T.C.
ERCIYES UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
ISLETME ANABILIM DALI
URETIM YONETIMI VE PAZARLAMA BILIM DALI

AKIS TiPl CIZELGELEME PROBLEMLERININ
COZUMUNDE METASEZGISEL YAKLASIMLARIN
KARSILASTIRMALI OLARAK ANALIZI

Hazirlayan
Murat RUHLUSARAC

Danisman
Do¢. Dr. Mehmet S. ILKAY

Yiiksek Lisans Tezi

Haziran 2012
KAYSERI






T.C.
ERCIYES UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
ISLETME ANABILIM DALI
URETIM YONETIMI VE PAZARLAMA BILIM DALI

AKIS TiPI CIZELGELEME PROBLEMLERININ
COZUMUNDE METASEZGISEL YAKLASIMLARIN
KARSILASTIRMALI OLARAK ANALIZI
(Yiksek Lisans Tezi)

Hazirlayan
Murat RUHLUSARAC

Danisman
Do¢. Dr. Mehmet S. ILKAY

Bu ¢cahsma; Erciyes Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan
SBY-11-3803 kodlu proje ile desteklenmistir.

Haziran 2012
KAYSERI



Bu caligmadaki tiim bilgilerin, akademik ve etik kurallara uygun bir sekilde elde
edildigini beyan ederim. Ayni zamanda bu kural ve davranislarin gerektirdigi gibi bu
calismanin 6ziinde olmayan tiim materyal ve sonuglari tam olarak aktardigimi ve

referans gosterdigimi belirtirim.

Murat RUHLUSARAC



Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Coziimiinde Metasezgisel Yaklasimlarin
Karsilasirmah Olarak Analizi adli Yiiksek Lisans Tezi, Erciyes Universitesi

Lisansiistii Tez Onerisi ve Tez Yazma Y&nergesi’ne uygun olarak hazirlanmstir.

Tezi Hazirlayan Danigman

Murat RUHLUSARAC Dog. Dr. Mehmet S. ILKAY

Isletme ABD Baskani
Prof. Dr. Osman UNUTULMAZ



iii

Dog. Dr. Mehmet S. ILKAY damsmanhginda Murat RUHLUSARAC tarafindan
hazirlanan ‘Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Coziimiinde Metasezgisel
Yaklagimlarin Karsilagtirmali Olarak Analizi’ adli bu caliyma jiirimiz tarafindan
Erciyes Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme Anabilim Dalinda yiiksek lisans

tezi olarak kabul edilmistir.

25/06/2012

JURI: .
Damsman  : Dog. Dr. Mehmet S. [ILKAY kam

Uye : Prof, Dr. Osman UNUTULMAZ //5/’ Lote,
Uye  Yrd. Dog. Dr. Erdal CANIYILMAZ /ﬁ
ONAY:

Bu tezin kabuli Enstiti Yonetim Kurulunun Z3.06:28(Ltarih  ve
........ L_g..........saylll karari ile onaylanmustir.

L2106.0012




ONSOZ

Diinyamizin her gecen giin artan rekabet ortaminda {iretim yapan isletmeler,
verimlilik ve etkinlik kavramlar1 ¢ercevesinde liretim kaynaklarini dogru yerde ve
zamanda planl bir sekilde sarf etmelidirler. Bunun i¢in de; kendi iiretim ortamlarina en
uygun sekilde, isletme yoneticilerinin amaglar1 dogrultusunda, sahip olduklari
kaynaklarin sinirlar1 ger¢evesinde ve miisteri siparislerinin 6zelliklerini igeren iiretim
cizelgeleri hazirlamalar1 gerekmektedir. Bu etkin c¢izelgeler sayesinde karlilik,

devamlilik ve miigteri memnuniyeti saglayacaklardir.

Bu tez ¢alismasinda bu amaglar giidiilerek akis tipi bir test problemi ele alinmig
cesitli yontemlerle optimal ¢izelgesi (is akis siralamasi) en kisa siirede elde edilmeye

calisilmigtir. Yontemlerin sonuglari da karsilagtirilarak performanslart 6lgiilmiistiir.

Bu tezin hazirlanma siirecinde, 6ncelikle tez danismanligimi tistlenen, gosterdigi
sabir ve giivenle beni tesvik eden, tecriibeleriyle katki saglayan ve destegini
esirgemeyen Dog. Dr. Mehmet S. Ilkay’a tesekkiir ederim. Degerli jiiri liyelerime ve
kuzenim Ahmet Giines’e katki ve elestirileri i¢in tesekkiir ederim. Tezimin uygulama
boliimiinde algoritmalar konusunda bana yardimci olan ve igtenlikle destek veren
miihendislik fakiiltemiz o6gretim iiye ve elemanlarindan Yrd. Dog¢. Dr. Erdal
Caniyilmaz, Ars. Gor. Fehim Koyli ve Ars. Gor. Betiil Benli’ye ayr ayri tesekkiirlerimi
sunarmm. Ayrica tezimi destekleyerek katkida bulunan Erciyes Universitesi Bilimsel
Aragtirma Projeleri Birimine de tesekkiirli bor¢ bilirim. Son olarak bu uzun ve zaman
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destekleyen, duyduklart giiven ve gosterdikleri fedakarlik ile hep yanimda olan, beni

yetistiren ve bugiinlerde olmami saglayan aileme en derin duygularla tesekkiir ederim.
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AKIS TiPi CiZELGELEME PROBLEMLERININ COZUMUNDE
METASEZGISEL YAKLASIMLARIN KARSILASTIRMALI OLARAK
ANALIZI

Murat RUHLUSARAC
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Yiiksek Lisans Tezi, Haziran 2012
Damisman: Dog. Dr. Mehmet S. ILKAY

KISA OZET

Uretim ¢izelgeleme problemleri arastirmacilar tarafindan yogun sekilde ilgi
goren ama son derece karmasik yapili olabilen optimizasyon problemleridir. Bu
problemlerin bir tiirli olan akis tipi ¢izelgeleme problemleri (FSP) ise, m = 3 oldugu
durumlarda NP-tam zorluk diizeyinde bulunmaktadir. Bu zorluk diizeyinde olmasi
nedeniyle akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii icin ¢ok sayida sezgisel yontem
gelistirilmistir. Son zamanlarda ise bilgisayar sistemlerinin gelismesi ve dogadaki siirii
davraniglarindan esinlenilmesi sonucu yapay zeka teknolojisi hizla ilerlemis ve bu
gelismeler ve yeni fikirlerle literatiire, kombinatoryal optimizasyon problemlerine daha
hizl1 ve daha kaliteli ¢ozlimler veren metasezgisel yaklagimlar sunulmustur.

Bu ¢alismada, bir tiretim ¢izelgeleme problemi olan 5 makine ve 23 ise sahip
akig tipi bir gizelgeleme test problemi bazi metasezgiseller ile ¢6ziilmiistiir. Problem
icin ¢esitli parametreler kullanilarak elde edilen c¢izelgeler ile islerin maksimum
tamamlanma siireleri ve hesaplanan CPU islem zamanlari tablolar halinde verilmistir.
Sonug olarak, tiim yontemlerin ¢dziim sonuglar1 karsilastirmali olarak analiz edilmis ve
ABC algoritmasmin daha kiiciik parametrede ve daha kisa slirede optimal cizelgeyi
sundugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uretim Cizelgeleme, Akis Tipi Cizelgeleme Problemleri,

Metasezgisel Yaklasimlar
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A COMPARATIVE ANALYSIS of METAHEURISTIC APPROACHES
DEVELOPED for SOLVING FLOWSHOP SCHEDULING PROBLEMS

Murat RUHLUSARAC
Erciyes University, Institute of Social Sciences
Master’s Thesis, June 2012
Supervisor: Dog. Dr. Mehmet S. ILKAY

ABSTRACT

Researchers are extensively interested in production scheduling problems but
also they may be extremely complex optimization problems. The flow shop scheduling
problems (FSP) are considered NP-complete level of difficulty scheduling problems
when m > 3. Because of this difficulty level, a large number of scheduling heuristics
have been developed to solve FSPs. Recently, as a result of the development in
computer systems and the inspiration by the swarm behaviors in nature, artificial
intelligence technology has progressed rapidly. These new ideas and developments
encouraged the researchers to develop some metaheuristic approaches which presented
faster and better solutions methods for solving combinatorial optimization problems in

the literature.

In this study, the test production scheduling problem, m =5 and n = 23, which
is a flow type is solved employing some metaheuristics. Calculated completion and
CPU times and the schedules which are obtained by using various parameters are
presented in tabular forms. Finally, results of the methods that are to be compared
analyzed and pointed out that the ABC algorithm provided optimal schedule with

smaller parameter and shortest time.

Keywords: Production Scheduling, Flowshop Scheduling Problems,

Metaheuristic Approaches
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GIRIS

Gliniimiiz isletmeleri, hizla kiiresellesen diinya ve degisen teknoloji nedeniyle
kendilerini siirekli gelistirmek durumundadirlar. Bu pazar sartlarina ayak uyduramayan
isletmeler zamanla pazardan ¢ekilmek zorunda kalmaktadirlar. Ancak, isletmelerin
bulunduklar1 pazara uyum saglamalari ve kaynaklarini etkin sekilde kullanmalariyla

devamlilik saglayip kalici olmalarindan bahsetmek miimkiin olacaktir.

Gilintimiizdeki isletmeler yogun rekabetin oldugu bu ortamda ¢ok diisiik kar
marjlari ile galistiklar igin isletmelerde plansizliga, atil kapasiteye ve kisaca herhangi
bir kaynak israfina yer yoktur. Bu yiizden isletme yoneticileri, iiretim planlama
caligmalarini profesyonel sekilde ele alip 6zenle yapmalidirlar. Hazirladiklar1 etkin
tiretim planlar1 ile de isletmeler kaynaklarini verimli sekilde kullanip dogru zamanda

dogru yere tahsis ederek pazarda hayatlarini siirdiiriirler.

Uretim siirecinin planlanmasi asamasinda gerceklesen termin plam ve is ile
islem siralamalari, isletmelerde iiretim cizelgelerine olan ihtiyact dogurmustur. Bu
noktadan hareketle iiretim gizelgeleme bir plan yapma ve karar verme siirecidir. Bu
siirecte tiretim hattina katilacak islerin hangi sirada islem gorecegine ve islenmesine ne

zaman baglanip ne zaman bitirilecegine karar verilmektedir.

Islerin siralanmasi1 konusu ise sadece basit bir siralama olay1 degildir. Isletme
yonetiminin kararlari, isletme kaynaklarmin limitleri, miisterilerin istekleri, rakipler
nedeniyle standartlasmis pazar kosullart ve c¢izelge planim1 hazirlayan kisilerin
hedefledigi amag¢ bu is siralamasini etkilemektedir. Yoneticiler bir yandan isletme
kaynaklarint maksimum etkinlikte kullanmaya galisarak misterilerini memnun edici
teslim tarihleri gergeklestirmek isterler bir yandan da iiriinlerin maliyetine ve diger
pazar kosullarmma uygun hareket etmek isterler. Bu nedenlerle cizelgeleme konusu

isletmelerde her gegen giin artan bir 6neme sahip olmustur.

Cizelgeleme yapmak icin isletmelerin hangi iiretim tipinde g¢alistiklarini iyi

tespit etmeleri gerekmektedir. Uretimi siirekli aym sekilde ayni iiriinlerle biiyiik



miktarlarda m1 yapiyorlar yoksa degisen miktarlarda degisik trlinlerle parti parti mi
iiretim yapiyorlar, bu konuda durum tespiti gereklidir. Ayrica, islemler i¢in birbiriyle
ayni isleve sahip paralel dizilmis makineler mi kullaniyorlar yoksa birbiri ardina
dizilmis farkli gorevlere sahip makineler mi kullaniyorlar, belirlemelidirler. Bu
tespitlerden sonra isletmenin iiretim ¢izelgeleme problemi belli olacaktir ve isletmede

islerin akis sekline gore; akis tipi veya atdlye tipi bir ortamdan s6z edilebilecektir.

Calismanin konusu olan akis tipi ¢izelgeleme problemleri, tek ve iki makineli
problemlerde geleneksel yontemlerle ¢oziiliirken, ikiden fazla makineli (¢cok makineli)
problemlerde ise problemin karmasikligi ve ¢d6ziim zorlugu nedeniyle sezgisel ve
metasezgisel yontemler kullanilmaktadir. Calismada ¢ok is ve ¢ok makineli uygulama

problemi kullanilacagi i¢in cogunlukla metasezgisellerden yararlanilacaktir.

Calismanin amaci, isletmeler icin hayati éneme sahip olan iiretim ¢izelgeleme
problemlerini incelemek ve akis tipi bir c¢izelgeleme test problemine birtakim
metasezgiseller uygulayarak optimum siirelerde etkili cizelgeler elde etmektir. Ayrica,
kullanilan ¢oziim yontemlerinin karsilastirmali analizi yapilarak performanslarinin

Olctimii yapilacaktir.

Bu calisma kapsaminda, iiretim ¢izelgeleme problemlerinin bir tiirli olan akis
tipi bir ¢izelgeleme konusu ele alinacaktir. Calismada gergek hayattan derlenen akis tipi
bir test problemi zaman sinir1 nedeniyle sadece ABC ve GA metasezgiselleriyle

¢oziilerek sonuglar1 karsilastirmali olarak analiz edilecektir.

Bu amaglar ve smirlar dogrultusunda ¢alismanin birinci bdliimiinde; ¢oziim
yontemlerine goére siniflandirilmis ve kendi igerisinde gegmisten giiniimiize dogru
yillara gore siralanmig 61 calismadan olusan genel bir literatiir degerlendirmesi

verilmistir.

Ikinci boliimde; ¢izelgelemenin tanimi ve amacindan bahsedilmis, iiretim
cizelgeleme ve tiplerinden s6z edilmistir. Uretim ¢izelgeleme problemlerinin
smiflandirilmas:  yapilmig, problemlerin  notasyonu ve  gosterimi  verilmis,

problemlerdeki oncelik kurallar1 ve performans ol¢lim kriterlerinden bahsedilmistir.

Ucgiincii béliimde; akis tipi cizelgeleme problemlerinin tanimi, dzellikleri ve
cesitlerinden bahsedilmis, bu problemlerin ¢6ziimiinde de kullanilan bazi popiiler

metasezgiseller agiklanmistir.



Dordiincii boliimde de; gergek hayattan bir problemin verileri kullanilarak test
problemine doniistiiriilen akis tipi uygulama problemimiz anlatilmis, probleme GA ve
ABC algoritmalari ile SB sezgiseli ve birtakim ¢izelgeleme kurallar1 uygulanmis ve tiim
bu yontemlerin sonuglar1 karsilastirilmigtir. Calisma test problemimizin optimum
¢oziimleri olan en kii¢iik tamamlanma zamanina sahip is siralamalarini sunarak ve akis

tipi problemler igin algoritmalar gelistirerek literatiire katk1 saglamistr.



BIiRINCIi BOLUM
LITERATUR DEGERLENDIRMESI

Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢dziimiinde metasezgisel yaklasimlarin
ve bazi klasik yontemlerin kullanildig, literatiiriin ulasilabilen giincel ¢aligmalarinin bir
degerlendirmesi olarak asagida konuyla ilgili 61 c¢alismaya yer verilmistir.
Calismalardan en giincelinin yaymn tarihi 2012 yili iken en eskisinin tarihi de 1994
yilidir. Literatiir degerlendirmesi, ¢aligmalarda kullanilan ¢6ziim yontemlerine gore
siiflandirilarak sunulmustur. Ayrica her bir yontemin ¢alismalart da kendi i¢inde eski

tarinliden yeni tarihliye gore siralanmistir.

1.1. GENETIiK ALGORITMA

Engin (2001), akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin genetik algoritma ile ¢6ziim
performansinin  artirilmast  konusunu incelemistir. Cizelgeleme problemlerinde
kullanilan rassal arama metotlarindan bahsetmis ve sonrasinda da genetik algoritma
modeli ve parametreleriyle uygulama alanlarini  agiklamigtir. Parametrelerin
optimizasyonu ile ilgili on farkli problem icin 10250 adet deneme yapmistir ve 6ncelikli
olarak GA’nin performansini etkileyen alt1 parametreyi iki makine problemleri {istiinde
test etmistir. Sonucta GA, tek optimum is sirasi yerine alternatifli is sirasi
olusturdugundan Johnson algoritmasindan daha iyi performans gostermistir. Cok
makine problemi olarak da 10 tane problem iizerinde parametrelerle ilgili deneyler
yapmustir. Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde daha diisiik nesil sayilarinda optimum
yada optimuma yakin ¢oziime ulasabilmek icin baslangic popiilasyonunun 40; iki
makine i¢in ‘kismi yapay se¢im’ lireme yontemi, ¢ok makine i¢in ‘akis zamanli rulet
cemberi’ {lireme yOntemi; caprazlama yontemi olarak ‘sirali ¢aprazlama’ yontemi;
caprazlama orani olarak %60 ila %100 arasi; mutasyon orani olarak da %40 ila %70

arasinda secilmesinin uygun olacagini tespit etmistir. Yaptigi deney tasariminin bir



sonucu olarak; akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde GA’nin performansini etkileyen en

onemli faktorler, lireme ve ¢aprazlama yontemleridir.

Chakraborty, Laha ve Chakraborty (2001), akis tipi c¢izelgelemenin, bazi
cizelgeleme kriterlerini saglamak icin bir takim makinelerde islem gorecek islerin
optimum sirasin1 belirlemekle ilgilendigini ve bunun NP-tam tiiriinde oldugunu ifade
etmiglerdir. Bu c¢alismada ise, GA ve sezgisel aramanin iyi Ozelliklerini biinyesinde
birlestiren yeni bir sezgisel genetik algoritma (NGA) gelistirmislerdir. NGA metodunu,
bir takim problemlerde calistirmislar ve performansini, iyi bilinen NEH sezgiseli ve
konvansiyonel genetik algoritmayla karsilastirmiglardir.  Sonug¢ olarak ise NGA
metodunun hemen hemen tiim Orneklerde daha iyi performans gosterdigini

gormiislerdir.

Engin ve Figlali (2002), tamamlanma zamani kriterli akis tipi cizelgeleme
problemlerinin genetik algoritma yardimi ile ¢6ziimii i¢in uygun bir c¢aprazlama
operatori belirlemeye ¢alismiglardir. Genetik algoritmanin ¢6ziim performansini 6nemli
Olciide etkileyen parametrelerden birisi olan c¢aprazlama operatoriiniin akis tipi
cizelgeleme problemleri i¢in en etkinini belirlemek amaciyla, bu tip problemlerin
¢oziimiine uygun olan alti ayr1 ¢aprazlama operatoriinii islem siireleri 1-1000 dk
araliginda degisen ¢ok makine-cok is problemleri iizerinde test etmislerdir. Sonug
olarak, etkin caprazlama yoOnteminin makine sayisina bagli olarak degistigini

belirlemislerdir.

Engin ve Figlali (2002)(1) bu calismada ise, akis tipi cizelgeleme
problemlerinin genetik algoritma ile ¢ziimiinde ¢6ziim siiresi ve kalitesi tizerinde etkin
olan bir tireme operatorii belirlemislerdir. Literatiirde kullanilan akis zamanli rulet
cemberi ve yapay se¢im yontemi ile yeni gelistirilen kismi yapay se¢im, makine verimli
rulet ¢emberi ve ters yapay se¢im iireme yontemlerini farkli biiyiikliiklerdeki 10
problem {izerinde test etmislerdir. Islem siireleri uniform dagilima uygun olarak [1-25]
dakika arasinda rassal olarak iiretilen problemler iizerinde yaptiklar1 toplam 1250 adet
deney sonucunda, akis tipi c¢izelgeleme problemlerinin genetik algoritma ile
¢Oziimiinde, iki makine problemleri i¢in kismi1 yapay se¢iminin; ¢ok makine problemleri

i¢cin akis zamanli rulet gemberinin 1yi performans gosterdigini ifade etmislerdir.

Korez (2005), siralt akis tipi ¢izelgeleme problemlerini ele almis ve problem

icin bir genetik algoritma gelistirmeye calismistir. Bu algoritmanin performansini



degerlendirmek igin; iki kisimda ele aliman sirali akis tipi probleminin ilk kisminda
islem zamanlar1 matrisinde en biiyiikk islem zamanlarinin ara makinelerden birinde
olusmas1 durumunu ele almistir. Ikinci kisminda ise en biiyiik islem zamanlarmin ilk ya
da son makinede olusmasi 6zel durumunu ele almig ve tiim bu kisimlarda genetik
algoritma Smith Panwalkar Dudek algoritmasina c¢ok yakin sonuglar, tavlama
benzetimi yaklasimina goére ise daha iyi sonuglar elde etmistir. Sonug¢ olarak bu iki
durum uygulamas ele alininca, gelistirdigi genetik algoritma, Smith Panwalkar Dudek

algoritmasindan ¢ok daha kisa siirede iyi bir ¢6ziim elde edebilmektedir.

Ugar (2005), permiitasyon akis tipli atdlyelerdeki pozitif gecikmeli is sayisini
minimuma indirmeyi amaglamistir. Bu amag igin, geleneksel bir genetik algoritma ve
kesikli bir parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi gelistirmistir. Her bir algoritma i¢in
gecikmeli is sayisina ait degerler ve islemci siireleri icin istatistiki ol¢iimler yapmustir.
Her iki makinenin de m makinede en uygun is siralamasini bulmadaki performanslarini
karsilastirmistir. Yaptigi bu deneylerin sonucu olarak, pargacik siirii optimizasyonu
algoritmasinin en kiiglik konum (EKK) sezgisel yontemi sayesinde umut verici neticeler

verdigini bulmustur.

Ruiz, Maroto ve Alcaraz (2006), permiitasyon akis tipi c¢izelgeleme
problemlerini ¢6zmek i¢in diger 1yi bilinen algoritmalarla karsilastirildig1 zaman rekabet
edebilecek yeni genetik algoritmalar 6nermiglerdir. Optimizasyon kriteri olarak toplam
tamamlanma zamani kriterini ele almislardir. Bize gii¢lii bir genetik algoritma ve hizli
bir hibrit uygulama gdstermislerdir. Onerdikleri algoritmalar, yeni bir jenerasyon plani
oldukca etkili bir popiilasyon baslatma ve yerel arama ile melezlestirme gibi gelismis
teknikleri olan yeni genetik operatorler kullanmaktadir. Algoritmalarin etkinligi igin,
genetik algoritmalar, tabu aramalari, tavlama benzetimi ve diger gelismis ve son
zamanlarda kullanilan algoritmalardan olusan 11 metot ile karsilagtirma yapmislardir.
Degerlendirme i¢in Taillard’in kiyas problemlerini kullanmislardir. Sonuglar, 6nerilen

algoritmalarin ¢ok etkili ve ayn1 zamanda kolay uygulanabilir oldugunu gostermistir.

Ceran (2006), NP-Zor smifindaki esnek akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin
¢Oziimi ve ¢6ziim asamalarinin analizi i¢in maksimum tamamlanma zamanini minimize
edecek coziimler iireten genetik algoritmalar kullanmistir. Bu ¢6zlimler arasindaki
iliskiyi ortaya cikarmak icin de veri madenciligi kullanmistir. Gelistirdigi genetik

algoritma kisa siirede etkili ¢oziimler sunmustur. Yaptigr karsilastirma ve analizler



neticesinde problem tiiriine ait birtakim kurallar ¢ikarmistir. Bu kurallar1 da, optimum is

siralart ve Cmax’1 goz oniine alarak belirlemistir.

Kellegoz (2006), toplam gec bitirme zamaninin en kiigiiklenmesi performans
ol¢iitli permiitasyon akis tipi cizelgeleme problemlerini detaylica incelemis ve bu
problemleri ¢dzmek igin bir genetik algoritma gelistirmistir. Ilave olarak da bir ¢dziim
tyilestirme algoritmasi ile gelistirdigi uygun bir caprazlama operatoriinii bu genetik
algoritmaya entegre etmistir. Karsilastirma problemlerini kullanarak literatiirdeki en 1yi
olarak bilinen algoritmalarla kiyas yapmistir. Yaptig1 simiilasyon ¢alismasi sonucunda
da, gelistirdigi algoritmanin digerlerinden daha 1iyi performans sergiledigini

gostermistir.

Temiz ve Erol (2007), giiniimiiz {iretim sistemlerinde biiyiilk 6neme sahip m-
makineli akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde islem zamanlari ve teslim tarihleri gibi
zaman parametrelerinin belirsiz oldugu durumu ele alarak iiretimin tamamlanma
zamani, maksimum gecikme ve toplam akis zamani performans 6l¢iim kriterlerini es
zamanli olarak optimize eden genetik algoritma temelli ¢ok amacl bir yaklasim
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri bulanik is ve teslim zamanli ¢ok amaglhi genetik
algoritma sonucunda amag¢ degerlerinin iiyelik fonksiyonlariyla ifade edildigi etkin
coziimler elde etmislerdir. Algoritmalar1 kii¢iik boyutlu problemlerde etkinligini
kanitlamistir. Genetik algoritmanin en iyi parametre degerlerini faktoriyel deney
tasarimu ile belirlemislerdir. Algoritmalarinin orta ve biiyiik boyutlardaki problemler

icin de makul zamanda etkin ¢oziimler Uirettigini gostermislerdir.

Ruiz ve Allahverdi (2007), hazirlik zamanlarinin islem zamanlarindan ayri
olarak ele alindig1 ve siranin bagimsiz oldugu maksimum gecikmenin minimize edilme
amaci tastyan m makineli beklemesiz akis tipi problemini dikkate almislardir. Ug
makineli 6rnek icin bir Ustiinliik iligkisi gelistirmislerdir ve birtakim sezgiseller ile dort
yeni etkili genetik algoritma Onermislerdir. Onerdikleri sezgisellerin, genetik
algoritmalarin ve ustiinliikk kuralinin performansini degerlendirmek i¢in genis deneyler
uygulamiglardir. Istatistiki analizler ve yapilan deneyler sonucu, bu genetik
algoritmalarin ayni kosullarda literatiirde var olanlardan daha iyi sonuglar sagladigi
gorilmiistlir. Ayrica, Onerilen Ustiinlik kurali islem ve hazirlik zamanlarmin ayrik

oldugu ornekler i¢in biiyiik bir potansiyel olarak goriilmektedir.



Gozen (2007), NP problemleri grubunda yer alan ¢ok prosesli esnek akis tipi
cizelgeleme problemlerini bulanik hale getirip genetik algoritma ve tavlama benzetimi
yontemleriyle  ¢6zmiistiir.  Calismasinda  bulanik mantik ve  problemlerin
bulaniklastirilmasi siirecini de sunmustur. Bu c¢ok prosesli akis tipi c¢izelgeleme
problemleri i¢in genetik algoritma ve tavlama benzetimi sonuclarint kiyaslamistir.
Sonug¢ olarak, genetik algoritmanin tiim problemlerde daha basarili sonuglar verdigi

gozlemlenmistir.

Zobolas, Tarantilis ve loannou (2009), permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme
problemlerinde tamamlanma zamaninin minimizasyonu i¢in hibrit bir metasezgisel
onermislerdir. Onerdikleri bu kolay yapilandirilan, hizli ve giiclii ¢6ziim yaklasimi ii¢
bilesene sahiptir, bunlar; acgdzlii rassal yapi sezgiseline dayali bir baslangic
poplilasyonu olusturma metodu, c¢oziim gelisimi i¢in bir genetik algoritma ve
popiilasyon iyilestirme igin bir degisken komsuluk arama bilesenidir. Kiyas problemleri
data setleriyle hesaplanan sonuglar, onerdikleri hibrit metasezgiselin kisa hesaplama
zamanlarinda yiiksek ¢oziim kalitelerine ulasabildigini gostermistir. Ayrica ¢ok az
kullanict tanimli parametre gerektirmesi, bu metasezgiseli ger¢ek hayattaki akis tipi

cizelgeleme problemleri igin kabul edilebilir kilmigtir.

