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YEMIN METNIi
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oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.

Tarih
.
Dilek DILAVER

Imza



OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Genetik Algoritmalar Yardimyla Is Atolye
Cizelgelemesi Uzerine Bir Calisma

Dilek DILAVER

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Ekonometri Programi

Gelisen ekonomilerde isletmelerin en onemli hedeflerinden biri, iiriiniin
imalat siirecinin en kisa siirede tamamlanmasi ve miisteri talebinin istenilen
zamana uygun bir sekilde yerine getirilmesidir. Birden fazla siparisin yer aldig:
iiretim sistemlerinde, makina-is atama cizelgelemeleri sirasinda yasamlan
problemlerin ¢oziimiinde cesitli yontemler ve yaklasimlar kullanilmaktadar.
Atolye cizelgeleme problemleri, NP zor problem sinifina girmektedir. Bu tiir
problemlerin tam ¢6ziim degerleri klasik yontemler ile elde edilememektedir.
Birden ¢ok (N) makinadan olusan atilyelerde c¢izelgeleme problemlerinin
coziimiinde sezgisel yontemler kullanilmaktadir. Bu sezgisel yontemlerden biri
de Genetik Algoritmalar (GA)’ dir.

Bu tez calismasinda, cizelgeleme problemlerinin bir tiirii olan is atolye
cizelgeleme problemlerinde, siparislerin en kisa siirede tamamlanmas: icin
sezgisel yontemlerden biri olan Genetik Algoritma’y: kullanan ii¢ farkh calisma
incelenmistir. Bu ii¢ calismanin her biri atolye cizelgeleme problemi olup,
GA’nmin farkhh metodlar ile ¢oziimlenmistir. Bu ¢alismalarda GA ile elde edilen
sonuclarin ve klasik yontemlerle olan kiyaslamalar1 incelenmistir. calismalarin
birbirleri arasindaki ortak yonleri ve farkhilhiklar: degerlendirilmistir.

Bu tez sonucunda, GA’ min farkhh metodlar , farkh genetik operatorler,
farkhh varsayim ve kosullar ile farkh sektorlerdeki elde edilen sonuclar
karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler : Cizelgeleme, Atolye Tipi Cizelgeleme, Genetik
Algoritma, NP Problems



ABSTRACT
Master’ s Thesis
A Study About Job-Shop Scheduling With
The Help Of Genetic Algorithms
Dilek DILAVER

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Departman of Econometrics

Econometrics Program

One of the main important goals in groving economics is to minimize
manufactoring process of product and to fulfill appropriately desired time of
customer demand. In manufactoring systems that there are multiple orders ,
different methods and approaches are used to solve the problems that schedule
in machine- job installation.

The job shop schedulings located in class of the hard problem(NP).
Complete solution values of these problems can not be obtained with
conventional methods. In the shops consisting of more than one (N) machines,
heuristic mesthods are used to solve scheduling problems. One of these
heuristic methods is Genetic Algorithms (GA).

In this thesis, in the job shop schedulings that are a type of scheduling
problems, three different studies that use Genetic Algorithm (GA) of the
heuristics methods are searched to be completed in orders as soon as possible.
Each of these three studies is ajob shop scheduling problem and they are solved
with the different methods of GA. In this studies, comparasioans between
results of GA and results of classic scheduling method are researched. Studies
between in commons and differents have commented.

A result of this thesis, results that are obtained in different sectors with
different methods of GA, different genetic operators and different conjectures
are compared.

Key Words: Scheduling, Job Shop Scheduling, Genetic Algorithms, NP

Problems.
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GIRIS

Stirekli degisen glinlimiiz kosullarina, biiyiik isletmelerin de gelismeler
dogrultusunda bunlara uyum saglamast gerekmektedir. Miisteri isteklerini
karsilayabilmek i¢in farkli yelpazelerde iirlin sunan isletmelerin saglikli bir planlama
ile yonetiliyor olmasi gerekmektedir. Bu kapsamda olusan darbogazlar1 ortadan
kaldirabilmek i¢in {iretim planlamaya hizmet edecek bir¢ok yontem gelistirilmistir.
Teknolojinin gelismesi ile insan gilicliniin {retim sistemindeki hata payinin
azalmasina ragmen alinan siparis sayisinin artmasi, kapasite verimliliginin
tyilestirilmesi ihtiyacim1 dogurmustur. Bu ihtiyacin yonetilmesinde c¢izelgeleme
metodlart kullanilmistir. Geleneksel yontemler olarak adlandirilan bu metodlara
“Hedef Programlama” ve  “FIFO-Oncelik Kurali” vb &rnekler verilebilir. Bu
metodlar klasik atdlye ¢izelgelemede istenilen sonuglar1 verebiliyor olmasina karsin
makina parkinin genislemesi durumlarinda yetersiz kalmaktadir. Bu sebeple; biiyiik
isletmeler, dogru bir planlama sistemi olusturmak ve isletmedeki genel akis siirecin
optimum degerlere ulasabilmesi adina bazen “Sezgisel Yontemler’e basvurmak
zorunda kalmaktadirlar. Sezgisel yontemlerin en biiyiik avantajlari; ¢oziim zamaninin
¢ozlim teknigine gore ¢ok kisa olmasi ve her tiir problem i¢in kolay bir sekilde
adapte olabilmesidir. Gelistirilen sezgisel yontemlere “Tavla Benzetim”, “Genetik
Algoritma”, “Gezgin Satic1” vb gibi ornekler verilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda;
“Genetik Algoritma” yontemlerinin  kullanildigr farkli sektorlerdeki is atolye

cizelgelemelerine iligkin bir aragtirma yapilmistir.

Literatiir Taramasi

Cizelgeleme problemlerinde GA kullanimi ilk defa 1985 yilinda Davis
tarafindan kullanilmistir. Yapilan bu ¢alismada Davis atdlye ¢izelgeleme problemleri
icin GA yoOntemini gelistirmistir. Gelistirilen bu yontem sonraki ¢alismalar igin temel
olusturmustur. Liepis (1987), ilk defa GA yapisim1 iki makineli cizelgelemeye
uygulamistir.

Biegel ve Davern (1990), biitiinlesik imalat dongilisii i¢inde atolye
cizelgelemede genetik algoritmay1 kullanmiglar ve bu yapiy1 bir, iki ve ¢ok makineli

sistemler i¢in de uygulamiglardir.



Dorndorf ve Pesch (1995), ilk defa dncelik kurali tabanli genetik algoritma
yaklasimi ile atdlye tipi ¢izelgeleme problemi ¢oziim prosediirii gelistirmislerdir. Bu
yontem ile elde edilen sonucun diger sezgisel yontemlere gore daha iyi sonug
verdigini géstermislerdir.

Ying ve Bin (1996), atdlye ¢izelgeleme problemlerinde bosta kalma siiresi
i¢in ¢ farkli kodlama sistemi ve ceza faktorii kullanilarak elde edilen GA sonuglari
karigilastirilmis ve ceza faktoriiniin etkisi gosterilmistir.

Cheng vd (1999), yaptiklart calismada atdlye cizelgeleme problemlerinde
cesitli melez yaklagimlar ile genetik algoritmanin ¢6ziim vermesi amaglanmistir. Bu
calisma sirasinda gelistirilen tekniklerin modern {iretim sistemlerindeki diger
cizelgeleme problemleri ve ¢ézliimii zor optimizasyon problemlerinde daha kullanigh
oldugu goriilmiistiir.

Cavory vd (2003), dogrusal kisitlar ile donglisel atdlye cizelgeleme
problemlerinin genetik algoritmalar ile ¢0ziimii incelenmis. GA yaklasimi,
makinelerdeki iglerin 6ncelik kurallarina gére kullanilmigtir.

Watanabe vd. (2005), atdlye tipi gizelgeleme problemleri i¢in diizenlenmis
genetik algoritma ile arastirma alani adaptasyonu birbiri ile karsilastirilimis.
Ozellikle ¢aprazlama operatdrii GA ‘da daha iyi sonuglar vermistir.

Omar vd (2006), genetik algoritmalar yardimiyla atdlye ¢izelgeleme problemi
¢Ozlimii esnasinda c¢aprazlama ve mutasyon i¢in kritik blok komsulugu ve Olgiim
mesafesi kullanilmigtir. Bu calismada durdurma kriteri olarak iterasyon sayisi
dikkate alinmistir.

Chang vd. (2006) yaptiklar1 ¢aligmada, toplam agirlikli tamamlanma zamani
minimizasyonu amac¢ fonksiyonuna sahip tek makine cizelgeleme problemlerinin
¢Oziimiinde olay-yliklemeli genetik algoritma kullanmiglardir. Baslangic olay1 diger
problem kiimelerinden farkli olarak genetik algoritma kullanilarak olusturulmustur.

Damodaran vd. (2006), en son isin tamamlanma zamanini minimize etmeyi
amagclamislardir. Islerin biiyiikliikleri ve islem siireleri biliniyor. Sonug olarak, GA
yonteminin ayni problem icin test edilen Tavlama Benzetimi (TB) yonteminden daha

1yi sonug verdigi goriilmiistiir.



Birogul ve Giiveng (2007), atdlye ¢izelgeleme problemlerinde {iriin adedinin
dikkate alinmasinin hem gantt semasinda hem de genetik algoritmadaki etkisi
incelenmistir.

Malve ve Uzsoy (2007), dinamik is gelisleri ile 6zdes paralel makinalarda
maksimum gecikmenin minimize edilmesi i¢in GA kullanilmiglar. Makine
siralamada islem ve teslim stirelerini dikkate almislar ve sonucgta; GA yonteminin
daha hizli ve uygun ¢oziimler verdigini tespit etmislerdir.

Gao vd. (2007), esnek is cizelgeleme problemi gercek ¢izelgeleme
problemlerine daha yakin bir sonug saglayan klasik is ¢izelgeleme problemlerinin bir
uzantisidir. Esnek atdlye tipi ¢izelgeleme probleminde minimum tamamlanma
zamani, maksimum makine is yiikiinlin minimizasyonu ve toplam is yiikiiniin
minimizasyonu amaglamislar. Bu amaglarina gore yenilik¢i yerel arama prosediirii
gelistirmisler ve GA ydnteminde melez algoritma ile vardiya ve darbogazlarinda
¢Oziimler elde etmislerdir.

Quingsong vd. (2008), gecikme olmadan minimum tamamlanma zamanli
atdlye  c¢izelgeleme problemini genetik  algoritma  yardimiyla  ¢oziime
kavusturmuslardir.

Vilcot ve Billaut (2008), genel atolye tipi cizelgeleme problemlerinde,
tamamlama zamanini ve maksimum gecikmeyi minimize etme amaci ile GA ydntemi
ve tabu arastirmasi ile ¢oziim aramislardir. Baslangic popiilasyonu rassal olarak
olusturduklar1 uygulamada elde ettikleri bilgisayarli test sonuglarina gore GA ve tabu
arastirmasi yontemlerinin her ikisi de etkili ve etkin ¢6ziim metodu gelistirmislerdir.

Tay ve Ho (2008), ¢cok amach esnek atdlye tipi ¢izelgeleme problemlerinin
¢Oziimiinde sonlandirma/dncelik kurallarmmi dikkate alarak genetik programlama
araylzii gelistirmislerdir. Tek bir kural ile minimum tamamlanma zamani, ortalama
gecikme ve ortalama akis zaman1 amaglarina yonelik ¢oztimler elde etmislerdir.

Hasan vd (2009), tamamlanma zamaninit minimize etme amact ile GA ‘y1
kullanmiglar. GA’nin performansini gelistirmek amaci ile kismi yeniden siralama,
bosluk azaltma gibi oncelik kurallarini kullanmiglar. Fark: caprazlama ve mutasyon

degerleri ile li¢ farkli parametre analizi yapmaislar.



Manikas ve Chang (2009), en kisa islem siiresi ve en erken bitis tarihi gibi
sezgiseller esnek ¢izelgelemelerde kullanilir. Bu tiir bir problem i¢in GA yaklagimini
kullanmiglar ve optimum sonuglar elde etmisler. Bu ¢alismada sira bagimli ayar
stireleri igeren atdlye cizegelemeye genetik algoritma uygulanmaigtir.

Aydemir (2009), iiretim sisteminde toplam tamamlanma zamanini ya da en
son isin sistemi terkedis zamanini minimize etmek amaciyla oncelik kurali tabanli
GA yaklasimiyla simiilasyon yazilimi gelistirmis. FIFO ya gore baslangic modeli
olusturulmus, sonrasinda tiim oncelik kurallar1 ve dncelik kurali tabanlt GA igin test
modelleri olusturulup elde edilen sonuclar kiyaslanmistir. Gelistirilen modeller en iyi
¢Oziim degerine ulasmistir. Bu ¢alisma uygulama boliimiinde detayli incelenmistir.

Kocganlt vd (2012), atdlye ¢izgeleme probleminin kiigiik, orta ve biiyiik
boyutlu problemlerde hem Hedef Programlama yontemi ile hem de GA ile elde
edilen sonuglarim1 kiyaslamiglar. Elde edilen sonuglarda &zellikle gercege yakin
biiyiik boyutlu problemlerde Hedef Programlama ile ¢6ziime ulasamazlarken GA ile
en iyi ¢oOziim degerine ulagmiglar. Bu calisma uygulama bolimiinde detayli
incelenmistir.

Gilimiisoglu vd (2013), siparise dayali iiretim sisteminde atolyeye gelen islerin
iriin gruplar1 olusturularak GA ile en iyi ¢6ziime ulagmay1 hedeflemisler. Bu ¢alisma

uygulama boliimiinde detayli incelenmistir.



BIiRINCi BOLUM
GENETIK ALGORITMA

1.1 GENETIiK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar (GA), verilen bir problem igin evrim teorisinin
esaslarina gore en iyi ¢6ziimii bulmada kullanilan sezgisel bir arama yontemidir.

Genetik algoritmalar, dogadaki canlilarin gegirdigi siireci 6rnek alir ve iyi
nesillerin kendi yasamlarini muhafaza edip kotii nesillerin yok olmasi prensibine
dayanir (Birogul, 2005:28). Bunu yaparken de dogal segme ve genetik kurallarini
kullanir. Bu kurallar ortama uyum saglayan canlilarin hayata devam etmesi ve
saglayamayanlarin elenmesi anlamina gelmektedir.

1970’li yillarda GA’nin temelleri ilk olarak John Holland tarafindan
atilmistir.  Mekanik Ogrenme konusunda c¢alisan Holland, Darwin’in evrim
teorisinden etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci bilgisayar ortaminda
gerceklestirmeyi distinmiistiir.  Holland’in temel amaci, 6zel problemler igin
algoritma tasarlamak degil, bilgisayar sistemlerinde Onemli olabilecek dogal
adaptasyon mekanizmalarina yollar gelistirmekti. Bu konudaki en 6nemli eser 1989
yilinda John Holland’in 6grencisi olan Goldberg tarafindan yazilan “Genetic
Algorithms in Search , Optimization, and Machine Learning “ isimli kitaptir. Bu
algoritma evrim teorisinden esinlenerek gelistirilmistir. Yani canlilar dogurabilmeli
ve Olebilmelidir. Yeni dogan canlilar arasinda, bu canlilarin kalitsal o6zelligi
diyebilecegimiz uygunluk degerleri sayesinde, kuvvetli olanlar hayatlarin stirdiirerek
bir sonraki topluma girip yeni, kuvvetli canlilar meydana getirirken, zayif olanlarin
hayat1 sona erdirilir.

GA’nin amac1; karmagsik yapili gercek hayat problemlerinin uygun bir
¢Oziimiinii aramaktir. Bu problemler, olasilikli algoritmalar sinifinda NP-Zor
problemler olarak kabul edilir (Aydemir, 2009:36). Genetik algoritmalar rastgeleligi
ve dogal se¢im yontemlerini temel alarak sisteme en iyi uyum saglayan canlilarin
yasamaya devam etmesi ve saglayamayanlarin elenmesi ile yapay sistemler

olusturur.



Genetik algoritmalar herhangi bir ¢oziim yontemi olmayan problemlere
¢Ozlim arar. Kendilerine ait ¢oziim yontemleri olan 6zel problemler i¢in mutlak
sonucun hiz1 ve kesinligi nedeni ile genetik algoritmalar kullanilmaz. Genetik
algoritmalar asagidaki durumlarda kullanilir:

o Arama uzay1 biiyiik ve karmasik oldugu,

. Eldeki bilgi ile sinirli arama uzayinda ¢6ziim zor oldugu,
° Problem, belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,
. Klasik eniyileme yontemi ile istenen sonu¢ elde edilemedigi

durumlarda GA” y1 kullanmak etkili olur.

1.2. GENETIK ALGORITMANIN OZELLIKLERI

Goldberg’e (1989) gore GA sonugta bir arama yontemidir ve geleneksel
optimizasyon ve arama prosediirlerinden birtakim farkliliklara sahiptir (Aydemir,

2009:37).

1. GA, parametrelerin kodlanmig halleri ile ilgilenir, kendileri ile ilgilenmez.

2. GA, amag fonksiyonunun kendisini kullanir, tlirevlerini kullanmaz.

3. GA, ¢0zliimii uzayin bir kismini tarayarak arar, tamaminda aramaz.

4. GA, olasilikli gegis kurallarim1  kullanir, deterministik kullanmaz. GA

nasil yaptig1 konusunda bilgi igerir, ne yaptig1 konusunda degil.

Eniyileme problemlerinin ¢oziilmesinde genetik algoritmalarin sagladig bazi
faydalar vardir. Kesikli veya siirekli degiskenler ile eniyileme yapilabilir. Tiirev alma
islemine gerek olmadigi i¢in baglangic ve sinir sartlar1 ile bazi kabullerin yapilmasina
gerek yoktur. Coziim uzaynin tamamini degil belirli bir kismini tarar. C6ziim uzay1
ayni anda bircok noktadan arastirmaya baglanir. Ele alinan olaymn dogrusal olup
olmamasi sonuca ulagsmada bir sorun yaratmaz. Olasilik ve stokastik gecisleri
kullanir. Paralel hesaplamalarda rahatlikla kullanilabilir.

Bu yontem, birka¢ degiskenin, diizgiin hedef fonksiyonlarinin oldugu
durumlarda kullanilmalidir. Tim sorunlarda kullanmamak gerekir. Genetik

algoritmalarin temelinde rastgele Ornekleme vardir ve yontem stokastiktir. Bu



ylizden de bir¢cok defa kullanildiginda farkli sonuglar verebilir. En iyi ¢oziim de
bilinen c¢o6zlimler arasindan goreceli olarak segilir. Bundan otiirii  genetik
algoritmanin da bazi mahzurlar1 vardir. Bu yontemi kullanirken sartlarn iyi

degerlendirmek gerekir.

1.3. GENETIK ALGORITMANIN KULLANILDIGI YERLER

Genetik algoritmalar giiniimiizde karmasik problemleri hizli ve en uygun
sekle yakin cozebildikleri icin bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Biiylik ¢6ziim
uzaylarinin taranmasinda klasik yontemlerin kullanilmasi1 hesaplama zamanini
arttirir. Bu tip problemlerde, GA kullanilarak daha kisa siirede ¢oziim uzayimnin
taranmasi saglanir.

Genetik  algoritmalarin  kullanildigt  alanlar1  iki  bashk altinda

siniflandirabiliriz.

1.3.1. Genel Kullanim Alanlar:

a. Optimizasyon: Genetik algoritmalarin uygulandigi optimizasyon
problemleri, fonksiyon optimizasyonu ve birlesi (combinatorial) optimizasyonu
altinda toplanabilir. GA, klasik yontemlere gore zor, slireksiz ve glriiltii (noisy)
iceren fonksiyonlar1 ¢6zmede etkinlik gdsterir. Optimize edilecek fonksiyon siireksiz
oldugunda, siireksizlik noktalarinda tiirev alinamayacagindan, tiirev almaya dayali
yontemler kullanilmaz. Bu durumda Tiirev ve benzeri islemlere gerek duymayan
genetik algoritma yontemi kullanilir (Emel, Taskin, 2002:138).

Birlesi optimizasyon problemleri ise, istenen amaglara ulasmak tizere, siirh
kaynaklarin etkin tahsis edilmesiyle ilgilenir. Bu yontem, iyi tanimlanmis bir
problem uzayinda bir veya daha fazla optimal ¢6ziim bulma siirecidir (Emel, Tagkin,
2002:139). Bu problemde, degisken sayisi arttikca ¢oziime ulagsma zamaninda da
istsel bir sekilde artis olmaktadir. Boyle bir durumda, ¢6ziim uzaymin tamamini
tarayan klasik yontemde ¢ozlime ulasirken degisken sayisinin artmasi bu taramayi

imkansiz hale getirebilir. GA ise ¢6zlim uzaynin tamamini degil de, belli bir kismim



taradig1 ve es zamanl inceleme yaptig1 i¢in bu tiir problemlerde kullanilmasi ¢6ziime
daha kisa siirede ulagilmasini saglar.

Genetik algoritmalarin birgok avantajina ragmen, uygulamalarda bazi
sorunlarla karsilagilmaktadir. Bunlar1 asmak icin gelistirilen bir¢ok yontem vardir.
Bunlarin basinda kisitlarin ele alinmasindaki soruna karsi ceza fonksiyonu yontemi
ornek olarak verilebilir.

b. Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri: Genetik algoritmalar
bilgisayar programlarini gelistirmede yaygin olarak kullanilmaktadir. Bilgisayar
cipleri, ders programlar1 ve aglarin cizelgelenmesi gibi hesaplama gerektiren
yapilarin tasariminda da kullanilmaktadir (Emel, Taskin, 2002:139).

c. Mekanik Ogrenme: Mekanik 6grenme; ilki, gozlenmis bir veri
takimmi anlamak ve yorumlamak, ikincisi de goriilmemis objelerin 6zelliklerini
tahmin etmek olan iki temel amac¢ i¢cin model kurmayr amaglar (Emel, Taskin,
2002:140). Kullanilan metotlarin ¢ogu dagilimdan bagimsiz metotlar olup, ¢ok
biiyiik veri takimlariyla calisir.

Smiflama sistemi, genetik algoritmalarin mekanik o6grenme alaninda bir
uygulamasidir. Basit dizi kurallarin1 6grenen bir mekanik 6grenme sistemi olan
smniflama sisteminin kural ve mesaj sistemi, O6zel bir {iretim sistemi olarak
adlandirilabilir. Bu tiretim sistemi “eger-sonra” kural yapisini kullanir. Bu {iretim
kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen durum ig¢in, “sonra” yapisindan sonra gelen
faaliyetin gerceklestirilmesini igerir (Emel, Taskin,2002:140).

d. Ekonomik Modeller: Genetik algoritmalar yenilik siirecinin, fiyat
verme stratejilerinin ve kazan¢ getiren pazarlarin ortaya ¢ikis siireglerinin

modellemesinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
1.3.2. isletmelerdeki Kullanim Alanlar
Genetik algoritmalar isletmelerde finans ve pazarlama gibi alanlarda sik

kullanilan bir yontemdir. Ozellikle de kaynak tahsisi, is atdlye cizelgelemesi,

bilgisayar ag tasarimi gibi ¢esitli alanlarda da kullanilmaktadir.



a. Finans: Finans problemleri genellikle, amac¢ fonksiyonlarini tahmin
etme giicline veya bir kiyaslama sonucuna gore elde edilen getirilerdeki gelismeleri
icerir. Genetik algoritmalarda amac¢ fonksiyonu odakli oldugu i¢in finansal
modellemede kullanilmas1 uygundur. Finans problemlerinde genetik algoritma ile
birlikte bulanik ve yapay sinir aglar1 yaklagimlar1 da kullanilmaktadir.

b. Pazarlama: Pazarlama siirecinde, tiliketicilere ait verileri analiz
ederek tiiketici profillerini ¢ikarilip ona gore bir strateji uygulanir. Bu profili
cikarabilmek i¢in de, c¢ok biiyilk veri tabanlarmi hizli ve etkin bir sekilde
kullanabilmek i¢in veri madenciligi teknigine basvurulur. Veri madenciligi, biiyiik
Ol¢ekli veriler arasindan bilgiye ulasmaktir. Genetik algoritmalar veri madenciliinde

kullanilan bir modeldir (Emel, Taskin, 2002:142).

c. Uretim: Genetik algoritmanin en ¢ok kullamldigi alandir. Baslica
problemleri:
o Montaj Hatti Dengeleme: Tsujimura, Gen ve Kubata’nin 1995 yilinda

yaymlanan c¢alismasinda; her bir is istasyonundaki toplam islem zamanlarim
minimize etmeyi hedefleyen amag¢ fonksiyonunun ¢oziimii, genetik algoritma ile
bulanik kiime mantig1 birlikte kullanilarak gergeklestirilmistir (Emel, Taskin,
2002:143).

