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Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Probleminin Daginik

Arama ile Optimizasyonu

Optimizing the Permutation Flowshop Scheduling Problem by Scatter

Search
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OZET

Cizelgeleme, Uretim ve hizmet endustrilerinde kritik
rol oynayan karar verme sireclerinden bir tanesidir.
Cizelgelemenin turlerinden biri olan akis tipi gizelgeleme,
n isin m adet makinede ayni sirada islem gérmesidir. Bu
problemin karmasikligi arttikca en iyi ¢oziime ulasiimasi
zorlasmaktadir. Fakat bu karmasik problemlerde,
meta sezgisel yontemlerden biri olan daginik arama
metodu kullanilarak en iyi sonuca yakin c¢oziimler
bulunabilmektedir. Daginik arama metodu evrimsel
yaklasimin bir kolu olmasiyla birlikte iki veya daha fazla
¢oziim Uretmesi optimizasyon teknikleri acisindan
oldukca avantajlidir. Bu calismada, permitasyon akis tipi
cizelgeleme problemlerinin ¢6zim icin daginik arama ile
bir model gelistirilmistir.

Anahtar Kelime: Cizelgeleme, Permiitasyon Akis Tipi
Cizelgeleme, Daginik Arama

1. GIRIS

isletmelerin  ihtiyaclarinin  cesitlenmesi  ve
teknolojik gelismeler, rekabet sartlarini her gegen
guin zorlastirmaktadir. isletmeler giinimiiz rekabet
ortaminda, musterilerinin  ihtiyaclarini  tahmin
edip, hizli bir sekilde karsilayarak rakiplerine karsi
rekabet avantaji saglamaya calismaktadirlar. Misteri
beklentilerindeki cesitlilik, cevrenin belirsizligi, tretim
sistemlerindeki karmasikliklar isletmeleri yeni ve
surdirdlebiliryontemlere yoneltmektedir. Bu noktada
isletmeler karsilastiklar problemlerin ¢6ziimiinde de
yeni yontemler kullanilmaya yonelmektedirler.

Klasik cizelgeleme problemlerinin en
temellerinden birisi olarak bilinen akis tipi
cizelgeleme problemlerinin ¢6zimu icinde vyeni
yontemler arastirilmaktadir. Akis tipi cizelgeleme
problemlerinin sahip olduklarn karmasiklik duzeyi
arttikca optimum sonuca ulasmayi zorlastirmaktadir.
Karmasiklik dizeyi ylksek bu tir cizelgeleme
problemlerinin  ¢ézimiu icin  bircok  yontem

ABSTRACT

Scheduling is one of the decision-making processes that
play a critical role in the production and service industries.
Flow job schedulingis one of the types of scheduling where
"n" job can be processed at "m" machines consequently.
When the complexity of this problem increases, obtaining
the optimum solution becomes difficult. But, solution can
be found near the optimum in these complex problems
by using the scatter search which is one of the meta
heuristics. Scatter search method which is a branch of the
evolutionary approach is an advantageous optimization
technique due to producing two or more solution. In this
study, the new model is developed for optimizing the
permutation flowshop scheduling problem by scatter
search.
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kullanilmaktadir (Kocamaz ve Cicekli, 2010). Bu
nedenle, Permitasyon Akis Tipi Cizelgeleme (PATC)
gibi kombinatoryal optimizasyon problemleri icin
oldukca etkili meta sezgisel yontem tabanli ¢6ziim
algoritmalari gelistirilmektedir.

Meta sezgisel modeller optimal sonucu garanti
etmezler, fakat genellikle optimal sonuca yakin
degerler elde edilmektedir. Meta sezgisel modellerde
ulasilan sonuglarin sonug kiimesindeki en iyi sonuca
ne kadar yakin oldugunu gdérememek problem
yaratmaktadir (Kocamaz,2009). Sezgisel modeller
geleneksel yontemlere gore ¢ok daha kisa bir stirede
¢o6ziime ulasirlar (Goldberg, 1989). Gilnimdizde,
rekabetin yogun bir sekilde yasandigi is ortami,
isletmeleri optimum fakat yavas olan bir ¢6zim
yerine, hizli ve kabul edilebilir bir ¢dzim bulmaya
yonlendirmektedir (Kocamaz ve Cigekli, 2010).