1.2. BAGISIKLIK SiISTEMLERI

Engin ve Ddyen (2007), akis tipi ¢izelgeleme problemi igin toplam
tamamlanma zamaninin minimizasyonu ile ilgilenmislerdir. Calismada, yapay
bagisiklik sistemindeki bagisiklik tepkisinin iki ayr1 mekanizmasi olan klonel se¢im
prensibi ve benzerlik mekanizmasi tizerine kurulmus bir yontem uygulamiglardir.
Yapay bagisiklik sisteminin parametrelerinin belirlenmesinde ¢ok asamali bir deney
tasarimi1 prosediirii uygulamislardir. Deney sonuglari, yapay bagisiklik sistemlerinin
klasik cizelgeleme ve tavlama benzetimi algoritmalarindan daha iy1 sonuglar verdigini

gostermistir.

Akcay (2009), permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde en son isin
tamamlanma zamani ve islerin akis zamanlarmin toplamlarinin en kiiciiklenmesi
amaciyla, agisal dagitikli ¢ok amacgli bagisiklik algoritmasi (AD-CABA) Onermistir.
Onerdigi algoritma ile elde ettigi sonuglarla bazi var olan algoritmalarin pareto optimum

sonuglarint birlestirmis ve ¢alismalarin net pareto cephede yer alan ¢oziim sayilarini



karsilastirmistir. Onerdigi algoritma, literatiirde kullanilan 75 problemin 19’unda net
pareto cephenin tamamini, 56 problemde ise pareto cephede yer alan ¢oziimlerin yiizde

ellisini gelistirerek diger algoritmalardan daha fazla katki saglamistir.

1.3. SINIR AGLARI

Secme (2006) yiiksek lisans tezinde n i m makineli akis ¢izelgeleme
problemlerinin gezgin satici problemi yaklasimiyla Hopfield sinir aglari ile ¢6ziimiini
gostermistir. nXn boyutlu permiitasyon c¢izelgelerinin Hopfield sinir aglar ile
simiilasyonlarini yapmistir. Olusturdugu simiilasyon modelinde ag, oncelikle degerleri
rastgele olusturulan 5x5 bir problem iizerinde denenmis ve agin uygun ve
optimum/optimuma yakin ¢ozlimler liretebildigini gormiistiir. Daha sonra ag1 20x20
boyutlu bir permiitasyon c¢izelgesine uygulamis ve Hopfield sinir aglari yaklasimi
¢Oziimii ile yoneylem aragtirmasi tekniklerinden olan dal sinir algoritmasi ¢oziimlerini
karsilastirmustir. Sonug olarak, n? noron sayisi gerektirmesi ve optimal ¢dziimii garanti
edememesi Hopfield aglarinin dezavantajlar1 olurken bilinen diger yontemlere gore
daha az karmasik olmasi1 ve paralel yapilar ile hizli islem kapasiteleri, etkin zamanl

¢cozlimler sunmasini saglamistir.

Gilinaydin (2008), beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme (BATC) problemlerini
¢ozmek i¢in yapay sinir aglar1 (YSA) algoritmasi Onermistir. 2006 yilinda Agarwal ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilen yapay sinir aglar i¢in adaptif 6grenme yaklagimini,
BATC problemlerine uygulamistir. Onerdigi yapay sinir aglari algoritmasimnin
performans testi i¢in, 2003 yilinda Aldowasian ve Allahverdi’nin 6nerdigi genetik
algoritma ile karsilastirma yapmistir. BATC problemleri igin literatiire uygun 192
problem seti olusturmustur. Bu problem setlerini GA ve YSA i¢in ¢ozmiis ve sonuglari
karsilastirmistir. Sonugta 6nerdigi YSA yaklagiminin Onerilen GA yaklagimindan iyi

sonuglar verdigini gozlemlemistir.

1.4. DOYUMSUZ ALGORITMA

Oztiirk (2007), esnek akis tipi cizelgeleme (EATC) problemlerini ve ¢ok
islemcili esnek akis tipi ¢izelgeleme (CIEATC) problemlerini ¢dzmek icin paralel
doyumsuz algoritma (PDA) énermistir. Iki asamada uygulanan PDA i¢in bu ¢alismada,
kontrol parametreleri olarak baslangi¢c popiilasyonu, alt grup sayisi, iterasyon sayisi,

doyum orami ve insa yontemleri kullanmistir. Literatiirden elde ettigi EATC ve CIEATC



10

problemlerini ¢ézerek onerdigi PDA ile buldugu degerlerle, yine literatiirden bazi dal
sinir algoritmasi (DSA), yapay bagisiklik sistemi (YBS) ve genetik algoritmalardan elde
ettigi degerleri karsilastirmistir. Bu kiyaslamalarin sonucunda ise, 6nerdigi algoritmanin
buldugu degerlerin, literatiirdeki YBS ve bir GA’nin performanslariyla ayni, DSA ve

diger GA’nin performanslarindan {istiin oldugunu gostermistir.

Isler (2009), hazir giyimin is giicii kayiplarinin ¢ok ve termin siirelerinin kisa
oldugu dinamik bir tiretim sekli olarak NP-Zor sinifta yer almasi nedeniyle esnek akis
tipi ¢izelgeleme problemleri igin bir paralel doyumsuz algoritma gelistirmistir.
Problemin ¢oziimiinde bir hazir giyim isletmesinde 6rnek olarak uygulama yapmuistir.
Bu bulanik ortamin sartlarin1 goz Oniine alarak bir paralel doyumsuz algoritma
gelistirmis ve isletmeden elde ettigi verilerle test etmistir. Bu testlerde genetik algoritma
ile karsilastirma da yapmustir. Onerdigi paralel algoritmanin genetik algoritmadan daha

1yi sonuglar verdigini ortaya ¢ikarmistir.

Li ve Zhao (2009), esnek akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin karmasik atdlye
tipi ¢izelgeleme problemlerinin bir tiirii oldugunu ifade etmislerdir. Esnek akis tipi
cizelgeleme problemleri i¢in sadece bazi 06zel durumlarda ¢ok terimli optimal
algoritmalar var oldugunu, ancak ¢ogu durumda problemin NP-zor oldugunu
sOylemislerdir. A¢gozlii algoritmayla esnek akis tipi ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek
icin orijinal problemin bir basitini ve algoritmayla verimin bir kombinasyonunu
kullanmiglardir. Sonug olarak bu ¢aligmada esnek akis tipi ¢izelgeleme problemleri igin

acgozli bir algoritma vermisler ve algoritmanin yetenegini degerlendirmislerdir.

1.5. KARINCA KOLONILERi

Stiitzle (1998), akis tipi problemler icin bir karinca koloni optimizasyonu
(ACO) yaklasimi1 sunmustur. Bu yaklasimin yeni bir algoritmik yaklagim oldugunu ve
kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢6zmede uygulanabilece§ini sdylemistir.
Yapay karincalarin akis tipi problemleri ¢ozmek i¢in kullanildigini ve sonra da yerel
arama prosediirii kullanarak iyilestirme yapildigini anlatmistir. Akis tipi problemler i¢in
olan diger sezgisellerle yaptig1 karsilastirmada, sundugu yaklasimin ¢ok gelecek vaat

eden sonugclar verdigi gozlemlenmistir.

Ying ve Liao (2004), karinca koloni sistemi ilk kez bir n/m/P/Cmax

problemine uygulanmistir. Gelistirdikleri algoritmayr kanitlamak i¢in Taillard’in iyi
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bilinen kiyas problemleri setindeki o6rneklerle deney yapmislardir. Bu karinca kolonisi
sistemini literatiirden genetik algoritma, tavlama benzetimi ve komsuluk arama gibi
metasezgisellerle karsilastirmislardir. Deney sonuglar1 da, n/m/P/Cmax problemi i¢in bu

karmca koloni sisteminin daha etkin bir metasezgisel oldugunu gdstermistir.

Rajendran ve Ziegler (2004), permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemini,
islerin toplam akis zamaninin minimizasyonunu dikkate alarak tamamlanma zamani
minimizasyonu ile ele almislardir. Iki karinca koloni optimizasyonu algoritmasi
onermisler ve permiitasyon akis tipi i¢in analiz etmislerdir. Ilk algoritma, MMAS (max-
min ant system) adinda olan ve Stuetzle tarafindan gelistirilmis algoritmay1 genisletmis
ikinci algoritma ise yeni gelistirilmistir. Onerdikleri algoritmalar1 Taillard’in 90 tane
kiyas problemine uygulamislardir. Tamamlanma zamani minimizasyonu i¢in Taillard
tarafindan verilen sezgisellerin sonuglariyla karsilastirma yapmiglar ve sonucta
onerdikleri algoritmalar MMAS sonuglarindan daha iyi performans gostermistir. Son
olarak, 90 problemden 83°t dikkate alindiginda Onerilen bu iki karinca koloni

optimizasyonu algoritmasi tarafindan daha iyi ¢oziimler bulmuslardir.

Yagmahan ve Yenisey (2006), NP-zor tipi problem olarak bilinen
permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme probleminin Karinca Kolonileri Eniyileme (KKE) ile
¢oziimiinde Kkaliteli sonuglar elde etmek 1lizere parametre eniyileme {izerine
calismiglardir. Ele aldiklar ¢izelgeleme problemi, tiim makinelerde ayni siraya sahip
islerin ¢izelgelenmesiyle olusmaktadir. KKE ise, birlesik eniyileme (kombinatoryal
optimizasyon) problemleri i¢in son zamanlarda kullanilan umut verici metasezgisel bir
yaklasim olarak one c¢ikmaktadir. Boylelikle, once ornek test problemleri ilizerinde
deneyler yapmislar ve test edilecek uygun parametre degerlerini belirlemislerdir. Sonra
ise en iyi parametreleri belirlemek i¢in deneysel tasarim kullanmislardir. Sonug olarak
yapilan deneysel calismalarin algoritmanin performansini dikkate deger sekilde

artirdigini gozlemlemislerdir.

Gicli (2010), beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme (BATC) problemlerini konu
edinmigtir. BATC problemlerindeki art arda gelen makineler arasindaki beklemeyi
ortadan kaldirma amaci i¢in, karinca kolonileri algoritmasini kullanmistir. Olusturdugu
m sayida makine ve n sayida isli toplam 192 problem setini C++ ile yapilan programda
cozmiistiir. Elde ettigi sonuclar1, Glinaydin’in 2008 yilinda yaptig1 yapay sinir aglariyla

ilgili calismasinin sonuglariyla karsilastirmis ve sonug olarak sundugu karinca kolonileri
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algoritmasinin o yapay sinir aglari algoritmasindan 1iyi sonuglar verdigini

gozlemlemistir.

1.6. TAVLAMA BENZETIiMi

Nearchou (2004), akis tipi cizelgeleme problemlerini ¢6zmek i¢in yeni bir
hibrit tavlama benzetimi (SA) algoritmasi sunmustur. Bu hibrit SA algoritmasinda,
tavlama benzetiminin basit yapisi ile birlikte genetik algoritmanin ve yerel arama
tekniklerinin de alanindan bazi1 oOzellikleri biinyesinde birlestirerek kullanmistir.
Algoritmast 6zellikle, bir aday c¢izelge popiilasyonundan ¢aligmakta ve uygun kiiciik
karigiklik planlarina bagvurarak komsu ¢izelgeler i¢in yeni popiilasyonlar tiretmektedir.
Ayrica tavlama siireci esnasinda, performansini iyilestirmek {imidiyle c¢izelge
popiilasyonlarina bir yinelenen tepe tirmanigi prosediirii uygulamistir. Onerilen
yaklasimi hizli ve kolayca uygulamistir ve 500 is 20 makineye kadar varan bir¢ok kiyas
problemine uyguladig: bilgisayar sonuglari, yaklasimin yiiksek kaliteli performansini ve
etkinligini gostermistir. Daha onceki SA ve GA yontemleriyle karsilastirildiginda ise

Onerilen yaklagim {istlin bulunmustur.

Low (2005), baglantisiz paralel makinelerle ¢ok asamali bir akis tipi
cizelgeleme problemi tarif etmistir. Bagimsiz hazirlik ve bagimli tasima zamanlar gibi
baz1 siire¢ sinirlamalarin1 da dikkate almistir. Amag olarak ise sistemin toplam akis
zamanini belirlemistir. Tarif edilen problemi makul siirede ¢6zmek i¢in tavlama
benzetimi temelli bir sezgisel onermistir. Bu sezgisel dncelikle, 1yi dizayn edilmis bir
baslangic ¢oziim tireticisiyle baslamakta ve daha sonra ¢oziimii daha da iyilestirmek i¢in
bir tavlama benzetimi prosediirii ile devam etmektedir. Onerdigi sezgiselin ¢dziim
kalitesinden ve etkinliginden emin olmak icin sezgisele giivenilir belirli mekanizmalar
gelistirmis ve dahil etmistir. Son olarak, hesaplanan bilgisayarli sonuglar, 6nerilen SA
temelli sezgiselin ¢6ziim dogrulugu ve etkinligiyle iyi performans gosterdigini ifade

etmistir.

Janiak, Kozan, Lichtenstein ve Oguz (2007), makine merkezinde paralel
makineli akis tipi ¢izelgeleme problemlerini konu edinmislerdir. Her is igin her
operasyonda islem zamanlar1 oldugu gibi teslim ve bekleme zamanlar1 da verilmistir.
Cizelgeleme kriterini ise li¢ kistmdan olusturmuslardir; toplam agirlikli erken bitirme,

toplam agirlikli gecikme ve toplam agirlikli bekleme zamanlari. Bu kriterler, iiretim
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stirecindeki yar1t mamullerin depolanma maliyetini ve miisteriyle anlasilan {iriiniin son
teslim tarihinde teslim edememe cezalarini hesaba katmaktadir. Problemi ¢6zmek igin,
lic yapisal algoritma ve tabu aramasi ile tavlama benzetimine dayanan {i¢ metasezgisel
gelistirmisler ve deneysel olarak analiz etmislerdir. Onerdikleri tiim algoritmalar, her bir
makinedeki islemlerin sirasi (operation processing order) kavramiyla caligtirilmustir.
Verilen islem silireg siras1i temelinde cizelgeleme yapist probleminin dogrusal
programlama gorevi i¢in azaltilabilecegini gostermislerdir. Cizelge yapisi i¢in ayni

zamanda bir yaklagma algoritmas1 dnermisler ve en iyi oldugu durumu gostermislerdir.

Temiz (2008), tiretim sistemlerinde ¢ok yaygin olan permiitasyon ¢izelgeleme
probleminde tamamlanma zamani, toplam akis zamani ve en biiyiik gecikme zamani
Olciitlerinin es zamanli optimizasyonunu amaglamistir. Cok 0Olciitlii ¢izelgeleme olarak
modelledigi problemde etkin ¢oziimlerin belirlenmesi i¢in {i¢ agamal1 tavlama benzetimi
algoritmasin1  gelistirerek sunmustur. Gelistirdigi algoritmay1 degisik boyutlardaki
problemlere uygulamistir. Sundugu algoritmanin etkin ¢oziimleri kabul edilebilir bir

hesaplama zamaninda buldugu goriilmiistir.

1.7. TABU ARAMASI

Ben-Daya ve Al-Fawzan (1998), permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme
problemlerinin ¢dziimii i¢in bir tabu aramasi algoritmas1 énermislerdir. Onerdikleri tabu
aramas1 yaklasimi uygulamasiyla, verilen bir dizinin komsularini iiretmek i¢in basit
teknikler ve daha 6nce ele alinmamis yogunlastirma ve g¢esitlendirme icin birlestirilmis
bir tasar1 teklif etmislerdir. Bu yeni 6zellikler de, basit karsilastirilabilir mekanizmalarin
kullanildig1 6nceki tabu arama uygulamalarmin {izerinde iyilestirilen bir uygulamada
sonu¢ vermistir. Ayn1 zamanda, literatiirden bir tavlama benzetimi algoritmasi

tarafindan tiretilmis sonuglardan daha 1yi sonuglar verdigini gozlemlemislerdir.

Grabowski ve Wodecki (2004), tamamlanma zamami ile klasik akis tipi
cizelgeleme problemlerini konu edinmislerdir. Engelleriyle ilgili problemin bazi yeni
Ozelliklerini sunmuslar ve tartismislardir. Bu 0Ozellikler onlara, bir tabu arama
yaklasimina dayanan yeni ve hizli bir yerel arama prosediirii 6nermeye imkan tanimistir.
500 is 20 makineye kadar uzanan bilgisayarli deneyler yapmislar ve sonugclari,
literatlirde tartisilan en iyi algoritmalarca elde edilmis sonuglarla karsilastirmislardir.

Sonuglar ise, onerdikleri algoritmanin bu akis tipi 6rnekleri yiiksek bir dogrulukla ve
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kisa bir zamanda ¢6zdiiglinii géstermistir. Ayrica sunduklar1 bu 6zellik ve fikirlerin her

yerel arama prosediiriine uygulanabilecegini ifade etmislerdir.

1.8. PARCACIK SURULERI

Tasgetiren, Liang, Sevkli ve Gencyilmaz (2007), tamamlanma zamani ve
islerin toplam akig siiresini minimize etme amacgli permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme
problemlerini ¢6zmek ig¢in bir parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi onermislerdir.
Bu amagcla, Bean’in rasgele anahtar temsilinden alinan ve SPV adi verilen en kiigiik
pozisyon degeri sezgisel kuralin1 kullanmislardir. Buna ilaveten, literatiirdeki 1yi bilinen
kiyas problemlerini ¢ozmek i¢in PSO algoritmasina etkili bir yerel arama prosediirii
olan (VNS) degisken komsuluk arama prosediirii eklemislerdir. Sonug¢ olarak, toplam
akis siiresi kriteri i¢in en iyi olarak bilinen 90 sonucgtan 57’si ve tamamlanma zamani

kriteri i¢in en iyi olarak bilinen 800 sonugtan 195’1 gelistirilmistir.

Rahimi-Vahed ve Mirghorbani (2007), agirlikli ortalama tamamlanma
zamaninin ve agirlikli ortalama gecikmenin es zamanli olarak minimize edildigi iki
kriterli permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemini dikkate almiglardir. Akis tipi
cizelgeleme problemi NP-zor sinifta yer aldig icin, etkili bir cok amach pargacik siiriisii
(MOPS) dizayn etmisler ve problemin optimal sinirt olan bolgesel Pareto’yu bulmak
igin bu algoritmayr kullanmislardir. Onerdikleri algoritmanin etkinligini kanitlamak
icin, cesitli test problemlerini ¢ozmiisler ve Onerdikleri algoritmanin giivenilirligi i¢in
de, seckin bir¢ok amacgli genetik algoritma olan SPEA-II ile bazi karsilastirma
Olclilerine dayali olarak karsilastirmiglardir. Deney sonuglari, Onerilen MOPS
algoritmasinin ozellikle biiyiik boyutlu problemler igin genetik algoritmadan daha iyi

sonuglar verdigini gostermistir.

1.9. YAPAY ARI KOLONILERI

Pan, Tasgetiren, Suganthan ve Chua (2011), bosta calismanin oldugu ve
olmadig1 durumlarin her ikisinde de toplam agirlikli erken bitirme ve gecikme cezalari
kriterleri ile cok akish akis tipi ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek icin kesikli bir yapay
ar1 kolonisi (DABC) algoritmas1 6nermislerdir. ABC algoritmasinda olanin aksine,
DABC algoritmasinda bir yiyecek kaynagi kesikli bir i permiitasyonu olarak temsil
edilmis ve kasiflere, izleyicilere ve is¢i arilara yeni komsu yiyecek kaynagi olusturmak

icin kesikli operatorler kullanilmistir. Dahasi, yerel yogunlagsma yetenegini artirmak i¢in
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onerilen DABC algoritmasima basit ama etkili bir yerel arama yaklasimi ilave
etmiglerdir. Yaptiklar1 deneysel sonuglarin analizine gore, literatiirdeki en 1yi
performans gosteren algoritmalara karsi onerilen DABC algoritmasinin yiiksek derecede

etkili performansini gostermislerdir.

Liu ve Liu (2011), permiitasyon akig tipi cizelgeleme problemleri igin
tamamlanma zamanini minimize etmek amaciyla hibrit kesikli bir yapay ar1 kolonisi
(HDABC) algoritmas1 sunmuslardir. Algoritmada, problem i¢in her bir ¢oziim bir
yiyecek kaynagi olarak adlanirken kesikli bir is permiitasyonu tarafindan da temsil
edilmistir. Ik olarak baslangi¢ ¢dziimiinii belirli bir kalite ve cesitlilikle NEH
sezgiseline dayali GRASP ile iiretmislerdir. Ikinci olarak, isci arilar, kasif arilar ve
izleyici arilar i¢in yeni ¢oziimler liretmek icin ekleme, atlama, yeniden yol baglama ve
GRASP gibi kesikli operatorler ve algoritmalar uygulamislardir. Daha sonra da en iyi
¢ozlim i¢in yerel arama uygulamislardir. Sunduklart algoritmayi ¢izelgeleme kiyas
problemleri ile test etmisler ve hesaplanan sonuglarla algoritmanin etkinligini

gostermislerdir.

1.10. DIFERANSIYEL GELISIM

Onwubolu ve Davendra (2006), kesikli degiskenler ve tamsay1 igeren dogrusal
olmayan programlama problemlerini ¢6zmek i¢in diferansiyel gelisim (DE) algoritmasi
ve onun uygulamalarina dayali yeni bir optimizasyon metodu tanimlamislardir.
Ogzellikle, akis tipi bir iiretim sisteminde gecikme, akis zamani ve tamamlanma
zamaniin minimizasyonu ic¢in diferansiyel gelisim algoritmasinin bu uygulamasini,
yontemin pratik kullanimi ve kapasitelerin gosterimi i¢in vermislerdir. Diferansiyel
gelisim algoritmas1 ve genetik algoritmanin hangisinin daha gii¢lii olma konusunda
itibariin yiiksek oldugunu gostermek adina sonuglarinin karsilastirilmasi icin deneyler
yapmiglardir.  Gozlenen sonuglarla, genetik algoritmayla karsilastirilan DE

algoritmasiin ¢6ziim kalitesindeki basarisini kanitlamiglardir.

Pan, Tasgetiren ve Liang (2008), permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme
problemleri icin, Pan tarafindan son zamanlarda gelistirilen yeni diferansiyel gelisim
algoritmasin1 ve Ruiz & Stiitzle tarafindan gelistirilen yinelenen aggdzlii algoritmayi
toplam akis zamani kriterini kullanmadiklar1 icin gelistirerek tamamlanma zamani

kriteri i¢in gosterdikleri performansi toplam akis zamam kriteri i¢in de saglamak
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istemiglerdir. Dahasi, ¢6zliim kalitesini daha da iyilestirmek igin bu iki algoritmaya
melez olarak yeni bir Oncelikli yerel arama prosediirii eklemislerdir. Bilgisayarda
yapilan deney sonuglari, 6ncelikli yerel aramali bu iki algoritmanin, toplam akis zamani
ve tamamlanma zamani kriterlerinin ikisinde birden literatiirde bulunan diger
metotlardan daha iyi ve yiiksek derecede rekabet giicii olan algoritmalar oldugunu
gostermistir. Son olarak, Taillard’in 6rneklerinden toplam akis zamani kriteri i¢in 90
ornekten 40’inda, tamamlanma zamani kriteri i¢in de 4 en iyi bilinen ¢oziimde

gelistirme saglamislardir.

Pan, Wang ve Qian (2009), maksimum gecikme ve tamamlanma zamani
kriterleriyle beklemesiz akig tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimii i¢in yeni bir
kesikli diferansiyel gelisim (DDE) algoritmasi sunmuslardir. Bilgisayarli simiilasyon
sonuglarini iyi bilinen kiyas problemlerine dayandirmiglar ve istatistiki performans
karsilastirmalar1 saglamislardir. Sonuglara gore, onerdikleri DDE algoritmasini son
zamanlarda yayinlanmis hibrit diferansiyel gelisim (HDE) algoritmasindan ve iyi
bilinen ¢ok amacl genetik yerel arama (IMMOGLS2) algoritmasindan arama kalitesi,
giicliiliik, etkinlik ve cesitlilik leveli acilarindan daha istiin bulmuslardir. Aym
zamanda, yerel aramanin DDE algoritmasina ilavesiyle olugsan etkinligi de

incelemiglerdir.

1.11. NEH SEZGISELI

Framinan, Leisten ve Rajendran (2003), NEH c¢ok terimli sezgiselinin statik-
deterministik permiitasyon akis tipi problemlerinde tamamlanma zamanini minimize
etmede en 1yi sezgisellerden biri oldugundan ve yaklasimin iki adimdan olustugundan
bahsetmislerdir. Ik adim, bir gosterge degerine gore islerin basglangi¢ siralarmin
iiretilmesi, ikinci adim ise, birinci adimin baslangi¢ sirasina gore kismi bir dizinin igine
islerin yinelenen sekilde eklenmesidir. Akis zamanini, bos zamanlar1 ve tamamlanma
zamanini minimize etmek i¢in yaklagimi genellemigler, 177 farkli baslangi¢c dizilimi
olusturmuglar  ve  bunlarin  performansint  NEH  ekleme  yaklasiminda
degerlendirmislerdir. Kapsamli bir niimerik ¢alismaya dayanarak, 6nerdikleri sezgiselin
bu lic amag¢ fonksiyonunun tiimii i¢in karsilastirdiklar literatiir sezgisellerinden onemli

bir sekilde daha iyi performans gosterdigini ifade etmislerdir.
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Chakraborty ve Laha (2007), tamamlanma zamani minimizasyonu igin
kullanilan NEH sezgiselinin basitligi, zaman karmasiklig1 ve ¢6ziim kalitesi agilarindan
en popiiler algoritma olma yolunda ilerlediginden bahsetmislerdir. Bu ¢alismada da
NEH sezgiselini modifiye etmisler ve aymi algoritmik karmasiklikta iken ¢oziim
kalitesinde ©nemli iyilesmeler elde etmislerdir. Onerdikleri yaklasimin giiciinii,
popiilasyon temelli bir teknik kullanmasindan sagladigini ifade etmislerdir. Cesitli
buiyiikliiklerde rasgele secilmis genellestirilmis bircok test probleminde deneysel
karsilagtirmalar yapmislardir. Sonunda yaklasimlari, hem NEH sezgiseli hem de onun
bilinen en iyi rakibi olan HFC sezgiselinden daha iistiin performans gostermistir.

Yaptiklari istatistiki anlamlilik testleri de, iyilesme iddialarini kanitlar niteliktedir.

Kalczynski ve Kamburowski (2008), 20 yili askin siiredir NEH sezgiselinin
permiitasyon akis tiplerinde tamamlanma zamanini minimize etmedeki NP-zor
problemin ¢6zliimii i¢in en iyi sezgisel oldugunun kabul edildigini sdylemislerdir. NEH
sezgiselinin gilicliniin esas olarak, ekleme fazi sirasinda c¢izelgelenmis olmast igin
secilen islere gore Oncelik sirasinda yattigini ifade etmislerdir. Framinan’in sundugu
genis deneylerin sonuglara goére de NEH, oncelik siras1 incelenen 136 farkli siradan
tistlindiir. Son olarak calismada, Johnson algoritmasi konseptine dayanarak, tim
problem boyutlarinda NEH algoritmasindan daha iistiin olan bir sezgisel i¢in basit bir

esitlik bozma metodu ile kombine edilmis yeni bir dncelik siras1 onermislerdir.

Pan ve Wang (2012), McCormick’in (PF) profil ayarlamasina dayali wPF ve
PW adinda iki basit yapili sezgisel onermislerdir. Daha sonra, PF-NEH, wPF-NEH ve
PW-NEH adinda ti¢ tane gelismis yapida sezgiseli, onerdikleri diger sezgisellerin NEH
sezgiseliyle etkili bir yolla kombinesi ile sunmuglardir. Daha sonra ise, yapisal
sezgisellerin tirettigi ¢ozlimleri iyilestirmek i¢in yerel arama metoduna dayali eklemeler
yaparak birlesik sezgiseller gelistirmiglerdir. Bilgisayarli simiilasyonlar1 ve
karsilastirmalar1 Taillard’in iyi bilinen akis tipi kiyas orneklerine uygulamislardir.
Sonuglar, sunulan yapisal sezgisellerin var olanlardan 6nemli bir sekilde daha iyi
performans gosterdigini ve Onerilen birlesik sezgisellerin dnemli bir marjla yapisal
sezgiselleri 1yilestirdigini ifade etmistir. Bunlara ek olarak, sunulan sezgiseller 17 tane

en iyi olarak bilinen biiyiik 6l¢ekli Taillard 6rnegi sonucunu gelistirmistir.
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1.12. DIGER MATEMATIKSEL MODELLER VE SEZGISELLER

Rajendran (1994) calismasinda, tamamlanma zamani amagli kisith veya
beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme problemlerini ele almistir. Is ekleme ve sezgisel
oncelik iligkileri temelinde basit bir sezgisel algoritma onermistir. Cok sayida ve cesitli
boyutlardaki problemler ilizerinde degerlendirme yaptiginda onerdigi sezgiselin verdigi
cOziimlerin agik sekilde dogru ve verdigi diger iki sezgiselin sonuglarindan iistiin

oldugunu bulmustur.

