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OZET

Basit Montaj Hatti Dengeleme Problemleri (BMHDP) ile ilgili literatiirde birgok ¢aligma yapilmistir. Ancak
BMHDP’de bulunan kisitlardan dolay1 yapilan akademik ¢aligmalar ve endiistrideki uygulamalar arasinda biiyiik
bir bosluk bulunmaktaydi. Bu boslugun kapatilmasi i¢in Genel Montaj Hatt1 Dengeleme Problemleri (GMHDP)
adi altinda daha ¢ok endiistrinin pratik sorunlarim ¢ézmeye yonelik calismalar baglamigtir. Otomotiv ve
elektronik sektoriinde sikg¢a rastlanan sira-bagimli hazirlik zamanlari, daha o6nce yapilan Montaj Hatti
Dengeleme (MHD) calismalarinda ele alinmamugtir. Daha 6nceleri, MHD c¢alismalarinda hazirhk zamanlari,
istasyon zamanlarina eklenerek problemler ¢oziilityordu. Bu yaklagim sorunu ¢ézmede yetersiz kaldigi igin sira-
bagiml hazirhk zamanli GMHDP ¢aligmalari ortaya ¢tkmistir. Sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP, NP-zor
yapida ve ¢ok karmasik problemler oldugundan ¢oziimii i¢in lineer programlama ve dal-sinir algoritmasi gibi
belirli (deterministik) yontemler, makul zamanlarda ¢dziim iiretememektedir. Bu ¢alismada ise problemlerin
¢oziimiinde bir metasezgisel yontem olan yeni bir Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) gelistirilmistir.
Gelistirilmis DGA’nin performanst literatiirdeki test problemleri {izerinde denenmis ve literatiirde daha 6nce
gelistirilmis sezgisel yontemlerden daha iyi sonuglar vermistir.
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ABSTRACT

Many studies have been conducted in the literature on Simple Assembly Line Balancing Problems (SALBP).
However, there was a huge gap between academic studies and industry practices due to the limitations found in
SALBP. In order to close this gap, studies under the field of the General Assembly Line Balancing Problems
(GALBP) have been started to solve the practical problems of the industry. The sequence-dependent setup times,
which are common in the automotive and electronics sectors, have not been addressed in previous Assembly
Line Balancing (ALB) studies. Setup times were added to station times to solve the problems in previous ALB
studies. As this approach is insufficient to solve the problem, the sequence-dependent setup times GALBP
studies have emerged. Because the sequence-dependent setup times GALBP is NP-hard and very complex
problems, they can not be solved in reasonable time by deterministic methods such as linear programming and
branch and bound algorithm. In this study, a new Differential Evolution Algorithm (DEA), which is a
metaheuristic, has been developed to solve these problems.
The performance of the developed DGA was tested on the test problems in the literature and gave better results
than the previously developed heuristic methods in the literature.
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Giris

Sturekli tretim sistemlerinde, tiretimin birimler
halinde gerceklestirildigi ve kitle talebinin
oldugu durumlarda, yiiksek iiretim hiziyla talebi
karsilamanin en makul yolu montaj hatlarinin
yapilandirilmasidir. Uretim  sistemlerinde
onemli bir birim olan montaj hatlari, blinyesinde
bir veya daha ¢ok islem yapilan ve birbiri ardina
dizilmis olan is istasyonlarindan olusmaktadir.
Her bir istasyonda, cevrim zamani denilen
sinirlt bir zaman dilimi igerisinde bir veya daha
fazla montaj islemi yapilir. Montaj Hatti
Dengeleme  (MHD), montaj isleminin
yapilabilmesi i¢in gerekli islerin, bu islerin
siireleri ve isler arasindaki oOncelik iliskileri
verildiginde, bir performans Olciiti en
iyilenecek sekilde, sirali is istasyonlarina
atanmas1 seklinde tanimlanabilir [1]. MHD nin
ana amagclardan biri, her is istasyonuna esit
miktarda is dagitimi1 yapabilmektir. Baska bir
deyisle, toplam is yiikiinii is istasyonlari
arasinda miimkiin oldugu kadar esit bir sekilde
bolebilmektir. Bir Basit Montaj Hatti
Dengeleme Problemi (BMHDP)’nde temel
olarak asagidaki kisitlar kullanilmaktadir:

e Biitiin igler is istasyonlarina atanmalidir,
e Bir gorev sadece bir is istasyonuna atanabilir,
e [s istasyonuna atanan gorevlerin toplam
stireleri ¢cevrim siiresini gegemez,
e Gorevler arasindaki teknolojik 1iliskilerden
kaynaklanan onciil-ardil iligkileri bozulamaz.
Amac¢ fonksiyonu g6z Oniline alindiginda
MHDP, 4 farkli gruba ayrilabilir [2]:
1. MHDP tip-1: Cevrim zamani verilir,

istasyon sayist minimize edilmeye
calisilir.

2. MHDP tip-2: Istasyon sayis1 verilir,
cevrim zamani minimize edilmeye
caligilir.

3. MHDP  tip-E: Hat verimliligini
maksimize etmek igin, istasyon sayisi ve
¢evrim zamani ayni anda minimize
edilmeye calisilir.

4. MHDP tip-F: Verilen istasyon sayisi ve
¢evrim zamani i¢in problemin uygun
(feasible) olup olmadigina bakilir.
Uygun ¢oziimler bulunmaya caligilir.

BMHDP, montaj hatt1 dengeleme
problemlerinin en basit ve orijinal halidir. Bu
problem tipine paralel istasyonlar, bolgeleme
kisitlari, kaynak kisitlar1 gibi bazi kisitlamalar
veya faktorler eklenirse problem Genel Montaj
Hatt1 Dengeleme Problemleri (GMHDP) olarak
adlandirilir. Literatirde GMHDP, U-tipi, paralel
istasyonlar, karistk modelli vb. ¢esitleri
mevcuttur.

Literatiir Arastirmasi

MHD literatiiriine bakildiginda BMHDP ile
ilgili  ¢ok  sayida  ¢alisma  yapildig
goriilmektedir. BMHDP’de kullanilan kisitlar
gercek hayattaki montaj hatlarim1 yansitmaktan
uzak kalmasina sebep oluyordu. Bu nedenle de
akademik caligmalar ile pratikteki uygulamalar
arasindaki boslugun doldurulmasi i¢in bu
calismalarda, daha gercek¢i yaklasimlar sunan
GMHDP altinda yapilmaya baslandi [2]. Daha
detayli bilgi igin, Becker ve Scholl’a [2]
bakilabilir. Andres vd. [3] literatiirde baska bir
boslugu doldurmak i¢in sira-bagimli hazirlik
zamanlt GMHDP kavramini ortaya atmiglardir.
Literatiirde ilk defa bahsedilen bu kavram
aslinda pratikte sik rastlanan bir durumdur. Bir
cok endiistriyel montaj hattinda hazirhik
zamanlari olmasma ragmen, islem (proses)
zamanina gore az oranda oldugu i¢in gdzardi
edilmektedir. Ancak; otomotiv, elektronik ve
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diger bazi robotik iiretim hatlarinda islem
zamanlari kisa oldugu i¢in hazirlik zamanlarmin
islem  zamanina  gore  oran1  yiiksek
olabilmektedir. Dolayisiyla daha verimli bir
montaj hatti dengelemesi i¢in bu hazirlik
zamanlarinin g6z Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir.

