Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Der.
Cilt 22, No 4, 855-862, 2007

J. Fac. Eng. Arch. Gazi Univ.
Vol 22, No 4, 855-862, 2007

BULANIK AKIS TiPI CIZELGELEME PROBLEMI ICIN COK
AMACLI GENETIK ALGORITMA

Izzettin TEMIZ ve Serpil EROL
Endiistri Miihendisligi Béliimii, Mithendislik Mimarlik Fakiiltesi, Gazi Universitesi, 06570, Maltepe, Ankara
itemiz@gazi.edu.tr, serpiler@gazi.edu.tr

(Gelis/Received: 30.11.2006; Kabul/Excepted: 22.06.2007)
OZET

Uretim planlama problemlerinin ¢ogu Karar vericinin herhangi bir karari vermeden once birden fazla kriteri
diistinmesini gerektirirken, c¢izelgeleme alaninda yapilan caligmalarmm pek cogunda sadece bir kriter ele
almmustir. Bu makalede giliniimiiz imalat sistemlerinde biiyliik 6neme sahip m-makineli akis tipi ¢izelgeleme
probleminde islem zamanlar1 ve teslim tarihleri gibi zaman parametrelerinin belirsiz oldugu durum ele alinarak
iretim tamamlanma zamani, maksimum gecikme ve toplam akis zamani amaglarini es zamanli eniyileyen
genetik algoritma temelli ¢ok amagl bir yaklagim gelistirilmistir. Gelistirilen bulanik is ve teslim zamanh ¢ok
amagl genetik algoritma sonucunda amag degerlerinin iiyelik fonksiyonlariyla ifade edildigi etkin ¢oziimler elde
edilmektedir. Gelistirilen algoritmanim etkinligi kiigiik boyutlu problemler kullanilarak gosterilmistir. Genetik
algoritmanin en iyi parametre degerleri faktoriyel deney tasarimi ile belirlenmistir. Algoritmanin orta ve biiyiik
boyutlardaki problemler i¢in makul zamanda etkin ¢oziimleri iirettigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Akis tipi ¢izelgeleme, bulanik kiime, ¢ok amach eniyileme, etkin ¢dzlim, genetik algoritma

MULTIOBJECTIVE GENETIC ALGORITHM FOR FUZZY FLOWSHOP
SCHEDULING PROBLEM

ABSTRACT

The majority of research on scheduling problems addresses only a single criterion while the majority prodution
planning problems require the decision maker to consider more than a single criterion for making a decision. In
this paper, a problem with uncertain time parameters such as processing times and due dates in the m-machine
flow shop scheduling problem, which has a big importance in nowadays manufacturing systems, is considered.
Further a multiobjective approach based on genetic algorithm, optimizing fuzzy makespan, fuzzy maximum
tardiness and fuzzy total flow time objectives simultaneously, is developed. The algorithm is developed to obtain
efficient solutions. In this algorithm the values of the multiobjective function are expressed by using membership
functions. The effectiveness of the algorithm is illustrated by using small size problems. The best parameter sets
of the genetic algorithm are determined by using factorial design of experiment. It is shown that the algorithm
produces efficient solutions for medium and large size problems in a reasonable amount of time.

Keywords: Flow shop scheduling, fuzzy sets, multiobjective optimization, efficient solution, genetic algorithm

1. GIRIS ( INTRODUCTION )

Uretim ¢izelgeleme imalat ve hizmet isletmelerinde
verimliligi belirleyen 6nemli bir c¢aligmadir. Kit
kaynaklarin zaman boyunca gorevlere tahsisiyle
ilgilenir [1]. Verimsiz ¢izelgeleme politikalar1 hem
kaynak kullanimini azaltmakta hem de maliyetleri
artrmaktadir. Bu yiizden c¢izelgeleme c¢alismalari
isletmeler i¢in bir gereksinim haline gelmistir.

Bu makalede giiniimiiz imalat sistemlerinde biiyiik
oneme sahip ve gercek uygulamalarda yaygin olarak
karsilagilan ¢izelgeleme problemlerinden akis tipi
cizelgeleme problemi ele almmstir. Akis tipi
cizelgeleme probleminde isler her biri farkli bir
makinede gerceklestirilmek tizere m farkli operasyona
sahiptir ve her makinede ayni teknolojik sirada islem
gormek zorundadir.
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Cizelgeleme kararlar1  sonucu olusan sermaye
maliyeti, stok maliyeti, makine bos bekleme maliyeti
ve zamaninda karsilanamayan siparislerin
maliyetlerini azaltmaktir. Kaynak kullanim oranmnm
yiikseltilmesi ve ara stoklarin azaltilmasi i¢in en son
isin tamamlanma zamani (C,,,), toplam akis zamani
(ZF) kriterleri kullanilirken, miisteri memnuniyetinin
artirtlmast  ve gecikmeden kaynaklanan ceza
maliyetlerinin azaltilmast igin ise maksimum gecikme
(Tnax), geciken is sayis1 (n7) ve toplam gecikme (X7)
kriterleri kullanilir.

