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ONSOZ

Son yillarda teknolojideki hizli gelismeler sonucunda, gecmiste optimum ¢oziimi
bulunamayan NP kapsamindaki problemlerin, optimuma yakin ¢oziimlerinin elde edilmesi
saglanmstir.

Endiistrilerde, {iretim planlamanin  6nemli bir boliimiinii ¢izelgeleme problemleri
olusturmaktadir. Akis tipi ¢izelgeleme problemleri ise, bunlarin en sik karsilasilan cesididir.
Tez kapsaminda, akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin bir alt gelisimi olan ‘sirali akis tipi
cizelgeleme problemleri’ ele alinmustir.

Son yillarda aragtirmalarda sik kullanilan, stokastik arama 6zelligine sahip giiclii bir sezgisel
arama yontemi olan Genetik Algoritma, sirali akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiine
yeni bir yaklagim getirmek amaci ile ele alinmustir.

Bu c¢alisma kapsaminda, bana bu konuyu ele alma sans1 vererek beni yonlendiren ve ¢alisma
boyunca yardimlarini esirgemeyen Saymn Yrd. Dog. Dr. Semih Oniit’e, sirali akis tipi
cizelgeleme problemleri konusunda materyalleri saglayan Sayin Yrd. Dog¢. Dr. Serol
Bulkan’a, basta genetik algoritma olmak iizere ¢alisma boyunca degerli fikirleriyle katkida
bulunan, Endiistri Yiik. Mih. Bilgehan Biyikli’ya ve yardim eden herkese sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

Tez kapsaminda, NP problemleri grubunda olan akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin bir alt
gelisimi olan “sirali akis tipi ¢izelgeleme problemleri” ele alinmis, problem i¢in gelistirilen
¢Oziim yoOntemine alternatif olarak, Genetik Algoritma ile yeni bir ¢6ziim ydntemi
gelistirilmeye calisilmistir.

Calismanin ilk boliimiinde, akis tipi cizelgeleme problemlerinin yapisi ve cizelgeleme
problemlerinde kullanilan rassal arama metotlarindan olan, tabu arastirmalari, tavlama
benzetimi, karinca kolonileri ve yapay bagisiklik sistemlerinden bahsedilmistir.

Genetik algoritmanin sirali akis tipi ¢izelgeleme problemleri iizerindeki performansini
degerlendirmek i¢in yapilan uygulama, sirali akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin dogasi
geregi iki kisim olarak ele alinmustir.

Ilk kisimda, genel durum olarak adlandirilan, islem zamanlar1 matrisinde en biiyiik islem
zamanlarinin ara makinelerden birinde olusmasit durum ele alinmistir. 10 farkli ig-makine
kombinasyonu iizerine yapilan uygulamada, genetik algoritmanin Smith Panwalkar Dudek
algoritmasina ¢ok yakin sonuclar verdigi, tavlama benzetimine kiyasla daha iyi oldugu
gbzlenmistir.

Ikinci kisim olan, en biiyiik islem zamanlarinin ilk yada son makinede olusmasi durumu, dzel
durum problemlerinde ise tekrar genel durum probleminde ele alinan 10 farkli ig-makine
kombinasyonu ele alinmis, burada da genetik algoritma Smith Panwalkar Dudek
algoritmasina yakin sonuglar vermis, tavlama benzetimine gore daha iyi oldugu gozlenmistir.

Iki uygulama ele alindiginda, genel durum problemleri i¢in iyi bir ¢dziimii Smith Panwalkar
Dudek algoritmasina kiyasla ¢ok daha kisa bir zamanda elde ettiginden genetik algoritmay1
kullanmak avantajli olacak, ancak 6zel durum probleminde, optimum sonucu ¢ok basit bir
yontemle, kisa zamanda ve az eforla garanti ettiginden Smith Panwalkar Dudek algoritmasini
tercih etmek daha dogru olacaktir.

Anahtar Kelimeler: Sirali Akis Tipi Cizelgeleme, Genetik Algoritma
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ABSTRACT

In this thesis, the problem of scheduling jobs in a flow-shop environment, which is a NP-
complete problem is considered. Genetic algorithm 1is applied in order to find a new approach
to the problem.

In the first part of the study, the structure of flow-shop problems and some related random
search methods such as tabu search, simulated annealing, ant colonies and artificial immune
systems are considered.

The application, which is made to determine the performance of genetic algorithm, on ordered
flow-shop problems are considered as two different parts as the nature of the ordered type of
flow-shop problems.

In the first part, the general case, which is the maximum processing time for every job
occurred in intermediate machines, are considered. The application is made on 10 different
job-machine combinations and as an outcome, genetic algorithm had close results, which
were better than the results of simulated annealing, to Smith Panwalkar Dudek algorithm was
observed.

In the second part, the maximum processing time for every job occurred on the first or last
machine, which was the special case, are considered. Same job-machine combinations for
general case are considered and again genetic algorithm had better result than simulated
annealing where the results are close enough to Smith Panwalkar Dudek algorithm.

After two application, it was observed that in general case, genetic algorithm provides a
reasonable and close optimal solution which less effort and time than Smith Panwalker and
Dudek algorithm. But in the special case, Smith Panwalkar Dudek algorithm is much more
simple and optimal solution guaranteed than genetic algorithm.

Keywords: Ordered Flow-Shop Problems, Genetic Algorithm
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1. GIRIS

Yillar icerisinde yapilan c¢alismalar ile, ¢Oziimii zor olan optimizasyon problemlerinin-
ozellikle NP kapsamina giren optimizasyon problemlerinin- ¢oziimiinde cesitli sezgisel arama
metodlar1 gelistirilmistir. Genetik Algoritmalar(GA), Tavlama Benzetimi(SA), ve Tabu
Arastirmalari(TS) bu metodlar icerisinde basari ile uygulanan ve en popiiler olan ii¢ tanesidir.
Genetik algoritmalar biyolojiden, tavlama benzetimi fizikten, tabu arastirmalar1 ise zeka

tekniklerinden esinlenerek gelistirilmis arama teknikleridir (Gen, 1996).

Genetik algoritma, ilk olarak 1975 yilinda John Holland’in “Dogal ve Yapay Sistemlerin
Uyumu” isimli kitab1 ile ortaya c¢ikmistir. Genetik algoritmanin temel calisma prensibi
Darwin’in ‘Dogal Se¢im’ ilkesine dayanir. Darwin, “Tiirlerin Kokeni” adli yapitinda iki

varsayimi ortaya atmistir (Demirsoy, 1988):

1. Tim organizmalar, gereginden fazla yavru meydana getirme yetenegine sahiptirler.
Bununla beraber elemine edilenler ile popiilasyonda denge saglanmaktadir.

2. Bir tiir icerisindeki bireyler, kalitsal 6zellikleri bakimindan farklidirlar.

Genetik Algoritma dogadaki canlilarin gecirdigi evrim siirecini ele alir. Amag, dogal
sistemlerin uyum saglama ozelligini dikkate alarak, yapay sistemler tasarlamaktir. Genetik

algoritmada tasarlanan yapay sistemde ele alinan en 6nemli faktor ise saglamliktir.

Yapay sistemler, dogal sistemler kadar saglam olabilse, mevcut sistemler faaliyetlerini daha
uzun zaman siirdiirecekler ve pahali olan yeniden tasarlama ve uyarlama islemleri ortadan

kalkacaktir.

Genetik algoritmalar konusundaki esas gelisim ise, John Holland’in doktora 6grencisi David
E. Goldberg tarafindan 1985 yilinda hazirlanan “Gaz Boru hatlariin Genetik Algoritma
Kullanilarak Denetlenmesi” konulu tez ile saglanmigtir. Bu ilk uygulamadan sonra
Goldberg’in 1989 yilinda yayimladigi “Makine Ogrenmesi, Arama ve Optimizasyon Igin
Genetik Algoritma” adli kitabi, genetik algoritmaya yeni bir boyut kazandirmis ve
giiniimiizde dahi genetik algoritma konusunda en kapsamli referans olma o6zelligini

korumustur.

Ote yandan akis tipi ¢izelgeleme problemleri uzun yilardir cesitli arastirmacilara konu olmus,

ve hala igerdigi genis calisma olanaklari ile de popiiler bir alan olmaya devam etmektedir. Bu



konuda ilk calismalar Johnson tarafindan yapilmistir. Ancak problem NP kapsaminda
oldugundan Palmer, Campbell, Dudek, Smith, Gupta gibi ¢esitli aragtirmacilar tarafindan

¢cOziimde sezgisel yontemlere yonelinmistir.

Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin bir alt konusu olan ‘Sirali Akis Tipi Cizelgeleme
Problemleri’ konusunda ilk ¢aligmalar Smith tarafindan yapilmis, ancak problemin tanimi ve

kurallart Smith, Panwalkar ve Dudek tarafindan 1975 yilinda gelistirilmistir.

Smith ve digerleri gelistirdikleri problem igin iki farklt durum 6nermislerdir: ‘Genel Durum’
ve genel durumun bir gelisimi olan ‘Ozel Durum’. Bu problemler i¢in optimum sonug veren
iki farklh yaklagim gelistirmislerdir. Ancak yillar igerisinde problem popiiler olamamis ve

lizerine ¢alisma yapilmamistir.

Bu tez kapsaminda, Sirali Akis Tipi Cizelgeleme Problemleri her iki durumu ile ele alinacak

ve Genetik Algoritma kullanilarak yeni bir ¢oziim gelistirilmeye calisilacaktir.



2. AKIS TiPi CIZELGELEME

Pekgok iiretim ve montaj ortaminda bir dizi operasyonun biitiin isler {izerinde yapilmasi
gerekir. Bu, biitiin islerin ayn1 sirayla ayn1 operasyonlardan akmasini gerektirir. Bu durumdan
dogan akis tipi ¢izelgeleme kavrami temelde, m makina ve n isin bulundugu bir ortamda, her
is igin m operasyonun bulunmasi ve bu operasyonlarin farkli makinalarda ve ayni sira ile

yapilmasidir.

Akais tipi ¢izelgeleme problemlerinde amag, toplam akis siiresini ve en son igin tamamlanma
zamanini minimize etmektir. Akis tipi ¢izelgeleme problemleri ile ilgili ilk ¢aligma Johnson
(1954) tarafindan yapilmistir. Johnson iki makina n is problemi i¢in optimum ¢dziim veren bir
algoritma gelistirmistir. Daha sonraki ¢alismalar m>2 makina i¢in yapilmistir. Ancak bu tip
problemler NP kapsamina girdiginden, bu problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢esitli sezgisel yontemler

gelistirilmistir (Chen vd., 1995):

1.Palmer’in Egim Dizisi Yontemi(1965) : Bu yontemde her ige bir dizin degeri tanimlanir, bu
dizin degerine gore isler siralanir. Islem zamanlar ilk makinelerde kisa olanlar 6ne, uzun

olanlar sona gelecek sekilde egim dizisi tamamlanir.

2.Campbell, Dudek, Smith Algoritmasi(1970) : Temelde Johnson algoritmasi kurallarina
dayanan bu yontemde, m makine n ig problemi 6ncelikle, m-1 adet n is 2 makine problemine
dontstiiriiliir. Sonrasinda Johnson algoritmasi ile problemler tek tek ¢oziiliir. En iyi sonucu

veren is sirast uygun ¢6ziim olarak kabul edilir.

3.Gupta Yontemi(1971) : Gupta’nin yonteminde Palmer’a benzer bir egim dizisi olusturulur

ancak farkli bir hesaplama ile dizin degerine ulasilir.

4.Dannenbring Yontemi(1972) : Dannenbring, Palmer ve Campbell, Dudek, Smith
algoritmalarini incelemis ve bunlar1 avantajli taraflarini birlestirerek yeni bir sezgisel yontem
gelistirmistir. Bu yontemde de Campbell, Dudek, Smith algoritmasinda oldugu gibi m makine
n ig problemi, m-1 adet 2 makine n is problemine doniistiiriiliir. Ancak bu dontisiim Palmer’in

egim dizisine gore yapilir.

5.Nawaz, Enscore ve Ham Yontemi(1983) : Bu yontem, isleri toplam islem zamanlarina gore
siralayan bir algoritmadir. Isler tezgahtaki toplam islem zamanlarina gore biiyiikten kiiciige

dogru siralanirlar.



6.Hundal ve Rajgopal Yontemi(1988) : Palmer’in sezgisel yonteminin basit kurallarinin

tyilestirilmesi sonucu artaya ¢ikmig bir yontemdir.

7.Widmer ve Hertz Yontemi(1989) : Widmer ve Hertz ‘SPRINT’ olarak adlandirilan iki
asamali bir sezgisel yontem gelistirmislerdir. ilk asamada, gezgin satic1 problemindeki(TSP)
gibi analoji ile baslangi¢ ¢dziimii belirlenir. Ikinci asamada ise bu ¢dziim ‘Tabu arastirmalar1’

teknigi ile iyilestirilir.

8.Ho ve Chang Yontemi(1991) : Bu yontemde daha once sezgisel metotlarla belirlenmis
islerden, birbirini takip eden isler arasindaki bosluklarin minimize edilmesine caligilir.

Bu alandaki diger calismalar ise,

Ignal ve Schrage, ilk olarak, dal-sinir teknigi ile akis tipi ¢izelgeleme problemlerini ¢dzmeye
calismislardir. Hoogwen farkli bir dal sinir prosediirii gelistirmistir. Bu calismalarda sadece
bir tek kriter(Crax; F veya F ) gdz oniine alinmustir. Ancak karar verebilmek i¢in ¢ogu zaman
iki yada daha fazla kritere ihtiyag vardir. Bu sebepten ¢ok kriterli iki makine akis problemi
giindeme gelmistir. Selen, Hott ve Wilson ¢ok kriterli iki makine akis problemi i¢in tam say1li
programlama modeli gelistirmiglerdir. Bununla toplam akis siiresi ve en son isin tamamlanma

stiresi minimize edilmeye ¢aligilmistir (Chou ve Lee, 1999).

Genel olarak is ¢izelgeleme problemlerinde kullanilan yontemler asagidaki gibidir (Maturana

vd., 1997) :

1.Matematik programlama,

2.0ncelik kurallarina gére siralama,

3.Simiilasyon tabanli metotlar,

4.Yapay zeka tabanli metotlar,

5.Sezgisel Yontemler,

6.Cok temsilli paradigmalar(multi-agent paradigm),

7.Dagitim yapay zeka teknikleri ile liretim ¢izelgeleme(DAI yazilimlari),

8.Uretim diizgiinlestirme ve cizelgeleme operatdrii yonetimi.

Cizelgeleme optimizasyonunda, hesaplama siiresi ¢ok uzun oldugundan matematik
programlama kullanmak uygun degildir. Esnekliginden dolayi, simiilasyon tabanli metotlar

son yillarda daha c¢ok tercih edilmektedir. Akis tipi ¢zelgelemede de, Oncelik kurall



simiilasyon tabanli ¢izelgeleme programlarinin iyi performans verdigi belirlenmistir

(Maturana vd., 1997).

2.1 Cizelgelemede Kullanilan Oncelik Kurallar1 ve Kabuller

Literatiir incelendiginde c¢izelgeleme problemleri icin on farkli kuralin kullanilidig

goriilmektedir (Dorndorf ve Pesch, 1994). Bunlar:

1.Erken teslim tarihi,

2.11k giren ilk ¢ikar(FIFO),

3.Kisa islem zamani(SPT),

4 Kalan islem zamani,

5.Toplam islem zamani,

6.Dinamik degiskenli,

7.Rassal oncelik kuralli,

8.Uzun islem zamanli(LPT)

9.Az operasyonu kalan 6ncelik kurali,

10.Cok operasyonu kalan 6ncelik kurali dir.
Akas tipi ¢izelgeleme probleminin ¢ézlimiinde, su kabuller yapilir (French, 1982):

1.Bir is, farkli operasyonlarin birlesiminden meydana gelmesine ragmen, aym isin iki
operasyonu ayni anda islenemez.

2.0sler icin &nceden rezervasyon yapilamaz, makinede operasyon yapilirken diger
operasyonun baslayabilmesi i¢in bir 6ncekinin bitmis olmasi gerekir.

3.Her is m farkli operasyondan olusur. Bir igin bir makinada ikinci bir defa islem gérmesine
izin verilmez.

4.0Operasyonlarin ertelemesi yapilamaz, her isin siireci tamamlanmalidir, eksik birakilip sonra
tamamlanamaz.

5.Siire. iglem zamanlari ¢izelgeden bagimsizdir. Burada iki durum kabul edilir. Birincisi, her
bir islemin hazirlik siiresi ¢izelgeden bagimsizdir. Ikincisi, islerin makinalar arasindaki tasima
stireleri ihmal edilir.

6.Siirecler arasinda envanter stoguna miisade edilebilir; is, bir sonraki makinada islenmek

tizere bekleyebilir.



7.Her bir makina tipinden sadece bir tane mevcuttur, siire¢ igerisinde isin makina se¢gmesine
miisade edilmez. Bu kabul bazi1 durumlarda ortadan kaldirilabilir, belirli makinalar birden
fazla eklenerek darbogaz ortadan kaldirilmaya caligilabilir.
8.Makinalarin, bos/aylak siireleri olabilir.
9.Higbir makina bir anda birden fazla operasyonu yerine getiremez.
10.Makinalar asla arizalanmazlar, ¢izelge periyodu boyunca makinalar hazir beklerler.
11.Teknolojik kisitlar 6nceden bilinmektedir.
12.0layda rassallik yoktur. Yani

= s sayis1 biliniyor ve sabittir.

= Makina sayisi biliniyor ve sabittir.

e Islem zamanlar biliniyor ve sabittir.

= [htiya¢ duyulacak diger parametreler bastan beri bilinmektedir.

2.2 Johnson Algoritmasi

Birden fazla makinanin kullanmildig1 cizelgeleme problemleri, akis tipi veya atdlye tipi
cizelgeleme problemleridir. Akis tipi ¢izelgelemede, teknoloji kisiti, biitiin islerin ayni sira ile
makinalardan ge¢mesidir. Johnson algoritmasi, akis tipi cizelgeleme problemlerinde iki

makina i¢in ve 0zel sartlarda da {i¢ makina i¢in optimum ¢6ziim saglamaktadir.

10/2/F/Fax (n-is, 2-makina, tamamlanma zamani kriterli) probleminde ama¢ Fp;=Ciax
degerinin minimum yapmaktir. Biitiin islerin sifir aninda hazir oldugu kabul edilir. Buna gore

¢Ozlimiin adimlar1 (French, 1981):

Adim 1: k=1 ve p=n kabul et.
Adim 2: Siralanmamus islerin listesini olustur, is=(J1, J», J3, ...,J0)
Adim 3: Biitiin isler i¢in en kiigiik a; ve b; degerlerini bul.
Adim 4: J;. isin makina birdeki islem zamani a; en kiigiik ise,
a. i 151 k. pozisyonda siraya yerlestir
b. Ji. isi, siralanmamus isler ¢izelgesinden sil.
c. kdegerini, k+1 olarak arttir.
d. Adim 6’ya git.
Adim 5: Eger J;. isin en kiiclik zamani ikinci makinada ise yani bj ise,
a. ;. 151 1. pozisyonda siraya koy

b. Ji. isi siralanmis isler ¢izelgesinden sil.



c. p degerini p-1 olarak azalt.
d. Adim 6’ya git.

Adim 6: Eger heniiz cizelgelenmemis is mevcut ise 3. adima git aksi halde dur.

