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ONSOZ VE TESEKKUR

Isletmelerdeki iiretim planlama ve kontrol siireglerinin isleyisi kritik 6nem diizeyine
sahiptir. Birgok siirece ait biitiinlesik kisitlari, dncelikleri igerisinde barmdirir. Uretim
planlama ve kontrol siiregleri tiim bu biitiinlesik yapiya ait kritik karar verme
asamalarini igerisinde barindirir.

Yapilan bu tez ¢alismasinda aliiminyum sektoriine ait ger¢ek hayat problemi ele
alinmustir. Ele alinan problemde birden fazla is siralama dncelikleri bulunmaktadir. Bu
baglamda, is siralama ve c¢izelgeleme probleminin ¢6ziimlenmesinde oncelikle
isletmeye ait kritik amaglar belirlenerek her bir amaca ait 6nem derecesi belirlenmis,
algoritmaya ait parametreler optimize edilerek genetik algoritma yaklagimi ile problem
¢cozilmiistiir.

Icerisinde birden fazla konuyu ele alan ve cesitli alanlara ¢ikt1 saglayan bu ¢alismamda
bastan sona destegini siirdiiren, lisans ve yiiksek lisans egitimim boyunca her konuda
yardimlarini esirgemeyen, bilgilerini ve tecriibelerini paylasan canim hocam Endiistri
Miihendisligi Ana Bilim Dali Ogretim Uyesi Dr. Ogr. Uyesi Yildiz SAHIN’e
tesekkiiri bor¢ bilirim. Ayrica yiiksek lisans 6grenimim boyunca en basindan en
sonuna kadar desteklerini ve yardimlarini esirgemeyen degerli esim Mesut Sara’ya ve
aileme tesekkiirlerimi sunarim.

Subat - 2019 Deniz Merve SARA
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TEK MAKINELI COK OLCUTLU iS SIRALAMA VE CiZELGELEME
PROBLEMININ GENETIK ALGORITMA iLE COZULMESIi: ALUMINYUM
SEKTORUNDE UYGULANMASI

OZET

Yapilan bu ¢alismada, aliminyum sektoriinde Uretim faaliyeti gosteren bir firmaya ait
tek makinali ¢ok Olgitll ¢izelgeleme problemi ele alinmistir. Amag, mevcut
sistemdeki karmagikligi minimuma indirerek, miisteri ihtiyaclar1 ve {iretim
gerekliliklerinin dogurdugu bir takim oncelik kurallar1 ve kisitlarin es zamanh
degerlendirilerek firma hedefleri ve stratejileri dogrultusunda hazirlanmis en iyi ve
esnek Uretim cizelgesi elde etmektir.

Calisma kapsaminda belirlenen oncelik kurallari dogrultusunda olusturulan amag
fonksiyonlari, isletme strateji ve hedeflerine en uygun is sirasini elde etmek icin
agirliklandirilarak her bir amag fonksiyonuna ait 6nem agirlik puanlari belirlenmistir.
Genetik algoritma ile olusturulan modele ait belirlenen parametreler deney tasarimi
metodolojisiyle optimize edilmistir. Optimize edilen parametreler dogrultusunda
olusturulan genetik algoritma modeli ¢alistirilarak mevcut kosullara uygun en iyi is
siralamasi ve iiretim ¢izelgesi elde edilmistir. Tiim bu ¢iktilara gore liretim ¢izelgeleme
de oOncelik kurallarinin ve algoritmada bulunan parametrelerin optimizasyonunun
degerlendirmeleri yapilmigtir. Problem, belirgin parametrelere sahip olmasindan
dolay1 deterministik, ayn1 zamanda belirli bir planlama periyodu altinda optimize
edilen statik bir yapiya sahiptir.

Anahtar Kelimeler: Cok Olgitlii Cizelgeleme, Parametre Optimizasyonu, Sezgisel
Algoritma, Tek Makine Cizelgeleme.



THE SOLUTION OF THE MULTI-SIZE WORK SEQUENCING AND
SCHEDULING PROBLEM OF SINGLE MACHINE WITH GENETIC
ALGORITHM: APPLICATION IN THE ALUMINIUM SECTOR

ABSTRACT

In this study, single-machine multi-criteria scheduling problem of a manufacturing
company in aluminum industry is discussed. The goal is to achieve the best and
flexible production schedule prepared in line with the company's goals and strategies
by simultaneously reducing the complexity of the current system and by concurrently
evaluating a number of priority rules and constraints caused by customer needs and
production requirements.

In order to obtain the most appropriate job sequence for the business strategy and
objectives, the purpose weight, which is formed in line with the priority rules
determined within the scope of the study, is weighted. The determined parameters of
the model generated by the genetic algorithm are optimized by the experimental design
methodology. According to the optimized parameters, the genetic algorithm model is
created and the best work order and production table according to the current
conditions are obtained. According to all these outputs, the optimization of the priority
rules in the production scheduling and the parameters in the algorithm were evaluated.
The problem has a static structure that is deterministic, but also optimized under a
specific planning period due to its significant parameters.

Keywords: Multi-Criteria Scheduling, Parameter Optimization, Heuristic Algorithm,
Single Machine Scheduling.
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GIRIS

Gliniimiiz sartlarinda, iilkemizde ve diinyada isletmelerin pazar icerisindeki rekabetini
etkileyen az miktarda kaynak kullanimi, tretim teknolojileri, triin kalitesi vb.
faktorlerin yaninda miisterilere ihtiyaglarini talepleri dogrultusunda en kisa siirede
ulastirabilmek, firmalarin sahip olmasi gereken olmazsa olmaz bir yetenek haline
gelmistir. Uretim ve teslimat hizi, bir isletmeye ait en dnemli rekabet faktdriine
dontigmiis durumdadir. Bu baglamda siirekli degiskenlik gosteren miisteri taleplerine
en kisa siirede cevap verebilen isletmeler, kendilerini rekabet ortamlarinda {ist siralara

tasiyabilmektedirler.

Isletmelerde yer alan ve oldukca kritik &neme sahip planlama departmanlari bu esnek
ve hizli karar verme siirecini yonetmektedirler. Esnek ve dinamik degisimi
yakalayabilmek i¢in ise, isletmelerin anlik olarak degisen rekabet ortamlarina, miisteri
taleplerine, teknolojiye ve bunlar gibi birgok parametrelere en kisa siirede cevap
verebilmesini saglayacak tiretim planlama sistematigine sahip olmalar1 gerekmektedir.
Yapilan {iretim cizelgeleri, sipariglerin alinmasindan zamaninda uretilip teslim
edilmesi siireglerini kapsayacak ve bu siireglerin akisina paralel olarak yapilmalidir.
Gelen miisteri taleplerinin yonetilmesinde genel kisitlar iiretim kapasitesi, liretim
yOnetimi, stok yonetimi, depolarin etkin sekilde kullanimi gibi birgok kisittan

olusmaktadir.

Firmalar, her gegen giin Uriin gamlarindaki ¢esitliliklerini arttirmaktadirlar. Miisteriler
ise bu Urlnlerden ihtiyag duyduklar1 miktarda ve zamanlarda talep etmektedirler. Bu
talepler dogrultusunda hangi siparisin hangi sirada, ne zaman, ne miktarda, hangi
makinede {iretilip sevk edilecegi konulari altinda calisilan problemler “Miisteri
Siparislerinin Cizelgelenmesi Problemi” olarak adlandirilmaktadir [1]. Yapilan bir
calismada bu problemlerin 6nemi bir 6rnek ile agiklanmistir: “Bir firma, siparislerinin
%98’ini  zamaninda gonderdigini diisliniirken, yapilan ankette miisteriler bu
siparislerin =~ %50’sinden  tatmin  kaldiklarin1  belirtmistir.  Yapilan ayrintili
arastirmalarda, firmanin baz1 siparislerini bir birim eksik gonderdigi ve bu bir birimi

sonraki sevkiyatla tamamladig1 saptanmistir. Miisteri ise siparisi, eksik olan bir birim

1



nedeniyle timiiyle basarisiz olarak nitelendirmistir.” Bu nedenle yazarlar,
makalelerinde miisteri tatmini agisindan is odakli performans gostergelerinin, siparis

odakl1 performans gostergelerinden daha basarisiz oldugunu vurgulamislardir [2].

Uretim cizelgeleme problemleri, firmalar icin kritik ve ekonomik olarak ¢ok énemli
olan ancak problem yapis1 geregi en iyiye optimize edilmesi oldukga zor olan bir sureci
kapsamaktadir. Bu ¢izelgeleme siireci firmanin miisteri taleplerine deger katan tiim
islemleri ve siirecleri kapsadigi diisiiniildiigiinde ¢izelgeleme alaninda yapilacak her
tiirlii 1yilestirme ve gelistirme siirece ait ve siiregten etkilenen bir¢ok uygulama alanina
da olumlu yonde etki saglayacaktir. Yapilan ¢alisma dogrultusunda, isletmeye ait
tiretim ve ¢izelgeleme sistemi incelenmis ve firma igerisindeki en fazla darbogaza
sahip bolim icerisindeki tek makineli Uretim sistemine ait cizelgeleme modeli

gelistirilmistir.

Tek tezgahli gizelgeleme problemleri, siralanacak olan islerin islem siirelerinin
deterministik ve bastan belli oldugu durumda temel ¢izelgeleme problemlerinden
birini olusturmaktadir. Uretim sistemlerinde cizelgeleme probleminin ¢ézimi igin
kullanilan yontemler eniyileme ve sezgisel yontemler olarak ikiye ayrilmaktadir.
Eniyileme teknikleri, en iyi ¢bzimu garanti ederken biyik boyutlu problemlerde
¢ozlime ulagmasi ¢ok uzun siire alan tekniklerdir. Sezgisel teknikler ise en iyi ¢ozimi
garanti edemezler fakat eniyileme tekniklerine nazaran ¢ok daha kisa siirede en 1yi ya
da en iyiye yakin ¢oziimler sunmaktadirlar. Caligmada ¢izelgeleme optimizasyonun
modellenmesinde ise metasezgisel yontemlerden olan genetik algoritma kullanilmastir.
Genetik algoritma metodolojisi, belirli bir gorevi yerine getirmek ya da bilgiyi
ogrenmek amaciyla ortamla etkilesim halindedir. Bu etkilesim, genetik programlama
ile olusturulan bilgi, kural veya yapinin ortama uygulanmasi ve uygulama sonucu
ortamin sisteme gonderdigi geri besleme ile olur. Bu geri besleme sayesinde genetik
programlama uyguladig: bilgi, kural veya yapilarin iyi ya da kotii oldugunu anlar ve
onlart gelistirmeye calisir. Genetik algoritmanin asil amaci ortamdan aldigi geri

beslemeyi miimkiin oldugu kadar iyilestirmektir.

Bu calismada ele alinacak olan problem ikiden fazla ise, birden fazla 6lgutlere sahip
oldugu i¢in “NP-Zor” problem olarak siniflandirilmaktadir. Ayni1 zamanda problem,

cizelgeleme islemi baslamadan islem gorecek biitiin islerin 6nceden bilinmesinden



dolay1 statik ve bdtin parametrelerin bilinmesi nedeniyle de deterministik bir
cizelgeleme problemidir. Mevcut ¢ok olgutll gizelgeleme problemini karmasikliktan
cikarmak amaci ile algoritma igerisinde bulunan kurallar isletme amag ve stratejik
hedeflerine en yakin ¢izelgenin elde edilmesi amaciyla dort farkli agirliklandirma
yontemi ile degerlendirilmistir. Bu yontemlerle siralamayi optimize edecek kurallarin
Oonem agirliklart belirlenmistir. Ayn1 zamanda Oncelik Olgiitlerinin agirliklarindaki
degisimin ve genetik algoritma parametrelerinin optimizasyon modeline etkisi de

g6zlemlenmis ve degerlendirilmistir.



1. URETIM SISTEMLERI VE TARIHI GELISIMI

1.1.  Uretim Sistemlerine Giris

Uretim, yarar saglamak amaciyla hizmet veya iiriin ortaya koyma islemidir. Uretim,
sadece bir liriin veya hizmetin ortaya c¢ikarilmasi veya olusturulmasi degil, mevcut
iiriin veya hizmetin degerini arttirmak, deger katiyor olmak amaciyla siirdiiriilen
faaliyetler i¢in de kullanilmaktadir. Uretim baslica dort yolla gergeklesmektedir;
Sekil degisikligi yontemi ile (agagtan masa vb.); sisteme ait girdilerin finansal, fiziksel,
kimyasal ya da bunlarin bilesimi ile s6z konusu olan varyasyonlar ile fayda elde edilir.
Yer degisikligi yoluyla (nakliye); Urlin veya hizmetlerin yeterli oldugu bdlgelerden
yetersiz oldugu bolgelere ve yerlere ulastirilmasi ile yer faydasi saglanir.

Zaman degisikligi yoluyla (soguk hava depoculugu vb.); Urlin veya hizmetlerin
yetersiz oldugu zamanlarda pazara sunulmasi amaciyla depolanmas: ile ilgili
faaliyetlerle zaman faydasi saglanir.

El degistirme yoluyla; Uriin veya hizmetlerin sahipliginin degistirilmesiyle fayda

saglanir.

Uretim sistemi yukarida siralanmis olan tiim islemlerin gergeklestigi yerdir. Uretim
stireci ise, bu faaliyetlerin malzeme, sermaye, is giicii, makine ve yonetim bilgisi
kaynaklarinin isleyerek iiriin veya hizmete déniisiimii olarak tanimlanir. Uretim
sistemi acik bir sistemdir. Uretim sisteminin temel &geleri; sisteme ait girdiler,
kaynaklarin mal ve hizmetlere ¢evrilme islemi olan ¢evrim siireci, ¢evrilen tirlinlerin
elde edilmesi yani ¢iktilar ve sistemde ki kusurlarin anlik olarak tespit edilip miidahale
edilmesiyle olusan geri bildirim siirecidir. Sekil 1.1’de tiretim sistemi, sisteme ait girdi

ve ciktilar ve liretim siireci verilmistir.
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Sekil 1.1. Uretim sistemi ve tretim siireci

1.2.  Uretim Sistemlerinin Tarihsel Gelisimi

Insanoglu, varolusundan bu yana yiizyillardir kiilk atolyelerde Uretim faaliyeti
gerceklestirmektedirler. Bu faaliyetleri gosteren kisiler eski caglarda zanaatkarlar
olarak bilinmektedir. Uretim sistemlerinin temelinde bu zanaatkarlarin olusturdugu
zanaat tipi iiretim olusturmaktadir. Zanaat kelimesi “el emegi gerektiren ve biiylik
Olciide 6grenimle birlikte beceri ve deneyime dayanarak gerceklestirilen kiiciik 6l¢ekli
tiretim” olarak tanimlanmaktadir. Giiniimiizde, endiistriyel devrimlerin ardindan
degisim gosteren iiretim anlayisi i¢inde ¢ogu zaman zanaatkarlik, gecmis zamana ait
bir iiretim tipi olarak algilanmaktadir. Bu algiy1 destekleyen kok sebep ise, ginimiizde
fabrikalagmis iiretim sistemlerinin ¢iktisi tek tip iirlinlerin pazardaki hakimiyetidir [1].
Uretim sistemlerindeki gelisme 18. yiizyildan giiniimiize degin ¢ok dnemli agamalari
geride birakmis ve giiniimiizde de gelismeye devam etmektedir. Endiistriyel devrim
slireci ge¢misten giiniimiize dort onemli asamaya ugramistir. Sekil 1.2°de bu dort ana

asama gosterilmistir.
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Sekil 1.2. Endiistriyel devrim asamalari [81]
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1.2.1. Mekanik iiretim tesislerinin uygulanmasi

Endiistriyel devrimin ilki ve endiistri 1.0 olarak da adlandirilan, buhar makinesinin
ortaya c¢ikmasidir. Bu devrim, insan ve hayvan giicli iizerine kurulu {iiretim
anlayisindan, makine giiclinlin hakim oldugu {retim tarzina geg¢is siirecini
kapsamaktadir [2]. Su ve buhar giiciine dayali bu sistem endistrinin temelini
olusturmaktadir. Buhar makinalarinin temel ilkesi, sivi ve buhar halindeki su
arasindaki basing farkinin kinetik enerjiye doniistiiriilmesidir. Sivi halde bulunan su,
komiir, odun, petrol vb. malzemeler ile 1sitilarak kizgin buhar haline getirilir, bu buhar
bir odaciga toplanir, hizla sogutulan bu odacikta sicaklikla birlikte basing da diiser ve
vakum olusur. Bu vakumun giicii kinetik enerjiye doniisiir ve piston sistemini tetikler.
Buhar makinesi, 1760 yilinda ingiliz James Watt 1760 tarafindan bulunmustur. Bu
bulus sayesinde buhar ve suyun giicii buhar makinesiyle liretime aktarilmis ve el
emegiyle yapilan bir¢ok iretimin yerini mekanik iiretim almistir. Buhar giiciliyle
caligsan makinelerin kullanilmaya baslanmasiyla birlikte sanayi ve fabrika kavramlari
da ortaya cikmistir. Bu devrim insanlik i¢in ve mekanizasyona gegiste dev bir
asamadir. Ayn1 zamanda Adam Smith uzmanlasma teorisiyle islerin kii¢iik pargalara
boliinmesini saglayarak iscilerin her birinin yalnizca bir tek isi gerceklestirdiginde,
daha etkili ¢alisabileceginin miimkiin oldugunu savunmustur. Chrales Babbage ise is

boliimii olgusunu uzmanlagma dogrultusunda daha da gelistirmistir.
1.2.2. Islerin boliimlenmesi ve elektrik ile seri iiretime gecis

Genellikle seri imalat donemi olarak bilinen endiistriyel devrimin ikinci asamasi
endiistri 2.0’da bilim adamlar1 tarafindan yapilan fizik ve kimya alanlarindaki kesifler
teknolojiye aktarilarak birinci sanayi devrimindeki mekanik aletlerin yerini daha
karmagik makineler almistir. Elektrigin fabrika ve kentlerde kullanilmasinin ardindan
makinelere aktarilmasiyla seri iiretim gerceklestirilmistir. Ayn1 donemde, ikame
edilebilir parca (standardizasyon-interchangebility) kavrami gelistirilmis ve
uygulanmistir. Bu tip pargalarin iiretildigi yer fark etmeksizin, kullanildig1 yerde
istenen fonksiyona elverisli olan parcalardir. Boylelikle herkes kendi parcasini kendi
iretmesi yerine, parcalarin belirli yerlerde biiyiik olgiilerde ve ¢ok daha az maliyetli
tiretilebilir duruma gelmistir. Gereksinimi olanlar, bu parcalar1 satin alarak kendi

tiretimlerinde dogrudan kullanmaya baglamislardir. 20. yiizy1l baslarinda Henry Ford,



gelistirmis oldugu montaj hatlariyla beraber kitle iiretimine (mass production)
gecilmistir. Gergeklesen bu degisimler, hizlandirilmis iretim, diisiik fiyata sahip
iirlinler ve daha genis toplumlar tarafindan elde edilebilen {iriinler olugsmasina olanak

saglamistir.

Ik olarak, 1908 yilinda Ford’a ait T modeli iiretilmis, 1913 yilinda Ford’a ait
fabrikalarda ilk montaj hatt1 olarak kullanilmistir. ikame edilebilir pargalarin {iretimi,
0 zamana gore biiylik oranda hizlandirmis ve usta tipi nitelikli operatérden daha ucuz
isgiicii ile elde edilmesi saglamistir. Ucuz isgiicii gecisi ile beraber dikis
makinelerinde, kol saatlerinde ve tarim makinelerinde de kullanim hedeflenmistir.
Ormegin 1846°da dikis ve 1847°de A.B.D.’de tarim makinalarinda, 1848’de A.B.D’de
kol saatlerinin iiretiminde ikame edilebilen pargalarin kullanilmasina baglanmuistir.
Ayni1 donemlerde Frederic W. Taylor tarafindan iiretim yonetimi kavrami
gelistirilmistir. Taylor, iscileri ¢alisma basinda en ince ayrintisiyla gdzlemlemesiyle
bilimsel yonetimin temel tasini ortaya koymustur. Gilbreht ailesi tarafindan hareket
ekonomisi ilkeleri ortaya konmus ve mikro hareketler (therblig) tanimlanmustir. H. Lee

Gantt ise is ¢izelgelerinde kullanilmak {izere Gantt semasini gelistirmistir.
1.2.3. Uretim sireclerinin otomasyonu

1970’lerde baglamis ve gilinimiize degin devam eden asamaya Uglncl endustri
devrimi olarak kabul edilmektedir. Elektronik, bilgi ve iletisim teknolojilerinin ikinci
diinya savas1 sonrasi gelisimiyle beraber {iretimin otomasyonu saglandi. ilk endiistri
devrimi iretimin makinelesmesi, ikinci endiistri devrimi Seri Uretime gecilmesi
seklinde ifade edilirken, liclincii endiistri devrimi ise iiretimin otomasyonu ve
sayisallagsmasi seklinde ifade edilmistir. Programlanabilir mantiksal denetleyici olarak
gecen PLC’lerin gelismesiyle Uretim alanlarinda otomasyon ileri agamalara taginmaya
basladi. Uretimin yonii ve sekli, dsnem boyunca bilgisayar, mikro elektronik, fiber
optik, lazer gibi teknolojilerin, telekomiinikasyon, niikleer, biyotarim ve biyogenetik
gibi bilimlerin gelisiminden etkilenmistir. Iletisim ve ulasimdaki gelismelerle, ticari
ve endiistriyel globallesme gerceklesmistir [3]. Terim olarak otomasyon, Ford
firmasinin igerisinde kurulan birim ile birlikte yayginlagsmistir. Mekanik, hidrolik,
pnomatik, elektrik, elektronik, bilgisayar vb. farkli cihazlarin ve ara yiizlerin birlesimi

ile otomasyon kavrami meydana gelmistir [4]. Bu siire¢ boyunca gerceklesen en



onemli gelismelerden birisi ise mevcut yerylizii kaynaklariin hizla tiikenmesi ve bu
dogrultuda giindeme gelmis olan siirdiiriilebilirlik kavramidir. Enerji kaynaklari olarak
birinci endustri devriminde tiiketilen kémir, buhar glict ve su iken, ikinci endustri
devriminde elektrik ve petrol kaynaklar1 6n plandaydi. Ancak {igiincli endiistri
devriminde, yenilenemez kaynaklardaki problemler ve gevresel endiseler ile giines,
rizgar gibi yenilenebilir enerji kaynaklari 6nemli hale geldi. Biitiin bu gelismelerin,
daha 6nce miimkiin olmayan yeniliklere imkan tanimasinin yani sira, siber-fiziksel
sistemler, nesnelerin ve hizmetlerin ag1 gibi etkenlerin de tesiriyle, icinde

bulundugumuz dordiincii endiistri devrimi basladi [3].
1.2.4. Do6rdunct endustri devrimi

Dordiincii endiistriyel devrim, deger zinciri organizasyonlarnin ve teknolojik
gelismelerin ortaklasa birligidir. Bu devrim, nesnelerin agina, hizmetlerin agina ve
siber fiziksel diizenekler ile ilgilidir. Bu yapilarin akilli fabrika vizyonlarinin meydana
gelmesinde onemli yarar saglamaktadir. Dordiincii sanayi devrimini temelde asagida
verilmis olan ii¢ yap1t meydana getirmektedir.

Nesnelerin Ag1

Hizmetlerin Ag

Siber Fiziksel Duzenekler

Dordiincu sanayi devrimi ile pargali yapili akilli fabrikalar kapsaminda, fiziksel
operasyonlart siber-fiziksel diizenekler ile izliyor olmak, fiziksel evrenin sanal
ortamda bir kopyasini olusturmak ve merkezi olmayan kararlarin verilmesi
amaclanmaktadir. Nesnelerin agi ile siber-fiziksel duzenekler kendi iclerinde ve
insanlarla gercek zamanli haberleserek isbirligi icinde calisabilecektir. Hizmetlerin ag
ile hem i¢ hem de karsilikli Orgiitsel hizmetler sunulacak ve deger zincirinin
kullanicilart vasitasiyla degerlendirilecektir. Sekil 1.3’te dordiincii sanayi devrimine

ait yap1 verilmistir [5].
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Sekil 1.3. Dordiincii sanayi devrimi yapist [82]
Dordiincii sanayi devrimi, alt1 ilkeden olugsmaktadir [5];

1) Karsilikli Calisabilirlik: Siber fiziksel diizeneklerin kabiliyetiyle (Or. is parcast
tastyicilari, montaj istasyonlari ve iiriinleri) nesnelerin ag1 ve hizmetlerin ag1 tizerinden

insanlarin ve akilli fabrikalarin birbirleriyle haberlesebilmesini igerir.

2) Sanallagtirma: Bu yapt akilli fabrikalarin sanal bir kopyasidir. Sistem, sensor

bilgilerinin sanal kurulus ve benzetim modelleri ile baglanmasiyla meydana gelir.

3) Ozerk Yonetim: Siber-Fiziksel diizeneklerin akilli fabrikalar icinde kendi

kararlarin1 kendi verme kabiliyetidir.

4) Gergek-Zamanl Kabiliyet: Bilgileri toplama ve ¢6ziimleme kabiliyetidir. Bu yap1

diisiincenin seri bir bicimde uygulanmasini saglar.

5) Hizmet Oryantasyonu: Hizmetlerin ag1 vasitasiyla siber-fiziksel dizenekler,

insanlar ve akilli fabrika servisleri sunulmaktadir.

6) Modiilerlik: Bireysel modiillerin degisim gosteren gereklilikleri igin akilli

fabrikalara esnek adaptasyon sistemi saglar.



1.3. Uretim Sistemlerinin Simiflandirilmasi

Uretim sistemlerini; {iretim yontemi, mamul cinsi, mamul miktar1 veya iiretim akis1
kriterlerine gore farkli bicimlerde siiflandirmak miimkiindiir. Uretim sistemleri
endiistrinin tarihsel gelisimi de géz 6niine alinarak iki temel ayrima gore Sekil 1.4 teki

gibi smiflandirilmistir [6].

URETIM SISTEMLERI
_ Geleneksel Modern Uretim
Uretim Sistemleri Sistemleri
1
| | | 1
Uriin Stok Uriin Cesidi ve et Qe ; - || Hiicresel Uretim
Politikalar Uretim Miktari Uretim Siiregleri Uriin Cinsleri Sistemleri
- R . - Bilgisayarlarla
—{ Stok igin Uretim | f— Pr%sristiypl — Sllﬁ{gﬁ ”l;1p1 Deg;gt%i“k —  Biitiinlesik
Y Uretim Sistemleri
Siparis I¢in 1 TR | A Lastik Uretimi || Tam Zamaninda
Uretim Kitle Uretimi Akas Tipi Atdlye vb. Uretim Sistemleri
| _|[Siparise Gére Sonf| | e || Sabit Konumlu | | Esnek Uretim
Islemler Parti Uretimi Atélye Sistemleri
L Lo i i (et | | Optimize Uretim
Proje Tipi Uretim Sisternleri

Sekil 1.4. Uretim sistemleri siniflandirmasi [6]

Var olan {iretim sistemine ait planlama yapabilmenin ilk asamasi {iretim sistemini
tantyor olabilmektir. Uretim sisteminin biliniyor olmast iiretimin planlanmasinin temel
kuralidir. Uretim sistemlerine ait smiflandirmalar Sekil 1.4’te sema halinde
aciklanmistir. Sekilden de goriildiigii lizere geleneksel ve cagdas tiretim sistemleri
arasinda bircok ozelliklere gore farkliliklar bulunmaktadir. Iki iiretim sisteminin

karsilastirilmasina iligkin bilgiler Tablo 1.1°de verilmistir [7].
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Tablo 1.1. Geleneksel ve gagdas iiretim sistemleri karsilastirilmasi [7]

Ozellikler

Geleneksel Uretim
Sistemleri

Cagdas Uretim Sistemleri

Uretim Prensibi

tme sistemi

Cekme sistemi

Teknoloji Diisiik teknoloji ve Yiiksek teknoloji ve otomasyon
otomasyon
Isgiicii Direkt etkisi ylksek Direkt etkisi az

Uretim Sureci

Birbirini takip eden

Es zamanli ¢aligan siirecler

Faaliyetleri stiregler
Yaurim Maliyet Onemi Diisiik Onemi Y iksek
Y6netimi
Uretim Tipi Benzer lflgﬁrigre yigmlar Daha kii¢iik yogunlukta parti iiretimleri
Uriin Cesitliligi Siurli Sinirsiz

Uretim siirecinin

Uretim siirecinin her asamasinda
sonrasinda

Kalite Faaliyetleri

Etki ve Yogunluk e Uretim 6ncesi, tretim ve Gretim
Uretim Sdreci ..
Alani sonrasi siiregler

Yapilan uygulama problemi kapsaminda tek tezgahli liretim sistemleri ve atolye tipi

liretim sistemlerine deginilmistir.

1.4.  Tek Tezgahh Uretim Sistemleri

Calisma kapsaminda ayrica tek tezgahli ve atdlye tipi iiretim sistemlerinden ayrica
bahsedilmistir. Uretim sistemlerinin temelini, tek tezgahli/makineli {iretim sistemleri
olusturmaktadir. Isletmelerdeki makine sayilarinmn artmast, iiriine ait islem akislari ve
makine yerlesimleri yeni iiretim sistemlerini dogurmaktadir. Uretim sistemlerinde bir
parcanin iiretimi ig¢in farkli makinelerde farkli islemler uygulanabilir. Bu islemlerin
sirasin1 ve nerede yapilacagii belirleyen rota kavramidir. Tek tezgahli bir iiretim
sisteminde biitiin isler zorunlu tek bir makineden gecerken, birde fazla tezgaha sahip
olan sistemlerde parcalar birden fazla rotaya sahip olabilirler. Bir tretim sistemi
cizelgeleme probleminin ¢éziim uzay1, problemdeki tezgah ve i§ sayilarinin yan sira
problemin c¢oziimiinde yapilan varsayimlara (islerin tamamlanmadan tezgahtan
ayrilabilmesi, tezgahlarin bos kalmasina izin verilmesi, bir tezgahta ayn1 anda sadece

bir is yapilabilmesi vb.) bagh olarak degismektedir.
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Uretim, bir fayda yaratmak amaciyla yeni bir fiziksel (riin veya hizmetin ortaya
konmas! faaliyetidir. Uretim siireci ise malzeme, sermaye, is giicii, makine ve yonetim
bilgisinin iiriin ve/veya hizmete doniisiimiidiir. Uretim sistemleri bircok sekilde
siniflandirilabilmektedir. Uretim sistemleri iiretimin akis tipine gore kesikli veya
stirekli olmak iizere ikiye ayrilirlar. Kesikli iiretim, siparise gore liretim ya da partiler
seklinde iiretim yapan sistemlerdir. Siirekli iiretimde ise belirli bir tiir {iriin ¢ok
miktarda belirli bir akis hizinda seri bi¢imde iiretilir. Uretim sistemlerini bir diger
siniflandirma sekli ise cizelgeleme ortammna gore siniflandirmadir. Uretim sistemleri
cizelgeleme ortamina gore statik ve dinamik olarak siniflandirilir. Eger ¢izelgelenecek
biitiin isler, ¢izelgeleme islemi baglamadan 6nce biliniyor, sistemde mevcut ve zaman
icinde elimizdeki mevcut islere yeni isler eklenmiyorsa, statik iiretim sistemi statik
olarak adlandirilir. Eger zaman i¢inde yeni islerin gelmesine olanak veriliyorsa, buna
dinamik tretim sistemi denir. Ayrica iretim sistemleri belirli (deterministik) ve
olasilikli (stokastik) olarak da siniflandirilmaktadir. Problem, parametrelerin belirli,
islere ait siirelerin bilindigi ve sabit ise deterministik, degil ise olasilikli (stokastik)
veya bulaniktir (posibilistik). Uretim sistemlerinin en temel hali tek tezgahli iiretim
yapilan sistemlerdir. Genel olarak, tezgah sayisinin artmasi, iiretimin akis tipi ve
tezgah yerlesimine bagl olarak diger tiretim sistemleri (akis tipi, atolye tipi vb.) ortaya
cikmaktadir. Uretim sistemlerinde bir par¢anin iiretimi icin cesitli tezgahlarda cesitli
iiretim asamalar1 (rota) gereklidir.

Tek tezgahli bir iiretim sisteminde biitiin igler zorunlu olarak bir tek tezgahtan
gecerken, birden fazla tezgihli liretim sistemlerinde parcalar birden fazla rotaya sahip
olabilmektedir. Yani her parca tretilmek icin aym sira ile ayni tezgadhlardan
ge¢meyebilir. Bu sebepten dolayi atélye ortaminin herhangi bir andaki durumunu tam
olarak izlemek veya kontrol etmek daha guctir. Bir dretim sistemi cizelgeleme
probleminin ¢6zlm uzayi, problemdeki tezgah ve is sayilarinin yani sira problemin
¢Ozlimiinde yapilan varsayimlara (islerin tamamlanmadan tezgahtan ayrilabilmesi,
tezgahlarin bos kalmasina izin verilmesi, bir tezgahta ayni anda sadece bir is

yapilabilmesi vb.) bagl olarak degismektedir.
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1.5.  Atolye Tipi Uretim Sistemleri

Uretim planlamanin 6nemli asamalarindan birisi atdlye cizelgelemesidir. Atolye
cizelgeleme atdlyeye gelen islerin zaman unsuru da dikkate alinarak makinelere
atanmasi islemidir. Ana iiretim planlama asamasinda yapilan planlar ve buna gore
hazirlanan ¢izelgeler ¢ogunlukla atdlye kosullar1 dikkate alinmadan yapilmaktadirlar.
Bu nedenle ana liretim planlama asamasinda hazirlanan ¢izelgeler atdlye ortaminda
birebir takip edilemezler. Olusan bu sorunu Onlemek ve ¢izelgeleme surecini
iyilestirmek ancak ¢izelgeleme ile planlamanin ilgili diger asamalarini biitlinlestirmek
mumkandur. Cizelgeleme problemleri arasinda at6lye tipi problemleri, siniflandirma
bakimindan en karmasik yapili olanidir. Ciinkii belirli bir siparise (ise) ait islem sayis1
hakkinda higbir kisitlama yoktur ve alternatif olarak kabul edilecek birgok Uretim
rotalart da bulunur. Atélye tipi cizelgelemede her siparis farkli makinelerde islenmek
tizere kendine 6zgii islem ve islem siralara sahiptir. Atdlye tipi cizelgelemede ana
unsur makineler ve bunlar iizerindeki islerdir. Makinede isin islenmesine operasyon
denir. Her bir operasyon belli bir zaman uzunluguna sahiptir. Bu zamanin iginde;
makineyi ayarlama ve hazirlama (setup time) , isi makineye tasimak i¢in gegen siirede
dahil edilmektedir. Pinedo’nun ifadesiyle, eger bir cizelgeleme problemini en iyi
¢ozecek polinomsal bir zaman algoritmasi yoksa bu problemler NP-Zor olarak
adlandirilir [8]. Genel at6lye tipi ¢izelgeleme problemi NP-Zor problem sinifina girer.
Atélye tipi tretim iretim sistemlerinde ¢ok fazla triin gesitliligi bulundugu igin,
genelde siparigse gore iiretim yapan isletmelerde uygulanmaktadir. Atolye tipi Uretim
sistemlerinde genel amag, genellikle tiim iglerin tamamlanma siiresini en
kiigiiklemektir. s listesinin siirekli ve rastgele degistigi, siparise gore iiretim yapan
atolyelerde islerin tamamlanma siirelerini en kiiciikleyerek ¢oziime ulagmak i¢in farkl
teknikler kullanmak gerekmektedir. Bu tekniklerden biri de oncelik kurallarina gore
siralama yapmaktir [9].

Klasik atOlye tipi cizelgeleme problemlerinde kabuller bulunmaktadir. Bunlardan
bazilari;

Her bir is biitiindiir; is farkli operasyonlardan olusmus olsa bile ayni isin iki
operasyonu hig¢bir sekilde ayn1 anda islenmez.

Bir operasyon islem aninda kesilemez, boliinemez. Baslamis olan operasyon o

makinede diger operasyon baglatilmadan 6nce tamamlanmalidir.
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Her is, bir makinede bir tane olmak iizere m tane operasyona sahiptir. Isin ayni
makinede iki defa iglem gorme olasilig1 hesaba katilmaz.

Is iptali s6z konusu degildir.

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

Islem siireleri ¢izelgeden bagimsizdir.

Hazirlik ve tasima siireleri islem siirelerine dahil edilmistir.

Makineler ¢izelgelenmeye baslarken bostur, asla bozulmazlar ve gizelgeleme periyodu
boyunca kullanima hazirdir.

Higbir makine ayn1 anda birden fazla operasyonu isleyemez.

Her makine tipinden sadece bir tane vardir.

Teknolojik kisitlar 6nceden belirlenmis ve sabittir.

Islerin says1 bilinir ve sabittir.

Makinelerin sayist bilinir ve sabittir.

Islem zamanlar1 bilinir ve sabittir.

Hazirlik zamanlar bilinir ve sabittir.

Belirli bir problemi tanimlamak i¢in gereken her tiirlii nicel degerler bilinir ve sabittir.
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2. URETIM CIZELGELEME
2.1.  Uretim Planlama ve Cizelgeleme Hakkinda Genel Bilgiler

Uretim planlama ve kontrol, iiretimi gerceklestirilecek {iriiniin veya sunulacak
hizmetin belirlenmesi, ihtiyag¢ duyulan donanim gereksinimlerinin dl¢lilmesi,
drtinlerin ve sunulacak hizmetin talep edilen maliyet ve kalitede, talep edilen siirede,
talep edildigi miktarlarda ve dogru zamanlarda meydana gelmesini amaglayan ve
hedefleyen calismalarm biitiiniidiir. Uretim planlama ve kontrol, planlama ve kontrol
olacak sekilde iki temel islevden olusur. Bu islevlerden iiretim planlama, ne kadar
miktarda, nerede, ne zaman ve hangi imkanlar ile tiretimin gerceklesecegi konularini
kapsiyor iken, kontrol ise gerceklesen islevlerin dnceden hazirlanmis olan planla
orantili olup olmadigint kontrol eder ve olan eksiklikleri ortadan kaldirmay:
amaglamaktadir. Sekil 2.1°de tiretim planlama asamalar1 uzun donemden kisa doneme
dogru iliggen piramit ile gosterilmistir. Planlama asamalar1 yukaridan asagiya, uzun

donemden kisa donemli planlamalar seklinde siralanmistir.

Stratejik
Planlama

Biitiinlesik
Uretim
Planlama

Sekil 2.1. Uretim planlama asamalari



Uretim planlama faaliyetleri birbirinden farkli zaman araliklarinda ve farkli
organizasyon diizeylerinde gerceklestirilmektedir. Bir firmada bulunan en Ust dizey
organizasyonlarda planlama faaliyetleri olarak uzun donemi gézlemleyecek kapasite
plan ¢alismalarini kapsamaktadir. Uzun donemleri kapsayan bu kapasite caligmalari
genellikle pazarlar, fabrikalar ve iiretim hatlari ile alakali olup yillik periyodlarda
calismalar siirdiiriilmektedir. Ust diizeyden sonraki bir alt diizeyde ise orta donemli
planlama faaliyetleri gergeklestirilir. Bu faaliyetleri gergeklestirenler genellikle
operasyonel islevlerden sorumlu departmanlara ait yoneticileridir. Yapilan orta
donemli planlamalar, trtinlere ait detay planlara istinaden genellikle ilgili donemi
kapsayan toplam iiretim miktar bilgilerini kapsamaktadir. Bir sonraki donem planlari
olan kisa donemli planlamalar ise, her bir fabrika seviyesinde olusturulmakta ve
tiretimi gergeklestirilecek {irtinlere ait detayli bir sekilde, Uretilmesi gereken zaman,
miktarlar i¢inde barindirmaktadir. Kisa donemli iiretim planlart genellikle aylik veya
haftalik seklinde yapilmaktadir. Tablo 2.1’de bir Uretim planlama sistemine ait
planlama araliklar1 ve her bir vade i¢in planlama sistemine ait girdiler, siirecte
yapilmasi1 gereken hesaplamalar, alinmasi gereken karar ve sisteme ait ¢iktilar

detaylica verilmistir.

Uretim ¢izelgeleme, kisa vadeli planlama doneminin bir ¢iktis1 olarak iiretim
planlarinin gelistirilmis ve 1lgili iirlin ve kaynaklar i¢in 6zellesmis bilgileri igerisinde
bulunduran ¢aligmalardir. Ayn1 zamanda ¢izelgeler, planlara gére daha detayli ve kisa
stirelidir. Cizelgeleme temel olarak ii¢ 6geye sahiptir. Bu 6geler, zaman, kaynaklar ve
uretimdir. Siirdiiriilen ¢izelgeleme faaliyetleri ile yapilacak islerin hangi zaman
diliminde, hangi kaynaklar ile gerceklestirilmesi gerektiginin belirlenmesi saglanir. En
genis anlamda {iretim cizelgeleme, yapilacak islerin, belirlenmis hedef Olgiitii
dogrultusunda, (minimum geciken is sayisi, hazirlik ve ayar siiresi kayiplarim
minimumda tutmak vb.) sistemdeki kisitlar1 da hesaplamaya katilarak, kaynaklara is
siralama ve atama islemlerini gergeklestirip, bu islerin baslangic ve bitis zamanlarinin
da belirlenmesidir. Bu baglamda ¢izelgeleme “hangi is hangi makinede hangi sira ile

yapilmal1” sorusuna cevap aramay1 amaglamaktadir.
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Tablo 2.1. Uretim planlama sistemine ait girdi ve ¢iktilar [6]

Planlama - Hesaplamalar ve .
Aral Girdiler Kararlar Planlar/Cizelgeler Ciktilar
Uzun Vadeli 1- Uretim faaliyetleri
Talep plani
Tahminleri 2- Majér Tedarik¢i Plant
Uzun Sermaye Uzun Vadeli 3- Major isleme, proses
Vade Durumu ve Kapasite Plant gelistirme planlar1 (uzun
Isyeri Analizi P donem planlama i¢in
Kapasite stratejik teknoloji, dizayn
Verileri ve ve gelistirme ve se¢me
Analizi stratejileri)
1- Is giicii planlar1
Orta Vadeli 2- Malzeme tedarikleri
Orta Tale Kapasite Toplu Uretim |ile ilgili konular
Vade TahminF:eri Kisitlari Plan 3- Faaliyet degigiklik
planlart
4-Stok Planlar
Is Merkezi
Kapasite
Kisa Vadeli P
Kisitlart
Talep
Tahminleri
Stok Durumu | » 1 Uretim Plan | 1- Kisa vadeli bitmis
parga cizelgesi
Kisa Vadeli 2- Her is merkezinde
Bitmis Madde iiretilecek kisa vadeli
Talep Tahmini parga, alt montaj, montaj
Eldeki pargalari
Kisa Siparisler is Merkezi %— 1§ me.rkezin(.ielki
Vade Yiikleme iretim ¢izelgesini
Cizelgesi Kapasite Thtiya destekleyecek malzeme
Planlamasi ple'ml o
N Is Merkezi 4-Is merkezleri i¢in
.Dlg'er Cizelgeleme gerekli olan kisa vadeli
Siparigler Kararlart atdlye planlari (partilerin
hareketleri, ayar planlar
Stok Durumu vs.)
Tedarikgilerin (parcalar) Malzeme ihtiyag
Malzeme
e Planlamasi
Yeterliligi Malzeme
Durumu
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Cizelgeleme problemlerinin {i¢ temel hedef bulunmaktadir. Birinci hedef],
cizelgelenen islerin miisteriye teslim edilmesi gereken tarihler ile ilgili olup,
siparislerin gecikmemesini amaglar. Ikinci hedefi, islerin akis zamanlarini ierir ve is
rotalar1 dogrultusunda islem zamanlarini en kisa siirede tamamlamayr hedefler.
Ucgiincii hedefi ise, is yerlerinin kullanilmasi iizerine, makine, donanimlar ve is giicii
acisindan is yerlerini en verimli sekilde kullanilmasini hedefler. Bu hedefler ve temel
unsurlar dogrultusunda gergeklestirilmis olan {iretim ¢izelgesinin de basarili
olabilmesi i¢in kritik basar1 faktorleri bulunmaktadir. Bu kritik basar1 faktorleri;

kapasite, yeterlilik, islerin ihtiyaglari, 6l¢iim standartlaridir.

Isletmeler, mevcut kapasitelerinin ne oldugu hakkinda bilgi sahibi olmalari
gerekmektedir. Mevcut kapasiteyi asan, ekonomik yonden hedeflere paralel olmayan
islerin cizelgelenmesi isletmeye yarar saglayamayacaktir. Yeterlilik baglaminda
is¢iler ve makineler arasindaki ¢alisma hizi ve kapasitesinin islerin hangi makine ve
is¢iye atanacagi asamasindaki karar mekanizmasinda dikkate alinmasi gerekmektedir.
Cizelgelenen islere ait olmas1 gereken maliyet diizeyi, kalite standard, isin bitirilmesi
gereken en ge¢ tarih, isin rotast vb. is gereksinimleri dnceden biliniyor olmalidir.
Uretim sistemine ait kapasite, maliyet, zaman ve Kalite ile ilgili mevcut duruma ait

standartlar olusturulmalidir.

Cizelgeleme problemlerinde birden fazla performans olgltiini optimize etmede
kullanilan 6ncelik kurallar1 vardir. Bu 6ncelik kurallari, gerceklestirilecek olan islere
oncelik degeri atayan islem Oncelik kurallar1 ve islerin gerceklestirilmesinde kullanilan
tretim araclarina oncelik degeri atayan kaynak oncelik kurallar1 olmak tizere iki
kisimda incelenir. Islem &ncelik kurallari, Bir makinde islenecek islerin 6zelliklerine
gore, belli bir isin tamamlanmasindan sonra, iiretimin hangi makinedeki hangi is ile
devam edecegini belirleyen kurallardir. Cizelgeleme problemlerinde en ¢ok kullanilan

islem Oncelik kurallari;

Ik gelen once islenir (FCFS): Sisteme ilk gelen 6nce cizelgelenir. Siparisler gelis
sirasina gore servis gorlir. Sistem birinci siparis ile baslar ve son siparise kadar

sirasiyla cizelgelenir.
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Son gelen once islenir (LCFS): Cizelgelemede sisteme gelen son isin ilk Once
cizelgelenmesi gerekir. Yani sisteme gelis siralarinin tersine dogru bir siralama
yapilmalidir.

En kisa islem stiresi (SPT ): Bu kural, makinelere gelen islerin, islem siirelerinin
kisalig1 ile dogru orantili bir iliski kurarak siralama yapmay1 6nermektedir. Makineye
gelen isler arasinda en kisa islem siiresine sahip olan iglerin dnceliklendirildigi bu kural
ile tiretim sisteminin ¢iktis1 en goklanmakta ve geciken islerin oran1 azalmaktadir [9].
En erken teslim zamani (EDD): Islem gormek i¢in sirada olan islerin gecikmelerini en
kiigiikleme amacinda olan bu kurala gore sisteme gelen isler arasindan en erken teslim
tarihine sahip olan is ilk olarak yapilmaktadir [9]. Boylelikle teslim kabiliyetinin
artmasi ve miisteri memnuniyetinin ylikselmesi beklenir.

Maliyeti en fazla is dnce islenir: Makineye gelen isler maliyetlerinin fazlaligi ile dogru
orantili olacak sekilde siralanir. Boylelikle genel olarak maliyetlerde azalma olacaktir.
Bolluk zamani en az olan is dnce iglenir: Bu kurala gore, isler sistemdeki bolluk
zamanina gore azdan-¢oga dogru orantil bir sekilde yapilmaktadir.