Geleneksel ¢izelgeleme problemlerinin  belirgin
ozelliklerinden biri tek bir amaca odaklanmis
olmalaridir. Ancak tek bir amag¢ rekabet ortaminin
tiim gereksinimlerini tam olarak karsilayamaz. Karar
vericinin genellikle iki veya daha ¢ok kriteri ayn1 anda
dikkate almas1 gerekir. Bir kriter i¢in optimal olan bir
cizelge diger bir kriter i¢in zayif olabilir. Bundan
dolay1 ¢ok kriterli gizelgeleme problemleri énemlidir.
Bu oOnemlerine ragmen ¢ok kriterli ¢izelgeleme
problemlerinin karmasikligindan dolayr bu alanda
yapilan g¢alisma sayis1 tek amagl problemlere gore
daha azdir.

Literatiirde yeralan ¢ok kriterli akis tipi ¢izelgeleme
calismalarmin biiylik bir ¢ogunlugunu C,,. ve ZF
kriterlerini dikkate alan c¢alismalar olusturmaktadir.
Bunlardan Lee ve Chou[2] iki makineli problemde
Cpax Ve ZFin agirliklt toplamini enkiigiiklemek igin
tamsayili programlama modeli sunmuslardir. Nagar
ve digerleri [3], Serifoglu ve Ulusoy [4] ve Yeh [5] iki
makineli problemde C,,,, ve XF kriterlerinin agirlikli
toplamini dikkate almiglardir. Nepalli ve digerleri [6],
Ishibuchi ve Murata [7], Rajendran [8], Gupta ve
digerleri [9] optimal C,,, kisiti altinda ZF kriterinin
enkiigiiklenmesi problemini ¢alismiglardir. Rajendran
[8] calismasinda iki makine durumu ig¢in dal-smir
yordami sunmustur. Gupta ve digerleri [9] ise
polinomsal ¢6ziim tanimlamislardir. Ayni problem
igin tim etkin ¢oziimleri iireten dal-sinir yordami
Sayin ve Karabati [10] tarafindan sunulmustur.
Murata ve digerleri [11] ise ¢ok makineli akig tipi
gizelgeleme probleminde C,,, ve X7 i¢in ¢ok amagh
genetik  algoritma  gelistirmislerdir. ~ Akis  tipi
gizelgeleme probleminde C,, ve T, kriterlerinin
dikkate alindig1 ¢alismalar da yapilmistir [12-14].

Literatiirde yer alan bu ¢aligmalarin hepsinde verilerin
onceden bilindigi ve kesin (belirli) oldugu
varsayllmistir. Bu varsayim tam bir otomasyon
ortaminda gegerli olabilir. Ancak imalat sistemlerinde
insan faktorii, islem hatalari, iglerin yiiklenmesi,
hammadde  kalitesindeki  degismeler,  kontrol
edilemeyen sistem ortami vb. nedenlerden dolay:
islem zamanlarinin ve teslim tarihlerinin belirli ve
kesin olmasi gegersiz bir vasayim olmaktadir. Bundan
dolay1 belirsizlik gercek imalat yasamimimn dogal bir
ozelligidir ve daha gercgekei sonuglar igin belirsizligin
modele dahil edilmesi gerekir. Belirsizligin modele
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dahil edilmesiyle karar vericinin daha gergekei
kararlar alabilmesi ve ¢izelgeler ile ilgili daha
kapsamli bir goriis kazanmasi saglanabilecektir.
Belirsizlik ¢esitli yaklagimlarla ele alinabilmektedir.
Bunlardan en yaygin kullanilan1 bulanik kiime
teorisidir. Veriler tiyelik fonksiyonlart ile ifade edilir.
Literatiirde g¢izelgeleme alaninda bulanik kiime
teorisinin kullanildig1 az sayidaki calismalarin bir
kisminda bulanik teslim tarihi dikkate alinmis ve
teslim tarihi isin tamamlanma zamani memnuniyet
diizeyi olarak tanimlanmistir[15-17]. Akis tipi
problemlerde  C,,, kriterini  eniyilemek igin
gelistirilmis olan Johnson algoritmasini, CDS, Palmer
sezgisellerini ve Ignall ve Schrage’nin dal-sinir
algoritmasmi  bulanik islem zamanlarma gore
uyarlayan caligmalar da  yapilmustir[18-22].
Balasubramanian ve Grossmann [23] ise bulanik
islem zamanh akis tipi ¢izelgeleme problemi igin
karigik tamsayili dogrusal programlama modeli
sunmuslardir. Cheng ve digerleri [24] permiitasyon
akis tipi ¢izelgeleme probleminde tamamlanma
zamaninin enkii¢iiklenmesi i¢in bulanik yaklagima
dayanan yeni bir istiinliik kriteri gelistirerek bir dal-
sinir algoritmasi sunmuglardir. Akyol [25] akis tipi
cizelgeleme probleminde tamamlanma zamanlarmmn
tahmini i¢in bulanik iiyelik fonksiyonu kullanan bir
yapay sinir ag1 yaklasimi gelistirmistir. Petrovic ve
Song [26] belirsizlik ortaminda iki makina akis tipi
cizelgeleme problemini inceleyerek, McCahon ve Lee
[18]'nin algoritmasinin gelistirilmesine dayanan yeni
bir algoritma sunmuslardir. Bulanik kiime teorisinin
kullanildig1 c¢aligmalarm  hepsinde tek bir kriter
dikkate almmustir.

