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OZET

MELEZ SEZGIiSEL VE META-SEZGIiSEL ALGORITMALAR KULLANARAK
CiZELGELEME PROBLEMLERININ COZUMLENMESI

Mehmet Fatih USLU

Endistri Mihendisligi Anabilim Dall

Doktora Tezi
Tez Danismani: Prof. Dr. Hiiseyin BASLIGIL

Bu calismada literatiirde farkl tirde cizelgeleme problemleri icin gelistirilen Yapay
Bagisiklik Sistemi, Karinca Kolonisi Optimizasyonu ve Genetik Algoritma gibi ¢esitli
algoritmalar bir araya getirilip, istenilen parametreler ile olusturulan cizelgeleme
problemlerinin bu algoritmalar ile ¢ozdirullp cesitli grafiklerle performans kiyaslamasi
yapilabilecegi acik kaynak kodlu bir internet sayfasi arayizi ile JavaScript kitlphanesi
olusturulmustur. Daha sonra C(Cizelgeleme problemleri icin Genetik Algoritma
parametrelerinin optimizasyonu lzerine ¢alisilmistir. Testlerde performansi iyi bulunan
parametreler kullanilarak Genetik Algoritma ile Karinca Kolonisi Optimizasyonu farkh
problem tipleri icin melez ¢6zimler haline getirilmis, bunlarin performanslari
incelenmistir.

Daha sonra makinalarin doluluk durumlarinin veya performanslarinin bulanik sayilarla
ifade edilebilecegi ortamlar icin c¢izelgeleme problemlerinde bir bulanik mantik
yaklasimi gelistirilmistir. Bu yaklasim, makinalarin doluluk oraninin dolu/bos olarak
degil de belli bir ylzde olarak ifade edilmesini temel alir. Béylece makinalar bazi
durumlarda ayni anda birden fazla isi belli ylizdeleriyle isleyebilirler veya belli ylizdeye
gore disuk performansh calisabilirler. Gelistirilen yaklasimlar, programdaki
algoritmalara uygulanmis; sonuglari degerlendirilmistir.

Xiii



Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi Optimizasyonu, Yapay
Bagisiklik Sistemi, Entegre Proses Planlama ve C(Cizelgeleme, Melez Sezgisel
Algoritmalar, Bulanik Mantik.

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESi FEN BiLIMLERi ENSTITUSU

Xiv
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RESOLVING SCHEDULING PROBLEMS WITH USING HYBRID HEURISTIC
AND METAHEURISTIC ALGORITHMS

Mehmet Fatih USLU

Department of Industrial Engineering

Ph.D. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Hiiseyin BASLIGIL

In this thesis, various algorithms like Genetic Algorithm, Artificial Immune System and
Ant Colony Optimization which aim to solve Scheduling problems are combined and an
HTML page & open source Javascript Library is developed as an interface which allows
users to compare their algorithms with others in graphical interface. Users can create
various types of Scheduling problems and solve through these algorithms in this
application. Also, Genetic Algorithm’s parameters are optimized for Scheduling
problems and via these parameters, a hybrid algorithm developed using Ant Colony
Optimization and Genetic Algorithm.

Then, a fuzzy logic approach proposed for scheduling problems which machines can
have fuzzy fullness or performance level. This approach based on expressing machine
fullness or performance as a percentage rather than busy or empty. As a result of this
approach, machines can process more than one job at the same time or process times
can differ from thought before. This approach integrated in algorithms used in
application.
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BOLUM 1

GIRIS
Cizelgeleme problemleri ginlik hayatin birgok noktasinda karsimiza cikabilen bir
optimizasyon problemidir. Basitce, yapilmasi gereken isler igin kaynaklarin isleri
yapacak birimlere dagitiminin optimize edilmesi seklinde 6zetlenebilir. Glinlik hayatta
yapmamiz gereken islerin optimizasyonu bizim acimizdan énemli degildir. Ancak son
ylzyilda Uretim tesislerinin hacimlerinin blylimesi ve islerin karmasiklik dizeyinin
gittikce artmasi, Gretim tesislerindeki cizelgeleme optimizasyonunun dnemini artirmis
ve arastirmacilar bu alana egilmislerdir.
Yine gectigimiz ylizyilda bilgisayar teknolojisinin ilerlemesi ile optimizasyon islemlerini
bilgisayarlar Ustlenmis, béylece optimizasyonun kullanim alanlari genislemistir. Ancak
bitlin bu gelismelere ragmen cizelgeleme gibi bazi kompleks problemlerde klasik
optimizasyon yontemlerinin basarisiz olmasi ile sezgisel yaklasimlar gelistiriimeye
baslanmistir. Bunlardan bazilari da dogadaki cesitli olaylarin modellenmesinden
esinlenen algoritmalardir. Sezgisel optimizasyon tekniklerinin ortak ozelliklerinden
birisi de problemin en iyi ¢6zimini bulmaya ¢alismayip, bunun yerine kabul edilebilir
bir zaman dilimi icerisinde olabildigince iyi bir ¢6zim bulma stratejisi glitmeleridir. [1]
Bu calismada da cesitli sezgisel algoritmalarin farkh tip cizelgeleme problemleri
Uzerindeki performanslari incelenmis, bu performanslardan hareketle melez
yaklasimlar gelistirilmistir. Bunlar yapilirken farkl tip cizelgeleme problemleri Gretilip
cesitli algoritmalarin bu problemler lzerinde test edilip kiyaslanabildigi acik kaynak
kodlu bir platform tasarlanmistir. Daha sonra cizelgeleme problemleri Uzerinde bir
bulanik mantik yaklasimi uygulanmis, elde edilen sonuclar degerlendirilmistir.
Birinci bolimde calismanin basinda ilgili alanda yapilan literatiir taramasi aktarilmistir.

Gergeklestirilen tarama ile cesitli cizelgeleme problemleri icin melez sezgisel ve meta-



sezgisel algoritmalar hakkinda yeterli gcalisma bulunmadigi Sekil 1.1 ve Sekil 1.3’te
gosterildigi Gzere gorlilmis, bu alanda ilerlemeye karar verilmistir.

ikinci béliimde Cizelgeleme problemleri ve tiirleri hakkinda genel bir dzet yazilmistir.
Cizelgeleme problemlerinin  formilasyonu, ¢o6zimlerin Gantt diyagraminda
gosterilmeleri, farkli gizelgeleme problemi tlrlerinin birbirlerinden farklari ve nasil
ifade edilebilecekleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Uglincli bélimde Cizelgeleme problemleri hakkinda literatiirde ®nerilen belli bash
sezgisel algoritmalar ile tezde gelistirilen melez ¢éziimler anlatiimistir. Karinca kolonisi
optimizasyonu, Genetik algoritma ve Yapay bagisiklik sistemi bu algoritmalardan 6ne
ctkan birkagidir. Karinca kolonisi algoritmasi, karincalarin  yiyecek arama
yontemlerinden ilham alarak ¢6zim bulmaya calisan bir arama sezgiselidir.
Cizelgeleme problemlerine uyarlanisi da bir cizelgeyi bir karincanin yiyecek bulmak icin
gezindigi rota seklinde simgelemesi ile olmaktadir. Yiyecege daha hizli ulasan
karincalar, gezdikleri rota Uzerine gekici bir koku birakarak digerlerinin benzer rotalar
se¢melerine yardimci olmaktadirlar. Ayni sekilde daha iyi gizelgeler de, daha sonra
olusturulacak ¢izelgelerin de kendilerine benzer olmasini saglamak Uzere cgizge
Uzerinde izler birakirlar. Genetik algoritma, biyolojik evrimden ilham alan bir
algoritmadir. Popilasyonlardaki genetik 6zellik frekansinin, o 6zelligin avantajli olup
olmamasi durumuna goére sonraki nesillerde azalmasi veya artmasi durumundan
faydalanarak ¢o6zim arayan bir sezgiseldir. Cozimleri birer birey olarak simgeleyip,
istenilen yonde olan ¢oziimlere daha fazla hayatta kalma sansi verip kotl bireylerin
yasama olasiligl azaltilarak daha iyi ¢6ziimler elde edilmeye calisilir. Yapay bagisiklik
sistemi ise Genetik algoritma ile benzerlikler tasir. Viicudun antijenlere karsi direng
gosterme yodntemlerinden ilham alir. Coziimler kromozom vyerine antikor olarak
simgelenirler. Belli basli mutasyonlar uygulanarak, iyi ¢éziimlerin klonlanmasi ile daha
iyi ¢coziimlere ulasiimaya calisilir. Tez ¢calismasinda ayrica Genetik algoritma ile Karinca
kolonisi optimizasyonu’nun bir melezi 6nerilmistir. Tez ¢alismasi ¢ercevesinde 6zglin
olarak onerilen melez model, iki algoritmanin da ¢6ziim iyilestirmesi sonlanana kadar
cahistirlip elde edilen sonucun diger algoritmaya aktarilip iyilestiriimeye calisilmasi
seklinde olmaktadir.

Dordinci boélimde ise Cizelgeleme problemlerinde bulanik mantik yaklasimlari

modellenmeye calisilmistir. iki farkli yaklasim énerilmistir. Birinci yaklasim, makinalarin
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performanslarinin bulaniklastirilmasi temellidir. Makinalarin performanslarinin ¢alisma
stresi boyunca %100 olmayacagini, bir yamuk bulanik sayi (TFN) seklinde basta %0 iken
belli bir slire sonra %100’e cikacagini daha sonra da proses bitiminde tekrar %0’a
inecegini 6ngormustliir. BoOylece proses bitimi baslangicta planlanan sirede
olmayacaktir. ikinci yaklasim ise makinalarin doluluk miktarlarini bulaniklastirma
temellidir. Tez galismasi ¢ercevesinde Onerilen bu yaklasima goére isler, daha ufak
parcalara bolinebilecek paketler halinde alinip islenen pargalar olarak kabul edilmistir.
Boylece bir isin pargalarinin makinaya yerlestiriime sulresi farki, isin makinada
islenmesini bir yamuk bulanik sayi haline getirir. Bu yaklasima gore islerin ¢alisma
surelerinin toplanmasi, birbirleriyle kiyaslanmalari veya enblyliklenmeleri klasik
metodlara gore farklihk gosterecektir. Béylece ortaya ¢ikan yeni durumlarin ¢6zimi
icin yeni formulasyonlar énerilmistir.

Besinci bolimde yazilan Cizelgeleme paket programi anlatilmistir. Program, kullandigi
kiitiphaneler disinda tamamen tez calismasi cercevesinde 6zglin olarak kodlanmistir.
Mobil platformlar ve internet tarayicilar icin ayri olarak yazilmistir. Literatiirde
bulunan belli bash algoritmalar programa eklenmistir. Programa hizli ve kolay bir
sekilde ornek Cizelgeleme problemi olusturma modili yazilmis, béylece olusturulan
problemler lzerinde algoritmalari test etme imkani olusturulmustur. Ayrica bulunan
¢Ozlimlerin bir Gantt diyagrami lizerinde gosterilmesini saglayan bir modil yazilmistir.
Meta-sezgisel algoritmalarin bulduklari sonuglar ve harcadiklari zamanin daha dogru
sekilde kiyaslanmasi icin bir zamana bagh ¢6ziim grafik gosterimi 6nerilmis, buna uygun
moddl yazilmistir. Ayrica algoritmalari sayisal olarak kiyaslamak icin ortalama sapma
yuzdesi, basari orani gibi kriterleri gbsteren bir tablo moduli eklenmistir.

Altinci boélimde vyazilan program kullanilarak elde edilen bazi deneysel sonuglar
aktarilmistir. ilk olarak yazilan Genetik algoritma ve Karinca kolonisi optimizasyonu icin
en iyi parametre degerleri belirlenilmistir. Sonra bu parametre degerleri kullanilarak bu
iki algoritma karsilastirilmis, hangi problem tiplerinde hangi algoritmalarin daha iyi
calistiklari ortaya cikarilmistir. Bu degerler algoritmalarin melezini olusturmak tizere
kullanilmistir. Daha sonra Yapay bagisiklik sistemi ve Genetik algoritma, yazilan grafik
gosterimi ve Sayisal karsilastirma degerleri kullanilarak kiyaslanmistir.

Daha sonra bulunan sonuglar degerlendirilmis, sonraki c¢alismalar icin tavsiyeler

yazilmistir.



1.1 Literatiir Ozeti

Araujo ve Nagano (2011) [2] sira bagimli hazirhk zamanh beklemesiz akis tipi
problemdeki isleri cizelgelemeyi tamamlanma zamanini enkigiklemek amaciyla
irdelemislerdir. Bu problem NP-hard olmasi ile Gnlidir ve bu probleme kiguk bir
katkida bulunmuslardir. Calismalarinda GAP Heuristics (Aciklik Sezgiseli) adinda yapisal
ozellik tabanli yeni yapici sezgisel bir yéntem &nermislerdir. Onerilen yaklasimin,
Bianco, Dell'lOlmo ve Giordani’'nin o6nerdigi twos [3] ve Brown, Mcgarvey ve
Ventura’'nin énerdigi sira bagimli hazirhk zamanl amaca adapte edilmis sezgisel TRIPS
(Uclii) [4] gibi literatiirdeki iyi bilinen 3 yéntemden ¢dziim kalitesi ve gereken

hesaplama zamani bakimindan daha Ustiin oldugunu séylemislerdir.

Pugazhenthi ve Xavior (2014) ise [5] N adet isin M adet makinede calistigl akis tipi
zamanlama problemlerine tamamlanma zamanini enkiigiiklemek birincil amaci ile
yaklasmislardir. Akis tipi zamanlama problemini modern liretim gergevesinde ¢6zmek
icin EPDT (Extended Prim-Dijkstra Tradeoff) sezgisel ve BAT (Yarasa) adinda meta
sezgisel yaklasimlar 6nermislerdir. Bu iki algoritmayl en az tamamlanma zamanina
ulasma konusunda daha fazla gelisme icin Genetik Algoritma (GA) ile beraber
uygulamislardir. Bu yeni sezgisel yaklasimlarin performanslarini 6lgmek icin MATLAB’da
farkh  baylklikteki Taillard kiyaslama problemlerini ¢oézdirmuslerdir. Akis tipi
problemler igin 6nerilen GA uygulamali FPDT sezgisel yaklasimi ile GA uygulamali BAT
meta-sezgisel yaklasiminin, gizelgeleme problemlerinin ¢6ziiminde ve tamamlanma

zamanini azaltacak daha iyi bir dizi bulmada etkili oldugunu séylemislerdir.

Allahverdi ve Aldowaisan (2002) [6] toplam tamamlanma siresini gézoninde
bulunduran ¢ok makinali beklemesiz akis tipi problemler igin birkag yeni sezgisel
algoritma sunmugslardir ve bu yeni yaklasimlarinin yeni gelistirilen genetik algoritma da
dahil olmak Uizere bilinen 3 yaklasimdan hata performansi bakimindan daha iyi

oldugunu gostermislerdir.

Laha ve Sapkal (2014) [7] calismalarinda beklemesiz akis tipi cizelgelemedeki toplam
akis zamanini enkiciklemek icin bir sezgisel algoritma onermislerdir. Hesaplamalarda,
Onerilen sezgisel yaklasim, zaman karmasasi disinda iyi bilinen sezgisellerden Ustin

gelmistir. istatistiksel 5nem testleri ydntemin Gstiinligini kanitlamistir.



Aldowaisan (2001) [8] makalesinde hazirlik siirelerinin sira bagimsiz oldugu ve islem
zamanlarindan ayri distnaldigi iki makineli beklemesiz akis tipi problemleri toplam
akis zamanini enkiguklemek maksadiyla irdelemistir. Hesaplanan sonuglar yeni

sunulan sezgisel yaklasimin ve gelistirilen lokal baskinligin GstinlGginl gostermistir.

Zhu ve arkadaslari (2007) [9] makalelerinde yeni bir melez sezgisel algoritma
onermislerdir. Onerdikleri algoritmada NEH (Nawaz-Enscore-Ham) ek operatorii yerine
kullanilan FL methoduyla degistirilmis PH1p algoritmasini temel almislardir. Avantajli
baslangi¢ degerleri olusturmak igin bir birlesik algoritma uygulamislardir. Simtlasyon
sonuglari, bazi var olan algoritmalarla iyi bilinen performans o6lgme testleri ve

karsilastirmalari temel alarak dnerilen melez algoritmanin etkililigini gdstermistir.

Kumar ve Singhal (2013) [10] makalelerinde sira bagimli hazirlik zamanli ve is bélmeli
M adet makine ve N adet is iceren akis tipi gizelgeleme problemleri igin genetik
algoritma ile ideal gizelge siralamasi bulmak lzerinde c¢alismislardir. Geleneksel ve
genel olmak Gzere iki tip vaka calismasi Uzerinde duran yazarlar, optimize edilmis
tamamlanma zamani degerine bir yerine birden fazla farkli is siralamalari ile
erisilebilecegini ve is bolmenin ¢izelgeleme isleminde tamamlanma zamanini

azaltmada yardimci olabilecegini gostermislerdir.

Tseng ve Lin (2010) [11] makalelerinde beklemesiz akis tipi cizelgeleme problemlerini
tamamlanma zamani hedefi ile ¢g6zmek igin melez bir genetik algoritma sunmuslardir.
Bu sunulan algoritma, genetik algoritma ile yeni bir yerel arama semasini
birlestirmistir. Kullanilan yerel arama algoritmasi Eklemeli Arama (Insertion Search) ile
Kesme ve Tamir ile Eklemeli Arama (Insertion Search with Cut-and-Repair)
algoritmalarini birlestirmistir. Yeni algoritma Carlier (1978) [12] tarafindan saglanan
performans testlerindeki bltln problemler icin ayni en iyi ¢6zimi bulmustur. Bununla
birlikte Taillard (1990) [13] tarafindan saglanan 120 problemi de etkili bir sekilde

¢6zmeyi bagsarmistir.

Chaundry ve Mahmood (2012) [14] ise genetik algoritma kullanilan beklemesiz akis tipi
cizelgeleme gelistirmislerdir. Beklemesiz akis tipi cizelgeleme, imalat sistemlerinde
yayginca bulunan kisith bir akis tipi cizelgelemedir. Bu arastirmada, genel amacl tablo
tabanli genetik algoritma kullanilan M sayida makinede islenen N sayida is icin toplam

tamamlanma zamani enkii¢iiklenmesi dikkate alinmistir. Onerilen yaklasim ¢oziimii
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literatiirde zaten yayinlanmis olan problemlerle karsilastirilmistir. Onerilen yaklasim
tim durumlar igin en uygun ¢6zimi Uretmektedir. Ayrica, genetik algoritmanin genel
mantigini degistirmeksizin ayni modeli kullanarak herhangi bir objektif fonksiyonun

enkicliklenebilecegini de gbostermektedir.

Aldowaisan ve Allahverdi (1998) [15] makalelerinde bir isin hazirlik siresi ile proses
suresinin ayri oldugu iki makineli beklemesiz akis tipi problemi Gzerinde ¢alismislardir.
Dikkate alinan performans olgiimleri toplam akis siresidir. Bir eliminasyon olguti
gelistirmisler ve iki 6zel durumdan optimal ¢oziimler elde etmislerdir. Genel durum icin
sezgisel algoritma sunmuslardir. Hesaplamalar algoritmanin iyi ¢éziimler sagladigini
gostermistir. Barto, Bradtke ve Singh (1995) [16] DP (dinamik programlama) temelli
Gergek Zamanli DP seklinde isimlendirdikleri performansini deneyimle kendi kendine
artirabilen bir algoritma sunmuslardir. Onerdikleri algoritma Korf’'un Gergek Zamanl A*
Ogrenme algoritmasini belirsizlik iceren problemlere uygulanmistir. Asenkron DP
teorisinin sonuglarina dayanarak kendi algoritmalarinin farkh siniftaki problemlerde

optimal davranisa ulastigini géstermislerdir.

Bruner ve arkadaslari (2012) [17] ¢alismalarinda P2P igerik aglarinda kaynak kesfi igin
orimcek agi kiimelemesine dayanan ag uyumlu 6zetleme algoritmasi sunmuslardir.
Bulunan kaynaklarin kesinligi gelistirilirken kesif slirecinde 6zetlemenin nasil
iyilestirilecegini tanimlamislardir. Hassas geri ¢agirmaya dayanan metrikler, 6zetlenen

icerik tizerinde olusturulan sorgularin belirli tiirlerinin kesinligiyle karsilastiriimistir.

Wieczoreka ve arkadaslari (2009) [18] calismalarinda ¢ok Olgutlli 1zgara is akisl
cizelgeleme problemine farkli yeni taksonomiler 6nermislerdir ve bunu 5 yonli
incelemislerdir: is akis modeli, cizelgeleme 6l¢iiti, cizelgeleme prosesi, kaynak modeli
ve gorev modeli seklinde. Mevcut ilgili c¢alismalari incelemisler ve 6nerilen

taksonomilere gore siniflandirmiglardir.

Cuevas-Tello ve arkadaslari (2010) [19] temsil eden gecikme ve ayni temel modelin
diizensiz orneklenmis ve glriltili degiskenleri arasindaki zaman gecikmesindeki
tahmin etme problemleri Uzerine calismislardir. Astronomik problemin iceriginde
cekirdek tabanh teknigin hiper parametre tahmini icin evrimsel bir algoritma
dnermisler ve uygulamislardir. Ozetle uzak kuasardan 15181 saptiran iki kiitlecekimsel

merceklenmis sinyal arasindaki zaman gecikmesindeki tahmin calisiimistir. Bu yéntem
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daha dogru ve istikrarli zaman gecikme tahminlerini saglamistir. Astronomide su anki
gelismis optik gdzlem verisi igin ve ayni zamanda benzer zaman serisi verilerini de
iceren diger disiplinlerde de bu yontembilimin kolayca uygulanabilecegini

gostermislerdir.

Kashan ve arkadaslari (2009) [20] paralel makinelerdeki cizelgeleme problemi igin
Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) algoritmasini kullanan ilk uygulamayi makalelerinde
incelemislerdir. Klasik PSO denklemleri ile kiyaslanabilecek diizeyde denklemler 6ne
sirerek tamamlanma zamanini enkigliklemek igin ayrik PSO (DPSO) algoritmasi
onermislerdir. Bunun yaninda bu DPSO algoritmasinin etkinligini yerel arama sezgisel
yaklasimi ile hibritlestirerek incelemislerdir. Bilgisayarli hesaplamalar kullanilarak,
Onerilen DPSO algoritmasinin gayet rekabet¢i ve yerel arama sezgisel yaklasimlari ile

hibritlestirilirken hizh bir sekilde modellenebilir oldugunu gostermislerdir.

Prot ve arkadaslari (2012) [21] makalelerinde endustriyel bir atdlye cizelgeleme
problemini, ok modlu Uretim hath bir atdlye tipi olarak modellemislerdir. Ugrastiklari
problemde islerin sira-bagimli hazirlik sireleri ve teslim tarihi gibi ek kisitlar vardir.
Problemde karar vericilerin amaci ise en buylk gecikmenin enkiglklenmesidir.
Problemi ¢c6zmek icin bir tabu arama prosediiri ile bu tabu arama prosediiriini 6lgmek

icin gecerli bir alt sinir tanitmislardir.

Vidal ve arkadaslari (2014) [22] makalelerinde arag¢ rota problemleri igin verimli,
uyguanabilir ve genel amacgh bir algoritmanin gelistirilmesine ve bu alandaki zorluklarin
belirlenmesine bilesen tabanli bir sezgisel yaklagimla katkida bulunmuglardir. Genis
hesaplamali deneyler sonucunda metodun literatiirdeki en basarili problem odakli
algoritmalar kadar veya onlardan daha iyi oldugunu dikkate deger bir performansini

isaret ederek gostermislerdir.

Pacini ve arkadaslari (2014) [23] calismalarinda biyo-ilham kaynakh tekniklerle
Parametre Tarama Deneyleri (PSE) icin dagitiimis is cizelgeleme adresleme cabalarini
arastirmiglardir. Arastirilan materyallerin organize edilmesi ve analizi ve icin bir
taksonomi tiiretmislerdir. Mevcut denemelerin gliclli ve zayif yonlerini belirtmislerdir.

Bu alanda gelecekte yapilabilecek calismalari betimlemislerdir.



Zandieh ve arkadaglari (2006) [24] c¢alismalarinda, genellikle sira bagimh hazirlik
zamanli (SDST) hibrit akis tipi cizelgeleme problemleriyle ilgilenmislerdir. SDST hibrit
akis tipi cizelgeleme igin bir bagisiklik sistemi algoritmasi yaklasimi agiklamiglardir.
Hibrit akis tiplerini ve bagisik algoritmanin temel kavramlarini incelemislerdir. Bagisiklik
sistemi algoritmasinin detaylarini agiklamis ve uygulamiglardir. Sonuglar rastgele
anahtarh genetik algoritma (RKGA) ile karsilastiriimis ve bagisikhk sistemi algoritmasi

RKGA'dan Ustin gelmistir.

Klockner ve arkadaslari (2012) [25] ¢alismalarinda grafik islem birimi (GPU) ¢alisma
zamanli kod Gretimini (RTCG) aciklamislar ve bunun yararlihgini tartismiglardir. Ayrica
GPU RTCG teknigini destekleyen iki agik kaynakli arag sunmuslardir. Teknigin basarili bir

sekilde uygulandigi 6rnekler gosterilmistir.

Kuo ve Lin (2010) [26] calismalarinda ylizey montaj teknolojisi (SMT) kurulum siiresini
azaltmak icin genetik algoritmanin hibritine dayali evrimsel tabanli kiimeleme
algoritmasi ve parcacik sirii optimizasyonu algoritmasi (PSO) 6nermislerdir. Siparis
kiimeleme, ayni gizelgeye ait cizelgeleme sirasi ile birlikte makinenin bosta kalma

sUresinin yani sira (iretim suresini de azaltabilecegini ortaya koymuslardir.

Burdett ve Kozan (2014) [27] ¢calismalarinda tren zamanlamalari olusturma problemini
ele almislardir. Tren zaman tablosu olusturma gecikmeler ve aksamalar agisindan
karmasik bir problemdir. Etkilenen operasyonlar acisindan gecikme etkisi tanimlamak
icin sayisal olarak verimli algoritmalar gelistirmislerdir. Etkilenen arastirmalarin
ayarlamalari ve gecikme degerleri tren arastirmalarinin ayirici grafik modeli ile
yayilmistir. Onerilen duyarhlik analizi sonuclari program saglamligini belirlemek icin
kullanilmistir.  Analizler proaktif c¢izelgeleme vyaklasiminin bir pargasi olarak
kullanilabilen bilgiler sunmustur. Etkilenen islemler cizelge refinement icin meta

sezgisel yaklasimlari gelistirmede kullanilabilir.

Malczewski (2004) [28] calismasinda 3 temel amaci vardir: planlamadaki Cografi Bilgi
Sistemlerinin (GIS) gelisen roll Gzerine tarihsel bir perspektif ile birlikte cografi bilgi
teknolojisine bir giris sunmak, GIS tabanl arazi kullanim elverisliligi haritalama ve
modelleme icin uygun metodlar ve teknikleri gézden gecirmek ve GIS tabanl arazi
kullanim elverislilik analizinin egilimlerini, zorluklarini ve olasiliklarini tanimlamak.

Makalesinde GIS tabanh arazi kullanim uygunlugu analizinin iki perspektifine
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odaklanmistir: tekno pozitivist perspektif ve sosya politik halk katihmli perspektifler.
GIS tabanli arazi elveriglilik analizinin tartisilan problemlerini ve olasiliklarini

aciklamistir.

Mellit ve Kalogirou (2014) [29] c¢alismalarinda maksimum gli¢ noktasi izlemek igin
yapay zeka temelli metodlarin uygulamalarini gézden gegirmislerdir. Calisilan metodlar
sinirsel aglara, bulanik mantiga, genetik algoritma iceren evrimsel algoritmalara,
parcacik sirlisii optimizasyonuna, karinca kolonisi optimizasyonuna ve diger hibrit
metodlara dayandirilmigtir. Programlanabilir mantik cihazlarindaki hizli gelismeler,
dijital maksimum gili¢ noktasi izleme igin firsatlar sunmustur. Bu alanda ¢alisan ve
mihendisler, tasarimcilar ve bilim adamlari igin degerli bilgiler sunmuglardir.
Calismalariyla yenilenebilir enerji sistemleri icin gomiill zeka tekniklerinin gelisimindeki
gelecek trendleri gostermislerdir.

Shahabudeen ve Sivakumar (2008) [30] ¢calismalarinda genetik algoritma ve benzetimli
tavlama tabanli sezgisel gelistirmisler ve adaptif kanban sistemin tasarim
parametrelerini ayarlamak igin kullanmislardir.

Dahmani ve arkadaslari (2013) [31] ise tek amach 2 boyutlu vektor paketleme problemi
(Mo2-DBPP) lzerine ¢alismiglardir. Bu problemin ¢6zimi igin iki iteratif ¢6zim
yaklasimi onermislerdir. Her iki yaklasimda birka¢ alt sinir, sezgiseller ve meta
sezgiseller kullanmuglardir. iki yaklasimin etkinligini karsilastirmak icin literatiirden

alinan kriterler lizerinde hesaplamali deneyler uygulanmistir.

Sherali ve Driscoll (2000) [32] calsmalarinda tamsayili lineer programlamadaki
cokylzllu yapilar ve cebirsel tekniklerin evrimini, bu tarz problemlerin ¢6ziimlerinde

gelinen en son noktayi tartismislardir.

Barthélemy ve arkadaslari (2002) [33] ¢alismalarinda karar destek sistemlerinde insan
etmeninin roli ve yoneylem arastirmasinda kullanilan iliskili yardim elemanlari
Uzerinde durmuslardir. Amaglari, bilgi islemlerinin son degisimi dikkate alindiginda
insan merkezli sistemler kapsaminda yeni sorunlari ¢ézmek icin kullanilabilen bazi

araclari (6rnegin; fayda teorisi, bilissel modelleme vs.) gozden gecirmek olmustur.

Strang (2012) [34] ise Avustralya’daki bir madencilik sirketinde kamyon kuyrugu modeli
deneysel durumu tizerine calismistir. Ozel amach bir madencilik simiilasyon-planlama

yazilimi gizli varsayimlarla kullanilmistir. Parametrik olmayan hipotez test teknikleri veri
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dagihimlarini dogrulamak igin uygulandi. Kolay kullanimli elektronik tablo yazilimi,

kuyruk modelleri icin varsayimlari dogrulamada kullanilmistir.

Burgess ve Lefley (2001) [35] galismalarinda, kullanim kolayligi ve kesinligi agisindan
daha once vyayinlanan arastirmalarla karsilastirildiginda, yazihm efor tahmininde

genetik programlamanin potansiyelini degerlendirmeyi amaglamiglardir.

Li ve arkadaslari (2011) [36] makalelerinde iki farkh veri madencilik teknigini
arastirmislardir. Bu teknikler yapay sinir aglari ve ikili lojistik regresyon yontemleridir.
Sinav cizelgeleme problemleri icin 6nerilen grafik tabanh hiper-sezgisel tarafindan
olusturulan ¢oziimler lGzerinde yaklasimlarini degerlendirmislerdir. Zaman karmasikligi
analizi, yapay sinir aglari ve ikili lojistik regresyon yénteminin galismayi hizlandirdigini
gostermistir. Calismalariyla daha gelismis bilgi-temelli karar destek sistemlerinin

gelistirilmesine yardimci olmuglardir.

Dey ve arkadaslarn (2014) [37] calismalarinda c¢ok seviyeli esiklemeyi daha hizli
yapabilme amach meta sezgiseller 6nermislerdir. Alti farkli kuantum esinli meta
sezgisel yontemi énermek icin kuantum mekanizmasi kullanmislardir. Onerilen alti
kuantum meta sezgisel yontemin sonuglari konsensus sonuglari olusturmak igin ele
alinmistir. Friedman istatistiksel testi uygulanarak bu yontemlerden Ustiin olan yontem
aranmistir. Kuantum ilhamli parcgacik siirli optimizasyonu diger yontemlerden dstin
gelmistir. Onerilen yéntemlerin hesaplama karmasikliklari, bu yéntemlerin zaman asimi

verimliligi bulunmasi icin aciklanmustir.

Nahas ve arkadaslari (2007) [38] calismalarinda iyi bilinen bir NP-hard problemi olan
fazlalik paylastirma probleminin (Redundancy Allocation Problem) ¢6zim igin etkili bir
algoritma sunmuslardir. Sezgisel yaklasim tasarimi disincelerinde, karinca kolonisi
meta sezgisel optimizasyon yonteminden ve indirgenmis tavan (Degraded Ceiling) yerel
arama tekniginden esinlenmislerdir. indirgenmis tavan ile karinca kolonisi meta
sezgiselinde yaptiklari melezleme iyi islemis ve fazlalik paylastirmanin iyi bilinen
sezgiseliyle rekabet edebilmistir. Daha 6nceki arastirmalardan 33 test probleminin
sayisal sonuclari rapor edilmis ve karsilastinlmistir. Calismalarinda onerdikleri
yaklasimla bulunan c¢6zimlerin bilinen en iyi c¢o6zimlerden daha iyi oldugunu

gostermislerdir.
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Kianfara ve arkadaslari (2012) [39] makalelerinde islerin belirli olmayan dinamik
gelisine ve sira bagiml hazirlik siresine dayanan esnek akis tipi sistemi Uzerinde
calismislardir. Problemin amaci islerin ortalama gecikmesini enkicilkleyen bir cizelge
belirlemektir. Problemin sinifi NP-zor oldugundan yeni sevkiyat kurali ve melez genetik
algoritma gelistirilmistir. Arastirmalarinda sunduklari iki yeni yéntem ve literatirde en
¢ok kullanilan sevkiyat kurallari simiilasyon modeli iginde birlestirilmistir. Sonuglar,
calismalarinda oOnerdikleri yontemlerin geleneksel sevkiyat kurallarindan daha iyi

oldugunu gostermistir.