. Cizelgeleme: Genetik algoritmalar ile c¢izelgeleme problemlerinin
birlikte kullanim1 ilk olarak 1985 yilinda Davis tarafindan yapilmistir. Belirli teslim
tarihleri ve islem siireleri olan islerin ¢izelgelenmesi, akis zamanini minimize etme
amacini tagiyan tek makine modeli, paralel makine modelleri, is atdlyesi ¢izelgeleme
problemi, akis atolyesi problemi, siire¢ planlama problemi gibi ¢alismalar
yapilmistir. Cizelgeleme problemlerinde genetik algoritmalar neredeyse optimuma
yakin bir ¢oziime, diger yontemlere gore hizli bir sekilde ulagmistir.

. Tesis Yerlesim: Bu tip modellerde belli bir kritere gore arag/gerecleri
veya diger kaynaklar1 optimum performans saglayacak sekilde yerlestirme kararlar
alinir. Bu yerlesim kararlarinin hizli ve dogru bir sekilde alinmasi gerekir. Alinan
kararlarin zayif oldugu lretim sirasinda ortaya c¢iktigi icin fazla maliyete neden
olmaktadir. Bu tip problemlerin ¢6ziimiinde genetik algoritma kullanmak uygun

olacaktir (Emel, Taskin, 2002:144).



o Gezgin  Satici:  Genetik  algoritmalarin ~ birlesi  optimizasyon
problemlerinde c¢esitli c¢alismast vardir. En yogun yapilan calismalardan biri de
gezgin satic1 problemleri i¢in yapilmaktadir. Bu problemin amaci, kat edilen toplam
mesafeyi minimize eden bir yolculuk plani olusturmaktir. Bu problemin bir 6zelligi
degisken sayis1 arttikca iistsel artig gosteren zaman ic¢inde ¢oziime ulagtirabilmesidir.
Genetik algoritmalar klasik yontemlere gore daha kisa slirede ve optimale yakin
siirelerde sonu¢ vermektedir (Emel, Taskin, 2002:146).

Genetik algoritmalar yukarida sayilanlarin disinda ara¢ rotalama, minimum
yayilan agag, tasima, sistem giivenirligi, atama, hiicresel iiretim gibi ¢izelgeleme

problemlerinde de kullanilmaktadir.

1.4. GENETIK ALGORITMANIN CALISMA PRENSIBI

Genetik algoritma ile ¢oziime giderken Croce’ a (1995) gore izlenmesi
gereken adimlar asagida siralanmistir:

Adiml: Tim muhtemel ¢oziimlerin bir dizi olarak kodlandigi bir ¢dziim
kiimesi olusturulur. Bu diziye kromozom ve bu diziyi olusturan her bir elemana da
gen denir. Coziim kiimemizde populasyon olarak adlandirilir. Problemin tiirline gore
degisik kodlama sekilleri vardir.

Adim?2: Baslangi¢ y18in1 olarak secilecek olan ¢oziim kiimesi rastgele segilir.

Adim3: Cozim kiimesindeki her bir dizinin uygunluk degerine gore ne kadar
iyl oldugu belirlenir. Bu degere goére iyi sonuglar veren kromozomlar yeni
populasyon i¢in segilir. Uygunluk degeri populasyonun kalitesini gosterir.

Adim4: Belli bir olasilik degerine gdre bir grup dizi rastsal olarak segilir ve
cogalma gerceklesir.

Adim5: Yeni dizilerin uygunluk degerleri hesaplanir ve c¢aprazlama,
mutasyon gibi genetik islemlere tabi tutulur.

Adim6: Onceden belirlenen kusak sayisina ulagincaya kadar veya durdurma

kriterleri saglanincaya kadar yukaridaki islemlere devam edilir (Adim3’e git).
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Adim?7: Kusak sayisina ulasildiginda veya durdurma kriteri saglandiginda,
olusan kusaktaki en iyi uygunluk degerine sahip olan kromozom ¢6ziim olarak
secilir.

Genetik algoritmada parametre kodlama, iireme, caprazlama ve degisim
operatorleri kullanilmaktadir. Bunlara ek olarak problem tipine gore tamir (diizeltme)
operatorii de kullanilir. Tamir operatorii atdlye cizelgeleme problemlerinde
muhakkak kullanilmalidir. Ciinkii caprazlama ve degisim operatorlerinden sonra
olusan yeni dizideki gen yapilar1 gercekte olmayan yapilara doniismektedir. Dongii
boyunca bu islem tekrarlandiginda GA diizgiin ¢calismayacak ve gitgide bireyler yok
olacaktir. Cikan ¢6ziim ise kesinlikle ne istenen sartlar1 yerine getirecek ne de dizi
yapisina bagh kalacaktir (Birogul, 2005:30). GA’ nin akis diyagrami Sekil 1.1° de

verilmigtir.
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Sekil 1.1: Genetik Algoritmanin Akis Diyagrami
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(Birogul, 2005:31)
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1.5. GENETiK ALGORITMANIN TEMEL KAVRAMLARI

1.5.1. Gen

Genetik algoritma sayr sisteminde, karar degiskeni sayilarinin her bir
rakamina hane denir. Sistemin en kiigiik elemanidir. Hanelerin bir dizi halinde
siralanmasi ile ortaya ¢ikan yapiya gen denir. Gen, bir canlinin kalitsal
ozelliklerinden birini tagiyan bir pargadir. Genetik bilgileri tagiyan bu yapilarin bir
araya gelmesi ile kromozom meydana gelir. Gendeki hane sayisinin uzunluguna gen
uzunlugu denir. Problemde kag tane karar degiskeni varsa o sayida gen de olacaktir.

Algoritmanin baglangicinda, kromozomlara yerlestirilmesine karar verilen
genlerin sirasinin - GA  islemleri sirasinda yerlerinin asla degistirilmemesi

gerekmektedir (Paksoy, 2007:22).

1.5.2. Kromozom

Bir ya da daha fazla gen yapisinin bir araya gelerek problemin ¢ziimiine ait
tim bilgiyi iceren dizilere kromozom (birey) denir. Kromozomlarin bir araya
gelmesiyle populasyon (yigin) olusturulur. Yigindaki her bir bireye kromozom,
kromozomdaki her bir bilgiye gen denir. Kromozomlar, {izerinde durulan problemin
olas1 ¢oziim bilgilerini icerir (Birogul, 2005:34).

Bilgilerin anlam biitiinliigli agisindan, kodlamanin onceden belirlenen bir
sisteme gore yapilmas: gerekmektedir. Kromozom kodlamasinin, GA’nin ilk
uygulamalarinda, ikili say1 (binary) sistemine gore yapildigi goézlemlenmektedir.
Ikili say1r sisteminde hazirlanan bir kromozomda, her bir bit, ¢dziimiin bir
karakteristigini temsil etmekte ve bilgisayar tarafindan daha rahat ve hizl1 bir sekilde
isleme tabii tutulmaktadir. Karar degiskenlerinin tamsayr ya da reel oldugu
problemlerde, ikili sistemde kodlanan kromozomlarda bitlerden olusan bir alt dizi,

¢Ozlimiin bir karakteristigi temsil etmektedir (Paksoy, 2007:21).
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Kromozom kodlamalarinda genellikle ikili say1 sistemi kullanilir. Ancak
problemde karar degiskeni sayisi fazla ve degiskenin ikili sistemdeki karsilig1r uzun

oldugunda ise onlu kodlama tercih edilmektedir.

Sekil 1.2: Gen ve Kromozom Gosterimi

1010 | 1110 1111 0101

Genl Gen? Gen3 Gend

Eromozom

1.5.3. Populasyon

Coziim ile ilgili bilgileri iceren kromozomlarin bir araya gelmesi ile olusan
topluluga populasyon (yigin) denir. Populasyondaki kromozom sayis1 genellikle sabit
tutulur. Genetik algoritmada kromozom sayist ile ilgili genel bir kural yoktur.

Populasyon  biiyiikliigli, problemin ¢6ziim siiresini etkilemektedir.
Populasyondaki kromozom sayisi arttikca ¢oziime ulagma siiresi (iterasyon sayisi)
artar. Populasyondaki kromozom sayis1 az oldugunda ¢6ziime ulasilamamasina
neden olur. Populasyon biiylikliigli problemin basinda problemin 6zelliklerine gore

dogru bir sekilde sec¢ilmelidir.

1.5.4. Uygunluk Degeri ve Uygunluk Fonksiyonu

Uygunluk degeri popiilasyonda yer alan her bir bireye ait ¢oziimiin hesap
degeridir. Bu degerin belirlenebilmesi icin bir fonksiyona ihtiya¢ duyulur. Ornegin,
bir maksimizasyon problemi i¢in, i. bir bireyin uygunluk degeri f{i), genellikle o
amac fonksiyonunun degeridir (Aydemir,2009:41). Uygunluk fonksiyonlar tiirev ve

benzer analitik islemlere ihtiya¢ duymadan istenilen sekilde olusturulabilir.
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Bir ¢oziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse, yasama ve ¢ogalma sansi o
kadar fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme oram1 da o kadar yiiksektir
(Aydemir,2009:42).

Sonug¢ olarak uygunluk degeri GA da amac¢ fonksiyonunun olusturulmasi
sirasinda belirlenir ve bireye sonraki nesillerde yasama sansini verir.

GA isleyisinde literatiirde kullanilan semboller ve anlamlar1 asagida
gosterilmistir (Birogul,2005:36).

n:Bir y1gindaki toplam kromozom sayist

[:Y1gindaki bir kromozomun uzunlugu

gen:Bir kromozomdaki her bir hiicre

fi :Y1gindaki i. kromozomun uzunlugu

f: Y1ginin toplam uygunluk degeri

fort 1 Y1g1n1n ortalama uygunluk degeri
fore =1L
ort —

C’ :Yigindaki en iyi birey

Unmax: Verilen bir parametrenin iist sinir1
Unin: Verilen bir parametrenin alt sinir1
Gmax : Max iterasyon sayisi

F : Amag fonksiyonu
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Coklama problemi i¢in basar1 Olgiitii genellikle uygunluk fonksiyonu olarak
kullanilabilir. Ancak c¢izelgeleme problemleri genellikle azaltma problemleri
oldugundan uygunluk fonksiyonu farkli bir metod ile bulunabilir. C,,,x en son isin
tamamlandig1r siirenin azaltilmasi probleminde uygunluk degeri su sekilde

hesaplanabilir (Biroglu, 2005:36)

f(s:(0)) = max{C(s;(t))} — {C(s;(t))} (1.1)

Oncelikle yigindaki biitiin diziler i¢in Cy,ax degeri bulunur. Daha sonra
en biiyiilk Cpax degerinin en biiylik Cp.x degerinden sapmast o dizinin uygunluk
degeri olarak hesaplanir. Boylece s;(¢) ; t.. nesildeki i. dizi, C(si(t)); si(t) nin en fazla
tamamlanma zamani ve f{si(t)); si(t) nin uygunluk degeri olarak hesaplanir

(Birogul,2005,36).
1.6. KODLAMA

GA’ da her popiilasyonu olusturan her bir birey, bir kromozom olarak
adlandirilir. Bir problemin ¢6ziimii i¢in GA gelistirmenin ilk adimi, kromozomlarin
uygun bir sekilde kodlanmasidir. Kurulan genetik modelin hizli ve giivenilir
calismast i¢in bu kodlamanin dogru yapilmasi gerekmektedir. Kodlama problem

tiirlerine gore degiskenlik gostermektedir.
1.6.1. ikili Kodlama (Binary)
En yaygin kullanilan kodlama tiiriidiir. Bu yontemde her kromozom 0 ve 1

‘lerden olusan bir bit dizidir ve ikili diziyle ifade edilir. Bu dizideki her bit, ¢6ziimiin

0zelligini tasir. Dizinin tiimii ise bir say1ya karsilik gelir.
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Sekil 1.3: Ikili Diizende Kodlama Yapis1

Kromozom A 1010110011

Kromozom B 001010101

Ikili kodlama cok sik kullanilan bir kodlama tiirii olmasina ragmen,
degiskenlerin alt ve iist sinirlarina bagli olarak elde edilen dizi uzunluklarinin ¢ok
biiyiilk olmasindan dolayr sakincalari vardir. Gezgin satici, ¢izelgeleme, karesel
atama gibi en iyileme problemlerinden bu kodlama tiirii arama uzayini tam olarak
temsil edememektedir. Bu nedenle ikili kodlamaya alternatif olarak, permiitasyon ve

deger kodlama (alfa niimerik) tiirler kullanilmaktadir.

1.6.2. Permiitasyon Kodlama

Permiitasyon kodlama ¢izelgeleme, sebeke tasarimlari, gezgin satict gibi
siralama problemlerinde kullanilir. Burada her kromozom bir numaralar dizisidir
(Sekil 1.4 ). Kromozomun uzunlugu tasarim degiskenlerinin sayisina esittir. Bu
kodlama ozellikle tasarim degiskenlerinin birden fazla alt de§iskenden olustugu
problemlerde tercih edilmektedir. Burada tasarim degiskenlerinin kodlar1 1 ile
tasarim degiskeni sayis1 arasinda rastgele secilen rakamlardan olugsmaktadir (Erdal,

2007 :33).
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Sekil 1.4 : Permiitasyon Kodlama Ornegi

Baslangic A B C D Bitis Faaliyetler

0 3 ] 11 B 0 Kromozom A

0 8 10 10| 4 0 EromozomB

1.6.3. Deger Kodlama

Gergek sayilar gibi karmasik degerlerin kullanildigi problemlerde, ikili
kodlama zor oldugu icin dogrudan deger kodlamasi kullanilabilir. Deger kodlama
kavram olarak problem alanina en yakin kodlamadir. Ciinkii her kromozom ¢6ziim
kiimesiyle esit uzunlukta gercek sayilarin olusturdugu bir vektor seklinde kodlanir.
Deger kodlama gosterimi ile ¢ok sayida karar degiskeni olan ¢ok biiyiik alanlarin

temsili miimkiindiir (Erdal, 2007: 33).

Sekil 1.5: Deger Kodlama Ornegi

EromozomA | 3,234 4221 324 0728 5,125 6,245

EromozomB | ABCJF JEIMC DEHGI HGFIK JELHM JEHLF

1.6.4. Aga¢ Kodlama
Agac kodlama genellikle programlamada, programlar ve ifadeler

olusturmak i¢in kullanilir. Aga¢ kodlamada her kromozom, adinda da anlasilacagi

gibi nesneler ve nesneler arasi islemleri iceren bir aga¢ yapisindan olugsmaktadir.
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1.7. GENETIK OPERATORLER

Kodlama islemi tamamlandiktan sonra yeni toplumun olusturulmasi, uyumlu
kromozomlarin iyi 6zelliklerinin olusturulan topluma aktarilmasi, toplumlarin bir
oncekilerden farklilastirilmasi ve arama uzayini genisletmesi gibi amaglar i¢in
popiilasyona genetik islemler uygulanir. Bu islemler cogalma, mutasyon ve

caprazlama olmak iizere ii¢ operatorden meydana gelmektedir.

1.7.1. Cogalma

Cogalma, uygunluk kriterlerine uyan bir kromozomun &zelliklerinin, yeni
nesile aktarilmasini saglayan islemdir. Bu islemde, en iyi uygunluk degerlerine gore
bireyler bir esleme havuzuna kopyalanir ve bireyler bu havuzda giftler halinde
gruplara ayrilir (http://www.ibrahimcayiroglu.com ).

Bu yoOntemin amaci, ortalama uygunlugun iizerindeki degerlere cogalma
firsat1 tanimaktir. Bir dizinin kopyalanma sansi uygunluk fonksiyonuyla hesaplanan
dizinin uygunluk degerine baghdir (Erdal, 2007: 35).

Cogalma islemi sonrasinda yeni kromozomlar iizerinde tekrarli bir sekilde
islem yapilmamasi ve yeni toplumda yeni bireylerin ebeveynlerinin birer kopyasi
olmasmi engellemek amaciyla caprazlama ve gerekirse mutasyon islemeleri

uygulanir ( Paksoy, 2007 : 29 ).

1.7.2. Caprazlama

Eldeki nesilden yeni bir nesil olusturma amaciyla, iki dizinin bir araya
gelerek karsilikli gen degisimiyle birlikte yeni dizilerin olusmasini saglayan isleme
caprazlama denir.

Caprazlama GA performansinm etkileyen dnemli parametrelerden biridir. Bu
operatorle popiilasyondan rastgele secilen iki bireyin belli boliimleri karsilikli

degistirilerek, arama uzayinda yeni noktalar veren yeni iki farkl birey elde edilir.
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Sekil 1.6: Caprazlama

1001101100011 01010

110100010110001000

S

S
=
:
z

1

C

1101000110001 101010

loo0o110f101100010001

1.7.1.1. Tek Noktal Caprazlama

Geleneksel genetik algoritmada kullanilan tek noktali ¢aprazlamada,
kromozom uzunlugu [/ olmak iizere [0, /-1] aralifinda rastgele bir say1 segilerek
belirlenir. Her iki bireyde bu ¢aprazlama noktasindan sonraki kisimlar yer degistirir

ve ¢aprazlama sonucunda iki yeni birey elde edilir.
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Sekil 1.7: Tek Noktal1 Caprazlama

1 23 456 78

Eromozom A 11 01010 11

EromozomB 1 0 11 110 00O

Caprazlama sonrasi

1 23 4 56 78

Eromozom A° 1 1 01 0|0 00

EromozomB° 1 0 11 1140 11

1.7.1.2. iki Noktah Caprazlama

Iki noktali ¢aprazlamanin isleyisi tek noktalminki ile aymdir. Tek fark: iki
nokta caprazlamada kromozom {izerinde rastgele olarak iki nokta ¢aprazlama noktasi
olarak seg¢ilir. Olusan pargalar bireylerde karsilikli olarak yer degistirerek yeni
bireyler elde edilir. Caprazlama tek pargada olursa iki yeni kromozom, iki parcada

olursa dort yeni kromozom ve ii¢ parcada olursa alt1 yeni kromozom elde edilir.
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Sekil 1.8 : iki Noktali Caprazlama

1 23 456 78
Kromozom A 11010011
KromozomB 101111 0 (00
(aprazlama sonrasi

1 2345678
Kromozom A ° 1 001 00 DO
KromozomB ° 111111011

1.7.1.3. Cok Noktah Caprazlama

Bu yontem iki noktali caprazlama mantigina dayanmaktadir ve kromozomlar

daha ¢ok noktadan daha fazla parcaya ayrilmaktadir. Olugsan bu pargalar bireyler

arasinda degistirilerek yeni bireyler elde edilir. Eger par¢a sayisi n ise, n* kadar yeni

kromozom elde edilir.

Cok noktali caprazlama yontemi ile elde edilebilecek kromozomlarin
tamamin1 olusturmak ya da kullanmak bir zorunluluk degildir. Bunlardan bir kismu,
rastgele secimle yeni topluma aktarilabilmektedir ya da sadece kromozomlar

arasinda belirlenen sayida parcalara ¢aprazlama uygulanarak, yeni olusturulan birey

sayis1 denetlenebilmektedir (Paksoy, 2007: 31).
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1.7.1.4. Tekdiize (Uniform) Caprazlama

Tekdiize c¢aprazlama, ¢ok noktali caprazlamadan biraz farklidir. Ayni
uzunluktaki iki bireyden genler rastgele secilerek bir sonraki nesile kopyalanir.
Rastgele degisimi saglamak amaciyla, kromozomlarin bit sayisina esit uzunlukta
caprazlama maskesi kullanilmaktadir. Maske, ikili sayr sisteminde rastgele
olusturulan bir dizidir. Bu yontemde birinci kromozom, maskede 1 kodu goriildigi
yere, 1.kromozomda karsilik gelen gen kopyalanirken; 0 (sifir) kodu goriildiigii yere
ikinci kromozomdaki karsihig kopyalanarak olusturulmaktadir. ikinci kromozom da
su sekilde olusturulmaktadir. Bu kromozom i¢in, maskedeki 1’lerin karsilig1 ikinci
kromozomdan, sifirlarin karsiliginda birini kromozomdaki karsiliktan tasiarak
olusum saglanmaktadir (Paksoy,2007: 31).

Yapilan arastirmalara gore tek diize caprazlamanin diger caprazlama
yontemlerinin genel bir hali olusu nedeniyle tek ve ¢ok noktali ¢aprazlamadan daha

etkin bir yontem oldugu sonucuna varilmaistir.

1.7.1.5. Swrahh Kodlama Diizeninde Caprazlama

Uretim g¢izelgeleme problemlerinde gen kodlamada sik¢a permiitasyon
kodlama kullanimindan dolay1 probleme uygun c¢esitli ¢aprazlama ydntemleri
tizerinde calismalar yapilmistir. Bunlardan bazilar1 pozisyona dayali, siraya dayali,

kismi eslesmeli ve dairesel olmak {izere dort caprazlama yontemidir.

a. Pozisyona Dayali Caprazlama
Bu yontemde caprazlama kalip olarak sabit kalacak olan gen hiicrelerini
belirler. Kalipla isaretlenen noktalar dizide sabit kalirken diger noktalar iki birey

arasinda yer degistirerek yeni bireylerin iiremesi saglanir (Aydemir, 2009 :44).
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Sekil 1.9 : Pozisyona Dayal1 Caprazlama

Indeks 1 2 3 4 5 6 7 8

[S]
o
=]
=
—

Eromozom A 305 4
KromozomB 1 6 3 7 9 8 4 5
Kalip 110 01 0 01

Eromozom A° 35 3 7 8 8 4 1

Eromozom B’ 1 6 4 2 9 9 6 5

b. Siwraya Dayali Caprazlaa
Bu yontemde, pozisyona dayali yontemdeki gibi kalip uygulamasi vardir.

Kalip tizerinde goriilen 1 degerleri caprazlamada kullanilacak olan degerleri gosterir.

Sekil 1.10 : Sira Dayali Caprazlama

Indeks 01 2 3 45 6 7 8
Kromozom A 1 3 5 7 2 8 4 6 9
KromozomB 74 5 6 8 9 3 1 2
Kalip 101 00 0010
Kromozom A’ 73 51 2 8 4 689

KEromozom B’ 7 4 1 5 8 & 3 6 9

B bireyinde sirastyla 7, 5, 1 genleri ¢aprazlanacaktir. A bireyindeki 1, 5, 7
numarali genler ayni sirali olacak sekilde yer degistirir ve A’ bireyi olusur. A bireyi
icin 1, 5, 6 caprazlanacak genlerdir ve B bireyinde 5, 6, 1 genlerinin sirasi

degistirilerek B’ bireyi olusturulur.
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Bu tiir ¢caprazlama, kromozomu olusturan karakterlerin say1r ve siralarinin

onem tasidig1 durumlarda kullanilir (Engin, Figlali, 2002:30).

c. Kismi Eslesmeli Caprazlama

Kromozomda rastgele bir sekilde bir aralik belirlenir. Bu araliktaki degerler
bireyler arasinda karsilikli olarak degistirilir. Ayn1 kromozomda ayni genin birden
fazla bulunmasi s6z konusu olabilir. Bu durumda aralik diginda ya da ayni1 degere
sahip olan genler ile diger kromozomda aymi pozisyona denk gelen genler

degistirilerek durum diizeltilir (Aydemir, 2009: 45).