Literatirde yer alan ve yukarida belirtilen
caligsmalardan goriilecegi gibi ¢izelgeleme alaninda
yapilan c¢alismalar genelde iki makine ve en fazla iki
kriteri aynt anda dikkate alan c¢aligmalardan
olusmaktadir. Bu makalede ¢ok makineli (m>3) akis
tipi ¢izelgeleme probleminde C,., XF ve T
kriterlerinin ayni1 anda eniyilenmesi ele almmustir.
Problem, islem zamanlarmin ve teslim tarihlerinin
belirsiz oldugu ve iiggen bulanik sayilarla ifade
edildigi durum i¢in ¢ok amagli eniyileme problemi
olarak formiile edilmis ve problemin ¢éziimii i¢in ¢ok
amagli  bir genetik algoritma  gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma sonucunda karar vericiye ¢oklu
ortamda seg¢im yapabilme imkan1 sunan etkin
¢Oziimler belirlenmektedir.

2. PROBLEMIN TANIMI ( PROBLEM DEFINITION )

Burada ele alinan akis tipi ¢izelgeleme probleminde n
tane is vardir. Tim igler islenmeye hazir halde
beklemektedir. Her is m adet igleme sahiptir ve her bir
islemin farklt bir makinede gergeklestirilebildigi
varsayllmaktadir. Problemin amaclt islem
zamanlarmin ve teslim tarihlerinin tiggen bulanik sayi
oldugu durum i¢in maksimum tamamlanma zamani
(Cpax), maksimum gecikme (7,,) ve toplam akis
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zamani (XF) kriterlerini es zamanl eniyileyen etkin
¢Oziimleri belirlemektir.

Gosterim

n s sayst

m  : Makine say1s1

pi; :1isininj makinesindeki islem zamam

d; : i iginin teslim tarihi

C; :Tamamlanma zamani ( i isinin en son
operasyonunun tamamlandig1 zaman)

F; 1 Akis zaman (i isinin hazir oldugu andan
tamamlanmasina kadar gegen siire)

T;  : Tehir zamani. (i isinin teslim tarihinden sonra
tamamlanmasi)

n-is m-makine akig tipi c¢izelgeleme probleminde
islerin tamamlanma zamanlar1 asagidaki denklemler
yardimiyla hesaplanir.

Cii=pi

Cii=Ciii+pa i=2,...,n 0
G, =G ja+p; j=2,..m

Gj= max{cifl,j’ci,j—l}*' Py i=2..,n;j=2,.,m

Esitlik (1)’in sonucunda maksimum tamamlanma
zamani esitlik (2) ile tammlanir. Islerin hazirlik
zamanlar1 olmadigl varsayimiyla toplam akis zamani
ise esitlik (3) ile hesaplanir.

9
I
9

nm 2)

= ici,m (3)

1

max

s

1l
—_

I

Tehir zamanlar1 ve maksimum tehir zamani sirasiyla
esitlik (4) ve esitlik (5) ile bulunur.

T ={Cn—d;, 0} 4)
Tyax =max{[, D,..., T, } (5)

Islem zamanlar1 ve teslim tarihleri bulanik sayilarla
ifade edilen c¢ok amagh akis tipi c¢izelgeleme
probleminin matematiksel modeli asagida verilmistir.

min ];(x) = (&max(X),%max(x),z]N:'(x)) (6)
Kisitlar: 6n1ax(x) = (j’,,,m(x) @)
f’max(x)z max{YN’LYN’z,...,YN’n} 8)
S F(x)= Y Cin(x) ©)

Matematiksel gosterimde yer alan x is siralamasimi
belirtmektedir.  Problem  bir vektérel maliyet
fonksiyon bilesenlerinin eniyilenmesi oldugundan tek
bir ¢oziim degeri bulunamaz. Coéziim etkin
¢ozlimlerden olusur. (10) ve (11) no’lu esitlikleri
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saglayan baska bir x vektorii yok ise x" etkin ¢oziim
(pareto optimal) olarak tanimlanir. Etkin ¢oziimlerde
ama¢ fonksiyonlarmin en az birinde kotiilesme
olmadan diger herhangi bir ama¢ fonksiyonunda
iyilesme saglanamaz.