Chen, Glass, Potts ve Strusevich (1996), islerin tamamlanma zamanini
minimize etme amaciyla iic makine akis tipi ¢izelgelemede n sayida isi siralama
problemini ele almislardir. Calismada Johnson algoritmasina dayanan bir zaman
sezgiseli sunmuslardir. Bu sezgiselde optimal bir cizelgenin en fazla beste iicli
uzunlugunda yeni bir ¢izelge iiretmeyi gostermislerdir. Ayn1 zamanda bu calismada,

genel akis tipleri i¢in bir uygulama vermislerdir.

Rajendran ve Ziegler (2003), islerin hazirlik zamanlarinin sira bagimli oldugu
statik akis tipi ¢izelgeleme problemleri igin etkili sezgiseller dnermislerdir. Objektif
fonksiyonda, islerin agirlikli gecikmelerinin ve agirlikli akis zamanlarinin toplaminin
minimizasyonunu ama¢ olarak almislardir. Iyi bir sezgisel permiitasyon is sirasi
olusturmak igin iki sezgisel oncelik iligkisi kullanmislardir. Sonrasinda 6nce bir sonra
iki kez, sezgisel sirasinda ¢oziim kalitesini gelistirmek icin bir gelistirici plan
uygulamuslardir. Onerdikleri algoritmalarin nisbi degerlendirmeleri igin kiyas metotlar:
olarak bir a¢gozIlii yerel arama ve bir rassal arama prosediirii kullanmiglardir. Genis
performans analizleri Onerilen sezgisellerin, daha hizli hesaplama zamanlariyla kiyas

metotlarindan daha kaliteli ¢ozlimler lirettiini gostermistir.

Allahverdi, Aldowaisan ve Stotskov (2003), toplam tamamlanma zamanini
minimize etmek i¢in ayrik hazirlik zamanl iki makine akis tipi ¢izelgeleme problemini
tarif etmiglerdir. Problemde hazirlik zamanlari, OR literatiiriinde yaygin bir sekilde
kullanildig1 gibi deterministik olmak yerine rasgele degiskenler olabilme konusunda
serbestlige sahiptirler. Dahasi, sadece alt ve list sinirlarin verildigi serbest dagilimli
hazirlik zamanlar1 kullanirlar. Calismada ilgilendikleri bu akis tipi i¢in kiiresel ve yerel
istiinliik iliskileri gelistirmisler ve son olarak da aciklayici niimerik bir 6rnek

vermislerdir.
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Eren ve Giliner (2005), iki ol¢iitlii akis tipi ¢izelgeleme problemini beklemesiz
olarak ele almiglardir. Ele aldiklar1 olgiitler, ¢izelgeleme problemlerinde en ¢ok
kullanilan toplam tamamlanma zamani ve maksimum gecikme Olgiitleridir. NP-zor
yapida olan bu problemin ¢dziimii i¢in tamsayili programlama modeli sunmuslardir.
Ayrica probleme uyarladiklart NEH yontemi ile EDD, tabu arama ve rassal arama ile
problemin biiylik boyutlu c¢oziimlerini gerceklestirmislerdir. En iyi ¢Ozlimleri tabu
arama yonteminin verdigini sdylemisler, uyarladiklart NEH ve EDD yontemlerinin basit
yapisiyla da bu tip problemlerde kullanilabilecegini gostermislerdir. Bu c¢alismanin
literatlire katkisi; beklemesiz akis tipi ¢izelgelemede, toplam tamamlanma zamani ve

maksimum gecikme Ol¢iitlerinin ayn1 anda ilk defa ele alinmis olmasidir.

Ladhari ve Haouari (2005), tamamlanma zamanini minimize etmek igin seri
halde yer alan m tane makinede n tane isin c¢izelgelenmesini gerektiren klasik
permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemlerini dikkate almiglardir. Teslim zamanlari,
hazirlik zamanlar1 ve gecikme zamanlariyla sézde iki makine akis tipi problemini temel
alan bir alt siir prosediirii ile bir dal smir algoritmasi tanimlamislardir. 8000
operasyona kadar islemli rasgele Orneklerin ve 2000 operasyona kadar islemli iyi
bilinen kiyas o6rneklerinin kapsamli bilgisayar sonuglariyla, 6nerilen algoritmanin biiyiik
olcekli ornekleri makul CPU zamanlarinda ¢dzdiigiinii gostermislerdir. Ozellikle bir
siire icin acik olan kiyas problemleri i¢in kanitlanmis optimal c¢oéziimleri rapor

etmislerdir.

Chandramouli (2005), goreceli dnemlerini, tagima siirelerini ve makinelerin
verilen bosta bekleme siirelerini gostermek icin agirliklariyla islerin baglandigi n sayida
is ve 3 makinede akis tipi ¢izelgeleme problemi icin basit yeni bir sezgisel algoritma
sunmugstur. Problem i¢in toplam agirlikli ortalama iiretim akis zamanini minimize eden
dizilimi ya da buna en yakin dizilimi bulmak i¢in bu sezgisel yaklasim metodunu
Oonermistir. Son olarak, 4 is ve 3 makine i¢in bir niimerik 6rnek yardimiyla metodu

anlatmistir.

Allahverdi (2006), toplam tamamlanma zamanini minimize etme amaciyla
hazirlik zamanlarinin islem zamanlarindan ayr1 distintildiigli iki makine akis tipi
cizelgeleme problemini tarif etmistir. Her iki makinede de tiim hazirlik ve islem
zamanlar1 i¢in, her isin hazirlik ve islem zamanlarinda sadece alt ve st smirlarmn

bilindigini yani bu zamanlarin ger¢eklesmesinden once bilinemeyen degiskenler
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oldugunu ifade etmistir. Boyle bir ortamda, miimkiin tiim islem ve hazirlik zamanlarinin
gerceklesmesi i¢in optimal tek bir ¢izelge var olamayabilecegini ve bu yiizden tiim diger
cizelgelere baskin olan bir baskin ¢izelgeler kiimesi gozlemlenmesi gerektigini ifade
etmistir. Amacin buradaki baskin ¢izelgeler kiimesinin boyutunu azaltmak oldugundan
bahsetmistir. ilgilendigi problem icin iki {istiinliik iliskisi gelistirmistir. Agiklayici
niimerik Ornekler vermistir ve rasgele lretilen problemlerde bilgisayarli deneyler
yapmustir. Yaptig1 deneylerin sonucuna gore ise, gelistirdigi tistiinliik iligkilerinin baskin

cizelgeler kiimesinin boyutunu azaltmada olduk¢a verimli oldugunu gdstermistir.

Seda (2007), permiitasyon akis tipi cizelgeleme ve atdlye tipi cizelgeleme
problemleri i¢in matematiksel modeller dnermistir. Ilk problemi, bir karisik tamsayi
programlama modeline dayalidir. Bu problem NP-tam (NP-complete) oldugu igin,
model sadece  optimum  ¢Oziimiin  hesaplanabilecegi  kiigilk  Orneklerde
kullanilabilmektedir. Biiyilk Ornekler i¢in, stokastik sezgisel metotlar tarafindan
problemin ¢6ziimii i¢in uygun olan bir baska model Onermistir. Atdlye cizelgeleme

problemleri i¢in de, matematiksel bir model ve onun ana temsil planini sunmustur.

Jin, Gupta, Song ve Wu (2008), tamamlanma zaman1 dagilimli permiitasyon
akig tipi ¢izelgelerin hemen hemen 50 yildir tartisma konusu oldugundan, bir¢cok
arastirmacinin  bu ylizden tamamlanma zamani dagilimli permiitasyon akis tipi
cizelgelerin islerin sayis1 yeterince biiylikse asimtotik normal oldugunun megshur
iddiasin1 onaylamakta ya da siipheye diismekte kararsiz kaldigindan bahsetmistir.
Calismada teorik ve ampirik olarak tamamlanma zamani dagilimli permiitasyon akis tipi
cizelgelemeyi arastirmislar ve makine ve is hakim akis tipleri i¢in bu iddianin dogru
olmadigint gostermislerdir. Tamamlanma zamani dagilimli permiitasyon akis tipi
cizelgelerinin olaganligi catisindaki hatalar1  belirtmislerdir. Bu hatalarin  da

problemlerdeki makine sayisina oldugu kadar is sayisina da bagl oldugunu gostermistir.

Fan ve Winley (2008), her makinede ayni olmasi i¢in sinirlandirilmis is
dizisinin saglandigr makineler ve islerin istege bagl bir sayisi ile akis tipi problemler
icin optimal bir ¢ozlimii garanti eden yeni bir zeki arama sezgiselinin (IHSA) gelisimini
tanimlamiglardir. Gelisimi, THSA’nin ilk versiyonuna yaptiklar1 3 modifikasyon
sayesinde tanimlamislardir. Tlk modifikasyon, gecerli bir sezgisel fonksiyon segimiyle
ilgilidir, ikincisi optimal bir ¢oziim ilerlemesi icin arama olarak sezgisel tahmin

hesaplamasiyla ilgilidir ve {iglinciisii, var olduklar1 zaman ¢oklu optimal ¢dziimleri
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karara baglar. Ilk iki modifikasyon algoritmanin karakteristik performansini
iyilestirmektedir ve bu iyilestirmenin deneysel delillerini, IHSA’nin ilk ve son

versiyonlarmin kullanimini gésteren 6gretici 6rneklerle birlikte sunmuslardir.

Allahverdi (2008), islem zamanlarindan ayri1 olarak ve sira bagimsiz olarak
diisiiniilen hazirlik zamanlarindaki n sayida is ve lic makine akis tipi ¢izelgeleme
problemini tarif etmistir. Hazirlik ve islem zamanlarimin olus zamanindan once tam
olarak bilinemeyen degiskenler oldugundan ancak her hazirlik ve islem zamani i¢in bir
alt ve tlist smir verildiginden s6z etmistir. Bu problem i¢in, hazirlik ve islem stirelerinin
miimkiin tim gergeklesmeleri i¢in optimal kalan tek bir ¢izelge var olmayabileceginden
bahsetmistir. Bu ylizden de miimkiinse diger tiim ¢izelgelere baskin olan bir ¢izelgeler
kiimesi gozlemlemek istemistir. Amaci da, bu baskin kiimenin boyutunu azaltmak
olmustur. Bu kiimenin boyutunu azaltmanin bir yolunun iistiinliik iligkileri ortaya atmak
oldugunu soylemistir. Bu ¢alismada problem igin yerel ve kiiresel ustiinliik iligkileri
gelistirmistir. Dahasi, kiimenin boyutunun azaltilmasi igin gelistirilen {stiinliik
iligkilerinin kullanimin bir 6rnek yardimiyla gostermis ve rasgele iiretilmis problemlere
bilgisayar analizleri uygulamigtir. Sonuglarla da gelistirdigi {stiinlik iliskilerinin
etkinligini gostermistir.

Vallada ve Ruiz (2009) c¢alismalarinda, permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme
problemi i¢in tamamlanma zamani ve toplam gecikmeyi ayri ayri dikkate alan
kooperatif bir metasezgisel yontem Onermislerdir. Ada modelini kullanmiglar ve
timliyle karsilagtirilabilir senaryolarda ¢alisan ardisik eslere karsi bu kooperatif
metotlarin  kapsamli  bir karsilastirmasmi olusturmuslardir. Istatistiki prosediirler
sayesinde sonuglar1 dikkatlice analiz etmisler ve kooperatif metotlarin ardisik
algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi sonucuna varmuglardir. Son olarak, bu
kooperatif tasarilarin  diger algoritmalar ve problemler icin de kolayca

uygulanabileceginden bahsetmislerdir.

Azizi, Liang ve Zolfaghari (2009), son yillarda kombinatoryal problemleri
cozmek icin bircok etkili algoritma sunuldugundan ancak problemlerin degisen
dogasindan dolayr bu konvansiyonel tekniklerin etkinliklerinin simirlandigindan
bahsetmislerdir. Bu yiizden bu ¢alismada kombinatoryal optimizasyon problemleriyle
miicadele i¢in genel bir ¢erceve (SAMED) sunmuslardir. Bu ¢erceveye dayanarak, akis

tipi ¢izelgeleme i¢in yeni bir algoritma (SAMED-FSS) tasarlamislar ve gelistirmislerdir.
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Onerdikleri metodun performansini, konvansiyonel tavlama benzetimi, standart genetik
algoritma ve hibrit genetik algoritma gibi tekniklerle karsilastirmiglardir. Hesaplanan
sonuglar ise, Onerilen metodun konvansiyonel sezgisellerden agik¢ca c¢ok daha etkili

oldugunu gostermistir.

Cihanli (2010), iki asamali karma akis tipi liretim ortaminda cizelgeleme
problemini ele almistir. Problemde 6zdes olmayan paralel tezgahlar vardir, isler sadece
belirlenen tezgahta islenebilmektedir ve islerin siralamaya bagli hazirlik siireleri vardir.
Problemde amaci, en biiyilk tamamlanma zamaninin minimizasyonu olarak
belirlemigstir. Coziime yonelik bir matematiksel model gelistirmis daha sonra modeli
tamamlanma zamanmi kisaltmak igin alt partilere bélerek iyilestirmistir. Onerilen
modeller icin en uygun c¢oziimleri ‘matematiksel programlama dili’ olan MPL ile

saglamis, her iki modelin ¢6ziim degerlerini ve performanslarini karsilastirmistir.

Pandian ve Rajendran (2010), 3 makinede islerin agirliklarini, boliinen
zamanlar1 ve ulagtirma zamanlarini igceren akis tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in optimal
bir cizelgeleme sirast gozlemek adina yeni bir metot dnermislerdir. Onerdikleri metot,
olduk¢a basit ve anlamasi kolay olup ayni zamanda 3 makine ile kisith akis tipi
cizelgeleme problemleri i¢in ¢izelge dizayn ederken karar vericiler i¢in 6nemli bir arag
saglamistir. Onerdikleri algoritmayr niimerik Ornekler sayesinde gostermis ve

sunmuslardir.

Uruk (2011), iki makineli akis tipi cizelgeleme problemini ele almustir. Isler
icin ise belli kriterler vardir; her bir is ii¢ operasyondan olusmakta, ilk operasyon sadece
birinci makinede islem gorebilir, ikinci operasyon sadece ikinci makinede islem
gorebilir, liclincli operasyon ise esnek operasyon olup her iki makinede de islenebilir
ancak isler boliinemez. Problemde imalat maliyetini ve tamamlanma siiresini en aza
indirmeyi ¢ift kriterli ama¢ fonksiyonu olarak belirlemistir. Ortaya g¢ikan problem
dogrusal olmayan karisik tam sayili matematiksel bir model olmustur, bu nedenle
hesaplama zamani agisindan verimli olmayan durumlar ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismada

bdylece, verimli bir yaklagik algoritma Onermistir.

Demirtas (2011), m makineli n adet parga iireten bir akis tipi liretim sistemini
ele almistir. Bu sistemde her par¢a makinelerde sirayla islenmektedir. Her bir
makinenin parga lizerinde yapmasi gereken belirli islemler vardir. Bunun yaninda

onceden belirlenmis ardisik iki makine, sabit islemlere ek olarak, gereken bir islemi
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daha yapabilecek kabiliyettedir. Ayn1 tip parga {iretimi yapilan bu sistemde makineler
arast stok smirsiz ya da sifir kapasiteli olabilir. Amag, yayillma zamanini minimum
yapacak sekilde, esnek islemlerin her bir parca i¢in hangi esnek makinede yapilacagina
karar vermektir. Oncelikle problemin optimizasyon modelini yazmis ve optimal
¢ozlimiin Ozelliklerini belirlemistir. Sonra optimizasyon modelinin ¢éziim {iretmesi
uzun zaman alinca, optimal ¢Oziim igin ispatlanan Ozelliklerden yararlanarak bir
dinamik programlama algoritmasi gelistirmistir. Ancak bu algoritmada da verilere baglh
olarak uzun islem zamanlar1 goriilebilmektedir. Bu nedenle, daha kisa siirede kaliteli
¢cozlimler iireten sezgisel bir yontem gelistirmis, yontemin etkinligini deneysel bir
calisma ile gostermistir. Gelistirdigi bu yontemler, m makineli ve daha esnek sistemlerin

¢Oziimiine yonelik ilk adim1 olugturmustur.

Laha ve Sapkal (2011), NP-zor oldugu iyi bilinen beklemesiz akis tipi
cizelgeleme problemleri icin yapisal bir sezgisel onermislerdir. Islerin baslangigtaki
sirasin1 segmek i¢in darbogaz olan makinelerdeki toplam islem siirelerini, siradaki bir
isin Onceligi varsayimina dayanarak vermislerdir. Bilgisayarda yaptiklar1 deney
sonuclarinin, &zellikle biiyilk boyutlu problemler i¢in zaman karmasikligin
etkilemedigini, diger sezgisellerin iizerinde ¢6ziim kalitesinde Onemli bir iyilesme
oldugunu gosterdigini, yaptiklari istatistiki testlerin de onerdikleri metodun sonuglarinin

onemini kanitlamakta oldugunu sdylemektedirler.



IKINCi BOLUM
CIZELGELEME

Cizelgeleme glinlimiiz kosullarinda degerini her gecen giin katlayan bir
isletme planlama seklidir. Isletmeler iiretim cizelgeleri sayesinde kaynaklarmi en
verimli sekillerde kullanirlar ve tiriinlerini en etkin sekilde iiretirler. Miisterilerine bu
cizelgeler yardimiyla iirlin teslim tarihlerini net sekilde verirler. Kisacasi {iretimin
cizelgelenmesi ile planli bir sekilde hareket edip gelecegi kesin bir gozle goriirler,
yanilmalara, olas1 firsat maliyetlerine, miisteri kayiplarina ve diger beklenmeyen

zararlara katlanmak zorunda kalmazlar.

Cizelgeler, acik ve sistemli bir sekilde diizenlenmis veriler dizisidir ve iiretim
stirecindeki bir iriiniin girdileriyle ¢iktilarin1 belirli bir diizen ile gorebilecegimiz
sekilde hazirlanirlar. Calismamiz bu belirli diizende oOlusturulmus ¢izelgelerin {iretim

cizelgeleme problemlerinde kullanilmasina dair sekillenecektir.

Bu boliimde; c¢izelgelemeden ve iiretim ¢izelgelemeyle ilgili konulardan
bahsedilecek, tiretim ¢izelgeleme problemlerinin siniflandirilmasi, problemlerin
notasyonu, problemlerdeki Oncelik kurallar1 ve problemlerin performans Olglim

kriterleriyle ilgili gerekli bilgilere ve agiklamalara yer verilecektir.

2.1. CIZELGELEMENIN TANIMI VE AMACI

Cizelgeleme bir karar verme siireci olarak, bir¢ok bilgi isleme ortaminda
oldugu kadar iiretim sistemlerinde de kullanimiyla 6nemli bir rol oynamaktadir. Ayni
zamanda ulastirmada, dagitim sistemlerinde ve hizmet endiistrilerinin bazi kollarinda da
cizelgelemeye olan ihtiya¢ kendini belli etmektedir. Bu nedenle bu bdliimde genel

olarak cizelgeleme ve amaglarindan kisaca bahsedilecektir.
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2.1.1. Cizelgelemenin Tanimi

Cizelgeleme, bir veya daha fazla performans Olgiisiiniin optimizasyonu

amaciyla aktiviteler i¢in kit kaynaklarin bolistiiriilmesi ile ilgilidir (Leung, 2004, p.2).

Cizelgeleme, bircok imalat ve hizmet endiistrisinde diizenli bir sekilde
kullanilan bir karar verme siirecidir. Verilen zaman periyotlar1 lizerindeki gorevler i¢in
kaynaklarin paylastirilmas: ile ilgilidir. Bir organizasyondaki kaynaklar ve gorevler
farkli sekillerde olabilmektedir. Bu kaynaklar, isyerindeki makinalar, havaalanindaki
pistler, bir yap1 sitesindeki ekipler, bir bilgisayar ortaminda iglem birimleri ve daha
baskalar1 olabilecektir. Bu gorevler ise bir iiretim siirecindeki operasyonlar, bir
havaalanindaki ugaklarin inis ve kalkiglari, bir insaat projesindeki asamalar, bir
bilgisayar programinin yapilmasi ve daha fazlasi olabilecektir. Her gérev miimkiin olan
en erken baglama ve bitis zaman1 gibi kesin Oncelikli agamalara sahip olabilir, ayni
zamanda amaglar da farkli sekillerde olabilir. Bir amag, en son gdrevin tamamlanma
zamaninin minimizasyonu olabilirken bir baskasi, planlanan kendi bitis zamanlarindan
sonra tamamlanan bir¢ok gorevin gecikme zamanlarinin minimizasyonu da olabilir
(Pinedo, 2008, p.1).

Cizelgeler, 6rnegin bir {iretim tesisindeki {iretilmeye baslanacak bir iiriiniin,
tretilmesi i¢in gerekli tiim girdilerin tesis sartlarina ve baz1 isteklere gore
planlanmasinda kullanildiginda, o iiriin i¢in tiim proses bilgisine sahip olmaktadir.
Widmer ve arkadaslari da (2008) bu yiizden g¢izelgelerin, hangi iiriiniin ne igin, ne

zaman, kim tarafindan ve hangi ekipmanlarla yapilacagini gosterdigini ifade etmislerdir.

2.1.2. Cizelgelemenin Amaci

Cizelgelemenin en temel amaci bir ya da daha fazla hedefi optimize etmektir.

Bunu yaparken de miimkiin olan en kisa siirede bu isi yapmaktir.

Biiyiik retim siireclerini  ¢izelgelemenin ana amaci, {irliniin  siire¢
baslangicindan bitisine kadar olan iiretim siiresini en az, organizasyonun makine ve

isgiicii kapasite kullanimini ise en fazla yapmaktir (Todd and Sen, 1997, p.234).

Ekinci (2012) calismasinda, c¢izelgeleme problemlerinin ii¢ ana amacinin
mevcut oldugunu sdyler. Bunlardan ilkinin teslim tarihi ile ilgili oldugunu ifade eder;
miisteriye iriinii geciktirilmeden teslim edilmelidir. Ikinci amag, akis siireleri ile

ilgilidir; islemlerin akis siireleri minimum yapilmaya calisilir. Ugiincii amag ise, is
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merkezlerinin kullanimi ile ilgilidir; makine, techizat ve personel agisindan her is

merkezinde etkin kullanim amaglanmaktadir.
Turan (2011) ise ¢izelgelemenin temel amaglarini sdyle ifade eder:

e Uretim olanaklarini en verimli sekilde kullanmak

e Miisteri taleplerine olabildigince ¢abuk cevap vermek

e Isleri en uygun zamanda bitirerek teslim tarihinde uzamalara ve zaman
asimlarina yol agmamak

e Yari mamul envanterini minimuma indirmek

e Fazla mesai ¢calismalarini minimuma indirmek

2.2. URETIM CIiZELGELEME

Uretim cizelgeleme icin kisaca bir siire¢ yonetimi isidir demek dogru olacaktir.
Bu siirecin yonetiminde ise faaliyetlerin siralanmasi, siire¢ zamanlarinin planlanmasi,
hedeflenen amagclar1 optimize ederek istenen ¢oziimlerin elde edilmesi gibi islemler
yapilmaktadir. Uretim c¢izelgelemeyle ilgili daha detayli agiklamalara ve iiretim

cizelgeleme problemleri hakkinda bilgilere alt basliklarda yer verilecektir.

2.2.1. Uretim Cizelgelemenin Tanim Ve Amaci

Cizelgeleme, matematiksel teknikler veya sezgisel yontemler kullanarak sinirli
kaynaklarin gorevlere dagitimi iglemidir. Uretim cizelgeleme ise, is planlarinda bulunan
faaliyetlerin ve atolyelerin iiretim siireglerine en uygun sekilde dagitilmasidir (Turan,
2011:14).

Taggetiren (1999) iiretim ¢izelgelemeyi, bir {irlinii olusturan is parcalarinin
eldeki tek veya cok sayida makinelerde hangi sirada ve ne zaman islemek gerektigini

belirlemek olarak tarif etmistir.

Bir bagka tanima gore liretim ¢izelgeleme, eldeki tiretim imkanlarinin istenen
tiriinlerin tiretimi i¢in belirli bir zaman i¢indeki kullaniminin bazi performans 6l¢iitlerini

karsilayacak sekilde planlanip diizenlenmesidir (Roadammer ve White, 1988, p. 842).

Aladag (2010) ise iiretim ¢izelgelemeyi, bir iirlinii olusturan is parcalarmin
eldeki tek veya cok sayidaki makinelerde hangi sirada ve ne zaman isleneceginin
saptanmasi olarak tanimlamustir. Uretim ¢izelgeleme problemlerinin de {iretim tiplerine

bagli olarak ¢ok farkli bigimlerde olabilecegini ifade etmistir.
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Bitran ve Tirupati (1989)’ye gore liretim cizelgeleme, iiriin veya hizmet
iretimi i¢in kaynaklarin tahsisi ve islerin siralanmasi ile ilgilenir. Tahsis ve siralama
kararlar1 birbiri ile yakindan alakali olsa da aralarindaki iliskiyi matematiksel olarak

modellemek olduk¢a zordur.

Uretim ¢izelgeleme icin kisaca asagida verilen sorularla ilgilenmektedir demek

yeterli olacaktir (Brucker, 2007):
e Hangi is merkezi hangi isi yapacak?
e Birislem/is ne zaman baslayacak ne zaman bitecek?
e s hangi donanimla, kim tarafindan yapilacak?
e Islemlerin/islerin siralamasi ne olacak?

Herrnann (2007) {iretim tesislerinin karmasik, dinamik ve rassal sistemler
oldugundan bahsetmistir. Uretim tesislerinin bu 6zellikleri nedeniyle, planli bir iiretim
faaliyetinin basindan itibaren, isciler, yoneticiler, miithendisler ve {ist yoneticiler, tiretim
faaliyetlerini kontrol altinda tutabilmek igin pratik ve akillica yontemler
gelistirmektedirler. Birgok imalat organizasyonu, kontrol edilebilen belirli aktivitelerin
yerine getirilebilmesi i¢in, tiretim ¢izelgeleri hazirlamakta ve bunlar stirekli
giincellemektedir. Uretim g¢izelgeleri ise, faaliyetleri koordine ederken, iiretkenligi
artirmakta ve isletme maliyetlerini diigiirmektedir. Bir iiretim ¢izelgesi kaynak
catismalarin1 tanimlar, islerin atolyeye gelislerini kontrol eder, ihtiya¢ duyulan
hammaddenin zamaninda siparis edilmesini saglar, siparis teminatlarinin karsilanip
karsilanamayacagia karar verir ve Onleyici bakim i¢in gerekli zaman araliklarinin

belirlenmesini saglar.

Uretim cizelgelemede kurallar genel olarak su amaglara ulasmayi

hedeflemektedir (Sarikaya, 2005:3):
e Gecikme siirelerinin minimizasyonu
e Geciken i§ sayisinin minimizasyonu
e Ara stok diizeylerinin minimizasyonu
e Akis zamanlarinin minimizasyonu

e Makine kullanim oranlarinin maksimizasyonu
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e Hazirlik siirelerinin minimizasyonu

Uretim ¢izelgeleme, verimlilik ve etkinlik saglamak agisindan onemli bir
isletme fonksiyonudur. Bir isletmede iiretim sisteminde bilgi akist siirecinde

cizelgeleme fonksiyonun yeri Sekil 1’°de verilmistir.

