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OZET

Bu calismada, EIS planlama problemleri arasinda yer alan parca segimi ve makina yiikleme problemleri ele
alinmis ve sirali olarak ¢6ziilen iki amagh bir karisik tamsayili programlama modeli ile ifade edilmistir. Ancak,
problemin kombinatoryal bir yapiya sahip olmasi, biiyiikk boyutlu problemlerin matematiksel modeller
yardimiyla ¢6ziilmelerini gii¢lestirmektedir. Bu nedenle, problemin ¢6ziimil igin yogunlastirma ve g¢esitlendirme
stratejileri destekli bir tabu arama algoritmasi gelistirilmistir. En iyi parametre seti faktoryel deney tasarimi ile
belirlenen algoritmanin etkinligi, rassal olarak iiretilmis farkli biiyiiklikkteki problemler iizerinde test edilmis ve
elde edilen sonug¢lar matematiksel model ¢oziimleriyle karsilastirilmustir.

Anahtar Kelimeler: Esnek imalat sistemleri, par¢a se¢imi, makina yiikleme, tabu arama.

A LONG TERM MEMORY TABU SEARCH ALGORITHM FOR PART SELECTION
AND MACHINE LOADING IN FLEXIBLE MANUFACTURING SYSTEMS

ABSTRACT

In this study, part selection and machine loading problems of FMS planning phase are handled and expressed as
a bi-objective mixed integer programming model which is solved sequentially. Unfortunately, the combinatorial
structure of the problem makes the solution difficult and time consuming for real-world size problems by using
the mathematical models. Therefore, a tabu search algorithm supported by an intensification and a diversification
strategy is developed to solve the problem. The performance of the algorithm, for which the best parameter set is
determined by factorial design analysis, is tested on the random generated problems with different sizes. The
results are compared with those of the mathematical model.

Keywords: Flexible manufacturing systems, part selection, machine loading, tabu search.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Artan uluslararasi rekabet, bir ¢ok isletmenin dikkati-
ni verimlilik ve kalite gibi kritik kavramlara yonelt-
mesine ve iiretim prosesleri i¢in yeni yaklasimlar
arayisina girmesine neden olmustur. Disiik verimlilik
ve kalite sorunlart igin sik¢a tavsiye edilen garelerden
biri fabrikalarin otomasyonudur. Esnek Imalat
Sistemleri (EIS), orta hacim/orta gesit iiretimde gorii-
len sorunlar1 ortadan kaldirmak icin gelistirilmis oto-
masyona dayal sistemlerden biridir. Ancak, EiS’lerin
sagladig stiinlikklerden yararlanabilmenin tek yolu,
bu sistemlerin etkin ve verimli bir sekilde isletilme-
lerinden gegmektedir. Kusiak [1], bir EIS’yi ilgilen-

diren problemleri tasarim ve isletim olmak {izere iki
ana baslik altinda toplamigtir. Tasarim problemleri,
kurulmasina karar verilen bir EIS’yi ilgilendirirken
isletim problemleri, tiretime hazir haldeki bir sistem
i¢in alacak kararlar1 kapsamaktadir. Isletim safha-
sinda ele alinmasi gereken ilk problem grubu planla-
madir ve sistem liretime baslamadan once ¢oziilmesi
gereken problemleri igerir.

Bu calismada, planlama asamasinin iki ana problemi
olan parga tipi secimi ve makina yilikleme problem-
leriyle ilgilenilmistir. Par¢a tipi se¢imi, belli bir per-
formans olgiitiine gore, EIS’de bir sonraki iiretim gev-
riminde ayni anda islenebilecek pargalarin belirlen-
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mesi olarak tanimlanirken, makina yiikleme de secilen
parcalara ait operasyonlarin ve gerektirdikleri kesici
uclarin makinalara atanmasi ile ilgilenir. Birbiriyle
yakindan iligkili kisitlara sahip bu iki problem lite-
ratlirde de siklikla birlikte ele alinmislardir. Problem,
cogunlukla karisik tamsayili bir matematiksel model
olarak formiile edilmesine ragmen, kombinatoryal bir
yapiya sahip oldugundan, probleme 6zel sezgiseller
[2-6] ya da tavlama benzetimi [7-9], tabu arama [9-
11], genetik algoritmalar [6, 12-15], yapay bagisiklik
sistemleri [16], parcacik siirii optimizasyonu [17],
karinca kolonileri [18] ya da tavlama benzetimi ve
tabu arama melez algoritmasi [19] gibi meta sezgisel
yontemlerle ¢oziilmeye calisilmistir. EIS planlama
asamasl, ayni anda ya da sirali olarak ele alinabilecek
¢ok amagli bir yapiya sahiptir. Co ve arkadaslart [2],
Srivastava ve Chen [7, 10], Mukhopadhyay ve ark.
[8], Arikan ve Erol [9], Kumar ve Shanker [12], Yang
ve Wu [14], problemi tek amach incelemislerdir.
Moreno ve Ding [3], Tiwari ve Vidyarthi [13], Sarma
ve ark. [11], Swarnkar ve Tiwari [19], Tiwari ve ark.
[6], Prakash ve ark. [16, 18] problemi iki amagli ola-
rak diisiinmiisler, ancak EIS planlama asamasinin
onemli bir pargasi olan takim magazini yiklerinin
belirlenmesi problemini dikkate almamuiglardir.