FAx)S (%) Vi i=123 icin (10)

}i(x) < }i(x*) en az bir i i¢in 1

Cok amagli eniyileme problemlerinde etkin ¢oziimler
¢esitli yaklasimlarla elde edilir. Bu ¢alismada etkin
¢ozlimleri belirlemek icin genetik algoritma (GA)
kullanilmigtir. GA’da ¢odztimlerin uygunluk degerleri
agirliklt toplam yaklasimi kullanilarak belirlenmistir.
Segilen her agirlik icin elde edilen ¢6ziim bir etkin
noktayr verdigi i¢in agulhiklar rassal olarak
degistirilerek etkin ¢oziimler kiimesi elde edilmistir.

2.1. Bulanik Aritmetik (Fuzzy Arithmetic)

Bulanik aritmetik genisleme prensibinin dogrudan bir
uygulamasi olup bulanik sayilarda kullanilir. Bulanik
sayt genel olarak M={xw(x)} R gercel say1
diizleminde tanimli ve tiyelik fonksiyonu t4.(x)e/0,1]
olan herhangi bir bulanik alt kiime olarak tanimlanir.
Uyelik fonksiyonu, M’nin belirli bir x sayismni alma
dogruluk derecesini ifade eder [27].

Bulanik sayilar degisik yapilarda tanimlanabilirler. Bu
makalede uygulamalarda en yaygin kullanilan tiggen
bulanik say1 yapist dikkate alinmustir. Uggen bulamk
sayt M=(a,b,c) seklinde ii¢ eleman ile tanimlanir.
Burada b, M bulanik kiimesinin iiyelik degeri 1 olan
merkez degeridir. a ve ¢ ise bulanik sayinin sirasiyla
alt ve iist simir degerleridir. Uggen bulanik say1 icin
iiyelik fonksiyonu ise

1-(x—a)/(b—a) eger a<x<b
l-(c—x)/(c—=b) eger b<x<c
0 eger x>c ve x<a

M (x)=
bigiminde tanimlanir.

Ucggen bulanik sayilara iliskin temel aritmetik islemler
asagida ozetlenmistir [27]. M=(a,b,c) ve N=(ef,g) iki
iicgen bulanik say1 olsun. Buna gore;

Toplama: M(+)N=(a+e, b+f, ct+g)

Cikarma: M(-)N=(a-g , b-f, c-e)

Carpma: M()N=(a.e, b.f, c.g) a>0, >0

Sabit bir degerle carpma: k>0, ke R . kM=(ka,kb,kc)
k<0, ke R : kM=(kc,kb,ka)

Bolme: M(:)N=(a/g, b/f, c/e) a>0, e>0

seklinde hesaplanir.

Siralama, bulanik matematiksel programlama igin
onemlidir ve bulanik sayilar farkli tiyelik degerlerine
sahip pek ¢ok muhtemel gercel sayiyr temsil ettigi
i¢in karsilastirilmalari zordur. Burada bulanik sayilari
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siralamak i¢in bulanik olaylarin genel ortalama ve
standart sapmasma dayanan Lee ve Li [28]’nin
yaklasimi1 kullanilmastir.

Bu yaklasima gore M Tiggen bulanik sayisinin
ortalamasi ve standart sapmasi sirasiyla;

;C(M) =%(a+b+c) ve

o =%(a2+b2+cz—ab—ac—bc)

formiilleri ile hesaplanir. Siralama ortalamalara gore
gergeklestirilir. Ortalamalarin esit olmasi durumunda
standart sapma kullanilir ve standart sapmas1 kiigiik
olan bulanik sayr digerinden biiyilk olarak
degerlendirilir.

2.2. Islerin Makinelerde Baslama Zamam (Starting
Time of Jobs on Machines)

Geleneksel c¢izelgeleme problemlerinde islerin
makinelerde baslama zamani maksimum iglemi ile
belirlenirken, bulanik sayilarda bu islem biraz daha
zor olmaktadir. Burada bunu belirlemek igin Tsai ve
Chuang [29] tarafindan ii¢gen bulanik sayilar igin
gelistirilmis olan sezgisel yaklagimdan
yararlanilmistir.  P;=(ap; bp;cp;) ve Pr=(apsbpscps)
iki liggen bulanik sayr ise bunlarin maksimumu
S=(as, bs cs) de liggen bulanik sayr olur. S iicgen

bulanik sayisinin  degerleri  sirasiyla  (12)-(14)
numarali esitlikler yardimiyla hesaplanir.
as = max{max(ap,,ap ), min(bp;,bp;)} (12)

max(bp,bp, ) = min(cp;,cp,) ise

bs = max(bp;,bp>)

max(bp;,bp;) < min(cp;,cpy) ise (13)
b = cpXcpy=bpXbp;