Meta sezgisel yontemlerin temel amaclar,
arama uzayini arastirarak ve kesfederek, en elverisli
noktalarda arama yapip yerel optimuma takilmadan
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optimuma yakin ¢oziimler tretebilmektedir (Osman
ve Laporte, 1996). Metasezgisel yodntemler, yapi
temelli (Construction based metaheuristics), yerel
arama temelli (Local search based meta-heuristics)
ve popllasyon temelli (Population based meta-
heuristics) metasezgiseller olmak lzere (i¢ ana gruba
ayrilmaktadir.  Popllasyon temelli algoritmalar,
karinca kolonisi optimizasyonu, parcacik suri
optimizasyonu, genetik algoritma ve daginik arama
gibi evrimsel algoritmalari icermektedir (Osman ve
Kelly, 1996).

Daginik  Arama (DA), popllasyon temelli
meta sezgiseller arasinda en fazla kullanilan
algoritmalardan birisi olarak bilinmektedir. DA, temel
olarak referans kiimesi ¢6ziimlerini kombinasyonlar
ile  farkhlastirarak yeni  ¢o6zimler yaratmayi
amaclamaktadir. DA, atama, rotalama, kiimeleme ve
cizelgeleme problemlerinin ¢éziimlerinde degisik
uygulamalar ile karsimiza ¢ikmaktadir. Kombinatoryal
optimizasyon problemlerinden PATC problemlerinin
de ¢6ziimiinde yaygin bir sekilde kullaniimaktadir.

Bu calismada buyiik 6lcekli PATC problemlerinin
DA ile optimizasyonu incelenmistir. Buna bagh
olarak DA ile PATC problemlerine yonelik algoritma
gelistirilmis ve sonug¢ kisminda algoritma ciktilar
verilmistir.

2. PERMUTASYON AKIS TiPi CiZELGELEME

Uretim cizelgeleme, istenilen kriterleri karsilamak
amaciyla islere uygun Uretim kaynaklarin atanmasi
faaliyeti olarak tanimlanabilir (Graves, 1981).
istenilen  kriterlerin  eniyilemesi icin  belirtilen
islerin siraya konulmasi gerekmektedir. Yapilan
is siralama yontemi bir Uretim bdlimiinde belirli
islemlerden ya da makinelerden gecerek islerin
toplamda en kisa zamanda tamamlanacak sekilde
ve ya kayip zamanlarin toplami minimum olacak
sekilde siralanmasini saglamaktadir (Kobu, 1989). Bir
harmonik diizenleme konusu olan cizelgelemede,
ciktiyr Gretmek icin dogru gorevlerin dogru zamanda,
dogru unsurlar ile yonetilmesinin saglanmasi ile
ilgilenilir (Sheikh, 2003).

Bir tretim isletmesinde genel amag; isi zamaninda
teslim etmek, ara stoklart mimkin oldugunca

azaltmak, isin sistemdeki kalis slresini azaltmak,
makine ile isciyi verimli kullanmak, isi istenilen
kalitede yapmak, makine hazirhk zamanlarini
azaltmak ve Uretimde is¢i maliyetlerini azaltmak
olarak siralanabilir. Uretimin  verimli  olmasini
saglayan bu temel amaclarin gerceklesmesinde
cizelgelemenin ¢ok 6nemli rolt vardir (Eren ve
Gliner,2005). Cizelgeleme olustururken bircok amag
bulunmaktadir (Russell ve Taylor,2000):

«  Mdsteriye zamaninda teslim etmek,

- Is gecikmelerini en aza indirmek,

- Cevap verme siiresini en aza indirmek,
- Tamamlanma slresini en aza indirmek,
. Fazla mesaileri en aza indirmek,

«  Makine ve is glicinden saglanan faydayi en
fazla yapmak,

«  Gecen bos zamanlari(aylak zaman) en aza
indirmek,

. s stirecindeki stoku en aza indirmek.