En kisa hazirlik zamani olan isi 6nce isle: Uretime girmeyi bekleyen isler hazirlik
zamanlarinin kisaligima gore dogru orantili bir sekilde siralanir. En kisa hazirlik
zamanina sahip olan islere 6ncelik verilmesiyle gecikme zamani azaltilabilir.

Kaynak oncelik kurallart islem 6ncelik kurallar1 kadar 6nemlidir. Bu kurallar islerin
gerceklestirilmesinde kullanilan {iretim araglarina Oncelik degeri atamaktadir.
Cizelgeleme problemlerinde en ¢ok kullanilan kaynak dncelik kurallari ise sirasiyla;
Minimum ayar stiresi: Bu kurala gore, en az hazirlik siiresine sahip olan kaynak
secilmelidir.

En erken bitis zaman1: Bu kuralda, isi en erken bitirecek olan kaynak secilmelidir. Bu
kural ile islerin tamamlanma zamanlar1 azaltilmaya calisilir.

En erken baslama zamani: Bu kuralda, isi en erken baglatabilecek olan kaynak
secilmelidir. Bu kuralla tiretim kaynaklarinin bos kalma siireleri azaltilabilmekte fakat

islerin akis zamanlar1 uzayabilmektedir.
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2.2.  Cizelgeleme Simiflandirilmasi

Uretim ¢izelgeleri genel olarak dort farkli etkene gore siniflandirilmaktadir. Bunlar
sirastyla; islerin gelme yolu, bulunan tezgah sayisina gore, islerin akisina gore ve
performans kriterlerine gore siniflandirilir. Sekil 2.3’te tiretim ¢izelgelerinin siralanan

bu dort etkene gore siniflandirilmasi verilmistir.

J

Statik Cizelgeleme

Islerin Gelis
Bicimine Gore

H

Dinamik
Cizelgeleme

H

Minimum Akis
Zamanl
Cizelgeleme

|

Minimum Stok
Seviyeli

izelgeleme
Performans Gizelg

Kriterlerine Gore

|

Minimum
Gecikme Siireli
Cizelgeleme

Uretim Cizelgeleri ——
Minimum Geciken
Is Sayist
Cizelgeleme

H

Tek Tezgahli

Cizelgeleme

Tezgah Sayisina
Gore

|

Cok Tezgahli
Cizelgeleme

|

Akis Tipi
Cizelgeleme

isler_i_n Akisina
Gore(Uretim Tipi)

H

Atélye Tipi
Cizelgeleme

|

Sekil 2.2. Uretim ¢izelgeleme siniflandirilmasi

Islerin gelis sekline gore cizelgeleme problemleri, statik ve dinamik cizelgeleme
olmak tizere 1iki farkli sekilde degerlendirilmektedir. Statik ¢izelgeleme
problemlerinde, is listesinin tamami belli bir donem i¢in bilinmekte ve isler hemen
islenmek i¢in diizenli olarak bosta olan is merkezine gelmektedir. Statik
cizelgelemede, ¢izelgelenecek islerde degisiklik meydana gelmez. Eger
cizelgelenecek isler zamanla degiskenlik gosteriyorsa ve is merkezine diizensiz bir
sekilde gelmekte ise, problem dinamik c¢izelgeleme olarak isimlendirilir. Bu tir
problemlerde, herhangi bir zamanda gelebilecek olan isin sahip oldugu 6zellikler

nedeniyle siralamanin stirekli degigmesi gerekebilir. Statik modeller dinamik
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modellere gore daha kolay kontrol edilebilir bir yapiya sahiptir ve daha genis bir

calisma alanina uygulanmistir.

Tezgah sayilarina gore ¢izelgeleme problemleri, is merkezinde yer alan tezgah
sayisina gore tek tezgahli ve ¢ok tezgahli olmak tizere iki farkli sekle ayrilmaktadir.
Tek tezgahli cizelgeleme probleminde is merkezine gelen isler tek bir isleme ihtiyag
duymakta ve islerin hangi sirada yapilacagi belirlenmektedir. Tezgah sayisi arttikga

cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii de zorlasmaktadir.

Performans oOlgiitlerine gore ise, atolye performansini degerlendirmek icin, ayni
cizelgeleme probleminde ¢izelgelemenin bazi sartlar1 degistirilecek veya farkli 6ncelik
kurallar1 kullanilarak birkag kez yapilmasi gerekmektedir. Kullanilan bu performans
olgiitii cizelgeleme igin 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu performans 6lgiitlerinde, en

onemliler ve en ¢ok kullanilanlara asagida yer verilmistir [9].

e  Uriinlerin, iiretim ve bekleme zamanlarini igeren akis zamana,
e Geciken iglerin, toplam islere oran,

e Bekleyen islere gore belirlenen hammadde, yart mamul, mamul stok seviyeleri,
e Islerin tezgahlarda bekleme siireleri,

e Islerin maksimum bekleme siireleri,

e Islerin maksimum tamamlanma zamanlari,

e Geciken 1§ sayist,

e Ortalama is hacmi,

e Siparislerin gecikme siireleri,

e Tezgah hazirlama zamani kayiplari,

e Tezgah ve isgiicii kullanim oranlari,

e Bu odl¢iitlerin ortalama ve standart sapmalar1 gibi istatistiksel 6l¢iimleri.

Bu problemlerde 6nemli olan tiim islerin islenme siiresini ifade eden yayilma siiresini
en kiigiiklemektir. Ornegin, M makine sayis1 ve N is sayisim gostersin. Bu durumda

yayilma siiresinin formiilii Denklem (2.1) ile hesaplanmaktadir.

Enb{ij(i=1, 2, 3..., M), (i=1, 2, 3...., N))} (2.1)
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Temel cizelgeleme modellerini smiflandirmadan once, kaynaklarin ve islerin
konfigiirasyonunu nitelendirmek gereklidir. Ornegin, bir model tek tiir ya da ¢ok
sayida tiir kaynak igerebilir. Eger model tek bir kaynak tiirli igermiyorsa isler
genellikle tek asamalidir. Cok kaynakli modeller ise ¢ogunlukla ¢ok asamali veya

paralel isler icerir.

Uretim tipine gore cizelgeleme faaliyetleri, {iretim sistemlerinin farkl1 tiplerine gore
degisiklik gosterebilmektedir. Genel olarak atdlye tipi iiretim sistemi ve akis tipi
Uretim sistemi olmak Uzere iki tipi GOretim sistemine gore cizelgele faaliyetleri
farklilagsmaktadir [9]. Akis tipi ¢izelgeleme, birbirinden farkli m makine ve n isin
bulundugu, her bir isin m operasyondan olustugu, her bir operasyonun farkli
makinelerde yapildigi ve biitiin islerin operasyonlarinin aym sira ile yapildigi

cizelgeleme problemleridir [10].

Akis tipi liretim sistemlerinde, tek bir iiriin veya birbirine benzeyen birkag tiriin vardir,
yani Uriin ¢esitliligi ¢ok azdir. Makineler iiriinlin tiretimi i¢in gerekli islemlere gore
olusturulmustur. Makineler malzeme akisina gore siralanmis olup, oldukga diizgiin ve
hizl1 bir malzeme akis1 bulunmaktadir. Bu diizgiin ve hizli is akisi ile iiretim i¢i stok
miktarlar1 azalmakta, dolayisiyla cizelgeleme c¢aligmalar1 kolaylagmaktadir. Genel

olarak iiretim sistemlerinde bu iki tip gizelgelemenin bir karigimi goriilmektedir.

Uretim planlama ve cizelgeleme uygulanmadan, iiretim tipine gore degisiklik
gosterebilir. Uriin cesidi ve sayisi iiretimin siirekliligini ve statik-dinamik yapisini
etkilemektedir. Uretim ¢izelgelemede islerin gelis bigimleri zamana bagh
degisebilmektedir. Statik islere ait siirecler zamana bagli degismezler. Dinamik isler
ise zamana ve miisteri taleplerine bagli olarak degisebilmekte yani artma veya azalma
s6z konusudur. Yapilan ¢izelgelemelerin isletmeye ait stratejik hedeflerine gore
degiskenlik gosteren amag¢ fonksiyonlart bulunmaktadir. Cizelgeler bu birbirinden
farkli amac¢ fonksiyonlarina gore de smiflandirilmaktadir. Bu amag¢ fonksiyonlarina
diger ornekler ise; islerin ortalama gecikme siiresi, geciken islerin yiizdesi, tezgah ve

isgiicli kullanim oranlar1 olarak genisletilebilir.

Uretim ¢izelgeleme iki farkli yol ile yapilabilmektedir. Bunlar ileriye ve geriye dogru
cizelgelemedir. ileriye dogru cizelgelemede ise ait gereksinimlerin belirlendigi en kisa

zamanda igin baglamasi lizerine ¢izelgelenir. Bu metot ile olusturulmus ¢izelgede son
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teslim tarihinin karsilanamamasi s6z konusudur. Bu yontemle olusturulan ¢izelge son
teslim tarihini karsilamayabilir. Bu nedenle bu yontem genellikle miisteri siparisi
lizerine baglayan, en kisa siirede teslim edilmesi gereken islerde kullanilir. Geriye
dogru cizelgelemede ise ise ait son teslim tarihinden baslayarak geriye dogru isi
olusturan her faaliyetin zamanlamasinin belirlenmesidir. En son faaliyetten baslayarak
cizelge hazirlanir ve faaliyetlerin baglamasi gereken zamanlar elde edilir. Bu yontemde

cizelgelenen is i¢in gerekli kaynaklar elde olmayabilir.
2.3. Atolye Tipi Cizelgeleme Problemleri

Cizelgeleme problemleri; problemin yapisi, makine ve/veya Uretim bigimleri,
performans Olgiitleri, is 6zellikleri, ¢c6ziim yontemleri ve 6lgiit sayisina bagl olarak
farkliliklar gosterir. Cizelgeleme problemleri o / f / v seklinde {i¢ parametreli bir
gosterimle ifade edilir. Bu gosterimdeki a parametresi problem dahilinde ele alinan is
sayisin1 gostermekte olup, B parametresi probleme ait makine sayisini, y parametresi

ise problemdeki performans 6lgutunt ifade eder [11].

Genel atolye tipi gizelgeleme problemi NP-Zor problem sinifina girmektedir. Atélye
tipi liretim tretim sistemlerinde ¢ok fazla iiriin ¢esitliligi bulundugu icin, genelde
siparise gOre {retim yapan isletmelerde uygulanmaktadir. Atdlye tipi {iretim
sistemlerinde genel amag, genellikle tim islerin tamamlanma sdresini en
kiiciiklemektir. Is listesinin siirekli ve rastgele degistigi, siparise gore iiretim yapan
atolyelerde islerin tamamlanma siirelerini en kiiciikleyerek ¢coziime ulagsmak i¢in farkli
teknikler kullanmak gerekmektedir. Bu tekniklerden biri de 6ncelik kurallarina gore
siralama yapmaktir [9]. Yapilan bu calismada da mevcut iiretim sistemine ait plan

oncelikleri belirlenmis ve agirliklandirma yontemleri kullanilarak optimizasyona

etkileri belirlenmistir.

Atolye cizelgeleme problemlerinde her isin kendine 6zgii bir operasyon sirasi1 varsa bu
cizelgeleme karisik is akisli ¢izelgeleme problemidir (job-shop problem). Tiim islerin
ayni operasyon sirasina sahip olma zorunlulugu yoktur. Tiim islerin ayni teknolojik
kisitlara sahip olmasi durumunda problem seri akisli probleme (flow-shop problem)
doniismektedir. Cizelgeleme problemlerinin ¢ogunda makine ve is sayisinin sonlu
oldugu varsayilmaktadir. Cizelgeleme problemlerinin ifade edilmesinde is sayisi n,

makine sayis1 m, i ve makineler i¢in sirasiyla j, 1 indisleri kullanilmaktadir.
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Cizelgeleme problemlerine ait diger ifade sekilleri ve en iyileme Olgiitleri asagidaki
gibidir:
Islem siiresi (pij)i j. isin, i. makinedeki tamamlanma siresidir.

Hazirlik siiresi (rj): j isinin en erken islemeye baslanacagi zamam gosterir. j isi hazirlik
stiresinden Once baglayamaz.

Avyar stresi (sj): Iki is olan j ve k arasindaki siraya bagli ayar siiresini gosterir.
Teslim tarihi (d;): j isinin tamamlanma veya miisteriye sevk edilme zamanini gosterir.

Islerin teslim tarihinden sonra bitirilmesine izin verilebilir fakat bu gecikmenin bir
ceza maliyeti s6z konusudur.

Tamamlanma zamani (Cj): j. isini. makinedeki operasyonunun tamamlanma

zamandir. Tamamlanma zamani hesaplamasi1 Denklem (2.2) ile hesaplanmaktadir.

Ci:ri+ er<n:1 (Wk +pij (k)) (22)
i=1,2,3,...,n

Gecikme zamani (L;): j. isine ait gecikme siiresini ifade etmektedir. j. isi geg
tamamlandiginda pozitif, erken tamamlandiginda ise negatif degerler almaktadir.
Akig zamani (F;): j. isinin, islem gormek igin hazir oldugu andan tamamlanmasina
kadar gecen zamanidir. Denklem (2.3) ile hesaplanmaktadir.

FU:CJ -rj

(2.3)

Agirlik (W;): j. isinin diger islere gore 6nem diizeyini belirten bir dlgiittiir. Bu agirlik
elde bulundurma maliyeti veya stok maliyeti gibi ise yliklenmesi veya yiiklenecek olan
bir maliyet olabilir.

Cizelge zamam (makespan-C__ ): Son isin tamamlanma zamanina esit olan ¢izelge
zamani, ayni zamanda tiim 7 isin tamamlanmast igin gerekli siiredir. C; bir j. isinin

tamamlanma zamani olmak iizere Denklem (2.4) ile hesaplanan siirede tamamlanir.

Cmaxzenb(Cl ,Cz, .. ,Cn) (24)
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Toplam pozitif ge¢ kalma (X T)): Isin tamamlanma zaman ile teslim tarihi arasindaki

farklarin pozitif olanlarinin toplamudir.
2.4.  Cok Olgutli Cizelgeleme Problemleri Hakkinda Yapilan Cahsmalar

Cizelgeleme literatirti; parametrelerin deterministlik (belirli) oldugu durumdan
belirsiz (stokastik) oldugu duruma, tek makineliden ¢ok makineliye, gelis silirecinin
duragandan (statikten) dinamige degistigi cesitli problem tiirlerini i¢ine almaktadir
[12]. Tek olcutli problemlere nazaran ¢ok 6lgiitlii problemler daha karmasgik bir yapiya
sahip olduklarindan dolay1 ge¢miste yapilan ¢alisma sayisi azdir. Uygulamalarin
cogunda cizelgenin birbirinden farkli Olgitlere gore uygun olup olmadiginin analiz
edilmesi yararhidir. Coziimler arasindan en iyilerine ulasilamadigi anlarda, karar
vericiye farkli alt en iyi ¢6zimleri sunmak esneklik kazandirir. Gegmis yillarda yapilan
cizelgeleme optimizasyonu g¢aligmalarinda kullanilan temel girdilerden, kisitlardan,

degiskenlerden ve Olgiitlerden olugan Tablo 2.2°de gosterilmistir.

Tablo 2.2. Gegmis ¢alismalarda uygulanan girdiler ve degiskenler [12]

n |lssayisi
pi i isine ait operasyon sliresi
di |iisine ait teslim suresi
Girdiler Si i isine ait istenen baglangig siiresi
" i isine ait operasyon hazir olma
zamani
Fi | isine ait toplam akig siiresi
Ci i isine ait tamamlanma siresi
Ei i isine ait énceden tamamlanma suresi
R Li |iisine ait toplam gecikme
Degiskinler — - —
Ti |iisine ait ge¢ tamamlanma siresi
Ui i isine ait gecikme
nt | Gecikmis is sayilarinin toplami
Cmax | Maksimum tamamlanma siresi Chax=maxi—; (G
Olctler Lmax | Maksimum gecikme suresi Liyax=maxi—;  (L;)
Lmin | Minimum gecikme siresi Lpin=mini—;  o(L;)
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Tablo 2.2. (Devam) Gegmis ¢alismalarda uygulanan girdiler ve degiskenler [12]

Tmax Maksimum ge¢ tamamlama Thax=maxi—; . o(Th)
Emax Maksimum erken tamamlama Enax=maxi—; . (E;)
n
F Ortalma akus siiresi F= Z Fi/n
i=1
n
wF Ortalama agirlikl akis siiresi wF= z WFi/ n
i=1
n
T Ortalama ge¢ tamamlama T= z Ti/n
i=1
” E
Olcutler _ B _
wT Ortalama agirlikli ge¢ tamamlama W= Z wT; /n
=1
n
E Ortalama erken tamamlama E= Z Ei/n
=1
n
wE | Ortalama agirlikli erken tamamlama wE= Z WE; /n
i=1
n
U Ortalama geciken is U= Z Ui /n
i=1
n
wU Ortalama agirlikli geciken is wU= Z wU; /n
i=1

Gecmis yillara ait ¢aligmalar genellikle deterministik ve stokastik olacak sekilde iki
ayri kisimda taranmaktadir. Deterministik ve stokastik problemler de kendi iglerinde

baz alinan 6lciitlere gére siniflandirilmaktadir.
2.4.1. Deterministik problemlere ait yapilan calismalar

Yapilan c¢alismalar incelendiginde deterministik problemlerde kendi iglerinde
kullanilan 6lgiitlere gore gruplanabilmektedir. Tablo 2.3°te akis zamaninin ortalamasi
ve en fazla ge¢ tamamlama alaninda yapilan énemli ¢alismalar ve problem tiirleri

verilmistir.
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Tablo 2.3. Ort. akis zaman1 ve max ge¢ tamamlanma ile ilgili literatiir aragtirmasi

Calisma Sahibi Problem Gg;gﬁaléilg:(;gl:::ll;l?n
Smith n/1/F/Tpax '
n
Roberts, Heck n/1/F/Tpax Z p; - di < Thnax
1
o B
Smith 10/1/F/Tyax = 0 10/1/ F/Timax
Nelson vd. n/1/F/Tpax -
John n/1/F/Tiax -
Liao vd. 0/1/F/Tpax -
Baker, Van Wassenhove 1/1/F/T s -
Van de Velde, Hoogeveen 1/1/F/Tax -
Koksalan F/Tpax -

Ortalama akis stresi ve maksimum ge¢ tamamlama alaninda 6nemli ¢alismalardan ilki
Smith tarafindan yapilmistir [13]. Smith, tek makine ve n is sayisi i¢in problemi
¢coziimlemistir. Heck ve Roberts, ayni problem iizerinde ¢alisirken, Smith tarafindan
gelistirilen algoritmadan yararlanmiglardir. Maksimum ge¢ tamamlanmanin sifir
olmasi kisit1 yerine maksimum ge¢ kalma smirmi dahil etmislerdir [14]. Uretim
cizelgelemede ¢izelgelemede etkili ¢6ziim kavramini ilk olarak VVan Wassenhove ve

Gelders araciligiyla ortaya konulmustur [5].

Tek makine, n is ortalama akis zamani ve maksimum ge¢ tamamlanma problemini
cozlimlemede oncelikle tiim islere ait teslim tarihlerinde mevcuttakiler yerine yeni
teslim tarihlerin kullanarak ¢oziimlemislerdir. Teslim tarihlerinin degistirilmesinde
kullanilan “A” degeri islem siras1 en kiiclik olan (SPT) kuralina gére tanimlanan
cizelgedeki maksimum ge¢ tamamlanma degerinden (tiim aktif ¢oztimler igerisindeki
en blydk Tpax), EDD kuralina gore belirlenen ¢izelgedeki maksimum geg
tamamlanma degerine (tim etkin ¢Ozumler icerisindeki en kuclk T,,.x ) kadar

distiriilerek belirlenmektedir.
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Sen ve Gupta, hedef fonksiyonu maksimum gecikme ve ortalama akis zamanlarinin
dogrusal bir birlesiminin yer aldigi problem iizerinde calisma yapmuslardir [15].
Calisilan problemde, EDD ve SPT sirast ayni ise bu sira en iyisidir. SPT ve EDD
dizilimleri birbirinden degisik oldugu durumlarda problemin ¢dzimi icin Sen ve
Gupta’nin gelistirtigi model, Townsend tarafindan gelistirilen tek 6l¢ltll gizelgeleme

algoritmasina benzerdir.

Nelson ve digerleri, ortalama akis ve maksimum ge¢ tamamlanma siiresi problemine
0zgi Van Wassenhove ve Gelders algoritmasina benzeyen bir algoritma
gelistirmiglerdir [16]. Modelin 06ncekilerden farkliligi, A degerinin azalmasina
baghidir. Van Wassenhove ve Gelders algoritmalarinda A degerini birer birim
eksiltirken bu algoritmada a degeri bir bir € degiskeni kadar eksiltilmektedir. Butn

p, ve d; degerleri tamsayr deger ise € <1 deger almakta, aksi takdirde € < 0.1

olmaktadir. John, akis zamani ve maksimum gecikmeyi en kiglkleme problemini
Odiinlesim egrisiyle ¢cozmiistiir [17]. Yaptig1 calismada probleme ait ¢iktilart 150 is
sayisina kadar incelemistir. Liao ve digerleri de, ortalama akis ve maksimum geg
tamamlanma siiresi problemi tizerinde ¢alismislardir. Problemde Van Wassenhove ve
Baker tarafindan one siiriilmiis modeli gelistirerek, 100 ise sahip bir problemi ¢6ziime
kavusturmuslardir. Hoogeveen ve Van de Velde, es problemin polinom zamanda
¢oziilebilecegini 6ne sunmustur [18]. Koksalan, toplam akis zamani ve maksimum
gecikme problemini ¢ozmek icin sezgisel bir yaklasim gelistirmis ve 100 isgli 450
problemi ¢Oziimleyerek ¢iktilar1 paylasmistir [19]. Ortalama akis zamani ve
maksimum ge¢ bitirme problemlerinin ardindan Tablo 2.4’te agirlikli ortalama akis
zaman1 ve maksimum ge¢ bitirme Olciitleri alaninda yapilan ¢aligmalara yer

verilmistir.

Tablo 2.4. Agirlikli ort. akis zamani ve maksimum geg bitirme ile ilgili literatiir
arastirmasi

I Gelistirilen/Kullanilan Olgiitler
Calisma Sahibi Problem ve Kisitlar
n i
Burns Z w;C; Z pj- d;<T
=1 =
1 n
Miyazaki FWZHZ wiF; i1 di < T, T">min T,y (S)
1
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Tablo 2.4. (Devam) Agirlikli ort. akis zamani ve maksimum geg bitirme ile ilgili
literatr arastirmasi

Shanthikumar ve -

Buzacott 10/1/W F:T 0 =0
Chand ve o
Schneeberger Zwici Codi<T
=1

Potts ve Van AAWET.. =0 -
Wassenhove WUWE: L max™

Burns ¢alismalarini agirlikli tamamlanma problemlerinin, maksimum gecikme zamani
kisitt etkisinde oldugu problemler {izerinde ¢alismalar yapmistir [20]. Problem
¢oztimlerinde Smith, Heck ve Roberts yaklasimlarindan faydalanmislardir. Bansal,
n/1/w F:T,,x probleminin ¢oziimiinii daha kolay duruma getirmek icin birkac eleme
kurallarindan faydalanarak salt en iyi ¢oztime ulastiran bir dal sinir modeli 6ne

stirmiistiir.

Miyazaki, n/1/w F:T,,,,=0 problemin incelemistir [20]. Burada T", T,,,,’1n 6nceden
belirlenmis bir degerin tizerine ¢ikilmamasi kisit1 altinda problemi analiz ederek yerel
en iyi ¢6zimdi elde eden gerek bir kosul gosterip, bu taban Uzerinde salt en iyi ¢c6zime
ulagmay1 saglayan etkili modeli Smith algoritmasin1 da gelistirerek problemi 15 is
sayisina kadar ¢6ziimlemis ve sonuglari paylagsmistir. Shanthikumar ve Buzacott, genis
kapsamli bir gizelgeleme problemini, iki veya daha fazla kiglk boyutlu problemlere
ayrabilecek bir sart gOsterip, bu ayristirma yaklagiminin ¢izelgeleme problemleri igin
uygulanabilir oldugunu n/1/w F:T,,,,=0 problemi {izerinde kanitlamislardir [21]. En
iyi ¢izelgeyi elde etmek i¢in bu ayristirma ilkesini birlestiren bir dal sinir algoritmasi
gelistirmistir. Gelistirilen bu algoritmada orjinal problemlerdeki her bir isin teslim
tarihid;, yeni teslim tarihi d, ile yer degistirerek di=di+T,y, 0/1/W F:T,

probleminin ¢éziimiinii gergeklestirilmistir.

Ayni1 problem, Potts ve Van Wassenhove tarafindan tekrar incelenerek, Bansal’in dal
siir algoritmasinda kullandig: alt sinirdan hesaplama acisindan daha iyi olan bir alt
siir ile ek bir baskinlik kriterleri bularak, Bansal’in buldugu eniyileme metodunu
gelistirmislerdir [22-23]. Posner, bu problem dogrultusunda mevcut islerin birbirleri
igerisinde oncelik iligkilerini de gz oniinde bulundurmus, bu 6zellikleri ve daha dar

bir alt smiri, dal smir metodunda birlestirmistir [24]. Chand ve Schneeberger,
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n/1/w F:T,,,,<T problemini yeniden modellemislerdir [25]. Smith algoritmasini
degerlendirerek, bu algoritmanin en iyi ¢dziimii garantiledigi problemin U¢ 6zel
durumunu analiz etmiglerdir. Ayrica Smith algoritmasinin en kot durum
degerlendirmesini yaparak hedef fonksiyonu degerindeki nispi artisin en kot durumda
sinirlanmadigini  gostermislerdir. Bagchi ve Ahmedi, Posner tarafindan islerin
bolunmesi ile ilgili belirlenen kurali diizenleyerek Posner’in sinirin1 gelistirmislerdir
[26].

Ortalama akis zamani1 ve geciken is sayist alaninda yapilan ¢alismalarda ise Emmons,
geciken is sayisinin en az olmasi kisitt altinda toplam akis zamanini en kiigtikleme
problemi tizerinde ¢alismislardir. Emmons, once erken tamamlanacak islerin bir seti
verildiginde, toplam akis zamanini en kigukleyecek bir yontem gdstermis, sonra bu
yontemi Moore Algoritmasi ile biitiinlestirerek geciken is sayisinin en az olma kisiti
altinda toplam akis zamanini en KUgUK yapacak bir sezgisel algoritma sunmustur.
Problemi en iyi olarak ¢6zmek igin bir dal sinir algoritmasi gelistirmistir. Bu algoritma
da dallanmay1 6nemli 6l¢iide azaltacak eleme kurallari kullanmistir [18,27]. Tablo
2.5’te ortalama akig zamani ve geciken is sayisi alaninda yapilan calismalardan bazilar

verilmistir.

Tablo 2.5. Ort. akis zaman1 ve geciken is sayist ile ilgili literatiir aragtirmasi

Calisma Sahibi Problem Gelistirﬂeliff;lll;z:?n Olgiitler
Nelson vd. n/1/F,ny -
Unal, Kiran n/1/F, ny -
Liao vd. n/1/F, ng -
Bekiroglu, Kondake1 n/1/F, nt -
Karasakal, Koksalan F= Z C; nr=k
nr(MOORE) <k< n; (SPT)

Nelson ve digerleri, geciken is sayilarinin toplami ve ortalama akig siiresi problemi
icin de bir dallanma metodu gelistirmislerdir. Yontemlerinde Moore ve Hodsson
algoritmasi ile belirlenen ¢izelgedeki geciken is sayisint minimum ng olarak, SPT

kurali ile elde edilen ¢izelgedeki geciken is sayisin1 da maksimum ny olarak kabul
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edilen geciken islerle ilgili alt ve {ist sinirlar1 olusturmuslardir. SPT ¢izelgesinde erken
tamamlanan bir i isi oldugu durumda max nt Ve min ny arasinda tamsay1 deger alan k
degerleri i¢in n/1/ F: np <k probleminin ¢dziminde i isinin erken tamamlandig: bir
cizelgenin var oldugu sonucunu elde etmislerdir. Boylelikle dallanmalar SPT
cizelgesindeki geciken isler iizerinden yapilmakta ve n/1/F:n; probleminde bazi

dallar Emmons’in baskinlik kuralina es bir kuralla elemesi yapilabilmektedir.

Unal ve Kiran, geciken is sayilarmin toplami ve ortalama akis siiresi probleminin etkili
ciktilarinin elde edilmesi amaciyla Nelson’in modeli {izerinde ¢alismislardir.
Calismalarinda, SPT ¢izelgesindeki geciken is sayisi ile Moore ¢izelgesindeki geciken
is sayisi arasinda K tane geciken ise sahip en az bir etkin ¢izelgenin bulunacagini
kanitlayarak, problemin etkili ¢izelgelerinin sayisinin -~ minimum ny (SPT)-
np(MOORE)+1 kadar olacagini gostermislerdir. Nelson ve digerleri aga¢ metodunu
kullanarak 30 ise kadar problemi ¢6zumlemislerdir. Kondak¢1 ve Bekiroglu, toplam
akis zamani ve geciken i§ sayisinin minimize edilmesi lizerinde ¢aligma yapmislardir
[28]. Baskin olmayan ¢6ziimlerin bazi ozellikleri tartisilmistir. 30 ise kadar olan
problemlerde bu 6zelliklerin kullanilabilecegini gostermistir. Karasakal ve Koksalan,
NP-zor problem olan toplam akis zamani ve geciken is sayisi problemini tavlama

benzetimi metoduyla ¢6zmiislerdir [29].

Ortalama akis siiresi ile diizenleyici Olgiitlin maksimizasyonu alaninda yapilan

caligmalarda Tablo 2.6’da verilmistir. Emmons tarafindan yapilan y, . 0lgltd,

tamamlama zamaninin eksilmeyen keyfi bir ceza fonksiyonu olarak incelenmistir.

Tablo 2.6. Ort. akis siiresi ve diizenleyici 6l¢lit maksimizasyonu literatiir arastirmasi

%;lﬁiglia Problem Gelistirilen/Kullanilan Olgiitler ve Kisitlar
Emmons n/1/Fry_ Yinax
Sa(‘jlg\rl]vr?ki, n/1/ F: Y max Vo
Cheng n/l/z C;: max v
v,(Ci)
Ho\o/g(re]{/en w1/ Z G Vinax min{O (n“)l,)rg[(;n(1 i;(g{ lr)lﬁ log Pra)}
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Ortalama akis zamani1 ve maksimum erken bitirme hedefleri dogrultusunda yapilan
calismalarda ise Koksalan ve digerleri, NP-zor problem olan akis zamani ve
maksimum erken bitirmeyi en kicukleme problemini makinada bos bekleme
durumunu da dahil ederek degerlendirmisler ve etkili dizilimleri ¢gikarmak amaciyla
sezgisel bir metod Onermislerdir. Makinanin bos bekleme veya bos beklememe
secenekleri icin de verilen hedef fonksiyonunda en iyi yaklasik etkili dizilimi elde
etmek amaciyla bir algoritma gelistirmisler. Koksalan, tek makinada isleri siralamay1
toplam akis zamani ve maksimum erken bitirme problemini azalmayan bir fonksiyonu
en kiicikklemeye ¢alismistir. COzUm igin sezgisel bir yaklasim Onermistir. Karasakal
ve Koksalan, NP-zor problem olan toplam akis zamani ve maksimum erken bitirme
problemini tavlama benzetimi ile c¢6ziimlemislerdir. Tavlama benzetiminde
performansi yikseltmek amaciyla farkli komsuluk yapilar1 ve diger parametreleri

denemislerdir.

Agirlikli ortalama akis zamani ve agirlikli ge¢ bitirme alaninda, Gelders ve
Kleindorfer, verilmis olan kapasite plan1 dogrultusunda, agirliklandirilmis gecikme ile
agirliklandirilmis ortalama akis zamani toplaminin en kulglklenmesi problemi
tizerinde calismislar ve problemin ¢oziimii i¢in bir dal smir algoritmasi ortaya
koymuslardir. Yine Gelders ve Kleindorfer, daha o6nce yapilmis modelleri
gelistirmisler ve algoritmalarini is gelislerinin farkli zamanlarda oldugu duruma adapte

etmislerdir.

Agirlikl ortalama akis zamani ve agirlikli erken-geg bitirme ¢alismalarinda ise Fry ve
digerleri, ortalama akis zamani, toplam gecikme ve toplam erken tamamlama
zamanindan olusan Olgiitlerin agirlikli toplaminin en kiicliklenmesini saglayan is
diziliminin bulunmas: ile ilgili iki metod gelistirmislerdir. Etkin ¢6ziimii belirlemek
icin gelistirilen ilk yontem baskinlik kriteri ve sinirlama fonksiyonunu yapan bir
birerleme planini igerirken, ikincisi karma tamsayili dogrusal programlamadir. Bu
yontemlerle ilgili yaptiklari ilk degerlendirme sonucunda, birinci yontemin digerine
gore daha etkili oldugu ancak problem boyutu arttik¢a her iki yonteminde hesaplama
zamani agisindan yetersiz oldugunu one siirmiislerdir. Taboun ve digerleri, ortalama
akis zamani, maksimum gecikme ve maksimum erken bitirmeyi en kucuklemek igin

uzlagmis ¢oziim saglayan bir algoritma kullanmislardir.
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Agirlikli ortalama akis zamani ve islem maliyetinin uygulandigi c¢alismalarda,
Vickson, islerin islem zamanlarmin dogrusal fonksiyonu olan islem maliyetine sahip
oldugunda agirliklandirilmis toplam akis maliyeti ile islem maliyeti toplaminin en
kiiciiklenmesi problemini inceleyerek bir sezgisel yontem gelistirmistir. Bu ¢calismaya
takiben Vickson, islem sdrelerinin  dogrusal olarak degisen maliyetlerle
iligkilendiginde toplam islem maliyeti ile ortalama akis maliyeti toplamimin en
kiigliklenmesi problemini incelemis ve bu problemin klasik atama problemine muadil
oldugunu gostermistir. Cheng ve digerleri, tek makinali problemlerde grup
cizelgeleme problemi igin, agirlikli tamamlanama zamani kisitt altinda maliyeti en

kiglkleme problemini ¢ozmiislerdir.

Agirlikli ortalama akis zamani ve agirlikli ortalama erken bitirme alanlarinda, Fry ve
Leong, yaptiklari ¢alismada agirlikli akis zamani ve erken bitirmeyi en kugUkleme
problemini incelemisler. Problem i¢in karma tamsayili dogrusal bir programlama
formiilasyonu vermislerdir. Bu problemin ¢oziimiinde digerlerinden farkli olarak
makinanin bos beklemesine izin verilmektedir. Dolayisiyla incelenecek cizelge sayist
artmaktadir. Bu nedenle ¢6ziim teknigi olarak karma tamsayili dogrusal programlama
formiilasyonu kullandiklarin1 belirtmektedirler. Probleme ait hedef fonksiyonu,
Denklem (2.5)’teki gibi belirlenmis olup, o ve A ceza maliyetlerini géstermektedir
[30].

minZ=o YN, E+A YN, F; (2.5)

Agirlikli ortalama geg bitirme ve islem maliyeti konularinda Elmaghraby ve Pulat,
zaman / maliyet kavramini da dahil etmek i¢in 6ncelik kisitlarinin yer aldigi toplam
gecikme maliyetinin en kii¢iiklemesine yonelik bir modeli analiz etmislerdir. Vickson,
islem maliyeti toplam1 ile maksimum gecikme maliyeti toplaminin enkiigiikleme

problemi i¢in polinom zamanl1 bir algoritma gelistirmislerdir.

Agirlikli akis zamani ve agirlikli ortalama geg bitirme konusunda John, akis zamani
ve agirliklt maksimum gecikmeyi en kiiciikleme problemini 6diinlesim egrileri ile 60
ise kadar ¢ozmiistiir. Ortalama akis zamani ve ortalama geg bitirme alaninda ise Lin,
ortalama gecikme ve ortalama akis zamani problemini incelemistir. Calismada ilk
olarak baskin 6ncelik iliskilerinden yararlanarak biitiin etkin ¢izelgeleri bulmus, sonra

hesaplama etkinligini arttirmak icin bu Oncelik iligkilerini birlestiren dinamik
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programlama teknigi kullanmistir. 12 ise kadar problemi ¢6zlip sonuglari

sunmuslardir.

Toplam akis zamani1 ve gecikme agirlig1 alaninda Sen ve digerleri, toplam akis zamani
ve gecikme aralig1 i¢in dal ve sinir algoritmasi onermislerdir [31]. Dileepan ve Sen,
toplam akis zamani ile gecikme karelerinin toplaminin dogrusal bir birlesimini
incelemis, dnce problemi eniyileme ile ¢6zmek igin yeter sartlar1 ve bu sartlara bagl
olarak da bir alt sinir tliretmistir. Sonra bu alt siirlarla biitiinlestirilmis bir dal sinir

metodu One siirmiislerdir [32].

Toplam tamamlanma zamani ve maksimum ¢abukluk konularinda Hoogeveen ve Van
de Velde, toplam tamamlanma zaman1 ve maksimum ¢abukluk problemini 6diinlesim
egrisiyle gostermislerdir [33]. Tagima maliyeti ve maksimum tamamlanma alaninda
Gupta ve digerleri, bu iki olgiitii de en kiiciikleyemeye calismislardir. ilk &nce
maksimum tamamlanma zamani kisit1 altinda tagima maliyetini en kiiciikleme, digeri
de tasima maliyetini en kii¢iik yapma kisit1 altinda maksimum tamamlanma zamanini

en kicuklemedir.

Maksimum tamamlanma ve maksimum gecikme alanlarinda ise Ishii ve digerleri, en
kicikleme probleminde maksimum tamamlanma zamani ve maksimum gecikme
tizerinde ¢alismislardir. Ortalama akis zamani, geciken is sayist ve maksimum geg
bitirme OSlgiitlerinin ayn1 anda optimize edildigi ¢alismalardan Nelson ve digerleri,
n/1/n1,ThaxoF probleminin etkin ¢ozimlerini belirleyen bir yontem gelistirmislerdir.
Bu yontemde Olgiitlerin ikili birlesimlerine ait ¢éziimlerden yararlanarak iki ol¢iitli
bazi etkin ¢ozlimlerin ii¢ Slgiitli durumda etkin ¢éziim olmayacagi ve iki oOlgiitlii
yontemlerle elde edilmeyen bazi yeni etkin ¢Oziimlerin bu yontemle elde

edilebilecegini ifade etmislerdir.

Agirlikl ortalama akis zamani, agirlikli geciken is sayisi ve agirlikli maksimum geg
bitirme Olgiitlerinin birlikte kullanildig1 ¢aligmalarda Daniels, agirlikli akis zamant,
agirlikli maksimum gecikme ve agirlikli geciken is sayist problemini incelemistir.
Problem igin bir aga¢ yontemi sunmustur [34]. Literatiir ¢alismas1 kapsaminda tek
makinada akig zamanu ile ilgili yapilmis ¢ok Ol¢iitlii calismalar, eniyileme ve sezgisel

tekniklere gore Tablo 2.7 ve 2.8’de topluca verilmistir.
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Tablo 2.7. En iyileme teknikleri kullanilarak akis zamani ile ilgili ¢alismalar

Ort. Geciken Is Sayist

Kullanilan Olgiitler Calisma Sahibi Yil
Smith 1956
Roberts ve Heck 1972
Gelders ve Van Wassenhove | 1980
Ort. Akis Zamani
Max. Ge¢ Tamamlanma Gupta ve Sen 1983
Nelson vd. 1986
John 1989
Liao, Tseng, Huang 1992
Burns 1972
Bansal 1980
Miyazaki 1981
Agirlikli Ort. Akis Zamani Buzacott ve Shanthikumar | 1983
Max. Ge¢ Tamamlanma Potts ve Van Wassenhove |1983
Posner 1985
Chand ve Schneeberger | 1986
Ahmedi ve Bagchi 1987
Emmons 1975
Nelson vd. 1986
Toplsa)rrltl' é&l‘ziskfﬁr}lsag;ylsl Kiran ve Unal 1991
Liao vd. 1992
Bekiroglu ve Kondake1 1997
Agirlikli Ort. Akis Zamani
Agirlikli Toplam Geciken Is Sayisi Daniels 1994
Agirlikli Ort. Akis Zamani
Emmons 1975
Ort. Akis Zamani Sadowski ve John 1984
Diizenleyici Olgiitiin Maksimizasyonu Cheng 1991
Hoogeveen ve Van De Velde | 1995
Ort. Akis Zamani Fry ve Leong 1987
Ort. Erken Tamamlanma Koksalan vd. 1998
Agirlikli Ort. Akis Zamani Gelders ve Kleindorfer | 1974
Agirlikli Max. Ge¢ Tamamlanma Gelders ve Kleindorfer {1975
Agirlikli Ort. Akis Zamani Fry vd. 1987
Agirlikli Ort. Erken Tamamlanma
Agirlikli Ort. Ge¢ Tamamlanma Taboun Abib ve Atmani | 1995
Agirlikli Ort. Akis Zamani
Ag%rhkh Max. Aklss Zamani Cheng vd. 1996
Ort. Akis Zamani
Agirliklr Ort. ng Tamamlanma John 1989
Ort. Akis Zamani Lin 1983

35




Tablo 2.8. Sezgisel teknikler kullanilarak akis zamani ile ilgili ¢alismalar

Kullanilan Olgiitler Calisma Sahibi Yil
Ort. Akis Zamani

Max. Ge¢ Tamamlanma Koksalan 1999
Emmons 1975
Nelson vd. 1986
Ort. Akis Zamant Kiran ve Unal 1991

Toplam Geciken Is Sayisi -
Liao vd. 1992
Kondakg1 ve Bekiroglu | 1997
Agirlikli Toplam Geciken s Sayisi Daniels 1994
Kdoksalan vd. 1998

Ort. Akis Zamani

Ort. Erken Tamamlanma Kdksalan 1999

Karasakal ve Koksalan | 2000

Agirlikli Ort. Akis Zamani

Agirlikli Max. Akig Zamani Vickson 1980

Teslim tarihi alaninda maksimum geg¢ bitirme ve geciken toplam is sayisi ile ilgili
Shantikumar, probleme iliskin bir dal sinir algoritmasi sunmustur. Bu algoritmada alt
limiti belirlemek i¢in erken tamamlanan islerin bir seti E, ile T,,,’1 en kicikleyen bir
metod gelistirmis, dallanmay1 azaltmak i¢in Emmon tarafindan gelistirilen baskinlik
kurallarinin bir diizenlemesini gerceklestirmistir. Nelson ve digerleri, probleme iliskin
verdikleri aga¢ yonteminde fazla dallanmay1 azaltmak i¢in son pozisyonda yer alacak
islerle ilgili bir baskinlik kurali vermisler, algoritmanin diger adimlarinda ise 6nce

Hodgson kuralina gore n/1/ny problemini ¢ozerek belirlenen gizelgedeki T, degerini

hesaplamiglar daha sonra islerin teslim tarihlerini d;:di+TmaX ile degistirerek Heck ve

Roberts algoritmasina benzer bir diizenleme ile problemi ¢ozmislerdir.

Lung gelistirdigi dal sinir algoritmasinda alt ve Ust limitler, baskinlik i¢in kurallar,
dallanma ve budanma fonksiyonlar1 olusturmustur. Ust sinir degerini olusturmak i¢in
bir sezgisel alt sinir degeri i¢in bir yontem vermistir. Bu sinir degerleriyle problemin
en uygun ¢oziim alan1 daraltilmis olmaktadir. Bu arada kullandig1 baskinlik, dallanma
ve budama kurallar ile bir¢ok diigiim elimine edildiginden ¢6ziimiin daha kisa siirede
sonu¢ verdigini ifade etmistir. Ayrica Lung n/1/nt,T,,,, problemi icinde de bir
algoritma gelistirmistir. Liao ve digerleri, n/1/ny, T, problemini incelemisler.

Problemi ¢dzmek i¢in John’un 6diinlesim egrisinden faydalanmislardir. 14 ise kadar
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problemi dort veri seti ile ¢oziip, sonuglart géstermislerdir. Gupta ve Ramnarayanan,
geciken is sayis1 kisit1 altinda maksimum gecikmeyi en kiigtikleme problemi Gzerinde
caligmiglardir. Problem icin sezgisel bir yaklagim sunup, dal ve sinir algoritmasi 30 ise
kadar problemi ¢6ziip sonuglar karsilagtirmislardir. Gupta ve digerleri, geciken is
sayis1 kisitt altinda maksimum gecikmeyi en Kuguk yapmak igin yeni bir dal ve smir

algoritmasi dnermislerdir.

Gecikme aralig1 alaninda yapilan ¢alismalarda Gupta ve Sen, gecikme araliginin
minimizasyonu alaninda ¢alismalar yapmislardir. Bu problemle ilgili gelistirdikleri
eniyileme algoritmasindaki alt sinir degerini yine Townsend yaklasimindan
faydalanarak belirlemektedirler. Burada isler 6nce MST kuralina gore siralanmakta
(birincil sira), sonra EDD’ye gore siralanmaktadir (ikincil sira). Sayet bu siralar ayni
ise ¢c0zUm en iyidir. Farkli oldugunda ise bitisik isler arasinda yer degisikligi yapilarak
her iterasyonda gerceklesen maksimum potansiyel iyilesme hesaplanarak isler birincil
siradan ikincil siraya hareket etmektedir. Tegze ve Vlach, is ceza fonksiyonlarinin
dizenli bilesimlerinden olusan hedef fonksiyonlarinin en iyi degerleri iizerindeki
sinirlart olusturmak amaciyla genel bir metod sunmuslar ve bu metodu Gupta ve
Sen’in, gecikme araligi ile ilgili yontemini gelistirmek i¢in kullanmiglardir. Liao ve
Huang, gecikme araliginin en kiigiiklemek i¢in bir algoritma gelistirmislerdir [35]. Bu
problemle ilgili daha 6nce ifade edilen algoritmalar iistel zaman karmasikligina sahip
dal simnir yaklasimlariyken, bu problemin ¢éziimiinde sézde polinomsal zamanli bir

algoritma vererek probleme teorik katkida bulunmuslardir.

Maksimum erken bitirme ve geciken is sayisi ile ilgili, Giiner ve digerleri, n/1/ng:E .«
problemi konusunda ilk ¢alismay1 yapmistir. Problemi i¢in bir dal-sinir algoritmasi
verilerek 25 ise kadar ¢oziim sonuglart gosterilmistir. Maksimum cabukluk ve
maksimum gecikme konularinda ise Hoogeveen, yaptigi calismada maksimum
cabukluk ve maksimum gecikmeyi en kiigikleme problemini incelemislerdir.
Maksimum ge¢ bitirme ve agirlikli geciken is sayisi alaninda Lung, n/1/ng, T«
probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirdigi yontem genel olarak n/1/wnr,T,,,, probleminin
¢ozlimiinde de kullanilabilecegini belirterek ayni genel yonteme dayali bir algoritma

sunmustur.
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Agirlikli geg bitirme ve agirlikli geciken is sayist konularinda Carraway ve digerler,
dogrusal olmayan maliyet fonksiyonunu en kiiguklemislerdir. Problemlerinde agirlikli
geciken is sayist ve agirlikli geg bitirme Olgiitleri lizerinde ¢aligmalar yaparak, ¢oziim
i¢in dinamik programlama yaklasimi 6ne sunmuslardir. Maksimum gecikme ve geciken
is sayis1 konularinda, Chang ve Su, ¢alismalarinda n tane ise ait problem igin bir varis
zamani, islem zamani ve teslim tarihi verilerek, her is tek makinada islenmekte ve
geciken is sayisimi en kiigiikleme kisitt altinda maksimum gecikmesini en Kuglk
yapma amaglarini i¢eren problemi ¢oziimlemislerdir. Verilen bir siralama igin en kritik
iki isi tanimlay1p basit bir ydntem kullanmislardur. Iki kritik is arasinda siralama Kritik
yol olarak tanimlanarak, kritik yolun temelinde Carlier’in ikili dallanma kurali
maksimum gecikmeyi en kicuklemek icin kullanilmistir. Bu iki kritik igin
pozisyonlarin en kii¢ciik maksimum gecikmeyi bulmak icin sabitlenmesiyle, siralama
geciken ig sayisini azaltmak i¢in kullanilabilir. Dal-sinir algoritmasi kullanilarak 50

ise kadar problemi, 5 saniyede ¢ozmiistiir.