GMHDP ile ilgili c¢aligmalara bakildiginda;

Andres vd. [3], c¢alismalarinda sira-bagiml
hazirlik zamanli tip-1 GMHDP i¢in bir
tamsayili  dogrusal  programlama  modeli

sunduklar1 ve ¢oziim i¢in de 8 farkli sezgisel ve
GRASP algoritmasi gelistirdikleri
goriilmektedir. Ozcan ve Toklu [4] sira-bagiml
hazirlik zamanli ¢ift tarafli GMHDP i¢in karma
tamsayili bir dogrusal programlama modeli
sunmuslardir. Ayrica modelin ¢dziimii i¢in de
COMSOAL tabanli bir sezgisel
gelistirmislerdir. Yolmeh ve Kianfar [5], sira-
bagimli hazirlik zamanli tip-2 GMHDP igin
hibrid bir genetik algoritma gelistirmislerdir.
Bulduklar1 hibrid algoritmay literatiirdeki diger
algoritmalar ile kargilagtirmiglar ve daha iyi
sonuglar bulmuslardir. Seyed vd. [6], sira-
bagimli hazirlhik zamanli tip-2 GMDHP’nin
¢Oziimi i¢cin bir tavlama benzetimi algoritmasi
gelistirmisler ve parametre optimizasyonu i¢in
de Taguchi yontemini kullanmislardir. Scholl
vd. [7] caligmalarinda, Andres vd. yaptiklart
calismaya ek olarak hem geri (backward), hem
de ileri (forward) hazirhk zamanlarim
kullanmiglardir. Ayrica yeni bir tamsayil1 model
kurmuslar ve model ¢o6ziimi i¢in de cesitli
sezgisel algoritmalar dnermislerdir. Bu sezgisel
algoritmalar gecmis sezgisel ¢oziimlerden daha
iyi sonuclar elde etmesine ragmen hazirlik
zamanlarinin oransal olarak biiyiik oldugu test
problemlerinde cok iyi sonuglar
bulamamislardir. Hamta vd. [8], sira-bagimli
hazirlik zamanli tip-2 GMDHP i¢in ¢ok amagh
bir matematiksel model gelistirmislerdir. Bu

modelin amaglart ¢evrim siiresini, malzeme
maliyetlerini  ve  istasyonlar  arasindaki
diizgiinliik  indeksini  minimize  etmektir.
Problem NP-zor oldugu i¢in biiyiik problemler
icin matematiksel modellerle makul ¢oziimler
bulunmasi ¢ok zor olmaktadir. Bu nedenle,
¢oziim icin degisken komsu arama sezgiseli ile
pargacik siirii meta-sezgiseliyle hibridize edilen
bir algoritma sunmuslardir. Literatiirdeki diger
yontemlerle  karsilastirlldiginda  gelistirilen
algoritma hem optimal ¢éziime yakin ¢oziimler
bulma kabiliyeti, hem de ¢dziime ulagma siiresi
bakimindan daha iyi sonuglar vermistir. Akpinar
vd. [9], karisik modelli hazirlk zamanl
GMHDP i¢in karma tamsayili dogrusal
programlama modeli gelistirmis ve problemin
karmasik olmasindan dolay1 ¢6zlim i¢in karinca
algoritmas1 ve genetik algoritmay1 hibridize
ederek bir ¢oziim algoritmasi gelistirmiglerdir.
Diri vd. [10], stokastik sira-bagimli hazirlik
zamanlt GMHDP i¢in dogrusal olmayan karma
tamsayili programlama modeli sunmuslardir.
Janardhanan vd. [11], sira-bagimli hazirlik
zamanli robotik tip-2 GMHDP i¢in karma
tamsayili  dogrusal programlama  modeli
gelistirmiglerdir. ~ Problem  yapist  NP-zor
oldugundan dolay1 ¢6ziim i¢in goc¢ eden kuslar
metasezgiselini  kullanmiglardir. S6z konusu
metasezgiseli  literatiirdeki  diger = meta-
sezgiseller ile karsilastirmislardir. Bulunan
coziimlerde gbd¢ eden kuslar algoritmasinin
digerlerine gore daha iyi sonuglar verdigi
gbzlenmistir.

Gutjahr ve Nemhauser [12], basit montaj hatti
dengeleme problemlerinin bile NP-zor yapida
oldugunu ispatlamiglardir . Dolayisiyla ¢cok daha
karmagik olan sira-bagimli hazirlilk zamanh
GMHDP’nin de NP-zor oldugunu
sOyleyebiliriz. NP-zor yapidaki problemlerin
dogrusal programlama, dinamik programlama
ve dal-sinir algoritmalart gibi kesin yontemlerle
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makul zamanlarda en iyi c¢Oziimlerinin
bulunmasi biiyiik problemler i¢in imkansizdir.
Bu nedenle bu tip problemlerin ¢oziimi igin
sezgisel veya metasezgisel algoritmalar
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da ¢oziim igin
yeni bir Diferansiyel Gelisim meta-sezgisel
algoritmasi gelistirilmistir. Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi (DGA) ilk defa Storn ve Price [13]
tarafindan gelistirilmis ve siirekli eniyileme
problemlerin ¢oztimiinde kullanilmistir. DGA
glinimiize gelinceye kadar birgcok eniyileme
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmistir [14-18].
DGA ayn1 zamanda birgok MHDP’nin
¢oztimiinde de kullanilmistir. Nearchou [19], ilk
defa BMHDP i¢in DGA yo6ntemini kullanmaigtir.

Calismada, literatiirdeki  test  problemleri
iizerinden diger evrimsel algoritmalar ile
karsilastirilan  DGA  distlinlik  saglamistir.