Bu caligmada ise parga se¢im, makina yiikleme ve
takim magazini yerlesimi problemleri birlikte ele
almmustir. Literatiirdeki bir ¢ok c¢aligmadan farkli
olarak planlama doneminin sabit degil degisken
oldugu kabul edilmistir. Degisken donem metodunda,
iiretim periyodunun uzunlugu sinirlanmaz [20]. Bura-
da tiretim periyodu, secilen parcalarin tliretim ihtiyag-
larinin karsilanmasi ile kisithidir. Ayrica, EIS planla-
ma problemlerinin hiyerarsik yapist dikkate alindigin-
da parca secim problemi, makina yiikleme problemin-
den once ¢oziilmelidir. Bu ¢alismada s6zkonusu prob-
lemler, Liang ve Dutta [21]’da oldugu gibi sirali ola-
rak ¢oziilen, bir karisik tamsayili programlama modeli
olarak formiile edilmislerdir. Ancak, problem kombi-
natoryal bir yapiya sahip oldugundan ve detayli plan-
lama seviyesini ilgilendirdiginden hizli ve iyi sonuslar
bulan bir yontemle ele alinmalidir. Bu nedenle, prob-
lemin ¢6ziimii i¢in uzun dénem hafizali bir tabu
arama algoritmasi gelistirilmistir.

2. PROBLEMIN TANIMI VE FORMULASYONU
(PROBLEM DESCRIPTION AND ITS FORMULATION)

Incelenen EIS, genel akish atelye tipi bir EIS’dir.
Yani, bir is sisteme herhangi bir makinadan girip yine
herhangi bir makinadan ¢ikabilir. Sistemdeki makina-
lar1 birbirine baglayan malzeme tasima sistemi, bir is
parcasini atelyede herhangi bir makinadan diger her-
hangi bir makinaya tastyabilecek esneklikte tasarlan-
mistir. Sistemde, siirli kapasiteye sahip takim maga-
zinleri ve otomatik takim degistiricilerle donatilmis m
makina, iiretilmeyi bekleyen, bir veya daha fazla ope-
rasyondan olusan, i farkli par¢a vardir. Her parcaya ait
bir parti biiylikliigli mevcuttur. Her operasyon ve
operasyonun ait oldugu pargaya ait tiim talep en fazla
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bir makinaya atanabilir. Her operasyon bir kesici ug
kullanilarak gerceklestirilebilir, bir operasyonun ger-
ceklestirilebilmesi igin ilgili kesici ucun makinanimn
takim magazinine atanmig olmasi gerekir. Operas-
yonlarin  gerceklestirilebilecegi makinalar, gerek-
tirdikleri kesici uglar, iglem zamanlar1 biliniyor ve
sabittir.

Caligmada ele alinan problem i¢in kullanilan yaklasim
parti (tek donem/tek parti) yaklasimidir. Secilen par-
calara ait operasyonlarm ihtiya¢ duydugu kesici uglar
takim magazinlerine yerlestirildikten sonra, eldeki
isler tamamlanicaya kadar makinalarin takim maga-
zinlerinin yiikleri degistirilemez. Cevrime atanan par-
calarin tamamlanmasiyla, sistemin yiiklenmesi igin
yeni bir parga seti belirlenerek iglemlere devam edilir.

Problemin notasyonlar1 ve matematiksel formii-
lasyonu asagida verilmistir.
Indisler
i : parga tipleri, i=1,2,..../
k : operasyonlar, i=1,2,....K
t : takim tipleri, =1,2,.....,T
m : makinalar, m=1,2,....,.M
Parametreler
Wi :ipargasinin agirlhigi
Py, @i parcasinin k operasyonunun m makinasin-
daki islem zamani
D; : i pargasinin talebi
T; : i pargasinin toplam iglem zamani
K M
(Tl =Z ZplkleVlkm )
k=1m=1
I : m makinasinda islenebilen operasyonlar kii-
mesi

M(i,k) : i pargasinin k operasyonunun iglenebilecegi
makinalar kiimesi

C,  :m makinasinin takim magazini kapasitesi

S; : ¢ takiminin makina takim magazininde kap-
ladig1 yer

TMy,,, : i pargasinin k operasyonu m makinasinda ¢
takimryla islenebiliyorsa 1, aksi halde 0.

Karar degiskenleri

Vim : 1 parcasinin k operasyonu m makinasinda
isleniyorsa 1, aksi halde 0

Y; : i pargasi Uretilmek iizere segilmigse 1, aksi
halde 0

R,, :ttakimi m makinasina atanmissa 1, aksi halde
0

0, : m makinasina atanan isylikliniin ortalama
yiikten yukari sapma miktar1

U, : m makinasma atanan isylikiiniin ortalama

yiikten asag1 sapma miktari
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Formiilasyon

Kurulan modelin matematiksel formiilasyonu ve
kisitlarin agiklamalari agagida verilmistir.

1
Max ) WY, (1a)
i=1
M
MmZ(om +U,) (1b)
m=1
s.t.

1
M.( D PyyDi Vg +0,~U,) = > T.D.Y, Ym (2)
i=1

(i,k)ed, i
D Viw =1, Vi, Vk 3)
meM (i,k)
T
Vikm < ZTMikmt'Rtm Vl,Vk,Vm (4)
=1
T
D s.R, <C, Vm 5)
t=1
View € (0,1) Vi,Vk,Vm (6)
Y, e(0,1) Vi )
R,, €(0]) V&,Vm (8)
U,,0, >0 Ym )

(1a) ile W;ye yiiklenen anlama gore, iiretim orani ve-
ya iiretilecek parcalardan saglanacak kar ya da fayda
maksimize edilmektedir. Bunun yaninda Wi, parcala-
rin teslim tarihinin bir fonksiyonu da olabilir. Boylece
teslim tarihi daha erken olan parcgalara daha biiylik
agirliklar verilerek bir sonraki iiretim ¢evrimine atan-
malar1  kolaylastirilabilir. (1b) ile ise iiretilecek
parcalar belli oldugunda, ilgili operasyonlarin miim-
kiin oldugunca dengeli bir sekilde makinalara atan-
mast saglanir. Kisit (2), igyiikii dengesini ta-
nimlamaktadir. Segilen pargalara ait toplam isyiikil