Ortalama geg bitirme ve geciken is sayisi alaninda, Duffuaa ve digerleri, geciken is
sayist kisitt altinda ortalama geg bitirmeyi en kiiclikleyen bir algoritma 6nermislerdir.
Maksimum erken bitirme, maksimum ge¢ bitirme ve geciken ig sayist konularini
beraber iceren ¢alismalarda Giiner, n/1/np, Ty, Emax problemi igin bir aga¢ arama
yontemi onermistir. Yontemin kiiciik boyutlu problemlerde kullanilabilecegini 15 ise
kadar ¢ozerek gostermistir. Biiylik boyutlu problemler i¢in sezgisel yaklasimlari
onermistir. Tek makinada teslim tarihine bagl ¢ok olgiitlii ¢alismalar eniyileme ve

sezgisel tekniklere goére Tablo 2.9 ve 2.10°da topluca verilmektedir.

Tablo 2.9. En iyileme teknikleri kullanilarak teslim tarihi ile ilgili yapilmis
calismalar

Kullanilan Olgiitler Calisma Sahibi Yil
Garcia 1982
: Shantikumar 1
Maksimum Ge¢ Tamamlanma ve Toplam - - 983
o Nelson Sarin ve Daniels | 1986
Geciken Is Sayisi
Lung 1989

Liao, Huang ve Tseng |1992
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Tablo 2.9. (Devam) En iyileme teknikleri kullanilarak teslim tarihi ile ilgili yapilmis
calismalar

Guner 1994
Maksimum Ge¢ Tamamlanma ve Toplam Geciken Gupta ve 1996
: Ramnarayanan
Is Sayisi —
Gupta, Hariri ve 1999
Potts

Maksimum Erken Tamamlanma ve Toplam Giiner, Erol ve Tani | 1998
Geciken Is Sayisi

Sen ve Gupta 1984
Vlach ve Tegze 1988
Huang ve Liao 1991

Elmaghraby ve

Maksimum Gecikme Siresi ve Minimum Gecikme
Siresi

Ortalama Agirlikli Ge¢ Tamamlanma ve 1979
Maksi Akis 7 Pulat
aksimum Akis Zamani Vickson 1980
Maksimum Gecikme SSS:S;I ve Maksimum Islem Hoogeveen 1996
Maksimum Geg Tamaml@nma ve Agirlikli Toplam Lung 1989
Geciken Is Sayisi
Agirlikli Maksimum Geg¢ Tamamlanma ve Carraway ve 1992
Agirlikli Toplam Geciken Is Sayist digerleri
Maksimum Gecikme Sslzlr;ssllve Toplam Geciken Is Su ve Chang 2001
Ortalama Gecikme Slérg;lsxlfe Toplam Geciken Ig Duffuaa ve digerleri | 1997

Tablo 2.10. Sezgisel teknikler kullanilarak teslim tarihi ile ilgili yapilmis ¢aligmalar

Kullamlan Olgiitler Calisma Sahibi Yil
Maksimum Geg‘Tamnganma ve Toplam Giiner 1994
Geciken Is Sayisi
Agirlikli Maksimum Ge¢ Tamamlanma ve
Agirlikli Toplam Geciken s Sayist

Carraway ve digerleri| 1992

Akis zamani ve gecikme siiresi Ol¢iitlerini i¢inde barindiran ¢alismalarda 2000’11 yillar
ve sonraki yillara ait ¢alismalara bakildiginda, Motty Birman ve Gur Mosheiov 2004
yilinda erken veya ge¢ tamamlanma oOl¢iitlerine maliyet bilesenini de ekleyerek ele
almiglardir [93]. 2009 yilinda A. Janiak ve R. Januszkiewicz, maksimum akis ve
gecikme stiresi Olgiitlerine ek olarak ceza maliyeti dl¢iitiini de ele almiglardir [91].
Ayni yillarda G.Moslehi ve digerleri, ge¢ ve erken tamamlanma konulari iizerinde
calismalar yapmustir [92]. 2011 yilinda Yazid Mati ve digerleri, at6lye tipi ¢izelgeleme
problemi Gzerinde tiretim siiresi, toplam agirlikl akis siiresi, toplam agirlikli gecikme,

agirhikli gecikmeli is toplami, maksimum gecikme kriterleri iizerinde caligmalar
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yapmiglardir. Bu calismalarinda 6nerdikleri yaklasimin etkinligini gostermislerdir
[90]. 2014 yilinda Dongni Li ve digerleri, ortalama akis siiresi, maksimum
tamamlanma siresi, ortalama gecikme siresi iizerine ¢alismalar yapmuislardir [89].
2015 yilinda Mingbao Cheng ve digerleri, tek makineli bir ¢izelgeleme probleminde
zamana bagli 6grenme etkisi dahil ederek, maksimum gecikme siiresi ve toplam
agirlikli tamamlanma zamani lizerinde ¢alismislardir [88]. 2016 yillarinda Kuo-Ching
Ying ve digerleri, ortalama gecikmeyi, maksimum gecikmeyi, toplam akis siiresini ve
ortalama gecikmeyi minimize etme Olgiitleri tizerinde ¢alismislardir [87]. En giincel
caligmalara bakilacak olursa, 2018 yilinda Chin-Chia Wu, Shang-Chia Liu ve
digerleri, maksimum gecikmenin ve toplam akis zamanini minimize etmeyi
hedefleyen bir ¢alisma yapmuslardir. Bu ¢alismada, spesifik olarak, en uygun ¢6zim
arayisint hizlandirmak i¢in ¢esitli baskinlik iligkileri ve daha diisiik bir smir
tiretmislerdir. Bu sorunu ¢ézmek igin melez bir tekrarli a¢gozlii algoritma ve bir
pargacik siiriisii kolonisi algoritmasi onermislerdir. Son olarak ise 6nerilen tim
algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in bir hesaplama deneyi yapmislardir
[85]. Yine 2018 yilinda Omid ve Rasaratnam ise yaptiklar ¢alismada, toplam agirlikl
akis sliresini ve toplam agirlikli gecikme siiresini minimizasyonunu incelemislerdir.
Yaptiklar1 bu c¢alismanin katkilarindan biri, parti kararmi grup cizelgeleme
yaklagimina entegre etmenin faydalarmi gergeklestirmektir. Diger bir katki ise,
aragtirma problemini ¢6zmek i¢in sahne temelli karsilikli bagimlilik stratejisinin yan
sira yerel arama ve popiilasyona dayali yapilarin hibridizasyonuna dayanan saglam

meta-sezgisel tarama gelistirmektir [86].
2.4.2 Diger calismalar

Diger alanlarda yapilmis calismalardan Van Wassenhove ve Baker, maksimum
gecikme ile sikistirma maliyetlerinden olusan iki 6l¢iitlii problemin etkin ¢éziimlerin
bulunmasini saglayan polinom zamanli bir algoritma 6nermislerdir. Chang ve Lee,
caligmalarinda maksimum tamamlanma zamani ve toplam mutlak sapmanin
mnimizasyonu problemini incelemislerdir. Problem ¢oziimlemesini Greedy sezgisel
metoduyla yapmiglardir. De ve digerleri, ortalama tamamlanma siresi ile tamamlanma
siresinin varyansini minimize etme problemi {izerinde ¢alismiglardir [36]. Problem

icin sezgisel bir yaklasim onermislerdir. Cheng ve digerleri, toplam sikigtirma ve
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gecikme maliyetini en kiigiikleme problemi tizerinde durmuslardir [37]. Probleme ait

model Denklem (2.6) ile tanimlamislar:
Minimum ZjEN W]U] + ZjEN ViX; (26)
Kisit XEX, nell

Burada vj; j isinin isleminin bir birim sikigtirma maliyeti, x;; j isinin gergek

sikistirmasidir.

Cheng ve digerleri tek makina lizerinde ¢izelgeleme problemlerinde iki 6lgUt Gzerinde
caligmiglardir [38]. Her isin islem zamanu, ise ayrilan kesikli kaynagin dogrusal azalan
bir fonksiyonudur. Kaynak dengeleme ve islem siralanmasiyla bir ¢oziim elde
edilmistir. Bir ¢6zlimun kalitesi F, ve F, Ol¢ttleri ile 6lguldr. F; 6l¢uti toplam kaynak
kullanma, F, ise is bitirme zamanlarina dayanan diizenli bir ¢izelgeleme Ol¢iitiidiir.
Her iki 6lcltte en kiiciiklenmelidir. Pareto kiimesi olusturularak isin genel semasini
sunmuslardir. F; ve F, degisik fonksiyonlar i¢in hesaplama zorluklari incelenmistir.
Bu hesaplama zorluklari F,< k’dan F;’i en Kkiglkleme, F;<k’danF,’yi en
kiigliklemek i¢indir. Buradaki k herhangi bir sayidir. Diskup ve Cheng, probleme ait
maliyet boyutlarini incelemislerdir. Inceledikleri bu maliyetler, toplam sikistirma
maliyetini, isi erken bitirme, gec¢ bitirme ve tamamlama zamani maliyetlerini
gostermektedir [39]. Klamroth ve Wiecek, zamana bagimli ¢ok dlgiitlii tek makinal
problemi incelemislerdir. Modellemek igin sirt gantasi problemini kullanarak dinamik

programlama tabanli bir algoritma gelistirmislerdir [40].

Lin ve Lee, ii¢ problemi stokastik olarak incelemislerdir. Birinci probleme ait model
Denklem (2.7) ile gosterilmistir [41].

min Y™, E [C;] (2.7)
Kisit E[L;]<a o=minmax E [L;]

olarak tanimlamiglar. Tek Olgiitlii problemlere ait ilk ¢aligma Crabill ve Maxwell
tarafindan yapilmustir [42]. Hodgson ise bu ¢alismay1 genisletmistir. Ikinci probleme
ait model Denklem (2.8) ile gosterilmistir [43].
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min ¥ E[0(C)] (2.8)
Kisit w;Pr (Li>0) <B
B=minmax w; Pr (L;>0)

E[® (C;)] var olmasi durumunda, @ (C;); isin tamamlanma zamanimnin artan

fonksiyonudur. Uglincii problem ise Denklem (2.9) ile gosterilmistir.

min )i, E[w; Ci] (2.9)
Kisit E [L;]<a

o=min max E[L;]

seklinde tanimlanmislardir. Frost, problem olarak beklenilen toplam agirlikli gecikme
ve beklenilen toplam agirlikli akis zamani en kiiglikleme problemini incelemistir [44].
Problem igin islem zamanlarinin artan stokastik sirasindaki en iyi durumu elde

edilebilecegini gostermislerdir.
2.5. Atolye Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Coziim Zorlugu

Problemlere ait uygulanacak en iy yontemlerin bulunmasi, problemlere ait zorluk
derecelerinin bilinmesiyle mumkuindir. Polinomal (P) denklemler ¢dzimlenmesi,
incelenmesi kolay olan denklemlerdir ve kisa siirede sorunu ¢ozen yontemleri
mevcuttur. Eger bir denklem ya da sistem polinomal degilse (NP) ¢6ziimlenmesi zor
sistemlerdir. Ancak NP (polinomal olmayan, kesin ¢dzimi olmayan) problemler igin
ise, kisa stirede gercek ¢oziimii bulan yontemler mevcut degildir. Bu nedenle NP
problemler igin ger¢ek ¢oziime en yakin sonucu bulmak amaciyla yaklasik ¢6ziim

algoritmalar1 gelistirilmistir [45].

Yaklagik ¢Oziim algoritmalari, problemin gercek olmayan ancak gercege
yakin olan ¢dziimiinii kisa slirede bulabilirler. Pratikte karsilasilan problemler i¢in
genelde kesin ¢o6ziim yerine kisa siirede yaklagik bir ¢oziimiin bulunmasi
istenmektedir. Bundan dolay1 pratikte karsilasilan NP problemlerinin ¢oziimleme de
sezgisel metodlar  yardimiyla  gelistirilen  algoritmalar  kullanilmaktadr.

Sezgisel yontemlerin en biiylik avantajlari, ¢dziim zamaninin uygulanan ¢0zim
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teknigine gore ¢ok kisa olmasi ve her tiir problem igin kolay bir sekilde uyarlanabilir
olmalar1 sodylenebilmektedir. Dezavantajlari ise bu metodlarin optimum ¢6zimu
garanti etmemesi ve iyi bir ¢c6zim verebilmesi icin birden fazla parametrenin uygun

bir sekilde uyarlamasi oldugu sdylenebilir [46].

Atolye tipi cizelgeleme problemlerinde n is (siparis), m makine olmak uzere
miimkiin gizelgelerin sayisi (n! * m) olur. Burada makine ve is sayisi arttik¢a cizelge
sayis1 ¢ok fazla artacaktir. Bu yiizden bu tiir problemler NP zor problemler sinifina
girer ve ¢ozlimlerinde sezgisel algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalarin sonuca kisa

stirede ulagsmasi esastir.

Bir algoritmanin en yaygin performans ol¢iiti, algoritmanin
sonucu bulana kadar ki gecen suredir. Cizelgeleme problemleri ¢éziim yaklagimlari
genellikle dort ana grupta toplanmistir. Bu gruplar sirasiyla; optimal yaklagimlar,
sezgisel yontemler, yapay zeka uygulamalari, simiilasyon esasli yontemlerdir. Yapilan

calismada sezgisel yontemlerden genetik algoritma kullanilmastir.

Calismanin bir sonraki bdliimiinde genetik algoritma yontemine yonelik genel yontem
bilgileri, literatiir arastirmasi ve ¢alisma kapsamindaki kullanimi hakkinda bilgilere

yer verilmistir.
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3. GENETIK ALGORITMA
3.1.  Genetik Algoritma Hakkinda Genel Bilgiler

Genetik algoritma, evrim temeline dayanan metasezgisel optimizasyon
yontemlerinden biridir. Bu yontem, canlilarda bulunan genetik kod 6gelerini
kullanarak sezgisel olarak optimum ¢6ziim ya da optimum ¢6ziime en yakin ¢oziimii
elde etmeyi amaglamaktadir. Genetik algoritma, ilk olarak Holland tarafindan 1975
yilinda zor olarak nitelendirilen eniyileme problemlerini giderici bir ¢6zim metodu
olarak 6ne sunulmustur. Potansiyel ¢6ziim kiimelerinin arasinda ¢ok yonlii ve kiiresel
arama ortaya koyan GA ¢ok fazla matematiksel gereksinimlere ihtiya¢c duymadan her
¢esit amag fonksiyonlarini ve kisitlari ele alabilir. GA’nin bu 6zellikleri sebebiyle ¢ok

olcutll eniyileme problemleri ¢ozimlerinde oldukca elverislidir.

Darwin’in evrim teorisinde dogal secilim adi verilen siirece gore daha giiclii ve ise
yarayan Ozellikleri bulunan canlilarin hayatta kalma sansinin daha fazla oldugu
stiriilmektedir. Bunun yaninda yaptig1 gozlemler ile yeni canl tiirlerinin giin gegtikce
mevcut canli tiirlerinden farklilastigini gézlemlemistir. Bu biyolojik siireg, genetik
algoritmanin esin kaynagi olmustur [47]. Bu mantik, dogal se¢ime yani gii¢lii bireyin
hayatta kalma olasiliginin yiiksek olmasina dayanir. Bu yontemle evrim sonucu
hayatta kalan birey en iyi sonug olarak alinir [48]. Dogadaki bireylerin birleserek yeni
bireyleri ortaya ¢ikarmasi Ve bu yeni bireylerin arasindan giiglii olan hayatta kalmasi
GA’nin temelini olusturur [49]. Dogada yasamini siirdiiren canli organizmalar
hiicrelerden olusmaktadir. Hiicreler kromozom olarak adlandirilan diziler igerir.
Kromozomlar ise gen adi verilen her bir 6zelligi tanimlayan (g6z rengi vs.) yapilardan
olusmaktadir. Ureme durumunda genetik bilgiler anne ve babadan yar1 yariya alinarak
yeni bireyler meydana gelmektedir. Ayn1 zamanda bu genetik bilgiler mutasyon olarak
adlandirilan siire¢ ile degisebilmektedirler. Genetik algoritmalar, optimizasyon
problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Gezgin satici, atama problemleri,
ulagtirma problemleri, atdlye c¢izelgeleme vb. optimizasyon problemlerinde

uygulanmaktadir [50].
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Genetik algoritma genel anlamda, kromozom dizilerinden meydana gelmis bir
populasyona secilme, caprazlama ve mutasyon genetik islemlerinin uygulanmasini
icermektedir. Bu genetik islemlerin uygulanmasindan sonra yeni popiilasyonlar
olusmaktadir. Yeni popiilasyonlar eski popiilasyonlarin yerine ge¢cmesi ile
giincellenmektedir. Popiilasyona ait her bir kromozomun uygunluk degeri
hesaplanmaktadir. Yeni popiilasyonlar bu uygunluk degerine gore segilirler. Uretimi
siirekli olarak yenilenen popiilasyonlarin amaci daha uygun yeni popiilasyonlarin
tiretilmesidir. Genetik algoritmalar, ¢oziimlerin kodlanmasini uyum degeri
hesaplanmasini, secilme, caprazlama ve mutasyon operatorlerinin uygulanmasini
igerir [70].

3.2.  Genetik Algoritma Kullanim Alanlar:

Genetik algoritma kullanim alanlar1 genel olarak iki ana grupta toplanmistir.

Bunlardan ilki genel kullanim alani bir digeri ise isletme kullanim alanlaridir.
3.2.1. Genel kullanim alanlar:

Genel kullanim alanlar1 kendi i¢erisinde optimizasyon, otomatik programlama ve bilgi

sistemleri, mekanik 6grenme ve ekonomik modeller olarak dorde ayrilmigtir.
3.2.1.1. Optimizasyon

Genetik algoritma uygulanan optimizasyon problemleri, birlesim ve fonksiyon
optimizasyonlar1 olarak ayrilmaktadir. GA daha ¢ok, diger yontemlere gore siireksiz,
zor problemlerin ¢éziminde etkinlik gostermektedir. Streksiz fonksiyonlara ait ilgili
noktalarda tlirev alinamayacagi nedeniyle tiirev ve tiireve dayali yoOntemler
kullanilamamaktadir. Genetik algoritma bu gibi durumlarda tiirev alma ihtiyaci
duymadigindan tercih edilmektedir [25]. Birlesim problemleri ise, hedeflere
ulagabilmek amaciyla, elde bulunan kisithh kaynaklarin etkin atanmasiyla
ilgilenmektedir. GA problemlerinde genel olarak, degisken sayisi arttirildiginda
¢Oziim elde etmede gegen zamanda {iistsel olarak artmaktadir. Bu durumda klasik
yontemlerde ¢ozlime ulasirken degisken sayisinin artmasi bu taramay1 imkansiz hale
getirebilir. GA ise ¢6ziim uzaymin tamami yerine bir kismini taradigi ve es zamanl

incelediginden dolay1 bu tiir problemlerde kullanilmasi ¢éziimiin daha az bir zamanda
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elde edilmesini saglar. Genetik algoritma yOnteminin bir¢ok avantaji olmasina
ragmen, uygulamalarda bazi sorunlarla karsilagilmaktadir. Bunlar1 asmak igin
gelistirilen yontemler bulunmaktadir. Bunlarin basinda kisitlarin ele alinmasindaki

soruna kars1 gelistirilen ceza fonksiyonu yontemi 6rnek olarak verilebilir.
3.2.1.2. Otomatik programlama ve bilgi sistemleri

Genetik algoritmalarin genis bir alanda uygulandigi diger bir kisim ise bilgisayar
programlamadir. Bilgisayar ¢ipleri, ders programlar1 ve aglarin ¢izelgelenmesi gibi
hesaplama gerektiren yapilarin tasariminda kullanilmaktadir. Bu baglamda 2019
yilinda Hui Zhi ve Sanyang Liu tarafindan yliz tanima teknolojisi alaninda
kullanilmustir [94].

3.2.1.3. Mekanik 6grenme

Mekanik Ogrenme, gozlenmis bir veri takiminin anlasilmasi, yorumlanmasi ve
goriilmemis objelerin dzelliklerini tahmin etmek olan iki temel hedef dogrultusunda
model kurmayr hedefler. Kullanilan metotlarin hemen hemen hepsi dagilimdan
bagimsiz yontemler olup, ¢ok biiylik veri takimlariyla ¢alisir. Siniflama sistemi,
genetik algoritmalarin mekanik O6grenme alaninda bir uygulamasidir. Basit dizi
kurallarin1 6grenen bir mekanik 6grenme sistemi olan siniflama sisteminin kural ve
mesaj sistemi, 0zel bir liretim sistemi olarak adlandirilabilir. Bu iiretim sistemi “eger-
sonra” kural yapisini kullanir. Bu tiretim kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen
durum dogrultusunda, “sonra” yapisindan sonra gelen faaliyetin gerceklestirilmesini

icerir.
3.2.1.4. Ekonomik modeller

Genetik algoritmalar yenilik sureglerinde bulunan fiyat verme stratejilerinin ve kazang
saglayan pazarlarin ortaya ¢ikis siireglerinin tasarlanmasinda yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. Bu alanda 2018 yilinda Fangzheng Cheng ve digerleri, petrol fiyatlari

ile ilgili tahmin ¢aligmalarinda genetik algoritmay1 kullanmiglardir [95].
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3.2.2. isletmelerdeki Kullanim Alanlar:

Genetik algoritmalar isletmelerde Ozellikle kaynak atama, atdlye cizelgelemesi,
bilgisayar ag tasarimi gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Genel kullanim alanlari;

finans, pazarlama ve iiretim olarak ii¢ ana baglikta toplanmistir.
3.2.2.1. Finans

Finans problemleri genellikle, amag fonksiyonlarini tahmin etme kabiliyetine veya bir
karsilastirma sonucuna gore elde edilen getirilerdeki gelismeleri igerir. Genetik
algoritmalarda amag fonksiyonu odakli oldugu i¢in finansal modellemede kullanilmasi
uygundur. Finans problemlerinde genetik algoritma ile birlikte bulanik yaklagimlar ve
yapay sinir aglar1 yaklagimlart da kullanilmaktadir. Finans alaninda 2019 yilinda, S.
M. Reza Alavipour ve David Arditi tarafindan zaman-maliyet analizi modeli

olusturulmak amaciyla kullanilmistir [96].
3.2.2.2. Pazarlama

Pazarlama surecinde, tlketicilere ait verileri analiz ederek tlketici profilleri
dogrultusunda, uygulanacak stratejilere karar verilmektedir. Tiketici profilini
¢ikarabilmek i¢in, ¢ok biiyiik veri tabanlarini hizli ve verimli bir sekilde kullanabilmek
icin veri madenciligi teknigine basvurulur. Veri madenciligi, biiylik 6lcekli veriler

arasindan bilgiye ulagmaktir. Genetik algoritmalar veri madenciliginde kullanilan bir
modeldir [25].

3.2.2.3. Uretim

Uretim alanlari, genetik algoritmanim en ¢ok kullanildig1 alandir. Baslica kullanilan
iiretim problemleri; montaj hattt dengeleme, cizelgeleme, tesis yerlesimi ve gezgin
satic1 problemleridir. Bu baglamda is istasyonlarindaki toplam islem zamanlarinin
minimizasyonu, belirli olan teslim tarihleri ve islem zamanlar1 ile islerin
cizelgelenmesi, siire¢ planlama problemleri, dnceden belirlenmis kriterlere gore
optimum performansi saglayacak yerlesim yeri karar destek sistemleri ve en kisa
siirede alinacak maksimum yol problemleri iiretim alanina 6rnek problemlerdir. Tiim
bunlarin disinda ayrica GA, arag rotalama, hiicresel iiretim sistemleri vb. alanlarda da

sik¢a kullanilmaktadir.
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3.3.  Genetik Algoritma Tarihsel Gelisimi

Genetik algoritma kavramindan 1967 yilinda ilk bahseden ve konu ile ilgili ilk yayimi
yapan Bagley’dir. Rossenberg ayni tarihte, biyolojik ve simiilasyon esasl bir ¢alisma
yapmustir [51]. Genetik algoritma, ilk olarak 1975 yilinda Holland tarafindan
gelistirilmis ve daha sonrasinda 1989 yilinda Goldberg tarafindan birbirinden farkli
makine ve insaat problemleri tizerinde uygulanmistir. Cizelgeleme problemlerinde GA
kullanimi ilk defa 1985 yilinda Davis tarafindan kullanilmistir. Yapilan bu ¢alismada
Davis atolye ¢izelgeleme problemleri icin GA yontemini gelistirmistir. Gelistirilen bu
yontem sonraki c¢alismalar i¢in temel olusturmustur [26]. Geleneksel yontemler ile
coziilmesi zor olan problemler i¢in daha wuygundur. GA fonksiyonlarin
degerlendirilmesinden bagimsiz ve yalnizca fonksiyonlarin degerine bagli olarak
kiiresel en 1yi ¢6zlime dogru ilerleyerek hemen her tip optimizasyon problemi ile basa
¢ikabilmektedir. De Jongs, 1975 yilinda matematiksel fonksiyonlar1 genetik algoritma
ile ¢ozmeye ¢alismistir. De Jong, fonksiyonlarin minimizasyonu i¢in bes ayri problem

incelemistir [51].

1. Surekli ve strekli olmayan fonksiyonlar,

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

4. Diistik ve ytiksek dizili fonksiyonlar,

5. Deterministik ve stokastik problemlerdir.

Liepis 1987°de, ilk defa GA yapisini iki makineli ¢izelgelemeye uygulamigtir. 1990
yilinda Biegel ve Davern, biitlinlesik imalat dongiisii i¢inde atdlye cizelgelemede
genetik algoritmay1 kullanmiglar ve bu yapiyi bir, iki ve ¢cok makineli sistemler i¢in de
uygulamislardir. Dorndorf ve Pesch 1995°te ilk defa oncelik kurali tabanli genetik
algoritma yaklasimi ile atdlye tipi cizelgeleme problemi ¢6ziim prosediirii
gelistirmiglerdir. Bu yontem ile elde edilen sonucun diger sezgisel yontemlere gore
daha i1yi sonug verdigini gostermislerdir. 1994 yilinda Corne ve arkadaslar tarafindan
egitim zamani ¢izelgelemesi lizerine calismalar yapmislardir. Yapilan bu ¢alismaya ait

en Onemli ¢iktilardan biri de GA’nin graf boyama problemi {izerine dogrudan
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uygulanmasi durumunda GA’nin 6zel olarak olusturulan bazi graf boyama problemleri

ile baga ¢ikamadiginin gosterilmesidir [16].

Cok amagli problemlerin optimizasyonu konusunda ilk ¢caligmalar1 yapan Schaffer’dir.
Fanseca ve Fleming, Horn, Tamaki, Kita ve Kabayashi bu calismalari devam
ettirmislerdir [53]. Genetik algoritmalar ile ilgili ilk is ¢izelgeleme ¢alismasini Davis
yapmistir [54]. Chen, Vempati ve Aljaber, tamamlanma zaman kriterli akis tipi
cizelgeleme problemleri i¢in sezgisel tabanli genetik algoritma kullanmislardir. Akis
tipi 4 makine, 7 is, 5x10, 8x15 ve 10x25 problemlerini genetik algoritma ile ¢6zmiis
ve elde edilen tamamlanma zamani degerlerini, mevcut sezgisel yontemler ile
karsilagtirarak genetik algoritmanin iyi performans verdigini belirtmislerdir [55].
Reeves, akis tipi ¢izelgeleme (n is, m makine) problemlerini, genetik algoritma ile
¢Ozilip, elde edilen sonuglart komsuluk arama ve tavlama benzetimi ile
karsilagtirmistir. Calisma sonucunda genetik algoritmanin daha ylksek bir performans

ile calistigi belirlenmistir [56].

Ying ve Bin 1996 yilinda, atdlye ¢izelgeleme problemlerinde bosta kalma siiresi i¢in
tic farkli kodlama sistemi ve ceza faktorii kullanilarak elde edilen GA sonuglari
karsilastirilmis ve ceza faktoriiniin etkisi gosterilmistir. Cheng vd. 1999°da, yaptiklari
calismada atdlye cizelgeleme problemlerinde ¢esitli melez yaklasimlar ile genetik
algoritmanin ¢6ziim vermesi amaglanmistir. Bu calisma sirasinda gelistirilen
tekniklerin modern iiretim sistemlerindeki diger ¢izelgeleme problemleri ve ¢6zimu
zor optimizasyon problemlerinde daha kullanish oldugu goriilmiistiir. 2003 yilinda
Cavory vd. dogrusal kisitlar ile dongiisel atdlye ¢izelgeleme problemlerinin genetik
algoritmalar ile ¢6ziimii incelenmis. GA yaklasimi, makinelerdeki islerin oncelik

kurallaria gore kullanilmistir.

Murata, Ishibuchi, ve Tanaka, akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin genetik algoritma
¢Ozlim degerlerini, diger arama yontemleri olan, yerel arama, tabu aragtirmalar1 ve
tavlama benzetimi yontemleri ile karsilastirmiglardir. Elde edilen sonuglara gore,
genetik algoritma biraz daha iyi sonug¢ vermistir. Genetik algoritmanin performansini
arttirtlmasi i¢in iki melez genetik algoritma Onerilmistir. Bunlar, genetik lokal arama
ve genetik tavlama benzetimidir. Murata, Ishibuchi, ve Tanaka, diger bir

caligmalarinda, akis tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in, cok amacli bir genetik algoritma
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kullanmislardir. Bu algoritmanin performans: iki amaca gore belirlenmistir:

tamamlanma zamani ve toplam gecikmenin minimize edilmesi olgutleridir [57].

Chen ve arkadaslari, akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde genetik
algoritma kullanarak, toplam akis zamanin1 minimize etmeye calismislardir. Genetik
algoritma ile ¢oziilen akis tipi problemlerde daha kiigiik akis zamanina ulasilmigtir
[58]. Jain ve Bagchi, akis tipi gizelgeleme problemlerinin genetik algoritma ile ¢6ziim
etkinliginin arttirnlmasma yonelik olarak, Darwin ve Lamark tabanli genetik
algoritmalarin karsilagtirmasini yapmislardir. Genetik algoritmalarin performansinin
arttirllmasinda 6grenen temelli genetik algoritma modellerini Onermisler ve 15
makine, 49 is problemini, %70 c¢aprazlama orani ile genetik algoritma yardimi ile

¢Ozmiislerdir.

2004 yilinda Ross ve arkadaslar1i gecis bolgelerinin ¢oziilebilir ¢izelgeleme
problemlerinde bulundugunu, farkli baglanti ve homojenlikteki 6zel olusturulmus graf
boyama problemi {izerine uygulayarak gostermislerdir. Yaptiklar1 bu calismada
cizelgeleme problemleri iizerine farkli algoritmalarin nasil bir performans

gosterecegini anlamada yardimci olacagini belirtmislerdir

Watanabe vd. 2005°te, atdlye tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in diizenlenmis genetik
algoritma ile arastirma alami adaptasyonu birbiri ile karsilastirilimis. Ozellikle
caprazlama operatoric GA’da daha iyi sonuglar vermistir. Omar vd 2006’da, genetik
algoritmalar yardimiyla atolye cizelgeleme problemi ¢oziimii esnasinda ¢aprazlama ve
mutasyon i¢in kritik blok komsulugu ve 6l¢iim mesafesi kullanilmistir. Bu ¢alismada
durdurma kriteri olarak iterasyon sayisi dikkate alinmistir. Chang vd. 2006 yillarinda
yaptiklar1 caligmada, toplam agirlikli tamamlanma zamani minimizasyonu amag
fonksiyonuna sahip tek makine cizelgeleme problemlerinin ¢dziminde olay-
yiiklemeli genetik algoritma kullanmiglardir. Baslangic olayr diger problem
kiimelerinden farkli olarak genetik algoritma kullanilarak olusturulmustur. Ayni yil
icerisinde Damodaran vd. en son isin tamamlanma zamanini minimize etmeyi
amaclamuslardir. Islerin biiyiikliikleri ve islem siireleri biliniyor. Sonug olarak, GA
yonteminin ayni problem igin test edilen tavlama benzetimi yonteminden daha iyi

sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Birogul ve Giiveng 2007 yilinda, atolye ¢izelgeleme
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problemlerinde iiriin adedinin dikkate alinmasinin hem gantt semasinda hem de

genetik algoritmadaki etkisi incelenmistir.

Malve ve Uzsoy 2007°de, dinamik is gelisleri ile 6zdes paralel makinalarda maksimum
gecikmenin minimize edilmesi i¢in GA kullanilmiglar. Makine siralamada islem ve
teslim strelerini dikkate almislar ve sonug olarak GA yonteminin daha hizli ve uygun
¢oziimler verdigini tespit etmislerdir. Gao vd. 2007°de, esnek is ¢izelgeleme problemi
gergek cizelgeleme problemlerine daha yakin bir sonug saglayan klasik is ¢izelgeleme
problemlerinin bir uzantisidir. Esnek atolye tipi ¢izelgeleme probleminde minimum
tamamlanma zamani, maksimum makine is yiikiiniin minimizasyonu ve toplam is
yiikiinlin minimizasyonu amaglamislar. Bu amagclarina gore yenilik¢i yerel arama
prosediirii  gelistirmisler ve GA yoOnteminde melez algoritma ile vardiya ve
darbogazlarinda ¢oztimler elde etmislerdir. Mansour ve Timany 2007’ de hazirladiklar
makalede degistirilmis agirlikli graf boyama problemi formiiliinii ve iki stokastik
arama algoritmasini sinav ¢izelgelemede kullanmiglardir. Kullanilan stokastik arama
algoritmalar1 tavlama benzetimi ve GA’lardir. Tavlama benzetimi prosedirlerini
kullanarak FESP (Final Smavi Cizelgeleme Paketi) adindaki bir “iyi” kiimeleme
tabanli sezgisel prosediiriine iyilestirme onermislerdir. Sezgisel prosediire FESP-SA
adin1 vermislerdir. Ampirik olarak onerilen yontemle FESP’1 gercek veri kullanarak
karsilastirmislardir. Yapilan deney sonuglarina gére GA ve tavlama benzetimi FESP’e
gore daha iyi siav ¢izelgeleri tiretmektedir. Ayrica GA ve tavlama benzetimi herhangi
bir can sikici ¢atismaya veya adaletsizlige sebep olmadan sinav giinlerinin sayisini
azaltmistir. 1950’lerden baslayarak bir¢ok bilgisayar uzmani birbirinden bagimsiz
olarak evrimin bir optimizasyon araci olarak miihendislik problemlerinde kullanimini
arastirmiglardir [52]. GA disinda ¢esitli arastirmacilar tarafindan farkli evrimsel
yontemler teklif edilmistir. Ornek olarak Rechenberg 1960’larda evrim stratejileri
adinm1 verdigi bir yontemi ugak kanadi gibi reel degerli cihazlarin optimizasyonunda
kullanmistir. Daha sonra Schwefel tarafindan bu fikir daha da gelistirilmistir. Ayrica
Fogel, Owens ve Walsh Evrimsel programlama adini verdikleri bir yontem teklif
etmiglerdir [52].

2008 yilinda Quingsong vd., gecikme olmadan minimum tamamlanma zamanli atolye
cizelgeleme problemini genetik algoritma yardimiyla ¢oziime kavusturmuslardir.

Vilcot ve Billaut ayn1 yil icerisinde, genel atdlye tipi ¢izelgeleme problemlerinde,
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tamamlama zamanini ve maksimum gecikmeyi minimize etme amaci ile GA ydntemi
ve tabu arastirmasi ile ¢0ziim aramislardir. Baglangi¢c popiilasyonu rassal olarak
olusturduklar1 uygulamada elde ettikleri bilgisayarl test sonuglarina gore GA ve tabu
arastirmasi yontemlerinin her ikisi de etkili ve etkin ¢6ziim metodu gelistirmislerdir.
Tay ve Ho ise ¢ok amagli esnek atdlye tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde
sonlandirma/6ncelik kurallarmi  dikkate alarak genetik programlama arayizii
gelistirmiglerdir. Tek bir kural ile minimum tamamlanma zamani, ortalama gecikme

ve ortalama akis zamani amaglarina yonelik ¢oziimler elde etmislerdir.

Hasan vd. 2009 yilinda, tamamlanma zamanini minimize etme amaci ile GA’y1
kullanmiglar. GA’nin performansini gelistirmek amaci ile kismi yeniden siralama,
bosluk azaltma gibi 6ncelik kurallarin1 kullanmiglar. Farki ¢aprazlama ve mutasyon
degerleri ile ii¢ farkli parametre analizi yapmislar. Manikas ve Chang 2009°da, en kisa
islem siiresi ve en erken bitis tarihi gibi sezgiseller esnek ¢izelgelemelerde kullanilir.
Bu tiir bir problem i¢in GA yaklasimini kullanmiglar ve optimum sonuglar elde
etmisler. Bu ¢alismada sira bagiml ayar siireleri igeren atolye ¢izelgelemeye genetik
algoritma uygulanmistir. Aydemir 2009°da, iiretim sisteminde toplam tamamlanma
zamanini ya da en son isin sistemi terk edis zamaninit minimize etmek amaciyla dncelik
kurali tabanli GA yaklasimiyla simiilasyon yazilimi gelistirmis. FIFO ya gore
baslangic modeli olusturulmus, sonrasinda tiim oncelik kurallar1 ve oncelik kurali
tabanli GA icin test modelleri olusturulup elde edilen sonuglar kiyaslanmistir.
Gelistirilen modeller en iyi ¢6ziim degerine ulagsmistir. 2009 yilinda Cupic ve
arkadaslar1 {iniversitelerinin Bologna siirecine girmesiyle karsilastiklar1 ¢esitli
organizasyonel problemlere ve c¢esitli zaman ayarlama problemleri {izerine

olusturduklari sinav ¢izelgeleme modelini 6nermislerdir.

Sistem, Carter bencmarks adindaki ger¢ek diinya probleminden olusan veri kiimesi
tizerinde test edilmistir. Sistemin benchmark tizerindeki performans: diger evrimsel
tekniklerle kiyaslanabilir seviyededir. Hatta bazi durumlarda daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Ayrica, gelistirilen smav ¢izelgelerinin kalitesi alanda iiretilen en iyi
sonuglarin arasindadir. Arogundade ve arkadaglar1 2010 yilinda Nijerya Abeokutadaki
Tarim Universitesinden elde ettikleri gercek diinya simav cizelgeleme verisi iizerinde
GA’y1 kullanarak ¢izelgeleme yapan bir yontem sunmuslardir. Sinav donemi boyunca

simavlart dagitmaya yonelik yeni bir hedef fonksiyon kullanmiglardir. Bahsedilen
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yontem gercek verilerle test edilmis ve sonuglart tartigilmistir. 2010 yilinda Pillay ve
Banzhaf makalelerinde, sinav ¢izelgeleme probleminin ¢6ziimiinde GA’larin

kullanimini incelemislerdir.

Kocanli vd 2012°de, atdlye ¢izelgeleme probleminin kiiciik, orta ve biiyiik boyutlu
problemlerde hem Hedef Programlama yontemi ile hem de GA ile elde edilen
sonuglarin1 kiyaslamiglar. Elde edilen sonuclarda ozellikle gercege yakin biiyiik
boyutlu problemlerde Hedef Programlama ile ¢oziime ulasamazlarken GA ile en iyi
¢Oziim degerine ulagsmigslar. Giimiisoglu vd 2013 yilinda, siparise dayali liretim
sisteminde atdlyeye gelen islerin {iriin gruplar1 olusturularak GA ile en iyi ¢0zlime
ulagsmay1 hedeflemisler. Yaldir ve Baysal 2012°de yaptiklari ¢calismada yiiksekogretim
kurumlarinda akademik takvimler dogrultusunda mantel olarak yapilan sinav takvimi
uygulamalarini otomasyon Sistemine aktarmiglardir. Bu ¢alismada evrimsel hesaplama
yontemini kullanmislardir. Onermis olduklari algoritma iki kisimdan olusmaktadr. i1k
kisimda web ortaminda ilgili birimlerden veriler toplanmakta, ikinci kisimda ise
gelistirdikleri masaiistii  uygulamayr c¢alistirilarak  sonuglar1  alinmaktadirlar.
Uygulamanin hayata gecirilmesi ile birlikte sinav takvimi hazirlamak i¢in harcanan

zamanin minimize edildigini belirtmislerdir.

2014 yilinda Dahiya ve arkadaslari tarafindan hazirlanan ¢aligmada GA’y1 smav
cizelgeleme problemi lizerine uygulamistir. Deneysel sonuglarinin basarili oldugunu
ve oOnerdikleri GA yaklagimini karmagik optimizasyon problemlerini etkin bir sekilde
¢ozdiigiinii sdylemislerdir. Jha 2014 yilinda hazirladign calismada, ibra teknoloji
kolejinden elde ettigi gercek verilere GA uygulayarak probleme ¢d6ziim bulmaya
calismistir. Ayni y1l i¢erisinde Kolonias ve arkadaslari, GPU iizerinde ¢alisan bir hibrit
evrimsel algoritma gelistirmislerdir. GPU’nun hesaplama kabiliyetleri sayesinde
oldukca fazla sayida bireyden olusan bir popiilasyon kullanabilmislerdir. Bu da daha
genis bir ¢6ziim uz aymda aramayi arttirmaktadir. Boylece en iyi ¢6ziimiin ulasma
olasilig1 yiikseltilmistir. Algoritmay1 Toronto veri kiimesi iizerine test etmislerdir ve

sonuglarini diger algoritmalar ile kiyaslamiglardir.

Erden ve arkadaslar1 2016 yilinda genetik algoritma kullanarak sinav gbdzetmen
cizelgeleme problemine bir ¢6ziim aramislardir. Problemi iki asamadan

olusturmuslardir. Asamalarin ilkinde uygun zamanlara ve odalara dersler atanmis
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ardindan gozetmenleri simnavlara atamislardir. Calismayr smav ve godzetmen
atamalarinda cakisma olmayan bir ¢oziim bulmak amaciyla gerceklestirmiglerdir.
Bunu yaparken gozetmenlerin tercihlerini miimkiin oldugunca fazla dikkate
almiglardir. Tirkiye’deki bir devlet iiniversitesinin verilerini kullanarak bir olay
calismasi olusturulmustur. GA esasli Onerilen bu yaklagimin problem iizerinde
oldukgca etkili bir performans sergiledigini belirtmislerdir. Sani ve Yabo 2016 yilinda
makalelerinde daha kolay ve etkili zaman ¢izelgeleri olusturmak i¢in GA ile ¢izelgeler

olusturan yontemler kullanmislardir.

Ayni yillarda Abdelhalim ve El Khayat 2016 yaptiklar1 caligmada ¢izelgeleme
probleminin ¢ézliimii amaciyla GA esash bir yaklagim kullanmislardir. Calistiklar
problemler ¢cok yaygin olmayan zor ve esnek kisitlar icermektedir. Cizelgeleme
problemine yeni bir bakis agis1 yaklasimi gostermislerdir. Kullanilan kaynak oranlarini
maksimize etmeyi hedeflemiglerdir. Abdelhalim ve El Khaya rastgele olusan baglangic
poplilasyonu yerine sezgisel bir algoritma kullanarak. Onerdikleri algoritma da
Ogretim elemanlarinin taleplerini karsilayacak ve ayni zamanda iist iiste binen zaman
dilimlerini ortadan kaldirmak amaciyla basit agirlikli toplam formiilii kullanmislardir.
Bos harcanan zamanlar1 minimize etmek amaciyla da 6grenme alanlariin kullanim
oranlar1 iizerine odaklanan bir g¢aprazlama tiiri ve GA’nin mutasyon operatorii
kullanilmistir. Bununla beraber algoritmaya ait etkinligi arttirmak i¢in yerel bir arama
algoritmas1 da kullanmislardir. Algoritma, alan kullanimi, olaylar arasindaki bosluklar
ve glinde maksimum ders sayisint dikkate alan bir birlesik uygunluk fonksiyonunu
icermektedir. Algoritmay1 test etmek i¢in Misir Iskenderiye Universitesi Ticaret
Fakiiltesi'nden alinan gercek verilerle biiyiik bir veri kiimesi kullanislardir. Onerdikleri
algoritmay1, literatiirde yer alan ¢06ziilmesi zor karsilastirmali degerlendirme
(benchmark) problemi {iizerinde test etmislerdir. Ayrica gelistirdikleri algoritmanin
deneysel sonuglarina gore iiniversitelerde zaman ¢izelgeleri ve kaynaklar1 yonetmek
icin etkili bir yaklasim oldugunu soéylemislerdir. Algoritmanin karsilastirmali
degerlendirme problemlerinin iizerinde oldukca iyi bir performans gosterdigini

belirtmislerdir.

Son yillarda genellikle c¢izelgeleeme problemleri igerisinde genetik algoritma
kullaniminin paralel makinelerde daha yogun oldugu gdzlemlenmistir. Bir diger

kullanim alan1 ise diger metasezgisel yontemler ile performans karsilagtirmasi
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caligmalaridir. 2019 yilinda ¢izelgeleme problemleriyle ilgili tek makineli ¢cok 6l¢iitlii
caligmalara rastlanmasa da baska problem tiirleriyle ilgili yapilan g¢aligmalarda
kullanilmaktadir. Paralel makine problemleri ile ilgili 6rnek sayis1 olduk¢a fazladir.
En giincel calismaya bakilacak olursa, biyofarmasdétik iiretim alaninda kapasite

planlamasinda kullanilmistir [97].
3.4.  Genetik Algoritma Ozellikleri

Genetik algoritma yontemi, baslangi¢ popiilasyonu meydana getirilmesi ile
baslatilarak, diger asamalarda ise bu ¢6ziime genetik islemler uygulayarak meydana
getirilen yeni ¢éziim yiginlart arasindan en iyi uygunluk fonksiyon degerine sahip
¢ozlime ulagsmaya ¢aligmaktadir. Bu yontem, her bir populasyon icerisinde bulunan en
1yi ¢ozlimleri aradigindan, diger optimizasyon yontemlerine gore daha fazla biiytikliik
ve karmagiklik igeren problemlerde kullanilabilmektedir. Genetik algoritmaya 6zgu

Ozellikler asagidaki gibidir [51]:

Genetik algoritma, parametrelerin kendileri yerine dogrudan parametre gruplarina ait
kodlar ile ilgilenir,

Genetik algoritmanin arama alani, yigiin veya popiilasyonun biitiiniidiir, tek nokta
veya noktalarda arama yapmaz,

Genetik algoritmalarda amag fonksiyonu kullanilir, sapma degerleri veya diger hata
faktorleri kullanilmaz,

Genetik algoritmalarin uygulanmasinda kullanilan operatérler stokastik yontemlere

dayanir, deterministik yontemler kullanilmaz.