Nearchou [20], ¢ok amagli BMHDP i¢in DGA
gelistirmistir. Bu calismada esas amag istasyon
cevrim zamanini Minimize etmek, ikincil
amaglar olarak de ge¢ kalma dengelemesini ve
diizgiinlik  indeksini  minimize etmektir.
Calismada Kim vd. [21] tarafindan gelistirilen
genetik algoritmayla karsilastirilan DGA, daha
iyi sonuglar vermigtir. Nourmohammadi ve
Zandieh’in [22], ¢ok amagli BMHDP’nin
coziimii i¢in gelistirdikleri DGA’nin amaglar;
cevrim zamanmnt ve diizgiinlik indeksini
minimize etmektir. Bir sonraki popiilasyonda
bireyleri secerken Pareto baskinlik kavrami ve
degerlendirme mekanizmasi igin de TOPSIS
yonteminden faydalanmigslardir. Taguchi
yontemi DGA parametrelerinin optimizasyonu
i¢in kullanilmistir. Onerilen DGA’da iki adet
aday vektér olusmaktadir. Bunlardan biri
cekinik digeri ise baskin vektordiir. Mozdgir vd.
[23], calismalarinda BMHDP’nin ana amag
fonksiyonu olarak isgiicii diizgiinliik indeksini k
icin DGA gelistirmislerdir. DGA parametrelerin
optimizasyonu i¢in  Taguchi  yodntemini
kullanmislardir. Vincent ve Ponnambalam [24],

esnek montaj hatlarim1 dengelemek icin iki

asamali  DGA  gelistirmislerdir. ~ Model
literatiirde gelistirilen iki asamali genetik
algoritma ile test problemleri {izerinden

karsilastirilmis ve daha iyi sonuglar verdigi
gbzlenmistir. Pitakaso ve Sethanan [25],
caligmalarinda tekstil endiistrisindeki montaj
hatt1 dengeleme uygulamalarinda her gorev icin
onceden belirlenmis bir makine atanmasi
gerektigini belirtmislerdir. Bu kisit altinda tip-1

BMHDP i¢in bir matematiksel model
gelistirmisler ve ¢6ziim icin de DGA
sunmuslardir. Onerilen DGA’da farkli bir

caprazlama operatorii kullanilmistir. Nilakantan
vd. [26], robotik montaj hatlarinin dengelenmesi
icin iki amaghi bir DGA Onermislerdir. Bu
amaglar cevrim zamaninin ve hat maliyetinin
minimize edilmesidir. Bu c¢alismada hem diiz
hem de U-tipi robotik montaj hatlarinin
dengelenmesi hedeflenmistir. Literatiirdeki 30
veriseti iizerinde yapilan testlerde Onerilen
DGA'nm etkinligi ispatlanmistir. Zhang vd.
[27], tip-2 BMHDP i¢in bir DGA
gelistirmislerdir. Bu DGA’da klasik DGA’nin
aksine ¢0ziim gosterimleri gercel sayilar olarak
degil de tam say1 olarak gosterilmistir. Ayrica
geligtirilen yeni bir ¢aprazlama operatorii
herhangi bir tamir mekanizmas1 gerektirmeden
vektorler iizerinde islem yapmaktadir. Aym
sekilde ¢oziim vektorleri kesikli yapida oldugu
icin yeni bir mutasyon operatorii de
gelistirilmistir. Nearchou ve Omirou [28], hem
tip-1 hem de tip-2 BMHDP igin yeni bir DGA
gelistirmiglerdir. Coziim vektorleri  dncelik
tabanli kodlama ve rastgele kodlama seklinde
kodlanmigtir. Literatiirdeki test problemleri
iizerinden farkli metasezgisellerle karsilastirilan
DGA’nin rastgele kodlamali olan ¢6ziim
yontemi {istlinliik saglamistir. Gansterer ve
Hartl [29], tek ve ¢ift tarafli montaj hatti
dengeleme problemlerinin ¢esitli kisitlar altinda
cozlilmesi igin genetik algoritma, tabu arama ve
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DGA metasezgisellerini kullanmiglardir. Tekstil
sektoriinden  ger¢ek  verilerin  kullanildig1
uygulamada 52 gorevli orneklere kadar her ii¢
metasezgisel de eniyi ¢oziimlere ulasabilmistir.
Ancak daha biiyiik problemlerde genetik
algoritmanin, hem tabu arama
metasezgiselinden hem de DGA'dan daha iyi
sonuglar verdigi gézlenmistir. Feristah [30], diiz
ve U-tipi montaj hatlart icin bir DGA
gelistirmistir. Onerilen algoritma literatiirdeki
diger algoritmalar ile karsilastilmis ve daha iyi
sonuglar  verdigi  gozlenmistir.  Onerilen
algoritmanin {stiinligli kromozom yapisindan
kaynaklanmaktadir. Kromozom yapis1 oncelik
iligkilerine oncelik vermekte olup, herhangi bir
tamir operasyonuna gerek duymamaktadir.

Andres vd.’nin [3] ortaya koyduklari sira-
bagimli hazirlik zamanli MHDP ¢ok karmasik
bir GMHDP’dir. Bu problem tiirlinde
istasyonlar arasinda dengeleme yapilirken ayni
zamanda istasyon i¢indeki gorevler arasinda da
cizelgeleme yapilmasi gerekir. Dolayistyla,
sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP, hem bir
dengeleme hem de bir ¢izelgeleme problemidir.
Daha oOnce sezgisellerle ¢oziilmeye ¢alisilan
sira-bagimli  hazirlik zamanli GMHDP tip-1
problemi, daha sonra da bir ka¢ c¢alismada
GMHDP tip-2 problemi olarak
metasezgisellerle  ¢oziilmeye — calisilmistir.
Ancak, sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP
tip-1 problemleri literatiirde ilk defa bu
caligmada bir metasezgisel olan DGA ile
cozlilmiistiir. Yukarida da sdylendigi gibi
sirekli  problemlere  basartyla  uygulanan
DGA’nin, ¢oziim kiimesi ayrik olan NP-zor
problemlere uygulamasi literatiirde ¢ok fazla
rastlanilmamaktadir. Bu g¢alismada DGA
yonteminin se¢ilmesinde diger bir neden, diger
evrimsel algoritmalara gore DGA'nin daha basit
ve etkili bir yontem olmasidir. DGA'da
kullanilan operatér sayisi diger evrimsel

algoritmalara gore daha azdir. Dolayisiyla diger
evrimsel algoritmalara gore uygulanmasi da
daha kolay olmaktadir.

Calismanin izleyen boliimiinde problemin daha
iyl anlasilabilmesi i¢in problem tanimi detayh
bir sekilde anlatilmistir. Daha sonra bu problem
¢esidini  ¢ozmek igin gelistilmis DGA'nin
(GDGA) gelistirilme asamalar1 detayli bir
sekilde aciklanmistir. Sonrasinda GDGA, test
problemleri {izerinden literatiirdeki sezgisellerle
karsilastirilmis ve deney sonuglari agiklanmistir.
Son boliimde ise sonuglar ve gelecek ¢alismalar
i¢cin Oneriler verilmistir.