Sekil 1.11 : Kismi Eslesmeli Caprazlama

Indeks 1 2 3 45 6 7 8
Kromozom A 1 3 5 7 2 8 4 6
KromozomB 7T 2 4 6 8 3 1 5

A 1 3 4 6 8 8 4 6

B’ 72 5 7 2 3 15
Kromozom A’ 1 3 4 6 8 2 5 7
Kromozom B’ 6 8 5 T 2 3 1 4

d. Dairesel Caprazlama

Dairesel ¢aprazlama yonteminde, ilk kromozomda en bastaki gen secilir ve
yeni diziye bu gen yerlestirilir. Bu gene karsilik gelen ikinci kromozomdaki gen
belirlenir. Bu deger de yeni kromozom iizerine yerlestirilerek dairesel olacak sekilde

tiim genler belirlenir.
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Sekil 1.12 : Dairesel Caprazlama

Indeks 1 2 3 4 5 6 7 8
Kromozom A 1 3 5 7 2 8 4 6
KromozomB 7 2 4 6 8 3 1 5
A 1 - 57 - - 4 6
B’ 7 - 4 6 - - 1 5
Kromozom A’ 1 2 5 7 8 3 4 6

(o)
[ a]
—
(]

Eromozom B’ T 3 4 6

1.1.6.2. Mutasyon

GA’ da caprazlama operatorii kullanilarak elde edilen yeni diziler sistem
belli bir dongii degerine geldikten sonra birbirine benzemeye baglar. GA’ nin
cesitliligini saglamak ve korumak i¢in ¢aprazlama isleminden sonra mutasyon islemi
uygulanir. Caprazlama da farkli iki kromozom iizerindeki genler yer degistirirken,
mutasyonda ayn1 kromozomdaki genler yer degistirir.

Holland tarafindan ‘arka plan operatdrii’ olarak tanitilan mutasyon operatorti,
hem se¢im siireci boyunca popiilasyonda kaybolan genleri yerine koyarak, hem de
baslangi¢c popiilasyonunda olmayan genleri temin ederek hayati bir rol oynar

(Erdal,2007: 39).
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Sekil 1.13 : Mutasyon Operatorii

1001 1 01 01 0 01

1 001100 O01O0O01

Problemin yapisina bagli olarak mutasyon yontemleri bes farkli sekilde

smiflandirilir.

a. Ters Mutasyon : Rastgele secilen bir alt dizideki genlerin sirasinin

tamamu ters ¢evrilerek elde edilen yeni kromozom yerine yerlestirilir.

b. Komsu Iki Isi Degistirme: Rastgele secilen iki komsu genin yer

degistirmesi ile yeni kromozom elde edilir.

c. Keyfi Iki Isi Degistirme: Rastgele segilen iki gen yer degistirir.

d. Keyfi UC fsi Degistirme: Rastgele segilen {i¢ gen yer degistirir.

e. Araya Is Ekleyerek Yer Degistirme: Keyfi segilen bir kaydirma

noktasindaki genin rastgele sayida saga veya sola kaydirilmasiyla elde edilir. Komsu
iki 13 degistirmenin 6zel bir durumu ve ayn1 zamanda keyfi li¢ degistirmeyle bir

kesisime sahiptir.

27



Sekil 1.14 : Mutasyon Sekilleri

1 2 345 6 7 1 2 345 6 7
1 2 376 3 4 1 2 354 6 7
a b
1 2 34535 6 7 1 2 345 6 7
T 2 3534 6 1 1 5 364 2 7
c d

Sekil 1.14 © te mutasyon sekillerinin uygulanmasina dair 6rnek gosterilmistir.

a kismi ters mutasyona, b kismu komsu iki isi degistirme, ¢ kismu keyfi iki isi
degistirme , d kismu keyfi ii¢ isi degistirme ve e kismi araya is ekleyerek yer

degistirme mutasyonlarina birer drnektir.

1.8. GA’DA PARAMETRE SECIMI

Toplum biiyiikliigii, caprazlama orani , mutasyon orani, kusak araligi ve
secim stratejisi gibi parametreler GA’ nin performansi ilizerinde 6nemli bir etkiye
sahiptir. Ciinkli genetik parametreler genetik islemler icin bir siir olusturmaktadir.
Bu kontrol parametrelerini bulmak i¢in bircok calisma yapilmistir. Fakat tim
problemlerde kullanilabilecek genel parametreler bulunamamaistir. Bir problem igin

uygun olan parametre bagka bir problemde etkin sonug¢ veremeyebilir.

28



1.8.1. Popiilasyon Biiyiikliigii

GA kullanicisinin verdigi en 6nemli kararlardan biridir. GA’ ya baslamadan
once belirlenmesi gereken ilk degerdir. Bu deger ¢ok kiiciik oldugunda, GA yerel bir
optimuma takilabilmektedir. Popiilasyonun ¢ok biiylik olmasi ise ¢Oziime ulasma
zamanini arttirmaktadir. Bu konuda Goldberg 1985’ de yalnizca kromozom
uzunluguna bagli bir popiilasyon biiyiikliigli hesaplama yontemi Onermistir
(Goldberg,, 1989 :1-25).

Ayrica Schaffer ve arkadaglari 1989’ da ¢ok sayida test fonksiyonlar
lizerinde yaptiklar1 arastirmalar sonucunda, 20-30 aras1 bir popiilasyon

biiyiikliigiiniin iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir (Emel, Taskin, 2002:135).

1.8.2. Caprazlama Orani

Caprazlamanin amaci, eldeki iyi kromozomlarin 6zelliklerini birlestirerek
daha 1y1 kromozomlar elde etmektedir. Bu islem, toplumda bulunan kromozomlarin
belirli bir oranina uygulanmaktadir. Bu ¢aprazlama orani P(c) algoritmanin basinda
ya da her yeni toplumu olusturmadan once belirlenmelidir. Bdoylelikle segilen
ebeveyn kromozomlar, ¢aprazlama oranm 6lgiisiinde yeni bireyler olusturmak {izere
caprazlanirlar. Literatiirde bu oran %50-%90 oraninda uygulanmaktadir.

Caprazlama oraninin yiiksek olmasi, yeni kromozom sayisinin artacagini
gosterir ve ¢oziim uzayini hizl bir sekilde aramay1 saglar. Bu oran diisiik oldugunda
ise, degisime ugrayacak kromozom sayis1 azalacak ve dolayisiyla algoritma
yavaslayarak sonuca ge¢ ulasacaktir.

Toplumda N {iye varsa, P. ¢aprazlama orani olmak {iizere, P.N kadar iiye

caprazlama i¢in secilmelidir (Paksoy, 2007: 30).
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1.8.3. Mutasyon Orani

Mutasyonun amaci, genetik gesitliligi korumaktir. Mutasyon oranm1  (Py, ),
caprazlama oranmi1 gibi algoritmanin basinda ya da her jenerasyon basinda
belirlenmektedir. Bir toplumda yaklasik olarak (P,,NI/) adet karakterde mutasyon
meydana gelmektedir. Burada N toplum biiyiikliigli, [ kromozom uzunlugudur.
Mutasyon oraninin ¢ok yiiksek secilmesi arama isleminde asir1 rastgelelige sebep
olurken, ¢6ziim uzaymin da asirt farklilagma riskini arttiracaktir. Benzer sekilde
diisiik oran ise, diisiik farklilagsma ve optimuma yakin ¢éziimler {iretilmesine neden
olacaktir. Bircok arastirmaci, uygun P,, oranmi 1/N < P, ve P, >1/[ olmasim
onermektedir (Paksoy, 2007: 34).

Eger mutasyon olasig1 ¢ok artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniisiir
ve en 1yi ¢Oziime ulasmak zorlasir. Mutasyon oraninin diisiik secilmesi ise ¢oziim
uzaymnin farkli noktalarina erisimi zorlastirir. Genellikle kromozomlardaki bir genin

rastsal degisim oran1 %1 ya da daha diisiik se¢ilmelidir (www.bulentsiyah.com ).

1.8.4. Kusak Arahg

Her kusaktaki yeni kromozom oranina kusak araligi denilmektedir. Genetik
operatorler i¢in ka¢ tane kromozomun secildigini gosterir. Yiiksek bir deger bir ¢ok
kromozomun yer degistirdigi anlamina gelir (Emel, Taskin, 2002 : 136).

1.8.5. Fonksiyon Ol¢ceklemesi

Dogrusal o6lgekleme , iistsel dlgekleme gibi yontemler mevcuttur. Probleme

gbére uygun Olcekleme yonteminin segilmesi genetik algoritmanin etkin islemesi

agisindan 6nem tasimaktadir (Emel , Taskin, 2002: 136).
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1.8.6. Secim Mekanizmasi

Yeni nesiller i¢in ebeveyn kromozomlar belirlenirken 6nceki popiilasyondan
gelen bazi kromozomlarin yeni popiilasyona aktarilmasi se¢im mekanizmasi ile
gerceklesir. Bu asamada 6nemli olan kromozomlarin nasil segilecegidir. Olusacak
olan bu yeni topluma uygunluk degeri en yiiksek olanlar aktarilir.

Secim yontemi olarak gelistirilmis bir¢ok degisik yontem bulunmaktadir.
Bunlardan bazilar1 rulet tekeri, orantili se¢im, sirali se¢im, turnuva se¢im, elitist
secim yontemleri en yaygin kullanilanlardir.

Se¢im mekanizmasi, yliksek uygunluk ile bireylerin ¢oziim algoritmalarinin

bir bilesenidir (Bodenhofer, U., 2003: 18).
1.8.6.1. Rulet Tekeri Secim Yontemi

Ilk defa Holland tarafindan ¢ikarilmis bir yontemdir. Bu yaklasimda,
toplumdaki tiim bireylerin uygunluk degeri (f;) hesaplanir. Bireylerin uygunluk
degeri toplanir ve toplumun uygunluk degeri elde edilir. Her bireyin uygunluk degeri

toplumun uygunluk degerine boliiniir ve bireyin se¢ilme olasiliklar1 (F; ) elde edilir.

F, = J;

i

> 7

(1.2)

f; = i. bireyin uyum degeri

> f; = Popiilasyonun toplam uyumu

i=1

Rulet tekerlegi yonteminde ¢ember n tane pargaciga boliiniir. Her aralik bir
kromozomu ifade eder. Elde ettigimiz F; degeri, uygunluk degerine gore yiizdelik
olarak ¢emberde yerini alir. Secilme olasilig1 yiiksek olan bireyler yeni popiilasyonda
yer alir. Bu olasilik degerleri, uygunluk degeri olarak kullanilir. Tekrar {ireme igin

rulet tekerleginin dondiiriilmesi gerekir.
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Sekil 1.15: Rulet Tekeri

Rulet tekeri algoritmasi:

Adim 1: Popiilasyonda yer alan tiim kromozomlarin uygunluk degeri
hesaplanir ve toplanir (S).

Adim 2 : N kez tekrarla (0, s) araliginda rassal say1 (r) iiretilir.

Adim 3 : Popiilasyon boyunca toplam uygunluk 0-S arasinda arama yapilir.
Toplam s degeri r degerinden biiylik oldugunda dur ve elde edilen kromozoma
geri dondiir

Bu sekilde her popiilasyon icin bir kez Adim 1’e gidilir. Her dongii ile neslin
devami saglanmis olur.

Rulet tekerlegi yontemi, basit ve kullanighh olmasina karsin hataya sahiptir.
Bu hata yeni y18inda her dizinin beklenen kopya sayisi ile gerceklesen kopya sayisi
arasinda biiylik farkin olmasidir. Her bir dongiideki bu hata programin ¢oziim
degerlerini farkli yonlerde aramasina neden olur. Bu da algoritmanin zamansiz

yakinsamasina neden olabilmektedir (Birogul, 2005: 39 ).
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1.8.6.2. Rank Secim Yontemi

Rulet ¢emberi, uygunluk degerlerinin farkliligimin ¢ok fazla oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. Ornegin, eger en iyi kromozom uygunluk degeri tiim
rulet tekerinin %90 olsaydi diger kromozomlarin se¢ilme sansi ¢ok kiigiik olmaliydi
(www.obitko.com).

Rank seciminde Oncelikle popiilasyon dizisi ve daha sonra her bir
kromozomun bu dizideki uygunluk degeri incelenir. En kotiisii uygunluk 1, ikinci en
kotii uygunluk 2 gibi degerleri alirken, en iyi uygunluk N (popiilasyondaki
kromozomlarin sayis1) degerlerini alir. Uygunluk degerlerine gore popiilasyon dizisi
iyiden kotiiye siralanir.

Bu yontemde tiim kromozomlarin secilme sansi vardir. Fakat bu metod diisiik
yakinsamalar i¢in 6nemlidir. Clinkii en iyi kromozomlar arasinda belirgin farkliliklar

bulunmaktadir.
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Sekil 1.16: Siralama Oncesi ve Sonras1 Uygunluk Grafigi

0 Kiosnnziim 1
O Krsnozo 2
0 Kiosnngii 3

0 Kionnaiim 4

3. Siralama Oncest Durum (Uyzunhok Grafiz)

0 Krnissnan |

0 Kt 2
0 Koo 3

O Kromrvann 4

b. Smalama Sonras: Durum (Sira Sayis: Grafign)

(Aydemir, 2009:50)
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1.8.6.3. Turnuva Secim Yontemi

Bu yontem kolayligi ve uygunlugu agisindan en yaygin olarak killanilan
secim yoOntemidir. Bu yontemde, popiilasyondan rastgele secilen kromozomlardan
olusan bir grup elde edilir. Daha sonra, bu grup i¢indeki kromozomlar kiyaslanarak
en yiksek uygunluk degerine sahip olan kromozom yeni topluma aktarilir. Boylelikle
yeni olusan toplum, bir dnceki toplumun kotii bireylerinden arindirilmis olur. Bu
islem popiilasyon genisligine ulasincaya kadar devam eder. Optimum ¢6ziime hizli
erisim saglamasi agisindan 6nemli bir yontemdir.

Bireyler sahip olduklar1 uyum degerlerine gore, f(x,) < f(x,) <...< f(xy)
seklinde siralanirsa, turnuva secimiyle J. bireyin secilme olasilig
P =N"' {f "—(f —1)’} je {1,...,N } olur. Ayni uyum degerine sahip bireyler
icin bu formiil gecersizdir (Coskun, 2006 :39).

Yeo ve Agyei (1998) , turnuva se¢im yonteminde uyumlularin se¢ilmesi
(yeteneklilerin yasamasi) ve uyumsuzlarin yasamamasi ilkesi temel alinmistir ve
degisik sekillerde segimler sz konusudur. Ornegin, Tablo 3.1 de gosterilen drnekte
oldugu gibi, maliyet en kiiglikleme problemi ele alindiinda, bireylerin maliyetleri
uygunluk degeri olarak kullanilabilmektedir.

Sekil 1.21°de gorildiigii gibi sira no’su 6 olan bireyin maliyeti en fazla
oldugunda en uyumsuz bireydir. Sira no’su 3 olan birey ise en uyumlu olandir. 6
numaralt  kromozom yalnizca kendiyle kiyaslandiginda yasama sansma sahip
olacaktir. Benzer sekilde, 3 numarali birey sadece kendisi ile kiyaslandiginda sag
kalanlar arasinda tekrarli bir sekilde secilemeyecekti. Buna ragmen birey, turnuva

se¢im yontemine gore yagsamini garantilemektedir.
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Sekil 1.17: Turnuva Se¢im Y dntemine Gére Uyumlu Kromozomlarin ~ Segilmesi

SwaNo | Rastgele Sayilar | Uysunluk Deger: (£- Maliyet) Secilenler
1 6 10222 § 1
2 3 13667 § 3
3 l 9886 3
4 8 12443 § 4
B 7 11563 § 7
6 2 14788 § 2
1 4 10587§ 7
8 5 13213 § 3

(Paksoy, 2007: 25)

1.8.6.4. Kararh Hal Se¢cim Yontemi

Cok bilinen bir se¢gme yontemi degildir. Bu se¢cim yonteminin temel mantigi,
secilen biliylik kromozom parcalarimin yeni nesiller i¢in hayatta kaldiginin kabul
edilmesidir. GA her bir nesilden segilen birkag¢ iy1 ya da yiiksek uygunluga sahip
kromozomlar 1ile yeni c¢ocuk kromozomlart olusturur. Diisiik uygunluktaki
kromozomlar kaldirilir ve yeni g¢ocuk kromozomlar ile yer degistirirler.

Popiilasyonun geri kalan1 degistirilmeden yeni nesile aktarilir (www.obitko.com).

1.8.6.5. Elitizm (Seckinlik) islemi

Caprazlama ve mutasyon ile yeni nesil olusturuldugunda en iyi kromozomun
kaybedilecegi biiyiikk bir degisim meydana gelir. Bu degisim sonucunda en iyi
kromozomu kaybetmemek icin elitizm yontemi kullanilir. Elitizm yontemiyle
popiilasyonun en iyi kromozomu korunup, popiilasyondaki diger kromozomlara
uygun olan se¢im yontemlerinden biri kullanilarak yeni kromozomlarla degistirilir.
Elitizm kullanilmadiginda genetik algoritma rastgele aramaya doniisiir, sonuca

ulasilmasi zordur.
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Elitizm kaybolan en iyi ¢6ziimii korudugu icin genetik algoritma cok

onemlidir. Bu yontem diger secim yontemleri ile birlikte kullanilabilir.

1.8.7. Durdurma Kriteri

Cogalma, caprazlama ve mutasyon islemlerinden sonra yeni nesil
tanimlanmakta ve bir sonraki neslin ebeveynleri olmaktadirlar. Uygunluk degeriyle
birlikte yeni nesille iiremek i¢in siire¢ devam eder. Siire¢, dnceden belirlenen nesil
sayis1 veya baska bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder.

Istenen  hassasiyet derecesine gdore maksimum iterasyon  sayisi
belirlenebilmekte ve iterasyon bu saytya ulastiginda GA  dongiisi
durdurulabilmektedir. Ayrica durdurma kriteri iterasyon sayisi olabilecegi gibi
hedeflenen uygunluk degeri de olabilmektedir. (Fung, Tang ve Wong, 2001: 270).

Yaygin olarak kullanilan durdurma kriteri olan iterasyon sayisi, problemin
yapist ve ¢Oziim uzayimin bilyikligli olmak iizere iki faktdre bagli olarak
belirlenmektedir (Chan, 2005: 350).

Iterasyonlar sonucunda elde edilen degeler arasinda bir fark kalmadiginda ya
da dnceden belirlenen bir degere yakinsadiginda GA sonlandirilabilinir.

Kromozomlarin uygunluk degerleri birbirinden farkli degilse (tiim i ve j ‘ler
i¢in f; =f; ise) iterasyonlar arasinda bir farkin kalmadigi durumu gosterir. Bu
durumda, olusan yeni toplumlarda bir degisim olmadig1 ve bu yiizden de uygunluk
degerlerinin bir dnceki toplumla ayni olugu goriiliir.

GA’ y1 sonlandirmak amaciyla kullanilabilecek en iyi tercihler:

e Secilen en iyi kromozom, bilenen en iyi ¢oziime ulastiginda,

e Iterasyonlarda tekrarl bir sekilde, en iyi kromozom aym oldugunda,

e Belirlenen istatistiksel degerleme erisildiginde (toplum maliyet ortalamasi,
standart sapma),

e Belirlenen iterasyon sayisi tamamlandiginda

e iterasyon sonuglar1 agisindan bir gelisme olmadiginda,

e Optimuma yakin bir degere erisildiginde seklinde olmaktadir

(Paksoy, 2007:36).
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IKiNCi BOLUM
ATOLYE CIZELGELEME

2.1. URETIM PLANLAMA

Uretim, en yakin tanimiyla yaratilan degerdir. Uretimi ekonomistler faydali
mal veya hizmet meydana getirme olarak tanimlarken, miihendisler ise bir takim
girdiler kullanarak deger arttirict degisiklikler yapip mamiil veya hizmet olusturma
stireci olarak tanimlamaktadirlar.

Gelecekteki faaliyetlerin (veya miktarlarinin) diizeylerini veya limitlerini
belirleyen ve gerekli zamanlarda 6nlem alan fonksiyona iiretim planlama ve kontrol
denir.

Bir iiretim siireci; malzeme, sermaye, emek, makine ve yonetim bilgisinin
ekonomik, sosyal, yasal ve pazar sartlar1 altinda mamul ve/veya  hizmete
donisiimiidiir (Aydemir,2009:1).

Bir iiretim siirecinin basarili olabilmesi i¢in dikkat edilmesi gereken bazi
noktalar asagidaki gibidir:

e Kapasite: Bir iretim sisteminin gereklestirebilecegi iiretim diizeyini ifade
eder. Kapasite sabit bir kavram degildir ve iiretilen liriin ¢esitlerinin miktarlarina
gore degisir.

o FEtkinlik: Bir iretim sisteminin amaglarin1 gerceklestirme derecesi olarak
tanimlanir.

o Verimlilik: Bir liretim sisteminde birim girdi basina {iiretilen ¢ikti olarak
Olciiliir.

o FEsneklik: Bir iiretim sisteminin degisken taleplere cevap verebilmesi veya

mal tiretimini kolay gerceklestirebilmesi.
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2.2. URETIM CIZELGELEME

Uretim ¢izelgeleme, iiretim planlamaya gore daha ayrmtili ve kisa
donemlidir. Uretim ¢izelgeleme, iiretim sistemlerinde yapilacak islem/islem
gruplarinin hangi is istasyonlarinda , ne zaman ve nasil gergeklestirileceginin
belirlenmesidir. Verimlilik ve etkinlik saglama agisindan 6nemli bir isletme
fonksiyonudur. Uretim sistemleri bilgi akis1 siirecinde ¢izelgeleme fonksiyonunun
yeri Sekil 2.1 de verilmistir (Pinedo, 1995: 328).

Cizelgeleme basit ve kompleks olabilir. Basit bir dolum {initesinin
cizelgelenmesi ne kadar kolaysa, otomobil montaj hatt1 i¢in gerekli ¢izelge o ol¢iide
karmasik ve zordur (Aydemir, 2009:1).

Cizelgeleme literatiirii; parametrelerin belirgin (deterministlik) oldugu
durumdan belirsiz (stokastik) oldugu duruma, tek makineliden ¢ok makineliye, gelis
stirecinin duragandan (statikten) dinamige degistigi ¢esitli problem yapilarini kapsar
(Eren ve Giiner, 2002:2).

Cizelgeleme, belirli bir takim isleri yapmak i¢in hangi kaynaklarin, ne zaman
ve nasil kullanacaklarinin tespit edilmesidir. Cizelgeleme i¢in dnemli olan {i¢ unsur;
tretim, kaynak ve zamandir. Etkinlik bir ¢izelgeleme ile belirli faaliyetlerin daha az
kaynak kullanimiyla ve daha kisa zamanda yapilabilme olanag: ortaya ¢ikmasidir.
Cizelgeleme problemleri kombinatoryal eniyileme problemleri sinifindan oldugu igin
en iyl ¢Oziimlerini bulmak olduk¢a zordur. Bu tiir problemlerde genelde kiiciik
boyutlu ve tek oOlgiitlii problemler i¢in en i1yi ¢oziimler elde edilebilir. Cok 6lgiitlii
problemler daha karmasik oldugundan bu konuda var olan literatiir sayis1 tek

Olciitliillere gore oldukca azdir.
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Sekil 2.1: Bir iiretim sisteminde ¢izelgeleme fonksiyonunun yeri

| L.‘r-:tim. Planlama, Siparigler,
- Ana Cizelgeleme Talep Tahminleri
Kapasite Mikt.arlar. Sl
B y Teslim Tarhlen
Malzeme [hityaclar,
Planlama. Malzeme
4 Kapasite Planlama [htiyaglan
t?izclst_lcmc Atélye Siparisleri,
Kisitlan Gergeklegtirme Tarihleri
L |
Cizelgeleme
ve
> Yeniden Cizelgeleme DFtayh
Cizelgeleme
Cizelge ,
Performanst 1 Cizelge
: Sonlandirma/Sevketme
Atdlye J
Durumu Uretim Alam
Ydnetimi
[ %
Veri Iy
Toplama Y Yitkleme
Uretim Alam

(Aydemir, 2009,5)

Cizelgelemeyi etkileyen birgok faktdr bulunmaktadir. Ornegin, is 6ncelikleri,
teslim tarihleri, tretim seviyeleri, parti biiyiikligli smnirlamalar, ¢izelgeleme
kriterleri gibi unsurlar ¢izelgelemeyi etkiler. Bu sebeple cizelgelemede oncelikle

yapilmasi gereken temel unsur siirecin planlanmasidir.
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Cizelgelemenin temel amaglar1 sunlardir:

e Uretim olanaklarmin en etkin sekilde kullanimi

e Miisterilerin bekleme siirelerini minimize etmek

e Islerin, teslim tarihinde gecikmeye neden olmadan tamamlanmasi
¢ Envanter seviyelerini en kii¢iiklemek

e Personel ve ekipmani aktif bir sekilde kullanmak

Uretim sistemlerinde, atdlye tipi, akis tipi, personel, iiretim planlama ve
tiretim kullanilmaktadir. Genel olarak siire¢ odakli yaklasimda, iiretim ¢izelgeleme

problemleri atolye tipi ve akis tipi olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

2.3. CiZELGELEME YONTEMLERI

Cizelgeleme islemi yapilirken kullanilan iki farkli yontem s6z konusudur.
Bunlar ileriye ve geriye dogru c¢izelgeleme yontemleridir. Ileriye dogru
cizelgelemede, liretime baglama tarihi bilinmekte ve bu tarihe siireglerin daha
onceden belirlenmis olan standart zamanlar1 eklenerek diger siireglerin baslama ve
tamamlanma tarihleri ile ambara teslim tarihi belirlenmektedir. Bu yontem
cogunlukla miisteri siparislerinin miimkiin olan en kisa siirede tamamlanmasi
gerektigi Uretim ortamlarinda kullamilmaktadir. Geriye dogru ¢izelgeleme
yonteminde ise, Uriiniin ambara teslim tarihi bilinmekte ve buna gore standart
zamanlar  c¢ikarilarak diger siireclerin {iretime baslama ve tamamlanma tarihi
belirlenmektedir.