Optimizasyona gore, popullasyondaki tim bireyler, verilen problemde olasi ¢dziimii
gosteren bir dizi veya kromozoma kodlanir. Bir bireyin uyumu, verilen uygunluk
fonksiyonuna gore degerlendirilir. Uyum fonksiyonu, kromozomlarin ifade ettikleri
cozimlerin ne derece iyi oldugunu ifade etmektedir. Yiksek uyum gosteren bireyler
veya coziimler, caprazlama prosediiriinde diger yiiksek uyumlu bireylerle, genetik
bilgilerindeki pargalar1 degistirerek yeniden {iretilme sansmi bulurlar. Bu da
ebeveynlerin her ikisinden de alinan bazi karakterleri paylasan yeni ¢ocuk ¢oziimler
iretir. Mutasyon ¢ogu zaman dizilerdeki bazi genleri degistirerek c¢aprazlamadan
sonra uygulanir. Cocuk biitiin popiilasyonu degistirmekle elde edilebilecegi gibi, az

uyumlu ozelliklerin degismesiyle de olusabilir. Bu, ¢evrim-secim-yeniden Uretim
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dongusu, istenen sayida kusak yaratilana veya bagka bir durma kriteri dogrulanana

kadar tekrar eder ve yaratilan en iyi ¢6ziim problemin ¢6ziimii olarak alinir [59].
Genetik Algoritma Avantajlar;

Karmasik amag fonksiyonlarina ait parametreleri yerel minimum ya da maksimumlara
takilmadan optimize edilmesi,

Cok sayida parametrelerle ¢alisma imkénina sahip olmasi,

Kisa stirede iyi sonuglar vermesi,

Zaman kisitlamalarini hesaba katan en yakin ¢éztimlerden biri olmasi,

Tek ¢ozim yerine birden fazla parametrelerin optimum ¢ozimlerini elde edebilmesi

olarak siralanabilir.
Genetik Algoritma Dezavantajlari;

Verilen ¢oziimler her zaman en iyi ¢c6zim olamayabilir.

Son kullanicilar tarafindan modelin anlagilmasi zordur.

Problemi ve verileri genetik algoritmalarin kullanabilecegi forma sokmak bazen
gugtdr.

Genetik islem parametrelerini belirlemek zordur.
3.5.  Genetik Algoritma Yontemine Ait Temel Kavramlar
Genetik algoritma yonteminde algoritmaya 6zgii dort ana kavram bulunmaktadir.

3.5.1. Gen

Dogada bulunan canliya ait kalitimsal 6zelliklerini tagiyan yapilardir. Genler bir araya
gelerek kromozomlari olustururlar. Birey olarak adlandirilan kromozomlara dizilmis
belirli bir pozisyonda bulunan genler, degiskenin degerini ifade etmektedir [60]. Karar
degiskenlerinin her birine ait sayisal deger, bir geni simgelemektedir. Problemlere ait

hangi sayida karar degiskeni var ise ayni sayida gen bulunmaktadir.
3.5.2. Kromozom

Kromozom, bir dizilim halinde siralanan genlerin olusturdugu genler dizisi olarak

ifade edilmektedir. Genetik algoritmada elde edilen her bir kromozom probleme ait
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cozlimlerden biridir. Genetik islemler asamalariyla elde edilen en iyi kromozom en iyi
¢Oziimi olusturmaktadir. TUm kromozomlar, temsil ettigi ¢oziime ait bilgileri

icermektedir ve bilgiler bir dizi halinde kodlanmaktadir.
3.5.3. Baslangi¢ populasyonu

Genetik algoritma yontemi ¢dziim aramaya baslangi¢ popiilasyonu olusturulmasi ile
baslamaktadir. Baslangi¢ popiilasyonu kromozomlardan olusmaktadir. Popiilasyonun
blytikliglnii ifade edecek olan toplam kromozom sayisidir. Baslangi¢ popiilasyonu
yontemin basarisini etkileyen en 6nemli unsurlardan biridir. Popiilasyon biiyiikliigiinii
olmasi gerekenden az sayida almak, algoritmanin dolayisi ile arama metodunun dar
bir ¢6ziim uzayinda uygulanmasi anlamina gelmekte ve caprazlama islemi igin
secenek sayisini azaltmaktadir. Thtiyag duyulandan ¢ok sayida almak, uygulamanin
anlaml1 sonuglara ge¢ ulagmasini veya yavas ¢alismasina sebep olacaktir [61]. Bu
konuda Goldberg 1985°de yalnizca kromozom uzunluguna bagli bir popiilasyon
biiyiikliigii hesaplama yontemi dnermistir [62]. Ayrica Schaffer ve arkadaslar1 1989°da
cok sayida test fonksiyonlari iizerine yaptiklar1 arastirmalar sonucunda, 20-30 arasi bir

popiilasyon biiyiikliigiiniin iyi ¢iktilar sagladigini belirtmislerdir [63].
3.5.4. Uygunluk degeri (Fonksiyonu)

En 1yi ¢6zlime ulasmada kullanilan amag¢ fonksiyonu karsiligidir. Her bir kromozom
(¢6zlim) i¢in hesaplanir ve bu ¢dziimler arasindan en 1yi uygunluk degerine sahip
¢6zim en iyi sonucu ifade etmektedir. Bu nedenle uygunluk fonksiyonu problemin

amacina yonelik dogru bir fonksiyon ile ifade edilmelidir.
3.6. Genetik Algoritmada Uygulanan Genetik islemler

Baslangi¢ popiilasyonu dogrultusunda olusan baslangic ¢oziimden sonraki
populasyonu iyilestirmek amaciyla yapilan genetik islemler, popiilasyondaki tiim
bireylere ya da iglerinden secilen bazi bireylere uygulanabilmektedir. Popilasyon
igerisindeki en 1yi ¢oziimi temsil eden bireylerin yasamlarini devam ettirmek veya
yeni meydana getirilecek nesle aktarmak amaciyla, uyumu en yiksek olan bireylerden
bazilar1 bir sonraki nesle dogrudan aktarilabilmektedir. Anne ve baba olarak secilen

kromozomlara ise genetik iglemler uygulanarak daha farkli ¢6ziimlere ulasmaya
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calisilmaktadir. Genetik islemler, genetik parametrelerden ¢ok fazla etkilenmektedir.
Bu parametreler popiilasyon biiyiikliigli, caprazlama orani ve mutasyon orani olarak
siralanabilir. Uygun genetik parametrelerin secilmesiyle gerceklestirilen genetik
islemler sonucunda, kiiresel bir sonuca erisebilme ihtimali yiikselmektedir. Genetik
algoritma g¢aligma prensibine gore genetik islemler uygulanmaktadir. Bu genetik

islemler; kodlama, tireme (se¢ilim), caprazlama ve mutasyon iglemleridir.
3.6.1. Kodlama

GA’ da popiilasyonlari olusturan her bir birey, bir kromozom olarak adlandirilir. GA
kullanilarak bir problemin ¢6ziim agamasinda ilk adim olarak, kromozomlarin uygun
bir sekilde kodlanmasi gerekmektedir. Olusturulan modelin gilivenilir ve hizli
calisabilmesi i¢in bu kodlamanin dogru yapilmasi gerekmektedir. Kromozom kodlama
yontemleri problem tiirlerine gore degismektedir. Baslica kodlama yoOntemleri

hakkinda bilgiler verilmistir.
3.6.1.1. ikili kodlama yontemi

Ikili kodlama yontemi kullanilan en yaygm kodlama tiiriidiir. Yontemde her
kromozom 0 ve 1’lerin olusturdugu bir bit diziden olusmakta ve ikili diziyle ifade
edilmektedir. Bu dizideki her bit, ¢cdzime ait 6zellik tasmaktadir. Dizinin tiimii ise bir

saytya karsilik gelir. Tablo 3.1°de ikili kodlama yapisina ait 6rnek verilmistir.

Tablo 3.1. A ve B bireylerine ait ikili kodlama 6rnegi

BK A 1010110011
BK B 001010101

Bu yontem cok sik kullanilan bir kodlama tiirii olmasina ragmen, degiskenlere ait alt
ve st siirlarina bagh olarak elde edilen dizi uzunluklarinin ¢ok biiyiik olmasindan
dolay1 dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ayni zamanda gezgin satici, ¢izelgeleme, karesel
atama gibi en iyileme problemlerinin arama uzayini tam olarak temsil edememektedir.
Bu nedenle ikili kodlamaya alternatif olarak, permiitasyon ve deger kodlama (alfa

niimerik) tiirler kullanilmaktadir.
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3.6.1.2. Permutasyon kodlama

Permiitasyon kodlama, genellikle gezgin satici, ¢izelgeleme siralama ve sebeke
tasarimlar1 problemlerinde kullanilmaktadir. Yontemde her bir kromozom numara
dizisinden olusmaktadir. Numara dizisinin uzunlugu tasarim degiskenlerinin sayisi
kadardir. Bu kodlama 6zellikle tasarim degigkenlerinin birden fazla alt degiskenden
olustugu problemlerde tercih edilmektedir. Burada tasarim degiskenlerinin kodlar1 1

ile tasarim degiskeni sayisi1 arasinda rastgele segilen rakamlardan olusmaktadir.

Tablo 3.2. A ve B bireylerine ait permiitasyon kodlama 6rnegi

Baslangic A| B C | D | Bitis Faaliyetler
0 316 |11 ]| 6 0 BK A
0 8 | 10 | 10 | 4 0 BK B

3.6.1.3. Deger kodlama

Deger kodlama kavram olarak problem alanina en yakin kodlamadir. Cilinkii her
kromozom ¢6zlim kiimesiyle esit uzunlukta gercek sayilarin olusturdugu bir vektor
seklinde kodlanir. Deger kodlama gosterimi ile ¢ok sayida karar degiskeni olan ¢ok

biiyiik alanlarin temsili mimkdnddr.

Tablo 3.3. A ve B bireylerine ait deger kodlama 6rnegi

BKA 3,284 | 4,221 | 3,245 | 0,728 | 5125 | 6,245
BKB | ABCJF | JKLMC | DEHGJ | HGFIK | JKLHM | JKHLF

3.6.1.4. Agac kodlama

Bu kodlama yontemi genellikle programlamada, programlar ve ifadeler olusturmak
i¢cin kullanilir. Aga¢ kodlamada her kromozom, adinda da anlasilacagi gibi nesneler

ve nesneler arasi islemleri iceren bir aga¢ yapisindan olusmaktadir.
3.6.2. Ureme (Secme-Secilim) islemi

Ureme islemi, uygunluk kriterlerine uyan bir kromozoma ait 6zelliklerin yeni topluma
aktarilmasini saglayan bir islemdir. Ureme islemi, “yetenekli olanin yasamasi”
prensibine gore c¢alismaktadir. Uygun olarak karar verilen kromozom ¢ifti, yeni

populasyonun bir ya da daha fazla kromozomunun olusumuna katki
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saglayabilmektedir. Uygunluk degeri yiiksek olanlarin secilme ve yeni topluma
aktarilma sans1 daha ytiksektir. Boylece bir yandan yiliksek uyumluluga sahip bireyin
bir sonraki nesile aktarilamama olasilig1 ortadan kaldirilirken, diger yandan da yeni
toplumun maksimum veya ortalama uygunluk degerinde beklenen artisin optimum
¢Oziimiin uygunluk degerine de yansimasi séz konusu olacaktir. Ebeveyn olarak
isimlendirilen bu kromozom ciftine ait 6zellikler, Greme sonucunda yeni populasyona
aktarilmaya g¢alisilmaktadir. Secilen uyumlu kromozomlardan daha uyumlu bireyler

elde etmek i¢in ¢caprazlama ve mutasyon islemlerinin uygulanmasi gerekmektedir.

Uyumlu kromozomlarin secilme islemi amaciyla gelistirilmis birden fazla metod
vardir. Bu yontemler igerisinde elitizim, rulet ¢arki ve turnuva se¢im yontemleri en

fazla kullanilan yontemlerdir.
3.6.2.1. Elitizm yontemi

Elitizm yonteminde uygunluk degeri en iyi olan birey, en kotii birey ile yer degistirerek
yeni popiilasyonu daha iyi bireylerden meydana gelmesini saglar. Boylece bir yandan
en yiiksek uygunluk degerine sahip bireyin bir sonraki nesile aktarilamama ihtimali

ortadan kaldirilmaktadir.
3.6.2.2. Rulet carki yontemi

Rulet carki yonteminde, toplumdaki tiim bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir.
Bireylerin uygunluk degerleri toplanarak popiilasyona ait uygunluk degeri elde edilir.
Her bireyin uygunluk degerleri, toplumun uygunluk degerine bdliinerek, bireyin
secilme olasiliklar1 hesaplanir. Bireyler, se¢ilme olasiliklarina gore rulet ¢arkinda yer
alirlar. Sekil 1’de 6rnek rulet gemberi verilmistir. Boylece rulet ¢arki tizerinde yiiksek
olasilik degeri ile temsil edilen bireylerin se¢ilme olasiliklart artmaktadir. Ebeveynler,

rulet carki tizerinden farkli yontemlerle segilebilmektedir.
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Rulet Tekerlegi Yontemi Yizde

‘ -
5%

Birey 2
Birey 3
20% Birey 4
= Birey 5
55%

Sekil 3.1. Rulet carki ve bireylerin dagilimi
3.6.2.3. Rastgele se¢im yontemi

Rastgele secim, en yiiksek olasilik degerine gore ya da eklemeli oranlardan
yararlanilarak hesaplanabilmektedir. Eklemeli oranlar, secilme olasiliklarinin
toplanmasi ile elde edilmektedir. Uygulamada, rastgele bir sayiya erisinceye kadar
eklemeli oranlar elde edilir ve son eklenen sayinin ait oldugu ¢6ziim segilmek suretiyle

de islem tamamlanabilir.
3.6.2.4. Turnuva secim yéntemi

Turnuva se¢im yontemi, kolayligi ve uygunlugu acisindan en yaygin olanidir. Turnuva
secim yonteminde, dnce toplumu olusturan kromozomlardan bazilari, belli kriterlere
gore sec¢ilmektedir. Daha sonra, bu kromozomlar kiyaslanarak aralarinda uygunluk
degeri yiiksek olan bir kromozom yeni topluma aktarilmak iizere secilmektedir.
Boylece olusturulan yeni toplum, bir Onceki toplumun kot bireylerinden
arindirilmaya calisilmaktadir. Optimum ¢6ziime hizli erisim saglamasi agisindan
onemli bir yontemdir. Turnuva se¢im yonteminde, yerine koyarak ya da koymayarak
rastgele secilen t adet bireyden olusturulan gruba turnuva genisligi denir [71]. Bu
grupta bulunan en iyi birey yeni topluma aktarilir. Bu iglem kullanicinin 6nceden
belirledigi islem sayis1 kadar tekrarlanir. Turnuva se¢im yonteminde uyumlularin
secilmesi (yeteneklilerin yasamasi) ve uyumsuzlarin yasamamasi ilkesi temel

alinmistir ve degisik sekillerde se¢imler s6z konusudur.
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3.6.3. Caprazlama

Sec¢im iglemi tamamlanan bireylerden yeni ¢ozumler turetebilmek amaciyla bu islem
uygulanmaktadir. Caprazlama, iki kromozomun aralarinda gen alisveriginde bulunup
yeni diziler olusturmasidir. Bu islem segilen kromozomlar ve secilen ¢aprazlama
noktasi dogrultusunda ebeveyn kromozomlarin ¢apraz olarak yer degistirmesiyle
yapilmaktadir. Boylece ebeveyn kromozomlarindaki gen veya genler tiretilen
kromozomlara kalitsal bir sekilde, kromozomlar arasindaki genetik bilgi devamli

olarak yenilenmekte olup populasyona ait basar1 yikselmektedir.

Caprazlama orani genetik algoritma yonteminin en 6nemli parametresidir. Literatlrde
yapilan ¢alismalarda ¢aprazlama orani parametresinin %50 ile %90 arasinda degistigi
goriilmektedir. Caprazlama oraninin yiiksek olmasi, yeni birey sayisinin artacagini ve
¢Oziim uzayinda hizli bir arama yapilmasini saglar. Diisiik ¢aprazlama orani ise,
degisime ugrayacak kromozom sayisi azalacak ve bu nedenle algoritma yavaglayarak
¢Ozlime daha uzun surede ulasacaktir. Popiilasyonda N birey varsa, Pc ¢aprazlama
orani olmak tizere PcN kadar birey caprazlama igin secilmelidir [64]. Uygulamalarda
problemler geregi farkli caprazlama uygulamalarina ihtiya¢ duyulmasi iizerine cesitli
yontemler gelistirilmistir. Bunlar sirasiyla, tek noktali c¢aprazlama, iki noktal
caprazlama ve tekdiize ¢aprazlama gibi, pozisyona dayali, siraya dayali, kismi planli,

dairesel, dogrusal ve sirali gaprazlama yontemleridir [65,66]. Caprazlama yontemleri

asagidaki sekilde agiklanmistir.
3.6.3.1. Tek noktali caprazlama yontemi

Havuz igerisinde bulunan seriler gelisigiizel bir sekilde eslesirler. Secilen her
kromozom ciftine ait ilk ve son gen disinda, genler arasindan rastgele bir nokta secilir.
Burasi ¢aprazlama noktasini gosterir. Bu noktadan sonra gelen genler her iki dizide
karsilikli olarak yer degistirir. Bu islem icin kromozomlar ayni gen sayisina sahip
olmahdir. Asagidaki dizilerde 3. konum g¢aprazlama noktasi olsun. Bu noktadan

sonraki genler ¢aprazlandiginda yeni diziler olusur.

Tablo 3.4. A ve B bireylerine ait tek noktali ¢aprazlama 6rnegi

BK A 10011110 BKA' (10010010
BK B 10110010 BKB' [10111110
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3.6.3.2. Cift noktal caprazlama yontemi

Bu yontemde kromozom (izerinde ilk ve son genler disinda iki adet rastgele nokta
secilir. Caprazlama islemi sec¢ilen bu iki nokta arasindaki genlerin yer degisimidir. Ve
bu noktalar arasinda genler degistirilir. Asagidaki dizilerde 1. ve 5. genden sonra gelen
aralik ¢aprazlama noktalari olacak olursa ¢aprazlama sonucu elde edilen yeni nesile

ait diziler verilmistir.

Tablo 3.5. A ve B bireylerine ait ¢ift noktali ¢aprazlama 6rnegi

BK A 10011110 BK A' 10110110
BK B 10110010 BK B' 10011010

3.6.3.3. Cok noktah ¢aprazlama

Bu yontem iki noktali ¢aprazlama mantigina dayanmaktadir ve kromozomlar daha ¢ok
noktadan daha fazla pargaya ayrilmaktadir. Olusan bu parcalar bireylerarasinda
degistirilerek yeni bireyler elde edilir. Eger parca sayisi n ise, n® kadar yeni kromozom
elde edilir. Cok noktali ¢aprazlama yontemi ile elde edilebilecek kromozomlarin
tamamini olusturmak ya da kullanmak bir zorunluluk degildir. Bunlardan bir kismu,
rastgele secimle yeni topluma aktarilabilmektedir ya da sadece kromozomlar arasinda
belirlenen sayida parcalara caprazlama uygulanarak, yeni olusturulan birey sayisi

denetlenebilmektedir.
3.6.3.4. Tekdiize (uniform) caprazlama

Tekdiize ¢aprazlama, ¢ok noktali caprazlamadan biraz farklidir. Ayni1 uzunluktaki iki
bireyden genler rastgele segilerek bir sonraki nesile kopyalanir. Rastgele degisimi
saglamak amaciyla, kromozomlarin bit sayisina esit uzunlukta ¢aprazlama maskesi
kullanilmaktadir. Maske, ikili say1 sisteminde rastgele olusturulan bir dizidir. Bu
yontemde birinci kromozom, maskede 1 kodu goriildiigii yere, 1.kromozomda karsilik
gelen gen kopyalanirken; 0 (sifir) kodu goriildiigii yere ikinci kromozomdaki karsilig
kopyalanarak olusturulmaktadir. ikinci kromozom da su sekilde olusturulmaktadir. Bu
kromozom icin, maskedeki 1’lerin karsiligi ikinci kromozomdan, sifirlarin
karsiliginda birini kromozomdaki karsiliktan taginarak olusum saglanmaktadir.

Yapilan arastirmalara gore tek diize caprazlamanin diger ¢aprazlama yontemlerinin
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genel bir hali olusu nedeniyle tek ve ¢ok noktali caprazlamadan daha etkin bir yontem

oldugu sonucuna varilmstir.
3.6.3.5. Siral kodlama diizeninde ¢aprazlama

Davis, Goldberg ve Lingle tarafindan gelistirilmistir [51]. Bu yontemde, kromozom
havuzundan rastsal olarak iki kromozom segilir. Bu kromozomlar Uzerinde yine
rastlantisal olarak iki ayr1 kesim noktast belirlenir. Bu kesim noktalar1 arasindaki
kromozom sayisinin her iki kromozomda da ayni olmasina dikkat edilir. Kesim
noktalar1 arasindaki kromozomlar karsilikli olarak yer degistirilir. Kesim bolgesi
disinda yer alan genler igerisinde tekrarli genler olugursa bunlar yerine sira ile soldan

saga dogru kromozomda bulunmayan genler yazilir.

Uretim ¢izelgeleme problemlerinde gen kodlamada sikga permiitasyon kodlama
kullanimindan dolay1 probleme uygun g¢esitli caprazlama yoOntemleri iizerinde
calismalar yapilmistir. Bunlardan bazilar1 pozisyona dayali (PBX), siraya dayali
(OBX), kismi eslesmeli (PMX) ve dairesel olmak (CX) iizere dort caprazlama

yontemidir.

Pozisyona dayali ¢aprazlama yontemi de dizideki genlerin tekrarli olmasini
engellemektedir. Sira esasl yapiya sahiptir. PMX den farkli olarak burada iki ebeveyn
diziden yine 2 tane ¢ocuk dizi olusturulmaktadir. PMX de oldugu gibi yine ebeveyn
dizilerden secilen alt diziler korunarak ¢ocuk dizilere aktarilmaktadir. iki tane ebeyn
dizi alalim. A bireyine ait diziden [7, 9, 2] alt dizisini se¢elim. Bu dizinin ayni
konumuna ikinci diziden karsilik gelen alt diziyi de bulalim. Bu durumda B bireyine
ait alt dizi de [2, 6, 3] olmus olur. Bu iki alt dizi cocuk dizilere ayn1 konumda olacak

sekilde aktarilirlar.

Tablo 3.6. A ve B bireylerine ait pozisyona dayali ¢aprazlama

BK A 135792468
BK B 759263148
YN 1 * kK7 QDK Kk
YN 2 *hk kD[ QKKK

Turetilen yeni nesile ait diziler Tablo 3.6’da verildigi duruma gelir. Ebeveyn diziler,

ikinci kesim noktasindan (alt diziden sonra baslayan kisim) baslayarak dizi tekrar bir
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daha siralanir ve bu durumda Tablo 3.7’de verilmis olan ebeveyn kromozomlar elde
edilmis olur. Yeni siralanan birinci ebeveynden ikincinin alt dizisi ¢ikarilir. Aym
sekilde ikinci ebeveynden de birincinin alt dizisi ¢ikarilir. Cikarilan bu konumlar

olmadan dizi diizenlenir.

Tablo 3.7. A ve B bireylerine ait pozisyona dayali ¢aprazlama 6rnegi-2

BKA' 468135792
BK B' 148759263
BK A" 4*81*579*
BK B" 148*5**63
BK A" 481579
BK B™ 148563

Elde edilen bu yeni kisa diziler BK A’’’ olan YN 2 ¢ocuk dizisinin ikinci kesim
noktasindan sonra (alt dizi bitiminden) tekrar sirayla yerlestirilir. (Dikkat ilk 3 eleman
yerlestirildiginden dizi sonuna gelince yerlestirme bastan devam edilir.). Ayn1 sekilde
BK B’’’ elemanlar1 da YN 1 ¢ocuk dizisine yerlestirilir. Boylece igerisinde tekrarl

sayilarin olmadig1 iki yeni ¢ocuk dizi elde edilmis olur.

Tablo 3.8. Pozisyona dayali ¢aprazlama sonucunda tiiretilen yeni nesiller

YN1 563792148
YN 2 279263481

Siraya dayali ¢aprazlama yonteminde ise, pozisyona dayali yontemdeki gibi kalip
uygulamasi vardir. Kalip iizerinde goriilen 1 degerleri ¢caprazlamada kullanilacak olan
degerler1 gosterir. B bireyinde sirasiyla 7, 5, 1 genleri caprazlanacaktir. BK A
bireyindeki 1, 5, 7 numarali genler ayn1 sirali olacak sekilde yer degistirir ve A’ bireyi
olusur. BK A bireyi icin 1, 5, 6 caprazlanacak genlerdir ve BK B bireyinde 5, 6, 1
genlerinin siras1 degistirilerek BK B’ bireyi olusturulur [66].

Tablo 3.9. Siraya dayali caprazlama 6rnegi

BK A 135728469
BK B 745689312
BKA!' 735128469
BK B' 741588369
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Kismi c¢aprazlamada daha c¢ok ara¢ rotalama ve gezgin satict problemlerinde
kullanilmaktadir. Daha ¢ok kullanilma nedeni, kromozom dizilerini meydana getiren
genlerin ayni dizi ic¢inde tekrarlanmamasi gerekir. Kismi ¢aprazlama bu tekrari
Onleyen bir metottur. Ayrica bu yontemde segilen bir alt dizinin korunmasi
saglanmaktadir. Bu alt dizi ¢ocuk diziye aktarilmaktadir. Bu yontemde iki ebeveyn
diziden yalniz bir adet ¢ocuk dizi elde edilmektedir. BK A bireyine ait diziden 4,6 ve

3’ten olusan alt dizisi rastgele gegilir.

Tablo 3.10. Kismi ¢aprazlama A ve B bireyleri

BK A 12463758
BK B 54172683

Bu durumda yeni nesile ait ilk ¢ocuga ait ¢cocuk dizi Tablo 3.11°deki gibi olur. BK B

dizisinden sayilarin oldugu yerler ¢ikartilir.

Tablo 3.11. BK B ve YN 1 dizisine ait diziler

YN1 *rL43*F**
BK B' 5*172*8*

BK B’ dizi igerisindeki 1, 7, 2 sayilar1 4, 6, 3 alt dizisine karsilik gelen konumdadir.
1,7, 2 dizisi * ile gosterilen konumlara ¢ocuk dizi igerisine yerlestirilir. Bu durumda
cocuk dizi Tablo 3.12’deki hali almaktadir. BK B’ dizisinde ki 5 ve 8 sayilar1 ayni
konumlarina ¢ocuk dizide yerine yazilirsa en son ¢ocuk dizi Tablo 3.12°de yer alan

YN 1”’ halini almaktadir.

Tablo 3.12. YN 1’ ve YN 1 alt dizisi

YN1T' *14637*2
YN 1" 51463782

Dairesel ¢aprazlama yonteminde ise, her secilen ebeveyn ciftenden iki tane yavru dizi
iiretilir. Ebeveyn dizilerde gaprazlama noktas segilmez. Ilk ebeveyn dizinin en sol
konumundan isleme baglanir. Her bir diziden secilen genler cocuk dizilere yerlestirilir.
Ik gen 8’dir. Bu say1 ile ayn1 konumda diger dizide 4 vardir. 4 sayisi birinci dizide
besinci konumdadir. Ayn1 konumda ikinci dizide 1 vardir. 1 sayist birinci dizide
dordiincii konumdadir. Ayni konumda ikinci dizide 6 vardir. 6 sayis1 birinci dizide

yedinci konumdadir. Ayni konumda ikinci dizide 8 vardir. Fakat 8 sayis1 daha dnce
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yerlestirildigi i¢in birinci diziden se¢im yapilamaz. Bulunan bu ilk genler ¢ocuk
dizilere yerlestirilir. Buna gore ¢ocuk diziler Tablo 3.13’teki sekilde olur. Kalan (*)
yildizli kisimlar ise her iki dizide karsilikli olarak degistirilir. BOylece iki adet

ebeveynden yeni iki adet ¢cocuk dizi iiretilmis olur.

Tablo 3.13. A ve B bireylerine ait dairesel ¢aprazlama 6rnegi

BK A 82714563
BK B 45621387
YN1 8**14*6*
YN 2 4**61*8*
YN 1" 85214367
YN 2" 42761583

3.6.4. Mutasyon

Genetik algoritmada kullanilan mutasyon (degisim), dogal genetik mutasyon fikrinden
ortaya ¢ikmistir. Mutasyonun amaci, mevcut dizinin genlerinin bir veya birkagini
degistirerek yeni diziler elde etmektir. Boylece mutasyon popiilasyona cesitlilik
kazandirir. Mutasyon, kromozom baskalastirilmas1 veya farklhilastirilmasi igin
kullanilan bir operatordiir. GA modelinin ¢alismasinda 6nemli etkisi olan etmenlerden
biri de mutasyon operatoriidiir. Mutasyon islemi esnasinda kromozomlarda bulunan

gen sayilarinda herhangi bir degisiklik s6z konusu degildir.

Mutasyon islemi bir tek kromozom {izerinde yapilir. Mutasyon orani Pm, ¢aprazlama
orani gibi algoritmanin baginda belirlenmesi gereken parametredir. Bir popiilasyonda
yaklasik olarak Pm I N adet karakterde mutasyon meydana gelmektedir. N populasyon
biiytikligiinii, 1 ise kromozom uzunlugunu temsil etmektedir. Belirlenen mutasyon
oran1 dogrultusunda, mutasyona ugrayacak kromozomlar popiilasyondan rastgele
secilir ve karar verilen mutasyon yontemine gore degisim gerceklestirilir. Mutasyon
sikliginin belirlenmesini saglayan mutasyon orani, dogal popiilasyonlarda mutasyon
orani ¢ok diisiik oldugundan, GA’da da genelde diisiik oran tercih edilir. Mutasyon
oraninin ¢ok yiiksek olmasi, arama isleminde asir1 rastgelelige sebep olurken, ¢0zim
uzayinin da agir1 farklilagma riskini arttiracaktir. Benzer sekilde diistik oran ise, diisiik
farklilasma ve optimuma yakin c¢oziimler iiretilmesine neden olacaktir. Birgok

arastirmaci, uygun Pm oranini 1/N < Pm ve Pm>1 olmasini 6nermektedir [64].
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Eger mutasyon olasilig1 ¢ok artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniisiir ve en
1yi ¢ozlime ulagsmak zorlasir. Mutasyon oraninin diisiik se¢ilmesi ise ¢6ziim uzayinin
farkli noktarina erisimi zorlastirir. Genellikle kromozomlardaki bir genin rastsal
degisim oran1 %1 (< 0,01) ya da daha diisiik se¢ilmelidir. Son yillarda, birbirinden
farkli mutasyon yontemleri gelistirilmistir. Ozellikle is ¢izelgeleme ile ilgili
gelistirilmis olan bu yontemler, ters mutasyon, komsu iki isi degistirme, keyfi iki isi
degistirme, keyfi U¢ isi yer degistirme, araya is ekleyerek degistirme yontemleridir
[67]. Mutasyon yontemleri temel olarak, deger degistirme, kaydirma, yerlestirme ve

karsilikl1 olarak degisim yontemleridir [68].
3.6.4.1. Deger degistirme yontemi

Basit genetik algoritmada dizideki herhangi bir konumun degerinin 1 iken 0 ya da

tersini yaparak gerceklestirilir.

Tablo 3.14. A bireyine ait deger degistirme yontemi 6rnegi

BKA 10011110
BKA' 10011010

3.6.4.2. Kaydirma yontemi

Dizi igerisinde rastgele olarak belirlenen bir blok genin yine ayni dizi igerisinde

rastgele bir konuma yerlestirilmesidir.

Tablo 3.15. A bireyine ait kaydirma yontemi 6rnegi

BK A AKDEMZIF
BKA' AEMZIKDEF

3.6.4.3. Yerlestirme yontemi

Dizi i¢inde rastgele bir genin secilerek, yine ayni1 dizi i¢inde rastgele baska bir konuma

yerlestirilmesidir.

Tablo 3.16. A bireyine ait yerlestirme yontemi

BKA AKDEMZIF
BKA' ADEMZKIF
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3.5.4.4. Karsihikh degisim yontemi

Dizi icerisinde rastgele olarak iki gen secilmekte ve bu iki genler birbiriyle yer

degistirmektedir.

Tablo 3.17. A bireyine ait karsilikli degisim yontemi 6rnegi

BK A AKDEMZIEF
BKA' AZDEMKIF

3.6.5. Algoritmanin Sonlandirilmasi

Genetik algoritmada sonlandirma islemi genel olarak belirlenmis sayida nesil
olusumuna ulasildiginda yapilmaktadir. Genetik algoritmada se¢ilme, caprazlama ve
mutasyon islemleri sonsuz dongii igerisinde yapilir. Siireci sonsuza kadar devam

ettirmemek igin bir durdurma kriteri gerekmektedir. Temel durdurma kriterleri;

Hesaplama zamani Kriteri, algoritmanin modellenmesi esnasinda iterasyon sayisi
belirlenir ve bu sayiya ulasildiginda algoritma ¢alismayr durdurmaktadir. iterasyon
sayis1 problemin yapisi ve ¢éziim uzaymnin biiylikliigii olmak {izere iki faktore bagh
belirlenmektedir.

Optimizasyon hedefi kriteri, ulasilmas1 hedeflenen amag fonksiyonu bilinmektedir.
Uyum degeri amag fonksiyonu degerini yakaladiginda algoritma durdurulmaktadir.
Minimum iyilesme Kriteri, bulunan degerlerdeki iyilesme hizinin azalmasi, daha fazla

lyilesme beklenmemesi gerektigini gosterebilir.
3.7.  Genetik Algoritma Yontem Adimlari

Bir problemin genetik algoritma ile ¢ozumiinde takip edilmesi gereken yontem
adimlar gibidir [69]:

Adim 1: Problemin ¢éziimii amaciyla 6nceden tanimlanmis kurallar dogrultusunda
baslangi¢c popiilasyonu olusturulur. Genellikle rastgele olusturulan baglangic

popiilasyonu, problem sahibi tarafindan da belirlenebilir.

Adim 2: Olusturulan baslangi¢ popiilasyonuna ait her bir kromozom i¢in uygunluk
fonksiyon degeri hesaplanir. Hesaplanan uygunluk degerleri dogrultusunda en iyi

degere sahip kromozom bir sonraki nesile dogrudan higbir genetik islem
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uygulanmadan aktarilir. Diger kromozomlar ise sirasiyla Adim 3,4 ve 5 islemlerine

tabi tutulur.

Adm 3: Iki grup kromozom, problem amaci dogrultusunda belirlenmis olan iireme

yontemi ile segilirler.

Adim 4: Secilmis kromozomlar aralarinda problem ¢oziimii i¢in karar verilen
caprazlama yoOntemi ve caprazlama orani parametresi dogrultusunda c¢aprazlama
islemine tabi tutulurlar. Caprazlama islemi sonucunda yeni popiilasyonda bulunacak
yeni iki birey olusur. Bu adim, yeni nesilde yer alacak birey sayisina ulagana kadar

tekrar eder.

Adim 5: Yeni popiilasyondaki bireyler, belirlenen mutasyon orani ve karar verilen

mutasyon yontemi ile ya da rastgele mutasyon isleminden gegerler.

Adim 6: Problem basinda belirlenmis olan durdurma kriterine ulasincaya kadar
yukaridaki adimlar uygulanir. Durdurma kriterine ulasildiginda uygunluk degeri en

yuksek olan kromozom problem ¢6ziimi olarak segilir.

Sekil 3.2°de genetik algoritma adimlarina ait kabaca akis diyagrami verilmistir.

Basian;

Sekil 3.2. Genetik algoritma yontem adimlar1 [98]
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4, KRITERLERIN AGIRLIKLANDIRILMASI
4.1. Kriter Agirhklandirma Hakkinda Genel Bilgiler

Karar verme eylemi, giinliik hayatimizin hemen hemen her aninda bulunmaktadir. Bu
eylem, bireylerin kendi hayatlar1 ve gevresi igin belirledikleri hedeflere ulagma siireci
boyunca alternatifler arasindan se¢cim yapma faaliyeti olarak tanimlanabilmektedir.
Herhangi bir konuda karar verebilmek icin ilgili konuya ait alternatifler ve karar verme
stirecinde kullanilacak olgiitler bulunmalidir. Firmalarda da bu baglamda iginde

bulundugu sireclere ait bir¢ok faaliyet igin karar verme noktalar1 bulunmaktadir.

Bir karar verme siirecinde karar veren kisi veya kisiler oncelikle gerceklestirilmesi
gereken amaca yonelik kriterlerini belirlemelidir. Bu kriterlerin birbirinden farkli 6l¢ti
birimleri  olabilmektedir. Bu gibi durumlarda kriterler benzer 0lceklerle
degerlendirilmeye uygun hale getirilmelidir. Bundan yola ¢ikarak karar verici ikinci
olarak, belirlenen kriterlerin agirliklarint hesaplamasi gerekmektedir [72]. Genellikle
karar verme sireclerinde, karar vericilere gére bulunan tim Kkriterlere ait 6nem
agirliklari esit olmamaktadir. Kriterlerin nem duizeyleri karar verme siirecine etkisine
gore belirlendigi gibi karar verinin 6znel goriisiinden de etkilenmektedir. Siibjektif
olarak adlandirdigimiz bu 6nem diizeylerinin belirlenmesi kriterlerin agirliklandirma
islemidir. Stbjektif agirliklandirma, karar vericinin tecriibesi, bilgi diizeyi ve

probleme bakis agisiyla gerceklesmektedir [73].

Karar verme siireci boyunca kriter agirliklarinin belirlenmesi yapilacak olan segimin
en 6nemli adimidir. Firmalar i¢in siibjektif agirliklandirma yontemleri ile karar vermek
oldukca risklidir. Bu risk hem karar vericiyi hem de firmay1 tehlikeye atmaktadir. Bu
problemleri gidermek amaciyla objektif kriter agirhiklandirma yontemleri
gelistirilmistir. 1982 yilinda Zeleny, standart sapmasi maksimum olan kritere en
yiiksek agirlik diizeyi verilmesini Oonermistir. Bu Oneri ve c¢alismasiyla firmalarin
birbirleri arasindaki farki kolayca ortaya koymaya c¢alismistir [74]. Kriter
agirliklandirma yontemlerine ait 2009 yilinda Wang ve 2011 yilinda ise Ahn

tarafindan en kapsamli siniflandirma ¢aligmalar1 yapilmistir. Nesnel, 6znel ve karma
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olarak smiflandirilmig bu yontemlerde uygulanan agirliklandirma metodolojileri
nesnel, 6znel ve iki anlayisin bir arada biitiinlestirilmis formiiller veya matematiksel
modellerin kullanildig1 yontemler gelistirilmistir. Kriter agirliklandirmasi ile ilgili
diger gegmis caligmalara bakildiginda giinlimiizden ge¢mise sirasiyla, 2017°de Tayyar
ve Durmus, 2014 yilinda Zardari ve digerleri, Iwaro, 2012 yilinda Riabacke ve
digerleri, 2010’da Kersuliene ve digerleri, 2007°de Oztiirk ve Batuk, 2001°de
Poyhonen ve Héaméldinen, 2000 yilinda Hajkowicz ve digerleri, 1997°de Leon,
1996’da Barron ve Barrett, 1995 yilinda Fisher ve 1982 yilinda ise Schoemaker ve
Waid tarafindan yapilmig ¢aligmalar bulunmaktadir. Yapilan tiim bu g¢alismalarda
genellikle gelistirilen kriter agirliklandirma yontemlerinin giivenilirliklerini, karar
verici memnuniyet diizeyleri, dagilim araliklari, degiskenlik seviyeleri ve gergek

yasama uygulanabilirlikleri incelenmistir [75].

Calisma kapsaminda, belirlenen planlama optimizasyonu, kriterlere ait Onem
agirliklarinin hedeflenen amag fonksiyonuna etkisinin degerlendirilmesi amaciyla dort
farkli agirliklandirma yontemi kullanilarak analiz edilmistir. Bu dort yontem sirasiyla;

Max 100, Esit Agirhiklandirma, Ikili Karsilastirma ve Swara yontemleridir.
4.2. Max 100 Yontemi

Max 100 metodu, 2001 yilinda Doyle ve Bottomley tarafindan yapilan c¢alismada
kullanilan puanlama yontemidir. Yonteme ait uygulama adimlart sirasiyla asagidaki

gibi verilmistir.

Adim 1: Yontemin ilk asamasinda karar verici, kriterler arasindan 6nem diizeyi en

yuksek olana 100 puan vermektedir.

Adim 2: Diger kriterler, her birini 6nem diizeyi en yiiksek kriter ile karsilastirarak 0

ile 99 sayilar1 arasinda puanlar verilir.

Adim 3: Tim kriterler, en yliksek onem diizeyli kriter ile kiyaslanip puanlar
verildikten sonra tiim kriterlere ait puanlar toplanir ve toplam kriter puanlar1 elde

edilir.

Adim 4: Son olarak ise her bir kriterin puani toplam kriter puanina oranlanmasi ile

kriter agirliklart elde edilir. Yonteme ait puanlama 6lgegi 0-100 arasindadir [75].
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4.3. Esit Agirhklandirma Yontemi

Bu yontemde karar verme problemi i¢in belirlenmis olan kriterlerin tamami1 ayn1 6nem
diizeyine sahip oldugu kabul edilir. Boylece tiim kriterlerin 6nem agirliklar1 birbirine

esittir. Her bir kritere ait 6nem agirliklar1 Denklem (4.1) ile hesaplanr.
n= kriter sayisi

w;=l. kritere ait agirlik
=1 n=12,. 41
wi=—, n=12,. i (4.1)

4.4,  Saaty’nin Ikili Karsilastirma Yéntemi

Ikili karsilastirma yontemi, Saaty’nin 1977 yilinda yaptign calismasinda oldugu
hiyerarsi ve tutarsizlik indeksi sayesinde gercek hayat problemlerinde
uygulanabilirligi saglanmistir. Bu yontem ile yapilmis uygulamalar dogrultusunda;
herhangi bir kararin kiyaslanmasinda belirli bir standardin olmadigr ve dogrudan
Olclimiin miimkiin veya uygun olmadigi durumlarda yontemin 6nemli bir yere sahip
oldugu goriilmektedir [76]. Yontemde kullanilan 6l¢ek skalasi ve bu skalaya ait

tanimlamalar Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1. Saaty'nin 6lgek skalasi

Olgewk Ska! a Olcek Skala Aciklamalar

Degerleri
1 Her iki faktoriin esit 6Gneme sahip olmasi durumu
3 1. Faktoriin 2. faktérden daha 6nemli olmast durumu
5 1. Faktoriin 2. faktorden ¢ok dnemli olmasi durumu
7 1. Faktoriin 2. faktére nazaran ¢ok gii¢lii bir dneme sahip olmasi

durumu
9 1. Faktoriin 2. faktore nazaran mutlak Gstin bir dGneme sahip
olmasi durumu
2,4,6,8 Ara degerler
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Saaty’nin ikili kargilagtirma yontemine ait uygulama adimlar ise asagidaki gibidir:
Adim 1: Yontemin ilk adiminda ikili karsilagtirma matrisi olusturulur.

Bu matriste n adet kriterin karsilastirma matrisi (A) asagida gosterilmistir.

Karsilastirma matrisine ait kdsegen degerleri 1’e esittir.
a1t A

A= (aij) = : ‘. : (42)
anp t App

Bu matriste aj, i. kriterin j. kriter ile kiyaslandiginda aldig: degerleri temsil etmektedir.

Bu durumda aymi j kriterinin 1 kriteri ile kiyaslanmasinin Olclisii ise

ajj degerinin tersi olan asagidaki Denklem (4.3) ile ifade edilir.

aij=1 / ajj (43)

Ornek verilecek olursa, karsilastirma matrisinin ikinci satir dordiincii siitun bileseni
(i=2, j=4) degeri 3 ise, karsilastirma matrisinin dordiincii satir ikinci siitun degeri

(i=4, j=2) Denklem (4.3)’e gore 1/3 degerini alir.
Adim 2: Kriterlerin ylizde 6nem agirliklar: belirlenir.

[k adimda olusturulan karsilastirma matrisi, kriterlerin belirli kurallar i¢erisinde &nem
seviyelerini gostermektedir fakat kriterlerin her birinin buttun kriterler icerisindeki

onemini, bagka bir ifade ile nem agirliginin ytizdesi belirlenmelidir.

Bu asamada karsilastirma matrisinde bulunan siitun vektorlerinden yararlanilarak n
adet ve n satirli B siitun vektorleri olusturulur. Bu siitun matrisine ait elemanlar ise

Denklem (4.4) ile hesaplanur.

aij

b;; = o (4.9)
bll

B.= b?‘ (4.5)
bnl
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Ornek verilecek olursa, asagidaki sekilde bir A karsilastirma matrisi verilsin.

1 13 5
A=|3 1 4 (4.6)
1/5 1/4 1

Verilen karsilastirma matrisine gore olusturulacak B vektorlerinden B; vektorinin by,

elemant, by;= 1/(1+3+0,2) olarak hesaplanir.
B, vektoriine ait diger elemanlar hesaplandiginda, vektor asagidaki gibi verilmistir.
Siitun vektoriiniin elemanlari toplami 1 oldugu bu vektoérden de goriilmektedir.

B,=|0,714

0,048

0,238
] 4.7)

Adim 3: Bu asamada bir 6nceki adimda elde edilen B vektorleri bir araya getirilerek C

matrisi olusturulur.

Olusturulan bu matris ile bir sonraki adimda kriterlere ait 6nem agirliklart hesaplanmis

olacaktir. Asagida C matrisi gosterilmis ve verilen 6rnek i¢in olusturulmustur.

[C11 Ci2 ' Cin
C1 Cp ' Cpp

C=1: : : (4.8)
[Chl Cn2 " Cmn

(0,238 0,210 0,500
Cc=10,714 0,632 0,400
0,048 0,158 0,100

Adim 4: Kriter agirliklarinin hesaplanmasi agamasidir.

Elde edilen C matrisi degerleri ile Denklem (4.8) kullanilarak kriterlere ait dnem
agirliklari hesaplanir. Bu degerlerin olusturdugu siitun vektor ise W agirlik matrisi elde

edilmis olur.

n
_21Gy
! n

(4.9)
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w= |, (4.10)

Verilen 6rnege Adim 4’te bulunan formiiller uygulandiginda asagidaki sonuglar elde
edilmistir. Bu sonuglara bakildiginda, birinci kriter % 32, ikinci kriter % 58 ve ii¢lincii

kriter % 10 6nem agirligina sahiptir.

Adim 5: Karar vericinin, karar kriterlerinin ve karar seceneklerinin ikili
karsilagtirmalarinin tutarli olup olmadigmin belirlenmesi amaciyla tutarlilik orani

hesaplanir.

Tutarlilik oraninin diisiik olmasi, karar vericinin ikili karsilastirmalardaki kararlarinin
tutarli oldugunu, yiiksek olmasi tutarsiz oldugunu gosterir. % 10’a kadar olan tutarlilik

degeri kabul edilebilir.

CR hesaplamasinin temeli, faktor sayisi ile Temel Deger ad1 verilen (L) bir katsaymin

karsilastirilmasina dayandirmaktadir.

A, Denklem (4.11) ile hesaplanmaktadir. Bu denkleme gore oncelikle A karsilagtirma

matrisi ile W 6ncelik vektoriiniin matris ¢arpimindan D stitun vektori elde edilir.
A=AW (4.11)

D vektorl elde edildikten sonra D ile W siitun vektorlerine ait elemanlarin karsilikli
elemanlarinin oranlanmasindan her bir degerlendirme kriterine ait temel deger (E) elde

edilir.

