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OZET

DAGITILMIS MONTAJ HATTI PERMUTASYON AKIS TiPi CIZELGELEME
PROBLEMI iCiN YENi COZUM YONTEMLERI

ARVAS, Mehmet Ali
Yiksek Lisans Tezi, Istatistik Anabilim Dal
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Alper HAMZADAYI
Mayis 2020, 65 sayfa

Bu tez caligmasinda hem dagitilmis imalatin hem de dagitilmis montaj
sistemlerinin dikkate alindigi Dagitilmis Montaj Hatti Permiitasyon Akis Tipi
Cizelgeleme Problemi ele almmustir. Uretim endiistrinin &nemli bir problemi olan bu tiir
karma modelli montaj hatti problemlerindeki amag, nihai {iriinlerin elde edilme
zamanini en aza indirmektir (diger bir degisle makespani en aza indirmektir). Bu tezde
de s6z konusu problem tipinin ¢Oziimiinii en iyilemenin bazi farkli yollari
tartisilmaktadir.

Bu kapsamda, ilgili problem tipinin daha etkin bir sekilde ¢oziilebilmesi igin
yeni karma tam sayili dogrusal programlama modelleri 6nerilmistir. Ayrica halihazirda
literatiirde var olan sezgisel/meta sezgisel yontemlere ilave olarak da bu tezde yeni bir
meta sezgisel yontem tasarlanmis ve gelistirilmistir.

Son olarak, 6nermis oldugumuz matematiksel modeller, literatiirde var olan ayn
veri setleri ve ayni1 6zellikteki bilgisayar kullanilarak ve yine literatiirde var olan en 1yi
matematiksel modelle karsilastirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda literatiirde var
olan en etkili matematiksel modelden daha etkili bir matematiksel model gelistirdigimiz
goriilmistiir. Ayni sekilde tarafimizdan Onerilen meta sezgisel yontem ise, ilgili
problem icin olusturulmus 1710 tane 6rnek setine yonelik su ana kadar tespit edilen en
iyi ¢Ozlimlerin sonuglart g6z Onilinde bulundurularak istatistiksel karsilastirma
yapilmistir. Yapilan deneyler neticesinde, problemin ¢éziimiine yonelik su ana kadar
literatiirde var olan yontemlerden daha etkin bir meta sezgisel algoritma gelistirdigimiz
goriilmiis ve ayrica mevcut en iyl ¢oziimlerden 40 tane daha iyl sonug¢ tarafimizca
bulunmus ve rapor edilmistir.

Anahtar kelimeler: Dagitilmis montaj hatti permiitasyon akisi cizelgeleme

problemi, Matematiksel modelleme, Sezgisel/meta sezgisel ¢oziim yontemleri






ABSTRACT

NEW SOLUTION METHODS FOR THE DISTRIBUTED ASSEMBLY
PERMUTATION FLOWSHOP SCHEDULING PROBLEM

ARVAS, Mehmet Ali
M.Sc. Thesis, Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Alper HAMZADAY |
May 2020, 65 pages

In this thesis, Distributed Assembly Line Permutation Flowshop Scheduling
Problem, which deals with both distributed manufacturing and distributed assembly
systems, is discussed. The purpose of such mixed production problems, which is an
important problem of the manufacturing industry, is to minimize the time of obtaining
the final products (in other words, to minimize makespan). In this thesis, some different
ways to optimize the solution of the problem in question are discussed.

Within this framework, new mixed integer linear programming models are
proposed in order to solve this problem more effectively. In addition to the heuristic /
meta heuristic algorithms currently available in the literature, a new meta heuristic
algorithm has been designed and developed in this thesis.

Finally, the proposed mathematical models have been compared with the best
mathematical model in the literature, using the same datasets and computers with the
same features. As a result of the experiments, it has been seen that we have developed a
more effective mathematical model than the most effective mathematical model
available in the literature. Similarly, the meta heuristic algorithm proposed by us has
been statistically compared to the results of the best solutions ever founded for the 1710
data sets generated for the problem. As a result of the experiments, it has been observed
that we have developed a more effective meta heuristic algorithm for the solution of the
problem than the methods available in the literature so far, and also 40 better results

than the best solutions available in the current literature have been found and reported.

Keywords: Distributed assembly permutation flow shop scheduling problem,

Mathematical modelling, Heuristic/meta heuristic solution methods
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1. GIRIS

Glinlimiizde imalat sanayi her zamankinden daha zor rekabet kosullariyla karsi
karsiyadir. Pazarin kiiresellesmesi, iiriin yasam dongiisiiniin azalmasi, lretilecek iiriine
yonelik yenilik taleplerinin artmasi, daha hizli teslimat, daha kaliteli {iriinler, yiiksek
diizeyde optimize edilmis iiretim siirecleri ile artan verimlilik bugiin imalat sanayinin
karsilastig1 baslica zorluklardandir.

Dagitilmis tiretim sisteminde ¢esitli tiretim kapasitesine sahip fabrikalar, farkli veya
ayni tipte makineler ile donatilmis olup, cografi olarak bircok farkli yere dagilmis
durumdadir ve paralel olarak calismaktadirlar (Peklenik, 1992). Yapilan arastirmalar
dagitilmis iiretim sisteminin, isletmelerin daha iyi triin kalitesi, daha diisiik tretim
maliyetleri, azaltilmig yonetim riskleri elde etmesini sagladigini kamitlamis ve aymi
zamanda dagitilmis sistemlerde iiretim maliyetlerinin, tek bir iiretim merkezinin
bulundugu sistemlerden daha az oldugu goriilmektedir (Mahdavi ve ark., 2008). Oregin,
bir¢ok gelismis tilkenin yurtigi isgiicii maliyetlerindeki artis nedeniyle bazi Asya tilkelerine
paralel iliretim merkezi kurdugunu goérmekteyiz. Boylelikle tek bir tedarik¢iye kiyasla
birden fazla tedarik¢iye dagitilan is yiikleri, yonetim risklerini onemli 6lciide azaltmistir.

Dagitilmis imalat ve montaj sistemlerinin, gliniimiizdeki imalat sanayinin
karsilastig1 zorluklari asma noktasinda sunmus oldugu katkilar olduk¢a onemlidir. Bu
sistemlerin her ikisini ayni liretim sisteminde birlikte kullanarak, birlesmenin sunmus
oldugu avantajlarla, endiistrileri daha gii¢lii, daha esnek hale getirilebilir. Uretim
asamasinda karsilasilan zorluklarla basa ¢ikmak i¢in daha verimli ve etkili ¢éziim yollart
gelistirilebilir.

Diger taraftan, {iretim performansini 6nemli 6lglide etkileyebilecek birden fazla
tiretim sisteminden olusan bu sistemleri optimize etmek, bunlardan sadece birini optimize
etmekten daha karmagsiktir. Hi¢ siiphe yok ki s6z konusu sistemin etkin bir sekilde
programlanmast iiretim performansmin artmasina neden olacaktir. Bu tez ¢alismasinda da,
operasyonun verimliligini en iist diizeye ¢ikarmak ve maliyetleri azaltmak igin iiretim

stirecindeki is yiiklerini optimize etme islemi ¢izelgeleme yoluyla gergeklestirilmistir.
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Ayn1 zamanda son yillarda aktif bir arastirma konusu haline gelen bu tiir sistemleri
cizelgelemek igin yeni ¢dziim yontemleri Onerilmistir.

1.1. Problemin Tanimi

Bu tezde, iiretim sanayisinde hali hazirda kullanilmakta olan dagitilmis imalat ve
montaj sisteminden olusan karma bir model incelenmistir. Calisilan model iki agamadan
olusmaktadir: Birincisi farkli bilesenler iireten 6zdes iiretim fabrikalari, ikincisi ise daha
Once imal edilen bilesenlerin, belirlenmis olan montaj programlar1 vasitasiyla nihai
tirtinlere doniistiirtildiigii bir montaj asamasidir.

Her {iretim sisteminin etkinliginin degerlendirilmesi hususunda g6z Oniinde
bulundurulan en 6nemli kriterlerden biri toplam tiretim siiresidir. Bu problem tipinde de
minimum iiretim zamanini elde etmek ve genel performansi artirmak i¢in nasil planlama
yapilmasi gerekliliginin belirlenmesi 6nemli bir faktordiir. Literatiirde, {iretim zamaninin
en kiiciiklenmesi konusunda bir ¢ok c¢alisma yapilmis ve bu kriter cizelgeleme

literatiiriinde kapsamli bir sekilde incelenmistir.

1.2. Tezin Amaci

Toplam {tiretim zamanini en aza indirgemek amaciyla yapilan {iretim planlamasi,
imalat sistemlerindeki en onemli faktorlerden biridir. Bu tezin temel amaci ise montaj
agamasindaki {riinlerin iiretim maliyetini minimuma indirecek {iretim modellerini
programlamaktir. Bu amaca, en son isi/iiriinii miimkiin olan en kisa silirede tamamlamaya
calisarak ulagilacaktir.

Bu tezde gercek hayat iiretim sistemlerinde mevcut olan iki farkli problem
eszamanli olarak ele alinmistir. Bu problemler iiretim sisteminde yer alan {iretim ve montaj
asamalanidir. Ik problemde, iiretim fabrikalarmin ilk asamasi olan akis atdlyesi
modellenmistir. Isler ilk asamada iiretilir ve ikinci olarak iiretilen iiriinlerin tanimlanmis bir
montaj programi ile montaji yapilarak nihai iiriinler elde edilir. Bu sistem Dagitilmis
Montaj Hatti Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Problemi (DMPCP) olarak adlandirilir.
Bu karmasik yapili problem tipini ¢6zebilmek igin tarafimizdan Karigik tamsayili dogrusal
programlama (KTDP) modeli gelistirilmistir. Bu problem tipinin NP-Zor problemi olmasi
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nedeniyle, {iriinlerin montaj asamasindaki tiretim siiresini en aza indirgemek igin
matematiksel modellerin yaninda sezgisel yontemler de sunulmaktadir. Uretim zamanini
en aza indirmek i¢in sadece montaj asamasindaki {irtinler dikkate alinmis ve bu sorunun

sematik bir diyagrami Sekil 1.1'de gdsterilmistir.

Isleme asamasi Montaj asamasi

1. Fabrika M, My... M,

Isler 2.Fabrika M, M,... M, Uriinler
L B s oy ' Montaj Fabrikas1 M, — U O, - U

F.Fabrika M, M,... M,

» 1, r i
I, / ¥ ] U / »
¥ ¥
v Y Y .«
&) » 1, “G) » U
Is ¢izelgeleme problemi Uriin ¢izelgeleme problemi

Sekil 1.1. DMPCP’nin sematik diyagrami.

Sekilden de goriildiigii iizere ikinci problem bir montaj sisteminden olusur. Isler ilk
asamada islenir ve ikinci asama olan montaj asamasinda taniml1 bir montaj programi ile

nihai Urtinler elde edilir.

1.3. Yapilan Katkilarin Ozeti

Tez kapsaminda yapilan katkilar agagida tanimlanmustir:
e Iki yeni matematiksel model dnerilmistir.
e Tekli arayicilarin toplulugu (SSS) algoritmasi DMPCP i¢in yeniden tasarlanmustir.
e Kiiciik 6rneklerde KTDP modelini ¢6zmek icin IBM ILOG CPLEX ve Visual

Studio C++ programlan kullanilmigtir. Céziim prosediirlerini incelemek ise icin

cesitli test faktorleri uygulanmustir.
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e SSS algoritmasini test etmek icin kiiciik ve biiyiik 6rnek kiimeleri kullanilmis ve
sonuglar istatistiksel olarak analiz edilmistir.

e 40 veri seti i¢in yeni en iyi ¢oziimler bulunmustur.

1.4. Tezin Ana Hatlan

Tezin geri kalan1 asagidaki gibi diizenlenmistir:

Boliim 2: Tez igin gerekli altyapi, ¢izelgeleme kavramlar1 ve ardindan gizelgeleme
problemlerine genel bir bakis sunulmustur. Dagitilmis imalat ve montaj sistemlerinin bazi
kavramlari, optimizasyonun kisa bir tanitimi ve son olarak ¢izelgeleme problemleri icin
bazi ¢ozliim yontemleri a¢iklanmastir.

Boliim 3: DMPCP nin ayrintili bir agiklamasi sunulmaktadir.

Bolim 4: Model 1 ve Model 2 adli matematiksel modeller ve SSS meta-sezgisel
algoritmasi sunulmustur.

Boliim 5: Matematiksel modeller ve meta-sezgisel algoritma test edilmistir.

Tezde elde edilen tiim sonuglar hakkinda genel bir tartisma sunulmustur.
Boliim 6: Sonuglarin tartisiimasimi ve gelecekteki olasi ¢aligmalart igeren genel bir

sonug bu son boliimde sunulmaktadir.



2. KAYNAK BILDIRISLERI

Uretim c¢izelgelemenin, iiretim sistemindeki etkisinin ne denli énemli oldugunun
anlasilmasi1 nedeniyle, permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemleri (PATCP) ile ilgili
son zamanlarda literatiirde ¢ok sayida calisma yapildigi gorilmektedir. Geleneksel
PATCP'de amag, toplam tamamlanma siiresini en aza indirecek is dizilimini bulmaktir.
Ancak, dagitilmis bir PATCP'de (DPCP), islerin ¢izelgelemesinin yapilmasindan once,
tiretim merkezlerine hangi iglerin atanacagi konusunda alinmasi gereken ek bir karar
vardir. Uretim planlamalarina etki edecek olan bu atama kararlari optimizasyonun
saglanmas1 acisindan ek bir zorluktur. ilave olarak bir montaj asamasi da iceren
PATCP, montaj PATCP'si (MPCP) olarak bilinir. DPCP'nin  MPCP ile dogal
kombinasyonu, dagitilmis montaj PATCP'sini (DMPCP) olusturur. Béylece, DMPCP
dagitilmis iiretim asamalari ile bir montaj asamasindan olusur. Uretim asamasi, her biri
PATCP olarak modellenen dagitilmis fabrikalar1 igermektedir (Naderi ve Ruiz, 2010).
Montaj asamasi tek bir montaj makinesinden (atdlyesinden) olusur. Son zamanlarda,
Komaki ve arkadaglari (2019), ikinci asamada montaj operasyonu ile birlikte ilk
asamada akis atdlyesi problemlerinin kombinasyonlarini dikkate alarak 126 yayini
simiflandirdiklart bir makale yayimlamiglardir. DMPCP, literatiiriin bu revizyonuna
dahil edilmistir. Bu yazarlarin da isaret ettigi gibi PATCP'lerin montaj islemleri ile
kombinasyonu, yar1 iletken imalati, bilgisayar {iretimi, gida ve motorlu disli imalati
endistrileri de dahil olmak {iizere farkli endiistrilerde goriilebilmektedir. DMPCP,
literatiire Hatami ve ark. (2013) tarafindan kazandirilmistir. Bu yazarlar, karisik
tamsayili dogrusal programlama (KTDP) modelinin yani sira ii¢ yapici algoritma ve
degisken komsuluklu inis (VND) algoritmasi dnerdiler. Daha sonra DMPCP i¢in, Lin ve
Zhang (2016) tarafindan hibrit algoritma ve Wang ve Wang (2015) tarafindan
gelistirilen memetik algoritma ¢6zlim yaklasimi olarak onerilmistir.

Son yillarda, farkli yaklagimlarin (genetik algoritmalar, dogadan ilham alan
algoritmalar, memetik algoritmalar, vb.) hibridizasyonu da dahil olmak {izere meta-

sezgisel yaklagimlarla ilgili literatiirde 6nemli Olglide gelisme saglanmistir. Hibrit
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yaklasimlar etkilerini arttirtyor olmalarina karsin, uzun ayarlama siireleri gerektiren ¢cok
sayida parametreyi de i¢eriyor olmalar1 dezavantajli taraflar: olarak kabul edilmektedir.
Son zamanlarda, Mladenovi'c ve ark. (2020), ¢c6zme yaklagimlarini basitlestirme ve
sezgisel olarak etkili kilan temel bilesenleri belirleme amacinin az ama éz bir yaklasim
oldugunu ileri siirmiiglerdir. Daha sonra, bu ¢alismada DMPCP i¢in yeni bir ¢dzme
yontemi Onerilmistir.

MPCP'min en ¢ok incelenen versiyonunun, ilk asamasinda paralel {iretim
makinelerinin oldugu, ikinci asamasinda ise sadece bir montaj makinesinin oldugu ve
toplam {iretim zamaninin en aza indirmeye c¢alisildigi bir sistemden olustugu
sOylenebilir. Bu versiyonun ilk g¢alismalarindan biri Lee ve ark. (1993) tarafindan
yapilmistir. Bu ¢alismada yeni bir matematiksel model sunulmus ve polinom olarak
¢oziilebilen bazi problemler tartisilmistir. Ayrica dal-bagli bir algoritma 6nerilmis ve
yaklagik ¢oziimler elde etmek igin ii¢ sezgisel yontem tasarlanmigtir. Potts ve ark.
(1995), sorunun NP-Zor oldugunu gosterirken, Hariri ve Potts (1997) daha diisiik
sinirlar tahmin etmis ve egemenlik teoremlerini belirlemislerdir. Sun ve ark. (2003) ilk
asamada iki paralel makine ile konuyu ele almis, Johnson’in algoritmasina dayanan
farkli sezgisel yontemler Onermis ve biiylik Ornekleri daha etkin bir sekilde
¢ozebildiklerini kanitlamiglardir. Allahverdi ve Al-Anzi (2006), pargacik siiriisii
optimizasyonu (PSO), tabu aramasi (TS) ve kurulum zamanlar1 dahil olmak {izere
sorunu ¢ozmek ic¢in bagka sezgisel algoritmalar sunmustur. Liao ve ark. (2015) bir
KTDP modeli sunmus, optimal ¢dziimler bulmak icin baz1 6zellikler gelistirmis ve
sezgisel bir algoritma oOnermistir. Komaki ve Kayvanfar (2015), birakma siirelerini
(release times) dikkate alarak 15 sezgisel yontem gelistirmis ve sorunu ¢dzmek igin bir
alt sinir olusturup bir meta-sezgisel 6neride bulunmustur.