Problem Tanimi

BMHDP’de, gorevler arasinda  hazirlik
zamanlar1 varsa ve gorev sirasina bagimli olarak
degisiyorsa bu tarz problemlere sira-bagimh
hazirlik zamanli GMHDP denmektedir. Andres
vd.’den [3] o©nce hazirlik zamanlar1 dikkate
alimmamustir. Fakat robotik hatlar, otomotiv ve
elektronik  montaj hatlar1  gibi  hazirlik
zamanlarinin yiiksek oranda oldugu hatlarda
hazirlik zamanlarininin gézardi edilmesi verimli
bir dengeleme yapilmasini engel olmaktadir.
Andres vd.’ne [3] gore robotik hatlarda bir
gorevden digerine ge¢ildigi zaman bazi aletlerin
degistirilmesi i¢in bir hazirlik zamanina ihtiyag
duyulmaktadir. Becker ve Scholl [31], otomotiv
montaj hatlarinda ara¢ govdesi iizerinde ¢alisan
is¢iler i¢in  ylriime zamanlarinin hesaba
katilmast gerektigini savunmuslardir. Ayrica
ylirime zamanlarinin onciil-ardil olan ige gore
degisebildigini sOylemislerdir.

Bu problem su sekilde tanimlanabilir: Bir i
gorevi herhangi bir j goérevinin Onciili ise ve
ayni istasyona atandiysa gorevler arasinda ;;
kadar bir hazirlik zaman1 gerekebilir. Bu slireye
ileri (forward) hazirlik zamani denilmekte ve
istasyonun  toplam  zamanina  eklenmesi
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gerekmektedir. Scholl vd. [7], buna ek olarak
geri (backward) hazirlik zamanini eklemistir.
Eger bir istasyonda p son gorev olarak yer
aliyor ve i de birinci gorev olarak yer aliyorsa,
iki gorev arasinda uy,;, kadar bir geri hazirlik
zamani gerekebilir. Dolayisiyla bu geri hazirlik
zamaninin da istasyon siiresine eklenmesi
gerekir.

Problemin daha iyi anlasilmasi agisindan soyle
bir Ornek verilebilir: 3 gorevden olusan ve
aralarinda onciil-ardil iligkisi olmayan A,B,C
gorevleri ayni istasyonda yer almaktadir. Gorev
zamanlar1: 7,=15, 15=12, 7,=10 olsun. ileri ve
geri hazirhk zamanlari: 74 5=3, 74 =4, T5 =5,
Tpa=2, Mca=2, Upa=l, WUpc=2, Hcp=l
oldugunu varsayalim. Tablo 1’de iki farkli
sekilde siralanan gorevlerin toplam istasyon
zamanlar1 verilmistir.

Tablo 1. A, B ve C gérevierinin iki farkl sekilde
siralanisi

Dikkate Alinacak Toplam
Siralama Istasyon
Zamanlar
Zamani
A-B-C 15+3+12+5+10+2 47
B-A-C 12+2+15+4+10+1 44

Ayni istasyonda yer alan bu ti¢ gérevin iki farkh
dizilisi ile aralarinda 3 birimlik zaman farki
olusmustur.  Yukaridaki  Ornekte  ¢evrim
zamaninin 45 oldugunu varsayalim. Bu
durumda A-B-C siralamasi uygun bir ¢dzim
olmaz; ancak B-A-C uygun bir ¢oziim
olmaktadir.  Dolayisiyla ~ montaj  hatlan
dengelenirken Andres vd.’ne [3] gbre hem
gorevlerin istasyonlara atanmasi gerekir hem de
atanan  gorevlerin  istasyon icinde de
cizelgelenmesi gerekmektedir.

Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim
Algoritmasi (GDGA)

Bu bolimde sira-bagimli  hazirlik  zamanlh
GMHDP igin gelistirilen DGA agiklanmistir.
GDGA, 6 boliimden olugsmaktadir. Bunlar:

Baslangic popiilasyonun olusturulmasi
Mutasyon

Caprazlama

Tamir Operatorii

Uygunluk Fonksiyonu

Secilim

o E

Baslangi¢c Populasyonunun Olusturulmasi

Sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP, kesikli
ve permiitasyonel oldugu i¢cin GDGA’da ¢oziim
vektorleri gercel sayilardan degil kesikli
sayilardan olugmaktadir. Her bir ¢6ziim vektorii
D (gorev sayisi) biyikligindeki vektorden
olusmaktadir. Ayrica baslangic popiilasyonu
sayist N, kadar olmaktadir. Burada populasyon
sayist N, kullanici tarafindan belirlenmektedir.
N,, sayis1 bliylidik¢e modelin en iyi ¢ézimi
bulma yetenegi artmaktadir. Ancak ayni
zamanda ¢0ziim bulma siiresi de artmaktadir.
Baslangic popiilasyonundaki her bir ¢6ziim
vektorii, 1'den D'ye kadar ve birbirinden farkli
tamsayilardan olusan D biytkligiinde bir
vektordiir. Ornegin, montaj hattinin 8 gérevden
olustugunu ve popiilasyon sayisinin 20 olarak
belirlendigini varsayalim. Popiilasyon sayis1 20
oldugu i¢in baslangi¢c popiilasyonu 20 adet 8
elemanli ve elemanlar1 birbirinden farkli ¢6ziim
vektorlerinden olusur.

Mutasyon

Sira-bagimli  hazirlk zamanli GMHDP’ye
klasik DGA mutasyon operatérii uygulanamaz.
GDGA’da klasik DGA’nin aksine baslangi¢
populasyondaki ¢6ziim vektdrleri siirekli degil
kesikli sayilardan olugsmaktadir. Dolayisiyla
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GDGA’da mutasyon operatorii i¢in yeni bir
bakis acis1 gerekmekteydi. Bu yilizden bu
calismada mutasyon operasyonu igin yer
degistirme (swap) islemi uygulanmistir.