K

T, =Y Py.D;Vy, ifadesine esittir. Bu durumda
k=1

sistemde mevcut her makinaya diisen ortalama isyiikii

I
>.T,.D, Y, /M formili ile elde edilir. O, ve U,
i=1
degiskenleri ile, ilgili makinaya yiiklenen miktarin
ortalama igyiikiinden yukar1 ve asagi sapma miktarlari
bulunur. Kisit (3), i pargasi iglenmek iizere segilmisse,
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i parcasina ait her operasyonun bir makinaya
atanmasini saglar. Kisit (4), i par¢asmin k operasyonu
m makinasina atanmigsa gerektirdigi kesici ucun da m
makinasina atanmasini saglar. Kisit (5), m makinasina
atanan takimlarin kapladigi toplam yerin, o makinanin
takim magazini kapasitesini gegmemesini saglar. (6)-
(9) no’lu kasitlar ise pozitiflik sartlarmi ve degisken
tiplerini gostermektedir. Problem, ilk 6nce (la) amag
fonksiyonu altinda ¢oziiliir ve ayn1 anda islenebilecek
maksimum parga sayisi, bu pargalara ait operasyon-
larin atandig1 makinalar ve takim magazini yerlesim-
leri belirlenir. Daha sonra, ilk asamada elde edilen
parga se¢im amaci modelin altina kisit olarak eklenir
ve model (1b) amaci altinda tekrar ¢ozdiriliir. Bu
asamada operasyon atamalari ve takim magazini
yiikleri yeni amaci en iyileyecek sekilde degisebilir.
Boylece, par¢a se¢im amaci optimize edilirken en
dengeli operasyon atamasi da yapilmis olur.

3. ONERILEN TABU ARAMA ALGORITMASI
(PROPOSED TABU SEARCH ALGORITHM)

Tabu Arama (TA), Glover [22, 23] tarafindan kom-
binatoryal problemlerin ¢6ziimii i¢in dnerilmis yiiksek
seviyeli bir sezgisel programlama teknigidir. Tabu
Arama tanimlanan probleme uygulanirken alman
kararlar asagida agiklanmustir.

Coziim uzayi: Par¢a se¢im ve makina yilikleme
problemi icin en kritik kararlardan biri hangi takim-
larin hangi makinalara atanacaginin belirlenmesidir.
Makinalarin takim magazini yiikleri, makinalar tara-
findan gergeklestirilebilecek islemleri, dolayisiyla da
islemlerin atanabilecegi makinalari sinirlar. Bu ¢alig-
mada Oncelige sahip olan problemimiz par¢a se¢imi
oldugundan ve her parcanin sadece bir takim seti ile
islenebildigini varsaydigimizdan, makinalarin miim-
kiin oldugunca farkli takimlarla donatilmasi, birinci
oncelige sahip amaca ulagsmamiza yardimct olacaktir.
Bu nedenle problemin ¢oziimii, ilgili takimin hangi
makinaya atandigimi gdsteren ¢ boyutlu bir diziyle
tanimlanmistir. Bu ¢6ziim, her takimin sadece bir
makinaya atanmasini gerektirmektedir. Boylece, her
islemin atanabilecegi bir makina olacaktir ve takim
magazini yiikleri ile operasyonlarin atanabilecegi
makinalar belirlenebilecektir.

Amag fonksiyonu: Modelin sirali olarak eniyilenmesi
gereken iki amaci vardir. Problemin ¢ok amagh
yapisini temsil etmek igin amagclar ilk dnce oransal
hale getirilmis, sonra da biitiinlesik bir fonksiyon
olarak ifade edilmistir. Ayrica, uygun olmayan ¢o-
zimleri de arama prosediiriine dahil etmek igin kisit

M (T
(5)’teki uygunsuzluk miktarini ( Z(Z S;.R,, — CmJ )

m=1\_t=1
dikkate alan bir ceza fonksiyonu tanimlanmustir.
Kullanilan biitiinlesik amag¢ fonksiyonu asagida

verilmigtir:
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=
~
2

toplam
\uygunsuzluk

=l (10)

Biitiinlesik ama¢ fonksiyonunun ilk bdlimii parca
secim amacina, ikinci boliimii ise makina yiikleme
amacina karsilik gelmektedir. Amaglardan biri maksi-
mizasyon (parca se¢imi) digeri minimizasyon (makina
yiikleme) oldugundan iki amag¢ degerinin arasindaki
farki enbiiyiiklemek istenilen sonucu verecektir. Bii-
tiinlesik amacin, orjinal matematiksel modelin sirali
yapisint tam olarak temsil etmesini saglamak i¢in de
parca se¢im amacina bir agirlik (y) verilmistir. Yapi-
lan 6n denemeler sonucu, y=2.5 i¢in modelin sirali ya-
pisinin yeterli derecede ifade edilebildigi gozlen-
mistir. Ayrica, toplam uygunsuzluk degeri de bir ceza
katsayisi (o) ile ¢arpilmistir. Ceza katsayilarinin belir-
lenmesi icin Srivastava ve Chen [7]’in kullandigma
benzer bir deneysel yaklasimdan yararlanilmigtir. Bu
yaklagima gore, ele alinan her bir problem i¢in baslan-
gicta o’nin alt siurt (o) 0, iist smirt (o) ise algorit-
manin mutlaka uygun bir ¢dziime yakinsamasini
saglayacak kadar biiyiik bir deger olarak alinir. Daha
sonra algoritma, « = (@, +«,,)/2 degeri ile farkl ras-

sal sayilar kullanilarak 10 defa galistirilir. Eger bu ko-
sumlardan biri ya da daha fazlasi uygun olmayan bir
¢Ozilim verirse, oy =a olarak alinir ve o, sabit tutulur.
Aksi takdirde, o, =a doniistiirmesi yapilir ve o sabit
tutulur. Bu islemler, uygun ¢éziimler veren minimum
degerli ceza katsayisi bulunana kadar giincellenmis o
degerleri ile tekrarlanir.