Iki asamali MPCP'deki bazi1 calismalar, toplam tamamlanma siiresi (Allahverdi
ve Al-Anzi, 2009), toplam gecikme (Allahverdi ve Aydilek, 2015) ve gecikmeli isler
(Allahverdi ve ark., 2016) gibi farkli ama¢ fonksiyonlar1 kullanilarak
gerceklestirilmistir. MPCP'nin daha karmasik bir versiyonu olan {i¢ asamali MPCP,
Hatami ve ark. (2010) ve Komaki ve ark. (2017) tarafindan c¢alisilmistir. Bu problem,
iiretim ve montaj asamalar1 arasinda bir tagima operasyonunu dikkate almistir. Yani {i¢

asamal1 olan bir problemin ikinci asamasinda tasima operasyonunun gerceklestirildigi
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bir problem tiirlidiir. Son olarak, montaj asamasinin da paralel makinelere sahip oldugu
MPCP'nin farkli bir versiyonu Mozdgir ve ark. (2013) ve Shoaardebili ve Fattahi (2015)
tarafindan calisilmistir. Bu caligsmalar, sirasiyla toplam tamamlanma siiresinin en aza
indirilmesini ve agirhikli gecikme ve erkenligin (sum of weighted tardiness and
earliness) toplaminin en aza indirilmesini hedeflemektedir.

Yukarida belirtilen aragtirmalardan anlasilacagi tizere, MPCP son yillarda biiyiik
ilgi gormiis ve genis c¢apta incelenmistir. DPCP ise olduk¢a yeni bir konudur ve
aragtirmacilar bunu incelemeye yeni baslamistir. DPCP, Naderi ve Ruiz (2010)
tarafindan ilk olarak calisilmis olup toplam tamamlanma zamanini en aza indirgemek
icin farkli KTDP modelleri, yapict algoritmalar ve bir VND algoritmast yapilan
calismalarda Onerilmistir. Daha sonra, bagka bilim adamlart ayni sorunu ¢dzmek igin
farkli yaklasimlar Onermislerdir. Naderi ve Ruiz (2014) sagilim aramasi (SS)
algoritmasini gelistirmis ve Fernandez-Viagas ve Framinan (2015) sinirli bir arama olan
tekrarlamali a¢gozlii arama (IG) algoritmasini tasarlamigtir. Daha sonra, Lin ve Ying
(2016), DPACP'nin beklemesiz kisitl bir varyantini gelistirdiler. Bu yazarlar bir KTDP
modeli ve ¢ozme yaklasimlar olarak tekrarlamali kokteyl a¢gozlii arama algoritmasi
sundular. DPCP'nin stokastik makine arizasi dikkate alinarak stokastik versiyonu ilk kez
Wang ve ark. (2016) tarafindan ¢alisilmistir. Bulanik mantik uyarlamali strateji igeren
bulanik mantik tabanl hibrit EDA bu yazarlar tarafindan dnerilmistir. Onerilen yontem
saf EDA ve GA ile karsilastirilmistir.

DPCP'nin genellestirilmis bir versiyonu olan DMPCP, ilk olarak Hatami ve ark.
(2013) tarafindan tanitilmistir. Bu yazarlar bir KTDP modeli 6nermisler ve toplam
tamamlanma zamanini en aza indirmek i¢in sezgisel bir metodun yaninda bir de VND
algoritmas1 gelistirdiler. Benzer sekilde Hatami ve ark. (2015) DMPCP'ye miimkiin
oldugunca giinlimiiz sorunlarina daha ger¢ek¢i ¢oziimler bulsun diye siraya bagh
kurulum siireleri eklediler. Bu yazarlar ayrica farkli yapici sezgisel bir algoritma, bir
VND algoritmasi ve bunu ¢dzmek i¢in bir IG algoritmas: gelistirdiler. Xiong ve Xing
(2014), DMPCP'in farkli bir versiyonunu incelemigler ve burada her akis atolyesi
fabrikasi i¢in bir montaj makinesi olacak sekilde problemi tasarlamiglardir. Degisken
komsuluklu arama (VNS) ve bir GA’yla, azaltilmis bir VNS arasindaki bir

hibridizasyon, ¢6zme yaklasimi olarak tasarlanmustir. Ji ve ark. (2016), stokastik isleme
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stireleri ve beklemesiz kisitlar kullanarak DMPCP'nin stokastik bir versiyonunu dikkate
almistir. Sorunu ¢O6zmek i¢in simiile tavlama ile birlestirilmis bir PSO ¢ercevesi
kullanmislardir. Ayrica, Du ve ark. (2016) stokastik diziye bagh kurulum siireleri ve
stokastik salim siireleri ekleyerek Ji ve ark. (2016) tarafindan analiz edilen problemi
zenginlestirmistir. Gonzalez-Neira ve ark. (2017) ise, stokastik islem siireli olan
versiyon igin bir simheuristic yaklasim Onermistir. Son zamanlarda, Sang ve ark.
(2019), DMPCP'deki akis siiresini en aza indirmek i¢in iki kesikli akin eden yabanci ot
optimizasyonu (DIWO) algoritmasi gelistirmistir.

DMPCP i¢in Lin ve Zhang (2016) hibrid biyocografyaya tabanli optimizasyon
(HBBO) algoritmasi onermislerdir. Ayni1 sekilde, Wang ve Wang (2015), dagitim
tabanli memetik algoritmasini (EDAMA) ortaya koymuslardir. Bu algoritmalarin her
birinin Hatami ve ark. (2013) tarafindan sunulan ilk algoritmadan daha iyi performans
gosterdigine iliskin karsilagtirmalar ilgili makalelerde yapilmigtir. Daha sonra Lin ve
ark. (2017) tarafindan geriye doniik arama hiper-sezgisel (BS-HH) algoritmasi, Pan ve
ark. (2018) tarafindan meyve sinegi optimizasyonu (FFO) algoritmasi ve Ferone ve ark.
(2019) tarafindan egilimli-rasegelieli-tekrarlamali yerel arama (BR-ILS) algoritmasi
gelistirilmis ve her algoritma HBBO ve EDAMA ile karsilastirilmastir.

Bu yazarlar elde ettikleri sonuglara gore daha etkin yontemler kesfettiklerini
gostermislerdir. Ancak, BS-HH, FFO ve BR-ILS arasinda heniiz bir karsilastirma
yoktur. Bildigimiz kadariyla literatiirde bu sorunu ¢6zmek i¢in simdiye kadar baska bir
¢ozme metodolojisi sunulmamistir. Bu ¢alismada ise, DMPCP i¢in su ana kadar
gelistirilmis tiim algoritmalarla karsilastirma yapilmis ve nispeten daha etkili

algoritmalar gelistirdigimiz goriilmiistiir.

2.1. Dagitilmus Montaj Hatti Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Problemi

Glinlimiizde, karmasik tedarik zincirlerinin yonetimini gelistirmek, yirmi birinci
yiizyil kiiresel pazarinda rekabet edebilmek i¢in ¢ok dnemlidir. Tedarik zincirleri, teslim
stirelerini azaltmak i¢in koordine edilmesi gereken ¢ok tesisli yapilardan olusur. Bu
boliim, karmasik tedarik zincirlerini modellemek ve incelemek icin iki asamali bir

Dagitilmis Montaj Hatti Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Problemi (DMPCP)
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Onermistir. Bu sorun, Dagitilmis Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Probleminin
(DPCP) genellestirilmis versiyonudur. DMPCP'nin ilk asamasit F tane ayni iiretim
fabrikasindan olugmaktadir. Her biri, ikinci bir montaj agsamasinda nihai tiriinlere monte
edilecek isleri iireten bir akis atolyesidir. Bu problem tipindeki amag, nihai iiriinlerin
tamamlanma zamanimni en aza indirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda; once Karigik
Tamsayili Dogrusal Programlama (KTDP) modeli sunulmustur. Daha sonra Model 1 ve
Model 2 isimli iki yeni matematiksel model ile SSS meta sezgisel algoritmasi
aciklanmistir. Son olarak; matematiksel modeller, simdiye kadar kesfedilmis en iyi
matematiksel modelle, SSS algoritmasi ise simdiye kadar iizerinde ¢aligma yaptigimiz
orneklerle ilgili en iyi sonuglar1 veren tiim sezgisel ve meta sezgisel algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, tarafimizdan sunulan matematiksel modellerin
ve SSS algoritmasinin, DMPCP’yi ¢ozmek igin iyi bir performans sundugunu

gostermistir.

2.1.1. Giris

Tez calismamizda ele alacagimiz birinci problem, her fabrika igin akis
planlamasini tasarlamak iizerine olacaktir. Akis Tipi Cizelgeleme Problemi (ATCP), bir
set N isinde yer alan her bir igin, her bir makinede islenmesi gereken bir M makinesi
setinden olusur. Is basina diisen islem sayisi, makine sayisina esittir. Her isin, i’nci
islemi, i’nci makinede gergeklesir. Bu nedenle, bir isin i’nci makinedeki isleminin
baslamasi i¢in i-1 deki isleminin tamamlanmis olmasi ve i’nci makinanin da bos olmasi
gerekir. Makinelerdeki her isin islem siiresi 6nceden bilinen ve negatif olmayan bir

sayidir.

ATCP'lerde birtakim varsayimlar kabul edilmektedir:
e Tiim isler 0 zamaninda islenmeye uygundur;
e Makineler siirekli olarak calisir durumdadir;
e Her makine bir kerede yalnizca bir isi isleyebilir;

e Her is bir kerede yalnizca bir makinede islenebilir;



10

e Belirli bir isin islenmesi belirli bir makinede basladiginda, kesintiye ugramaz ve
islem tamamlanincaya kadar devam eder;

e  Kurulum siireleri islem stirelerine dahil edilir veya dikkate alinmaz.

ATCP'de her makine igin n! olas1 is dizini bulunmaktadir. Bu nedenle, m makineli
akis atdlyesi problemi igin toplam ¢oziim sayist (n!)™dir. Sorunu basitlestirmek igin,
tiim makinelerin ayni1 is iznine sahip oldugu varsayilmaktadir. Baska bir deyisle, bir is,
makine 1'de j’ninci pozisyonundaysa, bu isin diger tiim makinelerde de j’ninci
konumunda olmasi gerekir. Bu varsayimla, ATCP'ye, n! olasi ¢oziimle birlikte
Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Problemi (PATCP) denir.

Calismamizda, Dagitilmis Montaj Hatti Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme
Problemi incelenmistir. Bu ¢aligma: Dagitilmis Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme
Problemi ve Montaj Hatt1 Akis Tipi Cizelgeleme Probleminin birlesimidir. Uretim ve
montaj asamalarindan olusmaktadir. ilk asama, bir N kiimesi isinin programlanmasi
gereken aynmi fabrikalardan olusmaktadir. Tim fabrikalar tiim isleri yapabilme
kapasitesine sahiptir ve her fabrika M makineli PATCP'dir. Fabrikalarin ayni oldugu
varsayilmaktadir. Islem siireleri pij, IEM, JEN olarak belirtilir. Ikinci asama, bir montaj
makinesine (Mp) sahip olan ve farkli nihai iriinlerden olusan bir T seti yapmak igin
belirlenmis bir montaj programini kullanarak isleri yapan tek bir montaj fabrikasidir.
Her {iriin tanimlanmis bir montaj programina sahiptir; baska bir deyisle, her {iriin bazi
tanimlanmis islerden olusur. Ny ve Jj, sirasiyla iirlin h montaj programini ve iiriin h
montaj programina ait isleri temsil etmek icin kullanilir, Ny : {Jj }, ] € Nn. Her h
triininiin | Ny | isi vardir ve j isi bir {rliniin montaji i¢in gereklidir. Bu nedenle,
YE_iINh|=n. h iiriiniiniin montaji ancak fabrikalarda Np'ye ait tiim isler
tamamlandiginda baslayabilir. Amacimiz, montaj fabrikasindaki {irlinlerin tamamlanma

zamanini en aza indirmektir.

2.1.2. Hatami ve ark. (2013) tarafindan 6nerilen matematiksel model

Tablo' da tezde sundugumuz biitiin modellerde yaygin olarak kullanilan parametreler ve

indeksler sunulmustur.
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Cizelge 2.1. Modellerde kullanilan ortak parametreler ve indisler

Parametreler Tanim

N Is say1s1

M Makine sayist

F Fabrika sayis1

P Montaj1 yapilacak iiriin sayist

J, K Isler i¢in indeks (veya dizilimdeki islerin
siras1); J, kK € {1, 2,..., N}

i Makineler i¢in indeks; i € {1, 2,...,M}

I, s Uriinler i¢in indeks; I, s € {1, 2,...,P}

f Fabrikalar i¢in indeks; f € {1, 2,..., F}

Oj; Is j’nin makine i deki operasyonu

PO;,i Operasyon O;i’nin islem zamani

PPs S Uiriiniinlin montaj zamant

Gjs J isi S lUriinline aitse 1 degerini alir, aksi
taktirde 0 degerini alir

bigM Yeterince biiyiik bir pozitif tamsay1

Hatami ve ark. (2013) tarafindan 6nerilen matematiksel model siralama tabanli

bir modeldir. Bu modelde yazarlar asagida verildigi gibi iki tane siralama tabanl ikili

degisken ve iki siirekli degisken kullanmistir.

Xj — K isi j isinden hemen 6nce islenecekse 1 degerini alan; ve aksi takdirde 0 degerini

alan ikili degiskendir.

Yis — | iriniiniin montaj: S tirliniinden hemen 6nce yapilacaksa 1 degerini alan; ve aksi

takdirde 0 degerini alan ikili degiskendir.

Cji — I. makinede j isinin tamamlanma siiresini gosteren siirekli degiskendir.

CA; — s lriiniinlin tamamlanma siiresini gosteren siirekli degiskendir.

Hatami ve ark. (2013) tarafindan 6nerilen matematiksel model asagidaki gibidir.
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X, j € (0,1} kj€(0,...N}|k#j (2.17)
Y €{01} Ls€e{0,..P}l#s (2.18)
Cj,j =0 je{l,..,Nhiefll,.. M} (2.19)
CAs 20 s€f{l,..P} (2.20)