Esnek Uretim sistemlerine sahip olmak isteyen
isletmelerin 6ncelik olarak, Urlnlerin istenen kalite
ve maliyette, istenen siirede, dogru zamanlarda ve
istenen miktarlarda olusumunu saglayarak Gretimde
darbogaz olusumunu dnleyecek cizelgeleme
calismalarini saglikli yapabilmeleri gerekmektedir
(Gorekcioglu ve Glingor, 2005).

Akis  tipi cizelgeleme, klasik cizelgeleme
problemlerinin  en temellerinden birisi olarak
bilinmektedir. Uretim cizelgelemeyi bes boyutta
siniflandiran  Graves (1981), islem karmasikhg
boyutunu kademe sayisina gore dort farkli kisimda
incelemistir. Graves (1981), akis tipi cizelgeleme
problemlerini islem karmasikligi boyutunda c¢ok
kademeli problemler olarak tanimlamistir.

Makinelerin seri olarak birbiri ardina siralandigi
yerlesim diizenlerine akis tipi yerlesim ve akis tipi
makine cevresi denilmektedir (Pinedo, 2002). Her i
(i=1,2,...,n) isi, her j (j=1,2,...,m) makinesinde t,0
araliksiz isleme suresinde islem gdérmesinin gerekli
oldugu akis tipi problemlerinde, n isin m makine
icin toplam tamamlanma zamanini eniyileyen
isleme sirasinin bulunmasi incelenmektedir. Akis tipi
yerlesim Sekil 1'de gérilmektedir.

>M > M, » My » .. » M, >

Sekil 1: Akis Tipi Yerlesim
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Akis tipi c¢izelgeleme problemi, belirli bir
performans olclsiine gore her bir makine icin islerin
siralamasint bulur. Teknolojik kisitlar, islerin ayni
makine sirasindan gecerek islenmesini gerektirebilir.
Ayrica, bircok durumda her bir makine icin islerin
siralamasinin ayni oldugu, n isin m makine lizerinde
ayni sirada islem gordiigu kabul edilmektedir (Fink ve
Vob, 2003). Ayrica, akis tipi cizelgelemede, her is her
makinede islem gormeyebilir. Bu durumda, bu islerin
ilgili makinelerdeki islem streleri sifir olmaktadir.

Akis tipi ¢izelgelemede problemlerinde, is
siralarinin her makinede farkli oldugu cizelgeler ve
is siralarinin her makinede ayni oldugu permitasyon
cizelgeler olmak Uzere iki farkli cizelgeleme tiri
bulunmaktadir. is siralarinin her makinede farkli
oldugu cizelgelerde; her bir makine icin n! adet
farkh is sirasi elde edilmekte olup, m adet makine
icin mimkiin olan cizelge sayisi (n))m olmaktadir. is
siralarinin her makinede ayni oldugu permitasyon
cizelgelerde ise miumkiin olan cizelge sayisi (n!)e
inmektedir.

islerin islem siralarinin tiim makinelerde ayni
oldugu durumlarda, PATC dretim cevresine sahip

oldugumuz belirtilmektedir (Kumar ve Jadon,
2014). PATC probleminde, tamamlanma zamaninin
en kuglklemesi amacg fonksiyonu ile iki ve g
makine durumunda optimal ¢éziimler etkin ¢6zim
zamanlarinda elde edilebilirken, problem NP-
complete (Non-deterministic polinom complete)
oldugundan 3 ve daha fazla makine icin etkin
zamanlarda optimal ¢ozlimler elde edilememektedir
(Fink ve Vob, 2003). Bu ylzden bu yuzden sezgisel
yontemler gelistiriimeye baslanmistir.

Ureticiler, cizelgelemede islerin  bazilarinin
teslim zamanindan 6nce tamamlandidi icin erken
tamamlanma cezasina, bazilarinin ise teslim
zamanindan ge¢ tamamlandidi icin ge¢ tamamlanma
cezasina maruz kalmaktadir (Soyuer vd., 2007).