Liu ve arkadaslari (2011) [40] makalelerinde atdlye tipi planlama ve gizelgeleme
problemi icin adaptif tavlama genetik algoritma (Adaptive Annealing Genetic Algorithm
- AAGA) lzerine calismislardir. AAGA ile; tek parca, kiigik grup veya 6zel tretimler icin
atolye tipi planlama ve cizelgeleme problemi lzerine ugrasmayi 6nermislerdir. AAGA,
adaptif mutasyon olasiligl genetik algoritmanin yakinsama hizini gelistirmis ve yerel
optimizasyonu 6nlemistir. Boltzmann olasilik se¢cim mekanizmasi, erken gelisme oranini
ve yerel yakinsama problemlerini ¢ozebilmis ve eslesme bireyleri se¢mek igin
uygulanmistir. Sonug¢ olarak, AAGA tabanh atdlye tipi planlama ve gizelgeleme
problemi tartisiimis ve Genetik Algoritma ile AAGA islem sonuglari gosterilmis,

karsilastirilmistir.

Jolai ve arkadaslari (2013) [41] calismalarinda beklemesiz, iki asamali, esnek akis tipi iki
amach cizelgeleme problemi lzerine yogunlasmislardir. Calismalarinda gézéniinde
bulundurulan amaglar, en az tamamlanma zamani ve islerin maksimum gecikmesi
olmustur. Bu problem NP-zor olarak bilinmektedir. iki amacli optimizasyonun tavlama
benzetimine dayandirilan i¢ yontemi CWSA (klasik agirlikh tavlama benzetimi), NWSA
(normalize agirhkli tavlama benzetimi) ve FSA (bulanik tavlama benzetimi) olarak
adlandirilir. Calismalarinda Taguchi yontemi ile ¢ok amagh karar verme yaklasimini
karistirarak yeni glivenilir bir yontem Onerilmistir. Algoritmalarini kigik ve buylk
Olcekli problemler tzerinde degerlendirmislerdir. Performanslarini bagil sapma endeksi
acisindan degerlendirmislerdir. Calismanin sonucunda daha fazla calismanin potansiyel

alanlari vurgulanmistir.

Sloman ve Chrisley (2005) [42] ¢calismalarinda fiziksel olgulari yansitan birinci derece,

fiziksel olgularin algilayicilarini karakterize eden ikinci derece ontolojiler ile rekirsif
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sekilde algilayicilarin algilayicilarini karakterize eden Uglinci derece ontolojilerin sanal

makinalarin icerigi ile ilgisi Gzerinde durmuslardir. Hayvanlar ve robotlar gibi sanal ve

fiziksel bilesik makinelerin bilimsel arastirmalar igin gerekliliklerini incelemislerdir.

Reaktif, miizakereci ve meta-yonetim kategorileri birlestiren CogAff mimari semasi ile

CogAff’in 6zel bir durumu olan ve insan benzeri sistemler icin minimal mimari belirtme

olarak kabul edilen H-CogAff’in kullanimlarini 6rneklendirmislerdir.

Cizelge 1.1 Literatiir taramasi

YIL BASLIK YAZAR YONTEM PROBLEM
1995 Learning to act Andrew G. Barto, Gergek gomula
using real-time Steven J. Bradtke, Zamanl sistemlerin
dynamic Satinder P. Singh Dinamik performanslarini
programming Programlama artirmak
2012 Network-aware René Brunner, Oriimcek Ag blyik boyutlu
summarisation for Agustin C. Tabanh Ozet peer-to-peer
resource discovery | Caminero, Omer F. Agaci aglarda igerik
in P2P-content Rana, Felix Freitag, bulmak
networks Leandro Navarro
2009 | Towards a general | Marek Wieczorek, Yeni bir cok olgutli is akis
model of the multi- | Andreas Hoheisel, Taksonomi cizelgeleme
criteria workflow Radu Prodan
scheduling on the
grid
2010 | Uncovering delayed Juan C. Cuevas- Evrimsel iki sinyal
patterns in noisy Tello, Peter Tino, Algoritma arasindaki zaman
and irregularly Somak gecikmesi tahmini
sampled time Raychaudhury, Xin
series: An Yao, Markus Harva
astronomy
application
2009 | A discrete particle Ali Husseinzadeh Ayrik PSO paralel makine
swarm optimization | Kashan, Behrooz cizelgeleme
algorithm for Karimi
scheduling parallel
machines
2012 Tabu search and D. Prot, O. Tabu Arama endustriyel
lower bound for an Bellenguez- kompleks atolye
industrial complex Morineau cizelgeleme

shop scheduling
problem
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Cizelge 1.1 Literatlir taramasi (devami)

2014 | A unified solution Thibaut Vidal, Birlesik cok ozellikli arag
framework for multi- | Teodor Gabriel Melez yonlendirme
attribute vehicle Crainic, Michel Genetik
routing problems Gendreau, Arama
Christian Prins
2014 Distributed job Elina Pacini, Pargacik paylastiriimis is
scheduling based on | Cristian Mateos, Zeka gizelgeleme
Swarm Intelligence: Carlos Garcia
A survey Garino
2006 An immune M. Zandieh, Bagisiklik hibrit akis tipi
algorithm approach S.M.T. Fatemi Algoritmasi cizelgeleme
to hybrid flow shops Ghomi, S.M.
scheduling with Moattar Husseini
sequence-
dependent setup
times
2012 PyCUDA and Andreas Klockner, | PyCUDA ve GPU runtime kod
PyOpenCL: A Nicolas Pinto, PyOpenCL uretimi
scripting-based Yunsup Lee, Bryan
approach to GPU Catanzaro, Paul
run-time code Ivanov, Ahmed
generation Fasih
2010 Application of a R.J. Kuo, L.M. Lin melez GA + sirali kimeleme
hybrid of genetic PSO
algorithm and
particle swarm
optimization
algorithm for order
clustering
2014 Determining Robert Burdett, duyarhlik train timetable
operations affected Erhan Kozan analizi gecikmelerinden
by delay in etkilenen islemleri
predictive train belirlemek
timetables
2004 | GIS-based land-use | Jacek Malczewski - CBS tabanl arazi

suitability analysis: a
critical overview

kullanimi uygunluk
analizi
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Cizelge 1.1 Literatlir taramasi (devami)

2014 MPPT-based artificial Adel Mellit, MPPT tabanli fotovoltaik
intelligence techniques Soteris A. Al teknikleri sistemlerin
for photovoltaic systems Kalogirou FPGA
and its implementation uygulamasi
into field programmable
gate array chips: Review
of current status and
future perspectives
2008 | Algorithm for the design | P.Shahabudeen, | GA +tavlama | tek yerlesimli
of single-stage adaptive G.D. Sivakumar benzetimli adaptif
kanban system sezgisel kanban
sistemi
2013 | Iterative approaches for Nadia Dahmani, iteratif ¢ok amagli iki
solving a multi-objective Frangois sezgiseller, boyutlu
2-dimensional vector Clautiaux, meta vektor
packing problem Saoussen sezgiseller paketleme
Krichen, El- sorunu
Ghazali Talbi
2000 | Evolution and state-of- Hanif D. Sherali, tamsayili -
the-art in integer Patrick J. Driscoll dogrusal
programming programlama
2002 Human centered J.P. Barthelemy, yoneylem karar destek
processes and decision R. Bisdorff, G. arastirmasi sistemleri
support systems Coppin
2012 | Importance of verifying Kenneth David - Kuyruk model
gueue model assumptions Strang tahminlerini
before planning with dogrulama
simulation software
2001 | Can genetic programming Jingpeng Li, Genetik yazilim ¢aba
improve software effort Edmund K. Programlama tahmini
estimation? A Burke, Rong Zu
comparative evaluation
2011 Integrating neural Jingpeng Li *, sinir ag1 +
networks and logistic Edmund K. lojistik hiper-sezgisel
regression to underpin Burke, Rong Qu regresyon arama

hyper-heuristic search
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Cizelge 1.1 Literatir taramasi (devami)

2014 Multi-level Sandip Dey, Indrajit kuantum cok duzeyli
thresholding using Saha, Siddhartha ilhamli meta esikleme
quantum inspired Bhattacharyya, sezgiseller

meta-heuristics Ujjwal Maulik
2007 | Coupling ant colony Nabil Nahas, karinca seri-paralel
and the degraded Mustapha kolonisi + sistemlerde
ceiling algorithm for Nourelfath, Daoud bozulmus fazlalik tahsisi
the redundancy Ait-Kadi tavan
allocation problem of algoritmasi
series—parallel systems
2012 Study of stochastic K. Kianfar, S.M.T. melez GA + stotastik sira
sequence-dependent Fatemi Ghomi, A. sevk kurali bagimli esnek
flexible flow shop via Oroojlooy Jadid akis tipi
developing a
dispatching rule and a
hybrid GA
2011 | An adaptive annealing Min Liu, Zhi-jiang adaptif atolye tipi
genetic algorithm for Sun, Jun-wei Yan, tavlama planlama ve
the job-shop planning Jing-song Kang genetik cizelgeleme
and scheduling algoritmasi
problem
2013 | Bi-objective simulated | F. Jolai, H. Asefi, M. tek amacli beklemesiz iki
annealing approaches | Rabiee, P. Ramezani benzetim adimli esnek
for no-wait two-stage tavlama akis tipi
flexible flow shop cizelgeleme
scheduling problem

2005 | More things than are | Ron Sun A. Sloman, cogAff biyolojik

dreamt of in your R.L. Chrisley ilhamh
biology: Information- robotlarla bilgi
processing in isleme

biologically inspired
robots

Sekil 1.1 ve Sekil 1.2’de yapilan literatlir arastirmasinda problemlerin ¢6zimui igin

kullanilan algoritmalarin pasta diyagrami ve histogrami gorilmektedir. Sekil 1.3 ve Sekil

1.4’te ise literatirdeki problemlerin kullanim alanlarinin pasta diyagrami ve histogrami

gorilmektedir. Bu grafiklerden Melez sezgisel algoritmalarin literatiirde yaygin olarak

kullanilmadigi anlasilmaktadir. Bu sebepten tezde bu yodnde calisiimaya devam

edilmesine karar verilmistir.
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Pasta diyagrami

@ Diger

@ Sezgise!

@ Genetik Algoritma
@ Taviama Benzetimi

@ Lineer
Programlama

26.7%
@ Pargacik Sirisi
Optimizasyonu
23.3%

Sekil 1.1 Literatlirde kullanilan algoritmalarin pasta diyagrami

Histogram
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Sekil 1.2 Literatlirde kullanilan algoritmalarin histogrami
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Pasta diyagrami

@ Diger
@ Cizelgeleme

@ Rotalama &
Paketleme

@ Hibrit gizelgeleme
@ Parzlel Makineler

Sekil 1.3 Literatlirde ugrasilan problemlerin pasta dagilimi

Histogram
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Diger Rotalama & Paketleme Paralel Makineler
Cizelgeleme Hibrit gizelgeleme

Sekil 1.4 Literatlirde ugrasilan problemlerin histogrami
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1.2 Tezin Amaci

Tezin amaclari asagidaki sekilde belirlenmistir:

istenen &zelliklerde rastgele bir cizelgeleme problemi olusturabilecek, olusturulan
problemi yazilan algoritmalarin ayni formatta okuyup, verecegi ciktilari Gantt
diyagrami, grafik gosterimi ve gesitli analiz yontemlar ile gorsellestirebilecek bir

platform olusturmak.

e Literatlrdeki belli bash c¢izelgeleme algoritmalarini olusturulan bu platform

Uzerinde kodlamak, kullanilir duruma getirmek.
e Kodlanan algoritmalarin parametrelerini, birbirlerine tsttinltklerini test etmek.
o Melez sezgisel ¢6ziimlerin gelistirilmesi lizerine ¢alismak.

e Bulanik mantik yaklasiminin ¢izelgeleme problemleri lzerinde uygulanabilirligini

arastirmak, gelistirilen yontemleri test etmek.

1.3 Hipotez

Tezin ilk béliminde literatiirde farkh tipteki Cizelgeleme problemlerinin ¢éziimiinde
kullanilan gesitli algoritmalar bir araya getirilmistir. Cizelgeleme problemleri lizerinde
calismayl kolaylastirmak ve ilerideki c¢alismalara da yardimci olmak amaciyla
kullanicilarin istedikleri tipte Cizelgeleme problemi olusturup dizenleyebilecegi agik
kaynak koldu bir platform yazilmistir. Daha sonra literatlirde gecen cesitli algoritmalar

bu platformda calisacak sekilde kodlanmis, sisteme biitlinlestirilmistir.

Olusturulan  program  Uzerinden algoritmalarin  parametrelerinin  ¢alisma
performanslarina etkileri incelenmis, Karinca Kolonisi Optimizasyonu ile Genetik

Algoritma kullanilarak melez bir ¢6ziim gelistirilmis, performansi test edilmistir.

Daha sonra Bulanik mantik yaklasiminin Cizelgeleme problemleri (zerinde nasil
uygulanabilecegi arastirilmis, birden fazla yaklasim gelistirilmistir. Gelistirilen

yaklasimlarin ¢éziime nasil etki edecegi test edilmistir.
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BOLUM 2

PROSES PLANLAMA VE CiZELGELEME

Proses planlama ve cizelgeleme Uretim sistemlerinin en 6nemli pargalarindandir.
Proses plani bir Griin Uretebilmek icin gerekli hammaddeleri, bu hammaddelerin son
Urtin haline getirilmesi icin gerekli operasyonlari ve prosesleri icerir. Proses planinin
¢iktist makinalarin tanimlanmasi, islerin operasyonlarinin ayarlanmasi gibi bélimlerden
olusur. Yani proses planlamasi, Grlin dizayni ile Gretimi arasindaki koprudir denilebilir.
Cizelgeleme ise proses planini girdi olarak alip 6ncelik kisitlarina uymak sarti ile bitin
operasyonlari makinalara yerlestirmekten sorumlu kisimdir. Cizelgeleme ise proseslerin
planlanmasi ile aksiyona gecirilmesi arasindaki képridir denilebilir. Proses planlama ve
cizelgeleme yakin iliskili goriinse de bunlarin entegrasyonu halen arastirma ve

uygulama alanlarinda 6nemli bir konudur. [43]

Cizelgeleme problemlerinin cesitli tipleri vardir. Ornegin yapilmasi gereken islerin belli
bir oncelik siralamasina bagli operasyonlari mevcut degilse tek asamali makine
cizelgeleme, eger islerin 6ncelik siralamali operasyonlari mevcutsa ¢ok asamali makine

cizelgeleme problemleri olarak adlandirilmaktadirlar. [44]

[T T
150

o |
200

Sekil 2.1 iki makinal tek asamali bir cizelgeleme problemi
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Cizelgeleme problemleri igin gelistirilen ¢oziimler Gantt diyagrami denilen bir
gosterim ile gorsel hale getirilebilirler. Bu gosterim yatayda zaman, dikeyde ise
makinalardan olusan bir semadir. Her makinanin hangi zaman diliminde hangi is ile

yuklenecegi bu diyagramdan okunabilir. Sekil 2.1’de bdyle bir diyagram goérilmektedir.

Tek asamali gizelgeleme problemleri ayni zamanda makina sayisina goére de tek
makineli veya paralel makinali ¢izelgeleme problemleri seklinde siniflara
ayrilmaktadirlar. Ornegin Sekil 2.1’de gériilen problem ayrica paralel makinali bir
cizelgeleme problemidir. Paralel makinali problemler ayni zamanda makinalarin 6zdes

olup olmamasina goére de farkh siniflara ayrilabilirler.

M1 5-1 13 14 21 33 23 53 5-4
M2 El BN E
M3 | 22 | 24 44
T T T T T | T T | |
0

' ' ' oo oo by
50 100 150 200 250 300 350 400

Sekil 2.2 Atolye tipi cizelgeleme problemi

Cok asamali cizelgeleme problemleri de Uretim tesisinin dizaynina gore farkh tiplerde
olabilir. Bunlardan en bilinenleri akis tipi gizelgeleme ve atélye (siparis) tipi cizelgeleme

problemleridir. Sekil 2.2 ve Sekil 2.3’te bunlara drnekler gérilmektedir.

M1 21 11
M2 3-2 4-2 2-2 1-2
M3 5-3 3-3 43 2-3

. A T T T O
0 50 100 150 200 250 300 350

Sekil 2.3 Akis tipi cizelgeleme problemi

Cizelgeleme problemlerinin; problem tipi, dlcegi, performans o6lgiti gibi 6zelliklerine
gore (¢ alanli notasyon adi verilen bir gosterim yontemi vardir. Bu notasyona gore
problem a|B|y seklinde Uc¢ degiskenle ifade edilebilir. o degiskeni makine

konfigiirasyonunu, B degiskeni varsa proses kisitlamalarini, y degiskeni ise
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enkiiciiklenmeye calisan amacg fonksiyonunu sembolize eder. Ornegin 1|Sjj| Cmax ifadesi
tek makineli toplam tamamlanma zamanini enkigikleyen sira bagimli hazirlik stiresine
sahip bir problemi gésterir. Ornegin Sekil 2.4’te 3 makineli sira bagimli hazirlik zamanli

akis tipi bir cizelgeleme problemi goriilmektedir. [45]

M2 m m _ m
M3 13 [ | 5-3 N 2 .
o L

ol \
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Sekil 2.4 Sira bagimh hazirlik zamanli bir akis tipi gizelgeleme problemi
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BOLUM 3

CiZELGELEME ALGORITMALARI

3.1 Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Bu algoritmanin temel prensipleri C.W.Leung ve digerlerinin [46] makalesinden

alinmistir.

Karinca kolonisi algoritmasi karincalarin yiyecek arama yontemlerinden ilham almistir.
Karincalar bir ¢izge (graph) lizerinde yiyecek arastirirlar. Yiyecek bulmanin anlami
cizelgeleme problemindeki bitiin islerin tamamlanmasidir. Yiyecege ulasan karincalar
gectikleri glizergahlara diger karincalarin ilgisini ¢cekecek bir koku (feromon) birakirlar.
Daha iyi yollari tercih eden karincalar yiyecege daha hizli ulasirlar, bu da avantajli

yollarda daha fazla feromon birikmesine yol acar.

Bu algoritmada her iterasyonda, en kisa tamamlanma zamanli (Cnax) ¢izelgeyi
olusturan karinca eger ki son sifirlamadan sonraki en iyi ¢6ziimden daha iyi bir ¢c6zim
bulmussa feromon birakir. Bu daha sonraki iterasyonlarda karincalarin daha kisa yollari
takip etmelerini saglar. Eger karincalar fazla feromon birikmesinden 6tiri yerel en az
degerde sikisirlarsa algoritma feromon izlerini sifirlayip iterasyonlari yeniden

baslatiyor.

Karinca kolonisi algoritmasinin, verimliligini etkileyen bazi parametreleri vardir. Sekil

3.1’de bu parametrelerin belirlenme ekranini gérmekteyiz.
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Karinca sayisi: Ne kadar karincanin gizgede bir ¢dzim arayacagini belirler. Karinca
sayisi arttikca daha iyi ¢oziimler olusturulur ancak daha fazla zaman kaybi ortaya ¢ikar.

1-50 arasi deger alabilir.

iterasyon sayisi: Karincalarin kag sefer ¢cdziim arayacaginin parametresi. Ayni sekilde
iterasyon sayisi arttikca ¢ozimler iyilesir fakat zaman kaybi olusur. 1-1000 arasi

tamsayi deger alabilir.

En fazla yineleme sayisi: Algoritmanin daha iyi bir ¢6zimi kag iterasyon boyunca
bulamamasi durumunda feromon izlerini sifirlayacagini belirleyen parametre. 1-50
arasi tamsayi deger alabilir. Kiglltilmesi durumunda yerel en iyi degerde sikisma

suresi kisalmis olur.

iz buharlasma orani: Her iterasyon sonunda haritadaki feromon miktarlari bu
parametreye gore bir oranda buharlastirilir. 0-1 arasi deger alabilir. Yikseltilmesi

durumunda yerel en iyi degerde sikisma olasilig| azalabilir.

Carrier & 5:26 PM 100% .

£ IPPS ACO

. Determine parameters for Ant Colony Optimization
nio

Ant number — 5
Iteration number - 50
Maximum repeat number i 10 Grapt
Trail evaporation rate 0.75
Pheromone rate —_ 2

7

Desirability rate

Initial pheromone rate 2

Sekil 3.1 Karinca Kolonisi Optimizasyonu sonug ekrani
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Feromon orani: Karincanin rota iginde yeni bir yone (bir prosesi gizelgeye eklemeye)

karar vermesinde haritadaki feromonun énem orani. 1-10 arasi tamsayi deger alabilir.

Cekicilik orani: Karincanin gizelgeye yeni bir proses eklemeye karar vermesinde o

digimdin (prosesin) islem zamaninin etkisi. 1-10 arasi tamsayi deger alabilir.

Baslangic feromon orani: Her feromon resetlemesi sonrasi haritadaki yollarda
bulunacak feromon miktari. 1-10 arasi tamsayl deger alabilir. Artirilmasi halinde

sonradan olusacak feromon degismelerinin nisbi 6Gnemini azaltacaktir.

Sekil 3.2’de bir 6 is - 9 proses - 5 makineli bir problemin grafik goérinimini
gormekteyiz. Bu goériinim bir karincanin nasil ¢6zim aradigini gosteriyor. Gorselde

farkli isler arasi yollar gosterilmemis, sadece bir isin prosesleri arasi yollar gosteriliyor.

oD O® < 19 @ @ © © [
¢ 22 Q9¢OCO ©220Q® COOD PORCOR K ) {1 RCONE0)
2 ©@® © @9 ©e® @0 0©9 ©C 2¢ 9220 ©
DPPPC @ oD @® @ @ & © TOODPO® ©@OT ©
D D@ 0 @9 ©OOe0v DD @ @
& e @ ©20 2@ PeOOD Q0® @ ©®
Q200 0¢® Q90000 QP00 @D ©O C©IO 20
@ @ o Q¢ e 0D @OCODD 20N 5 OF50)
@ e QD [0%'=0 0% ON(1 0K QOD® ®
P00 © QPPO0DD oD @ @O QOOOD PO

Sekil 3.2 Ornek bir problem icin haritanin grafik gdsterimi

Algoritmanin ayrintilarinda Node, Arc, Ant, Map ve Supervisor isimlerinde 5 sinif
bulunuyor. Node, bir prosesin bir makinede ¢alistirilmasini simgeliyor. Karinca buradan
gecerse bu rota icin o proses ilgili makinede calistirilacak sekilde bir ¢oziim Uretiliyor.
Arc ise Node’lar arasindaki baglantilari simgeliyor. Karinca bu Arc’lar (izerinde
dolasarak baska Node’lara ulasabiliyor. Map sinifi problem uzayinin cizge halini

simgeliyor. Supervisor ise problemin ¢6ziminil yoneten fonksiyonlari barindiriyor.
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3.1.1 Yonetici

Supervisor (yonetici) sinift problemi yonetir. Problemin parametreleri burada tutulur.
icinde belli degiskenler vardir. Bunlar myMap, antlist, winnerAnt, Xab, Xrb, Xib,
maxNC, maxRepeatCnt, ant, NC, RepeatCnt, alpha, beta, rho, thoO, C, Q,
machineCount, jobCount ve processCount olarak siralanabilir. iki adet de fonksiyon

vardir, bunlarin isimleri init ve solvelPPS seklindedir.

Carrier & 3:33 AM U Carrier 3:33 AM -
< Home IPPS Done { IPPS GA Solve
job  — 2 population —— 128
pro 10 generation — 50
mac 4 mutation —— 0.10
[ N crossover 0.90
Sample Random | )
—
Job-1 Job-2

M1 M2 M3 M4 M1 M2 M3 M4 Best solution found: 240

P1(200| 10| 90 [170| [160 70 (190
P2(140|140| 90 | 70 | [110| 70 (110120 Il 2l usl va us| se] o7 e volurol
70(100| |2 0 1t P 60 75 90 1
P3 0 0 90 M 2
P4 190|200 10 190| 90 | 100 M2 s
P5 160| | 40 70 (160 M3
P6 [160| 90 30 |180(200 M4
p7 120 30 170/170(140/180 M5
M6 1  E—- —
20|30(170(20 | |180 140
P8 M7  —
P9 (140 110| 70 | 90 M8
P10|120 150 170| 50 M9
M10
Ant Colony Genetics

Not solved yet Not solved yet

Sekil 3.3 iPhone 4.0 ing ekran icin uygulama dizayni

myMap: Problemi iceren cizgedir.

antList: Cizgeyi gezecek karinca listesidir.

winnerAnt: En iyi ¢6zimi bulan karincadir.

Xab: En iyi ¢6zimin Cpax degeridir.

Xrb: Son resetten sonraki en iyi ¢6zUmuin Cy.x degeridir.

Xib: O anki iterasyonda bulunan en iyi ¢6zimun C,x degeridir.
maxNC: En fazla iterasyon sayisidir.

maxRepeatCnt: lyi ¢6ziim gelmedigi takdirde resetleme icin kag iterasyon
beklenecegidir.
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ant:

NC:
RepeatCnt:
alpha:
beta:

rho:

thoO:

C:

Q:

machineCount:

jobCount:
processCount:
init():
solvelPPS():

Karinca sayisidir.

iterasyon sayacidir.

Resetleme bekleme sayacidir.

Feromon oranidir.

Cekicilik oranidir.

iterasyon sonrasi feromon buharlasma oranidir.
Baglangi¢ feromon miktaridir.

Gekicilik hesabi igin kullanilan bir sabittir.
Feromon glincelleme igin kullanilan bir sabittir.
Makine sayisidir.

is sayisidir.

Proses sayisidir.

Problem parametrelerini kaydeden fonksiyondur.

Cozim baslatan fonksiyondur. Karincalari yonetir, sonuglari

toplar.
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1. iterasyon:0’dan maksimumiterasyonSayisi’na kadar:
Xib = sonsuz;
. karincalistesi = bos;

her karinca igin:

2
3
4
5. harita.baslangigcNoktasi’na karinca koy;
6 sonug = karinca.cizelgeOlustur();

7 Eger (sonug < Xib) ise:

8 Xib = sonug

9 Eger (Xib < Xrb) ise:

10. Xrb = Xib;

11. i:yaylistesiigcindeki her eleman igin:

12. harita.yayListesi[i].feromonSeviyesi *= (1-rho);
13. i: karinca.yayK icindeki her eleman igin:

14, karinca.yayListesi[i].feromonSeviyesi =+= Q/Xrb;

15. Eger (Xrb < Xab) ise:

16. eniyiKarinca = kazanan;
17. Degilse:
18. tekrarSayisi ++;

19. r=rastgele(0,1);
20. cp =log(NC)/log(maxNC);

21. Eger (tekrarSayisi >= maksimumTekrarSayisi VE r > cp) ise:

22. tekrarSayisi = 0;

23. Xrb = sonsuz;

24, i: yayListesi icindeki her eleman igin:

25. harita.yayListesi[i].feromonSeviyesi = thoO;

26. eniyiKarinca’y1 don;

27. Bitir

3.1.2 Harita

Map (harita) sinifi problem uzayinin gizgesini simgeler. Cizge lizerindeki digimler bir

prosesin bir makinede calistirilmasini simgeler. Cizgedeki yaylar (Arc) dugimler
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arasindaki yollari simgeler. Bu sinifin jobList, nodelist, arclList, startNode ve finishNode

isimli degiskenleri, init() isimli de tek bir fonksiyonu vardir.

3.1.3 Digim

Node (digum) sinifi bir prosesin bir makinede islenmesini simgeler. Digimin
baglantilari da buradan sonra gidilebilecek baska diglimlerdir. Bu sinifin arcList, jobID,

processID, machinelD ve time isimli degiskenleri ve init() isimli bir fonksiyonu vardir.

3.14 Yay

Arc (yay) sinifi iki digim arasindaki baglantiyi simgeler. Bu sinifin sourceNode,
destinationNode, pheromonelevel ve desirability isimli degiskenleri, init() isimli bir de

fonksiyonu vardir.

3.1.5 Karinca

Ant (karinca) sinifi gizgede yiyecek (¢6zlim) arayan bir karincayr simgeler. Bu sinifin
antlD, currentNode, Xk, Gk, Sk, tabuKk, arcK ve jobProcessQueue isimli degiskenleri;
init(), constructSchedule(), nodeSelectionProcedure() ve getMakespanForRoute() isimli

fonksiyonlari vardir.

antiD: Karincanin numarasidir.

currentNode: Karincanin o an bulundugu dagimdiir.

Xk: Karincanin elde ettigi ¢c6zimin Cp,. degeridir.

Gk: Ziyaret edilmesi gereken diglimlerdir.

Sk: Bir sonraki adminda ziyaret edilebilecek diiglimlerdir.
tabuk: Ziyaret edilen dugliimlerdir.

arck: Ziyaret edilen baglantilardir.

jobProcessQueue: Tamamlanan proseslerdir.

init(): Karincayi olusturan fonksiyondur.
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constructSchedule(): Her bir iterasyonda karincaya bir ¢izelge olusturan

fonksiyondur.

. DOngii halinde yap:

. i: Gk dizisi igindeki her eleman igin:

. Eger (bulunanDiglim.prosesID=Gk[i].prosesID VE
. bulunanDugum.isID=GKk[i].isID) ise:

1

2

3

4

5.  Gk.cikar(i);
6. Eger(Gk.uzunluk()=0) ise:

7 Bitir;

8. gelecekDigim = diglimSecmeProseduiri();

9. tabuK.ekle(gelecekDUgum);

10. Sk = gelecekDiglum.yayListesi;

11. i: Sk icindeki her eleman igin:

12. Eger(isKuyrugu[Sk[i].hedefDigim.isID]==Sk[i].hedefDuglim.prosesID) ise:
13. Sk.¢ikar(i);

14. bulunanDugim = gelecekDUgim;

15. Xk = CmaxHesapla(tabuK, makineSayisi, isSayisi);

16. Xk’y1 don;

17. Bitir

nodeSelectionProcedure(): Bir sonraki diglime karar veren fonksiyondur.
getMakespanForRoute(): Coziimin C,./in1 hesaplayan fonksiyondur.

1.Cmax =0;
. i tabulist igerisindeki her eleman igin:
. baslangicZamani = MAKSIMUM (isBeklemesi[isID],makineBeklemesi[makinelD]);
. isBeklemesi[isID] = baslangicZamani + proses[i].zaman;

. makineBeklemesi[makinelD] = baslangicZamani + proses|i].zaman;

2

3

4

5

6. i:0’dan makineSayisi’'na kadar:

7 Eger (mmakineBeklemesi[i] > Cmax) ise:
8 Cmax = makineBeklemesili];
9. Cmax’1 don;

10. Bitir
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3.2 Genetik Algoritma

Uygulamada ayrica Genetik Algoritma kullaniimistir. Genetik Algoritma temel
prensiplerini dogal secilim ilkesinden alir. Belli sayida kromozom iceren bir baslangic¢
populasyonu ile baslanir. Bir kromozom verilen gizelgeleme problemi igin bir ¢dzimi
simgeler. Her iterasyonda kromozomlar kendi aralarinda ¢aprazlanip yeni kromozomlar
olustururlar. Her vyeni nesilde uygunluk fonksiyonunda daha iyi sonuc¢ veren
kromozomlar yasamaya devam ederler. Belli bir sayida nesil sonrasinda elde edilen en
iyi ¢6zim, algoritmanin ¢dzimu olur. Sekil 3.3’te uygulamanin 6rnek Genetik Algoritma
¢6zim ekrani goridlmektedir. Sekil 3.4’te ise uygulamanin mobil versiyonu icin

kiigltilmus Genetik Algoritma ekrani gorilmektedir.

@ J2 J3 Ja J5

0 25 50 > 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 Idie

M1 H 1 \ 1 34 3 4 0
M2 3 > I 2 | 3 4 120
M3 1 2 3 2 4 4 160

Sekil 3.4 Ornek Coziim

3.2.1 Gen Modeli

Bu c¢alismadaki yaklasimda bir gen; jobID, processiD, machinelD ve runningTime
degiskenlerinden olusur. Gene ait isin ve prosesin yine gene ait makinede
calistinlmasinin secilmesi durumunda ilgili gen kromozom dizisine eklenir. Ornegin
Sekil 3.4’de (5,1,1) geni ¢coziimde olmasi gereken bir gendir ¢linkii ¢6ziimde 5. isin 1.

prosesi 1. makinede calismistir.

3.2.2 Kromozom Modeli

Calismadaki yaklasimda bir kromozom bir ¢6ziimi (cizelgeyi) simgeler. Gen listesini ve
cizelgeye eklenme sirasini icerir. Bir kromozom iki béliimden olusur. ilk bdlim makine

listesidir. Sirasiyla her prosesin hangi makinede calistirilacagini yazar. Ornegin Sekil
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3.4’ deki ¢6ziimde ilk isin ilk prosesinin 3. makinede g¢alismis oldugu gorilebilir. Demek
ki bu cizelgeyi simgeleyen kromozom dizisinin ilk bélimi 3 ile baslamalidir. Daha sonra
2 gelmelidir clnki ilk isin 2. prosesi 2. makinede calhsmistir. Sekil 3.4’ye gore
kromozom listesinin ilk bélimi 3-2-1-1-1-3-1-3-1-2-3-2-3-3-2-3-1-2-2-1 dizisi seklinde

olmalidir.

Kromozom modelinin ikinci bélimd, sira listesinden olusur. Bu liste de islerin hangi
sirayla cizelgeye ekleneceklerini simgeler. islerin hangi sirayla cizelgeye eklenecegi
belirlenmezse gizelgeyi olustururken belirsizlikler ortaya ¢ikabilir, ancak birden fazla
sira listesi de ayni cizelgeyi olusturabilir. Ornegin Sekil 3.4’deki ¢dziime gore ilk
eklenecek is 1. is veya 5. is olabilir. Ornegin 5-3-2-1-4-4-4-3-3-1-1-1-5-5-2-2-4-2-3-5

listesi Sekil 3.4’deki gizelgeyi olusturabilecek bir gizelgedir.