Modelin amaci ¢evrim zamanini en aza indirmektir Es. 2.1. Kisitlama seti Es.
2.2, her bir j isinden hemen 6nce sadece bir tane onceki isin (k) olmasini kontrol eder ve
saglar. Kisitlama kiimesi Es. 2.3, her bir k isinden sonra en fazla bir tane is (j)
gelebilmesini saglar. Kisitlama seti Es.2.4, kukla is 0’1n 6nceki is olarak fabrika sayisi
kadar (F defa) goziikmesini saglar. Diger bir degisle bu kisit seti Xy karar degiskeninde
J pozisyonunu alan toplam 0 islerinin sayisinin F olmasini garanti eder. Kisitlama seti
Es. 2.5 ayrica kukla is 0’'in F-1 kez izleyen is olarak goziikmesini saglar. Diger bir
degisle bu kisit seti Xjx karar degiskeninde k pozisyonunu alan toplam 0 islerinin
sayisinin F-1 olmasini saglar. Kisitlama seti Es. 2.6 bir isin ayn1 anda baska bir igin hem
onceki hem de sonraki isi olamayacagini kontrol eder. Kisitlama seti Es. 2.7, makine i-
isinin islenmesinin ger¢eklesmesini saglar. Kisitlama seti Es. 2.8, eger j isi, k isinden
hemen sonra iglenecekse, i makinasindaki k isi bitmeden, j isinin ayn1 makinedeki
isleminin bagslamamasini saglar. Kisitlama seti Es. 2.9, her bir s iirtinlinden hemen 6nce
montaj1 yapilacak sadece bir tane onceki tiriiniin (I) olmasini kontrol eder ve saglar.
Kisitlama kiimesi Es. 2.10, her bir | {irliniinden sonra en fazla bir tane iiriiniin (S)
gelebilmesini saglar. Kisit seti Es. 2.11, montaj1 yapilacak bir iirlinlin ayn1 anda montajt
yapilacak baska bir iirlinlin hem 6nciil hem de ardili olamayacagini kontrol eder. Kisit
Es. 2.12, her s iiriiniiniin, en son makinadaki (M) tiim isleri tamamlanmadan, montajina
baglanmayacagini belirtir. Kisitlama seti Es. 2.13, eger S iiriinliniin montaji, | iirliniinden
hemen sonra yapilacaksa, S iirlinliniin montaj makinesi {lizerindeki isleminin baslamasi
icin once | triinliniin isleminin bitmesi gerektigini belirler. Kisit seti Es. 2.14 kukla
makine olan 0’da j isinin tamamlanma zamaninin 0 olmasini saglar. Benzer sekilde kisit
seti Es. 2.15 kukla iiriin olan 0 in tamamlanma zamaninin 0 olmasini saglar. Kisit seti
Es. 2.16, tamamlanma zamanim tanimlarken, kisit setleri Es. 2.17- Es. 2.20 karar

degiskenlerinin sinirlarini tanimlar.
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Bu modelin 6nemli noktasi fabrikalar i¢in indeks kullanmamasidir. Sira tabanh
degiskenler bu nedenle bir dizi kukla isle birlikte kullanilir. Bu kukla isler tiim isleri alt
is kiimelerine boler ve bunlar1 her fabrikaya atar (yani, ilk kukla is ile ikinci kukla ig
arasinda yer alan tiim isler ilk fabrikaya aittir). Ornegin, N = 8 ve F = 3 olan bir
problemin olasi ¢oziimlerinden biri Xo2 =X23 =X35 =X50 =Xo0,6 =X6.1 =X14 =X40 =Xo7
=X78 = 1, o zaman dizi {0, 2, 3, 5,0, 6, 1, 4, 0, 7, 8} seklini alir ve burada kismi is
dizileri {2, 3, 5}, {6, 1,4} ve {7, 8} swrastyla 1, 2 ve 3 fabrikalarina atanmis olur.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Onermis oldugumuz matematiksel modellerin ve meta-sezgisel algoritmanin
etkinligini test etmek i¢in, Hatami ve ark. (2013) tarafindan olusturulan iki Kriter seti
kullanilmistir. Birinci 6rnek setinde is sayist N = {8, 12, 16, 20, 24}, makine sayis1 M =
{2, 3, 4, 5}, fabrika sayis1 F = {2, 3, 4} ve iiriin sayis1 P = {2, 3, 4} olmak {izere 900
kiiciik boyutlu &rnek vardir. Ikinci 6rnek setinde ise, N = {100, 200, 500}, M = {5, 10,
20}, F = {4, 6, 8} ve P = {30, 40, 50} olmak {izere 810 biiyiik boyutlu 6rnek vardir.
Onermis oldugumuz matematiksel modeller test edilirken C-PLEX Studio 1271 ve
Visual Studio 2015 - C++ yazilimlarina kodlama yapilmistir. Tarafimizdan onerilen
meta — heuristic algoritmanin performansi test edilirken ise MATLAB R2017a yazilim1
kullanilmigtir. S6z konusu yazilimlar 2.30 GHz ve 8 GB RAM ile i5-4200U islemci
ozelliklerine sahip bilgisayar araciligiyla ¢alistirtlmistir.

Yaptigimiz ¢alismada, belirtilen kiigiik ve biiyiikk boyutlu 6rnek setleri
kullanilarak, gelistirmis oldugumuz matematiksel modellerin ve meta — sezgisel
algoritmanin performans: test edilmistir. Bu kapsamda matematiksel modeller sadece
kiigiik ornek setleri kullanilarak test edilmistir. Her bir 6rnek i¢in algoritmanin ¢aligsma
stiresi 600 saniye olarak sinirlandirilmistir. Meta — sezgisel algoritma olan SSS
algoritmasinda ise hem kiigiik hem de biiyiik 6lgekli o6rnekler test edilmistir. Her bir
ornek i¢in algoritmanin ¢alisma siiresi ise ¢oziilecek 6rnegin makine ve ig sayisina baglh

olarak MxNx20 milisaniye ile kisitlandirilmastir.

3.1. Matematiksel Modeller

Hatami ve ark. (2013) tarafindan Onerilen matematiksel model (MILP) baz

alinarak Model 1 ve Model 2 olmak iizere iki yeni matematiksel model gelistirilmistir.
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3.1.1. Model 1

Amag Fonksiyonu: Esitlik (2.1)
Kisitlar:

N

Z Xeo=F (3.2)
k=1

N

j=0

P

D Yos =1 (3.3)
s=1

Uc— Uy +NX,; SN—1 kj€{l,.. N} k#j (3.9)

Kisit setleri Es. (2.2)- Es. (2.4), ve Es. (2.7)- Es. (2.20)

Bu model, Coklu Gezgin Satic1 Problemi (CGSP) igin gelistirilen atama tabanli
lineer tam sayili modelden esinlenilerek gelistirilmistir (Bektas, 2006). CGSP’deki m
adet ara¢ bizim problemimizde F adet fabrikaya karsilik gelmektedir. CGSP’de
herhangi bir arag yola ciktiginda belli sayidaki miisterileri gezip tekrardan geri
gelmektedir. Bizim problemimizde ise herhangi bir fabrikaya atanan belli sayida is
tamamlanincaya kadar iretim devam etmektedir. Bizim problemimizdeki isler
CGSP’deki miisterilere karsilik gelmektedir. Bu yeni modelde kisitlama seti Es. 3.1
kukla 15 0’1n F kez izleyen is olarak goziikmesini saglar. Diger bir degisle bu kisit seti
Xjx karar degiskeninde K pozisyonunu alan toplam 0 islerinin sayisinin F olmasini
garanti eder. Dikkat edilirse bu kisit bu baglamda Kisit seti Es. 5’den farklidir.
Kisitlama kiimesi Es. 3.2, her bir k isinden sonra kesinlikle bir tane is (j) gelmesini
saglar. Kisitlama kiimesi Es. 3.3, kukla iiriin olan 0’in siralamada diger {iiriinlerden
sadece bir tanesinden hemen 6nce olmasin1 garanti eder. Kisit seti Es. 3.4, ara diigimler

arasinda olusturulan ve baslangi¢ noktasina bagli olmayan dejenere turlar olan alt turlar
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onlemek icin kullanilir. Bu kisitlamalar, alt tur eliminasyon kisitlamalar1 olarak

adlandirilir. Es. 3.4’deki alt tur engelleme kisit1 Kulkarni ve Bhave (1985) tarafindan

Onerilmistir.
3.1.2. Model 2
Amag Fonksiyonu: Esitlik (2.1)
Kisitlar:
N N
U= Ui+N Y X j +(N=2) Y X, <N —1 (3.5)

Kisit setleri Es. 2.2- Es. 2.4, Es. 2.7- Es. 2.20 ve Es. 3.1- Es. 3.3

Yukarida 6nerdigimiz modele benzer sekilde Desrochers ve Laporte (1991) tarfinfan
daha giiclii oldugu 6nerilen bagka bir alt tur eleme kisit setini (Es. 3.5) kullanarak baska
bir model gelistirdik.

3.2. Meta Sezgisel Algoritma

Bu boliimde; biiyiikk olcekli Dagitilmis Montaj Hatti Permiitasyon Akisi
Cizelgeleme Problemlerini (DMPCP) ¢ozebilmek icin karmasik ve siirekli optimizasyon
problem tiplerini ¢6zebilen ve bir meta-sezgisel algoritma olan tekli arayicilarin
toplulugu (SSS) algoritmasi anlatilmustir.

Baykasoglu ve arkadaslarinin (2019) SSS algoritmasi; Dueck’in (1993) biiyiik
tufan (GD) algoritmasi, Dueck’in (1990) esik-kabul (TA) algoritmasi, Kirkpatrick ve
Gelatt’in (1983) aggozlii arama (GS) algoritmasi, rastgele arama (RS) algoritmasi ve
tavlama benzetimi (SA) algoritmasindan olusmaktadir. Karmagsik optimizasyon
problemlerini ¢6zmek icin kullanilacak olacak olan bu farkli tek ¢oziim tabanli sezgisel
tarama algoritmalar1 genetik algoritma’nin (GA) temel yapisini (popiilasyon yapisini)
kullanarak bir araya gelmektedirler. Ayrica, SSS algoritmasi bir bilgi paylasim
mekanizmas1 olarak agirlikli siiperpozisyon c¢ekimi (WSA) algoritmasinin = “hedef

noktast belirleme” prosediiriinii kullanir. SSS algoritmasi, yukarida belirtilen tekli
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arayicilari, 6zel durdurma kosullar1 karsilanana kadar tek bir ¢oziimii gelistirmek i¢in
koordine eder ve daha sonra cogaltma siirecine girmek i¢in algoritmalarin en iyi
¢Oziimlerini kullanir. Tekli arayicilar, rastgele se¢ilmis bir komsuluk mekanizmasini ve
hedef nokta belirleme prosediiriinii sirayla uygulayarak iizerlerine atanan algoritmalarin
Ozelliklerini kullanarak tekli ¢éziimleri gelistirmeye calisirlar. SSS algoritmasi, tekli
arayicilarin, arama alanini kendi belirli parametre kiimeleriyle ayri ayr1 kesfetmesini,
bilgiyi ¢aprazlama yoluyla paylagarak yeni ¢oziimler iiretmesini ve bilgiyi hedef noktasi
belirleme tabanli komsuluk yapis1 araciligiyla entegre ederek arama isleminin
yonlendirilmesini  saglar. Ardindan, daha Once belirlenmis durma kosulu

gerceklestiginde kendini sonlandirir.
3.2.1. Coziim gosterimi ve uygunluk hesabi

Cozliimiin gosteriminde permiitasyon tabanli bir yontem kullanilir; yani, her
¢Oziim (bireysel) bir tamsay1 dizisi ile temsil edilir. Dizedeki her tam say1 bir ige karsilik

gelir. Bir igin permiitasyonu alindiktan sonra, toplam tamamlanma zaman1 hesaplanir.

Cizelge 3.1. Algoritmalarin Parametreleri

Algoritma Parametreler Aciklama

GD_ITERATION_MIN Maksimum dig iterasyon sayisinin daha diigiik seviyesi

Great Deluge GD_ITERATION_MAX Maksimum dis iterasyon sayisinin {ist seviyesi

GD_INNER_MIN Her seviyede deneme sayisinin daha diisiik seviyesi
GD_INNER_MAX Her bir seviyedeki deneme sayisinin {ist seviyesi
TA_MAIN_MIN Maksimum dis iterasyon sayisinin daha diisiik seviyesi
TA_MAIN_MAX Maksimum dis iterasyon sayisinin {ist seviyesi

™ reshpl d TA_INNER_MIN gle?/rl ;:g;lr degerindeki deneme sayisinin daha diigiik

Accepting TA_INNER_MAX Her bir esik degerindeki deneme sayisinin {ist seviyesi
THRESHOLDF_MIN Baslangig esik degerinin daha diisiik seviyesi
THRESHOLDF_MAX Baslangig esik degerinin {ist seviyesi
GREEEDY_MIN Maksimum yineleme sayisinin daha diisiik seviyesi

Greedy Search . . . o
GREEEDY_MAX Maksimum yineleme sayisinin iist seviyesi

Random Search RANDOM_MIN Maksimum yineleme sayisinin daha diisiik seviyesi
RANDOM_MAX Maksimum yineleme sayisinin iist seviyesi
INIT_TEMPT_MIN Baslangi¢ sicakliginin diisiik seviyesi
INIT_TEMPT_MAX Baslangig sicakliginin iist seviyesi

Simulated SA_INNER_MIN Maksimum i¢ iterasyon sayisinin daha diisiik seviyesi

Annealing SA_INNER_MAX Maksimum ig iterasyon sayisinin iist seviyesi
QUENCH_MIN Diisiik sicaklik soniimleme orant

QUENCH_MAX Sicaklik soniim oraninin {ist seviyesi
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Son sicaklik

Cizelge 3.2. Gelistirilen algoritmada kullanilan diger parametreler, terimler ve

degiskenler
Terimler & degiskenler Agiklama
NA Arama i¢in kullanilan algoritma sayisi
NP Popiilasyondaki birey sayisi
MAX_TIME Algoritma i¢in verilen ¢aligma siiresinin sinir1
T Kullanici tanimli parametre
Population(.,.) Baglangig popiilasyonu
F(.) Baslangi¢ popiilasyonun ¢6ziim degerlerini

Best_Population(.,.)
BF(.)

BestSolution(.)
BestFitness
character_matrix

move_position_matrix
seq_lenght
OPTIMUM

saklayan matris

En popiilasyon

En iyi popilasyonun ¢oziim degerlerini
saklayan matris

Bulunan en iyi ¢6ziim

En iyi ¢6zlimiin ¢6ziim degeri

NP satirlar1 ve 6 siitundan olusur. Ik siitunlar
her NP'ye atanmis algoritmalari tutar, son
stitunlar her NP'ye atanan hamleleri tutar ve
diger siitunlar ilgili algoritmalara atanan
parametreleri tutar

24 hamlenin pozisyon durumunu tutar

Veri setindeki toplam is say1st

Problemin optimum veya bilinen en iyi
¢Oziim degeri
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BASLA

Algoritmalarin parametre aralik kiimelerini, en iyi ¢6ziimlerini ve en uygun degerlerini baslatin

Onceden tanimlanmis sayida baslangig ¢dziimii (popiilasyon) rasgele olustur

[k ¢dziimlerin uygunluk degerlerini degerlendirin ve en iyi ¢oziimii ve en uygun degeri giincelleyin

En iyi popiilasyonu ve en uygun degeri olusturun, popiilasyonu en iyi popiilasyona ve uygun degeri ise en uygun degere ataym
Popiilasyonun her bireyine ayr1 ayri tek bir arama algoritmasi atayin (bireyler her algoritma i¢in rastgele ve esit miktarda segilir)
Kendilerine atanan tekli arama algoritmasi dikkate alarak popiilasyondaki her birey i¢in rastgele bir parametre seti segin

ileri hamle islevleri igin 1 degerini ve geri hamle islevleri igin gorev dizisinin uzunlugunu temel konum olarak atayin

Her bir arama algoritmas i¢in rastgele farkli bir hamle fonksiyonu se¢in
Elapsed_time«0, ve i«1 ayarla

Elapsed_time
< MAX TIME

i’nci bireyin
algoritmasi durma
sartini sagliyor mu?

Evet

> i+l
i’nci bireyin
(ﬂet a]goritmas?SA
. i’nci bireyin hamlesini; tizerinde atanan hamleyi, i’nci bireyin gorev sirasini, i’nci mi?
bireyin uygunluk degerini ve en iyi popiilasyon igindeki i’nci bireyin uygunluk
degerini kullanarak gergeklestir
. i’nci bireye atanan hamlenin temel konumunu giincelleyin
. En iyi ¢oziimii, en iyi uygunluk degerini, en iyi popiilasyonunun i’nci bireyini ve en
uygun degerler iginde onun uygun degerini giincelle
. Atanan algoritmanin 6zelliklerini géz oniinde bulundurarak i’nci birey i¢in bulunan
yeni ¢oziimii gegerli ¢oziim olarak kabul et veya reddet I
. En iyi popiilasyondaki bireyleri uygunluk degerlerine gére siralaym I 'net bireyin
. Her ¢oziime kendi sirasin1 goz oniinde bulundurarak agirlik ataymn algoritmas TA
. i’nci bireyi hedef vektore dogru hareket ettirmek i¢in bir hedef vektdr belirleyin
. Hedef noktanin uygunluk degerini degerlendirin
P . Caprazlama veya mutasyon operatoriinii kullanarak i’nci bireyi belirlenen yone |
~ dogru hareket ettirin B
. Yeni ¢oziimiin uygunluk degerlerini degerlendirin ve en iyi ¢6ziimii, en iyi uygunluk
degerini, en iyi popiilasyondaki i. bireyi ve onun en iyi uygunluk degerleri i¢indeki
uygunluk degerini giincelleyin "nci bireyin
algoritmasi RS
mi?
. En iyi popiilasyondaki birey i ve diger birey(ler) arasindaki uygunluk degeri
farkliliklarin1 hesaplayin
. Farklhiliklar1 azalan diizende siralayin ve ardindan hangi bireyin (birey j) birey i ile
eslestirilecegini segmek i¢in Rulet tekerlegi se¢imini uygulayin
. iki yeni birey elde etmek igin Akpinar ve Bayhan’in (2011) Two- point gaprazlama
operatdriinii uygulaym i’nci bireyin
. Yeni ¢oziimlerin uygunluk degerlerini degerlendirin ve en iyi ¢oziimii, en iyi algoritmasi GS
<€ uygunluk degerini, en iyi popiilasyondaki i. ve j. bireylerini ve onlarmn mi?
uygunluklarini en iyi uygunluklar: g6z 6niinde bulundurarak giincelleyin
. Popiilasyona en iyi popiilasyonu, en iyi uygun degerleri de popiilasyonun uygun
degerlerine ata
. Kendilerine atanan tek arama algoritmasini dikkate alarak i ve j i¢in yeni bir
parametre seti rastgele segin
. Birey i ve j i¢in rastgele farkli bir hamle fonksiyonu segin
i’nci bireyin
algoritmas1 GD
mi?
Hayr i diginda durma sartini
saglayan bagka bireyin <
algoritmasi var mi?
» DUR
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Sekil 3.1. SSS Algoritmasinin temel adimlari.