(cpr+cpz)=(bp;+bp;)

¢s =max(cpy,cps) (14)
3. GENETIiK ALGORITMA (GENETIC ALGORITHM)

Genetik algoritma (GA) evrim mekanizmasina
dayanan stokastik bir arama metotudur. Ilk olarak
1975 yilinda Holland tarafindan onerilen GA sezgisel
bir yaklasim olup optimale yakin ¢oztimler bulur. Zor
eniyileme problemleri i¢in potansiyel ¢oziim yontemi
olarak sunulmustur [30].

Potansiyel ¢oziimlerin yigin1 iginde ¢ok yonlii ve
global bir arama gergeklestiren GA ¢ok fazla
matematiksel gereksinimlere ihtiyag duymadan her
tirlii amag fonksiyonlarmi ve kisitlar1 ele alabilir.
GA’nn  bu Ozelliklerinden dolayt ¢ok amagh
eniyileme problemleri i¢in ¢ok uygundur.
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Bir problemin ¢oziimii igin GA uygulanacagi zaman
kodlama metotlari, yeniden iretim islemleri,
uygunluk tayini ve se¢im gibi ana bilesenlerin her biri
iyl tanimlanmak durumundadir. Siralama-gizelgeleme
problemleri i¢in kodlama yapis1 (diziler) islerin
permiitasyonu seklinde yapilir [31].

Cok amagcli eniyileme probleminin GA ile ¢dzlimiinde
bireylerin uygunluk degerlerinin nasil belirlenecegi en
onemli konulardan birini olusturur. Literatiirde bu
konuya iliskin  ¢esitli  c¢alismalar  yapilmustir.
Bunlardan Agirlikli Toplam Yaklagim bu galismada
kullanilmistir. Bu yaklasimda amag¢ fonksiyonlarina
agirlik degerleri atanarak tek bir amag¢ fonksiyonu
altinda toplanir. Anlasilmas1 basit ve kolay bir
yaklasimdir.  Literatirde = agwhk  degerlerinin
belirlenmesine iligkin gesitli yaklagimlar sunulmustur.
Bu calismada sabit agirlik ve rassal agirlik
yaklasimlar1  dikkate almmustir. Rassal agirhik
yaklagimi etkin ¢oziimler smirma dogru degisken
arama yapmak i¢in gelistirilmistir [11]. Rassal agirlik
yaklagiminda agirliklar tiim bilesimlere sans tanimak
icin her bir se¢im adiminda rassal olarak yeniden
belirlenirken, sabit agirlik yaklasiminda agirhik
degerleri evrimsel siire¢ boyunca sabit kalirlar,
degismezler. Bunun sonucu olarak sabit agirlik
yaklasimi GA’y1 sabit bir noktaya yoneltir. Diger
taraftan rassal agihik yaklasimi GA’ya degisken
arama yonil gostererek tiim sinir boyunca drnekleme
yapmasini saglar. Bu calismada kullanilan agirhik

- . 14/
degerleri w; =—*—

27
j=1

belirlenmektedir.

k=123 esitligi yardimiyla

Esitlikte bulunan r;

s degerleri

pozitif rassal sayilardir.

Yi1gini olusturan bireyler arasindan yeniden {iretim
islemi i¢in ¢esitli se¢im mekanizmalar1 kullanilir. Bu
calismada Rulet ¢emberi se¢im mekanizmasi
kullanilmigtir. Burada temel disiince uygunluk
degeriyle orantili olarak her bir dizinin secilme veya
yasama olasiligini belirlemektir. Bu yontemde yiiksek
uygunluk degerine sahip dizilerden bir sonraki nesilde
daha fazla sayida olmasi beklenir. Yeni nesil i¢in
secilen dizilerin kopyalama islemi tamamlandiktan
sonra dizilere genetik islemler uygulanir.

GA yeni bireyler olusturmak i¢in genetik islemlerden
yararlanir. GA’nin iki temel islemi caprazlama ve
mutasyon islemleridir. Caprazlama iki birey arasinda
karsilikli bilgi degisimi ile yeni bireylerin olusmasini
saglayan iglemdir ve P, olasiligiyla ile ger¢eklesir. Bu
calismada fkismi uyumlu ¢apraziama (PMX) ve
dogrusal sirali ¢aprazlama (LOX) yontemleri dikkate
alinmistir. GA’nin diger temel islemi olan mutasyon
islemi yerel optimalden kagmmak ve yiginda
cesitliligi arttirmak icin kullanilir. Meveut bireylerin
bir kisminda rassal degisim meydana getirerek ¢oziim
uzaymnda yeni noktalarin elde edilmesini saglar.
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Mutasyon islemi P, olasiligiyla gerceklestirilir. Bu
calismada yerdegistirme (exchange) mutasyon iglemi
kullantilmstir.