E temel degerlerinin hesaplanmasi ig¢in Denklem (4.10)’den yararlanilmaktadir.
Bulunan temel degerlerin aritmetik ortalamasi ise karsilastirmaya iligkin temel degeri

(A) verir.

Aritmetik ortalamalar sonucu elde edilen A hesaplanmasinda kullanilmak {izere

Denklem (4.13) verilmistir.

Ei = di / W; (412)
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A=(XE)/n (4.13)

A hesaplandiktan sonra Tutarlilik Gostergesi CI, Denklem (4.14)’dan yararlanarak

hesaplanmaktadir.
CI=(A-n)/(n-1) (4.14)

Bu adima ait son islem ise CI degerinin Random Gdsterge RI olarak adlandirilan ve
Tablo 2’de gosterilen standart diizeltme degerine boliinerek CR elde edilir. Bu islem
icin Denklem (4.15) kullanilir.

RI degerleri igin Tablo 4.2den kriter sayisina karsilik gelen deger segilir. Ornegin 5

kriterli bir kiyaslamada kullanilmasi gereken RI degeri 1,12 olmalidir.
CR=CI/RI (4.15)

Tablo 4.2. Kriter sayilar1 ve RI deger karsiliklari

n (Kriter Sayis1) | RI | n (Kriter Sayis1) | RI
1 0 8 1.41
2 0 9 1.45
3 0.58 10 1.49
4 0.90 11 1.51
5 1.12 12 1.48
6 1.24 13 1.56

Hesaplanan CR degerinin 0.10°dan diisik olmasi karar vericinin yaptigi

karsilastirmalarin tutarli oldugunu gosterir.

CR degerinin 0.10’dan yiiksek olmasi ya bir hesaplama hatasini ya da karar vericinin

karsilastirmalarindaki tutarsizligini géstermektedir.
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45. Swara Yontemi

SWARA yontemi, 2010 yilinda KerSuliene, Zavadskas ve Turskis tarafindan
gelistirilmistir. Bu yontem karar vericilere Oncelik se¢meleri konusunda olanak
saglamaktadir. Diger yontemlere gore uzman karar vericilerin karar verme
problemindeki 6nemi daha fazladir [77]. Yontem kullanimi son zamanlarda artis
gostermekte olup yontem isminin agilimi “Step-Wise Weight Assessment Ratio
Analysis” olarak bilinmektedir ve “Adim Adim Agirlik Degerlendirme Oran Analizi”
olarak dilimize cevrilmektedir [78]. Tablo 4.3’te SWARA yo6ntemine ait yapilmis

calismalar ve detaylar1 verilmistir.

Tablo 4.3. SWARA yontemi yapilan ¢alismalar [77]

Yapilan Calisma Yil Calisma Konusu
Kersuliene ve digerleri 2010 Uyusmazlik Coziimii
Kersuliene ve Turskis 2011 Mimar Secimi

Optimal Mekanik

Zolfani, Esfahani, Bitarafan, Zavadskas 2013 Havalandirma Alternatif

ve Arefi

Secimi
Alimardani, Zolfqn_l, Aghdaie ve 2013 Tedarikgi Secimi
Tamosaitiene
Zolfani, Zavadskas ve Turskis 2013 Uriin Dizayn1
Aghdaie ve digerleri 2013 Makine Pargas1 Se¢imi
. Enerjide Siirdiirebilirligi
Zolfani ve Saparauskas 2014 Degerlendirme Gostergeleri
Zolfani ve Banihashemi 2014 Personel Secimi
Zolfani ve Bahrami 2014 Yatirrm Onceliklendirme
Vafaeipour, Zolfani, Varzandeh, Derakhti Giines Enerji Santrallerinin
2014 et . -
ve Keshavarz Kurulacagi Bolgenin Secimi
Aghdaie, Zolfani ve Zavadskas 2015 Tedarikgi Kumeleme ve
Siralama
Aghdaie ve digerleri 2015 Satis Subesi Sec¢imi
. Bolgesel Heyelab
Dehnavi, Aghdam, Pradhan ve 2015 Tehlikesinin
Varzandeh - . .
Degerlendirilmesi
Nezhad, Zolfani, Moztarzadeh, 2015 Ar-ge Projesi Secimi

Zavadskas ve Bahrami

78



Tablo 4.3. (Devam) SWARA yontemi yapilan ¢aligmalar [77]

Karabasevic, Stanujkic, Urosevic ve

Ise Almacak Maden Miihendisi

Maksimovic 2016 Adaylarinin Secimi
Karabasevic, Stanujkic, Zavadskas | 2016 Paket Tasarim1 Se¢imi
Karabasevic, Stan_UjkIC_, Urosevic ve 2016 Personel Secimi
Maksimovic
Karabasevic, Stanujkic ve Paunkovic | 2016 . SOSV"?" Sory miuluk Alma .
Diizeylerine Gore Isletme Secimi
Isik ve Adali 2016 Otel Segimi
Shukla, Mishra, Jain ve Yadav 2016 Erp Sistemi Secimi
Cakir 2016 Yazilim Se¢imi
Cakiar 2016 Mdteahhit Secimi
Yazdani, Zavadskas, Ignatius ve 2016 Malzeme Secimi
Abad
Calar 2017 CNC Makine Segim Kiriterlerinin

Onem Diizeylerinin Belirlenmesi

SWARA yontemine ait uygulama adimlar1 ise agsagidaki gibidir:

Adim 1: Kriterler ilgili uzmanlar tarafindan énemlerine gore siralanir. (Her uzman

kendi goriislerine gore farkli sira olusturmaktadir)

Adim 2: Her bir uzman tarafindan en onemliden an az 6nemliye dogru siralanan

kriterler j ile gosterecek olursak, her bir kriter kendinden bir 6nceki kriter ile kiyaslanir

ve ylizde beslik puan katlarinda 6nem diizeyleri belirlenir. Bu adimda belirlenen 6nem

farklar1 s; olarak gésterilmektedir.

Adim 3: Bu adimda kriterlere ait katsayilar belirlenir. ilk énem diizeyine sahip olan

kriterlere 1 katsayisi atanir ve diger kriterler igin ise Denklem (4.16) yardimiyla kriter

katsayilar1 hesaplanir.

! =1
j_{Sj+l J>1

(4.16)

Adim 4: Onem vektori q Denklem (4.17) yardimiyla hesaplanir.

1 =1
qj:{xqi >1

kj

79

(4.17)




Adim 5: Son adimda ise her bir kritere ait agirliklar Denklem (4.18) ile hesaplanir ve

boylece kriter agirliklar: elde edilmis olur.
Wi = qj/z dy (418)

SWARA metodolojisi, uzman karar vericilerin verileri toplama ve esgiidiimlemede
yararli bir yaklasim olarak yorumlanmaktadir. Bunun yaninda kompleks olmayan ve
karar vericilerin birlikte c¢aligmalarim1  sagladigt  savunulmaktadir. Yontem
aciklamalarinda da anlatildigr tlizere SWARA, uzmanlarin karar degerlerinin

ortalamalarindan yola ¢ikarak sonuca ulastig1 goriilmektedir.
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5. IS SIRALAMA ve CiZELGELEME PROBLEMIi UYGULAMA
5.1. Uygulamaya Konu Olan Uretim Tesisi ve Uretim Faaliyetleri

Yapilan uygulama ¢alismasi, metal sektoriinde faaliyet gosteren XYZ Aliminyum
Sanayi ve Ticaret A.S. firmasinda gergeklestirilmistir. XYZ tesisi kendi igerisinde 5
farkl1 operasyon birimine sahiptir. Bu operasyon birimleri sirasiyla; billet dokiim,
kalip tretimi, ekstriizyon, yiizey islemler ve mekanik islemlerdir. Bu operasyon

birimlerine ait kabaca is akis1 Sekil 5.1’de verilmistir.

Kalip
Uretimi

Sevkiyat ve

Yiizey Islemler Paketleme

A A

Ekstriizyon

v v

Mekanik Sevkiyat ve
Islemler Paketleme

\

Sekil 5.1. Aliminyum profil Gretim tesisi operasyon birimleri ve is akisi

Aliiminyum profil elde etmek icin ilk olarak dokiim islemi gergeklestirilmektedir.
Modern dikey dokim tezgahlarina sahip XYZ, kilge halinde bulunan aliminyum
hammaddesini 6xxx, 1xxx, 7xxX, 9xxx serisi alasimlar halinde dokiim firinlarinda
ergittikten sonra dikey dokim tezgéhlarinda 6”, 77, 87, 97, 10” ve 14” ¢aplarindaki
biyete doniistliriilmektedir. Elde edilen biyetler ektriizyon iiretim birimine gonderilir.
Ekstriizyon Gretiminden sonra aliminyum profil elde edilir. Aliminyum profil Gretim
tesislerinde faaliyet gosteren kalip iiretimi yapan Kaliphanede, ekstlrzyon profil
tiretimi gergeklestirilirken kullanilan ve olmazsa olmaz olan iiretim yardime araglari

kaliplar1 iiretmekte, tamir ve diizeltme islemlerini gergeklestirmektedir. Bu nedenle
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tiretim yardimct araci olarak kullanilan kaliplar ¢izilen semada sisteme yandan giris

yapan bir slire¢ olarak gosterilmistir.

Ekstriizyon isleminden ¢ikan aliiminyum profillerine deger katmak amaciyla misteri
talebine gore mekanik islemler ve yiizey islemler olmak {izere cesitli proseslerden
gecmektedir. Miisteri talebi dogrultusunda profiller, mekanik islem sonrasi ylizey
islem ya da yiizey islem sonrasinda mekanik isleme tabi tutulabilmektedir. Bu nedenle
cift yonlii ok ile iki operasyon birimi arasinda iki yonlii gidis gelis s6z konusudur.
Deger katma islemleri gerceklesen profiller sevkiyat ve paketleme birimine giderek

sevke hazir hale getirilmektedir.

Ekstriizyon operasyon birimi birbirinin alternatifi olmayan, farkli 6zellik, islev ve
kapasitede 7 ayr1 makineden olusmaktadir. Bu baglamda kurulan ¢izelgeleme modeli
tek makinali akis tipi ¢izelgeleme modeli olarak kurulmus ve bu makinelerden biri
Uzerinde bulunan isler i¢in ¢alistirilmis ve sonuglari degerlendirilmistir. Modelin
caligmasi tek makine lizerinden gosterilmis olup diger 6 makine i¢in de ayn1 model

kullanilarak ¢izelgeleme yapilmasi hedeflenmistir.
5.1.1. Ekstruizyon Gretimi

Altminyum ekstriizyon aliminyuma bir kalip i¢inde sekillendirilmis bir delik boyunca
akis i¢in zorlanmasi ile malzemeye sekil verilmesinin tanimidir. Ekstriizyon sonrasi
kalibin sekli, aliiminyum boyunca uygulanir. Aliiminyum ekstriizyon temel olarak dis
macunun tiipliniin  sikilip, c¢ikan macunun kapak deliginin seklini almasina
benzetilebilir. Daha teknik bir tanim ile ekstriizyon, silindirik bir metal blokun (takoz),
bir kovan (alic1) icine yerlestirilerek 1stampa vasitasiyla uygulanan basma kuvveti
etkisiyle, matris deliginden gegirilmesine ekstriizyon denir. Bu Uretim yontemi
genellikle hafif metaller Al, Cu, Mg, vb. i¢in uygulanir. Metal bir takoz bir alic1 kovan
icine konur bir 1stampa vasitasiyla metal takoza baski yapilir. Metal takoz zorla matris
admi verdigimiz kalip igerisinden gegirilir. BOylece ekstrizyon yoluyla (retim

gerceklesmis olur. Sekil 5.2’de tanimlanan ekstriizyon prosesine ait gorsel verilmistir.
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Kalip

Zimba — Uriin

Biyet

Sekil 5.2. Ekstriizyon iiretimi gematik gosterimi [83]

Ekstriizyon prosesleri yoniine gore, uygulama sicakligina gore ve ekipmana gore
siiflandirilabilmektedir. Sekil 5.3’te ekstriizyon proseslerinin smiflandiriimasi
verilmistir. Ekstriizyon ile Uretilen aliminyum profilleri; nakliye araglari (otomobil,
gemi, tren, metro, ucak ve uzay araglarl), mimari uygulamalar ve insaat sektorii
(binalarin cephe kaplama sistemleri, pencereler, kapilar, ¢esitli konstriiksiyonlar)

elektrik endiistrisi, makina ve ekipman imali, kimya ve gida endiistrisinde

kullanilmaktadir.
Ekstriizyon
Prosesleri
[
| . |I |
ygulama -
Yonune Gore Sicakligina Ekg) (_rjr;gna
Gore
|| Direk | | Soguk || Yatay
Ekstriizyon Ekstriizyon Ekstriizyon
Endirek || Sicak o Dikey
Ekstriizyon Ekstriizyon Ekstriizyon

Sekil 5.3. Ekstriizyon prosesi siniflandirilmasi [84]

Ekstriizyon, ayn1 zamanda, bir kesit diigiirme iglemidir. Aliiminyum biyetin kesiti,
alliminyum profilin kesitine doniistiiriilmektedir. Bu nedenle, kullanilan biyetin kesiti,
uretilecek profil kesitine ylizey 6l¢limii olarak ne kadar yakin ise, islem o kadar kolay
olur. Bu gercek, profil kaliplarmmin dizaynina, iiretim yapilan presin se¢imine

(kuvvetine, kovan ¢apina) gibi bircok teknik parametreyi ortaya ¢ikarir. Sonug olarak,
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ince ve klguk kesitli profillerin {iretimi igin kiigiik 6l¢iide biyet ve dolayisi ile ona

uygun kuvvette pres gereklidir.

Biiylik profiller i¢in de, bliyiik oOlgiilerde kalip, biyet ve pres gereklidir. Kiiglik
profiller, biiyiik preslerde, biiyiik biyetler kullanilarak tiretilmek istendiginde, zaman
ve enerji kaybina, ve verimin diismesine neden olunur. Buna karsilik, biiyiik kesitli

profiller ise; kiiciik preslerde, kiiciik biyetler ile ¢ogu zaman hig iiretilemez.
5.1.2. Mevcut Uretim planlama sistemi

Aliiminyum Profil Uretim Tesisi planlama faaliyetlerini, Uretim Planlama ve Lojistik
Midirligi departmani altinda siirdirmektedir. Mevcut planlama departmaninda

iretim ¢izelgeleme faaliyetleri sadece Ekstriizyon tiretim birimi i¢in yapilmaktadir.

Dokimhane birimi satis ve planlama biriminden belirlenen alasim bazli stok
seviyelerine gore iiretimlerini planlamakta ve gergeklestirmektedir. Mevcut durumda

cizelgeleme faaliyetleri yapilmamaktadir.

Ekstriizyon biriminde ise planlama birimi tarafindan Excel tlizerinde formiillii bir
dosya ile her giin ilerideki 3 giin i¢in giinliik cizelgeleme gerceklestirilmektedir.
Planlama departmani tarafindan olusturulan {retim plan1 ekstrizyon Oretim
departmaninda bulunan ilgili kisi tarafindan vardiya bazli ¢izelgelenmektedir. Uretim
planlama ve kontrol siirecinde bulunan kontrol asamasi gergeklestirilmeden siparis

bilgileri her giin 3 giinliik plan seklinde yapilip yayinlanmaktadir.

Yiizey ve mekanik islemler birimlerinde ise herhangi bir ¢izelgeleme faaliyeti
bulunmaktadir. Bu birimler ekstriizyon iiretimi tamamlanmis profiller {izerinden
giinliik yayinlanan yarimamul is yiikii raporuna gore termin tarihi, satig temsilcileri
veya planlamadan gelen aciliyet bilgileri dogrultusunda is siralamalarin1 yapmakta ve

tiretimlerini gergeklestirmektedirler.

Mevcut planlama sisteminde goriildiigii tizere, liretim ¢izelgeleme sadece ekstriizyon
birimi i¢in yapilmaktadir. Ekstriizyon liretim birimi Aliiminyum fabrikasinda en
onemli, en kritik ve darbogaz is yerlerinden biridir. Kullanilan ¢izelgeleme yontemi,
formallt excel yontemi ile yapilmaktadir. Bu excel dosyasinda oncelikle her giin veri

giincelleme islemleri yapiliyor. (Kalip durumlari, siparis durumlari, aciliyet durumlar
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vs.) gilincellemeler manuel olarak yapildiktan sonra bu excel listesinde baslangic
oncelik kurali termin tarihi olacak sekilde bu kurala ilave, kalip durumlar1 ve alagim
gruplama kurallar1 da manuel olarak dikkate alimyor ve cizelgeleniyor. Yapilan
planlama  ¢izelgesi,  herhangi  bir amag¢  fonksiyonu  dogrultusunda
cizelgelenmemektedir. Ayrica dikkate manuel olarak alinan kurallar herhangi bir
matematiksel modele dayandirilmamaktadir. Cizelgeyi yapan kisinin liste
giincellemesi ve dikkate alinan kurallara gore 3 giinliik plan1 ¢ikartmasi 4,5-5 saat
arasinda degismektedir. Yapilan bu ¢alismada ise genetik algoritma kullanilarak,
isletmenin kisitlarina, firmanin ortak amaclarina ulagmasimi saglayacak amag
fonksiyonlar1 dogrultusunda ¢izelgeleme modeli kurulmustur. Kurulan bu ¢izelgeleme
modeli, preslere ait altin 6zellikleri revize edilerek her makine i¢in kullanilabilir model
olarak kurulmustur. Ayrica calismada belirlenen amac¢ fonksiyonlar1 dogrultusunda
cizelgeleme modelinin optimizasyonunu etkileyen oncelik kurallar1 agirliklandirilarak
fiili duruma en yakin plan elde edilmesi saglanmistir. Uygulamada kullanilan 6ncelik

agirliklandirma yontemleri karsilastirilarak en uygun yonteme karar verilmistir.
5.2.  Uygulama Problemi
5.2.1. Problem tanimi

Yapilan bu calismada daha onceki boliimlerde de anlatildigi tlizere Alliminyum
Ekstriizyon dretim tesislerinde bulunan 7 pres icin tek makinali ¢ok 6lgiitlii akis tipi is
siralama modeli olusturulmustur. Optimum is siralama modeli, ekstriizyon preslerinin
herhangi birine kolayca entegre olabilmektedir. Uretim biriminde bulunan pres
makinalarini birbirinden ayiran 6zellik ise makinalara ait tiretim kabiliyetidir. Tablo

5.1°de ekstriizyon is yerine ait presler ve basma kabiliyetleri verilmistir.

Tablo 5.1. Ekstriizyon presleri ve pres basma kabiliyetleri

Pres No Pres Prese Ait B(?\;m? Kabiliyeti
1 Pres A 1250
2 Pres B 1320
3 Pres C 1600
4 Pres D 2200
5 Pres E 2700
6 Pres F 3500
7 Pres G 5500
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Presleri birbirinden ayiran temel kabiliyet 6zelligi Tablo 5.1°de verilen pres gii¢leridir.
Bunlarin yaninda diger kabiliyet 6zellikleri ise, islenen profil capi, profil gramaji
(max-min), ekstriizyon orani, ¢alisma basinci vb. bir ¢ok teknik 6zellik bulunmaktadir.
Yeni siparislerin alinmasi1 durumlarinda siparis ozellikleri kontrol edilerek ilgili pres
makinalarina atanir. Dolayisiyla siralanacak islere ait is yerleri de 0©nceden
bilinmektedir. Onceden bilinen ve alternatif makine durumu s6z konusu olmadigindan
problem tek makineli bir cizelgeleme problemi olarak ele alinmis ve diger makineler
i¢in de ayn1 model uygulanmustir. Preslere ait giinliik 24 sa/guin ve haftalik 7giin/hafta

seklinde planlama optimizasyonuna dahil edilmistir.

Yapilan is siralama algoritmasi, siralama parametreleri ve genetik algoritma
parametrelerine gore olusturulmustur. Is siralamada modele ait kabuller, amag
fonksiyonlari, i siralama oncelikleri ve kisitlarindan olusmaktadir. Genetik algoritma
parametreleri ise sirasiyla, popiilasyon biiytikliigii, problemin boyutu, caprazlama

olasiligi, mutasyon olasilig1 ve durdurma kriteridir.

Uretim kapasitesini belirleyen en 6nemli etken {iriinlerin pres makinalarinda {iretim
hizlaridir. Zor bir {iriin pres makinalarinda yavas iiretilirken, daha kolay bir iiriin daha
hizli {iretilebilmektedir. Bu durum da iiretim tonaj1 bazli kapasite kisitlamasinin pres
makinalarinda mevcut kapasiteden diisiik ya da az is yiikii ylikleme risklerine ve yanlis
planlamalara yol acabilmektedir. Bu nedenle c¢alisma kapsaminda kapasite

makinalarin giinliik ¢alisabildigi saatler iizerinden hesaplanmuistir.
5.2.2. Is siralama parametreleri

Olusturulan 1is siralama optimizasyon modelinin temel taslar1 olan ve farkh
agirliklandirma yontemleriyle degerlendirilerek sonuglara etkisi arastirilan 6ncelik

kurallar1 Tablo 5.2°de verilmistir.
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Tablo 5.2. Probleme ait oncelik kurallari

O.K. Oncelik . ao
No Kural Is Siralama Oncelik Kural Ac¢iklamasi
1 Teslim Tarihi | En erken teslim tarihine sahip olan is ilk 6nce islem goriir.
2 Islem Suresi En uzun islem sahibine olan is dnce segilir.
3 Miisteri Onem siras1 6ncelikli olan miisteri siparisini 6nce
Onceligi planlanacak.
4 Hazirlik Uriin gecisleri aras1 bekleme siiresi az olan isler arka
Sdiresi arkaya planlanir.

Calismanin bir sonraki boliimiinde olusturulan uzman karar vericiler tarafindan

birbirinden farkli agirliklandirma yontemleri kullanilarak modele etki diizeyleri

belirlenmis ve karsilastirilarak yorumlanmistir. Cizelgeleme optimizasyonunda belirli

basli kabuller alinarak ¢alistirilmaktadir. Bu kabuller Tablo 5.3’te verilmistir.

Tablo 5.3. Cizelgeleme modeline ait kabuller

Kabul Kabul A¢iklamasi

No

1 Bir tezgah ayn1 anda sadece bir tane islem yapabilir.

2 Her bir isin belirli ve sabit bir islem gérme siiresi vardir.

3 [s say1s1 biliniyor ve sabittir.

4 Islem zamanlar1 biliniyor ve sabittir.

5 Makinalarin ¢izelgeleme periyodu siiresince siirekli ¢alistig

varsayilmaktadir

5 Uretim yapilan tezgh kuyrugunda is mevcut oldugu siirece bos
kalamaz.

7 Her is mutlaka bitirilmelidir. Yani bir is tamamen bitmeden tezgéhtan
ayrilamaz

8 Ihtiyag duyulacak diger parametreler bastan beri bilinmektedir.

9 Ariza kaynakli durus yoktur.

10 Malzeme hurda durumu %0 olarak kabul edilmistir.

Cok olciitlii i siralama optimizasyon modeli kurulabilmesi ve analiz yapilabilmesi

i¢in, Oncelik kurallarina paralel olacak hedef fonksiyonlar olusturulmustur.

Toplamda olusturulan bes farkli amag¢ fonksiyonu, amag¢ fonksiyonlarinin onem

agirliklar1 da isleme dahil edilerek fayda fonksiyonu altinda birlestirilmistir. Bu bes

amag fonksiyonu sirasiyla Tablo 5.4’te verilmistir.
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Tablo 5.4. Oncelik kurallar1 dogrultusunda hedeflenen amaglar

AR Referans Oncelik Fonksiyon Sozel ifadesi
No Kurah
1 Teslim Tarihi Toplam Geciken Is sayis1 Minimizasyonu
2 Teslim Tarihi Ort. Gecikme Siresi Minimizasyonu
3 Islem Suresi Ort. Akis Siiresi Minimizasyonu
4 Miisteri Onceligi Ortalama Ceza Maliyetleri Minimizasyonu
5 Hazirhik Siiresi Toplam Ha.rc'ane'm Hazirlik Siiresi

Minimizasyonu

Amag fonksiyonlarina bakildiginda hepsi minimizasyonu hedeflemektedir. Yapilan
calismanin amaci pres makinelerinin oniinde bulunan is yiiklerine ait kabul edilen
oncelik ve hedeflenen amag¢ fonksiyonlar1 dogrultusunda optimum is siralamasinin

elde edilmesidir.
5.2.3. Genetik algoritma parametreleri

Optimizasyon modelinde sirasiyla, dogal secilim, ¢aprazlama ve mutasyon genetik
islemleri uygulanmistir. Calismada yapilan ig siralama problemi dogrultusunda Tablo

5.5’te uygulanan genetik islemler ve kullanilan yontemler verilmistir.

Tablo 5.5. Genetik islemler ve kullanilan yontemler

Genetik islemler

Secilen Yontem

Kodlama Yont.

Permutasyon Kodlama

Ureme (Segilim) Yont.

Rulet Carki Yontemi

Caprazlama Yont.
Mutasyon Yont.
Durdurma Kiriteri

PMX Caprazlama Yontemi

Deger Degistirme Y Ontemi

Iterasyon Sayisi

Is siralama ve gezgin satici problemlerinde kromozom zincirlerinin kodlanmasinda

genellikle kullanilan yontem permiitasyon kodlamadir. Kromozom zinciri
numaralardan olugmaktadir. Her bir numara problemdeki siralanacak isi temsil
etmektedir. Dogal sec¢ilim yoOntemlerinden ise, rulet carki yontemi secilerek
kromozomlarin uygunluk degerleri ile secilme olasiliklar1 belirlenmistir. Uygulanan
caprazlama yontemi ise kismi eslesmeli ¢aprazlama yontemi olarak belirlenmistir.
Ayn1 kromozom dizisi igerisinde tekrarli gen bulunmamasi sart1 nedeniyle is siralama

problemlerinde de kullanilmaktadir. Mutasyon isleminde kullanilan ydntem, gen
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degistirme yoOntemidir. Son olarak durdurma kriteri ise iterasyon sayisi olarak
belirlenmistir. Atanacak iterasyon sayisi boyunca ¢oziim kiimesi, genetik islemlere

tekrar tekrar giderek optimize edilir.

Uygulanan genetik islemlere ait parametreler ise Tablo 5.6°da verilmistir. Verilen
parametreler optimizasyonun ilk c¢alisma halinde kullanilmistir. Genetik algoritma
uygulama kisminda parametrelerde meydana gelecek degisikliklerin analizi ve

degerlendirmeleri ayrintil1 bir sekilde verilmistir.

Tablo 5.6. Genetik algoritma parametreleri

GA Parametreleri Segilen Parametre
Oranlan
Popilasyon Biiyiikligii 4
Problemin Boyutu 20
Caprazlama Olasilig1 0,90
Mutasyon Olasilig1 0,008
Iterasyon Sayisi <10

Tablo 5.6’ya bakildiginda ¢alistirilan optimizasyon 4 farkli kromozom ¢6ziim zinciri
tizerinden optimize edilecektir. Algoritma ¢iktist 4 farkli ¢6ziim arasindaki amag
fonksiyonlart dogrultusunda en iyisini sunacaktir. Problem boyutu ise 20 is lizerinden
siralama yapacagini gosterecektir. Problem boyutu optimizasyona sokmak istedigimiz
islerin sayisidir. Caprazlama olasiligi baslangi¢c olarak 0,90 mutasyon olasiligr ise
0,008 olarak alinmistir. Son olarak iterasyon sayisi, algoritmanin 9 kez iginde

bulundurdugu dongiilerden gegerek yeni ¢oziim arayacagini belirtmektedir.
5.3. Kriter Agirhklandirma Asamasi

Calismanin bu asamasinda, Ttretimin daha verimli ilerlemesini, miisterinin
ithtiyaglarinin zamaninda giderilmesini ve ¢alistirilan optimizasyonun firmanin
stratejik hedeflerine yonelik siralanan isler ¢iktisina doniismesini saglayan alt amag
fonksiyonlarma ait onem agirliklart hesaplanmistir. Belirlenen bu alt amag
fonksiyonlar1 bes farkli uzman karar verici tarafindan dort farkl kriter agirliklandirma

yontemi kullanilarak analiz edilmistir.

Agirliklandirma yontemlerinde agirliklandirilan degiskenlere kriter adi verilmekte

olup, problemdeki agirliklandirilan kriterler de alt amag fonksiyonlar1 olacaktir.
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Yontemlere ait kriter agirlik sonuglart optimizasyonda modelinde giincellenerek,
oncelik kurallarinin 6nem agirhigindaki degisimin optimizasyona olan etkisi
degerlendirilmistir. Karar verme ekibi, iki planlama miihendisi, iki planlama yoneticisi

ve bir planlama miidiirtinden olusmaktadir.

Tablo 5.7°de kriterleri degerlendiren karar verici ekibi verilmistir. Kullanilan kriter
agirliklart yontemleri sirasiyla; esit agirliklandirma ydntemi, max100 yontemi,

saaty’nin ikili karilastirma yontemi ve son olarak swara yontemi kullanilmistir.

Tablo 5.7. Probleme ait uzman karar verici ekibi

KV No Gorev

KV.1 Planlama Muduri
K.\V.2 Planlama Y dneticisi
K.\V.3 Planlama Yoneticisi
K.V.4 Planlama Mihendisi
K.V.5 Planlama Mihendisi

Calisma kapsaminda kullanilan yontemler sirasiyla agiklanmuistir.
5.3.1. Esit agirhklandirma yontemi

Esit agirliklandirma yonteminde boliim 4’te de anlatildigi lizere, tiim Ol¢iitler esit onem
diizeyine sahiptir. Olgtlere ait Denklem (4.1) ile hesaplanan nem agirliklar1 Tablo

5.8’de verilmistir.

Tablo 5.8. Esit agirliklandirma yontemiyle hesaplanan 6lgiit 6nem agirliklari

K. No Kriterler Toplam Ort. Kriter Ag.
1 Toplam geciken is sayis1 0,200
2 Ortalama gecikme stiresi 0,200
3 Ortalama akis siiresi 0,200
4 | Ortalama ceza maliyetleri minimizasyonu 0,200
5 Toplam harcanan hazirlik stiresi 0,200

Denklem (4.1)’de bulunan n sayis1 5’e esittir. Esitlik sonucunda tiim kriterler 0,200

kriter agirlik 6nemine sahip olarak bulunmustur.
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Tiim kriterler optimizasyona ayni diizeyde etki edeceklerdir. Ayni diizeyde etki
etmesi, sirket olarak daha 6nemli bir kriterin etkisini azaltmakta veya tam tersi 6nemi
diisiik bir kriteri ise daha 6nemli durumda gosterebilir. Calismada bu yontem daha ¢ok
kriter agirliklandirmanin uygunluk (fayda) fonksiyonuna etkisini gosterebilmek adina

tercih edilmistir.
5.3.2. Max 100 yontemi

Yontemde Kkarar vericiler ilk olarak 6nem diizeyi en yiiksek kritere 100 puani atar ve

diger kriterlere ise onluk araliklar ile 0-99 arasinda deger verirler.
Karar vericiler tarafindan kriterlere atanmis olan puanlar Tablo 5.9’da verilmistir.

Tablo 5.9. Max 100 yontemine gore karar verici puanlari

Oncelik Kriterleri KV1|KV2|KV3|KV4|KV5

Toplam Geciken Is Sayisi 90 | 100 | 100 | 90 | 100
Ortalama Gecikme Suresi 70 | 90 | 60 | 80 | 90
Ortalama Akis Siiresi 100 | 80 | 80 | 30 | 60
Ortalama Ceza Maliyetleri Minimizasyonu| 50 | 50 | 50 | 70 | 70
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi 40 | 60 | 70 | 50 | 50

Tablo 5.9%a gore, K.V.2, K.V.3 ve K.V.4’e gore en 6nemli kriter toplam geciken is

sayist iken, K.V.1’e gore ortalama akis siiresi olmustur.

Karar vericilerin verdikleri puanlar dogrultusunda her bir kriterin agirlik degerleri

Tablo 5.10°da karar verici bazinda verilmistir.

Tablo 5.10. Karar vericilere ait kriter agirliklar

Oncelik Kriterleri KV1 | KV2 | KV3 | KV4 | KV5

Toplam Geciken Is Sayisi 0,25710,263(0,278|0,281|0,270
Ortalama Gecikme Siresi 0,200(0,237(0,167|0,250| 0,243
Ortalama Akis Siiresi 0,286(0,211|0,222 (0,094 {0,162
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,143]0,132|0,139|0,219|0,189
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,114 /0,158 {0,194 |0,156 | 0,135

Y ontemin diger bir asamasi ise tlim kriter puanlari toplanarak toplam kriter puanlarinin

elde edilmesidir. Tablo 5.11°de toplam kriter puanlari verilmistir.
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Tablo 5.11. Toplam kriter puanlari

O.K. No Oncelik Kriteri Toplam Kriter
Puanlan
1 Toplam geciken is sayis1 480
2 Ortalama gecikme siresi 390
3 Ortalama akis siiresi 350
4 Ortalama ceza maliyetleri 290
5 Toplam harcanan hazirlik siiresi 270

Her bir kriterin toplam igerisindeki agirliklari, kriter puanlariin tiim kriterlerin toplam
puanlarina oranlanmasiyla elde edilmistir. Max100 yontemi ile elde edilen kriter

agirliklart Tablo 5.12°de gosterilmistir.

Tablo 5.12. Max 100 yontemiyle hesaplanan kriter agirliklar

O.K. No Oncelik Kriteri Tlggilir?gg'
1 Toplam geciken is sayisi 0,270
2 Ortalama gecikme sresi 0,219
3 Ortalama akis siiresi 0,195
4 Ortalama ceza maliyetleri 0,164
5 Toplam harcanan hazirlik siiresi 0,152

Yonteme gore hesaplanmis en biiyiik dneme sahip kriter (alt amag fonksiyonu) toplam
geciken is sayis1 olarak belirlenmistir. Onem agirlign en yiiksek olan alt amag
fonksiyonu, optimizasyon modeline en biiylik etkiyi saglayacak kriter olacagini
gostermektedir. Diger alt amaglarin 6nem sirasi ise en bilyiikten en aza sirasiyla,
ortalama gecikme siresi, ortalama akis suresi, ortalama ceza maliyeti ve toplam

harcanan hazirlik siiresi seklindedir.
5.3.3. Saaty’nin ikili Karsilashrma Yéntemi

Her bir karar verici icin ikili karsilastirmalari igeren taslak puanlama tablolar
olusturulmustur. Bu tablolar ile karar vericilerden toplanan veriler sonucunda, her bir

karar vericinin puanlarina gore kriter agirliklari hesaplanmistir.

Tum karar vericiler i¢gin hesaplanan agirliklarin ortalamasi alinarak, kriterlerin 6nem
agirliklart hesaplanmistir. Asagidaki Tablo 5.13’te K.V.1¢e ait karsilagtirmalar sonucu

verilen puanlar yer almaktadir.

92



Tablo 5.13. K. V.1 ikili karsilastirma puanlari

Karar Verici-1 (KV1) TGiS| OGS | OAS | TCM | THHS

Toplam Geciken Is Sayisi 1,000 | 1,000 | 4,000 | 5,000 | 7,000
Ortalama Gecikme Sdiresi 1,000 | 1,000 | 1,000 | 2,000 | 6,000
Ortalama Akis Siiresi 0,250 1,000 (1,000 1,000 1,000
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,200 |0,500|1,000| 1,000 | 1,000
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,143 |0,167|1,000 1,000 | 1,000

K.V.1 tarafindan degerlendirilmis kriterlerin puanlanmasimin ardindan agirliklarin
hesaplanmasi i¢in normalize degerler elde edilmistir. Hesaplanan normalize degerler

ve kriterlere ait agirliklar Tablo 5.14’te verilmistir.

Tablo 5.14. K.V.1’¢ ait normalize degerler ve kriter agirliklar

KV1 Normalize Degerleri TGIiS | OGS | OAS | TCM | THHS | W,,

Toplam Geciken Is Sayis1 0,3860,273|0,500|0,500| 0,438 [0,419
Ortalama Gecikme Siresi 0,386 |0,273|0,125| 0,200 | 0,375 |0,272
Ortalama Akis Siiresi 0,096 0,273|0,125|0,100| 0,063 |0,131
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,077 0,136|0,125| 0,100 | 0,063 |0,100
Toplam Harcanan Hazirlik Stiresi | 0,055 | 0,045|0,125| 0,100 | 0,063 0,078

Karar verici 1’e gore en onemliden en az onemliye dogru alt amag¢ fonksiyonlari,
toplam geciken is sayisi, ortalama gecikme siiresi, ortalama akis siiresi, ortalama ceza

maliyetleri ve toplam harcanan siire olarak siralanmistir.

Tablo 5.15’te K.V.2 tarafindan yapilan ikili kargilastirmalar sonucunda olusturulmus

kriter puanlar1 verilmistir.

Tablo 5.15. K.V.2 ikili karsilagtirma puanlari

Karar Verici-2 (KV2) TGIS |OGS|OAS | TCM|THHS
Toplam Geciken Is Sayisi 1,000 |3,000(3,000|3,000| 9,000
Ortalama Gecikme Siiresi 0,333 |1,000|1,000] 3,000 | 3,000

Ortalama Akis Siiresi 0,333 |1,000|1,000(1,000| 9,000
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,333 |0,333/1,000(1,000| 7,000

Toplam Harcanan Hazirlik Stiresi | 0,111 |0,333|0,111|0,143 | 1,000
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K.V.2 tarafindan degerlendirilmis kriterlerin puanlanmasinin ardindan agirliklarin
hesaplanmasi i¢in normalize degerler elde edilmistir. Hesaplanan degerler Tablo

5.16°da verilmistir.

Tablo 5.16. K.V.2’ye ait normalize degerler ve kriter agirliklar

KV2 Normalize Degerleri | TGIS| OGS | OAS | TCM | THHS| W,

Toplam Geciken Is Sayisi 0,47410,529(0,491 /0,368 | 0,310 |0,435
Ortalama Gecikme Siiresi 0,158 10,176|0,164 | 0,368 | 0,103 |0,194
Ortalama Akis Slresi 0,158 {0,176 (0,164 | 0,123 | 0,310 | 0,186
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,158 /0,059|0,164 0,123 | 0,241 0,149
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,053 |0,059|0,018 | 0,018 | 0,034 | 0,036

Ikinci karar vericiye gore en 6nemli alt amag fonksiyonu toplam geciken is sayisi
oldugu goriilmiistiir. Diger kriterler kendi arasinda ise ortalama gecikme suresi,
ortalama akis siiresi, ortalama ceza maliyetleri ve toplam harcanan hazirlik siiresi
olarak siralanmigtir. Toplam geciken is sayis1 kriteri, kendinden bir sonraki diger
kriterlerden biiyiik bir farkla en 6nemli agirliga sahiptir. Son ii¢ kriter ise birbirlerine

yakin agirliklar almislardir.

Tablo 5.17. K.V.3 ikili karsilagtirma puanlari

Karar Verici-3 (KV3) TGIS | OGS | OAS | TCM | THHS
Toplam Geciken Is Sayis1 1,000 | 3,000 | 1,000 | 5,000 | 5,000
Ortalama Gecikme Sdresi 0,333 1,000 | 0,200 | 1,000 | 3,000
Ortalama Akis Siiresi 1,000 | 5,000 | 1,000 | 5,000 | 5,000
Toplam Ceza Maliyetleri 0,200 | 1,000 | 0,200 | 1,000 | 2,000
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,200 | 0,333 | 0,200 | 0,500 | 1,000

K.V.3 tarafindan degerlendirilmis kriterlerin puanlanmasinin ardindan agirliklarin
hesaplanmasi i¢in normalize degerler elde edilmistir. Hesaplanan normalize degerler

ve kriterlere ait agirliklar Tablo 5.18’de verilmistir.

Tablo 5.18. K.V.3’e ait normalize degerler ve kriter agirliklar

KV3 Normalize Degerleri TGIS| OGS | OAS | TCM |[THHS| W,
Toplam Geciken Is Sayist 0,366 | 0,290 (0,385 | 0,400 | 0,313 | 0,351
Ortalama Gecikme Siresi 0,122 0,097 (0,077 | 0,080 | 0,188 | 0,113
Ortalama Akis Siiresi 0,366 | 0,484 0,385 | 0,400 | 0,313 | 0,389
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,073|0,097 0,077 {0,080 | 0,125 | 0,090
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,073 | 0,032 | 0,077 | 0,040 | 0,063 | 0,057
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Karar verici iigce gore en onemli kriter, ortalama akis siiresi olarak belirlenmistir.
Sonrasinda ise toplam geciken is sayisi, ortalama gecikme siiresi, ortalama ceza
maliyetleri ve toplam harcanan hazirlik siiresi olarak siralanmistir. Dordiincii karar

vericiye ait degerlendirmeler Tablo 5.19 ile paylasilmistir.

Tablo 5.19. K.V 4 ikili karsilastirma puanlari

Karar Verici-4 (KV4) TGIiS| OGS | OAS | TCM | THHS
Toplam Geciken Is Sayis1 1,000 |5,000( 7,000 9,000 | 3,000
Ortalama Gecikme Sdiresi 0,200 {1,000 3,000 | 5,000 | 2,000

Ortalama Akis Stresi 0,143 10,333|1,000| 3,000 | 1,000
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,111 0,200|0,333| 1,000 | 0,333

Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,333 |0,500| 1,000 | 3,000 | 1,000

K.V.4 tarafindan degerlendirilmis kriterlerin puanlanmasimin ardindan agirliklarin
hesaplanmasi i¢in normalize degerler elde edilmistir. Hesaplanan normalize degerler

ve kriterlere ait agirliklar Tablo 5.20°de verilmistir.

Tablo 5.20. K.V4’¢ ait normalize degerler ve kriter agirliklari

KV4 Normalize Degerleri TGiS| OGS | OAS [TCM|THHS | W,,
Toplam Geciken Is Sayisi 0,560 |0,711|0,568|0,429 | 0,409 |0,535
Ortalama Gecikme Siresi 0,112 0,142|0,243|0,238 | 0,273 |0,202
Ortalama Akis Siiresi 0,080 0,047|0,081|0,143| 0,136 |0,098
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,062 |0,028|0,027|0,048 | 0,045 |0,042
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,187 |0,0710,081 0,143 | 0,136 | 0,124

Karar verici dort i¢in en 6nemli kriter, toplam geciken is sayisi olarak analiz edilmistir.

Son karar vericiye ait degerlendirme puan sonuglari ise Tablo 5.21°de verilmistir.

Tablo 5.21. K.V.5 igin ikili karsilastirma puanlari

Karar Verici-5 (KV5) TGIiS | OGS | OAS | TCM | THHS
Toplam Geciken Is Sayisi 1,000 | 1,000 | 1,000 | 3,000 | 5,000
Ortalama Gecikme Siiresi 1,000 | 1,000 | 3,000 | 7,000 | 3,000

Ortalama Akis Siiresi 1,000 | 0,333 | 1,000 | 3,000 | 7,000
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,333 | 0,143 | 0,333 | 1,000 | 1,000
Toplam Harcanan Hazirlik Stiresi | 0,200 | 0,333 | 0,143 | 1,000 | 1,000
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K.V.5 tarafindan degerlendirilmis kriterlerin puanlanmasinin ardindan agirliklarin
hesaplanmasi i¢in normalize degerler elde edilmistir. Hesaplanan normalize degerler

ve kriterlere ait agirliklar Tablo 5.22°de verilmistir.

Tablo 5.22. K.V5’e ait normalize degerler ve kriter agirliklar

KV5 Normalize Degerleri (A) | TGIS | OGS | OAS | TCM | THHS | Wy,
Toplam Geciken Is Sayisi 0,283 10,356|0,183 (0,200 | 0,294 |0,263
Ortalama Gecikme Siresi 0,283 0,356 0,548 0,467 | 0,176 |0,366

Ortalama Akig Siiresi 0,2830,119|0,183|0,200 | 0,412 | 0,239
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,094 10,051|0,061|0,067 | 0,059 |0,066
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,057 {0,119 0,026 | 0,067 | 0,059 |0,065

Besinci karar vericinin kriterler arasinda yaptig1 karsilagtirmalar sonucunda en 6nemli
kriter, ortalama akis siiresi olarak belirlenmistir. ikinci 5nem agirligina sahip kriter ise
toplam geciken is sayis1 olmak tizere kalan kriterler, ortalama gecikme siiresi, ortalama
ceza maliyeti ve toplam harcanan hazirlik stiresi olacak sekilde siralanmaktadir. Karar

verici 5’e gore son iki kriter esit onem agirligina sahip olarak degerlendirilmistir.

Toplamda bes karar verici tarafindan yapilmis olan kriter agirliklandirma isleminin
dogrulugunu ve ikili karsilastirmalarin birbirleriyle tutarli olup olmadigina dair kontrol
yapmak i¢in karar verici bazinda CR (tutarlilik orani) degerleri hesaplanmistir. Her bir

kritere ait tutarlilik oranlar1 Tablo 5.23’te verilmistir.

Tablo 5.23. Karar verici degerlendirmelerine ait CR oranlari

KV1 KV2 KV3 KV4 KV5
‘ CR 0,09 0,09 0,04 0,08 0,08

Tablo 5.23’¢ bakildiginda, tiim karar vericiler igin hesaplanmis olan tutarlilik oranlari
0,10 degerinden kiiciik oldugu goriilmektedir. Bu baglamda karar vericilerin yaptiklar

karsilastirmalarin tutarlt olduklart goriilmektedir.

Tiim karar vericilerin degerlendirdigi agirliklandirmalarin ortalamasi alinarak bu
yonteme ait temsili kriter onem agirliklar1 elde edilmistir. Tablo 5.24°te ikili

karsilastirma yontemine ait kriter agirliklar: verilmistir.
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Tablo 5.24. ikili karsilastirma ydntemine gore kriter agirliklart

Ortalama
Kriterler KV1 | KV2 | KV3 | KV4 | KV5 Kriter
Agirhgi
Toplam Geciken Is Sayisi 0,419/0,435|0,351/0,535|0,263 0,401
Ortalama Gecikme Sdiresi 0,272(0,194 (0,113 |0,202 | 0,366 0,229
Ortalama Akis Siiresi 0,131(0,186 (0,389 (0,098 | 0,239 0,209
Ortalama Ceza Maliyetleri 0,100/0,149/0,090 0,042 0,066 0,090
Toplam Harcanan Hazirlik Siiresi | 0,078 | 0,036 | 0,057 | 0,124 | 0,065 0,072

Kriterlerin degerlendirmelerinin yapildigi bu yontem de ait 6nem agirliklari en ¢oktan
en aza sirastyla, toplam geciken is sayisi, ortalama gecikme siiresi, ortalama akis
siresi, ortalama ceza maliyetleri ve harcanan toplam hazirlik siiresi olarak

belirlenmistir.
5.3.4. Swara Yontemi

Calisma kapsaminda kriterlere ait onem agirliklarinin belirlenmesinde kullanilan son

yontem degerlendirmeleri yapilmistir.

Yonteme ait uygulama adimlarinin ilki kriterlerin uzman karar vericiler tarafindan

stralanmasidir. Onem sirasina gore kriter siralamalart Tablo 5.25°te verilmistir.

Tablo 5.25. Swara yontemine ait kriter siralamalari

Kriterler KV.1|KV.2|KV.3 K.