Bu caligmadaki mutasyon operasyonu ig¢in
gelistirilen yer degistirme (swap) algoritmasi
icin Ui¢ birbirinden farkli vektor Sy;, So;, S3;
secilmektedir. Burada klasik DGA’daki gibi iki
vektoriin -~ birbirinden farki  bulunmaz.
Vektorlerin birbirinden farkinin
bulunmamasiin sebebi, negatif degerlerin
cikmasint  engellemektir.  Cilinkii  negatif
sonuclarin ¢ikmast ¢oziim vektoriini uygunsuz
bir ¢oziim yapar. Ornek olarak, Tablo 2’de
verilen vektorlerin S,; — S3; isleminin sonucu [0
10-10-10 1] ¢cikacaktir. Negatif bir gorev
sayist olmadig1 i¢in bu islem sonucu uygunsuz
(infeasible) olacaktir. Bu yiizden GDGA’da
mutasyon islemi i¢in bir yer degistirme
prosediirii uygulanmistir. Bu prosediire gore
secilen li¢ vektorden ikisinin her bir elemanin
birbirine esit olup olmadigina bakilir. Ayni ise
0, degilse 1 degeri verilir (Es. 1). Ayrica
GDGA’da F katsayist da kullanilmamaktadir.
Sadece degerlerin birbirine esit olup olmadigina
bakildig1 i¢in F katsayisinin kullanimi gereksiz
olmaktadir.

X; Xi = SZi — S3i Vi eD (1)
if(x;==0 0

Y, Y, = i

Lot (aksi takdirde 1

Daha sonra vektorler iizerinde asagida Tablo
2’de gosterilen yer degistirme islemi uygulanir.

Tablo 3. Mutant vektor(vig.1)

Tablo 2. Yer degistirme (swap) islemi

_ S1i

Indis 1 2 3 4 5 6 7 8

Deger 1 2 3 4 5 6 7 8

. S2i

Indis 1 2 3 4 5 6 7 8

Deger 1 3 4 2 5 6 8 7

, Sai

Indis 1 2 3 4 5 6 7 8

Deger 1 2 4 3 5 7 8 6
Y;

Indis 1 2 3 4 5 6 7 8

Deger 0O 1 0 1 0 1 0 1

Tablo 2’de goriildiigii tizere Y; vektori

S, ve Ss; vektorlerinin elemanlarinin

karsilastirilmasiyla 0  ve 1  sayilarindan
olugmaktadir. S,;veS3;’in 1., 3., 5. ve 7.
elemanlar1 ayni gorevlerden olustugu igin Y;
vektoriinde bunlara karsilik 0 degeri verilmistir.
Y; vektori olusturulduktan sonra S;; vektori
mutasyon islemine tabi tutulacaktir. Buradaki
mutasyon islemi ise klasik DGA’daki mutasyon
isleminden  farklidir. Buradaki mutasyon
isleminde Y; vektoriindeki 1 olan indislerin S;;
vektoriindeki karsiliklar1 ardisik olarak yer
degistirirler. Ornegin, 2. ve 4. indisler Y;
vektoriinde 1 oldugu i¢in S;; vektoriinde 2. ve 4.
indisler yer degistirirler. Aym sekilde 6. ve 8.
indislerindeki  gorevler de karsilikli  yer
degistirirler. Olusan yeni mutant vektor asagida
Tablo 3’teki gibidir.

Indis 1 2 3
Deger 1 4 3
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Caprazlama

Caprazlama islemi klasik DGA’daki gibi
yapilir. Aday vektdr uy ;q4+1 asagida Es. 2'deki
gibi olusturulmaktadir.

Vi ic+1 €ger rasg < CR ya da k = RasgTams(1,D)
Xy ic egerrasg > CR

)

uk,iG+1:{

k € [1,D],i € [1,Np]

Burada rasg, [0,1] araliginda es olasilikla tamsay1 lireten bir fonksiyondur. Bu fonksiyon
tretilmis bir gergel sayi; CR € [0,1], kullanict1 en azindan bir parametrenin mutant vektdrden
tarafindan belirlenen ¢aprazlama olasihigi ve alinmasii garantilemektedir.

RasgTams (1,D) ise [1,D] araliginda rastgele

Tablo 4. Capraziama iglemi

Rastgele Deger 03 o7 01 08 09 04 045 0,2
Mutant Vektor (vy jg+1) 1 4 3 2 5 8 7 6
Hedef Vektor (xy i) 1 2 3 4 5 7 6 8

Caprazlama Sonucu Olusan Vektor

1 2 3 4 5 8 7 6
(uk,iG+1)

Yukaridaki 6rnekte CR (gaprazlama orani)
degeri 0,5 olarak alinmistir. Bu degerin altinda
cikan indislerin degerleri mutant vektdrden
digerleri  hedef  vektordeki  degerlerden
alinmistir. Caprazlama operatiiriiniin s6zde kod
yapist agsagida Algoritma 1'de verildigi gibidir.
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Algoritma 1. Caprazlama operatorii sézde kod
yapisi
Basla
for (k=1; k<D; k++)
rasg, [0,1] araliginda es olasilikla iiretilmis bir
gergel say1

if(rasg <CR)

Vk,ic+1 gOrevinin u;z4q vektoriinde olup
olmadigini kontrol et, varsa (c=1) yoksa (c=0)

if(c==0)
Uk,ic+1 = Vk,iG+1
endif
else
Xkic ~ gorevinin  U;g4q  vektoriinde
oldugunu kontrol et, varsa (c=1) yoksa (c=0)
if(c==0)
Uk,ic+1 = Xk,ic
endif
endif
endfor

Bos kalan indisleri belirle

Kalan gorevleri kiiclikten biiylige dogru bos
kalan indislere ata.

Bitir

Tamir Operatorii

Baslangic popiilasyonunu olusturan ¢6ziim
vektorleri rastgele olusturuldugu icin, bazi
vektorler onciil ve ardil iligkisine uymayabilir.
Bu nedenle baslangi¢ popiilasyonunun her bir
vektoril i¢in tamir operatdrii uygulanir. Ayrica,
caprazlama operatoriinde rastgele islemlere
maruz kalan aday vektorler arasinda da
uygunsuz ¢oziimler ¢ikabilir. Bu nedenle, aday
vektorler de bir tamir stirecinden
gecmektedirler. Tamir algoritmasinin s6zde kod
yapisi agsagida Algoritma 2°de verildigi gibidir.