Toplamda n adet isin ve m adet makinenin
bulundugu bir PATC probleminde, i isinin j
makinesindeki p(i,j) islem suresi ve is permiitasyonu
(m, m,..., m) ile tamamlanma siiresini asagidaki
sekilde tanimlanmaktadir (Reeves ve Yamada,1998;
Reeves,1995):

C(ﬂ:lr 1) = p(ﬂlr 1)

C(ry, 1) = C(mi—y, 1) + p(m;, 1)
C(my,j) = C(my,j—1) +p(my, j)

C(T[ilj) = max{C(Tci_l,j), C(T[ilj - 1)} + P(ni;j)

Bir Urline ait toplam Uretim siresini asagidaki
sekilde tanimlayabiliriz:

Cmax(n) = C(T[n: m)

PATC problemlerinde, tim permditasyonlar
arasindaki en iyi permutasyon (M)
bulunur:

Cmax(n*) S Cmax(n-) VT[ € H

3. DAGINIK ARAMA

DA, optimizasyon problemlerine basariyla
uygulanmis evrimsel ydntemlerden birisi olarak
kabul edilmektedir (Marti vd., 2006). DA yaklasimi
1967 yili Eylul ayinda Teksas'da diizenlenen yonetim
bilimi ve muihendislik yodnetimi konferansinda
sunulan stratejilere dayanarak 1977 yilinda Glover
tarafindan gelistirilmistir (Laguna ve Marti, 2003).

i=2,..,n

j=2,...,m

ilk olarak Glover tarafindan tam sayili programlama
problemlerinin ¢6zimi icin metasezgisel yontem
olarak sunulan DA, kisitlari gevsetme yontemi olarak
tasarlanmistir (Tavakkoli-Moghaddam vd., 2010).

Kombine bilesenlere dayali bir ¢c6ziim prosediiru
saglamayiamaclayan DA, eldekiprobleminbilgisinden
faydalanarak stratejik tasarimlar yoluyla ¢ézimleri
birlestirerek daha iyi cozlimler elde etmektedir (Haq
vd., 2007). DA referans ¢oziimlerini birlestirerek yeni
¢Ozlimler ortaya ¢ikartmayi amacglamaktadir. Rastgele
olusturulmus A, B ve C cekirdek ¢dzlimlerinin yer
aldigi referans kiimesinden yeni ¢6zimlerin nasil
yaratildigi Sekil 2'de gosterilmektedir. Coziimlerin
kombine edilmesinin ana isleyis mantid;; en
az iki referans ¢6ziminin dogrusal (disbikey
veya disblkey olmayan) kombinasyonu ile yeni
¢6zUm vyaratilmasidir (Laguna ve Marti, 2003). DA
sonlandirilana kadar yeni referans kiimesi eski kot
cozimler silinerek gelistirilmektedir.
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Sekil 2: Temel Referans Kiimesi (Laguna ve Marti,
2003)

Farklilastirma y6ntemi
(Diversification method)

Gelistirme yontemi

(Improvement method) Referans

Kiimesi

Yeni ¢oziim
var mi1?

DA metodunun diger evrimsel yontemlerden farki,
referans kiimesinden sistematik bir sekilde iki ya da
daha fazla ¢6ziim secilerek yeni sonuglar Gretmesidir
(Sagarna ve Lozano, 2006). DA; farkhlastirma yéntemi,
gelistirme yontemi, refarans kiimesi giincelleme
yontemi, alt kiime olusturma yontemi ve ¢6zim
kombinasyon yontemi olmak Ulzere bes yontemden
olusmaktadir (Mobini vd.,2009). DA siireci, Sekil 3'te
sematik olarak gosterilmektedir:

Alt kiilme olusturma
yontemi
(Subset generation method)

.*.