Kahtim yolu ile ailesinin
ozelliklerini alan yeni bir
¢ocugun dogumu (Bu aileden
kalitim ile alinan ozellikler,
aileye rastgele atanan tekli
arayici algoritmasi ve aileye

Kahtim yolu ile ailesinin
ozelliklerini alan yeni bir
¢ocugun dogumu (Bu aileden
kalittim ile alinan Ozellikler,
aileye rastgele atanan tekli
arayic1 algoritmasi ve aileye

Kahtim yolu ile ailesinin
ozelliklerini alan yeni bir
¢ocugun dogumu (Bu aileden
kalitim ile alinan o6zellikler,
aileye rastgele atanan tekli
arayict algoritmasi ve aileye

rastgele atanan adim rastgele atanan adim rastgele atanan adim
biiyiikliigtidiir.) biiyiikliigtidiir.) biiyiikliigtidiir.)

A4

U

U

Diger ailelerin iiyeleriyle etkilesimler (Etkilesimler, mevcut popiilasyondan hedef bir
¢6ziim elde edilerek yapilir)

Belirli ozelliklere sahip bir
yetiskin olmak (Bu
ozellikler, Dbireye rastgele
atanan tekli arayict
algoritmasinin
parametreleridir)

Belirli ozelliklere sahip bir
yetiskin olmak (Bu
ozellikler, Dbireye rastgele
atanan tek arayici
algoritmasinin
parametreleridir)

Belirli ozelliklere sahip bir
yetiskin olmak (Bu
ozellikler, bireye rastgele
atanan tek arayici
algoritmasinin
parametreleridir)

Evlenecek diger yetiskinlerden birini segmek (Yetigkin olmanin siiresi bireylerin belirli
Ozelliklerinden dolay1 bireyler arasinda farklilik gosterir)
i; i; NZ

Evlenmek ve vyeni Dbireyi
tasimak  (Bu  caprazlama
operatorii kullanilarak yapilir)

Evlenmek ve vyeni Dbireyi
tasimak (Bu  ¢aprazlama
operatorii kullanilarak yapilir)

Evlenmek ve yeni bireyi
tasimak (Bu  ¢aprazlama
operatorii kullanilarak yapalir)

5

5

Ailede kalitsal ve spesifik 6zelliklere sahip yeni dogan bireyler

~z

5
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Sekil 3.2. SSS algoritmasinin genel ¢ercevesi.

SSS algoritmasinin temel adimlari

. Algoritma parametrelerini tanimla;

. algorithm_start_time = Bilgisayarin zamanini al;

. Population (.,.) Onceden tanimlanmus bir dizi ilk ¢6ziimii (NP) rastgele olusturun;

F (.) = Ilk ¢bziimlerin uygunluk degerlerini degerlendirin;

. Best_Population (:, :) = Population (:, :) ;

.BF(C)=F();

. character_matrix = zeros (NP, 6);

. counter = 0;

fori=1:NA

10. forj=1: (NP/NA)

11. character_matrix (counter, 1) = i; // Popiilasyondaki her birey i¢in bir algoritma atayin
12. counter = counter+1;

13. endfor

14. endfor

15. fori=1: NP

16. Call Function CHAR_ASSIGN (i, Algoritmalarin parametreleri); // i bireyi i¢in karakter atama
17. endfor

18. move_position_matrix = zeros (24, 1); //24, 6nceden tanimlanmig hamle sayisin temsil eder

19. for i = 1: 24 // 6nceden tanimlanmis hamle sayisi

20. if // i hamleyii ileri dogru bir hamle ise

21. move_position_matrix (i, 1) = 1;

22. else // geriye dogru hamle ise

23. move_position_matrix (i, 1) = seq_lenght;

24. endif

25. endfor

// Her bir kisiye rastgele farkli bir hamle atayin (character matrix'in son siitunu her bir kisi icin hamle bilgilerini
tutar)

26.fori=1:NA

27. character_matrix (i, 6) = diger kisilere atanmamis hamlelerden birini segin
28. endfor

29. crossover_decision = zeros (NP, 1);
30. parameter_count = zeros (NP, 2);
31. While (1) //loop forever

32. fori=1:NP

33. if crossover_decision (i, 1) ==

34. chromosome (:) = Population (i, :);

35. ALGORITHM = character_matrix (i, 1);

36. switch ALGORITHM

37. case {1} run great deluge algorithm ();

38. case {2} run threshold accepting algorithm ();
39. case {3} run greedy search algorithm ();

40. case {4} run random search algorithm ();

41. case {5} run simulated annealing algorithm ();
42. endswitch

43. if f_value < BF (i)

44, BF (i) = f_value;

45, Best_Population (i, :) = new_chromosome (:);
46. endif

47. [target_vector] = TARGET (Best_Population (:, 3), BF (), 7);
48. [f_target] = calc_fitness (target_vector (1, 3));

49. if f_target < BF (i)



50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.

68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.

80.

81.

82.

83.

84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99

100.
101.
102.
103.
104.

endfor
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BF (i) = f_target;
Best_Population (i, ;) = target_vector (1, :);
endif
if f_value >f_target
[chr_n] = CROSSVER (new_chromosome, target_vector);
[obj_n] = calc_fitness (chr_n);

else
if rand () < exp (f_value - f_aggre)
[chr_n] = CROSSVER (new_chromosome, target_vector);
[obj_n] = calc_fitness (chr_n);
endif
endif
Population (i, ;) = chr_n ();
F (i) = obj_n;
if obj_n < BF (i)
BF (i) = obj_n;
Best_Population (i, :) = chr_n (3);
endif

current_time = Take the current computer time;

if (current_time - algorithm_start_time) >= MAX_TIME
break; // ALGORITMAYI DURDUR

endif

endif

current_time = Bilgisayarin zamanini alma;
if (current_time - algorithm_start_time) >= MAX_TIME

endif

break; // ALGORITMAYI DURDUR

fori=1:NP

if crossover_decision (i, 1) == 1 && crossover_decision degerine esit olan herhangi bir

birey var mu (i harig)
distance_list (:, 1) =; i bireyi ve crossover_decision degeri 1’e esit olan diger bireyler
arasindaki uygunluk degerlerinin farkliliklarini hesapla;
Sort distance_list (:, 1) azalan sirayla; // i bireyinden daha uzakta olan bireyin
secilme sans1 daha fazladir
sel_individual = Hangi bireyin i bireyi ile eslestirilecegini belirlemek igin
distance_list i¢indeki bireylere Rulet Tekerlegi Se¢imi uygulayin;
[childl, child2] = CROSSVER (individual sel_individual, individual i) i bireyi ve
sel_individual bireylerinden iki yeni birey elde etmek igin Tki noktali gegis operatorii
uygulayn;
crossover_decision (i, 1) = 0;
crossover_decision (sel_individual, 1) = 0;
f_value = childl ’in uygunluk degerini hesapla;
Population (i, :)= childl (:);
F (i) = f_value;
if f_value < BF (i)
BF (i) = f_value;
Best_Population (i, :) = childl (:);
endif
f_value = child2’ nin uygunluk degerini hesapla;
Population (sel_individual, :) = child2 (3);
F (sel_individual) = f_value;
if f_value < BF (sel_individual)
BF (sel_individual) = f_value;
Best_Population (sel_individual, :) = childl (:);
endif

current_time = Bilgisayarin zamanini al;
if (current_time - algorithm_start_time) >= MAX_TIME

break; // ALGORITMAYI DURDUR

endif
Call Function CHAR_ASSIGN (i, Algoritmalarin Paremetreleri); // i bireyi i¢in yeni
karakter atamasi
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105. Call Function CHAR_ASSIGN (sel_individual, Algoritmalarin Parametreleri); //
sel_individual bireyi i¢in yeni karakter atamasi

106. character_matrix (i, 6) = diger kisilere atanmamus hamlelerden birini se¢in // yeni
hamle atama

107. character_matrix (sel_individual, 6) = diger kisilere atanmamig hamlelerden birini segin

108. endif

109. endfor

110. Population (:, :) = Best_Population (:, :);
111. F()=BF()

112. current_time = Bilgisayarin zamanini al;

113. if (current_time - algorithm_start_time) >= MAX_TIME
114. break; // ALGORITMAYI DURDUR

115. endif

116. endwhile

117. BestSolution and BestFitness degerlerini bul ve onlar1 raporla

3.2.2. Hedef noktasi belirleme prosediirii

Orijinal SSS algoritmasi, yapay etkenlerin (artificial agent) arama yonlerini
hedef nokta belirleme prosediirii ile belirler. Birlestirici 6zelligi olan SSS algoritmasi bir
arama yoOnii belirleme prosediirii gerektirmemesine ragmen, algoritma, bu calisma
kapsaminda benzer bir amag i¢in hedef noktasi belirleme prosediiriinii kullanir. Yani,
birlestirici SSS algoritmas1 her yinelemesi i¢in bir hedef ¢oziim belirler ve bu ¢éziimii
ilgili tek ¢oziim ilizerinden arama yapan meta-sezgiselin (SSBM) en iyi ¢oziimiiyle
karsilastirir. Hedef nokta ilgili SSBM'nin en iyi ¢dziimiinden daha iyi ise, algoritma
ilgili en 1iyi ¢6ziimii hedef nokta ile degistirir. Kombinatoryal SSS algoritmasi, hedef
nokta mevcut ¢oziimden daha 1yi ise, hedef noktayr ve SSBM'nin mevcut ¢oziimiinii
asarak yeni bir ¢Oziim dretir. Bu arada, kombinatoryal SSS algoritmasi, tiim
algoritmanin aramasini bu bilgilerin rehberliginde yonlendirmek igin farkli prosediirler
tarafindan {retilen bilgileri paylagir. Kombinatoryal SSS algoritmasi tarafindan
gerceklestirilen hedef nokta belirleme prosediiriiniin  6zetlenmis kodu asagida
verilmistir. Daha fazla detay igin bakiniz: Baykasoglu ve Akpinar (2017), Onwubolu ve
Davendra (2006).

function TARGET (c_Population, CF, 7)
/I Uygunluk degerlerine gore ¢oziimleri siralayin

1. fork=1: NP

2. ek = CF (k);

3. i=k;

4. forj=k+1: NP

5. if (CF (j) < ek)

6. ek = CF (j);
7. i=j
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8. endif

9. endfor

10. temp = zeros (1, seq_lenght);

11. for j = 1: seq_lenght

12. temp (1, j) = c_Population (k, j);
13. ¢_Population (k, j) = ¢c_Population (i, j);
14. ¢_Population (i, j) = temp (1, j);
15. endfor

16. CF (i) = CF (k);

17. CF (k) = ek;

18. endfor

/I seq_lenght uzunlugunda bir olasilik vektorii olugturun ve rastgele olarak bu vektordeki her bir hiicreye 0 ile 1
arasinda bir say1 atayin

19. aggre_prob_vector = zeros (1, seq_lenght);

20. for i =1: seq_lenght

21. aggre_prob_vector (1,i) = unifrnd (0,1);

22. endfor

/I Her ¢6ziime kendi siralarini géz oniinde bulundurarak bir agirlik atayin

23. weight = zeros (1, NP);

24 fori=1:NP

25. weight (1, i) = iV ;

26. endfor

/I Agirliklar ve olasilik vektoriinii kullanarak hedef vektordeki her hiicre igin bir is (gorev) belirleme
target_vector = zeros (1, seq_lenght);

27. for loc = 1: seq_lenght

28. fori=1: NP

29. if weight (1,i) >= aggre_prob_vector (1, loc)

30. task = ¢_Population (i, loc);

31. if // Eger task daha once hedef vektore atanmamigsa

32. task1 aday gorev listesine ekle

33. endif

34. endif

35. endfor

36. if // aday gorev listesinde herhangi bir gérev var mi?

37. Aday gorev listesinde her gorevin kag kez tekrarlandigini bulun

38. Rulet tekerlegi secimini ve aday gorev listesindeki yineleme numaralarini kullanarak konum
bulma i¢in gdrevlerden birini se¢in

39. target_vector (1, loc) = Segilen gorevi loc konumuna ekle

40. else

41. Daha once hedef vektore atanmamis gorevlerden birini rastgele segin

42. target_vector (1, loc) = Segilen gorevi loc konumuna ekle

43. endif

44. endfor

45. return target_vector

3.2.3. Hamle Fonksiyonlari

Hamle 1: Bu hamlenin 6zetlenmis kodu asagida verilmistir.

function MOVEL (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location) // ileri dogru degisim
1. obj_n=o0bj_c;

2. for i =1: seq_lenght // Gorev dizisindeki hiicre sayisi

if i = move_location

base () = chr_c (3);

dummy = base (move_location);

base (move_location) = base (i);

base (i) = dummy;

[fitness_value] = calc_fitness (base (3));

N O~
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9. if obj_n > fitness_value

10. obj_n = fitness_value; 11.chr_n (:) = base (%);
12. endif

13. if best_ind_fitness > obj_n

14. break;

15. endif

16. endif

17. endfor

18. if best_ind_fitness > obj_n 19.move_location = 1;
20. else 21.move_location = move_location + 1;

22. endif

23. if move_location > seq_lenght 24.move_location = 1;
25. endif

26. return obj_n, chr_n (:) and move_location

Bu hamle ikili yer degistirme (swap) operatoriinii temel alir ve deterministik ileri
ikili yer degistirme olarak adlandirilir. Gérevin baslangicindan sonuna kadar (1'den sona
kadar), taban konumunda bulunan (base position) gorev, (taban konum, ozetlenmis
koddaki move_location ile gosterilir) tabanin igerigini ve sonraki konumlari degistirerek
kendi konumu digindaki diger tiim konumlarda test edilir. Hamle islemini gergeklestiren
tekli arama algoritmasi, en iyi popiilasyonlardaki (best_ind_fitness) ilgili ¢6ziimlerden
daha iyi bir ¢6ziim bulursa, hamle i¢indeki arama sonlandirilir. Aksi takdirde, hamle,
gorev dizisindeki son konum degerlendirilene kadar yeni ¢ézlimleri degerlendirmeye
devam eder. Hamle i¢inde bulunan ¢oziimiin kalitesine gore (bf ile gosterilir), taban
konumu yeniden konumlandirilir (Ozet kodda 18 ve 26 arasindaki cizgilere bakin).
Hamle, en iyi popiilasyonlardaki (best_ind_fitness) ilgili ¢oziimlerden daha iyi bir
¢Ozlim bulursa, taban konum, gorev sirasinin ilk konumuna yerlestirilir. Aksi takdirde,

gorev dizisindeki konumu bir arttirilir.

Hamle 2: Bu hamle aymi zamanda ikili yer degistirme operatoriinii temel alir ve
deterministik geriye dogru ikili yer degistirme olarak adlandirilir. Hamle 1 6gesinden
farkli olarak, bu hamle, aramay1 goérevin son konumundan ilk siraya dogru baslatir.
Hamle 1'e benzer sekilde, en iyi popiilasyonlardaki (best_ind_fitness) ilgili ¢éziimlerden
daha iyi bir ¢6ziim oldugunda, hamle arama islemi sonlandirilir. Aksi takdirde, hamle,
gorev dizisindeki ilk konum degerlendirilene kadar yeni ¢oziimleri degerlendirmeye
devam eder. Hamle, en iyi popiilasyonlardaki ilgili ¢oziimlerden daha iyi bir ¢dziim

bulursa, taban konum, goérev dizisinin son konumuna yerlestirilir. Aksi takdirde, gorev
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dizisindeki konumu bir azalir. Bu hamle ve hamle 1 arasindaki farklar asagidaki 6zet

kodda gosterilmistir.

function MOVEZ2 (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location) // geriye dogru ikili yer degistirme
1. obj_n=o0bj_c;

2. fori=seq_lenght:-1:1

17. endfor

18. if best_ind_fitness > bf 19.move_location = seq_lenght;

20. else 21.move_location = move_location - 1;

22. endif

23. if move_location == 0 24.move_location = seq_lenght;

25. endif

26. return obj_n, chr_n (:) and move_location

Hamle 3 ve Hamle 4: Eger yeni bir hamle, iginde hamle 1 ve hamle 2 olan hamleden
sonra gergeklesirse, onceki hamleler dikkate alinmaz. Yani, sonraki hamleler sadece
onceden verilen gorev sirasina (Chr_c) gore belirlenir ve taban konum ile sonraki konum
arasindaki igerik her seferinde 6nceden verilen gorev sirasina gore degistirilir. Hamle 3
ve hamle 4, onceden belirlenen gorev sirasina gore yapilmis hamleleri kaydeder.
Boylece, bu hamleler 6nceki hamleleri dikkate alarak yeni hamleler yapar. Bu fark
disinda, sirastyla hamle 3 ve hamle 4 sirasiyla hamle 1 ve hamle 2'nin karsiligidir.
Hamle 1, 2, 3 ve 4'teki tiim olast hamlelere bir 6rnek Sekil 3.3.'te verilmistir. Bu
ornekte, gorev dizisinin ti¢iincii yeri taban pozisyon olarak kabul edilir ve hamlelerdeki

ilk satirlar, onceden verilen gorev dizilerini temsil eder.