Ornek 2.1 iki makinanin herbiri iizerinde bes is i¢in islem siireleri Cizelge 2.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 2.1 Ornek 2.1 igin islem siireleri

is Makine 1 Makine 2

1 4 3
2 1 2
3 5 4
4 2 3
5 5 6

Ama¢ minimum tamamlanma zamanli c¢izelgeyi olusturmaktir. Johnson algoritmasi
kullanlarak makina 1 {izerinde is 2 i¢in min{P;;} = 1 olur. Bundan dolayi, dizilimde ilk is
hanesine 2. is yerlesir. ikinci is listeden ¢ikarildiktan sonra, makina 1 {izerinde is 4 igin
minix 4{P;j} = 3 olur. Bundan dolay: siralamada ikinci is olarak is 4 yerlestirilir. Makina 2
lizerinde is 1 i¢in min;z; 4{P;j} = 4 olusur. Bu degerden dolayi, dizilimde son is hanesine 1
numarali is yerlestirilir. Daha sonra makina 2 iizerinde, 3. isin islem zamaninin kisa oldugu
belirlenir. 3. is dizilimde 4. olarak yerlestirilir. Geriye yanlizca 5. is kalir ve bu da dizilimdeki
tek bos yer olan 3. pozisyona yerlestirilir. Bu durumda minimum tamamlanma zamanl
siralama {2, 4, 5, 3, 1} olur. Bu 6rnek icin gantt semasi ¢izildiginde tamamlanma zamani 21

birim olarak hesaplanir.
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Sekil 2.1 Johnson algoritmast ile (2,4,5,3,1) numarali iglerin gantt diyagrami

2.3 Kombinatoriyel Optimizasyon

Optimizasyon problemleri, karar degiskenlerinin siirekli ve siireksiz olmasina gore iki kisima
ayrilir. Karar degigkenleri siireksiz(kesikli) olanlara kombinatoriyel optimizasyon denir

(Reeves, 1995a).

Problem c¢oziimlerinde kullanilan algoritmalarda Onemli olan, sonuca kisa siirede
ulagmalaridir. Bir algoritmanin performansini 6lgmede kullanilan en iyi kriter, sonucu bulana
kadar harcadigi siiredir. Fakat bu siire islem hizi ve raporlama teknigine bagl olarak

degiskenlik gdsterir.

Pratikteki problemlerin ¢oziimiinde polinomiyal algoritmalar iyi performans gosterirler.
Biiyiik algoritmalar genellikle iistel algoritma olarak adlandirilirlar. Ustel algoritmalarda

21 9ibi). Polinomiyel algoritmalar,

polinomiyel olmayan artis hizlar1 gegerli olur(2”, n!, n*, n
iistel algoritmalara gore teknolojik gelismelerden daha fazla faydalanirlar ve 0Ozel
problemlerin ¢oziimlerinde kapalilik o6zellikleri dolayistyla polinomiyel algoritmalar

birlestirilerek kullanilabilir.



Kombinatoriyel optimizasyon problemlerinin bliyiik ¢ogunlugu, “NP-
Complete(Nonpolynomially Bounded)”, polinomiyel zaman smir1 olmayan problemler
simifina girerler. NP problemleri i¢in polinomiyel algoritmalar gelistirilememistir. Bunun
yerine NP kapsamina giren problemlerde, optimum ¢oziime ulasmak yerine, en yakin
¢Oziimlere ulagsmak tercih edilir. Bu tip problemlerin kesin ¢oziimleri ¢cok zaman aldigindan,
yerel arama ve stokastik arama yontemleri ile yaklasik ¢coziimler elde edilmeye ¢alisilir. Yerel
arama yontemlerinin, yerel optimum noktalarinda takilip kalmasini onlemek icin stokastik
arama yontemleri gelistirilmigtir. Asagida kombinatoriyal optimizasyon problemleri ile ilgili

baz1 6rnekler goriilmektedir.

Ornek 2.2 Tahsis atama problemleri: n kisinin n adet goreve atanmas.

1.personelin j. goreve atanmasinin minimum maliyeti,

min= Y ¢ [ ], e (I, I, I;,.......,IT,} 2.1

Ornek 2.3 Sirt Cantas1 Problemi (0-1)

C kapasiteye sahip bir sirt ¢cantasina, n adet malzeme yerlestirilecektir. i. malzemenin kazang
degeri Vi, kapsadigi birim alan c; ise,

Amag fonksiyonu,

max= YV, (2.2)

iel
Ve kisit kiimesi,

de<C (2.3)

iel

Ornek 2.4 Arac¢ Rotalama Problemi

m adet ile n adet noktaya dagitim yapilacaktir. k. aracin kapasitesi cx birim, i. noktanin
ithtiyact ¢; birim, i ile j arasindaki mesafe d;; kadardir. Hi¢bir ara¢ D birimden fazla tagima

yapamaz. Minimum maliyetli ara¢ rotalama modeli,
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s

z i dHi,kHi+1,k (2'4)

k=1 i=0
Talep kisiti,

N

;CHi,k <C, ; k=l,....m (2.5)
Kapasites kisiti,

11f
< k=
ZdH,,kH,-H,k <D ; k=l,..m (2.6)

i=0

Tiim noktalara ulagsma kisiti,
dn=n (2.7)
k=1

Kombinatoriyel optimizasyon problemleri, lineer proglamlama modellerine doniistiiriilerek
¢ozillebilir. Ornegin, sirt cantasi problemi 0-1 tamsayili programlama problemine
dontstiiriilerek ¢ozilebilir. Diger taraftan, ara¢ rotalama probleminde bu doniisiimiin

yapilmasi degisken ve kisit sayisini arttiracagindan oldukga zor olmaktadir.

Kombinatoriyel problemlerde, sonlu yada sayilabilir sonsuz bir kiimeden, bir alt kiimeye,
nesneye, bir permutasyona ulasilmaya g¢aligilir. Kombinatoriyel optimizasyon problemlerinin
biiylik bir kismi sezgisel(heuristic) yontemler ile ¢oziilebilmektedir. Yani bu tiir problemler

i¢cin optimum degil optimuma yakin ¢oziimler elde edilir (Reeves, 1995a).

Temelde NP problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan metotlar;
= Lokal arama metotlari
= Yapay sinir aglari
e Tabu aragtirmalari
= Tavlama benzetimi
= Karinca kolonileri optimizasyonu
= Yapay bagisiklik sistemleri

= Genetik algoritmalardir.
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2.4 Tabu Arastirmalari

Glover, Modern Tabu arastirmalar1 konusunda ilk ¢aligmalar1 yapan kisidir (Reeves, 1995a).
Lokal optimalligin tikandig1 noktalardan kaginmak ve yeni ydnemlere yol gdstermek ig¢in
gelistirilmis olan Tabu arastirmalari, optimuma yakin ¢dziim veren sezgisel bir arama
metodudur. Tabu arastirmalar1, hedefe kisit ve tabu kullanarak belirli bir olasilikla ulasir.
Hedefe ulagsma olasiligini1 arttirmak i¢in kisit ve tabu sayilarini arttirmak gerekir. Tabu

arastirmlarinda algoritma adimlar1 asagidaki sekildedir (Reeves, 1995a):
Adim 1: Baslangi¢ ¢6zlimiinii rassal olarak se¢, bu ¢6ziim i¢in amag degerlerini hesapla;

Adim 2: Degisim operatoriinii se¢(SWAP veya INVERSE) bu operatérer gore pozisyonlar

arasinda degisimi gerceklestir;

Adim 3: Yeni degisimin amac¢ degerlerini hesapla, baslangi¢c degeri ile veya bir dnceki deger
ile karsilagtir. Degisimin tabu olup olmadigini belirle, eger degisim kabul edilebilir

ise tabu degildir.

Adim 4: Iterasyon sayis1 kadar adim 2’ye giderek islemleri tekrarla, hesaplanan en iyi ¢oziimii
belirle.
Tabu listesi kabul edilebilir degisimleri saklamak, istenmeyen durumun ortadan

kaldirilmasinda kullanilir. Tabu arastirmalarinda temelde {i¢ ayri strateji kullanilir. Bunlar:

1. Yasaklama Stratejisi, hangi hareketlerin tabu listesine girip girmeyecegini belirleyen
ve dongiiyii 6nlemek i¢in belirli hareketleri yasaklama mekanizmasini olusturan bir
stratejidir.

2. Yeterlilik Kriteri, yeterli kosullar1 saglayan ¢oziimlerin tabu durumundan ¢ikmasini
saglayan bir stratejidir.

3. Kisa Donem Stratejisi, onceki iterasyonlardaki davraniglart depolayan bir stratejidir.
2.5 Tavlama Benzetimi

Tavlama Benzetimi(simulated Annealing) kombinetoriyal optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde iyi performans gosteren sezgisel bir yontemdir. Tavlama benzetimi ilk olarak

1953 yilinda, bir 1s1 banyosu ig¢indeki taneler kiimesinin denge dagilimini hesaplamak
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amaciyla simiilasyon teknigi ile birlikte Metropolis, Rosenbluth ve Teller tarafindan

kullanilmistir (Reeves, 1995a).

Tavlama benzetimi, ayrik optimizasyon ile fiziksel tavlama siirecinin benzesiminden ortaya
cikmig bir yontemdir. Fiziksel tavlama siireci, 1s1 banyosundaki kati bir cismin diisiik
enerjilerini elde etmek i¢in kullanilir. Kati bir cisim erime noktasina kadar 1sitilir daha sonra
hizla sogutulmaya baslanirsa, molekiiler yapist sogutma oranina bagli olarak degisir.
Metorpolis algoritmasinin temel prensibi, sogutma siirecindeki enerji de§isimine gore

belirlenir.

Metorpolis algoritmasinin bulunmasindan otuz yil sonra, Kirkpatrick ve digerleri bu
algoritmayr  bir optimizasyon probleminde uygun bir ¢6ziim bulmak i¢in

kullanmiglardir. Temelde bu yontem, lokal aramanin fakli bir versiyonudur (Reeves, 1995a).

Metropolis ¢aligmalar1 sirasinda istatistiksel termodinamikten yararlanmistir. Termodinamik

yasalarina gore, t. durumdaki sicakliga bagli olarak, enerjideki azalma olasiligi, 6E,

P(3E) = exp(SE/kt) (2.8)

formiilii ile ifade edilir. Formiildeki k, Boltzman sabitidir. Metropolis similasyonu kullanarak

enerjideki fiziksel degisikligi hesaplamistir.

Kirkpatrick ve digerleri ile Cerny, Metropolis algoritmasinin optimizasyon problemlerinde

uygulanmasi ile ilgili Cizelge 2.2 deki benzerlikleri ortaya koymuslardir (Reeves, 1995a).

Cizelge 2.2 Termodinamik simiilasyonu ve kombinatoriyel optimizasyon benzerlikleri

Termodinamik Simiilasyonu Kombinatoriyel Optimizasyon
Sistem Durumu Uygun Cozim

Enerji Maliyet

Durum Degismesi Komsuluk Araligr Coziimii
Sicaklik Kontrol Parametreleri

Donma Noktast Yaklasik Coziim

Malzemelerin ¢ogundaki enerji fonksiyonu, ayrik optimizasyon problemlerindeki maliyet
fonksiyonlarma karsilik gelir. Optimizasyon problemlerinde, optimum ¢6ziime yakin ¢ok

sayida lokal minimum maliyet fonksiyonu degeri mevcuttur.
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Tavlama Benzetimi algoritmasi ¢aligma prensibi olarak, Lokal arama metoduna
benzemektedir. Lokal arama metodunun en biiyiik dezavantaji, global optimum yerine lokal
optimum degerleri bulmasidir. Tavlama benzetimi algoritmasi, bu durumu ortadan kaldirir.
Kontrol parametrelerine(sicaklik) bagli olarak, komsuluk degerlerindeki maliyet fonksiyonu

degisimini kabul eder. Algoritma adimlari;

Adim 1: Rassal olarak yada secilmis bir ¢ozliim kiimesini baglangi¢c ¢6ziimii olarak kabul
et.(So);
Adim 2: Baslangi¢ ¢6ziimiine en iyi ¢oziim olarak S ata. S =§;
Adim 3: Baslangi¢ ¢6zlimiiniin maliyet fonksiyonunu hesapla. S : C(S);
Adim 4: Baslangi¢ sicakligini belirle. (Ty);
Adim 5: Baslangi¢ sicakliginit T’ degerine ata. T = Ty;
Adim 6: Durma kriteri gerceklesmedi ise asagidaki islemleri gergeklestir.
a) Markov zinciri uzunlugunu belirle.
1) Mevcut S gizelgesinde rassal bir komsuluk araligi, S’, belirle.
i1) S’ icin C(S’) maliyet fonksiyonunu hesapla.
1i1) Bir dnceki ¢izelge ile mevcut ¢izelgenin maliyet fonksiyonlarinin farklarini
al.
A(C)=C(S") - C(S)
iv) Eger A(C) <0 ise, b). adima geri don, S = S’ kabul et.
C(S)<C(S) dan S =S ata.
v) A(C)> 0 ise, adim 6 a) ya geri don ve x gibi (0,1) araliginda bir rassal say1
tiret. Eger X< e- A(C)/Tise S =S’ ata.
b) T sicakligini azalt, adim 6 ya dén.
Adim 7: En iyi ¢izelgeyi, S’, olustur ve dur.

Teorik olarak, Tavlama Benzetiminin ¢aligma prensibi, Markov Zincirlerinin modellenmesi
ile elde edilir. Mevcut bir durumdan bagka bir duruma hareketlenme olasilig1 matris formlari
ile ve 1. ¢oziimden j. ¢6ziime, sicaklik sabitine bagl olarak P;; homojen Markov Zinciri olarak
bilinir. Tavlama Benzetiminde sicaklik sabit degildir, belirli bir iterasyona gore azaltilir.
Sicaklik parametresinin azaltilmasi, ¢6ziime ulagsmada 6nemli bir parametredir. Pratikte iki

farkl1 kontrol yontemi kullanilir. Bunlardan biri, geometrik azalma fonksiyonudur.
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A(t) = a.t ve burada, a<1 dir. Literatiirde 0,80 < a < 0,99 arasinda segilir. Diger bir yontemde

ise,

alt) (2.9)

t
(1+B2)
Bu ifadede B uygun kiigiik bir degerdir.
2.6 Karinca Kolonileri Optimizasyonu

Karinca sistemleri(Ant Systems) kombinatoriyel optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde
dogal siireglerin kullanildig: sezgisel bir yontemdir. 1991 yilinda, Colorni, Dorigo, Maniezzo
tarafindan gezgin satici probleminin ¢oziimiinde basar1 ile uygulanmistir. Karinca Sistemleri,
karinca kolonilerinin yiyecek toplama prensibine gore calisir (Colorni vd., 1994). Karincalar
kor olduklarindan, koloni halinde yiyecek toplamadaki en kisa yolu segme mekanizmalarina
gore algoritma olusturulur. Karincalar yiyecek toplarken gectikleri yolun iizerine sivi bir
madde birakirlar. Bu madde ugucu olup belirli bir siire sonra kaybolur. Belirli bir t zamaninda
belirli bir yoldan ne kadar ¢ok karinca gegerse iz miktar1 o kadar fazla olur. Daha sonra ayni1
yol iizerine gelen karincalar kisa yolu iz miktarina baglh olarak secerler. Baska bir deyisle
gidebilecegi birden fazla yol olmasi durumunda iz miktarinin fazla oldugu yolu tercih ederler.

Karincalar koloni halinde ¢alistiklarindan bu yontem ile etkin sonug elde etmektedirler.

Karinca sistemlerinin algoritmasinin kullanimi i¢in 6nce iz matrisi, T = [tyj], ve gOriiniirliik

matrisi, H = [nj], tanimlanur.

Problem ¢o6ziim kiimesi permutasyon tipi tanimlanir ise, IT =[II(1).......IN(n)], bu durum
problemin n fakli girisi oldugunu gosterir. Coziimiin ilk adiminda, m adet karmcanin ag
tizerinde rassal olarak belirlenmis bir pozisyonda oldugu ve bu karincalarin her birinin
bulundugu diigiimden herhangi bir yere hareket etme serbestligine sahip oldugu kabul edilir.
Her bir karinca, Montekarlo prosediiriine gore gecis olasiliklarina bagl olarak hareket edecegi

yonii belirler.

Karinca, i. diigiimden j. diiglime hareket ettiginde, j. diiglim karincanin hafizasinda tabu
listesine kaydedilir. Bir sonraki adimda karinca, tabu listesinde bulunan bu yone dogru

hareket etmez.
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Her bir karincanin i. diigimden j. diigiime, k. adimda gegme olasilig1,

o p
])IJK (t) — ':TU (t):l |:2Uj| " (2 10)

JEedg

Burada, o ve B sezgisel parametrelerdir. ATkij, (i,j) ¢evrimi boyunca, k. karincadan sonra

birakilan toplam iz miktar1 agagidaki ifade ile gosterilmistir.
At; =) At (2.11)
k=1

Buradaki iz miktar1 bir sonraki iterasyonda kullanilir. (t+1) durumundaki iz miktari,
T, (t+1) =P, (1) + A1, (2.12)

P, kovaryans degerini, (1-P) izin buharlasma miktarini ve (1-P)t;(t), (i,)) diiglimleri arasinda, t

ve (t+1) zaman diliminde buharlasan iz miktarini gdsterir.

Bu algoritma, Colorni, Drogo ve digerleri tarfindan 1994 yilinda atdlye tipi ¢izelgeleme

problemlerinde basari ile uygulanmistir.

2.7 Yapay Bagisikhik Sistemleri

Dogal bagisiklik sistemleri, enfeksiyondan korunma ve enfeksiyonlarin ortadan kaldirilmasi
islemlerini gerceklestirir. Bagisiklik sistemleri hiicre ve molekiillerden olusur. Bu sistemlerde,
yabanci proteinlerin, “antijen”, tespit edilmesinde kullanilan iki dedektér mevcuttur, bunlar

“T” ve “B” hiicreleri olarak adlandirilir. Ayrica antijenleri saran antikorlar mecuttur.

Detektor hiicreleri ile antijenler arasinda, hiicre ylizeyinde birtakim fiziksel ve kimyasal
islemler gerceklesir. Her bir dedektor belirli bir antijeni tespit edebilir. Bir dedektdr antijeni
sardiginda bu fiziksel ve kimyasal islemler sayesinde ¢cogu zaman antijen elemine edilir.

Antijenin elemine edilmesi, dedektoriin i¢erigine baghdir.

Bagisiklik sistemleri ile bir problem ¢ozerken, siireg, igsel ve dissal mesajlardan olusur. Igsel

mesajlar, hiicre ve molekiiller, digsal mesajlar, bakteri, parazit ve virlis gibi yabanci
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maddelerdir. Problem ¢6ziimlerinde, igsel ve digsal mesajlarin ayirt edilmesi bir¢ok nedenden

otiirt oldukca zordur.

Forrest ve Hofmeyr, bilgisayar giivenlik sistemlerinde bagisiklik sistemleri ile ilgili cesitli
uygulamalar yapmislardir. Bilgisayar giivenlik ve bagisiklik sistemleri benzer sekilde,
dinamik, kompleks ve siirekli degisim gosteren bir yapiya shiptirler (Forrest ve Hofmeyr,

2000).

Yapay bagisiklik sistemleri, bir¢ok endiistriyel problemin ¢oziimiinde kullanilabilen yeni bir

yapay zeka teknigidir (Dasgupta ve Forrest, 1997).

Bagisiklik sistemleri, temelde 6grenme ve hafizada tutma teknigini kullanirlar. Bir bagisiklik

sistemi en az, 10'° farkli yabanci molekiilii ortaya cikartabilir. Insan genomeni, 10° farkli gen

icerir (Forrest vd., 1993).