Hareket mekanizmasi: Mevcut ¢oziimden komsu bir
¢cozlime geciste artma, azalma ve degisim hareket-
lerinden yararlanilmigtir. Mevcut ¢éziime uygula-
nacak hareket rassal olarak, sirasiyla, 0.2, 0.2 ve 0.6
olasiliklariyla segilmektedir.

Tabu listeleri ve tabu siireleri: Yapilan hareketin tabu
olarak tanimlanmasi ve yapilacak bir hareketin tabu
olup olmadiginin kontroliinde biri artma/azalma (txm
boyutlu) digeri degisim (txt boyutlu) i¢in olmak iizere
iki ayr1 tabu listesi kullanilmistir. Bu listeler, ilgili
hareketlerin baslangi¢ iterasyonlarini kaydederler ve
tabu siireleri ile birlikte aday hareketin tabu olup
olmadiginin belirlenmesini saglarlar. Artma/azalma
ve degisim hareketlerinin tabu siireleri (sirasiyla,
Maddiarop VE tsyap) birbirine esit olarak alinmugtir.

Tabu yikma kriteri: Bu calismada, amaca gore tabu
yikma kullanilmigtir. Buna gore tabu olan bir hareket,
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mevcut iterasyona kadar bulunmus en iyi ¢dziimden
daha iyi bir ¢6ziimiin elde edilmesini sagliyorsa, tabu
olmasina ragmen gergeklestirilmektedir.

Aday liste stratejisi: Mevcut ¢oziimiin tim komsu-
larint incelenmesi yontemi kullanilmigtir. Bagka bir
deyisle, sirayla, ¢oziimdeki tim degiskenler igin art-
ma, azalma ya da degisim hareketlerinden biri gergek-
lestirilir.

Cesitlendirme stratejisi: Bu ¢alismada aramanin
cesitlendirilmesini yani ¢6ziim uzaymdaki farkli
bolgelerin arastirilmasint saglamak amaciyla hareket
degerlerinin degistirilmesi stratejisi kullanilmistir.
Hareket degerlerinin degistirilmesinde, uzun dénem
hafizada tutulan “gegicilik siklig1” bilgisinden yararla-
nilmistir. Gegicilik sikligr ile mevcut ¢oziimden yeni
bir ¢6ziime gegis sirasinda, hangi takimin hangi maki-
naya atandigmi gosteren degiskenin (fool mach(t])
kag kere degistirildiginin kayd: tutulmaktadir. Bu sa-
yede, arama boyunca daha sik yapilan hareketler be-
lirlenir ve seyrek gerceklestirilen hareketler tesvik
edilerek aramanin yonii degistirilebilir. Gegicilik sik-
lig1 gercgeklestirilen harekete gore asagidaki gibi giin-
cellenmektedir:

= Artma/azalma hareketi icin;
Omegin; mevcut ¢oziimde ¢ takimi ¢ makinasin-
dayken e makinasina atanmis ise (fool_mach[c] =
d—tool _mach[c]=e) gegicilik  sikligi  listesi
frequency|c, el=frequency|c, e]t1 olacak sekilde
giincellenir.

= Degisim hareketi i¢in;
Ormegin; mevcut ¢oziimde ¢ takimmin atandigi e
makinasi ile d takimimin atandig1 f makinasini ifade
eden degiskenler arasinda bir degisim hareketi
uygulanirsa (tool_mach[c]=e, tool mach[d]=f —
tool_mach[c]=f, tool mach[d]=e) geg¢icilik siklig1
listesi, frequency[c, fl=frequency[c, f]t1 ve
frequency[d, e]=frequency[d, e]+1 olacak sekilde
giincellenir.

Hareket degerlerinin degistirilmesi, gecicilik sikligi-
nin ceza bilgilerine doniistiiriilmesi vasitastyla gergek-
lestirilir. Her iterasyonda degistirilmek {izere segilen
degisken ya da degiskenlere ait gegicilik siklig1 orani
bir ceza katsayisi ile ¢arpilarak orjinal amag¢ fonksi-
yonundan cikarilir ve degistirilmis bir amag fonksi-
yonu degeri elde edilir. Yapilan hareketin cinsine go-
re, esitlik (11) ve (12)’de verilmis olan degistirilmis
amag¢ fonksiyonlari, mevcut ¢oziimiin komsulari
arasindan en iyisinin belirlenmesinde kullanilir. Algo-
ritma sirasinda gegicilik sikliklart ilk iterasyondan
itibaren tutulurken, degistirilmis amag¢ fonksiyonuna
gore secim belli bir iterasyon limitinden (iterfreqlim)
sonra yapilmaktadir. Bu g¢alismada, sdzkonusu limit
3000 olarak belirlenmistir. Yukarida verilen ornege
gore;
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= Artma/azalma hareketlerinden sadece birinin ger-
ceklestirildigi durum igin;

Modified f(x) = f(x) - penalty * [w] (11
iterasyon

= Degisim hareketinin gergeklestirildigi durum igin;

Modified f(x) = f(x) - penalty *
frequency(c,f) N frequency(d,e) 2 (12)
iterasyon iterasyon

Bu esitlikler ile ¢oziime daha ¢ok girip ¢ikan degis-
kenlerin segilmesi zorlastirilirken, seyrek olarak yapi-
lan hareketler de tesvik edilir.