3|51 ]4]2 3|51 |4]2
115131412 1513 14]2
31151412 1[3]51[14]|2
31514112 1[3]4]5]|2
315121411 1[13] 25|14
(a) Hamle 1 (c) Hamle 3
31511412 3|51 |4]2
315121411 3|/5]12 141
3|54 1112 3/514 121
311|542 314|521
115131412 51413121
(b) Hamle 2 (d) Hamle 4

Sekil 3.3. Hamle 1, 2, 3 ve 4’teki tiim hamle kombinasyonlarina bir rnek.
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Hamle 5, 6, 7 ve 8: Hamle 1-4°de kullanilan ikili yer degistirme operatorlerinden farkli
olarak hamle 5-8’de ekleme operatoriinii kullanir. Bu farkin disinda, hamle 1, 2, 3 ve 4
sirasiyla hamle 5, 6, 7 ve 8’in karsiligidir. Hamle 5, 6, 7 ve 8'deki tiim hamle

kombinasyonlaria bir 6rnek Sekil 3.4.'te verilmistir.

3 5 1 4 2 Yer]izs;(iirlirll(:ri:l(ltgr}ll é((:);lerle; rileri Olusturulan yeni ¢oziimler

315141213 |5]4]|2

1 3 5142 | 3[1]|5]|4]2

1 2 13|65 4 1213|514

1123|514 2 13|5]14]1

] )
Yerlestirildi i 1 ¢Ozii

kasy dlrl?;:l(lts?l sg:erli rgerl 3 5 1 4 2 Olusturulan yeni ¢oziimler

35|42 113 |5]4]2]|1

3]15]| 4 2 1 3|54 |1]|2

5 4 1213 1 51114123

214151311 11514123

_ ©)

3 5 1 4 2 Yerll(zsyt(iirlirlﬁlrirl;t;r}ll ;;);1;11 rileri Olusturulan yeni ¢oziimler

3(5|4|2|1[3|5]|4)|2

5 1 314|215 |3|4]|2

3 21115 4 12[1|]5]3]|4

5 4 12 |1]3]|5

i ©
Yerlestirildi i i ¢ozii

kasyt(lirl1r11(11r1111<1t:r}l1 sgrrléae rgerl 3 5 1 4 2 Olusturulan yeni ¢oziimler

3|15 4|2 31514121

3|15 2 1 4 315|241

5 4 1|3 2 51214113

2113|514 4 12 |11]13]|5

(d)

Sekil 3.4. Hamle 5, 6, 7 ve 8'deki tiim hamle kombinasyonlarina bir 6rnek.

Hamle 9 ve 10: Hamle 9 ve 10 ikili yer degistirme operatoriinii temel alir ve sirasiyla

hamle 3 ve 4'lin stokastik versiyonlaridir. Hamle 3 ve 4’teki tiim yeni ¢6ziimler, bir
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sonraki hamleden once mevcut ¢oziimler olarak kabul edilmektedir. Bu hamlelerde, bu
durum Oncekilerin ve su anki ¢oziimlerin ¢ozliim kalitesine baghdir. Bir ¢6ziim, bir
hamleden sonra mevcut ¢oziimden daha iyiyse, gegerli gorev dizisi olarak kabul edilir.
Aksi takdirde, kabul oranma ve mevcut ¢oziim ile hamleden sonra elde edilen ¢6ziim
arasindaki goreceli sapmaya bagl olarak yeni gorev sirasi, gegerli gérev sirasi olarak
kabul edilir. Yani, kabul oran1 yeni ¢6ziimiin (hamle sonrasi) gorevdeki ¢6ziimiin yerini
alip almayacagina karar verir. Daha kotii ¢oziimlerin kabul kosullar1 asagida

verilmektedir.

yeni ¢ozlimin uygunluk degeri — mevcut ¢6ziimiin uygunluk degeri

acceptace_rate = o -
mevcut ¢dziimiin uygunluk degeri

Bu calismada kabul orani1 0,1 olarak alinmis ve hamle 3 ile hamle 9 arasindaki farklar

asagidaki 6zetlenmis kodda gosterilmistir.

function MOVES9 (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location) // ileri ikili yer degistirme
1. for i = 1: seq_lenght

2. if i 1= move_location

3. base (:) = chr_c (:); 4.dummy = base (move_location); 5.base (move_location) = base (i); 6.base (i) =
dummy; 7.[fitness_value] = calc_fitness (base (3));

8. if obj_c > fitness_value

9. obj_c = fitness_value; 10.chr_c (:) = base (:);
11. else

12. if acceptance_rate>= (fitness_value - obj_c) / obj_c
13. obj_c = fitness_value; 14.chr_c (:) = base (3);
15. endif

16. endif

17. if obj_c < best_ind_fitness

18. break;

19. endif

20. endif

21. endfor

22. if best_ind_fitness > obj_c 23.move_location = 1,

24. else 25.move_location = move_location + 1;

26. endif

27. if move_location > seq_lenght 28.move_location = 1;
29. endif

30. obj_n =obj_c; 31. chr_n (:) =chr_c (?);

32. return obj_n, chr_n () and move_location

Hamle 11 ve 12: Hamle 11 ve 12 ekleme operatdriinii ve sirasiyla hamle 7 ve 8'in

stokastik versiyonlarini temel alir.



30

Hamle 13: Bu hamle, hamle 1'in blok versiyonudur. Taban pozisyonuna
(move_location) dayanarak, gorev dizisinin taban pozisyonunu ve ileri yon
pozisyonlarii kullanarak rastgele olusur ve bloke olur, taban pozisyon dizisindeki son
gorev sirasina ulasana kadar hamleler yapar. Blok uzunlugu, taban konumu da dahil
olmak tiizere en az iki ve en fazla ii¢ konumda bozulmayacak sekilde olusturulur. Bu

hamlenin 6zet kodu asagida verilmistir.

function MOVE13 (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location) // ileri blok ikili yer degistirme
1. obj_n =obj_c; 2. block_start_point = move_location;

3. if (seq_lenght - move_location) > 2

4, rnd_nbr = round(unifrnd (1, 2 )); 5.block_end_point = move_location + rnd_nbr; 6.block_lenght = 1+
rnd_nbr;

7. else

8. block_end_point = move_location +1; 9.block_lenght = 2;

10. endif

11. block_list = zeros(1, block_lenght);
12. for loc = 1: seq_lenght

13. if loc I=move_location

14. base(:)=chr_c (:); 15.counter = 1;

16. for i= block_start_point: block_end_point

17. block_list (1,counter) = base (1,i); 18.counter = counter + 1; 19.dummy(1,i) = 0;

20. endfor

21. rest_list = zeros (1, seq_lenght - block_lenght); 22.inside_end = loc + (block_lenght - 1); 23.

bcounter = 1; 24.rcounter =1;

25. for i = loc: inside_end

26. if i <= seq_lenght

217. if base (1,i)~=0

28. rest_list (1,rcounter) = base (1,i); 29.rcounter = rcounter + 1; 30.base
(1,i)=block_list (1,bcounter); 31.block_list (1,bcounter)=0;
32.bcounter=bcounter+1;

33. else

34. base (1,i)=block_list (1,bcounter); 35.block_list (1,bcounter)=0;
36.bcounter=bcounter+1;

37. endif

38. else

39. for m=1: block_lenght

40. if block_list (1,m)~=0

41. for k=1: seq_lenght

42. if base (1,k) ==

43. base (1,k) = block_list (1,m); 44.

block_list (1,m)=0;

45. endif

46. endfor

47. endif

48. endfor

49. endif

50. endfor

51. for i =1: rcounter-1

52. for k =1: seq_lenght

53. if base (1,k)==0

54, base (1,k)=rest_list (1,i); 55.break;

56. endif

57. endfor

58. endfor

59. [fitness_value] = calc_fitness (base (:));

60. if obj_n > fitness_value
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61. obj_n= fitness_value; 62.chr_n (:) = base (3);
63. endif

64. if best_ind_fitness > obj_n 65.break;

66. endif

67. endif

68. endfor

69. if best_ind_fitness > obj_n 70.move_location =1,

71. else 72.move_location = move_location + 1;

73. endif

74. if move_location == seq_lenght 75.move_location = 1;
76. endif

77. return obj_n, chr_n (:) and move_location

Hamle 14, Hamle 15 ve Hamle 16: Hamle 1 ve 13 arasindaki benzer iliskide oldugu
gibi, hamle 14, 15 ve 16 sirasiyla hamle 2, 3 ve 4 ile benzer iliskilere sahiptir. Hamle
13, 14, 15 ve l6'daki tim hamle kombinasyonlarini i¢eren bir 6rnek Sekil 3.5'te
verilmistir. Bu Ornekte, gorev dizisinin {iglincii konumunun temel konum oldugu ve
blogun uzunlugunun 2 oldugu varsayilir. Hamlelerdeki ilk satirlar, 6nceden verilen

gorev dizilerini temsil eder.

3|51 ]14]2 3|51 |4]2
1143 |52 1143 |5]|2
311 4]|5]2 1135 1]4]|2
3|52 ]|1]4 1 ]3] 2514
31514121 113|542
(a) Hamle 13 (c) Hamle 15
3|51 ]4]2 3|51 |4]2
31412 |51 31412151
3145 |1]2 3|54 |21
5113 [4]2 514321
113]|]5]4]2 3|54 |21
(b) Hamle 14 (d) Hamle 16

Sekil 3.5. Hamle 13, 14, 15 ve 16’daki tim hamle kombinasyonlarina bir 6rnek.

Hamle 17, Hamle 18, Hamle 19, Hamle 20: Bu hamleler sirasiyla hamle 5, 6, 7 ve 8'in
blok versiyonudur (Ekleme operatoriinii kullanirlar). Hamle 17, 18, 19 ve 20'deki tiim

hamle kombinasyonlarini igeren bir 6rnek Sekil 3.6'da verilmistir.
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3|51 ]4]°2 3|51 ]4]°2
1|4 3 51| 2 1|4 3| 5|2
31452 1 ]3[5([4]2
2|3 5 1|4 2 1 3 51 4
4 | 2 3 511 51 4 2 1] 3
(a) Hamle 17 (c) Hamle 19
3|/5[1]4]2 3|/5[1]4]2
31412 |5]1 31412511
314|512 3|54 ]12]1
511|423 5142 |1]3
1142 |35 2|13 |5]|4
(b) Hamle 18 (d) Hamle 20

Sekil 3.6. Hamle 17, 18, 19 ve 20°deki tiim hamle kombinasyonlarina bir 6rnek.

Hamle 21 ve Hamle 22: Hamle 3 ve hamle 9 ile hamle 4 ve 10 arasindaki iligki gibi,

hamle 21 ve 22 sirasiyla hamle 15 ve 16'nin stokastik blok versiyonlaridir. Hepsi ikili

yer degistirme operatdriinii temel alir.

Hamle 23 ve Hamle 24: Hamle 7 ve hamle 11 ile hamle 8 ve 12 arasindaki iliski gibi,

hamle 23 ve 24 sirasiyla hamle 19 ve 20'nin stokastik blok versiyonlaridir. Hepsi

ekleme operatoriinii temel alir.

3.2.4. Parametre ayarlamasi
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Bu boliim, yukarida tanimlanan kombinatoryal optimizasyon problemi
tizerindeki SSS algoritmasimin performansini degerlendirmek i¢in detayli bir ¢aligsma
sunmaktadir.

Kombinatoryal SSS algoritmasi g¢esitli algoritmalarin bir kombinasyonu oldugu
icin ve ayarlanmasi gereken bir¢ok parametrenin bulunmasi nedeniyle; SSS algoritmasi
icin kesin bir parametre optimizasyonu gergeklestirmek ¢ok zordur. SSBM'ler
aramalarini bitirip ¢aprazlama operatoriine tabi tutulduktan sonra, rastgele atanan yeni
parametre kiimeleri ile ¢oziim alanim kesfetmeye devam ederler. Onemli olan,
kombinatoryal SSS algoritmasi ilerlerken miimkiin oldugunca farkli bireylerin
caprazlama operatoriine tabi tutulmasidir. Her SSBM'nin parametresi belirli bir
araliktan rastgele segildiginden, ¢aprazlamaya tabi tutulacak iki bireyin her seferinde
farkli olmasi biiyiik olasiliktir. Bir birey vaktinden Once (prematiire) calismasini
tamamlasa bile, ¢aprazlama operatoriinii kullanarak daha iyi bir ¢6ziim elde etmek
miimkiindiir ¢iinkii eslesecegi diger bireyin ¢oziim kalitesi olasilig1 yiiksek olabilir. Ote
yandan, her bir tekli arayan arama sirasinda degisen birden fazla komsu yapisi kullanir.
Bu anlamda SSBM'lerin erkenden yakinsamasi (converge etmesi) onemli bir sorun
degildir. Daha once belirtildigi gibi, Onerilen algoritmada Onemli olan, algoritma
ilerlerken ve tekli arayanlar da siirekli olarak komsu yapilarim degistirirken farkh
bireylerin birbirleriyle esleserek yeni bireyler olusturmasidir. Bu 6zellik itibariyle,
aslinda, Onerilen algoritmaya uygun olarak yalnizca bir parametrenin
(MAX_ITERATION)  ayarlanmast  gerekir.  Bir  parametre kalibrasyonu
gerceklestirilirken, literatiirdeki benzer kombinatoryal optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilan SSBM'lerin parametre setleri dncelikle incelenmistir. Parametre
aralig1 kiimelerinin ortalama degerleri, literatiirdeki parametre degerlerine yakin bir
sekilde ayarlanmigtir. Ornegin, SA algoritmasmin baslangic sicakhiginin iist smiri
(INIT_TEMPT_MAX) 22'ye, alt smir1t (INIT_TEMPT_MIN) 10'a ayarlanmistir.
Sondiirme faktorii (Sicaklik sontimleme orani) Wang, C. ve ark. (2015)'de oldugu gibi
kullanilmis ve minimum sicaklik 1 olarak sabitlenmistir. Bu parametre degerleri
acisindan, SA algoritmasi; D’nin SA'nin degerlendirdigi nokta sayist oldugu D =
SAingr X (1 + (In Tyyy —InINITpypr)/ InQUENCH)  denklemine gore en az 113.8110

(algoritmaya minimum parametre seviyeleri atanmissa) ve en fazla 606.7602 (eger
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parametrelerin maksimum seviyeleri atanmissa) farkli noktayr arastirir. Bu, iizerinde
komsu yapisi bulunan herhangi bir SSBM'nin, SA kullanarak en az 113 ve en fazla 607
hamle yapacagi anlamina gelir. Diger SSBM'lerin parametreleri de benzer bir mantikla
ve literatiirdeki kullanimlarina uygun bir sekilde atanmistir. Diger SSBM'ler,
kendilerine atanan her yeni komsu ile benzer sekilde en az 100 ve en fazla 600 hamle
gerceklestirebilmektedirler. Genel olarak, kombinatoryal SSS algoritmasi, bir parametre
disinda ciddi bir parametre optimizasyonu gerektirmemektedir. Yapilan 6n deneyler
sonucunda MAX_ITERATION 25000 olarak ayarlandiginda veri setleri igin iyi
coziimlerin elde edilebilecegi goriilmiistiir. Yapilan 6n deneyler sonucunda elde edilen

ve kombinatoryal SSS algoritmasinda kullanilan parametreler Cizelge 3.4'te verilmistir.

Cizelge 3.3. Kontrol parametrelerinin sinirlar1 ve degerleri

Parameter Value Parameter Value
GD_ITERATION_MIN 50 GREEEDY_MAX 600
GD_ITERATION_MAX 75 RANDOM_MIN 100
GD_INNER_MIN 2 RANDOM_MAX 600
GD_INNER_MAX 8 INIT_TEMPT_MIN 10
TA_MAIN_MIN 50 INIT_TEMPT_MAX 22
TA_MAIN_MAX 75 SA_INNER_MIN 2
TA_INNER_MIN 2 SA_INNER_MAX 8
TA_INNER_MAX 8 QUENCH 0.96
THRESHOLDF_MIN 0.5 T_MIN 1
THRESHOLDF_MAX 0.99 NA 5

GREEEDY_MIN 100 MAX_ITERATION 25000
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4. BULGULAR

Bu boliimde, genel olarak tarafimizdan gelistirilen matematiksel modeller ve
meta-sezgisel algoritmanin performansinin test edilmesi iizerine karsilastirmalar
yapilmustir. Ik olarak Dagitilmis Montaj Hatti Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme
Problemi (DMPCP) i¢in simdiye kadar gelistirilmis en iyi matematiksel modelin ve
bizim 6nerdigimiz matematiksel modellerin; ayn1 yazilim ve aym ozellikte bilgisayar
kullanilarak, 600 saniye kisit1 altinda, Cizelge 4.1.’de yer alan kii¢iik boyutlu drneklerin
¢ozlimlerinden elde edilen sonuglar1 karsilastirilmistir. Boylelikle 6nermis oldugumuz
matematiksel modellerin performansi test edilmistir. Ayni sekilde sunmus oldugumuz
meta — sezgisel algoritmanin performansi ise Cizelge 4.1.’de yer alan kiigiik ve biiylik
boyutlu ornekler iizerinde yapilan testler sonucunda tespit edilmistir. Elde ettigimiz
sonuglar, s6z konusu veri setleri i¢in simdiye kadar gelistirilen tiim sezgisel ve meta —

sezgisel algoritmalarin en iyi sonuglari ile karsilastirtlmistir.