Sonug olarak kromozom dizimiz toplamda s0yle olacaktir:
(31211111113]1]3]1]2]3]2]3[3]2]3]1]2]2]1]
[51312]1114]1414]3]|3|1|1|1|5]5]2]2]4]2]3]5]

3.2.3 Algoritma Taslagi

Calismadaki yaklasima goére once istenilen buylklikte bir baslangic populasyonu
(kromozom dizisi) olusturulur. Sonra kullanici tarafindan verilen oranlara ve
yontemlere gbre ¢aprazlama, mutasyon ve secim prosedirleri, jenerasyon sayisi
adedince uygulanir. Belli sayida iterasyon sonrasinda bulunan en iyi ¢6zim (kromozom)

algoritmanin sonucu olarak donulir.

Genetik algoritmanin verimliligini etkileyen bazi parametreleri vardir:
Populasyon biiyukliigii (p): Ekosistemdeki kromozom sayisi. Artirilmasi durumunda
daha iyi ¢oziimler elde edilebilir ancak daha ¢ok zaman harcanir. 8-300 arasi deger

alabilir.
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Jenerasyon sayisi (g): Kac nesil boyunca kromozomlarin caprazlanacagini belirler. Ayni
sekilde artmasi durumunda daha iyi sonuglar elde edilir ancak daha fazla zaman alir. 1-
1000 arasi deger alabilir.

Mutasyon olasiigi (Pn,): Her caprazlama sonrasinda kromozom dizilimlerinde
olusabilecek rassal degisikliklerin gerceklesme olasiligl. 0.01 ile 0.5 arasinda deger

alabilir.

Caprazlama olasiligi (P.): Kromozomun bir iterasyonda ¢aprazlama yapma olasiligl. 0.5

ile 1 arasi deger alabilir.

Secilim tipi (s): Her nesil sonrasinda hangi bireylerin yasatilacaginin belirlenme

islemleri. Turnuva segilimi, rulet tekerlegi gibi farkli segenekleri vardir.
Mutasyon tipi (m): Ters mutasyon, komsu genlerin degistirilmesi, rastgele iki genin
degistirilmesi, rastgele U¢ genin degistirilmesi ve araya yerlestirme gibi secenekleri

mevcuttur.

Caprazlama tipi (c): Tek nokta caprazlama, cift noktali ¢caprazlama ve ¢ok noktali

caprazlama gibi secenekleri vardir.
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Carrier ¥ 5:44 PM 100% .

£ IPPS GA
Determine parameters for Genetic Algorithm “
Info Select mutation
Population number 128
Generation number - 50 Select crossover
Probability of mutation 0.10
Select order cross
Probability of crossover 0.90 clectordercross
Selection type

Sekil 3.5 GA Cozim Ekrani

Sekil 3.3’teki ikinci ekranda ayni zamanda Genetik Algoritma ile elde edilen 6rnek bir
¢0ziim de gorilmektedir. Bu ¢6zimi olusturan problem 10 proses ve 10 makineye
sahiptir. Bu problemin c¢oziimindeki parametrelerden populasyon blydkliga 128,
jenerasyon sayisi 50, mutasyon olasiligi 0.1, caprazlama olasiligi 0.9, secilim tipi olarak

ise turnuva secilimi kullanilmistir.

Genetik algoritma kisminda Gene (Gen), Chromosome (Kromozom), Genetics (Genetik)
ve Ecosystem (Ekosistem) isimli dort adet sinifimiz bulunmaktadir. Gen sinifi bir
prosesin bir makinede galismasini simgeler. Kromozom sinifi bir ¢izelgenin tamamini
simgeler, gen dizisinden olusur. Genetik sinifi mutasyon ve gaprazlama tipleri gibi

fonksiyonlariiceren bir kiitliphanedir.
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3.2.4 Ekosistem

Ekosistem sinifi ¢d6zimi yoneten siniftir. Geneli problem parametreleri olan

jobNumber, machineNumber, processNumber, generationNumber,
populationNumber, currentGeneration, population, mutationRate, crossRate,
mutationType, crossoverType, orderedCrossType, rouletteWheel, makespan ve
solutionList adinda degiskenlere sahiptir. Ayrica crossPopulation, mutatePopulation,
naturalSelectionRoulette, naturalSelectionTournament, sortPopulationWithMakespan

ve solvelPPS adinda da fonksiyonlara sahiptir.

jobNumber:
machineNumber:
processNumber:
generationNumber:
populationNumber:
currentGeneration:
population:
mutationRate:
crossRate:
mutationType:
crossoverType:
orderedCrossType:
rouletteWheel:
makespan:
solutionList:

init():

crossPopulation():

mutatePopulation():
naturalSelectionRoulette():
naturalSelectionTournament():

sortPopulationWithMakespan():

solvelPPS():

s sayisidir.
Makina sayisidir.
Proses sayisidir.
Jenerasyon (nesil) sayisidir.
Populasyon bayuklugtdr.
O anki jenerasyon numarasidir.
Kromozom dizisinden olusan populasyondur.
Mutasyon oranidir, 0-1 arasi deger alabilir.
Caprazlama orani, 0-1 arasi deger alabilir.
Mutasyon tipidir.
Caprazlama tipidir.
Sira caprazlama tipidir.
Secilim yontemidir.
Bulunan en iyi ¢cozimdur.
Bulunan en iyi ¢c6ziimiin gen listesidir.
Verilen parametreler ile ekosistemi baslatir.
Populasyonu kendi icinde caprazlar.
Populasyonu mutasyona maruz birakir.
Rulet tekerlegi secilimini isletir.
Turnuva segilimini isletir.
Cmax @ gore populasyonu siralar.

Problemi ¢ozer.
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. Cmax = sonsuz;
. bulunanlenerasyon:0’dan jenerasyonSayisi’'na kadar:
. popllasyonuSirala();

. eger(secim yontemi ruletCarki) ise:

1

2

3

4

5. ruletCarkiUygula();
6. eger(se¢cim yontemi turnuvaSecimi) ise:
7. turnuvaSecimiUygula();

8. populasyonuCaprazla();

9. populasyonaMutasyonUygula();

10. ¢6zlimListesi = popilasyon[0].genotip;

11. Cmax = poptlasyon[0].CmaxHesapla();

3.2.5 Gen

Gen (Gene) sinifi  bir prosesin bir makinadaki isleyisini
degiskeni vardir.

jobID is numarasidir.

processID ise ait proses numarasidir.

machinelD Makina numarasidir.

time Prosesin makinedeki ¢alisma stresidir.

3.2.6 Kromozom

simgeler.

4 adet

Kromozom (Chromosome) sinifi basit¢ce bir gen dizisinden ibarettir ve bir cizelgeyi

simgeler. Genotype, makespan, jobNumber, processNumber,

machineNumber,

machine, order ve myEcosystem isimli degiskenleri; init, getMakespan, cross ve mutate

isimli fonksiyonlari vardir.
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3.2.7 Genetik

Genetik (Genetics) sinifi mutasyon ve c¢aprazlama fonksiyonlarinin kitiphanesidir.

Cesitli mutasyon, caprazlama ve secilim fonksiyonlari vardir:

singlePointCrossover (Tek noktali ¢caprazlama)

Rastgele segilen bir noktadan sona kadar kromozomlarin genlerini degistirir.

twoPointCrossover (iki noktal caprazlama)

Rastgele bir noktadan rastgele bir uzunluga kadar kromozomlarin genlerini

degistirir.

multiPointCrossover (Cok noktali gaprazlama)

singlePointCrossover fonksiyonunu birkag kez uygular.
positionBasedCrossover (Pozisyon tabanli caprazlama)

Rastgele secilen bazi noktalari bir ebeveynden, geri kalanlari digerinden alir.
partialMappedCrossover (Parcall haritali caprazlama)

Once twoPointCrossover’t uygular, sonra vyinelenen karakterleri eskisiyle

degistirir.

linearOrderedCrossover():

Bir circleCrossover varyantidir. Her ebeveynden rastgele bir aralik secer. Bunlari
¢ikartir ve bos kalan pozisyonlari belirler. Sonra bos pozisyonlari doldurur.
orderBasedCrossover (Sira tabanli caprazlama)

Once rastgele noktalar secilir, ardindan birinci ebeveynin segilen noktalarindaki
genleri diger ebeveynin kromozomundaki sag komsusuna konulur. Sonra
kullanilmayan genler kalan se¢im noktalarina yerlestirilir.

orderedCrossover (Sirali caprazlama)

iki ebeveyn icin de bir aralik belirlenir ve bu araliktaki genler yer degistirilir.
Sonra tekrarlananan genler diger ebeveyndeki gen sirasina gore yer degistirilir.
circleCrossover (Cember ¢aprazlama)

ilk ebeveynin ilk geni secilir. Sonra diger ebevenynin ayni hizadaki geni secilir.
Sonra ilk ebeveynin, ikinci ebeveynin secilen geninde yazan numaraya sahip
geni bulunur ve onun karsisindaki gen secilir. Bu proses baslangictaki gene
ulasincaya kadar strdarilir. Secilen pozisyonlar kalir, diger numaralar ikinci

ebeveyndeki genlerle yer degistirilir.
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mutationFloat():

Rastgele secilen bir bolimi sola kaydirir, en soldaki geni de sag tarafa alir.

eder.

3.3

mutationReverse():

Rastgele secilen iki nokta arasindaki genlerin siralamasini ters gevirir.
mutationNeighbor():

Rastgele secilen bir geni sagdaki komsusu ile yer degistirir.

mutationArbitrary():

Rastgele segilen iki geni yer degistirir.

mutation3Arbitrary():

Rastgele secilen lic geni cember biciminde yer degistirir.

repair():

Bazi mutasyon ve ¢aprazlama fonksiyonlari her problemin kromozom yapisina
uygun olmayabilir. Dolayisiyla kromozomlarda bozulmalar meydana gelebilir.
Bu fonksiyon zarar gérmds bir kromozomu tamir etmeye yarar.
repairForOrder():

Bu fonksiyon kromozomun is sirasini simgeleyen kismindaki bozulmalari tamir

Yapay Bagisiklik Sistemi

Calismanin bu kisminda bir Yapay Bagisiklik Sistemi algoritmasi yazilmistir. Yazilan

algoritmanin temel prensipleri Orhan Engin ve Alper Doyen’in [47] makaleleri ile Nhu

Binh Ho ve digerlerinin [48] makalelerinden alinmistir.

Yapay bagisikhk sistemi (YBS) algoritmasi bagisiklik sistemi mekanizmalarindan ilham

almis bir sezgisel problem ¢6zme teknigidir. Cizelgeleme problemlerinde kullanimi 20

seneden daha eskiye dayanir. Temel yaklasimi dnce her birisi birer ¢6zimi simgeleyen

rastgele Antikorlar (retip daha sonra bunlari cesitli mutasyonlarla iyilestirmeye

calismak seklindedir. Programda kullanilan Antikor modeli, bu calismadaki Genetik

algoritmada kullanilan Kromozom modeli ile bire bir aynidir.
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3.3.1 Antikor Modeli

Antikorlar da kromozomlar gibi genlerden olusurlar. Bir antikor iki bolimden olusan
bir gen dizisidir. Bu iki bolim de cizelgeleme problemindeki toplam proses adedince
genden olusur. Yani bir problemde toplam K kadar is var ve her bir is L kadar prosesten
olusuyorsa bir antikorumuz toplam 2 x K x L kadar gen icerecektir. Bu iki bolimden ilki
sirayla proseslerin hangi makinede c¢alisacaklarini simgelerler. ikinci kissm da
proseslerin hangi sirayla cizelgeye vyerlestirileceklerini simgeler. Ornegin her isin L
kadar prosesten olustugu bir problemde k numarali isin | numarali prosesinin antikorun
ilk bolimiindeki veya ikinci bolimiindeki sirasi (k-1)*L + | olacaktir. Antikorun ilk
boliminde M makineli bir problem igin konusursak 0 ile M arasinda sayilar
yeralacaktir ve 6rnegin herhangi bir gende m yazmakta ise bu bahsi gegen prosesin m
numarali makinede ¢alismasi gerektigini simgeler. Antikorun ikinci kisimda ise K isli bir
problem igin konusursak 0 ile K arasinda sayilar yeralacaktir ve 6rnegin i. siradaki bir
gende k yazmasi, cizelgeye i. sirada yerlestirilecek prosesin k numarali isin siradaki

islenmesi gereken prosesi oldugu demektir.

Ornegin 5 is 4 proses ve 3 makineli bir problem icin érnek bir antikorumuz asagidaki
gibi olsun:

[312]1]1]1]3]1]3]1]2]3]2]3[3]2]3[1]2|2]1]
[513[2]1]4]4]4]|3]|3]|1]1]1]5]5]2]2]4|2]3]5]

Burada antikor goraldigu gibi 2 bolimden miitesekkildir ve her bolim 5x4 = 20 gen
icermektedir. Antikorun toplam uzunlugu ise 20x2 = 40 olmaktadir. Problemde 3
makina oldugu icin antikorun ilk boélimindeki genler 1 ile 3 arasindaki sayilardan
olusmakta, 5 is oldugu icin ise antikorun ikinci bolimindeki genler 1 ile 5 arasindaki
sayilardan olusmaktadir. Ornegin 1. isin 2. prosesinin ¢alisacagl makina icin antikorun
ilk bolimiindeki (1-1)*4+2 = 2 numarali gene bakariz. Burada 2 yazdigindan otira 2.
isin 2. prosesi 2. makinada calisacaktir. Veya 5. isin 1. Prosesine bakmak icin (5-1)*4+1
= 17 oldugundan ilk bolimiin 17. sirasindaki gene bakariz. Prosesleri cizelgelerken de
ikinci  bdlimi  kullaniriz.  Ornegin c¢izelgeye ilk olarak 5. isin konulacagini

gordigumizden 5. isin calistirlma sirasi gelen prosesini (burada ilk proses) cizelgeye
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ekleriz. Daha sonra sirasiyla 3, 2, 1 ve 4 numarali iglerin ilk proseslerini gizelgeledikten
sonra antikorun siradaki geninde yine 4 yazdigindan bu sefer 4 numaral isin 2.

prosesini gizelgeye ekleriz.

Algoritma Parametreleri

Programa alinan parametreler sirasiyla su sekildedir.

Populasyon biiyiiklugii (P): Genetik algoritmadaki populasyon biyukligi parametresi

ile benzerdir. Baslangi¢ta kag adet antikor olusturulacagini belirler.

Jenerasyon sayisi (J): Genetik algoritmadaki jenerasyon sayisi ile benzerdir.
Antikorlarin ka¢ sefer somatik hipermutasyon, reseptor denetimi gibi cesitli

mutasyonlara ugratilacaklarini belirler.

Klonlama olasilig1 (K): Her bir jenerasyonda popilasyondaki antikorlardan bir miktari
rulet carki yontemiyle klonlanmak lizere secilir. Bu sayi da KxP formuli ile bulunur.
Ornegin 100 adet antikorumuz var ve klonlama olasiligi 0.5 ise 100 x 0.5 = 50 adet
antikor klonlanir.

Mutasyon olasiligi (M): Her bir jenerasyonda klonlanan antikorlardan ne kadarina
somatik hipermutasyon uygulanacagini M x K x P ile belirler. Ornegin baslangicta 100
tane antikor var, bunlarin 0.5 kadari klonlanmis ve mutasyon olasiligi 0.1 ise 100 x 0.5 x

0.1 =5 adet antikora somatik hipermutasyon uygulanir.

Reseptor olasilig (R): Somatik hipermutasyonun ardindan en koti belli sayida antikora
reseptor denetimi adiyla bazi mutasyonlar uygulanir. Boylece bir miktar iyilestirilmeleri
umulur. En k6t kag antikora reseptor denetimi uygulanacagi R x P formli ile bulunur.
Ornegin 100 antikor var ve reseptér olasiligi 0.1 ise 100 x 0.1 = 10 adet antikor reseptér

denetimine gonderilir.

Hafiza hiicresi sayisi (H): Her jenerasyonda klonlama, somatik hipermutasyon ve
reseptor denetimi sonunda belli sayidaki en kétl antikorun yerine ayni sayidaki en iyi

antikorlar kopyalanir. Bu sayiyi da hafiza hiicresi sayisi belirler. Ornegin 100 antikor
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varsa ve hafiza hiicresi sayisi 10 ise uygunluk degeri en kot 10 antikor silinip yerlerine

uygunluk degeri en iyi olan 10 antikor kopyalanir.

3.3.2 Algoritma Taslagi

Once gerekli parametreler kullanicidan alinir. Sonra popiilasyon biiyikligi adedince

rastgele antikor olusturulur. Daha sonra jenerasyon adedince su islemler tekrarlanir.

Rulet tekeri yontemi ile klon sayisi kadar antikor segilir ve kopyalanir. Segilen
antikorlardan mutasyon olasiligina gore belirlenen sayidaki en kéti antikorlar Somatik
Hipermutasyon islemine gore giincellenir. Bu islemden sonra klon sayisi ile popuilasyon
blydklugu farki kadar yeni rastgele antikor olusturulur ve klon listesine eklenir. Daha
sonra klon listesinden reseptor olasiligina gore belilenen en kotl belli sayida birey
Reseptdr Denetimi islemine gore glincellenir. Son olarak elimizdeki listeden en iyi

Hafiza Hiicresi Sayisi kadar birey, ayni sayidaki en kotl bireyin yerine yazilr.

Programin ¢alismasina iliskin pseudocode (yalanci kod) da su sekildedir:
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1. Basla

Populasyon blyukligu = p;

Jenerasyon sayisi = j;

Klonlama olasilig = k;

Reseptor olasiligi = r;

AntikorListesi = bos;

MinimumCmax = sonsuz;

2
3
4
5. Mutasyon olasiligi = m;
6
7
8
9

1’den p’ye kadar:

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29. Bitir

Rastgele Antikor olustur;
AntikorListesi'ne rastgele antikor ekle;

1’den j'ye kadar:

KlonSayisi = k*p;
KlonListesi = bos;
1’den KlonSayisi’'na kadar:
KlonListesi’ne RuletCarki ile antikor ekle;
MutasyonSayisi = m*p;
1’den MutasyonSayisi’na kadar:
KlonListesi’'ne SomatikHipermutasyon uygula;
KlonSayisi’'ndan p’ye kadar:
Rastgele Antikor olustur;
KlonListesi’ne rastgele antikor ekle;
ReseptorSayisi = r*p;
KlonListesi’'ne ReseptorDenetimi uygula;
i=1’den HafizaHucresi’'ne kadar:
KlonListesi[p-i] = KlonListesi[i];
eger (MinimumCmax > EnliyiKlon) ise:

MinimumCmax = EnlyiKlon;
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3.3.3 Somatik Hipermutasyon

Bu islem klonlanan antikorlardan en koti belli sayidakine uygulanir. Her antikor igin
sirastyla belli mutasyonlar uygulanip daha iyi bir cizelge olusana kadar devam edilir,
olusunca birakilir. Eger hicbir mutasyon daha iyi bir ¢6zim olusturmazsa antikor oldugu

gibi birakilir. Uygulanan mutasyon tipleri sirasiyla sunlardir:

Araya yerlestirme: Bu mutasyonda rastgele segilen bir gen yerinden kaldirilip yine
rastgele secilen baska bir pozisyona yerlestirilir ve aradaki genler ilk pozisyona dogru
kaydirilir. Ornegin 12345 antikoru icin 4 secilip 1 ve 2 arasinda yerlestirilirse antikorun

yeni hali 14235 olur.

Keyfi iki gen degistirme: Bu mutasyonda rasgele segilen iki gen birbiriyle yerdegistirir.
Diger genlere dokunulmaz. Ornegin 12345 antikoru icin 2 ve 4 segilirse antikorun yeni

hali 14325 olur.

Makine degistirme mutasyonu: Bu mutasyonda bir genin calistigi makine degistirilir.
Ornegin 3 makinali bir problem icin antikor 123123 iken 4. gende mutasyon olursa

antikorun yeni hali 123323 olabilir.

iki makine degistirme mutasyonu: Bu mutasyonda iki adet genin calistigi makine
degistirilir. Ornegin 3 makinali bir problem icin antikor 123123 iken 2. ve 4. gende

mutasyon olursa antikorun yeni hali 113323 olabilir.

3.3.4 Reseptor Denetimi

Bu islem Somatik hipermutasyon sonrasinda olusan klon listesine, populasyon
numarasina esitlenene kadar yeni rastgele antikor olusturulduktan sonra en koéti belli
sayida antikora uygulanir. Yine Somatik hipermutasyonda oldugu gibi ard arda belli
mutasyonlar uygulanir, antikor daha iyi olursa durulur. Hicbir mutasyonla antikor daha
ivi hale gelmezse, rastgele yeni bir antikor olusturulur. iki antikor kiyaslanir, hangisi iyi

ise onunla devam edilir. Uygulanan mutasyon tipleri sirasi ile sunlardir:
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Ters mutasyon: Bu mutasyonda antikorun belli iki bélgesi arasi ters cevrilir. Ornegin
antikorumuz 12345 ise ve 2. genden 4. gene kadar ters cevirelim dersek

antikorumuzun yeni hali 14325 olur.

Makine degistirme mutasyonu: Bu mutasyonda bir genin c¢alistigi makine degistirilir.
Ornegin 3 makineli bir problem icin antikor 123123 iken 4. gende mutasyon olursa

antikorun yeni hali 123323 olabilir.

Makine sifirlama mutasyonu: Bu mutasyonda biitlin genlerin calistigl makineler en
bastan rastgele belirlenir. Ornegin 3 makinali bir problem icin antikor 123123 iken yeni
hali 312321 olabilir. Bu mutasyon antikorda biyik bir degisim olusturacagindan verimli
antikorlara uygulanmasi biytk ihtimalle daha kétl antikorlar olusmasina yol agacaktir.

O yilzden bastaki kiclk degisimlere tepki vermeyen antikorlarda denenmektedir.

3.4 Melez Genetik Algoritma — Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Genetik Algoritma (GA) ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) lzerinde ilerideki
bolimlerde ayrintili olarak anlatilacak deneysel ¢alismalar gergeklestirildikten sonra bu

parametreler temel alinarak bu iki algoritma melez hale getirilmeye ¢alisiimistir.

iki algoritmanin hibriti gelistirilirken &nce bir tanesi calistirilip elde edilen sonuclari
digeri ile optimize etme mantigi temel alinmistir. Birgok metasezgisel algoritmanin
ortak bir sorunu, yerel optimum noktalarda sikisip ¢6zim alaninin diger bolgelerinde
arama yapamamaktir. Bu durumu onlemek icin tirli ¢oziimler gelistirilmistir.
Bunlardan birisi de “Yakinsama’dan Kaginma” [46] seklinde adlandirilan yontemdir. Bu
yonteme gore eger algoritmanin arama bolgesi daralmissa ve bu daralmadan kendi
dinamikleri ile kurtulamiyorsa arama bolgesini daraltan etmenler sifirlanip algoritma
yeniden baslatilir. Bu yontem bu calismada hem KKO hem GA’ya uygulanmistir. KKO’da
feromon oranlarn sifirlanmis, GA’da ise popllasyon sifirlanmistir. Bu durum bir

algoritmadan elde edilen sonuclari alip digeri ile optimize etmeyi zorlastirici bir
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etmendir. Calismada yapilan testler de bunu goéstermistir, algoritmalardan alinan

sonuglari yerel olarak optimize etmek kisith 6l¢lide iyilestirme saglamaktadir.

Bu nedenle baslangi¢ algoritmasinin hangisi olacagi énem tasimaktadir. Bu ylizden
Onerilen melez yaklasim baslangigta iki algoritmayi da paralel bir sekilde kisa bir siire
calistirir ve elde ettikleri sonuglari gdézlemler. Hangi algoritmanin elde ettigi sonug daha
iyi ise o algoritma ilk ¢alistirilacak algoritma olarak segilir, belli bir stire daha galigtiriima

strdaralur.

684 ! u\l
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Sekil 3.6 Genetik algoritma iterasyon grafigi

Ornegin Sekil 3.6’da Genetik Algoritma’nin 5 is 5 proses 5 makine dlcegindeki bir
problem icin 1000 iterasyonu gorilmektedir. Yakinsamadan kaginma uygulandigi icin
belli periyodlarla algoritma calismaya sifirdan baslamistir. Bu durum ayni zamanda su
demektir, aslinda program belli sayida iterasyon yapacak sekilde calistirildiginda elinde
buldugu en iyi ¢cozlime yakin bircok sayida ¢6ziim bulunmaktadir. Bu ¢oziimlere KKO’da
Xip (restart-based) demistik, yani en son sifirlamadan sonra bulunan en iyi ¢dézimler.
Melez yaklagim da bu ¢éziim listesinden yararlanmaktadir. Ornegin énce GA sonra KKO
calistirllacak olsun, melez yaklasimda GA calistirildiginda elde edilen X, listesi sakh
tutulur. Yani her sifirlamadan once listeye en son gelinen ¢6ziim de eklenir. Boylece
GA'nin calismasi bittiginde elimizde bir miktar iyilestirilmis ¢6zim simgeleyen
kromozomlar bulunacaktir. Daha sonra KKO calistirilirken bu c¢o6zlimlerin rotalari
baslangic feromonlari olarak haritaya eklenecektir. Ayni “Yakinsamadan kaginma”

yaklasimi KKO’da da kullanildigindan, Sekil 3.6’daki grafige benzer bir grafik KKO’da da
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olusacaktir. Boylece yine her sifirlamadan sonra GA’dan elde edilen X, listesindeki bir
sonraki kromozom, bir sonraki KKO sifirlamasindan 6nce haritaya baslangi¢c feromon
seviyesi olarak yerlesecektir. Boylece 6rnegin GA’da bulunan 10 adet iyi ¢6ziim, KKO’da

tek tek iyilestirilmeye ¢alisilacaktir.

Tersine, eger once KKO’yu sonra GA'yl c¢alistirrmaya karar verilmis ise, bu sefer de
KKO’nun her sifirlamasi dncesi elde ettigi iyi rotalar, GA’nin her sifirlamasinda baslangic
populasyonuna bir kromozom olarak eklenir. Boylece iki tlrli de bir algoritmadan elde

edilen sonuglar bir digeri ile iyilestiriimeye galisilacaktir.

Programin taslagi su sekildedir:
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1. Basla

2. zamanLimiti = 1000 ms;

3.

w0 N o Uu &

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.

¢6zimSayisi = 10;
eniyiGA = GA(zamanLimiti);
eniyiKKO = KKO(zamanLimiti);
Xrb = [];
eniyiCoézim = sonsuz;
Eger (eniyiGA < eniyiKO) ise:
¢O6ziimSayisi kadar:
Xrb.ekle(GA);
i:0’dan ¢6zlimSayisi’na kadar:
haritayaFeromonEkle(Xrb[i]);
¢6zim = KKO;
Eger (¢coziim < enlyiCéziim) ise:
enlyiCoziim = ¢dziim;
Degilse:
¢6ziimSayisi kadar:
Xrb.ekle(KKO);
i:0’dan ¢6zimSayisi’na kadar:
popilasyonaKromozomEkle(Xrb[i]);
GA;
Eger (¢coziim < enlyiCéziim) ise:

enlyiCdziim = ¢dziim;

24. Yazdir(eniyiCoziim)

25. Bitir
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BOLUM 4

BULANIK MANTIK YAKLASIMI

Bulanik mantik 1921 BaklU dogumlu Prof. Litfi Aliasker Zade tarafindan 1961 yilinda
ortaya atilmis bir yaklasimdir. Geleneksel yontemlerde kiimelerin Uyelik durumlan
kesin degerler alirken, bulanik mantik belli bir yGzde ile Gyelik yaklagimini getirmistir.

Dolayisiyla klasik yontemler ile yapilan modellemelerden gercege daha uygundur. [49]

Bulanik yaklasimda tyelik kiimeleri klasik sayi tipleri yerine genelde Ucgensel Bulanik
Sayi (UBS) ve Yamuk Bulanik Sayi (TEN) olarak kullanilir. UBS’ler (a1,a,,a3) gibi 3 rakamla

ifade edilir ve tiyelik fonksiyonu su sekildedir: [50]

0 x<a1,
(x-a1)/(az-a1) a1<x<ay,
(a3-x)/(as-a2) ay<x<as,
0 X>as. (4.1)

Yamuk bulanik sayilar ise (aj,az,as, a4) 4 rakamla ifade edilir ve lyelik fonksiyonu su

sekildedir:
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0 x<ai,

(x-a1)/(az-a1) a1<X<ay,
1 a,<X<a3,
(as-x)/(as-az)  a@3<x<ay,
0 X>as. (4.2)

Ornegin Sekil 4.1’de bir TFN goriilmektedir. Bu TFN’ye gére a’dan kiiciik veya d’den
blyik degerler kiimeye (iye degilken, b-c arasindaki degerler de klasik modellemedeki
gibi kimeye tam uyelik saglamislardir. Ancak a-b arasindaki veya c-d arasindaki sayilar
kiimeye belli bir derecede Uyelik saglarlar. Bunlara klasik modellemedeki gibi kesin
tyedirler veya kesin lye degildirler demek miimkiin degildir. Ornegin “genc insanlar”
kiimesi ile “yash insanlar” kiimesini ele alalim. 20 yasindaki bir insanin geng oldugu
veya 70 yasindaki bir insanin yasl oldugu konusunda hepimiz hemfikiriz, ama
genglikten yashliga kesin bir gecis olmadigini da biliyoruz. Bu durumda 6rnegin 40
yasindaki bir insan “geng insanlar” kiimesine de “yash insanlar” kiimesine de bir
miktar Uyelik saglayacaktir. Goruldigi gibi bulanik mantik yaklasimi bircok konuda

gercek hayata daha uygundur.

A(y) |

Sekil 4.1 Yamuk bulanik sayi 6rnegi
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4.1 Performans Bulaniklastirma Yaklagimi

Bu kisimda makinelerin proseslerin baslangic ve bitisinde %100 performansli
calismayabilecegi, makinalarin performans — zaman grafiginin bir YBS'ye benzeyecegi

varsayilarak bir yaklasim gelistirilmistir.

Bu vyaklasimda kullanicidan bir operasyonun tamamlanma zamani igin klasik
modellemede oldugu gibi tek bir sayi istenmemis, bunun yerine (a,b,c) gibi 3 adet sayi
girilmesi uygun goérilmustir. ilk sayr prosesin, eger makine her anda %100
performansla caligsa idi prosesin tamamlanacagl ongorilen sireyi; ikinci ve Uglincl
sayilar ise makinanin performansinin sirasiyla baslangicta %100’e cikacagl ve proses
sonlanirken yineleme performansinin %100°den diismeye baslayacagl sureyi ifade

eder.

VR4 11 AN

I
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Sekil 4.2 Performans temelli bulanik proses

Ornegin Sekil 4.2°de gérdiigimiiz TEN bir prosesi temsil ediyor. Baslangicta makine
dislik bir performans ile isleme baslamis, sonra performansi %100’e cikmis, prosesin

bitimi sirasinda da yeniden dismdstdr.

Bu durumdaki prosesleri isleme koyabilmek icin durulastirmak gerekmektedir.
Durulastirma icin literatiirde bircok yontem onerilmistir, ancak burada 6nemli bir
farklihk wvardir. Literatlirdeki yontemler TFN’leri tek bir sayiya indirger, bizim ise
ihtiyacimiz olan TFN’yi bir dogru parcasina indirgemektir. Veya su sekilde de
duslinilebilir, prosesin baslangic ve bitisi ayri ayri durulastiriimalidir. Baslangic ve bitisi

de iki ayri UBS olarak diistinilip durulastirilabilir.
Bu durumda durulastirma icin M =(I,m,u) seklinde ifade edilen UBS’ler icin

Mg=(l+4m +u)/6 (4.3)
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formuli kullanilabilir. [51] Bunun diginda da literatiirde bir¢ok durulagtirma yéntemi
onerilmistir, durulastirma metodu olarak herhangi biri kullanilabiliri. Ornegin Sekil 4.3
ve Sekil 4.4’te gorilen ¢oziimler ayni problem igin bir sezgisel algoritma (NEH) ile
olusturulmus ¢ozumlerdir. Goruldigu gibi cizelge ayni olmasina ragmen gerek Cpax
gerekse Toplam Akis Zamani farkldir. Bunun sebebi Sekil 4.4’teki ¢6zimin proses
surelerinin  bulanik yaklasim kullanilarak olusturulup sonradan durulastirilarak

olusturulmasidir.

Burada bulanik yaklasim kullanmak ile hedefimiz daha kisa tamamlanma zamanlari
elde etmek degil, daha gercekci sonuclar bulmak oldugundan Cp.ain yliksek ¢ikmasi
istenmeyen bir durum degildir. Onemli olan proses plani ve cizelgeleme yapildiktan

sonra Uretime gecildiginde yapilan hesaptan olabildigince az sapilmasidir.