Yukarida tanimlanan  problemi ¢dzmek igin
gelistirilen ¢ok amacghi bulanik genetik algoritma
adimlar halinde asagida agiklanmigtir. Algoritmanin
kodlamasi Delphi programiyla yapilmaistir.

3.1. Bulanik Cok Amach Genetik Algoritma (Fuzzy
Multiobjective Genetic Algorithm)

Adim-1. t (=Nesil)=0 i¢in N sayida alternatif ¢dziim-
den olusan baglangic yigmin, (m+2) bireyini CDS,
Dannenbring sezgiselleri, NEH algoritmas1 ve EDD
kuralin1  kullanarak, digerlerini de rassal olarak
olustur.

Adim-2. GEN(t) yigmindaki her dizi igin (15) no’lu
esitlik yardimiyla uygunluk degerlerini hesapla.
Segilme olasiliklarint ise (16) no’lu esitlik ile hesapla.

w,, k=123 agirhik degerlerini rassal olarak her
secimde yeniden belirle.

}[i] = wl.émaxi+w2.f"max,~+ w3.7:Fi i=1.,N (15

_max

(f =1

P[ZJZMT l:L,N (16)
(7]

i=l
Adim-3. Baslangi¢ yiginindaki etkin  ¢oziimleri
belirle, etkin ¢oziimler kiimesine ekle.

Adim-4. Yigindaki bireyleri segilme olasiliklarma
gore ikiserli olarak se¢. Secgilen bu bireylere P,
olasiliglt ile c¢aprazlama islemini uygula. Yeni
bireylere P, olasilig1 ile mutasyon iglemini uygula.

Adim-5. Yeni yigindaki  bireylerin  uygunluk
degerlerini hesapla. GEN(t) yiginindaki her bir amaci
ve agirhiklandirilmis  birlesik  amaci  eniyileyen
bireyleri (t+1). nesil yiginmna ilave et. GEN(t+1) yeni
yigin boyutu N’e esit olana kadar artakalanlari
agirliklt amag fonksiyonunu eniyileyen yeni iiretilen
bireyler arasindan seg.

Adim-6. Etkin ¢6ziimler kiimesini giincelle.

Adim-7. Maksimum nesil sayisina ulagildiysa
algoritmay! sonlandir ve etkin ¢oziimleri getir. Aksi
takdirde t=t+1 yap ve Adim-4’¢ git.

4. DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL STUDY)
4.1. Test Problemleri (Test Problems)

Gelistirilen bulanik algoritmayr test etmek igin
Taillard [32]’1n test problemlerinden 20, 50, 100-is ve

5, 10, 20-makineli akig tipi ¢izelgeleme
problemlerinden faydalanilmustir. Bu test
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problemlerine iliskin teslim tarihleri asagidaki yapida
belirlenmigtir [11].

Adim 1. Rassal olarak » is i¢in bir permiitasyon sirasi
olustur.

Adim 2. Her bir j= 1, 2, ..... , n igicin C; tamamlanma
zamanini hesapla.

Adim 3. [-100,100] kapali araligindan rassal olarak
iretilen rnd; tam sayisim1 her bir Cj'ye ekle. j isinin
teslim tarihi d; = C; 4 rnd;olarak belirlenir.

Test problemlerindeki islem ve teslim zamanlarinin
kesin degerleri bulaniklastirilarak {iggen bulanik
sayilara donistiiriilmiistiir. Problemlerdeki x kesin
zamani i¢in olusturulan {iggen bulanik sayinimn alt sinir
degeri, 8; <I olacak sekilde [d,x, x] kapali araligindan
rassal olarak Ttretilmistir. Orta nokta degeri test
problemindeki x kesin zamanindan olusturulmustur.
Ucggen bulanik sayinm iist sinir degeri ise 8, >1 olacak
sekilde [x, 0,x] kapali arahigindan rassal olarak
iretilmistir. Bir faaliyetin uzun zaman almasi kisa
zaman almasindan daha olast olacagi diisiincesinden
hareketle, tist sinir degerinin orta noktadan ayrilisi, alt
degerin ayrilisindan daha genis oldugu varsayilmistir
[33]. Bundan dolayr bu makalede 8, = 0.85 ve &, =
1.30 olarak alinmustir.