Siparisler,
Uretim Planlama, Ana Cizelgeleme Talep
Kapasite Tahminleri
Durumu J/ Miktarlar, Teslim Tarihleri
| Malzeme Ihtiyaglar1, Planlama, Kapasite
Malzeme
Planlama _
. Ihtiyaglar
1gel yag
Cizelgelente Atolye Siparisleri,
Kisitl
sttt Gergeklestirme Tahminleri
y
Cizelgeleme ve
) Yeniden Cizelgeleme
. Detayh
Cizelge ‘
Performans Cizelge Cizelgeleme
S Sevk Etme
Atolye
Durumu )
— Uretim Alan1 Yo6netimi

Veri ToplamaT i/ Is Yiikleme

Uretim Alani

Sekil 1: Bir Isletmede Cizelgeleme Fonksiyonunun Yeri

Kaynak: Pinedo, 2008, p. 5.
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Uretim ¢izelgeleme fonksiyonu, iiretim sisteminde siparislerin yani miisteri

taleplerinin karsilanmas: siireci agisindan énemlidir. Uretim planlama verileri ve atdlye

verileri arasinda ¢izelgeleme fonksiyonu koprii vazifesi goriir. Uretim planlamadan

gelen siparig bilgilerine ve iiretim alant durumuna goére en iyi ve etkin ¢izelgenin

belirlenmesini ve {iretim planlama ile atdlye ydntemine geri beslemesini saglar

(Aydemir, 2009:6).

2.2.2. Uretim Cizelgeleme Tipleri

Uygun (feasible) ¢izelgeler arasinda, optimallik konusunda kolayca daha derin

calismalar yapabilmek icin ii¢ belirgin tip ¢izelge tanimlanmistir. Bu cizelgeler;

Yan aktif cizelge (semi-active): Yar aktif gizelge, islerin miimkiin
olabildigince erken siralandigi, cizelgelendigi tiptir. Yar1 aktif bir
cizelgede, higbir is, islem siralar1 degistirilmeden daha Once
baslayamaz. Bir yar1 aktif ¢izelgeler kiimesi, bir aktif ¢izelgeler alt
kiimesi bir de gecikmesiz ¢izelgeler alt kiimesi icerir.

Aktif cizelge (active): Aktif ¢izelgelerde, higbir faaliyet diger faaliyeti
geciktirmeden veya Oncelik kisitlarin1 ihlal etmeden daha &nce
baslayamaz. Bir optimal ¢izelge ise aktif cizelgeler kiimesine aittir.
Gecikmesiz cizelge (non-delay): Gecikmesiz gizelgede, higbir makine
bos, atil degildir yani en azindan makine {iizerinde bir islem
gerceklestirilmektedir. Optimal ¢oziim icin ise kesin olarak bir

gecikmesiz ¢izelgedir diyemeyiz.

Uygun Cizelgeler

Gecikmesiz

Cizelgeler

Yari-Aktif Cizelgeler

Sekil 2: Cizelge Tipleri Aras Iliski

Kaynak: Lukaszewicz, 2005:15.



30

2.3. URETIM CiZELGELEME PROBLEMLERI

Uretim ¢izelgeleme problemleri, isletmeden isletmeye, tesisten tesise degistigi
gibi, lirline gore ve zamana gore de degisebilmektedir. Bir iiriiniin liretilmesi esnasinda
iriiniin islem sayisinin etkisinin oldugu gibi, bu islemlerin sirasinin da etkisi olabilir,
veya makinelerin sayisinin ve o iriin i¢in makinelerdeki sirasinin da ¢izelgelemede
Oonemi olabilir. Bu nedenle iiretim ¢izelgeleme problemleri farkli siniflandirmalara tabi

tutulmus ve bu sekilde ayr1 ayr1 incelenmistir.

Bu baslik altinda ise, liretim c¢izelgeleme problemleri once siniflandirilacak
sonra parametrelerinden bahsedilecektir daha sonra ise dncelik (sevk etme) kurallar1 ve

performans 6l¢iim kriterlerinden s6z edilecektir.

2.3.1. Uretim Cizelgeleme Problemlerinin Siniflandiriimasi
Uretim ¢izelgeleme problemlerini; islerin gelis sekline gore, islerin goriildiigii
tezgah sayisina gore ve islerin akigina gore li¢ grup olarak siniflandirabiliriz. Bu ¢

grubu da kendi iglerinde ikiser gruba ayirarak iretim c¢izelgeleme problemlerini

Dinamik Problemler
Statik Problemler

inceleyebiliriz (Sekil 3).

. islerin Gelis
Sekillerine Gore

Tek Makineli
Problemler
Cok Makineli
Problemler

islerin Gorildugi
Tezgah Sayisina Gore

Problemleri
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Akis Tipi Problemler
W islerin Akis Sekline
Gore Atdlye Tipi
Problemler

Sekil 3: Uretim Cizelgeleme Problemlerinin Simflandirilmas:

Islerin gelis sekillerine gore yaptigimmz siniflandirmada problemler ya
dinamiktir ya da statiktir. Yani ya diizensiz bir zaman periyodunda, degisen 6zelliklerde

siparislerin gelmesi ile olusan dinamik problemler ya da sabit araliklarla belirli bir
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diizenle gelen benzer veya ayni 6zelliklere sahip siparislerin gelmesi ile olusan statik

problemler s6z konusudur.

Bolat (2004), dinamik ve statik problemlerin genel 6zelliklerini maddeler

halinde siralamistir, buna gore dinamik problemlerde;

e Isler diizensiz araliklarla atdlyeye gelir,

e Cok amag s6z konusudur (aylak zaman veya kuyrukta bekleyen islerin
minimizasyonu, erken ya da tam zamaninda teslim vb.),

e Herhangi bir tam optimizasyon yontemi yoktur, simiilasyon teknikleri

yada Oncelik kurallarindan en iyi sonucu veren kullanilabilir.
Statik problemlerde ise;

e Belirli bir donem icin is listesi bilinmektedir,

e Isler atdlyeye diizenli olarak gelirler,

e (Genel amag, iglerin sirasin1 bulmaktir,

e (COzimi igin dal smir algoritmast ya da lineer programlar uygun

olabilir.

Islerin goriildiigii tezgAh sayisma gore yaptigimiz smiflandirmaya gore ilk
olarak tek makine problemlerine baktigimizda, islerin siralanmasiyla bir c¢izelge
belirlenmektedir. Tek makine oldugu igin n sayida isin n! sayida farkli siralanabilmesi
miimkiindiir. Ayrica bu problemlerde isler aras1 hazirlik siirelerinin olmadig: basit bir
tretim distintirsek, isler hangi sirayla yapilirsa yapilsin tiim igleri bitirmek icin gereken

tamamlanma siiresi (makespan) degismez.

Tek makine problemleri, en basit siralama problemi olup elimizde tek kaynak
(makine) ve tiimii bilinen islem zamanlari vardir. Fakat tek makine problemleri
giiniimiizde de halen 6nem arz etmektedir. Ciinkii karmasik yapidaki bircok cizelgeleme
problemini ¢ozmek i¢in problemi bazen tek makine gibi diistinmek gerekebilir, bazen de
karmasik problemler i¢ i¢ce girmis tek makine problemlerinden olusmus olabilmektedir

(Baker ve Trietsch, 2009, p. 10).

Tek makine problemlerini nx1 olarak ¢ok makineli problemleri de nxm olarak
gosterebiliriz. Cok makineli problemleri de aslinda kendi ig¢inde, seri makineler ve

paralel makineler seklinde iki gruba ayirabiliriz. Bu ayrimdaki farkliligi da soyle ifade
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edebiliriz; seri makineler farkli islemleri yapan tezgahlardan, paralel makineler ise ayni

islemi yapan tezgahlardan olusurlar.

Islerin akis sekillerine gére yaptigimiz siniflandirmaya gore de akis tipi ve
atolye tipi problemlerden bahsetmek s6z konusudur. Kisaca akis tipi problemler igin,
tiim iglerin ayni sirada ve ayni makinelerden gectigi ve stirekli tip iiretim yapan, biiyiik
miktarlarda iiriin treten isletmelerde sik karsilasilan bir ¢izelgeleme problemidir
diyebiliriz. At6lye tipi problemler i¢in ise, tiim islerin farkli makine siralamalarina sahip
oldugu bazi islerin belki de baz1 makinelere ugramadigi, genellikle siparis tipi, proje tipi
tiretim yapan, tek seferde nispeten daha diisiik miktarlarda {iriin iireten igletmelerde sik
karsilasilan bir ¢izelgeleme problemidir diyebilmekteyiz. Ayrica hem akis tipi hem de
atolye tipi problemlerin ¢6ziim karmasikligi agisindan ¢oziimii en zor olan NP-Zor

sinifta yer aldigini soyleyebiliriz.

Akis tipi cizelgeleme problemleri i¢in ileride daha detayli agiklamalara yer
verileceginden ve uygulama orneklerine basvurulacagindan bu kisimda {izerinde kisa

durulmustur.

2.3.2. Uretim Cizelgeleme Problemlerinin Parametreleri

Uretim c¢izelgeleme problemlerini ifade etmek icin birtakim tanimlamalara ve
gosterim sekillerine ihtiyacimiz vardir. Bu boliimde de bu tanimlama ve ifadelere yer

verilecektir.

2.3.2.1. Problemlerin Notasyonu

Uretim ¢izelgeleme problemlerinin tiimiinde yapilmasi gereken isler kiimesi ve
bunun i¢in gerekli kaynaklar kiimesi (makineler vs.) bulunmaktadir. Bu ylizden
problemleri ¢ozerken, bu kiimelerin elemanlarinin ¢izelgeleme problemi cinsinden
ifadesi gereklidir. Ornegin is ve makine sayilari, islerin islem ve varsa hazirlik ile teslim
stireleri ve problemle ilgili 6zel kisitlar tanim ve notasyon olarak problemde verilir. Bu

tanim ve notasyonlar su sekildedir (Pinedo, 2008, p. 13-14):
I: m tane makinenin yer aldig1 makineler kiimesini i=(1,2,...,m)

J: n tane igin yer aldigi isler kiimesini j=(1,2,...,n) temsilen;
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Islem Siiresi (pij): j. isin i. makinedeki islem siiresini ifade eder. Islem
stiresinin makinelere bagli olmadigi 6zdes makineli durumlarda pj olarak ifade
edilebilir.

Hazir Olma Zaman (rj): j. igin sisteme gelis zamanin1 yani o is i¢in en erken

baslama zamanini ifade eder.

Teslim Zamam (dj): j. isin misteriye teslim edilecegi tarihi ifade eder.
Gecikmelere kesinlikle izin verilmiyorsa islerin tam zamaninda teslim edilmesi

isteniyorsa bu son tarih ‘deadline’ olarak adlandirilir.

Miisaade Edilen Zaman (aj: dj — rj): j. isin teslim edilmesi gerekli zamani ile
hazir olma zamani arasindaki islem gormesi i¢in serbest birakilmis oldugu zamandir

(French, 1982, p. 10).

Agirhk (wj): j. isin diger islere gore agirhigmin veya bir 6nceliginin oldugu
durumlarda kullanilan ifadedir. Ornek olarak j isinin sistemde bulunma maliyeti dl¢iitii

icin agirliklandirma yapilabilir.

Tamamlanma Zamani (Cj): j. isin tamamlanmis ve teslime hazir oldugu

zamani ifade eder.

Akis Zamam (Fj: Cj — rj): j. is i¢in akis zamani; o igin tamamlanma

zamanindan o isin hazir olma zamaninin ¢ikarilmasiyla elde edilir.

Gecikme Zamani (Lj: Cj — dj): j. is igin gecikme zamani; o igin tamamlanma
zamanindan o igin teslim zamaninin ¢ikarilmasiyla elde edilir. Bir is teslim tarihinden

once tamamlanirsa o isin gecikme zamani negatif deger alacaktir.
Bekleme Zamam (Wij): j. isin i. makineyi bekleme siiresini ifade eder.

Ge¢ Kalma Zamam [Tj: max (Cj-dj, 0)]: Islerin gecikme zamanlari arasinda

en biiyliglinii bize verir. Bu deger negatif olamaz (Benli, 2011:1).
Erken Bitirme Siiresi [Ej: max (dj — Cj, 0)]: Islerin erken bitirme siireleri
arasinda en biiyligiinii bize verir.
2.3.2.2. Problemlerin Gosterimi

Herhangi bir iiretim ¢izelgeleme problemini ifade etmek icin a|f|y seklindeki

standart bir gosterim kullanilmaktadir. Bu gosterimde o ile gosterilen bolimde
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makinelerin bulundugu iiretim ortami tarif edilir. £ ile gosterilen bolimde islem
Ozellikleri ve kisitlarla ilgili bilgiler yer alir. Son bdliim olan y ile gosterilen alanda ise
optimize edilmeye ¢alisilan amag bilgisi yani performans 6lgiitii bilgisi yer almaktadir.
Bu asamada problemleri ifade edebilmek igin «|f]y gosteriminde ilgili alanlara

yazilabilecek bilgiler soyledir (Pinedo, 2008, p. 14-17):
a Boliimii Parametreleri:

Tek Makine (1): En kolay problem smifi olan tek makine problemini

tanimlar.

Paralel Makine (Pm): Tek kademeli olarak m adet paralel 6zdes makinenin

bulundugu durumu tanimlar, makineler 6zdes degilse (Qm) olarak gosterilir.

Akas Tipi (Fm): Tiim islerin ayni1 rotay1 takip ettigi ve m adet makineden ayni

strayla gectigi liretim durumunu tanimlar.

Atolye Tipi (Jm): m adet makinenin bulundugu ve her isin kendilerine 6zgii

rotalariyla farkli makinelerde gezerek tiretilebildigi iiretim durumunu tanimlar.
p Boliimii Parametreleri:

Hazir Olma Zamam (rj): Islerin ise baslama zamanlarinin oldugu durumu

tanimlar, bu sembol kullanilmadiginda ise isler sifir zamaninda baglamaya hazirdir.

Sira Bagimh Hazirhk Siiresi (SjK): j. ve k. islerin arka arkaya yapilmasi

durumunda iki is arasinda yapilacak hazirlik siiresini tanimlar.

Serbestlik (prmp): Bir isin baslangicindan bitisine kadar ayni makinede
yapilmast sartinin olmadigr durumu tanimlar. Bu durumda, islem devam ederken bagka

makinelere gecilip kalan islemlerin o makinelerde tamamlanabilecegi serbestligi vardir.

Oncelik (prec): Bir isin yapilmasindan 6nce baska bir isin yapilmis olmasi
gerektigi durumlarimi tanimlar. Bu durumda, igler arasi oncelik sonralik iliskileri

mevcuttur.

Permiitasyon (prmu): Akis tipi sistemde, her makinedeki siralamanin FIFO
(ilk giren ilk ¢ikar) disiplinine gore islenmesi sartinin koyuldugu durumdur. Bdylece

isler de, ilk makineden itibaren sistem boyunca bu sirada akigla gecer.
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Beklemesiz (nwt): Akis tipi sistemde karsilasilan bu durum, ardisik iki makine
arasinda iglerin hi¢ beklemeden devam etmesini saglamak gerektigi durumunu ifade

eder.

Bloklama (block): Akis tipi bir sistemde karsilagilan bu parametre, bir birini
takip eden iki makine arasindaki kuyrugun sinirl bir kapasiteye sahip ve dolu oldugu
zaman Onceki makinenin iglemini bitirdigi isi sonraki makineye goénderemeyecegini

ifade eder. Bu durum bloklama olarak bilinir (Kellegoz, 2006:6).

Arniza (brkdwn): Sistemdeki makinelerin arizalanma durumlarini ifade eder,

makineler siirekli olarak ¢alismaya devam edebilir nitelikte degildir.

Déngiisellik (rcrc): Islerin yapilma rotalarinda bir makineden birden ¢ok kez

geeme durumlarini ifade eder.

Es Siireler (pj=p, dj=d): Islem siirelerinin veya teslim siirelerinin tamammmin

tiim islerde ayni oldugu durumu ifade eder.
y Boliimii Parametreleri:

Optimize edilmek istenen amag yani performans dl¢iitiimiiz bu béliimde ifade
edilir. Birden ¢ok amac¢ var ise birden ¢ok sembolle gdsterilerek problemde dikkate

alinacak o6lgiit gosterilir. Performans dlgiitlerine sonraki bir béliimde deginilecektir.

2.3.3. Uretim Cizelgeleme Problemlerinde Oncelik Kurallar:

Uretim ¢izelgeleme problemlerinde isleri siralarken bazi kurallar dikkate
alimir. Adina sevk etme ve/veya oncelik kurallar1 dedigimiz bu kurallar, ¢izelgeleme
problemlerinde sik¢a kullanilirlar. Oncelik kurallarma goére bir isin makinelerdeki
operasyon sirasi degisebilir, boylece siralama kurala goére diizenlenmis olarak istenen

amag optimize edilmis olur. Genel olarak kullanilan bu on 6ncelik kurali sunlardir:

e 1Ilk gelen ilk servis ahr (FCFS, First Came First Served):
Cizelgelemede sisteme ilk gelen igin ilk 6nce gizelgelenmesi anlamindaki
oncelik kuralidir. Boyle bir siralama siparislerin gelis siralarina gore
servis gormeleri anlamina gelir. Sistem birinci siparis ile baslar ve son
siparise kadar sirasiyla ¢izelgelenir.

e Son gelen ilk servis alir (LCFS, Last Came First Served):

Cizelgelemede sisteme son gelen isin ilk 6nce ¢izelgelenmesi anlamindaki
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oncelik kuralidir. Boyle bir siralama siparislerin gelis siralarina dikkate
alarak son siparisten baslayarak ilk siparise kadar isler sirasiyla
cizelgelenir.

En kisa islem siiresi (SPT, Shortest Processing Time): En kisa islem
stiresi olan islemi segmeye yonelik oncelik kurali ile toplam akis siiresinin
minimum olmasi amaglanir. n tane is/siparis m tane makinede minimum
tamamlanma zamanina gore cizelgelenmek istendiginde her bir
igin/siparisin ilk islemlerinden en kisa olam1 SPT olarak secilerek
cizelgelemeye baslanir.

En uzun islem siiresi (LPT, Longest Processing Time): En uzun
islem siireli olan islerin en erken islenmesine yonelik 6ncelik kurali LPT,
genellikle paralel makinelerde yiik dengeleme i¢in yapilan ¢izelgeleme
problemlerinde kullanilir. Toplam tamamlanma siiresinin minimizasyonu,
n tane i m tane makinede minimum tamamlanma zamanina gore
cizelgelenmek istendiginde her bir isin ilk islemlerinden en uzun olani
LPT olarak secilir.

En erken teslim siiresi (EDD, Earliest Due Date): En Erken Teslim
Zamani (EDD) Oncelik Kurali; en erken teslim siiresine sahip olan islerin
once cizelgelendigi kuraldir. Bu sayede teslim kabiliyeti artmig olur ve
dolayistyla miisteri memnuniyetinin yiikselmesi beklenir.

En az kalan operasyon sayis1 (LRNOP, Least Remained Number of
Operation): En Az Kalan Operasyon Sayisi (LRNOP) Oncelik Kural;
her bir siparis i¢in kalan operasyon sayisi en az olan islerin sistemde daha
once ¢izelgelenmesi kuralina dayanir. Bu sayede operasyon sayisi az olan
isler daha Once sisteme alinir ve toplam siparis tesliminin daha fazla
olmasi beklenir.

En cok kalan operasyon sayis1 (MRNOP, Much Remained Number
of Operation): En Cok Kalan Operasyon Sayis1 (MRNOP) Oncelik
Kurali; her bir siparis i¢in kalan operasyon sayisi en ¢ok olan islerin
sistemde daha Once ¢izelgelenmesi kuralina dayanir. Bu sayede operasyon
sayisi fazla olan isler daha Once sisteme alinir ve kapasite kullanim
oraninin daha yiiksek seviyelerde olmasi beklenir.

En kisa kalan islem siiresi (SRPT, Shortest Remaining Processing
Time): En Kisa Kalan islem Siiresi (SRPT) Oncelik Kurali; her zaman
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diliminde her bir isin kalan operasyonlarinin toplam islem siiresi en kisa
olan islemin Once c¢izelgelenecegini dikkate alir. SPRT ile yapilan
cizelgelemede toplam tamamlanma zamani ve son isin sistemi terk etme
zamaninin en kii¢iik olmasi hedeflenir.

En uzun kalan islem siiresi (LRPT, Longest Remaining Processing
Time): En Uzun Kalan Islem Siiresi (LRPT) Oncelik Kurali; her zaman
diliminde her bir isin kalan operasyonlarinin toplam islem siiresi en uzun
olan islemin Once c¢izelgelenecegini dikkate alir. Bu sayede operasyon
siiresi fazla olan isler daha once gergeklestirilerek kapasite kullanim
oraninin daha yiiksek seviyelerde olmasi beklenir.

Rassal Secim (RS, Random Selection): Cizelgelemede sisteme gelen
tim sipariglerin sayisina j dersek; [1,j] araligindan rassal olarak iiretilen
bir say1 ile ¢izelgelemeye baslanilacak siparis belirlenir. Belirlenen
siparigin ilk islemi ile ¢izelgeleme baglar. Daha sonraki adimlarda zaman
boyunca ¢izelgelenebilecek islemler kiimesinden rassal se¢imler yapilarak
en son Siparigin son igi tamamlanana kadar rassal se¢im ile gizelgeleme

devam eder (Aydemir, 2009:24-35).

2.3.4. Uretim Cizelgeleme Problemlerinin Performans Olgiim Kriterleri

Uretim gizelgeleme problemlerinin her birinde farkli amaglari optimize etmek

gerekebilir. Problemin tiirii ya da problem ¢oziiciiniin 6zel istekleri bu amaglari

secerken etkili olabilmektedir. Ayni zamanda, bazen tek bir amag i¢in en 1yl ¢oziimi

arayabilir bazen de birden ¢cok amag i¢in en iyi ¢6ziimii bulmak isteyebiliriz.

Lukaszewicz (2005) tezinde, optimum g¢izelgenin birgok faktére gore

belirlenebileceginden bahsetmistir. Bunlardan birine 6rnek olarak, tiim islerin toplam

tamamlanma zamanlarinin minimize edilmesinin istendigi bir problemi vermistir. Genel

olarak, en c¢ok kullanilan ¢izelgeleme problemleri amag¢ fonksiyonu parametreleri

diyebilecegimiz bu performans 6l¢tim kriterleri ise soyledir:

Maksimum Tamamlanma Zamam (Cmax): Sistemden ¢ikan en son
isin tamamlanma zamanin1 ifade eder. Makespan olarak da bilinen
Cmax’in minimizasyonu, makine kullanim oranlarinin en yiiksek
olmasmi ve teslim tarihlerinde islerin bitirilmesini miimkiin hale

getirecektir.
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Maksimum Gecikme (Lmax): Islerin bitis siireleri ile teslim tarihleri
arasindaki sapmalarin biitlin isler i¢inde en biiyiik olanini verir. Bu en
yiikksek  gecikmenin  minimizasyonu ile miisterinin teslimatin
gecikmesinden kaynaklanan sikayetlerinin ve bu esnada stok tasima
maliyetlerinin en diisiik olmas1 beklenir.

Maksimum Erken Bitirme (Emax): Islerin bitis siireleri ile teslim
tarihleri arasindaki ters sapmalarda yani teslim siirelerinden erken
stirede islerin bitirilmesinde, biitlin isler iginde en biiyiik erken bitirme
stiresine sahip olanin siiresini verir. Bu siirenin minimizasyonu da, yine
islerin zamaninda teslimi ve makinelerin kullanim oranlar ile ilgilidir.
Toplam Agirhkh Tamamlanma Zamam (ZwjCj): Biitin islerin
tamamlanma siirelerinin toplamini ifade eder. Bu toplama “akis siiresi”
de denmektedir. Eger 6ncelik s6z konusu ise agirlikli tamamlanma
stirelerinin toplamidir. Bu kritere gore minimizasyon, ¢izelgelemenin
olusturdugu toplam stok maliyetinin en diisiik olmasini saglayacaktir.
Toplam Agirhikh Geg¢ Bitme Siiresi (Zwj7j): Tamamlanma zamani
teslim tarihinden sonra gerceklesen islerin bu ge¢ bitme siirelerinin
toplamini ifade eder. Yine oncelik s6z konusu ise agirlikli sapma
siirelerinin toplamidir. Bu kriterin minimizasyonu da, miisterinin
teslimatin gecikmesinden kaynakli sikayetlerini azaltmaya yardimci
olacaktir.

Toplam Agirhkh Gecikmis Islerin Sayis1 (ZwjUj): Tamamlanma
zamant teslim tarihinden sonra gerceklesen islerin sayisinin toplamidir.
Eger oncelik varsa, bu tiir islerin agirlikli sayisinin toplamidir. Bunun
minimizasyonu da yine toplam ge¢ bitme siiresinde adi gecen maliyet

fonksiyonlariin degerini diisiirmektedir (Pinedo, 2008, p. 19).



UCUNCU BOLUM
AKIS TiPi CiZELGELEME PROBLEMLERI

Uretim ¢izelgeleme problemlerinde islerin iiretim sistemindeki akisina gore
yapilan siiflandirmada, iki tiir ¢izelgelemeden bahsedebilecegimize deginmistik. Bu iki
tir; akis tipi ve atdlye tipi cizelgeleme olarak karsimiza cikmaktadir. Akis tipi
cizelgelemede kisaca, benzer isler nedeniyle ayni akis siralamasinda islem goren
islerden bahsetmek miimkiin iken; atdlye tipi cizelgelemede ise kisaca, farkli isler
nedeniyle farkli siralamalarda hatta farkli makinelerde islem goren islerden bahsetmek

gerekir.

Akis tipi ¢izelgeleme problemleri (Flowshop Scheduling Problem, FSP), farkli
islevlere sahip makinelerin seri halde diziliminden olustugu ortamlarda iretim
yapilmasiyla ortaya g¢ikabilirler. Makineler arasinda olasi ara stoklar i¢in ara mamul
bekleme yerleri ayrilabilir. Ikiden fazla makineli {iretim ortamlarmda ise NP-Tam

zorluk diizeyine sahiptir.

Atolye tipi cizelgeleme problemleri (Jobshop Scheduling Problem, JSP),
benzer islevlere sahip paralel sekilde dizilmis makinelerin oldugu ortamlarda yapilan
tiretimlerde karsimiza ¢ikabilmektedirler. Farkli siralamal1 ve farkli makinelerde tiretim
gorebilen isler makinelere yiiklendigi i¢cin NP-Zor yapida olup en zor problemler
arasinda yer almaktadirlar. Bu nedenle akis tipi problemlere gore ise nispeten daha

karmasik yapidadirlar.

Bu bdliimde, ilgilendigimiz problem tiirii olan akis tipi ¢izelgeleme
problemlerinden bahsedilecektir. Once problemin tanimi ve dzellikleri verilecek, daha
sonra sirasiyla problemin ¢esitleri ve popiiler metasezgisel ¢oziim yaklagimlari

aciklanacaktir.
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3.1. PROBLEMIiN TANIMI VE OZELLIiKLERI

Akis tipi is ¢izelgeleme, birbirinden farkli m makine n isin bulundugu; her bir
isin belirli sayida operasyondan olustugu, her bir operasyonun farkli makinelerde
yapildig1 ve biitiin islerin operasyonlarinin ayni sirayla yapildigi problemlere denir.
Basit akis tipi is cizelgeleme problemlerinde her is seri makinelerde tam olarak ayni

sirayla islem gormektedir (Akgay, 2009:6).

FSP, biitlin islerin birden ¢ok {iretim islem basamagmin oldugu ve biitlin
islerin bu basamaklardan ayni sirada gegmek zorunda oldugu bir iiretim sisteminde
karsilagilan problemlerdir. Diger bir ifadeyle, n sayida isin m tane makinede ayni sirayla
islem gormesidir. Baz1 islerin bazi operasyonlarinda islem siireleri sabit ve pozitif veya
sifir olabilir. Yani bir makinede sifir islem siireli bir operasyon varsa, o operasyonun o

makinede iglem gormeyecegi anlagilir (Altindas, 2011:37).