Makespan: 420.00 Flowtime:1490.00 in 0.102 seconds

M1 ERE! 31 2-

M2 5-2 4-2 32 1-2 2-2

M3 53 [
o " s0 00 1son 2000 200 T a0l | 'asol | aco

Sekil 4.3 Klasik yaklasim ile akis tipi cizelgeleme problemi

Makespan: 448.00 Flowtime:1582.00 in 0.149 seconds

v1 E T TR
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Sekil 4.4 Performans temelli bulanik yaklasim ile akis tipi cizelgeleme problemi
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4.2 Doluluk Bulaniklagtirma Yaklagimi

Bu kisimda makinelerin tamamen dolu veya tamamen bos olmayabilecegi durumlar
varsayilarak bir yaklagim gelistiriimeye c¢alsiimistir. Cizelgeleme problemlerinde
prosesleri bélinemez varsayariz. Belli bir anda baslarlar ve belli bir anda biterler.
Makinalar de belli bir t aninda ya belli bir isi isletirler ve doludurlar veyahut higbir isi
isletmezlerler ve bosturlar. Ancak ginlik hayatta karsilastigimiz bazi ¢izelgeleme
problemlerinde proseslerin boéliinebilecegi, dolayisiyla makinelerin %100 dolu veya bos
olmadigi, ornegin %50 dolu olabilecegi diisiincesiyle hareket etmek, dolayisiyla is
tamamlanma zamanlarinin bulanik sayi olarak belirlenmesi bize hesaplama agisindan

kolaylik saglayabilir.

Ornegin bir firinda ekmek, pide ve lahmacun gibi farkli tipteki yiyeceklerin pisirildigini
dislinelim. Dogal olarak firinin kapasitesi bir ekmekten, pideden veya lahmacundan
¢ok daha buyuk olacaktir. Ayni anda birgok yiyecek firinda pisirilebilecektir. Bu
durumda firinin herhangi bir anda %100 dolu veya %100 bos olusundan so6z
edemeyebiliriz. Firina konulan yiyeceklerin konulma siirelerinin pisirme siirelerine
oraninin blylimesi halinde bu durumun bitin islerin tamamlanma surelerine etki
edecegi asikardir. Yani 6rnegin firinin kapasitesi 20 ekmek ise ve bir ekmek 15 saniyede
firina yerlestiriliyorsa biitliin ekmekler toplam 5 dakikada firina yerlestiriliyor demektir.
Bir ekmegin pisme siiresi de 50 dakika ise ve firinda pisirmemiz gereken 20 ekmek
varsa, ekmekleri sirayla makineye yerlestiririz. Boylece firinin dolulugu 300. saniyeye
kadar her 15 saniyede bir %5 kadar artacaktir ve 5. dakikadan itibaren 50. dakikaya
kadar %100 seviyesinde kalacaktir. Bu dakikada ilk konulan ekmek pisecek ve sonra
yine her 15 saniyede bir pisen ekmekler g¢ikartilacagindan firinin dolulugu %5

azalacaktir.

Toplam yerlestirme siresi = Firin kapasitesi x Bir birim yiyecegin yerlestirme siiresi

(4.4)

Toplam yerlestirme siresi sabit kalacak sekilde firin kapasitesinin artip, birim yiyecegin
yerlestirme siiresinin distigiini disinelim. Ornegin firin kapasitesi 200 ekmek olsun

ve 1 ekmek 1.5 saniyede vyerlestirilsin. Bu durumda firin dolulugu 5. dakikaya kadar
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yaklasik olarak lineer sekilde artacaktir ve yine 50. dakikadan itibaren 55. dakikaya
kadar lineere yakin bir grafikle azalacaktir. Hesaplamalarda kolaylik olmasi agisindan bu

grafigi lineer kabul edebiliriz.

Sekil 4.5 Normal proses siresi

Ornegin islerin makinaya konulma siirelerini ihmal etseydik 0. dakikadan itibaren biitiin
islerin makineye konuldugunu ve 50. dakikada hepsinin bittigini varsayabilirdik. Bu
durumda Gantt diyagramimiz Sekil 4.5’deki gibi olurdu ve islerin bitis slresini yeterince
iyi simgelemezdi ¢linki islerin hepsi 50. dakikada bitmeyecektir ve 50. dakikada
makinenin bosaldigini  varsaylp yapacagimiz bir g¢izelgeleme pratikte gecerli

olmayacaktir.

Eger islerin makinaya konulma siresini yine kesin (6rnegin 5 dakika) bir hazirlk stresi
seklinde ifade etseydik, bu sefer Gantt diyagramimiz Sekil 4.6’deki gibi olacakti ve yine
sistemin davranisini yeterince iyi modellememis olacaktik ¢linkii makine 55. dakikaya
kadar %100 dolu gorinecekti. Halbuki gercekte boyle olmayacaktir ve 50. dakikadan
itibaren makina bosalmaya baslayacak, dolayisiyla bizim bir sonraki isi yliklemeye
baslamamiza (6rnegin bir miktar lahmacun siparisi) bir miktar hazir olacaktir.
Dolayisiyla bu durum dikkate alinarak daha iyi bir gizelgeleme yapilmasi mimkin

olabilir.

Ml I — [ |

' o 1 f
0 50 100

150

Sekil 4.6 Normal hazirlik ve proses siiresi

Gorialdagia gibi makinenin tamamen mesgul veya misait olmasi disinda belli bir ylizde

kadar dolu olabilecegini varsaydigimizda crisp hicbir yéntem iyi bir modelleme
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saglamayacaktir. Daha iyi bir modelleme proses siiresini bir bulanik sayi ile ifade
etmek ile miimkindir. Ornegin prosesi modellemek icin bir yamuk bulanik sayi (TFN)
kullanilabilir. Bu sayinin Gyelik kiimesi herhangi bir t aninda makinenin ne kadar dolu
oldugunu gdsterecektir. Ornegin Sekil 4.7’teki yamuk bulanik say1 az énce verdigimiz
firin 6rnegindeki ekmeklerin pismeleri siresince makinenin dolulugunu simgeliyor.
Makinemiz 0-5 ile 50-55 dakikalari arasinda belli bir ylizdede dolu olacak, 5-50 arasinda
%100 dolu ve diger durumlarda %100 bos olacaktir. Bu TFN’yi de (0,5,50,55) seklinde

ifade edebiliriz.

M1 1-1
T T e
0 50 100

Sekil 4.7 Bulanik proses siresi

4.2.1 Bulanik Proses islemleri

Bir cizelgeleme isleminde temelde 3 adet islem yapariz. Toplama, enblyiikleme ve
karsilastirma islemi. Normal sayilar icin bu islemler gayet kolaydir. Ornegin 50 birim
zamanda ve 30 birim zamanda biten iki prosesin tamamlanma siiresi 30+50=80’dir.

Ornegin Sekil 4.8'de bu iki prosesin cizelgelenisini gériiyoruz.

ViR 11 21
| I T T T T |
0 50 100 150

Sekil 4.8 Normal sayili prosesler ile toplama islemi

Ancak TFN proses siiresi iceren islemlerde bu toplama islemi bu kadar basit
olmayacaktir. Nasil olacagini daha iyi anlamak icin biraz onceki firin 6rnegimize geri
donelim. Firina yerlestirmesi toplam 5 dk sliren ve bir tanesi 50 dakikada pisen
ekmeklerden ©6nce baska bir siparisimiz daha olsun, drnegin lahmacun siparisi. Bu
siparis icin toplam firina yerlestirme siremiz 3 dakika ve bir lahmacunun pisme siresi

de 30 dakika olsun. Bitiin siparislerimiz igin, siparis hacminin firinin kapasitesine esit
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oldugunu varsayiyoruz. Yani érnegin firin 20 ekmek veya 30 lahmacun kapasiteli ise
siparislerin 20 ekmeklik veya 30 lahmacunluk oldugunu varsayiyoruz. Proseslerimizi

daha hizli géstermek igin su notasyonu kullanabiliriz.

(Bir birimin islenme zamani, Toplam yerlestirme zamani)

Boylece iki islemimiz (30,3) ve (50,5) olur. ilk siparisimizin (lahmacun) firina konmaya
basladigini distinelim. Bu stire¢ 3 dakika alacaktir. Dolayisiyla ilk lahmacunun 30.
dakikada pismesinden itibaren 33. dakikaya kadar bitliin lahmacunlar pisip firini
bosaltacaklardir. Bu sirecte ekmeklerin firina yerlestiriimesi baslayabilir ancak
bitmeyecektir. Clinki ekmeklerin firina yerlestirilmeleri 5 dakika strecektir. Dolayisiyla
ekmeklerin firina girmeleri 30-35. dakikalar arasinda gergeklesecektir. Dolayisiyla
ekmeklerin pismeleri de 80-85. dakikalar arasinda tamamlanacaktir. yani butin
prosesin bitis silireci (80,5)’lik tek bir proses gibi distnulebilir. Bu islemlerin tek

makinada (firin) islenme zamaninin Gantt diyagrami da Sekil 4.9’teki gibi olacaktir.

M1 S 2-1
| T T |

. oo 1 '
0 50 100

150

Sekil 4.9 TFN toplama islemi

Tersine dustnuldiginde de cevap aynidir. Yani (30,3)+(50,5)=(50,5)+(30,3)=(80,5) olur.
Burada da 6nce ekmekler pisecek ve pisme isleminin bitisi 50-55. dakikalar arasinda
olacaktir. Bu demektir ki lahmacunlarin konulmasi da 50. dakikada baslayacak ancak
53. dakikada tamamlanmayacak, 55. dakikaya kadar sarkacaktir ¢link{ firin makinesini,
ekmek islemi kendisini terkettigi ylzdelik dilim kadar bostur ve herhangi bir t aninda
ancak bu kadarlik bir ylzde kadar diger islemin baslamasina agiktir. Bu islemin
formilasyonu da tj, i. islemin biriminin tamamlanma zamani ve f; de i. islemin makineye

yerlestirme sliresi olmak kaydiyla su sekilde tanimlanabilir.

(te,F1)+(to, Fo)+. .. +(tn, fr) = (tr+to+...+ta+,max(fy,fo,..., 1)) (4.5)
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Bir diger gerekli islem de enbliylikleme (enblyikleme) islemidir. Buna temelde 2 yerde
ihtiya¢ duyariz. Birincisi is beklemesi ile makine beklemesinin enblyiklenmesinde, bir
digeri de cizelgelemenin toplam tamamlanma siresinin hesaplanmasinda bitlin
makinalarin  bitis sirelerinin en blylGglinin alinmasinda karsimiza ¢ikar. Bu

enblylkleme islemi, crisp sayilar icin oldukca kolaydir.

v
v2 EEN N
! :

50

Sekil 4.10 Normal sayilar ile enbuytkleme islemi

Ornegin Sekil 4.10’da 2. makine 30 birim zamanda bosalmasina ragmen 1. makinedeki

isin bitip 2. makineye gegcisi beklenmis ve is ancak 50. birim zamanda baslayabilmis.

Ancak TFN’ler distnildiginde maks(A,B)=C olacak sekilde iki sayinin enbliytklenmesi
bir Gglncl saylyr verebilir. Enblylklemenin mantigr herhangi bir isin baslamasinin,
diger birden fazla isin bitmesine bagh olmasi durumunu modellemek oldugundan ana
dislincemiz herhangi bir t aninda iki isten devam etme ylizdesinin fazla olaninin
degerini almak olmalidir. Dolayisiyla 6rnegin (50,5) ve (40,10) degerlerinde iki isin
enblylklenmesini distindrsek ilk is bitmeye 50’de baslayip 55’te sonlanacagindan ve
diger is bitmeye 40’ta baslayip 50’de sonlanacagindan ilk isin burada daha belirleyici

oldugunu goririz. Dolayisiyla bu islem igin sdyle bir formulasyon gelistirebiliriz:

max( (tllfl)l (tZIfZ)I LA (tn;fn) )=( max(tlrtZI---'tn) ’ max(t1+f1't2+f2'---;tn+fn)'max(t1:t2;---;tn))

(4.6)
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Sekil 4.11 TFN enblylkleme 6rnegi

Ancak bu formiilasyon her zaman dogru sonu¢ vermeyecektir. Ornegin Sekil 4.11’de
farkli makinede isleyen iki prosesin izdlsliminin Ustlste gelmis halini gérmekteyiz.

Gordugimiuz gibi proseslerin bitmeye baslama noktalari t;>t, ancak bitmelerin sona

55



erme noktalar t,+f, > t;+f; oldugundan enbiyiklenmeleri bizim daha once
ongordigimuiz 4 noktali TFN’lerden daha farkli olacaktir. Bu noktada olusacak hata
miktarlarini simdilik ihmal ediyorum. Aslinda yapilmasi gereken gergek islem, Sekil

4.12’de de gorilebilecegi gibi literatiirde V islemi olarak gecen islemdir.

\/ B AVEB

N

(a'b*a’)

(a) (b)

Sekil 4.12 Uggensel bulanik sayilarda V islemi [52]

Gerekli bir diger islem de karsilastirma islemidir. Karsilastirma isleminin
enblylklemeden farki, iki secenekten birisinin secilmesinin gerekli oldugu yerlerde
kullanmamizdir. Ornegin bir Crmax probleminde iki farkli cizelgelemeyi karsilastirmak icin
ikisinin de bitme zamanlarini kiyaslamak gereklidir. Bunun igin de ¢izelgelemenin son
kismini bir Uggensel bulanik sayr gibi disinlip agirhk merkezini alabiliriz. Zaten
Ucgenimiz dik Gcgen oldugundan agirlik merkezi (ty,f1) sayisi diuslintldiginde t;+f;/3

degerini alacaktir.

(te,f1)>(to,f2) <-> (t1+f1/3)>(t+f, /3) (4.7)

Ornegin (50,5) ve (45,15) zamaninda biten iki farkh cizelgelememiz olsun. Buna gére

50+5/3<45+15/3 oldugundan bu iki cizelgelemeden ikincisini buiyik kabul edebiliriz.

Daha farkli bir kiyas yontemi de cizelgelemelerin ne kadar sire digerlerinden daha
yiksek oranda bitmis olduklari temelli gelistirilebilir. Bu durumda da 6rnegin 2 proses
icin dlsutnirsek Py’in bitmis olup Py'nin devam ettigi alan ile P,'nin bitmis olup P,’in
devam ettigi alandan hangisi fazlaysa o proses daha uzun siirer diyebiliriz. Boyle bir

kiyas yontemi daha akla uygun geliyor. Bu yontemin formilasyonu ise su sekildedir:
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(t]_,f]_)>(t2,f2) <-> (2t1+f1)>(2t2+f2) (48)

Ancak eger problemimiz bir TFT enkiglklenmesini hedefleyen akis tipi cizelgeleme
problemi ise kiyaslama yontemimiz daha farkh olmalidir ¢linkii o zaman biitin islerin
bitis zamanlarinin toplami &nemli olacaktir. Ornegin Sekil 4.13’da bir akis tipi
beklemesiz (no-wait) cizelgeleme problemine doluluk bulaniklastirma yaklasimi ile
olusturulmus bir ¢dzim goruliyor. Problem beklemesiz oldugu icin her isin ilk
operasyonu son operasyonun baslangicina gore ileri kaydiriliyor ve bunu yaparken

bulanik yaklasim da gézéninde bulunduruluyor.

P T T N e T N e e e T
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Sekil 4.13 Beklemesiz akis tipi bir cizelgeleme probleminde FL yaklasimi
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BOLUM 5

CiZELGELEME PAKET PROGRAMI

Bu boliimde calismadaki teorik calismanin pratige dokiilmesi icin gelistirilen acik
kaynak kodlu Cizelgeleme paket programi anlatilmistir. Program internet tarayicisina
sahip herhangi bir bilgisayarda galigtirilabilir. Javascript ile yazilmistir. Kiigtltilmus bir

versiyonu da Apple firmasinin mobil cihazlari icin tasarlanmistir.

5.1 Genel Bilgiler

Program iki ayr platformda yazilmistir. Kapsamli program internet tarayicilarinda
¢alismak Gzere HTML — CSS — Javascript dilleri kullanilarak gelistirilmistir. Ana Javascript
kitlphanesi olarak agik kaynak kodlu MIT lisansli jQuery kitiphanesi kullaniimistir.
Gelistirme ortami olarak da Jetbrains firmasinin Intellij IDEA isimli yazilimi 6grenci

lisansi ile kullaniimistir.

Mobil platformlar igin distnilen program ise Apple firmasinin mobil cihazlarinda
calismasi disinilerek iOS isletim sistemi icin Objective-C dilinde kodlanmistir. Program
kodlanmasi igin gelistirme ortami olarak XCode programi kullaniimistir. Bltiin bunlari
kullanabilmek igin Apple firmasinin gelistirici programina {Ucretli olarak kayit

olunmustur.
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5.2 Mobil Cihazlar i¢in Program

Program bahsedildigi gibi Apple firmasinin {rettigi iPhone ve iPad cihazlari igin
tasarlanmistir. Ornek bir iPad ekran goériintiisi Sekil 3.3’te ve 6rnek bir iPad ekran

gorintisu Sekil 3.5te gorilebilir.

Program 3 ana ekrandan olusmaktadir: Giris ekrani, Problem olusturma ekrani ve
Secilen algoritma ile problem ¢6zme ekrani. Problem olusturma ekraninda
olusturulacak problemin cesitli 6zellikleri belirlenmektedir. Oncelikle problemin kag is,
ka¢ proses ve ka¢ makine icerecegi belirlenir. Sekil 5.1’de bu kisim goriilmektedir. s,

proses ve makine sayisi 10 ile sinirlandiriimistir.

Job

Process

Machine

Sekil 5.1 is — Proses — Makina secme bélimii

Daha sonra is, proses ve makine sayilari belirlenen problemin her bir prosesin her bir
makinede calisma slresini iceren tablosu olusturulmalidir. Program kullaniciya, istege
gore bos bir tablo veya rastgele degerler ile doldurulmus bir tablo sunar. Daha sonra

kullanici tabloyu istedigi gibi degistirebilir.

Job-1 Job-2 Job-3 Job-4
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
P1 30 70|80 (120(180( 80 90|40 (50 (130|| 20 |130(110{110
P2 50 190 190( 30 [ 60 |120 60|50 |70 [110|110|| 60 (180|140 120
P3(180| 80 180(90 || 40| 10|30 20 10030 (50|10 60 [130 190
P4 |160|200( 40 120 10{160|80 [ 20 |200(|| 90|20 (30|60 |40 |[190 110{ 90 (130
P5|40|80 [140| 20 180 30 |200 190 150(180| [180[120(120
P6 [100| 20 [140|150{100| [ 20 |130 50 |150 100 40|20 (20180 70
P7 80 (160 50|90 (50 |160|170( 60 | [ 80 110[140 100

Sekil 5.2 Problem tablosu olusturma bolimi
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4 is 7 proses 5 makineli bir problem igin kullanicinin problem olusturma tablosu Sekil
5.2’de gorilmektedir. Burada herhangi bir kutucukta ‘X’ ifadesinin bulunmasi, o
prosesin o makinada calismadigl anlamina gelir. Bunun yerine tercihen, cok blyuk bir
sayl da yazilabilir. Programin rastgele verdigi sayilar ise 20 ile 200 arasinda 10 ile

bélinebilen sayilar arasindan Uniform (tekdiize) dagihim kullanilarak olusturulmaktadir.

Daha sonra ¢Oziim icin tercih edilecek algoritma secilir. Acilan yeni ekranda
algoritmanin parametreleri yer almaktadir. Ornegin yine Sekil 3.5’te Genetik Algoritma
icin parametrelerin segilip ¢6zim elde etme ekrani gorilmektedir. Parametreler
secildikten sonra ‘Solve’ butonuna basilip beklenir. Bu stirede algoritmanin buldugu en
iyi ¢cozim ve anlik ¢oziimler grafik olarak gorilebilir. Bu gorinti de Sekil 3.6’da

goruldugi gibidir,

Algoritma c¢alismasini tamamladiktan sonra ‘Show solution” butonuna basilirsa
algoritmanin elde ettigi en iyi ¢ozimin Gantt diyagrami ekrana gelir. Bu diyagramda
her satir bir makineyi temsil eder, her satirin sonundaki sayi o makinenin bu gizelge
uygulandiginda ne kadar siire bos kalacagini gosterir. Her is icin farkh bir renk
atanmistir, isi temsil eden kismin iginde yazan sayl da o prosesin bahsi gecen isin
kacinci prosesi oldugunu simgeler. Boyle bir problem ¢6zimi Sekil 5.3’te

gorilmektedir.

Best solution: 290 in 2.5 seconds

@ 20 s Ja 5O @ 7@ k@ 2@ Jio®

0 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165 180 195 210 225 240 255 270 285 Idle
M1 280
M2 B 220
M3 20
M4 2 190
M5 0
M6 I 170
M7 . 2 3 40
M8 : 1 1 160
vo I T 3 60
mio I e - 70

Sekil 5.3 10 is — 3 proses — 10 makinali bir problemin ¢6zimd.
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Program ayrica iPhone ekranlarinin klglklGgu sebebiyle iPhone sirlimleri igin ufak

gorsel diizeltmelere sahiptir. Bunlar da Sekil 3.3’te gorildugi gibidir.

5.3 Bilgisayarlar i¢cin Program

Programin esas sirimi bilgisayarlar igin yazilan internet tarayicisi tabanli olan
versiyonudur. Bu siirim mobil versiyondan daha sonra gelistirilmistir. Gelistirilme
sebebi de dagitim, calistirma ve modifiye etme kolaylhgl ile tek bir cihaz tiriine bagimh

kalmama istegidir.

Bu strim daha sonra gelistirildiginden mobil versiyona goére ¢ok daha kapsamlidir.
Baglangigcta problemin atélye tipi mi akis tipi mi oldugu segilir. Daha sonra eger
problem akis tipi ise enkiglklenecek etmenin ‘Toplam akis siiresi’ veya tamamlanma
zamani olacagl segilir. Daha sonra akis tipi gizelgeleme problemleri igin problemin
beklemesiz olma opsiyonu veya sira bagimli hazirlik stiresi ekleme opsiyonu segcilebilir.
Is, proses ve makina sayisi secildikten sonra verilecek rastgele degerler icin Uniform
dagihmin sinirlar degistirilebilir. Uniform dagihm, rastgele secilen sayinin U(a,b)
seklinde verilen a ve b sinirlari arasinda ayni uzunluktaki herhangi iki araligin icinde yer
alma olasihgl esit olan bir olasihik dagilimidir. Programda her zaman igin a=1 olup
kullanici b’yi belirler. Bunun yanisira dagumdan ¢ikan sayilari belli bir katsayi ile ¢arpip
kullanma sansi da vardir. Yani 6rnegin 10 ile 200 arasindaki 10’a bdliinen sayilari
kullanmak istiyorsak b=20 secilip katsay! olarak da 10 segilebilir. Ayrica sira bagiml
hazirlik sireleri icin proses zamanlarinin belli bir yiizdesi de segilebilir. Ornegin bu
deger icin 0.5 secildiginde hazirlik streleri 5 ile 100 arasinda 5’e béliinebilen sayilardan

olusacaktir.

Enter Specifications

Job shop [& Min makespan %

Job number 2 No-wait Distribution 1,200  Evaluate
Machine number |2 Setup time Multiplier 1
Operation number 2 Crisp number k4 Setuprate 0.5

Fuzzy rate 0.1

Sekil 5.4 Problem 6zellikleri belirleme bolimi
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Ayrica bulanik yaklasim icin makine — proses siiresi tablosu olusturma opsiyonu da
vardir. Bu durumda tercih edilen bulanik yaklasimina gore her bir proses icin 2 veya 3
deger girilmesi gerekecektir. Girilen ekstra degerler 4. bolimde anlatildigl gibi prosesin
bulanikligi konusunda belirleyici olacaktir. Sira bagimli hazirlik streleri igin oldugu gibi
bulaniklik zamanlari da proses zamanlarinin belli bir ylzdesi olarak rastgele
belirlenebilir. Bltlin bu belirlenen zamanlar sonradan istenildigi gibi degistirilebilir

sekildedir. Sekil 5.4’te problem 6zelliklerinin belirlenme ekrani gorilebilir.

Sekil 5.5’te ise problemin proses zamanlari belirleme bolimu gérilmektedir. Bu bolim
3 is — 4 proses — 3 makineli, sira bagimli hazirlik zamanli bir problem igindir. U(1,200)
dagilimi kullanilmis, katsayi 1 olarak belirlenmistir. Ustteki tablolar soldan saga her bir
is icin bir adet olmak lizere is sayisi kadardir. Her bir satiri ise bir makineyi simgeler, bir

tablonun bir stitunu ise bir prosesi simgeler.

Process Time Table

Jobl lob2 Job3

P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4 P1 P2 P3 P4
M1 70 163 130 161 M1l 60 72 119 118 M1 73 120 53 135
M2 1 97 165 |7 M2 70 61 159 51 M2 109 133 1 159
M3 175 96 67 167 M3 53 148 33 58 M3 129 139 132 106

Setup Time Table

Machinel Machine2 Machine3
n2 g1 )2 13 N2 g1 12 13 N2 oJj1 )2 13

1 0 16 |65 1 0 6 22 J1 0 16 64
J2 73 0 76 J2 46 0 87 12 79 0 88
3 19 77 |0 3 33 26 O 13 13 20 (O

Sekil 5.5 Proses zamanlari belirleme bolimu

Alttaki tablolar ise sira bagimli hazirlik sireleri icindir. Her bir makine icin bir tablo
olmak Uizere her tablo o makine icin islerin siralamasina gore aralarina ne kadar hazirlik

siresi eklenecegini gosterir. Tablonun satir kismindaki deger oOnceki isi, sltun
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kismindaki deger ise sonraki isi simgeler. Ornegin Sekil 5.5 i¢in 1. makinede 1. isten

sonra 2. is geldiginde aradaki gecikme S;, = 16 birim zaman olmaktadir.

Process Time Table

Jobl

P1 P2 P3 P4
M1 145 2 6 116 1 4 185 4 2 28 9 5
M2 44 1 6 119 6 8 34 8 5 129 5 9
M3 89 2 5 154 4 3 97 8 7 63 6 4

Sekil 5.6 Bulanik proses zamanlari igin 6rnek

Ayrica Sekil 5.6’da performans temelli bulanik yaklasim icin proses stliresi secimi
bolimu gosterilmistir. Gorildiugi gibi her proses icin birden fazla deger vardir, ilk
deger prosesin normal c¢alisma stiresini, 2. ve 3. degerler ise bulaniklik seviyesini

simgelemektedir.

Daha sonra Algoritma se¢im bdéliminden bir veya daha fazla algoritma segilip ¢6ziim
yaptirilabilir. Segilen problem tiiri ve 6zelliklerine gore program uygun algoritmalari
gosterecektir. Algoritma secimi yapildiktan sonra algoritmanin parametreleri segcilir.
Sezgisel algoritmalari kiyaslamakta kullanilmak {zere bir problemi birden fazla

¢O6zdiirme opsiyonu da bulunmaktadir.
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Algorithm Choose

GA
hAG
YBS

Parameter Select

Ant number 10
Iteration 500
Max repeat number 40
Trail evaporationrate 0.5
Pheromone rate
Desirability rate
Initial pheromone rate

1 times solve (shuffle’ )

Sekil 5.7 Algoritma se¢im ve parametre belirleme bélimleri

Sekil 5.7’de algoritma secimi ve parametre belirleme kisimlari gorilmektedir. Kullanici
KKO algoritmasini segtigi icin o algoritmaya ait parametreler gosterilmistir. Eger birden
fazla algoritma segilip, problem de yine birden fazla ¢6zllsiin denilirse, ‘shuffle’
(karistirma) secenegi aktif hale getirildiginde program her seferinde baska bir problem
ile ¢6zim arayacak, algoritmalari toplamda belli sayida farkh problem ile kiyaslamis

olacaktir.

Programin ana slriiminde, mobil slirimiinde oldugu gibi is veya proses sayisi 10 ile
kisitlanmamistir. Bu ylizden mobil stirimde kullanilan Gantt diyagraminin tasariminda
degisiklige gidilmis, renk kullanimi kaldiriimigtir. Bunun yerine bitin isler kirmizi renkte
gosterilmis, is numarasi proses numarasi ile birlikte isi simgeleyen bolimin Uzerine
yazilmistir. Ornegin Sekil 5.8'de 20 is iceren bir problem icin Gantt diyagrami

gosterilmistir.
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Solution
Makespan: 500.00 in 1.167 seconds

M1
M2
M3
l;l s ISIGI s Ilé(}l s IlSIDI s I260I s IZSIDI s I36DI s ISSIDI s I4EI)DI s I4EI:DI Y

Sekil 5.8 20 isli bir gizelgeleme problemi ¢6zimii

Sira bagimh hazirlik zamanl gizelgeleme problemlerinde hazirlik sireleri ise pembe

renkte gosterilmistir. Ornegin Sekil 5.9’da 10 isli béyle bir problem gériilmektedir.

Solution
Makespan: 360.00 in 0.967 seconds

v1 EET
v: IEE T W
v3
| R TR P | |
0

o o T L T T T T T T E T T T R R TR T T |
50 100 150 200 250 300 350

Sekil 5.9 Sira bagiml hazirlik zamanli bir problem ¢6zimu

Algoritmalarin performanslarini 6lgmek amaciyla ayrica bir grafik gosterimi de
gelistirilmistir. Bu gosterilmin avantaji algoritmanin sadece buldugu en son sonucu
degil, ayrica bu sonucu bulma sirecinde ne kadar zamanda ne kadar iyi sonuglar
bulabildigini de inceleme imkani vermesidir. Ornegin Sekil 5.10’da bir KKO
algoritmasinin calisma siiresi icindeki performansi gériilmektedir. imleg ile grafigin
Uzerine gelindiginde algoritma calisirken bulunan sonuglarin bulunma ani ve Cyayx
degeri gosterilmektedir. Ornegin yine Sekil 5.10’da 0.12 sn icinde 450 birim zamanlik

bir ¢c6ziim bulunabilmistir.
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Progress

646 — clear hidelines

618 — B ACO
590 —
561 — ]
533 —
505 —
477 = T
449 =

: 450
40 < 123ms

392 -

P e i e R . T L zaman (sn)
0.00 0.15 0.30 0.45 0.60 0.75 0.90 1.05 1.21 136

Sekil 5.10 Algoritma performans — zaman grafigi

Algoritma birden fazla galistirildiginda veya bagka algoritmalar da ayni problem igin
olmak kaydiyla galistirildiklarinda ayni grafigin tizerinde iz birakirlar. Sagdaki ‘clear’
butonuna tiklanirsa veya problem degistirilirse grafik sifirlanir. Ornegin Sekil 6.36’da
YBS ve GA kiyaslamasi bu sekilde yapilmistir. Yine sagdaki ‘hideline’ butonuna

basildiginda bulunan noktalar birbiriyle baglanmaz, yalnizca noktalar gosterilir.

Programda ayrica sayisal olarak algoritmalarin kiyaslanmasina yonelik bir kisim da
vardir. Bu bolimde (g ayri 6l¢iit gozonilinde bulundurulmustur. Bunlar sirasiyla; yapilan
denemelerin ylizde kaginda hangi algoritmanin daha iyi sonug¢ buldugu (SR - Success
Rate), algoritmanin ortalama olarak bulunan en iyi sonugtan sapma ylzdesi (ARPD -
Average Relative Percentage Deviation) ve algoritmanin ortalama ¢alisma suresi (CPU)

olarak bir tabloda herbiri bir situnda gosterilirler.

Ornegin Sekil 5.11’de 4 tane algoritmanin bir problem (zerinde kiyaslanmasini
gormekteyiz. Bu problem 6zelinde bitiin denemelerde en iyi sonucu GA vermisken,
ortalama sapma olarak GA’ya en yakin algoritma %7.75 sapma ile hACO-GA olarak 6n
plana ¢ikmis. En az sire kullanan algoritma ise ortalama 0.85 sn ile YBS algoritmasi

olmus.
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Result

5-3-J-50 SR
ACO 0.00
GA 100.00
hACO-GA 0.00
AlS 0.00

Sekil 5.11 Algoritmalarin sayisal kiyaslanma tablosu
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10.35
0.00
7.75
61.12

CPU
1.75
2.29
4.33
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BOLUM 6

DENEYSEL CALISMALAR

Yaplilan testler parametrelerin degistiriimesinin programin ¢alisma siresi ve bulunan en
iyi ¢c6ziimin Cnay degerini nasil etkiledigini gosterdi. Deneysel calisma belli asamalar
halinde gerceklestirildi. Oncelikle cesitli algoritmalarin parametrelerinin, o algoritmanin
performansina etkileri arastirildi. Daha sonra farkh olgekteki problemler Uzerinde

algoritmalarin birbirleriyle kiyaslamalari yapildi.

6.1 Karinca Kolonisi Optimizasyonu Sonuglari

Bu bolimde parametrelerinin degistirilmesinin Karinca Kolonisi Algoritmasi lzerine
etkileri incelenmistir. Butlin parametreler tek tek test edilmistir, dolayisiyla bir
parametre test edilirken digerleri sabit tutulmustur. Yapilan her bes gézlem sonucunun
ortalamasi tek bir 6rnek olarak alinmistir. Ornekleme islemi Sekil 6.1’de oldugu gibidir.
Sekilde bes bagimsiz cizelgenin ortalama islemci zamanlari ve Cnax sonuglarinin

ortalamasi tek bir gbzlem olarak alinmistir.