4.2. Faktoriyel Deney Tasarimi (Factorial Experimental
Design)

Gelistirilen algoritmayr degerlendirmek igin Olgiit
olarak etkin ¢6ziim sayist kullanilmistir. Etkin
¢oziimlerin belirlenmesi igin gelistirilen GA’nin
performansi iizerinde etkili olabilecegini
diisiindiigimiiz parametreler Tablo 1’de verilmistir.
Ele alman bes faktor igin deney tasarimi g¢alismasi iki
seviyeli olarak yapilmistir. Tam faktoriyel analiz igin
2°=32 farkl1 parametre kombinasyonu mevcuttur. Her
kombinasyon 9 farkli probleme uygulanmistir ve
farkli baslangi¢ kosullariyla 5’er kosum olmak iizere
toplam 32x9x5=1440 deneme yapilmistir. Algoritma
600 bin ¢oziimii degerlendirecek sekilde kosturularak
etkin ¢oziim sayilar1 belirlenmistir.

Tablo 1. Algoritma Parametreleri ve Diizeyleri
(Algorithm Parameters and their Levels)

Faktorler Birinci Seviye Tkinci Seviye
Y18in Boyutu 100 150
Caprazlama Yontemi PMX LOX
Agirlik Sabit Degisken
Caprazlama Oram (Pc) 0.70 0.90
Mutasyon Orani (Pm) 0.005 0.05

Analiz sonucunda 0=0.05 anlamlilik diizeyinde
anlamli (etkili) olan faktdrler test problemlerine gore
Tablo 2’de verilmistir. Tablodan goriilecegi gibi
caprazlama yontemi (X-Yo6ntem) tiim problemler igin
ya ana etki veya ortak etkilesim olarak algoritma
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Tablo 2. Algoritma i¢in anlamli olan faktorler
(Significant factors for Algorithm)

Test Problemi Anlamh Faktorler

20 s - 5 Makine
20 s - 10 Makine
20 s - 20 Makine
50 is - 5 Makine

X-Yontem ; Agirhk*Yigin
Pc; Yigin; X-Yontem
X-Yontem ; Pm*Agirhk
Yigin; Pm*Agirhik*X-Yontem

X-Yontem ; Pm*X-YoOntem ;
Pc*X-Yontem

Yigin; X-Yontem
Agirhik; Yigin; Agirhk*X-Yontem
Pc; Pm*Y1gin*X-Yontem

50 is - 10 Makine

50 is - 20 Makine
100 s - 5 Makine
100 is -10 Makine

100 is - 20 Makine Pm; Agirlik; Yigin; Y1gm*X-Y ontem

iizerinde etkili ¢ikmistir. Yigin boyutu da hemen
hemen tiim problemlerde etkili ¢ikmistir.

Faktorlerin seviyeleri arasindaki farkliligin anlamli
olup olmadigit Tukey ¢oklu Kkarsilastirma ile
yapilmistir. Rassal agirhik yontemi, diisik yigm
boyutu, LOX ¢aprazlama yontemi, diisiik mutasyon
ve yliksek ¢aprazlama orani igin algoritmanin en iyi
sonucu verdigi belirlenmigtir. Analiz sonucu anlamli
cikan faktorler dikkate almarak algoritma yeniden tiim
problemler icin g¢alistirilarak etkin ¢oziimler 10 bin
nesil ig¢in belirlenmistir. Elde edilen etkin ¢oziim
sayilar1 Tablo 3’te verilmistir. Tablodan goriilecegi
gibi problem boyutu arttik¢a etkin ¢éziim sayilarinin
arttigi  gozlenmektedir. Burada 50 is-5 makina
problemi igin olduk¢a yiiksek sayida etkin ¢oziim
bulunmasmi problem verilerinin bulaniklastirilma-
sindaki rassalliktan kaynaklandigini diisinmekteyiz.

Tablo 3. Test Problemleri i¢in Etkin Coziim

Sayilar1 (Number of the Efficient solutions for the
Test Problems)

Test Problemi Etkin Céziim Sayis1
20 Is - 5 Makine 63
20 Is - 10 Makine 67
20 I - 20 Makine 90
50 Is - 5 Makine 148
50 Is - 10 Makine 70
50 Is - 20 Makine 72
100 is - 5 Makine 118
100 Is -10 Makine 94
100 Is - 20 Makine 126

4.3. Algoritmamin Etkinligi (Effectiveness of the
Algorithm)

Cok amach eniyileme problemi NP-zor oldugu igin
tim etkin ¢Oziimler ancak birerleme yontemi ile
belirlenebilir.  Gelistirdigimiz sezgisel yontemin
etkinligini karsilagtirabilecegimiz mevcut bagka bir
algoritma bulunmadigidan kiigiik boyutlu problemler
icin birerleme yontemiyle etkin ¢oziimler bulunarak
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sezgisel yontemin
karsilastirilmustir.