<
~
A
<
(€3]

Toplam geciken is sayisi
Ortalama gecikme siresi
Ortalama akis siiresi
Ortalama ceza maliyetleri
Toplam harcanan hazirlik stiresi

bR WN
AOIWIN(F
AOIINW(F
AWOCIIN(F
QWA IN|F-

Yontemin ikinci asamasinda, Onem farklari olarak adlandirilan S; degiskeni

belirlenmektedir. Karar vericiler siraladiklari kriterleri ylizde beslik araliklarla, her

kriter kendinden bir 6nceki kriterle kiyaslayacak sekilde puan katlar1 verilir.

Tablo 5.26’da bu adim tiim karar vericiler tarafindan yapilmistir.

97



Tablo 5.26. Swara yontemine ait kriter 6nem farklari

KV1 [Sira| Sj | KV2 |Sira| Sj | KV3 |Sira| Sj | KV4 (Sira| Sj | KV5 |[Sira| Sj
OAS | 1 - | TGIS | 1 - | TGIS | 1 - | TGIS | 1 - | TGIS | 1 -
TGIS | 2 |080| OGS | 2 |085| OAS | 2 |095| OGS | 2 [0,95| OGS | 2 |0,95
OGS | 3 |0,75| OAS | 3 |0,75| OGS | 3 |090|TCM | 3 |085| TCM | 3 |0,90
TCM | 4 |0,60|THHS| 4 |060|THHS| 4 |0,70| THHS| 4 |0,80| OAS | 4 |0,85
THHS| 5 |035|TCM | 5 |045|TCM | 5 |0,75| OAS | 5 |0,70| THHS| 5 |[0,55

Yontemin tglincli adiminda kriterlere ait katsayilar belirlenmektedir. Bu asamada
karar vericilere gore en dnemli kriterlere 1 katsayis1 atanmistir. Diger kriterlere ait
katsayilar ise dordiincii boliimde verilen denkleme gore hesaplanmistir. Kriter
katsayilarinin ardindan sirasiyla kriter Onem vektorleri ve kriter agirliklar:
bulunmustur. Her bir karar verici i¢in hesaplanan kriter katsayilari, 6nem vektorleri ve

agirliklar agagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 5.27. Swara yontemine ait kriter katsayilart K. V.1

KV1 Sira| Sj | Kj| Qj | Wj
Ortalama akis siiresi 1 - 11,00(1,000 0,451
0,80(1,80|0,556 | 0,250
0,75(1,75/0,317|0,143
0,60(1,60/0,198|0,089
0,35(1,35/0,147 {0,066

Toplam geciken is sayisi

Ortalama gecikme siresi

Ortalama ceza maliyetleri
Toplam harcanan hazirlik siiresi

Ol Wi

Tablo 5.27°de K.V.1’e ait yontem sonuglart paylasilmistir. K.V.1’e gore kriter
siralamalar1 en 6nemliden az 6nemliye, ortalama akis siiresi, toplam geciken is sayisi,
ortalama gecikme siiresi, ortalama ceza maliyetleri ve toplam harcanan hazirlik

sresidir. Tablo 5.28’de K.V.2 yontem sonuglari verilmistir.

Tablo 5.28. Swara yontemine ait kriter katsayilar1t K.V.2

KV2 Swra| S | Kj| Q) | Wj

Toplam geciken is sayis1 1 - [1,00/1,000(0,460
Ortalama gecikme siresi 0,85]1,85|0,541 0,248
Ortalama akis siiresi 0,75|1,75/0,309|0,142
Toplam harcanan hazirlik siiresi 0,60 1,6 10,193/0,089
Toplam ceza maliyetleri 0,45|1,45/0,133{0,061

gl lwiN
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Tablo 5.28’de K.V.2’ye gore kriter siralamalari en énemliden az 6nemliye, toplam
geciken is sayisi, ortalama gecikme siiresi, ortalama akis siiresi, toplam harcanan

hazirlik siiresi ve ortalama ceza maliyetleridir.

Tablo 5.29. Swara yontemine ait kriter katsayilar1 K. V.3

KV3 Sira| S | Kj| Q) | Wj

Toplam geciken is sayisi 1 - 11,00(1,000/|0,492
Ortalama akis siiresi 0,95(1,95|0,513|0,252
Ortalama gecikme slresi 0,90| 1,9 [0,2700,133
Toplam harcanan hazirlik siiresi 0,70| 1,7 10,159|0,078
Ortalama ceza maliyetleri 0,75]1,75/0,091 | 0,045

gl winN

Tablo 5.29°da K. V.3 sonuglar1 paylasiimistir. Swara yonteminde K.V.3’e gore kriter
siralamalart en dnemliden az 6nemliye, toplam geciken is sayisi, ortalama akis suresi,
ortalama gecikme siiresi, toplam harcanan hazirlik siiresi ve ortalama ceza maliyetleri

olarak siralanmustir.

Tablo 5.30. Swara yontemine ait kriter katsayilart K.V .4

KV4 Sira| Sj | Kj| Q) | Wj

Toplam geciken is sayisi 1 - 11,00(1,000|0,491
Ortalama gecikme siresi 0,95/1,95/0,513|0,252
Ortalama ceza maliyetleri 0,85/1,85|0,277|0,136
Toplam harcanan hazirlik siiresi 0,80 1,8 10,154 (0,076
Ortalama akis siiresi 0,70 1,7 0,091 (0,045

aglbhlwin

Tablo 5.30°da K. V.4 sonuglar1 paylasilmistir. Swara yonteminde K.V.4’e gore kriter
siralamalar1 en 6nemli toplam geciken is sayist iken, en az oneme sahip olan ise

ortalama akis suresidir.

Tablo 5.31. Swara yontemine ait kriter katsayilart K.V.5

Kriterler Sira | Sj Kj Qj Wj
- 1,000 | 1,000 | 0,494
0,95 | 1,950 | 0,513 | 0,254
0,90 | 1,900 | 0,270 | 0,133
0,85 | 1,850 | 0,146 | 0,072
0,55 | 1,550 | 0,094 | 0,047

Toplam geciken is sayis1 1
Ortalama gecikme siresi
Ortalama ceza maliyetleri
Ortalama akis stiresi
Toplam harcanan hazirlik stiresi

(SR IE= VRN \)

Tablo 5.30°da K.V.5 sonuglar1 paylasilmistir. Swara yonteminde K.V.5’e gore kriter

siralamalart en 6nemliden az 6nemliye, toplam geciken is sayisi, ortalama gecikme
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siresi, ortalama ceza maliyetleri, ortalama akis siiresi ve toplam harcanan hazirlik

suresidir.

Yonteme gore tiim karar vericiler tarafindan kriter énem agirliklart belirlenmistir.
Belirlenen bu kriter onem agirliklar1 bir araya getirilerek Tablo 5.32’de paylasilmistir.
Ayni1 zamanda karar vericiler tarafindan degerlendirilen agirliklardan yola ¢ikilarak

yonteme ait toplam kriter agirliklar1 bulunmustur.

Tablo 5.32. Swara yontemine ait ortalama kriter agirliklar

Ortalama
Kriterler KV.1|KV.2|KV.3/KV.4| KV.5| Kriter
Agirhiklar
Toplam geciken is sayis1 | 0,250 | 0,460 | 0,492 | 0,491 | 0,494 0,438
Ortalama gecikme stresi | 0,143 | 0,248 | 0,133 | 0,252 | 0,254 | 0,206
Ortalama akis siiresi 0,451 | 0,142 | 0,252 | 0,045 | 0,072 0,192
Ortalama ceza maliyetleri | 0,089 | 0,061 | 0,045 | 0,136 | 0,133 0,093

Toplam hzzf;z‘;?“haZIYIIk 0,066 | 0,089 | 0,078 | 0,076 | 0,047 | 0,071

Tablo 5.32’de goriildiigii gibi, Swara yontemine gore sonuglar, toplam geciken is
sayis1 ortalama gecikme slresi, ortalama akis siiresi, ortalama ceza maliyetleri ve

toplam harcanan hazirlik siiresi olarak siralanmaktadir.

Caligmanin bu kisminda 4 farkli yontem ile kriterlere ait (optimizasyondaki alt amag

fonksiyonlar) 6nem agirliklar belirlenmistir.

Belirlenen bu onem agirliklar, ¢izelgeleme optimizasyonuna dahil edilerek

optimizasyon ¢iktilarini nasil etkiledigi degerlendirilecektir.

Karar vericilerin her biri i¢in hesaplanan kriter agirliklar1 tablolarla ifade edilip
karsilastirilmistir. Tablo 5.33’te K.V.1’in degerlendirmelerine ait dort yontem sonucu

toplu bir sekilde verilmistir.
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Tablo 5.33. KV1 i¢in yontem sonuglari

. o a s Max Ikili
KRITERLER Esit Ag. 100 | Karsilagtirma SWARA
Toplam geciken is sayisi 0,200 0,257 0,419 0,250
Ortalama gecikme suresi 0,200 0,200 0,272 0,143
Ortalama akis siiresi 0,200 0,286 0,131 0,451
Ortalama ceza maliyetleri 0,200 0,143 0,100 0,089
Toplam harcanan hazirlik siiresi 0,200 0,114 0,078 0,066

Yontem sonuglarina bakildiginda, Max 100 yontemine ait onem agirliklarinin
birbirlerine yakinliklar1 diger ydntemlere gore daha fazladir. Ikili karsilastirma ve
SWARA yontemine bakildiginda ilk iki sirada yer alan kriterlerin 6nem agirliklar
arasinda yaklasik %35-%40 aras1 fark vardir. Fakat Max 100 yontemine bakildiginda
iki kriter aras1 agiklik daha azdir. Ikili karsilastirma ve SWARA yonteminde Kriterler
aras1 kiyaslama s6z konusudur. Max 100 yonteminde ise bir bakima sadece 6nem
siralamas1 yapilmaktadir. Bu nedenledir ki Ikili Karsilastirma ve SWARA

yontemlerinde kriterlerin 6nem agirliklar: farklari daha kesin olarak belirlenmistir.

Karar verici 1’in sonuglarma bakildiginda, Max 100 ve Ikili karsilastirma
yontemlerine ait kriter siralamalar1 paralel gorinmektedir. SWARA yonteminde ise
ilk iki kriter diger yontemlere gore birbirinin tam tersi ¢gikmistir. Genel olarak, kriterler
aras1 onem siralamasi paralel oldugu sdylenebilir. Tablo 5.34’te ikinci karar vericiye

ait yontem sonuglar1 verilmistir.

Tablo 5.34. KV2 i¢in yontem sonuglari

KRITERLER Esit | Max 100 Ikili gy ARA
Ag. Karsilastirma
Toplam geciken is sayis1 0,200 0,263 0,435 0,460
Ortalama gecikme siresi 0,200 0,237 0,194 0,248
Ortalama akis stiresi 0,200 0,211 0,186 0,142
Ortalama ceza maliyetleri 0,200 0,132 0,149 0,061
Toplam harcanan hazirlik siiresi | 0,200 0,158 0,036 0,089

Karar verici 2’ye ait {i¢ agirliklandirma yontemine gore de kriter 6nem siralamalari
ayni ¢gitkmistir. Kriterler 6nem agirliklar1 sonuglarina bakildiginda, ilk (g kritere ait
Max 100 yontem sonuglari birbirlerine yakin degerler almustir. ikili karsilastirma

yontemine baktigimizda ise, ilk iki kriter aras1 agiklik fazla olup diger kriterler arasi
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aciklik daha azdir. SWARA yonteminde ise son iki kriter haricindeki degerler arasi

aciklik fazladir. Tablo 5.35’te tiglincii karar verici i¢in yontem sonuglar1 verilmistir.

Tablo 5.35. KV3 i¢in yontem sonuglari

; o A Max Ikili
KRITERLER Esit Ag. 100 |Karsilastirma SWARA
Toplam geciken is say1s 0,200 0,278 0,351 0,492
Ortalama gecikme siresi 0,200 0,222 0,113 0,252
Ortalama akis siiresi 0,200 0,167 0,389 0,045
Ortalama ceza maliyetleri 0,200 0,139 0,090 0,078
Toplam harcanan hazirlik siiresi 0,200 0,194 0,057 0,133

Tablo 5.35’te karar verici 3’lin sonuglarina bakildiginda, ilk iki kriter 6nem agirliklart
Max 100 ve SWARA yonteminde paralel iken, ikili karsilagtirma yonteminde tam tersi
olarak analiz edilmistir. Genel olarak, Max 100 ve Ikili karsilastirma ydntemi

birbirlerine paralel siralama gostermektedirler.

Tablo 5.36. KV4 igin yontem sonuglar

KRITERLER Esit Ag. | Max 100 |, Wl JquaRA
Karsilastirma
Toplam geciken is sayisi 0,200 0,281 0,535 0,491
Ortalama gecikme suresi 0,200 0,250 0,202 0,252
Ortalama akis siiresi 0,200 0,094 0,098 0,045
Ortalama ceza maliyetleri 0,200 0,219 0,042 0,136
Toplam harcanan hazirlik stiresi 0,200 0,156 0,124 0,076

Tablo 5.36°da goriildiigii tizere, karar verici 4’e gore de ilk iki kriter nem agirliklar
tiim yontemlerde ayni sirada sonuglanmistir. Kalan ii¢ kriter agirliklari ise birbirlerine

yakin degerler olacak sekilde siralanmiglardir.

Tablo 5.37. KV5 i¢in yontem sonuclar

; o A Max IKkili
KRITERLER Esit Ag. 100 |Karsilastrma SWARA
Toplam geciken is sayisi 0,200 0,270 0,263 0,494
Ortalama gecikme siiresi 0,200 0,243 0,366 0,254
Ortalama akis siiresi 0,200 0,162 0,239 0,072
Ortalama ceza maliyetleri 0,200 0,189 0,066 0,133
Toplam harcanan hazirlik siiresi 0,200 0,135 0,065 0,047
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Karar verici 5’e gore ilk iki kriter siralamasi, Max 100 ve SWARA paralellik
gosterirken, Ikili karsilastirma sonuglarinda tam tersi ¢ikmustir. Kalan kriterlerin énem
siralamalarinda ise Max 100 ve SWARA yontemi paralel olarak ilerledigi
gorilmektedir. Tiim yontemlere ait degerlendirmeleri sonuglar1 toplu olarak Tablo

5.38’de gosterilmistir.

Tablo 5.38. Yontemlere ait kriter 6nem agirliklar

; o A s Max Ikili
KRITERLER Esit Ag. 100 Karsilastirma SWARA
Toplam geciken is sayisi 0,200 0,270 0,401 0,438
Ortalama gecikme siresi 0,200 0,219 0,229 0,206
Ortalama akis stiresi 0,200 0,195 0,209 0,192
Ortalama ceza maliyetleri 0,200 0,164 0,090 0,093
Toplam harcanan hazirlik siiresi 0,200 0,152 0,072 0,071

Tablo 5.38’de goriildiigii gibi, {i¢ yonteme ait degerlendirme sonuglari, tlm
yontemlerde paralel ¢ikmistir. Degiskenlik gosteren durum ise kriterlerin 6nem
agirliklar arasindaki agikliklardir. Max 100 ydnteminde kriter agirlik degerleri
birbirine ¢ok yakin iken, ikili karsilastirma ve swara yontemlerinde ilk iki kritere ait

Oonem agirliklart arasi aciklik oldukea fazladir.

Bu kisimda hesaplanan kriter 6nem agirliklarinin optimizasyon modeline ait ¢iktiya

etkisi bir sonraki bélimde analiz edilecektir.
5.4. Genetik Algoritma Uygulama Modeli

Aliminyum sektoriinde yapilan is siralama ve ¢izelgeleme optimizasyon modeli
MATLAB R2015a programinda olusturulmustur. Bu program matris tabanli ¢alisma
mantigma sahiptir. Genellikle istatistik, optimizasyon, niimerik analizler ve grafik
cizimleri icin kullanilmaktadir. Yazilan optimizasyon modeli matlab programinda

bulunan toolbox’lar kullanilmadan sifirdan yazilmistir.

Genetik algoritma modeli kurulmasina siralanacak ve c¢izelgelenecek islerin
belirlenmesiyle baglanmistir. Cizelgelenecek islerin belirlenmesi ve bu islere ait alt
amag fonksiyonlarin hesaplanmasinda gerekli olan ise ait 6zellikler, isletmede bulunan

ERP sisteminden giinliik olarak is listesi olarak c¢ekilebilmektedir. Bu listede islere ait
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tiretim ig yerleri, liriin gruplari, islem siireleri, miisteri teslim tarihleri ve miisteri

oncelikleri gibi ¢alisma kapsamina alinan oncelik kriterleri yer almaktadir.

Isletmeye ait planlama periyodu giinliik olarak belirlenmistir. Her giin ag1k olan iiretim
siparisleri iizerinden ilgili makine igin {iretim planlanmaktadir. Isletmeye ait
degismeyecek planlama araligi ise 1 vardiya olarak tanimlanmistir. Bunun anlami her
giin mesai saati baslangicinda ¢alistirilan optimizasyon 16*24 vardiyasindan itibaren
revize edilip yeniden ¢izelgelenecektir. 8*16 vardiyasi boyunca iiretim plani herhangi
bir sekilde degisime ugramayacaktir. Bu baglamda calistirilan is c¢izelgeleme

optimizasyonu saat bazli ¢alisarak cizelgeleme yapacaktir.

Genetik algoritma ile is siralama ve ¢izelgeleme optimizasyon uygulamasi asagidaki
adimlarla gergeklestirilmistir. Calisma kapsaminda tek makineli ¢izelgeleme problemi
icin gelistirilen algoritma modeli genel olarak asagida bulunan on bdliimden

olusturulmustur:

Siralanacak iglerin belirlenmesi

Siralanacak isler dogrultusunda genetik algoritma parametrelerinin olusturulmasi

Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

Uygunluk fonksiyonu yardimci elemanlarinin hesaplanmasi

Kriter agirliklart ile toplam fayda (uygunluk) fonksiyonunun hesaplanmasi

Dogal segilim

Caprazlama

Mutasyon

Algoritmanin iterasyona sokulmasi

Parametre optimizasyonlarinin yapilmasi ve en iyi optimum is siralamasi dogrultusunda saat

bazli liretim ¢izelgesinin olusturulmasi
5.4.1. Cizelgelenecek islerin belirlenmesi

Calisma kapsaminda PRES D makinesi i¢in optimizasyon modeli g¢alistirilmistir.
Isletmede kullanilan ERP sisteminden PRES D’ye ait iiretime acik is emirleri listesi
cekilmistir. Cekilen bu listede toplamda 115 is bulunmaktadir. islere ait yapilan
gruplamalar sirasiyla, iiriin grubu, islem siireleri ve miisteri oncelikleridir. Islem
siireleri birimi saattir. Bu nedenle optimizasyon ¢iktist isler giin ve saat bazh

planlanmis olacaktir. Algoritmanin detayli bir bicimde ¢alisma mantiginin anlatilmasi
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amactyla n = 20 is i¢in algoritma simiile edilmistir. Caligma kapsaminda algoritmaya

girdi saglayan n = 115 is sayisina ait tablo Ek-A’da verilmistir.

Tablo 5.39’da ¢alisma kapsamindaki iiriin gruplar1 ve karsiliklar1 verilmistir. Isler,

tirlin grubu karsiliklariyla alt amag fonksiyonlarina dahil edileceklerdir.

Tablo 5.39. Cizelgelenecek islere ait {iriin gruplari

U.G. No Uriin Grubu
6xxx-01 A
6xxXx-02 B
6xxX-03 C

Birbirinden farkli {i¢ iirlin grubunu barindiran bu modelin alt amag fonksiyonlarindan
biri de hazirlik siirelerini minimuma indiren optimum ¢izelgeyi elde etmektir. Bu
baglamda {iriinler arasi geg¢is zamanlarin1 barindiran hazirlik matrisi Tablo 5.40’ta

verilmistir.

Tablo 5.40. Uriin gruplarina ait hazirlik matrisi

Hazirhk Matrisi A B C
A - 1 3
B 1 - 2
C 3 2 -

Tablo 5.40’ta gorildigi tizere, iretim ayni {iriin gegislerinde herhangi bir hazirlik
siiresiyle karsilasmamaktadir. A iirliniinden B {iriinline geciste ise her geg¢is icin 1 saat
zaman kayb1 yasamaktadir. Ayni sekilde A iiriiniinden C’ye gegerken 3 ve B’den C’ye
gecerken ise 2 saat zaman kaybi yasamaktadir. Optimizasyon iriinler arasi toplam
harcanan gegis siirelerini azaltmak i¢in, benzer {irlin gruplarini arka arkaya planlamak

isteyecektir.

Bir diger &ncelik bilgisi ise miisteri dncelikleridir. Isletme icerisinde sirket icin 6zel
dizeyde degerlendirilen miisteriler bulunmaktadir. Bu durum nedeniyle 6zel
miisterilerin  siparislerinin daha Oncelikli karsilanabilmeleri icin miisteriler
simiflandirilmistir. Toplamda {i¢ diizeyde siniflandirilmis miisteri tablosu Tablo
5.41°de verilmistir. Bu bilgi siparig girisinden itibaren tiim proses akislarinda

bilinmektedir.
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Tablo 5.41. Miisteri oncelik diizeyleri

Miisteri Diizeyi Miisteri Diizeyi
1 Diisiik diizeyde 6nem
2 Orta diizeyde 6nem
3 Yuksek diuzeyde 6nem

Tim iglere ait bu ozellikler ¢alisma excel dosyasinda tutulup optimizasyonda girdi
olarak  kullanilmaktadir. Bu excel dosyasi planlama periyoduna gore
giincellenmektedir. Bir sonraki adimda genetik algoritma baslangi¢ parametreleri ve

cizelgeleme parametreleri belirlenerek optimizasyona baglanacaktir.
5.4.2. Genetik algoritma ve cizelgeleme parametreleri

Genetik algoritma icin gerekli olan parametreler Tablo 5.42°de verilmistir. Bu tabloya
gore popiilasyon biiyiikliigli bizlere kromozom sayisini yani genetik algoritmanin
baslangigta iiretecegi ¢Ozliim sayisint vermektedir. Algoritma bu ¢6zlim sayisi
arasindan genetik islemlere sokularak amag fonksiyonu dogrultusunda en 1yi is sirasi
ve iiretim gizelgesini olusturacaktir. Algoritmanin son asamasinda planlama ve genetik
algoritma parametrelerinin optimizasyonu yapilarak, problem kapsaminda en iyi

¢Ozlimil veren optimum parametreler hesaplanmaistir.

Tablo 5.42. Genetik algoritma parametreleri ve matlab kod degiskenleri

GA Parametreleri Algoritma Temsili Segilen Parametre
Degisken Oranlan
Populasyon .
Biiyiikliigii psize 4
Problem Boyutu d 20

Tablo 5.42°deki degiskenlere gore, optimizasyon 20 is arasindan, 4 farkli siralama

¢Ozlimii elde edecek sekilde baslangi¢ popiilasyon matrisini olusturacaktir.

Popiilasyon biiyiikliigii ve problemin boyutu popiilasyon matrisinin boyutlarini
vermektedir. Segilen bu baslangic parametrelerine gore 4x20 boyutlu matris
olusacaktir. Tablo 5.43’te ise genetik algoritmada bulunan genetik islem parametreleri

verilmistir.
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Tablo 5.43. Genetik islem parametreleri ve matlab kod degiskenleri

GA Parametreleri | Algoritma Temsili Degisken | Secilen Parametre Oranlar:
Caprazlama Olasilig1 pcross 0,90
Mutasyon Olasilig1 pmutasyon 0,008
[terasyon Sayisi iteration <10

5.4.3. Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi

Belirlenen parametreler dogrultusunda baslangig ¢dziim iiretilmistir. Uretilen

baslangi¢ popiilasyonuna ait matris elemanlar1 Tablo 5.44°te gosterilmistir.

Tablo 5.44. Baslangig popiilasyonu

P |G1|G2|G3|G4|G5|G6|G7|G8|G9|G10|G11|G12|G13|G14 | G15|G16 | G17 | G18 | G19 | G20

K-1|16 17|12 (10| 15| 6 | 20|11 | 8 | 13 5 2 1 19 | 18 | 14 3 7 4 9

K2| 3|8 |18(14|10| 7 | 4 |11 12| 19 | 16 6 9 2 5 15 1 17 | 13 | 20
K3| 4 (13| 1 (14|18| 8 |20 3 | 9 | 10 5 6 15 | 17 | 12 2 7 19 | 16 | 11

K-4(17 (16| 6 (11| 9 |14| 5 | 4 |15 18 2 10 | 12 7 19 1 3 13 | 20 8

Baglangi¢ popiilasyonu algoritmada tanimlanan boyutlar dogrultusunda rastgele
olusturulmustur. Olusturulan baslangic popiilasyonundaki boyut 1is sayisinm
gostermekte ve popililasyon biiyiikliigliniin de optimize edilecek ¢6ziim sayisini
gostermekte oldugundan bahsedilmisti. Rastgele Gretile bu populasyondaki
kromozomlarin her biri farkli bir ¢dziimdiir. Birinci kromozoma gore planlama 16. Is
ile baslayip 9. is ile biterken, dordiincii kromozomda ise 17.is ile baglayip 8.is ile
bitmistir. Algoritmanin diger tiim asamalari rastgele liretilen baslangi¢ popiilasyonunu

girdi alarak optimize edecektir.
5.4.4. Uygunluk fonksiyonu yardimei elemanlarinin hesaplanmasi

Calisma kapsaminda toplamda bes alt amag fonksiyonu, belirlenen 6nem agirliklariyla
optimize edilmektedir. Toplam fayda fonksiyonunu olusturmadan 6nce bu alt amag
fonksiyonlar1 algoritmada olusturulmali ve her bir c¢oziime ait degerler
hesaplanmalidir. Algoritma modellenmesinin anlatildigi bu bdliimde yapilan planlama
senaryosu optimizasyonu baslangic giini 21/11/2018 saat 08:00°da calistirilir ve
yapilan plan bu giine ait saat 16:00°dan itibaren {iretilmesi gereken isleri

belirlemektedir.
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Hesaplanacak alt amag¢ fonksiyonlari, toplam geciken is sayisi minimizasyonu,
geciken iglere ait ortalama gecikme siiresi minimizasyonu, siralanan islere ait ortalama
akis sliresi minimizasyonu, miisteri 6nceliklerinden kaynakli ortalama ceza maliyetleri

minimizasyonu ve toplam hazirlik siiresi minimizasyonudur.

Alt amag¢ fonksiyonlarini elde etmek icin Oncelikle ihtiya¢ duyulan bilgiler
algoritmaya girdi olarak tanimlanmalidir. Tablo 5.45’te alt amac¢ fonksiyonlarin

hesaplamada yardimci olacak {iriin bilgileri topluca verilmistir.

Probleme ait bes alt ama¢ fonksiyonlar1 sirastyla asagidaki gibi olusturulmustur. Alt

amag fonksiyonlarina ait matematiksel ifadeler Tablo 5.46°da verilmistir.

Tablo 5.45. Siralanacak islere ait bilgiler

Kalan

L. Ori P.RESD Operasyon | Miisteri

Is No Siparis run Islem Islem Onem

Termini | Grubu Sdresi Siireleri Diizeyi

S8 | "(gin)

1 8.10.2018 C 2 6 2
2 15.10.2018 A 2 7 2
3 19.10.2018 B 1 5 2
4 19.10.2018 A 2 7 2
5 19.10.2018 A 1 8 2
6 23.10.2018 A 1 5 2
7 23.10.2018 B 1 6 2
8 25.10.2018 B 2 7 2
9 25.10.2018 C 4 8 2
10 26.10.2018 A 8 10 3
11 30.10.2018 C 4 10 1
12 30.10.2018 A 5 10 1
13 30.10.2018 A 5 9 2
14 1.11.2018 B 1 10 3
15 2.11.2018 C 3 5 3
16 2.11.2018 C 6 9 1
17 2.11.2018 C 6 7 1
18 2.11.2018 A 7 7 3
19 2.11.2018 C 7 9 2
20 5.11.2018 A 1 5 1
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Tablo 5.46. Alt amag fonksiyonlar1 ve matematiksel ifadeleri

No Alt Amac Fonksiyonu | Matematiksel ifadesi
AAL Toplarr_l gec_lken 1§ sayis1 min Z n,
minimizasyonu
Ortalama gecikme suresi .=
AA2 minimizasyonu minT
Ortalama akis siiresi .=
AA3 minimizasyonu min F
Ortalama ceza o
AA4 maliyetleri min ZCi
minimizasyonu i=1
Aas | Toplam hazirlik siiresi miin Z": hs
minimizasyonu =)

5.5.4.1. AA1: Toplam geciken is sayis1 minimizasyonu

Toplam geciken is sayisin1 bulabilmek igin Oncelikle baslangi¢ popiilasyonunda
verilen is siralamalari dogrultusunda {iriinlerin iiretim tamamlanma zamanlarinin
bulunmas1 gerekmektedir. Yapilan calismadaki ana problem PRESD’deki optimum

siralamayi elde etmektir.

Tablo 5.40’ta bulunan termin tarithleri miisteri siparisine ait oldugundan dolayi,
siparislerin gecikmesiz olarak PRESD’de tamamlanmis olmasi gereken tarihleri
bulmak amaciyla PRESD sonrasi operasyonlara ait islem siireleri de girdi olarak
kullanmilmistir. Baslangic popiilasyonundaki siralamalara gore islerim PRESD’deki

bitis zamanlarina ait matris saat bazli Tablo 5.42’de verilmistir.

Tabloda iiretim tamamlanma zamanlar1 hesaplanmis olan kromozomlar
gorilmektedir. Birinci kromozoma bakildiginda, popiilasyon (1,1)  elemani 16

numarali isti. 16 numarali isin PRESD’deki islem siiresi ise 6 sa olarak goriilmektedir.

16 numarali isin PRESD’de tamamlanma zamani 22:00 olarak bulunmustur. Ardindan
rastgele planlanan is olan popiilasyon (1,2) isi ise 17’ydi. 17 nolu isin tamamlanma

zamani ise bir sonraki giin gece 04:00 olarak hesaplanmigtir.

Tiim ¢6ziim kromozomlarina ait is siralamalarina gore iiriinlerin PRESD’deki {iretim
tamamlanma zamanlari elde edilmistir. Tabloda ve 6rnek hesaplamalarda goriildigi

gibi bu hesaplama da iiriinler aras1 gecislerde harcanan zamanlar dahil edilmemistir.
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Sonuca bakildiginda Tablo 5.47°de isler nasil siralanirsa siralansin son isin bitis tarihi

tiim ¢ozlimler i¢in ayni oldugu goriilmiistiir.

Tablo 5.48°de ise ayn1 hesaplama mantig ile tirtinler arasi hazirlik siirelerinin de dahil
edildigi iirlin tamamlanma matrisi paylasilmistir. Bu matriste de goriildiigii gibi son
iiriine ait tamamlanma zamanlar1 hazirlik operasyonlarindaki gecis siiresi nedeniyle

farklilik gostermistir.

Tablo 5.47’de tiim islerin son tamamlanma zamani esit iken, Tablo 5.48’de es zamanli
tamamlanmadig1 goriilmektedir. Buradan 2. Kromozomun en ge¢ tamamlandigin

gOrmekteyiz.

Bu kromozomda verilen ¢6ziim sirast diger kromozom zincirlerine gére daha fazla
iriin gegislerini icerdigi goriilmektedir. 3. ve 4. Kromozomlara ait is siralamalarinin

ise daha fazla benzer Uriin gruplari arka arkaya planlandigi goriilmektedir.
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Tablo 5.47. Islerin PRESD’de tamamlanma zamanlari

Pop. Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10
'21- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '23- '23- '23-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-

K-1| 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
22:00:0 | 04:00:0 | 09:00:0 | 17:00:0 | 20:00:0 | 21:00:0 | 22:00:0 | 02:00:0 | 04:00:0 | 09:00:0
0' 0 0' 0 0' 0 0 0' 0' 0
'21- '21- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '23-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-

K-2 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
17:00:0 | 19:00:0 | 02:00:0 | 03:00:0 | 11:00:0 | 12:00:0 | 14:00:0 | 18:00:0 | 23:00:0 | 06:00:0
0' 0 0' 0 0' 0 0 0' 0' 0
'21- '21- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '23-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-

K-3 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
18:00:0 | 23:00:0 | 01:00:0 | 02:00:0 | 09:00:0 | 11:00:0 | 12:00:0 | 13:00:0 | 17:00:0 | 01:00:0
0' 0 0' 0 0' 0 0 0' 0' 0
'21- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '23-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-

K-4 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
22:00:0 | 04:00:0 | 05:00:0 | 09:00:0 | 13:00:0 | 14:00:0 | 15:00:0 | 17:00:0 | 20:00:0 | 03:00:0
0' 0' 0' 0) 0' 0 0 0' 0' 0

Pop.| Gl1 G12 G13 Gl14 G15 G16 G17 G18 G19 G20
'23- '23- '23- '23- '24- '24- '24- '24- '24- '24-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-

K-1| 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
10:00:0 | 12:00:0 | 14:00:0 | 21:00:0 | 04:00:0 | 05:00:0 | 06:00:0 | 07:00:0 | 09:00:0 | 13:00:0
0' 0 0' 0 0' 0 0 0' 0' 0
'23- '23- '23- '23- '23- '23- '24- '24- '24- '24-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-

K-2 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
12:00:0 | 13:00:0 | 17:00:0 | 19:00:0 | 20:00:0 | 23:00:0 | 01:00:0 | 07:00:0 | 12:00:0 | 13:00:0
0' 0 0' 0' 0' 0' 0' 0' 0' 0'
'23- '23- '23- '23- '23- '23- '23- '24- '24- '24-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-

K-3 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
02:00:0 | 03:00:0 | 06:00:0 | 12:00:0 | 17:00:0 | 19:00:0 | 20:00:0 | 03:00:0 | 09:00:0 | 13:00:0
0' 0 0' 0' 0' 0' 0' 0' 0' 0'
'23- '23- '23- '23- '24- '24- '24- '24- '24- '24-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-

K-4 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
05:00:0 | 13:00:0 | 18:00:0 | 19:00:0 | 02:00:0 | 04:00:0 | 05:00:0 | 10:00:0 | 11:00:0 | 13:00:0
0' 0 0' 0 0' 0 0 0' 0' 0
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Tablo 5.48’de iiriin gruplar aras1 gegen hazirlik siire kayiplari da isleme dahil edilerek dogru
iirlin tamamlanma zamanlar1 elde edilmistir. Tablo 5.48’e bakildiginda, ikinci kromozom
zincirinden 6rnek verirsek, ikinci kromozoma ait ikinci gen populasyon (2,2) elemani 8 nolu

istir ve bitis zaman1 21/11/2018 saat 19:00 olarak hesaplanmistir.

8 nolu ise ait iirlin grubu Tablo 5.45’e¢ gore B olarak tanimlanmigtir. Kromozom zincir
halkasinda bulunan bir sonraki is ise, popiilasyon (2,3) 18 nolu istir. 18 nolu igin Urlin grubu
A ve islem zamani da 7 sa olarak tanimlanmistir. Bu dogrultuda 18 nolu isin tamamlanma
zamani B grubundan A grubuna gecerken kaybedilen hazirlik zamani ve 18 nolu ise ait islem

stiresinin toplamina esit olacaktir.

Tabloda da goriildiigii lizere toplamda 1 sa hazirlik stiresi ve 7 sa iglem siiresi olmak iizere
toplamda 8 sa sonra bitirilmesi gerekmektedir. Tablo 5.48’de (2,3) nolu elemana

baktigimizda tamamlanma zamaninin 03:00 olarak gerceklestigi goriilmektedir.

Gecikme gininun hesaplanabilmesi igin siparislerin miisteri termin tarihlerinden diger
operasyonlara ait operasyon sureleri ¢ikarilarak PRESD termin siireleri hesaplanmistir.
Islerin gecikmesiz olarak sevk edilebilmesi icin PRESD’de giin bazli hazir olmasi gereken

tarihler Tablo 5.49’da verilmistir.

Birinci alt amag fonksiyonu olan toplam geciken is sayisinin hesaplanmasi i¢in siparislerin
PRESD’de hazir olma tarihleri ve PRESD siparis terminleri ile karsilastirilarak islere ait
gecikme giinleri hesaplanmistir. Kromozom zincirindeki hesaplanan gecikme is giinleri
sayis1 sayilarak birinci amag¢ fonksiyon degerleri elde edilmistir. Tablo 5.50’de baslangic

popiilasyonunda verilen siralamalar dogrultusunda islere ait gecikme giinleri verilmistir.
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Tablo 5.48. Islerin hazirlik zamanlar1 dahil PRESD’de tamamlanma zamanlari

Pop. G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10
'21- '22- '22- '22- '23- '23- '23- '23- '23- '24-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-
K-1 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
22:00: | 04:00: [12:00:0]20:00:0(02:00:0|06:00:0|07:00:0 [ 14:00:0]18:00:000:00:0
00' 00’ 0 0 0 0} 0 0 0) 0)
'21- 21- '22- '22- '22- '22- '22- '23- '23- '23-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-
K-2 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
17:00: | 19:00: [ 03:00:0]05:00:014:00:0(16:00:0]19:00:002:00:0(10:00:0]20:00:0
00' 00' 0' 0' 0' 0' 0' 0' 0' 0'
'21- '21- '22- '22- '22- '22- '22- '22- '23- '23-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-
K-3 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
18:00: | 23:00: 1 04:00:0(07:00:0( 15:00:0|18:00:0120:00:022:00:0{04:00:0 15:00:0
00' 00 0} 0' 0} 0} 0' 0 0) 0)
'21- '22- '22- '22- '22- '22- '23- '23- '23- '23-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-
K-4 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
22:00: | 04:00: [ 08:00:0(15:00:0]19:00:0]22:00:0(00:00:0{02:00:0]08:00:0]18:00:0
00' 00’ 0] 0' 0 0 0' 0 0 0
Pop. | Gl1 G12 G13 Gl4 G15 G16 G17 G18 G19 G20
'24- '24- '24- '24- '25- '25- '25- '25- '25- '25-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-
K-1 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
01:00: | 03:00: {08:00:0]15:00:0/01:00:0(03:00:0{04:00:0105:00:008:00:0( 15:00:0
00' 00’ 0' 0' 0' 0 0' 0 0' 0'
'24- '24- '24- '24- '24- '25- '25- '25- '25- '25-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-
K-2 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
02:00: | 06:00: {13:00:0]18:00:0/19:00:0(01:00:0{03:00:0109:00:0(17:00:0( 18:00:0
00’ 00’ 0 0' 0 0 0' 0 0' 0)
'23- '23- '23- '24- '24- '24- '24- '25- '25- '25-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-
K-3 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
16:00: | 17:00: | 23:00:0(05:00:0{13:00:0|15:00:0]17:00:0{02:00:0{08:00:0|12:00:0
00’ 00’ 0' 0' 0' 0 0' 0 0) 0)
'23- '24- '24- '24- '24- '24- '25- '25- '25- '25-
Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov- Nov-
K-4 | 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018 2018
20:00: | 04:00: [09:00:0{11:00:0]20:00:0]22:00:0(01:00:0{07:00:0]08:00:011:00:0
00' 00’ 0] 0 0] 0} 0' 0} 0) 0)
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Tablo 5.49. Siparislerin PRESD’de tamamlanmasi gereken termin tarihleri

Pop. G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10
'24- '26- '20- '16- '28- '18- '31- '20- '18- '21-
K-1 Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct-
2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018
'14- 18- '26- '22- '16- '17- "12- '20- '20- '24-
K-2 Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct-
2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018
'12- '21- '02- '22- '26- '18- '31- '14- '17- '16-
K-3 Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct-
2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018
'26- '24- '18- '20- "17- '22- "11- "12- '28- '26-
K-4 Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct-
2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018
Pop. G1l1 G12 G13 G14 G15 G16 G17 G18 G19 G20
"11- '08- '02- '24- '26- '22- '14- '17- '12- '17-
K-1 Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct-
2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018
'24- 18- '17- '08- 11- '28- '02- '26- '21- '31-
K-2 Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct-
2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018
"11- 18- '28- '26- '20- '08- '17- '24- '24- '20-
K-3 Oct- | Oct- | Oct- [ Oct- | Oct- | Oct- | Oct- | Oct- [ Oct- [ Oct-
2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018
'08- '16- '20- '17- '24- '02- '14- 21- '31- '18-
K-4 Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct- Oct-
2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018' | 2018
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Tablo 5.50. Islere ait gecikme giin sayilar

Pop |[G1|G2|G3|G4|G5|G6|G7|G8|GY|G10|G11|G12|G13|G14 | G15|G16 | G17 | G18 | G19 20

K1 |29 |27 |34 (38|26(36|23|35|37| 34 |44 | 47 | 53 | 32 | 30 | 34 | 42 | 39 | 44 |40
K2 |39 (35|27 (31|38 |37 |42|34 (34| 31 (31|37 | 39|48 | 45 | 28 | 54 | 30 | 36 |26
K3 |41 (32|51 (31|28 |36|23|40 (37| 39 (44 |37 | 27 | 29 | 36 | 48 | 39 | 32 | 32 |37
K4 |27 (29|35(34|37(32|43|42|26| 29 | 47 | 39 | 35 | 38 | 32 | 54 | 42 | 35 | 25 |38

Tablo 5.50’de goriildiigii gibi algoritmanin simiile edilmesinde baz alinan tiim isler
gecikmis durumdadir. Toplam geciken islerin sayisini temsil eden AA1 matrisi, 4x1
boyutlu olup tiim elemanlar1 birbirine esit ve 20 olacaktir. Tablo 5.51°de AA1 amag

fonksiyon matris elemanlari verilmistir.

Tablo 5.51. AA1 uygunluk matrisi elemanlari

AAl
K-1 20
K-2 20
K-3 20
K-4 20

Toplam geciken is sayisin1 minimize etmeyi amaglayan bu alt amag fonksiyonuna gore
tiim kromozom zincirlerine ait alt amag¢ uygunluk degerleri birbirine esit oldugundan

hepsi birer en 1y1 ¢6ziim olma durumundadir.
5.5.4.2. AA2: Ortalama gecikme suiresi minimizasyonu

Ikinci alt amag fonksiyonu olan ortalama gecikme siiresi minimizasyonu igin gecikme
stirelerinin ortalamas1 Tablo 5.51°de bulunan gecikme giinii matrisi kullanilarak
hesaplanacaktir. Her bir kromozom zincirine ait hesaplanan ortalama gecikme giinii

matrisi Tablo 5.52°de verilmistir.

Tablo 5.52. AA2 uygunluk matrisi elemanlar1

AA2
K-1 36,200
K-2 36,100
K-3 35,950
K-4 35,950
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Tablo 5.52’ye bakildiginda, her bir kromozom zincirine ait islerin ortalama gecikme
stiresi hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore minimum gecikme siiresi {igiincii ve
dordinctu kromozoma aittir. Sadece bu alt amag fonksiyonu ve popilasyona gore
degerlendirme yapilsaydi, optimum ¢6ziim {i¢lincii veya dordiincii kromozoma ait is

siralamasi olurdu.
5.5.4.3. AA3: Ortalama akas siiresi minimizasyonu

Ucgiincii alt amag fonksiyonu olan ortalama akis siiresi hesaplanirken, islere ait PRESD
islem siireleri ve {iriinler arasi1 hazirlik siireleri baz alinmistir. Kromozom zincirlerine

is siralamasina gore hesaplanan kiimiilatif akis zamanlar1 Tablo 5.53te verilmistir.

Tablo 5.53. Kromozom zincirlerine ait kiimiilatif islem siireleri

G|G|G|G|G|G|G1|GL|GL|G1L|G1l |Gl |Gl|G1|G1|G1l|G2
4|56 |78|]9]10 1|2 |3 |4 |56 |7 |8 9]0

K-1|6|12|17 |25|28|29|30|34|36| 41 | 42 | 44 | 46 | 53 | 60 | 61 | 62 | 63 | 65 | 69

Pop. |G1| G2 | G3

K213 (10|11|19|20|22|26|31| 38 | 44 | 45 | 49 | 51 | 52 | 55 | 57 | 63 | 68 | 69

K32 |7 1|9 (1017|1920 |21 |25 | 33 | 34 | 35 | 38 | 44 | 49 | 51 | 52 | 59 | 65 | 69

K416 |12|13|17|21|22|23|25|28| 35| 37 | 45 | 50 | 51 | 58 | 60 | 61 | 66 | 67 | 69

Kiimilatif islem stireleri toplanarak kromozom zincirine ait toplam akis siiresi
hesaplanir. Tablo 5.53’teki degerlere hazirlik zamanlar1 da eklenerek her bir ¢éziim
kromozomu i¢in verilen is siralamasima gore hesaplanan toplam akis ve ortalama

streleri Tablo 5.54’te verilmistir.

Tablo 5.54. C6ziim kromozomlarina ait toplam ve ortalama akis siireleri

AA3 (Toplam akis) AA3 (Ort. akis)
K-1 849 42,450
K-2 763 38,150
K-3 682 34,100
K-4 788 39,400

Saat bazli hesaplanan akis zamanlarina bakildiginda, en uzun akis zamanina sahip
kromozom birinci kromozom iken, en kisa akisa sahip kromozom iigiincii
kromozomdur. Problem yalnizca tiglincii alt amag fonksiyonuna goére degerlendiriliyor

olsaydi, optimum en iyi ¢6ziim ti¢iincii Kromozom olurdu.
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5.5.4.4. AA4: Ortalama ceza maliyetleri minimizasyonu

Dordincu alt amag fonksiyonu olan toplam ceza maliyetleri minimizasyonu, kriter
agirliklandirma asamalarinda miisteri Onceligi adi1 altinda degerlendirilmistir.
Cizelgeleme sirasinda firma, Oncelikli miisterilere sahip oldugundan ve bu
miusterilerin iglerinin 6nce planlanmasi istendiginden dolay1, bu durumu ceza maliyeti
fonksiyonu ile modellemeye dahil edilmistir. Toplamda {i¢ farkli miisteri diizeyi
olusturulmus ve sipariglerin miisteri diizeyi bazinda karsiliklar1 ifade edilmistir. Bu
miisterilere ait islerde olusacak gecikmeler ceza maliyet katsayilar1 (**) ile carpilarak,

ceza maliyetlerini olugturmaktadir.

Bu alt amag¢ fonksiyonunun hedefi, ceza maliyetlerini minimum seviyede saglayan
optimum is sirasin1 elde etmektir. Ceza maliyeti ¢arpanlar1 miisteri diizeylerinin 10
kati olacak sekilde hesaplamalara dahil edilmistir. Burada amag, 6nem seviyesi yiiksek
tiriinleri daha 6nce planlayabiliyor olmaktir. Baglangi¢ popiilasyonu i¢in hesaplamig

dordlncu alt amag fonksiyon matrisine ait elemanlar Tablo 5.55’te verilmistir.

Tablo 5.55. AA4 uygunluk matrisi elemanlari

AA4
K-1 71,40
K-2 70,65
K-3 70,30
K-4 70,70

Ortalama ceza maliyetleri lizerinde diger alt amag fonksiyonlari ile karsilagtirilabilme
acisindan bir takim sadelestirmeler yapilmistir. Yapilan bu islemler sonucunda Tablo
5.56’ya bakildiginda, minimum ceza maliyetine sahip kromozom zincirinin {igiincii
kromozoma ait oldugu goriilmektedir. Birinci ve dordiincii kromozomlara
bakildiginda, miisteri oncelik diizeyi en diisiik isler ile cizelgeleme baslatilmistir.
Ucgiincii kromozom zincirine bakildiginda ise, orta diizeyde onemli miisterilerden
baslamis ve yiiksek diizey oneme sahip miisterilere ait isler ile siralanarak devam

etmistir.
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5.5.4.5. AAS: Toplam hazirhk zamani minimizasyou

Son alt amag fonksiyonu olan toplam hazirlik zamanlarinin minimizasyonu, baslangig¢
popiilasyonuna gore tiretilen ¢izelgeleme siralari dogrultusunda her bir kromozom
zinciri i¢in toplam {iriin degisim siiresi hesaplanmistir. Bu alt amag¢ fonksiyonu

algoritmada Hesaplanan alt amag fonksiyon degerleri Tablo 5.56’da verilmistir.