Algoritma 2. Tamir algoritmasi sézde kod yapist
Basla
for (m=1; m<D; m++)
k=m
while (6nciil-ardil iligkileri saglanincaya
kadar )
do
Xk ic gorevi ile kendisinden sonra gelen
gorevlerin onciil ve ardil iligkisini
kontrol et, sagliyorsa (t; =1) veya
saglamiyorsa (t; = 0)

if (t, == 0)
Bir sonraki gorevi seg, (k = k + 1)
else

Xy ic gorevi ile X, ;; gorevinin
yerini degistir
Xiic = Xmic
endif
endwhile
endfor
Bitir
Gorevlerin Istasyonlara Atanmasi: Uygunluk
Degerinin Hesaplanmasi
Coziim vektorlerinin uygunluk degerlerinin
hesaplanmas1 i¢in, gorevlerin istasyonlara
atanmas1 gerekir. Bu calismadaki GDGA’nin
amaci verilen GMHDP i¢in istasyon sayisinin
minimize edilmesidir. Dolayisiyla g¢aligmanin
uygunluk degeri istasyon sayisidir. Tamir
hedef ve
vektorlerdeki gorevler, vektoriin fenotipindeki
Bu

atamalar asagida Es. 3 [7] kullanilarak gorev ve

operasyonundan  ¢ikan aday

sirayla tek tek istasyonlara atanirlar.
hazirlik siirelerinin toplamina bakilir. Eger bu
slire gevrim zamanini gegerse o istasyon kapanir
ve yeni bir istasyon acilir. Bdylece ¢oziim
vektoriindeki  biitiin

gorevler istasyonlara

atanincaya kadar bu islem devam eder. En

sonunda agilan istasyon sayis1  ¢Ozliim
vektoriiniin uygunluk degeri olur.
t; + Ty j + t] + Tjn +t, + Uni <c (3)
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Es. 3’teki t;: i. gorevin islem zamani, 7; ;: i Ve ]
gorevleri arasindaki ileri hazirlik zamani, py, ;@ h

ve i gorevleri arasindaki geri hazirlik zamani ve
C: Cevrim zamanini1 gostermektedir.

XiG eger f(xig) < f(Uig+1)
Xic+17\Ujg+1 aksi takdirde

Secilim isleminde hedef ve aday ¢oziim
vektorlerinin - uygunluk degerlerine  bakilir
hangisi daha kiiciikse o vektor bir sonraki nesle
aktarilir. Bu calismadaki GDGA’nin segilim
islemi, klasik DGA’nin segilim islemiyle

Secilim
Klasik DGA’da segilim prosediirii Es. 4'te
verilmistir:

[ €[1,Np] (4)

aynidir. GDGA, tlimiiyle asagida Tablo 5’deki
gibi 6zetlenebilir.

Tablo 5. Gelistirilmis Diferansiyel Geligim Algoritmasi prosediirii

Basla

N,, sayis1 kadar rastgele hedef vektor i olustur (i=1...Np)

Algoritma 2’de verilen tamir islemlerini biitiin vektorler tizerinde uygula

while(maksimum jenerasyon sayisina ulasincaya kadar)

for (i=1; i<N,;i++)

do

Vektor i'ye Es. 1°de verilen mutasyon islemlerini uygula

Vektor i’ye Algoritma 1°de verilen ¢aprazlama iglemlerini uygula

Aday vektor i’ye Algoritma 2’ de verilen tamir islemlerini uygula

Hedef vektor i ve aday vektor i tizerinde verilen Es. 4’te verilen segilim islemlerini uygula

endfor

endwhile

Bitir
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Gelistirilen Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
I¢in Sayisal Ornek

Bu béliimde GDGA'nin nasil ¢alistigini daha iyi
anlayabilmek icin literatiir problemlerinden
Mertens'in 7 gorevli ve ¢evrim zamani 18 birim
olan problemi ele alinacaktir.  Problemde
verilen gorevlerin islem zamanlar1 Tablo 6'daki
gibidir.

Tablo 6. Mertens 6rnegi islem zamanlar

Tablo 8. Mertens 6rnegi geri hazirlik zamanlart

1 2 3 5 6 7

~wNOoO O~ WNR
WNWWN MW
NFNNPF WO
ArwWwbhphpwoo
wWwNhwWwwN MO~
WNWWN OO
Awobhwoo
WNhWOoONRO

Gorevler 1 2 3 4 5 6 7

Islem

Zamanlari 5 : 3 5 6 5

Mertens Orneginin Onciil-ardil iliskileri Sekil

1'deki gibidir.

/@iﬁ@

Sekil 1. Mertens ornegi oncelik diyagrami
Sira-bagimli ve hazirlk zamanli GMHDP'de
gorevler arasinda hem ileri, hem de geri hazirlik
zamanlar1 olmaktadir. Mertens 6rneginin Scholl
vd. [7] tarafindan eklenen ileri ve geri hazirlik
zamanlar1 asagida Tablo 7 ve Tablo 8'deki
gibidir

Tablo 7. Mertens ornegi ileri hazirlik zamanlar

GDGA'nin ilk asamasinda baslangic
popiilasyonu N, olusturulur. ~ Bu 6rnekte
baslangi¢c popiilasyonunun kullanici tarafindan
N,=8 olarak belirlendigini varsayalim. Gorev
sayist D=7 oldugu i¢in, 8 adet 7 elemanli ¢6ziim
vektorleri ~ Tablo  9'daki  gibi  rassal
olusturulmustur.

Tablo 9. Mertens ornegi baslangi¢ populasyonu

X11 X21 X31 X414 Xs1 Xe1 X71 Xgi
7 5 5 2 3 2 1 6
6 4 1 1 2 5 3 4
3 1 4 6 6 6 5 5
1 7 7 4 5 7 6 7
4 6 3 5 4 3 7 2
5 3 2 7 7 4 4 3
2 2 6 3 1 1 2 1

1 2 3 4 S 6 7

~NOoO Ok~ WwhN -
O OO OO OO
POOPFRPLPOOR
P ORFPRPFPRODNO
OPFrPOOkFr kO
OO OOkr kO
P OPFPPFPOOO
OPFrPOOkr kO

[k nesil olusturulduktan sonra her bir ¢dziim
vektoril i¢in asagida yapilan islemler teker teker
yapilir. Bu 6rnekte bu islemler sadece bir ¢6ziim
vektorii lizerinde gosterilecektir. Populasyonun
ilk ¢6ziim vektorii X4 oldugu icin hedef vektor
de X;; olacaktir. GDGA'nin ilk asamasinda X,
hedef vektorii uygun (feasible) bir c¢oziim
olmadig1 i¢in iizerinde tamir operasyonu olan
Algoritma 2 uygulanacaktir. Tamir
asamalarindan gegcen X;; hedef vektorii Tablo
10'daki gibi son halini alacaktir.
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Tablo 10. X, hedef vektorii tamir islemi

X, Hedef 1.Islem 2.islem 3.islem 4.islem 5.islem X, Hedef
Vektorii Vektoriiniin
Son Hali

7 1 1 1 1 1 1

6 6 4 4 4 4 4

3 3 3 7 7 7 7

1 7 7 3 2 2 2

4 4 6 6 6 5 5

5 5 5 5 5 6 6

2 2 2 2 3 3 3

Yukarida Tablo 10'da gosterilen tamir islemi populasyondaki biitiin vektorler tizerinde uygulanir.