Cizelgeleme yaparken bu iki yontemin bir karisimi da kullanilabilmektedir.
Bu yontemde, iiriin i¢in kritik bir islem temel alinarak, bu islemden geriye ve ileriye

giderek cizelgeleme yapilabilir.
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24. CIZELGELEMENIN SINIFLANDIRILMASI

Islerin hesaplanan 6ncelik degerlerine gore siraya konulmasi ¢aligmalarima is
siralamasi denir. Boylece bir tezgah bosaldig1 zaman tezgaha yiiklenecek is, dnceden
yapilan is siralamasina gore secilir (http://documents.tips). Cizelgeleme problemi

dort faktore bagh olarak farkli siniflara ayrilmaktadir.

2.4.1. Tslerin Gelis Sekli

Cizelgeleme problemleri, islerin gelis sekline gore statik ve dinamik
cizelgeleme olmak {izere iki farkli sekilde degerlendirilmektedir.

Statik cizelgeleme problemlerinde, is listesinin tamami belli bir donem i¢in
bilinmekte ve isler hemen islenmek i¢in diizenli olarak bosta olan is merkezine
gelmektedir. Statik ¢izelgelemede, ¢izelgelenecek islerde degisiklik meydana
gelmez.

Eger cizelgelenecek isler zamanla degiskenlik gosteriyorsa ve is merkezine
diizensiz bir sekilde gelmekte ise, problem dinamik ¢izelgeleme olarak isimlendirilir.
Bu tiir problemlerde, herhangi bir zamanda gelebilecek olan isin sahip oldugu
ozellikler nedeniyle siralamanin siirekli degismesi gerekebilir.

Statik modeller dinamik modellere gore daha kolay kontrol edilebilir bir

yaptya sahiptir ve daha genis bir calisma alanina uygulanmaistir.

2.4.2. Tezgah Sayisi

Cizelgeleme problemleri, is merkezinde yer alan tezgah sayisina gore tek
tezgahli ve ¢ok tezgahli olmak tizere iki farkli sekle ayrilmaktadir.

Tek tezgahli ¢izelgeleme probleminde is merkezine gelen isler tek bir isleme
thtiya¢c duymakta ve islerin hangi sirada yapilacagi belirlenmektedir. Tezgah sayisi

arttikca cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii de zorlasmaktadir.
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2.4.3. Performans Olgiitii

Atolye performansini degerlendirmek icin, ayni ¢izelgeleme probleminde
cizelgelemenin bazi sartlart degistirilecek veya farkli oncelik kurallar1 kullanilarak
birka¢ kez yapilmasi gerekmektedir. Kullanilan bu performans o6lgiitii ¢izelgeleme
icin 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu performans 6Slgiitlerinde, en onemliler ve en

cok kullanilanlara asagida yer verilmistir. ( Corekgioglu, 2006: 17 )

e  Uriinlerin, iiretim ve bekleme zamanlarini igeren akis zamani,

e  Geciken islerin, toplam islere orani,

e Kuyrukta bekleyen islere gore belirlenen hammadde, yarimamul ve mamul
stok seviyeleri,

e Islerin tezgahlarda bekleme siireleri,

e Islerin maksimum bekleme siireleri,

e Islerin maksimum tamamlanma zamanlari,

e Geciken is sayisi,

e Ortalama is hacmi,

e Siparislerin gecikme siireleri,

e Tezgah hazirlama zamani kayiplari,

e Tezgah ve isgiicii kullanim oranlari,

e Bu odlciitlerin ortalama ve standart sapmalar1 gibi istatistiksel 6l¢timleri.

Bu problemlerde 6nemli olan tiim islerin islenme siiresini ifade eden
yayilma siiresini (makespan ) en kiiciiklemektir. Ornegin, M makine sayis1 ve N is
sayisint ~ gostersin. Bu durumda yayilma siiresinin formiilii su sekilde

hesaplanmaktadir.

Enb {(ij\(=123 .. M), (i=1,2,3 ..., N)} @2.1)

Temel ¢izelgeleme modellerini siniflandirmadan 6nce, kaynaklarin ve islerin

konfigiirasyonunu nitelendirmek gereklidir. Ornegin, bir model tek tiir ya da ¢ok
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sayida tiir kaynak icerebilir. Eger model tek bir kaynak tiirli igermiyorsa isler
genellikle tek asamalidir. Cok kaynakli modeller ise ¢ogunlukla ¢ok asamali veya

paralel igler igerir (http://documents.tips ).

2.4.4. Uretim Tipi

Cizelgeleme faaliyetleri, iiretim sistemlerinin farkl tiplerine gore degisikik
gosterebilmektedir. Genel olarak atdlye tipi liretim sistemi ve akis tipi iiretim sistemi
olmak {iizere ik tipi liretim sistemine gore cizelgele faaliyetleri farklilagmaktadir

(Corekeioglu, 2006:16).

2.4.3.1. Akis Tipi Uretim Sistemleri

Akais tipi ¢izelgeleme, birbirinden farkli m makine ve n isin bulundugu, her
bir iin m operasyondan olustugu, her bir operasyonun farkli makinelerde yapildigi
ve biitlin iglerin operasyonlarinin ayn sira ile yapildig: cizelgeleme problemleridir (
Aydemir ,2009 ; 8).

Akas tipi tiretim sistemlerinde, tek bir iiriin veya birbirine benzeyen birkag
iriin vardir, yani {iriin ¢esitliligi ¢cok azdir. Makineler (iirlinlin iiretimi i¢in gerekli
islemlere gore olusturulmustur. Makineler malzeme akisina gore siralanmis olup,
oldukca diizgiin ve hizli bir malzeme akis1 bulunmaktadir. Bu diizgiin ve hizli is akist
ile tretim i¢i stok miktarlar1 azalmakta, dolayisiyla cizelgeleme calismalar
kolaylagmaktadir.

Genel olarak iiretim sistemlerinde bu iki tip ¢izelgelemenin bir karigimi
goriilmektedir. Uretim planlama ve ¢izelgeleme uygulanmadan, {iretim tipine gore
degisiklik gosterebilir. Uriin ¢esidi ve sayis1 {iretimin siirekliligini ve statik-dinamik

yapisini etkilemektedir.
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2.4.3.2. Atolye Tipi Uretim Sistemi

Uretim planlamanin 6nemli asamalarindan birisi atdlye ¢izelgelemesidir.
Atdlye cizelgeleme atdlyeye gelen islerin zaman unsuru da dikkate alinarak
makinelere atanmasi islemidir. Ana liretim planlama asamasinda yapilan planlar ve
buna gore hazirlanan ¢izelgeler ¢ogunlukla atdlye kosullar1 dikkate alinmadan
yapilmaktadirlar. Bu nedenle ana iiretim planlama asamasinda hazirlanan ¢izelgeler
atolye ortaminda birebir takip edilemezler. Olusan bu sorunu onlemek ve
cizelgeleme siirecini iyilestirmek ancak cizelgeleme ile planlamanin ilgili diger
asamalarin1 biitiinlestirmek miimkiindiir.

Cizelgeleme problemleri arasinda atolye tipi problemleri, siniflandirma
bakimindan en karmasik yapili olanidir. Ciinkii belirli bir siparise (ise) ait islem
sayist hakkinda higbir kisitlama yoktur ve alternatif olarak kabul edilecek birgok
tiretim rotalart da bulunur. Atdlye tipi ¢izelgelemede her siparis farkli makinelerde
islenmek lizere kendine 6zgii islem ve islem siralarina sahiptir (Aydemir, 2009 : 21).

Atolye tipi cizelgelemede ana unsur makineler ve bunlar iizerindeki islerdir.
Makinede isin islenmesine operasyon denir. Her bir operasyon belli bir zaman
uzunluguna sahiptir. Bu zamanin i¢inde; makineyi ayarlama ve hazirlama (setup
time) , is1 makineye tagimak i¢in gegen siirede dahil edilmektedir (Birogul, 2005:
11).
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Sekil 2.2: Atdlye Tipi Uretimin Yeri

URETIM

Mal iiretinn Hizmet tiretimi

‘ Yap: Uretimi ‘ ‘ Endiistrivel iiretim ‘ ‘ Tarimsal {iretim ‘
‘ Islem teknigi ‘ ‘ Imalat teknigi ‘ ‘ Enerji ‘
‘ Atdlye tipi ‘ ‘ Alkas tipt ‘ ‘ Tek istasyon ve montaj ‘

(Birogul, 2005: 17)

Klasik atolye tipi ¢izelgeleme problemlerinde makine ve is sayisinin sonlu
oldugu kabul edilir. Cizelgeleme problemlerindeki is sayisi n ile, makine sayisi m ile
gosterilir. Genellikle isler i¢in j, makineler iginse i indeksi kullanilir. Bir igin birden
fazla operasyon gerektirmesi durumunda (7, j) ikilisi j isinin i makinesindeki
operasyonu (O;j) belirtir. Bir isin tamamlanabilmesi i¢in tiim operasyonlarin
bitirilmesi gerekmektedir.

Atolye ¢izelgeleme hem matematiksel problem olarak hem de
uygulamalardaki sorunlar1 agisindan yoneylem arastirmasinin en zor alanlarindan
biridir. Gergek bir ¢izelgeleme probleminin matematiksel modelini formiile ederken
cesitli basitlestirici varsayimlar yapmak gereklidir. Tiim parametrelerin 6nceden
bilinmesi ile elde edilen model ¢ogu zaman teorik tanimda zor bir problem
olmaktadir. (www.erp.karmabilgi.net/atolye.cizelgeleme.algoritmalar1).

Klasik atolye tipi cizelgeleme problemlerinde baz1 varsayimlar

bulunmaktadir. Bunlar;

46


http://www.erp.karmabilgi.net/atolye.cizelgeleme.algoritmaları

10.
11.
12.
13.

Her bir is biitiindiir; is farkli operasyonlardan olusmus olsa bile ayn1 igin iki
operasyonu hi¢bir sekilde ayn1 anda islenmez.

Bir operasyon igslem aninda kesilemez, boliinemez. Baglamis olan operasyon
o makinede diger operasyon baslatilmadan dnce tamamlanmalidir.

Her is, bir makinede bir tane olmak iizere m tane operasyona sahiptir. Isin
ayni makinede iki defa islem goérme olasilig1 hesaba katilmaz.

Is iptali s6z konusu degildir.

Biitiin isler, islem siireleri ve makinelere ait bilgiler tam olarak bilinmeli ve
sifir aninda ¢alismaya hazir olmalidir.

Islem siireleri cizelgeden bagimsizdir.

Hazirlik ve tagima siireleri islem stirelerine dahil edilmistir.

Makineler ¢izelgelemeye baglarken bostur, asla bozulmazlar ve ¢izelgeleme
periyodu boyunca kullanima hazirdir.

Higbir makine ayni anda birden fazla operasyonu isleyemez.

Her makine tipinden sadece bir tane vardir.

Biitiin isler esit 6neme sahiptir, 6ncelik siras1 yoktur.

Teknolojik kisitlar onceden belirlenmis ve sabittir.

Rastlantisallik s6z konusu degildir.

a. Islerin sayis1 bilinir ve sabittir.

b. Makinelerin sayis1 bilinir ve sabittir.
C. Islem zamanlar1 bilinir ve sabittir.

d. Hazirlik zamanlar bilinir ve sabittir.

e. Belli bir problemi tanimlamak i¢in gereken her tiirlii nicel degerler

bilinir ve sabittir.

Pinedo (1995)" in ifadesiyle, eger bir ¢izelgeleme problemini en iyi ¢ézecek

polinomsal bir zaman algoritmasi yoksa bu problemler NP-Zor olarak adlandirilir.

Genel atolye tipi ¢izelgeleme problemi NP-Zor problem smifina girer.

Atolye tipi tiretim {iretim sistemlerinde ¢ok fazla {iriin ¢esitliligi bulundugu

i¢cin, genelde siparise gore iiretim yapan isletmelerde uygulanmaktadir. Atolye tipi

tiretim sistemlerinde genel amag, genellikle tim islerin tamamlanma siiresini en

kiigiiklemektir. Is listesinin siirekli ve rastgele degistigi, siparise gore iiretim yapan
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atolyelerde islerin tamamlanma siirelerini en kiiciikleyerek c¢oziime ulasmak icin
farkli teknikler kullanmak gerekmektedir. Bu tekniklerden biri de dncelik kurallarina

gore siralama yapmaktir ( Corekgioglu, 2006 : 16 ).

2.4.3.2.1. Atolye Cizelgeleme Probleminin Gosterimi

Bir ¢izelgeleme problemi n/m/A/B seklinde gosterilir. n is sayisi, m makine

sayisi, A problem tipi, B performans Ol¢iitiinii gosterir. A sunlardan biri olabilir:

F: Seri is akish ¢izelgeleme problemi
P: Seri i akisli, permiitasyon ¢izelgesi problemi

G: Karisik is akiglh ¢izelgeleme problemi

Omegin, 3 isli 4 makineli, seri is akish Cpa’ 1 minimize edildigi
cizelgeleme problemi (4/5/F/Cyax) seklinde gosterilir.
e Operasyon: Bir isi meydana getiren islemlere operasyon denir. i isinin j
makinesindeki operasyonu O; ile gosterilir. Bir isin tamamlanabilmesi i¢in tiim
operasyonlarin bitirilmesi gerekmektedir.

e [slem Zamani: Bir operasyonun gerceklestirilmesi i¢in gerekli zamandir.

e [s: Her biri makinede islenmek tizere m adet farkli operasyondan meydana gelir.

e Makine: Bir operasyonu gergeklestirebilecek techizat, alet, tezgah veya vasitadir.

Cizelge: Operasyonlarin sirasini belirten teknolojik kisitlara sahiptir.

Atolye cizelgeleme problemlerinde her isin kendine 6zgii bir operasyon sirast
varsa bu ¢izelgeleme karisik is akish cizelgeleme problemidir (job-shop problem).
Tiim islerin ayn1 operasyon sirasina sahip olma zorunlulugu yoktur. Tiim islerin aym
teknolojik kisitlara sahip olmasi durumunda problem seri akisli probleme (flow-shop
problem) doniismektedir.

Atolye tipi ¢izelgelemede problem ¢oziimiiniin gosteriminde, genellikle Gantt
semalar1 kullanilir. Genellikle iki tip Gantt semas1 vardir: Makine Gantt Semasi ve

Is(siparis) Gantt semasi. Bir 3 is, 3 makine atdlye tipi ¢izelgeleme problem ornegi
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Tablo 2.1 de verilmistir. Burada j isi veya liriinlin(siparis), o j isine ait operasyonu /

islemi ve m ise bu operasyonun yapilacagi is istasyonunu ya da makineyi ifade eder.

O halde 321 indeksi 3.isin 2.operasyonu l.makinede islenir demektir (Aydemir,

2009: 21).

Tablo 2.1: 3 is 3 Makine Atdlye Tipi Cizelgeleme Problem Ornegi

Isleme Zamanlari

Operasyonlar

Makine  Siralar

Operasyonlar

is 1. 2 3

Is 1 2
g3 3
g1 5
i3 2

W W N (W

Ji m; nm; m;
Ji m; msz  mp
Ji n,; m; ns;

(Aydemir, 2009: 22)

333 indeksi 3.isin 3.operasyonu 3.makinada islenir. 213 indeksi 2.isin

1.operasyonu 3.makinada islenir. 123 indeksi 1.isin 2.operasyonu 3.makinada islenir.

Matris gosterimi Gantt semasinda gosterilerek is siras1 daha net goriilebilir.
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Tablo 2.2 Atolye tipi ¢izelgelemede makine ve ig(siparig) Gantt semasi

Makineler
elorr |11 | 321
n;
312 122 232
ms
223 133 | 333
1 4 7 10 12 t
a.Makine Gantt Semasi
Isler/ Siparisler
7 111 122 | 133
211 223 232
J2
i | 312 321 333
1 4 7 10 12t

(Aydemir, 2009: 22)

Uygun cizelgenin makine ve is Gantt semasinin gosterimi Tablo
2.2’deki gibidir. Cizelgeleme problemlerinin gosteriminde genel olarak Gantt semasi
kullanilir. Karar verici bu gantt semasinda makine ve personeller hakkinda c¢aligsma

ve basta kalma durumlarini izleyebilir.
2.4.3.2.2. Atolye Cizelgeleme Terminolojisi
Genellikle tiim cizelgeleme problemlerinde makine ve is sayisinin sonlu

oldugu kabul edilir. Cizelgeleme problemindeki is sayist n ile, makine sayis1 m ile

gosterilebilir. Genellikle isler i¢in j, makineler i¢in ise i indisi kullanilir. Bir isin
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birden fazla operasyon gerektirmesi durumunda (7,j) ikilisi j isinin i makinesindeki

islemini belirtir (Erdiller ve Orbak, 2003 :134).

Cizelgelemede kullanilan kisaltmalar ve en iyileme kriterleri sunlardir:

o Islem Siiresi (p;): j isinin i makinesindeki islem siiresini gosterir.

o Hazirlhk Zamam: (rj): j isini en erken islenmeye baslayabilecegi zamani
belirtir. j isi hazirlik zamaninda 6nce siire¢clenmeye baslayamaz.

o Ayar Zaman (si): j isi ile k isi arasindaki sira bagli ayar siiresi sj ile
gosterilir. sq; sirada birinci olan & ise onun ayar siiresini gosterir. sjo; siradaki
son 1is j ise temizleme zamanini gosterir. Her ikisi de sifir olabilir. j ile k
arasindaki ayar siiresi (s;,) makineye baghdir.

o  Teslim Tarihi (d;): j isinin tamamlanma veya miisteriye gonderilme zamanini
gosterir. Islerin teslim tarihinden sonra bitmesine izin verilebilir, ancak
bunun bir ceza maliyeti vardir.

o Tamamlanma Zamam (Cjy): i makinesindeki j isinin operasyonunun

tamamlanma zamanidir.

C =r +Z(wik +p; (k) i=123,...n
k=1

e  Gecikme Zamani (L;): j 1sinin gecikme siiresidir. j isi ge¢ tamamlandiginda

pozitif, erken tamamlandiginda ise negatiftir.
Lj: C j'dj

o Akis Zamam (F;): j isinin, islem goérmek i¢in hazir oldugu andan

tamamlanmasina kadar gecen zamandir.

Fj:Cj-I"j: ‘/Vj+Pj
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o Agwrhk (Wj): j isinin digerlerine gore oOnceligini belirten bir Oncelik
faktoridiir. Bu agirlik elde tutma veya envanter maliyeti gibi ise yiiklenmesi
veya yiiklenecek olan  bir maliyet olabilir.) W;C; : Toplam agirlikhi
tamamlanma zamani. Tamamlanma zamaninin toplami genellikle ¢ikis
zamanini gosterir.

o (izelge Zamani(makespan-C,,,): Son isin tamamlanma zamanina esit olan
cizelge zamani, ayn1 zamanda tiim n isin tamamlanmasi i¢in gerekli siiredir.
C;birj isinin tamamlanma zamani olmak tizere, Cnux=enb(C;,Cs,..,C,) olarak
tanimlanir. En kiiciik c¢izelge zamani makine kullanim oraninin yiiksek
oldugunu gosterir.

e Toplam Pozitif Ge¢ Kalma(tardeness,y Tj): Isin tamamlanma zamani ile

teslim tarihi arasindaki pozitif farklarin toplamidir.

2.4.3.2.3. Atolye Tipi Cizelgeleme Problemlerinin C6ziim Zorlugu

Problemin zorluk derecesinin bilinmesi problemin ¢6ziimii i¢in en iyi
yontemin uygulanmasin1 saglar. Polinomal (P) olan denklemler c¢oziimlenmesi,
incelenmesi kolay olan denklemlerdir ve kisa siirede sorunu ¢ozen yontemleri
mevcuttur. Eger bir denklem ya da sistem polinomal degilse (NP) ¢oziimlenmesi zor
sistemlerdir. Ancak NP (polinomal olmayan, kesin ¢6zliimii olmayan) problemler igin
ise, kisa siirede gergcek c¢oziimii bulan yontemler mevcut degildir. Bu nedenle NP
problemler i¢in ger¢ek ¢oziime en yakin sonucu bulmak amaciyla yaklasik ¢oziim
algoritmalar1 gelistirilmistir (Birogul, 2005: 14).

Yaklasik ¢oziim algoritmalari, problemin gercek olmayan ancak gercege
yakin olan ¢oziimiinii kisa siirede bulabilirler. Pratikte karsilasilan problemler i¢in
genelde kesin ¢o6ziim yerine kisa siirede yaklagik bir ¢oziimiin bulunmasi
istenmektedir. Bu ylizden pratikte karsilagilan NP problemlerinin ¢dziimiinde
sezgisel yontemler yardimiyla gelistirilen algoritmalar kullanilir.

Sezgisel yontemlerin en biiylik avantajlar arasinda ¢dziim zamaninin ¢dziim
teknigine gore cok kisa olmasi ve her tiir problem i¢in kolay bir sekilde adapte

edilmeleri gosterilebilir. Dezavantajlarinda ise bu yontemlerin optimum ¢oziimii
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garanti etmemesi ve iyi bir ¢6zlim verebilmesi i¢in bir ¢ok parametrenin uygun bir
sekilde uyarlamas1 soylenebilir (Sevkli ve Yenisey, 2006: 59).

Atolye tipi ¢izelgeleme problemlerinde n is(siparis), m makine olmak {izere
miimkiin ¢izelgelerin sayisi (n!)" dir. Burada makine ve is sayisi arttik¢a ¢izelge
sayis1 ¢ok fazla artacaktir. Bu yiizden bu tiir problemler NP zor problemler sinifina
girer ve ¢ozlimlerinde sezgisel algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalarin sonuca kisa
stirede ulagmasi esastir. Bir algoritmanin en yaygin performans olgiitii, algoritmanin

sonucu bulana kadar ki gegen siiredir.

NP problemlerin ¢éziimiinde kullanilan yontemler:

1. Yerel arama metodlari
Yapay sinir aglari

Tabu arastirmalari

Tavlama benzetimi

Karinca kolonileri iyilemesi

Yapay bagisiklik sistemleri

A s B

Genetik algoritmalar

2.4.3.2.4. Atolye Cizelgelemede Kullanmilan Metodlar

Atolye ¢izelgeleme parametrelerinde, ii¢ ve daha az sayidaki makinelerin en
tyilenmesi i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilirken, dort ve {izeri makinelerde ¢6ziim

icin sezgisel yontemler kullanilmistir.

a. Johnson  Algoritmasi:Tamamlanma zamanina dayali performans
kriterlerine gore makine sayisina baglh olarak gercek veya gergege yakin ¢oziimii

veren algoritmadir. Hazirlik zamanlarinin sifir oldugu kabul edilir.
b. CDS Algoritmasi:3 makineli n isli sistem (m-7) adet yani 2 makine

haline getirilerek Johnson yontemi kullanilir. islem siireleri dikkate alinarak iki farkl:

¢oziim algoritmast uygulanir. Once 1. ve 2. Makinelere ait olan islem siireleri
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toplanir, sonra 2. ve 3. Makinelere gore olanlar toplanir ve olusan sistem 2 makineli

sistem gibi Johnson ile ¢oziiliir.

c. NEH Algoritmasi:n  tane is siralanir ve iglerinden toplam islem
zamanlar1 en yiiksek olan iki isin birbirlerine olan 6nceligi belirlenmis olur. Bu sira
sabitlenerek daha sonraki kullanimlarda da ele alinir. Daha sonra toplam islem
zamant en bliylik olan {iciincii is secilir. Bu is; basa, ortaya veya sona konarak
tekrardan kismi tamamlanma siiresi bulunur ve bu siire bir sonraki adimlarda
kullanilmak {izere sabitlenir. Her defasinda yeni eklenen is i¢in ayni islemler
uygulanarak biitiin islerin siralamasinin belirlenmesine kadar devam eder (Birogul,

2005: 25).

d. Tabu Arastirmalari:Atdlye cizelgeleme problemlerinde en iyiye
yakin ¢dziim veren bir sezgisel arama metodudur. Tabu arastirmalari, hedefe kisit ve
tabu kullanarak belirli bir olasilikla ulasilir. Hedefe ulagma olasiligini arttirmak i¢in

kisit ve tabu sayilarinin artmasi gerekmektedir.