Genetik algoritmalardaki dogal se¢im islemi, bagisiklik sistemlerine, bakterilerin farkina

varilmasi prosediirii 6gretilerek gerceklestirilir (Forrest vd., 1993).
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3. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritma, rassal arama teknikleri kullanarak ¢o6ziim bulmaya g¢alisan parametre

kodlama esasina dayanan bir arama teknigidir (Goldberg, 1989).

Genetik algoritmay1 diger arama tekniklerinden farkli kilan 6zellikleri sOyledir (Goldberg,
1989):

1.Genetik algoritma, parametrelerin kendileri ile dogrudan ilgilenmez, parametre setlerinin
kodlart ile ilgilenir,

2.Genetik algoritmanin arama alani, yi§inin veya popiilasyonun tamamidir; tek nokta veya
noktalarda arama yapmaz,

3.Genetik algotimalarda amag¢ fonksiyonu kullanilir, sapma degerleri veya diger hata
faktorleri kullanilmaz,

4.Genetik algoritmalarin uygulanmasinda kullanilan operatorler stokastik yontemlere dayanir,

deterministik yontemler kullanilmaz.

Genetik algoritmalar, daima optimum olmasa da optimuma yakin sonuglar1 garanti eder. Bir
problemin genetik algoritma yaklasimi ile ¢oziilmesinde kullanilan adimlar sunlardir (Croce,

1995):

1.Arama uzayindaki biitiin muhtemel ¢oziimler dizi olarak kodlanir. Bu diziyi olusturan her
bir elemana(kromozom) “gen” denir. Her bir dizi, arama uzayinda belirli bir bolgeye tekabiil
eder.

2.Genellikle rassal olarak bir ¢oziim seti secilir ve baslangi¢ popiilasyonu olarak kabul edilir.
3.Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri dizilerin ¢6ziim
kalitesini gosterir.

4.Bir grup dizi, belirli bir olasilik degerine gore rassal olarak secilip iireme islemi
gercgeklestirilir.

5.Ureme isleminde, cesitli genetik operatdrler kullamlabilir.

6.Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerine tabi
tutulur.

7.0nceden belirlenen nesil sayis1 boyunca yukaridaki islemler devam ettirilir.
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8.Iterasyon, nesil say1isina ulasinca islem bitirilir. Uygunluk degeri en yiiksek olan dizi segilir.
Genetik algoritma ile ilgili kullanilan temel kavramlar soyledir:

Gen: Kalitsal molekiillerde bulunan ve organizmanin karakterlerinin belirlenmesinde rol
oynayan kalitsal birimlere denir (Oraler, 1990). Yapay sistemlerde gen, kendi basina anlamli
bilgi tasiyan en kiiclik birim sayilir. Bu tezde ele alinan is ¢izelgeleme basliginda her bir gen

bir isi temsil eder.

Kromozom: Birden fazla genin bir araya gelerek olusturdugu diziye denir. Kromozomlar

olasi alternatif ¢oziimleri gosterir.

Plan-Katar(Schemata): Belirli pozisyonlarda uygun olan alt dizileri tanimlamak i¢in

kullanilan say1 katarlarina veya planlarina denir (Goldberg, 1989).

Ornegin, iki tabanli(1,0) kodlama sisteminde bes adet genden olusan bir kromozom dizisinde

her bir genin yerine (0,1,*) gibi ii¢ farkli kod kullanilabileceginden,
L =5 i¢in, 3x3x3x3x3 = 243 farkl alt dizi tanimlanabilir.

Genel olarak iki tabanli kodlama dizisinde plan(katar) sayist (3.1) ifadesinde gosterilmistir

(Goldberg, 1989).
Plan Sayis1 = (k+1)" 3.1)

L = Dizideki rakam(gen) sayisi

K = Kodlama sistemindeki karakter sayisidir.

Popiilasyon: Kromozomlardan olusan topluluga denir. Genetik algoritma problemlerinde
poplilasyon, gecerli alternatif ¢éziim kiimesidir. Popiilasyon icersindeki birey sayis1 genellikle
sabit tutulur. Popiilasyondaki kromozom sayisi arttikca ¢oziime ulasma siiresi (iterasyon
sayis1) azalir. Problemin biiyiikliigliine bagl olarak popiilasyon sayist (10 ile 100) arasinda

secilebilir (Ghedjati, 1999).
Genetik algoritmalarda dort ay1 operator kullanilir. Bunlar,

1.Parametre kodlama operatorii,
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2.Ureme operatdrii,
3.Caprazlama operatorii,

4.Mutasyon operatdriidiir.
3.1 Parametre Kodlama

Genetik algoritmalarin en temel 6zelligi, ¢6ziim uzay1 ve kod uzayinda ¢aligmasidir. Kod ve

¢Oziim uzay1 arasindaki etkilesim asagida sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sifreyi Cozme

Kod Uzay1

Sifreleme

Sekil 3.1 Kod ve ¢oziim uzay1 (Cheng vd., 1996)

Problemlerin basaril1 bir sekilde ¢6ziimii i¢in en kisa kodlama sekillerinin kullanilmasi gerekir

(Goldberg, 1989).

Coziimiin kromozomlara nasil kodlanacagi genetik algoritma da anahtar niteligi tagir. Son on
yil boyunca degisik kodlama teknikleri gelistirilmistir. Kromozomlarin kodlanmasi

asamasinda dikkat edilmesi gereken {i¢ 6nemli nokta vardir (Cheng vd., 1996). Bunlar;

1.Kromozomun uygunlugu(Feasibility) kontrol edilir,

2.Kromozomun belirtilen sartlari(Constraints) saglayip saglamadigi (Legality) kontrol edilir.

Kodlama haritasinda, kromozomun tek oldugu kontrol edilir. Kromozomun uygunlugu ile

sartlar1 saglayip saglamadigi islemleri sekil 3.2°de belirtilmistir (Cheng vd., 1996).
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Sekil 3.2 Kodlamada uygun olma ve yasakli olma durumlari

Sartlar1 saglamayan bir kromozom, ¢6ziim uzayindaki degerleri sifreleyemez ve evrime
ugrayamaz. Bu tez kapsaminda ele alinacak genetik algoritma modelinde akis tipi ¢izelgeleme

problemi ile ilgilenileceginden bu konuda gelistirilen kodlama yontemleri anlatilacaktir.

ikili kodlama ile beraber kullamilan kodlama ydntemlerinden biri de harfli kodlamadir. Bu
kodlamada her bir kromozoma bir harf verilir, kromozomdaki genler de ikili tabana gore
kodlanir, eger kromozom sayist 26 dan fazla olursa artan kromozomlar i¢in 1,2,3,.... gibi

rakamlar kullanilir (Goldberg, 1989).

Cok parametreli kodlama, ikili kodlama tabanina goére kullanilir. Bu yontemde uygunluk
degeri en kiiciik olan kromozoma U, en bilylik olana da U, degerleri verilir ve kodlama

Uy, U,,...,U, olarak yapilir (Min ve Cheng, 1999).

Akis tipi cizelgeleme problemleri i¢in iki tip dizi kodlama yontemi kullanilir (Cheng ve Gen,
1999). Bunlar;

1.Zay1f kodlama
2.Genel dizi kodlamadir.

Zayif dizi kodlamada ayristiric1 semboller kullanilir. Genel dizi kodlamada ise birbirinin
tekrar1 olan (0-1) kullanilir. Zayif kodlamada dizi icerisindeki tekrarli genlere miisade

edilmez, her kodda en fazla bir tane bulunur.

John Holland tarafindan gelistirilen ve yaygin olarak kullanilan plan son yillarda cizelgeleme

problemlerinde kullanilmamaktadir (Wang vd., 1999).

Cizelgeleme problemleri ile ilgili olarak son bes yilda, yukaridaki yontemlerden farkli olarak

9 farkl temsil yontemi gelistirilmistir (Cheng vd., 1996). Bunlar;
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1.Operasyona dayali kodlama,

2.Ise dayali kodlama,

3.Liste onceligine dayali kodlama,

4 Is cifti iliskisine dayali kodlama,

5.0ncelik kuralina dayali kodlama,

6. Tamamlanma zamanina dayali kodlama,
7.Makinaya(is ylikleme grafigine) dayali kodlama,
8.Rassal anahtarli kodlama,

9.Karisik kodlamadir.
Yukaridaki kodlamalar iki temel yaklagim igerisinde siniflandirilabilir.

= Direkt yaklagim
= En direkt yaklagim

Operasyona dayali kodlama, ise dayali kodlama, is ¢ifti iliskisine dayali kodlama,
tamamlanma zamanina dayali kodlama, ve rassal anahtarli kodlama direkt yaklagim sinifina
aittir. En direkt yaklagim olarak, tercih edilen dizine dayali kodlama, 6ncelik kuralina dayali

kodlama yaklagimlari sayilabilir.

3.1.1 Operasyona Dayah Kodlama

Bu tip kodlamada, her bir gen bir operasyona karsilik gelir. Her bir operasyon bir say1 ile
temsil edilir. Gezgin satic1 probleminde oldugu gibi permiitasyon kodlamaya benzer, yanliz
oncelik kisitlar1 oldugu icin permiitasyon ile elde edilen biitliin sonuglar uygun bir ¢izelgeyi
gostermez. m-makine n-is probleminde kromozomlar nxm gen igerir, her is tam olarak “m”
defa kromozomda goriiniir ve her bir genin tekrari, isin somut bir operasyonuna isaret etmez.
Kod ¢oziicii prosediirii ile bir kromozomdan bir c¢izelgelemenin sifresi ¢oziiliir. Bu tip

kodlamada izlenen adimlar sdyledir;

1.1k olarak operasyon siralarmin olusturdugu liste, kromozom sekline cevrilir,
2.Daha sonra sezgisel tabanli bu listeden ¢izelge olusturulur. Listedeki ilk operasyon, ilk

cizelgelenir, daha sonra ikinci operasyon ve digerleri devam eder. Uygun makine operasyon
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gerekleri icin mevcut en uygun islem zamani proses altindaki her operasyona ayrilir. Tim

operasyonlar ¢izelgelenene kadar islem tekrar edilir (Cheng vd., 1996).

Cizelge 3.1°de verilen 3-is ve 3-makine problemi i¢in, [211122333] olarak verilen bir
kromozom diisiiniiliir, her is {ic operasyona sahip oldugundan dolayi, kromozomda her is ii¢
defa yer alir. Her gen bir operasyonu gosterir ve dizide isin olusumu sirasina gore
diizenlenebilir. m. makinede j isinin i. operasyonu Ojn ile gosterilir. Kromozom
operasyonlarin oncelik iligkilerine gore, [0,1101110122013302330232031203210333] seklinde
yazilir. Oncelige sahip operasyon O,;; oldugundan ilk olarak gizelgelenir. Daha sonra O1;; ve

digerleri ¢izelgelenir. Sekil 3.3’de aktif ¢izelgeleme sonucu gosterilmistir (Cheng vd., 1996).

Cizelge 3.1 Is siralama problemi, 3-is ve 3-makine drnegi

Operasyonlar
1 2 3
Islem Zamam
I 3 3 2
i) 1 5 3
I3 3 2 3
Makine Dizilimi
Ji m; m; mj
I m m3 mp
I3 mp my ms
m;
AP Ji I3
m
: J 3 J 1 J 2
ms ) AN I3
1 3 4 6 7 9 10 12 t

Sekil 3.3 Sifresi ¢oziilmiis aktif ¢izelge
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3.1.2 ise Dayali Kodlama

Bu kodlama, n is listesinden olusur ve islerin dizilimine gore cizelge olusturulur. Islerin
dizilimi verildigi icin, listedeki ilk igin tiim operasonlar1 Once c¢izelgelenir, sonra listedeki
ikinci isin tiim operasyonlar ¢izelgelenir ve tiim operasyonlar ¢izelgeleninceye kadar isleme
devam edilir. Kromozom dizisi [2 3 1] olarak kabul edilir ise, islem gordiiriilen ilk is J, i¢in
oncelik k operasyonu [m; m3 m;] ve her makine i¢in islem zamaninin yerini tutan [1 5 3] tiir.
Bu durumda ilk olarak J, isinin operasyonlari (sekil 3.4(a)) daha sonra da J; isinin
operasyonlar1 ¢izelgelenir. Makineler i¢inde 3. isin operasyon onceligi [m; m; ms3] ve her
makinenin islem zamaninin yerini tutan [3 2 3] tiir. Sekil 3.4(b)’de gosterilen uygun islem
zamaninda 3. isin operasyonlarinin her biri ¢izelgelenir ve son olarak J; isinin operasyonlari

(sekil 3.4(c)) cizelgelenir (Cheng vd., 1996).

m Js
my )
m; I
1 4 9
a. I1k olarak I, isi i¢in ¢izelgeleme

my | J, I3

mp Js AP}

m3 1 I3

1 2 4 5 9

b. Js isi i¢in ¢izelgeleme
Sekil 3.4 Ise dayali kodlama sistemi
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J2 J3 Jl

b I

) I3 Ji

~c.Jy 1si i¢in cizelgeleme
Sekil 3.4. Ise dayali kodlama sistemi (Devami)

3.1.3 Liste Onceligine Dayah Kodlama

Bu tip kodlama, ilk olarak Davis tarafindan cizelgeleme problemlerinde kullanilmistir. Daha
sonra Falkenauer ve Bouffouix detaylandirarak teslim tarihi ve geride kalan siireye gore,
atolye tipi cizelgeleme problemlerinde kullanmislardir (Cheng vd., 1996). Cizelgeleme
problemi, n-is m-makine i¢in, m alt kromozomdan olusturulur ve her bir alt kromozom
dizisindeki semboller n is sayis1 uzunlugunda olur. Her bir sembol makinedeki ilgili bir
operasyonu gosterir. Alt kromozomlar, makine {izerindeki operasyon dizilimlerini gostermez
ve Oncelik listesinde yer alir. Her makine kendine ait oncelik listesine sahiptir. Makine
onlinde, kuyruktaki beklemelerin durmunu analiz etmek i¢in, simiilasyonla kromozomlardan
asil ¢izelge ¢ikarilir ve cizelge diizenlemek i¢in 6ncelik listeleri kullanmak gerekli ise, dncelik

listesinde ilk goriilen operasyon segilir.

Kromozomdan asil ¢izelgenin nasil ¢ikartilacagi, cizelge 3.1°deki Ornek iizerinden
aciklanmistir. Bir kromozomun [(2 3 1) (1 3 2) (2 1 3)] oldugu varsayilir ise, m; i¢in ilk gen
(2 3 1) tercih listesidir. Bu liste m; icin (1 3 2) ve ms i¢in de (2 1 3) diir. Operasyonlar, m;
tizerinde J,. isi, mp lizerinde J;. isi ve mj lizerinde de J,. isi ¢ikarabilir. Verilen Oncelik
kisitlarina gore, sekil 3.5(a)’da gosterildigi gibi m; iizerinde J, ¢izelgelenir. mj iizerinde
gelecek ¢izelgelenebilir operasyon J, dir (sekil 3.5(b)). Bu durumda gegerli tercih edilebilir
operasyonlar m; iizerinde J; ve m; ve mj iizerinde J; dir. Gegerli zamanda tiimii
cizelgelenemediginden dolay1 her listedeki ikinci tercih edilebilir operasyonlar belirlenmeye
calisilir. Sekil 3.5(c)’de myiizerinde J; ve m; iizerinde J; ¢izelgelenebilir operasyonlardir.
Sekil 3.5(d)’de gosterildigi gibi, m, iizerinde J; ve m; lizerinde J; gelecek ¢izelgelenebilir

operasyonlardir. Bundan sonraki ¢izelgeleme operasyonlari m; iizerinde J; ve mjs iizerinde J;
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dir (Sekil 3.5(e)). Son olarak mjs {izerinde J; gelecek operasyon olarak ¢izelgelenebilir (sekil

3.5()).

Bu islemler sonucunda kromozomlardan c¢ikartilan ¢izelgeye gore en son isin tamamlanma

zamani 12 olarak bulunur (Cheng vd., 1996).

12 t

a.m; lizerinde is 2 i¢in ¢izelgeleme

b

12 t

b.m; tizerinde is 2 i¢in ¢izelgeleme
Sekil 3.5 Liste onceligine dayali kodlama
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Jz J1
J3
J2
12 t
c. myde is 3 ve m; de is 1 i¢in gizelgeleme
I 5 I3
I3 5
J2
12 t
d.m; de is 1 ve m; de is 3 i¢in ¢izelgeleme
A} 5 I3
I3 AN I
I 5
12 t

e.ms de is 1 ve m; de is 2 icin ¢izelgeleme
Sekil 3.5 Liste onceligine dayali kodlama (devami)
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J3 J1 J2

Js I J3

12 t

f.Sonug cizelgesi
Sekil 3.5. Liste onceligine dayali kodlama (devami)

3.1.4 Is Cifti liskisine Dayah Kodlama

Namaza ve Yamada ¢izelge kodlamak i¢in ikilik diizendeki matrisi kullanmiglardir. Bu

matris, makinelere uygun islerin ¢ift iliskisi dnceligine gore diizenlenmesi ile elde edilmis bir

matristir (Cheng vd., 1996).

Bu kodlamanin agiklanmasinda &rnek olarak, 3-is, 3-makine problemi ele alinmustir. Islerin
operasyonlarinin dncelik kisitlar1 ve operasyonlar1 gizelge 3.2°de gdsterilmistir. Is ciftlerinin

oncelik iligkisini gostermek i¢in ikilik diizende bir degisken tanimlanmustir.
-

1, eger m makinede is j’ye gore is i’nin islem gérme Onceligi var ise
dihk = 4

0, diger durumlarda

\
(m;, my, m3) makinelerdeki is ¢iftini, (ji, j2) Oncelik iliskisini goterir. Verilen ¢izelgeye gore,
(X121 X122 X123) = (0 1 0) elde edilir. Is iliskisi (ji, j3) i¢in (m;, m,, m3) makineler {izerindeki
oncelik iligkisi (X231 X233 X232) = (1 1 0) dir. IIk is i’nin operasyonlarinin dizilimi ile ig ¢iftleri
i¢in xjjm de degiskenlerin dizilimi tutarliligi muhafaza edilmelidir. Ornegin, is ¢ifti (j, j3) i¢in

1§ j»’nin operasyonlarmin dizilimi (1 3 2) dir.
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Cizelge 3.2. Ug makine ve iig is problemi

Operasyon Onceligi
Is Makine Dizilimi
N m mp m;
I m ms mp
I3 mp m ms

Uygun Cizelge

Makine Is Dizilimi

my j2 j1 j3
my J3 J J2
ms J2 J J3

Bu sonug¢larin 6zetlenmesinden, asagida uygun ¢izelge olarak ikilik diizende matris kodlamasi

elde edilir.

(m;, my, mj3) tizerinde (ji, j2);
(my, mp, m3) tizerinde (ji, j3);

(my, mp, m3) tizerinde (j2, j3);

X Xio3 010
X3 X33 1 0 1
X3 X3 110

Is ¢izelgeleme kodlamalar icerisinde en kompleks olan, is ¢ifti iliskisine dayanan kodlama

yontemidir.

3.1.5 Oncelik Kurahina Dayah Kodlama

Oncelik kural tabanli genetik algoritma, Dorndort ve Pesch tarafindan gelistirilmistir ve n-is,

m-makine problemi i¢in, nxm giris, (P;, Pa,....,Pn) dizilimli bir kromozom seti kullanir.