Yogunlastirma stratejisi: Kullanilan yogunlastirma
stratejisiyle, arama boyunca Kkarsilagilan ve iyi
¢oziimler igerdigi gozlenen arama alanlarina donis
yapilarak daha detayli arastirilmalari amaglan-
maktadir. Buna gore ilk 6nce, algoritmanin, yukarida
anlatilan Ozelliklere sahip kismi caligtirilir ve arama
boyunca bulunan ¢6ziimler sinirlt boyuttaki bir listeye
kaydedilir. Bu liste elit ¢oziimler listesi olarak adlan-
dirilir. Cesitlendirme stratejisini de igceren s6z konusu
kisim ile ilgili durdurma kosulu saglandiginda, liste-
nin en bagindaki ¢oziim (listedeki en iyi ¢6ziim) bas-
langi¢ ¢oziimii olarak alinarak algoritma tekrar calis-
tirtlir. Arama esnasinda listedekilerden daha iyi bir
¢Oziim bulunursa listeye eklenir. Liste uzunlugunu
sabit tutmak i¢in yeni ¢oziimler eklendik¢e daha dii-
sk kaliteli ¢oziimler listeden ¢ikarilir. Listeye kayith
her elit ¢oziimle algoritma yeniden baslatilirken, kisa
donem hafiza bilgileri korunmaktadir. Bu islemler elit
listedeki tiim ¢oOziimler bitinceye ya da oOnceden
belirlenmis bir iterasyon sayisina ulasilincaya kadar
stirdiiriliir.

Durdurma kosulu- Algoritma iki durdurma kosuluna
sahiptir. Algoritma, yeni bir elit ¢dziimle baglatilma-
dan Once en iyi ¢oziim degismeden belli bir iterasyon
sayisinin (iterfark) gecmesi gerekmektedir. Ancak,
algoritmanin biitiinii ya elit ¢6ziim listesi bosaldiginda
ya da Onceden belirlenmis bir iterasyon sayisina
(maxiter) ulasildiginda durdurulmaktadir. Gelistirilen
algoritma i¢in maxiter 100000 olarak alinmistir.

TurboPascal programlama dili ile kodlanan algorit-
manin adimlari Sekil 1°de verilmistir.
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4. DENEY TASARIMI CALISMASI
(EXPERIMENTAL DESIGN)

Algoritmanin gosterecegi performans, algoritma para-
metrelerine verilecek degerlerle yakindan ilgilidir. Bu
nedenle, algoritmanin en iyi sonu¢ verdigi parametre
setinin belirlenmesi i¢in bir deneysel c¢alisma yapil-
mistir. Gelistirilen algoritmanin performansini 6lgmek
icin makina sayilar1 5-8, parga sayilar1 20-40, operas-
yon sayilari 3-5, takim sayilart da 20-50 arasinda
olmak {izere 8 farkli problem biyiikligii belirlen-
mistir. Problem biiyiikliikleri sabit tutularak probleme
ait parametreler, takimlarin uyumlu oldugu makinalar,
operasyonlarin gerektirdikleri kesici uclar tekdiize
rassal dagilima uygun olarak belirlenmistir.

Gelistirilen algoritmada Esitlik (10)’daki oransal bii-
tiinlesik amag fonksiyonu kullanilmistir. Ancak, mate-
matiksel model sirali olarak ¢oziilmekte ve 2 ayri
ama¢ fonksiyonu elde edilmektedir. Algoritmanin
etkinligini matematiksel olarak belirleyebilmek igin
par¢a se¢im ve makina yiikkleme modellerinin GAMS
programinin CPLEX ¢oziiciisii ile ¢oziimiinden elde
edilen sonuglar Esitlik (10) kullanilarak tek bir amag
fonksiyonuna doniistiiriilmiistiir. Bu doniistiirme isle-
minden sonra faktoryel tasarim i¢in kullanilacak yanit
degiskeni tabu arama algoritmasindan elde edilen
¢oziim degerlerinin GAMS biitiinlesik amac¢ fonksi-
yonundan oransal sapmasi olarak belirlenmistir.

Algoritmanin en iyi performans gosterecegi parametre
setini belirlemek igin 3* faktoryel tasarim kullanil-
mistir. 8 test problemi i¢inden, kiigiik, orta ve biiyiik
boyutlu olmak iizere 3 problem (problem 2, 5 ve 8)
faktoryel tasarim igin se¢ilmis ve yanit degiskeni bu 3
problemin sapmalarinin ortalamas: olarak alimustir.
Faktoryel tasariminda g6zoniine alinan faktorler ve
diizeyleri Cizelge 1’de goriilmektedir.

Tabu siireleri faktoriiniin ilk iki diizeyi statik, {iglincii
diizeyi ise dinamiktir. Statik tabu siireleri
artma/azalma ve degisim hareketleri igin esit alin-
mustir. Dinamik tabu siireleri i¢in de artma/azalma ve
degisim tabu siireleri esit kabul edilmektedir, ancak
dinamikligi saglamak amaciyla belli bir iterasyon
sayis1 gectikten sonra tabu siireleri rassal olarak tekrar
belirlenmektedir. Tabu siireleri yeniden hesaplan-
madan gececek iterasyon sayist 200 alinmustir.
Cizelgede tabu siirelerinin, sirasiyla, minimum ve
maksimum degerleri verilmistir.