Tabu listesi , istenilen degisimleri saklamak ve istenmeyen durumlarin

ortadan kaldirilmasi i¢in kullanilir. Tabu arastirmalari ii¢ strateji icerir:

1. Yasaklama stratejisi; hangi hareketlerin, tabu listesine girip girmeyecegini
belirleyen ve dongiiyii Onlemek icin, belirli hareketleri yasaklama
mekanizmasini olusturan bir stratejidir.

2. Yeterlilik kriteri; yeterli kosullar1 saglayan ¢oziimlerin tabu durumundan
cikarilmasini saglar.

3. Kisa donem stratejisi; onceki dongiilerdeki davranislar1 depolayan bir stratajidir

e. Tavlama Benzetimi:NP zor problemlerinin ¢éziimiinde iyi performans
gosteren sezgisel yontemlerden biri de ravlama benzetimi yontemidir. Tavlama
algoritmasi, yerel arama yoOntemlerine benzer. Yerel arama metodunda sistem
¢Oziimii genel en iyileme yerine yerel en iyilemeyi bulmaktadir ve bu olumsuz bir

olgudur. Tavlama benzetiminde bu olumsuzluk ortadan kalkmaktadir.
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I Karinca  Kolonileri  lyilemesi:Bu  sistem, dogadaki karinca
kolonilerinin yiyecek toplama prensibine gore calisir. Dogadaki karincalarin gérme
yetisi az oldugundan koloniler halinde hareket ederler. Yiyecek toplarken
kullandiklar1 yol iizerinde bir sivi birakirlar. Bu yoldan ne kadar ¢ok karinca gecerse
iz kalic1 olur ve diger karincalarda bu isi takip ederek yiyecege ulasirlar.

Karmca sistemleri algoritmasinin kullanimi i¢in 6nce iz matrisi, 7=/4;] ve
goriiniirliik matrisi, //=/#;;/ tanimlanir. Problem ¢6ziim kiimesi 7=/ II(1),..., I1(n)]
bu durum sistemin » farkli girisinin oldugunu gosterir.

Karinca i. diigimden . diigiime hareket ettiginde j. diigiim, karinca
hafizasinda tabu listesine kaydedilir. Bir sonraki adimda karinca tabu listesinde

bulunan yone dogru hareket edemez.

g Genetik Algoritmalar:Genetik algoritma, evrim teorisine gore ¢alisan
giiclii bir arama teknigidir. GA dogal evrim gibi tek bir ¢dziim yerine bireylerin
kitlesi ile ilgilenir. Her ¢oziim, 6rnegin belirli bir ¢izelgeyi temsil eden fenotipik bir
bireyi gosterir. Fenotip ya da her bir bireyin goriiniisii, bir veya daha fazla
kromozomdaki bilgiye sahip olan genotip tarafindan belirlenir. Cikan bilgi farklh
yollarla kodlanabilir. Bunun 6zel bir hali genetik tasarimdir. Her bir kusakta bireyler
degerlendirilir. Genotiplerin tekrar kombinasyonlariyla uygunluk yavruyu meydana
getirir (J. Kasche ve digerleri, 1999: 5).

Is atdlye ¢izelgelemede her makinadaki fenotip olan is emirleri, genotip olan
makina g¢izelgeleri ve uygunluk gibi tamamlanma zamani degerleri kaydedilir

(Mahanim Omar ve digerleri, 2006: 4).
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2.5. CIZELGELEMEDE KULLANILAN ONCELIK KURALLARI

Cizelgeleme problemlerinde birden fazla performans Olgiitiinii optimize
etmede kullanilan oncelik kurallar1 vardir. Bu oncelik kurallari, gergeklestirilecek
olan islere Oncelik degeri atayan islem Oncelik kurallart ve islerin
gergeklestirilmesinde kullanilan iiretim araclarina oncelik degeri atayan kaynak

oncelik kurallar1 olmak tizere iki kisimda incelenir.

2.5.1. islem Oncelik Kurah

Bir makinde islenecek islerin Ozelliklerine gore, belli bir isin
tamamlanmasindan sonra, tiretimin hangi makinedeki hangi is ile devam edecegini
belirleyen kurallardir. Cizelgeleme problemlerinde en ¢ok kullanilan oncelik
kurallari;

a) 1lk Gelen Once Islenir (FCFS): Sisteme ilk gelen 6nce ¢izelgelenir.
Siparisler gelis sirasina gore servis goriir. Sistem birinci siparis ile baslar ve son

siparise kadar sirasiyla ¢izelgelenir.

Toplam Akis Sluresi
Ortalama Tamamlanma Zamani: . (2.2)
Is Sayist

Toplam Akis Suresi

Sistemde Ortalama Bekleyen : 2.3)

Toplam Proses Suresi

Is Sayist

Toplam Proses Suresi
Kullanim Orani : P 2.4)

Toplam Akis Siresit

Toplam Is Gecikmesi

Ortalama Is Gecikmeleri: 2.5

Is sayUsC
b) Son Gelen Once Islenir (LCFS): Cizelgelemede sisteme gelen son

isin ilk Once ¢izelgelenmesi gerekir. Yani sisteme gelis siralarinin tersine dogru bir

siralama yapilmalidir.
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c) En Kisa Islem Siiresi (SPT ): Bu kural, makinelere gelen islerin,
islem siirelerinin kisalig1 ile dogru orantili bir iliski kurarak siralama yapmay1
onermektedir. Makineye gelen isler arasinda en kisa islem siiresine sahip olan islerin
onceliklendirildigi bu kural ile {iretim sisteminin ¢iktis1 en ¢coklanmakta ve geciken

islerin oran1 azalmaktadir (Corekgioglu, 2006:20).

Bu kuralin algoritmast su sekildedir:

Adim1: Oncelikle miisteri siparisleri sisteme girilir. Tiim siparisler arasinda
en kisa iglem siiresine sahip operasyon ilgili makinede ¢izelgelenir. Eger sistem
icersinde en kiiciik ayni iglem siireli birden ¢ok operasyon varsa bunlar arasinda
siralama rassal ya da belirlenecek bir kurala gore yapilir.

Adim2:  Bir sonraki cizelgelemede cizelgelemis oldugumuz operasyon
siparisten ¢ikarilir. Ilgili sipariste yine en kiiciik islem siiresine gére cizelgeleme
yapilir. Eger ardisik islemler ayni makinede ise makineler arasinda ‘gegis siiresi’
olugsmaz. Tum siparisler, islemleri tamamlanincaya kadar Adim1 ve Adim2’ yi1 takip
eder.

Adim3: Cizelgeleme islemi bittikten sonra her bir makine i¢in siparislerin
bittigi toplam siire (tamamlanma zamani) ile o zaman aralig1 boyunca islemde gecen
siireler tespit edilir. Daha sonra Islemde Gegen Siireler/ Akis Zaman: orani ile her
bir makine i¢in kullanim orani elde edilir.

Yapilan ¢izelgeleme calismalarina bakildiginda en etkin ¢oziimiin, en kisa
stireli isin Once yapilmasi ile elde edildigi goriilmektedir.

d) En uzun Islem Siiresi (LPT): Bu kurala gore, is istasyonlarina gelen
isler islem siirelerinin uzunluklar1 ile dogru orantili olarak siralanacaktir. Yani is
istasyonuna gelen isler arasinda en uzun islem siiresine sahip olan is Once

islenecektir. Bu kuralin algoritmas1 SPT kuralininki ile aynidir.

7= 2Py (2.6)
i=1
e) En Erken Teslim Zamani (EDD): Islem gormek icin sirada olan

islerin gecikmelerini en kii¢iikleme amacinda olan bu kurala gore sisteme gelen igler
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arasindan en erken teslim tarihine sahip olan is ilk olarak yapilmaktadir
(Corekgioglu, 2006: 21). Boylelikle teslim kabiliyetinin artmasi ve miisteri

memnuniyetinin ylikselmesi beklenir. Bu kuralin algoritmasi su sekildedir:

Adiml: Miisteri siparisinden teslim zamanlar1 sisteme girilir. Teslim zamani
en kisa olan siparis sisteme ilk once alinir.

Adim2:  Segilen siparigin tiim islemleri, is akis sirasina gore atanan
makinelerde yapilir. Tiim siparislerin islemleri tamamlanincaya kadar Adiml ve
Adim?2 tekrarlanir.

Adim3: Cizelgeleme islemi tamamlandiktan sonra her bir makine i¢in
sipariglerin bittigi toplam siire ile o zaman aralif1 boyunca islemde gecen siireler
tespit edilir ve kullanim oranlar1 hesaplanir.

= j isinin k makinesindeki 6nceligi

Tj=j isinin teslim tarihi

D Cok Kalan Operasyon Sayist (LNS): Bu kurala gore, her bir siparis
icin kalan operasyon sayis1 en ¢ok olan islerin sistemde daha Once ¢izelgelenmesi
kuralina dayanir. Bu sayede operasyon sayisi fazla olan isler daha 6nce sisteme alinir
ve kapasite kullanim oraninin daha yiiksek seviyelerde olmasi beklenir.

g) En Az Kalan Operasyon Sayisi: Operasyon sayist en az olan isler
sistemde daha  Once c¢izelgelenir. Bu sayede operasyon sayisi az olan isler daha
once sisteme alinir ve toplam siparis tesliminin daha fazla olmas1 beklenir.

h) En Kisa Kalan Islem Siiresi: Her bir isin kalan operasyonlarinin toplam
is stiresi en kisa olan islem Once c¢izelgelenir. Bu kural ile yapilan ¢izelgelemede
tamamlanma zamani ve son isin sistemi terk etme zamaninin en kii¢iik olmasi
hedeflenir.

i) En Uzun Kalan Islem Siiresi: Her bir isin kalan operasyonlarmin toplam
is siiresi en uzun olan islem 6nce yapilir. Boylelikle operasyon siiresi fazla olan isler
oncelikli olarak gerceklestirilerek kapasite kullanim oraninin daha yiiksek

seviyelerde olmas1 beklenir.
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j)  Agwhkli En Kisa Islem Siiresi: Bu problem tiiriinde her bir is ayni
onem derecesine sahip olmak zorunda degildir. Bu kurala gore, islerin dnceliklerinin

bulunmasinda, islem siireleri ilgili islerin 6nem dereceleri ile birlikte ele alinmalidir.

pti/wi < ptlw2 < ... < pin/wn (2.7)

k) Rassal Se¢cim: Makineye gelen ve islem gormeyi bekleyen isler
arasindan bir tanesi rastgele secilir. Herhangi bir ama¢ en iyilenmeye
calisiimamaktadir.

)  Maliyeti En Fazla Is Once Islenir: Makineye gelen isler maliyetlerinin
fazlaligr ile dogru orantili olacak sekilde siralanir. Boylelikle genel olarak
maliyetlerde azalma olacaktir.

m) Bolluk Zamani En Az Olan Is Once Iglenir: Bu kurala gore, isler
sistemdeki bolluk zamanma gbére azdan-¢coga dogru orantili bir sekilde

yapilmaktadir. Bu kuralin formiilii:
7u=Crr [ 2,1, (2.8)
i=k

n) En Kisa Hazrlik Zamam Olan Isi Once Isle: Uretime girmeyi
bekleyen isler hazirlik zamanlarimin kisaligina gore dogru orantili bir sekilde
siralanir. En kisa hazirlik zamanina sahip olan islere dncelik verilmesiyle gecikme
zamani azaltilabilir.

0) Birlesik Kurallar: Yukarida belirtilmis kurallar birlestirilerek farkli
kurallarda olusturulabilir. Ornegin, en kisa islem siiresi ile toplam kalan islem siiresi

su sekilde formiiliize edilebilir:

I‘L]»

= Z Pjx *Pjk (2.9)

i=k
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2.5.2. Kaynak Oncelik Kurah

Kaynak oncelik kurallar1 islem oncelik kurallar1 kadar 6nemlidir. Bu kurallar

islerin gergeklestirilmesinde kullanilan iiretim araglarina 6ncelik degeri atamaktadir.

a) Minimum Ayar Siiresi: Bu kurala gore, en az hazirlik siiresine sahip olan

kaynak se¢ilmelidir.

b) En Erken Bitis Zamani: Bu kuralda, isi en erken bitirecek olan kaynak

secilmelidir. Bu kural ile islerin tamamlanma zamanlar1 azaltilmaya calisilir.

¢) En Erken Baslama Zamani: Bu kuralda, isi en erken baslatabilecek olan
kaynak secilmelidir. Bu kuralla {iretim kaynaklarimin bos kalma siireleri

azaltilabilmekte fakat islerin akis zamanlar1 uzayabilmektedir.

2.6. CIZELGE TiPLERI

Statik cizelgeleme ve dinamik ¢izelgeleme olmak iizere iki farkli ¢izelgeleme

tipi mevcuttur.

2.6.1. Statik Cizelgeleme

Statik ¢izelgeleme problemlerinde, belli bir donemdeki is listesi bilinmekte ve
isler makineye diizenli bir sekilde gelmektedir. Bu problemlerde, makineler seri
olarak baglanmakta ve biitiin isler ayn1 siray1 takip etmektedir. Bu ¢izelgeleme tipi
makine sayisi tigli gectigi takdirde zorlasmaktadir (Corekgioglu, 2006:24).

Bu tarz siralama problemlerinde zaman boyutu yoktur. Sirekli {iiretim
sistemleri icin uygudur. Is ve makine sayilarma gore boliimlere ayrilir

(http://documents.tips ).
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2.6.1.1. Bir Makine ve N Is Problemi

N adet i¢in tek bir makinede sirayla islenmesi ¢izelgeleme problemlerinin en
basit halidir. Ancak ¢izelgeleme mantiginin tam olarak anlasilabilmesi i¢in bu
problem tiiriiniin anlagilmas1 gerekmektedir. Bu tiir problemlerde sadece bir makine
oldugu icin isler hangi sirayla yapilirsa yapilsin biitiin islerin tamamlanmasi icin
gerekli olan toplam {retim siiresi degismeyecektir. Fakat kullanilan 6ncelik
kurallarina gore islere ait ortalama akis ve bekleme siireleri degisebilir. Akis ve
bekleme siirelerinin azaltilmasi i¢in ¢izelgeleme sirasinda, islem zamani en kisa olan
isin en oOnce, en uzun olanin ise en sonra yapildigt en kisa islem zamam
uygulanmalidir.

Basit bir tek makine probleminde asagidaki varsayimlar dikkate alinmalidir:

. Hazirlik siireleri is sirasindan bagimsizdir ve iglem siirelerinin i¢inde yer
alabilir.

. Bir makine siirekli olarak kullanima haziridir ve isleri beklerken bos
kalmamaktadir.

. Bir isin baglamasi ile birlikte slire¢ baslamakta ve ilgili is tamamlanana

kadar herhangi bir kesintiye ugramamaktadir.

Deterministik tek makine problemini tanimlayabilmek ic¢in kullanilan

degiskenler su sekildedir:

Islenme Siiresi (t;) : j isinin islenme siiresi
Hazirlik Siiresi (r;) : j isinin hazirhk siiresi

Teslim Tarihi (d;) : j isinin teslim tarihi

Hazirlik siiresi islem zamani icindedir. Bu nedenle, r; = O olarak  kabul

edilebilir.

Tamamlanma Zamam (C; ) : j isinin tamamlandifi zaman. Bu deger

planlamanin ne kadar iyi olup olmadiginin kantitatif bir dl¢tisiidiir.
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Akis Zamani ( F;) : j isinin 1slemde harcadig: toplam siire.

Fi=Cj-r (2.10)

Ge¢ Kalma Zamanm ( L;) : j isinin teslim zamani ile tamamlanma zamani

arasindaki farktir.
Li=C;-d; (2.11)

Bu iki degiskenden akis zamani sistemin talebe karsi olan tepkisini dlger ve
isin sisteme gelis ve gidisi arasindaki araligi verir. Ge¢ kalma zamani ise, planin
teslim tarihine uygunlugunu kontrol eder. Cogunlukla pozitiftir. Negatif olmasi1 da
miimkiindiir fakat isin zamanindan once bitirilmesinin herhangi bir faydasi yoktur

(http://documents.tips ).

Gecikme Durumu (T; ) : j isi eger teslim tarithinde bitmediginde olusan
gecikme siiresi j isinin gecikme siiresi art1 deger aldiginda gecikmeye esit, eksi ise
sifira esit olmaktadir.

Ti=max [ 0,L;] 2.12)

Ortalama Akis Zamani ( F ) : Bir isin sistemde harcadig1 ortalama siire.

— 1
F=-YF, (2.13)
n

Ortalama Gecikme ( T ) : Ortalama ge¢ bitirme degeridir. Ortalama

gecikmeleri minimize etmek i¢in en kisa teslim zamani kurali kullanilir.

1
T=-ST (2.14)
n
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Maksimum Akis Stiresi (Fas) © Tum isler arasindaki maksimum akis stiresi
degeridir.

Fats = maks (F;}  1<j<n (2.15)

Bir isin sistemde harcadig1 zamana akis siiresi denir. Sistemdeki ortalama
akis stliresi minimize edilerek iiretim hizlandirilabilir. Sistemdeki ortalama is sayisi
da azaltilarak diisiik stok seviyesi elde edilebilir.

Ortalama Is Sayisi ( J ) : Belirli bir zamandaki ortalama is sayisidir.
Ortalama ig sayis1 azaltilirsa, sistemdeki stok miktarlar1 ve toplam is akis siiresi de

azalacaktir.

J(t) sistemde bulunan ¢ anindaki ig sayisin1 gostermek {izere [a,b] gibi bir

zaman araligindaki ortalama is sayis1 agagidaki formiille bulunmaktadir:

p i . j J(t)dt (2.16)

J=

Ortalama Agwhikly Akis Zaman: (F) : Bir isin 6nem derecesinin de goz
online almarak sistemde harcadigi ortalama siiredir. Cizelgeleme problemlerinde
dikkate alinmas1 gereken 6nemli bir konu da her isin 6nemi esit olmayabilmektedir.
Bu durumda, her isin akis siiresi F;j, ilgili isin dnem derecesi W; ile carpilarak elde
edilen agirlikli akis siiresi minimize edilemeye g¢alisilmaktadir (Corekgioglu, 2006:

28).

. ZIW/ Fj
=

= 2.17
w N (2.17)
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2.6.1.2. iki Makine ve N is Problemi

N adet is iki makineli bir iiretim sisteminde Oncelik sirasii takip ederek
islenmektedir. Bu problem tiirliniin amac1 biitiin islerin tamamlanmasi i¢in gereken
zamanin (makespan) en aza indirilmesidir.

Iki makine ve cok isli ¢izelgeleme problemlerinde Johnson Y&ntemi
kullanilarak en iyi ¢6ziime ulasilabilmektedir. Johnson yontemiyle elde edilen ¢6ziim
biitiin islerin tamamlanma zamanlar1 makinelerin bos kalma zamanlar1 ve islerin
ortalama bekleme zamanlar1 gibi Olgiitleri etkileyecektir. Bu yontemin uygulama

adimlar asagida verilmektedir (Birogul, 2005: 22).

e  Her isin birinci ve ikinci makinedeki en diisiik islem zamani bulunur.

e En diisiik zamani birinci makinede olan isler, birinci makinedeki is
stirelerine gore kiiclikten biiylige dogru siralanir.

e En disik zamani ikinci makinede olan isler, ikinci makinedeki is
stirelerine gore biiyiikten kii¢lige dogru siralanir.

e Bu siralar bozulmadan 6nce birinci makineye gore bulunan siradaki isler,
sonra da ikinci makineye gore bulunan siradaki isler olmak iizere en iyi

siralama elde edilir.
2.6.1.3. Uc Makine ve N Is Problemi
Ug¢ makine ve N i problemi i¢in ¢dziim bulmak ¢ok zordur. Ancak bu
sistemde belirli sartlarin saglanmast durumunda revize Johnson yOntemi
kullanilmasiyla en iyi ya da en iyiye yakin ¢oziimler elde edilebilmektedir. Bu

yontem i¢in gerekli sartlar : (Birogul, 2005: 22 )

. Birinci makinedeki islem zamanlarinin en kii¢iigiinilin, ikinci makinedeki

islem zamanlarinin en biiyiiglinden biiyiik veya esit olmasi1 gerekir.
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. Ucgiincii makinedeki islem zamanlarmin en kiiciigiiniin ikinci makinedeki
islem zamanlarinin en kii¢ligliniin, ikinci makinedeki islem zamanlarinin en

biiytigiinden biiylik veya esit olmasi gerekir.

Bu sartlar saglandiktan sonra Johnson yontemi kullanilabilir. Bu yontemin

uygulama adimlar asagidaki gibidir:

. Iki adet hayali makine tanimlanur.

. Birinci hayali makinedeki iglerin islem siireleri, bir ve iki numarali
makinelerdeki islem siirelerinin toplami olarak bulunur.

o Ikinci hayali makinedeki islerin islem siireleri, ikinci ve iiciincii
makinelerdeki islem siirelerinin toplami olarak bulunur.

. Uretim ortaminda iki adet makine bulunuyormus gibi yapilarak, Johnson

yontemi uygulanir (Corek¢ioglu, 2006: 31).

2.6.1.4. M Makine N s problemi

Seri is akiginin oldugu ve tigten fazla makinenin bulundugu statik ¢izelgeleme
problemlerinde, islerin en kisa zamanda tamamlanmasim saglayacak kesin ¢oziim
yoktur.

M makine ve N is c¢izelgeleme problemlerinde (N!)xM adet miimkiin
¢ozlimiin olmasi ve bu miimkiin ¢6ziimlerden sadece birinin istenilen performans
Olclitlinii en iyilemesi 6zellikle hesaplama acgisinda biiylik zorluklar getirmektedir
(Corekgioglu, 2006: 32).

Bu c¢izelgeleme, probleminin ¢oziimii i¢in dal-smir yontemi gibi bazi
yaklasimlar gelistirilmistir. Bunlar 06zellikle basit problemlerin ¢dziimiinde iyi
sonuglar vermektedir. Ayrica M makine ve N is ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii
i¢cin tam say1 programlama modelleri de gelistirilmistir ancak bu modellerin ¢6ziimii

hesaplama acisindan ¢ok zor olmaktadir.
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2.6.2. Dinamik Cizelgeleme

Statik cizelgeleme problemlerinde isler atdlyeye belli bir diizen iginde
gelmektedir ve bu diizen dnceden bilinmektedir. Bu nedenle bu problem ile islerin
stirekli ve rastgele degistigi problemler ayni yaklasimlarla ¢6ziilmez.

Dinamik c¢izelgeleme problemlerinde de, statik problemler gibi Oncelik
kurallar1 kullanilmaktadir. Ancak dinamik c¢izelgeleme problemlerinde kullanilan
oncelik kurallarindan farki, islerin siire¢ esnasinda degigsmeyen ozelliklerini (islem
sliresi veya teslim tarihi gibi) degil, islerin siire¢ esnasinda degismeyen ozelliklerini
(kalan iglem zamani, kalan islem adedi veya bosluk zamani gibi) esas almasidir

(Corekgioglu, 2006: 33).

Dinamik ¢izelgelemede kullanilan kurallar sunlardir:

Sonraki islemlerin siiresi en fazla olan isi 6nce yap,

Bolluk zamani en az olan isi 6nce yap,

Kalan bolluk zamani/ kalan islemler degeri en az olan isi dnce yap,

Bir sonraki makinenin is ytikii en az olan isi 6nce yap.