Bu yonteme gore, siralamada dnceligi olan islere gére kromozom kodlamasi yapilir. Genetik

algoritma Oncelik sirasina goére kromozomlar ile daha iyi bir sira bulmada kullanilir. Se¢ilmis

oncelik kurallart ¢izelge 3.3’de gosterilmistir (Cheng vd., 1996).
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Cizelge 3.3. Secilmis oncelik kurallar

No | Kural Tanmim
1 SPT En kisa iglem zamanli operasyon se¢
2 LPT En uzun islem zamanli operasyon se¢
3 MWR En ¢ok toplam islem zamani kalan is i¢in operasyon se¢
4 LWR En az toplam islem zamani kalan is i¢in operasyon se¢

Ornek iizerinde ¢izelge 3.3°de verilen dort dncelik kurali kullanilir ise, kromozom dizisi [1 2
214421 3] olur. Bu dizide 1 SPT kuralini, 2 LPT kuralini, 3 MWR kuralini, 4 ise LWR

oncelik kuralin1 tanimlar. Ik adimda, asagidakiler elde edilir,

S1 = {O111, Oz211, O312}
@ =min[313]=1
m =1

Ci =[O111, O211]

Makine m; i¢in bu durumda O;;; ve Oz operasyonlar: yarisir ¢linkii kromozomda verilen ilk
gen 1’dir. Sekil 3.6(a)’da gosterildigi gibi m; tizerinde operasyon 211 ¢izelgelenir. Veri

giincellestirildikten sonra asagidaki elde edilir,

S> = [O111, O223, O312]
®, =min[463]=3
m =2

Cy=[0321]

Sekil 3.6(b)’de gosterildigi gibi m; lizerinde operasyon O3, ¢izelgelenir ve giincellestirdikten

sonra asagidakiler elde edilir,

S3=[O111, O223, O312]
®; =min[463]=3
m =1

C3=1[0111, O321]
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M; i¢in Oy ve Osy; operasyonlar yarisir. Kromozomda verilen 3. gen 2 oldugundan dolayz,
sekil 3.6(c)’de gosterildigi gibi m, iizerinde operasyon Oy; ¢izelgelenir. Cizelge olusturulana

kadar bu adimlar tekrar edilir.

m 211

12 t

a.m,;’de operasyon 211’in ¢izelgelenmesi

m; 211

312

12 t

b.m;’de operasyon 312’nin ¢izelgelenmesi

m 211 111

312

12 t

c.m;’de operasyon 111’in ¢izelgelenmesi
Sekil 3.6. Oncelik kuralina dayanan kodlama
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m; 211 111 321
m, 312 122 232

223 133 333
ms3

12 t

d.Sonlandirilmis ¢izelge
Sekil 3.6. Oncelik kuralia dayanan kodlama (devami)

3.1.6 Tamamlanma Zamanmina Dayah Kodlama

Operasyonlarin tamamlanma zamanlariin siralanmais listesi bir kromozomdur. Cizelge 3.1°de

verilen ornek i¢in agsagidaki gibi bir kromozom olusturulur.

[Ci11 C122 C133 C211 €223 €232 C312 C321 €333]

Burada cji;’nin anlami, r.makine iizerinde, j. isin k. operasyonu i¢in tamamlanma zamamdir

(Cheng vd., 1996).

3.1.7 Makineye Dayalh Kodlama

Makineye dayali genetik algoritmay1 Dorndorf ve Pesch 6nermistir. Makinelerin sirasina gore
bir kromozom kodlanir ve siralamaya dayali olarak sezgisel darbogazi 6nleme ile bir ¢izelge

olusturulur.

Sezgisel darbogazi Onleme, Adams tarafindan Onerilmistir. Atdlye tipi cizelgeleme
problemleri i¢in, bilinen sezgisel metodlar icerisinde en giicli olanidir. Makinelerin
siralanmas1 birer birer yapilir. Heniiz siraya alinmamis makineler darbogaz olarak kabul
edilir. Kromozomlar makine siralama listesi olusturur, genetik algoritma makine siralarmin

bulunmasinda kullanilir.

Siralanmis makinelerin kiimesi m ise kromozom, [m;, mj, ..., my] olur. Kromozomdan

cizelgeleme prosediirii asagida agiklanmistir (Cheng vd., 1996);
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Adim 1: My «— D,1 «— 1 vekromozom [m;, my, ..., my],

Adim 2: Makine m;’yi optimal bir sekilde sirala, kiime My, <+— M,V[M;]’1 giincelle,

Adim 3: Diger diizenlenmis siralamalar1 muhafaza ederken, her kritik makine my*$— M’ in
dizilimini yeniden optimize et,

Adim4:1 «— i+1. Eger 1> m ise, durdur; diger durumlarda adim 2 ye geri don.

3.1.8 Rassal Anahtarh Kodlama

Rassal anahtarli kodlama Bean tarafindan gelistirilmistir. Rassal say1 ile beraber, rassal
anahtar kodlama bir ¢oziimii sifreler. Cozlimiin sifresini ¢ozmek i¢in sirali anahtar olarak bu
degerler kullanilir ve n-is, m-makine ¢izelgeleme problemi i¢in her gen iki parcadan
olusturulur. Kiimedeki tamsay1 [1, 2, ..,m] ve ;(0, 1)’den rassal olarak olusturulan bir
parcasidir. Rassal anahtarlarin tamsayr boliimii bu is i¢in makine dilizenleme olarak

yorumlanir.

Her makinede is siralama, kesirli kisimlarin siniflandirilmasiyla saglanir. Cizelge 3.1°de
verilen Ornege gore, kromozom, [1,34 1,09 1,88 2,66 2,91 2,01 3,23 3,44] kabul edilir ise
makine 1 i¢in, anahtarlarin siniflandirilmasi, is diziliminin sira sonuglarmi 2 — 1 —3 3
olarak cikarir. Makine 2 i¢in is sirasi; 3—» 1 — 2; makine 3 i¢in ig siras1i2 —» —» 3
olacaktir. Makine m’de is j’yi O gOsterir ve asagidaki gibi operasyon siralarinin tam listesi

icinde kromozom gevrilebilir, [Oz; O1; O31 033 O On; 023 O3 O33] (Cheng vd., 1996).

3.1.9 Karisik Kodlama

Bir cizelgeleme probleminde sonsuz sayida ¢izelge mevcut oldugundan bunlar iic temel

siiflandirmaya tabi tutulabilirler (Cheng vd., 1996);

1. Aktif Cizelge,
2.Yar1 Aktif Cizelge,

3.Gecikmesiz Cizelgedir.

Optimal cizelge, aktif ¢izelge setlerinden olusur, gecikmesiz ¢izelge aktif ¢izelgeden daha
kiigiiktiir ve optimum ¢oziimii garanti etmez. Biitiin kodlama teknikleri, is cizelgeleme

problemlerine aktif bir yap1 kazandirir. Kodlama sistemlerinin farkli ¢izelgeleme problem
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tiplerine gore avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Hangi tip problemlerde hangi tip kodlama

sistemini kullanmanin avantajli olacagi heniiz tam olarak belirlenememistir (Cheng vd.,

1996).

3.2 Genetik Algoritmalarda Kullanilan Operatorler

Genetik algoritmalarda ii¢ operatdor kullanilir. Bunlar, {ireme, c¢aprazlama ve mutasyon

operatorleridir.

3.2.1 Ureme(Secim) Operatorii

Bu prosediirde, bireysel diziler, amag¢ fonksiyonuna goére kopyalanir, gelecek nesilde daha iyi

dol verebilecek bireyler secilir. Ureme operatérii, yapay bir seleksiyondur (Goldberg, 1989).

3.2.1.1 Makine Verimlerine Bagh Rulet Cemberi Yonetim

Bu yontemde gen havuzunda yer alacak kromozomlar, ortalama makine verimlerine gore

belirlenirler (Goldberg, 1989). Bu yontem 6rnek 3.1°de agiklanmustir.

Ornek 3.1 f(x) = x* Oyle ki [0 < x < 31], x belirlenen tamsay1 aralifinda degisiyor ise, f(x)’1
maksimize edecek en uygun degeri genetik algoritma modeli ile belirleyiniz

(Goldberg, 1989).

Geleneksel yontemler kullanildiginda, bdyle bir problem igin, x yerine degerler denenerek

maksimum f(x) bulunmaya caligilir.

Genetik algoritmada ise baslangicta x parametresini uygun bir uzunlukta kodlamak gerekir. x

parametresinin ikili sistme gore kodlanmis yapisi ¢izelge 3.4’de sunulmustur.

Cizelge 3.4 Ikili sistemde dizi kodlama

Dizi Amag Degeri
00000 0
11111 31
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Bu yapida kodlama bes genden olusan bir yap1 seklinde tanimlanir. Bu problemin ¢6ziimii
icin toplam 32 adet kromozom mevcuttur. Bu kromozomlardan rassal olarak cizelge

3.5 dekilerin se¢ildigi varsayilir.

Cizelge 3.5 Ornek 3.1 igin varsayilan baslangig popiilasyonu

No | Dizi Amag Degeri | Orani(%)
1 01101 169 14,40
2 11000 576 49,20
3 01000 64 5,50

4 10011 361 30,90
TOPLAM 1170 100,0

Cizelge 3.5’de verilen degerlerin ortalama ve maksimum degerleri alinarak, rulet cemberine

gbre bir sonraki nesilde yer alacak kromozom sayilarinin beklenen degerleri cizelge 3.6’da

gosterilmistir.
Cizelge 3.6 Ornek 3.1 i¢in manuel rulet cemberi yontemi
Dizi No | Baslangi¢ x Degeri F(x)=x2 Secim Beklenen | Rulet
Popiilasyonu Oram Sayi(fi/ort) | Cemberi
Beklenen
1 01101 13 169 0,14 0,58 1
2 11000 24 576 0,49 1,97 2
3 01000 8 64 0,06 0,22 0
4 10011 19 0,31 0,31 1,23 1
TOPLAM 1170 1,00 4,00 4
ORTALAMA 293 0,25 1,00 1
MAKSIMUM 576 0,49 1,97 2

Cizelge 3.6’daki sonuglara gore rulet cemberi yontemi kullamildiginda, baslangic
poplilasyonunda bulunan 1. ve 4. dizilerden birer tanesi fakat 2. diziden iki tanesi, yeni
olusturulan popiilasyon i¢inde yer alir ve yeni olusturulan popiilasyonda 3. diziden hig

kromozom yer almaz.




35

3.2.1.2 Toplam Akis Zamanina Gore Rulet Cemberi Yontemi

Bu yontem rulet ¢emberinin 6zel durumudur. Amag¢ degeri yerine, toplam akis zamamn
kullanilir. Maksimizasyon problemlerinin tersine, Cy,.x degeri kii¢iik olanlarin bir sonraki
popiilasyona ge¢cmelerine Oncelik taninir. Popiilasyondaki her bireyin se¢im olasiligi

asagidaki prosediire gore hesaplanir;

a. Popiilasyonda her birey i¢in toplam akis zamani hesaplanir,

b. Popiilasyondaki toplam maksimum akis zamani (Fpax) bulunur,

c. Her bireyin toplam akis zamani ve toplam maksimum akig zamani arasindaki farka esit olan
her bireyin uygunluk degeri hesaplanir,

d. Uygunluk degerine dayanan her bireyin se¢im olasilig1 hesaplanir.

Bu deger, bireylerin uygunluk degerlerinin, popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk

degerinin toplamina boliinmesine esit olan her bireyin se¢im olasiligidir (Cheng vd., 1996).

3.2.1.3 Yapay Secim Yontemi

Bu yontemde, son iki nesilden elde edilen kromozomlar, amag fonksiyonuna gore biiyiikten
kiictige siralanir. Bu siralama i¢inde en iyi ve en kotii ¢6ziim kromozomlarindan, degisik
oranlar alinir. Bir sonraki nesilde alinacak kromozomlarin ne kadarinin iyi ve ne kadarinin
kotii olacagi genetik algoritma modelinde baslangigta belirlenir. Bu oran biitlin model

boyunca sabit kalir.

3.2.1.4 Kismi Yapay Secim Yontemi

Yapay se¢im yontemine benzer c¢alisir. Tek fark, en kotii sonuca sahip kromozomlar(en biiyiik
akis zamani degeri olan) tamamen ters c¢evrilerek(en son sirada yapilan is ilk siraya alinarak)
gen havuzuna atilir. Biitiin model boyunca bu se¢im prosediirii sabit kalir. Yapay se¢im

yonteminde oldugu gibi, oran baslangicta belirlenir.
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3.2.2 Caprazlama Operatorii

Genetik algoritmanin performansini etkileyen faktorlerden birisi de caprazlama islemidir.
Dogal popiilasyonlarda c¢aprazlama, organizmalar arasinda yapilan dollenme ¢alismalari
olarak bilinir (Oraler, 1990). Rulet ¢emberi yontemi ile yapay secilim sonucunda elde edilen
yeni poplilasyon dizisinde rassal olarak iki kromozom secilir ve karsilikli ¢caprazlama islemine

tabi tutulur. Caprazlama isleminde, L dizi uzunlugu olmak iizere,

1 < k < L-1 araliginda iiniform olarak k tamsayist secilir. Bu tamsay1 degerine gore dizi

caprazlamaya tabi tutulur.
Baslangi¢ popiilasyonunda A; ve A, gibi iki dizi rassal olarak se¢ilmis olsun.

A;=01101
A,=11000

Bu ornekte dizi uzunlugu, L=5 dir. Bir ile bes arasinda, k=4 secildigini varsayarsak, her iki
dizinin de 4. genden sonra karsilikli ¢aprazlama islemine tabi tutulacagi kabul edilir. Bu

durumda yeni kromozomlar asagidaki gibi olacaktir.

A =01100
Ay=11001

En basit caprazlama yontemi, yukaridaki 6rnekte aciklanan bir noktali caprazlama yontemidir.
Ancak bir noktali c¢aprazlama yapilabilmesi i¢in her iki kromozomun da ayni gen
uzunlugunda olmas1 gerekir. Iki noktali caprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve
karsilikli olarak pozisyonlar yer degistirir (Croce vd., 1995). Akis tipi c¢izelgelemelerde
genellikle bir ve iki noktali ¢aprazlama yontemi kullanilir (Cheng vd., 1999a).

3.2.2.1 Pozisyona Dayah Caprazlama

Sekil 3.7°de goriildiigii gibi rassal olarak se¢ilmis pozisyondaki igler bir ebeveynden ¢ocuga
kalitsallagtirilir. Diger isler, diger ebeveynlerdeki goriiniimleri sirasiyla yerlestirilirler.
Pozisyondaki sayilar, [1, n] rassal tamsayilar olarak Oncelikle diizenlenir, daha sonra bu
pozisyonlar rassal olarak secilir ve her pozisyonun caprazlanma olasilig1 %50 olarak kabul

edilir (Murata vd., 1996a).
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AIBIC DIE F GIHI
AIBIC DIE G FIHI

— 1 NN

[T I [

Sekil 3.7 Pozisyona dayali ¢aprazlama

3.2.2.2 Siraya Dayali Caprazlama

Siraya dayali caprazlama ilk olarak Davis tarafindan Onerilmistir (Cheng vd., 1999b). Bu
yontemde bir grup nokta rasgele se¢ilir. Birinci kromozomun segilen noktalara karsilik gelen
karakterleri aynen yerlerini korur. ikinci kromozomun secilen noktalara ait karakterleri birinci
kromozomun ayni noktalarindaki karakterlerin Oniine getirilir. Geriye kalan bos pozisyonlara
ikinci kromozomdam aktarilan yeni karakterler de g6z Oniinde bulundurularak ilk
kromozomun kullanilmayan karakterleri tarafindan sira ile (soldan saga) yerlestirilerek yeni
bir kromozom elde edilir. Bu tiir ¢aprazlama, kromozomu olusturan karakterlerin say1 ve
stralarinin 6nem tasidigt durumlarda kullanilir. bu tiir ¢aprazlama islemine ait bir 6rnek sekil

3.8’de verilmistir.

Caprazlamadan
Once Sonra
Siraya dayali ¢aprazlama ~ ABCDEFG ====== AGCDEFB
GFEDCBA ====== GAEDCBF

Sekil 3.8. Siraya dayali caprazlama
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3.2.2.3 Kismi Planh Caprazlama(PMX)

Goldberg tarafindan gelistirilen bu c¢aprazlama ilk olarak gezgin satict probleminde

kullanilmistir (Goldberg, 1989). Bu yontem 6rnek 3.2°de agiklanmustir.

Ornek 3.2 Kismi planli ¢aprazlama operatoriiniin prosediiriinii gostermek igin 8 is problemi
olusturulmustur. Caprazlama icin secilen ebeveyn yapilar A ve B olarak

adlandirilmistir. Yapidaki elemanlar asagida gosterilmektedir.

A=28645713
B=87213456

A ve B’ye PMX operatorii uygulanir ise, ilk olarak A ve B’den ortak bir aralik rassal olarak
secilir. Daha sonra se¢ilmis iki araliktaki elemanlarin planlari belirlenir. Bu 6rnekte, secilmis
araliklar arasindaki plan, 6-2, 4-1 ve 5-3’tiir. Ikinci olarak A ve B’deki iki aralik degistirilir.

Bu degisim sonucu asagidaki yapilar gecici sonucu gosterir.

A= 2 8 2 1 3 7 1 3
B= 8 7 6 4 5 4 6 5

Bir dizide ayni isten birden fazla oldugundan her iki yapinin da uygun olmadigi gozlenir.
Bundan dolayi, yeni yapilari uygun olmayan A ve B’de, yarlestirilemeyen daha Onceki
adimda belirlenen elementlerin planinin degistirilmesi gerekir. Bu 6rnekte A yapisinin, 1, 7 ve
8. pozisyonlarinda; 2, 1 ve 3 ile sirasiyla 6, 4 ve 5 yer degistirir. Yeni yap1 agsagida gosterildigi

gibi olusturulur.

3.2.2.4 Dairesel Caprazlama(CX)

Dairesel ¢aprazlama yontemi Davis, Goldberg ve Linge tarafindan gelistirilmis bir yontemdir.

Yontem asagidaki drnek iizerinde gosterilmistir (Goldberg, 1989).
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Ornek 3.3 iki ayr1 ebeveyn C ve D olarak kodlanmis ve asagidaki ifade verilmistir (Goldberg,
1989).

C=98217451063
D=12345678910

Caprazlama haritasi yerine C kromozomundan (ilk bireyden) en sondaki deger segilir.

C bireyinden 9 degeri secildiginde, 9’un karsiligi D bireyinde 1 olmaktadir. C’de 1 geni
yerine yazilir, 1’in karsili§i D’de 4 olmaktadir, ve 4 geni yerine yazilir, 4’iin karsiligt D’de 6

olmaktadir ve 6 geni yerine yazilir. islem sonucunda asagidaki ifade elde edilir.
C=9--1-4--6-
Kalan bosluklara diger genler ¢aprazlanarak yazilir ve asagidaki ifade elde edilir.

C=92315478610
D=18247651093

3.2.2.5 Dogrusal Sirahh Caprazlama(LOX)

Dogrusal sirali ¢aprazlama, Falkenauer ve Bouffouix tarafindan gelistirilmistir. Dairesel

caprazlamanin bir varyantidir. Islem adimlar1 asagidaki gibidir (Cheng vd., 1999b);

1. Mevcut popiilasyon icerisinden rassal olarak iki ebeveyn segilir,

2. Secilen bu iki dizi tizerinde rassal olarak iki alt dizi segilir,

3. Py dizisinden segilen alt dizi kromozomdan koparilir ve bos kalan yere “H” yazilir, benzer
sekilde P, dizisine de ayn1 islem uygulanir,

4. Birinci alt dizi P;’e ve ikinci alt dizi P,’ye yerlestirilir.
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3.2.2.6 Sirah Caprazlama(OX)

Bu yontem Davis, Goldberg ve Linge tarafindan gelistirilmistir. Ydntemin uygulanisi drnek

3.4’de gosterilmistir (Goldberg, 1989).