6.1.1 Karinca Sayisini Degistirmenin Etkileri

Bu karsilastirmada karinca sayisinin calisma siresi ve Cnax Uzerindeki etkileri
arastirilmistir. Bitlin diger parametreler sabit tutulmus ve 6rnek blylkligid n=5 olarak

alinmistir, Tablo 1’de test sonuclari gorilebilir.
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Ornekleme

380

370 -

360

Cmax

350

340
3.6

3.7

3.8

Zaman (sn)

Sekil 6.1 Ornekleme

e ® gozlemler
@ drmnek

3.9 4

Cizelge 6.1 Karinca sayisini degistirmenin Cpax ve ¢alisma siresi Gzerindeki etkileri

Karinca Sayisi | Calisma siresi (sn) | Cmax
1 0.12 468
10 0.74 404
20 1.36 382
30 21 388
40 2.92 364
50 3.56 368

Sekil 6.1, Cizelge 6.1’deki Cnax Vverilerinin grafik halinde gosterimidir. Goraldigu gibi

karinca sayisini artirmak basta Cphax'1 dlstlirse de bir siire sonra etki etmemektedir.
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Karinca sayisi - Cmax iligkisi

500 e
[ ]

460
o

420
5

7
[ ]
380 L
. .
340
0 15 30 45 60

karinca sayisi

Sekil 6.2 Karinca sayisi ve Cpay iliskisi

Sekil 6.3, Cizelge 6.1’deki calisma siiresi verilerinin grafik halidir. Karinca sayisi arttikca

programin ¢alisma suresi lineer bir sekilde uzamaktadir.
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Karinca sayisi - zaman iligkisi
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karinca sayisi

Sekil 6.3 Karinca sayisi ve ¢alisma stresi iliskisi

6.1.2 iterasyon Sayisini Degistirmenin Etkileri

Bu karsilastirmada iterasyon sayisinin calisma silresi ve Cpnax Uzerindeki etkileri
arastirilmistir. Diger parametreler sabit tutulmus ve oOrnek buyUkligh n=5 olarak
alimistir. Olgiilen 5 ayri iterasyon sayisi 50, 250, 500, 750 ve 1000 olarak belirlenmistir.
Karinca sayisi 5, en fazla yineleme sayisi 10, iz buharlasma orani 0.75, feromon orani,
cekicilik orani ve baslangic feromon orani 2 olarak alinmistir. Cizelge 6.2 test

sonuglarini gosterir.

Cizelge 6.2 iterasyon degisikliginin Cnax Ve calisma siiresi lizerindeki etkileri

iterasyon | Calisma siiresi (sn) | Cmax
50 0.48 422
250 1.78 390
500 3.8 366
750 5.82 374
1000 7.16 368

71



Sekil 6.4, iterasyon sayisi ve Cpa iliskisini gosteriyor. Sekilde goruldtgl gibi aralarinda

ters oranti var. 500 iterasyondan sonra C,, Uzerinde belirgin bir iyilestirme etkisi

gorilmemis.
Iterasyon - Cmax iligkisi
440 8 dmek
420 | @
B
400
S
L]
380
®
. '
360
0 250 500 750 1000

iterasyon

Sekil 6.4 iterasyon ve Cpax iliskisi

Sekil 6.5, Cizelge 6.2’deki sonuglarin c¢alisma siresi ile ilgili kisminin grafik
halidir. Zaman verisi saniye cinsindendir. Goruldugl gibi iterasyon sayisi ve ¢alisma

suresi arasinda dogru oranti vardir.
Anlasilacagi (zere iterasyon ve karinca sayisini artirmanin Cpnax ve calisma siiresi

tizerindeki etkisi benzer oluyor. ikisi de calisma siiresi ile dogru orantili ve bulunan

¢OzUmin Cpay degeri ile ters orantil.
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iterasyon - zaman iligkisi

8 ® omek
®
6 ®
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[
0
0 250 500 750 1000
iterasyon

Sekil 6.5 iterasyon ve calisma siiresi iliskisi

6.1.3 En Fazla Yineleme Sayisini Degistirmenin Etkileri

Bu karsilastirmada, en fazla yineleme sayisini (maxNC) degistirmenin Cnax ve ¢alisma
suresi Uzerindeki etkileri incelenmistir. Leung [46] makalesinde en fazla yineleme
sayisinin distk degerlerinin disik Cnax sonuclari verdigini soylemistir. Sekil 6.6'da
maxNC ile Cynax ve programin c¢alisma siiresi arasindaki iliskiler gorilmektedir. Bu
calismada yapilan testlerde maxNC ile Cpax arasinda anlamh bir korelasyon
bulunamamistir. Problem bilyidiikce coziimlerin iyilestirme sireleri uzayacagindan
daha biyik maxNC degerlerinin iyi sonuglar verecegi tahmin edilebilir. Dolayisiyla
problemin blyutklGgline goére uygun maxNC degeri yapilacak testlerle belirlenebilir.
Ayrica yapilan testlerde maxNC'nin yikselmesi ile ¢alisma slresi bir miktar artmistir
ancak Sekil 6.7’de de gorilebilecegi gibi oransal olarak 6nemli bir fark ortaya

¢tkmamuistir.
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Maksimum tekrar sayisi - Cmax iligkisi

378
(]
3T
=
364 ®
5
357 e
] ]
350
0 15 30 45 60
maksimum tekrar sayisi
Sekil 6.6 En fazla yineleme sayisinin Cpa ile iliskisi
Maksimum tekrar sayisi - zaman iligkisi
g
B.625 e
® »
8
g B.25 L
E
-
T.675
(]
7.5
0 15 30 45 60

maksimum tekrar sayisi

Sekil 6.7 En fazla yineleme sayisinin ¢alisma siresi ile iliskisi
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6.1.4 iz Buharlasma Oranini Degistirmenin Etkileri

Bu karsilastirmada, iz buharlasma oraninin (rho) Cnax ve calisma siresi Uzerindeki
etkileri incelenmistir. iz buharlasma orani, her iterasyon sonrasinda haritada biriken
feromonlarin etkisinin azaltilma miktadidir. Sekil 6.8 ve Sekil 6.9, Cnax Ve ¢alisma
siiresinin iz buharlasma oranini nasil degistirdigi gdsterilmektedir. iz buharlasma orani
1’e ¢ok yaklasirsa karincalar 6grendikleri iyi yollari unutmaya baslayacaklarindan daha

kotl Cnay'a sahip sonuclar bulmaya baslayacaklardir.

Iz buharlagsma orani - zaman iliskisi

3.1 ® dmek
| ]
3
[ ]
3
5 2.4 e
=
N o)
2.8
9
2.7
0 0.25 0.5 0.75 1

iz buharlagma orant

Sekil 6.8 iz buharlasma oraninin ¢alisma siiresi ile iliskisi
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Iz buharlagma orani - Cmax iligkisi

450 o & o&mek
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iz buharlagma orani

Sekil 6.9 iz buharlasma oraninin Cnay ile iliskisi

6.1.5 Feromon Oranini Degistirmenin Etkileri

Bu bolimde, feromon oranini degistirmenin C..x ve calisma suresi ile iliskisi
arastirilmistir. Sekil 6.10 ve Sekil 6.11’de feromon orani ile Cax Ve calisma sliresinin
iliskileri gosteriliyor. Nisbeten diisiik feromon oranlari daha iyi Cnax degerine sahip

¢Ozlimlere ulasmayi kolaylastiriyor.
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Feromon orani - zaman iligkisi
0.65

& drnek
[ ] [ ]
0.6 L
2 s
g 0.56
E
E
0.5 L L
0.45
0 25 5 7.5 10
feromon orani
Sekil 6.10 Feromon oraninin ¢alisma siiresi ile iliskisi
Feromon orani - Cmax iligkisi
440 ® & Gmek
430
(] (]
3
420
S °
410
L
[ ]
400
0 258 5 7.5 10
feromon orani

Sekil 6.11 Feromon oraninin Cnay ile iliskisi
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6.1.6 Cekicilik Oranini Degistirmenin Etkileri

Bu bollimde cekicilik oranini degistirmenin Cn.x ve ¢alisma siresi ile olan iliskisi
arastirilmigtir. Cekicilik orani (desirability rate) karincanin karsisina g¢ikan alternatif
digimlerden disik islem siiresine sahip olanlara 6ncelik tanima egiliminin gliciini
belirler. Sekil 6.12 ve Sekil 6.13’te de goriilebilecegi lzere yapilan testlerde cekicilik
oraninin kiigiik degerlerinde daha kiiglik Crax'a sahip sonuglar bulundugu gortlmiustar.
Aslinda karincanin bir sonraki prosese karar vermesi slirecinde feromon orani ile
cekicilik orani birlikte kullanildigindan, feromon veya g¢ekicilik oraninin kuguk
degerlerinde iyi ¢oziimler bulunmasi demek aslinda birbirlerine oranlari yakinken iyi

¢6ziimle bulunuyor olmasi seklinde yorumlanabilir.

Gekicilik orani - zaman iligkisi

0.7 ® dmek
[ ]
0.65
L
&
& 0.6 0
E
N ®
0.55
L
[ ]
0.5
0 2.5 5 7.5 10
gcekicilik aram

Sekil 6.12 Cekicilik oraninin tamamlanma zamani ile iliskisi
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Cekicilik orani - Cmax iligkisi

500 & o&mek
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Sekil 6.13 Cekicilik oraninin Cyax ve tamamlanma zamani ile iliskisi

6.1.7 Baslangig Feromon Oranini Degistirmenin Etkileri

Bu bolimde baslangic feromon oraninin degistirilmesinin  Cnhax Vve programin
tamamlanma zamani Uzerindeki etkileri arastirilmistir. Sekil 6.14 ve Sekil 6.15’te
gorilebilecegi Uzere bu parametrenin calisma siresi Uzerinde belirgin bir etkisi
gozlemlenememis ancak distk baslangic feromon degerlerinin daha iyi Cnay'a sahip
¢Ozlimler ortaya cikarabilecegi gorilmustir. Bu durum da haritada baslangicta cok
fazla feromon bulunmasinin, karincalarin iyi yollara biraktigl fazladan feromonun

etkisini azaltabilecegi seklinde yorumlanabilir.
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Baslangi¢ feromon orani - zaman iligkisi
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Sekil 6.14 Baslangic feromon oraninin calisma siiresi tizerindeki etkileri

Baslangi¢ feromon orani - Cmax iligkisi
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Sekil 6.15 Baslangic feromon oraninin Cy,, Uzerindeki etkileri
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6.2 Genetik Algoritma Sonuglari

Deneysel ¢alismalarin bir diger asamasinda Genetik Algoritma parametrelerinin etkileri
arastirmistir. Karinca kolonisi optimizasyonunda yapildigi gibi bitlin parametreler tek
tek test edilmis ve yine her 5 gozlem sonucu bir 6rnek olarak alinmistir. Bir parametre

test edilirken diger parametreler su sekilde alinmistir:

Populasyon bayuklugi: 128

Jenerasyon sayisi: 50

Mutasyon ihtimali: 0.1

GCaprazlama ihtimali: 0.9

Mutasyon tipi: Ters mutasyon

Caprazlama tipi: Tek noktali gaprazlama
Sirali ¢aprazlama tipi: Pozisyon tabanli caprazlama
Secilim tipi: Turnuva segilimi

6.2.1 Popiilasyon Biiyiikligiinii Degistirmenin Etkileri

Bu kisimda, poptlasyon buylkliginiin ¢calisma siiresi ve bulunan en iyi ¢6zimin Cpax
degeri Uzerindeki etkileri incelenmistir. Sekil 6.16 ve Sekil 6.17'de gorilebilecegi gibi

poptlasyon blyikligu arttikca Cihax degeri azalmis, ancak calisma siiresi uzamistir.

81



Popllasyon buyiikligi - zaman iliskisi
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Sekil 6.16 Poplilasyon biyikliglinln calisma suresi ile iliskisi
Popillasyon bulyiikligu - Cmax iliskisi
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Sekil 6.17 Popiilasyon bilylUklGglinin Cyay ile iliskisi
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6.2.2 Jenerasyon Sayisinin Degistirmenin Etkileri

Bu kisimda jenerasyon sayisinin galisma silresi ve Cna degerini nasil etkiledigi
arastirilmistir. Sekil 6.18 ve Sekil 6.19’da gorulebilecegi lizere jenerasyon sayisi arttikca
programin ¢alisma slresi uzamaktadir. Ancak jenerasyon sayisi ile Cnax arasinda
dogrudan bir iliski bulunamamistir. Bunun sebebi algoritmanin yerel optimum
noktalarda tikanmasi olarak gosterilebilir. Belli ¢6ziim bdlgelerinde sikisan algoritma,
nesil sayisinin daha fazla artmasi ile bir iyilestirme saglayamamaktadir. Bunun ¢6zimii

icin belli miktarda nesil sonrasinda iyilestirme saglanamazsa populasyon genetigi

sifirlanabilir.
Jenerasyon sayisi - zaman iliskisi
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Sekil 6.18 Jenerasyon sayisi ile calisma siresi iligkisi
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Jenerasyon sayisi - Cmax iliskisi

350 & o&mek
L]
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339.5
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336
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jenerasyon sayisi

Sekil 6.19 Jenerasyon sayisi ile Cray iliskisi

6.2.3 Mutasyon Olasiligini Degistirmenin Etkileri

Bu kisimda, mutasyon olasiiginin Cnax ve c¢alisma slresi Uzerindeki etkileri
incelenmistir. Sekil 6.20 ve Sekil 6.21’de gorilecegi gibi mutasyon olasiliginin
ylkseltilmesi daha ¢ok zaman aldigi gibi Cax sonuglari lizerinde de olumsuz bir etki
yapar. Bu beklenen bir durumdur, ¢linkii cok fazla mutasyon olmasi popilasyonun

gelistirdigi iyi ¢oziimlerin bozulmasina yol acabilir.
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Mutasyon olasiligi - zaman iliskisi

12 b b & o&mek
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MmUutasyon orani

Sekil 6.20 Mutasyon olasiliginin ¢alisma stuiresi Gzerindeki etkileri

Mutasyon orani - Cmax iliskisi

420 ® dmek

400 e

380
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380 ®
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mutasyon alasilig

Sekil 6.21 Mutasyon olasiliginin Cax lzerindeki etkileri
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6.2.4 Gaprazlama Olasiligini Degistirmenin Etkileri

Bu kisimda, caprazlama olasihgini degistirmenin Cnax ve calisma siresi lzerindeki
etkileri arastirilmistir. Sekil 6.22 ve Sekil 6.23’te gorildigu gibi ¢aprazlama olasiligini

artirmak calisma siresini uzatir, ancak Cn.x lzerinde belirgin bir etkiye sahip degildir.

Caprazlama olasiligi - zaman iligkisi

1.2 ® dmek
®
1.15
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caprazlama olasiidg

Sekil 6.22 Caprazlama olasiliginin calisma siresi Gzerindeki etkileri
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Caprazlama olasiligl - Cmax iligkisi
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gaprazlama olasiligi

Sekil 6.23 Caprazlama olasiliginin Cy.y Uzerindeki etkileri

6.2.5 Mutasyon Yontemini Degistirmenin Etkileri

Bu kiyaslamada mutasyon tipini degistirmenin C,.x ve ¢alisma siiresi tGzerindeki etkileri
arastirilmistir. Ele aldigimiz mutasyon tipleri ‘Ters mutasyon’, ‘Komsu iki genin
degistirilmesi’ (KG), ‘Rastgele iki genin degistirilmesi’ (R2G), ‘Rastgele ¢ genin
degistirilmesi’ (R3G) ve ‘Araya yerlestirme’dir [53]. Sekil 6.24 ve Sekil 6.25te
gorilebilecegi gibi en iyi ortalama Cax degerleri ‘Keyfi 2 genin degistirilmesi’ seklinde
uygulanan mutasyon tipi ile elde edilmistir. En hizli calisma siresi ‘Komsu iki genin
degistirilmesi’ mutasyonunda, en kot calisma slresi ise ‘Araya yerlestirme’ isimli
mutasyonda elde edilmistir. Ancak mutasyonlar arasi ¢calisma stiresi farki kayda deger

Olclide olmamistir.
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Mutasyon tipi - zaman iligkisi
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Sekil 6.24 Mutasyon tipi ile calisma suresi iliskisi
Mutasyon tipi - Cmax iliskisi
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Sekil 6.25 Mutasyon tipi ile Cpax iliskisi
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6.2.6 Gaprazlama Yontemini Degistirmenin Etkileri

Bu kiyaslamada c¢aprazlama tipini degistirmenin Cy.x ve calisma siresi Uzerindeki
etkileri arastirilmistir. Sekil 6.26 ve Sekil 6.27’de gorilebilecegi Gizere calisma siresi
acisindan ‘Tek noktali caprazlama’ en iyi, ‘Cok noktali caprazlama’ ise en kot sonucu
vermigtir. Yine ayni sekilde gorilebilecegi gibi ‘Tek noktali ¢aprazlama’ en kétl Cpax

degerlerini vermis iken ‘Cift noktali caprazlama’ ile en iyi Ci,ox degerleri elde edilmistir.

Caprazlama tipi - zaman iligkisi

1.15 I Grek

1.1
&

B 1.05
E
A

1

0.95

tek noktah cift noktah ok noktah

capraziama tipi

Sekil 6.26 Caprazlamanin ¢calisma siiresi ile iliskisi
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Caprazlama tipi - Cmax iligkisi

370 B Grmek

365

360

Cmax

355

tek noktall ¢ift noktah GOk noktall

350

gapraziama tipi

Sekil 6.27 Caprazlamanin Cp,. ile iliskisi

6.2.7 Segim Yontemini Degistirmenin Etkileri

Bu kiyaslamada segim yonteminin Cy.x ve ¢alisma zamani ile iliskisi arastirilmistir. Sekil
6.28 ve Sekil 6.29'da gorilecegi gibi ‘Rulet segimi’ kullanildiginda ¢6ziimlerin ortalama

Cmax degeri bir miktar daha iyi gergeklesmistir.
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Se¢im metodu - zaman iligkisi
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segqim tipi
Sekil 6.28 Secim yontemi ile tamamlanma zamani iliskisi
Segim metodu - Cmax iliskisi
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Sekil 6.29 Secim yontemi ile Cphay iliskisi
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6.3 Genetik Algoritma — Karinca Kolonisi Optimizasyonu Kiyaslamasi

Bu bolimde Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) ile Genetik Algoritma’nin (GA) farkh
problem tiplerinde kiyaslanmasi gergeklestirilmistir. Hepsi atolye tipi olmak Uzere alti

farkh problem kullanilmistir:

e Ornek problem (5 is - 4 proses - 3 makine) *

e Random bir 5 is - 5 proses - 5 makine problemi
e Random bir 10is - 5 proses - 5 makine problemi
e Random bir 5 is - 10 proses - 5 makine problemi

e Random bir 5is - 5 proses - 10 makine problemi

Random bir 10 is - 10 proses - 10 makine problemi

* Ornek problem D. Y. Lee ve F. DiCesare’nin [54] makalelerinden alintilanmis bir 5 is -

4 proses - 3 makina problemidir.

Her problemde 2 algoritma da birkag farkh konfiglirasyonda cahstirilmistir. Karinca
Kolonisi Optimizasyonu’'nda Karinca ve iterasyon sayisi degistirilmistir, Genetik
Algoritma’da ise Popiilasyon buylklGgl ve Jenerasyon sayisi degistirilmistir. Diger

parametreler Cizelge 6.3'de gorilebilir.

Cizelge 6.3 Karinca Kolonisi ve Genetik Algoritma parametreleri

KKO GA
En Fazla Yineleme Sayisi | 10 Mutasyon Olasiligi 0.1
iz Buharlasma Orani 0.75 | Caprazlama Olasihigl 0.9
Feromon Orani 2 Sec¢im Yontemi Rulet garki
Cekicilik Orani 2 Mutasyon Tipi Keyfi 2 geni degistirme
Baslangi¢ Feromon Orani | 2 Caprazlama Tipi Cift noktali caprazlama
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6.3.1 Ornek Problemde Kiyaslama

Bu kisimda 5 is - 4 proses - 3 makinali ornek problem kullanilarak iki algoritma

karsilastirilmistir. Sekil 6.30’da bu kiyaslama sonuglari gorilebilir. Grafikteki her bir

nokta farkh bir konfiglirasyonu gostermektedir. Kirmizi noktalar Genetik Algoritma’yi,

mavi noktalar ise Karinca Kolonisi Algoritmasi’ni simgelemektedir. Grafigin alt dizlemi

algoritmanin c¢alisma siresini, sol dizlemi ise algoritmanin durdugunda buldugu

sonucun Cnax degerini gostermektedir. Esit zaman dilimlerinde daha iyi sonuglar

bulmasindan hareketle Genetik Algoritma bu problem 6lceginde daha basarili olmustur

denebilir.
Ornek problem
420 E
390 L
] [ ]
x a8
5 360 a8
[ ] -
» ]
330 L B
L] ®
300
0 30 60 80 120
Zaman (sn)

Sekil 6.30 KKO ve GA’nin Ornek problemde kiyaslanmasi

6.3.2 5is-5 Proses - 5 Makineli Bir Problemde Kiyaslama

Bu kisimda iki algoritma 5 is - 5 proses - 5 makineli bir problem Uzerinden

karsilastirilmistir. Sekil 6.31’de gortlebilecek sonuclara gére Genetik Algoritma daha

hizli ve daha iyi sonuglar vermistir.
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5is 5 proses 5 makine problemi
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500
0 10 20 30 40
Zaman (sn)

Sekil 6.31 KKO ve GA’nin 5 is 5 proses 5 makine probleminde kiyaslanmasi

6.3.3 10is -5 Proses - 5 Makinali Bir Problemde Kiyaslama

Bu kisimda iki algoritma random bir 10 is - 5 proses - 5 makinali problem ile
kiyaslanmistir. Sekil 6.32’de gorilebilecek sonuglara gore bu problem tipinde iki
algoritma da asagi yukari benzer sonuglar bulmulslardir ancak Genetik Algoritma bir

miktar daha iyi sonuclar elde etmistir.
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10 is 5 proses 5 makine problemi
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Sekil 6.32 KKO ve GA’'nin 10 is 5 proses 5 makina probleminde kiyaslanmasi

6.3.4 5is-10 Proses - 5 Makinali Bir Problemde Kiyaslama

Bu kisimda iki algoritma 5 is - 10 proses - 5 makinaya sahip rastgele bir problem
Gzerinden kiyaslanmislardir. Sekil 6.33’de goriilecegi Uzere iki algoritma da benzer
sonuclar elde etmistir. Bltlin c¢o6ziimler arasinda en iyisi Genetik algoritma’ya ait
oldugundan dogru konfiglirasyonda GA’nin bu problem o6lceginde daha iyi sonuclar

elde edebilecegi distnilmustar.
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Sekil 6.33 KKO ve GA’nin 5 is 10 proses 5 makina probleminde kiyaslanmasi

6.3.5 5is-5 Proses - 10 Makineli Bir Problemde Kiyaslama

Bu kisimda iki algoritma 5 is - 5 proses - 10 makinali bir problemde kiyaslanmistir. Sekil

6.34’te de gorilebilecegi lizere iki algoritma da benzer sonuglar elde etmistir. Yine en

iyi ¢6zim Genetik Algoritma’ya ait oldugundan dogru konfiglirasyonda Genetik

Algoritma’nin daha iyi sonuglar verebilecegi distinGimdistar.
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5ig 5 proses 10 makine problemi
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Sekil 6.34 KKO ve GA'nin 5 is 5 proses 10 makina probleminde kiyaslanmasi

6.3.6 10 s - 10 Proses - 10 Makinal Bir Problemde Kiyaslama

Bu bolimde iki algoritma 10 is - 10 proses - 10 makinali bir problemde
karsilastirilmistir. Sekil 6.35'te gorilebilecegi Uzere bu problemde Karinca Kolonisi

belirgin sekilde daha iyi sonuglar vermistir.
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10 is 10 proses 10 makine problemi
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Sekil 6.35 KKO ve GA’nin 10 is 10 proses 10 makina probleminde kiyaslanmasi

6.3.7 GA - KKO Degerlendirmesi

iki algoritmanin da Cnmax Ve calisma siiresi (izerinden parametre performanslari él¢iildii.
Karinca sayisi ile poptlasyon buyudklGginin, iterasyon ve jenerasyon sayisi ile benzer
etki yaptig1 gozlendi. Bu 4 parametrenin de programin g¢alisma sliresini uzatip sonuglari
ise bir yere kada iyilestirdigi goruldi. Diger parametreler de deneylerle belirlendi.
Karinca Kolonisi Optimizasyonu’nda en fazla yineleme sayisi 10, iz buharlasma orani
0.25-0.75 arasinda, feromon orani, ¢ekicilik orani ve baslangic feromon orani 2
civarinda iken iyi ¢oziimler bulundu. Genetik Algoritma’da ise mutasyon orani dislk,
caprazlama orani yiksek, secim yontemi ‘Rulet carkl’, mutasyon tipi ‘Rasgele 2 geni

degistirme’ iken ve caprazlama tipi ‘Cift noktali caprazlama’ iken iyi sonuclar bulundu.
Daha sonra iki algoritma birbirleri ile kiyaslandi. Bu noktada biiyidikce performansi

artiran parametreleri farkh sayilarda denenip sonuglar elde edildi. Daha iyi Cyayx

degerleri elde etmek veya ayni C,ax degerlerini daha kisa siirelerde bulmak hedeflendi.
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is, proses ve makine sayilari degistirilerek farkli Atélye tipi cizelgeleme problemleri

olusturuldu, sonuglar bu problemler lizerinden elde edildi.

Elde edilen sonuglari genel olarak yorumlamak gerekirse, Cizelge 6.4’te de
gorilebilecegi gibi iki adet yorum yapilabilir. Programin calisma siiresi arttikca GA’nin
performansi iyilesiyor. KKO programin c¢alisma siresi uzatildiginda ayni sekilde
sonuclarini iyilestiremiyor. Ayrica problemin ol¢egi bliyldiikce KKO, GA’ya gore daha iyi
sonuclar bulmaya basliyor. GA kiiclik dlcekteki problemlerde daha basarili ancak biylk

Olgekteki problemlerde KKO ile rekabet edememeye basliyor.

Cizelge 6.4 GA/KKO Algoritma tercih tablosu

Zaman & Olcek | Kiiciik problem | Biiyiik problem

Uzun zaman GA GA/KKO

Kisa zaman GA/KKO KKO

6.4 GA -YBS Degerlendirmesi

Verilen yonergelere gore YBS algoritmasi Javascipt dilinde yazilmis ve sistemle
bltlnlestirilmistir. Daha sonra 6nceden yazilmis olan Genetik Algoritma (GA) ile belli
problem o6lgeklerinde kiyaslanmistir. Her problem tipi icin iki algoritma 5’er kez
calistirllmis ve sonuglar kaydedilmistir. Algoritmalari kiyaslarken hem GA hem de YBS
sezgisel algoritmalar oldugundan, algoritmalarin calisma siresini ve bulduklar
¢O0zUimin Cpa degerini ayni anda degerlendirebilmek igin bir Cy i - zaman grafigi
Onerilmistir. Algoritmalar calismalari esnasinda herhangi bir anda bulduklari daha iyi
sonucu grafige kaydetmektedirler. Béylece algoritmalari kiyaslarken sadece en son
bulduklari sonucu degil, o sonuca nasil bir hizda yaklastiklarini gérme sansimiz olur ve

bu durum bize daha iyi bir kiyas imkani verir.

Bunun yaninda yapilan denemelerin ylizde kaginda hangi algoritmanin daha iyi sonug

buldugu (SR - Success Rate), algoritmanin ortalama olarak bulunan en iyi sonuctan
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sapma ylizdesi (ARPD - Average Relative Percentage Deviation) ve algoritmanin

ortalama galisma stiresi (CPU) hesaplanmistir.

6.4.1 Ornek Problem

Ornek problem makalelerde [54] algoritmalari baska makalelerde &nerilen
algoritmalarla kiyaslamak amaciyla kullanilan, testbed adiyla anilan problemlerden bir

tanesi olup 5 is - 4 proses - 3 makine problemidir.

904 —E . B GA
839 — W YBS
774 — s
709 -
644  —
579 —
514 =
489 =

384 =

T A L zaman (sn)
0.00 0.07 0.15 0.22 0.29 0.36 0.44 0.51 0.58 0.66

Sekil 6.36 Ornek problem (izerinde GA ve YBS kiyaslamasi

Yapilan kiyaslamalar sonucu Cizelge 6.5'te gorilebilir. GA bitin denemelerde daha iyi
sonug¢ bulmus. YBS'nin sonuglari en iyi sonugtan ortalama %60 civarinda daha kotu
olmus. Calistiklar konfiglirasyonlarda ise GA’nin ortalama calisma stiresi ise YBS'nin
yaklasik 2 kati olmus. Sekil 6.36’da ise algoritmalarin ¢alismalari esnasinda bulduklar

daha iyi sonuglarin izleri goriliyor. Bu grafikte de GA’nin bariz GstlnlGgi gorillyor.

Cizelge 6.5 Ornek problem GA - YBS kiyas tablosu

Algoritmalar | SR | ARPD | CPU

GA 100 0 1.10

YBS 0 |59.30|0.46
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6.4.2 5is5 proses 5 makina problemi

Bu problem tipi 6rnek problemden biraz daha biiyik 6lgektedir. Probleme iliskin veriler

olusturulurken Uniform dagihm kullanilmis ve vyine iki algoritma da 5’er kez

cahistirilmistir.
g7 —|° H GA
12, W VYBS
744 <[
681  —|ems
1 em
618 - =
M-
554 = 0w
-
- -
491 = .
428 =
365 - -
302 - . e -
T e T T T T L zaman (sn)
0.00 0.42 0.83 1.25 1.66 2.08 2.49 2.1 332 374

Sekil 6.37 5 is 5 proses 5 makine problemi lizerinde GA ve YBS kiyaslamasi

Yapilan denemeler sonucunda Cizelge 6.6’daki sonu¢ olusmustur. Bitiin denemelerde
GA'nin daha basarili oldugu bu cizelgede ve ayrica Sekil 6.37’de gortliiyor. Ayrica YBS
yaklasik %90 daha kotu sonuglar bulurken, GA’nin yalnizca %25’i kadar zaman

kullanmistir.

Cizelge 6.6 5is 5 proses 5 makina problemi GA - YBS kiyas tablosu

Algoritmalar | SR | ARPD | CPU

GA 100 0 8.00

YBS 0 92 | 2.05
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6.4.3 5is 10 proses 5 makina problemi

1909 = B GA
g m YBS
1815 1
e
-
teg1 -5 J.
s
Z ¢
1547 —|* ..
- e e
Z o
1413 — PREEA
- .
1279 = .
- bl
1146 —
: [
m .".-
1012 — ..
878 —
N N T N zaman (sn)
0.00 0.57 1.14 172 2.29 2.86 3.43 4.01 4.58 5.15

Sekil 6.38 5 is 10 proses 5 makine problemi lizerinde GA ve YBS kiyaslamasi

Daha sonra 5 is 10 proses 5 makinal bir problem lizerinde kiyaslama yapildi. GA bitiin
denemelerde daha iyi sonuc¢ bulurken sire kullanimi yaklasik 6 kat daha fazla oldu.
YBS’nin ortalama en iyi ¢c6ziimden sapma miktari %50 civarinda gerceklesti. Cizelge 6.7

ve Sekil 6.38’te bu karsilastirmanin grafik ve nicel sonuglari goriliyor.

Cizelge 6.7 5is 10 proses 5 makina problemi GA - YBS kiyas tablosu

Algoritmalar | SR | ARPD | CPU
GA 100 0 10.80
YBS 0 |4893| 1.64
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6.4.4 5is10 proses 10 makina problemi
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Sekil 6.39 5is 10 proses 5 makina problemi lizerinde GA ve YBS kiyaslamasi

5 is 10 proses 10 makinali bir problemde daha kiyaslama yapildi. Yapilan karsilastirma

sonucu Sekil 6.39°da goriliyor. GA, YBS nin hi¢ inemedigi Cnax degerlerine inebilmis.

Ayni sonug Cizelge 6.8’de de gorilebilir. GA bitiin denemelerde daha iyi sonug

bulurken, Yaklasik 4 kat fazla zaman kullanmis. YBS'nin buldugu sonuglar ise ortalama

olarak en iyi sonuctan %54 daha kotl deger almis.

Cizelge 6.8 5 is 10 proses 10 makina problemi GA - YBS kiyas tablosu

Algoritmalar | SR | ARPD | CPU
GA 100 0 9.12
YBS 0 [53.52]1.94
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6.4.5 10is 10 proses 10 makina problemi
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Sekil 6.40 10 is 10 proses 10 makina problemi lizerinde GA ve YBS kiyaslamasi

Cizelge 6.9’da de gorilebilecegi gibi 10 is 10 proses 10 makina Olcegindeki

problemlerde YBS algoritmasi GA’ya kiyasla daha basarili olmustur. Hem harcadigi

zaman o6nemli Olciide disik, hem de buldugu sonuclarin en iyi ¢6ziimden ortalama

sapmasl GA’ya kiyasla daha azdir. Sekil 6.40’ta bu durumu gorebiliriz, YBS algoritmasi

cok kisa stirelerde daha distk Cra'h coziimler bulabilmislerdir.

Cizelge 6.9 10 is 10 proses 10 makina problemi GA - YBS kiyas tablosu

Algoritmalar | SR | ARPD | CPU

GA 20| 6.76 | 36.46

YBS 80| 0.74 | 1.23

iki algoritma cesitli 6lcekteli Atdlye tipi paralel makinal cizelgeleme problemleri

Uzerinde karsilastiriimistir. Algoritmalar benzer parametreler ile ¢alistirilmistir. Yapilan
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deneysel karsilagtirmalar sonunda YBS'nin GA’ya kiyasla kiiglik 6lgekteki problemlerde
daha basarisiz oldugu, ancak biyiik olgekteki problemler s6zkonusu oldugunda daha iyi
¢ozimler bulabildigi gorilmistir. Ayrica YBS'nin  benzer parametreler ile
calistirildiginda daha hizli sonuglandigi gorilmustir. Cizelge 6.10°da gorilebilecegi
Uzere blylk problemlerdeki performansinin gorece daha iyi olusu ve hizli
sonuglanmasi  YBS algoritmasinin Cizelgeleme problemlerinde kullanilabilecegini

disundirmistur.

Cizelge 6.10 GA/YBS Algoritma tercih tablosu

Zaman & Olcek | Kiiciik problem | Biiyiik problem

Uzun zaman GA GA/YBS

Kisa zaman GA/YBS YBS

6.5 Biitiin Algoritmalarin Kiyaslamasi

Calismanin bu son kisminda, hem yazilan gizelgeleme paket programinin cizelgeleme
problemleri Gzerinde test yapmay! ne kadar kolaylastirdigini gosterebilmek hem de
gelistirilen hibrit yaklasimin islerligini gostermek amaciyla atolye tipi ¢izelgeleme
problemleri icin gosterilen Yapay bagisiklik sistemi, Karinca kolonisi optimizasyonu,
Genetik algoritma ve melez yaklasim; biri blyuk, biri kiglik Olgekli olmak lzere 2

problem lizerinde kiyaslanmistir.