Faktor diizeylerinin olusturdugu her kombinasyonda

Cizelge 1. Deney tasarimina dahil edilen faktdrler ve diizeyleri (The factors included into the experimental design and their levels)

Faktor ismi Diisiik Diizey Orta Diizey Yiiksek Diizey (+1)
D ©)
Tabu siireleri (tt) 3,3 7,7 3,7
En iyi ¢oziim degismeden gececek iterasyon 10 100 1000
sayisi (iterfark)
Elit liste uzunlugu (elitcozsay) 10 20 200
Cesitlendirme icin kullanilan ceza katsayisi 1 5 10
(penalty)
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Adim 1: Baslangi¢ degerlerinin verilmesi (t#aqazirops towaps maxiter, a, iterfark,
Elitcozsay, penalty)
Adim 2: Baslangic ¢ozlimii x’i iiret, elit ¢oztimler listesine kaydet.
Adim 3: Elit ¢oziimler listesinin ilk sirasindaki ¢6ziimii mevcut ¢dziim olarak kaydet
(x=elit¢oziimlist[1], elit¢oziimlist[1]= @)
Adim 4: (mevcut ¢ozliimiin komsulugunun arastirilmasi)
komsuluk_best f=0; modified_komsuluk best f=0; nn=1
4.1: Mevcut x ¢dzliimiiniin #n. elemanindan rassal olarak belirlenmis %, hareketi ile ulagilabilen x* ¢6zliimiinii iiret,
nn=nn+1.
4.2: Eger iter<iterfreqlim ise biitlinlesik oransal amag¢ fonksiyonunu hesapla (butunlesik f[X(h;)]) aksi halde
degistirilmis biitiinlesik oransal amag fonksiyonunu hesapla (mod_butunlesik_f/X(h;)]).
4.3: Eger A, tabu degil veya butunlesik_f/X(h;)]>best fise
Eger iter<iterfreqlim ise
Eger butunlesik_f/X(h,)]>komsuluk_best fise

{komsuluktaki en iyi ¢6ziimii giincelle}
aksi halde adim 4.1°e git.
aksi halde

{komsuluktaki en iyi ¢dzlimii giincelle}
aksi halde adim 4.1 git.

adim 4.1°e don.

Adim 6: Mevcut ¢oziimii giincelle,
X=Xsomsututs J(x)=komsuluk_best f.
Adim 7: Gegicilik siklig1 listesini glincelle

frequency[h] = frequency[h,]+1
Adim 8: Tabu listelerini giincelle

tabustartswap[h] =iter, iter=iter+1
Adim 9: Eger iter-iterbest<iterfark ise Adim 4’¢ git,

Adim 11: Global en iyi ¢6ziimii giincelle

Xglobalem'yi: Xeniyia ilerbeszglobal:itera
Adim 12: Global durdurma kosulunu kontrol et

komsuluk_best f=butunlesik_f{X(h)], Xiomsunx=X(hi)

Eger mod_butunlesik_f[X(hy)]>mod_komsuluk best fise
Modified komsuluk best f=mod_butunlesik f[X(h;)],
komsuluk_best_f=butunlesik_f[X(h,)], Xiomsurux=X(hy)

4.4: Eger nn<t ise (o iterasyonda ¢6ziimiin tiim elemanlar1 incelenmemistir)

Adim 5: Eger Komsuluk _best f>best fise en iyi ¢oziimii giincelle ve elit ¢dziim olarak
kaydet. Xe,i= Xiomsuiuks best_f=komsuluk_best_f; iterbest=iter.

Eger hy, arttirma/azaltma hareketi ise tabustart[h;]=iter, degisim hareketi ise

Adim 10: Elit listeyi giincelle (en iyi ¢dzlimden baslayarak elitcozsay tanesini sirala)

Eger best_f>best_of fise o ana kadar bulunan en iyi ¢6ziimii giincelle,

Eger (elit¢oziimlist/1]=¢) veya (iter>iterlim) ise DUR aksi halde Adim 3’e git.

Sekil 1. Gelistirilen uzun donem hafizali Tabu Arama algoritmasinin adimlari (The steps of the long term memory Tabu

Search algorithm)

farkl: rassal sayilar kullanilarak 5’er deneme yapilmis
ve her problem i¢in (3**5 =) 405 olmak iizere toplam-
da (3*%405=) 1215 deneme gerceklestirilerek algorit-
manin en iyi parametre setinin belirlenmesi amaclan-
mistir. Secilen faktorlerin algoritma performansi iize-
rinde etkin olup olmadigimi belirlemek igin varyans
analizi (ANOVA) kullanilmistir. Deney sonuglarinin
varyans analizi varsayimlarimi saglayip saglamadik-
larint test etmek icin yapilan regresyon analizi sonu-
cunda hata terimlerinin normal dagilimdan ¢ok uzak-
lagsmadiklar1 goriilse de, varyansin sabit olmadig:
tespit edilmistir. Bu sebeple veri transformasyonu uy-
gulanmis ve veriler lizerinde Log donisiimi gercek-
lestirilerek varsayimlarin dogrulugu gosterilmistir.
Varyans analizinde ana etkiler ve faktorlerin birbiriyle
olan ikili, ti¢lii ve dortlii ortak etkileri incelenmis ve
bu faktorlerin dikkate alinan diizeyleri arasinda an-
lamli bir farklilik olup olmadig1r Duncan ¢oklu aralik
testiyle degerlendirilmistir. Cizelge 2°de varyans ana-
lizinin, Cizelge 3’te ise Duncan ¢oklu aralik testinin
sonuglart verilmistir.
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Cizelge 2’deki P degerleri incelendiginde, 0=0.05 an-
lamlilik diizeyinde, sadece iterfark ve elitcozsay fak-
torlerinin ana etkilerin algoritmanin performansi iize-
rinde etkin oldugu goriilmektedir. ikili ortak etkiler-
den iterfark’mn elitcozsay ile olan ikili ortak etkisi,
iclii ortak etkilerden ise #, iterfark, penalty ve ft,
elitcozsay, penalty arasindaki ortak etkiler anlamli
bulunmustur. Ayrica, dortli ortak etkinin de anlamli
oldugu ortaya ¢ikmuistir.