Cizelgeleme problemlerinde en uygun kuralin secilmesi, iiretim ortamindaki
makinelerin  hepsinin  ¢aligmasimna, durmasina ya da kapasitesine gore
degisebilmektedir. Bu degiskenlik nedeniyle ¢izelgeleme yaparken iiretim sisteminin
dengeleyebilmek icin dinamik ¢izelgeleme uygulanmaktadir. Dinamik ¢izelgeleme

yaparken, iiretim ortaminin 6zelliklerine uygun kural se¢imine dikkat edilmeli.
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2.7. KISITLAYICI VARSAYIMLAR

Cizelgelemeden gercege yakin c¢oziimlerin elde edilmesi icin igler ve

makinelerle ilgili baz1 kisitlar dikkate alinmalidir.

a) Islerle Ilgili Kisitlayic1 Varsayimlar
I; iisini tanmimlayan operasyonlarin olusturdugu kiimedir.
e [ sabit ve bilinmektedir.
¢ Biitiin isler ayn1 anda islenmek i¢in hazir durumdadir ve birbirinden bagimsizdir.
e Bir siirsiz zaman diliminde biitiin isler hazir durumdadir.
e Her is su durumda olabilir:
a) Is, bir sonraki makinede islenmek iizere beklemektedir.
b) Is, bir makinede islenmektedir.
¢) Is, sonuncu makinede de islendi ve tamamlandi.
¢ Biitiin isler esit 6nem derecesine sahiptir.
e Her is, a is i¢in tahsis edilmis biitiin makinelerde islenmelidir.

e Bir i§ ayn1 anda yalnizca bir makine tarafindan islenebilir (Birogul, 2005: 18).

b) Makinelerle Tlgili Kisitlayic1 Varsayimlar
M; kiimesi i isini tanimlayan makinelerin olusturdugu kiimedir.
e M sabit ve bilinmektedir.
e Biitiin makineler ayni anda islem yapmak icin hazir durumdadirlar ve
birbirilerinden bagimsizdirlar.
o Bir simirsiz zaman diliminde makineler hazir durumdadirlar.
o Her makine su durumda olabilir:
a) Makine, bir sonraki is i¢in beklemektedir.
b) Makine, bir isi yapmaktadir.
c¢) Makine, sonuncu isi de tamamlamistir.
¢ Biitlin makineler esit 6ncelik derecesine sahiptir.
e Her makine, kendisine tahsis edilmisi biitiin igleri tamalar.

e Her makine ayn1 anda yalnizca bir is yapilabilir (Birogul, 2005:18).
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¢)isler ve Makinelerle ile ilgili Kisitlayic1 Varsayimlar
e Biitiin iglerin islem siireleri sabit ve siralamadan bagimsizdir.
e Baglayan her operasyon bitene kadar kesinti olmaz.
e Bir isteki operasyonlarin sirasi sabit ve bilinmektedir.
e Bir makinenin iglem sirasi bilinmekte ancak bu islem sirasi sabitlenmek

istenmektedir.

2.8 GA’NIN ATOLYE CiZELGEMEYE UYARLANMASI

Atolye cizelgeleme problemleri NP-Zor problemler sinufina girmekte ve
bundan dolayr ¢oziimii zor olmaktadir. Bu tiir problemlerin ¢oziimiinde sezgisel

yontemlerden biri olan GA yontemi siklikla kullanilmaktadir.

2.8.1 Parametre Kodlama

GA yonteminin atdlye cizelgeleme problemlerine uyarlanmasit kodlama
yontemine gore degismektedir. Kromozomlarin kodlanmasi ve sifre ¢oziimi

asamasinda li¢ onemli noktaya dikkat edilmelidir ( Cheng vd., 1996).

1. Kromozom dizisinin uygunlugu kontrol edilir.
2. Kromozom dizisinin belirtilen kosullar1 saglayip saglamadigi kontrol edilir.

3. Kodlama haritasinda, kromozomun tek oldugu kontrol edilir.
Kosullar1 saglamayan bir kromozom, ¢oziim uzayindaki kromozomlari

sifreleyemeyeceginden evrime ugrayamaz. Son yillarda atdlye c¢izelgeleme

problemlerinin ¢6ziimii i¢in farkli kodlama tiirleri gelistirilmistir:
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Operasyona dayali kodlama

Ise dayali kodlama

Liste onceligine dayali kodlama

Is ¢ifti iliskisine dayali kodlama
Oncelik kurallarma gore kodlama
Tamamlanma zamanina gore kodlama

Makineye gore kodlama

® N kR

Rassal anahtarli kodlama

2.8.1.1. Operasyona dayah kodlama

Cizelgeleme problemi, n is-m makina i¢in, m alt kromozomdan olusturulur ve
her bir alt kromozom dizisindeki semboller n is sayist uzunlugunda olur. Her bir
sembol, makinadaki ilgili bir operasyonu gosterir. Makina Oniine, kuyruktaki
beklemelerinin durumunu analiz etmek icin, simiilasyonla kromozomlardan asil
cizelge cikarilir. Bir kromozomun, [(2 3 1) (1 3 2) (2 1 3)] oldugu varsayilir ise, m1
makinasi i¢in ilk gen (2 3 1) isleri tercih listesidir; m2 makinasi icin (1 3 2) isleri ve

m3 makinasi i¢in ise (2 1 3) isleridir (Davis, 1985).

2.8.1.2. Ise dayah kodlama
Kodlama n ig listesine gore olusturulur ve ¢izelgeleme islerin dizideki

siralanisina gore yapilir. Listedeki ilk is ¢izelgelendikten sonra bir sonraki is

cizelgelenerek sirayla tiim listedeki isler ¢izelgelenir.
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2.8.1.3. Liste onceligine dayah kodlama

Cizelgeleme problemi, n- is m-makine i¢in, m alt diziden olusur ve her bir alt
dizideki semboller n-is sayisi uzunlugunda olur. Her bir sembol makinedeki ilgili
operasyonu gosterir. Alt diziler, makine iizerindeki operasyon dizilerini géstermez ve

oncelik listesinde yer alir. Her makine kendin eait 6ncelik listesine sahiptir (Biroglu,

2005: 57 ).
Birdizi [ (21 3) (23 1) (1 3 2) ] olursa m; makine i¢in ilk gen (2 1 3), m, i¢in
(23 1), mzi¢in (1 3 2) tercih edilir. Daha 6nceden belirtilen kisitlara gore m; de L isi,

m; de I, isi ve m;3 de I; isi cizelgelenir.

2.8.1.4. Is ciftli iliskisine dayali kodlama

Is ¢ifti iliskisine gore kodlama diger kodlama gesitleri arasindaki en karmasik
olan kodlama tiiriidiir. Bu konuda Namaza ve Yamada, ¢izelgeleme kodlamak i¢in

ikilik diizendeki matris kullanmislardir. Bu matris makinelere uygun islerin ¢ift

iliskisine gore diizenlenmis matristir.

2.8.1.5. Oncelik kuralina gore kodlama

Dorndort ve Pesch tarafindan bu kodlama tiirii gelistirilmis olup n- i m-
makine problemi i¢in nxm giris dizilimli bir dizi seti gelistirmislerdir. GA 6ncelik
sirasina gore diziler ile daha 1y1 bir sira bulmada kullanilir.

2.8.1.6. Tamamlanma zamanina gore kodlama

Operasyonlarin tamamlanma zamanlarmin siralanmis listesi bir diziyi

olusturur.
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2.8.1.7. Makineye gore kodlama

Dorndort ve Pesch tarafindan Onerilmis bir kodlama tiiridiir. Makinelerin
sirasia gore bir dizi kodlanir ve siralamaya dayali olarak sezgisel darbogaz dnleme

ile bir ¢izelgeleme olusturulur.

2.8.1.8. Rassal anahtarh kodlama

Bu kodlama tiirii Bean tarafindan gelistirilmistir. Rasgele say1 ile beraber
rassal anahtar kodlama bir ¢oziimii sifreler, ¢oziimiin sifresini ¢dzmek igin sirali

anahtar olarak bu degerler kullanilir (Engin, 2001:30 ) .

2.8.2. Secim operatorii

GA’da veri kodlamasindan sonra 6nemli olan bir diger adim ise ¢cogalma
operatoriidiir. Atdlye cizelgelemede kullanilan ¢ogalma operatdrleri sunlardir:
1. Makina verimlerine bagli rulet cemberi yontemi
2. Toplam tamamlanma siiresi (makespan) gore rulet cemberi yontemi

3. Ters yapay se¢im yontemi

2.8.3 Caprazlama operatorii
GA i¢in en Onemli operatorlerden biri de caprazlama operatdriidiir. Bu

operator GA’nin performanisin1 en ¢ok etkileyen etkenlerden biridir. Caprazlama

operatorleri sunlardir:
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e Pozisyona Dayali Caprazlama

e Siraya Dayali Caprazlama

e Kismi Planli Caprazlama (PMX)

e Dairesel Caprazlama (CX)

e Dogrusal Sirali Caprazlama (LOX)
e Alt Degisimli Caprazlama (SXX)

e Sirali Caprazlama

e s Tabanli Sirali Caprazlama

2.8.4. Mutasyon operatorii

Caprazlama operatdriinden sonra GA’ y1 etkileyen bir diger operatdr ise
mutasyon operatoriidiir. Mutasyon operatorii GA’ da g¢esitliligin  korunmasini

saglar. Atolye ¢izelgelemede kullanilan mutasyon yontemleri sunlardir:

e Ters mutasyon

o Komusu iki isi degistirme

o Keyfi iki isi degistirme

o Keyfi ii¢ isi yer degistirme

e Araya is ekleyerek yer degistirme
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UCUNCU BOLUM
GA MODELLERI ILE ATOLYE CiZELGELEME UYGULAMALARI

3.1. GA MODELLERI iLE ATOLYE CiZELGELEME
UYGULAMALARI

Genetik algoritmalar (GA) montaj hatti dengeleme, gezgin satici, arag
rotalama, cizelgeleme, tesis yerlesim problemleri gibi uygulama alanlarinda
kullanilan sezgisel optimizasyon yontemlerinden biridir. Burada, c¢izelgeleme
problem tiirlinde yer alan is atdlye cizelgeleme problemlerinin genetik algoritmalar
yardimiyla ¢Oziimiinlin gergeklestigi ii¢ farkli calisma incelenmistir. Bu fi¢
calismanin incelenmesinin baglica sebebi bu ¢alismalarin amaglarinin ayni ancak GA
yaklagimi igerisinde ¢0ziim yOntemlerinin farkliklarinin incelenmesi ve
karsilastirilmasidir.

Her ii¢ ¢alismanin da ortak amaci, cizelgeleme problemi i¢inde yer alan
islemlerin toplam tamamlanma zamaninin ya da en son isin sistemi terk etme
stiresinin en kiicliklenmesidir. Her li¢ calismada da biiyiik boyutlu ya da gercek
boyutlu problemlerin ¢oziimiiniin en kiigiikklenmesi hedeflenmistir. Caligsmalar
amaglar1 yoniinden ortak olsalar da kullanilan varsayimlar, parametreler, yontemler

acisindan birbirinden farkliliklar géstermektedir. Farkliliklar su sekilde 6zetlenebilir:

e Incelenen ilk ¢alismada GA yaklasiminda ydntem olarak oncelik kurali
dikkate alinmistir. Problem baslangicta sadece oOncelik kurallarina gore
¢Oziilerek sonuclar elde edilmis sonrasinda ise Oncelik kurali tabanli GA
yaklagimmna gore test modelleri olusturularak elde edilen sonuglar
karsilastirilmistir. Oncelik kurali tabanli GA yaklasiminda ters mutasyon, tek
noktali ¢aprazlama gibi farkli GA operatorleri kullanilmistir. Bu ¢alisma ile
farkli parametre ve Oncelik kurallar1 ile  klasik atolye cizelgeleme
sistemlerinde yer alan varsayim ve kisitlarin  disina  ¢ikilabilmesi

amaclanmustir.
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e incelenen ikinci c¢alismada GA yaklasimi belirli varsayimlar altinda
gelistirilmistir. Bu yaklasimda rulet se¢im yontemi, rasgele mutasyon ve
Ozgiin olarak gelistirilen ¢aprazlama operatorleri kullanilmistir. Bu
cizelgeleme modelinde mamiillerin islenme sirasina gore hatlarin hazirlik
stireleri  farklilik gostermektedir. Hazirlik siireleri sira bagimhidir. Bu
calisgmada incelenen ¢izelgeleme probleminde GAMS/CPLEX hedef
programlama modeli ve GA yaklagimlar1 ile elde edilen sonuglar

karsilastirilmistir.

e Incelenen iiciincii calismada GA yaklasimi is atdlye cizelgeleme probleminde
iriin aileleri olusturularak siparise cevap verme siiresini minimize etmeye
calismistir. Bu modelde, Triinlerin toplam operasyon siirelerine gore
uygunluk fonksiyonu belirlenmistir. Rassal olarak olusturulan popiilasyon
icin ¢ok noktali ¢aprazlama, keyfi mutasyon ve rulet tekeri se¢im yontemi
siralamasiyla is akis tablosu belirlenmis. Elde edilen uygunluk degeri ve
iterasyon sayisina gore program calismaya devam ettirilmis. Elde edilen bu
model, farkli varsayimlarla daha 6nceden incelenmis baska bir model ile

karsilastirilmis ve literatiire katkisi incelenmistir.

3.2. CiZELGELEMEDE ONCELIK KURALI TABANLI GA UYGULAMASI

Incelenen ilk calismada Aydemir (2009), bir iiretim sisteminde yer alan
siparislerin tamamlanma zamaninin ya da sistemi terkedis zamaninin simiilasyon
destekli bir yazilim ile minimize edilmesi amaclanmistir. Bu ama¢ dogrultusunda
optimizasyon olarak sezgisel yoOntemlerden Genetik Algoritma yOntemi
kullanilmistir. Problem ¢ergevesinde incelenen bu iiretim tesisinde 22 is istasyonu ve
bu istasyonlarda calisan 22 personel bulunmaktadir. incelen modele iliskin veriler

Tablo 3.1 ve Tablo 3.2 ‘de yer almaktadir.
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Tablo 3.1: Simiilasyon Model Bilgileri

Toplam Siparis Sayis1| 60 Uriin Cesidi 6 Uriin Kodu g;sfl::f

Toplam Is Istasyonu Sayis1| 17 Paralel Toplam 22 KR045KY 14
Toplam Cahsan Sayis1| 17 Paralel Toplam 22 KKOS0KY 14
Cahsma Siiresi Bilgileri Baslama (s) Bitis (s) | KK160KY 14

Vardiya Periyot Siiresi (1 Glin) 0 86400 | MEK250KY
Vardiva Stiresi (8 Saat/Giin) 28800 57600 MEK250SY 6

Degerlendirme Perivodu (2 Hafta) BY060DP

10 15 gind (0 — 1308600 s)

( Aydemir, 2009: 71)

Tablo 3.2: Siparislerin Calisma Giinlerine Dagilimi

1. Giin 2. Gin 3. Giin 4. Giin 5. Giin
Sipari; | TUriin ) Sipari; | Uriin . Siparis | Triin ) Siparis | Uriin ] Siparis | TUriin )
Kodu | Kedn | "9 Wodn | Kedn || Rodo | Kedn | M| oo | Kedn | M| Kedo | Kedw | HEAT
51 EEMSEY 1 57 EKEOMEY 1 513 EEMSEY 1 519 EEMSEY 1 525 EEMSEY
52 EEMSEY 1 53 EEIGES 1 514 EEMOEY 1 520 EEOSOEY 1 526 EEMSEY
53 EE0SIEY 1 59 ME2SOEY 1 515 EEISES 1 521 EEISES 1 527 EK0S0EY
54 EEISIES 1 510 ME2S0SY 1 516 MEZSOEY 1 5 EEISES 1 528 EEIS0KS
55 MEBOEY 1 511 ME2S0SY 1 517 MEZSOSY 1 533 MEBOEY 1 520 MEZSOEY
56 MEXS0SY 1 512 BYOSODP 1 518 BYOSIDP 1 524 MEN0SY 1 530 MEIS05Y
6. Gin 7. Gin 8. Gin 9. Gin 10. Gin
Sipari; | TUriin ) Sipari; | Uriin . Siparis | Triin ) Siparis | Uriin ] Siparis | TUriin )
Kodu | Kedn | "0 Rogu | Kodw || Rodo | Kedn || Hogu | Kodn |“7| Kodu | Kedw | HEAT
531 EEMSEY 1 537 EEMSEY 1 543 EEMSEY 1 549 EEMSEY 1 555 EEK0S0EY
53 EEMSEY 1 53§ KEMSEY 1 544 EEMSEY 1 530 EE0ROEY 1 556 EEIS0KS
533 EEMOEY 1 539 EEMSEY 1 545 EEMOEY 1 551 EEOBOEY 1 557 EKIS0ES
534 EEMNEY 1 540 KROBOEY 1 546 EEMOEY 1 557 EEISOES 1 558 EEIS0KS
535 EEISIRS 1 541 EKROBOEY 1 547 EEI®ES 1 553 EEISOES 1 558 BY0SIDP
536 EEISORS 1 541 MEJSOEY 1 548 MEISOEY 1 554 MEISGEY 1 560 BYSIDP

(Aydemir, 2009: 71)

Atolye c¢izelgeleme problemlerinde siralama yapilirken Oncelik kurallar
dikkate alimaktadir. Bu oncelik kurallarindan bazilar1 Ik Gelen I[lk Servis Alr
(FIFO), Son Gelen ilk Servis Alir (LIFO), En Kisa Islem Siiresi (SPT), En Uzun
Islem Siiresi (LPT) vb. FIFO kuralina gore sisteme ilk gelen is cizelgelenmektedir.
LIFO kuralina gore ise sisteme son gelen siparis ilk dnce ¢izelgelenmektedir. Her iki
oncelik kuralinda da 6nemli olan sipariglerin sisteme gelis sirasidir. SPT kuralinda

ise en kisa iglem siiresi ile toplam akis siiresinin minimize edilmesi amag¢lanmaktadir.
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LPT kuralinda da amag¢ toplam akig siiresini en uzun islem siiresi ile minimize
etmektir.

Bu c¢alisma kapsaminda,iiretilen simiilasyon yaziliminda,  atdlye tipi
cizelgeleme problemlerinde dncelik kurali tabanli genetik algoritma (GA) yaklagimi
dikkate almmistir. Kazan  imalati yapan bir isletmenin baslangic modeli
olusturulmus ve firmanin kendi verileri ile ilk gelen ilk servis alir 6ncelik kuralina
gore baslangi¢ simiilasyonu tasarlanmistir. Olusturulan simiilasyon modeli i¢in ilk
olarak oncelik kurallar1 tek tek simiile edilmis ve daha sonra oncelik kurali tabanlt
GA optimizasyonu i¢in ii¢ farkli sekilde model gergeklestirilmistir. Olusturulan
oncelik kurali tabanl test modelleri ; tiim Oncelik kurallarini iceren GA 09, sadece”
Ik Gelen ilk Servis Alir” (FIFO) ile “Son Gelen Ilk Servis Alir” (LIFO) kurallarim
iceren GA_01 ve “En Kisa Islem Siiresi” (SPT) ile “En Uzun Islem Siiresi” (LPT)
kurallarim1 igceren GA 23 modelleridir. Bu test modellerinin amag¢ fonksiyonu,
sistemdeki toplam siparislerin en kisa tamamlanma zamani ve en son isin sistemi terk
etme zamaninin en kisa olmasi seklinde belirlenmistir . GA optimizasyonu igin
popiilasyon biiyiikliigii 30, ¢aprazlama orani %90 , mutasyon orani %10, iterasyon
sayist 10 ve en 1yi degerin tekrar sayis1 100 olarak belirlenmis ve bu parametrelere
gore GA_09,GA_01 ve GA_ 23 test modellerinin yapilar1 olugturulmustur (Aydemir,
2009: 72).

Tablo 3.3: Kromozom Dizi Boyutunun Belirlenmesi

Uriin Kodu Smst Savin fem
KK045KY 14 16 224
KKO080KY 14 16 224
KKI160KS 14 17 238
MK250KY 8 16 128
MEK250SY 6 16 96
BY060DP 4 10 40
Toplam 950

(Aydemir, 2009: 72)
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GA optimizasyonu i¢in gereken kromozom dizi boyutlar1 siparis sayilar
dikkate alinarak olusturulmustur. Cizelgeden de goriildiigii lizere bir kromozomda
toplam 950 gen bulunmaktadir. Bu optimizasyonda GA operatorlerinden tek noktali
caprazlama ve ters mutasyon yoOntemi kullanilmistir. Tek noktali caprazlama
operatoriine gore; havuzdaki diziler rastgele eslesirler. Secilen her dizi ¢ifti icin ilk
ve son gen disinda aradaki genlerden rastgele bir yer secilir. Burasi ¢aprazlama
noktasini gosterir. Bu noktadan sonra gelen genler her iki dizide karsilikli olarak yer
degistirir. Bu islem icin diziler ayni uzunlukta olmalidir
(www.ibrahimcayiroglu.com). Ters mutasyon operatorii ise rastgele secilen bir alt
dizideki genlerin sirasinin tamami ters g¢evrilerek yeni kromozomun elde edilme
islemidir. Biitiin bu parametrelere gore once her bir 6ncelik kurali tek tek sonrasinda
ise olusturulan test modelleri calistirllmig ve elde edilen veriler Tablo 3.4’ de
verilmigtir. Ayrica test edilen bu on ii¢c model icin Faborg-Sim yazilimindan
performans degerleri elde edilmis ve test modellerine ait degerlendirme periyodu i¢in

performans kriterleri basar1 dereceleri Tablo 4.5’ te verilmistir.

Tablo 3.4: Simiilasyon Kosum Sonucu Tamamlanma Zamanlari

AMAC FONKSIYONU
UYGULAMA

MODELLERI| Siparis Savisi Tamamlanma
(Adet) Zamam (s)
0-1IGIS 60 1.350.952
1-SGIS 60 1.343.742
2 —EKIS 60 1.345.071
3-EUIS 60 1.351.357
4 -EETZ 60 1.350.545
5 _EAKOS 60 1.345.071
6 — ECKOS 60 1.350.952
7 - EKKIS 60 1.350.952
8 - EUKIS 60 1.343.742
9 RS 60 1.350.952
GA 09 60 1,341,044
GA 01 60 1.341.197
GA 23 60 1.341.309

(Aydemir, 2009:73)
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Tablo 3.5: Performans Gosterge Degerleri

PERFORMANS GOSTERGELERI (Ort. %)

UYGULAMA
MODELLERI | | , : L Siparis

ISTKKB | PERKKB | UDSBE | UDSSB | SBIB| TKB| Sayisi TLB

(Adet)

0-iGis 6,58 23,69 7511 | 7962 |12.42|91.67 55 43 .43
1-SGIis 6,61 23,78 7417 | 79,09 |1291|9333 56 4320
2 - EKIiS 6,59 2371 73.88 | 79,36 |12.74|90,00 54 43,14
3-EUIS 6,56 2361 7465 | 7941 |1197|91.67 55 43,15
4-EETZ 6,59 2371 76.67 | 78,56 |12.71|91.67 55 4363
5-EAKOS 6.58 23.69 75,00 | 79,09 |1291|91.67 55 43 40
6 - ECKOS 6.56 23,62 7373 | 79,76 |12.08|90.00 54 43,03
7 - EKKIS 658 2368 7506 | 79,51 [12.70|91.67 55 43 46
8 - EUKIS 6,58 2369 72,65 | 7942 |[1231]90,00 54 42,74
9_-RS 6.58 2367 7495 | 79,63 |12.13|91.67 55 4332
GA 09 6.58 23.70 7494 | 79,70 |12.65 90,00 54 43 47
GA 01 6.60 2375 7487 | 7944 |12.78|91.67 55 43 42
GA 23 6,59 23,72 7441 | 79,55 |12,12|91.67 55 43,17
Actklamalar

ISTKKB: I Istasyonu Kapasite Kullanim Basarum
PERKKE: Personel Kapasite Kullanim Basannu
UDSB: Uriin Dolagim Siiresi Basarimu

UDSSB: Uriin Dolagim Siirest Sapma Basgannu

(Aydemir, 2009: 74)

SBIB: Siiregte Bekleyen Isler Basarimm
TKB: Teslim Kabilivet: Bagarmm

TLB: Toplam Lojstik Bagarinu

Tablo 3.4 ‘teki veriler incelendiginde amag¢ fonksiyonu olan en kisa

tamamlanma zamanim1 saglayan test modelinin GA 09 oldugu goriilmistiir. Bu

modele gdre en son isin sistemi terk etme zamani 1.341,044 s olarak bulunmustur.