Tablo 5.56. AAS uygunluk matrisi elemanlari

AA5
K-1 26
K-2 29
K-3 23
K-4 22

Kromozom zincirlerine bakildiginda, birinci kromozoma gore iiretim plan
yapildiginda toplam 26 sa, ikinci kromozom i¢in 29 sa, ii¢iincii kromozom i¢in 23 sa
ve dordiincii kromozom i¢in ise toplamda 22 sa hazirlik siiresi kayb1 yasanacagi
goriilmektedir. Diger alt amag fonksiyon degerlerine gére genelde ligiincii kromozom
optimum olarak goézlemlenirken, besinci alt amac¢ fonksiyon degerlerine gore ise

dordunci kromozom en iyi ¢ozimu vermektedir.
5.4.5. Uygunluk(toplam fayda) fonksiyonunun hesaplanmasi

Ele alinan problem i¢in olusturulan bes farkli alt amag¢ fonksiyonlar1 hesaplanmistir.
Tiim alt amag¢ fonksiyonlart minimizasyonu amaclamaktadir. Alt amag
fonksiyonlarinin hesaplanmasi sirasinda en iyl optimum ¢o6ziim degerlendirilirken,
degerlendirme sadece ilgili amag¢ fonksiyonu altinda yapilmisti. Toplam fayda
fonksiyonu ise tiim bu amag¢ fonksiyonlarini tek bir amag¢ fonksiyonunda toplayacak
ve genetik algoritmadaki uygunluk fonksiyonunu olusturacaktir. Tiim alt amag
fonksiyonlarmi tek bir fonksiyonda ele alirken, isleme alt amag¢ fonksiyonlarina ait
agirliklar da dahil edilecektir. Fayda fonksiyonu modellenirlen alt amag
fonksiyonlarmi temsil eden degisken ve onem agirligi degiskenleri Tablo 5.57°de

verilmistir.
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Tablo 5.57. Alt amag fonksiyon ve degisken karsiliklari

Alt Amag Model Agirhk
Fonksiyonlari Degiskeni degiskeni
AAl Obj1 wobj,
AA2 Obj2 wobj,
AA3 Obj3 wobj,
AA4 Obj4 wobj,
AA5 Obj5 wobj

Degisken karsiliklar1 verilmis olan amag fonksiyonlarindan olusturulan toplam fayda

fonksiyonu U, Denklem (5.1) ile verilmistir.

U =min [(wobjlx 0bj1)+(wobjzx 0bj2)+(w0bj3x obj3)+(wobj4x obj4)+(wobj5X

obj, )] (5.1)

Fayda fonksiyonuna bakildiginda, alt amag¢ fonksiyon degerleri belirlenen 6nem
diizeyleri kadar etki birakacaktir. Bu nedenle alt amag¢ fonksiyonlar1 sonuglart kadar
belirlenmis 6nem agirliklar1 da en iyi ¢oziimiin elde edilmesinde kritik bir 6neme
sahiptir. Bu agirliklar optimum ¢izelgeleme modeline fayda fonksiyonu
hesaplanmadan 6nce wobj agirlik matrisi olarak tanimlanmaktadir. Calismanin ileriki
sathalarinda algoritma parametrelerinin ve agirliklarin degisimi optimizasyon ¢iktisini
nasil etkiledigi degerlendirilmistir. Ornek n=20 is senaryosunda fayda fonksiyonu

hesaplanirken esit agirliklandirma yontem sonuglar1 kullanilmistir.

Bu durumda fayda fonksiyonu hesaplamada kullanilacak olan agirlik matrisi

elemanlar1 Tablo 5.58°de verilmistir.

Tablo 5.58. Cizelgeleme senaryosuna ait alt amag fonksiyon agirliklar

wobj, wobj, wobj, wobj, wobj.
0,20 0,20 0,20 0,20 0,20

Hesaplanan fayda fonksiyonu sonuglari Tablo 5.59’da verilmistir. Sonuglara

bakildiginda en 1yi ¢0zlime sahip kromozomun ii¢ nolu kromozom oldugu
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goriilmektedir. Sonrasinda ise en iyiden en kotiiye siralanacak olursa, dort nolu

kromozom, iki ve bir nolu kromozom seklinde siralanmaktadirlar.

Tablo 5.59. Toplam fayda fonksiyonu sonuglari

U
K-1 39,210
K-2 38,780
K-3 36,670
K-4 37,610

5.4.6. Genetik islemler: Dogal secilim

Uygunluk fonksiyonu hesaplandiktan sonra genetik islemler baslamaktadir. ilk genetik
islem olan dogal se¢ilim, hangi kromozomlarin hayatta kalacagini1 bir bagka deyisle
hangilerinin diger bir nesile aktarilacaginin belirlenmesi islemidir. Bu islem yapilirken
oncelikle kromozomlara (bireylere) ait hayatta kalma olasiliklar1 hesaplanmaktadir.

Bu olasiliklar toplam fayda fonksiyon sonuglari ele alinarak hesaplanir.

En yiiksek olasiliklara sahip kromozomlar bir sonraki nesile dogrudan aktarilirlar. Bu
asamada ele aldigimiz problem minimizasyon problemidir. Problemin amacina gore
en ylksek olasiliga sahip birey minimum fayda fonksiyonuna sahip olan kromozom
olmalidir. Bu nedenle dogal se¢ilim agamasinda minimizasyon problemlerinin dogru
amaglarla degerlendirilebilmesi i¢in Oncelikle fayda fonksiyonunun tersi alinir ve
islemlere bu sekilde devam edilir. Tablo 5.60’ta bireylere (kromozomlara) ait
hesaplanan hayatta kalma olasiliklar1 ve kiimiilatif olasiliklar verilmistir. Algoritmada
hayatta kalma olasiliklar1 probs degiskeni ile, kiimiilatif olasiliklar ise cprobs ile ifade

edilmistir.

Tablo 5.60. Bireylere ait hayatta kalma olasiliklar1 ve kiimiilatif olasiliklar

probs crobs
K-1 0,243 0,243
K-2 0,245 0,488
K-3 0,260 0,748
K-4 0,252 1,000
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Tabloda goriildiigi tizere en yiiksek olasiliga sahip birey {igiincii kromozomdur. Bir
sonraki adim olarak O ile 1 arasinda rassal olasilik degerleri {iiretilerek birikimli
olasiliklar ile kiyaslanir. Birikimli olasilik degeri rastgele tiretilmis olasiliklardan
blyiik olan kromozomlar diger bir nesle aktarilir. Her bir kromozom igin Uretilen
rastgele olasiliklar sirasiyla 0,958, 0,965, 0,158, 0,971 dir.

Birikimli olasiliklar ve rastgele iiretilen sayilar karsilastirilirken rs matrisinin ilk
elemanindan baslanmaktadir. Bu matrisin ilk elemanindan baglanarak, olasilik degeri
bliyiik ilk kromozom yeni popiilasyon matrisinin ilk eleman1 olacaktir. Ve bu islem
her rs satir1 i¢in uygulanacaktir. Ornegin rs (1,1)’den baslandiginda yeni popiilasyon
matirisinin ilk satir1 0,958 olasiligindan biiyiik olasiliga sahip ilk kromozom olacaktir.
Bu baglamda yeni popiilasyonun ilk satirinda 1,000 birikimli olasilik degerine sahip
dordiincii kromozom yer alacaktir. Tim rs matris satirlar1 i¢in ayni iglem tekrarlanmasi
sonucu olusan yeni ara popiilasyon olusturulmustur. Tablo 5.61’de olusan arapop

matrisi verilmistir.

Tablo 5.61. Dogal segilim sonrasi olusan ara popiilasyon matrisi elemanlari

AP [G1|G2|G3|G4|G5|G6|G7[G8|GY|G10|G11|G12|G13 | G14 | G15|G16 | G17 | G18 | G19 | G20

K-1|17 16| 6 |11 | 9 |14 | 5 | 4 |15 18 2 10 | 12 7 19 1 3 13 | 20 8

K217 (16| 6 {11 | 9 |14 | 5 | 4 |15]| 18 2 10 | 12 7 19 1 3 13 | 20 8

K-3|16 (17|12 |10|15| 6 20| 11| 8 | 13 5 2 1 19 | 18 | 14 3 7 4 9

K417 (16| 6 |11 | 9 |14 | 5 | 4 |15 18 2 10 | 12 7 19 1 3 13 | 20 8

Tablo 5.61’de goriildiigii tizere hayatta kalma olasiliklar1 diisiik olan ikinci ve tigiincii
kromozomlar bir sonraki nesle aktarilamamiglardir. En yiiksek hayatta kalma
olasiligina sahip dordiincii kromozom ise en ¢ok aktarilan kromozom olmustur. Dogal
secilim sayesinde hayatta kalma olasiliklar1 yani toplam fayda fonksiyon degerleri
diisiik bireyler degerlendirilmeden ¢ikarilip, giiclii bireyler arasindan optimum ¢6ziim
elde edilmeye devam edilmesi saglanmistir. Dogal se¢ilimden sonra yapilacak genetik
islem c¢aprazlama islemidir. Caprazlama islemine girdi saglayacak popiilasyon ise

arapop matrisi olacaktir.
5.4.7. Genetik islemler: Caprazlama

Calisma kapsaminda uygulanacak ¢aprazlama yontemi PMX (kismi eslemeli

caprazlama) yontemidir. Bu yonteme gore, oncelikle caprazlanacak kromozomlar
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belirlenir. Daha sonrasinda ise ¢aprazlanacak ciftler arasinda alt diziler belirlenerek bu

alt dizilere ait elemanlar birbirleriyle eslestirilir.

Caprazlama isleminin uygulanmasi belirlenen ¢aprazlama oranina gore gergeklesir.
Algoritmada caprazlamaya déahil olacak kromozomlar igin O ile 1 arasinda rastgele
sayilar atanarak, belirlenen ¢aprazlama orani ile karsilastirlmistir. Belirlenen
caprazlama oranindan kiiclik atanan rastgele olasiliklara sahip kromozom giftleri

caprazlama islemine tabi tutulmustur.

Caprazlanacak ciftler belirlenen alt diziler ile kromozom zincirinde tekrar edilen is
olmama kosulu ile c¢aprazlanir. Hangi kromozomlarin caprazlanacagi rastgele
secilmistir. Bu se¢im sonucu ¢aprazlanacak birinci ¢ift, 1 ve 2 nolu kromozom, ikinci
cift ise 3 ve 4 numarali kromozomlardir. Caprazlama islemi sonucunda olusacak

populasyon ara populasyon olmaya devam edecektir.

Kromozom c¢ifteleri belirlendikten sonra, alt dizileri olusturacak kesme noktalar
belirlenmektedir. Bu 6rnekte belirlenen baslangic kesme noktast 1 ve son kesme
noktasi ise 4 olarak belirlenmistir. ilk cifte ait iiretilen ¢aprazlama oran1 0,982, ikinci
kromozom ¢iftine ait rastgele atanan olasilik degeri 0,353 olarak iiretilmistir. Bu
durumda ikinci ¢ifte ait iiretilen caprazlama orani belirlenen caprazlama oram
parametresinden kii¢lik oldugundan dolay1 ¢ift caprazlanmistir. Detayli ¢aprazlamanin
incelenmesi igin Tablo 5.62°de ara populasyondaki 3 ve 4 numarali kromozomlar ve

kromozomlara ait alt diziler verilmistir.

Tablo 5.62. 3 ve 4 nolu ara popiilasyon kromozomlar1 ve alt diziler

AP.|Gl1|G2|G3|G4|G5|G6|G7|G8|GY|G10|G11|G12|G13|G14|G15|G16 | G17 | G18| G19 | G20

K316 |17 |12|10({15| 6 |20 11| 8 | 13 5 2 1 19 | 18 | 14 3 7 4 9

K3 |17 |16 | 6 |11 9 |14 | 5 | 4 | 15| 18 2 10 | 12 7 19 1 3 13 | 20 8

Alt diziler kalin punto ile belirlenmistir. Dizinin birinci eleman ile baslayip, dordiincii
elemant ile sonlanan genlerin olusturdugu birinci alt dizi (16, 17, 12, 10) iken ikinci
altdiziise (17, 16, 6, 11) olarak belirlenmistir. Ayni1 zamanda bu iki dizinin elemanlar

karsilikli olarak birbirleriyle eslestirilmistir.

Bu kromozomlar ¢aprazlanirken oncelikle alt diziler birbirlerine aktarilir. Yani tiglincii

kromozom alt dizi 2 ile baslayacak, tiglincli kromozom ise alt dizi 1 ile baglayacaktir.
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Alt diziler kromozomlar arasinda direk aktarildiktan sonra kromozomlarin kalan
elemanlar1 baglangi¢c kromozomlardan tamamlanir. Bu tamamlanma sirasinda 6nemli
olan, tamamlanma sirasinda tekrar eden bir gen ile karsilasildiginda bu gen yerine alt

dizideki eslenigi getirilmelidir.

Tablo 5.63’te 3 ve 4 nolu kromozomlar tamamlanmis ve ¢aprazlama islemi sonrasinda

olusan kromozom zincirleri paylasilmistir.

Tablo 5.63. Caprazlanmis K-3 ve K-4 zincirleri

AP |G1|{G2|G3|G4|G5|G6 |G7|G8|G9|G10|G11|G12|G13|G1l4|G15| Gl6 | G17 | G18 | G19 | G20
K3|17 16| 6 |11 |15 (12| 20|10 | 8 | 13 5 2 1 19 | 18 | 14 3 7 4 9
K4|16 (17|12 10| 9 (14| 5 | 4 |15 18 2 |[11*| 6 7 19 1 3 13 | 20 8

Tablo 5.65’¢ bakildiginda alt dizilerin aktarimi sonrasi kalan elemanlarin
tamamlanmas1 sirasinda t¢lincii kromozomun altinci geninde 6 nolu is ile
tamamlanmasi gerekirken, alt dizi ile bu is aktarildigindan dolay1 6 nolu isin alt dizide
ki eslenigi olan 12 nolu is ile tamamlanmistir. Ayni sekilde dérdiincti kromozomun on
ikinci geni 10 nolu is ile tamamlanmas1 gerekirken, alt dizi ile bu is daha donce
aktarildigindan dolayr eslenigi olan 11 nolu is ile zincir tamamlanmistir. Tiim
kromozomlara ait caprazlanmig ara popiilasyon kromozomlar1 Tablo 5.64’te

verilmistir.

Tablo 5.64. Caprazlanmis ara popiilasyon matrisi elemanlari

AP.|G1|G2|G3|G4|G5|G6|G7|G8|GY|G10|G11|G12|G13|Gl14 | G15|G16 | G17 | G18 | G19 | G20

K-1(17|16| 6 (11| 9 (14| 5 | 4 |15 18 2 10 | 12 7 19 1 3 13 | 20 8

K2(17|16| 6 11| 9 (14| 5 | 4 | 15| 18 2 10 | 12 7 19 1 3 13 | 20 8

K3 (17|16 | 6 (11|15 |12|20 (10| 8 | 13 5 2 1 19 | 18 | 14 3 7 4 9

K-4(116 |17 (12 |10| 9 (14| 5 | 4 | 15| 18 2 11 6 7 19 1 3 13 | 20 8

Caprazlama islemi sonucu gilincellenen ara popiilasyon matrisi, bir sonraki genetik

islem olan mutasyon isleminde girdi popiilasyon olarak kullanilacaktir.
5.4.8. Genetik islemler: Mutasyon

Uygulama kapsaminda segilen mutasyon yontemi deger degistirme yontemidir. Diger

genetik islemlerde uygulama kararlar1 kromozom zinciri bazinda belirlenen olasiliklar
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ile karar verilirken, mutasyon iglemi gen bazinda olusturulan olasiliklara gore

yapilmaktadir.

Bu asamada kromozom zincirinde bulunan her bir gen i¢in rassal olasiliklar atanacak
ve uygulama baglangicinda belirlenen mutasyon orani ile karsilastirilarak kromozom

zinciri kendi icerisinde gen degisikligi yapmaktadir.

Mutasyon islemi sonucunda olusan nesil artik yeni iiretilmis popiilasyondur.
Optimizasyon modeline uygulanacak ikinci bir iterasyonda baslangi¢c popiilasyonu
artik birinci iterasyonda olusturulan yeni popiilasyon olur. Bu popiilasyon giincelleme

islemi her iterasyon boyunca devam etmektedir.
Tablo 5.65’te her bir gen i¢in iiretilen rassal olasiliklar verilmistir.

Tablo 5.65. Her bir gen igin iiretilen rassal olasiliklar

'\3:;?.?;2? Gl | G2 | 63 | G4 | 65 | 66 | G7 | G8 | G9 | G1o
K1 0,815 | 0,632 | 0,958 | 0,957 | 0422 | 0,656 | 0,679 | 0,655 | 0,277 | 0,695
K2 0,906 | 0,098 | 0,965 | 0,485 | 0,916 | 0,036 | 0,758 | 0,171 | 0,046 | 0,317
K3 0127 | 0278 | 0,158 | 08 | 0,792 | 0,849 | 0,743 | 0,706 | 0,097 | 095
K 0913 | 0,547 | 0,971 | 0,142 | 0,959 | 0,934 | 0,392 | 0,032 | 0,823 | 0,034

'\(’)“:;":lslfr’:‘ Gll | G12 | G13 | G14 | G15 | G16 | G17 | G18 | G19 | G20
K1 0,439 | 0,187 | 0,709 | 0,655 | 0,96 | 0,751 | 0,891 | 0,149 | 0,814 | 0,197
K2 0382 | 049 | 0755 | 0,163 | 0,34 | 0,255 | 0,959 | 0,258 | 0,244 | 0,251
K3 0,766 | 0,446 | 0,276 | 0,119 | 0,585 | 0,506 | 0,547 | 0,841 | 0,929 | 0,616
K4 0,795 | 0,646 | 0,68 | 0,498 | 0,224 | 0,699 | 0,139 | 0,254 | 035 | 0,473

Rastgele tretilen olasiliklardan sonra, deger degistirme yontemi ile mutasyona
ugrayacak genler belirlenmektedir. Bu genler de n=20 is arasindan rastgele iki nokta

secilerek belirlenmektedir.

Secilen iki nokta sirasiyla 8 ve 17 olarak belirlenmistir. Her bir kromozom zincirinin
8 ve 17. Siradaki islerine ait iiretilen rassal olasilik degerleri, mutasyon oranindan

kiigiikse genler bir biri ile yer degistirerek yeni kromozom zinciri olusturulur.

Genetik algoritma parametresi olarak belirlenen mutasyon oranini hatirlayacak
olursak, 0,008 olarak belirlenmistir. Kromozom zincirlerindeki iiretilen rassal sayilara

bakilacak olursa, 8 ve 17 nolu islerden her ikisinin de mutasyon oranindan kiigiik
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olasiliga sahip oldugu bir kromozom zinciri bulunmamaktadir. Bu nedenle mutasyona

ugrayacak herhangi bir gen bulunmamaktadir.

Uygulanan genetik islemler sonucunda iiretilmis olan yeni nesil popiilasyon matrisinin

son elemanlar1 Tablo 5.66’da verilmistir.

Tablo 5.66. Uretilen yeni nesil popiilasyon matrisi elemanlar

Yeni nesil

. Gl|[G2|G3|G4|G5|G6|G7|G8|G9|G10|G1l | Gl2 | G13 | Gl4 | G15 | G16 | G17 | G18 | G19 | G20
populasyon

1.kromozom 17116 6 |11 | 9 (14| 5| 4 [ 15| 18 2 10 12 7 19 1 3 13 20 8

2.kromozom 17116 6 |11 | 9 (14| 5| 4 |15] 18 2 10 12 7 19 1 3 13 20 8

3.kromozom 17 116 | 6 |11 | 15|12 (20| 10| 8 | 13 5 2 1 19 | 18 | 14 3 7 4 9

4.kromozom 16|17 |12 |10 9 |14 | 5| 3 | 15| 18 2 11 6 7 19 1 4 13 20 8

Elde edilen yeni nesil, algoritma baslangicinda belirlenen iterasyon sayisina gore

iterasyona sokulacaktir.

Her iterasyon sonunda farkli yeni nesiller tiretilerek iterasyonlar tamamlandiginda ise
iterasyonlar boyunca elde edilen en i1yi toplam fayda fonksiyonuna sahip ig siralamasi

ve bu ig siralamasina ait saat bazli tiretim ¢izelgeleme ¢iktisi elde edilecektir.
5.4.9. Algoritmanin iterasyona sokulmasi ve en iyi ¢6ziim

Algoritma parametrelerinden biri olan optimizasyonun sonlandirma parametresi
iterasyon sayisi olarak belirlenmistir. Yapilan n=20 is senaryosunda iterasyon sayisi

bir kosul olarak “iteration<10” kosulu ile model optimizasyonu ger¢eklestirilmistir.

Bu baglamda model toplamda 9 kez optimize edilmistir. 9 iterasyon boyunca liretilen
yeni nesillerden segilen en 1yi ¢oziimlere ait toplam fayda fonksiyon degerleri Tablo

5.67°da verilmistir.

Tablo 5.67. iterasyonlara ait toplam fayda fonksiyon degerleri

iterasyon— iterasyon— iterasyon— iterasyon— iterasyon— iterasyon— iterasyon— iterasyon— iterasyon—
1 2 3 4 5 6 7 8 9

37,27 37,27 37,27 37,27 37,27 37,10 37,10 37,10 36,82

Tablo 5.67°ye baktigimizda iterasyon sayisi sona yaklastikca elde edilen degerlerde de

iyilesme gergeklestirilmistir. iterasyon sayisinin belirlenmesinde uygulanan iterasyon
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sayillarina ait iyilesme grafigi gozlemlenerek optimum iterasyon sayisi

belirlenebilmektedir.

Sekil 5.4’te iterasyon sayisi ve toplam fayda fonksiyonuna ait degisim grafigi

verilmistir.

37.3

37.25 [ N e
ar.z N, e

37.15 [ M .

3r.1 | : =
37.05 [ \ .
a7 Y .
36.95 Vo
36.9 [ A

36.85 'y

6.8 L L L L L L I
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sekil 5.4. Iterasyonlar boyunca toplam fayda fonksiyonu degisim grafigi

Sekil 5.4’¢ bakildiginda ilk iterasyonda toplam fayda fonksiyonu maksimum
degerdedir. Problemdeki amag fonksiyonu minimizasyon problemi oldugundan dolay1
ilk 5 iterasyon boyunca sabit kalmis ve 6. iterasyonda iyilesme gostermistir. Sonuncu
iterasyonda ise en iyi degerine ulasmistir. Tablo 5.68’de son iterasyonda olusan nesil

popiilasyonuna ait toplam fayda fonksiyon degerleri verilmistir.

Tablo 5.68. Yeni nesil kromozomlarinin toplam fayda degerleri

U
K-1 37,440
K-2 38,090
K-3 36,820
K-4 39,020

Tabloda goriildiigii iizere en iyi degeri veren kromozom zinciri ligiincli kromozomdur.
Ugiincii kromozoma ait is siralamasi optimizasyonun ¢iktis1 olan en iyi ¢dziimii temsil

etmektedir. En iyi ¢6ziim kromozom zinciri elemanlar1 Tablo 5.69°da verilmistir.
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Tablo 5.69. En iyi ¢bzlime ait kromozom zinciri

Eniyig¢ozim | G1 | G2 | G3 | G4 | G5 | G6 | G7 | G8 | G9 | G10 | G11 | G12 | G13 | G14 | G15 | G16 | G17 | G18 | G19 | G20

3.kromozom |17 |14 | 6 [ 15| 9 |16 | 5 | 4 |11 | 18 12 10 2 7 19 1 3 13 20 8

En iyi kromozoma bakildiginda is siralamasi 17 nolu is ile baslayacak ve 8 nolu is ile
sonlanacaktir. Belirlenen bu optimum siralamaya gore optimum is ¢izelgelemesi Tablo

5.70’te verilmistir.

Tablo 5.70. En iyi ¢6zlime ait saat bazl tiretim ¢izelgeleme

Gl | G2 | G3 | G4 | G5 | G6 | G7 | GB | G9 | G10 | G11 | G12 | G13 | G14 | G15 | G16 | G17 | G18 | G19 | G20
'21- | '22- | '22- | '22- | '22- | '22- | '22- | '23- | '23- | '23- | '23- | '24- | '24- | '24- | '24- | '24- | '25- | '25- | '25- | '25-
Nov | Nov | Nov | Nov | Nov [ Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov | Nov

201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201
8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
22:0 | 01:0 | 03:0 | 09:0 | 13:0 | 19:0 | 23:0 | 01:0 | 08:0 | 18:0 | 23:0 | 07:0 | 09:0 | 11:0 | 20:0 | 22:0 | 01:0 | 07:0 | 08:0 | 11:0
0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 { 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00 | 0:00

Optimum iiretim ¢izelgesine bakildiginda, 21.11.2018 16:00’da baslayan 1. is
22:00°da tamamlanmaktadir. Sonuncu siradaki is ise 25.11.2018 tarihinde saat
11:00’de tamamlanmasi planlanmistir. Verilen bu {iretim planina gére PRESD
makinesinin ¢alisma zamanina gore yaklasitk 4 giinlik dretim ¢izelgesi
olusturulmustur. Calismanin  bu kisminda algoritma c¢alisma mantiginin
aciklanabilmesi amaciyla belirlenen parametreler dogrultusunda model simiile
edilmistir. Bir sonraki asamada, planlama ve genetik algoritmalarina ait parametrelerin
algoritmaya etkisi analiz edilmis ve optimum parametre degerlerine ulasilmistir.
Belirlenen optimum parametreler ile gercek problem i¢in optimizasyon ¢aligtirilmis ve

en iyi i siralamasina ait tiretim ¢izelgesi elde edilmistir.
5.5. Deney Tasarimi ile algoritma parametrelerinin optimizasyonu

Gercek hayat problemini optimize edilmeden dnce, en iyi ¢iktiy1 saglayacak modele
ait planlama ve genetik algoritma parametreleri belirlenmistir. En iy1 ¢oziimii verecek
parametrelerin optimizasyonu Taguchi deney tasarimi metoduyla belirlenmistir.
Yontem, Minitab18 programi ile tasarlanmis ve analiz edilmistir. Taguchi yontemi,
iriine, siirece ve degiskenlikleri olusturan parametrelere karsi, kontrol edilen ve
kontrol edilemeyen faktorlere ait en iyi kombinasyonu belirleyerek triin ve surece ait
degiskenligi minimum seviyeye indirmeye calisan deney tasarimi yontemlerinden

biridir [79]. Taguchi yontemi genel olarak ii¢ ana kavramdan olusmaktadir. Bu
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kavramlar sirasiyla sistem tasarimi, parametre tasarimi ve tolerans tasarimidir. Y ontem

uygulamasindaki asagidaki adimlar izlenmistir:

Problemin tanimlanmasi,

Faktor ve seviyelerin belirlenmesi,

Ortogonal diziler ve secimleri,

Faktorlerin kolonlara atanmasi ve deneylerin gergeklestirilmesi,

Optimum parametrelerin belirlenmesidir [80].
5.5.1. Problemin tamimlanmasi

Ele alinan Taguchi deney tasarimi problemi, parametre tasarim problemidir. Burada
amag, en iyi ¢ozimii elde etmek i¢in algoritmaya girdi saglayan optimum parametre

kombinasyonunu bulmaktir.
5.5.2. Faktor ve seviyelerin belirlenmesi

Toplamda bes farkli parametre optimize edilecektir. Her bir parametre ise toplamda
dort farkli diizeye sahiptir. Degisen parametreler Taguchi deneylerindeki faktdrler
olacaktir. Parametre diizeylerinin belirlenmesinde optimizasyon modeli, faktorlerin
mevcut calisma ve literatiirde yapilan ¢alismalar kapsaminda belirli limit araliklarinda
denemeler yapilmis ve bu denemelere gore her bir parametre i¢in analize katki

saglayacagi disiiniilen diizeyler belirlenmistir.

Herhangi bir faktore ait denemeler yapilirken, diger dort parametre sabit tutularak
parametrenin tek bagsma degismesinin toplam fayda fonksiyonundaki degisim
gozlemlenerek, dort farkl diizey degerleri deney tasarimina dahil edilmistir. Tiim

faktorler icin yapilan detayli denemelere ait sonuglar Ek-B’de sirasiyla verilmistir.

Yapilan denemelere ilk faktdr olarak popiilasyon biiyiikliglinden baslanmistir.
Popiilasyon biiytikliigii i¢in toplamda 5 farkli degerde 10 tekrar olmak {izere toplamda
50 kez program c¢alistirilmis ve ¢iktilar1 kaydedilmistir. Deneme sonuglarina ait 6zet
bilgiler Tablo 5.71°de verilmistir.
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Tablo 5.71. Popiilasyon biiyiikliigii ve toplam fayda fonksiyonu degisimi

Popiilasyon Biiyiikliigii | Toplam Fayda Fonksiyon Degeri (En iyi
(psize) Deger)
20 87,835
80 86,213
150 86,060
300 84,865
500 84,631

Deneme sonuglarina bakildiginda popiilasyondaki ¢6ziim sayisinin arttirilmasinin
toplam fayda fonksiyonunun iyilestirici yonde etkisi oldugu goriilmiistiir. Yapilan
demeler, popiilasyon biiyiikliigii [20, 500] arasinda olacak sekilde gerceklestirilmistir.
Denemeler yapilirken takip edilen bir bagka parametre de algoritmanin ¢alisma
stiresidir. Alt limitte ¢alistirilan optimizasyon toplamda 2 dk siirerken, iist limitte
calistirlldiginda ise sonuglarin gelmesi 5 dk stirmiistiir. Genel anlamda popiilasyon
biiyiikliigiiniin artmasi, algoritmadaki alternatif ¢dziim sayisinin artmasina dolayisiyla
alternatif ¢6ziim sayisinin artmasina neden olmaktadir. Alternatif ¢oziim sayisi
artarken ayni zamanda algoritmada g¢alisan matris boyutu da artmaktadir. Bu da is
sayisinin ya da diger parametrelerin degismesiyle algoritmada gerek olmayan
agirlasmalara, yiiklenmelere sebep olabilir. Bu nedenle ¢alisma boyutlar1 kapsaminda
degisiklik gozlemlenebilinecek diizeylere karar verilmelidir. Tablo 5.74’te bulunan
sonuglara gore popiilasyon biiyiikliigii i¢in deney tasariminda kullanilacak diizeyler

strastyla; 20,150, 300 ve 500 olarak belirlenmistir.

Ikinci faktor olan iterasyon sayisindaki degisim analiz edilmistir. Iterasyon sayis1 igin
5 farkli deger ve her deger icin 4’er tekrar olmak tizere toplamda 20 farkli deneme
yapilmigtir. Yapilan gozlemlerde iterasyon sayisinin algoritma galisma sliresine
etkisinin fazla oldugu gdzlemlenmistir. Ornegin, iterasyon sayist 20 iken algoritma
5dk igerisinde sonlanirken, iterasyon sayisinin 100 oldugu durumda ise algoritma
sonlanmasi yaklagik 1 saat siirmiistiir. Toplam fayda fonksiyon degerleri ise ayni
oranda degisiklik gdstermemistir. Bunun nedeni ise iterasyon sayisi arttirilsa da toplam
fayda fonksiyon degerinin belirli bir iterasyondan sonra sabit kaliyor olmasidir. Tablo

5.72’de yapilan iterasyon degisiklikleri ve deneme sonuglart verilmistir.
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Tablo 5.72. iterasyon sayis1 ve toplam fayda fonksiyonu degisimi

iterasyon Sayisi Toplam Fayda Fonlfsiyon Degeri (En lyi
Deger)
20 87,505
40 85,617
60 87,164
80 86,679
100 85,630

Yapilan denemelerde ¢esitli iterasyon degerlerinde algoritma sonlandiktan sonra plot
grafigi alinarak iterasyonlar siiresince toplam fayda fonksiyonlarindaki degisim
gbzlemlenmistir. Ek-B’de alinan iterasyon plot grafikleri verilmistir. Bu grafiklerden
de goriildiigii tizere, iterasyonlar boyunca siiren degisim maksimum 30-35 iterasyonu
gorlip yine sabit olarak algoritma tamamlanmistir. Yapilan ¢alismadaki problem
boyutu kapsaminda, plot grafikleri incelenenen iterasyon sayist diizeyleri [2, 40]

arasinda olacak sekilde sirasiyla; 2, 10, 25, 40 olarak belirlenmistir.

Uciincii faktdr ¢aprazlama oranidir. Caprazlama orani iginde toplamda 50 tekrar ile
algoritma sonuglar1 incelenmistir. Yapilan literatiir calismalarinin  sonucunda
caprazlama oraninin genellikle 0,5 ile 0,95 arasinda degistigi gozlemlenmistir. Bu
nedenle tekrarlar [0,5, 0,95] arasindaki degerler ile yapilmistir. Caprazlama
olasiligindaki degisimin toplam fayda fonksiyonu lizerindeki degisiklikleri igeren 6zet

veriler Tablo 5.73’te verilmistir.

Tablo 5.73. Caprazlama orani ve toplam fayda fonksiyonu degisimi

Caprazlama Olasih Toplam Faydzilyli?(]))nel;selgf)on Degeri (En
0,200 88,858
0,500 88,068
0,700 87,912
0,800 89,241
0,950 89,447

Yapilan denemeler sonucunda aldig1 degerlere gore toplam fayda fonksiyonunda hem
iyilesme hem de kotiilesme gozlemlenmistir. Genel olarak maksimum ve minimum
toplam fayda fonksiyonu arasindaki fark %1 civaridir. Caprazlama oranindaki degisim

algoritmanin sonlanmasinda gecen siireye herhangi bir etkide bulunmamistir. Sonug
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olarak tek basina caprazlama olasiliinin degisiminde, toplam fayda fonksiyonun
iyilesmesiyle ilgili dogru bir oranti kurulamamistir. Deney tasariminda yapilacak
kombinasyonlar icin ise belirlenen dort diizey sirasiyla; 0,200, 0,500, 0,700 ve
0,950°dir.

Dordiincii faktdr ise mutasyon oranidir. Literatiirde yapilan ¢aligmalar ve genetik
algoritma prensiplerine gore mutasyon orani 0,01’den kiigiik olmalidir. Yapilan
denemeler kapsaminda alt ve st limitler [0,002, 0,009] olmak (zere toplamda 50
tekrar ile algoritma ¢alistirllmistir. Mutasyon orani ve toplam fayda fonksiyonundaki

degisime ait 6zet tablo asagida verilmistir (Tablo 5.74).

Tablo 5.74. Mutasyon orani ve toplam fayda fonksiyonu degisimi

Mutasyon Toplam Fayda Fonksiyon Degeri (En iyi
Olasih@ Deger)

0,002 88,814

0,004 88,329

0,006 89,333

0,007 88,945

0,009 88,774

Mutasyon oraninin arttirilmasiyla toplam fayda fonksiyonundaki degisim arasinda
dogrusal bir degisim goriilememistir. Diger bir takip edilen algoritmanin caligma
siiresinde de herhangi bir degisiklik olmamistir. En iyi deneme ortalamasini1 0,007
oraninda almistir. Mutasyon olasilig1 i¢in secile diizeyler sirasiyla, 0,002, 0,004, 0,007
ve 0,009°dur.

Dort faktor boyunca kullamilan agirliklandirma yontemi esit agirliklandirma
yontemiydi. Son faktdriin kendisi olan birbirinden farkli agirliklandirma yontemlerinin

analiz edilmesiyle toplamda her parametre igin dort diizey olusturulmus olacaktir.

Son faktdr olarak agirliklandirma yontemlerinin degisimi ile toplam fayda
fonksiyonunu degisimi gozlemlenmistir. Diger tiim parametreler sabit bir degerde
tutularak  agirliklandirma  yontemleri  degistirilmistir. Toplamda 4  farkh
agirliklandirma yontemi ve 10 tekrar sayisi i¢in bu asamada da 40 kez optimizasyon

calistirilmigtir. Program sonuglarina ait 6zet tablo asagida verilmistir (Tablo 5.75).
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Tablo 5.75. Agirliklandirma yontemi ve toplam fayda fonksiyonu degisimi

Kriter Agirhiklandirma Toplam Fayda Fonksiyon Degeri (En
Yontemi iyi Deger)
Esit Agirliklandirma 89,984
SWARA 82,363
Max100 85,135
Ikili Karsilastirma 84,179

Toplam fayda fonksiyonundaki degisim gozlemlendiginde en iyi ¢oziim diger
degiskenler sabit iken SWARA ve ikili karsilastirma yonteminde alinmistir. Yapilan
parametre degisikliklerinde, toplam fayda fonksiyonunun en fazla degisim gosterdigi
parametre agirliklandirma yontemi olmustur. Bu da iiretim ¢izelgeleme
problemlerinde Oncelik kriterlerinin birbirlerine goére ustinliklerinin son derece
onemli oldugunu gostermektedir. Geciken is sayisi daha fazla olan, islem siireleri daha
uzun olan is kiimelerinde bu degisimin daha da fazla oldugu gozlemlenmistir. Ayni

zamanda yontem sonuglari arasindaki agikliginda artik gosterdigi goriilmiistiir.

Yapilan tekrarli gézlemler sonucunda deney tasariminda kullanilacak olan faktorler ve

belirlenen diizeylere ait Tablo 5.76°da verilmistir.

Tablo 5.76. Taguchi deney tasarim problem bilgileri

Faktorler Dizey-1 Dizey-2 Dizey-3 Duzey-4
Popiilasyon Biiyiikliigii (A) 20 150 300 500
Iterasyon Sayis1 (B) 2 10 25 40
Caprazlama Orani (C) 0,200 0,500 0,700 0,950
Mutasyon Orani (D) 0,002 0,004 0,007 0,009
Agirliklandirma Yéntemi (E) | Esit Agirhiklandirma | Max100 | Ikili Karsilastirma | SWARA

Minitabl8 programi araciligiyla problem ve deney tasarim parametrelerin

tanimlanmasi Sekil 5.5 ve Sekil 5.6°da verilmistir.
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Taguchi Design

Type of Design

" 2-Level Design {2 to 31 factors)
" 3-Level Design {2 to 13 factors)
{* 44 evel Design {2 to 5 factors)
{ S4evel Design {2 to & factors)
" Mixed Level Design {2 to 26 factors)

Display Awailable Designs...
Mumber of factors: | 5 -

Designs... I Factors... |
Options...

Help | OK | Cancel |

Sekil 5.5. Minitab18 ile faktor ve diizeylerin tanimlanmasi

Toplamda 5 faktor ve 4 diizeyden olusan Taguchi deney tasarim problemi, optimum
sonuclara ulasmayi1 saglayacak yapilmasi gereken deney kombinasyonlarini
verecektir. Bu asamadan sonra “Design” kismina tiklanarak faktor ve diizeylerine ait

dilsel ifadeler tanimlanir.

Facto| Hame Level Values Column | Level
A |Psize 20 150 300 500 1 j 4
B | iterasyon 2 10 2540 2 j 4
C |Pcross 0,200 0,300 0,700 0,950 3 j 4
D |Pmutasyo 0,002 0,004 0,007 0,009 4 j 4
E |Ad. Yont. EA M100 K SW 5 j 4

Sekil 5.6. Minitab18 ile faktor ve diizey detaylari
5.5.3. Probleme uygun ortogonal dizinin segilmesi

Sekil 5.6’da goriildiigli lizere deney tasarim bilgileri tanimlanmistir. Calisma
kapsaminda bulunan 5 faktorun 4 farkli diizeyde incelendiginde, tam eslestirmeli (full
factorial) deney icin 4°=1024 deneme, 1/2 eslestirmeli deney igin ise 512 deney
yapilmas1 gerekmektedir. Deneyin giivenilirligini arttirmak icin ise tekrar sayilari 3
olarak belirlendigi diisiiniiliirse, toplamda yapilmasi gereken deney sayis1 1536 deney
olmaktadir. Taguchi, yiizlerce binlerce deney yapmak yerine, ortogonal diziler

gelistirerek yapilmasi gereken deney sayisint minimuma indirgemistir.
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Minitab18 programinda faktér ve diizeylerin tamamlanmasinin ardindan “Ok”
butonuna basildiginda, girilen parametre ve diizeylere en uygun ortogonal diziyi
karsimiza ¢ikarmaktadir. Parametre optimizasyonu problemi kapsaminda mevcut

boyutlara gore en uygun dizi L16 olarak secilmistir (Sekil 5.7).

Taguchi Design: Design

Runs 4 <~ Columns

[T Add a signal factor for dynamic characteristics

Help I | Ok I Cancel I

Sekil 5.7. Minitab18 ile probleme uygun ortogonal dizi belirlenmesi

Ortogonal dizinin se¢ilmesinin ardindan siiregteki degiskenligin dl¢iisii S/N (Signal to
Ratio) orani i¢in amag¢ fonksiyonunun minimizasyon olmasi dogrultusunda Sekil
5.8’de goriildiigii gibi minimum en iyi se¢imi de yapilarak. Deney tasariminin dizaym

kismi tamamlanir.

Analyze Taguchi Design: Options >
Signal to Noise Ratio: Formula

(" Larger is better -10%Log10{sum(1/Y"2)/n)

" Mominal is best -10%Log10{s"2)

" Mominal is best 10=Logl0{Ybar~2/s"2)

@ Smaller is better -10xLogl0(sum(Y"2)/n})

[T Use adjusted formula for nominal is best
[~ use In(s) for all standard deviation output

1 Help | 0K I Cancel

Sekil 5.8. Minitab18 ile S/N orani se¢imi
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5.5.4. Faktorlerin kolonlara atanmasi ve deneylerin gerceklestirilmesi

Ortogonal dizinin belirlenmesinin ardindan, Minitab18 programi yapilmasi gereken

deney kombinasyonlari ¢iktisini tablo halinde Tablo 5.77°deki gibi olusturmustur.

Tablo 5.77. Yapilmasi gereken deney kombinasyonlari

DeNnoey Psize |Iterasyon| Pcross |Pmutasyon Ag";l(lé{rl:::]lirma
1 20 2 0,2 0,002 EA
2 20 10 0,5 0,004 M100
3 20 25 0,7 0,007 IK
4 20 40 0,95 0,009 SW
5 150 2 0,5 0,007 SW
6 150 10 0,2 0,009 IK
7 150 25 0,95 0,002 M100
8 150 40 0,7 0,004 EA
9 300 2 0,7 0,009 M100
10 300 10 0,95 0,007 EA
11 300 25 0,2 0,004 SW
12 300 40 0,5 0,002 IK
13 500 2 0,95 0,004 IK
14 500 10 0,7 0,002 SW
15 500 25 0,5 0,009 EA
16 500 40 0,2 0,007 M100

Verilen kombinasyonlar dogrultusunda deneyler 3’er kez tekrarli olacak sekilde
toplamda 48 deney gergeklestirilmistir. Tiim deney kombinasyonlarina ait sonuglari
iceren detay tablo Ek-C’de verilmistir. Toplamda 48 deney sonuglarina gére sonuclar

yorumlanarak optimum parametreler belirlenmistir.
5.5.5. Deney sonuclarina gore optimum parametrelerin belirlenmesi

Yapilan calismada elde edilen verilerin analizinde, faktor etkilerine ait grafiksel
gosterim metodu ve faktorlerin 6nem derecesini belirleyen S/N oram1 degisimi
uygulanmistir. Taguchi yontemine gor yapilan deney sonuglart Minitab18 programi
yardimiyla analiz edilmistir. Taguchi yontemi yardimiyla, ortalamalar ve S/N oranlari
olacak sekilde 2 farkli sonug ¢iktilar alinmigstir. Ortalamalara gore plot grafigi 5.9°da

verilmistir.
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Main Effects Plot for Means
Data Means

Psize iterasyon Pcross Pmutasyon Ag. Yant.

Mean of Means
8 8 £ ] &

Sekil 5.9. Ortalamalara gore ana etki plot grafikleri

Sekil 5.9’a bakildiginda deney sonuclarina (amag fonksiyon degerine) en ¢ok etki eden
parametrenin agirlik yontemi oldugu goriilmektedir. Caprazlama ve mutasyon
oranindaki degisimin ise deney sonucuna etkisinin daha az oldugu goriilmektedir.

Sekil 5.10°da ise S/N oran1 plot grafigi verilmistir.

Main Effects Plot for SN ratios
Data Means

Psize iterasyon Pcross Pmutasyon Ag. Yont.

Mean of SN ratios
] 5 ] ] &
~ -3 w 'S w

Sekil 5.10. S/N oranlarina gore ana etki plot grafikleri

Sekil 5.10 grafigine de bakildiginda parametrelerin en etkiliden en etkisize dogru
siralandiklarinda agirlik yontemi, popiilasyon biiytikliigi, iterasyon sayisi, caprazlama
orani, ve mutasyon orani oldugu goriilmiistiir. Parametrelere ait en iyi diizeylerin
belirlenmesi i¢in deney sonuglarina ait S/N oranlar1 Tablo 5.80’de verilmistir. Verilen
tabloda S/N oranlari, i; parametre ve j; parametreye ait diizeyi temsil edecek sekilde
S/N (i,j) seklinde verilmistir. Parametrelere ait en iyi diizeyler ise tabloda kalin yazi

tipi ile belirtilmistir.
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Tablo 5.78. Yapilan deney sonuglarina ait S/N oranlari

SIN(i,j) Oran Degeri
SIN(1,1) -38,57
SIN(1,2) -38,45
SIN(1,3) -38,42
SIN(1,4) -38,38
SIN(2,1) -38,49
SIN(2,2) -38,47
SIN(2,3) -38,39
SIN(2,4) -38,48
SIN(3,1) -38,48
SIN(3,2) -38,46
S/N(3,3) -38,43
SIN(3,4) -38,45
SIN(4,1) -38,47
SIN(4,2) -38,45
SIN(4,3) -38,44
SIN(4,4) -38,46
SIN(5,1) -38,75
SIN(5,2) -38,51
SIN(5,3) -38,32
SIN(5,4) -38,25

Ele alinan problem boyutlar1 dogrultusunda, Tablo 5.78’de de goriildiigii tizere en iyi
ciktiy1 saglayacak parametre diizeyleri sirasiyla, popiilasyon biiyiikligii (psize) 4.
diizeyi, iterasyon parametresinin 3.diizeyi, ¢aprazlama oraninin (pcross) 3.diizeyi,
mutasyon oraninin (pmutasyon) 3.diizeyi ve agirliklandirma yonteminin de 4.diizeyi
olarak belirlenmistir. Optimize edilen parametre degerlerine ait bilgiler Tablo 5.79°da

verilmistir.

Tablo 5.79. Optimum parametre dizeyleri

Parametre Optimum Dizey
Psize 500
Iterasyon 25
Pcross 0,700
Pmutasyon 0,007
Agirliklandirma Yont. SWARA

Calisma kapsamindaki ger¢ek hayat problemi belirlenen optimum parametrelerine
gore calistirilacaktir. Belirlenen parmetreler kapsaminda Taguchi deney tasarimi

sonuglarint dogrulamak amaciyla optimum parametre seviyelerinde Taguchi
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metodolojisi altinda Minitab 18 programi ile “Taguchi Prediction” yapilmistir.
Yapilan bu tahmine gore ve program tarafindan hesaplanan standart sapma sonuglari
verilmistir. Deney sonuglariin dogrulugunu izlemek amaciyla 10 adet deneme daha
yapilarak, Taguchi deney tasarimi standart sapmasi icerisinde bu parametreler ile
alinmas1 beklenen sonuglar karsilagtirilmistir. Yapilan 10 deneme sonuglart Ek-C’de

verilmisgtir.
5.6. Gergek problem optimizasyonu

Kurulan algoritma, optimize edilen parametrelere gore galigtirilmistir. Optimizasyon
siiresi mevcut problem boyutlart igin toplamda 20 dk slirmiigtir. Caligma
kapsamindaki 115 ise ait optimum ig siralamasi ve saat bazli liretim ¢izelgesi elde

edilmistir.