Ornek 3.4 A ve B olarak kodlanmis iki kromozom asagida gosterilmektedir (Goldberg,
1989).

A=9 84
B=871

567 1
2310 9

3210
546

Sirali caprazlama yonteminde, 5, 6 ve 7 genleri yerine, 2, 3 ve 10 genleri atanir ve A
kromozomunda daha 6nce 2, 3 ve 10 bulunan yerlere “H” yazilir. Buna gore asagidaki ifade

elde edilir.

B8 H123109H4H

Burada sola dogru kayma islemi yapildiginda asagidaki ifade elde edilir.
B=2310HHH9481

H yerine dizide olmayan isler eklendiginde yeni kromozomlar asagidaki gibi olur.

A=567
B=2310

23101984
56 719481

3.2.2.7 Alt Degisimli Caprazlama(SXX)

Kobayashi, Brady ve Miihlenbein tarafindan farkli zamanlarda yapilan ¢aligmalar ile gezgin
satict problemi i¢in gelistirilmis bir ¢aprazlama yontemidir. Bir is siras1 matrisinde, n-is, m-
makine probleminde nxm matris kodu yazilabilir. Bu koddaki her bir gen bir is operasyonuna
karsilik gelmektedir. Operasyon seklinde kodlanan ¢izelgeleme problemlerinde iki igslem
adimi ile SXX caprazlama metodu kullanilir. Onerilen yontemin islem adimlar1 asagidaki

gibidir (Cheng vd., 1999b);

1. Her bir dizideki genler makine bazinda tanimlanir,
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2. Dizideki her bir geni makine olarak degistirip yeni nesiller olusturulur.

3.2.2.8 is Tabanh Sirah Caprazlama

One ve arkadaslan tarafindan gelistirilen bu yontem, alt degisimli ¢caprazlama metodunun bir
varyantidir. Bu metodun gelistirilmesinin nedeni, is ¢izelgelemede biitiin islerin mutlaka
cizelgede yer almasi1 zorunlulugundan kaynaklanmaktadir. Is tabanli sirali ¢aprazlama, is sira
matrisinin kodlanmasi seklindedir. Yontem asagidaki islem adimlarindan olusur (Cheng vd.,

1999b);

1. Her bir makineden gecgen is kiimeleri, kromozomlar iizerinde belirlenir,

2. Belirlenen isler, ilk birey i¢in makineye bagli olarak ebeveynlerden kopyalanir, ayni
islemler ikinci birey i¢in gerceklestirilir.

3. Secilmeyen isleri de dikkate alarak ilk bireyin kromozomu, biitiin genleri ile olusturulur.

Benzer sekilde diger bireyler i¢in de ayni islemler gerceklestirilir.

3.2.3 Mutasyon Operatorii

Genetik algoritmada onemli rol oynayan proseslerden biri de mutasyon operatoriidiir.
Canlilarda gen rekombinasyonlarinin digindaki diger nedenlerle ve ani olarak meydana gelen

kalitsal degisimlere mutasyon denir. Dogal popiilasyonlarda mutasyon islemi ise,

1.Kromozom yapisi degismeleri,
2.Kromozom sayis1 degismeleri,

3.Gen yapisindaki fiziksel ve kimyasal degisimler gerceklesir (Kuru, 1987).

Yapay sistemlerde mutasyon islemi esnasinda kromozomdaki gen sayisi degismez, sabit kalir.
Dogal popiilasyonlarda mutasyon orani oldukca diisiiktiir. Mutasyon frekansinin biiyiikligii,
genetik algoritmanin performansini etkilemektedir. Ornegin, kromozom uzunlugu 20 gen olan
bir dizide mutasyon orani % 0,1 secildiginde, kromozom iizerinde mutasyondan dolay1

beklenen degisme olasiligi,

20x 0,001 =0,02
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bulunur. Bu durumda yeni nesil olusuncaya kadar mutasyon islemi gerceklestirilemez.

Genetik algoritmalarda, popiilasyonlarin mutasyon orani genellikle diistik secilir (Goldberg,

1989).

Mutasyon islemi bir tek koromozom {izerinde yapilir. Mutasyon frekansina gdre, mutasyona
ugratilacak sayidaki diziler popiilasyondan rassal olarak segilir ve belirlenen mutasyon

yontemine gore degisime ugratilir.

Son on yilda ¢ok ¢esitli mutasyon yontemleri gelistirilmistir. Is cizelgeleme ile ilgili

yontemler asagida aciklanmistir (Murata vd., 1996b);

1. Ters Mutasyon :

Bir kromozomda rassal olarak iki pozisyon secilir. Bu iki pozisyondaki alt diziler ters gevrilir.
2. Komsu iki Isi Degistirme :

Sekil 3.9(a)’da gosterildigi gibi rassal olarak secilen iki komsu is degistirilebilir.

3. Keyfi iki Is Degistirme :

Sekil 3.9(b)’de gosterildigi gibi rassal olarak segilen iki is degistirilebilir. Ozel bir durum

olarak, degistirilebilen iki komsu isi bu mutasyon igerir.

4. Keyfi Ug Is Degistirme :

Sekil 3.9(c)’de gosterildigi gibi rassal olarak secilen ii¢ is keyfi olarak degistirilebilir.
5. Araya is Ekleyerek Degistirme :

Bu mutasyon ¢esidinde, sekil 3.9(d)’de gosteriligi gibi, bir operasyondaki bir is kaydirilir ve
diger bir pozisyona konur. Kaydirma noktasi rassal olarak se¢ilir. Bu yontem komsu iki is

degistirmenin 6zel bir durumudur. Keyfi {i¢ is degistirme ile bir kesigime sahiptir.
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ABCIDIEFGH

b. Keyfi iki is degistirme

AIBCIDEFGH

c. Keyfi ii¢ is degistirme

AIBICIDIEIFIG H

v

A|G|B|C|DJE |F |H

d. Araya is ekleyerek degistirme
Sekil 3.9. Farkli mutasyon operatdrleri
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3.3 Genetik Algoritma’nin Gelisimi ve Kullanim Alanlari

3.3.1 Genetik Algoritma’nin Tarihsel Gelisimi

Genetik algoritma kavramindan ilk bahseden ve konu ile ilgili ilk yayin1 yapan Bagley (1967)
dir. Bagley ile ayn1 tarihte Rossenberg, biyolojik ve simiilasyon esash bir ¢calisma yapmuistir

(Goldberg, 1989).

De Jongs, 1975 yilinda matematiksel fonksiyonlar1 genetik algoritma ile ¢6zmeye caligmistir.
De Jong, fonksiyonlarin minimizasyonu i¢in bes ayr1 problem incelemistir (Goldberg, 1989).

Bunlar;

1. Siirekli ve siirekli olmayan fonksiyonlar,

2. Konveks ve konveks olmayan fonksiyonlar,
3. Tek ve ¢ok degiskenli modeller,

4. Diisiik ve yiiksek dizili fonksiyonlar,

5. Deterministik ve stokastik problemlerdir.

David E. Goldberg’in 1985 yilindaki ¢aligmalar1 genetik algoritmanin gelisimini saglamistir.
Bu calismada Goldberg’in amaci, dogalgaz borularindaki kayiplari, basing oranin
degistirmek suretiyle minimize etmektir. Dinamik programlama yardimi ile Wong ve Larson
tarafindan basing oranlar1 hesaplanan bu problem, Goldberg tarafindan genetik algoritma ile

coziilmeye calisilmistir. Bu problemde amag, kompresdrlerin enerjilerini minimize etmektir

(Goldberg, 1989).

3.3.2 Cok Amach Optimizasyon

Biitiin optimizasyon ve arastirma problemleri, mevcut durumu bir tek kriterle degerlendirir ve
bu kriter ama¢ fonksiyonu olarak veya genetik algoritmalarda uygunluk fonksiyonu olarak
adlandirilir. Bu yaklasim bir¢cok problemde basari ile uygulanir ancak aynmi anda bir¢ok
kriterin oldugu problemleri tek kriter haline getirmek olduk¢a zordur. Bu durumda ¢ok amagli

veya ¢ok kriterli problemler ortaya ¢ikar (Goldberg, 1989).
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Cok amagl modeller, tasarim, planlama modellerinde, gilinliik hayattaki karmasik sistemlerin
modellenmesinde, ulasim problemlerinde, sermaye, biitceleme problemleri gibi problemlerde

kullanilmaktadir.

Genetik algoritma ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde basar1 ile
uygulanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, genetik ¢ok amacgli optimizasyon modelleri
gelistirilmistir. Cok amacli problemlerin optimizasyonu konusunda ilk c¢alismalari yapan
Schaffer’dir (Goldberg, 1989). Fanseca ve Fleming, Horn, Tamaki, Kita ve Kabayashi bu
calismalar1 devam ettirmislerdir (Gen ve Cheng, 2000).

Genetik algoritma, birbirinden farkli ¢ok amacgli optimizasyon problemlerinde rahatlikla
kullanilabilmektedir. Genetik algoritma, popiilasyondan popiilasyona global arama
yaptigindan, matematige ihtiyag duymamaktadir. Bu sebeple olduk¢a kompleks olan
problemler genetik algoritma ile ¢oziilebilmektedir ¢iinkii genetik algoritma bir cesit meta

sezgisel metottur (Gen ve Cheng, 2000).

Cok amagl optimizasyon problemlerinin genetik algoritma ile ¢éziimiinde ilk ortaya ¢ikan
sorun, genetik algoritma’da kullanilan uygunluk degerinin nasil belirlenecegidir. Uygunluk
fonksiyonunun belirlenmesi ile ilgili son on yilda ¢esitli yaklasimlar gelistirilmistir (Gen ve

Cheng, 2000). Bunlar;

1. Vektor degeri yaklasimi(VEGA)
2. Agirliklar toplami yaklagimi

3. Pareto tabanli yaklagim

4. Uzlagma yaklagimi

5. Amag programlama yaklagimidir.

Cok amacl genetik algoritma optimizasyonlarinda ilk gelistirilen yaklasim, VEGA’dir. Bu
yaklagimda belirli bir 6lgekteki uygunluk degeri yerine, her bir kromozom ile gelistirilen

uygunluk degeri kullanilir.

Agirliklar toplami yaklasiminda, her bir amag¢ fonksiyonuna bir agirlik degeri verilir ve bu
agirlikla amag fonksiyonlar: tek bir fonksiyon haline getirilir. Sabit agirlik yonteminde, nesil
sayist boyunca amag¢ denklemlerinin agirliklar1 deg§ismez. Murata, Ishibuchi ve Tanaka, rassal

agirlikli bir yaklagim onermislerdir (Gen ve Cheng, 2000). Bu yaklasimda, her nesilde rassal
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olarak amacg fonksiyonlar1 i¢in yeni agirlik degerleri olusturulmaktadir. Pareto yaklasimi

Horn, Nafpliots ve Goldberg tarafindan gelistirilmistir.

3.3.3 Cizelgeleme Problemleri

Cizelgeleme, iyi bilinen zor kombinatoriyal optimizasyon problemlerinden biridir. Son otuz
yilda bu problemlerin ¢oziimii icin yeteri kadar arastirma yapilmis ve oncelik kuralli ve dal
sinir teknigine dayanan cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu tip problemler, NP tiirii
problemler kapsaminda oldugundan, bilgisayar hizlariin artmasi ile daha etkin ¢izelgeleme

yontemleri gelistirilmeye calisilmigtir.

Cizelgeleme problemlerinde temel amag, permutasyon tipi, her bir operasyonun herbir

makinedeki yapilis sirasini belirleyerek minimum tamamlanma siiresini elde etmektir.

Genetik algoritmalarin ¢izelgeleme problemlerinde kullanimi iki farkl sekilde gergeklesmistir

(Gen ve Cheng, 2000). Bunlar;

1. Genetik algoritma yardimi ile permiitasyon tipi is sirasini bulma,
2. Genetik algoritma ile bulunan permiitasyon sirasinin, bilinen sezgisel yontemler ile

karsilastirilmast.

Genetik algoritmada optimuma yakin ¢6ziim veren parametreler tam uygun olmadigindan kisa
stirede uygun ¢ozlime ulasilmasi igin {i¢ kategoride ¢aligmalar yapilmaktadir (Gen ve Cheng,

2000). Bunlar;

1. Genetik operatorlerin belirlenmesi ile ilgili ¢aligmalar
2. Genetik algoritma ile sezgisel 6zellikte operator gelistirme

3. Melez (hybrid) genetik algoritma gelistirme.

Giffler ve Thompson algoritma tabanli ¢aprazlama operatorii, genetik algoritma ile ilgili
sezgisel Ozellikte gelistirilmis bir operatordiir. Bu ¢aprazlama yontemi, Yamada ve Nakano
tarafindan gelistirilmistir. Komsuluk aragtirma tabanli mutasyon yontemi de bu kategoride

gelistirilmis bir yontemdir.

Melez genetik algoritma kapsaminda yapilan g¢aligmalarda, genetik algoritma ile lokal

aramanin birlestirilmesi, genetik algoritma ile Giffler Thompson metodunun birlestirilmesi ve
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genetik algoritma ile darbogaz giderme sezgisel yOnteminin birlestirilmesi 6rnek olarak

verilebilir.

Genetik algoritmalar ile ilgili ilk is ¢izelgeleme calismasini Davis yapmistir (Davis, 1985).
Chen, Vempati ve Aljaber, tamamlanma zaman kriterli akis tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in
sezgisel tabanli genetik algoritma kullanmislardir. Akis tipi 4-makine, 7-ig, 5x10, 8x15, 10x25
problemlerini genetik algoritma ile ¢6zmiis ve elde edilen tamamlanma zamani degerlerini,
mevcut sezgisel yontemler ile karsilagtirarak (NEH, CDS) genetik algoritma’nin iyi

performans verdigini belirtmislerdir (Chen vd., 1995).

Reeves, akis tipi ¢izelgeleme (n-ig; m-makine) problemlerini, genetik algoritma ile ¢oziip,
elde edilen sonuglar1 komsuluk arama ve tavlama benzetimi ile karsilagtirmistir. Caligsma

sonucunda genetik algoritma’nin daha iyi performans verdigi belirlenmistir (Reeves, 1995b).

Murata, Ishibuchi, ve Tanaka, akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin genetik algoritma ¢ziim
degerlerini, diger arama yontemleri olan, yerel arama, tabu arastirmalar1 ve tavlama benzetimi
yontemleri ile karsilastirmislardir. Elde edilen sonuglara gore, genetik algoritma biraz daha iyi
sonu¢ vermistir. Genetik algoritma’nin performanisin arttirilmasi i¢in iki melez genetik
algoritma Onerilmistir. Bunlar, genetik lokal arama ve genetik tavlama benzetimidir (Murata

vd., 1996a).

Murata, Ishibuchi, ve Tanaka, diger bir ¢alismalarinda, akis tipi ¢izelgeleme problemleri igin,
cok amagl bir genetik algoritma kullanmiglardir. Bu algoritmanin performansi iki amaca gore

belirlenmistir: tamamlanma zamani ve toplam gecikmenin minimize edilmesi (Murata vd.,

1996b).

Chen ve arkadaslari, akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde genetik algoritma
kullanarak, toplam akig zamanini minimize etmeye caligmiglardir. Genetik algoritma ile

¢Oziilen akis tipi problemlerde daha kiiclik akis zamanina ulagilmistir (Chen vd., 1996).

Jain ve Bagchi, akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin genetik algoritma ile ¢6ziim etkinliginin
arttiritlmasina  yonelik olarak, Darwin ve Lamark tabanli genetik algoritmalarin
karsilagtirmasini yapmuslardir. Genetik algoritmalar’in performansinin arttirtlmasinda 6grenen
temelli genetik algoritma modellerini Onermisler ve 15-makine, 49-is problemini, %70

caprazlama orani ile genetik algoritma yardimi ile ¢ézmiislerdir (Jain ve Bogchi, 2000).
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4. SIRALI AKIS TiPi CiZELGELEME PROBLEMLERI

Arastirmalarda ele alinan pekg¢ok ¢izelgeleme probleminde, belirli bir dagilim igerisinde rassal
sayilar kullanilarak olusturulmus islem zamani matrisi kullanilir. Bu tip, verisi rassal olarak
elde edilen problemler ¢oziim prosediirlerinin verim ve etkinligini 6l¢gmede kullanilirlar.
Ancak herhangi bir dagilimdan rassal olarak elde edilen veriler kullanan arastirma problemleri
gergek hayatta karsilastigimiz problemleri anlamada smirli bir taban olustururlar.
Arastirmacilar  ¢alismalarinda, teorik  problemlerin, islerin ve tesisin  fiziksel
karakteristikleriyle ~ orantili  iglem  zamanlarmma  sahip  gercek  problemlerle
karsilagtirildiklarinda, ¢6ziim acisindan ¢ok zor yada c¢ok kolay olmadiklarini

gozlemlemislerdir.

Akis tipi ¢izelgeleme problemleri igersinde rassal olmayan bir ¢esidi, “sirali islem zamanlt

akis tipi ¢izelgeleme problemleridir” (Smith, 1968).

Smith, Panwalkar ve Dudek, n-is, m-makine probleminin bir alt kategorisi olan “sirali akis
tipi ¢izelgeleme problemini” tanimlamislardir (Smith vd., 1975). Bir akis tipi ¢izelgeleme

problemi asagidaki iki 6zelligi saglamas1 durumunda sirali problem olarak adlandirilir:

(1) Herhangi bir is herhangi bir makinede ayni makine iizerindeki ikinci isten daha kiiciik
islem zamanina sahipse, birinci is ilgili tim makinelerde ikinci isten kiiglik yada esit islem

zamanina sahiptir.

(2) Herhangi bir is, bir makinede j. kiiciik islem zamanina sahipse, diger tiim isler ayni
makinede j. kii¢iik islem zamanina sahiptir. Bagka bir deyisle, verilen bir ig i¢in minimum
islem zamanina sahip bir makine, diger tiim isler icin de minimum islem zamanina

sahiptir.
4.1 Siral Problemlerin Uygulama Temelleri

Sirali problemler ile ilgili uygulamalara ¢esitli endiistrilerde rastlanmaktadir. Islem
zamanlarinin islere gore siralanmasi pek ¢ok faktorden kaynaklanir. Bunlardan bir tanesi,
islerin birim yada parga sayisidir. Eger her is i¢in operasyonlarin yapist olduk¢a benzer ancak
isler tiretim sayilarinda biiylik farklar iceriyorsa, biitiin isler i¢in islem zamani birimleri bu

farklilig1 siral bir yapi olusturarak yansitir.
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Islem zamanlarini etkileyen bir diger faktor ise islerin karmasikligidir. Bir is her birimde gok
basit islemler gerektirirken baska bir is zaman harcayici islemler gerektirebilir. Bu durumda,

islerin kompleksligi tiim makinelerdeki islerin islem zamanlari i¢in ciddi bir etki olusturur.

Benzer sekilde, islem zamanlarinin makinelere gore siralanmasi makinelerdeki operasyonlarin
farkli yapilarmin sonucudur. Eger bir makinedeki operasyon tiim isler i¢in karmasiksa, ancak
baska bir makinedeki operasyon tiim isler i¢in daha basit ise, ilk makinedeki birim islem
zamanlari ikinci makineye oranla daha biiyiik olacaktir. Bu operasyon karmasikligi tiim isleri
etkileyeceginden sirali islem zamani problemlerinin ikinci karakterisliginin temel sebebidir

(Smith vd., 1975).