Akis tipi yerlesimde karsilanmasi gereken temel sartlar sdyle siralayabiliriz

(Baker and Trietsch, 2009, p. 226) (Korez, 2005:6):

e Sifir baglangic zamaninda n tane bagimsiz ve ¢ok operasyonlu is
hazirdir. (Her bir is m tane operasyon ve her bir operasyon farkli bir
makine gerektirmektedir.)

e Operasyonlarin hazirlik zamanlar1 islem sirasindan bagimsiz olup
islem stirelerine eklenmistir.

e Is tanimlari ayrmtili olarak yapilmistir ve bilinmektedir.

e Tiim makineler siirekli olarak kullanima hazirdir.

e Bir operasyona baslandiginda o operasyon bitene kadar kesinti soz
konusu degildir, o islem bitmeden durulamaz.

e Siire¢ i¢i stoga izin verilir. Herhangi bir is, ¢izelgenin bir sonraki
adiminda ihtiyag duydugu makine mesgulse, ilgili makinenin
kuyruguna girerek bekleyebilir.

e Her bir makine tipinden sadece bir tane mevcuttur, siire¢ i¢erisinde isin
makine segmesine miisaade edilmez. Ancak bu kabul bazi1 durumlarda
ortadan kaldirilabilir, belirli makineler birden fazla eklenerek darbogaz
ortadan kaldirilmaya calisilabilir.

e Makinalarin, bos/aylak stireleri olabilir.
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e Olayda rassallik yoktur. Yani; is sayisi biliniyor ve sabittir, makine
sayist biliniyor ve sabittir, islem zamanlar1 biliniyor ve sabittir, ihtiyag

duyulacak diger parametreler bastan beri bilinmektedir.

Bir¢ok imalat ve montaj tesisinde her bir isin {izerinde bir dizi operasyonun
uygulandig1 siklikla goériilmektedir. Bu operasyonlar tiim isler iizerinde aymi sirayla
uygulanirlar ve dolayisiyla igler de aymi rotayr takip eder. Yapilmasi gereken isler,
baslangic makinesinden baslayarak tamamlanincaya kadar bir dizi makinede islem
gorliir ve sonunda son makinede islemlerini tamamlarlar. Uygulamada ise akis tipi
yerlesimin farkli tasarimlarmi gdérmek miimkiindiir. Ornegin saf akis tipinde, m
operasyondan olusan bir is ve her bir operasyon i¢in m adet farkli makine
bulunmaktadir. Sekil 4’de saf akis tipi yerlesim i¢in kiiclik bir 6rnek verilmistir (Se¢me,
2006:22).

\l/ Girdi

M M M

—S ... > M M
1 2 3 m-1 m

\l/ Cikt1

Sekil 4: Saf Akis Tipi Yerlesim
Kaynak: Se¢me, 2006:22.

Diger bir tasarim olan genel akis tipi yerlesimde bazi igler m sayida operasyona
ithtiya¢c duymayabilirler. Ayrica isin ihtiya¢ duydugu operasyonlar birbiri ardina gelen
makinelerde olmayabilir veya baslangic ve bitis operasyonlart her bir is ic¢in farkh
olabilir. Biitiin bu olasiliklara ragmen islerin akis sekli dogrusaldir ve saf akis tipi
yerlesimindeki bazi1 operasyon zamanlar1 sifir kabul edilerek genel forma ulasilabilir.

Sekil 5’de genel akis tipi yerlesim verilmistir (Baker and Trietsch, 2009, p. 226).
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Girdi Girdi Girdi Girdi
M M >( M >< \ M
N > ... —

1 2 3 m
Cikt1 Cikt1 Cikt1 Cikt
Sekil 5: Genel Akis Tipi Yerlesim

Tekrarh Akis Yerlesimi
M1 M2 M3 M4 M2 M5
Bilesik/Kanisik Akis Yerlesimi
—>
Sonlu Kuyruk Beklemeli Akis Yerlesimi
M1 | M2 | > M3

Q1 Q2 Q3

XXX X

]

Sekil 6: Ozel Akis Tipi Yerlesim Modelleri

Kaynak: Se¢me, 2006:24.
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Uygulamada kullanilan baz1 6zel akis tipi yerlesim modellerine de
rastlanilmaktadir. Bunlardan tekrarli akis yerlesiminde, isler bazi makineleri iki veya
daha fazla kez ziyaret edebilirler. Bilesik/karisik akis tipi yerlesiminde ise, birbirine seri
halde bagli makine gruplari s6z konusudur ve bu makine gruplari da kendi aralarinda
seri ve/veya paralel bagl olabilirler. Sonlu kuyruk beklemeli akis yerlesiminde de,
birbirine seri bagli makinelerin Oncesinde ve sonrasinda smnirli stok alanlari
bulunmaktadir. Bu durum ise kapasite kisitlayici bir faktor olarak degerlendirilmektedir.
Bu 0zel akis tipi yerlesim modellerinin bir gosterimi Sekil 6’da verilmistir (Eren,

2001)(Se¢me, 2006:24).

3.2. PROBLEMIN CESITLERI

FSP, bir iiretim sisteminde n sayida isin m sayida makineden gecerek liretimi
esnasinda islerin pespese dizili makinelerin timiinde ve ayni sirayla islem goriip
gormemeleri agisindan iki gruba ayrilarak incelenmektedir. Bu iki grup; permiitasyon
akis tipi Uretim ¢izelgeleme problemleri ve esnek akis tipi tretim ¢izelgeleme

problemleridir.

3.2.1. Permiitasyon Akis Tipi Uretim Cizelgeleme

Permiitasyon akig tipi iiretim ¢izelgeleme problemi (Permutation Flowshop
Scheduling Problem, PFSP), akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin 6zel bir sinifi olup bu
smiftaki problemlerde biitlin makinelerdeki is siras1 aynidir (yani tiim makinelerdeki
kuyruk disiplini ilk gelen ilk islem goriir prensibini ifade eden FIFO’dur). Bu
problemlerde uygun bir ¢oziimii gosteren cizelge tek bir permiitasyonla tanimlanir. Bu
tiir ¢izelgeleme problemleri, islerin makineden makineye malzeme tagima sistemleriyle

tagindig iiretim sistemlerinde ve montaj hatlarinda goriiliir (Kellegdz, 2006:29).

PFSP’de, 1§ siralarinin her makinede ayni oldugu permiitasyon cizelgeler
kullanildig1 i¢in; bu tiir ¢izelgelerde miimkiin olan ¢izelge sayisi n! olmaktadir (Se¢me,
2006:25). Boylece n! siralamasi seklinde elde edecegimiz dizilimi, problemde istenen
performans Olgiitlerine gore belirleriz ve her makineden bu siralamayla ge¢mesini
saglariz. PFSP i¢in en ¢ok kullanilan performans 6lciitii ise, islerin toplam tamamlanma
zamanini (makespan) veren Cmax’in minimize edilmesi olmaktadir. Tamamlanma

zamanini minimize eden bir PFSP’yi de F|prmu|Cmax seklinde gosterebiliriz.
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Fm/prmu/Cmax probleminin Gezgin Satict Problemine (TSP) olan yapisal
benzerligi ilk olarak 1968 yilinda Gupta tarafindan gosterilmistir. Problem, n adet sehrin
mesafe matrisinin m adet makinedeki islerin islem siirelerine benzerligiyle
kurulmaktadir. TSP yapisina doniistiiriilerek elde edilen ¢6ziim orijinal akis tipi
cizelgeleme probleminin de ¢6ziimii olmaktadir. TSP’de amag en kiigiik maliyetle
sehirlerin hangi sirada dolasilacaginin bulunmasi oldugu ig¢in ve problem Kkesikli
optimizayon problemi oldugundan sonug bir sayilar dizisi olacaktir. Bu sayilar dizisi ise

akis tipi problemimizde islerin siralandigi ¢izelgemiz olacaktir.

Iki makineli PFSP i¢in polinom zamanli optimum ¢oziim varken, ikiden fazla
makine varsa ¢dziim NP-Zordur. Iki makine ve m sayida makine igin gelistirilen

yontemler soyledir (Altindas, 2011:37):

e F2||Cmax: Polinom zamanli ¢dziimii olan tek akis tipi tiretim sistemi
problemidir. Johnson tarafindan 1954 yilinda gelistirilen algoritma ile
optimum ¢6ziim elde edilmektedir.

e Fm||Cmax: Bu ¢ok makineli problemin ¢dziimii NP-Zor oldugu i¢in
konuyla ilgili optimum ¢dziime yakin ¢6ziim veren ¢ok sayida sezgisel
yontem gelistirilmistir. Bunlar i¢inden uzun siiredir en iyi olarak kabul
goren ve polinom ¢oziim veren NEH sezgiseli 1983 yilinda Nawaz ve

arkadaslar tarafindan sunulmustur.

3.2.2. Esnek Akis Tipi Uretim Cizelgeleme

Esnek akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde (Flexible Flowshop Scheduling
Problem, FFSP), genel akis tipi yerlesim modelinde de goriildiigi gibi bazi islerin bazi
makinelerde islem siireleri sifir olabilir. Bu durumda bazi isler baz1 makinelerde islem
gormeyecegi igin islerin makinelerdeki islem siralar1 farkli olabilir. Boylece is
siralarinin makinelerde farkli oldugu durumlar s6z konusu olunca, miimkiin olan ¢izelge
sayist da n! sayida farkli ig siralamasi ve m sayida makine i¢in (n!)™ sayida gizelge

anlami tagimaktadir.

Islerin makinelere goére islem siralarinin degismesine izin verilmesi durumu,
ayni sirayla islerin iglem gormesi durumunda olusturulan permiitasyon ¢izelgelere gore

¢ok daha zor bir durumu ifade etmektedir. NP-Tam olarak nitelendirilen bu iki durum
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kendi aralarinda karsilastirildiginda, is sirasmin degisebildigi ¢izelgelerin permiitasyon

cizelgelere gore daha zor oldugu s6ylenebilir (Framinan and Leisten, 2003).

Her ne kadar PFSP i¢in tasarlanmis olsa da Dannenbring algoritmasi, FFSP
icin bliylik capli problemlerde ¢oziim siiresinin kisa olmasindan dolayr optimum
¢oziimden ortalama %15 sapmasma ragmen tercih edilmektedir. Dannenbring
algoritmasi, Johnson algoritmasi tizerine kurulmustur. Yani m asamadan olusan bir akis
tipi liretim ¢izelgesi iki asamaya bdliinmekte ve bu asamalara Johnson algoritmasi

uygulanmaktadir (Altindas, 2011:39-40).

3.3. PROBLEMIN COZUM YAKLASIMLARI

FSP icin ilk ¢dziim yaklasimi ¢alismasini 1954 yilinda Johnson yapmustir. ki
makine i¢in optimum ¢Oziimii veren basit bir algoritma gelistirmistir. Daha sonra ise
ikiden fazla makine durumlari (NP kapsaminda olan) igin ¢esitli sezgiseller

gelistirilmistir. Bu yontemlerin bazilart sunlardir (Engin, 2001:2):

e Palmer’in Egim Dizisi Yontemi (1965)

e Campbell, Dudek ve Smith (CDS) Algoritmasi (1970)
e Gupta Yontemi (1971)

e Dannenbring Yontemi (1972)

e Nawaz, Enscore, Ham (NEH) Ydntemi (1983)

e Hundal ve Rajgopal Yontemi (1988)

e  Widmer ve Hertz Yontemi (1989)

e Ho ve Chang (HC) Yontemi (1991)

Bu klasik yaklasimlar, problemleri ¢6zmedeki uzun islem siireleri ve
problemlere 6zgii olarak biinyelerinde esneklik barindirmamalar1 nedenleriyle zamanla
cazibesini yitirmeye baslamistir. Bu nedenlerle, daha az parametre ile daha iyi sonuclar
veren, daha kisa siirede ¢dzlime ulasan ve problemin tiim 6zelliklerinin yansitilabilecegi
yeni yaklasimlar (metasezgiseller) gelistirilmeye baslanmistir. Bu metasezgisellerin
temelinde de dogadan esinlenmeler, siirii yaklasimlar1 ve yapay zeka teknolojileri etkili
olmustur. Son yillarda ise birgok metasezgisel, hibrit kullanim ile birlestirilerek daha da
etkili ¢oziimlere ulasilmistir. Uretim cizelgeleme problemleri icin son zamanlarda sik
olarak bagvurulan metasezgisellere ve algoritmalardan bazilarina ¢alismamizin

konusunu olusturduklari i¢in asagida daha detayl olarak deginilecektir.
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3.3.1. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi

Dogrusal olmayan fonksiyonlarin optimizasyonunda kullanilan klasik
matematiksel metotlar, ispat edilmelerinde yazilim ve donanim agisindan bazi zorluklari
da beraberinde tasiyan tiirev ifadeleri igerirler. Optimizasyon hesaplar1 icinde tiirev
ifadelerinden kaginmak ve nispeten daha basit ve kisa yazilimla, daha kisa siirede
sonuca yaklasmak i¢in ekosistemdeki canlilarin dogal se¢cim davranislarindan esinlenen
iterasyona dayali yeni optimizasyon metotlar1 gelistirilmistir. Onceleri daha ¢ok
mutasyon, ¢aprazlama ve yeniden iireme gibi evrimsel bir takim operatorler igeren bu
metotlar daha sonra yerini, canlilarin besin bulma davranislarindan yola ¢ikan
popiilasyon tabanli, siirii zekasmna dayali optimizasyon algoritmalarina birakmaya

baslamistir (Gézde ve Taplamacioglu, 2011, s. 125).

Yapay ar1 kolonisi algoritmasi1 (Artificial Bee Colony, ABC), 2005 yilinda
Karaboga tarafindan, bal aris1 kolonilerinin besin bulma davranislarindan esinlenerek
gelistirilmis siirli zekasi temelli bir optimizasyon algoritmasidir (Karaboga, 2005, p. 6).
2005 yilindan giiniimiize kadar ise ABC algoritmasi, bilgisayar, endiistri ve hidrolik
miihendisligi, havacilik ve uzay bilimi gibi farkli bilim dallarinda ilgili problemlerde

basariyla uygulanmistir (Ayan; Kili¢ 2011, 15).
ABC algoritmasinin 6ne ¢ikan 6zellikleri s6yledir (Akay, 2009, s. 65);
e Basit ve esnek bir algoritmadir.
e Gergek besin arayici ar1 davraniglarini iyi sekilde yansitir.
e Siirii zekasini temel alan bir algoritmadir.

e Niimerik problemler icin gelistirilmigse de farkli problemler igin de

kullanilabilir.
e Kontrol parametresi azdir.

e Kasif arilarca yapilan kiiresel ve gozcii ile is¢i arilarca yapilan bolgesel

aragtirma kabiliyetine sahiptir ve bu ikisi paralel yiiriitiilmektedir.

ABC algoritmasinda arilar, arama uzaymdaki konumlariyla ifade edilirler.
Arama uzaymin boyutunu, ¢6ziim icinde optimize edilecek parametrelerin sayisi
belirler. Her bir ar1, arama uzayida bir besin kaynagina bagl olarak g¢aligir. Arilarin

bulunduklar1 konumlar, yani besin kaynaklart ayni zamanda problemin olasi
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coztimleridir. En iyi besin kaynagi, o besin kaynaginin nektar miktarinin dlciilmesi ile
yani bir maliyet fonksiyonu kullanilarak uygunluk degerinin hesaplanmasi ile belirlenir.
Arilar yeni konumlarmi, bir 6nceki konumlarmi ve Onceki diger en iyi besin
kaynaklariin konumlarini dikkate alarak degistirirler. Arama uzayinda, arilar tarafindan
bulunan en uygun besin kaynagiin konumu problemin ¢ézliimii olarak atanir (Gézde ve

Taplamacioglu, 2011, s. 125).

ABC algoritmasindaki yapay ar1 kolonisini {i¢ grup ar1 olusturur. Bunlar; besin
kaynaklarin1 tutan isci arilar, besin kaynaklarini se¢gmek {izere isci arilarin dansini
izleyen gozcii arilar ve rastgele arama yapan kasif arilardir. Algoritmada goérevli arilarin
sayis1 toplam yiyecek kaynagima esittir. Is¢i artlarin sayis1 gozcii arilarin sayisina esittir.
Kaynakta gorevli ar1 kaynaktaki nektar miktar1 bitince kasif ari1 olmaktadir. Ar
kolonilerinin yiyecek kaynaklarinin konumlar1 ¢dziilmek istenen problemin muhtemel
¢Oziimlerini, nektar miktar1 ise ¢6zliimiin kalitesini ifade etmektedir. ABC algoritmasi en
fazla nektara sahip kaynagin yerini bulmaya calisarak arama uzaymdaki ¢ézliimlerden
problemin minimumunu veya maksimumunu veren noktayr (¢Oziimii) bulmaya

caligmaktadir (Akay, 2009, s. 57-58).

Yiyecek aranirken baslangic olarak kasif arilar rastgele yiyecek aramaya
baglarlar. Kaynagi bulan kasif ar1 artik gorev sahibi olan bir ar1 haline gelmistir ve
Kovana nektar gotiirmeye baglar. Gorevli art kovana nektarini tagir ve yem getirdigi
kaynaklar ile ilgili bilgiyi dans alaninda yaptig1 dans ile bekleyen gozcii arilara iletir.
Kaynaktaki nektar bitmis ise kendisi de goézcii ar1 haline gelecektir. Gozcii arilar
danslan izledikten sonra yiyecegin kalitesi dogrultusunda bir kaynagi tercih ederler

(Tokmak, 2011, s. 15).

Oldukga genis bir alanda bulunan kaynaklarla ilgili bilgi alis verigsinde arilar
kuyruk dansi kullanmaktadir. Bu dans 8 rakamina benzeyen bir dans ¢esididir. Dans1
izleyen arilar bir titresim olusturunca dansi yapan ar1 dansina son verir. Her 15 saniyede
bir dans tekrarlanarak yiyecek kaynaginin uzakligi hakkinda bilgi aktarilir. Daha az
tekrarlanma sayist daha uzak bolgelerde yiyecek oldugunu ifade eder. Arilar yon
bilgisini, Sekil 7°de oldugu gibi 8 rakami seklindeki dansin ag1 bilgisinden elde ederler.
Verilen sekildeki 6rnekte dansi izleyen arilar danstan, giinesle yiyecek arasindaki a¢inin
45 derece oldugunu anlarlar. Ayrica uzak mesafede bulunan yiyecek kaynagi ile ilgili

bilgi verirken arilar arasinda daha hizli dans edilir (Akay, 2009:55-56).
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Sekil 7: Kasif Arilarin Kovanda Yaptiklar: Salimmm Dansi

Kaynak: Akay, 2009:56.

Bir bal aris1 kolonisi, kendi kendine ¢ok uzun mesafelere yayilabilir, bazen 10
km mesafeden daha uzaga gidebilirler ve ¢ok sayida yiyecek kaynagindan yararlanmak
icin es zamanl olarak birden ¢ok yone hareket edebilirler (Yang and Koziel, 2011, p.
189).

ABC algoritmast besin kaynaginin pozisyonunu giincellemek icin, gozcii
arilarca yiiriitiilen stokastik secim planin1 ve gozcii ve is¢i arilarca kullanilan doyumsuz
secim planim birlikte kombine eder. Ayni zamanda ABC algoritmasindaki komsu
kaynak iretim mekanizmasi, Oziiyle uyumlu mutasyon siireciyle benzerdir. Kasif
arillarca ylriitiilen rastgele se¢im siireci c¢oziimde cesitlilikten bahseder. ABC
algoritmasi, bodylece, esnek, basit ve c¢ok degiskenli ve ¢ok kipli problemlerin
optimizasyonunda etkili bir sekilde kullanilabilen giiclii bir optimizasyon algoritmasidir

(Rao, 2011, p. 42).

ABC algoritmasi, problem ¢o6ziimlerinde en yaygmn kullanilan an
algoritmalarindan biridir. ABC algoritmasinin literatiirde basarili bir sekilde kullanildigi
bazi uygulama Ornekleri sOyledir: genellestirilmis atama problemi, enerji dagitim agi
yapilandirmasi, yapay sinir aglar1 egitimi, ¢ok amagli problemler ve dijital goriintiilerde
sablon eslestirme. Son zamanlarda Karaboga ve Akay tarafindan yapilan bir ¢caligmada,

ABC algoritmasinin performansi diger gelisimsel hesaplama algoritmalar1 (GA, PSO,
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DE, ES) ile birtakim kiyas problemleri iizerinde karsilastirilmistir. Sonuglar, ABC
algoritmasinin performansinin diger algoritmalara kiyasla daha iyi veya yakin 6zellikte
oldugunu gostermistir (Karaboga and Akay, 2009, p. 108-132) (Panigrahi; Shi; Lim,
2011, p. 330). Yang ise kitabinda; son yillarda yapilan ¢alismalarin ABC
algoritmasinin, dogru kosullar altinda gesitli test fonksiyonlarinda PSO, DE ve EA

algoritmalarindan daha iyi performans ortaya koydugunu gosterdigini belirtmistir
(Yang, 2010, p. 201).

Sekil 8’de ABC algoritmasinin asama asama tiim akisini1 gosteren sema vardir.

ABC algoritmasinin kisaca adimlari ise soyledir (Karaboga and Akay, 2007, s. 2):
Initialization

REPEAT

e Isci arilan1 yiyecek kaynaklarma génder ve nektar miktarlarii hesapla
e  Gozcii arilan yiyecek kaynaklarina gonder ve nektar miktarlarini hesapla

e Rasgele yeni yiyecek kaynaklari bulmalari i¢in kasif arilari disariya

gonder

e O ana kadarki en iyi kaynagi hafizada tut

UNTIL ( Durma kriteri saglanana kadar)



Baslangi¢ Yiyecek Kaynaklar1 Pozisyonlari

.

Coziim Kalitesini Hesapla

Gorevli Arilarin Coziimlerinin

A 4

Komsularini Belirle

A
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3.3.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (Genetic Algorithms, GA), John Holland tarafindan 1975
yilinda gelistirilen, iyi bilinen ve ¢ok¢a kullanilan bir evrimsel hesaplama teknigidir. Bu
yontemde, gii¢lii olanin hayatta kalmasi fikrine dayali Darwin’in dogal seleksiyon

teoreminden esinlenilmistir (Tiirkeli, 2010:20).

Genetik algoritmalar, yapay zeka iirlinlerinin evrimsel hesaplama, koloni
zekast basliklar1 altinda degerlendirilen bir alt kolunda yer almaktadir. GA, gercek
hayatta gozlemlenebilen dogal yasam siirecine benzer bir sekilde ¢alisan arama ve en
iyileme yontemleridir. Karmagik ve ¢ok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta
kalmasi ilkesine gore biitlinsel en iyi ¢Oziimii ararlar. GA, problemlerin ¢éziimi igin
gerekli olan evrimsel siireci bilgisayar ortaminda simiile ederler. Diger optimizasyon
yontemlerinde oldugu gibi ¢6ziim icin tek bir yap1 gelistirmek yerine, bu yapilardan
meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem igin olast bir¢ok ¢oziimii igeren bu
kiimeye genetik algoritma terminolojisinde popiilasyon adi verilir. Bu popiilasyonlar,
vektor, kromozom veya kromozom adi verilen sayr dizilerinden olusur. Kromozom
icindeki her bir elemana gen adi verilir. Popiilasyondaki kromozomlar ise evrimsel
siire¢ i¢inde genetik algoritma islemcileri tarafindan belirlenmektedir (Diigenci,
2007:62).

Genetik algoritmalar daha ¢ok; matematiksel modeli kurulamayan, ¢6ziim alani
cok genis olan, problemi etkileyen faktorlerin c¢ok fazla oldugu problemlerin
¢oziimiinde etkin olarak kullanilmaktadir. Bu problemlerin basinda ise, endiistride

karsilasilan is siralama, liretim ¢izelgeleme problemleri gelmektedir (Erdem, 2008:23).

John Holland tarafindan 1975 yilinda gelistirildikten sonra diger metotlar
arasinda popiiler olmaya baslayan GA, basarili bir sekilde literatiirdeki birgok
kombinatoryal optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in adapte edilmistir. Bu
popiilerliginin ve basarisinin nedeni, diger metotlara nazaran bazi avantajlarina
dayanmaktadir. Bu avantajlarmi bir liste halinde verecek olursak, liste soyledir
(Akgiindiiz, 2008: 22-23):

o Siirekli ve kesikli degiskenleri optimize eder,
e Tiretilmis, ikincil bilgi gerektirmez,
e Maliyet yiizeyinin genis bir ornekleminden es zamanli olarak arama

yapar,
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Cok sayida degiskenle ilgilenir,

Paralel bilgisayarlar i¢in ¢ok uygundur,

Asirt derecede karmagsik maliyet yilizeyleriyle degiskenleri optimize
eder,

Sadece tek bir ¢6ziim degil, optimum degiskenlerin bir listesini saglar,
Degiskenleri kodlar ve optimizasyon kodlanmis degiskenlerle yapilir,
Niimerik sekilde olusturulmus verilerle, deneysel verilerle veya analitik

fonksiyonlarla ¢alisir.

Genetik algoritmalarin diger geleneksel yontemlere oranla sahip oldugu

avantajlara ragmen bazi sinirlamalar1 da bulunmaktadir. Bunlar (Rao, 2011, p. 31);

Son tiiretilmis tim ¢oziimler kabul edilmis ve onlari iireten ciftlerin
uygunluk degerleri ne olursa olsun her nesil sonunda bu ciftler
terkedilmistir. Bu ise sdyle bir risk dogurur; belki daha iyi ebeveyn
ciftlerin yerini kotiilesmis geng ciftler alacaktir. Boylece, ebeveyn
poptilasyonu iizerindeki geng popiilasyonun ortalama performansindaki
iyilesme her zaman garanti edilemeyecektir.

Digerlerince daha iyi yavrular olusturma olasiligt 6nemsenmeksizin
sadece iyi ebeveyn ciftlere yavru iiretme sans1 verilir.

Yakinsama hiz1 dikkate alindiginda etkin degildir.

Optimal ¢6ziimii garanti etmemektedir.

Genetik algoritmalardaki evrimsel siirecte, ¢aprazlama, mutasyon ve se¢me

fonksiyonlar1 yerine getirilir. GA bir problemi ¢dzerken caprazlama operatoriini

kullanarak iki veya daha fazla adimi birlestirerek daha iyi sonu¢ veren bir adima

ulagabilir. Mutasyon, degisik adimlarin rastgele siralanmasi ve birlestirilmesi islemini

uygulayarak sonuglar1 degerlendirir. Son olarak se¢me islemi ile daha i1yi sonug¢ veren

adimlar tutulup digerlerine gore kotii sonuglar veren, iyilere yer a¢mak icin

algoritmadan atilirlar. Sekil 9°da Genetik Algoritmalarin isleyisine dair bir akis semasi
verilmistir (Ozdemir, 2006:71-72).
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|
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Sekil 9: Genetik Algoritmalarin isleyisi
Kaynak: Ozdemir, 2006:72.
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e Genetik Algoritmalarin Temel Bilesenleri

Dogadaki genetik siliregten esinlenerek olusturulmus GA yapisi iic temel
bilesen iizerine kuruludur. Bunlar; ¢6zmeye calisilan problemin kismi bir ¢éziimiinii
veya bir Ozelligini temsil eden ‘Gen’, probleme iliskin tiim ¢6ziimii temsil eden
‘Kromozom’ ve tiim olas1 ¢6ziimleri i¢eren alternatif ¢oziimlerle dolu, kromozomlarin
bir araya gelmesiyle olusmus ‘Popiilasyon’ dur. GA’ y1 daha iyi anlamak i¢in bu

bilesenler kisaca tanitilacaktir (Diigenci, 2007:64-65).

Gen: Tek basma bir anlami1 olmayan ve genetik bilgiyi tasiyan en kiigiik
genetik yap1 birimidir. Bir fonksiyon optimizasyonu diisiiniildiiglinde herhangi bir x,y
vb degiskenler genetik yapida gen olarak adlandirilirlar. Genler genelde 0-1 ikilileri
seklinde temsil edildigi gibi niimerik olarak veya karakterlerce de temsil edilebilirler.

Ornek bir gen temsili:

Gen 1 = 1010 seklinde gosterilebilir.