Tablo 3.5’ te uygulama modellerine gore perfomans gostergeleri verilmistir. Bu

gostergeler ile modellere gore siparis sayisi dikkate alinarak siiretim sisteminin

basarinimlar1 gosterilmistir.

Tablo 3.6° da bu test modelin yazilim sonucu ile Tablo 3.7 ‘de en iyi sonucu

saglayan kromozom bilgisi goriilmektedir.
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Tablo 3.6: Test Modeli Yazilim Sonucu

FABORG-SIM &)
1D pChromosome fitness oy
s T R oo
3 2620081584720005691522610116842060461635837431616127820090886563176... | 1341197
) 7635212161941350043151445005257152147061140993559879456620930791479... | 1341223
2 33962505761983672632059331719761951778555496886 09629286 745208859090... | 1341237
] 6959985953070398842474831283671105505226308879968248015102779237297.... | 1341297
1 49845219467038109600651 760696974143305670857156 3908860988 1756125828... | 1341330
0 5233090790846027071879677534990633191805819262161187925556656670021... | 1341760
10 3934675300805015373187371334897710429866854146311549567655338000308... | 1341995
17 1012596292969994342198516233513003247206411598757557006249625267385... | 1342181
19 129394000352795653926 7648058936724 74391 7842970528244 1504544982076 79... | 1342550
26 3689495231742328326980554517067153465700697850281155573208487817339... 1342911 1B
(Aydemir, 2009: 75)
Tablo 3.7: Amag Fonksiyonu Igin En Iyi Kromozom Bilgisi
jui] Kromozom Uygunluk Degeri
3481562050045728383621981 2560845 70583003857 68080200854 3140029507 53752432708 3430047308583 3433073270033 1786
G04676190812080440708206585247 2043252487251 010701091 9834001 8185251 75642 7107210341413 711638535 054004011378
1081620467 751430108982 14 21 2651904451 2585300 29784001 1 580084 84028476258 2851 33930451 7560855563 76442044 252680
300404093136240161 1810780084 200075 58205047321 6705 1805005244074 731 285808 5614435741 TA0 1058 60426420000870142
4354065080561 270004001844 55870648951 21001652 3287060202224004 1 82731 8266880382551 1778003456361 158338023514
25 1,341,044

212540600864007063530674 540768 71541811 577228341 0960884248001 8201 5850088 2062343107662 72700327 148411 348011
S88120038831504216156006772317275548457039921 5027132034772 34561 166694 57580251 741 8060307906021 2377763509813
7302860726701 TEEA0T453 56583101 80564607 1004065BA006301 62372703071 77441 000GT4040072313 720872860351 TTE041506
443280820608449756014021 3350020507 24650203867 223918488241 204271 753771 4197610153003104 552482364021 00355140
87271

(Aydemir, 2009: 75)

Oncelik kurallarina gore elde edilen normal simiilasyon ile éncelik kural

tabanli gelistirilen GA simiilasyon sonuglarinda elde edilen tamamlanma zamanlar1

Sekil 3.1 ‘de gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Tamamlanma Zamanlarinin Karsilastirilmasi

Ga_23
G4 01 7/
(Ga_09) /

Kuarah
GA

Omeelik—

9-EBS

-EOEOS

B
7-BEEOS

& -ECEOS \ 1\

5-EAEOS |

4 - EETZ |

1 |

i

/

/

3-EUIS
2. EEIS |

|_Oncelik Kurallar

1-sais | |;" )‘
1 I

0 - 163 {

1338000
1340000 4+
1342000
1344000 4+
1346000 H
1348000 H
1350007 A
1352000
13549000

(Aydemir, 2009: 77)

Toplam 60 siparigin yer aldigi uygulama modelinde normal simiilasyon
sonucu 1.350,952 saniyede tamamlanirken, Oncelik kurali tabanli  GA 09
simiilasyonu 1.341,044 saniyede tamamlanmistir. Sonuglar incelendiginde GA 09
modelinin, iiretim sisteminde tiim sipariglerin tamamlanabilmesi i¢in 9,908 saniyelik
siire kazanci sagladigi goriilmiistiir. Gelistirilen 6ncelik kurali tabanli GA yaziliminin
incelenen ornek i¢in diger simiilasyon modellerine gore daha uygun sonuglar verdigi
gézlemlenmistir. Bu c¢alisma ile birlikte simiilasyon sisteminin GA ile
kullanilmastyla klasik atdlye tipi sistemlerinde yer alan varsayimlar ve kisitlarin
disina ¢ikilabildigi goriilmiis. Boylece bu tip problemlerin farkli parametreler ve
oncelik kurallar1 ile modellenerek gercek hayat problemlerine yaklastirilabilecegi

Ongorilmiistiir.
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3.3. HEDEF PROGRAMLAMA VE GA KARSILASTIRMALI UYGULAMA

Incelenen ikinci ¢alismada Koganli vd (2012), Eti sirketler grubunda yer alan
tiretim tesisinde belirlenen kisitlara gore istenen amaglar1 saglayacak olan ara
mamdiillerin ¢izelgelenerek, mamiillerin stokta gecirdigi siirenin istenen siireyi
agmamasl ve en son isin tamamlanma zamaninin minimize edilmesi amaglanmistir.
Bu iiretim tesisinde 30 c¢esit mamiil,17 {iiretim hatti ve maksimum 21 vardiya
bulunmaktadir.

Her mamiil her hatta {iretilmezken, mamillerin iiretilebildikleri hatlardaki
iiretim stireleri esittir. Baz1 hatlar i¢in ara mamdillerin islenme sirasina goére hatlarin
hazirlik siireleri farklilik gostermektedir. Yani hazirlik siireleri sira bagimlidir. Her
ara mamiiliin tesise gelis zamani ve mamiil olarak teslim zamani belirlidir. Problemin
kisitlar1 ve amaclar1 kontrol edildiginde bu problemin 6zdes paralel makina
probleminin 6zel bir hali oldugu goriilmiis. Bu calismanin varsayimlar1 asagidaki

gibidir (Koganli, 2012: 7):

e Bir iiretim hattina bir vardiya boyunca en fazla bir mamiil atanabilir.

o Isletme politikas1 geregi bir mamiil gesidi ayni1 vardiyada en fazla iki farkli
tretim hattina atanir.

e Isci ve ara miimiil kisitlar1 nedeniyle herhangi bir vardiyada ¢aligmayan hatlar
bulunabilir.

e Bir hattaki mamiil ¢esidinin degisimi ve hatlarin hazirliklar1 vardiya baslarinda
yapilir.

e Sadece ardisik vardiyalara mamiil atamasi yapildiginda sira bagimli hazirlik
stiresi dikkate alinir.

e Planlama donemi boyunca gelen ara mamiiller kendine ait ayr1 gelis zamani,

talebi, teslim zamani ve islem siiresi olan ayr1 isler gibi diisiiniiliir.
Bu c¢alismada Oncelikli olarak atolye c¢izelgelemede dogrusal hedef

programlama matematiksel modeline gore elde edilen coziimler incelenmistir.

Dogrusal programlama, belirli bir amaci ger¢eklestirmek i¢in smirli kaynaklarin
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etkin kullanimini ve ¢esitli secenekler arasinda en iyi dagilimi saglayan matematiksel

bir modeldir (Cetindere ve digerleri, 2010: 274). Cizelgeleme de model olarak

tamsayilt

ve dogrusal

problemlerin  ¢oziimiinde

kullanilan GAMS/CPLEX

programlama dili secilmistir. Bu modele gore kiigiik, orta ve biiylik boyutlu problem

ornekleri incelenmistir. Kii¢iik boyutlu problemde 4 mamul, 2 iiretim hatti ve 10

vardiya i¢in ¢izelgeleme yapilmis ve bu problemde dogrusal programlama ile basarili

bir sekilde ¢oziime ulasildigr goriilmiistiir. Modelde kullanilan parametre ve

degiskenler asagidaki gibidir:

pi= Ana mamiillere ait islem siireleri
butce= Her mamiiliin iiretimi i¢in ayrilan blit¢e
dj= Teslim zaman1

talep= Her mamiilden iiretilecek miktar

C;j= Hatlarda gereken is¢i sayis1

r;= Mamiilleri serbest birakma zamani

si= Hatlarin sira bagimli hazirlik siireleri

Sekilde 3.8 ¢ de iiretilen mamiillere ait islem siireleri, ayrilan biitce, teslim

zamant, talep edilen miktar, ¢alisan is¢i sayisi, mamiilleri serbest birakma zamani ve

hazirik stireleri yer almaktadir.

Tablo 3.8: Mamiillerin Islem Siireleri ve Hazirlik Siireleri

Manml |p; butce; d; talep; €, €. 7
1 5 100 3000 300 4 0 0
2 4 150 6000 200 3 5 480
3 6 150 5000 150 5 & 960
4 2 400 5000 330 0 2 0
sij |1 2 3 4
1 0 24 12 15
2 4 0 23 20
3 2 (23) 0 30
4 13 20 30 0O

(Koganli, 2012: 10)
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Bu model i¢in belirlenmis olan amag fonksiyonu asagidaki gibidir (Koganli,

2012: 10):

+.
E?:J_SE {jj
weret

enkz = ¥7_, 57 () + X715z () +

0,10 = X, s (1) + 55

1 Hat 111 1]1]1

2 Hat

Bu fonksiyona gore , ama¢ fonksiyonunda yer alan hedeflerin agirligi
degistikce model 6nem derecesi (agirligl) fazla olan hedeflere ulasacak sekilde yeni
¢Oziimler tiiretecegi goriilmiistiir (Koganli, 2012: 11) bu modelde hazirlik siirelerinin
toplamindan olusan sapmanin en kiigiiklenmesi ile amag¢ fonksiyonu da en
kiictiklenecektir.

Ayn1 model orta boyutlu ¢izelgeleme problemi i¢inde test edilmistir. Bu
problem 2 iiretim hatti, 8 mamiil ve 15 vardiyadan olusturulmustur. Orta boyutlu
problem i¢in belirlenen amag fonksiyonu asagidaki gibidir (Koganli, 2012: 11) :

. . T sT )
enkz = }“zlst) +E?:15§LU) + ===

ueret
0,10 * X%, 55 (1) + 55
IHat  [2[6 26 [4]8 1 [T 15 ]5]5
T3 e s [t ]s]s]s
2 Hat

Bu amag¢ fonksiyonunda sira bagimli hazirlik siirelerinin toplamindan olusan
sapmanm &nemli oldugu goriilmiistiir. Onem derecesi arttirildikca sira bagimli

hazirlik siireleri toplami sifirilanmaktadir.
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Bu problem i¢in amag¢ fonksiyonu GAMS c¢oziiciisiinde cozdiiriilmiis ve
¢Ozlim siiresi 80 dk siirmiis. COzlim siiresi uzun olmasina ragmen en iyi ¢oziime
ulagilabilmis. Sonu¢ incelendiginde ¢dziiciiniin amag¢ fonksiyonunda istendigi gibi
birbirleriyle es deger mamiilleri pes pese atayarak hazirlik siirelerini dnlemeye ve
hedefleri gerceklestirmeye calistigl gézlemlenmistir (Koganli ve digerleri, 2012: 12).

Kiicik ve orta boyutlu c¢izelge problemlerinde matematiksel hedef
programlama modeli ile amag¢ fonksiyonlar1 i¢in basarili sonucglar elde edildigi
gorilmistir.

Kiiciik ve orta boyutlu problemler sonrasinda 44 mamul, 27 hat ve 42
vardiyadan olusan gercek boyutlu tiretim problemi el alinmis ancak ¢6ziim uzayimnin
biiyiikliigii sebebi ile problem ¢oziilememistir.

Dogrusal programlama modeli ile bu problem ¢oziilemediginden, problemin
¢Oziimii i¢in bir GA modeli gelistirilmistir. Gelistirilen GA i¢in problemin kisitlar1 ve
onceliklerine gore kromozom yapist olusturulmustur. Bu kisitlar ve 06zellikler

sunlardir (Koganl ve digerleri, 2012: 13):

e Vardiyalik atamalar yapilmalidir.

e Herhangi bir iiretim hattina harhangi bir vardiya boyunca en fazla bir mamiil
atanabilir.

e Kromozumu olusturan gene bakildiginda hangi mamiiller, hangi vardiyada, hangi
tretim hattina atanmis oldugu goriilebilmelidir.

e Tasarlanan kromozom yapisi ¢aprazlama, mutasyon gibi genetik operatorlerin

kullanilmasina kolaylik saglayabilmelidir.
Bu varsayimlar altinda her bir kromozom tiim hatlar1 temsil etmekte ve bir

mamdiiliin hangi hattin hangi vardiyasina atandigi bilgisine genler ile ulasilmaktadir

(Kocanl ve digerleri, 2012: 13).
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Sekil 3.2 Tlk Neslin Tiiretilmesi Yontemine Dair Akis Semasi

(Koganli, 2012: 14)

[k nesil tiiretildikten sonra bu algoritma igin ikili turnuva se¢im yontemi
kullanilmistir. Bu yontemde, popiilasyondan rastgele segilen kromozomlardan olugan
bir grup elde edilir ve daha sonra bu grup i¢indeki kromozomlar kiyaslanarak en
yiiksek uygunluk degerine sahip olan kromozom yeni topluma aktarilir. En iyi uyum
degeri en kiigiikleme problemlerinde en kiiciik, en biiylikleme problemlerinde ise en
biiyiilk uyum degeridir. Bu se¢im yodntemi ile popiilasyon biiyilikiigi degismeden
giiclii kromozomlar tiretilir.

Ikili turnuva sec¢im yontemi ile elde edilen bireylere genetik algoritma
operatorleri uygulanmadan once elitizm yontemi kullanilmigtir. Elitizm yontemiyle
popiilasyonun en iyi kromozomu korunup, popiilasyondaki diger kromozomlara
uygun olan se¢im yontemlerinden biri kullanilarak yeni kromozomlarla degistirilir.

Uygulanan ikili turnuva se¢im ve elitizm yontemlerinden sonra ele alinan
problem i¢in Ozgilin bir caprazlama operatorii gelistirilmistir. Bu operator, iki

kromozomdan tek bir kromozom tiretmektedir. Buna gore, her bir kromozom igin 0-1
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araliginda rassal sayi iiretilir. Bu problemde mutasyon yontemi olarakda rasgele
secilen iki genin karsilikli yer degistirmesi yontemi kullanilmistir.

Gelistirilen GA modelinin basarisi biiyiikk boyutlu problemde test edilmeden
once, GAMS/CPLEX matemetiksel problemi ile karisilasitirilabilmesi i¢in model
kiiciik ve orta boyutlu problemlerde test edilmistir.

Gelistirilen algoritmanin popiilasyon sayist 200, caprazlama orani 0,75 ,
mutasyon orant 0,01 , iterasyon sayist 1000 iken GA’ nin bagarili bir sekilde ¢alistig

gorilmistir.

Tablo 3.9: Tiiretilmis Problemlere Ait Matematiksel Model ve GA Coziimleri

GAMS/CPLEX GAye
zZ Siire Z Siire
Kiiciik Boyutlu Problem
633 2sn 633 2sn

(2 Hat-4 Mamul-10 Vard.)

Orta Boyutlu Problem

(2 Hat-8 Mamul-15 Vard.)
Biiyiik Boyutlu Problem

(17 Hat-30 Mamul-84 Vard)

10620 80 dk 10620 1.5dk

( ozemed: 13833 70 dk

(Koganli, 2012: 18)

Tablo 3.9 incelendiginde, matematiksel model ile kii¢iikk ve orta boyutlu
problemlerin her ikisi icide sirasiyla 2sn ve 80 dk i¢inde en iyi ¢6ziime ulasilmig
ancak biiylik boyutlu problem i¢in ¢6ziim elde edilememistir. Gelistirilen GA da ise
hem kiiciik hem de orta boyutlu problemlerde GAMS’ dan daha iyi sonuglar elde
edilmis ve GAMS’ta c¢oOziilemeyen biiylikk boyutlu problem iginde ¢oziime

ulasilmistir.
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Tablo 3.10: Hedeflerden sapmalarin karsilastiriimast

Kritik Stok Gecikme Biitce Tamamlanma Hazirhik
Sapmalar Yast DRE)) [Z'L 153 U |] Zamani siiresi
[Tr,st()] ueret || 01072, sf(D] | [s5]
Meveut Cozim | 1949 0 0 0643 1609
GAyg Cozimi 60000 480 0 5376 1005
% Iyilesme % 60 i ) % 44 )

(Koganli ve digerleri, 2012: 19)

Bu problem i¢in Tablo 3.10 incelendiginde, biiyiikliikkleri nedeniyle amag
fonksiyonunu en ¢ok etkileyen sapmalar, kritik stok yasi ve tamamlanma zamani
hedeflerinden olan sapmalar olmustur. Bu nedenle, GA’ nin amag¢ fonksiyonu bu
sapmalar1 en kiiciikleyebilmek i¢in toplam hazirlik siiresini ve gecikmeyi biraz
arttirmigtir. Bu iki hedef degerin agirliklarii 6nemsenme derecelerine gore, kullanici
tarafindan arttirilarak sapmalar1 enkiigiiklenebilir (Kocanli ve digerleri, 2012: 19).

Bu calisma sonucunda, GA’ nin siireci optimize etmesi, hata riskini ortadan
kaldirmasi, basarili sonuglar elde etmeyi garantilemesi ve mevcut durumda harcanan
siireye kiyasla oldukca makul bir siirede basarili bir ¢6ziim gergeklestirebildigi

yargisina varilmistir.

3.4. SIPARISE DAYALI URUN GRUPLARININ OLUSTURULMASINDA GA
UYGULAMASI

Incelenen iigiincii ve son calismada Giimiisoglu (2013), siparislerdeki
tirtinlerin toplam operasyon siirelerine gore gruplandirilarak iiriin ailelerinin elde
edilmesi ve bu lriin gruplarinin ayni liretim hattinda tretilmesi amacglanmistir.
Burada onemli olan farkli iiretim siireli iirlinlerin ayni iiretim hattina girmeyecek
olmasidir.

Metal sektoriinde sa¢ sekillendirme iistiine faaliyet gosteren firmada

isletmede kesme, biikiim, kaynak, boyama, montaj ve paketleme bdliimleri ve bu
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boliimlerde punch, giyotin, plazma, abkant, kaynak, boya gibi tezgahlar
bulunmaktadir. Tiim {iriinler i¢in paketleme ortak istasyondur. Bu calisma i¢in iki
farkli siparis ele alinmistir. Her bir sipariste 28 iiriin bulunmakta ve siparis miktarlari

ve parca kod bilgileri Tablo 3.11° de yer almaktadir.

Tablo 3.11: Uygulamada Kullanilacak Olan Parcalarin Siparis Miktarlar

Parca Kodu Siparis Kodu Siparis Miktan
P1 65810-01 ALT SASE YAN SACI 5
P2 6810-02 ALT SASE SACI 5
P3 6810-03 ALT SASE YAN SACI 5
P4 6810-04 ALT SASE YAN SACI 5
P5 6210-11 KOSE DIKME - ON / ARKA SAG 9
Po 6810-14 UST KAPAK 3
P7 6810-15 ARKA KAPAK 3
P2 6810-16 IC PANTUR 3
Fo 6810-21 CERCEVE 3
P10 6810-37 PARCA YAPIMI 3
P11 6810-43 ELEEKTERIK PANOSU SACI 3
P12 6810-45 DAVLUMBAZ 3
P13 6810-47 3
P14 6810-60 3
P15 6810-66 PARCA YAPIMI &
Pls 7757-19 EARTER. AYAKT ART PARCA Y APIMI 50
P17 7757-30 PARCA YAPIMI 10
P18 7813-12 KELEPCE 50
P19 ESE.01.315.000.063 20
P20 ESE.01.056.000.095 20
P21 ESR.01.088.000.045 5
P22 ESR.02.107.000.062 5
P23 ESRE.02.107.000.059 20
P24 ESF.02212.000.016 3
P25 ESRE.02.033.000.030 30
P25 ESE.01.055.000.007 30
P27 ESE.01.085.000.010 20
P28 ESE.02.33.00.031 20

(Glimiisoglu, 2013: 272)

Bu problemin ¢6ziimii Oncesi var olan friinler ve makinalar  siparis
biiyiikliiklerine ve gruplama kriterlerine gére gruplandirilmistir. Gruplama yapilirken
iiriin bilesenleri ve gordiikleri iglemlerin ortak olmasi gibi kisitlar dikkate alinmistir.

Ortak 6zelligin belirlenememesi gibi bir durum i¢in de onerilen modelde iiriinlerin
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toplam operasyon siirelerinin grup icinde ve gruplar arasindaki goreli sapmalari
dikkate alinmistir.Bu model i¢in goreli sapmalar GA’ nin uygunluk fonksiyonunu
olusturmustur. Uriin bazinda operasyon siirelerinin varyasyon katsayilar1 ve gruplar
arast goreli sapmalar hesaplanarak elde edilen sonu¢ amag¢ fonksiyonu olarak
kullanilmistir. Bu baglamda gelistirilen matematiksel model Esitlik (4.1)  de ve grup
i¢i varyasyon degerlerinin hesaplanmasi i¢in olusturulan matematiksel formiil Esitlik

(4.2) © de verilmistir (Giimiisoglu, 2013: 269).

0(Cv4,Cv,,Cv3,.,Cvy)
u(Cv1,Cv,,Cv3,.,Cvy)

Cvr = f(x) = 4.1

Cvy : Bireyin goreli saplam degeri

n : Urliin grup sayist

J: grup i¢in atanan sira numarasi (j=1,1,..,n)
O

Cv, =2 i=(123,..,m) 4.2)

Hi

1 :grup sayist

o; : 1. grup i¢indeki iiriinlerin toplam operasyon siirelerinin standart s
sapmast

; : 1. grup i¢indeki {irlinlerin operasyon siirelerinin ortalamasi

Bu c¢alisma i¢in 20 bireyden olusan baslangic popiilasyonu {iizerinde
calisilmigtir. Bu calisilan modelde her bir birey, GA’daki kromozomlara karsilik
gelmistir ve bu kromozomlar iirlin-grup matrislerinden olugmustir. Bu matriste (1)
olarak kodlanan durum {iriiniin o grupta yer ladigin1 gosteririken , (0) kod durumu
Urlinlin grupta yer almadigmmi gostermistir. Bu matris yapisit Tablo 4.2 de

gosterilmistir.
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Tablo 3.12: Uriin-Grup Matrisi

i 5 i

EROMOZOM Toplam operasyon
Grupl Grup? Grup3 Grup4 Stirest
Pl |0 0 1 0 575
P2 |0 0 0 1 535
P3 |0 0 1 0 240
P4 |1 0 0 0 270
P5 |1 0 0 0 1197
P6 |0 1 0 0 768
P7T |1 0 0 0 1221
P |0 0 0 1 870
PO |0 0 1 0 354
P10 |0 1 0 0 180
P11 |1 0 0 0 204
P12 |0 0 0 1 1800
P13 |0 0 1 0 258
P14 |0 1 0 0 555
P15 |0 0 0 1 1428
P16 |1 0 0 0 3000
P17 |0 1 0 0 530
P18 |0 0 1 0 17250
P19 |0 0 1 0 3600
P20 |0 0 1 0 4200
P21 |0 1 0 0 275
P22 |0 1 0 0 3900
P23 |1 0 0 0 14400
P24 |0 0 0 1 14400
P25 |0 1 0 0 7650
P26 |1 0 0 0 9000
P27 |0 0 1 0 9400
P28 |0 0 0 1 3500

(Glimiisoglu, 2013: 273)

Uriin- grup matrisi incelendiginde sipariste yer alan her iiriiniin olusturulan
dort grup icinde yer alip almadig1 ve bu gruplardaki toplam operasyon siirelerinin ne
oldugu detayl olarak goriilebilmektedir. Tablo 3.12° de yer alan toplam operasyon

sliresi sipariste yer alan iirlinlin tim makinalardaki toplam operasyon siiresidir.
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Rassal olarak olusturulan popiilasyonda ¢aprazlama operatorii uygulanmadan
once rulet tekeri yontemi ile c¢aprazlama igin bireyler secilmistir. Rulet tekeri
yontemine gore, toplumdaki tiim bireylerin uygunluk degeri hesaplanir, bu uygunluk
degerleri toplanarak toplumun uygunluk degerleri elde edilir. Her bir bireyin
uygunluk degeri toplumun uygunluk degeriyle oranlanarak bireylerin secilme
olasiliklar1 elde edilir. Secilme olasilig1 yliksek bireyler yeni popiilasyonda yer alir.
Bu problem igin belirlenmis olan uygunluk fonksiyonuna gore bireylerin uygunluk
degerleri karsilastirilmis ve uygunluk degeri yiiksek olan bireyler bir sonraki nesile
aktarilmastir.

