 | 21311,28 26 29 2014,80
118841 0,90 | r 27 | 33 |33 33| 27 33 86369 67974,68 | 67974,68 | 74135,85 27 31 5033,15
118841090 | vy | 27 | 35|35 | 35| 27 36 95335,39 | 81029,29 | 81029,29 | 81029,29 27 34 6802,00
11884 0,95 | d 26 [ 30| 30|30 | 26 30 35160,19 | 31870,7 | 31870,7 | 9521,59 26 29 2027,42
11884 (0,95 | r 27 | 35|35 |35 | 27 35 26652,43 | 40077,25 | 40077,25 | 39921,75 27 33 2190,44
118841095 |y | 28 | 37 | 37 | 38 | 28 38 32625,58 | 35530,66 | 35530,66 | 36113,97 28 37 3187,48
12424 10,85 | d 25 |27 | 27 | 27 | 25 27 134902 91599,5 | 91599,5 | 88935,27 25 27 2932,35
124241085 | r 26 [ 30|30 |30]| 26 31 112026,9 | 142585,1 | 142585,1 | 117671 25 29 5463,90
124241085y | 26 |31 |31 |31 | 26 32 108040,7 | 186979,7 | 186979,7 | 124549,3 26 31 8388,40
12424 10,90 | d 25 |28 | 28|28 | 25 28 85424,53 | 44886,34 | 44886,34 | 44886,34 25 27 2865,53
124241090 | r 26 (323232 26 32 84173,49 | 55122,35 | 55122,35 | 56252,14 26 30 3753,21
124241090 | y | 26 | 33 |33 |33 | 26 34 76763,62 | 88489,24 | 88489,24 | 82323,15 26 33 5276,68
12424 10,95 | d 25 (29 | 29|29 | 25 29 48101,59 | 19587,8 | 19587,8 | 19261,41 25 28 1093,07
124241095 | r 26 [ 33|33 |33| 26 34 44311,91 | 27254,88 | 27254,88 | 27764,95 26 32 1681,79
124241095y | 26 | 36 | 36 | 36 | 26 36 53898,46 | 40106,37 | 40106,37 | 38349,28 26 35 3112,40
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Arc2 problemi sonuglari devmai-2

13014|{0,85| d 24 | 26 | 26 | 26 | 24 26 158909,38 | 71998,37 | 71998,37 | 70619,28 24 26 2586,51
13014 (085 | r 24 |29 |29 | 29| 24 29 153548,95 | 112113,43 | 112113,43 | 120204,74 | 25 27 7184,21
13014085y | 25 | 30|30 |30 | 25 31 157544,44 |1 125081,81 | 125081,81 | 122489,68 | 25 29 8816,10
13014 0,90 | d 24 | 26 | 26 | 27 | 24 26 138474,49 | 26797,52 | 26797,52 | 19968,00 24 26 2110,74
13014 {090 | r 25 [ 30 |30]|30]| 25 30 104618,37 | 73653,48 | 73653,48 | 75601,34 25 28 4407,22
13014({090 |y | 25 |32 32|32 | 25 32 105390,15 | 77636,89 | 77636,89 | 77636,89 25 31 5104,79
13014|{0,95| d 24 | 27 | 27 | 27 | 24 27 35392,88 | 23393,33 | 23393,33 | 21639,93 24 27 827,36
13014 0,95 | r 25 | 34 |34 34| 25 34 45255,37 | 27905,32 | 27905,32 | 27905,32 25 30 1659,07
13014|095| y | 25 |32 |32 |32 | 25 32 46962,58 | 27699,86 | 27699,86 | 31139,96 25 33 2978,79
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