4.2 Sirah Akis Tipi Cizelgeleme Problemi Cesitleri

Smith, Panwalkar ve Dudek sirali akis tipi problemleri ele almaya basladiklarinda pek ¢ok
problem {izerinde calistilar ve bu sirali problemler iizerinde iki 6nemli karakteristik
gozlemlediler. Bunlarin ilki, eger sirali bir problemdeki maksimum islem zamani ilk (son)
makinede meydana gelmisse, islerin sirali islem zamanlarini azalan(artan) sira ile siralamak
daima minimum tamamlanma zamanli siralamay1 vermektedir. ikincisi ise, eger sirali bir
problemdeki maksimum islem zamani ara makinelerden birinde gerceklesmis ise, sirali islem
zamanlar artan, kalan islerin ise azalan siralamasi seklinde takib ettigi bir siralama alt kiimesi

daima minimum tamamlanma zamanli siralamay1 vermektedir (Smith vd., 1976).

Bu gozlemlere dayanarak Smith ve digerleri, sirali akis tipi ¢izelgeleme i¢in iki temel problem
tipi tanimladilar ve bu problem tiplerinin ¢éziimii i¢in iki farkli algoritma oOnerdiler. Bu
problemlerden ilki, genel durum olan tiim isler i¢in sirali islem zamani matrisinde iglem
zamani en biiyiik olan isin ara makinelerden birinde olusmas1 durumudur. Ikinci problem ise
genel durumun 6zel bir gelisimi olan tiim isler i¢in maksimum iglem zamanli isin ilk yada son

makinede olusmasi durumudur (Smith vd., 1976).

4.2.1 Genel Durum Problemi

Sirali akis tipi c¢izelgeleme problemlerinde, genel durum olarak tanimlanan problem
¢esidinde, isler igerisinde maksimum islem zamani ara makinelerden birinde olusmaktadir. Bu

problem ¢esidinin ¢6ziimii i¢in Onerilen algoritma temelde, 2" siralamanin olusturuldugu



50

sinirl deneme yanilma yonteminin bir cesididir. Onerilen algoritma igin islem adimlari

asagidaki gibidir (Smith vd., 1976):

Adim 1. Isleri islem zaman1 matrisindeki ilk makinenin islem zamanlarina gore artan siralama
ile swralaym. (islem zamanlarindaki esitlik durumunda, ikinci yada {igiinci
makinedeki islem zamanlar1 dikkate alinir)

Adim 2. Olusturulan pargali siralama yapisi i¢inde bos en soldaki pozisyona siralanmamis en
diisiik degerli is1 yerlestirin. Ayni is1 pargali siralama yapist igerisinde bos en sagdaki
pozisyona da yerlestirin.

Adim 3. Adim 2’yi her siralamaya ilk n-1 is yerlesene kadar devam edin. Son olarak en
yliksek degerli isi siralamalardaki bos noktaya yerlestirin.

Adim 4. Tamamlanma zamami icin 2™ siralamay: degerlendirin. En kisa tamamlanma

zamanini veren siralama optimaldir.

Yukaridaki islem adimlarinin agiklanmasi i¢in 6rnek 4.1°de 4-is, 4-makine problemi ele

alimmustir.

Ornek 4.1 4-is, 4-makine problemine ait islem zamanlari gizelge 4.1°de gdsterilmektedir.
Islem zamanlarm godsteren matris “sirali matris” olarak adlandirilmaktadir

(Smith vd., 1976).

Cizelge 4.1 4-is, 4-makine problemi i¢in sirali matris

Makineler

Isler A B C D
1 42 56 44 32
2 66 88 69 51
3 69 92 72 53
4 89 119 | 93 68

Omek 4.1 ile ilgili her seviye i¢in pargali siralama ve tamamlanmis siralama sekil 4.1°de
gosterilmektedir. Optimum siralama [2 4 3 1] seklinde 524 birim tamamlanma zamani ile

olusmustur.

Sekil 4.1°de gosterilen ¢6ziim yontemi, dal-sinir arama ydnteminin bir benzeridir. Ancak

¢ozlim igerisindeki pekcok nokta uygun iist sinir degerleri hesaplanarak elemine edilebilir.
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Algoritma tarafindan olusturulan tiim siralamalarinda gézlemlenen bir karakteristik, en uzun
islem zamanina sahip isin yeri sabitlendiginde, baslangi¢ isinden en uzun islem zamani olan
isin bir solundaki ise kadar onceki tiim isler artan bir siralama ile yerlesmektedir, seklindedir.
Benzer sekilde, en uzun islem zamanli isten sonraki isler de azalan siralama ile yerlesirler. Bu
karakteristigi saglayan bir siralama sekil 4.1°de gorildiigii gibi “piramit” seklinde olacaktir.

Genel durum problemi i¢in Onerilen ¢6ziim yontemi en az bir optimal ¢6ziim vermektedir

(Smith vd., 1976).

o=
DI,
@*@/\@ﬁ

Sekil 4.1 Gelistirilen ¢oziimiin grafik gosterimi

525 540

Siralr akis tipi ¢izelgeleme probleminin ¢dziimiinden elde edilen siralama, 6rnek 4.1’de de
goriildiigli gibi, yanlizca permutasyon siralamasiin siirlandirildigi durumlarda (islerin tim
makineler i¢in ayn1 sirayla siralanmasi) optimaldir. Bu durum cizelge 4.2°de gosterilen 2-is,
4-makine probleminde daha anlasilir ifade edilebilmektedir. Bu problem, sirali matris
problemlerinin tiim kosullarini saglamakta ve 29 birim tamamlanma zamam ile [1 2]
siralamasinda optimal permutasyon siralamasi elde edilmektedir. Ancak ¢izelge 4.3’de verilen
genel siralamada akis zamani 28 olarak elde edilir. Bu problemin gosterdigi gibi, genel
siralamalar ile siralt matris problemlerinde elde edilen optimal permutasyon siralamasindan

daha kiiciik toplam akis zamanlari elde edilebilir (Smith vd., 1976).
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Cizelge 4.2 2-is sirali matris problemi

Makineler
Isler A B C D
1 8 6 4
2 5 2 1 4

Cizelge 4.3 Cizelge 4.2°deki problem i¢in genel siralama

Makine | Siralama
A 12
B 12
C 21
D 21

4.2.2 Ozel Durum Problemi

Sirali akis tipi gizelgeleme problemlerinde ikinci problem c¢esidi ise genel durumun 6zel bir
gelisimi olan tiim igler i¢cin maksimum islem zamanli igin ilk yada son makinede olusmasi
durumudur. Bu problemin ¢dziimiiniin gelisimi sirasinda Dudek ve Teuton’un (Dudek,
Teuton, 1964) genel varsayimlar1 kullanilmistir. Problemin optimizasyon kriteri olarak toplam
akis zamaninin minimizasyonu ele alinmistir. Problemin ¢oziim adimlar1 asagidaki gibidir

(Smith vd., 1975).

Adim 1. Isleri herhangi belirli bir makinedeki islem zamanlarma gore artan siralama ile
siralayin.

Adim 2. Eger en biiyiik islem zamanlar1 son makinede gerceklesmisse, isleri birinci adimda
elde edilen siralamaya gore siralayin. Eger ilk makine en biiyiik islem zamanlarina
sahipse, isleri birinci adimda elde edilen siralamanin tersine gore siralaym. Eger ilk
ve son makine esit islem zamanlarina sahip ise, iki siralama da optimum sonug

verecektir.

Yukaridaki algoritmanin toplam akis zamani i¢in optimum sonug¢ verdigi Smith, Dudek ve

Panwalkar tarafindan ispatlanmistir (Smith vd., 1975).
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Cizelge 4.4°de gosterilen problem [4 2 1 3] siralamasi ile optimal sonucu vermektedir. Her is
icin son makine maksimum islem zamanlarina sahip oldugundan, adim 1°de elde edilen [4 2 1
3] siralamasi 155 birim toplam akis zamani ile optimal siralamay1 vermektedir (Smith vd.,

1975).

Cizelge 4.4 Sirali problem islem zamanlari

Makine Parca
Isler A B C D Sayilar
1 23 16 20 25 125
2 18 12 15 21 100
3 25 22 24 30 150
4 13 8 12 18 90
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5. SIRALI AKIS TiPi CiZELGELEME PROBLEMLERI UZERINE GENETIK
ALGORITMA UYGULAMASI

5.1 Uygulamanin Kapsam ve Yapisi

Sirali akig tipi ¢izelgeleme problemleri {izerine genetik algoritma uygulamasi kapsaminda
1975 yilinda Smith, Panwalkar ve Dudek tarafindan gelistirilen, n-is, m-makine probleminin
bir alt kategorisi olan ‘Sirali Akis Tipi Cizelgeleme Problemi’ kullanilmistir. Uygulama

problemleri Smith ve digerleri tarafindan tanimlanan asagidaki iki sirali problem 6zelligini

saglamaktadir.
i.  Eger her i i¢in, P> Py ke Nvet e M; ise,
Herj € M igin, P > Py dir.
ii. Egerheri e Nver,j € Migin, P> Py ise,
Her k£ € N igin, Py 2Py dir.

Pj i. isin j. makinedeki islem zamanini, N n isin kiimesini, M ise m makinenin kiimesini

gostermektedir.

Uygulama kapsaminda sirali akis tipi cizelgeleme problemleri iki bolim seklinde ele
almmustir. Smith ve digerlerinin literatiirde sirali akis tipi ¢izelgeleme problemleri igin
tanimladiklar1 iki ayr1 problem c¢esidi de ayr1 ayri ele alinmistir. Ele alinan ilk problem tiirii
genel durum olarak tanimlanan, isler i¢erisinde maksimum islem zamaninin ara makinelerde
olustugu durumdur. Bu problem ¢esidinde probleme girdi teskil eden islem zamanlarini igceren
sira matrisinde, isler icerisinde en biiyiik islem zamanlarinin ilk ve son makinede degil ara
makinelerden birinde olusmaktadir. Smith ve digerleri tarafindan genel durum problemine

dal-smir algoritmasinin benzeri sezgisel bir ¢6ziim yontemi onerilmistir.

Uygulama kapsaminda ele alinan ikinci problem ¢esidi ise genel durumun bir 6zel ¢ikarimi
olan, isler igerisinde en biiyiik islem zamanlarinin ilk yada son makinede olusmasi
durumudur. Bu problem c¢esidi i¢in Smith ve digerleri uygulama agisindan gérece daha kolay

olan isleri artan yada azalan bi¢imde siralamaya dayali1 bir ¢ziim yontemi 6nermislerdir.

Ayrica uygulamada kullanilan sirali akis tipi cizelgeleme problemleri, akis tipi ¢izelgeleme

problemleri i¢in genel olarak yapilan kabulleri de igermektedirler (Jain ve Bagchi, 2000);

1. Tezgah hazirlik siireleri bilinmektedir ve islem siirelerinin i¢erisinde yer almaktadir,
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2. nadet is, sifirinc1 zamanda islenmeye hazir olarak beklemektedir,

3. Her is m operasyona ve her operasyon da farkli makinelere ihtiya¢ duymaktadir,

4. Makinelerin 6nceden rezervasyon yapilmasina izin verilmez. Her isin ilk operasyonu
once baglar, ikinci operasyonun baslayabilmesi i¢in, birincinin tamamlanmasi gerekir,

5. Cizelgeleme periyodu boyunca makineler sabittir, mevcut yerlerinde bulunurlar ve
kapasiteleri aynidir,

6. Bir is ayn1 anda birden fazla makinede islenemez,

7. Makine bir anda bir tek isi isleyebilir, birden fazla isi isleyemez,

8. Bir ige ait operasyon boliinemez, bir makinede tamamlanmasi gerekir.

Uygulamada ¢6ziim yoOntemi olarak genetik algoritma kullanilmistir. Kullanilan genetik
algoritma Goldberg tarafindan gelistirilen Basit Genetik Algoritmanin(Simple Genetic

Algorithm) siral1 akis tipi ¢izelgeleme problemleri i¢cin modifiye edilmis durumudur.

Genetik algoritmanin is cizelgelemede kullanimasinda iki temel yaklagim benimsenmektedir

(Cheng vd., 1999).

1. Genetik algoritma kullanilarak uygun permutasyonlarin gelistirilmesi,
2. Geligtirilen permiitasyonlara uygun ¢oziim elde etmek igin sezgisel metotlarin

olusturulmasi.

Farkli parametre se¢iminin, akig tipi ¢izelgeleme probleminin genetik algoritma ile ¢éziim
kalitesini etkileyecegi, genetik algoritmanin diger uygulamalarinda belirtilmistir (Reeves,
1995a). Genetik algoritmanin birgok kontrol parametresi mevcuttur. Baslangi¢ popiilasyonu,
lireme yontemi, ¢aprazlama ve mutasyon yontemi ve caprazlama ve mutasyon oranlarinin
belirlenmesi bu parametrelerin en 6nemlileridir. Genetik algoritmanin ¢aligma yontemi sekil

5.1°de gosterilmistir.

Uygulamada performans kriteri olarak, en son isin son makinedeki tamamlanma
zamani(makespan, Cpax) kullanilmigtir (Chen vd., 1995). Uygulamada kullanilan problemler
n-i3, m-makine olarak n/m/P/Cnax notasyonu ile gosterilir ve tamamlanma zamani (5.1)
ifadesindeki gibi hesaplanir (Reeves, 1995b). Buna gore, i. isin j. makinedeki islem zamani

P(1,)) ve is siras1 (Jy, Jo, ....., Jp) ise,

C{J1,1)=P{J,1)
C(J;,1) = C(Ji,1) + P(J3,1) i=2,...,n



CUL)) =C1j-1) + P(1))
C(Ji,j) = max ( C(Ji.1,j), C(Jij-1) ) + P(Jiy)
Crax = C(Jp,m)

1 1,2,3,4,5
4,2,3,1,5
2 =9~
3 3,2,4,1,5 i
Sec¢im
Caprazlama
Mutasyon
6 2,1,4,3,5
N
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(5.1)

2,3,1,5,4

2,4,3,1,5

5,1,2,3,4

Sec¢im
Caprazlama

Mutasyon

Sekil 5.1. Temel genetik algoritma
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5.2 Uygulama icin Kullanilan Model
Genetik algoritma ile model kurulmak istenildiginde ele alinmas1 gereken konu basliklari,

e Yapinin gosterimi(yada modelin kodlanmasi)

e Baslangi¢ popiilasyonu ve popiilasyon biiytikligi
e Popiilasyonlardaki bireylerin uygunluk degerleri
e Bireylerin se¢imi

e Genetik operatorler

e Tamamlanma kriteri dir.

Uygulamada, genetik algoritmanin performansint degerlendirmek i¢in karsilastirma aract
olarak tavlama benzetimi secilmistir. Kullanilan tavlama benzetimi modeli, performansi
olabildigince ger¢ek¢i yansitmasi igin, miimkiin oldugu kadar parametrelerin etkisinden
arindirilmaya ¢alisilmistir. Uygulamada 1989 yilinda Osman ve Potts tarafindan onerilen
tavlama benzetimi modeli kullanilmistir. Bu modele gore rassal bir baslangic ¢oziimii, X,
yaratilmakta ve bu ¢oziimiin komsu bir y ¢oziimiinde doniisiimii olasilig1 olarak da asagidaki

ifade kullanilmaktadir:

P(x —> y) = min{l, exp(—M} k=12,...N (5.2)

Ck

Burada, ¢ sicaklik olarak adlandirilan kontrol parametresi ve N ise toplam iterasyon sayisidir.
Tavlama benzetiminde kontrol parametresi biiyiik bir baglangi¢ degerinden kiigiik bir degere

dogru azalir. Uygulamada ¢ degeri i¢in asagidaki ifade kullanilmistir:
cerr=ck/(I+fc) k=1,2,...,N-1 (5.3)

Bu ifadede B pozitif bir tamsayidir. Kullanilan B ve ¢; degerleri Osman ve Potts’un 6nerdigi

sekilde secilmistir.

¢, = Zn:ipy /(5mn)

i=1 j=I

C‘k:]
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B = (c1—c/((k-1)cicr) (5.4)

Uygulamada tavlama benzetimi icin 1200 iterasyon yapilmistir. Uygulamada kullaninan

tavlama benzetimi modelinin pseudo-code olarak gosterimi asagida verilmistir.

x* = x = GeneratelnitialSolution()
T = StartTemperature

1i=0

do

Pick a neighbour y from the neighbourhood N(x) at random
Af =1(y) - f(x)
if (Af<0)x=y

else
r = random number in range [0,1]
ifr<e® x =y

i=i+1

T = AnnealingSchedule(T,1)
if (f(x) < f(x*)) x* =x

while i<>’1200°

5.2.1 Yapinin Gosterimi

Burada ilk asama olan yapinin gosterilmesi yada modelin kodlanmasi, tiim bu bagliklar
icerisinde algoritmanin performansini etkileyen faktorlerin basinda gelir. Yanlis kodlanmig bir
yapi, hem algoritmay1 ¢6ziimden uzaklastiracak yada ¢6ziime daha zor ulagsmasini saglayacak,

hem de ¢6zlim icin gereken islem siirelerini arttiracaktir.

Permutasyon tiirii ¢izelgeleme problemleri i¢in, temel kod yapisinin islerin dizilisi bigiminde

olmasinin problem iizerinde basitlestirici bir etkisi bulunmaktadir (Chen vd., 1996).
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Bu uygulamada da yap1 gosterimi olarak islerin sirasi se¢ilmistir. Kromozom dizisi {izerinde
bulunan her bir rakam bir isi temsil etmektedir. Ornegin 8 ise sahip bir akis tipi gizelgeleme
probleminde, (1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8) rakamlar sira ile isleri temsil etmektedir (Cleveland ve

Smith, 1989).

Kullanilan bu kodlamanin bir diger adi da, permiitasyon tipi temsildir. Bu kodlama,

literatiirde en yaygin olarak kullanilan yontemlerden biridir (Poon ve Carter, 1995).

Uygulamada kullanilan ¢izelgeleme problemlerinin islem siireleri literatiire paralel bigimde
tiniform dagilima gore [1-25] araliginda, ancak sirali akis tipi c¢izelgeleme problemleri

ozelliklerine bagh kalarak rassal olarak olusturulmustur.

5.2.2 Baslangi¢ Popiilasyonu ve Popiilasyon Biiyiikliigii

Genetik algoritmanin verimini biiyiik oranda etkileyen bir diger faktor de uygun bir baslangi¢
popiilasyonunu ve popiilasyon bilyiikligliniin se¢ilmesidir. Genel olarak, baglangig¢
poplilasyonu birkag yol ile olusturulabilir. Bir¢ok genetik algoritma uygulamasinda baslangi¢

poplilasyonunun rassal olarak olusturuldugu gézlenmektedir.

Baslangic  popiilasyonunun  farkli  ¢6ziim kiimelerinden olusturulmasi, aramanin
etkinlegsmesini saglar. Baslangi¢c popiilasyonunun uygun olusturulmasi ortalama uygunluk
degerini yiikseltir ve hesaplama zamanini yada ¢oziime ulasmak i¢in ele alinmasi gereken
nesil sayisimi diisiiriir. Bu nedenle farkli prosediirlerle baslangi¢ popiilasyonu olusturmak,
poptilasyon ortalama uygunluk degerini yiikseltecek ve ¢ozlime ulagsma siiresini kisaltacaktir.
Bu calismada sonuglardaki iiniform yapinin korunmasi i¢in baslangi¢ popiilasyonundaki

bireylerin tamami rassal olarak olusturulmustur (Chen vd., 1996).