Cizelge 3 incelendiginde ise, yine 0=0.05 anlamlilik
diizeyinde, tabu siiresi (#) ve g¢esitlendirme stratejisi
icin kullanilan ceza katsayisi (penalty) parametrele-
rinin diistik, orta ve yliksek diizeyleri arasinda anlamli
bir farklilik gézlenmemistir. En iyi ¢6ziim degisme-
den gececek iterasyon sayisi (iterfark) ve elit ¢oziim
sayist (elitcozsay) parametrelerinin ise yiiksek-orta
diizeyleri anlamli bir farkliliga sahip degilken diisiik
diizeyin, yiiksek ve orta diizeye kiyasla daha kétii so-
nu¢ verdigi anlasilmistir. Tabloda faktor diizeyleri,
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Cizelge 2. Varyans analizi sonuglari (ANOVA results)

Degisim kaynagi Kareler Toplam1 | Serbestlik Derecesi | Ortalama Kare | F degeri | P degeri
tt ,127 2 6,368E-02 2,282 ,104
iterfark 6,728 2 3,364 120,565 ,000
elitcozsay 10,683 2 5,342 191,447 ,000
penalty 6,271E-02 2 3,135E-02 1,124 ,326
2 ortak
ttsiterfark 9,662E-02 4 2,416E-02 ,866 ,485
tt*elitcozsay 8,986E-02 4 2,247E-02 ,805 ,523
tt*penalty 3,916E-02 4 9,789E-03 ,351 ,843
iterfark*elitcozsay 7,760 4 1,940 69,529 ,000
iterfark*penalty 5,906E-02 4 1,477E-02 ,529 714
elitcozsay*penalty 6,281E-02 4 1,570E-02 ,563 ,690
3 ortak
tt¥iterfark*elitcozsay ,332 8 4,149E-02 1,487 ,161
tt*iterfark*penalty ,522 8 6,519E-02 2,336 ,019
tt*elitcozsay*penalty ,440 8 5,500E-02 1,971 ,049
iterfark*elitcozsay*penalty ,405 8 5,063E-02 1,815 ,074
4 ortak
tt*iterfark*elitcozsay *penalty ,867 16 5,420E-02 1,943 ,016
Hata 9,040 324 2,790E-02
Toplam 1834,710 405

Cizelge 3. Deney tasariminda kullanilan faktor diizeyleri igin Duncan ¢oklu aralik testi sonuglari (Duncan

multiple range test results for the factor levels used in experimental design)
Faktorler
Diizeyler Grup Test Sonuclari
Ortalamasi” Kombinasyonlar Anlamh Farkhihk
(3,3) -2,1221 (3,3)-(3,7) Yok
1.1t 3,7 -2,1160 (3,3)-(7,7) Yok
(7,7) -2,0818 (3,7)-(7,7) Yok
1000 -2,2045 100-100 Yok
2. iterfark 100 -2,1909 1000-10 Var
10 -1,9246 100-10 Var
200 -2,2379 200-20 Yok
3. elitcozsay 20 -2,2042 200-10 Var
10 -1,8778 20-10 Var
5 -2,1241 5-1 Yok
4. penalty 1 -2,1003 5-10 Yok
10 -2,0956 1-10 Yok

algoritmanin gosterdigi performans agisindan iyiden
kétiiye dogru siralanmiglardir.

Varyans analizinden elde edilen sonuglara gore algo-
ritma parametreleri arasinda karmasik bir etkilesim
vardr. Tkili ortak etkilerden 1 tanesinin, iiclii ortak et-
kilerden 2 tanesinin ve dortlii ortak etkinin anlamh
oldugu tespit edilmistir. 7z ve penalty faktorleri, tek
baslarina performans lizerinde etkili gériinmemelerine
ragmen diger iki ya da {li¢ faktdrle bir araya gelince
etkili olabilmektedirler. Ayrica, iterfark-elitcozsay
ikili etkisinin anlamli ¢itkmast da incelemeye degerdir.
Dolayisiyla, en iyi sonug¢ veren parametre setini belir-
lemek i¢in, yukaridaki testlere ek olarak, tim para-
metre kombinasyonlarinin ortalama sapma tizerindeki
etkisi incelenmistir. Sekil 2°de iterfark, elitcozsay ve
penalty parametrelerinin tiim kombinasyonlar1 i¢in
tabu siiresi (#/) parametresinin diizeylerinde ¢izdirilen
grafik goriilmektedir

"Transforme edilmis verilerin grup ortalamalarim gostermektedir.
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Sekil incelendiginde en diigiik ortalama sapma % 0,40
ile (3,7) tabu siiresi diizeyindeki 13. parametre kom-
binasyonunda elde edilmektedir. Buna gore; algorit-
manin en iyi performans gosterdigi parametre seti #t =
(3,7), iterfark = 100, elitcozsay = 20, penalty = 1 ola-
rak belirlenmistir. Algoritmanin, belirlenen parametre
seti ile, test problemleri tizerindeki performansi parga
secim ve makina yiikleme problemleri i¢in ayr1 ayri
olmak tizere Cizelge 4 ve Cizelge 5’te goriilmektedir.

Parga secim amaci igin algoritmanin performansi
incelendiginde, 6 no’lu test problemi hari¢ tiim prob-
lemlerde her denemede optimal parca se¢im amaci
elde edilmistir. 6 no’lu problem i¢in ise optimal ¢o-
ziimden sapma %0,083 oranindadir (Cizelge 4).