Kombinasyon yontemi
(Combination method)

P
Giincelleme yontemi Geligtirme yontemi
(Update method) (Improvement method)
| ‘
Sekil 3: Daginik Arama Siireci (Sagarna ve Lozano, 2006)
Aramanin  durumuna bagh olarak referans bagh olarak DA, referans kiimesindeki iyi ve uygun

kiimesinin nasil giincellenecegi stratejini iceren DA
meta sezgiseli, ayni zamanda referans kiimesinin ne
zaman degismeyecedini ve yeni ¢ozimler Ureterek
aramayi farklilastirmasi gerektigini bilmelidir (Perez
vd.,2005). Arama prosediriiniin sonlanma kriterine

¢ozimleri saglamis olur (El-Sayed vd., 2008). Genel
olarak, arama proseduriiniin sonlanma kriteri toplam
maksimum slreye veya maksimum etkiye gore
belirlenmektedir. DA metodunun adimlari asagidaki
gibi 6zetlenebilir (Cano vd., 2004);
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1. Cozlimlere ait ilk poptlasyonu olustur,

2. Popuilasyondan referans kiimesini olustur,
3. Referans kiimesinden bir altkiime sec,

4. Altkimeye kombinasyon islemini uygula,
5. Kombinasyonlara iyilestirme uygula,

6. Referans kiimesini giincelle,

7. Yeni referans kiimesi gerekinceye kadar 3 den 6
ya adimlari tekrarla,

8. Bir poplilasyon gerekinceye kadar 2 den 7 ye
adimlari tekrarla,

9. Sonlanma kriteri gerceklesinceye kadar 1 den 8
e adimlari tekrarla.

Optimizasyon problemlerinin ¢6zimiinde
kullanilan DA 6 prosedir ve 3 sonlanma kriteri
kullanmaktadir (Cano vd., 2004; Oktay ve Engin,
2006):

» Proseddrler
Baslangic Popitlasyonu Olusturma
Prosediir(; iyi ve farkh bireyleri iceren rastsal
bir baslnasyon Prosediri; yeni bireyler
olusturmak icin secilen altkiimelerdeki
bireyleri zekice birlestirir.

. Referans Kiime Uretme Prosediiri;
poptulasyondaki en iyi ¢ozimleri secerek
referans kiimesini olusturur.

« Altkime Se¢me  Prosediiry;
kiimesindeki iyi altkiimeleri secer.

referans

«  Birey Kombidiir{; yeni bireyleri iyilestirmek
icin uygulanan 6zellestirilmis bir prosedurddir.
+  Referans Kiimesi Glincelleme Prosedirudir.

» Sonlanma Kriterleri
«  Yeni Referans Kiime Kriteri; populasyondan

ne zaman yeni referans kiimesinin
olusturulacagi kararini icerir.
« Yeni Popilasyon Kriteri; yeni baslangic

poptllasyonunun ne zaman olusturulacagi
kararini icerir.

« Sonlanma Kriteri; tim arama isleminin ne
zaman sonlanacagi kararini icerir.

4. DAGINIK ARAMA iLE PERMUTASYON

AKIS TiPi CiZELGELEME

DA yéntemini aciklayabilmek icin 5 makine 5 isten
olusan bir 6rnek ele alinmistir. Makinelerin islere gore
Uretim sureleri Tablo 1'de verilmektedir.

« lyilestirme Proseangic popilasyonu

olusturur.

Tablo 1: Makinelerin islere Gére Uretim Siireleri
Makine1 Makine2 Makine3 Makine4 Makine5

is1 39 14 4 10 18

is2 11 47 19 45 12

is3 26 2 3 34 4

is4 8 28 18 34 5

is5 16 19 32 48 38
ilk olarak algoritmaya ait baslangic parametreleri  fonksiyonu  olarak  toplam  dretim  sireleri

belirlenmektedir. Bu parametrelerinde baslangig
popllasyon buyukligl, referans kiimesi 6zellikleri
ve iterasyon sayisi belirlenmektedir. DA ¢6ziime
baslangi¢ poptlasyonu olusturma ile baslamaktadir.
Baslangic popllasyonu rastgele secilen 8 bireyden
olusturulmustur.