Kromozom: Bir ya da daha fazla genin bir araya gelmesiyle olusan ve
probleme ait tiim gerekli bilgileri igeren genetik yapilardir. Her bir kromozom probleme
ait alternatif tam bir ¢oziimdir. Kromozomlar1 ikili sayilar halinde su sekilde

gosterebiliriz:
Kromozom 1 =1101100100110110

Kromozom 2 =1101111000011110

Ancak cizelgeleme problemlerinde 0-1 seklinde dizilimle kromozom
olusturmak problemimizi temsil etmede yeterli olmayacaktir. Bu ylizden gezgin satici
problemleri ve ¢izelgeleme, siralama problemleri i¢in permiitasyon kodlama big¢imleri

kullanilmaktadir. 9 is i¢in siralamanin saglandigi bir kromozom 6rnegi soyle verilebilir:
Kromozom A=153264798

KromozomB=856723149
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Popiilasyon: Popiilasyon kromozomlarin bir araya gelmesiyle yani ilgili
problemin alternatif tiim ¢oziimlerinin bir araya gelmesiyle olusan bir topluluktur. Ayni
anda bir popiilasyonda bulunan birey sayisi sabit ve probleme bagli olarak kullanici
tarafindan belirlenmektedir. Birey sayisinin sabit olmasi olayi, algoritma siirecinde
poplilasyona yeni kromozomlarin dahil olmasi ve dogal seleksiyona benzer bir

uygulama ile bazi eski kromozomlarin popiilasyondan ¢ikarilmasiyla saglanmaktadir.
¢ Genetik Algoritmalarin Operatorleri

GA’nin en 6nemli kisimlarini olusturan operatorler boliimiinde dort kavramdan

bahsetmek yararli olacaktir. Bunlar; eslestirme, ¢aprazlama, mutasyon ve elitizmdir.

Eslestirme: Ureme islemi belli bir segme kriterine gére kromozomlarin segilip
yeni neslin olusturulmasi islemidir. Se¢gme kriterleri uyumlulugu esas alir ve sonraki
caprazlama ve mutasyon asamalarinda daha uyumlu yeni kromozomlarin ortaya ¢ikma
olasilig1 artar. Bir teoriye gore, iyl olan kromozomlar yasamini siirdiirmeli ve yeni
kromozomlar bu kromozomlardan olusmalidir. Bu sec¢im kriterlerinden bazilari ise
sOyledir: Rulet se¢imi, Boltzman sec¢imi, Turnuva se¢imi, Sirali se¢im (Diigenci,

2007:67).

Caprazlama: iki kromozom arasinda karsilikli bilgi degisimini gerceklestiren
ve boylece yeni kromozomlarin olusmasini saglayan operatordiir. Caprazlama islemi
cesitli sekillerde yapilir. Bunlar; tek noktali caprazlama, c¢ift noktali caprazlama,

pozisyona gore ¢aprazlama, siraya gore ¢aprazlama (Erdem, 2008:29-31).

Mutasyon: Kromozomlarin genleri veya genleri olusturan daha ufak birimler
tizerinde degisiklik yapmay1 saglayan operatorlerdir. Mutasyon, olusan yeni ¢ézlimlerin
onceki ¢oziimii kopyalamasin1 onlemek ve sonuca daha hizli ulasmak amaglariyla
yapilir. Mutasyon asamasinda da pozisyona gore ve siraya gore degisimler

yapilabilmektedir.

Elitizm: Ureme, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri sonrasinda nesilde bulunan
en 1yl uyumluluga sahip kromozom sonraki nesle aktarilamama riski tasimaktadir. Bu
risk s0yle ortadan kaldirilabilir; bu islemlerden sonra olusan yeni nesilde, bir dnceki
neslin en iyi (elit) kromozomu yeni nesildeki herhangi bir kromozomla degistirilir. Bu

isleme elitizm denir (Diigenci, 2007:33).
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Genetik Algoritmalarin Performansina Etki Eden Faktorler

Genetik algoritmalarin  operatdrleri  ve temel bilesenleri, algoritma

performansina etki eden en temel faktorler olsa da diger etki edebilecek faktorler

asagida sunulmustur (Erdem, 2008:37-38):

1.

Kromozom Sayisi: Kromozom sayisini artirmak islem zamanin artirir
ancak azaltmak ise kromozomda ¢esitliligi yok etmektedir.

Degisim Orani: Kromozomlar birbirine yakinlastiginda heniiz ¢6ziim
noktalarinin uzaginda kalintyorsa degisim islemi genetik algoritmayi
sikistigr yerden kurtarmak icin tek yoldur. Fakat degisim oranina
yiiksek bir deger vermek genetik algoritmanin kararli bir noktaya
ulagsmasini engeller.

Caprazlama Noktast Konusu: Genelde tek noktali ¢aprazlama
kullanilmakta ancak arastirmalar bazi problemlerde ¢ok noktali
caprazlama yapmanin daha yararli oldugunu gostermektedir.

Bireylerin Nasil Degerlendirilecegi Konusu: Caprazlama sonucu olusan
yeni iki bireyin hemen kullanilip kullanilmayacagi konusu bazen 6nem
arz etmektedir.

Nesillerin Birbirinden Ayrik Olup Olmama Durumu: Genelde normal
olarak her nesil tiimiiyle bir 6nceki nesle bagli olarak olusturulur.
Ancak bazi durumlarda yeni nesli olustururken eski nesille birlikte o
ana kadarki eldeki diger bireylerle birlikte olusturmak daha yararl
olacaktir.

Parametre Kodlamasmin Nasil Yapildigt Konusu: Kodlamanin nasil
yaptig1 énemli noktalardan biridir ki mesela, bazen bir parametrenin
logaritmik ya da dogrusal kodlanmig olmast GA performansinda 6nemli
bir fark olusturabilmektedir.

Kodlama Gosteriminin Nasil Yapildigi Konusu: Bu konu da GA’nin
performansinda fark olusturabilmektedir. En ¢ok kullanilan gdsterim
yontemleri; ikili diizen, kayan nokta aritmeti§i ve gray kodu ile
gosterimdir.

Basarinin = Nasil  Degerlendirildigi  Konusu:  Degerlendirme
fonksiyonunu akillica belirlemek gerekir aksi halde ¢alisma zamanini

uzatabilecegi gibi sonuca hi¢bir zaman ulagamamaya da neden olabilir.
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3.3.3. Karimnca Koloni Optimizasyonu Algoritmasi

Giliniimiizde biyolojik yapilardan esinlenerek olusturulan sistemler, biyiik
ilgiyle birlikte artan bir 6neme sahip hale gelmislerdir. Dogadaki bazi sosyal sistemler,
kisitlt yetenekli bireylerden olugmasina ragmen siirii zekas1 davranigi sergilemekte ve
bu davranis birgok problemin ¢dziimiinde, problemlere uyarlanarak kullanilmaktadir.
Karincalarin kolektif davraniglarinin bir benzetimi olan Karinca Algoritmalar1 da son
zamanlarda gelistirilen popiilasyon tabanli metasezgisellerden biridir. Karincalar tek
baslarina birey iken basit kabiliyetlere sahip olmalarina ragmen, koloni halinde iken;
kendilerinden ¢ok biiyiik boyutlardaki cisimleri tasiyabilirler, kopriiler kurabilirler veya
yuvalar ile yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolu bulmak gibi karmagik islemlere

kars1 oldukga zeki ¢Oziimler iiretebilirler (Y1ilmaz, 2008:53).
e Dogada Karincalar

Karincalar, yapilar itibariyle sosyal boceklerdir ve niifuslar1 2 ila 25 milyon
arasinda degisen organize koloniler halinde birlikte yasayan canlilardir (Yang, 2010,

p.189).

Bireysel karincalar oldukea kiigiik (sadece 2.2 ila 2.6 mm uzunlukta Sl¢iilen)
olmalarina ve ayrik sekilde iken oldukca amagsizca dolasmalarina ragmen, bir grup
olusturduklarinda olagantistli zeki davranislar sergilemektedirler (Grosan ve Abraham,

2011, p. 416).

Karincalar, yuvalarindan bir yiyecek kaynagina giden en kisa yolu, herhangi
bir gorsel ipucuna gerek olmadan bulma yetisine sahiptirler. Ger¢ek bir karinca
kolonisinin yiyecek arayici iiyesi diger koloni iiyeleriyle iletisimini, stigmergy adi
verilen ortamin degisimine dayali iletisimin dolayli bir sekli ile saglamaktadir. Gergek
bir karinca kolonisinde stigmergy adli bu sistemin temel bileseni, feromon (pheromone)
olarak adlandirilan kimyasal bir maddedir. Karincalar yiyecek ararken gectikleri yollara
bu kimyasallardan birakirlar. Ayn1 yolu takip eden karinca miktar: artis1 ile feromon
miktar1 da artacagi i¢in o yolun en kisa yol olarak tercih edilme olasilig1 da artmis olur.
Ciinkii karincalar rasgele hareket etmek yerine feromon miktarinin yogun oldugu yoldan
gitmeyi tercih ederler. Yoldaki feromon miktar1 ise buharlagsmak durumundadir ve
zamanla ayni yoldan yine gidilmezse tiikenecektir. Boylece karincalarin 0 yolu takip

etme sanslar1 azalacaktir. Yola birakilan ve buharlasan feromon miktari, yuva ve
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yiyecek kaynagi arasindaki yolun uzakligr ile iligkilidir. Bu yol ne kadar uzaksa o kadar
daha fazla buharlasma olacaktir. Aksine yol ne kadar kisa ise yola o kadar fazla
feromon birakilacaktir. Boylece kisa mesafelerde daha yiiksek oranlarda feromon

bulunacaktir. Ayn1 zamanda yiyecegin kalitesi de, yola birakilan feromon miktarin

etkileyen bir baska faktordiir (Y1ldirim, 2008:3).

Bilim adamlar1 feromon kimyasali hakkinda ¢ok fazla bilgiye sahip degildirler.
Sadece dolayli deneylerde, degisen zaman araliginda, farkli miktar ve yogunluktaki
feromonlara karincalarin gosterdigi davraniglar incelenmis ve feromonlarin buharlasma
orani, emilim orani, diflizyon sabiti gibi kaba ve yaklasik miktarlara ve sonuglara
ulagilmistir. Feromonlarin omiirleri, karincalarin tiirlerine, enzim yapilarina, kolonilerin
biiyiikliigline ve hava sartlarina bagli olarak birka¢ saatten birkag aya kadar
olabilmektedir. Karincalardaki ortak bir akil sistemi ise, feromonun buharlagsmasin
kontrol altinda tutarak uzun bir yolda feromon izlerinin siirekliligini saglamaktadir

(Catal, 2009:39).

Yuva ile yiyecek kaynagi arasinda gidip gelen karincalar baslangicta rastsal
olarak farkli yollar1 tercih edebilirler. Ancak sonralari, daha kisa yoldan gidip gelen
karmcalar daha c¢ok sayida gidis gelis yapacagi icin o yoldaki feromon miktar1 da ¢ok
olacaktir. Boylece feromon maddesinin kokusunu alan karincalar, bir ayrim noktasina

geldiklerinde yollarini segerken, kokunun yogun oldugu tarafi biiyiik olasilikla segme

egiliminde olacaklardir (Kiigiik, 2010:57).

Sekil 10°da karincalarin yuvalar1 ve yiyecek kaynagi arasinda gidip geldikleri
yolda, bir engel olusmas1 hali gosterilmistir. Bu durumda karincalar esit olasilikla saga
veya sola gitmekte serbesttirler. Ancak kisa olan yolu (A-B-C-D-E/E-D-C-B-A)
rastgele tercih eden karincalar daha kisa siirede gidis gelis yapacaklar i¢in yogunlagan
feromon sayesinde o yolun diger karincalarca da tercih edilme olasiligini artirirlar.
Boylece kisa olan yolda artan yogunlukta feromon depolanirken, uzun olan yolda da (A-
B-H-D-E/E-D-H-B-A) ¢ok tercih edilmedigi igin azalan bir feromondan bahsedebiliriz.
Siirekli buharlasma nedeniyle de zamanla feromon tiikkenecektir ve ayni engel ayni
sekilde o yolda kaldik¢a, karincalar feromonun yogun oldugunu anladiklar1 kisa yolu

tercih edeceklerdir.
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Sekil 10: Karincalarin Yuvalari ile Yiyecek Kaynaklar1 Arasinda Engel Olusmasi
Durumu

Kaynak: Kiigiik, 2010:58.

Baz1 karinca tiirlerinin yiyecek arama modelleri olaganiistii bir diizenlilik
gosterir. Ordu karincalart adir verilen bu tiirler, yaklasik 123 derecelik bir ac1 ile diizenli
rotalar halinde yiyecek ararlar. Bu diizeni nasil takip ettikleri ve yonettikleri
bilinmemekle beraber, konuyla ilgili ¢aligmalar, bir alanda hareket ettiklerini, bir
karargah kurduklarmmi ve yiyecek aramaya basladiklarm gostermektedir. ik giin,
rasgele bir yone birkag yiiz metre kadar hareket ederler, daha sonra dagilarak genis bir
alan1 kapsarlar. Sonraki giin, 6nceki giindeki yonden yaklasik olarak 123 derece saparak
farkli bir yon sececekler ve yine genis alana yayilacaklardir. Takip eden giin, ikinci
gliniin yoniinden de 123 derece saparak yine farkli bir yon segeceklerdir. Bu yolla,
yaklagik iki haftada tiim alan1 kapsayacak sekilde dolasmis olurlar ve yeni bir alanda
yiyecek aramak ve karargah kurmak icin eski bolgeden tasinirlar. Buradaki ilging sey;
360/3 = 120 derece agisin1 kullanmazlar, 120 derece ag¢1 kullanilmis olmasi ile dordiincii
giin, zaten birinci giinde aranmis bos alani yeniden aramak gerekecektir. 123 derecelik
acidaki giizellik, birinci giindeki yonden yaklagik 10 derecelik bir ag1 birakmis

olmasidir. Sonug olarak bunun anlami, karincalar 14 giin i¢inde tiim ¢emberi énceden
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aranmis bir yeri tekrar etmeden taramaktadirlar. Bu da sasirtici bir fenomendir (Yang,

2010, p.190).
e Yapay Karincalar

Gergek karincalar, kor olmalarina ragmen sezgisel olarak ve siiri zekas: ile
hareket ederek yuvalar1 ile yiyecek kaynagi arasindaki en kisa yolu hizlica
bulabilmektedirler. Karincalarin bu yol secim Ozelligine bazi ilaveler yapilarak
olusturulan algoritma, gercek problemlerin  ¢oziimiinde kullanilabilir hale

getirilmektedir. Gergek karincalardan aynen alinan 6zellikler soyledir:

e Karincalar arasinda feromon kimyasali ile gergeklesen iletigim

e Feromon miktarimin fazla oldugu ve yogun hissedildigi yollarin
oncelikle se¢ilmesi

e Daha kisa yollar iizerinde feromon miktarinin hizli artmasi, yok

olmamasi

Aynen alinan Ozelliklerin yani sira, gercek problemlere tam uyum ve
karincalardan daha iyi verim alabilmek i¢in birtakim 6zellikler de eklenmistir. Bunlar

(Y1lmaz, 2008:56):

e Yapay karincalar zamanin ayrik olarak hesaplandigi bir ortamda
yasarlar.

e Yapay karmcalar tamamen kor olmayip problem ile ilgili verilere,
detaylara ulasabilirler.

e Yapay karincalar belirli bir miktar hafizayla problemin ¢oziimii i¢in

olusturduklari verileri tutabilirler.

Yapay karmcalarda geri iz silirebilme 06zelligi, karmcanin takip ettigi yolu
hafizasinda tutmasindan dolayr feromon birakacagi yollar1 da bilmesi anlamindadir.
Ileriye bakis 6zelligi ise, karincanin bulundugu noktaya dogrudan baglantili olan tiim
noktalarin uzakliklarin1 bilmesi ve bdylece yol seciminde mesafeleri de hesaba

katmasini ifade eder (Catal, 2009:44).
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¢ Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca davranislarinin bu karakteristiklerine dayali olarak bilim adamlari, son
yillarda 6nemli atilimlarla bir¢ok karinca koloni algoritmalari gelistirdiler. 1992 yilinda
Marco Dorigo bu alandaki ¢alismalara onciiliik etmis ve Karinca Koloni Optimizasyonu
algoritmasini (Ant Colony Optimization, ACO) gelistirmistir. Daha sonralari ise birgcok

farkli gesitleri literatiire katilmistir (Yang, 2010, p.190).

ACO algoritmast birbirini takip eden su tamimlari gerektirir (Sumathi ve

Surekha, 2010, p. 663-664):

e Problem uygun sekilde temsil edilmelidir &yle ki; diger probleme has
bilgiler ve yoldaki feromon miktarina dayali olasiliksal gecis kurallarinin
kullanim1 boyunca ¢éziimleri artan sekilde gilincellemeleri i¢in karincalara
izin verilir. Ayn1 zamanda, problem tanimi i¢in karsilik gelen sadece
gecerli ¢oziimler kurmak i¢in bir strateji uygulamak 6nemlidir.

e Bir problem bagiml sezgisel fonksiyon olan n; simdiki kismi ¢oziimler
icin eklenmis olabilecek bilesenlerin kalitesini 6lger.

e Feromon giincellemesi icin bir kural seti; T feromon degerini nasil
degistirecegini belirtir.

e 1 sezgisel fonksiyonun degerine ve T feromon degerine bagli olan bir
olasiliksal gecis kurali, tekrar eden bir sekilde bir ¢oziim kurmak igin

kullanilir.

ACO algoritmalari, yerel arama teknikleri, sevk kurallar1 ve diger teknikleri
tek bir ¢ercevede kombine eder. ACO paradigmasinda karinca kolonilerinin iz takibi
davranigindan esinlenilmistir. Karincalar, bir yerden bir yere giderken feromon adi
verilen bir kimyasali diger karincalar da 6ndekini izlesin diye bir sinyal olarak yollar
boyunca birakirlar. Bir ACO algoritmasi, yapay bir karinca kolonisinin, sezgisel bilgide
oldugu kadar iyi onceki bulunan g¢o6ziimlerle baglantili olan yapay feromon izleri
kullanarak eldeki problemler i¢in tekrarlamali ¢oziimler olusturdugunu varsayar.
Karincalar, birbirleriyle sadece dolayli yoldan, algoritmanin uygulanmasi esnasinda
yollarda depoladiklar1 feromon miktarindaki degismeler ile iletisim kurarlar. Ciinki
karincalarin olusturdugu ¢oziimler bolgesel olarak optimal olmayabilirler, cogu ACO

algoritmas1 da bir yerel arama prosediirii boyunca c¢oziimlerini gelistirmeleri i¢in
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karincalara imkan verir. Basit ACO c¢ergevesinin dort adimdan olustugunu

sOyleyebiliriz. Bu adimlar (Pinedo, 2008, p. 387):

1. Adim: Baslatma
Parametreleri ayarla ve feromon izlerini baslat.

2. Adim: Coziimleri olustur
Sevk kurallart ve feromon izlerinin bir kombinasyonunu kullanarak €
coziimlerini olustur.

3. Adim: Coziimleri gelistir
Her bir € ¢oziimleri icin bir yerel arama prosediirii uygula.

4. Ayarlar giincelle
{ ¢oziimlerinin en iyisi 3. Adimda iiretildiyse simdiye kadarki en iyi
¢oziimden iyidir, simdiye kadar gozlenen en iyi ¢oziimiin yerine simdiki
¢oziimii yerlestir ve amag fonksiyonuna karsilik gelen degeri hafizaya
al.
Feromon iz degerlerini giincelle ve sonraki iterasyona baslamak igin 2.

Adima geri don.

3.3.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi

Pargacik siirii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO), dogadaki
kus ve balik siiriilerinin davranislarinin bir benzetimi olarak Kennedy ve Eberhart
tarafindan 1995 yilinda gelistirilen bir yontemdir. Karinca koloni algoritmalar1 ve yapay
karinca algoritmalar1 gibi bir¢cok algoritma da sdzde siirii zekasinin bu davranislarini
kullanirlar. Pargacik siiri optimizasyonu, genetik algoritmalar ve karinca
algoritmalariyla benzerlikler gosterebilir ancak aslinda onlardan daha basittir ¢iinkii
mutasyon/¢aprazlama operatorleri veya feromon kullanmazlar. Onun yerine, sirii
parcaciklari arasinda yerel iletisim ve gercek sayili rasgelelik kullanirlar. Bu anlamda,
genetik algoritmalardaki ikili diziler i¢indeki parametreleri kodlama ve kod ¢6zme

olmadigi i¢in PSO uygulamak daha basittir.

Son zamanlarda, PSO bir¢cok alanda basarili sekilde uygulanmistir. PSO,
optimizasyon problemlerinin birgok tiirlinii evrimsel algoritmalara gore daha ucuz ve
hizli bir sekilde ilk iterasyonlarda c¢ozmektedir ancak, jenerasyon sayilari arttikga

hesaplama etkinligi azalabilecektir. Buna ilave olarak, PSO algoritmasinin ayarlanacak



63

parametre sayisi da azdir. Algoritma dogru bir sekilde dizayn edildiginde, problemlerin

farkl tiirleri i¢in de ¢ok iyi ¢oziimler liretecektir (Uysal, 2006:24).

Bu algoritma, bir amag¢ fonksiyonunun uzayini pargacik adi verilen bireysel
temsilcilerin yoriingesini ayarlayarak ararken, bu ydriingeler yar1 stokastik bir sekilde
pargali yollar olustururlar. Pargacik siiriisiiniin bu hareketi iki énemli bilesen igerir:
stokastik bir bilesen ve deterministik bir bilesen. Her pargacik, ayn1 zamanda rasgele
hareket etmek igin bir egilim iginde iken, simdiki yerel en iyi g* nin pozisyonuna ve
gecmigindeki kendi en iyi pozisyonuna x; ye dogru cekilir (Yang, 2010, p. 203-204).

Sekil 11°de bu durum gosterilmistir.

Olas1 Yonler

L

- >
Pargacik i \1\

Sekil 11: i Parcacigimin Simdiki En iyi Ve Yerel En Iyiye Dogru Hareketi
Kaynak: Yang, 2010, p. 204.

PSO algoritmasinda kuslarin uzayda, yerini bilmedikleri yiyecegi aramalari, bir
problem i¢in optimum ¢dziimii aramaya benzetilmistir. Dogada kuslar yiyecek ararken
aralarindaki ozel iletisimle yiyecege en yakin olan kus hakkinda bilgilenip onu takip
ederler. Her tekil ¢oziim, aslinda arama uzayindaki bir kustur. Pargaciklar her birim
hareketlerinin  sonunda bulunduklar1 koordinatlar1 bir uygunluk fonksiyonuna
gonderirler ve boylece o parcacigin uygunluk fonksiyonu degeri belli olur. Ayni
zamanda bir pargacik, koordinatlarini, ¢dziim uzayinda her bir boyutta ne kadar hizla
ilerledigini, simdiye kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini ve bu degeri elde ettigi

koordinatlar1 hafizasinda tutar. Pargacik, her iterasyonda ¢6ziim uzayinda nereye
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gidecegini, diger parcaciklarin (komsular) en iyi koordinatlarin ve kendi kisisel en iyi

koordinatlarinin bilesimi olarak tespit eder.

PSO algoritmasi, pargaciklar arasindaki bilgi paylasimini esas almaktadir. Her
bir parcacik optimum ¢oziime ulasmak isterken yeni pozisyonunu, kendi Onceki
bilgilerinden ve bir Onceki iterasyondaki (yada siirideki) en iyi pozisyonu dikkate
alarak belirler. Global komsular, her bir iterasyonda siirii i¢erisindeki en iyi uygunluk
fonksiyonu degerini veren pargacigin degerleridir. Her bir iterasyonda bir global komsu
degeri bulunur. Yerel komsular ise, ilk iterasyonda her bir parcacigin ayni zamanda
pozisyon degerleridir ve her iterasyonda pargacik sayisi kadar yerel en iyi ortaya ¢ikar.
Bu durumda her bir pargacik yerel ve global komsu degerlerini kullanarak bir 6nceki
iterasyonda en iyi degere sahip parcacigin pozisyonuna dogru hareket eder. Algoritmada
durdurma kriteri parcaciklardan en az birinin optimum ¢dzlime ulasmasi yada istenen
iterasyon sayisina ulasilmasidir. PSO algoritmasinda siiriiniin bagarisi 6nem arz eder,
yani parcaciklardan en az birinin optimuma ulasmasi yeterlidir, tiim parcaciklarin
optimuma ulagmasi gerekmez (Bali, 2009:25). PSO algoritmasinin genel hali igin sahte

(pseudo) kod soyledir:

Parametreleri belirle
Baslangi¢ popiilasyonunu olugtur
Her bir parcacik i¢in{
Amag fonksiyonu degerlerini bul
Yerel en iyiyi bul}
Global en iyiyi bul
Yap{
Her bir parcacik i¢in{
Hiz vektoriinii giincelle
Pozisyon vektoriinii glincelle
Amag fonksiyon degerlerini bul
Yerel en iyiyi giincelle}
Global en 1yiyi glincelle
Durdurma Kriteri
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PSO algoritmasinda son asamada durdurma kriteri olarak sayabileceklerimiz
sOyledir (Grosan and Abraham, 2011, p. 412):

e Maksimum iterasyon sayisi
e lyilesme olmadan iterasyon sayisi

e Minimum amag¢ fonksiyonu hatasi

PSO igin verilen pseudo kodunda ve algoritmada sik¢a kullanilan terimleri su

sekilde agiklayabiliriz (Bali, 2009:26-28):

Pozisyon Vektorii: Pozisyon vektorii x¥ ile gosterilir ve j kadar pargaciktan

olusan bir problem i¢in, her bir pargacik bir ¢6zliimii ifade etmek iizere;
k _ k k k . e e
X =Ix5 Xi5enenn , X;j] pozisyon vektori olarak tamimlanir.

Hiz Vektorii: Hiz, pargacigin bir sonraki koordinatlarini belirlemede yani yeni
bir ¢éziime gitmede en etkili faktorlerden olup iz vektérii V¥ ile gosterilir. Pargacigin

hiz vektori ise;
VE =k, vE,....... , v{‘j] seklinde ifade edilir.

Yerel En Iyi Deger: Yerel en iyi deger, bir par¢acigm o ana kadar elde edilmis
en iyl amag¢ fonksiyonu degerine sahip buldugu ¢oziimdiir. Siiriide bulunan pargacik

say1s1 kadar her iterasyonda yerel en iyiler bulunur.

Yerel En Iyi Komsular: Her iterasyonda parcacik sayisi kadar elemandan
olusan bir vektor olarak ifade edilir. Ayni1 zamanda, yerel en iyi degerlere sahip
pozisyon vektorii olarak da tanimlanir. Bir popiilasyondaki i. parcacigin yerel en iyi

komsulart;
P; = [ pi1, Piz,---» Pi;] seklinde ifade edilir.

Global En Iyi Deger: Elde edilmis en iyi amac fonksiyonu yada uygunluk
fonksiyonu degeri ve bu degere sahip parcacigin pozisyonu yani buldugu ¢oziimiidiir.

Bir ¢6zlim uzayinda en fazla iterasyon sayis1 kadar global en iyi olabilir.
Global En Iyi Komsular: Her iterasyonda bulunan global en iyi degerlere
sahip parcacik pozisyon degerleridir. Bir popiilasyondaki i. pargacigin global en iyi

komsulart;
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G =[91, 92,---» 9;] seklinde ifade edilir.

Parcacigin Tecriibesi (c;): Sosyal parametre olarak da adlandirilan bu terim,
parcacigm oOnceki iterasyonlarda elde ettigi en iyi sonuglarin bir sonraki iterasyona

etkisidir.

Popiilasyonun Tecriibesi (c;): Kavramsal parametre olarak da adlandirilan bu
terim, poplilasyonda onceki iterasyonlarda en iyi sonuca sahip parcacigin sonuglarinin

bir sonraki iterasyona etkisidir.

Atalet Agirhgr: Bir onceki hiz vektdriiniin mevcut hiz vektorii lizerindeki

etkisini kontrol eden parametreye atalet agirligi denir ve w ile gosterilir.