6.5.1 Kiiglik olgekli problem

Bu kisimdaki problem 5 is, 4 proses, 3 makina dlceginde olup bahsi gecen 4 algoritma
birer kez calistirilmistir. Ortaya cikan sonuclar Sekil 6.41 ve Cizelge 6.11’de gorilebilir.
Genetik algoritma ve Melez yaklasim kiiglk problemde iyi sonu¢ vermislerdir. Karinca
kolonisi optimizasyonu da kabul edilebilir bir ¢c6zim vermis ancak Yapay bagisiklik

sisteminin sonucu digerlerine kiyasla kétl olmustur.
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Sekil 6.41 Dort algoritmanin kiguk olcekli problemde kiyaslanmasi

Gizelge 6.11 Dort algoritmanin kiguk 6lgekli problemdeki sonuglari

Algoritmalar | SR | ARPD | CPU

KKO 0 5.13 | 1.33

GA 100 0 2.06

Melez 100 0 2.66

YBS 0 |69.23 |1.01

6.5.2 Biiyiik 6lgekli problem

Bu kisimdaki problem 10 is, 10 proses, 10 makina 6l¢eginde olup bahsi gecen 4
algoritma birer kez calistirilmistir. Ortaya cikan sonuclar Sekil 6.42 ve Cizelge 6.12'de
gorilebilir. Karinca kolonisi optimizasyonu en iyi sonucu vermis ancak ¢ok fazla sire
kullanmistir.  Sekil 6.42'ye  baktigimizda melez yaklasimin  Karinca kolonisi
optimizasyonu ile ayni zaman dilimlerinde benzer sonuglar verdiklerini gériyoruz.
Sonuc olarak melez yaklasim ¢ok daha az sire kullanarak yaklasik olarak benzer bir
sonuc Uretmistir. Genetik algoritma ve Yapay bagisiklik sistemi ise kullandiklari zaman
az olmasina karsin Urettikleri sonu¢ bakimindan diger algoritmalarin gerisinde

kalmislardir.
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Sekil 6.42 Dort algoritmanin buyik 6lgekli problemde kiyaslanmasi

Progress
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Cizelge 6.12 Dort algoritmanin bliyuk 6lcekli problemdeki sonuglari

Algoritmalar | SR | ARPD CPU
KKO 100 0 125.53
GA 0 | 1783 | 16.3
Melez 0 | 22.13 9
YBS 0 |189.51| 4.32

Sonuc¢ olarak Cizelge 6.13’'teki gibi algoritma tercih tablomuz zerinde bitiln
algoritmalari gosterirsek melez yaklasimin her problem tipi icin kulanilabilir halde

oldugunu da goruriz.

Cizelge 6.13 Biitlin algoritmalar igin tercih tablosu

Zaman & Olcek

Klglk problem

Blyuk problem

Uzun zaman

GA/Melez

KKO/Melez

Kisa zaman

GA/KKO/Melez

KKO/Melez
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BOLUM 7

SONUC VE ONERILER

Cizelgeleme problemleri, hesaplama karmasikliklarinin ylksek olmasi sebebiyle
boyutlari blytdukge bir matematiksel formiilasyon dahilinde ¢oziilmeleri imkansiz hale
gelen problemlerdir. Uretim sistemlerinin verimliliklerini etkilemelerinden &tiirii
Uretim tesislerinde optimize edilmeleri Uzerine ugrasilan problemlerden olmus ve

Endistri mihendisliginin 6Gnemli konularindan birisi haline gelmistir.

Akademik galismalarin baslangi¢c agsamalarindaki ortak bir sorun, literatiirde daha 6nce
yapilmis olan ¢alismalarin ¢iktilarini bir araya getirebilmek ve gerceklestirilen
calismalari oOncilleri ile kiyaslayabilmektir. Birbirinden ayri platformlarda, ayn
programlama dilleri ile yazilan veya farkl bilgisayarlarda farkli problemlerle ¢alistirilan

algoritmalarin bir araya getirilmeleri ve birbirleri ile kiyaslanmalari zorlagmaktadir.

Yapilan c¢alisma kapsaminda ©6ncelikle, cizelgeleme problemleri icin &ncelikle
bahsedilen bu gibi durumlar igin arastirmacilarin islerini kolaylastiracak bir gizelgeleme
paket programi tasarlanmistir. Programin temel modiillerinden ilki, farkh tiplerde
rastgele verilerle cizelgeleme problemleri olusturabilen kisimdir. Ornek bir problem

olusturma ekrani Sekil 5.2’de gorilebilir.

e Bu kisim kullanilarak Atoyle tipi veya Akis tipi bir cizelgeleme problemi
olusturulabilir. Olusturulan probleme ait proses siireleri Uniform (tekdiize)
dagilim ile rassal bir sekilde program tarafindan doldurulur, ayrica kullanicinin

bu tablolari istedigi sekilde diizenlemesine de imkan taninir.
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e Akis tipi problemler igin enkilglklenmek istenen olglit tamamlanma zamani
veya toplam akis zamani olarak belirlenebilir. Probleme sira bagiml, makinalara
gore degiskenlik gosterebilen hazirlhk zamani tablosu eklenebilir. Her isin igin
oncelik kisitlarina sahip istenilen sayida proses tanimlanabilir. Ayrica problem,
islerin prosesleri arasinda beklemeye izin verilmeyen beklemesiz tipte de

secilebilir.

e Programin problemin proses siirelerine atayacagi tekdiize dagilima sahip rassal
degerlerin st limiti de kullanici tarafindan degistirilebilir. Ayrica bu degerler bir
¢arpan ile garpilip probleme de eklenebilir. Hazirlik zamanlarinin Gst limiti,

proses zamanlarindan bagimsiz olarak belirlenebilir.

e Ayrica gizelgeleme problemine bulanik yaklasimlar uygulanmak istenirse, bunun
icin proses deger tablosu arayiizi program tarafindan secilen bulanik yaklasima

uygun sekilde ayarlanir.

Problem olusturulduktan sonra problem tipi icin calismamizda belirtilen sistemde
tanimh algoritmalarin listesi kullaniciya sunulur. Kullanici bu liste icinden istedigi bir
veya daha fazla algoritmayi segip bunlarin parametrelerini diizenleyebilir. Daha sonra
algoritmalarin kac¢ ayri problemde, veya ayni problemde ka¢ kez calistiriimasi
istenildigini secer. Meta-sezgisel algoritmalar her calistiklarinda ayni sonucu vermezler,
verdikleri sonuglar bir miktar rassaldir. Dolayisiyla ¢alismamizda kullaniciya sunulan
algoritmalarin birden fazla ¢alistiriimalari, daha iyi bir kiyas yapabilmek acisindan tercih

edilmelidir.

Calismamizdaki algoritmalar sonuclandiklarinda elde edilen sonu¢ programin Gantt
diyagrami gosterim moddllinde kullaniciya gosterilir. Bu diyagramin yatay kisminda
proseslerin ¢alistigl birim zaman gorilir. Dikey kisminda ise siraslyla proses planinda
bulunan makinalar her birisi gri renkte yatay seritler halinde goriilmektedir. Bu
seritlerin Gzerinde kirmizi renkli dikdértgenler halinde gizelgelenen prosesler yer alir.
Proseslerin lizerinde ise beyaz renkte prosesin ait oldugu isin numarasi ve proses
numarasi bulunur. Calismamizdan onrek bir Gantt diyagrami moduli gortintist Sekil

5.8’de goriilebilir.
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Doktora ¢alismamizda gelistirilen paket program kapsaminda getirilen bir yeni yaklasim
da meta-sezgisel algoritmalari daha dogru kiyaslayabilmek icin grafik gosterim
kullanmaktir. Meta-sezgisel algoritmalar, geleneksel algoritmalar veya sezgisellerden
farkh olarak belli bir prosediir cercevesinde belli algoritmik adimlari isleyip
sonlanmazlar. Dolayisiyla sadece en son Urettigi ¢c6zim ve bu ¢6zimi buldugu sireyi
karsilastirmak kullaniciya yeterince iyi bir kiyas imkani vermez. Meta-sezgisel
algoritmalar, calismalari esnasinda rastgele ¢ozliimler ile baslayip strekli bu ¢oziimleri
iyilestirmeye cgalisir ve 6ngorilen bir siire, iterasyon veya ¢6zim siniri kosuluna goére
dururlar. Dolayisiyla meta-sezgisellerin ¢alismalari esnasinda Urettikleri ara ¢oéziimler

de degerlidir ve kiyaslama icin bu degerlerin de kullanilmasi daha dogrudur.

Calismamizdaki programin bir baska moduli de algoritmalarin Urettikleri ¢ézimuin
tamamlanma siresi ve ¢6ziimiin bulunma zamanina iliskin sayisal bazi veriler igeren
sonug¢ tablosudur. Bu tablo literatiirde de kullanilan bir karsilastirma bigciminin paket
programa uygulanmis halidir. U¢ ana siitun icerir: Birincisi calistinlan algoritmalarin,
kiyas yapilan problemlerin ne kadarlik bir ylizdesinde en iyi sonucu buldugunu gosteren
“Basari oran!”dir. ikincisi, algoritmalarin her problem igin, o problemde iretilen en iyi
¢O6ziimden ne kadar yuzde ile saptiklarini belirten “Ortalama goéreli sapma orani”dir.

Uglinciisii ise algoritmanin ne kadar siirede sonlandigini gésteren “Calisma siiresi”dir.

Calismamizda yazilan program herhangi bir internet tarayicisinda calisacak sekilde
tasarlanmistir. Boylece her yerden hizli ve kolayca ulasim saglanabilir. Ayrica programin
akilli telefon ve tablet gibi cihazlarda c¢alisabilecek bir mobil stirimi yazilmistir, ancak

bu strime bitiin 6zellikler konulmamistir.

Calhsmamizda bahsedilen program altyapisi hazirlandiktan sonra bir literatir
arastirmasi yapilmis, cizelgeleme problemleri icin 6nerilen bircok algoritma bircok farkh
calismadan derlenmistir. Derlenen bu algoritmalar vyazilan programa tek tek
kodlanmistir. Ayrica yapilan literatlr arastirmasinda, cizelgeleme problemlerinin,
melez sezgisel algoritmalar ile ¢o6zimi hakkinda yeterli sayida c¢alisma olmadig
gorilmis ve bu alanda ilerlenilmesine karar verilmistir. Doktora calismamizdaki

programa eklenen belli basli algoritmalar sunlardir:

e Karinca kolonisi optimizasyonu: Bu algoritma karinca stiristinin birlikte yiyecek

arama islemini simile eder. Karincalar siri halinde bir yiyecek ararken basta
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etrafa dagilirlar. Bazilari rassal sebeplerle yiyecege daha erken ulasir. Gezdikleri
yerlere diger karincalara g¢ekici gelen feromon ismi verilen bir ¢esit koku birakan
bu karincalar, digerlerini kendi yollarina yénlendirmis olurlar. Yiyecege erken
ulasan karincalar geri donerlerken daha fazla feromon birakacaklari igin onlarin
gittigi yollar siirliye daha cekici gelir ve digerleri de benzer yollari tercih etmeye
baslarlar. Boylece, feromon yogun yollarda daha fazla karinca yiyecek arar.
Dolayisiyla daha hizli bir rota bulunmasi ihtimali yukselir. Karinca kolonisi
optimizasyonu ile gizelgeleme problemleri ¢ozillrken, yapilabilecek gizelgeler
birer rota seklinde sembolize edilir. Bir prosesin bir makinada islenmesi bir
diugiim olacak sekilde, diigiimler arasi yollardan olusan blylik bir cizge icinde
sanal karincalar ¢6zim ararlar. Baslangicta bir miktar rastgele bulunan
¢ozimlerden en iyisinin rotasina bir miktar feromon birakilir. Karincalar rota
secerken yoldaki feromon orani ve hedef digiimdeki prosesin ¢alisma zamani
gibi faktorlerin belli katsayilarla agirhiklandiriimasi sonucunda karar verirler. Bu
agirliklar da kullanici tarafindan degistirilebilir. Her turda belli sayida karinca
¢O6zUm aramasi igin gizgeye birakilir ve tur sonunda en iyi ¢6ziime gore feromon
glincellemesi yapilir. Son iterasyon sonucunda bulunan en iyi ¢dzim de

kullaniciya gosterilir.

Genetik algoritma: Bu algoritma biyolojik evrim teorisinden esinlenmis bir
algoritmadir. Poplilasyonlarin zamana yayllmis yavas cevresel degisimlere
sonraki nesillerde genetik 6zellik frekanslarinin genetik avantaj durumuna goére
azalip artmasi ile uyum saglamasi, ana mekanizmasidir. Buna dogal secilim
denir. Genetik algoritma’da baslangicta belli miktarda rastgele c¢oziimler
olusturulur. Olusturulan bu ¢ézimler istenilen dlclite uyumlu olup olmamasina
gore bir sonraki nesilde yasatilir veya oldiriliir. Hayatta kalan ¢ozimler kendi
aralarinda caprazlanip yeni c¢oziimler olustururlar, bu da genetik cesitliligi
saglar. Ayrica bir miktar ¢6ziime de mutasyon uygulanir ve genetik cesitlilik

artirihr. Belli nesil sayisi sonunda, bulunan en iyi ¢6ziim kullaniciya gosterilir.

Yapay bagisiklik sistemi: Bu algoritma, bagisiklik sistemimizin antijenlere karsi
diren¢ saglamaya adapte olmasindan ilham alir ve Genetik algoritma ile

benzerlikler tasir. Genetik algoritmadaki kromozomlar yerine antikorlar vardir,
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bunlardan iyi olanlari ile devam edilir ve bunlar klonlanir. Olusan antikor
listesine Somatik hipermutasyon veya Reseptor denetimi isimli belli mutasyon
adimlari uygulanir. Bundan sonra en kotl antikorlar silinip yerlerine en iyileri
klonlanir ve bu islem belli sayida iterasyon boyunca sirdirilir. Sonugta

bulunan en iyi ¢6zim kullaniciya gosterilir.

Calismamizdaki program olusturulduktan ve literatiurdeki belli basl algoritmalar
eklendikten sonra programin test altyapisi kullanilarak, Genetik algoritma ve Karinca
kolonisi igin parametreler iyilestiriimeye c¢alisiimistir. Yapilan testler sonucunda
bulunan optimum parametre degerleri Cizelge 6.3’te goruldiigu gibidir. Elde edilen bu
parametre degerleri kullanilarak iki algoritma gesitli problem olgeklerinde birbirleriyle
karsilastirnlmiglardir. Genetik algoritma kiglk Olgekli problemlerde veya uzun sire
hesaplama zamani verilen durumlarda daha basarili sonug bulmusken, Karinca kolonisi
optimizasyonu daha kisa ¢alisma stirelerinde veya bliylk problem odlceklerinde daha
basarili olmustur. Calismamizdaki bu sonuc da Cizelge 6.4’te goriilebilir. Algoritmalarin
farklh durumlarda daha basarii olmalarindan hareketle bir melez yaklasim

gelistirilmistir. Gelistirililen yaklasimin ayrintilari asagidaki gibidir:

e Melez Karinca kolonisi — Genetik algoritma: Bu algoritma ¢alismada 6nerilen
0zgln bir melez yaklasimidir. Yaklasimin temel mantigl bir algoritmadan
uretilen sonucu digerini kullanarak iyilestirmeye calismaktir. iki algoritma da
cahistirllirken belli siire sonunda iyilestirme saglanamazsa, yerel bir ¢éziimde
tikandigi distinllerek sifirlanir. Boylece bir algoritma sonlanip digeri ¢alismaya
baslandiginda tek bir sonug¢ degil, elde edilen bircok yerel iyilestirilmis sonug
diger algoritmaya gonderilmeyi bekleyecektir. Hangi algoritmanin 6nce
calisacagl programin baslangicinda algoritma tarafindan karari verilen bir
faktordir. Yapilan test galismalari sonucunda belli 6lgekteki problemler igin belli
algoritmalarin daha iyi calistigi gorilmistiir. Ornegin 50 prosesten kiicik
problemlerde Genetik algoritma daha basarili calisirken daha bilyik
problemlerde Karinca kolonisi optimizasyonu’nun daha iyi calistigi
gozlemlenmistir. Boylece beraber baslatilan algoritmalardan verilen problem
Olcegine gore daha iyi sonuclar bulmaya baslayan algoritma devam ettirilir,

digeri durdurulur. Boéylece sinirli yerel optimum iyilestirmesi durumundan bir
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nebze kaginilmis olur. istenilen problem 6lceginde daha iyi calisan algoritma

once calistirilarak daha fazla iyilestirme saglanabilir.

GCahsmamizda daha sonra Yapay bagisikhk sistemi ile Genetik algoritma ¢esitli
Olgeklerdeki problemlerde birbirleriyle kiyaslanmislardir. Genetik algoritma kiiglk
Olcekteki problemlerde daha basarili ¢ikarken Yapay bagisikhk sistemi blytk 6lgekli
problemlerde daha iyi sonu¢ bulmustur. Bu bélime iliskin sonuglar Cizelge 6.10’da

gorilebilir.

Son olarak galismamizda gelistirilen melez yaklasimin beklenildigi gibi hem kiguk
Olcekli hem bulyik olcekli problemlerde basarili olup olmadigi test edilmistir. Yapilan
testlerde iki 6lcekte de buldugu sonuclarin o dlcekte iyi calisan algoritmanin sonuclari
civarinda oldugu gorilmustir. Farkli problem olgeklerinde iyi sonuglar bulabilmesi
melez algoritmalari basarili kilmaktadir. Bu kisima iliskin sonuglar Cizelge 6.13’te

gorilebilir.

Calismanin diger kisminda ise cizelgeleme problemleri i¢cin bulanik mantik yaklasimlari
arastirilmistir.  iki  farkli yaklasim énerilmistir, bunlardan birisi makinalarin
performanslarinin degiskenliginden hareketle islem sirelerinin bulaniklastiriimasi
temelli, bir digeri ise makinalarin doluluk oraninin bulaniklastirilmasi temellidir.
Performans temelli yaklasimda makinalarin proses baslangic ve bitislerinde %100
performansla calisamayacagi varsayilir ve makinalarin performans zaman grafiklerinin
bir TEN seklinde ifade edilebilecegi varsayilir. Kullanici tarafindan girilen performansin
dislik oldugu bolge buylikligline gore olusan TFN’nin tekrar durulastirilmasi sonucu
baslangictaki proses zamanindan farkli bir zaman bulunur. Bu islem biitlin proseslere
uygulanir, boylece baslangictan farkli slirede sonlanan bir cizelge elde edilmis olur.
Burada amag cizelgeyi daha hizli bitirmek degil, gercege daha uygun bir cizelge elde

etmektir.

Doluluk temelli yaklasim da is paketlerinin tek bir is olarak tanimlanabilecegi
ortamlarda gecerlidir. Bu durumda bir isin makinaya yerlestirilmesi belli bir sire
alacaktir. Boylece makinalarin doluluklari belli bir yizde ile, dolayisiyla yine bir TFN ile
ifade edilebilir. Bu varsayim sonucunda ayni anda birden fazla isin belli ylizdelerinin
ayni anda bir makina tarafindan yapilabilmesi miimkiin hale gelir. Boylece islerin uc uca

eklenmesi icin, is ve makina beklemelerinin hesaplanmasi i¢in veya algoritmalarin
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kiyaslanmasi igin yeni islemler tanimlanmasi gerekir. Calismada bunlar da formilize

edilmistir.

Tezde; calisilan alanda daha sonra arastirma yapmay! dislinen arastirmacilar icin
getirilebilecek birgok 6neri vardir. Bu oneriler, paket programin gelistirilmesi, baska
sezgisel algoritmalar gelistirilmesi veya bulanik mantik konusunda yapilabilecekler

seklinde i¢ ana gruba ayrilabilir.

Oncelikle, calismamizda yazilan paket program, halihazirda daha sonraki
arastirmacilarin is yikiini azaltmak ve ¢alismalarini hizlandirmak tizere gelistirilmistir.
Ancak daha iyi ¢alismasi icin Uzerine eklenebilecek birgok 6zellik vardir. Bunlardan

bazilari sunlardir:

e Program internet tarayicilarinda calismak tizere Javascript dilinde yazilmistir.
Sahip oldugu bircok avantajdan dolayi Javascript dili tercih edilmistir. Bu sayede
herhangi bir internet sayfasinda, paket program Diinya’nin her yerindeki
insanlarin erisimine aglk, istenildigi an glncellenebilir bir sekilde bulunabilir.
insanlar, bilgisayarlarina bir seyler indirmek zorunda kalmadan aninda programi
calistirabilir ve sonuclarini gorebilir. Ayrica programin islemci ylikii sunucuda
degil istemci cihazlarda oldugundan, ¢ok fazla kisinin ayni anda programi
calistirmasi bir sorun teskil etmez. Ancak Javascript’in kendine has calisma
Ozellikleri sebebiyle programin calismasi esnasinda sayfada glincelleme
yapilamamaktadir. Bu da uzun siiren iterasyonlarda kullanicilarin programin ne
zaman sonlanacagini bilememesine yol agmaktadir. Eger iterasyonlar dongi
icinde degil de kisa bir stire durakladiktan sonra birbirini ¢cagiran fonksiyonlar
seklinde tasarlanirsa iterasyonlarin ¢alismasi esnasinda kullanicilar, anlik olarak

bilgilendirilebilir, boylece kullanim deneyimi ylikseltilmis olur.

e Program rassal sayilar belirlerken Gauss dagilimi yerine tekdiize dagilim
kullanmaktadir. Gergek cizelgeleme problemlerine yakin olabilmesi sebebiyle
rassal dagihmin hangi fonksiyon ile gerceklestirilecegine dair kullaniciya se¢im

sansl sunulmasi saglanabilir.

e Diger kullanicilarin, sisteme olusturduklari problemleri kaydedebilecekleri veya

kendi algoritmalarini ekleyebilecekleri bir altyapi yazilabilir. Boylece yazilan
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program, cizelgeleme problemleri agisindan giincel, hizh ve kullanigh bir

literatlr taramasi araci olabilir.

Eklenen problemler, site disina tasinmak veya disaridan problem eklemek igin
bir cizelgeleme problemi formati haline getirilebilir. Ornegin XML dili bunun icin

tercih edilebilir.

Yukarida bahsedilenlerin yaninda ¢alismamizdaki algoritma gelistirme kismi igin de

yapilabilecek ek gelistirmeler mevcuttur.

Ornagin farkl yaklasimli melez algoritmalar gerceklestirilebilir. Meta-sezgisel
algoritmalarin galisma biciminden o6tlirl birinin yaptig iyilestirmeyi digerinin
devam ettirmesi sinirli bir iyilestirme saglamaktadir. Bunun yerine algoritmayi
yerel optimum noktalarindan kurtarabilecek melez yaklasimlarin tercih edilmesi

daha iyi ¢6ziimlerin olusturulmasini saglayabilir.

Melez yaklasimlar yerine 6zgiin bir ¢gizelgeleme meta-sezgiseli tasarlanmasi da
duslintlebilecek secenekler arasindadir. Ayrica su anda programa eklenmemis
olan baska meta-sezgiseller de eklenebilir. Ornegin; Ari kolonisi optimizasyonu,
Parcacik slirisi  optimizasyonu ve Tavlama benzetimi eklenebilecek

algoritmalar arasindadir.

Genetik algoritmaya iliskin literatlirde bulunan mutasyon ve caprazlama
yontemlerinin henliz programda bulunmayanlari da eklenebilir. Boylece

kullaniciya daha genis bir Genetik algoritma opsiyonu sunulabilir.

Gahsmamizdaki Bulanik mantik yaklasimi i¢in de yapilabilecek ilerlemeler

bulunmaktadir.

Performans temelli Bulanik mantik yaklasiminda farklhh  durulastirma

metodlarinin kiyaslanmasi yapilabilir.

Doluluk temelli bulanik mantik yaklagiminda ise gerekli islemler tanimlanirken
ihmal edilen noktalar belirtilmistir. Bu noktalarin olusturabilecegi hata paylari
hesaplanabilir, daha az ihmal gerektiren daha kompleks islem formulasyonlari
olusturulabilir ve bu yaklasim ile ortaya cikacak cizelge farkhliklarina iliskin

istatistiksel bir veri ortaya konulabilir.
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Galismamizda o6zetle;

1. Yapilan calismalar neticesinde c¢izelgeleme problemlerinin olusturulmasi ve
¢6zUmu konusunda yapilmak istenen agik kaynak kodlu platform istenildigi gibi

olusturulmustur.

2. Basaril bir sekilde rastgele c¢izelgeleme problemi olusturup kullanicilarin

diizenleme yapmasina izin verebilir durumdadir.

3. Literatlrde cizelgeleme problemleri igin kullanilan Yapay bagisikhk sistemi,
Karinca kolonisi optimizasyonu ve Genetik algoritma gibi belli bash algoritmalar
bu platforma vyerlestirilmis ve olusturulan test araylizii ile parametreleri

optimize edilmistir.

4. Daha sonra bu ¢alismalar baz alinarak Karinca kolonisi optimizasyonu — Genetik
algoritma melezi bir ¢ozim gelistirilmis, performansi test edilmistir. Yapilan
testler sonucunda gelistirilen melez ¢6zim istenilen o&lglide basarih

bulunmustur.

5. Bulank mantik yaklasimi gizelgeleme problemlerine doluluk veya performans
bulaniklastirma gibi birka¢c yontem ile uygulanmis, gelistirilen yaklasim
actklanmis, test edilmistir. Gelistirilen bu platformun 06zellikle daha sonraki
cizelgeleme calismalarinda arastirmacilara dizayn, test ve karsilastirma

asamalarinda yardimci olabilecegi diisiniilmustir.
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EK-A

KARINCA KOLONISIi OPTiMiZASYONU

function Node () {

this.jobID =-1; this.machineID =-1;
this.processID =-1; this.processingTime =0;
this.arcList = new Array(); this.arcIndex = new Array();
this.superNode; this.initWithVariable = function (jobID,processID,machinelD, time) {
this.jobID = jobID; this.machineID = machinelID;
this.processID = processID; this.processingTime = time;}}
function SuperNode () {
this.jobID = -1; this.processID = -1;
this.arcList = new Array(); this.initWithVariable = function (jobID,processID) {
this.jobID = jobID; this.processID = processID;}}
function Arc () {
this.sourceNode = new Node(); this.destinationNode = new Node () ;
this.pheromonelevel = 0; this.desirability = 0;
this.setupTime = 0;
this.initWithVariable = function (sourceNode, destinationNode, pheromonelevel,
desirabilityConstant, setupTime) {
this.sourceNode = sourceNode; this.destinationNode = destinationNode;

this.pheromonelLevel = pheromoneLevel;
this.desirability desirabilityConstant/ (this.setupTime +
this.destinationNode.processingTime) ;

this.setupTime = setupTime;}}
function Map () {
this.jobList = new Array(); this.nodelist = new Array();
this.arcList = new Array(); this.superNodelList new Array();

this.startNode = new Node();
this.initWithVariable = function (nodelist, jobList,tho0,C,setupTimelist) {
this.nodelList = nodelList;
this.jobList = jobList;
for (var i=0;i<this.jobList.length;i++) {
for (var j=0;j<this.jobList[i][0].length;j++) {
var tempNode = this.jobList[i][0][]J];
var tempArc = new
tempArc.initWithVariable (this.startNode, tempNode, thoO,C, setupTimeList [

this.arcList.push (tempArc) ;
this.startNode.arcList.push (tempArc);}}
for (var i1i=0;i<this.jobList.length;i++) {
for (var j=0;j<this.jobList[i].length -1;j++){
for (var k=0;k<this.jobList[i][j].length;k++) {
for (var 1=0;1<this.jobList[i][j+1].length;1l++) {
var nodel = this.jobList[i][]j][k];
var node2 = this.jobList[i][j+1]1[1];
var tempArc = new Arc();
tempArc.initWithVariable (nodel,node2, tho0,C,0) ;
this.arcList.push (tempArc) ;
nodel.arcList.push (tempArc);}}}}
for (var 1=0;i<this.jobList.length;i++) {
for (var j=0;j<this.jobList[i].length;j++) {
for (var k=0;k<this.jobList[i][j].length;k++)
for (var x=0;x<this.jobList.length;x++)
if (x==1){

{
{
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continue;}
else{
for (var y=0;y<this.jobList[x].length;y++) {
for (var z=0;z<this.jobList[x][y].length;z++) {

var nodel = this.jobList[i][j][k];
var node2 = this.jobList[x][y]l[z];
var tempArc = new Arc();
tempArc.initWithVariable (nodel,node2,tho0,C,0);
this.arcList.push (tempArc) ;
nodel.arcList.push (tempArc);}}}}} 11}

this.printPheromonelevel = function () {

var string = '';
for (var i=0;i<this.arcList.length;i++) {
string += this.arcList[i].pheromonelLevel.toFixed(1l)+'-";}}}
function Ant () {

this.antID; this.supervisor;

this.Xk; this.Gk;

this.Sk; this.tabuK = new Array();

this.arcK = new Array(); this.jobProcessQueue = new Array();

this.currentNode; this.probabilityTable = new Array();

this.probOrderTable = new Array();

this.processMachineAssignList = new Array();

this.machineOrderAssignlList = new Array();

this.machinelLengthList = new Array();

this.haco3;

this.initWithVariable = function (startNode, Gk, supervisor,antID) {
this.Gk = Gk.slice (0); this.Sk = startNode.arcList.slice(0);
this.currentNode = startNode; this.supervisor = supervisor;

this.antID = antID;
this.jobProcessQueue = new Array(this.supervisor.jobCount) ;
for (var i1i=0;i<this.supervisor.jobCount;i++) {
this.jobProcessQueue[i1]=0;}}
this.getMakespan = function(arclList, tabulist,machineNumber, jobNumber) {
var makespan = 0;
var machineIndex = new Array(machineNumber) ;
var jobIndex = new Array (jobNumber) ;
for (var i=0;i<machineNumber; i++) {
machineIndex[1]=0;}
for (var 1=0;i<jobNumber;i++) {
jobIndex[1]1=0;}
for (var i1i=0;i<tabulList.length;i++) {
var startTime =
Math.max (parselInt (jobIndex[tabulList[i].jobID]),parselnt (machineIndex[tabulist[i].machine
ID])) s
var setupTime = arcList[i].setupTime;

jobIndex[tabuList[i].jobID] = startTime + setupTime +
tabulist[i] .processingTime;
machineIndex[tabulist[i] .machineID] = startTime + setupTime +

tabulist[i] .processingTime; }
for (var i=0;i<machineNumber; i++) {
if (machineIndex[i]>makespan)
makespan=machineIndex[i];}
return makespan;}
this.nodeSelectionProcedure = function () {
var chanceVariable = Math.random() ;
var totalChance = 0;
var totalChanceRatio = 0;
for (var i=0;i<this.Sk.length;i++) {
var tempChance = 0;
var tempArc = this.Sk[i];
tempChance =
Math.pow (tempArc.pheromonelLevel, this.supervisor.alpha)*Math.pow (tempArc.desirability, thi
s.supervisor.beta) ;
totalChance += tempChance;}
if (this.Sk.length == 0){
alert ("Ant is stucked. sk.length:"+this.Sk.length);
return null;}
for (var i1i=0;i<this.Sk.length;i++) {
var tempChanceRatio = 0;
var tempArc = this.Sk[i];
tempChanceRatio =
Math.pow (tempArc.pheromonelLevel, this.supervisor.alpha) *Math.pow (tempArc.desirability, thi
s.supervisor.beta) /totalChance;
totalChanceRatio += tempChanceRatio;
if (totalChanceRatio >= chanceVariable) {
this.arcK.push (tempArc) ;
return tempArc.destinationNode; }}
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alert ("Chance error");
return null;}
this.haco3NodeSelectionProcedure = function () {
var random = Math.random() ;
var pro = this.haco3.processNumber;
var mac = this.haco3.machineNumber;
if (random<this.haco3.q) {
var maxPheromone = 0;
var nextNode;
for (var j=0;j<this.Sk.length;j++) {
var tempStartNode;
if(this.Sk[j].sourceNode.jobID == -1) {
tempStartNode = 0;
}else{
tempStartNode = this.Sk[]].sourceNode.jobID*pro*mac +
this.Sk[j].sourceNode.processID*mac + this.Sk[7j].sourceNode.machineID + 1;}
var tempFinishNode =this.Sk[j].destinationNode.jobID*pro*mac +
this.Sk[j].destinationNode.processID*mac + this.Sk[]j].destinationNode.machineID;
if (this.haco3.pheromoneMatrix[tempStartNode] [tempFinishNode] >
maxPheromone) {
maxPheromone =
this.haco3.pheromoneMatrix|[tempStartNode] [tempFinishNode];
this.arcK.push(this.SkI[j]);
nextNode = this.Sk[j].destinationNode; }}
return nextNode; }
else if(random<(this.haco3.g+this.haco3.d)) {
var nextNode;
var totalPheromone = 0;
for (var j=0;j<this.Sk.length;j++) {
if (this.Sk[j].sourceNode.jobID == -1) {
tempStartNode = 0;
telse{
tempStartNode = this.Sk[]].sourceNode.jobID*pro*mac +
this.Sk[j].sourceNode.processID*mac + this.Sk[Jj].sourceNode.machineID + 1;}
var tempFinishNode =this.Sk[j].destinationNode.jobID*pro*mac +
this.Sk[j].destinationNode.processID*mac + this.Sk[]].destinationNode.machinelID;
totalPheromone +=
this.haco3.pheromoneMatrix|[tempStartNode] [tempFinishNode]; }
var random2 = Math.random() *totalPheromone;