Makina yiikleme amaci i¢in, mutlak dengesizlik oran-
lar1 yerine dengesizlik miktarinin toplam isyiikiine
oranlar1 almarak karsilastirma yapilmistir. Cizelge
5’te algoritmanin en iyi parametre seti ile yapilan 5’er
kosumun ortalama ve en iyi degerleri yaninda, den-
gesizlik miktarlarinin toplam igyiikii miktarlarina
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Sekil 2. Parametre kombinasyonuna gore GAMS’ten ortalama sapmalar (Mean deviations from GAMS in respect of

parameter combinations)

oranlari da verilmis ve GAMS ¢oziimlerinden farklari
hesaplanmistir. Buna gére; GAMS ile optimal sonucu
bulunan problemlerden 1 ve 3 igin her denemede opti-
mal sonuca ulasilirken, 2 no’lu problemde 5 deneme-
den 3’linde optimal sonug elde edilmistir. Diger opti-
malleri bilinen 5 ve 7 no’lu problemlerde ise hi¢ bir
denemede en iyi sonu¢ bulunamamistir. Verilen siire
kisitt igerisinde optimalleri elde edilemeyen problem-
ler dikkate alindiginda ise, 6 no’lu problem igin 5
denemeden 1’inde GAMS’ten daha iyi bir makina

yiikleme amacina ulasilmistir. Tim problemler dikka-
te alindiginda algoritma ile elde edilen ortalama den-
gesizlik oranlarinin GAMS ¢oziimlerinden farki %
0.00 ile % 1,6 arasinda degismektedir. Ortalama fark
hesaplandiginda ise elde edilen sonuglarn GAMS
sonuglarma gore % 0.79 daha kotii oldugu goriil-
mektedir.

Cizelge 4. Algoritmanin en iyi parametre setiyle ¢alistirlmasindan elde edilen parca se¢imi amacinin GAMS
gbzﬁmleriyle karsilastirilmasi (Comparison of the part selection objective with GAMS results that are obtained from the algorithm

by using the best parameter set)

GAMS TAipy Ortalama Sapma
Pr. No. Coziimii Ort. Eniyi GAMS- TAjpy
m i k t (%)
1 5 20 3 20 369.0° 369.0 369.0 0.000
2 5 20 5 30 287.0° 287.0 287.0 0.000
3 5 30 3 30 411.0° 411.0 411.0 0.000
4 5 30 5 40 454.0° 454.0 454.0 0.000
5 8 30 3 30 768.0° 768.0 768.0 0.000
6 8 30 5 40 480.0" 479.6 480.0 0.083
7 8 40 3 40 691.0° 691.0 691.0 0.000
8 8 40 5 50 883.0° 883.0 883.0 0.000

*Optimal ¢oziim elde edilmistir

Cizelge 5. Algoritmanin en iyi parametre setiyle calistirilmasindan elde edilen makina yiikleme amacinin
GAMS gézﬁmleriyle karsilastirilmasi (Comparison of the machine loading objective with GAMS results that are obtained from

the algorithm by using the best parameter set)

GAMS TAipy GAMS’ten

Pr. Coziim Isyiikii Ort. Eniyi Ortalama Dengesizlik

No. m i k t dengesizlik dengesizlik oram farki
oram‘ (1) orant® (2) 2)-(1)
1 5 20 3 20 158.0° 0.1043 158.0 158.0 0,1043 0,0000
2 5 20 5 30 35.2° 0.0140 43.1 35.2 0,0172 0,0032
3 5 30 3 30 163.2° 0.0924 163.2 163.2 0,0924 0,0000
4 5 30 5 40 5.6° 0.0020 324 104 0,0115 0,0095
5 8 30 3 30 73.5° 0.0175 137.8 126.0 0,0329 0,0153
6 8 30 5 40 80.0° 0.0162 135.9 79.5 0,0278 0,0116
7 8 40 3 40 108.0° 0.0316 163.8 108.5 0,0479 0,0163
8 8§ 40 5 50 49.0° 0.0059 109.8 70.8 0,0133 0,0074
GAMS ¢oziimlerinden ortalama fark 0.0079

“Verilen zaman limiti igerisinde (7200 sn) optimal ¢6ziim elde edilmistir.

"Verilen zaman limiti igerisinde (7200 sn) tamsay1 ¢6ziim elde edilmistir.

‘GAMS ¢oziimlerinden elde edilen dengesizlik oranlar1 (dengesizlik/toplam isyiikii)
dAlgoritmanin en iyi parametre seti ile calistirilmasindan elde edilen ortalama dengesizlik oranlari
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5. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada, EIS planlama problemlerinden olan
parca se¢imi ve makina yiikleme problemleri sirali bir
karigik tamsayili programlama modeli ile ifade edil-
mis ve ¢ozlimleri i¢in uzun doénem hafizali bir tabu
arama algoritmasi gelistirilmistir. Algoritmanin en iyi
parametre setinin belirlenmesinde 3* faktoryel tasarim
kullanilmstir. En iyi parametre seti ile test problem-
leri iizerinde denenen algoritmanin parga se¢imi prob-
lemi i¢in hemen her kosumda optimale ulastig1, maki-
na yiikleme problemi i¢in ise GAMS c¢oziimlerinden
ortalama binde 7.9’luk bir sapma elde ettigi goriil-
miistiir. Gelistirilen tabu arama algoritmasi, matema-
tiksel model yardimiyla iki asamada ¢oziilebilen zor
bir problemi tek asamada kisa siirelerde iyi sonuglar
elde ederek ¢ozmesi agisindan oldukga kullanishidir.
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