buldugu sonugclarla

Kiiciik boyutlu problemlerden 4, 5, 6 igli ve 5, 10
makineli olmak iizere toplam 30 ayr1 problem rassal
olarak tretilmistir. Bu problemler birerleme teknigi
ile ¢oziilerek etkin ¢oziimler bulunmustur. Problemler
icin birerleme teknigi ile elde edilen bu ¢oziimlerin,
gelistirilen GA ¢oziimleri ile karsilastirmalar1 Tablo
4’te verilmistir. GA parametre degerleri olarak
faktoriyel deney tasarmmi sonucu elde edilmis olan
degerler kullanilmistir. Buna gore algoritma yigin
boyutu 10, LOX c¢aprazlama operatorii, rassal agirlik

yontemi, Pc=0.90, Pm=0.05 ve 30 nesil igin
kosturulmustur. Tablo 4’den  goriilecegi  gibi
gelistirilen  algoritma  tim  etkin  ¢dziimleri

bulabilmistir. Dolayisiyla kiigiik boyutlu problemler
icin etkin sonuglar veren bu algoritmanmn orta ve
biiyilk boyutlu problemler igin de etkin sonuglar
verecegi beklenmektedir. Bilyiik boyutlu problemler
icin algoritmanin buldugu bastirilamayan ¢oziimler
(etkin), ayn1 zamanda en kotii ihtimalle problem igin
bir tist-sinir olarak degerlendirilebilir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu c¢alismada islem zamanlar1 ve teslim tarihlerinin
belirsiz oldugu ve iiggen bulanik sayilarla ifade
edildigi akis tipi ¢izelgeleme problemi incelenmistir.
Cizelgeleme kararlarma etki eden maliyetleri
azaltmak ic¢in ¢izelge tamamlanma zamani,
maksimum tehir zamani ve toplam akis zamani
kriterlerini es zamanh degerlendiren ¢ok amacglh
model sunulmustur. Modelin ¢6ziimii i¢in genetik
algoritma yaklagimi kullanilmistir.  Bulanik  ¢ok
amagli genetik algoritma sonucunda noktalar
ailesinden olusan ve bulanik degerlere sahip etkin
¢ozlim kiimesi belirlenmistir. Algoritmanin etkinligi
kiigiik boyutlu problemler iizerinde gosterilmistir.

Algoritmanin  en iyl parametre degerlerinin
belirlenmesi i¢in varyans analizi kullanilmistir. Analiz
sonucunda is sayist ve makine sayis1 arttik¢a yigin
boyutunun etkili oldugu goriilmiistiir. Caprazlama
yonteminin tiim problemlerde ya ana etki ya da ortak
etkilesiminin algoritmanin performansi iizerinde etkili
oldugu gorilmiistiir. Algoritma, analiz sonucunda
belirlenen en iyi parametre degerleri ile kosturularak
problemler igin etkin ¢oéziim sayilari belirlenmistir.
Problem boyutu arttik¢a belirlenen etkin ¢oziim
sayilarmin da arttigr goriilmistiir. Etkin ¢oziimlerin
yani sira bulanik islem zamanlarinin ve teslim
tarihlerinin kullanilmasiyla, yoneticilerin ¢izelgeler ile
ilgili daha kapsamli bir goriis kazanmasi saglanmustir.

Bu ¢alismanin devaminda islem zamanlar1 ve teslim
tarihlerinin belirsizligi yaninda maliyet bilgilerinin ve
amag¢ 6nem derecelerinin de belirsiz oldugu durumlar
modele dahil edilerek algoritmanin genisletilmesi
diisiiniilmektedir. Ayrica sunulan model, tavlama
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Tablo 4. Birerleme Yontemi ve GA ile Bulunan Etkin Sonuglarin Karsilastirilmasi
(Comparison of the Efficient Solutions Found by Enumeration Technique and GA )

Problem Problem  Birerleme  Onerilen  Bulundugu
No Yontemi  Algoritma (GA) Nesil
1 9 9 6
2 3 3 1
4 Is — 5 Makine 3 6 6 3
4 5 5 3
5 6 6 1
1 4 4 6
2 3 3 1
4 Is — 10 Makine 3 4 4 1
4 4 4 5
5 5 5 b
1 8 8 5
2 8 8 18
5 15 — 5 Makine 3 7 7 25
4 11 11 12
5 5 5 )
1 8 8 7
2 10 10 17
5 Is — 10 Makine 3 11 11 8
4 8 8 13
5 6 6 29
1 23 23 29
2 16 16 30
6 Is — 5 Makine 3 22 22 28
4 9 9 27
5 15 15 25
1 18 18 30
2 24 24 25
6 Is — 10 Makine 3 17 17 29
4 19 19 30
5 12 12 28

benzetimi ve tabu arama gibi diger modern sezgisel
yontemlerle ¢oziilerek kargilastirmalart yapilacaktir.
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