var cumulativePheromone = 0;
for (var j=0;j<this.Sk.length;j++) {
if (this.Sk[j].sourceNode.jobID == -1) {
tempStartNode = 0;
telse(

tempStartNode = this.Sk[j].sourceNode.jobID*pro*mac +
this.Sk[j].sourceNode.processID*mac + this.Sk[7j].sourceNode.machineID + 1;}
var tempFinishNode =this.Sk[j].destinationNode.jobID*pro*mac +
this.Sk[j].destinationNode.processID*mac + this.Sk[]j].destinationNode.machineID;
cumulativePheromone +=
this.haco3.pheromoneMatrix|[tempStartNode] [tempFinishNode];
if (cumulativePheromone > random2 ) {
maxPheromone =
this.haco3.pheromoneMatrix|[tempStartNode] [tempFinishNode];
this.arcK.push(this.Sk[j]);
nextNode = this.Sk[]j].destinationNode;
return nextNode; }}}
else{
random = Math.floor (Math.random()*this.Sk.length);
this.arcK.push(this.Sk[random]) ;
return this.Sk[random] .destinationNode; }}

this.constructSchedule = function (type) {
while (true) {
J"+this.currentNode.jobID+"P"+this.currentNode.processID) ;
for (var i1i=0;i<this.Gk.length;i++) {
if(this.Gk[i].JjobID == this.currentNode.jobID && this.Gk[1i].processID ==
this.currentNode.processID) {
this.Gk.splice(i,1);
i--; 1}
if (this.Gk.length == 0) {
break; }
var nextNode;
if (type == 0){
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nextNode = this.nodeSelectionProcedure();}

else if (type == 3){
nextNode = this.haco3NodeSelectionProcedure () ;}
if (nextNode == null) {

alert ("Node selection error. gk.length:"+this.Gk.length);
console.log ("Node selection error. gk.length:"+this.Gk.length);
return -1;}
this.jobProcessQueue [nextNode.jobID] = parselnt (nextNode.processID)+1;
this.tabuK.push (nextNode) ;
this.Sk = nextNode.arcList.slice (0);
for (var i1i=0;i<this.Sk.length;i++) {
var nodel = this.Sk[i].destinationNode;
if (this.jobProcessQueue[nodel.jobID] !=nodel.processID) {
this.Sk.splice(i,1);
i--; 1}
this.currentNode = nextNode;}
this.Xk =
this.getMakespan (this.arcK, this.tabuK, this.supervisor.machineCount, this.supervisor.jobCo
unt) ;
if (this.tabuK.length != this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount) {
alert ("Tabu list is not feasible. tabuK:"+this.tabuK.length+"
job*pro:"+ (this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount)) ;
console.log("Tabu list is not feasible. tabuK:"+this.tabuK.length+"
job*pro:"+ (this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount)) ;
return -2;}
this.getMakespan (this.arcK, this.tabukK, this.supervisor.machineCount, this.supervisor.jobCo
unt) ;
return this.Xk;}
this.calculateProbability = function () {
var thoO = this.supervisor.thoO;
var alpha = this.supervisor.alpha;
var beta = this.supervisor.beta;
var processTable = this.supervisor.processTable;
var setupTable = this.supervisor.setupTable;
this.machinelLengthList = new Array(this.supervisor.machineCount) ;
for (var 1i=0;i<this.supervisor.machineCount;i++) {
this.machinelLengthList[i]=0;}
this.probabilityTable = new
Array (this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount) ;
for (var 1=0;i<this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount;i++) {
this.probabilityTable[i] = new Array(this.supervisor.machineCount);
var total = 0;
var max = 0;
var maxMachine;
for (var j=0;j<this.supervisor.machineCount;j++) {
var job = Math.floor (i/this.supervisor.processCount);
var process = 1i%this.supervisor.processCount;
var pheromone = this.supervisor.machinePheromoneTable[j][1i];
this.probabilityTable[i] [j] =
Math.pow (pheromone, alpha) *Math.pow (1/processTable[job] [process] [J],beta) ;
total+=this.probabilityTable[i] [j];
if (this.probabilityTable[i] []j] > max) {
max = this.probabilityTable[i][j];
maxMachine = j;}}
var totalChance = 0;
var chanceArray = new Array(this.supervisor.machineCount) ;
for (var j=0;j<this.supervisor.machineCount;j++) {
this.probabilityTable[i] [j]/=total;
totalChance += this.probabilityTablel[i][]j];
chanceArray[j]= totalChance;}
var random = Math.random() ;
for (var j=0;j<this.supervisor.machineCount;j++) {
if (chanceArray[j]>random) {
maxMachine = j;
break; }}
this.processMachineAssignList[i]= maxMachine;
this.machinelLengthList [maxMachine]++;}
this.machineOrderAssignList = new Array (this.supervisor.machineCount);
for (var n=0;n<this.supervisor.machineCount ;n++) {
this.machineOrderAssignList[n] = new Array();
for (var k=0;k<this.machineLengthList[n];k++) {
this.probOrderTable = new
Array (this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount) ;
for (var 1=0;i<this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount;i++) {
this.probOrderTable[i]=0;}
for (var i1i=0;i<this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount;i++) {
var job = Math.floor (i/this.supervisor.processCount) ;
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var process = i%this.supervisor.processCount;
if (this.processMachineAssignList[i]==n &&

this.machineOrderAssignList[n].indexOf (i)==-1) {

var tempSetupTime = 0;
for (var 7=0;j<this.machineOrderAssignList[n].length;j++) {
var currentJob = this.machineOrderAssignList[n][j];
if (3>0) {
var previousJob = this.machineOrderAssignList([n][j-1];
tempSetupTimet+=setupTable[0] [previousJob] [currentJob];
}
else{
tempSetupTime+=setupTable[0] [currentJob] [currentJob];}
}
var previousJob = job;
if (this.machineOrderAssignList[n].length>0) {
previousJob =

this.machineOrderAssignList[n] [this.machineOrderAssignList[n].length-1]; }

tempSetupTime+=Math.max (setupTable[0] [previousJob] [job], 1) ;
tempSetupTime/= this.machineOrderAssignList[n].length+1;

var pheromone =

this.supervisor.orderPheromoneTable [previousJob] [job];

this.probOrderTable[i] =

Math.pow (pheromone, alpha) *Math.pow (1/tempSetupTime, beta) ; } }

var total = 0;

for (var i1i=0;i<this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount;i++) {
total += this.probOrderTablel[i];}

var max = 0;

var maxJob = -1;

var totalChance = 0;

var chanceArray = new

Array(this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount) ;

for (var i1i=0;i<this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount;i++) {
if (total!=0) {
this.probOrderTable[i] /=total;
totalChance+= this.probOrderTable[i];
chanceArray[i]=totalChance;
}
}
var random = Math.random() ;
for (var 1=0;i<this.supervisor.jobCount*this.supervisor.processCount;i++) {
if (total!=0) {
if (chanceArray[i] > random) {
maxJob = i;
break; }}}
this.machineOrderAssignList[n].push (maxJob);}}}

this.localSearch = function(locallteration) {
for (var it=0;it<locallteration;it++) {

var tempAnt = jQuery.extend({}, this);
var randoml =

Math.floor (Math.random () *tempAnt.supervisor.jobCount*tempAnt.supervisor.processCount) ;

var random2 =

Math.floor (Math.random () *tempAnt.supervisor.jobCount*tempAnt.supervisor.processCount) ;

var jobl = parselnt (randoml/tempAnt.supervisor.processCount);
var prol = parselnt (randoml%tempAnt.supervisor.processCount);
var job2 = parselnt (random2/tempAnt.supervisor.processCount) ;
var pro2 = parselnt (random2%tempAnt.supervisor.processCount) ;
if (jobl==job2 && prol==pro2) {

Continue; }

var nodel,node2,orderl,order2;
for (var j=0;j<tempAnt.tabuK.length;j++) {

if (tempAnt.tabuK[j].jobID == jobl && tempAnt.tabuK[]j].processID == prol) {
nodel = tempAnt.tabuK[]j];
orderl = j;

}

if (tempAnt.tabuK[j].jobID == job2 && tempAnt.tabuK[]j].processID == pro2) {

node2 = tempAnt.tabuK[]];
order2 = j;}}
var newNodel = tempAnt.supervisor.myMap.jobList[job2] [pro2] [nodel.machineID];
var newNode2 = tempAnt.supervisor.myMap.jobList[jobl] [prol] [node2.machinelID];
tempAnt.tabuK[orderl] = newNodel;
tempAnt.tabuK[order2] = newNode2;
if (orderl<tempAnt.tabuK.length-1) {
for (var j=0;j<tempAnt.tabuK[orderl].arcList.length;j++) {
if (tempAnt.tabuK[orderl].arcList[j].destinationNode ==

tempAnt.tabuK[orderl+1l]) {
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tempAnt.arcK[orderl] =
tempAnt.tabuK[orderl].arcList[]];}}}
if (order2<tempAnt.tabuK.length-1) {
for (var j=0;j<tempAnt.tabuK[order2].arcList.length;j++) {
if (tempAnt.tabuK[order2].arcList[]j].destinationNode ==
tempAnt.tabuK[order2+1]) {
tempAnt.arcK[order2] =
tempAnt.tabuK|[order2].arcList[]];}}}
if (orderl>0) {
for (var j=0;j<tempAnt.tabuK[orderl-1].arcList.length;j++) {
if (tempAnt.tabuK[orderl-1].arcList[]j].destinationNode ==
tempAnt.tabuK[orderl]) {
tempAnt.arcK[orderl-1] = tempAnt.tabuK[orderl-1].arcList[j];}}}
if (order2>0) {
for (var j=0;j<tempAnt.tabuK[order2-1].arcList.length;j++) {
if (tempAnt.tabuK[order2-1].arcList[]j].destinationNode ==
tempAnt.tabuK[order2]) {
tempAnt.arcK[order2-1] = tempAnt.tabuK[order2-1].arcList[j];}}}
tempAnt.Xk =
tempAnt .getMakespan (tempAnt.arcK, tempAnt.tabukK, tempAnt.supervisor.machineCount, tempAnt.s
upervisor.jobCount) ;
if (tempAnt.Xk < this.Xk) {
this.tabuK = tempAnt.tabuK.slice();
this.Xk = tempAnt.Xk;}}
return this.Xk;}}
function Supervisor () {

this.problem; this.fuzzy = false;
this.myMap; this.antList;

this.winnerAnt; this.winnerList = new Array();
this.tmpWinner;

this.Xab = Infinity; this.Xrb = Infinity;
this.Xib = Infinity; this.maxNC = 500;
this.maxRepeatCnt = 10; this.ant = 10;
this.NC = 0; this.repeatCnt = 0;
this.alpha = 2; this.beta = 1;

this.rho = 0.75; this.thoO = 1;

this.C; this.Q;

this.jobCount; this.processCount;
this.machineCount; this.processTable;

this.setupTable; this.solutionTime;

this.progress; this.polygonID;

This.status; this.timelLimit = 2000;

this.timeBuffer = 0;

this.initialSolution new Array();

this.machinePheromoneTable;

this.orderPheromoneTable;

this.initWithVariable =
function (antNumber, maxNC, maxRepeatCnt, rho,alpha,beta, tho0,C,Q, jobCount, processCount, mach
ineCount, processTable, setupTable) {

this.ant = antNumber; this.maxNC = maxNC;
this.maxRepeatCnt = maxRepeatCnt; this.rho = rho;
this.alpha = alpha; this.beta = beta;

this.tho0 = thoO; this.C = C;

this.Q = Q; this.jobCount = parselnt (jobCount) ;

this.processCount = parselnt (processCount);

this.machineCount = parselInt (machineCount) ;

this.processTable processTable;

this.setupTable = setupTable;

this.Xab = Infinity; this.Xrb = Infinity;

this.Xib = Infinity; this.constructMap () ;

this.antList = new Array();

this.machinePheromoneTable = new Array(this.machineCount) ;

this.orderPheromoneTable = new Array(this.jobCount);

for (var i=0;i<this.machineCount; i++) {
this.machinePheromoneTable[i]=new Array (this.jobCount*this.processCount) ;
for (var j=0;j<this.jobCount*this.processCount; j++) {

this.machinePheromoneTable[i] [j]=this.tho0;}}

for (var i1i=0;i<this.jobCount;i++) {
this.orderPheromoneTable[i]=new Array(this.jobCount) ;
for (var j=0;Jj<this.jobCount;j++) {

this.orderPheromoneTable[i] [j]=this.thoO;}}}
this.constructMap = function() {

var jobList = new Array(this.jobCount) ;

var nodelList = new Array();

for (var i1i=0;i<this.jobCount;i++) {
var tempProcessList = new Array(this.processCount) ;
jobList[i] = tempProcessList;
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for (var j=0;j<this.processCount; j++) {
var tempMachineList = new Array();
for (var k=0;k<this.machineCount; k++) {
var value = parselnt (this.processTable[i][]j][k]);
if (value!=-1) {
var tempNode = new Node () ;
tempNode.initWithVariable (i, j, k,value);
nodelList.push (tempNode) ;
tempMachineList.push (tempNode) ; }
tempProcessList[j] = tempMachinelList;}}}
this.myMap = new Map();
this.myMap.initWithVariable (nodelList, jobList,this.tho0,this.C,this.setupTable);
}
this.pheromoneUpdateWithChromosome = function (chromosome) {
var tempNode this.myMap.startNode;
for (var i1i=0;i<chromosome.genotype.length;i++) {
var job = chromosome.genotype[i].jobID;
var pro = chromosome.genotype[i].processID;

var mac = chromosome.genotype[i].machinelID;
for(var j in tempNode.arcList) {
if ( tempNode.arcList[]j].destinationNode.jobID == job &&
tempNode.arcList[j].destinationNode.processID == pro &&
tempNode.arcList[j].destinationNode.machineID == mac) {

tempNode.arcList[j].pheromoneLevel += this.Q/chromosome.makespan;
tempNode = tempNode.arcList[j].destinationNode;

break;}}}}
this.solveIPPS = function () {
var datel = new Date().getTime () ;

var date2 = new Date () .getTime () ;
var tempResult = new Array(this.ant);
var XibOrder = 0;
if(this.initialSolution.length>0) {
this.pheromoneUpdateWithChromosome (this.initialSolution[this.initialSolution.length-
11);
}
for (this.NC=0; this.NC<this.maxNC ;this.NC++) {
this.antList = new Array();
this.Xib = Infinity;
for(var i=0;i<this.ant;i++) {
var tempAnt = new Ant();
tempAnt.initWithVariable (this.myMap.startNode, this.myMap.nodeList, this,i);
this.antList.push (tempAnt) ;
tempResult[i] = this.antList[i].constructSchedule (0);
if (tempResult[i]>0 && this.Xib > tempResult[i]) {
this.Xib = tempResult[i];
XibOrder = i;}}
for (var j=0;j<this.myMap.arcList.length;j++) {
this.myMap.arcList[j].pheromonelLevel *=(l-this.rho);}
if(this.Xrb > this.Xib) {
this.Xrb = this.Xib;
var winner = this.antList[XibOrder];
var tmpSol = new Solution();
tmpSol.initWithAnt (winner) ;
this.tmpWinner = tmpSol;
for (var j=0;j<winner.arcK.length;j++) {
winner.arcK[]j].pheromoneLevel += this.Q/this.Xrb;}
if (this.Xab > this.Xrb) {
this.Xab = this.Xrb;
this.winnerAnt = jQuery.extend({}, winner);
date2 = new
Date () .getTime () ; this.progress.addDot (this.polygonID,date2-
datel+this.timeBuffer,this.winnerAnt.Xk);}}
else {
this.repeatCnt ++;}
console.log(this.NC+"- Xib:"+this.Xib+" Xrb:"+this.Xrb+" Xab:"+this.Xab+"
repeat:"+this.repeatCnt) ;
var r = Math.random() ;
var cp = Math.log(this.NC)/Math.log (this.maxNC) ;
if (this.repeatCnt >= this.maxRepeatCnt && r>cp) {
console.log ("pheromone reset");
this.winnerList.push (this.tmpWinner);
this.repeatCnt = 0;
this.Xrb = Infinity;
for (var j=0;j<this.myMap.arcList.length;j++) {
this.myMap.arcList[j].pheromonelevel = this.thoO; }
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if (this.initialSolution.length>0) {
this.pheromoneUpdateWithChromosome (this.initialSolution[Math.floor (Math.random()*this.in
itialSolution.length)]);}}
date2 = new Date() .getTime () ;
var dotList = this.progress.polygonList[this.polygonID].dotList;
if ((date2-datel)-dotList[dotList.length-1].time>this.timelLimit) {
this.winnerList.push (this.tmpWinner) ;
break;}}
date2 = new Date() .getTime () ;
this.solutionTime = date2 -datel;
return this.winnerAnt.tabuK;}}
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EK-B

GENETiIK ALGORITMA

function Gene () {
this.jobID; this.processID;
this.machinelID; this.processingTime;
this.setupTime;
this.initWithVariable = function (jobID,processID,machinelD, processingTime) {

this.jobID = jobID; this.processID = processID;
this.machineID = machinelID; this.processingTime = processingTime; }}
function Chromosome () {
this.ecosystem; this.genotype;
this.makespan; this.flowtime; this.index;
this.jobNumber; this.processNumber;
this.machineNumber; this.machine;
This.order; this.initWithEcosystem = function (ecosystem) {
var job; var machine;
var process; this.ecosystem = ecosystem;

this.jobNumber = ecosystem.jobNumber;

this.processNumber = ecosystem.processNumber;

this.machineNumber = ecosystem.machineNumber;

this.genotype = new Array();

var jobIndex = new Array(ecosystem.jobNumber) ;

this.index = new Array(ecosystem.jobNumber) ;

this.machine = new Array(ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber) ;
this.order = new Array(ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber) ;
for (var i=0;i<ecosystem.jobNumber;i++) {

jobIndex[i] = 0; this.index[i] = new Array();}
for (var i1i=0;i<ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;i++) {
var toplam = 0; var order = 0;

for (var j=0;j<ecosystem.jobNumber; j++) {
toplam += jobIndex[j];}

if (toplam == ecosystem.processNumber*ecosystem.jobNumber)
break;
do {
job = Math.floor (Math.random() * ecosystem.jobNumber) ; }

while (jobIndex[job]>=ecosystem.processNumber) ;
process = jobIndex[jobl;

do {
machine = Math.floor (Math.random() * ecosystem.machineNumber) ;
order =
job*ecosystem.processNumber*ecosystem.machineNumber+process*ecosystem.machineNumber+mach
ine;}
while (ecosystem.valuelist[order]==-1);
order =
job*ecosystem.processNumber*ecosystem.machineNumber+process*ecosystem.machineNumber+mach
ine;
var tempGene = new Gene () ;
tempGene.initWithVariable (job,process,machine, ecosystem.valuelist[order]) ;
this.order[i]=job;
this.machine[job*ecosystem.processNumber + process] = machine;
this.genotype.push (tempGene) ; jobIndex[job]l++;}}
this.initWithVariable = function (machine,order,ecosystem) {
this.ecosystem = ecosystem; this.jobNumber ecosystem. jobNumber;

this.processNumber = ecosystem.processNumber;
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this.machineNumber = ecosystem.machineNumber;
this.genotype = new Array();
var jobIndex = new Array (ecosystem.jobNumber) ;
this.machine = new Array(ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber) ;
this.order = new Array(ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber) ;
for (var 1i=0;i<ecosystem.jobNumber;i++) {
jobIndex[i] = 0;}
for (var i=0;i<ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;i++) {
var machineOrder = order[i]*ecosystem.processNumber + jobIndex[order[i]];
var timeOrder = order([i]*ecosystem.processNumber*ecosystem.machineNumber +
jobIndex[order[i]]*ecosystem.machineNumber + machine[machineOrder];
var tempGene = new

Gene () ; tempGene.initWithVariable (order[i], jobIndex[order[i]],machine [machineOrder
],ecosystem.valuelist[timeOrder]) ;
this.genotype.push (tempGene) ; jobIndex[order[i]]1++;
this.order[i]=order[i]; this.machine[i]=machine[i];}

if (this.check==false) {
alert ("error in ga.js:initwithvariable");}}
this.check = function () {
var processOrderList = new Array(this.jobNumber) ;
for (var i=0;i<this.jobNumber;i++) {

processOrderList[i] = 0;}
for (var i1i=0;i<this.order.length;i++) {
var job = this.order[i]; var process = processOrderList[jobl];

processOrderList[job]++;
var machine = this.machine[job*this.processNumber+process];

if (job!=this.genotype[i].jobID || process!=this.genotype[i].processID ||
machine!=this.genotype[i] .machineID) { return false; } } return true;}
this.balance = function () { this.genotype = new Array();

var processOrderList = new Array(this.jobNumber) ;
for (var 1i=0;i<this.jobNumber;i++) {

processOrderList[i] = 0;}
for (var i1=0;i<this.order.length;i++) {
var job = this.order([il]; var process = processOrderList[jobl];
processOrderList[job]++;
var machine = this.machine[job*this.processNumber+process];

var processingTime =
this.ecosystem.valuelist[job*this.processNumber*this.machineNumber+process*this.machineN
umber+machine] ;

var tempGene = new Gene () ;

tempGene.initWithVariable (job, process,machine,processingTime) ;

tempGene.processingTime = processingTime;

this.genotype.push (tempGene); }}

this.initWithSolution = function (solution) {
if (solution.problemType==1) { var valuelList = new

Array (solution.jobNumber*solution.processNumber*solution.machineNumber) ;

for (var i1i=0;i<solution.jobNumber;i++) {

for (var j=0;j<solution.processNumber;j++) {
for (var k=0;k<solution.machineNumber; k++) {
valuelist[i*solution.processNumber*solution.machineNumber +

j*solution.machineNumber + k] = solution.processTimeList[i][J]1[k];}}}
this.ecosystem = new
Ecosystem() ; this.ecosystem.initWithVariable (solution.jobNumber,solution.processN

umber, solution.machineNumber,100,10,0.1,0.9,valuelist, solution.setupTimelist,40,1,4,1,tr
ue) ;
this.jobNumber = solution.jobNumber;
this.processNumber = solution.processNumber;
this.machineNumber = solution.machineNumber;
this.makespan = solution.makespan;
this.genotype = new Array();
this.order = new Array(solution.jobNumber*solution.processNumber) ;
for (var i=0;i<solution.jobOrder.length;i++) {
var tempGene = new Gene|();
tempGene.initWithVariable (solution.jobOrder(i],-1,-1,-1);
this.genotype.push (tempGene) ;
this.order[i] = solution.jobOrder([i];}} else(
var valuelList = new
Array (solution.jobNumber*solution.processNumber*solution.machineNumber) ;
for (var i=0;i<solution.jobNumber;i++) {
for (var j=0;j<solution.processNumber;j++) {
for (var k=0;k<solution.machineNumber;k++) {
valuelist[i*solution.processNumber*solution.machineNumber +

j*solution.machineNumber + k] = solution.processTimeList[i] [j][k]l;}}}
this.ecosystem = new
Ecosystem() ; this.ecosystem.initWithVariable (solution.jobNumber,solution.processNu

mber, solution.machineNumber,100,10,0.1,0.9,valuelist,solution.setupTimelist,40,1,4,1,tru
e);
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this.jobNumber = solution.jobNumber; this.processNumber = solution.processNumber;
this.machineNumber = solution.machineNumber; this.makespan = solution.makespan;
this.genotype = new Array(); this.machine = new
Array(solution.jobNumber*solution.processNumber) ;

this.order = new Array(solution.jobNumber*solution.processNumber) ;

for (var 1i=0;i<solution.processList.length;i++) {

var tempGene = new

Gene () ; tempGene.initWithVariable (solution.processList[i].jobID,solution.proc
essList[i] .processID,solution.processList[i].machineID,solution.processList[i].processin
gTime) ;

this.genotype.push (tempGene) ; this.order[i] = solution.processList[i].jobID;
this.machine[solution.processList[i].jobID*solution.processNumber +
solution.processList[i] .processID] = solution.processList[i].machinelID; b}
this.getMakespan = function() { var makespan = 0;

var machineIndex = new Array(machineNumber) ;

var jobIndex = new Array (jobNumber) ;

for (var i=0;i<machineNumber; i++) {
machineIndex[1]=0; }

for (var i=0;i<jobNumber;i++) {
jobIndex[1]1=0;}

for (var i=0;i<this.genotype.length;i++) {

var tempGene = this.genotypel[il]; var startTime =
Math.max (parselnt (jobIndex[tempGene.jobID]),parselnt (machineIndex[tempGene.machinelID])) ;
var job = tempGene.jobID; var previousJob = tempGene.jobID;
var setupTime; if (1>0) {
previousJob = this.genotype[i-1].jobID; }
setupTime =

this.ecosystem.setupTimeTable [tempGene.machineID] [previousJob] [job];

tempGene.setupTime = setupTime;

jobIndex[tempGene.jobID] = startTime + setupTime + tempGene.processingTime;

machineIndex[tempGene.machineID] = startTime + setupTime +
tempGene.processingTime; }

for (var i=0;i<machineNumber;i++) {
if (machineIndex[i]>makespan)
makespan=machinelIndex[i];}

this.makespan = makespan; return makespan; }
this.cross = function (match) { var children = new Array();
var G = new Genetics(); var descendant = null;

var orderedDesc = null;
switch (this.ecosystem.crossoverType) {

case 1:

descendant =

G.singlePointCrossover (this.machine,match.machine, this.ecosystem);
break; case 2:
descendant =

G.twoPointsCrossover (this.machine,match.machine, this.ecosystem) ;
break; case 3:
descendant =

G.multiPointsCrossover (this.machine,match.machine,this.ecosystem) ;
break; case 4:
descendant = G.uniformCrossover (this.machine,match.machine,this.ecosystem);
break; default
descendant =

G.multiPointsCrossover (this.machine,match.machine, this.ecosystem);
break; }

switch (this.ecosystem.orderedCrossType) {
case 1: orderedDesc =

G.positionBasedCrossover (this.order,match.order, this.ecosystem);
break; default
orderedDesc =

G.positionBasedCrossover (this.order,match.order, this.ecosystem);
break; }

var chromosomel = new Chromosome () ; var chromosome2 = new Chromosome () ;

chromosomel.initWithVariable (descendant[0],orderedDesc[0],this.ecosystem) ;
chromosome?2.initWithVariable (descendant[1],orderedDesc[1l], this.ecosystem);

children.push (chromosomel) ; children.push (chromosome2) ;
if (chromosomel.check ()==false) {
alert ("error in ga.js:Genetics.cross ("+this.ecosystem.crossoverType+")");}
if (chromosome2.check()==false) {
alert ("error in ga.js:Genetics.cross ("+this.ecosystem.crossoverType+")");}
return children; }
this.mutate = function () {

var G = new Genetics();
switch (this.ecosystem.mutationType) {
case 1:
this.machine = G.mutationReverse (this.machine,this.ecosystem);
this.order = G.mutationReverse (this.order,this.ecosystem);
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this.machine
break;
this.machine
this.order
this.machine
break;
this.machine
this.order
this.machine
break;
this.order
break;
this.machine
this.order

G.repair (this.machine, this.ecosystem) ;

case 2:

G.mutationNeighbor (this.machine,this.ecosystem) ;
.mutationNeighbor (this.order,this.ecosystem) ;
G.repair (this.machine, this.ecosystem) ;

case 3:

G.mutationArbitrary(this.machine, this.ecosystemn);
.mutationArbitrary(this.order,this.ecosystem) ;
G.repair (this.machine, this.ecosystem) ;

case 4:
G.mutation3Arbitrary(this.order,this.ecosystem) ;
case 5:

G.mutationFloat (this.machine, this.ecosystem);
.mutationFloat (this.order, this.ecosysten);

&l

el

e

this.machine
break;

this.machine
this.order
this.machine

G.repair (this.machine, this.ecosystem);

default:

G.mutationReverse (this.machine, this.ecosystem);
.mutationReverse (this.order, this.ecosystem);
G.repair (this.machine, this.ecosystem);

e

break; }
this.balance();
if (this.check()==false) {

alert ("error in ga.js:Genetics.mutate ("+this.ecosystem.mutationType+")")
function Genetics () {
this.singlePointCrossover function (genel, gene2, ecosystem) {
var totalLength ecosystem. jobNumber*ecosystem.processNumber;
var descendant new Array(2);
for (var i=0;1<2;1i++) {
descendant [1i] new Array(totallength);}
var start Math.floor (Math.random() * totalLength);
var length totallength-start-1;
for (var i=0;i<start;i++) {

P11}

descendant [0] [1]=genel[i]; descendant[1l] [i]=gene2[i]; }
for (var i=start;i<start+length;i++) {
descendant[0] [1]=gene2[i]; descendant[1l] [i]=genel[i]; }

for (var i=start+length;i<totallLength;i++) {
descendant[0] [1]=genel[i]; descendant[1l] [1]=gene2[i]; }
return descendant; }
this.twoPointsCrossover

function (genel,gene2,ecosystem) {
var totalLength ecosystem. jobNumber*ecosystem.processNumber;
var descendant new Array(2);
for (var i=0;1i<2;1i++) {
descendant [i] new Array(totallength); }
var start Math.floor (Math.random() * totallLength);
var length Math.floor (Math.random() * (totallength-start)):;
for (var i=0;i<start;i++) {

descendant[0] [i]=genel[i]; descendant[1l] [i]=gene2[i]; }
for (var i=start;i<start+length;i++) {
descendant [0] [i]=gene2[i]; descendant[1l] [i]=genel[i]; }

for (var i=start+length;i<totalLength;i++) {

descendant[0] [i]=genel[i]; descendant[1l] [i]=gene2[i]; }
return descendant; }
this.multiPointsCrossover = function (genel,gene2,ecosystem) {

var totalLength ecosystem. jobNumber*ecosystem.processNumber;
var descendant new Array(2);
for (var 1i=0;i<2;i++) {
descendant [i] new Array (totallength); }
var tempGenel genel.slice(0); var tempGene2 = gene2.slice(0);
var start Math.floor (Math.random() * totallength);
var length Math.floor (Math.random() * (totallength-start));
for (var i=0;i<start;i++) {
descendant [0] [i]=tempGenel[i];
for (var i=start;i<start+length;i++) {
descendant [0] [i]=tempGene2[i];

do {

descendant[1l] [i]=tempGene2[i];}
descendant[1l] [i]=tempGenel[i];

for (var i=start+length;i<totalLength;i++) {
descendant [0] [1]=tempGenel[i];
var tempGenel genel.slice (0);
while (Math.random()<0.5);
this.uniformCrossover
var totalLength
var descendant new Array(2);
descendant [0] genel.slice(0);
for (var i=0;i<totallLength;i++) {
if (Math.random()>0.5) {
descendant[0] [1]=gene2[i];
return descendant; }

descendant[1l] [i]=tempGene2[i];}
var tempGene?2 gene2.slice (0);}
return descendant; }
function (genel, gene2, ecosystem) {
ecosystem. jobNumber*ecosystem.processNumber;

descendant[1] gene2.slice(0);

descendant[1l] [i]l=genel[i]; }}
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this.positionBasedCrossover = function (genel,gene2,ecosystem) {
var totalLength ecosystem. jobNumber*ecosystem.processNumber;
var descendant = new Array(2);
for (var i=0;1i<2;1i++) {
descendant[i] = new Array(totallength); }
var oneZerolList = new Array(totallLength);
for (var i=0;i<totallength;i++) {
oneZeroList[i]= Math.floor (Math.random()+0.5);
if (oneZeroList[1]==0) {
descendant[0] [i]=genel[i]; descendant[1l] [i]=gene2[i];}
else{ descendant[0] [1]=-1; descendant [1] [i]=-1;}}
for (var i=0;i<totallength;i++) {
if (oneZeroList[i]==1) {
for (var j=0;j<totallLength;j++) {
var flag = 0;
for (var k=0;k<totalLength && flag!=ecosystem.processNumber;k++) {
if (gene2[j]l==descendant[0] [k]) {
flag++; } }
if (flag<ecosystem.processNumber) {
descendant[0] [1]=gene2[j];

break; } } } }
for (var i=0;i<totallLength;i++) {
if (oneZeroList[i]==1) {

for (var j=0;j<totallength;j++) {
var flag = 0;
for (var k=0;k<totallength && flag!=ecosystem.processNumber;k++) {
if (genel[j]l==descendant[1] [k]) {
flag++; } }
if (flag<ecosystem.processNumber) {
descendant[1l] [i]=genel[]];

break; } } } }
return descendant; }
this.partialMappedCrossover = function (genel,gene2,ecosystem) { //todo ecosystem-

independent yaz. genel.length kullan
var descendant = new Array(2);
descendant[0] = genel.slice(0);
descendant[1l] = gene2.slice(0);
var totalLength = ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;
var start = Math.floor (Math.random() * totallLength);
var length = Math.floor (Math.random() * (totallLength-start));
for (var i=start;i<start+length;i++) {
descendant [0] [i]=gene2[i]; descendant[1l] [i]=genel[i]; }
var map = new Array();
for (var i=start;i<start+length;i++) {
var flag = 0; for (var j=start;j<start+length;j++) {

if (descendant[1l] [j]==descendant[0][1]) {
flag++;
break; } }
if (flag==0) { //map olustur
var tmp = new Array(2);
tmp[0]=descendant [0] [1];
tmp[l]=descendant[1][1i];
for (var j=start;j<start+length;j++) {
if (tmp[l]==descendant[0][]j]) {
tmp[l]=descendant[1][j];
j=start-1; } }
map.push (tmp) ; } }
for (var i=0;i<start;i++) {
for (var j=0;j<map.length;j++) {