Tablo 11. Tamir islemiden sonra vektéorlerin yapist

X1 X21 X31 X1 X51 Xe1 X71 Xs1
1 1 1 1 1 1 1 1
4 4 2 2 2 2 2 4
7 2 4 5 5 5 5 2
2 7 7 4 6 4 6 7
5 5 3 6 4 3 4 5
6 3 5 7 7 7 7 3
3 6 6 3 3 6 3 6
Biitin vektorlere tamir islemi uygulandiktan Yer degistirme Y ; vektorii olusturulduktan

asamasma  gec¢ilmektedir.
Mutasyon islemi i¢in hedef vektérden ve
birbirinden farkli 3 ¢oziim vektori rassal
secilmektedir. Bu se¢ilen vektorlerin S;4 = X5,
S21 = X341, S31=X31 oldugunu varsayalim. Daha
sonra Es. 1'de verilen islemler uygulanir ve yer
degistirme noktalarmmi veren Y; vektorii Tablo
12'deki gibi olusturulur.

sonra mutasyon

Tablo 12. Y; yer degistirme vektorii

X21 X31

~

o W Ol ~N NN
o g W N AN R
O Fr P O B kk o XN

sonra S;; = X5; vektoriindeki Y; vektoriiniin
1'e karsilik gelen indisleri yer degistirilir. Bu
durumda Xz, vektoriiniin 2., 3. ve 5., 6. indisleri
yer degistirilir. Boylece mutant v;, vektorii
Tablo 13'teki gibi olusturulur.

Tablo 13. Mutasyon islemi

. Xs1

Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 2 S 6 4 7 3

i Vi2

Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 5 2 6 7 4 3
Mutasyon isleminden sonra hedef vektor

iizerinde ¢aprazlama islemi uygulanir. Aday
vektor u,, Algoritma 1'deki gibi olusturulup
Tablo 14'te verilmistir.
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Tablo 14. Capraziama islemi

Rastgele Deger 0,6 0,7 0,1 0,8 0,3 0,4 0,6
Mutant Vektor (v;5) 1 5 2 6 7 4 3
Hedef Vektor (x11) 1 4 7 2 5 6 3
Caprazlama Sonucu
Olusan Aday Vektor 1 4 2 - 7 - 3

(u12)

Bu ornekte CR (gaprazlama orani) degeri 0,5
alinmigtir. Aday vektoriin 4. ve 6. indislerine
gelen gorevler daha Once vektorde bulundugu
icin kalan 5 ve 6 gorevleri kalan bos yerlere
kiiciikten biiyiige dogru atanirlar. Caprazlama

sonucu olusan aday vektoriin son hali u,, Tablo
15'deki gibidir.

Tablo 15. Aday vektor u,, son hali

Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 4 2 5 7 6 3

Caprazlama sonucu olusan aday vektor onciil ve
ardil iligkisine uydugu icin tekrar bir tamir
islemi  uygulamaya  gerek  kalmamustir.
GDGA'nin son asamasinda secilim islemi
bulunmaktadir. Es. 4'te verilen se¢ilim islemine
gore hedef vektor ve aday vektoriin
uygunluklar1 karsilastirilacaktir. Bu c¢alisma bir
minimizasyon problemi oldugu i¢in uygunluk
fonksiyonu kiiciik olan; yani istasyon sayisi

kiigik olan vektér bir sonraki nesle
aktarilacaktir. Uygunluk fonksiyonunun
hesaplanmast  i¢cin  Oncelikle  gorevlerin
istasyonlara  atanmasit  gerekir. Gorevlerin

istasyonlara atanmasi i¢in Es. 3 kullanilmustir.
Hedef vektor X;; ve aday vektoriin  uq,
gorevlerinin istasyon atamasi Tablo 16 ve
Tablo 17'deki gibidir:

Tablo 16. Hedef vektor X, istasyon atamasi

Istasyon 1 Istasyon 2 | Istasyon 3

1] 4] 7 | 2] 5] 6 | 3

Tablo 17. Aday vektor u,, istasyon atamast

Istasyon 1 Istasyon 2 | istasyon 3

1 | 4] 2 5 | 7 6 | 3

Burada her bir istasyondaki gorevlerin ve ileri
ve geri hazirllk zamanlarinin toplami ¢evrim
siiresi olan 18 birimi gegmemesi gerekir.
Omegin hedef vektdriin  X;; Istasyon 1'i su
sekilde hesaplanmistir:

tl + T1’4 + t4, + T4’7 + t7 + ,Ll7’1 <18
—-1+0+3+0+5+3< 18 —» 12< 18

Diger istasyonlar da ayni sekilde hesaplanmastir.
Secilim iglemi i¢in hem hedef vektoriin hem de
aday vektoriin uygunluklarina bakilir. Uygunluk
degeri vektorlerin istasyon sayilarina esittir.
Hedef vektoriin uygunluk degeri f(X;,)=3 ve
aday vektoriin uygunluk degeri f(u,,) = 3. Es.
4'teki secilim islemine gore uygunluk degerleri
birbirine esitse bir sonraki nesle hedef vektor
X;1 tasinir. Dolayisiyla X;,= X;; olacaktir.

Deneysel Sonuclar

GDGA, MATLAB programinda kodlanmis ve
test problemleri Intel Core i5, 2.4 GHz, 6 GB
RAM ozelliklerine sahip PC kullanilarak test
edilmistir. Test problemleri
http://www.assembly-line-balancing.de

adresinden alinmigstir. Literatiirde gegen ve en
iyi (optimum) ¢o6ziimii bilinen BMHDP’ye
Scholl vd. [7] tarafindan ileri (forward) ve geri
(backward) hazirlik zamanlar1 eklenerek sira-
bagimli hazirlik zamanli GMHDP i¢in 269 adet
test problemi olusturulmustur Bu calismada,
deneysel c¢alisma i¢cin bu test problemleri
kullanilacaktir. GDGA’nin parametreleri olan
baglangi¢ populasyonu N,, Ve ¢aprazlama orani
CR'nin  farkli  degerleri  i¢in  GDGA
caligtirllmistir. Bulunan sonuglara gére N, =50
ve CR=0,5 degerlerinde algoritmanin makul
zamanda en iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.
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Yolmeh ve Kianfar [5] ve Pitakaso ve Sethanan
[25], test problemlerini, gelistirdikleri algoritma
ile 5 kez ¢6zmiis ve bulduklar1 en iyi sonuglari
literatiirdeki diger sonuglarla
karsilastirmislardir. Bu c¢alismada da benzer
sekilde her bir test problemi i¢in GDGA, 5 kez
caligtirtlmis ve bulunan en iyi sonuglar
kaydedilmistir. Toplam 269 adet test problemi
oldugu icin toplamda 1345 adet deney
yapilmistir.