DORDUNCU BOLUM

AKIS TiPI CiZELGELEME PROBLEMLERINE METASEZGISEL
YAKLASIMLARLA BiR UYGULAMA DENEMESI

Uygulama boliimleri, tez c¢alismalarinda anlatilan konunun ve savunulan
diisiincenin net sekilde ifade edildigi, konunun uygulama ile somutlastirilarak daha da
anlasilir hale getirildigi ve verilmek istenen bilginin dogrulugunun okuyucuya ispat
edildigi bolimlerdir. Boylece teorik bilginin pratige donlismesi ile konu agik sekilde

sonuc¢landirilmis olmaktadir.

Bu boliime kadar FSP ve ¢oziim metotlarindan bahsedilerek karsilasilabilecek
olas1 bir akis tipi problem ve bunun ¢oziimii ifade edilmeye ¢alisilmistir. Bu boliimle
birlikte akis tipi test problemine donistiiriilmiis bir FSP incelenerek problemle ilgili
verilere yer verilecektir. Daha sonra problem c¢esitli metasezgiseller ile ve birtakim
cizelgeleme kurallariyla Matlab ve Lekin programlarinda ¢oziilecektir. Farkli
parametreler denenerek optimum ¢oziim elde edilmeye c¢alisilacak, metotlarin her
birinden elde edilen ¢6ziim sonuclar1 degerlendirilecektir. Bdylece bu FSP icin

metotlarin performans 6l¢iimleri de yapilmis olacaktir.

4.1. UYGULAMA PROBLEMININ TANITIMI

Uygulamada kullandigimiz problem, Ilkay ve arkadaslarmin (2009)
calismasindaki problemden esinlenerek ve verileri kullanilarak olusturulmus akis tipi bir
iretim ¢izelgeleme test problemidir. Problem yatak tiretimi ile ugrasan bir firmanin, 5
makinesi ve bu makinelere belirli bir donemde yiiklenen 23 isi icermektedir. Islerin
tamami tiim makinelerden ge¢mekte ve 23 is 5 makinede ayni rotayr izleyerek
tretilmektedir. Makineler seri halde dizilidir ve bu 23 isin belirli bir sirada tiim
makinelerden ge¢mesi istenmektedir. 23 is iiretim agisindan birbirlerine benzerlik
gosteren 5 ayr1 gruba ayrilmistir. Buna gore benzerlik gosteren isler ayni grupta olup

siralanmalar1 esnasinda aralarinda kurulum zamani gerektirmezler. Ancak farkli is
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gruplarindaki igler siralanirken isler arast 40’ar dakikalik kurulum zamanlar
gerekmektedir. Uretim ortamindaki s6z konusu 5 makinenin basit sekilde dizilimi Sekil

12°de verilmistir.

Girdi
—> Makine 1 Makine 2

Makine 3

Cikt1
Makine 5 Makine 4

Sekil 12: Uygulama Problemindeki 5 Makine Ve Dizilimi

23 igin 5 ana gruba ayrilmasi ile islerin birbirine benzerlikleri tespit edilmistir
ve bu sayede islerin her birinin arasinda kurulum zamanmna katlanilmamaktadir. Bu

gruplar iglere gore soyle ayrilmistir:

e Walthe yataklar A grubu olmustur,

e Emmen yataklar B grubu olmustur,

e Coolmax ve Roll yataklar C grubu olmustur,

e Domino yatak D grubu olmustur,

e Azalee, Prestige, Reina, Veniis ve Pedli yayli yataklar E grubu

olmustur.

Problemde amag fonksiyonu olarak, tiim iglerin tiim makinelerde maksimum
tamamlanma zamaninin (makespan) minimize edilmesi alinmistir. Béylece 23 igin de 5
makineden en kisa hangi siirede gegecegi bulunmak istenmistir. Sonug olarak da 3 farkli

metot ve bazi ¢izelgeleme Kurallari kullanarak ¢oziimler elde edilmistir.

Problemdeki islerin tiirleri, hangi gruba ait olduklari, her bir isin her bir
makinedeki islem siireleri, teslim siireleri ve is gruplari arasindaki kurulum siireleri

iligkilerini gosteren matris toplu olarak EK 1°de verilmistir.

4.2. PROBLEMIN ABC ALGORITMASI iLE COZUMU

ABC algoritmasi, esinlendigi ar1 siirlilerinin dogal davranisi itibariyle; kasif

arilarin yiyecek kaynagi aramasi ve bulduklar1 kaynaktan aldiklari nektarla kovana
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gittiklerinde yaptiklar1 salinim dansini izleyen gozcii arilarin yiyecegin kalitesi hakkinda
verdikleri karara gére o kaynaga gidilip kovana yiyecek tasinmasi mantigina dayalidir.
Bu mantigin iiretim ¢izelgelemesi mantigina uyarlanmis hali ise sOyledir; sanal kasif
arilar problemin verilerine dayanarak ¢6ziim uzayinda dolasirlar ve bir ¢6zliim ararlar,
bulduklar1 ¢oziimle ilgili sanal gozcii arilara aktardiklari bilgi neticesinde gozcii arilar
bir karar verir, boylece en iyi ¢06ziimii yani problemimizdeki en kisa tamamlanma

zamanini veren is siralamasini elde etmis oluruz.

Problemin 6ziine sadik kalmak ve 6zelliklerini tam olarak yansitmak i¢in klasik
ABC (nlimerik ABC) iizerinde birtakim diizenlemeler yaparak algoritma kodu
dolayisiyla da calisma prensibi kesikli hale getirilmistir. Bunun nedeni, klasik ABC
algoritmasinda 6rnegin (-1,1) arasinda ondalikli ve siirekli degerler alabilen ¢oziimler
tiretilir. Ancak bizim tamsayilar halinde is siralamalar1 elde etmemiz gerekmektedir. Bu
nedenle rasgele tamsay1 dizileri lireten kod yazilarak istenen ¢oziimler elde edilmistir.
Bu ¢oziimlerde ger¢eklesen minimum tamamlanma zamanlari da amag¢ fonksiyonu

degerleri olarak incelenmistir.
Algoritmadaki kontrol edilebilir parametreler ve anlamlari soyledir:

NP: Koloni biiytikliigiinii ifade eder ve is¢i arilarla gozcii arilarin toplamindan

olusur. Kisaca popiilasyon sayisi olarak da tanimlanabilir.

FoodNumber (NP/2): Yiyecek kaynagi sayisi, algoritmanin koloni
biiyiikliigiiniin yaris1 seklinde ifade edilir ve bu sekilde hesaplanir.

Limit=100: Limit sayis1 kadar denemelerle iyilestirilememis bir yiyecek

kaynag1 kendi is¢i aris1 tarafindan terk edilir.

maxCycle: Yiyecek aramadaki toplam dongii sayisidir, aynt zamanda bir

durdurma kriteri olarak gorev yapar.
Ayrica bu degistirilebilir parametrelerin yaninda probleme 6zgii veriler olarak;

D=23: Problemin optimize edilecek parametrelerinin sayisidir yani bizim

problemde islerin sayisidir.

ub: Upper bound yani iist sinir olarak 1 satir 23 siitunluk birlerden olusan bir

matrisin 23 ile carpim1 { ub= ones(1,D)*23 } seklinde ifade edilir.
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Ib: Lower bound yani alt sinir olarak da yine 1 satir 23 siitunluk birlerden

olusan bir matrisin 1 ile ¢arpimu { Ib= ones(1,D)*1 } seklinde ifade edilir.

Runtime=30: Algoritmanin gii¢liiliigiinii gérmek ve ¢éziimlerin dogrulugunun

istatistiksel olarak anlam kazanmasi i¢in algoritmanin 30 kez calistirildigini ifade eder.

Bu verileri kullanarak ve kontrol edilebilir parametrelerde degisiklik yaparak
en 1yi ¢Oziim (minimum makespan’a sahip is siralamasi) elde edilmeye ¢alisilmistir. Bu
¢alismamizin sonucu olarak; elde edilen ¢oziimler, is siralarinin dizilimleri ve CPU
islem siirelerine ait bilgiler asagidaki tablolarda sunulmustur (Tablo 1, Tablo 2, Tablo 3,
Tablo 4). Verilen grafikler yardimiyla da makespan ve NP arasindaki iligkiler
gosterilmistir (Sekil 13-14-15-16).

Tablo 1: iterasyon 1000 iken ABC Algoritmasimin Céziim Sonuclar

NP SIRALAMA CPU(;E)RESI MAKESPAN

>> 6 21 14 23 15 22 20 10 11 3 13
10 2,74 11470
9 2 1 12 18 17 16 4 8 5 7 19

>>> 21 19 23 1522 6 20 1 12 11 3
20 5,22 11452
2 10 16 14 18 17 13 9 8 4 7 5

>> 12 10 3 6 21 19 23 17 14 15 16
30 6,78 11447
18 22 20 2 1 1113 9 8 5 7 4

>> 10 6 21 18 23 14 7 4 8 19 15
40 8,85 11447
22 20 9 3 11 12 1 13 17 16

u
N

>> 14 23 6 21 3 12 8 19 15 2 11
50 10,97 11447
10 22 20 13 5 4 18 16 17 1 7 9

>> 12 9 18 13 11 10 2 23 15 14 6
100 22,15 11447
21 22 20 7 8 3 1 16 17 19 5 4

>> 9 6 20 21 19 23 15 14 4 1 11
200 43,3 11447
13 2 3 10 12 22 17 18 16 5 7 8

>>> 21 12 3 20 18 23 10 11 15 19 16
300 63,22 11447
22 1 13 2 8 6 17 14 9 4 7 5

>> 9 1 10 2 18 23 19 14 4 21 3
400 84,26 11447
12 13 11 1517 5 8 7 6 20 16 22

>> 21 23 9 3 13 18 17 14 15 19 20
500 104,95 11447
1 12 10 11 2 8 22 6 16 4 5 7

Iterasyon (maxCycle parametresi) 1000 segildiginde NP 10 ve 20 iken sirasiyla
11470 ve 11452 makespan degerleri elde edilmis daha sonraki NP degerlerinde yani
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popiilasyon sayisini artirdigimizda 11447 makespan degerine ulagilmistir. Sonug olarak;
30 ve daha biiyliik boyutlardaki popiilasyonlarda 11447 dk olan ve daha da
tyilestirilemeyen optimum makespan degerine ulasilmistir (Tablo 1). Sekil 13°de bu

durumun grafik lizerinde gdsterimi vardir.

11475
11470 -K
11465

11460 \
11455 \

11450 ~
11445 . _ . _ . _ ®
11440
11435 T T T T T T T T T 1
10 20 30 40 50 100 200 300 400 500
Sekil 13: Iterasyon 1000 iken, Makespan ve NP iliskisi
Tablo 2: Iterasyon 5000 iken ABC Algoritmasimin Coziim Sonuglar
NP SIRALAMA CPU(;LKJ)RESI MAKESPAN
>> 19 23 6 21 11 3 2 10 13 12 1
10 11,8 11484
20 22 9 15 14 18 17 16 7 4 5 8
>>> 19 23 9 6 21 20 22 18 17 14 15
20 22,37 11447
16 2 3 13 1 12 11 10 4 5 7 8
>>> 14 23 6 21 20 22 9 15 19 17 16
30 32,72 11447
18 5 8 4 7 1 3 10 11 2 13 12
>> 9 14 23 21 22 12 11 6 20 19 18
40 43,04 11447
16 1517 1 2 13 5 7 8 4 10 3
>>> 21 18 15 23 16 14 8 20 22 6
50 52,51 11447
12 2 1 19 17 4 10 13 7 5 11 3
>>> 10 12 14 15 3 20 21 19 23 8 2
100 108,8 11447
1 13 22 17 18 16 11 5 7 4 6 9
>> 8 3 1 13 10 11 2 6 12 16 19
200 210,39 11447
9 20 21 14 15 23 18 17 22 7 4 5
>> 10 12 3 2 21 14 23 19 16 18
300 326,96 11447
15 17 20 22 9 1 11 13 8 7 4 5
>> 9 13 12 2 10 3 23 19 21 6 7
400 407,62 11447
8 4 20 22 18 14 16 15 17 11 1 5
>>> 14 19 23 9 12 6 21 20 16 15 11
500 518,86 11447
3 10 2 1 13 22 8 4 5 7 18 17
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Iterasyon 5000 secildiginde ise koloni biiyiikliigiimiiz 10 iken 11484 dk ve

blytikligli daha da artirdifimizda 11447 dk optimum makespan degerine ulagilmistir.

Bu iterasyonda da koloni biiyiikliigii 500°e kadar artirtlmig ancak 11447 dakikadan daha

Iyi bir ¢6ziim bulunamamistir (Tablo 2). Sekil 14’de bu durum grafik yardimiyla

gosterilmistir.

11490

11480

11470

11460

11450

11440

11430

11420

10

20

30

40

50

100

200

300

500

Sekil 14: iterasyon 5000 iken, Makespan ve NP iliskisi

Tablo 3: Iterasyon 10000 iken ABC Algoritmasinin Coziim Sonuglar

NP SIRALAMA CPU(;::)RESI MAKESPAN
>>> 15 2 10 21 17 23 16 19 22 20 6

10 25,61 11480
9 18 14 4 13 11 1 3 12 8 7 5
>> 3 19 23 20 21 4 8 16 14 18 9

20 45,81 11447
17 15 2 13 12 1 11 10 6 22 5 7
>> 6 21 19 23 22 20 12 3 1 2 13

30 67,94 11447
11 10 9 18 15 16 14 17 4 8 7 5
>> 2 10 19 14 23 3 6 21 15 18 9

40 88,32 11447
11 13 20 22 17 16 1 12 8 7 4 5
>> 21 2 12 3 13 10 11 15 23 9 8

50 108,48 11447
19 17 14 22 6 20 18 16 4 7 5 1
>> 6 21 9 23 13 19 18 16 15 14 20

100 210,33 11447
8§ 2211 3 2 1 1017 12 4 7 5
>> 3 2 6 21 10 19 23 18 14 15 9

200 442,57 11447
8 4 7 5 20 22 17 16 1 12 13 11
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Iterasyon 10000 secildiginde ise koloni biiyiikliigiimiiz 10 iken optimum deger
olan 11447 dk elde edilememis daha yiiksek bir deger (11480) bulunmustur. Biiyiikliik
20 yapildiginda ve daha da artirildiginda ise optimum ¢oziime ulagilmistir (Tablo 3). Bu

durum Sekil 15°de gosterilmistir.

11490
11480 \

11470

11460 \
11450 \

11440

11430 T T T T T T 1
10 20 30 40 50 100 200

Sekil 15: Iterasyon 10000 iken, Makespan ve NP lliskisi

Tablo 4: iterasyon 50000 iken ABC Algoritmasimin Céziim Sonuclari

NP SIRALAMA CPU(;E)RESI MAKESPAN

>>> 6 21 19 23 15 2 11 3 1 13 12
10 114,41 11447
10 92022 4 7 8 5 14 16 17 18

>> 9 19 23 6 21 20 22 17 14 18 15
20 212,71 11447
6 7 5 8 4 2 10 1 11 13 12 3

>> 6 21 9 19 23 14 16 17 15 18 20
30 338,66 11447
22 3 1 13 2 10 11 12 4 8 7 5

Iterasyon 50000 yapildiginda ise denenen en kiigiik koloni biiyiikliigii olan 10
secildiginde bile 11447 dk olan makespan degerine ulasilmistir. Biytikligi
artirdigimizda da makespan agisindan bir degisme elde edilememis optimum deger

tekrarlanmistir sadece ¢izelgedeki islerin siralar1 degismis ve CPU islem siireleri
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uzamistir (Tablo 4). Sekil 16’da degismeyen makespan durumunu gosteren grafik

verilmistir.

11450
11449
11448
11447 & ¢ ¢
11446
11445
11444
11443
11442
11441
11440 T T 1
10 20 30

Sekil 16: Iterasyon 50000 iken, Makespan ve NP lliskisi

ABC algoritmasimin bu probleme uyarlanmasi ile birlikte elde edilen
coziimlerden goriilecegi lizere en kiicik tamamlanma zamani (makespan) olarak
bulunan minimum deger 11447 dk olmustur. Farkli koloni biiytikliikleri ve iterasyon
sayilar1 denenerek test edilen gelistirdigimiz bu ABC algoritmasi optimum amag
fonksiyonu degeri olarak 11447 degerini bulmustur. Bu degeri en kisa siirede (6,78 dk)
1000 iterasyon ve 30 NP biiytikliigii ile vermistir. Bu ¢6ziime gore en iyi is siralamasi
da;“12 10 3 6 21 19 23 17 14 15 16 18 22 20 2 1 11 13 9 8 5 7 4” olarak
gerceklesmistir.

4.3. PROBLEMIN GA iLE COZUMU

Genetik algoritmalar, dogadaki genetik siiregten esinlenerek olusturuldugu igin
en iyinin hayatta kalmasi ilkesine uygun olarak ¢alisir. Bunu yaparken de sanal olarak
genler arasinda ¢aprazlama, mutasyon ve segcme operatorleri kullanir; kromozomlar ve
genler iizerinde cesitlilik yaparak degisik nesiller iiretmeyi hedefler. Boylece de degisik

nesiller arasindaki bireylerden birinin optimum ¢6ziim olabilme ihtimali artmaktadr.

Genetik algoritmalar yapisi itibariyle hem siirekli hem de kesikli optimizasyon
yapabilmeye uygundur. Bu nedenle orijinal genetik algoritma kodunda sadece probleme
Ozgii bir ka¢ degisiklik yaparak kesikli bir GA gelistirilmistir. Gelistirdigimiz GA,
gezgin satict problemi ve cizelgeleme i¢in kullanilabilecek olup kromozomlar

permiitasyon kodlama seklinde olusturulmustur. Baslangi¢ popiilasyonu, ABC
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algoritmasinda oldugu gibi random dizilim ile saglanmistir. Caprazlama mantig1 olarak
da tek noktali ¢aprazlama kullanilmistir. Algoritmanin kontrol edilebilir parametreleri
olan popiilasyon boyutu, mutasyon orani, seleksiyon orani, iterasyon sayisi ve runtime
degiskenlerinde ¢esitli bircok deger girilerek hem istatistiksel olarak anlam kazanmasi
hem de optimum ¢6ziimii yada optimum ¢6ziime yakin ¢oziimii bulmasi saglanmistir.

Parametrelerle ilgili kisaca agiklama yapacak olursak;

Runtime=30: Istatistiksel olarak anlam kazanmasi icin her bir farkh

parametreyle algoritmanin 30 kez ¢alistirildigini ifade eder.
Popsize: Popiilasyondaki birey sayisini ifade eder.

Mutrate: Kullanilacak mutasyon oranini ifade eder. 0 ile 1 arasinda bir deger

alir. Oran biiytlidiikge genelde ¢oziimiin kotiilestigi goriilmiistiir.

Selection: Kullanilacak seleksiyon oranini ifade eder. 0 ile 1 arasinda bir deger

alir. Oran biiylidiik¢e genelde ¢oziimiin kotiilestigi goriilmiistiir.

Maxit: Yapilacak maksimum iterasyon sayisini ifade eder. Durdurma Kkriteri

olarak gorev yapar. Iterasyon arttikca genelde ¢oziimiin iyilestigi goriilmiistiir.

Iste bu parametrelerde degisiklik yapilarak ve problemin &ziine uygun sekilde
yeniden dizayn edilen algoritma yapisi kullanilarak, problemdeki islerin toplam
tamamlanma zamanmin minimize edilmesi amaglanmistir. Elde ettigimiz makespan
degerleri, iglerin dizilimlerinin oldugu ¢izelgeler ve algoritma ¢oziimii i¢in harcanan
CPU islem siireleri asagidaki tablolarda verilmistir (Tablo 5, Tablo 6, Tablo 7). Sekil
17-18-19’da popiilasyon 50, 100 ve 200 iken iterasyonun 1000 oldugu durumlardaki

iligkiler gosterilmistir.

Tablo 5: iterasyon 1000 iken GA Cé6ziim Sonuclar

Mut.- CPU

Pop. sel. Siralama (DK) Makespan
0,1- |>>> 19 23 6 21 20 22 9 18 14 15 17

10 2,39 11452
0,1 16 3 2 10 1 11 13 12 7 8 5 4
0,1- |>>> 19 23 6 21 22 20 16 18 14 17 15

20 4,30 11452
0,1 10 3 1 13 2 12 11 9 4 5 8 7
0,1- |>>> 19 23 6 21 20 22 11 2 10 3 12

30 7,06 11452
0,1 13 1 18 17 15 14 16 9 4 7 8 5
0,1- |[>>> 6 21 19 23 15 14 17 18 16 20 22

40 8,64 11447
0,1 12 1311 3 1 2 10 7 5 4 8 9




0,1-

>>>

23

6 21

20

22 9 14

18

15

16

10,7 11452

0,1 17 7 4 5 8 13 11 3 2 1 12 10

0,1- [>>> 6 21 19 23 17 18 16 15 14 22 20
10,85 | 11447

0,2 10 12 13 1 3 11 2 7 4 8 5 9

0,1- |[>>> 14 23 6 21 20 22 5 8 7 4 19
10,62 | 11505

0,3 15 2 11 12 1 3 10 13 9 17 18 16

0,2- |[>>> 6 21 9 19 23 18 16 17 14 15 22
10,78 | 11467

01 20 7 8 5 4 10 3 1 13 20 11 12

0,2- |[>>> 19 23 6 21 12 13 20 22 9 1 3
50 10,56 | 11572

0,2 2 11 15 14 17 18 16 7 8 5 4 10

0,2- |[>>> 6 21 19 23 18 17 14 15 22 20 9
10,12 | 11527

0,3 2 1310 3 4 7 8 5 16 11 12 1

0,3- |[>>> 19 23 3 6 21 22 20 18 17 15 16
10,98 | 11500

0,1 14 1 11 13 2 12 10 7 4 5 8 9

0,3- |[>>> 6 21 19 23 15 2 11 10 13 22 20
10,18 | 11567

0,2 1 12 3 7 17 18 16 14 8 5 4

0,3- |[>>> 20 21 15 23 12 2 22 5 8 4 7
10,85 | 11659

0,3 6 3 1 11 17 14 18 19 16 10 13 9

0,1- [>>> 6 21 19 23 16 17 18 14 15 22 20
19,97 | 11447

01 7 4 8 5 3 1013 2 11 12 1 9

0,1- |[>>> 19 23 6 21 20 22 12 1 2 10 13
19,03 | 11452

0,2 11 3 17 18 1516 14 9 4 8 5 7

0,1- |[>>> 6 21 9 19 23 15 18 14 16 20 22
18,83 | 11507

0,3 12 11 1 13 2 3 10 8 7 5 4 17

0,2- |[>>> 6 21 19 23 15 14 18 17 16 9 22
20,31 | 11447

0,1 20 1 13 2 11 12 10 3 4 8 5 7

0,2- |>>> 20 21 19 23 16 15 17 14 18 22 5
100 21,48 | 11576

0,2 8 4 7 13 12 1 1011 6 2 3 9

0,2- |[>>> 6 20 21 14 23 22 12 19 17 16 15
21,22 | 11580

0,3 18 5 8 7 4 9 1013 1 11 3 2

0,3- |[>>> 19 23 6 21 20 22 18 16 15 17 11
21,68 | 11492

0,1 13 1 2 1012 3 14 9 5 8 7 4

0,3- |[>>> 20 21 19 23 16 15 17 14 5 4 12
21,66 | 11616

0,2 11 10 13 1 9 6 22 2 3 7 8 18

0,3- |[>>> 6 21 19 23 22 20 12 1 10 13 15
21,48 | 11687

0,3 17 4 8 9 3 11 2 14 7 16 18 5

0,1- |[>>> 6 21 19 23 15 16 18 14 17 20 22
40,76 | 11447

0,1 1 13 121110 2 3 7 4 5 8 9

0,2- |[>>> 6 20 21 11 12 19 23 17 16 15 18
200 41,26 | 11540

0,2 14 3 1 10 2 13 22 9 7 8 5 4

0,3- |[>> 6 21 19 23 17 3 20 22 18 15 11
41,99 | 11687

0,3 12 2 1 7 9 16 8 4 5 14 13 10

76
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Iterasyon (Maxit parametresi) 1000 secildiginde popiilasyonun 50, 100 ve 200
oldugu durumlarda farklt mutasyon ve seleksiyon oranlari ile algoritma ayri ayri
calistirilmistir. Sonuglar incelendiginde tiim popiilasyon boyutlarinda en diisiik elde
edilen makespan degerinin 11447 dk oldugu goriilmektedir. Mutasyon ve seleksiyon
oranlarinin artirllmaya baslamasiyla da ¢oziim degerinin genelde biliylidigii ve
dolayisiyla optimumdan uzaklastigi goriilmektedir. Sekil 17-18-19’da da bu durumlar

grafiklerin yardimiyla gésterilmistir.

11700

11650 /«'—

11600

11550 A /

11500 / \/
H/\/

11450
11400

11350

11300 T T T T T T T T 1
o,1-0,1 o0,1-0,2 o0,1-0,3 0,2-0,1 0,2-0,2 0,2-03 0,3-0,1 0,3-0,2 0,3-0,3

Sekil 17: iterasyon 1000 ve Popiilasyon 50 iken Makespan ile Mut.-Sel. Oranmimn iliskisi

Mutasyon ve seleksiyon oranlarinin 0,1-0,1 ile basladigi ve 0,3-0,3 oldugu
duruma kadarki makespan dagilimlarimin grafiklerinde gittik¢e artan bir egilimin oldugu
acikca goriilmektedir. Bu durumun da tiim popiilasyon durumlari i¢in ayni oldugu
sOylenebilir. Seleksiyonun 0,1 secildigi durumlarda ise genelde optimum ¢oziime
ulagildig1 ya da ¢ok yaklasildigr goriilmiistiir. 0,3-0,3 mutasyon ve seleksiyon orani
secildiginde ise yine istisnasiz her popiilasyonda en yiiksek makespan degeri elde

edilmistir.
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11750
11700

11650 it
11600 ¥
11550 / N\ /

11500 / \/
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11400

11350
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o101 0,1-0,2 o0,1-0,3 0,2-0,1 0,2-0,2 0,2-0,3 0,3-0,1 0,3-0,2 0,3-0,3

Sekil 18: iterasyon 1000 ve Popiilasyon 100 iken Makespan ile Mut.-Sel. Oraninin iliskisi

11750

11700

11650 /
11600 /

11550 /

11500 /

11450 /

11400

11350

11300 T T 1
0,1-0,1 0,2-0,2 0,3-0,3

Sekil 19: iterasyon 1000 ve Popiilasyon 200 iken Makespan ve Mut.-Sel. Orammin iliskisi

Iterasyon 5000 yapildiginda ise CPU islem siireleri uzamistir ancak iterasyon
1000 iken bulunandan daha fazla sayida deneme ¢6ziimlerinde optimum deger olan
11447 degeri elde edilmistir. iterasyonun 1000 oldugu duruma benzer sekilde mutasyon
ve seleksiyon oranlar1 artirildik¢a genellikle ¢6ziim degeri optimumdan uzaklagmistir.
Ornegin 0,3-0,3 oranlarinin secildigi durumlarda, tiim popiilasyonlar igin yapilan
deneylerin ¢oziimleri arasinda en yiiksek degerler elde edilmis, minimum makespan

amacindan uzaklagilmistir (Tablo 6).