Cizelge 4.1. Kiigiik ve biiyiik boyutlu 6rnek setleri

Degerler
Ornek Faktorii Sembol  Kiigiik Biiyiik
Is say1s1 N 8,12, 16,20,24 100, 200, 500

Makine sayist M 2,3,4,5 5, 10, 20



Fabrika sayist F 2,3,4 4,6,8
Uriin sayisl P 2,3,4 30, 40, 50

4.1. Matematiksel Modellere Tliskin Bulgular

Akis tipi problemleri ile ilgili matematiksel dili kullanarak problemleri ayrintili
bir sekilde tanimlayan birgok akademik ¢alisma bulunmaktadir. Ornegin; Stafford, ve
ark. (2005), Tseng ve Stafford (2008), Ching-Jong ve Li-Man (2008) ve Naderi ve Ruiz
(2010) bunlardan sadece birkagidir. Hatami ve ark. (2013) tarafindan onerilen karisik
tamsayili dogrusal programlama (KTDP) modeli ise; Naderi ve Ruiz’in (2010)
dagitilmis permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemi (DPCP) i¢in 6nerdigi ve diger
modellerden daha iyi performans gosterdigini ispatladiklari besinci matematiksel
modelden esinlenerek gelistirilmistir. Bildigimiz kadarityla DMPCP igin literatiirde
gelistirilmis baska bir matematiksel model bulunmamaktadir.

Birden fazla saticinin bulundugu Coklu Gezgin Satict Problemi (CGSP) ile
DMPCP arasinda benzerlik bulunmasi nedeniyle (Sdyle ki: Coklu saticilar ile fabrikalar,
gezilmesi gereken noktalar arasindaki mesafeler ile yapilacak is siireleri arasindaki
benzerlik.) literatirde mevcut olan CGSP ile ilgili matematiksel modellerden
faydalanilarak DMPCP ile ilgili Hatami ve ark. (2013) tarafindan Onerilen mevcut
matematiksel model yeniden tasarlanmistir. Boylelikle iki farkli matematiksel model
tarafimizdan 6nerilmis ve Cizelge 4.1.’de yer alan kiiglik boyutlu 6rnekler test edilerek
elde edilen sonuglar Hatami ve ark. (2013) tarafindan onerilen mevcut matematiksel
modelin (MILP) ayni1 veri seti igin buldugu sonuglarla karsilagtirilmistir.

Izin verilen CPU siiresinde, 900 kiigiik 6rnegi aym fiziksel kosullarda ¢dzen
MILP, Model 1 ve Model 2 algoritmalar: sirasiyla % 57.67 (519 / 900), % 65 ve %
65,78 oraninda optimum c¢o6ziim bulabilmistir. Cizelge 4.2.°de, kategorize edilen

sonuglarin karsilagtirma kriterleri sunlardir:

e Her bir algoritmanin 900 6rnekten buldugu optimum ¢oziimlerin; sayisi

ve ortalama ¢6ziim zamani,
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e Ortak ¢oziilen orneklerin; hangi algoritma tarafindan daha kisa siirede
¢oziildiigii ve algoritmalarin bu ortak ¢oziilen 6rnekleri ortalama ¢ozme
siireleri,

e Algoritmalarin 900 o6rnekten; ¢ozemedikleri 6rnek sayisi  ve
coziilemeyen Orneklere ait ortalama GAP degerleri,

e Ortak c¢oziilemeyen Orneklerden; GAP degeri en diisiik olan metot ve bu

orneklere ait ortalama GAP degerleri.

Cizelge 4.2. Kiiglik boyutlu 6rnekler icin matematiksel modellere ait 6zet tablo

MILP Model 1 Model 2
. . .. Coziilebilen 6rnek sayisi 519 585 592
Optimum ¢6ziim
Ortalama ¢6zme zamani 31,69 28,37 20,70
Ortak ¢oziilen  En kisa siirede ¢ozen metot 194 42 258
ornekler (499)  Ortalama ¢6zme zamani 20,69 25,54 11,68
Cozillemeyen  Coziillemeyen Ornek sayisi 381 315 308
ornekler Ortalama GAP (%) 6,35 7,47 6,28
Ortak GAP degeri en diigiik olan metot 65 9 90
¢oziilemeyen
ornekler(292)  Ortalama GAP degeri (%) 7,23 7,80 6,49

Tabloda en iyi degerler koyu karakterlerle gosterilmis ve belirtilen 8 test faktorii goz

oniinde bulunduruldugunda;

e 900 tane ornek i¢cinde MILP, Model 1 ve Model 2 algoritmalar1 sirasiyla 519,
585 ve 592 tane 6rnegi optimum olarak ¢6zebilmistir. Model 1 ve Model 2 bir
birine ¢ok yakin sayida ornegi ¢ozebilmis olsa da; algoritmalarin ¢6zmiis
olduklar1 6rnekleri ortalama ¢ozme zamanlarina baktigimizda; MILP ve Model

I’in yaklagik degerler aldigi, Model 2’nin ise ¢ozmiis oldugu Ornekleri bu
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modellerden daha kisa siirede ¢ozdiigii goriilmektedir. “Optimum ¢6zim”
kriterinde bulunan “Coziilebilen 6rnek sayisi” ve “Ortalama ¢ézme zamani”
faktorleri goz oniinde bulundurdugumuzda Model 2’nin diger algoritmalardan
daha iyi performans gosterdigini soyleyebiliriz.

e 3 algoritmanin da kiiciik boyutlu olan 900 6rnekten ortak ¢ozebildikleri 499
tane 6rnegi inceledigimizde; 258 tanesi Model 2 tarafindan, 42 tanesi Model 1
tarafindan ve 194 tanesi MILP tarafindan en kisa siirede ¢oziilmiistiir. “Optimum
¢ozim” Kriteri ile karsilagtirma yaptigimizda Model 1’in daha fazla ornegi
MILP’den daha kisa siirede ¢ozmesi beklenirdi. MILP’in ortak ¢oziilen
orneklerden say1 ve ortalama ¢oziim siiresi olarak daha iyi sonu¢ vermesinin
nedeni olarak, MILP tarafindan ¢6ziilemeyip de Model 1 tarafindan ¢oziilen
orneklerin Model 1 tarafindan ¢ok kisa siirede ¢oziildiigli ve 3 model tarafindan
ortak ¢oOziilen Ornekleri MILP’in Model 1°den daha kisa siirede c¢ozdiigii
sOylenebilir.

e (ozilemeyen ornekler Kriterine iliskin verileri inceledigimizde ise ¢oziilemeyip
de optimum ¢oziime en yakin deger bulan algoritmanin Model 2 oldugunu
gorebiliyoruz. MILP’in ¢6zemedigi 381 Ornegin GAP degerinin, Model 1’in
cozemedigi 315 tene Ornekten kiigiik olmasi ise algoritmalarin ¢ozemedikleri
orneklerde MILP’in optimum ¢6ziime daha ¢ok yaklastigini sdyleyebiliriz.

e Ortak c¢ozillemeyen ornekler kriterinde ise 292 tane Ornegin 3 algoritma
tarafindan da ¢oziilemedigi goriilmektedir. Yine sonuglar degerlendirildiginde
ortak ¢oziilen drnekler Kriterindeki sonuglara benzer bir tablo ile karsilasiyoruz.
Coziilemeyen 292 ornekten; GAP degerleri en diisiik olan metot ve ortalama
GAP degeri faktorii goz iintinde bulunduruldugunda, sirasiyla en 1yi sonuglarin

Model 2, MILP ve Model 1 tarafindan bulundugunu gérmekteyiz.

Her ne kadar Model 1 ve MILP algoritmalari belirlemis oldugumuz 8
karsilagtirma faktoriinde bir birlerine net bir iistiinlik saglamasa da, Desrochers ve
Laporte (1991)’in alt eleme kisitlarin1 kullanarak gelistirdigimiz matematiksel modelin

(Model 2) diger modellerden belirlenen siire i¢inde daha fazla sayida optimal ¢oziimler
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buldugu, ¢o6ziilemeyen oOrneklere iliskin ortalama GAP degerinin ve ortalama CPU

zaman tiiketiminin daha az oldugu agiktir.

4.2. Meta — Sezgisel Coziim Yontemine iliskin Bulgular

Bildigimiz kadariyla, literatirde DMPCP'deki tamamlanma siiresinin en aza
indirilmesi ile ilgili ¢alismalar sirasiyla:

e Hatami ve ark. (2013) tarafindan 6nerilen yapici sezgisel tarama ve VND'ler,
e Wang ve Wang (2015) tarafindan 6nerilen EDAMA,

e Linve Zhang (2016) tarafindan 6nerilen HBBO,

e Lin ve ark. (2017) tarafindan 6nerilen BS-HH,

e Pan ve ark. (2018) tarafindan 6nerilen FFO,

e Ferone ve ark. (2019) tarafindan 6nerilen BR-ILS algoritmasidir.

Biitiin bu yazarlar algoritmalarinin performansini ilk makale tarafindan
olusturulan ornekleri kullanarak test etmislerdir. Ayni Ornekler, gelistirdigimiz SSS
algoritmasmin da verimliligini test etmek i¢in kullanilmistir. Bu o6rnekler, Cizelge
4.1.’de belirtilen dort faktorden olusmaktadir. Is isleme siireleri ve her bir iiriindeki
islerin sayisina (h) bagli olan iiriin montaj siireleri rastgele degiskenler kullanilarak
olusturulmustur: U[1,99] ve U [1 x | Np |, 99 % | Ny, []. Kiigiik ve biiyiik boyutlu drnekler
icin Ornek faktdrii kombinasyonlarinin sayisi sirasiyla 180 ve 81'dir. Kiiclik boyutlu
orneklerde, kombinasyon basina bes ¢ogaltma yapilirken, biiylik boyutlu 6rneklerde bu
say1 10'dur. Boylece, toplamda 900 kiigiik boyutlu ve 810 biiyiik boyutlu iki tane 6rnek
seti lizerinde karsilastirmalar yapilmistir. Olusturulan tiim Ornekleri http://soa.iti.es
adresinde bulabilirsiniz. Her 6rnek igin, SSS algoritmasini bes defa bagimsiz olarak
calistirdik. Kiiglik ve biiyiik boyutlu 6rnekler i¢in durma siiresini (20XNxM) milisaniye
olarak belirledik. Algoritma belirlenen siire boyunca galistt ve siirenin bittigi anda
belirlemis oldugu tiim ¢ozliimler iginden en iyisini nihai sonug¢ olarak verdi.
500 20 6 40 7 o6rnegi lizerinden durumu acgiklayacak olursak; bu biiyiik boyutlu 6rnek
icin SSS algoritmasi 500x20x20= 200000 milisaniye =200 saniye boyunca c¢alismis ve
¢ozlim degeri olarak 25185°1 bulmustur. Soyle ki, algoritma 25185 degerini 25.

saniyede de bulmug olabilir fakat daha sonra bu sonucgla yapmis oldugu karsilastirmalar
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neticesinde daha iyi bir sonu¢ bulamamasi nedeniyle nihai olarak 25185 degerini
vermistir. Bu ¢aligma sistemine gore kii¢lik boyutlu 6rneklerin her biri i¢in buldugumuz
sonuglari ortalama olarak en fazla 1,12 saniyede, biiyiik boyutlu 6rnekleri ise ortalama
olarak en fazla 62,22 saniyede ¢ozmiis oluyoruz. Cizelge 4.3.’de uygulama detaylar
hakkinda bilgi verilen ve VND algoritmalarindan daha iyi performans sergileyen diger
algoritmalarin ortalama ¢o6ziim siirelerini inceledigimizde; EDEMA’nin 23,16,
HBBO’nun 64,19, BS-HH nin 12,56 ve BR-ILS’nin 60,21 saniye ortalamayla biiyiik
boyutlu 6rnekleri ¢ozdiiglinii gérmekteyiz. Her ne kadar elde ettigimiz ¢oziimlerin tam
stiresini bilemiyor olup da bire bir karsilastirma yapamazsak da SSS algoritmasi icin
belirlenen ortalama siire iist sinirmin 62,22 saniye oldugunu gz 6niinde bulundurursak;
bu algoritmalarn tiikettigi siirelere yakin siire tiikettigimiz sdylenebilir. Benzer sekilde,
ayni durum kiiciik boyutlu ornekler i¢in de gecerli olup, algoritmalarin ortalama CPU
stirelerinin ithmal edilebilecek kadar kii¢lik oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.3. Coziim yaklagimlarinin uygulama kosullarinin karsilagtirilmasi

Coziim Yklagimi
Karsilagtirma
Kriteri HBBO EDEMA BS-HH FFO BR-ILS SSS
Islemci Intel Core i3 - Intel Core i5 Intel Corei5 Intel Corei7  Intel Core Intel Core

@250GHz @230GHz @240GHz @340GHZ 534705 5@ 2.30
@2.90GHz GHz

RAM 4GB Belirtilmemis 4 GB 8.00 GB 4GB 8GB
Program Dili Visual C++ Belirtilmemis ~ Visual C++  Visual Java Matlab
Studio

VND'lere ek olarak Hatami ve ark. (2013) ayrica H11, H12, H21, H22, H31 ve
H32 yapici yontemlerini de Onerdiler. Yapilan karsilastirmalar VND'nin yapici
yontemlerden daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Diger yazarlar tarafindan
Onerilen algoritmalar incelendiginde; HBBO ve EDAMA, VND’ler ile karsilagtirma
yapip daha iyi sonuglar bulmustur. BS-HH, FFO ve BR-ILS algoritmalar1 ise HBBO,
EDAMA ve VND ile karsilastirma yapip her biri bu ii¢ algoritmadan daha iyi sonuglar
bulmustur. Fakat daha 6nce de belirttigimiz gibi BS-HH, FFO ve BR-ILS algoritmalari
arasinda hentiiz bir karsilastirma yapilmamastir.

VND, HBBO, EDAMA, BS-HH, FFO, BR-ILS ve SSS algoritmalari

deterministtik yaklasimlar olmamalari nedeniyle bu algoritmalar arasinda adil bir
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karsilastirmanin yapilabilmesi i¢in, her 6rnegi birka¢ kez calistirmak mantikli olacaktir.
Literatiirde tekrarlar (replikasyonlar (R)) tarafindan saglanan sonuglar1 degerlendirmek
icin farkli stratejiler gelistirilmistir. Bir yandan, Lin ve Zhang (2016), belirli bir &rnek
icin bagil ylizdece sapma (RPD) ortalamasini hesaplayarak HBBO sonuglarin1 bu
sekilde hesapladilar:

R

Rescillg — Respest 1
RPD pyerage = E ( Ros x100) x =
est

i=1

burada Resfllg herhangi bir algoritmada ¢alistirilan 6rnegin i’ninci defa ¢alistirilmasinda

elde edilen toplam tamamlanma zamanim ifade eder. Diger taraftan, Wang ve Wang
(2015) belirli bir 6rnek icin tim ¢aligmalarda saglanan en iyi ¢oziimii dikkate alarak ve

RPD'yi su sekilde hesaplamstir:

Rest, — Res
RPDgesy = min;=q, g < atg 2ot x 100)

Respest

Ilgili calismalarda her érnek icin RPDaverage degeri belirlenirken, HBBO 5 defa, BS-HH
30 defa ve BR-ILS 5 defa ¢alistirilmistir. RPDgest degerini hesaplayan algoritmalar ise
EDAMA, BR-ILS ve FFO olup tekrar sayilari sirasiyla 20, 5 ve 5°tir. Adil bir
karsilastirma yapmak icin SSS algoritmasi tarafindan RPDayerage V€ RPDgest degerleri

hesaplanirken tekrar sayis1 5 olarak belirlenmistir.

4.2.1. Kiiciik boyutlu 6rneklerin degerlendirilmesi

DMPCP igin onceki caligmalarda da yapildigi gibi, kiigiik boyutlu 6rnekler
tizerinde SSS algoritmasinin performansini degerlendirmek i¢in, n ve f ile kategorize
edilen Ozetlenmis sonuglar diizenlenmistir. RPD degeri her ornek igin 5 defa
hesaplanmis ve RPDayerage degeri igin 5 sonucun ortalamasi alimmistir. RPDgest degeri
icin ise 5 sonug arasindan en iyi olan sonug dikkate alinmistir. Hesaplanan RPD ayerage V€
RPDgest degerleri sirasiyla Tablo 4.4. ve Tablo 4.5.’te goriilecegi tizere n ve f

faktorleriyle kategorilere ayrilmistir.
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Cizelge:4.4. Kiiglik boyutlu 6rnekler i¢in farkli yaklagimlarin ortalamalarinin

karsilastirmasi
RPD RPD average
f xn Hip Hi, H,, H,, Hs, Hs, HBBO BS-HH  BR-ILS SSS
2x8 1,00 0,76 100 0,76 1,02 0,78 0,38 0,38 0,26 0,00
2x12 093 087 093 087 093 0,87 0,41 0,41 0,07 0,00
2x16 0,73 055 0,72 053 1,09 0,53 0,16 0,16 0,02 -0,02
2x20 053 036 051 037 057 0,37 -0,15 -0,17 0,03 -0,32
2x24 054 021 054 021 054 0,21 -0,32 -0,34 0,04 -0,48
3x8 109 07 115 0,76 1,15 0,76 0,40 0,40 0,05 0,00
3x12 044 028 044 028 044 0,28 0,12 0,12 -0,22 0,00
3x16 086 056 091 056 091 0,56 0,08 0,08 0,08 0,00
3x20 043 046 043 043 043 0,43 0,09 0,09 0,07 -0,02
3x24 064 033 064 033 064 0,33 -0,10 -0,12 -0,33 -0,13
4x8 108 063 099 063 099 0,63 0,25 0,25 -0,07 0,00
4x12 0,74 047 0,74 047 0,74 0,56 0,38 0,38 0,02 0,01
4x16 059 0,28 059 028 0,59 0,28 0,13 0,13 0,20 0,03
4x20 1,10 063 1,10 0,63 1,10 0,63 0,13 0,08 0,05 -0,01
4x24 057 0,26 057 0,26 0,57 0,26 -0,01 -0,03 0,01 -0,03
Ortalama 0,75 0,75 0,75 0,49 0,78 0,50 0,13 0,12 0,00 -0,06

Tablo 4.4.'te gosterildigi gibi RPDayerage degerini hesaplayan HBBO, BS-HH,
BR-ILS ve SSS algoritmalari, tek tekrar sonucu RPD degerini belirleyen Hatami ve
arkadaslarinin (2013) VND algoritmasindan daha 1yi performans sergilemistir. HBBO
ve BS-HH neredeyse ayni kalitede sonuglar vermis ve BR-ILS algoritmas: sifir ortalama

ile HBBO ve BS-HH’den daha verimli sonuglar bulmustur. SSS algoritmasi ise 3x12,
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3x24 ve 4x8 kategorileri haricinde diger tiim kategorilerde en iyi sonuglari bulmus ve -

0,06 RPDaverage degeri ile ortalamasi negatif olan tek algoritma olmustur.