Popiilasyon biiyiikliigii konusunda literatiir incelendiginde [10-90] araliginda kromozom
uretildigi goriilmektedir (Ghedjati, 1999). Baslangi¢ popililasyonu sayist optimizasyonu
konusunda c¢alisma yapan Gen ve Cheng, problemin ¢dziim siiresi kriterine gore en iyi
degerleri 40 baslangi¢ popiilasyonu sayisi ile elde etmislerdir (Gen ve Cheng, 2000). Ancak
gerek literatiirdeki diger ornekler, gerekse de uygulamada segilen n-is ve m-makine sayilari

incelendiginde bu ¢alisma i¢in baslangic popiilasyonu olarak 60 kromozom sec¢ilmistir.
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5.2.3 Popiilasyondaki Bireylerin Uygunluk Degerleri

Maksimizasyon problemlerinde performans Ol¢imii genellikle uygunluk fonksiyonu
tizerinden yapilmaktadir. Ancak c¢izelgeleme problemlerinde amag genellikle belirli bir
performans kriterini minimize etmektir. Minimizasyon problemlerinde uygunluk
fonksiyonunun hesaplanmasi, maksimizasyon problemlerine gore farklilik géstermektedir. Bu
calismada uygunluk degerinin belirlenmesinde akis tipi ¢izelgeleme problemlerine uyumlu bir

yap1 kullanilmistir.

Oncelikle popiilasyondaki tiim bireyler icin son isin son makinedeki tamamlanma
zamani(makespan) hesaplanmistir. Burada en biiyilk tamamlanma zamani CMAX ile
gosterilmistir. Popiilasyondaki her bireyin tamamlanma zamanlarinin CMAX ile olan farki o
bireyin uygunluk degerini vermektedir. Boylece daha diisiik tamamlanma zamanina sahip
bireylerin seg¢ilme olasilig1 yiiksek olacaktir. Bu olasilik degeri ayn1 zamanda bireylerin yeni

bireyler meydana getirmek i¢in se¢ilmesinde de kullanilmaktadir.

5.2.4 Bireylerin Sec¢imi

Bireylerin se¢iminde literatiire uygun sekilde, toplam akis zamanina gore rulet ¢emberi
yontemi kullanilmistir (Cheng vd., 1996). Bireylerin uygunluk degerleri kullanilarak, her
birey i¢in uygunluk fonksiyonu hesaplanmis, bu fonksiyondan yararlanilarak da her birey i¢in

uygunluk degerine dayali se¢ilme olasilig1 belirlenmistir.
Uygunluk fonksiyonunun notasyon olarak gosterimi (5.5) ifadesinde verilmistir.

S(t) : t. jenerasyondaki popiilasyon,

si(t) : S(t)’nin 1. bireyi,

C(si(t)): si(t)’nin tamamlanma zamant,

CMAX(t): max{C(si(t))}, her si(t) € S(t),

f(si(t)): si(t)’nin uygunluk degeri, CMAX(t) — C(si(t)),
TOTFIT(t): {(si(t))’lerin toplamu, her si(t) € S(t)

S (5,(0)

PG = ormr

(5.5)
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5.2.5 Genetik Operatorler

Genetik algoritmada literatiir incelendiginde ii¢ temel genetik operatdrden s6z edilmektedir:
{ireme(secim), caprazlama ve mutasyon. Ureme operatdrii, popiilasyon olusumu igin
kullanilan operatordiir. Bu operatér bazi kaynaklar tarafindan bir genetik operator olarak
kabul edilirken baz1 kaynaklar tarafindan da genetik operator olarak kabul edilmemektedir.
Bu ¢aligmanin uygulama asamasinda da tireme bir genetik operator olarak kabul edilmemis ve
caligmada caprazlama ve mutasyon olmak f{izere yanlizca iki operator ele alinmustir.
Caprazlama iki ebeveynden yeni bir bireyin olusturulmas: islemidir. Genetik algoritmada
cesitli caprazlama yontemleri kullanilmaktadir. Literatiir incelendiginde akis tipi ¢izelgeleme
problemleri icin genellikle bir yada iki noktali ¢aprazlama yontemi kullanildigr goriiliir.
Caprazlama orani konusunda da literatiirde, “1.00, 0.95 ve 0.90” degerlerinin kullanldig:
goriilmektedir. Uygulamada kullanlan Goldberg’in basit genetik algoritmasinda ise
caprazlama yapilip yapilmayacagi bir paranin havaya atis1 ile belirlenir. Paranin ‘yaz1’ yiizii
gelirse caprazlama yapilir, ‘tura’ yiizii gelirse ¢aprazlama yapilmaz birey sonraki nesile
degismeden gegirilir olarak kabul edilir. Bu uygulamada literatiirdeki degerlere de baglh
kalarak algoritmanin yapisini bozmamak agisindan oran “1.00” olarak kabul edilmis yani

paranin hep ‘yaz1’ geldigi varsayilmistir.

Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde en i1yi performans gosteren ¢aprazlama operatoriiniin
siraya dayali ¢aprazlama oldugu belirlenmistir. Bu uygulamada Goldberg’in algoritmasina

sadik kalinarak tek noktali ¢caprazlama kullanilmstir.

Mutasyon, tek birey iizerinde normal olmayan kalitsal degisikliklerdir. Literatiir
incelendiginde akis tipi problemler igin, “0.01, 0.005 ve 0.00” mutasyon oranlari i¢in
caligmalar yapilmistir. Kullanilan oran c¢aligmanin performansin1  biliylilk oranda
etkilemektedir. Bu ¢alismada Goldberg’in algoritma yapist géz Oniine alinarak ve literatiirdeki
diger caligmalarin performans degerleri incelenerek mutasyon oraninin “0” olmasina karar
verilmistir. Uygulama kapsaminda genetik operator olarak yanlizca ¢aprazlama operatorii

kullanilmastir.

5.2.6 Tamamlanma Kriteri

Genetik algoritmalarda algoritmay1 en iyi sonucunu bulana dek g¢aligtirmak yerine dnceden

belirlenmis, belli bir diizeyin iizerinde iyi sonu¢ elde edinceye kadar calistirmak pek cok
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arastirmaci tarafindan tercih edilen bir durumdur. Bu calismada oldugu gibi algoritmanin
performansinm1  degerlendirmeye dayali calismalarda iki temel tamamlanma kriteri

kullanilmaktadir.

e Nesil Sayist yada ¢alisma zamani

e Onceden belirlenen sonug

Nesil sayist kriterinde, algoritma 6nceden belirlenen nesil sayisi kadar yeni birey liretecek

sekilde calistirilip bu bireylerdeki iyilesme incelenir.

Calisma zamani kriterinde ise algoritma dnceden belirlenen CPU zamani kadar c¢aligtirilip

benzer sekilde sonugtaki iyilesme incelenerek performans degerlendirmesi yapilir.

Onceden belirlenen sonug kriterinde ise algoritma calistirilmadan dnce tamamlanma igin bir
esik deger atanir. Algoritmanin performansi bu esik degere kac¢ nesilde yada ne kadar ¢calisma

zamaninda ulagabildigi g6z Oniine alinarak degerlendirilir.

Bu calisma kapsaminda, literatiirdeki benzer ¢alismalar incelenmis ve tamamlanma kriteri

olarak 20 jenerasyon olusumu belirlenmistir.

Uygulamada kullanilan genetik algoritma modelinin pseudo-code olarak gdsterimi asagida

verilmigtir.
M:=60;
G:=20;
pop_no:=0;
gen_no:=0;
repeat

pop_no:=pop_no+l;
generate(random_sequence);
evaluate(random_sequence);

until pop no:=M;

repeat
gen_no:=gen no+l;
select(parent 1) using fitness_func;

select(parent_2) using fitness_func;
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choose(crossover point);

Crossover;

evaluate(new_sequence);

select(old sequence) from unfit members;

delete(old sequence) from population;

insert(new sequence) into population;
until gen_no:=G;

calculate(population_statistics);

5.3 Genel Durum Problemi Uzerine Uygulama

Sirali akis tipi ¢izelgeleme problemi iizerine genetik algoritma uygulamasi kapsaminda
oncelikle ele alinan, sirali akig tipi cizelgeleme problemlerinde genel durum olarak
adlandirilan, isler i¢in en biiyiik islem zamanlarinin ara makinelerden birinde gerceklesmesi

durumudur.

Bu uygulama kapsaminda, literatiirdeki 6rnekler gozoniinde bulundurularak, n-ig, m-makine
seklinde, 7x4, 7x5, 7x8, 7x10, 7x15, 10x4, 10x5, 10x8, 10x10, 10x15, 10 farkli ig-makine

kombinasyonu ele alinmaistir.

Tim problem ¢esitleri i¢in islem zamanlari sirali akis tipi ¢izelgeleme problemleri kurallarina
uygun sekilde [1-25] araliginda {iniform olarak olusturulmustur. Her problem, oncelikle
Smith, Panwalkar, Dudek algoritmasi ile ¢oziilerek optimum siralama ve tamamlanma zamani
bulunmustur. Daha sonra genetik algoritma ile daha 6nce belirlenen kriterler ve 20 jenerasyon
esasina gore ¢oziim yapilmistir. Son olarak ayni problem tavlama benzetimi ile 1200 iterasyon

olarak ¢oziilmiistir.

Genel durum problemi iizerine yapilan uygulama i¢in kullanilan problemlerin islem zamanlari

EK-A’da verilmistir.

Is makine kombinasyonlarinin ¢dziim sonuglar cizelge 5.1°de goriilmektedir. Elde edilen
sonuglara gore, genetik algoritma 10-is, 5-makine probleminde, Smith, Panwalkar, Dudek
algoritmasi ile ayni [61374528109] siralamasini bulmusg, benzer bigimde 10-is, 10-makine
problemi i¢in de Smith Panwalkar Dudek algoritmasi ile ayn1 tamamlanma zamanina sahip

farkl1 bir siralama olan [78361051924] siralamasini elde etmistir.



64

Cizelge 5.1 Genel durum problemi uygulama sonuglari

SPD GA SA

Siralama TZ Siralama TZ Siralama TZ

7X4 5761324 145 5163724 149 2716345 153

7x5 2731465 140 4713265 141 5627314 144

7x8 7314265 223 7314625 225 3264157 234

7x10 6257134 225 4257136 226 2317546 231
7x15 7613452 332 5613472 334 7516342 343
10x4 10972564318 223 42613579810 225 10249761385 231
10x5 61374528109 231 61374528109 231 93471061582 247
10x8 95148107326 279 61021347859 281 94106175328 297
10x10 78361051942 306 78361051924 306 78491536210 | 337
10x15 43875911062 361 43810965127 366 61421075398 | 381

Coziim sonuglarmin ikili performans degerlendirmesi ¢izelge 5.2°de goriilmektedir. Cizelgede
Cspp Smith Panwalkar Dudek algoritmasi i¢in son isin son makinedeki tamamlanma zamani,
Cga genetik algoritma i¢in son igin son makinedeki tamamlanma zamani, Cga ise tavlama

benzetimi i¢in son isin son makinedeki tamamlanma zamanidir.

Cizelge 5.2 Genel durum problemi performans karsilastirmasi

Cspp/Caga Cspp/Csa Caca/Csa
7X4 97.32 94.77 97.39
7x5 99.29 97.22 97.92
7x8 99.11 95.30 96.15
7x10 99.56 97.40 97.84
7x15 99.40 96.79 97.38
10x4 99.11 96.54 97.40
10x5 100.00 93.52 93.52
10x8 99.29 93.94 94.61
10x10 100.00 90.80 90.80
10x15 98.63 94.75 96.06

Uygulama sonucunda genetik algoritma Smith Panwalkar Dudek algoritmasina gore ortalama
% 99.17 performans gostermistir. Benzer bigimde tavlama benzetiminin ortalama performansi

ise % 95.10 olmustur.
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5.4 Ozel Durum Problemi Uzerine Uygulama

Siral1 akis tipi ¢izelgeleme problemleri uygulamasi kapsaminda ikinci olarak ele alinan, 6zel
durum problemidir. Bu durumda siral1 islem zamanlar1 matrisinde en biiylik islem zamanlari

ilk yada son makinede olusmaktadir.

Bu uygulamada da genel durum probleminde oldugu gibi, 7x4, 7x5, 7x8, 7x10, 7x15, 10x4,
10x5, 10x8, 10x10, 10x15 seklinde 10 farkli is-makine kombinasyonu ele alinmistir.

Tim problemler i¢in iglem zamanlar1 genel durum probleminde oldugu gibi [1-25] araliginda
tiniform dagilima gore, sirali akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin 6zellikleri dikkate alinarak
olusturulmustur. Islem zamanlarinin olusturulmas sirasinda iizerinde dikkatle durulan nokta,
problemin 6zel durum problemi olarak tanimlanmasini da saglayan kriter olan en biiyiik islem

zamanlarinin ilk yada son makinede olusmasina dikkat edilmesi olmustur.
Ozel durum problemi uygulamasi i¢in kullanilan islem zamanlar1 EK-B’de verilmistir.

Ozel durum uygulamasi igin is makine kombinasyonlarmin ¢oziimleri ¢izelge 5.3’de
goriilmektedir. Uygulamada, genetik algoritma 7-is, 4-makine probleminde Smith Panwalkar

Dudek algoritmasi ile ayn1 sonucu veren bir siralamaya ulagmustir.

Cizelge 5.3 Ozel durum problemi uygulama sonuglari

SPD GA SA

Siralama TZ Siralama TZ Siralama TZ

7X4 6172435 142 6241357 142 5241736 146

7x5 3752146 225 3746152 237 4136275 236

7x8 2641735 236 2714365 243 7415326 277

7x10 7543126 255 7614532 258 7561324 264
7x15 7463215 433 7631246 434 5326147 483
10x4 43981102765 220 97361458210 230 72461510938 238
10x5 24106891537 220 26498105137 222 67145382109 234
10x8 57936241108 301 79563412108 303 61021347859 321
10x10 97451610328 356 74961531082 358 78369511042 377
10x15 58732964101 385 87526394101 388 73854629110 396

Coziim sonuclarmin ikili performans degerlendirmeleri ¢izelge 5.4’de goriilmektedir.
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Cizelge 5.4 Ozel durum problemi performans karsilastirmasi

Cspp/Caca Cspp/Csa Caca/Csa
7X4 100.00 97.26 97.26
7x5 94.94 95.34 100.42
7x8 97.12 85.20 87.73
7x10 98.84 96.59 97.73
7x15 99.77 89.65 89.86
10x4 95.65 92.44 96.64
10x5 99.91 94.87 94.02
10x8 99.34 93.77 94.39
10x10 99.44 94.43 94.96
10x15 99.23 97.22 97.98

Ozel durum problemi iizerine yapilan 10 farkli uygulamada, genetik algoritma Smith
Panwalkar Dudek algoritmasina kiyasla, ortalama %98.52 performans gostermis, tavlama

benzetiminin performansi ise ortalama %95.09 olmustur.

5.5 Sonuclar ve Degerlendirme

Sirali akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde genetik algoritma uygulamasi: kapsaminda, 10
farklt is-makine kombinasyonu i¢in, genel durum problemi lizerine 10 ve 06zel durum
problemi iizerine 10 adet olmak tlizere 20 adet uygulama yapilmistir. Uygulamada kriter
olarak son isin son makinedeki tamamlanma zamani ele alinmis ve karsilastirma i¢in tavlama

benzetimi kullanilmistir.

Genel durum problemi iizerine yapilan uygulamanin sonuglari incelendiginde genetik
algoritmanin, tavlama benzetiminden daha iyi sonu¢ verdigi goriilmektedir. Ele alinan 10
farkli uygulama probleminin hig¢birinde, tavlama benzetimi genetik algoritmadan daha iyi
sonu¢ elde edememistir. Buna karsin genetik algoritma SPD algoritmasina yakin sonuglar
elde etmis ve 10-ig, 5-makine kombinasyonunda SPD algoritmas: ile ayni tamamlanma

zamanina ulasmistir.

Genel durum problemi uygulamasi kapsaminda, genetik algoritma SPD algoritmasina kiyasla
% 99.17 performans gostermistir. Tavlama benzetimi ile kiyaslandiginda, performansi
ortalama 9%104.32, olmus baska bir deyisle, tavlama benzetimi uygulamada genetik

algoritmanin performansina gore ortalama % 95.91 seviyesinde kalmistir.
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Uygulama sonuglarinda bir diger dikkat ¢eken nokta ise, is-makine kombinasyonlarinda, is ve
makine sayilar arttikca genetik algoritmanin performanisin yiikseldigi goriilmektedir. Buna
karsilik tavlama benzetiminin performansinda is-makine sayilarindaki artisa bagli azalma

gbzlenmistir.

Siralr akis tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in Smith Panwalkar ve Dudek tarfindan Onerilen
¢oziim ydntemi optimum sonucu buluyor dahi olsa ¢dziim i¢in, 2" alternatifi denediginden,
belki is sayisi kiiclik oldugu durumlarda dikkate deger olabilir. Ancak is sayisinin biiylik
oldugu durumlarda degerledirilecek alternatif sayisi ¢ok arttigindan ve bu ciddi zaman
kaybina sebep olacagindan, optimum sonucu garanti etmeyen ancak yapilan uygulamada
optimuma gore ortalama % 99.17 performans gosteren genetik algoritmayr kullanmak
optimuma yakin bir ¢6ziimii ¢ok daha kisa zaman ve eforla elde etmek acisindan dikkate

deger olacaktir.

Ozel durum problemi iizerine yapilan uygulamada da, genel durum probleminde ele alinan is-
makine kombinasyonlar1 ele alinmistir. Yapilan 10 farkli uygulama probleminde tavlama
benzetimi yanlizca bir defa 7x5 kombinasyonunda 236 birim tamamlanma zamani ile genetik
algoritmadan daha iyi sonug¢ elde etmistir. Diger 9 uygulamanin tiimiinde genetik

algoritmanin performansi tavlama benzetimine kiyasla daha iyidir.

Uygulamada genetik algoritma, SPD algoritmasina kiyasla ortalama % 98.52 performans
gostermistir. Tavlama benzetimi ise SPD algoritmasina kiyasla ortalama % 93.67 performans
gostermistir. Genetik algoritma ile tavlama benzetimi kiyaslandiginda tavlama benzetiminin

genetik algoritmaya gore ortalama % 95.09 performans degerinde kaldig1 goziikmektedir.

Ozel durum uygulamasinda da genel durum uygulamasina benzer bigimde, is-makine sayisi
artttkca genetik algoritmanin performansinda artis gozlemlenmistir. Bu siirecte tavlama

benzetimi dalgal1 bir performans izlemektedir.

Ozel durum problemi igin Smith Panwalker ve Dudek tarfindan énerilen ¢dziim ydntemi yapi
olarak basit, kolay uygulanir, ve iyi sonucu garanti eden bir ¢6ziim yontemidir. Bu agidan
degerlendirildiginde, 6zel durum problemlerinde her ne kadar genetik algoritma ortalama %
98.52 performans degerine ulagsmis ise de, daha iyi sonucu garanti eden ve c¢ok kolay

uygulanan Smith Panwalkar Dudek algoritmasini kullanmak daha avantajli olacaktir.
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Sonugcta, uygulamanin her iki kismida bir biitiin olarak ele alindiginda genetik algoritma SPD
algoritmasina kiyasla 20 uygulama probleminde ortalama % 98.84 performans gostermistir.
Burada tavlama benzetiminin performansi ise ortalama % 94.38 performans degerinde
kalmistir. Genetik algoritma 6zellikle genel durum problemi i¢in, SPD algorimasindan ¢ok
daha kisa zamanda optimuma c¢ok yakin (belki optimum) ¢6ziim gelistirebildiginden, bu

problem ¢esidi i¢in kullanim agisindan belirgin bir avantaj gostermistir.
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Akis tipi cizelgeleme problemlerinde, 2 makine ve n is probleminin Johnson algoritmasi ile
optimum ¢o6ziimii miimkiindiir. Makine sayis1 bir arttirildiginda, Johnson algoritmasinin 6zel
sartlar1 ile optimum sonuca ulasilabilir. Ancak makine sayisinin 3 den fazla oldugu
durumlarda optimum ¢dziime ulasmay1 garanti eden bir algoritma heniiz gelistirilememistir.
Bu nedenle akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin c¢izelgelenmesinde, sezgisel yontemler

kullanilmaktadir.