Tablo 6: iterasyon 5000 iken GA Céziim Sonuclar
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Pop. | Mut.-Sel. Siralama CPU (DK) | Makespan
>> 6 21 19 23 17 15 18 16 14 22 20
50 |0,1-0,1 56,30 11447
13 10 3 12 1 2 11 9 4 5 8 7
>> 6 21 19 23 15 16 17 14 18 20 22
0,1-0,1 95,71 11447
9 12 13 1 2 3 11 10 7 8 4 5
>> 6 21 19 23 17 18 14 15 16 20 22
0,1-0,2 96,75 11447
3 10 13 12 1 2 11 9 4 8 5 7
>>> 21 18 23 19 15 17 14 16 9 22
0,1-0,3 97 11486
20 2 3 12 11 10 13 1 4 8 7 5
>>> 21 19 23 14 18 16 15 17 9 22
0,2-0,1 99 11447
20 1 10 112 3 13 12 2 5 7 4 8
>> 19 23 6 21 20 22 7 4 8 5 18
100 | 0,2-0,2 102,55 11452
15 14 17 16 9 12 3 2 13 10 11 1
>> 6 21 19 23 16 15 18 13 11 1
0,2-0,3 107,97 11527
3 10 12 20 22 7 4 14 17 8 9
>> 14 23 6 21 20 22 18 16 17 15 19
0,3-0,1 99,65 11465
5 8 7 4 9 10 13 3 12 11 1 2
>> 14 23 15 6 21 22 9 8 7
0,3-0,2 103,71 11535
20 19 17 18 16 1 13 10 12 11 2
>>> 18 23 6 21 20 22 11 3 10 13
0,3-0,3 106,75 11563
12 7 4 17 14 15 16 19 9 5 1
>>> 21 19 23 15 14 16 18 17 22 20
0,1-0,1 215,55 11447
3 2 12 10 13 112 7 8 4 5 9
>>> 19 23 20 21 6 22 18 14 16 15 17
200 | 0,2-0,2 206,38 11484
12 3 2 1 10 3 11 4 5 8 9
>>> 12 19 23 6 21 22 20 10 13
0,3-0,3 199,48 11588
17 15 18 8 4 7 5 3 11 16 14

Sekil 20 ve Sekil 21°deki grafikler incelendiginde, oranlarin artmasi ile

makespan degerlerinin de dogru orantili olarak arttig1 gorilmiistiir. Grafikte bazi

oranlarda kiiciik diigmeler olsa da genel trend, oranlarin artmasiyla makespan’in

artacagl yonilindedir. Ayrica mutasyon veya seleksiyon oranlarindan birinin sabit

tutuldugu durumlarda diger oran artirilinca makespan degeri de artmistir.
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11580
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11540
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11440

11420
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Sekil 20: iterasyon 5000 ve Popiilasyon 100 iken Makespan ve Mut.-Sel. Orammin iliskisi

11600

11550 /

11500

11450 o

11400

11350 T T 1
0,1-0,1 0,2-0,2 0,3-0,3

Sekil 21: iterasyon 5000 ve Popiilasyon 200 iken Makespan ve Mut.-Sel. Orammin iliskisi

Iterasyon 10000 yapildiginda da CPU islem siireleri iyice uzamistir ancak
seleksiyon oraninin 0,1 secildigi tiim denemelerde optimum ¢6ziim degeri olan 11447
makespan degerine ulasilmistir. Sonuglar incelendiginde hem en kisa siirede ¢oziimii
bulmasi hem de optimum ¢6zliimii vermesi nedenleriyle, her popiilasyonda oranlarin

0,1-0,1 seg¢ildigi durumlar en etkin deneme ¢oziimleri olarak goriilmektedir (Tablo 7).



Tablo 7: iterasyon 10000 iken GA Céziim Sonuclar:
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Pop. | Mut.-Sel. Siralama CPU (DK) | Makespan
>>> 6 21 19 23 14 18 15 16 17 9 22
50 0,1-0,1 110,11 11447
20 12 11 13 3 1 10 2 4 7 8 5
>> 6 21 19 23 15 16 18 14 17 22 20
0,1-0,1 192,7 11447
9 3 11 10 13 2 1 12 7 4 8 5
>> 6 21 19 23 14 16 17 15 18 22 20
0,1-0,2 204,47 11447
3 2 13 11 10 1 12 5 4 8 7 9
>>> 19 23 6 21 20 22 16 18 14 15 17
0,1-0,3 196,38 | 11452
4 5 7 8 9 10 3 11 12 13 2 1
>> 6 21 19 23 15 18 16 17 14 9 20
0,2-0,1 205,13 11447
22 13 12 3 10 11 1 2 8 5 4
>>> 18 23 6 21 20 22 2 13 1 12 10
100 | 0,2-0,2 213,47 | 11473
3 11 15 14 16 17 19 9 7 8 5
>> 9 19 23 6 21 20 22 16 17 18 15
0,2-0,3 205,38 | 11463
14 5 7 8 4 3 12 1 2 13 10 11
>>> 6 21 19 23 14 18 16 15 17 20 22
0,3-0,1 209,75 11447
4 8§ 5 7 12 13 2 3 1 11 10 9
>>> 14 23 6 21 20 22 18 19 15 16 17
0,3-0,2 207,64 | 11465
2 3 12 10 11 13 1 5 8 7 4 9
>> 6 21 19 23 18 15 16 14 17 20 13
0,3-0,3 210,83 11527
12 11 2 10 9 22 7 5 8 4 1 3
>>> 6 21 19 23 18 15 16 17 14 9 22
0,1-0,1 413,98 | 11447
20 2 10 11 1 12 3 13 4 5 8 7
>>> 19 23 15 6 21 22 20 14 16 18 17
200 | 0,2-0,2 409,41 11482
11 3 1 10 13 12 2 4 8 7 9
>> 6 21 19 23 10 12 3 11 2 20
0,3-0,3 394,27 11607
22 15 17 18 7 14 16 4 5 9 13

Sekil 22 ve Sekil 23 incelendiginde ise, diger iterasyonlardaki ¢oziimlere gore

nispeten daha yakin ¢oziimler elde edildigi i¢in grafikteki dalgalanmalarin daha kiiciik

oldugu goriilmektedir. Ciinkii iterasyon sayisinin artmasi ¢oziimleri daha da standart bir

degere, optimuma yakinlastirmaktadir. Grafiklerdeki genel trendin yine dogrusal artan

bir egilimde olmasi beklenen bir durumdur ve oranlari 0,3-0,3 sectigimiz Ornek

denemelerinde en yiiksek makespan degerleri elde edilmistir. Yine siiphesiz en kisa

zamanda ¢6ziimii sunan ve optimum sonucu veren 0,1-0,1 oranli ¢6ziim denemeleri en

kiigiik makespan degerleri ile grafiklerin ilk ve en diisiik noktalarini temsil etmektedir.
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Sekil 22

: iterasyon 10000 ve Popiilasyon 100 iken Makespan ve Mut.-Sel. Oranmn iliskisi
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Sekil 23

: Iterasyon 10000 ve Popiilasyon 200 iken Makespan ve Mut.-Sel. Oranimin iliskisi

Problemin Matlab’de GA ile ¢oziimlerinin her birinin sonunda algoritma bize

gecen zamani, en diisiik maliyeti (ama¢ fonksiyonu degeri) ve en iyi siralamay1

vermistir. Iste bu c¢oziimlerden birinin gosterildigi ekran goriintiisii Sekil 24°de

verilmistir.
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Sekil 24: Matlab Programinda GA Bir Coziim Bulmusken Ekran Goriintiisii

4.4. PROBLEMIN LEKIiN PROGRAMI iLE COZUMU

Lekin paket programi, New York Universitesi'nde akademik amacla
gelistirilmis olan bir {retim ¢izelgeleme programidir. Birtakim ¢izelgeleme
algoritmalarini ve sezgisel yontemleri icermektedir. Bununla birlikte Lekin, kullaniciya
kendi sezgisel yontemlerini programa ekleme ve performansini programda mevcut olan
algoritmalar ve sezgisel yontemlerle karsilastirma imkan1 da verecek sekilde

tasarlanmistir (Pinedo, 2008, p. 537).

Lekin paket programinda bulunan ve 2’den fazla is ve makineli problemlerde
artan popiilerligi olan Shifting Bottleneck (SB) yontemi, makinelerdeki darbogazi
Oteleme metodu olarak da anilir. Yontemin uygulama adimlar soyledir (Altindas,

2011:42-44):
Adim 1: Baglangig¢ sartlarinin olusturulmasi
Adim 2: Secilecek makinenin analizi
Adim 3: Darbogaz se¢imi
Adim 4: Daha once ¢izelgelenmis islerin yeniden ¢izelgelenmesi

Adim 5: Durum sartlar1 kontrolii
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Lekin’deki birtakim ¢izelgeleme kurallari ve anlamlar1 da sOyledir (Pinedo,

2008):

En Kiiciik Serbest Zaman (MS)

e Hazirlik Siireli Gortinen Gecikme Maliyeti (ATCS)
e En Erken Bitis Siiresi (EDD)

e Ik Gelen Ilk islem Gériir (FCES)

e En Uzun Islem Siiresi (LPT)

e En Kisa Islem Siiresi (SPT)

e Agirhikli En Kisa Islem Siiresi (WSPT)

e Kiritik Oran (CR)

Bu boliimde uygulama problemimize Lekin kullanarak SB prosediirii ve bu
cizelgeleme kurallar1 uygulanmistir. Problem c¢esitli amaclar ve kurallar i¢in ayr1 ayri
¢ozililmiis ve sonuglar tablolar halinde asagida sunulmustur (Tablo 8 ve Tablo 9). SB
prosediirii i¢in minimum makespan amacinin ¢ézliimiinii dikkate alirsak; Lekin paket
programinin bize 60 saniyede 30 kez c¢alisarak 12363 dk amag¢ fonksiyonu degerini
verdigini goriiriiz. Ayn1 zamanda bu deger tiim amaglar icinde SB prosediirii ile elde
edilmis en kiigiik degerdir. En yiiksek deger ise 14178 dk ile toplam gecikme, agirlikli
gecikme ve maksimum gecikme amaclarinda ortaya ¢ikmistir. CPU islem siireleri
acisindan da, program SB prosediiriinde tiim amaclarda 60 saniyede ¢6ziim sonucunu

sunmustur (Tablo 8).

Problemin ¢izelgeleme kurallartyla ¢6ziim sonucglarimi gosteren Tablo 9
incelendiginde en iyi degeri LPT yani en uzun islem siiresi ¢izelgeleme kuralinin
verdigi goriilmektedir. Kural, 30 kez ¢alisarak 30 saniye CPU islem zamaniyla 11919
dk makespan degerini bulmustur. En yiiksek makespan degerini ise 14347 dk ile CR
(Kritik Oran) vermistir. Ayn1 zamanda CR ¢6zlimiinde teslim siirelerine gére geciken
11 adet is mevcuttur ve toplam gecikme 3207 dk hesaplanmistir. SPT ve WSPT
kurallar1 birbirleriyle ayni1 sonuglar1 vermistir, ¢linkii islerin kendi aralarinda bir agirligi,
onceligi yoktur. Program, ¢izelgeleme kurallarinin her biri i¢in bize 30 saniyede ¢oziim
vermigstir. Ayrica cizelgeleme kurallar1 ve SB sezgiselinde geciken is sayilar1 ve iglerin
gecikme siireleri ile ilgili ¢ozlimleri elde etmemiz i¢in bilinmesi gereken islerin teslim

stireleri EK 1°de verilmistir.



Tablo 8: Problemin Lekin Programinda SB ile Céziimii

Amag (Minimize) Makespan ToAka::m CPU (sn)
Makespan 12363 204209 60
Toplam Akis Zamani 12902 133379 60
Toplam Gecikme 14178 245248 60
Top. Agirhikli Gecikme 12902 133379 60
Agirlikh Gecikme 14178 245248 60
Maksimum Gecikme 14178 245248 60

Tablo 9: Problemin Cizelgeleme Kurallariyla Coziimii
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Kural Makespan | Toplam Akis | Max.Gecikme C.Ii-:c‘::(a;ne Geciken is ((::nt;
ATCS 14095 245322 0 0 0 30
EDD 12831 180820 0 0 0 30
MS 13038 232249 0 0 0 30
FCFS 12586 109321 2026 2026 1 30
LPT 11919 236652 0 0 0 30
SPT 12619 80552 900 900 1 30
WSPT 12619 80552 900 900 1 30
CR 14347 280559 694 3207 11 30

Problemde minimum makespan bulunmasi i¢in SB ile ¢ozliimiine dair bir Lekin

ekran goriintiisii Sekil 25°de verilmistir. Seklin {ist boliimiinde ¢6ziimiin Gannt

semasinda gosterimi bulunmaktadir. Sag alt boliim olan is havuzunda, 23 tane isin

teslim stireleri, varsa islerin Oncelikleri ve on hazirlik siireleri, islem siireleri ve

makineye girdikleri ile ¢iktiklar siireler gosterilmektedir. Sol alt bolim olan makine

parkinda ise, her bir makinedeki toplam hazirlik zamanlar1 ve toplam tamamlanma

zamanlar1 verilmektedir. Ayn1 zamanda makinelerin her birinde her bir isin hazirlik,

makineye giris ve makineden ¢ikis siirelerini ayr1 ayr1 izlemek miimkiindiir.
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Sekil 25: Lekin Programindan SB ile Cmax Bulunmasina Dair Ekran Gériintiisii

45. COZUM YAKLASIMLARININ GENEL ANALIZi

Probleme 06zgii olarak gelistirdigimiz ve problemimiz igin uygun ¢dzim
sonuclar1 veren metasezgisel algoritmalar (ABC ve GA) ile Lekin paket programindaki
cizelgeleme kurallariyla SB sezgiselinin karsilagtirmali analizleri bu bdliimde

sunulmustur (Tablo 10, Tablo 11 ve Tablo 12).

Tablo 10: ABC ve GA Coziim Sonuclarinin Karsilastirilmasi

iterasyon Pop. ABC oA

Makespan | CPU (dk) | Mut.-Sel. | Makespan | CPU (dk)

10 11470 2,74 0,1-0,1 11452 2,39

20 11452 5,22 0,1-0,1 11452 4,30

30 11447 6,78 0,1-0,1 11452 7,06

1000 40 11447 8,85 0,1-0,1 11447 8,64

50 11447 10,97 0,1-0,2 11447 10,85

100 11447 22,15 0,1-0,1 11447 19,97

200 11447 43,3 0,1-0,1 11447 40,76

50 11447 52,51 0,1-0,1 11447 56,30

5000 100 11447 108,8 0,1-0,1 11447 95,71
200 11447 210,39 | 0,1-0,2 11447 215,55
50 11447 108,48 | 0,1-0,1 11447 110,11

10000 100 11447 210,33 | 0,2-0,2 11447 192,7
200 11447 442,57 | 0,1-0,1 11447 413,98
10 11447 114,41 | 0,1-0,1 11452 124,49
50000 20 11447 212,71 | 0,2-0,1 11452 207,97
30 11447 338,66 | 0,1-0,1 11447 325,39
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Tablo 10°da verilen karsilastirmali verilere baktigimizda verilen tiim 40 ve
tizeri popiilasyon boyutlu denemelerde 11447 dk olan optimum makespan degerine
ulagildig1 goriilmektedir. Genetik algoritma i¢in ayni popiilasyon diizeyinde farkl
oranlar kullanilarak farkli degerler elde edildigi i¢in bu degerler i¢cinden en kiiclik degeri
veren Ornekler dikkate alinmistir. Yine bu popililasyonlar ve iterasyonlarda ABC
algoritmasinin da verdigi degerler alinarak karsilastirma yapmak igin uygun hale

getirilmistir.

Iterasyon 1000 iken kiigiik popiilasyonlar denenerek yontemlerin en kiigiik
hangi popiilasyonda ve en az ka¢ dakikada ¢6zliim sonucu verdikleri de karsilagtiriimak
istenmigtir. Bu baglamda, ABC algoritmasi1 en kiigiik olarak 2,74 dakikada 11470 dk
makespan degerini bulurken, GA daha iyi bir ¢6ziim olan 11452 dk makespan degerini
2,39 dakikada bulmustur. Ancak ABC algoritmasi popiilasyon boyutu 30 iken optimum
deger olan 11447 sonucunu 6,78 dakikada bulurken GA bu popiilasyonda 7,06 dk
calisarak 11452 degerini bulmustur. Bu nedenle ABC algoritmasinin daha kisa zamanda
ve daha kiiclik popiilasyonda optimum degere ulagmasi ile genetik algoritmadan bu

karsilagtirmada iistiin oldugunu sdyleyebiliriz.

Artan popiilasyonlar ve iterasyonlar dikkate alindiginda optimum 11447
degerini elde etmek her iki algoritma i¢in de miimkiin olup sadece elde etmedeki CPU
islem siirelerinde ufak farkliliklar yasanmigtir. Bu siirelere bakildiginda GA’nin birgok

ornekte biraz daha kisa siirede ayn1 ¢6ziimii sundugu goriilmiistiir.

CPU iglem siireleri agisindan tiim yontemleri karsilastirinca en iyi ¢oziimler
sunan yoOntemler arasinda en kisa siirede ¢oziim veren yontem LPT cizelgeleme
kuralidir. Bu kural, en uzun islem siiresi olan islemin ¢izelgelemede en 6nce yer almasi
gerektigi mantigr lizerinedir. Bu kurala gore de 0,5 dakikada 11919 dk makespan
degerine ulasilmistir. Diger yontemlerde de elde edilen en diisik CPU siireleri
belirlenerek karsilagtirma yapilmistir. Bu karsilagtirmaya gore en diisiik popiilasyonda
en iyi sonucu (11452) veren GA, 2,39 dakikada en yiiksek degeri veren SB prosediirii

ise 1 dakikada ¢6ztim vermistir (Tablo 11).
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Tablo 11: ABC, GA ve Lekin Sonuclar1 CPU Analizi

Yoéntem Makespan CPU (dk)
ABC 11470 2,74
GA 11452 2,39
SB 12363 1
LPT 11919 0,5

Tablo 12°de ise, tiim yontemlerden elde edilen en iyi sonuglar ve bu sonuglarin
elde edildigi en diisik CPU zamanlar1 beraber verilmistir. Bu tabloya gore optimum
degeri (11447) veren iki algoritmadan ABC algoritmasi, en kisa siirede (6,78 dk) bu
degeri vermistir. Bu nedenle karsilastirilan dort yontem arasinda ABC algoritmasinin en

etkin algoritma oldugunu ifade edebiliriz.

Tablo 12: ABC, GA ve Lekin Sonuc¢lar1 Makespan Analizi

Yontem Makespan CPU (dk)
ABC 11447 6,78
GA 11447 8,64
SB 12363 1
LPT 11919 0,5

Yapilan tiim uygulamalar bilgisayar ortaminda 30 tekrar c¢alisma ile
yiriitiilmiistiir. Tim uygulama 6rnekleri Intel Core 17 - 2,0 Ghz islemcili 4 GB Ram
bellekli bilgisayarda c¢alistirilmistir. GA ve ABC algoritmalari, Matlab dilinde
kodlanmis ve tiim uygulama 6rnekleri MATLAB R-2011b programi ile ¢alistirilmistir.
Lekin paket programinda ise SB prosediirii ve c¢izelgeleme kurallar1 6rnekleri

calistirilmistir.
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SONUC

Bu tez calismasinda, akis tipi cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde son
yillarda 6nem kazanan ABC ve GA metasezgisel yaklasimlari, ger¢ek hayattan derlenen
ornek bir test problemi ilizerinde uygulanarak elde edilen sonuglar kendi aralarinda ve
SB sezgiseli ile baz1 c¢izelgeleme kurallarina gore elde edilen sonuglarla

karsilastirilmistir.

Uygulamada kullandigimiz test problemi, iretim ¢izelgeleme problemleri
icinde akis tipi ¢izelgeleme problemlerine uygun 6zelliktedir. Problemde 23 isin 5 farkli
makinenin her birinden ayni sirayla ve rotayla gegerek iiretilmesi s6z konusudur ve
ama¢ fonksiyonumuz bu 23 isin toplam tamamlanma zamanimi (makespan) minimize

etmektir.

Calismada, en kiicilk tamamlanma zamani degerini ve optimum g¢izelgeleri
bulmak ic¢in son zamanlarda gelistirilmis metasezgisellerden ABC algoritmast ve
genetik algoritmalar Matlab programu ile kodlanarak kullanilmistir. Ayrica Lekin paket
programinda, SB sezgiseli ve bazi ¢izelgeleme kurallar1 test problemimize
uygulanmistir. Tim yOntemlerin sonuglari tablolar halinde sunulmus ve en sonunda
karsilagtirmali analizler yapilmistir. GA ve ABC algoritmalarinin ¢dziimlerinde
optimum olarak tespit edilen sonuca ulasilirken SB sezgiseli ve ¢izelgeleme kurallarinin

¢Ozlimlerinde bu optimum sonuca ulagilamamastir.

Uygulama problemi i¢in kullanilan tiim ydntemlerin genel karsilastirmasi
yapildiginda ABC ve GA yontemleri, hiz ve optimal olma konularinda SB sezgiseli ve
cizelgeleme kurallarina gore iistiin ¢ikmistir. ABC ve GA yontemlerini kendi aralarinda
karsilastirdigimizda ise; ABC algoritmasinin optimum deger olarak kabul ettigimiz
11447 dk olan tamamlanma zamani degerine en kisa siirede (6,78 dk) ulagsmasi
nedeniyle GA’ya gore etkin bir metasezgisel oldugu goriilmiistiir. Ancak parametrelerde
degisiklik yaparak cesitli popiilasyonlar, iterasyonlar ve oranlar kullanilarak yapilan
deney tasariminda; GA’nin ¢ogu kez ABC algoritmasindan hizli ¢6ziim verdigi tespit
edilmistir. Bu nedenle GA’nin da etkin bir metasezgisel oldugunu, ancak en az
popiilasyonla en kisa siirede optimum sonuca ulagsmak konusunda ABC algoritmasinin

gerisinde kaldigin1 sdyleyebiliriz.
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ABC algoritmasinin en kisa siirede buldugu bu optimum tamamlanma zamani

degerine gore ¢izelgelenen is siralamasi sdyle gergeklesmistir:
“12 10 3 6 21 19 23 17 14 1516 18 22 202 111 13 985 7 4”

Ayrica, Matlab programinda kodlanarak problemin tiim 6zelliklerini
blinyesinde barindiran gelistirilmis bu GA ve ABC algoritmalarin 11447 dk
tamamlanma zamani ¢oziim sonucunu veren tiim diger siralamalar1 da problem igin
kullanilabilir birer ¢izelge olmaktadir. Ciinkii amag¢ en kii¢iik tamamlanma zamanina
sahip ¢izelgeyi kullanarak optimum siirede bu 23 isi tamamlamaktir. Cizelgenin hangi
CPU siiresinde elde edildigi bu asamada ikinci planda kalmaktadir. Ancak algoritma
performanslarinin ¢alisma konumuz olmasi nedeniyle, optimum tamamlanma zamani
degerine sahip ¢izelgeyi en az CPU siiresinde veren ABC algoritmasinin bu

problemlerin ¢éziimiinde tercih edilmesi 6nerilir.

Lekin sonuglarini kendi i¢inde degerlendirdigimizde tiim ¢izelgeleme kurallar
ve SB sezgiseli sonuglari arasinda, LPT (Longest Processing Time) kuralinin 30
saniyede 11919 dk tamamlanma zamani degeri ile en iyi ¢6ziimii sundugu goriilmiistiir.
Boylelikle en uzun islem siiresi olan isi daha once ¢izelgelemenin tamamlanma zamani

amag¢ fonksiyonunu minimize etmede daha etkili oldugu sdyelenebilir.

Calismada sadece iki metasezgisel (ABC ve GA) kullanilmigtir. Daha fazla
metasezgisel kullanilamamasinin nedeni, algoritmalarin kodlanmasi ve uygulanmasi
icin uzun zamanlar gerekmesidir. Ciinkii algoritmalarin c¢izelgeleme problemlerine
uyarlanmas1 agamasinda kesikli forma dontistiirme gereklidir ve algoritmalara biiyiik

parametreler girildiginde uzayan CPU zamanlariyla karsilagilmaktadir.

Caligsma literatiire etkin bir sekilde ¢alisan, iterasyon sayilarindaki artiglarla ve
parametrelerdeki degisimlerle optimum sonucu veren iki tane gelistirilmis algoritma
(ABC ve GA) sunmustur. Ozellikle ABC algoritmasmin heniiz yeni gelistirilmis
olmasive kesikli halde literatiirde fazlaca uygulamasinin olmamasi nedeniyle akis tipi

cizelgeleme problemlerine uygulanmig bir ¢alismanin literatiire sunulmasi 6nemlidir.

Son olarak; calismanin, yeterli zaman ve imkan saglandiginda daha fazla
metasezgiselle calisilarak cesitlilik anlaminda iyilestirilebileceginden bahsedebiliriz.

Ayrica, gergek hayattan alinan farkli problemlerde metasezgisel ¢6ziim metotlarini
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karsilagtirmay1 ve literatiirden alinmis standart test problemleri kullanarak da bu

metasezgisellerin etkinligini 6lgmeyi gelecek calismalar igin Oonerebiliriz.
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EK 1: iISLERLE ILGILI VERILER

EKLER

e Islerin Tiirleri

is No isin TUrd
1 Walthe Yatak 80x200
2 Walthe Yatak Kahve 80x200
3 Walthe Yatak 80x210
4 Emmen Yatak 80x200
5 Emmen Yatak 90x200
6 Coolmax Yatak 90x200
7 Emmen Yatak 90x200
8 Emmen Yatak 80x200
9 Domino Yatak 160x200
10 | Walthe Yatak 80x200
11 | Walthe Yatak 90x210
12 | Walthe Yatak Kahve 90x220
13 | Walthe Yatak 80x200
14 | Azalee 90x200
15 Prestige 14 cm 90x200
16 | Prestige 20 cm 90x200
17 | Prestige 20 cm 140x200
18 |Reina 160x200
19 | Venis Comfort 160x200
20 |C. Comfort 90x190
21 20 cm Roll Yatak 137x190
22 |20 cm Roll Yatak 152x198
23 | Pedli Yayh Yatak 150x200

Is Gruplan i¢in Hazirhk Zamanlar1 Matrisi

Gruplar A B C D E
A 40 40 40 40
B 40 40 40 40
C 40 40 40 40
D 40 40 40 40
E 40 40 40 40
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e Islerin Teslim Siireleri

. Teslim Siresi
Is No (dk)
1 12480
2 12480
3 12480
4 12480
5 12480
6 13440
7 13440
8 13440
9 13440
10 13440
11 13440
12 13440
13 14400
14 13440
15 13440
16 13440
17 13440
18 13440
19 13440
20 12480
21 14400
22 14400
23 10560

Islerin Hangi Is Grubunda Olduklar:

Grup Gruptaki islerin Numaralari
A 1-2-3-10-11-12-13
B 4-5-7-8
C 6-20-21-22
D 9

14-15-16-17-18-19-23
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Islerin islem Siireleri
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is No Glrstrt;u Makine 1 | Makine 2 | Makine 3 | Makine 4 | Makine 5 To(zlka)m

1 A 281 325 130 182 225 1143
2 A 22 25 10 14 17 88

3 A 22 25 10 14 17 88

4 B 108 125 50 70 87 440
5 B 324 375 150 210 260 1319
6 C 108 125 50 70 87 440
7 B 324 375 150 210 260 1319
8 B 216 250 100 140 173 879
9 D 54 63 25 35 43 220
10 A 22 25 10 14 17 88

11 A 43 50 20 28 35 176
12 A 22 25 10 14 17 88

13 A 216 250 100 140 173 879
14 E 140 162 65 91 112 570
15 E 999 999 560 784 969 4311
16 E 302 350 140 196 242 1230
17 E 486 563 225 315 389 1978
18 E 183 213 85 119 147 747
19 E 75 87 35 49 60 306
20 C 999 999 560 784 969 4311
21 C 999 999 999 999 999 4995
22 C 999 999 500 700 866 4064
23 E 999 999 999 999 999 4995




0Z GECMIS
KIiSISEL BiLGILER
Adi, Soyadi : Murat RUHLUSARAC
Uyrugu : Tiirkiye (TC)
Dogum Tarihi ve Yeri : 3 Mart 1987, Kayseri
Medeni Durumu : Bekar
Telefon : +90 352 207 66 66 / 30259
Faks : 490 352 437 52 39
E-mail Adresi : mruhlusarac@erciyes.edu.tr
Yazigma Adresi : Erciyes Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi

Isletme Boliimii D-318 38039 Talas / KAYSERI

EGITIM

Derece Egitim Kurumu

Yiiksek Lisans EU Sosyal Bilimler Enstitiisii
Lisans EU IiBF isletme

Lise Ozel Hisarciklioglu Fen Lisesi
IS DENEYIMLERI

Yil Kurum

2010 - Halen EU IIBF isletme
YABANCI DIL

Ingilizce

Mezuniyet Tarihi
2012
2009
2005

Gorev
Ars. Gor.

107


mailto:mruhlusarac@erciyes.edu.tr