Cizelge 4.5. Kiigiik boyutlu 6rnekler i¢in farkli yaklagimlarin en iyi degerlerinin

karsilastirmasi
RPD RPDgest
fxn Hy Hip  Hx  Hypy  Hy  Hg EDAMA  BR-ILS FFO  SSS
2x8 100 0,76 100 0,76 1,02 0,78 0,00 0,26 0,00 0,00
2x12 093 087 093 087 0,93 0,87 0,00 0,07 0,00 0,00
2x16 0,73 055 072 053 1,09 0,53 -0,05 0,02 0,02 -0,06
2x20 053 036 051 037 057 0,37 —-0,33 0,03 0,09 -0,40
2x24 054 021 054 021 054 0,21 —-0,48 0,04 0,17 -0,56
3x8 1,09 070 115 0,76 1,15 0,76 0,00 0,02 0,00 0,00
3x12 044 028 044 028 044 0,28 0,01 -0,25 0,00 0,00
3x16 086 056 091 056 091 0,56 -0,01 0,06 0,02 -0,01
3x20 043 046 043 043 043 0,43 -0,01 0,03 0,08 -0,04
3x24 064 033 064 033 0,64 0,33 —-0,16 -0,38 0,15 -0,18
4x8 1,08 063 099 063 099 0,63 0,00 -0,14 0,00 0,00
4x12 0,74 047 0,74 047 0,74 0,56 0,00 0,00 0,00 0,00
4x16 059 028 059 028 0,59 0,28 0,03 0,20 0,02 -0,01
4x20 1,10 063 1,10 063 1,10 0,63 -0,01 0,03 0,07 -0,07
4x24 057 026 057 026 0,57 0,26 -0,05 0,00 0,14 -0,09
Ortalama 075 075 075 049 0,78 0,50 —-0,07 0,00 0,05 -0,10

Kiiclik boyutlu ornekler i¢cin RPDges degeri ise EDAMA, FFO ve BR-ILS
algoritmalar1 tarafindan hesaplanmistir. VND algoritmasimin tek tekrar sonucunda
bulmus oldugu sonuglar da bu tabloda yer almistir. EDAMA, FFO ve BR-ILS
algoritmalarinin  RPDgest  degerleri  incelendiginde, bu algoritmalarin  VND

algoritmasindan daha iyi performans sergiledigi sdylenebilir. EDAMA, FFO, BR-ILS
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ve SSS algoritmalar1 ortalama olarak her ne kadar yakin degerler bulmus olsa da 3x12,

3x24 ve 4x8 kategorileri hari¢ diger kategorilerde ortalama -0,10 RPDgest degeriyle en

iyi ¢ozlimler SSS algoritmasi tarafindan bulunmustur.

Boylelikle VND, EDAMA, HBBO, BS-HH, FFO ve BR-ILS algoritmalarinin
sonuglart da goz 6niinde bulundurularak giincel olan en iyi sonuglarin olusturdugu 900

tane kiiclik drnek seti icerisinde SSS algoritmasi1 Tablo 4.6.’da detaylar1 verilen 40 tane

daha iyi sonug¢ bulmustur.

Cizelge 4.6. Kiiciik 6rnekler i¢in yeni en iyi ¢ozlimler

Ornek En lyi Bilinen deger SSS RPD
(16_2 2 2 3) 1058 (Hatami ve ark. 2013) 1056 -0,19
(16_3.2 2 5) 702 (Hatami ve ark. 2013) 701 -0,14
(16_.3 2 3 1) 1041 (Hatami ve ark. 2013) 1038 -0,29
(16_3 2 3 2) 563 (Hatami ve ark. 2013) 560 -0,53
(163 2 4 2) 626 (Hatami ve ark. 2013) 625 -0,16
(16 5.2 2 4) 1389 (Hatami ve ark. 2013) 1385 -0,29
(16 52 3 5) 1330 (Ferone ve ark. 2019) 1326 -0,3
(16 52 4 4) 835 (Ferone ve ark. 2019) 825 -1,2
(2002 2.3 2) 1206 (Hatami ve ark. 2013) 1198 -0,66
(202 32 2) 1627 (Hatami ve ark. 2013) 1626 -0,06
(20.2 4 2 2) 365 (Lin ve ark. 2017) 359 -1,64
(20 32 3 2) 1115 (Ferone ve ark. 2019) 1100 -1,35
(20.3 2 3 3) 895 (Hatami ve ark. 2013) 881 -1,56
(20.3 4 3 2) 1369 (Hatami ve ark. 2013) 1363 -0,44
(204 2 2 2) 860 (Ferone ve ark. 2019) 831 -3,37
(204 2 3 2) 820 (Ferone ve ark. 2019) 814 -0,73
(204 2 4 2) 1277 (Ferone ve ark. 2019) 1266 -0,86
(2004 3 2 1) 616 (Hatami ve ark. 2013) 611 -0,81
(20_4 3.3 5) 1129 (Lin ve ark. 2017) 1117 -1,06
(2052 2 2) 1250 (Ferone ve ark. 2019) 1248 -0,16
(2052 3 2) 1171 (Ferone ve ark. 2019) 1165 -0,51
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(2054 2 1) 1002 (Ferone ve ark. 2019) 996 -0,6
(24 2 2 2 2) 947 (Hatami ve ark. 2013) 944 -0,32
(24 2 2 3 2) 1509 (Lin ve ark. 2017) 1491 -1,19
(24 2 4 2 1) 1442 (Hatami ve ark. 2013) 1441 -0,07
(24 2 4 2 5) 556 (Lin ve ark. 2017) 553 -0,54
(24 3 2 2 5) 1674 (Lin ve Zhang 2016) 1671 -0,18
(24 32 3 2) 1398 (Lin ve Zhang 2016) 1391 -0,5
(24 3 2 4 2) 751 (Lin ve Zhang 2016) 734 -2,26
(24 332 4) 578 (Lin ve Zhang 2016) 576 -0,35
(24 3 331) 1429 (Hatami ve ark. 2013) 1428 -0,07
(24_.3.3 4 1) 916 (Ferone ve ark. 2019) 915 -0,11
(24 33 4 2) 1037 (Ferone ve ark. 2019) 1031 -0,58
(24 3 4 2 3) 1753 (Hatami ve ark. 2013) 1741 -0,68
(24_3 4 3 3) 1482 (Hatami ve ark. 2013) 1478 -0,27
(24_4 4 35) 1219 (Hatami ve ark. 2013) 1218 -0,08

sirastyla;

Hatami ve ark. (2013) tarafindan 1054,

e Lin ve Zhang (2016) tarafindan 1032,

e Lin ve ark. (2017) tarafindan 1031,

e Ferone ve ark. (2019) tarafindan 1022 olarak bulunmustur. SSS algoritmasi
tarafindan bulunan ¢6ziim degeri ise 980 olup ilgili ¢oziime karsilik gelen Gantt

semas1 Sekil 4.1.'de gosterilmistir.
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Cizelge 4.4.'te ve Cizelge 4.5.’te gozlemlenen farkliliklarin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigini incelemek i¢in, farkli algoritmalar tarafindan saglanan ortalama
RPD degerleri iizerinde varyans analizi (ANOVA) yapilmistir. Algoritmalara ait
ortalamalarin gosterildigi grafik ve % 95 giiven seviyesinde Tukey’in diiriist anlamli

fark (honest significant difference) araliklar;

e RPDaverage €ndeksi dikkate alinarak VND, HBBO, BR-ILS ve SSS
algoritmalari i¢in Sekil 4.1. ve Cizelge 4.7.’de,

e RPDges indeksi dikkate alinarak VND, EDAMA, BR-ILS, FFO ve SSS
algoritmalart i¢in Sekil 4.2. ve Cizelge 4.8.’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.7. Kiiciik 6rneklerde RPD average indeksine igin Tukey’in %95 giiven
seviyesindeki anlamlilik karsilastirmasi

Algoritma  Ortalama Gruplar
Has1 0,7807 A

Hip 0,7513 A

Ha1 0,7507 A

Hs. 0,4987 B

Ha, 0,4913 B

Hio 0,4900 B
HBBO 0,1300 C
BS-HH 0,1213 C
BR-ILS 0,0187 C
SSS -0,0647 C

Cizelge 4.7. de gorildigi gibi %95 giiven seviyesinde: anlamlilik derecelerine
gore farklilagmayan algoritmalar ayni harflerle, farklilasan gruplar ise farkli harflerle
gosterilmistir. C harfi ile gosterilen HBBO, BS-HH BR-ILS ve SSS algoritmalari
anlamli olarak birbirlerinden farklilasmamis fakat VND algoritmalardan daha iyi

performans gostererek farklilagmiglardir.
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Sekil 4.2. Kiigiik ornekler i¢in% 95 giiven araligina sahip RPDayerage grafigi.

%095 giiven seviyesinde VND, HBBO, BS-HH, BR-ILS ve SSS algoritmalarinin
ortalamalarinin karsilastirildigr Sekil 4.2.”de goriildiigii gibi HBBO, BS-HH, BR-ILS ve
SSS algoritmalart VND algoritmalarindan daha iyi performans gostermistir. Ortalama
olarak -0,06 RPD degerine sahip olan SSS algoritmasinin diger algoritmalardan daha

kaliteli sonuclar buldugu anlasilmaktadir.

Cizelge 4.8. Kiiciik 6rneklerde RPDgest indeksine i¢in Tukey’in %95 giiven
seviyesindeki anlamlilik karsilagtirmast

Algoritma  Ortalama Gruplar
Has; 0,7807 A

Hip 0,7513 A

Ha1 0,7507 A

Hs, 0,4987 B

Ha, 0,4913 B

Hio 0,4900 B

FFO 0,0507 C
BR-ILS  -0,0007 C
EDAMA -0,0707 C
SSS -0,0947 C
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Kiigiik oOrnekler icin ANOVA analizi sonucunda elde ettigimiz RPDpgest
degerlerinin karsilastirmasina yonelik tabloyu inceledigimizde; FFO. BR-ILS, EDAMA
ve SSS algoritmalarmin anlamli olarak birbirinden farklilasmadigin1 ve RDP degeri

verilmis olan VND algoritmalardan daha iyi sonuglar buldugunu gérmekteyiz.

08

o8 {/ \{ ' %
0,4 .

0.2

»

VNDH;; VNDH);: VNDH; VNDH; VNDH:; VNDH:;: EDAMA  BRIILS FFO 555

Sekil 4.3. Kiigiik 6rnekler i¢in% 95 giliven araligina sahip RPDgest grafigi.

Sekil 4.3.’te yer alan RPDgest indeksine gore ise SSS algoritmasi ve EDAMA
arasinda 6nemli bir fark yoktur, ancak SSS algoritmasi ortalama olarak daha diisiik RPD
bildirmektedir. Diger taraftan, SSS algoritmasinin her 6rnek i¢in 5 defa, EDAMA’ ’nin
ise 20 defa calistirilip bulmus oldugu en iyi sonucu tabloya yansittigini géz Oniinde
bulunduracak olursak, SSS algoritmasi igin de 20 tekrar yapmamiz durumunda daha iyi

sonuclar bulabilecegimizi sdyleyebiliriz.
4.2.2. Bilyiik boyutlu érneklerin degerlendirilmesi
Biiyiik boyutlu ornekler i¢in ortalama RPD degerleri ve en iyi RDP degerlerine

iliskin bilgiler sirasiyla Cizelge 4.9. ve Cizelge 4.11." de 6zetlenmistir. Ornekler;

fabrika sayist (f), iirtin sayis1 (t) ve is sayist (n) olarak smiflandirilmistir. RPDayerage
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indeksi kapsaminda HBBO, BS-HH, BR-ILS ve SSS algoritmalar1 arasinda
karsilagtirma yapilmistir. Ayni sekilde RPDgest indeksi kapsaminda ise EDAMA, BR-
ILS ve SSS algoritmalari arasinda karsilagtirma yapilmistir. HBBO, BS-HH ve BR-ILS
algoritmalarin kendi bulmus olduklar1 sonuglar1 VND algoritmalar ile karsilastirmalari
nedeniyle her ne kadar RPD degeri (RPDayerage VEYa RPDgest degeri hesaplanmamustir,
sadece tek tekrar yapilarak RPD degeri hesaplanmistir.) hesaplanmis olsa da .
RPDaverage V& RPDgest indekslerine gore yapmis oldugumuz karsilastirmada VND

algoritmalarinin sonuglaria da yer verilmistir.

Cizelge 4.9. Biiyiik boyutlu 6rnekler i¢in farkli yaklagimlarin ortalamalarinin
karsilastirmasi

RPD RPD average

Hiy Hi, Hx Hy, Haz Ha, HBBO BS-HH BR-ILS SSS

Fabrikalar 4 006 003 005 001 005 001 -0,013 -0,014 —0,015 -0,014
() 6 003 001 002 000 002 000 -0,005 -0,004 -0,003 -0,004

8 002 000 001 000 001 000 -0,005 -0,005 -0,003 -0,005

S 0 003 001 004 001 004 001 -0,012 -0,013 -0,010 -0,010
Urtinler 004 002 002 001 002 001 -0,006 -0,007 -0,008 -0,011
(1) 50 0,04 001 002 000 002 0,00 -0,004 -0,003 -0,003 -0,001
isler 100 005 002 003 001 003 0,01 -0,003 -0,003 -0,010 -0,008
200 003 001 002 000 002 000 -0,003 -0,004 -0,006 -0,002

(n) 500 003 001 003 001 003 001 -0,017  -0,016 -0,005  -0,011
Ortalama 004 001 003 001 003 001 -0,007 0,008 —0,007 -0,007

Biiyiik boyutlu 6rnekler icin HBBO, BS-HH, BR-ILS ve SSS algoritmalari
ortalama RPD degeri olarak VND algoritmalarindan daha 1yi sonucglar bulmustur.
HBBO, BS-HH, BR-ILS ve SSS algoritmalar1 kendi iglerinde ¢ok yakin ¢oziimler
bulmus olsa da BS-HH algoritmasinin -0,008 RPD degeri ile ortalama olarak en iyi

sonuglar1 verdigini sdyleyebiliriz.
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Cizelge 4.10. Biiyiik 6rneklerde RPD average indeksine i¢in Tukey’in %95 giiven
seviyesindeki anlamlilik karsilagtirmasi

Algoritma  Ortalama Gruplar
His 0,03667 A

Ha1 0,02667 A

Ho1 0,02667 A

Hi, 0,01333 B

Hs. 0,00556 B C
Ha. 0,00556 B C
BR-ILS -0,00700 C
SSS -0,00733

HBBO -0,00756
BS-HH -0,00767

(R URURW,

Cizelge 4.10.’u inceledigimiz de goziimiize ilk ¢arpan hususlardan biri Kiigiik
orneklerde oldugu gibi; BR-ILS, SSS, HBBO ve BS-HH algoritmalari ile VND
algoritmalar1 arasindaki ortalama farkinin fazla olmamasi nedeniyle, anlamlilik
guruplarinin sayist 3’ten 4’e ¢cikmistir. Soyle ki, Kiiciik 6rneklerde D grubunda yer alan
BR-ILS algoritmasi, B grubunda yer alan VNDy3, ve VNDyy, algoritmalarindan %95
giiven aralifinda anlamlilik olarak farklilasamadigi icin B ve D grubunun arasinda,

VNDu32, VNDy2, ve BR-ILS den meydana gelen C grubu olusmustur.

0,05
0.04

0.03

0.00

0.m

VNDHn1 VNDHpy VNDHn  VINDHzn VNDH:1  VINDH:2 HEEO BS-HH  BR-ILS 588

Sekil 4.4. Biiyiik 6rnekler i¢in% 95 giiven araligina sahip RPD average grafigi.
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Biiyiik ornekler i¢in  RPDayerage degerlerinin  gosterildigi  Sekil 4.4,
incelendiginde, degerler birbirine ¢ok yakin gdziikse de BS-HH algoritmasinin en iyi
sonuglar1 verdigi goze carpmaktadir. VND algoritmast ise RPD degerleri olarak yine

HBBO, BS-HH, BR-ILS ve SSS algoritmalarindan daha kotii sonuglar bulmustur.