Cozim1: 3-4-2-1-5
Cozim2: 1-2-5-3-4
C6zim3: 5-4-1-3-2
Coziim4: 5-3-2-4-1

C6zimb5: 1-3-2-4-5
C6zimé6: 5-1-2-3-4
C6zim7:4-1-3-5-2
C6zUim8: 4-3-2-1-5
Baslangic popllasyonu belirlendikten sonra,

popiilasyondaki tiim bireylere ait amag fonksiyonlari
hesaplanmaktadir. PATC problemlerinde, amag

kullanilmaktadir. Tablo 2 ‘de bireylere ait toplam
Gretim streleri verilmektedir.

Tablo 2: Popiilasyondaki Bireylere Ait Toplam Uretim
Streleri

Amag Fonksiyonu
Cozim1 269
Coziim2 285
Cozum3 250
Cozim4 256
Coziim5 307
Cozim6 253
Cozim7 245
C6zim8 263
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Bir sonraki adimda, baslangi¢ popiilasyonundaki
en kot iki birey gelistiriimektedir. En koti bireyler
olan C6zim 5 (1-3-2-4-5) ve CO6zim 2 (1-2-5-3-4)

yerine yerlestirmek icin NEH (Nawaz, Enscore ve Ham)
ve en kisa islem siiresi (SPT - shortest processing time)
algoritmalari ile yeni bireyler olusturulmaktadir.

Tablo 3: islerin Makinelerdeki Toplam Uretim Stireleri (Kiiciikten-Biiytige Siralama)

Makine1 Makine2 Makine3 Makine4 Makine5 Toplam
is3 26 2 3 34 4 69
is1 39 14 4 10 18 85
is4 8 28 18 34 5 93
is2 11 47 19 45 12 134
is5 16 19 32 48 38 153

SPT algoritmasi, islerin makinelerdeki toplam
Uretim siirelerine gore kiiglikten buylige siralanmasini
temel almaktadir. Tablo 3'te de gorildigi gibi, SPT
algoritmasi ile 3-1-4-2-5 siralamasi en iyi siralama
olarak bulunmustur.

NEH algoritmasi, uzun islem siresine sahip islerin
makinelerdeki is siralamasinda miimkiin oldugunca
erken cizelgelenmesi fikrini temel almaktadir (Jin
vd.,2007). NEH algoritmasi islerin tim makinelerdeki
islem stirelerinin azalan sekilde siralamasive k (k=1,...
,n) adet is icin iki is olarak baslayip n adete kadar her
k sayidaki islerin kismi Uretim sirelerinin minimize
edilmesi olmak Uzere iki adimdan olusmaktadir (Gao
ve Chen, 2011).

NEH algoritmasinda ilk olarak isler toplam
Uretim sirelerine gore biyukten kiicige 5-2-4-1-
3 olmak Uzere siralanmistir. Siralamada en fazla
tretim siiresine sahip ilk iki is (Is5 ve is2) secilmistir.
Bu islere ait siralama kombinasyonlari (5-2 ve 2-5)
olusturulmustur. Kombinasyonlardan 5-2 siralamasi
172, 2-5 siralamasi 208 Uretim siiresine sahip oldugu
hesaplanmistir. 5-2 siralamasi daha kisa Gretim
stresine sahip oldugundan bir sonraki asamaya bu
siralama ile gecilmistir. is sayisi tice cikarildiginda
en iyi siralama 193 Uretim siresi ile 4-5-2 siralamasi
olmustur. is sayisi dérde cikarildiginda en iyi siralama
204 Uretim sUresine sahip 4-5-1-2 siralamasi olmustur.
Son olarak, tiim isler algoritmaya katildiginda en iyi
siralama 229 dretim sdiresi ile 4-5-1-2-3 siralamasi
olmustur. Bulunan 4-5-1-2-3  siralamasi  NEH
algoritmasinin ¢6ziimu olarak sunulmaktadir.