Scholl vd. [7]., hazirlik zamanlarini olusturmak
icin a.t,,; sayisini ist sinir se¢mis ve rassal
ileri ve geri hazirlik zamanlari1 olugturmuslardir.
Burada t,,;, ortalama islem zamanini temsil
etmekte ve a ise 0,25, 0,50, 0,75, 1,00
sayilarindan birini almaktadir. Bu durumda ileri
ve geri hazirlik zamanlar ortalama islem
siresinin 12,5, 25, 37,5, 50%’sine kadar deger
alabilmektedir.  Dolayisiyla 4  farkh «
seviyesinde 4 farkli deney seti olusturulmustur.
Bu ¢alismada problem setlerinin en zor seviyesi
olan a=1 seviyesindeki  problem  seti
kullanilarak GDGA ¢alistirilmastir.

Test problemleri daha dnce de sdylendigi gibi
literatiirde galisilan BMHDP’ye, Scholl vd. [7]
tarafindan ileri ve geri hazirlik zamanlar
eklenerek olusturulmustur. BMHDP’nin en 1yi
coziimleri bilinmesine ragmen, olusturulan bu
test problemleri ¢cok daha karmasik oldugu icin
en iyi ¢oziimleri bilinmemektedir. Dolayisiyla
bu sorunun istesinden gelebilmek i¢in ve
Andres vd. [3].,, bulduklar1 sonuglarin
performanslarini  belirleyebilmek i¢in bir alt
sinir (lower bound) metodu kullanmislardir.
Andres vd. [3], tarafindan kullanilan alt sinir
metodu daha sonra Scholl vd. tarafindan
gelistirilmistir. Bu ¢alismada da Scholl vd. [7]
tarafindan gelistirilen alt siir denklemi Es. 5
kullanilmustir.

LB = min{m > LB1|tp + T + uiny, < TC(m)}

()

LBl:[t%] , TC(m)=m.c

Es. 5’teki LB: Istasyon sayisimn alt smnirt, ty,):

Biitlin gorevlerin toplam islem zamani, n:
Toplam gorev sayisi, m: Bilinen eniyi istasyon
sayisl, Tio, . N-m sayidaki gorevin arasindaki
toplam ileri (forward) hazirlik zamani, ugf,: m

sayidaki gorevin arasindaki toplam  geri

(backward) hazirlik zamani
zamanini gostermektedir.

Bu c¢alismadaki GDGA, Scholl vd. [7]
tarafindan  sira-bagimli  hazirhk  zamanh
GMHDP ¢6ziimii icin gelistirilen ve en 1iyi
sonuglar1 bulan 4 farkli sezgisel olan FBRI10,
FBCRI10, FBCRI100 ve FBLS10 ile
karsilastirilmistir. Bulunan sonuglar Tablo 18°de
verilmistir.

Tablo 18. GDGA ve diger sezgisellerin
karsilastirmasi (a=1,00 veri seti igin)

ve c¢: Cevrim

E(I?RI FBlcci)RI F?(c):oRl Fli,lo_s CDGA
Rel.LB (%) 31,19 31,19 30,27 3539 29,87
#Opt 8 8 8 4 20
CPU(sn) 1,86 1,86 1885 632 54

Tablo 18’de verilen Rel.LB (%): Bulunan
sonucun istasyon alt siir sayisindan ortalama
sapma ylizdesi, #Opt: Bulunan en iyi ¢6ziim
sayisi, CPU (sn): Algoritmanin her bir problem
icin saniye cinsinden ¢aligma stiresidir.

Tablo 18’¢ bakildiginda bu ¢aligmadaki
GDGA’nin diger sezgisellere gore daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir. GDGA’nin 269
test problemi icinde buldugu ¢oziimlerin alt
sinirdan sapma yiizdesi %29,87 ile diger
algoritmalardan daha iyi sonuglar buldugunu
gostermektedir.  Bununla  birlikte  diger
algoritmalar 269 test problemi i¢inde 8 adet en
iyi sonuca ulagsmigsken, GDGA 20 adet en iyi
sonuca ulagmistir. Burada bulunan en iyi ¢6ziim
sayisinin diisiik olmasimin nedeni bu problem
tiirtiniin ¢cok karmasik olmasi ve problemlerin en
1yi ¢ozlimleri bilinmedigi i¢in bulunan ¢6ziimler
alt sinirlar ile karsilastirilmasidir. GDGA’nin
her bir test problemi igin bilgisayardaki
ortalama c¢aligma siiresi 54 saniye olmustur ve
diger algoritmalardan daha yiiksek ¢ikmistir.
Ancak bu siire algoritmanin buldugu sonuglar
itibariyle icin tolere edilebilir diizeydedir.

Sonuc ve Oneriler

Bu calismada sira-bagimli hazirlhikk zamanlh
GMHDP tip-1’in ¢6ziimii i¢in yeni bir DGA
gelistirilmistir.  Bu  calismada  ¢oziilmeye
calisilan sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP,
NP-zor olan BMHDP’den ¢ok daha karmasik
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yaptya sahiptir. Bu tiir NP-zor problemler i¢in
dogrusal programlama, dinamik programlama
ve dal-sinir algoritmalar1 gibi kesin yontemlerle
makul zamanlarda optimum c¢oziimlerinin
bulunmasi biiyiik problemler i¢in ¢ok zordur.
Dolayisiyla bu tiir problemlerin ¢oziimleri icin
literatiirde sezgisel veya metasezgisel yontemler
cok sik kullanilmaktadir. Bu ¢alismada Onerilen
GDGA, klasik DGA’dan farkl olarak kesikli bir
yapida olan sira-bagimli  hazirhlk zamanlh
GMHDP’ye uyarlanmistir. Siirekli problemlerin
¢Oziimiinde ¢ok iyi sonucglar veren DGA, bu
caligsmada da ¢ok iyi sonuglar vermistir.

Bu c¢alismadaki sonuglar; literatiirde daha once
gelistirilen  sezgisellerden  ¢oziim  kalitesi
bakimindan daha iyi sonuglar vermistir, ancak
siire acgisindan daha iyi sonuglar verememistir.
Ama istenilen, makul zamanda makul ¢oziimler
oldugu i¢cin GDGA’nin bu istegi fazlasiyla
karsiladig1 sOylenebilir.

Bu c¢alismada GDGA'min parametrelerinin
eniyilenmesi i¢in kapsamli bir deney tasarimi
yapilmamustir. leriki caligmalarda parametre
eniyilenmesi i¢in bir deney tasarimi yapilabilir.
Ayrica, sira-bagimli hazirhk ~ zamanh
GMHDP’nin daha karmasik ve gercekei hali
olan sira-bagimli hazirlik zamanl U-tipi, cift
tarafli veya paralel istasyonlu gibi ¢esitleri icin

de DGA’lar veya baska metasezgiseller
gelistirilebilir.
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