Cizelge 4.11. Biiyiik boyutlu 6rnekler i¢in farkli yaklagimlarin en iyi degerlerinin

karsilastirmast
RPD RPDBest
Hay Hi, Ha Ha, Hs Hs» EDAMA  BR-ILS SSS
Fabrikalar 4 006 003 005 001 005 001 -0,013  -0023  -0,021
) 6 003 001 002 000 002 000 -0,004  -0007  -0,007
8 002 000 00l 000 00l 000 -0004  -0,005  -0,004
. 30 003 00L 004 00L 004 001 -0011  -0017  -0,016
Urtinler
40 004 002 002 001 002 001 -0008  -0012  -0,011
(1) 50 004 001 002 000 002 000 -0003  -0006  -0,005
il 100 005 002 003 001 003 001 -0008  -0011  -0,009
cr
; 200 003 00l 002 000 002 000 -0006  -0007  -0,005
(n) 500 003 00L 003 00l 003 001 -0007  -0017  -0,018
Ortalama 004 00l 003 00l 003 001 -0007  —0012  -0,011

RPDgest indeksine gore algoritmalarin iirettigi sonuglarin 6zetlendigi tabloyu
inceledigimizde; BR-ILS ve SSS algoritmalarinin RPDayerage degerini hesaplarken
ortalamalarini aldiklar1 5 tekrar sonucundan en iyilerini tabloya yansitmalari nedeniyle

RPDgest degerlerinin RPDayerage degerlerinden daha iyi oldugunu gormekteyiz.

Cizelge 4.12. Biiyiik 6rneklerde RPDgest indeksine igin Tukey’in %95 giiven
seviyesindeki anlamlilik karsilastirmast

Algoritma  Ortalama Gruplar

Hip 0,03667 A

Hasp 0,02667 A

Ha 0,02667 A

Hi, 0,01333 B

Hs, 0,00556 B C

Ha2 0,00556 B C
EDAMA -0,00711 C D
SSS -0,01067 D
BR-ILS  -0,01167 D
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Cizelge 4.12. incelendiginde biiyliik oOrneklerin RPDayerage degerlerinin %95
giiven seviyesinde algoritmalar1 karsilastirmasindaki benzer bir durum burada da
mevcuttur. D grubunda yer alan EDAMA algoritmasimin RPDges; degeri ile B grubunda
yer alan VND algoritmalarinin arasinda anlamli bir faklilasma olmamistir. Boylelikle
sadece SSS ve BR-ILS algoritmalar1 VND algoritmalarindan anlamli olarak

faklilagmustir.

004

0.03

0.00

-0.01

VNDHN VNDH12  VNDHn VNDH»»  VNDH:;1  VNDH3;2 EDAMA BRILS 588

Sekil 4.5. Biiyiik drnekler i¢in% 95 giiven araligina sahip RPDgegt grafigi.

Sekil 4.5.°te Grafikte goriilecegi lizere, EDAMA, BR-ILS ve SSS, algoritmalari
VND algoritmalarindan daha iyi sonuglar rapor etmekte olup kendi iclerinde benzer
performans gostermislerdir. Yaptig1 5 tekrar iginden en iyilerini derleyerek tablodaki
sonuglart bulan BR-ILS ve SSS algoritmasi, 20 tekrar i¢inden en iyilerini tabloya
yansitan EDAMA’dan daha i1yi performans gdstermistir.

Sonug olarak, biiyiik boyutlu 6rnekler icin SSS algoritmasi diger algoritmalardan
tarafindan bulunmus en iyi degerlerden daha iyi sonuclar bulamasa da; RPDayerage V€
RPDgest degerleri géz dniinde bulunduruldugunda diger algoritmalar tarafindan iiretilen

¢Oziimlere benzer kalitede ¢oziimler bulmustur.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu boliimde, bu tezde izlenen genel arastirma hatlarini ve genel sonuglari ele
aldik. Bu tez, dagitilmis imalat ve montaj ¢izelgeleme problemlerini bir biitiin olarak
¢ozmeye odaklanmistir. Asagida bu ¢alisma hakkinda bazi genel bilgiler ve bu tezin ana
katkilar1 6zetlenmistir. Daha sonra gelecekteki arastirmalar igin ¢esitli olas1 galigmalar
belirtilmistir.

Uretim sistemleri son zamanlarda bir takim énemli engellerle karsilasmis ve bu
zorluklar1 agmak igin rekabet¢i {iiretim sistemlerinin yeniden dizayn edilmesi
gerekmistir. Dagitik imalat ve montaj sistemleri bu engellere ¢6ziim bulmak adina
kullanilan iki Onemli alternatiftir. Bu tezde, her iki alternatifin de bir uretim
probleminde bulundugu Dagitilmis Montaj Hatti Permiitasyon Akisi Cizelgeleme
Problemi (DMPCP) incelenmistir. DMPCP, ilk asamada dagitilmis tiretim sistemlerinin
bulundugu, ikinci asamada ise nihai triinleri iretmek i¢in islerin tek bir montaj
makinesinde, tanimlanmis bir montaj programi araciligiyla birlestirildigi karmasik
yapili bir optimizasyon problemidir. Bu tezdeki amag¢ fonksiyonu iiretilen iriinlerin
montaj asamasindaki iiretim siiresinin en aza indirilmesidir. Problemi ¢6zmek igin
tarafimizdan iki farkli matematiksel model ve bir meta sezgisel yontem Onerilmistir.
Onermis oldugumuz Model 1 ve Model 2 isimli matematiksel modelleri test etmek icin
Visual Studio ve CPLEX yazilimlarin1 kullandik. Bu tiir problemler NP-Zor olmalari
nedeniyle biiyiik boyutlu ornekler kesin ¢6ziim yontemleri ile ¢oziilemezler. Bu
nedenle, bunlar1 ¢6zmek i¢in sezgisel bir yaklagim gelistirdik.

Onerdigimiz meta sezgisel algoritma, orijinal olarak siirekli kisith ve kisitsiz
optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilen SSS algoritmasinin ele aldigimiz
kombinatoryal optimizasyon problemini ¢ozebilmek i¢in degistirilmis halidir. Soyle ki
algoritmik ¢ergeve aynmi kalmistir, ancak SSS algoritmasinin ele aldigimiz
kombinatoryal optimizasyon problemini daha etkin ¢ozebilmesi i¢in SSS algoritmasi
icin yeni komsuluk yapilart tanimlanmistir. Elde edilen sonuglar, kombinatoryal SSS
algoritmasinin tatmin edici bir performansa sahip oldugunu ve kombinatoryal

optimizasyon problemlerini ¢6zmede oldukga yetenekli oldugunu gostermistir.
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Karigik tamsayili dogrusal programlama (KTDP) modellerini ve meta-sezgisel
SSS algoritmasini test etmek icin, farkli dort 6rnek faktoriine (is, makine, {iriin ve
fabrika sayisi) dayali iki 6rnek seti kullanilmistir. KTDP modelleri, 600 saniye zaman
kisit1 altinda, kiigiik 6rnek setinde yer alan Ornekler {iizerinde test edilmistir.
Onerdigimiz ‘Model 2° matematiksel modeli tiim kiigiik 6rnekler i¢in optimum veya en
iyi ¢Oziimii bulamasa da; modelin, Hatami ve ark. (2013) tarafindan 6nerilmis olan
MILP matematiksel modelinden (DMPCP’nin ¢oziimiine yonelik olarak simdiye kadar
literatiirde bilinen en etkin matematiksel yontem) daha verimli ¢alistig1 gésterilmistir.

Meta sezgisel yontem ise kiiciikk ve biiyilk 6rnek setlerinde test edilmistir.
Onerilen algoritmalarn karsilastirilabilmeleri icin her ornege ait RPD degerleri
hesaplanmis ve algoritmalarin, 6rneklerin ¢éziimlerine iliskin sonuglarinin istatistiksel
anlamliligini degerlendirmek i¢in de varyans analizi yapilmistir.  DMPCP’nin
¢ozlimiine yonelik olarak su ana kadar gergeklestirilen tiim ¢alismalarin (Hatami ve ark.
(2013), Wang ve Wang (2015), Lin ve Zhang (2016), Lin ve ark. (2017), Pan ve ark.
(2018) ve Ferone ve ark. (2019)) sonuglart goz oniinde bulundurularak; kiigiik boyutlu
ornek setinde yapilan tiim ¢alismalardan daha iyi sonuclar bularak daha kiigiik RPD
degerleri elde ettigimiz ve test sirasinda kullanilan 900 tane 6rnek setine yonelik var
olan en iy1 ¢oziimlerin 40 tanesinden daha iyi ¢oziimler elde ettigimiz goriilmiistiir.
Biiylik boyutlu orneklerde ise diger algoritmalara benzer c¢oziimler buldugumuz
goriilmiistiir.

Gelecekteki aragtirmalarda ise paralel ve dagitilmis hesaplama (parallel and
distributing computing) i¢in uygun bir yapiya sahip oldugu i¢in SSS algoritmasinin

paralel ve dagitilmis uygulamalar1 yapilabilir.
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EKLER
EK 1 — Ozetlenmis Kodlar

1.1- Parametre secimi

function CHAR_ASSIGN (ind, Algorithms’ parameters )
1. if character_matrix (ind, 1) ==

2. character_matrix (ind, 2) = round (unifrnd (GD_ITERATION_MIN, GD_ITERATION_MAX));
3. character_matrix (ind, 3) = round (unifrnd (GD_INNER_MIN, GD_INNER_MAX));
4. character_matrix (ind , 4) = F (ind); //Initial water level for great deluge algorithm
5. character_matrix (ind, 5) = (F (ind) - OPTIMUM) / character_matrix (ind, 2); // Seviye azaltma
faktori

6. endif

7. if character_matrix (ind ,1) ==

8. character_matrix (ind, 2) = round (unifrnd (TA_MAIN_MIN, TA_MAIN_MAX));

9. character_matrix (ind, 3) = round (unifrnd (TA_INNER_MIN, TA_INNER_MAX));
10. character_matrix (ind, 4) = F (ind); //Initial threshold value

11. character_matrix (ind, 5) = unifrnd (THRESHOLDF_MIN, THRESHOLDF_MAX);

12. endif

13. if character_matrix (ind,1) == 3

14. character_matrix (ind, 2) = round (unifrnd (GREEEDY_MIN, GREEEDY_MAX));
15. endif

16. if character_matrix (ind ,1) ==

17. character_matrix (ind, 2) = round (unifrnd (RANDOM_MIN, RANDOM_MAX));

18. endif

19. if character_matrix (ind,1) == 5

20. character_matrix (ind, 2) = round (unifrnd (INIT_TEMPT_MIN, INIT_TEMPT_MAX));

21. character_matrix (ind, 3) = round (unifrnd (SA_INNER_MIN, SA_INNER_MAX));

22. character_matrix (ind, 4)= unifrnd (QUENCH_MIN, QUENCH_MAX);

23. endif

1.2- Great deluge algoritmasinin temel adimlari

Run great deluge algorithm ()

1. Call Function GD (chromosome, F (i), character_matrix (i, 4), character_matrix (i, 6), move_position_matrix
(character_matrix (i, 6), 1), BF (i));

. if not_improving ==

3. parameter_count (i, 2) = parameter_count (i, 2) + 1;

4. endif

5. if parameter_count (i, 2) == character_matrix (i, 3)

6

7

8

N

parameter_count (i, 1) = parameter_count (i,1) + 1;

character_matrix (i, 4) = character_matrix (i, 4) - character_matrix (i, 5);
. parameter_count (i, 2) = 0;

9. endif
10. if parameter_count (i, 1) == character_matrix (i, 2)
11. crossover_decision (i, 1) = 1;

12. parameter_count (i, 1) = 0;

13. parameter_count (i, 2) = 0;

14. endif
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function GD (chr_c, obj_c, LEVEL, MOVE, move_location, best_ind_fitness)

1. Run MOVE_x (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location)
2. move_position_matrix (character_matrix (i, 6), 1) = returned move_position after running the MOVE_x function
3.ifobj_n<obj_c

4. 0bj_c=obj_n;

5.chr_c =chr_n;

6. not_improving = 0;

7. else

8. if obj_n <= LEVEL

9. obj_c =obj_n;

10. chr_c=chr_n;

11. not_improving = 0;

12. else

13. not_improving = 1;

14. endif

15. endif

16. new_chromosome = chr_c;
17.f_value = obj_c;
18. return new_chromosome, f_value and not_improving

1.3- The threshold accepting algoritmasinin temel adimlar

Run threshold accepting algorithm ()

1. Call Function TA (chromosome, F(i), character_matrix (i, 4), character_matrix (i, 6), move_position_matrix
(character_matrix (i, 6), 1), BF (i));

2. parameter_count (i, 2) = parameter_count (i, 2) + 1;

3. if parameter_count (i, 2) == character_matrix (i, 3)

4, parameter_count (i, 1) = parameter_count (i, 1) + 1;

5. character_matrix (i, 4) = character_matrix (i, 4) * character_matrix (i, 5);
6. parameter_count (i, 2) = 0;

7. endif

8. if parameter_count (i, 1) == character_matrix (i, 2)

9. crossover_decision (i, 1) = 1;

10. parameter_count (i, 1) = 0;

11. parameter_count (i, 2) = 0;

12. endif

function TA (chr_c, obj_c, THRESHOLD, MOVE, move_location, best_ind_fitness)
1. Run MOVE_x (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location)

2. move_position_matrix (character_matrix (i, 6), 1) = returned move_position after running the MOVE_x function
3. A =o0bj_n-obj_c;

4. if A <= THRESHOLD

5. obj_c =obj_n;

6. chr_c=chr_n;

7. endif
8 new_chromosome = chr_c;
9. f_value = obj_c;

10. return new_chromosome and f_value
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1.4- The greedy search algoritmasinin temel adimlari

Run greedy search algorithm ()

1. Call Function GREEDY'S (chromosome, F(i), character_matrix (i, 6), move_position_matrix (character_matrix (i,
6), 1), BF (i));

2. parameter_count (i, 1)= parameter_count (i, 1) + 1;

3. if parameter_count (i, 1) == character_matrix (i, 2)

4. crossover_decision (i, 1) = 1;
5. parameter_count (i, 1) = 0;
6. endif

function GREEDY'S (chr_c, obj_c, MOVE, move_location, best_ind_fitness)

1. Run MOVE_x (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location)

2. move_position_matrix (character_matrix (i, 6), 1) = returned move_position after running the MOVE_x function
3.ifobj_n<obj_c

4. obj_c =obj_n;

5. chr_c=chr_n;

6. endif

7 new_chromosome = chr_c;

8. f_value = obj_c;

9. return new_chromosome and f_value

1.5- The random search algoritmasinin temel adimlari

Run random search algorithm ()

1. Call Function RANDOMS (chromosome, F (i), character_matrix (i, 6), move_position_matrix (character_matrix
(i, 6), 1), BF (i));

2. parameter_count (i, 1) = parameter_count (i, 1) + 1;

3. if parameter_count (i, 1) == character_matrix (i, 2)

4. crossover_decision (i, 1) = 1;
5. parameter_count (i, 1) = 0;
6. endif

function RANDOMS (chr_c, obj_c, MOVE, move_location, best_ind_fitness)

1. Run MOVE_x (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location)

2. move_position_matrix (character_matrix (i, 6), 1) = returned move_position after running the MOVE_x function
3. new_chromosome = chr_n;

4. f_value = obj_n;

5. return new_chromosome and f_value
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1.6- The simulated annealing algoritmasinin temel adimlar

Run simulated annealing algorithm ()

1. Call Function SA (chromosome, F (i), character_matrix (i, 2), character_matrix (i, 6), move_position_matrix
(character_matrix (i, 6), 1), BF (i));

2. parameter_count (i, 1) = parameter_count (i, 1) + 1;

3. if parameter_count (i, 1) == character_matrix (i, 3)

4, character_matrix (i, 2) = character_matrix (i, 2) * character_matrix (i, 4);
5. parameter_count (i, 1) = 0;

6. endif

7. if character_matrix (i, 2) <= T_MIN

8. crossover_decision (i, 1) = 1;

9. parameter_count (i, 1) = 0;

10. endif

function SA (chr_c, obj_c, TEMPERATURE, MOVE, move_location, best_ind_fitness)

. Run MOVE_x (chr_c, obj_c, best_ind_fitness, move_location)

. move_position_matrix (character_matrix (i, 6), 1) = returned move_position after running the MOVE_x function
.if obj_n <obj_c

obj_c =obj_n;

. chr_c =chr_n;

. else
.A=o0bj_n-obj_c;

. Accept_prob = e(—A/TEMPERATURE);

. if rand() < Accept_prob
10. obj_c =obj_n;

11. chr_c =chr_n;

12. endif

13. endif

14. new_chromosome = chr_c;

15. f_value = obj_c;

16. return new_chromosome and f_value


https://www.seslisozluk.net/en/what-is-the-meaning-of-temperature/
https://www.seslisozluk.net/en/what-is-the-meaning-of-temperature/
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