if (descendant[0] [i]==map[]j][0]) {
descendant [0] [i]=map([j][1]; }
if (descendant[1] [i]==map[j][1]) {
descendant[1] [1]=map[]][0]; } } }
for (var i=start+length;i<totalLength;i++) {
for (var j=0;j<map.length;j++) {
i f (descendant[0] [i]==map[j]1[0]) {
descendant [0] [1]=map[j][1]; }
f(descendant[1] [i]==map[]j][1]){
descendant [1] [i] map[j}[O}; } } }
return descendant; }

this.linearOrderedCrossover = function (genel,gene2,ecosystem) {
var descendant = new Array(2);
descendant[0] = genel.slice(0);

descendant[1l] = gene2.slice(0);
return descendant; }
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this.orderBasedCrossover = function(genel,gene2,ecosystem) {
var descendant = new Array(2);
descendant [0] genel.slice (0);
descendant[1l] = gene2.slice(0);
return descendant; }
this.orderedCrossover = function (genel,gene2,ecosystem) {
var descendant = new Array(2);
descendant[0] = genel.slice(0);
descendant[1l] = gene2.slice(0);
return descendant; }
this.circleCrossover = function (genel,gene2,ecosystem) {
var descendant = new Array(2);
descendant[0] = genel.slice(0);
descendant[1l] = gene2.slice(0);
return descendant; }
this.mutationReverse = function (chromosome,ecosystem) {
var totallength = ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;
var result = chromosome.slice(0);
var start Math.floor (Math.random() * totalLength);
var length = Math.floor (Math.random() * (totallLength-start));
for (var i=0;i<length/2;i++) {
result[start+i]=chromosome[start+length-i-1];
result[start+length-i-1]=chromosome[start+i]; }
return result; }
this.mutationNeighbor = function (chromosome, ecosystem) {
var totallLength = ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;
var result = chromosome.slice (0);
var start = Math.floor (Math.random() * (totalLength-1));
result[start]=chromosome[start+1];
result[start+l]=chromosome[start];
return result; }
this.mutationArbitrary = function(chromosome,ecosystem) {
var totalLength = ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;
var result = chromosome.slice(0);
var start = Math.floor (Math.random() * totallLength);
var finish =Math.floor (Math.random() * totallLength);
result[start] = chromosome[finish];
result[finish] = chromosome[start];
return result; }
this.mutation3Arbitrary function (chromosome, ecosystem) {
var totallLength = ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;
var result = chromosome.slice(0);
var first = Math.floor (Math.random() * totallLength);
var second =Math.floor (Math.random() * totalLength);
var third = Math.floor (Math.random() * totalLength);

if (first==second || first==third || second==third) {
return result; }
result[first] = chromosome[second];
result[second] = chromosome[third];
result[third] = chromosome[first];
return result; }
this.mutationFloat = function (chromosome,ecosystem) {

var totallLength = ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;
var result = chromosome.slice(0);
var start = Math.floor (Math.random() * totallLength);
var finish =Math.floor (Math.random() * totalLength);
if (finish>start) {
for (var i=start;i<finish;i++) {
result[i]=chromosome[i+1]; }
result[finish]=chromosome[start]; }
else if(start>finish) {
for (var i=finish;i<start;i++) {

result[i]=chromosome[i+1]; }
result[start]=chromosome[finish]; }
else{
return result; }
return result; }
this.repair = function (chromosome,ecosystem) {

var totallLength = ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;
for (var i=0;i<totallLength;i++) {

if (ecosystem.valuelist[i*ecosystem.machineNumber+chromosome[i]]==-1) {
var machine;
do{
machine = Math.floor (Math.random() * ecosystem.machineNumber) ;
chromosome [1i]=machine; }
while (ecosystem.valuelList[i*ecosystem.machineNumber+machine]==-1); }}
return chromosome; }
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this.repeatControl = function (gene) {
for (var i1i=0;i<gene.length;i++)
for (var j=i+1l;j<gene.length;j++)
if (gene[i]==gene[]])
return false;
return true; 1}
function Ecosystem() {
this.problem; //problemin butun ozelliklerinin toplandigi object
this.fuzzy = false; // problem fuzzy mi?
this.jobNumber;
this.machineNumber;
this.processNumber;

this.valuelist; this.processTimeTable;
this.setupTimeTable;

this.problemType = 0; //0 jobshop, 1 flowshop
this.noWait = 0; //0 wait, 1 no-wait

this.generationNumber;
this.populationNumber;
this.currentGeneration;
this.maxRepeatNumber;
this.curRepeatNumber;
this.Xrb;
this.population;
this.mutationRate;
this.crossRate;
this.mutationType;
this.crossoverType;
this.orderedCrossType;
this.rouletteWheel;
this.makespan;
this.solutionList;
this.solutionTime = 0;
this.progress;
this.polygonID;
this.champion;

this.timeLimit = 1000; // dongu time limit'i gecerse durdurayim.
this.initialPopulation = new Array(); this.timeBuffer = 0;
this.winnerList = new Array(); this.tmpWinner;

this.initWithvVariable =
function (jobNumber, processNumber,machineNumber, generationNumber, maxRepeatNumber, mutation
Rate,crossRate,valuelist, setupTimeTable, populationNumber, mutationType, crossoverType, orde
redCrossoverType, rouletteWheel) {
this.jobNumber = parselnt (jobNumber) ;
this.processNumber = parselnt (processNumber) ;
this.machineNumber = parselnt (machineNumber) ;
this.generationNumber = parselnt (generationNumber) ;
this.populationNumber = parselnt (populationNumber) ;
this.maxRepeatNumber = parselnt (maxRepeatNumber) ;
this.mutationRate = parseFloat (mutationRate) ;
this.crossRate = parseFloat (crossRate);
this.mutationType = mutationType;
this.crossoverType = crossoverType;
this.orderedCrossType = orderedCrossoverType;
this.rouletteWheel = rouletteWheel;
this.valuelList = valuelist;
this.setupTimeTable = setupTimeTable; }
this.sortPopulationWithMakespan = function() {
for (var i=0;i<this.population.length;i++) {
this.population[i] .makespan = this.population[i].getMakespan(); }
this.population.sort (function(a,b) {
if (a.makespan > b.makespan) return 1;
if (a.makespan < b.makespan) return -1;

return 0; 1) }
this.naturalSelectionTournament = function() {
this.population.splice (this.population.length/2,this.population.length/2); }

this.naturalSelectionRoulette = function() {
var importancelist = new Array(this.population.length);
var total = 0;
for (var 1 =0;i<this.population.length;i++) {
importancelList[i]=1/this.population[i].getMakespan() ;

total+=importancelist[i]; }
var random = 0;
var 1i;
for (i=0; random<total/2;i+=2) {
random+= importancelList[i]+importancelList[i+1]; }
this.population.splice (i, this.population.length-1i); }
this.crossPopulation = function () {
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var oldCount = this.population.length;
for (var i=0;i<(this.populationNumber-oldCount) /2;i++) {
var mom = Math.floor (Math.random () *oldCount) ;
var dad = Math.floor (Math.random() *oldCount) ;
var children = this.population[mom].cross (this.population[dad]);
this.population.push(children[0]);
this.population.push(children[1]); )
this.mutatePopulation = function () {
for (var i=0;i<this.population.length;i++) {
var coin = Math.random() ;
if (coin<this.mutationRate) {
this.population[i] .mutate () ; } Pl
this.solve = function() {
if (this.problemType==0)
this.solveFlowShop () ;
else
this.solveIPPS(); }
this.solveIPPS = function () {
var datel = new Date().getTime () ;
var date2 = new Date().getTime () ;
this.makespan = Infinity;
this.curRepeatNumber = 0;
this.population = new Array();
for (var 1i=0;i<this.populationNumber;i++) {
var tempChromosome = new Chromosome () ;
if (i >= this.initialPopulation.length) {
tempChromosome.initWithEcosystem(this) ; } else {
tempChromosome.initWithSolution (this.initialPopulation[i]);
console.log (tempChromosome) ; }
this.population.push (tempChromosome) ; }
this.champion = jQuery.extend({}, this.population[0]); // object copy
this.champion.getMakespan () ;
for (this.currentGeneration = 0;this.currentGeneration<
this.generationNumber;this.currentGeneration++) {
this.sortPopulationWithMakespan () ;
this.tmpWinner = jQuery.extend({}, this.population[0]);
if (this.rouletteWheel) {
this.naturalSelectionRoulette () ; }
else{
this.naturalSelectionTournament () ; }
this.crossPopulation () ;

this.mutatePopulation(); console.log(this.currentGeneration, this.population[0].g
etMakespan (), this.champion.makespan) ;
if (this.population[0].getMakespan ()< this.champion.makespan) {
this.champion = jQuery.extend({}, this.population([0]);

date2 = new
Date () .getTime () ; this.progress.addDot (this.polygonID,date2-
datel+this.timeBuffer,this.champion.makespan) ;
} elsef
this.curRepeatNumber++; }
if (this.curRepeatNumber > this.maxRepeatNumber) {
this.curRepeatNumber = 0;

this.winnerList.push (this.tmpWinner);
this.population = new Array();
for (var i=0;i<this.populationNumber;i++) {
var tempChromosome = new Chromosome () ;
tempChromosome.initWithEcosystem (this) ;
this.population.push (tempChromosome) ; } }
date2 = new Date () .getTime () ;
var dotList = this.progress.polygonList[this.polygonID].dotList;
if ((date2-datel) -dotList[dotList.length-1].time>this.timelLimit) {
this.winnerList.push (this.tmpWinner) ;
break; } }
console.log(this.champion.genotype, this.champion.makespan);
this.solutionList = this.champion.genotype;
this.makespan = this.champion.makespan;
date2 = new Date () .getTime () ;
this.solutionTime = date2 -datel;
return this.solutionList; }
this.solveFlowShop = function () {
var datel new Date () .getTime () ;
var date2 = new Date () .getTime () ;
this.makespan = Infinity;
this.curRepeatNumber = 0;
this.population = new Array();
for (var i=0;i<this.populationNumber;i++) {
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var tempChromosome = new Chromosome () ;
tempChromosome.initWithEcosystem(this);
this.population.push (tempChromosome) ;
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YAPAY BAGISIKLIK SISTEMi

Gene () {

jobID;

.processID;

.machinelID;

.processingTime;

setupTime;

initWithVariable = function (jobID,processID,machineID,processingTime) {

this.jobID = jobID;

this.processID = processID;
this.machineID = machineID;
this.processingTime = processingTime;

Antibody () {

.ecosystem;
.genotype;
.makespan = 0;
.flowtime; //flowtime, flowshop cozumler icin gecerli
index;
jobNumber; //problemdeki is sayisi
.processNumber; //problemdeki proses sayisi
.machineNumber; //problemdeki makine sayisi
.machine;
.order;
this.initWithProblem = function (problem) {
var job; // random urettigim o anki siradaki is
var machine; // random urettigim siradaki is-prosesin makinesi
var process; // isin siradaki islenmemis prosesi

do

this.ecosystem = problem;
this.problem = problem;
this.jobNumber = problem.jobNumber;
this.processNumber = problem.processNumber;
this.machineNumber = problem.machineNumber;
this.genotype = new Array(); // olusturdugumuz genlerin dizisi
var jobIndex = new Array (problem.jobNumber) ;
this.index = new Array(problem.jobNumber) ;
this.machine = new Array(problem.jobNumber*problem.processNumber) ;
this.order = new Array(problem.jobNumber*problem.processNumber) ;
for(var i=0;i<problem.jobNumber;i++) {

jobIndex[i] = O;

this.index[i] = new Array();
}
for (var i=0;i<problem.jobNumber*problem.processNumber; i++) {

var toplam = 0;

var order = 0;

for (var j=0;j<problem.jobNumber;j++) {

toplam += jobIndex[j];
}

if (toplam == problem.processNumber*problem.jobNumber) break;

job = Math.floor (Math.random() * problem.jobNumber) ;
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while (jobIndex[job]>=problem.processNumber) ;
process = jobIndex[jobl;
do {
machine = Math.floor (Math.random() * problem.machineNumber) ;
order =
job*problem.processNumber*problem.machineNumber+process*problem.machineNumber+machine;

}

while (problem.valuelist[order]==-1);

order =
job*problem.processNumber*problem.machineNumber+process*problem.machineNumber+machine;

var tempGene = new Gene();

tempGene.initWithVariable (job,process, machine,problem.valuelist[order]);
this.order[i]=job;
this.machine[job*problem.processNumber + process] = machine;
this.genotype.push (tempGene) ;
jobIndex[job]++;
}
}
this.initWithVariable function (machine, order, ecosystem) {
this.ecosystem = ecosystem;
this.jobNumber = ecosystem.jobNumber;
this.processNumber = ecosystem.processNumber;
this.machineNumber = ecosystem.machineNumber;
this.genotype = new Array();
var jobIndex = new Array(ecosystem.jobNumber) ;
this.machine = new Array(ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber) ;
this.order = new Array (ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber) ;
for(var i1i=0;i<ecosystem.jobNumber;i++) {
jobIndex[i] = O0;

}
for(var i1i=0;i<ecosystem.jobNumber*ecosystem.processNumber;i++) {
var machineOrder = order[i]*ecosystem.processNumber + jobIndex[order[i]];
var timeOrder = order[i]*ecosystem.processNumber*ecosystem.machineNumber +
jobIndex[order[i]]*ecosystem.machineNumber + machine[machineOrder];
var tempGene = new Gene();
tempGene.initWithVariable (order[i], jobIndex[order[i]],machine[machineOrder],ecosystem.va
lueList[timeOrder]) ;
this.genotype.push (tempGene) ;
jobIndex[order[i]]++;
this.order[i]=order[i];
this.machine[i]=machine[1i];
}
if (this.check==false) {
console.log (this);
alert ("error in ga.js:initwithvariable");
}}

this.check = function () {

var processOrderList = new Array(this.jobNumber) ;
for (var i=0;i<this.jobNumber;i++) {
processOrderList[i] = 0; }

for(var i=0;i<this.order.length;i++) {
var job = this.order[i];
var process = processOrderList[job];
processOrderList[job]l++;

var machine = this.machine[job*this.processNumber+process];
if (job!=this.genotype[i].jobID || process!=this.genotypel[i].processID ||
machine!=this.genotype[i] .machinelID) {
return false; } }
return true; }
this.balance = function () {
this.genotype = new Array();
var processOrderList = new Array(this.jobNumber) ;
for (var i=0;i<this.jobNumber;i++) {
processOrderList[i] = 0; }

for (var i=0;i<this.order.length;i++) {

var job = this.order[i];

var process = processOrderList[job];

processOrderList[job]++;

var machine = this.machine[job*this.processNumber+process];

var processingTime =
this.ecosystem.valuelList[job*this.processNumber*this.machineNumber+process*this.machineN
umber+machine] ;

var tempGene = new Gene();

tempGene.initWithVariable (job,process,machine, processingTime) ;

tempGene.processingTime = processingTime;

this.genotype.push (tempGene) ; } }

this.initWithSolution = function(solution) {
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if (solution.problemType==1) { //flowshop
var valuelist = new
Array(solution.jobNumber*solution.processNumber*solution.machineNumber) ;

for (var i1=0;i<solution.jobNumber;i++) {

for (var j=0;j<solution.processNumber;j++) {
for (var k=0;k<solution.machineNumber;k++) {
valuelist[i*solution.processNumber*solution.machineNumber +

j*solution.machineNumber + k] = solution.processTimeList[i][j][k];}} }

this.ecosystem = new Ecosystem() ;
this.ecosystem.initWithVariable (solution.jobNumber, solution.processNumber, solution.machi
neNumber,100,10,0.1,0.9,valuelist,solution.setupTimelist,40,1,4,1,true);

this.jobNumber = solution.jobNumber;

this.processNumber = solution.processNumber;

this.machineNumber = solution.machineNumber;

this.makespan = solution.makespan;

this.genotype = new Array();
this.order = new Array(solution.jobNumber*solution.processNumber) ;
for(var i=0;i<solution.jobOrder.length;i++) {
var tempGene = new Gene();
tempGene.initWithVariable (solution.jobOrder[i],-1,-1,-1);
this.genotype.push (tempGene) ;
this.order[i] = solution.jobOrder[i];}}
else{ //jobshop problemType=0
var valuelist = new
Array (solution.jobNumber*solution.processNumber*solution.machineNumber) ;
for(var i=0;i<solution.jobNumber;i++) {
for(var j=0;j<solution.processNumber;j++) {
for (var k=0;k<solution.machineNumber; k++) {
valuelist[i*solution.processNumber*solution.machineNumber +
j*solution.machineNumber + k] = solution.processTimeList[i][J]1[k]l;}}}
this.ecosystem = new Ecosystem();
this.ecosystem.initWithVariable (solution.jobNumber, solution.processNumber, solution.machi
neNumber, 100,10,0.1,0.9,valuelist,solution.setupTimelist,40,1,4,1,true);
this.jobNumber = solution.jobNumber;
this.processNumber = solution.processNumber;
this.machineNumber = solution.machineNumber;
this.makespan = solution.makespan;
this.genotype = new Array();
this.machine = new Array(solution.jobNumber*solution.processNumber) ;
this.order = new Array(solution.jobNumber*solution.processNumber) ;
for(var i=0;i<solution.processList.length;i++) {
var tempGene = new Gene();
tempGene.initWithVariable (solution.processList[i].jobID,solution.processList[i].processI
D,solution.processList[i] .machinelID,solution.processList[i].processingTime) ;
this.genotype.push (tempGene) ;

this.order[i] = solution.processList[i].jobID;
this.machine[solution.processList[i].jobID*solution.processNumber +
solution.processList[i].processID] = solution.processList[i].machineID;}}}
this.getMakespan = function() {
if (this.makespan!=0)
return this.makespan;
var makespan = 0;
var machineIndex = new Array(machineNumber) ;
var jobIndex = new Array (jobNumber) ;
for (var i=0;i<machineNumber;i++) {
machineIndex[1]=0;}
for (var i=0;i<jobNumber;i++) {
jobIndex[1]1=0;}
for (var i1=0;i<this.genotype.length;i++) {
var tempGene = this.genotypel[il];
var startTime =
Math.max (parseInt (jobIndex[tempGene.jobID]),parselnt (machineIndex[tempGene.machinelID])) ;
var job = tempGene.jobID;
var previousJob = tempGene.jobID;
var setupTime;
if (1>0) {
previousJob = this.genotypel[i-1].jobID; // }
setupTime = this.problem.setupTimeList [tempGene.machinelID] [previousJob] [job];

tempGene.setupTime = setupTime;
jobIndex[tempGene.jobID] = startTime + setupTime + tempGene.processingTime;
machineIndex[tempGene.machineID] = startTime + setupTime +

tempGene.processingTime; }
for (var i1=0;i<machineNumber;i++) {
if (machinelIndex[i]>makespan)
makespan=machineIndex[i];}
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this.makespan = makespan;
return makespan;}
this.cross = function (match) {
var children = new Array();
var G = new Genetics();
var descendant = null;
var orderedDesc = null;
switch (this.ecosystem.crossoverType) {
case 1:
descendant = G.singlePointCrossover (this.machine,match.machine,this.ecosystem) ;
break;
case 2:
descendant =
.twoPointsCrossover (this.machine,match.machine, this.ecosystem) ;
break;
case 3:
descendant =
.multiPointsCrossover (this.machine,match.machine, this.ecosystem);
break;
case 4:
descendant =
.uniformCrossover (this.machine,match.machine, this.ecosystem) ;
break;
default
descendant =
.multiPointsCrossover (this.machine,match.machine, this.ecosystem);
break; }
switch (this.ecosystem.orderedCrossType) {
case 1:
orderedDesc = G.positionBasedCrossover (this.order,match.order,this.ecosystem);
break;
default
orderedDesc =
.positionBasedCrossover (this.order,match.order,this.ecosystem) ;
break;
var chromosomel = new Antibody () ;
var chromosome2 = new Antibody () ;
chromosomel.initWithVariable (descendant[0],orderedDesc[0],this.ecosystem) ;
chromosome2.initWithVariable (descendant[1],orderedDesc[1l],this.ecosystem);
children.push (chromosomel) ;
children.push (chromosome?) ;

if (chromosomel.check()==false) {
alert ("error in ga.js:Genetics.cross("+this.ecosystem.crossoverType+")");}
if (chromosome?2.check ()==false) {
alert ("error in ga.js:Genetics.cross ("+this.ecosystem.crossoverType+")");}
return children;}
this.mutate = function() {

var G = new Genetics();
switch (this.ecosystem.mutationType) {
case 1:
this.machine = G.mutationReverse (this.machine,this.ecosystem);

this.order = G.mutationReverse (this.order,this.ecosystem);
this.machine = G.repair (this.machine,this.ecosystem);
break;

case 2:
this.machine = G.mutationNeighbor (this.machine,this.ecosystem);
this.order = G.mutationNeighbor (this.order,this.ecosystem) ;
this.machine = G.repair (this.machine,this.ecosystem);
break;

case 3:
this.machine = G.mutationArbitrary(this.machine,this.ecosystem);
this.order = G.mutationArbitrary(this.order,this.ecosystem);
this.machine = G.repair (this.machine,this.ecosystem) ;
break;

case 4:
this.order = G.mutation3Arbitrary(this.order,this.ecosystem);
break;

case 5:
this.machine
this.order =
this.machine
break;

default:
this.machine = G.mutationReverse (this.machine,this.ecosystem);
this.order = G.mutationReverse (this.order,this.ecosystem);
this.machine = G.repair (this.machine,this.ecosystem);
break; }

G.mutationFloat (this.machine, this.ecosystem);
.mutationFloat (this.order,this.ecosystem) ;
G.repair (this.machine,this.ecosystem) ;

el
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this.balance();
if (this.check ()==false) {

alert ("error in ga.Jjs:Genetics.mutate ("+this.ecosystem.mutationType+")");}}}
function AIS() { //Artificial Immune System
this.problem; // problemin butun ozelliklerinin toplandigi object
this.globalBest; //Solution tipinden en iyi cozum

this.progress;
this.polygonID;
this.solutionTime;
this.populationNumber;
this.generationNumber;
this.mutationProbability;
this.cloningProbability;
this.memoryCellNumber;

this.antibodyList; // antibody populasyonum
this.cloneFlag; //
this.currentGeneration; // jenerasyon loop index degiskeni

this.G = new Genetics();
this.initWithvVariable =
function (problem,population,generation,mutationProbability,cloningProbability,memoryCell
Number) {
this.problem = problem;
this.populationNumber = parselnt (population);
this.generationNumber = parselnt (generation);
this.mutationProbability = parseFloat (mutationProbability);
this.cloningProbability = parseFloat (cloningProbability);
this.memoryCellNumber = parselnt (memoryCellNumber) ;}

this.cloneSelectionRouletteWheel = function (cloneNumber) {
var clonelList = new Array(); //
var fitnessList = new Array(this.antibodyList.length); //
var cumFitList = new Array(this.antibodyList.length); //
var total = 0;
var maxCmax = 0 //
for(var i=0;i<this.antibodylList.length;i++) {
this.cloneFlag[i]=0; //

if(this.antibodyList[i].getMakespan () >maxCmax)
maxCmax = this.antibodyList[i].getMakespan();}
for(var 1 =0;i<this.antibodyList.length;i++) { //
fitnessList[i]= maxCmax - this.antibodylList[i].getMakespan() + 1;
total+=fitnessList[i];}
cumFitList[0] = fitnessList[0];
for(var i=1;i<this.antibodylList.length;i++) {
cumFitList[i] = cumFitList[i-1]+fitnessList[i]; // 0}
for (var cloneIndex = 0; cloneIndex<cloneNumber;cloneIndex++) { //
var random = Math.floor (Math.random() *total) ; //
for(var i=0;i<this.antibodylList.length;i++) { //
if (cumFitList[i]> random) {
this.cloneFlag[i]=1;
clonelList.push(this.antibodyList[i]);
break; }}}
return clonelList;}
this.sortWithMakespan = function () {

for(var i=0;i<this.antibodyList.length;i++) { //
this.antibodylList[i] .makespan = this.antibodyList[i].getMakespan();}
this.antibodylList.sort (function(a,b) { // kucukten buyuge siralar

if (a.makespan > b.makespan) return 1;
if (a.makespan < b.makespan) return -1;
return 0;});}
this.sortClones = function (clonelList) {
clonelList.sort (function (a,b) {
if (a.makespan > b.makespan) return 1;
if (a.makespan < b.makespan) return -1;
return 0;1});}
this.somaticHypermutation = function (clonelist) {
this.sortClones (clonelist);
var mutationNumber = Math.floor (clonelList.length*this.mutationProbability) ;
for (var i=clonelist.length-mutationNumber;i<cloneList.length;i++) {
var tempAntibody = jQuery.extend({}, cloneList[i]); // object copy
this.G.mutationFloat (tempAntibody.order, this.problem) ;
if (clonelist[i] .makespan > tempAntibody.getMakespan()) {

clonelist[i] = tempAntibody;
continue; }
tempAntibody = jQuery.extend({}, cloneList[i]); // object copy

this.G.mutationArbitrary (tempAntibody.order,problem) ;
if(clonelList[i] .makespan > tempAntibody.getMakespan()) {
clonelist[i] = tempAntibody;
continue; }
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tempAntibody = jQuery.extend({}, cloneList[i]); // object copy
this.G.mutationChangeMachine (tempAntibody.machine, problem) ;
if(clonelist[i] .makespan > tempAntibody.getMakespan()) {

clonelList[i] = tempAntibody;
continue;}
tempAntibody = jQuery.extend({}, cloneList[i]); // object copy

this.G.mutationChange2Machine (tempAntibody.machine,problem) ;
if (clonelList[i] .makespan > tempAntibody.getMakespan()) {

clonelList[i] = tempAntibody;
continue;}}}
this.receptorEditing = function () {
var receptorList = new Array();
for (var i1=0;i<this.antibodyList.length;i++) {
if (this.cloneFlag[i] == 0) {

receptorList.push(this.antibodyList[i]);}}
for(var i=0;i<receptorList.length;i++) {

var tempAntibody = jQuery.extend({}, receptorList[i]); // object copy

this.G.mutationReverse (tempAntibody.order,problem) ;
if (receptorList[i] .getMakespan() > tempAntibody.getMakespan()) {

receptorList[i] = tempAntibody;
continue;
}
tempAntibody = jQuery.extend({}, receptorList[i]); // object copy

this.G.mutationResetMachine (tempAntibody.machine,problem) ;
if (receptorList[i].getMakespan() > tempAntibody.getMakespan()) {

receptorList[i] = tempAntibody;
continue;
}
tempAntibody = jQuery.extend({}, receptorList[i]); // object copy

this.G.mutationChangeMachine (tempAntibody.machine, problem) ;
if (receptorList[i] .getMakespan() > tempAntibody.getMakespan()) {

receptorList[i] = tempAntibody;
continue;

}

receptorList[i] = new Antibody();

receptorList[i].initWithProblem(this.problem) ;
receptorList[i] .getMakespan() ;
}
this.sortClones (receptorList);
return receptorList;}
this.solve = function () {
var datel = new Date().getTime () ;
var date2 = new Date () .getTime () ;
console.log (datel) ;
this.antibodyList = new Array();
this.cloneFlag = new Array (this.populationNumber) ;
for (var i=0;i<this.populationNumber;i++) {
var tempAntibody = new Antibody () ;
tempAntibody.initWithProblem (this.problem) ;
this.antibodylList.push (tempAntibody) ;}
this.sortWithMakespan() ;
this.globalBest = new Solution();
console.log(this.antibodyList) ;
this.globalBest.initWithAntibody (this.antibodyList[0]) ;
for (this.currentGeneration = 0;this.currentGeneration<
this.generationNumber;this.currentGeneration++) {
var cloneNumber =
Math.floor (this.antibodyList.length*this.cloningProbability);
this.sortWithMakespan() ;
var cloneList = this.cloneSelectionRouletteWheel (cloneNumber) ;
this.somaticHypermutation (clonelList) ;
var receptorList this.receptorEditing() ;
this.antibodylList =
clonelist.concat (receptorList.slice (0, this.populationNumber-cloneNumber)) ;
this.sortWithMakespan() ;
for (var i=0;i<this.memoryCellNumber;i++) {
this.antibodyList[this.antibodyList.length-i-1]
if(this.antibodyList[0] .makespan < this.globalBest.makespan) {
this.globalBest = new Solution();
this.globalBest.initWithAntibody (this.antibodyList[0]);
var date2 = new Date () .getTime () ;
this.globalBest.solutionTime = date2 -datel;
this.solutionTime = date2-datel;

this.antibodyList[i];}

this.progress.addDot (this.polygonID,this.globalBest.solutionTime, this.globalBest.makespa

n);
console.log (date2-datel) ; } } return; 1}
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EK-D

HIBRIT GENETIK ALGORITMA — KARINCA KOLONISi OPTiMiZASYONU

function hAG () {

This.datel; this.date2;

this.solutionTime; this.problem;

this.globalBest; this.jobNumber;

this.processNumber; this.machineNumber;

this.fuzzy = false; this.progress;

this.polygonID; this.initWithVariable = function (problem) {
this.problem = problem; }

this.solve = function () { this.datel = new Date() .getTime();

var ecosystem = new Ecosystem();
var population=100, generation=500, mutationProbability=0.1,
crossoverProbability=0.9, maxRepeatNumber=50;
var selectionMethod= 1, mutationType= 3, crossoverType=2;
var valueList = new Array();
for (var i = 0; i < this.problem.jobNumber; i++) {
for (var j = 0; j < this.problem.processNumber; j++) {
for (var k = 0; k < this.problem.machineNumber; k++) {
valuelist[i * this.problem.processNumber * this.problem.machineNumber
+ j * this.problem.machineNumber + k] =
this.problem.processTimeList[i][]j] [k]; 11}
ecosystem.initWithVariable (this.problem.jobNumber, this.problem.processNumber,
this.problem.machineNumber, generation, maxRepeatNumber, mutationProbability,
crossoverProbability, valuelList, this.problem.setupTimelist, population, mutationType,
crossoverType, 1, selectionMethod) ;

ecosystem. fuzzy = fuzzy;
ecosystem.progress = this.progress;
ecosystem.polygonID = this.polygonID;
ecosystem.timeLimit = 1000;
ecosystem.solveIPPS();

var tempSol = new Solution();

tempSol.initWithChromosome (ecosystem.champion) ;
this.globalBest = jQuery.extend({}, tempSol);
var supervisor = new Supervisor();
var ant=10, iteration=500, maxRepeat=40, rho=0.5, alpha= 2, beta= 2, tholO= 2,
C=100, Q= 1000;
supervisor.initWithVariable (ant, iteration, maxRepeat, rho, alpha, beta, tho0O, C,
Q, this.problem.jobNumber, this.problem.processNumber, this.problem.machineNumber,
this.problem.processTimeList, this.problem.setupTimelList) ;
supervisor.fuzzy = problem.fuzzy;
supervisor.progress = this.progress;
supervisor.polygonID = this.polygonID;
supervisor.timeLimit = 1000;
supervisor.timeBuffer = ecosystem.solutionTime;
supervisor.solveIPPS () ;
tempSol = new Solution();
tempSol.initWithAnt (supervisor.winnerAnt) ;
if (supervisor.Xab < ecosystem.makespan) {
this.globalBest = jQuery.extend({}, tempSol); }
var timeBuffer = supervisor.solutionTime + supervisor.timeBuffer;
if (supervisor.Xab < ecosystem.makespan) {
ecosystem = new Ecosystem();
population=20, generation=10, mutationProbability=0.1,
crossoverProbability=0.9, maxRepeatNumber=50;
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selectionMethod= 1, mutationType= 3, crossoverType=2;
valuelist = new Array();
for (var i = 0; i < this.problem.jobNumber; i++) {
for (var j = 0; j < this.problem.processNumber; J++) {
for (var k = 0; k < this.problem.machineNumber; k++) {
valuelist[i * this.problem.processNumber *
this.problem.machineNumber + j * this.problem.machineNumber + k] =
this.problem.processTimeList[1i][J][k]; IB8
ecosystem.initWithVariable (this.problem.jobNumber, this.problem.processNumber,
this.problem.machineNumber, generation, maxRepeatNumber, mutationProbability,
crossoverProbability, valuelList, this.problem.setupTimelist, population, mutationType,
crossoverType, 1, selectionMethod) ;
ecosystem. fuzzy = fuzzy;
ecosystem.progress = this.progress;
ecosystem.polygonID = this.polygonID;
ecosystem.timeLimit = 1000;
ecosystem.initialPopulation = supervisor.winnerList;
ecosystem.timeBuffer = timeBuffer;
ecosystem.solveIPPS();
console.log (ecosystem) ;
tempSol = new Solution();
tempSol.initWithChromosome (ecosystem.champion) ;
if (ecosystem.makespan < this.globalBest.makespan) {
this.globalBest = jQuery.extend({}, tempSol); } } else(
supervisor = new Supervisor();
ant=10, iteration=500, maxRepeat=40, rho=0.5, alpha= 2, beta= 2, tho0O= 2,
C=100, Q= 1000;
supervisor.initWithVariable (ant, iteration, maxRepeat, rho, alpha, beta, thoO,
C, Q, this.problem.jobNumber, this.problem.processNumber, this.problem.machineNumber,
this.problem.processTimelList, this.problem.setupTimelist);
supervisor.fuzzy = problem.fuzzy;
supervisor.progress = this.progress;
supervisor.polygonID = this.polygonID;
supervisor.timeLimit = 1000;
supervisor.initialSolution = ecosystem.winnerList;
supervisor.timeBuffer = timeBuffer;
supervisor.solveIPPS () ;
tempSol = new Solution();
tempSol.initWithAnt (supervisor.winnerAnt) ;
if (supervisor.winnerAnt < this.globalBest.makespan) {
this.globalBest = jQuery.extend({}, tempSol); } //*/}
this.date2 = new Date() .getTime () ;
this.solutionTime = this.date2 - this.datel; }}
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