En kotl bireyler olan Cozim 5 ve Cozim 2
yerine yerlestirmek icin NEH ve SPT algoritmalari
ile olusturulan yeni bireyler eklenerek popiilasyon
gelistirilmistir. Gelistirilen populasyon Tablo 4'te
gosterilmektedir.

Tablo 4: Gelistirilmis Populasyon

Amag Fonksiyonu

6zim1 269

C

Coziim2 229 (NEH)
0zim3 250

C
6zim4 256

G

Coziim5 304 (SPT)
0zUim6 253

C
ozim7 245

¢

Cozim38 263

Popiilasyon gelistirildikten sonra referans kiimesi
secilmektedir. Bu problemde, referans kiimesi en iyi 2
ve en kotu birey olmak tizere 3 bireyden olusmaktadir;

> R=2
G6ziim7-245)

>

(en iyi ¢6zim) (CO6zUmM2-229 ve

R,=1 (en kotii ¢oziim) (C6zim5-304)

Referans kiimesi belirlendikten sonra alt kiimeler
olusturulmaktadir. Alt kiime olusturma iki asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada, alt kiimeler referans
kiimesi elemanlarinin ikili kombinasyonlarindan
olusmaktadir. Ikinci asamada ise, alt kiimeler referans
kiimesi elemanlarinin ¢l kombinasyonlarindan
olusmaktadir. ikinci asamada birinci asamadaki her
ikili kombinasyondan elde edilen en iyi deger diger
disarida kalan tg¢lincu eleman ile birlestirilmektedir.
Birinci ve ikinci asamalardan elde edilen ¢oziimler
Tablo 5 ve Tablo 6'da gosterilmektedir.

Birinci Asama ikinci Asama

Cozuim2, Cozim7
(Gozim7, CozUmMS5),

Cozum2, Cozim5 Coziim?2

Cozim7, Co6zUim5
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Tablo 5: Birinci Asamada Alt Kiimelerden Elde Edilen Yeni Coziimler

Alt Kiimeler Yeni ¢bzlimler Siralama Sonug

Yeni Cozim 1 4-1-5-2-3 245

Yeni Cozim 2 4-5-3-1-2 218

Yeni C6zim 3 4-5-3-2-1 245

o o Yeni C6zim 4 4-3-1-5-2 245
C6zim2 ve Cozum?7 —

Yeni C6zim 5 4-2-1-5-3 247

Yeni C6zim 6 4-1-3-2-5 281

Yeni Co6zim 7 4-5-1-3-2 237

Yeni C6zim 8 4-1-2-5-3 262

Yeni C6zim 9 3-5-1-2-4 245

Yeni C6zim 10 4-1-3-2-5 281

Yeni Cozim 11 4-1-5-2-3 245

L o Yeni Co6zim 12 3-5-4-2-1 250
C6zlim2 ve Cozim5 —

Yeni C6zim 13 1-5-4-2-3 271

Yeni Co6zim 14 3-4-1-2-5 284

Yeni C6zum 15 4-3-1-2-5 284

Yeni C6zim 16 5-1-4-2-3 246

Yeni Cozlim 17 3-1-4-5-2 264

Yeni C6ziim 18 4-1-3-2-5 281

Yeni C6zim 19 3-1-4-5-2 264

L e Yeni C6zim 20 4-1-3-2-5 281
Cozuim7 ve CozUm5 —

Yeni Cozim 21 4-1-3-2-5 281

Yeni Coziim 22 3-1-4-5-2 264

Yeni C6zim 23 4-1-3-2-5 281

Yeni Co6zim 24 3-1-4-5-2 264

Tablo 6: ikinci Asamada Alt Kiimelerden Elde Edilen Yeni Coziimler

Yeni C6zUm 25 4-1-3-5-2 245

Yeni Cozim 26 3-5-1-2-4 245

Yeni C6zim 27 3-5-4-1-2 242

Yeni C6zum 28 4-1-5-2-3 245

(€6ziim?7, C6ziim5) Yeni Céziim 29 3-4-1-5-2 245

Cézim2 Yeni Céziim 30 1-5-4-2-3 271

Yeni C6zim 31 3-1-4-2-5 304

Yeni C6zim 32 4-2-1-5-3 247

Yeni Coziim 33 2-1-4-5-3 256

Yeni Cozim 34 4-5-1-3-2 237

Ele alinan ornekte, DA 1 dongu cahistirilmistir. Bu
bir donguli sirecte, baslangic populasyonda yer
alan 8 ¢6zim ve olusturulan 34 yeni ¢6zim olmak