Siral1 akis tipi ¢izelgeleme problemleri, 1975 yilinda Smith Panwalkar ve Dudek tarafindan
tanimlanmistir. Akis tipi cizelgeleme problemlerinin alt kategorisi olan bu problem,

problemin “sirali” olarak tanimlanmasini saglayan iki temel karakteristik igerir.

NP problemlerin ¢6ziimii i¢in, literatlirde ii¢ grup yontem kullanilmaktadir (Goldberg, 1989).

Bunlar:

1. Hesaplama tabanli (matematiksel) yontemler,
2. Sayisal yontemler,

3. Rassal arama metotlaridir.

Herhangi bir akis tipi cizelgeleme problemi i¢in, hesplama tabanli ¢6ziim metotlar1 heniiz
mevcut degildir. Sayisal yontemler ise, her problemde n! farkli siralama alternatifi
oldugundan kullanilmas1 zor ve zaman alicidir. Bu sebeplerle akis tipi ¢izelgeleme

problemleri i¢in en uygun metot rassal arama yontemidir.

Genetik algoritma, rassal arama teknikleri kullanarak ¢oziim bulmaya calisan, parametre
kodlamaya dayali bir arama yontemidir. Literatiirde genetik algoritmalarin, akis tipi

cizelgeleme problemlerinde basari ile uygulandigini gosteren pek¢ok drnek bulunmaktadir.

Genetik algoritmanin, sirali akis tipi ¢izelgeleme problemleri iizerindeki performanisini
6lemek icin bir dizi uygulama yapilmistir. Uygulamada oncelikle, problem Smith Panwlkar
ve Dudek tarafindan tanimlandig1 sekilde, genel durum problemi ve 6zel durum problemi

olarak ikiye ayrilmis ve uygulama her problem tipi i¢in ayr1 gergeklestirilmistir.

Genel durum problemi iizerine yapilan uygulamada genetik algoritma performans olarak,

diger bir rassal arama teknigi olan tavlama benzetimi ile karsilastirilmistir. Problemin
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optimum ¢oziimiinii veren SPD algoritmasi ile kiyaslandiginda, genetik algoritma oldukca
tatmin edici olarak degerlendirilebilecek ortalama % 99.17 performans degerine ulagmistir.
Tavlama benzetimi ise, genetik algoritmaya gore % 95.91 degerinde kalmistir. Genel durum
problemi i¢in SPD algoritmasi incelendiginde, algoritmanin dal-sinir arama teknigine benzer,
2" alternatifi degerlendirmeyi baz alan bir yontem oldugu goriilmektedir. s sayisi arttiginda
bu yontemin uygulanirligit olduk¢a azalmakta ve c¢oziime ulasmak c¢ok fazla zaman
almaktadir. Bu bakimdan degerlendirildiginde, optimum sonucu garanti etmese bile, genel

durum problemlerinin ¢ézliimiinde genetik algoritmanin tercih edilmesi avantaj saglayacaktir.

Ozel durum problemi iizerine yapilan uygulamada ise, genetik algoritma SPD algoritmasina
kiyasla ortalam % 98.52 performans gostermistir. Tavlama benzetiminin genetik algoritmaya
gore performansit ise % 95.09 olmustur. Bu problem ¢esidi i¢in SPD tarafindan o6nerilen
¢Oziim yontemi basit ve etkilidir. Bu nedenle, 6zel durum olarak adlandirilan problem cesidi
ile karsilasildiginda, Smith Panwalkar ve Dudek tarafindan Onerilen orjinal ¢6zimii

kullanmak daha etkili ve sonug agisindan garantili olacaktir.

Genetik algoritma, paramtre kodlama esasli oldugundan ileriki ¢alismalarda performansini
arttiric1 arastirmalar yapilabilir. Ozellikle baslangi¢ popiilasyonunu rassal olarak segmek
yerine, daha elit bireylerin se¢ilimini saglayacak 6zel bir yontem gelistirmek, baslangi¢
popiilasyonu sayisini optimize etmek, kullanilan ¢aprazlama oranmi1 ve operatoriinii optimize

etmek, genetik algoritmanin performanisini olumlu yonde etkileyecektir.
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Ek-A Genel Durum Problemleri islem Siireleri

Uygulamada kullanlan tiim islem zamanlari, literatiire paralel bicimde [1-25] zaman
araliginda iiniform dagilima gore tamsay1 olarak segilmistir. Islem zamanlar1 igin sira
matrislerinin olusturulmasi1 sirasinda, sirali akis tipi ¢izelgeleme problemleri o6zellikleri
dikkate alinmistir.

Cizelge A.1 Genel durum 7-is, 4-makine problemi i¢in islem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4
1 14 25 18 17
2 5 15 13 9
3 11 21 16 15
4 5 11 10 7
5 3 8 7 6
6 16 23 21 18
7 8 18 15 13

7-is, 4-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢éziimiinde (5761324) siralamasi 145 birim
tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢6ziimiinde
(5163724) siralamasi 149 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢oziimiinde ise (2716345)
siralamast 153 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.

Cizelge A.2 Genel durum 7-is, 5-makine problemi i¢in islem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4 5
1 19 14 21 14 12
2 13 12 18 10 8
3 16 14 16 12 12
4 13 11 18 9 7
5 5 3 9 2 2
6 7 6 11 6 5
7 15 14 17 13 9

7-i3, 5-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (2731645) siralamasi 140 birim
tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile c¢6ziimiinde
(4713265) siralamasi 141 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢oziimiinde ise (5627314)
siralamasi 144 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.

Cizelge A.3 Genel durum 7-is, 8-makine problemi i¢in islem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8
1 14 8 21 18 10 13 19 7
2 19 12 24 19 13 15 23 11
3 9 6 12 11 7 7 12 5
4 16 9 19 16 10 14 18 5
5 11 4 17 15 9 11 15 2
6 21 14 22 22 17 19 22 10
7 9 4 15 13 5 7 13 3

7-i3, 8-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (7314265) siralamas1 223 birim
tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢6ziimiinde
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Ek-A Genel Durum Problemleri islem Siireleri

(7314625) siralamasi 225 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢Oziimiinde ise (3264157)
siralamasi 234 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.

Cizelge A.4 Genel durum 7-is, 10-makine problemi i¢in islem zamanlar1

Is/ Makine 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 19 22 6 17 17 10 23 15 14 12
2 12 13 7 12 12 8 17 11 10 10
3 13 14 5 14 13 5 15 12 12 9
4 10 11 4 10 11 7 13 8 7 7
5 13 17 10 16 16 12 22 13 12 12
6 7 14 6 10 13 7 18 7 7 7
7 17 16 11 16 15 14 18 16 15 15

7-i3, 10-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (6257134) siralamasi 225 birim
tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢6ziimiinde
(4257136) siralamasi1 226 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢Oziimiinde ise (2317546)
siralamasi 231 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.

Cizelge A.5 Genel durum 7-is, 15-makine problemi i¢in islem zamanlari

Is/ Makine 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 23 21 14 17 9 21 18 19 24 11 12 22 20 16 13
2 o 8 6 6 3 9 7 8 13 4 5 8 8 6 5
3 20 13 9 12 6 16 12 13 25 6 & 17 13 11 8
4 17 14 13 13 8 15 13 13 18 8 11 16 14 13 11
5 16 9 9 9 8 12 9 9 22 96 9 13 9 9 8
6 23 20 13 14 10 21 16 17 23 13 13 22 19 14 13
7 4 12 8 9 5 14 10 10 21 7 7 14 11 9 8

7-is, 15-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢ézlimiinde (7613452) siralamasi 332 birim
tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢6ziimiinde
(5613472) siralamas1 334 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢oziimiinde ise (7516342)
siralamasi 343 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.
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Ek-A Genel Durum Problemleri islem Siireleri

Cizelge A.6 Genel durum 10-is, 4-makine problemi i¢in islem zamanlar1

Is/Makine 1 2 3 4

1 11 10 19 16
18 12 22 21
18 10 23 22
15 12 19 16
16 13 21 19
14 9 17 15
17 14 18 18
11 6 15 13
12 8 19 15
9 5 14 11

O 0 1NN A WN

k.
<

10-is, 4-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢ézlimiinde (10972564318) siralamas1 223
birim tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢6ziimiinde
(42613579810) siralamast 225 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢oziimiinde ise
(10249761385) siralamasi 231 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.

Cizelge A.7 Genel durum 10-is, 5S-makine problemi i¢in iglem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4 5

1 11 10 22 15 18
16 12 19 17 17
19 17 21 19 19
14 9 17 16 17
8 6 10 8 10
9 7 15 14 15
22 17 23 22 22
20 20 22 20 21
7 410 9 9
13 10 16 15 15

o 0 9NN AW

[
<

10-13, 5-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (61374528109) siralamas1 231
birim tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢oziimiinde
(61374528109) siralamasi 231 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢Oziimiinde ise
(93471061582) siralamasi 247 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.
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Cizelge A.8 Genel durum 10-is, 8-makine problemi i¢in islem zamanlar1

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8
1 19 12 14 23 9 17 10 15
2 14 10 13 17 5 13 7 13
3 20 19 20 22 12 20 12 20
4 22 20 21 23 14 21 15 21
5 11 6 7 13 4 9 8
6 8 5 6 14 4 8 5 7
7 17 15 17 22 11 17 14 17
8 16 15 15 18 9 15 11 15
9 10 6 9 17 4 10 6 10
10 9 8 8 15 6 8 8 8

10-i5, 8-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (95148107326) siralamas1 279
birim tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢oziimiinde
(61021347859) siralamast 281 birim tamamlanma zamani ve SA ile c¢Oziimiinde ise
(94106175328) siralamasi1 297 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.

Cizelge A.9 Genel durum 10-is, 10-makine problemi i¢in islem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 20 21 18 14 17 19 10 16 12 18
2 13 16 12 10 11 13 9 10 10 13
3 15 19 11 11 11 13 10 11 11 12
4 14 15 14 7 8 14 7 8 7 14
5 16 18 10 5 6 12 5 6 5 11
6 13 16 6 4 5 8 3 4 4 7
7 9 12 4 4 4 6 4 4 4 4
8 11 17 9 6 8 9 3 7 5 9
9 18 22 16 13 13 18 8 13 11 17
10 22 24 20 18 20 20 14 18 17 20

10-i3, 10-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (78361051942) siralamas1 306
birim tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢6ziimiinde
(78361051924) siralamast 306 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢oziimiinde ise
(78491536210) siralamasi 337 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.
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Cizelge A.10 Genel durum 10-is, 15-makine problemi i¢in iglem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 22 20 15 19 14 23 19 13 21 10 22 18 13 17 12
2 23 18 11 17 & 25 18 5 25 5 23 12 7 11 4
3 11 9 6 8 5 16 9 1 13 1 15 6 2 6 1
4 10 9 5 9 5 15 9 5 13 2 15 8 5 7 2
5 9 15 9 11 7 21 14 4 21 3 20 11 6 10 3
6 l6 14 7 12 4 19 13 3 18 3 19 11 3 11 3
7 15 12 &8 11 6 19 12 1 17 1 16 10 5 8 1
8 12 10 7 10 7 16 10 4 14 2 14 7 7 7 4
9 20 16 11 12 9 21 13 7 20 4 21 11 7 11 5
10 17 14 7 12 4 20 14 4 19 2 17 11 4 10 3

10-is, 15-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢ozliimiinde (43875911062) siralamasi 361
birim tamamlanma zamani ile optimum olarak bulunmustur. Problemin GA ile ¢6ziimiinde
(43810965127) siralamast 366 birim tamamlanma zamani ve SA ile ¢oziimiinde ise
(61421075398) siralamasi 381 birim tamamlanma zamani ile elde edilmistir.
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Uygulamada kullanlan tiim islem zamanlari, literatiire paralel bicimde [1-25] zaman
araliginda iiniform dagilima gore tamsay1 olarak segilmistir. Islem zamanlar1 igin sira
matrislerinin olusturulmasi1 sirasinda, sirali akis tipi ¢izelgeleme problemleri o6zellikleri
dikkate alinmig en biiylik islem zamanlarinin ilk yada son makinede olugmasi saglanmustir.

Cizelge B.1 Ozel durum 7-is, 4-makine problemi igin islem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4
1 18 11 15 18
2 15 13 14 14
3 9 7 8 8
4 11 9 11 10
5 9 5 7 8
6 20 14 16 18
7 16 11 14 16

Ozel durum problemlerinde 7-is, 4-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢dziimiinde
(6172635) siralamasi ile 142 birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Problemin genetik
algoritma ile ¢oziimiinde (6241357) siralamasi ile tekrar 142 birim tamamlanma zamanina
ulagilmistir. Tavlama benzetimi ile ¢oziimde ise (5241736) siralamasi ile 146 birim
tamamlanma zamani bulunmustur.

Cizelge B.2 Ozel durum 7-is, 5-makine problemi igin islem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4 5
1 20 10 13 21 25
2 19 16 17 20 22
3 13 8 11 16 18
4 23 15 16 24 24
5 17 11 13 19 21
6 24 22 22 24 25
7 16 14 14 18 20

7-i3, 5-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢6ziimiinde (3752146) siralamasi ile 225
birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢oziimde (3746152)
siralamas1 ve 237 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢6ziimde ise (4136275)
siralamasi ve 236 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.
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Cizelge B.3 Ozel durum 7-is, 8-makine problemi i¢in islem zamanlari

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8
1 19 12 14 13 18 16 7 10
2 25 22 24 23 24 24 18 20
3 15 10 10 10 13 12 8 9
4 19 13 14 14 16 15 10 12
5 12 7 11 9 11 10 4 6
6 23 12 15 13 19 17 9 10
7 18 12 12 12 17 14 6 7

7-is, 8-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢dziimiinde (2641735) siralamasi ile 236
birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢oziimde (2714365)
siralamas1 ve 243 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢6ziimde ise (7415326)
siralamasi ve 277 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.

Cizelge B.4 Ozel durum 7-is, 10-makine problemi i¢in islem zamanlar1

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 18 10 12 18 9 13 15 8 16 11
2 12 7 9 10 5 10 10 5 10 8
3 19 11 14 15 9 14 15 6 15 13
4 20 12 15 17 11 17 17 9 17 14
5 21 14 17 18 10 17 18 7 18 16
6 9 4 6 9 3 8 9 3 9 5
7 25 18 19 20 14 19 20 10 20 18

7-i3, 10-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (7543126) siralamasi ile 255
birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢oziimde (7614532)
siralamasi ve 258 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢dziimde ise (7561324)
siralamasi ve 264 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.

Cizelge B.5 Ozel durum 7-is, 15-makine problemi icin islem zamanlar

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 20 19 13 22 18 7 12 21 9 14 15 11 13 16 24
2 18 17 14 18 17 6 13 18 9 16 17 8 15 17 23
3 17 17 15 19 17 8 9 19 8 15 18 9 116 18 19
4 13 11 9 14 12 4 6 13 5 12 13 6 10 13 14
5 23 20 19 23 21 9 13 23 10 20 21 11 20 21 24
6 14 14 12 16 14 5 7 15 5 13 14 5 12 14 19
7 11 9 7 13 9 4 5 12 4 8 9 4 8 9 17

7-i3, 15-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (7463215) siralamasi ile 433
birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢oziimde (7631245)
siralamas1 ve 434 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢6ziimde ise (5326147)
siralamasi ve 483 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.
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Cizelge B.6 Ozel durum 10-is, 4-makine problemi i¢in islem zamanlar

Is/Makine 1 2 3 4
1 16 15 7 17
2 18 16 11 19
3 11 9 6 13
4 9 5 4 13
5 23 19 17 24
6 21 17 15 22
7 19 13 12 25
8 14 9 7 19
9 12 6 4 17
10 17 11 9 22

10-i5, 4-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (43981102765) siralamasi ile
220 birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢6ziimde (97361458210)
siralamas1 ve 230 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢6ziimde ise
(72461510938) siralamasi ve 238 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.

Cizelge B.7 Ozel durum 10-is, 5-makine problemi i¢in islem zamanlar1

Is/Makine 1 2 3 4 5
1 16 13 12 15 11
2 24 21 19 22 16
3 15 11 10 14 7
4 19 18 16 18 13
5 15 13 11 14 9
6 17 15 12 15 7
7 10 7 5 9 5
8 17 12 10 14 8
9 16 14 13 15 12
10 18 15 14 17 10

10-i3, 5-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (24106891537) siralamast ile
222 birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢6ziimde (26498105137)
siralamasi ve 222 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢Ozliimde ise
(67145382109) siralamasi ve 234 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.
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Cizelge B.8 Ozel durum 10-is, 8-makine problemi i¢in islem zamanlar

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8
1 17 19 24 16 17 18 15 25
2 15 18 21 14 12 15 13 24
3 12 16 19 13 10 14 11 21
4 15 18 22 15 14 17 14 23
5 7 13 16 12 8 10 9 19
6 13 15 16 11 12 14 9 20
7 9 12 13 7 8 11 4 15
8 20 21 21 18 19 21 16 21
9 11 14 15 9 10 13 7 19
10 18 19 19 16 17 18 13 21

10-is, 8-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (57936241108) siralamast ile
301 birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢6ziimde (79563412108)
siralamasi ve 303 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢Ozliimde ise
(61021347859) siralamasi ve 321 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.

Cizelge B.9 Ozel durum 10-is, 10-makine problemi igin islem zamanlar

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 17 13 12 15 7 18 9 15 11 20
2 19 15 16 18 13 19 12 18 14 21
3 18 17 16 17 12 19 13 18 15 21
4 16 13 11 14 9 16 7 15 9 18
5 17 12 10 15 8 17 8 14 10 19
6 18 14 14 15 10 18 11 17 13 21
7 15 11 9 13 4 16 9 15 7 16
8 21 21 20 21 15 21 19 21 20 25
9 14 11 9 13 6 17 8 14 9 17
10 18 15 14 17 11 19 13 17 14 21

10-15, 10-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (97451610328) siralamas: ile
356 birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢éziimde (74961531082)
siralamas1 ve 358 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢6ziimde ise
(78369511042) siralamasi ve 377 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.
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Cizelge B.10 Ozel durum 10-is, 15-makine problemi i¢in islem zamanlar

Is/Makine 1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10 11 12 13 14 15
1 17 19 16 21 17 18 14 18 13 22 10 17 15 7 24
2 13 15 13 18 14 14 11 15 9 20 7 14 12 4 21
3 12 16 11 17 13 14 9 14 7 18 6 13 10 5 20
4 15 18 14 18 15 15 13 17 12 16 11 15 13 6 21
5 7 13 6 16 8 10 6 11 4 19 4 9 6 4 22
6 15 17 13 18 16 17 10 17 8 21 7 17 12 2 21
7 1m 13 10 17 13 13 7 13 3 18 3 13 9 1 19
8 9 12 8 16 11 12 4 12 3 18 2 12 7 2 21
9 13 16 12 21 15 16 9 16 8 22 5 16 11 5 23
10 16 19 14 22 17 18 11 19 10 23 8§ 18 14 7 25

10-i5, 15-makine probleminin SPD algoritmasi ile ¢oziimiinde (58732964101) siralamas: ile
385 birim tamamlanma zamani elde edilmistir. Genetik algoritma ile ¢oziimde (87526394101)
siralamas1 ve 388 birim tamamlanma zamani, tavlama benzetimi ile ¢6ziimde ise
(73854629110) siralamast ve 396 birim tamamlanma zamani elde edilmistir.
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