Rulet teker secim yontemi ile ¢aprazlanacak bireyler belirlendikten sonra ¢ok
noktali caprazlama operatorii ¢alistirilmistir. Bu yontem ile kromozomlar birden
fazla parcaya ayrilarak elde eidlen bu pargalar bireyler arasinda degistirilerek yeni
bireyler elde edilmistir.

Caprazlama operatorii ile yeni bireyler elde edildikten sonra ayni tiir
kromozomlarin kendini tekrarlamamasi ve ¢esitliligi saglamak amaci ile mutasyon
tiirlerinden tesadiifi mutasyon operatorii kullanilmistir. Bu operatdre gore tesadiife
gbére mutasyon noktalar1 belirlenmis ve bu noktalardaki 1 degerleri 0 , O degerleri 1
olarak yer degistirilmistir. Her mutasyon isleminden sonra uygunluk degeri
hesaplanip, bu degerden yliksek olan bireyler ¢6ziime dahil edilmemistir.

GA operatorlerinin ¢alistirilmast sonucu olusan yeni popiilasyonda yer alan
bireylerinin hangilerinin yeni nesile aktarilip aktarilmayacagin belirlemek amaciyla
operatorlerin ¢alistirilmasi sonrasi bireylerin uygunluk degerleri hesaplanmis ve bu
degerlere gore swralama yapilmistir. Iyi olan bireylerin bir sonraki nesile
aktarilabilmesi i¢in sirali se¢cim yontemi kullanilmis ve en diisiik uygunluk degerine
sahip 20 birey bir sonraki nesle aktarilmistir.

Bu islemler problem baginda belirlenmis olan iterasyon sayisina ulasilincaya
kadar devam etmistir. Onerilen GA’ nin galistirilmasi sirasinda kullanilan parametre

ve yontemler Tablo 3.13 te gdsterilmistir.
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Tablo 3.13: Onerilen Genetik Algoritmada Kullanilan Parametreler

Baslangi¢ Popiilasyon Sayist 20

Tekrar ({terasyon) Sayisi 2500

Caprazlanacak Bireylerin Se¢imi Rulet Tekeri Yontemi

Caprazlama Operatorii Cok Noktali Caprazlama

Mutasyon Operatérii Her 5 ¢aprazlamada bir rassal dort is degistirme
Secim Sirali Secim

(Giimiisoglu, 2013: 274)

Program 20 adet baslangig bireyi i¢in 2500 defa calistirilarak en iyi uygunluk
degeri elde edilmistir. Bu ¢alisma 3 dk 18 sn slirmiis ve uygunluk degeri
0,009986524429332587 olarak bulunmustur. Durdurma kriteri olarak gruplar arasi

sapma degeri 0,001 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.14: Genetik Algoritma Sonucu Olusan Uriin Aileleri

Crup Mo Parca Ailesi

Grup 1 Fl, P1 PE FI1 P24, P15

up 1 P4 P4 P14, P15 P14 P17 P1E BI2 BIG
Grup 3 B3, P11, P13, P19, P27

oup 4 B5, BT, B0, PLO, P12, P20 P23, P2

(Glimiisoglu, 2013: 275)

Calisma amaci dogrultusunda {iriin gruplarmin olusturularak problemin
¢Oziilmesini saglamistir. Bu g¢alisma sonucunda, iiriinlerin operasyon sonuglarina
gore olusan iiriin gruplar sayesinde firmanin siparislere cevap verme siiresinin

hizlanacagi goriilmiistiir.
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3.5. INCELENEN UYGULAMALARIN KARSILASTIRILMASI

Incelenen uygulamalar 6ncelikle modellerin kullandig1 veriler agisindan, daha

sonra da model yapilar1 olarak ve son olarak model ¢iktilar1 agisindan 6zetlenmistir.

Bu karsilagtirmalar ise uygulanabilirlik ve etkinlik agilarindan da karsilastirilarak

bazi sonuglar elde edilmeye ¢alisilmistir.

Incelenen ii¢ calismanin parametre ve amag¢ fonksiyonlarmimin 6zet hali

Tablo 3.15 © te gosterilmistir.

Tablo 3.15: GA Igin Kullanilan Parametre ve Fonksiyonlar

1.Calisma Verileri

Toplam Siparis Sayisi 60
Toplam Is Istasyonu 22
Uriin Cesidi 6
Popiilasyon Biiytikliigii 30
Caprazlama Orani 990
Mutasyon Orani %10
Iterasyon Sayisi 10

Amag Fonksiyonu

Sistemdeki toplam siparislerin en
kisa stirede
tamamlanmas1.Cizelgelemede dncelik
kurallar1 6nemlidir.

GA operatorleri

Sec¢im yontemi olarak oncelik
kurallar1 dikkate alinmstir. Tlk nesil
tiiretilip se¢im iglem gerceklestikten
sonra tek noktali caprazlama ve ters
mutasyon operatdrleri
kullanilmistir.Baglangigta belirtilen
iterasyon sayisina ulagilincaya kadar
dongii devam eder.
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2. Calisma Verileri

Toplam Is Istasyonu 17
Uriin Cesidi 30
Popiilasyon Biiyiikligii 200
Caprazlama Orani %75
Mutasyon Orani %1
Iterasyon Sayisi 1000

Amag Fonksiyonu

Mamiillerin stokta gecirdikleri giiniin
arzu edilen giinii asmamasi ve en son
isin tamamlanma zamaninin en
kiigtiklenmesi. Operasyonlar arast
hazirlik siireleri onemlidir.

GA operatorleri

Secim yontemi olarak ikili turnuva ve
elitizim yontemleri kullamlmustir. {lk
nesil tiiretilip se¢im iglemi
gergeklestikten sonra 6zgilin
caprazlama ve keyfi mutasyon
operatorleri kullanilmstir.
Baslangicta belirtilen iterasyon
sayisina ulasilincaya kadar dongii
devam eder.

3. Calisma Verileri

Toplam Siparis Sayist 2
Toplam Is Istasyonu 8
Uriin Cesidi 28
Popiilasyon Biiytikliigii 20
Caprazlama Orani 9%0,1
Mutasyon Orant 9%0,1
Iterasyon Sayist 2500
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Amag Fonksiyonu Siparise dayali iiretimlerde, toplam
iiretim siirelerinin benzerliklerine
gore {irtin gruplarimin olusturulup
sipariglerin tamamlanma siirelerinin
en kiiciiklenmesi. Uriin gruplarinin
olusturulmasi 6nemlidir.

GA operatorleri Secim yontemi olarak rulet tekeri ve
sirali segim yontemleri kullanilmstir.
[k nesil tiiretilip se¢im islemi
gerceklestikten sonra ¢cok noktali
caprazlama ve keyfi mutasyon
operatorleri kullanilmistir.
Baslangicta belirtilen iterasyon
sayisina ulasilincaya kadar dongii
devam eder.

Tablo 3.15’ten de goriildiigii lizere her ii¢c uygulamada da incelenen veriler ,
siparis sayisl, 1§ istasyon sayilar1 ve liriin ¢esidi agisindan birbirlerinden farkhidirlar.
Her ii¢c uygulamaninda modelleri, oncelikle kiiciik boyutlu problemlerde test
edildikten sonra biiyiik boyutlu problemlerde uygulanmistir. Bu bilgiler 1s1ginda
Genetik Algoritma’nin kiigiik, orta ya da biiyiik boyutlu problemlerde verimli bir
sekilde kullanilabilir oldugu goriilmektedir.

Problemler GA i¢in olusturulan model yapilart agisindan incelendiginde
farkli GA operatorleri ve oncelik yapilarina gére modeller farklilik gostermektedir.
Her ii¢ problemde amag fonksiyonu tamamlanma zamanini minimize etmek iizerine
olmasma ragmen , kullanilan ydntemler agisindan birbirlerinden tamamen
farklhidirlar. Modellemede kullanilan parametre ve operatorler incelendiginde farkli
caprazlama, farkli se¢im ve farkli mutasyon operatorleri ile birbirden farkli model
yapilar1 olusturulabildigi goriilmektedir.

Ele alinan veriler ve bu verilere uygulanan modeller ile elde edilen sonuglar
incelendiginde, her ii¢ problem i¢in GA’ nin istenilen sonuglar1 verdigi gozlenmistir.
GA her 1i¢ problemde de ¢oziime varmis ve elde edilen sonuclar en iyi degere sahip
olmustur. Problemin siparis sayisi, istasyon sayist ve iriin ¢esidi ne kadar biiyiik

olursa olsun, makinalarda oncelik kuralina gére se¢im, makinalar arasinda hazirlik
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siireleri ve iriin gruplarmin olusturulmasi gibi ¢izelgelemenin farkli varsayimlar
altinda Genetik Algoritrma’ nin her gesit problemin ¢éziimiinde kullanilabildigi bu
calismalar sonucunda goriilmektedir. Farklt operator tipleri, popiilasyon
biiyiikliikleri, ¢caprazlama ve mutasyon oranlari ile iterasyon sayilart GA’ nin en iyi

sonucu elde etmesinde 6nemli parametrelerdir.
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SONUC VE ONERILER

Atolye c¢izelgeleme bu tiirdeki iiretim planlama problemlerinin 6nemli
asamalarindan biridir. Atolye ¢izelgeleme, NP problem simifina giren ve kesin
¢Ozlimii zor bulunan ya da gergege yakin sonuglar veren bir problem tiiriidiir. Atolye
cizelgelemenin temelinde islerin zaman kisit1 da dikkate alinarak sirali bir sekilde
makinalara atanmasi yer alir. Planlama asamasinda zaman kisiti dikkate alinmasina
ragmen genellikle atolye kosullar1 dikkate alinmaz. Bu nedenle de planlama sirasinda
olusturulan ¢izelgeleme ile atdlye ortaminda uygulanan g¢izelgeleme birbirinden
farklilik gosterebilmektedir. Cizelgeleme sirasinda is sayisi ve bu islerin atandigi
makina sayilart dikkate alinir. Atolye ¢izelgeleme parametrelerinde iic ve daha az
sayidaki makinalarin en iyilenmesi i¢in gelistirilen 0zel algoritmalar
kullanilabilmektedir. Ancak makina sayisi {icten biiylik ve n adet is i¢in bu ozel
algoritmalar en iyi ¢6ziimii vermekte zorlanmaktadir. Bu tiir problemler i¢in sezgisel
yontemler kullanilmaktadir.

Bir isletme i¢in en 6nemli unsurlar, en az maliyetle miisteri taleplerinin en
kisa siirede tamamlanmasinin saglanmasidir. Bu amacin gergeklesebilmesi iyi bir
planlama ile saglanabilmektedir. Planlama yapilirken mevcut makine sayilar dikkate
alinmalidir. Literatiirde ¢izelgeleme problemlerinin ¢éziimii i¢in kullanilan klasik
yontemlerin, tig¢ten fazla makina ve n isten olusan siireclerde uygulanan
optimizasyonun yetersiz oldugu goriilmektedir. Bu caligmadaki temel amag, bu tiir m
adet makina ve n adet is sayili ¢izelgeleme problemlerinde sezgisel yontemlerden biri
olan Genetik Algoritmalar’in hangi varsayimlar ve parametreler altinda farkl
problem tiirlerinde uygulanarak en iyi ¢6ziimiin elde edilip edilmediginin
gorilmesidir.

Bu calismada ortak amagclart siparislerin tamamlanma zamaninin minimize
edilmesi olan {i¢ farkli ¢alisma incelenmistir. Bu ii¢ calisma amaglar1 geregince
ortak olmalarina ragmen kabul edilen varsayimlar ve kullanilan parametreler nedeni
ile farklilik gostermektedir. Her ii¢ ¢alismada da veriler 6nce bagka algoritmalar ile
daha sonra GA ile en iyilenmeye calisilmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir.
Incelenen ii¢ calismada kullanilan yéntemler , éncelik kuralina dayali GA, hazirlik

siiresine dayali GA ve lriin gruplarina dayali GA modelleridir. Bu modellerde
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kullanilan caprazlama tipi, mutasyon tipi, se¢im ydntemleri gibi parametreler
farklilik gostermektedir. GA i¢in gerekli olan operatorler c¢aprazlama orani,
mutasyon orant,popiilasyon biiyiikliigli ve iterasyon sayist gibi degerlerde farkl
degerlerde kullanilmstir.

Bu ¢alisma igerisinde incelenmis olan problemlerin siparis sayisi, istasyon
sayis1 ve iirlin ¢esidi ne kadar biiyiik olursa olsun, makinalarda 6ncelik kuralina gore
secim, makinalar arasinda hazirlik siireleri ve {irlin gruplariin olusturulmasi gibi
cizelgelemenin farkli varsayimlart altinda Genetik Algoritrma’ nin  her gesit
problemin ¢dziimiinde kullanilabildigi bu c¢alismalar sonucunda goriilmektedir.
Farkli operator tipleri, popiilasyon biiyiikliikleri, caprazlama ve mutasyon oranlari ile
iterasyon sayilart GA’ nin en iyi sonucu elde etmesinde 6nemli parametrelerdir.

Incelenen uygulamalarm GA ve diger yontemler sonucu elde edilmis
tamamlanma zamanlariin karsilastirilmas: ile GA’ nin istenilen sonuglar1 verdigi
goriilmistiir. Elde edilen bu siireler sirasiyla 1.341,044 sn, 70dk, 3dk 18 sn
degerleridir.

Tablo 4.1’ de incelenen ilk uygulamadaki ¢izelgeleme probleminin oncelik
kurallarina ve oncelik kurali tabanli GA modeline gore elde edilmis sonuglarinin
karsilastirmas1 yer almaktadir. Bu tabloda tiim is istasyonlarinin toplam calisma
zamani, toplam c¢aligma orani, toplam siparis sayist ve Uriiniin ortalama dolasim
stiresi gibi veriler yer almaktadir. Tablodaki degerlendirme sonuglarina gére GA 09
modelinin uygulanmas: ile kapasite kullanim basarimi %6,58, dolasim siiresi
basarim1 %74,94, dolasim siiresi sapma basarimi %79,70, siiregte bekleyen isler

basarimi %12,65 ve toplam lojistik basarim %43,57 olarak bulunmustur.
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Tablo 4.1: Tim Oncelik Kurallar1 ile GA Optimizasyonu (GA_09) Modeli

I5 Istasyonn Toplam Calizma Zamam (5) Oran Personel Tipleri Toplam Calyma Zamam (5) | Oran

MI_PLATMA 60545 5% PIPLADA 60548 0%
MD_ABEANT 42680 1% P2 ABKANT 12830 145%
)3_GT0T T 4% B3 _GIVOTIN um 31%
N4 PRES 33686 34 P4 PRES 33686 12,3%%
M5 CATIM 283584 5.15% F5 CATDM ] ST
M6 TESTERE 118140 113% P TESTERE 115140 0%
M7 _TEST 188610 181%% PTTEST 138610 £5.4%
MB KATNAR 101590 1450% P3 KATNAK 1015960 5815
M3 ELEKTRIE 71878 £53% B FLEKTREK 71678 2498%
M10 KAPORTA 3144 308 P10 KAPORTA T1484 1083%
MI1_BOTAMA 51582 155 P11 BOTAMA 51582 1731%
M1 FRIY 35406 341% Pl)FRIN 33406 1205
M13_STORER 52976 511% P13 STORER. 2976 183%%
M4 KARAR 1782 L% P14 KAPAR 180 £,19%
MI5_SONMONTAT 53150 5.15% P15 SONMONTAT 5150 1845%
MI§_SONEONTROL 171 L&% Pl SOMEONTROL 1m0 3884
MI7_AMBALAT 15674 130% P17 AMBALAT 19674 £.83%
CRTALAMA £.i8% ORTALAMA R

Uriin Ads Toplam Sipari; Sann | Ort, Dolagum Siiresi] | Teslim Kabilyeti Bagarum Deer

TRUN RRISEY 14 STIS.H Tedim Filebilan Siparis Saym i
URUN_KRISIEY 14 £30343.64 Toplam Siparis Sava [
URUN KKIS0ES 1l 5487648 Tedim Kehiliyeti Beanm o000
URUN MESSUEY 3 60170760
TRUN MESISY § 416266,30 Deerlendirme Baganm
RN _EY06IDP i 5485615 Kapasite Kullsmm Bazaron 6.38%
Dolasim Sired Baganm T454% Dolazm Sirea Bagaum T454%
Sapm Fakird 1326 Diolzm $irest Sapms Bagarm T870%
Doliam Sires Sepmma Bagarm| ~ 79.70% Siireqte Bekleyen ler Bagarmn 1265
Toplam Lojictk: Basanm 134T
Mivimamb; Ston | BeMevenD; Stoin- WP | BasanDerecesi | | Deserlendirme Perivodu | 0- 1036800 |
TG} 14381847 126%

(Aydemir, 2009: 103)

Tablo 4.2° de ikinci uygulamada incelenen problem igin ger¢ek boyutlu bir
problemin GA uygulanmasi ve GAMS/CPLEX sonucu elde edilen veriler
goriilmektedir. Tablodaki veriler incelendiginde GAMS/CPLEX modelinin ger¢ek
boyutlu ¢izelgeleme problemleri i¢in ¢6ziim bulamadigi ancak GA modelinin ilk
denemede 178 dk, ikinci denemede ise 170 dk like siirelik ¢6ziim degerlerine ulastigi

gorilmektedir.
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Tablo 4.2: GA ile Elde Edilen Gergek Boyutlu Problem Coziimleri

GAMS/CPLEX Ghng
z Siire
Gergek Boyutlu Problem Snemed 1 Deneme | 71549 | 178 dk
(17 Hat-44 Mamul-42Vard ) Gozemed
2 Deneme 67761 170 dk

(Koganli ve digerleri, 2012: 18)

Tablo 4.3’ de incelenen son uygulamanin popiilasyondaki farkli birey

sayilarinda elde edilen minimum uygunluk degerlerinin karsilastirilmasi yer

almaktadir. Bu verilerden iterasyon ve popiilasyondaki birey sayisinin GA’y1

etkileyen parametrelerdern oldugu goriilmektedir. Birey sayist 20 ve iterasyon 100

iken 0,011159362 , birey sayist 100 ve iterasyon sayist 100 iken 0,008184973

uygunluk degerlerine ulagilmaktadir.

Tablo 4.3: Farkl1 Kombinasyonlarda Elde Edilen Minimum Uygunluk Degerleri

Populasyondaki Birey Sayist Iterasyon Sayis1 | Uygunluk Degeri
100 0.011159362
500 0.00269118
20 1000 0.005597571
- 1500 0.002129779
2000 0.002851822
2500 0,001586545
100 0.013398517
500 0.003203717
50 1000 0.003921585
1500 0.002881975
2000 0.003847822
2500 0.003291163
100 0.008184973
500 0.003675241
1000 0.006050488
100 1500 0.002941334
2000 0.003021929
2500 0.004426405

(Glimiisoglu ve digerleri, 2013: 277)
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Bu tez calismasinda, diger calismalarin karsilagtirmali incelenmesi ile GA
sezgisel yonteminin firmalar i¢in ne kadar onemli oldugu ve en iyi ¢Oziime
kavusturdugu goriilmiistiir. Caligma farkli sektordeki firmalarin ortak sorunlarinin
ayni ¢oziim yontemi ile elde edilebildigini gostermistir. Popiilasyon biiyiikliigliniin,
Ozellikle siparise dayali iirlin gruplarinin olusturulmasi i¢in GA ¢alismasinda,
uygunluk degerlerinin farkli popiilasyon biiyiikliiklerinde ne kadar farkli sonuglar
verdigi gozlenebilmektedir.

Cizelgeleme problemlerinde ¢aprazlama ve mutasyon operatorlerinden sonra
tamir (islev) operatoriiniin muhakkak kullanilmasi gereklidir. Ancak incelenen fi¢
calismanin da higbirinde tamir operatdriine yer verilmemistir. Bu ¢aligmalarda tamir
operatorii kullanilarak sonuglar degerlendirilmis olsaydi GA i¢in daha iyi ¢oziim
sonuglari elde edilebilebilirdi.

Her ii¢ calismada da goriilen su ki, makina sayisi arttik¢a ¢izelgeleme i¢in
gelistirilen matematiksel modeller ile istenilen en iyi sonug elde edilmezken, sezgisel
yontemler ile en iyi sonuca yaklasilabilmektedir. Ozellikle genetik algoritmalar ile
atolye cizelgeleme problemlerinde en i1yi sonu¢ elde edilmektedir. Calismalarda
klasik yontem ile sezgisel yontemlerin karsilastirmalar1 incelenmisti. Bu ¢alismalarda
ayn1 problem i¢in sezgisel yontemlerin karsilagtirmalar1 ve buna bagli hangi ¢oziim
yonteminin en iyi sonuca verdigi gozlemlenebilirdi.

Bu ¢alisma sonucu elde edilen sonuglara dayali olarak, bu konuda inceleme
ve aragtirma yapacaklara asagidaki konular yeni bir arastirma konusu olarak
Onerilebilir.

e Incelenen calismalarda tek noktali-ve cok noktali caprazlama, ters ve keyfi
mutasyon, rulet tekeri ve ikili turnuva se¢im yontemleri gibi GA operatorleri
kullanilmist1. Uriin gruplar1 ve oncelik kuralina dayali GA modelleri igin
farkli oparatorler ve varsayimlar altinda en iyileme islemleri yapilabilir.

e Incelenen calismalarin tamaminda sezgisel yontem olarak GA kullanilmustir.
Bu caligmalar diger sezgisel yontemlerden tavla benzetimi, tabu arastirmasi
vb. yontemler kullanilarak ¢6ziime ulasilabilir. Elde edilen sonuglarin GA ile
elde edilen sonuglar ile kiyaslanabilecegi diistiniilmektedir.

e (Calismalarda kullanilmayan tamir operatoriiniin islevinin 6nem derecesini

gostermek adina, bundan sonra yapilacak GA c¢alismalarinda bu operator
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kullanilmadiginda elde edilen ve kullanildiginda elde edilen sonuglar
kiyaslanarak 6nemi gosterilebilecegi ongoriilmektedir.

e Popiilasyon biiylikliigline gore uygunluk degeri karsilastirma adimi, oncelik
kural1 tabanli GA c¢alismasi i¢in de test edilip sonuglar birbiri ile
kiyaslanabilir.

e Uriin gruplarma gore yapilan ¢alisma 6zellikle siparise dayal: tekstil sektorii
icinde uyarlanarak, GA’ nin bu sektordeki etkisi gozlemlenebilir.

e Bu calismalarda kazan imalati yapan bir iiretim sistemi, ETI sirketler
grubuna ait bir lretim sistemi ve metal sektoriinde sac sekillendirmesi
lizerine calisan bir siliretim sistemi incelenmistir. incelenen problemlerde
kullanilan varsayimlar ve parametreler farkli sektor gruplarinin problemleri
icinde uygulanabilir.

e GA islevi paralel makinali atdlye sistemlerinde test edilebilir ve klasik
yontemler ile kiyaslamasi yapilabilir.

e Daha sonraki yapilacak g¢alismalarda her daim dinamik, siirekli {retim,
miisteri memnuniyeti ve diisiik maliyetlerin ¢ok Onemli unsurlar oldugu
Tekstil sektoriinde GA uygulamasi ile en iyileme yapilarak diger modellerle

karsilagtirmalar1 yapilabilir.

Genel bir sonug¢ olarak, incelenen ¢alismalar gosteriyor ki problem biiytlikligi
ne olursa olsun GA ile her tiirlii problem ¢dziimii gerceklesebilmektedir. Ozellikle
¢ozlimii zor olan gercege yakin problemlerde en iyi sonuca kisa bir siirede
ulasilabilmektedir.

Bu caligma farkli sektorlerde, farkli varsayim ve yaklagimlar altinda atolye
cizelgeleme problemlerinin GA yontemi ile ¢oziilebildigini gosteren ve bu ¢oziimleri

karsilastiran bir ¢calisma olmustur.
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