lzere toplam 42 ¢6zim yer almaktadir. Bu siirecte,
218 (retim siresi ve 4-5-3-1-2 is siralamasi ile “Yeni
Cozim 2" en iyi ¢cdzlim olarak bulunmustur.
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5.UYGULAMA

Cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde
olusturulan rastgele veri setleri meta sezgisel
yontemlerin  verimliligini  hesaplamada  zorluk

yaratmaktadir. Olusturulan buytk veri setlerinin
optimum degerleri hesaplanamadigi durumlarda
¢6zimin optimum degere ne kadar yaklastig
bilinememektedir. Bu sebeple, meta sezgisel
yontemlerinin etkinliginin hesaplanabilmesi icin
daha onceden olusturulmus ve optimum degeri
bilinen veri setlerinin kullanilmasi tercih edilmektedir.

Galisma kapsaminda, Reeves (1995) tarafindan
olusturulmus rec41 PATC problemi DA ile

modellenmistir. Gelistirilen model, 75 is 20 makineden
olusan bu problemde test edilmis ve probleme ait
bilinen optimum ¢ozimler ile karsilagtiriimistir.

Modelin ¢6zimi icin Microsoft Office Excel
programi ile entegre calisabilen Frontline Systems
firmasinin Analitik Cozlicti Platform’u (Analytic Solver
Platform) kullanilmistir. Analitik Coziici Platformu,
evrimsel algoritmalardan genetik algoritma ve DA’y
kullanarak problemleri ¢ozebilmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda, evrimsel algoritmalardan DA tercih
edilmistir.

Tablo 7: Tekrarlarda Elde Edilen Sonuglar ve Sonuglarin Ortalamasi(Buytkten kiglige siralanmis)

5800

5700

5600 o

5500

5400
5300

5200

Gelistirilen modelin 100 tekrarina ait sonuglar
incelendiginde, en iyi ¢6zimin 5235, en kotu
¢6zimin 5738 oldugu gorilmektedir. Elde edilen

Tablo 8: Elde Edilen En iyi Sonuca Ait is Siralamasi

0000,

£ 03
0,
““mw.“
40000004

50 60 70 80 90 100

en iyi ¢ozliime (5235) ait is siralamasi Tablo 8de
verilmektedir.

Sira 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
is No 55 44 5 68 33 60 10 37 69 27 9 70 41 61 8
Sira 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
is No 7 67 50 21 31 2 34 72 65 49 40 12 35 14 38
Sira 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
is No 19 23 4 39 20 25 1 32 66 64 53 28 56 26 71
Sira 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
is No 24 74 59 42 13 22 47 58 18 73 54 30 51 62 16
Sira 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75
is No 29 17 63 48 45 15 52 6 46 11 36 57 3 43 75
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6. SONUC

Galisma kapsaminda gercek hayata uygun bir
PATC probleminin ¢6zimu icin DA metasezgiseli ile
olusturulan bir model kullaniimistir. Bu algoritma ile
bilinen optimuma yakin sonuclar, kesin ve sezgisel
yontemlere gore ¢ok daha az adimda ve daha kisa
zamanda bulunmustur.

75 is 20 makinede permitatif olarak
2.4809141+109 farkli sekilde siralanabilmektedir. Bu
olasilik hesaplari géz 6niinde bulunduruldugunda
tim olasiliklarinin  denenebilmesi imkansiz kabul
edilmektedir. Bu nedenle optimum ¢6zimin
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