Tablo 5.80. Probleme ait optimum is sirasi

Sf:a 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Is No 76 17 93 78 67 112 43 69 52 75 46 96 82
Sfia 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
is No 20 103 71 64 22 29 85 114 89 9 51 11 2

Sf:a 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39
is No 35 56 87 110 18 106 27 42 37 39 4 111 6

Sf:a 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52
isNo | 109 77 63 28 45 12 23 14 48 70 10 102 83
Sf:a 53 54 55 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65
is No 13 73 33 81 68 101 25 88 62 1 34 79 100
Sf:a 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78
is No 41 98 53 104 107 15 38 44 49 108 36 94 91
S}:a 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91
isNo | 113 50 95 55 21 86 5 105 66 61 58 40 80
Sf:a 92 93 94 95 96 97 98 99 100 101 102 103 104
is No 74 59 7 65 26 30 3 60 24 19 32 47 84
SE:a 105 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 - -

is No 31 72 97 115 54 16 99 8 57 90 92 - -

Elde edilen optimum is siras1 dogrultusunda olusan detay ¢izelgeleme tablosu Ek-D’de
verilmistir. Bu tablolara bakildiginda, birinci is, 76 nolu is olarak planlanmis, sonuncu

is ise 92 nolu is olarak planlanmistir. Planlama baslangict ise 21.11.2018 16:00 olup,
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planlama bitisi 14.12.2018 13:00°dir. Toplamda yaklasik olarak 23 giinliik iiretim

cizelgelenmistir. Elde edilen bu optimum is siras1 Tablo 5.80°de verilmistir.

Tablo 5.80°de elde edilen is siralamasina ait toplam fayda fonksiyon degerleri ve alt
amac fonksiyon degerleri Tablo 5.81°de verilmistir. Elde edilen is ¢izelgesinin

uygulanmasi esnasinda planlanan ¢izelgenin performansi tablodaki degerler olacaktir.

Tablo 5.81. En iyi ¢dziime ait amag fonksiyon degerleri

AA Fonksiyonu | AAF Degeri | Kriter Agirhg | TFF Etkisi
Obj1 68,000 0,438 29,784
Obj 2 3,234 0,206 0,666
Obj 3 206,217 0,192 39,594
Obj 4 24,304 0,093 2,260
Obj 5 118,000 0,071 8,378
TF Fonksiyonu 80,682

Tablo 5.81°e bakildiginda, en 6nemli kriter olan toplam geciken i sayisi alt amag
fonksiyon degeri 68 abr’dir. Bunun anlami yapilan siralamada 68 is gecikecektir.
Geciken bu iglerin gecikme giin siirelerinin ortalamasi ise ort. 3 giin olarak
hesaplanmistir. AA fonksiyon degeri ise 3,234 abr’dir. Siralanan optimum is sirasina
gore PRESD’deki planlanan islerin ortalama akis siiresi 206,217 (sa) abr olarak
hesaplanmistir. Hesaplanan bu deger sa olarak islemlere alinmistir. Bu baglamda
ortalama akis siiresini giin bazli ifade edecek olursak, 8,592 giindiir. Planlanan islerin
ortalama Dordiincii AA fonksiyonuna bakildiginda ortalama ceza maliyetleri (geciken
isler ve miisteri 6nem diizeyine gore) 24,304 abr’lik ceza maliyeti olarak
hesaplanmistir. Son alt amag fonksiyonu olan toplam hazirlik siiresi ise 118 (sa) abr
olarak hesaplanmistir. Bu baglamda iiretim ¢izelgesi uygulandiginda, 68 adet is
gecikecek ve her bir is ortalama 3,234 giin gecikecek. PRESD makinasinda her bir

iiriine ait ortalama akis, 206,217 saat olarak gerceklesecek, geciken siparisler igin
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toplamda 24,304 abr’lik maliyet 6denecek ve bu is siralamasini gergeklestirmek i¢in

ise toplamda 118 saatlik bir hazirlik siiresi harcanacak anlamina gelmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Yapilan bu ¢caligmada aliiminyum sektoriinde faaliyet gosteren isletmeye ait gercek tek
makineli ¢izelgeleme problemi ¢oziilmiistiir. Problemin ¢oziimlenmesinde probleme
0zgii olan sezgisel metodlardan genetik algoritma kullanilmigtir. Firma stratejilerine
ve Uretim surecine ait en yakin ¢izelgenin elde edilmesi amaglanmistir. Bu baglamda
isleri bu strateji ve hedeflere yonelik siralanmasini saglayacak 5 farkli amag
fonksiyonu olusturulmustur. Minimizasyon hedefleyen tiim amac¢ fonksiyonlar
toplam fayda fonksiyonu altinda birlestirilmis ve olusturulan ¢izelgeleme
¢Oziimlerinin performansini temsil etmektedir. Isletmede farkli 6zelliklere sahip ayni
iretim prosesini gerceklestiren 7 pres icerisinden mevcut durumda en fazla is sayisina
(n) sahip pres tlizerinden algoritma ve ¢O6ziim anlatimlar1 gerceklestirilmistir.
Algoritma ve ¢6ziim uygulamalari diger 6 pres i¢in de problem parametreleri ve islere
ait liste gincellenerek kolayca uygulanabilmektedir. Gergek boyut probleminin

¢Oziimlenmesine iliskin adimlar Sekil 6.1°de verilmistir.

Problemin Tanimlanmasi

Cizelgeleme ve Genetik Algoritma Parametrelerinin
Belirlenmesi

Probleme ait Kabuller, Oncelik Kurallar: ve
Performans Kriterlerinin Belirlenmesi

Probleme ait Modelin MATLAB Programinda
Olusturulmasi

Performans Kriterlerinin Agirliklandirilmasi

Parametre Optimizasyonu: Minitab Programa ile
Deney Tasarimi

Belirlenen Optimum Parametreler ile Modelin
Calistirilmasi

Sekil 6.1. Probleme ait ¢oziimleme adimlari
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Caligsma kapsaminda igletmenin hedef ve stratejilerine en uygun is sirasini elde etmek
amaciyla, oncelikle belirlenen 5 farkli amag¢ fonksiyonlarina ait énem dereceleri
belirlenmistir. Onem derecelerinin belitlenmesi igin 4 farkli kriter agirliklandirma
yontemi kullanilmistir.  Agirliklandirma  yontemindeki farkliligin = ¢izelgeleme
problemi sonucuna etkisi analiz edilmistir. Ik yontem olan esit agirhiklandirma
yontemi, cizelgeleme problemi igin belirlenen kisitlarin gergek hayat akisi igerisindeki
etkisinin yansitilmasi arasindaki farki ortaya koymak i¢in kullanilmistir. Yapilan kriter
agirliklandirma sonuglarina bakildiginda, yontemler arasinda kriter siralamalarinin
paralel oldugu gozlemlenmistir. Gozlemlenen bir diger durum ise siralamalar paralel
olsa dahi siralamalar arasindaki aciklik farklarinin cizelgeleme performansina etki

ettigi gézlemlenmistir.

Calismada yapilan denemeler kapsaminda esit agirliklandirma yontemi diger
yontemler arasinda en kotii performansi vermistir. Max100 ve Ikili Karsilastirma
yontemlerine ait kriter 6nem siralamasi 5 alt amag fonksiyonu igin de paralel olarak
analiz edilmistir. Fakat cizelgeleme performanslar1 gdzlemlendiginde Ikili
Karsilastirma yonteminin Max100 yontemine gore daha iyi sonuglar elde ettigi
gozlemlenmistir. Max100 yonteminde kriterler arasi 6nem agirliklari birbirlerine ¢ok
yakin iken, ikili Karsilastirma ydnteminde ise, kriterler dnem agirliklar1 arasinda
aciklik ve dolayisiyla belirginlik ¢ok daha fazladir. En iyi ¢izelgeleme performans
degerlerini veren SWARA ydntemi Ikili kargilastirma ydntemine gére en dnemli ilk
iki kriterin agikliklarinin daha fazla oldugu gozlemlenmistir. Bu kapsamda,
cizelgeleme optimizasyonlar1 i¢in isletmenin mevcutta isleyen prosesine ve
hedeflerine en uygun sonuglar1 elde etmek i¢in kriter agirliklandirmanin en 6nemli
faktor oldugu gozlemlenmistir. Ayn1 zamanda kriter agirliklandirma yontemi olarak,
kriterleri birbirlerinden daha iyi ayirt edebilen sistematige sahip yontemin se¢ilmesinin
de isletmenin sahip oldugu hedeflere en yakin ve dolayisiyla en iyi sonuca ulastirdigi

gozlemlenmistir.

Hedeflenen alt amag fonksiyonlarina ait 6nem agirliklarinin olusturulmasi sonrasinda,
genetik algoritma icerisinde degisiklik gosteren parametreler ve modele etki eden
kriter agirliklandirma yOntemi parametresi optimize edilmistir. Parametre
optimizasyonu i¢in deney tasarimi metodolojisi kullanilmistir. Toplamda ele alinan 5

farkl1 parametreye ait alt ve iist sinir belirlemek icin algoritma {izerinde deneme
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calismalar1 yapilmistir. Bu deneme ¢alismalarinin amaci mevcut problem boyutlar
kapsaminda deney tasarimi diizenegine en iyi analiz sonucunu verecek faktor
duzeylerini belirlemektir. TUm parametreler icin toplamda 240 adet deneme
yapilmistir. Bu denemeler siiresince ele alinan parametreler disinda kalanlar sabit
tutulmustur. Bu baglamda parametrelerin tek baslarina toplam fayda fonksiyonuna

etkisi gozlemlenerek, deney tasarimi i¢in faktor diizeyleri belirlenmistir.

Ik parametre olan popiilasyon biiyiikliigii tek basma degistiginde, popiilasyon
blytikligl arttirildiginda sonuglarda iyilesme gozlemlenmistir fakat belirli bir
diizeyden sonra arttirildiginda da iyilesmenin seviyesinin azaldig1 ¢ogu zaman da sabit
kaldig1 gozlemlenmistir. Diger bir parametre olan caprazlama olasiliginda ise, tek
basina degismesinde herhangi bir diizenli artis ya da azalis gézlemlenememistir.
Mutasyon olasilig1 degistiginde de ayni sekilde mevcut problem boyutlarinda (n=115)
dizenli bir kural gozlemlenmemistir. iterasyon sayis1 parametresi incelendiginde ise
toplam fayda fonksiyonu degerleri yerine iterasyonlarin plot grafikleri incelenerek
degerlerin sabit kalmaya basladigi noktalar iizerinden degerlendirme yapilmistir.
Iterasyon sayisindaki degisimin en c¢ok etki ettigi durum ise optimizasyon siiresi
olmustur. Bu nedenle grafikler incelenerek iterasyon parametresine ait alt ve iist
limitler daraltilmistir. Son parametre olan agirliklandirma yonteminde ise ilk
paragrafta da bahsedildigi lizere, tek basina etkisi incelendiginde de en 1yi degerleri
SWARA yontemi, en kotii degerleri ise Esit Agirliklandirma yontemi verdigi

gorilmiistiir.

Toplamda optimize edilecek olan 5 parametre (popiilasyon biiyiikliigli, caprazlama
orani, mutasyon orani, iterasyon sayisi, agirliklandirma ydntemi) i¢in birbirinden
farkli dort diizey belirlenmistir. En iyi ¢izelgeyi verecek parametreleri belirlemek
amaciyla, Taguchi deney tasarimi1 yontemi kullanilmistir. Deney tasarimi ile
parametrelerin toplam fayda fonksiyonuna tek tek etkisi yerine ayni anda
degisimlerinin toplam fayda fonksiyonuna etkisi gézlemlenerek optimum parametreler
analiz edilmistir. Taguchi metodu kapsaminda toplam 48 deney gerceklestirilmis ve
optimum parametreler belirlenmistir. Taguchi yontemine gore belirlenen parametreler
ile c¢alistirilan optimizasyonun tahmini sonucu ve standart sapma degerine gore
dogrulama amagcli algoritma 10 kez daha ¢alistirllmis ve c¢ikan degerlerin standart

sapma icerisinde oldugu gozlemlenmistir (Ek-C).
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Taguchi tahminlerine goére 1 sigma degeri 1,145 ve ortalamasi 80,065 olarak kabul
edilip incelendiginde ¢ikan sonuglar minimum ve maksimum limitlere bakildiginda
+/- 1 sigma araliginda degistigi gozlemlenmistir. Verilerin kendi igerisindeki dagilimi
ile degerlendirdigimizde ise standart sapmasi1 0,503 ortalama deger ise 80,330 olup,
+/- 2 sigma araliginda degistigi gozlemlenmistir. Bu denemelerin normallik testi
sonuglarina bakildiginda ise %95 giiven araliginda p-value analiz sonucu>0.05

oldugundan normallik testi sonuglar1 anlamli ¢iktig1 goriilmiistiir.

Dogrulama verilerinin dagilimindaki varyasyon oranlarina bakildiginda, taguchi
tahmin sistemine gore verilerin dagiliminda %1,43’liik bir varyasyon yani degisim s6z
konusudur. Toplamda 10 tekrardan olusan verilerin kendi igerisindeki varyasyonlari
analiz edildiginde ise %0,63’liik bir varyasyon oranina sahip oldugu gézlemlenmistir.
Normal dagilim 6zelliklerini tasiyan basarili siirecler, kiigiik varyasyon oranlarina
sahiptir. Ayn1 zamanda verilerin dagilim araliginin 6l¢iisii olan +/-1 sigma araliginda
olmasi da siirecin ve siirece ait parametrelerin kararli bir yapiya sahip oldugunu

gostermektedir. Normal dagilim testi sonug grafikleri Sekil 6.2°de verilmistir.

Histogram of VERILER Probability Plot of VERILER
Mormal Normal
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Sekil 6.2. Taguchi deneme sonuglarina ait normal dagilim grafikleri

Yapilan ¢alismanin isletmeye katkis1 ve mevcut ¢izelgeleme siirecine ait degisim ise
toplamda 6 farkli kategoride incelenmistir. Belirlenen 6 iyilesme kategorisi sirasiyla,
kullanilan program, kullanilan yontem, 6l¢iilebilir plan performansi, planlanan max is
siiresi, planlama i¢in harcanan siire, plan revizesi olacak sekilde siniflandirilmistir.
Mevcut durum ve cizelgeleme optimizasyonu sonrasi olmak iizere iki durumu

karsilastiran tablo asagida verilmistir (Tablo 6.1).
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Tablo 6.1. Yapilan ¢alisma 6ncesi ve sonrast durum karsilastirmasi

Karsilastirma o .
Kriterleri Yapilan Calisma Oncesi Yapilan Calisma Sonrasi
Kullanilan Program Excel Matlab

Kisisel goriisler, tahminler, manuel

Kullanilan Yo6ntem .
islemler

Algoritma optimizasyonu

) 5 alt amag fonksiyonu ve bunlari birlestiren
Olgulmuyor toplam fayda fonksiyonu ile plan
performansi dl¢iiliiyor.

Olciilebilir Plan
Performansi

Planlanan s Siresi

. 3 25+
(gun)
Planlama igin
Harcanan Sire 136,32 10,38
(sn/is)

Revize edilen kisim ve sonrast
optimizasyon tekrar ¢aligtirilabilir,
performanslar degismeler tekrar
hesaplanabilir.

Excel'e ekleme,gikartma vs., planlama ilk
Plan Revize hali, son hali herhangi bir kargilagtirma
s0z konusu degildir.

Tablo 6.1’e bakildiginda, mevcut ¢izelgeleme excel programi yardimiyla
yapilmaktadir. Gelistirme sonrasi ise ¢izelgeleme Matlab programi araciligiyla
yapilacaktir. Kullanilan yonteme bakildiginda mevcut durumda herhangi bir planlama
yontemi kullanilmamaktadir. ERP sisteminden ¢ekilen toplu is emirleri listesi
baslangicta terminler kiiglikten biiyiige siralanarak ve ¢evreden gelen acil bilgilerine
gore is siralamasi yapilmaktadir. Gelistirme sonrasinda ise gevreden gelen tiim bilgiler
ve planlama performansini Olgecek degiskenlerin tiimii algoritma igerisine
tanimlanmistir ve genetik algoritma yontemi ile optimize edilmektedir. Mevcut
durumda yapilan plana ait performans herhangi bir sekilde dl¢iilmemektedir. Yapilan
bu plan dogrultusunda hangi isler tamamlanacak hangileri gecikecek vs herhangi bir
performans ol¢iitlii bulunmamaktadir. Algoritma sonrasi ise geciken isler, harcanacak
toplam hazirlik stireleri vs. birbirinden farkli 5 alt amag fonksiyonu ile plan 6l¢iilebilir
duzeye getirilmistir. Mevcut durumda genel olarak 1 presi 3 giin planlamak igin
ortalama harcanan siire 45 dk’dir. Optimizasyon sonrasi ise n=115 is boyutu karsilig1
olarak 25 giin i¢in bu siire 20 dk olarak hesaplanmistir. Mevcut planlamada mesai
saatleri igerisinde max 3 giinliik plan yapilip gonderilebiliyorken, problem kapsaminda
maksimum is sayisina sahip pres i¢in 25 giinliik plan ¢ikarilmistir. Planda yapilan
revizeler mevcut durumda plan listesi atildiktan sonra mailler ile bilgilendirme
yapiliyorken, algoritma sonucu elde edilen siralamaya ait is siras1 degistirilip

cizelgeleme performansi tekrar Olclilerek daha saglikli ve hizli bir sekilde karar
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verilebilmektedir. Gelistirmelere ek olarak, PRESD i¢in 21.11.2018 tarihinde mevcut
duruma gore planlanan 20 ise (yaklasik 3 ginlik) ait performans gostergeleri ve
algoritmanin ¢alistirilmasi sonucu olusan is siralamalarina ait bilgiler Tablo 6.2°de ve

optimum is ¢izelgesine ait performans degerleri Tablo 6.3’te verilmistir.

Tablo 6.2. Mevcut durum ve gelistirilen algoritma sonrasi is siralamalari

Mevcut Durum |1(9/2(34|5|6|7|8|10|11|16|12(13|14|15|17|18|20]|19

Gelistirme Sonras1 | 3 (8 (4611157 |2|20|14|5|12|9 |17|19|13|18|10|16]| 1

Tablo 6.3. Mevcut durum ve algoritma karsilastirilmasi

MEVCUT DURUM GELISTIRME SONRASI

AA AAF Kriter TFF AA AAF Kriter TFF
Fonksiyonu | Degeri | Agirhg1 | Etkisi | Fonksiyonu | Degeri | Agirhg | Etkisi
Obj 1 20,000 0,2 4,000 Obj 1 18,000 0,438 7,884
Obj 2 10,750 0,2 2,150 Obj 2 10,500 0,206 2,163
Obj 3 31,550 0,2 6,310 Obj 3 28,150 0,192 5,405
Obj 4 21,350 0,2 4,270 Obj 4 21,150 0,093 1,967
Obj 5 29,000 0,2 5,800 Obj 5 18,000 0,071 1,278
TF Fonksiyonu 22,530 TF Fonksiyonu 18,697

Belirlenen amag fonksiyon kriterlerine ait sonuglara baktigimizda, etki agirhigi daha
diisiik fakat amac fonksiyonunun bulundugu seviyeyi biiyiik oranda belirleyen 6l¢iit
ortalama akis siiresidir. Ilgili atdlye tipi iiretim sisteminde ortalama akus siiresi ile ilgili
bir iyilestirme yapildiginda, amag¢ fonksiyonu daha iyi seviyelere inecek olup bu

dogrultuda en 6nemli agirliklara sahip ilk iki kriterde de iyilesme s6z konusu olacaktir.

Ayni1 zamanda farkli proses iyilestirme calismalariyla birlikte hazirlik ve iiriin gecisleri
zamanlar1 azaltilarak, daha kisa islem siireleri elde edilebilir. Hazirlik siirelerinin
azalmasi da amag¢ fonksiyon degerini azaltirken dolayli olarak tiim kriterlerde de
iyilesme etkisi meydana gelecektir. Terminler agisindan mevcut prosesin durumuna
gbre ortalama gecikme suresi kadar daha ileri tarihlere termin vererek, Qretim
sistemine uygun terminli siparisler gelmis olacaktir. Bu sayede geciken is siiresi ve

ortalama gecikme siiresi de azalacaktir.
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Caligsma siiresince karsilasilmis olunan program ve kullanilan bilgisayar siiriimiiniin
algoritma hizini etkiledigi gzlemlenmistir. Bu nedenle ¢alismanin yapildig: bilgisayar
ozellikleri ve Matlab optimizasyon programi ozellikleri paylasilmustir. Isletim
sisteminin daha yiiksek ve tuketim oémrunin daha gerisinde olan bir bilgisayar

yardimiyla algoritma siiresinin kisalacagi 6ne siirtilmektedir.

Tablo 6.4. Caligma siiresince kullanilan bilgisayar ve program 6zellikleri

Ozellikler Ozellik Turleri
Islemci Intel® Core ™ j7-4700MQ CPU @ 2.40 Ghz. 2. GHz
Yukli Bellek (RAM) 16,0 GB
Sistem Tiri 64 bit Isletim Sistemi, x64 tabanl islemci
Satinalma Tarihi (Yil) 2012 (Bilgisayar yaklasik 7 yildir kullanilmaktadir.)
MATLAB Sirimi MATLAB R2015a
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EK-A

Tablo A.1. Calisma kapsaminda probleme dahil edilen islere ait detay bilgiler

¢ | SiparisTermini | PresNo | Alum Kodu | EISUrizyon Islem | Diger Operasyontar Dlg)nsetm
Uzeyi
1 08.10.2018 PRESD 6xxx-03 2 6 2
2 15.10.2018 PRESD 6xxx-01 2 7 2
3 19.10.2018 PRESD 6xxx-02 1 5 2
4 19.10.2018 PRESD 6xxx-01 2 7 2
5 19.10.2018 PRESD 6xxx-01 1 8 2
6 23.10.2018 PRESD 6xxx-01 1 5 2
7 23.10.2018 PRESD 6xxx-02 1 6 2
8 25.10.2018 PRESD 6xxx-02 2 7 2
9 25.10.2018 PRESD 6xxx-03 4 8 2
10 26.10.2018 PRESD 6xxx-01 8 10 3
11 30.10.2018 PRESD 6xxx-02 4 10 1
12 30.10.2018 PRESD 6xxx-03 5 10 1
13 30.10.2018 PRESD 6xxx-01 5 9 2
14 01.11.2018 PRESD 6xxx-01 1 10 3
15 02.11.2018 PRESD 6xxx-03 3 5 3
16 02.11.2018 PRESD 6xxx-03 6 9 1
17 02.11.2018 PRESD 6xxx-03 6 7 1
18 02.11.2018 PRESD 6xxx-01 7 7 3
19 02.11.2018 PRESD 6xxx-03 7 9 2
20 05.11.2018 PRESD 6xxx-01 1 5 1
21 25.11.2018 PRESD 6xxx-03 2 5 1
22 25.11.2018 PRESD 6xxx-02 2 6 3
23 25.11.2018 PRESD 6xxx-02 4 9 2
24 25.11.2018 PRESD 6xxx-02 8 6 3
25 26.11.2018 PRESD 6xxx-03 2 6 2
26 26.11.2018 PRESD 6xxx-02 1 7 2
27 27.11.2018 PRESD 6xxx-02 3 8 1
28 27.11.2018 PRESD 6xxx-01 6 7 3
29 28.11.2018 PRESD 6xxx-03 1 10 2
30 28.11.2018 PRESD 6xxx-02 9 7 1
31 29.11.2018 PRESD 6xxx-01 1 5 3
32 29.11.2018 PRESD 6xxx-03 3 5 1
33 29.11.2018 PRESD 6xxx-01 2 6 1
34 29.11.2018 PRESD 6xxx-03 2 6 1
35 29.11.2018 PRESD 6xxx-02 3 8 2
36 02.12.2018 PRESD 6xxx-03 1 10 2
37 02.12.2018 PRESD 6xxx-02 1 7 1
38 02.12.2018 PRESD 6xxx-03 3 5 3
39 02.12.2018 PRESD 6xxx-01 3 10 1
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Tablo A.1. (Devam) Calisma kapsaminda probleme dahil edilen islere ait detay bilgiler

40 02.12.2018 PRESD 6xxx-01 4 10 3
41 02.12.2018 PRESD 6xxx-01 5 8 3
42 03.12.2018 PRESD 6xxx-01 2 5 2
43 03.12.2018 PRESD 6xxx-02 1 9 3
44 03.12.2018 PRESD 6xxx-03 3 7 3
45 03.12.2018 PRESD 6xxx-01 7 10 1
46 04.12.2018 PRESD 6xxx-02 2 7 2
47 04.12.2018 PRESD 6xxx-03 2 9 3
48 04.12.2018 PRESD 6xxx-02 3 10 1
49 04.12.2018 PRESD 6xxx-03 3 6 2
50 04.12.2018 PRESD 6xxx-03 3 10 2
51 04.12.2018 PRESD 6xxx-01 3 10 2
52 04.12.2018 PRESD 6xxx-02 4 9 1
53 04.12.2018 PRESD 6xxx-02 5 9 3
54 04.12.2018 PRESD 6xxx-02 6 6 3
55 04.12.2018 PRESD 6xxx-01 6 6 1
56 05.12.2018 PRESD 6xxx-01 5 9 2
57 05.12.2018 PRESD 6xxx-02 5 8 3
58 05.12.2018 PRESD 6xxx-01 5 6 3
59 06.12.2018 PRESD 6xxx-02 6 8 1
60 06.12.2018 PRESD 6xxx-03 8 5 3
61 07.12.2018 PRESD 6xxx-02 3 7 2
62 08.12.2018 PRESD 6xxx-02 4 10 2
63 08.12.2018 PRESD 6xxx-03 6 8 1
64 08.12.2018 PRESD 6xxx-02 6 6 2
65 08.12.2018 PRESD 6xxx-03 6 7 2
66 08.12.2018 PRESD 6xxx-01 10 7 3
67 08.12.2018 PRESD 6xxx-02 5 7 1
68 09.12.2018 PRESD 6xxx-02 1 5 1
69 09.12.2018 PRESD 6xxx-03 4 10 2
70 09.12.2018 PRESD 6xxx-02 1 9 2
71 09.12.2018 PRESD 6xxx-01 2 10 3
72 10.12.2018 PRESD 6xxx-01 3 10 3
73 11.12.2018 PRESD 6xxx-03 3 7 2
74 11.12.2018 PRESD 6xxx-01 3 7 1
75 11.12.2018 PRESD 6xxx-02 2 8 2
76 11.12.2018 PRESD 6xxx-03 2 6 2
7 11.12.2018 PRESD 6xxx-03 3 8 3
78 11.12.2018 PRESD 6xxx-01 3 9 2
79 11.12.2018 PRESD 6xxx-01 4 6 2
80 11.12.2018 PRESD 6xxx-02 4 10 2
81 12.12.2018 PRESD 6xxx-01 6 5 2
82 12.12.2018 PRESD 6xxx-01 8 5 2
83 12.12.2018 PRESD 6xxx-01 2 5 1
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Tablo A.1. (Devam) Calisma kapsaminda probleme dahil edilen islere ait detay bilgiler

84 12.12.2018 PRESD 6xxx-03 4 8 2
85 12.12.2018 PRESD 6xxx-03 5 7 2
86 15.12.2018 PRESD 6xxx-01 1 6 2
87 15.12.2018 PRESD 6xxx-01 1 10 1
88 15.12.2018 PRESD 6xxx-03 1 7 3
89 15.12.2018 PRESD 6xxx-03 2 10 3
90 15.12.2018 PRESD 6xxx-01 3 6 3
91 15.12.2018 PRESD 6xxx-01 7 7 2
92 16.12.2018 PRESD 6xxx-02 6 9 2
93 16.12.2018 PRESD 6xxx-01 2 10 1
94 16.12.2018 PRESD 6xxx-03 2 9 2
95 16.12.2018 PRESD 6xxx-01 6 8 1
96 17.12.2018 PRESD 6xxx-02 7 7 3
97 17.12.2018 PRESD 6xxx-02 7 6 2
98 17.12.2018 PRESD 6xxx-02 7 9 3
99 17.12.2018 PRESD 6xxx-02 5 10 2
100 18.12.2018 PRESD 6xxx-03 6 5 1
101 18.12.2018 PRESD 6xxx-03 4 7 2
102 19.12.2018 PRESD 6xxx-01 4 6 1
103 20.12.2018 PRESD 6xxx-01 1 9 3
104 20.12.2018 PRESD 6xxx-03 2 6 3
105 20.12.2018 PRESD 6xxx-03 2 6 2
106 24.12.2018 PRESD 6xxx-02 3 5 3
107 29.12.2018 PRESD 6xxx-01 5 8 3
108 11.01.2019 PRESD 6xxx-03 4 5 2
109 13.01.2019 PRESD 6xxx-01 5 5 3
110 19.01.2019 PRESD 6xxx-02 5 10 2
111 20.01.2019 PRESD 6xxx-01 5 6 1
112 03.02.2019 PRESD 6xxx-03 3 10 2
113 06.02.2019 PRESD 6xxx-02 5 5 1
114 09.07.2019 PRESD 6xxx-03 3 10 2
115 05.08.2019 PRESD 6xxx-02 3 5 2
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EK-B

Tablo B.1. Popiilasyon biiyiikliigiiniin degisimine ait deneme Sonuglart

Toplam

. Poplilasy | Iterasyo | Caprazla | Mutasyon . Faydg
Is - Kriter Fonksiy ..
on n Sayisi ma Olasihig: . Baslang | Bitis

Say1 N - . Agirhiklandir on

Biiyiiklig | (iterasyo | Olasihg | (pmutasyo - . . . I¢ sa sa

s1 L ma Yontemi Degeri

U (psize) n) (pcorss) n) -

(Eniyi

Deger)
115 20 10 0.8 0,008 EA 8602 | 2158 2%10
115 20 10 0.8 0,008 EA 88327 | 22:01 22310
115 20 10 0.8 0,008 EA 80,045 | 22:04 2%:0
115 20 10 0.8 0,008 EA 88403 | 22:07 2%:0
115 20 10 0.8 0,008 EA 86568 | 22:10 222:1
115 20 10 0.8 0,008 EA 88398 | 22114 2%1
115 20 10 0.8 0,008 EA 8753 | 2218 2%:2
115 20 10 0.8 0,008 EA 85829 | 22:21 2%:2
115 20 10 0.8 0,008 EA 88.947 | 22:24 2%2
115 20 10 0.8 0,008 EA 89278 | 22:27 2%:2
115 80 10 0.8 0,008 EA 87,078 | 22:54 2%5
115 80 10 0.8 0,008 EA 87539 | 22:57 2%;5
115 80 10 0.8 0,008 EA 8624 | 2300 232:0
115 80 10 0.8 0,008 EA 87.163 | 23:03 2‘?0
115 80 10 0.8 0,008 EA 84384 | 23:06 238:0
115 80 10 0.8 0,008 EA 87,008 | 23:09 231:1
115 80 10 0.8 0,008 EA 83163 | 23:12 2‘}1
115 80 10 0.8 0,008 EA 86,862 | 23115 237:1
115 80 10 0.8 0,008 EA 85643 | 23:18 2%:2
115 80 10 0.8 0,008 EA 87052 | 2321 2%:2
115 150 10 0.8 0,008 EA 84756 | 23:30 2‘}3
115 150 10 0.8 0,008 EA 85727 | 2334 2‘:’;3
115 150 10 0.8 0,008 EA 85763 | 23:39 2%:4
115 150 10 0.8 0,008 EA 86,802 | 2344 2‘;’;4
115 150 10 0.8 0,008 EA 85057 | 23:49 22:5
115 150 10 0.8 0,008 EA 8676 | 2354 2‘:’;5
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Tablo B.1. (Devam) Popiilasyon biiyiikliigiiniin degisimine ait deneme sonuglari

Toplam
. Popiilasy | iterasyo | Caprazla | Mutasyon . Faydz_i
Is - Kriter Fonksiy o,
on n Sayisi ma Olasihig1 - Baslang | Bitis
Say1 AN - . Agirhiklandir on
Biiyiiklig | (iterasyo | Olasihg | (pmutasyo - . . . I¢ sa sa
s1 ii (psize) n) (pcorss) n) ma Yontemi Degeri
(En iyi
Deger)
_ 00:0
115 150 10 0.8 0,008 EA 85046 | 2350 | O3
115 150 10 0.8 0,008 EA 87,055 | 00:05 O%ZO
115 150 10 0.8 0,008 EA 86233 | 00:10 0(31:1
115 150 10 0.8 0,008 EA 86415 | 00:14 0%:1
115 300 10 0.8 0,008 EA 8404 | 0011 0%:1
115 300 10 0.8 0,008 EA 84316 | 00:17 0?2
115 300 10 0.8 0,008 EA 83899 | 00:22 O%:Z
115 300 10 0.8 0,008 EA 85245 | 00:27 0(1:3
115 300 10 0.8 0,008 EA 86,031 | 00:32 0%3
115 300 10 0.8 0,008 EA 85219 | 00:37 O(i:‘l
115 300 10 0.8 0,008 EA 84542 | 00:42 0%:4
115 300 10 0.8 0,008 EA 87,067 | 00:48 og:s
115 300 10 0.8 0,008 EA 84563 | 00:54 O%:S
115 300 10 0.8 0,008 EA 83723 | 01:00 Oi:o
115 500 10 0.8 0,008 EA 83382 | 01:10 Ogl
115 500 10 0.8 0,008 EA 85015 | 01:16 011:2
115 500 10 0.8 0,008 EA 82,687 | 01:22 017:2
115 500 10 0.8 0,008 EA 84984 | 01:30 Off
115 500 10 0.8 0,008 EA 84,633 | 01:37 012:4
115 500 10 0.8 0,008 EA 8517 | 01:43 01;4
115 500 10 0.8 0,008 EA 84968 | 01:50 015:5
115 500 10 0.8 0,008 EA 85149 | 02:00 025:0
115 500 10 0.8 0,008 EA 83954 | 02:07 022:1
115 500 10 0.8 0,008 EA 8637 | 0215 O%:Z
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Tablo B.2. Caprazlama olasilig1 degisimine ait deneme sonuglari

) Toplam
is PopunlaSyO iterasyo | Caprazlam Mutasyo _ Kriter Fgr?zgi?/o Baslang1 .
Sayisi Bilyiikliig n Sayisi a Olasihig n . Aglrll!.(landl_r ™ n Degeri ¢sa Bitis sa
i Olasihg a Yontemi (En iyi
Deger)
115 20 10 0,2 0,008 EA 90,38 14:32 14:35
115 20 10 0,2 0,008 EA 87,422 14:35 14:38
115 20 10 0,2 0,008 EA 90,575 14:40 14:43
115 20 10 0,2 0,008 EA 87,245 14:45 14:48
115 20 10 0,2 0,008 EA 88,68 14:50 14:53
115 20 10 0,2 0,008 EA 87,949 14:55 14:58
115 20 10 0,2 0,008 EA 90,615 15:00 15:03
115 20 10 0,2 0,008 EA 90,655 15:05 15:08
115 20 10 0,2 0,008 EA 85,21 15:10 15:13
115 20 10 0,2 0,008 EA 89,852 15:15 15:18
115 20 10 05 0,008 EA 90,012 15:25 15:28
115 20 10 05 0,008 EA 89,38 15:30 15:33
115 20 10 05 0,008 EA 88,28 15:35 15:38
115 20 10 05 0,008 EA 87,173 15:40 15:43
115 20 10 05 0,008 EA 87,5 15:45 15:48
115 20 10 05 0,008 EA 88,17 15:50 15:53
115 20 10 05 0,008 EA 90,127 15:55 15:58
115 20 10 05 0,008 EA 85,596 16:00 16:03
115 20 10 05 0,008 EA 88,074 16:05 16:08
115 20 10 05 0,008 EA 86,37 16:10 16:13
115 20 10 0,7 0,008 EA 89,502 20:00 20:03
115 20 10 0,7 0,008 EA 84,593 20:05 20:08
115 20 10 0,7 0,008 EA 87,593 20:10 20:13
115 20 10 0,7 0,008 EA 88,561 20:15 20:18
115 20 10 0,7 0,008 EA 85,739 20:20 20:23
115 20 10 0,7 0,008 EA 89,335 20:25 20:28
115 20 10 0,7 0,008 EA 89,274 20:30 20:33
115 20 10 0,7 0,008 EA 89,271 20:35 20:38
115 20 10 0,7 0,008 EA 87,761 20:40 20:43
115 20 10 0,7 0,008 EA 87,495 20:45 20:48
115 20 10 08 0,008 EA 88,387 20:50 20:53
115 20 10 08 0,008 EA 88,805 20:55 20:58
115 20 10 08 0,008 EA 89,667 21:01 21:04
115 20 10 08 0,008 EA 88,459 21:05 21:08
115 20 10 08 0,008 EA 89,725 21:10 21:13
115 20 10 08 0,008 EA 90,587 21:15 21:18
115 20 10 08 0,008 EA 89,671 21:21 21:24
115 20 10 08 0,008 EA 88,365 21:25 21:28
115 20 10 08 0,008 EA 88,706 21:30 21:33
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Tablo B.2. (Devam) Caprazlama olasilig1 degisimine ait deneme sonuglari

) Toplam
is Sayis1 l;(ipL;]lan/ i) lterasyo | Cap razlapﬁ MU?SYO Aglr:fl:li;?l';llrm ngz?i ?/(.) Baslang: Bitis sa
uqulug n Sayisi a Olasihig Olasihin A Yontemi n Deg_erl ¢sa
a (Eniyi
Deger)
115 20 10 0.8 0,008 EA 90,036 21:35 21:38
115 20 10 0,95 0,008 EA 88,892 22:00 22:03
115 20 10 0,95 0,008 EA 90,979 22:05 22:08
115 20 10 0,95 0,008 EA 87,123 22:10 22:13
115 20 10 0,95 0,008 EA 89,278 22:14 22:17
115 20 10 0,95 0,008 EA 89,594 22:20 22:23
115 20 10 0,95 0,008 EA 88,419 22:25 22:28
115 20 10 0,95 0,008 EA 89,069 22:30 22:33
115 20 10 0,95 0,008 EA 90,528 22:35 22:38
115 20 10 0,95 0,008 EA 90,462 22:40 22:43
115 20 10 0,95 0,008 EA 90,13 22:45 22:48
Tablo B.3. Mutasyon olasilig1 degisimine ait deneme Sonuglart
Toplam
is Popdlasyo iterasyo | Caprazlam Mutasyo < firiter ngﬁgiilo Baslang: .
Sayisi Bii ﬁr;dij'ﬁ n Sayisi a Olasihig 0132111“1 Ag;rgg:?tg%lirm n Deg_eri ¢sa Bitis sa
yiklag S (En iyi
Deger)
115 20 10 0.8 0,002 EA 89,031 20:00 20:03
115 20 10 08 0,002 EA 89,123 20:05 20:08
115 20 10 08 0,002 EA 88,64 20:10 20:13
115 20 10 0.8 0,002 EA 88,488 20:16 20:19
115 20 10 0.8 0,002 EA 90,372 20:20 20:23
115 20 10 08 0,002 EA 89,88 20:25 20:28
115 20 10 08 0,002 EA 88,137 20:30 20:33
115 20 10 0.8 0,002 EA 88,549 20:35 20:38
115 20 10 0.8 0,002 EA 87,01 20:40 20:43
115 20 10 08 0,002 EA 88,907 20:45 20:48
115 20 10 08 0,004 EA 89,869 20:50 20:53
115 20 10 0.8 0,004 EA 88,342 20:55 20:58
115 20 10 0.8 0,004 EA 89,533 21:00 21:03
115 20 10 08 0,004 EA 89,864 21:05 21:08
115 20 10 08 0,004 EA 87,22 21:10 21:13
115 20 10 08 0,004 EA 86,633 21:15 21:18
115 20 10 08 0,004 EA 88,415 21:20 21:23
115 20 10 08 0,004 EA 85,309 21:25 21:28
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Tablo B.3. (Devam) Mutasyon olasilig1 degisimine ait deneme sonuglari

Toplam

is Popdlasyo iterasyo | Caprazlam Mutasyo . Kriter Fgr?zgiilo Baslangi Bitis
Sayis1 Bii ﬁr;dﬁ'ij n Sayisi a Olasihig Olars1111'1 Ag:ggi:s:;ﬂm n Dege!‘i ¢sa sa

Y s g (En iyi

Deger)
115 20 10 08 0,004 EA 87,855 21:30 21:33
115 20 10 08 0,004 EA 90,25 21:35 21:38
115 20 10 08 0,006 EA 87,398 15:10 15:13
115 20 10 08 0,006 EA 89,241 15:15 15:18
115 20 10 08 0,006 EA 89,735 15:20 15:23
115 20 10 08 0,006 EA 89,195 15:25 15:28
115 20 10 0.8 0,006 EA 89,062 15:30 15:33
115 20 10 08 0,006 EA 89,179 15:35 15:38
115 20 10 0.8 0,006 EA 90,361 15:40 15:43
115 20 10 08 0,006 EA 88,965 15:45 15:48
115 20 10 08 0,006 EA 90,153 15:50 15:53
115 20 10 0.8 0,006 EA 90,043 15:55 15:58
115 20 10 08 0,007 EA 89,593 20:05 20:08
115 20 10 0.8 0,007 EA 89,942 20:10 20:13
115 20 10 08 0,007 EA 90,386 20:15 20:18
115 20 10 0.8 0,007 EA 90,212 20:20 20:23
115 20 10 08 0,007 EA 88,801 20:25 20:28
115 20 10 08 0,007 EA 88,725 20:30 20:33
115 20 10 0.8 0,007 EA 87,271 21:00 21:03
115 20 10 08 0,007 EA 89,154 21:05 21:08
115 20 10 0.8 0,007 EA 88,001 21:15 21:18
115 20 10 08 0,007 EA 87,368 21:20 21:23
115 20 10 08 0,009 EA 87,201 19:17 19:20
115 20 10 0.8 0,009 EA 91,015 19:30 19:33
115 20 10 08 0,009 EA 90,292 19:35 19:38
115 20 10 0.8 0,009 EA 87,353 19:40 19:43
115 20 10 08 0,009 EA 87,412 19:45 19:48
115 20 10 0.8 0,009 EA 85,316 19:50 19:53
115 20 10 0.8 0,009 EA 90,506 19:55 19:58
115 20 10 08 0,009 EA 88,038 20:00 20:03
115 20 10 08 0,009 EA 89,947 20:05 20:08
115 20 10 08 0,009 EA 90,659 20:10 20:13
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Tablo B.4. Agirliklandirma yéntemi degisimine ait deneme sonuglari

Toplam

. " . Kriter Fay(_ja
Is Poptilasyon | Iterasyon | Caprazlama | Mutasyon - Fonksiyon | Baslangic | Bitis

Sayis1 | Biiyiikliigii Sayis1 Olasihg Olasihg Aglﬂlg:]?:::irma Dege_:r? sa sa

(En iyi

Deger)
115 20 10 0,8 0,009 EA 96,145 22:09 22:12
115 20 10 0,8 0,009 EA 87,918 22:15 22:18
115 20 10 0,8 0,009 EA 89,963 22:20 22:23
115 20 10 0,8 0,009 EA 87,363 22:26 22:29
115 20 10 0,8 0,009 EA 89,201 22:30 22:33
115 20 10 08 0,009 EA 87,873 22:35 22:38
115 20 10 08 0,009 EA 90,987 22:40 22:43
115 20 10 0,8 0,009 EA 88,699 22:45 22:48
115 20 10 0,8 0,009 EA 93,545 22:50 22:53
115 20 10 0,8 0,009 EA 88,142 22:55 22:58
115 20 10 0,8 0,009 EA 81,272 23:00 23:03
115 20 10 0,8 0,009 EA 83,143 23:05 23:08
115 20 10 0,8 0,009 EA 81,785 23:10 23:13
115 20 10 0,8 0,009 EA 83,543 23:15 23:18
115 20 10 0,8 0,009 EA 82,175 23:20 23:23
115 20 10 0,8 0,009 EA 83,961 23:26 23:29
115 20 10 0,8 0,009 EA 81,214 23:30 23:33
115 20 10 0,8 0,009 EA 82,9 23:35 23:38
115 20 10 0,8 0,009 EA 81,292 23:40 23:43
115 20 10 0,8 0,009 EA 82,348 23:45 23:48
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,219 10:24 10:27
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,446 10:30 10:33
115 20 10 0,8 0,009 EA 84,296 10:35 10:38
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,689 10:40 10:43
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,054 10:45 10:48
115 20 10 0,8 0,009 EA 84,759 10:50 10:53
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,418 10:55 10:58
115 20 10 0,8 0,009 EA 84,801 11:00 11:03
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,219 11:05 11:08
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,446 11:10 11:13
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,047 16:17 16:20
115 20 10 0,8 0,009 EA 83,768 16:25 16:28
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,63 16:30 16:33
115 20 10 0,8 0,009 EA 84,031 16:35 16:38
115 20 10 0,8 0,009 EA 83,838 16:40 16:43
115 20 10 0,8 0,009 EA 82,939 16:45 16:48
115 20 10 0,8 0,009 EA 85,184 16:50 16:53
115 20 10 0,8 0,009 EA 83,806 16:55 16:58
115 20 10 0,8 0,009 EA 83,169 17:00 17:03
115 20 10 0,8 0,009 EA 84,378 17:05 17:08
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Tablo B.5. iterasyon sayisinin degisimine ait deneme sonuglari

Toplam

S :;ls PopU'nI asyo iterasyo | Cap razla{n M utnasyo Aglrl:;lr;tl(::llrma Fgr?z? i&)l/(? Baslang1 | Bitis

| Biyikiagi | "S2st | aOlash@ oG Yontemi “(gﬁgi;? ¢sa sa

Deger)

115 20 20 0,80 0,009 Aglrllﬁi‘; drma | 8769 oz | 04
- 20 20 080 0,009 Aglrhlljlilrtldlrma 84,692 10:02 107:0
- 20 20 080 0,009 Aglrhlljlilrtldlrma 88,500 10:15 1(()):2
115 20 20 0,80 0,009 Aglrhfli‘; dirma 89,137 033 | 193
115 20 40 0,80 0,009 Aglrllﬁi‘; irma | 85:488 o203 | %1
115 20 40 0,80 0,009 Aglrhﬁz‘; e | 83671 o215 | %37
e 20 40 080 0,009 Aglrhlljlzlrtldlrma 85,389 02:30 023:3
115 20 40 0,80 0,009 Aglrmii; e | 87,918 0240 | %2%
115 20 60 0,80 0,009 Aglrh]]::lzlrtl dirma 85,546 11:44 13150
- 20 K 080 0,009 Aglrhlljlzlrtldmna 89,137 12:05 120:3
Ho . 20 080 0.0%8 Aglrhlljlilrtldmna 86,690 12:45 13;:0
115 20 60 0,80 0,009 Aglrh]]::lilrtl e | 87,281 13:30 1%:5
115 20 80 0,80 0,009 Aglrhﬁiﬁ - 86,878 14:26 1‘:555
- F 50 i o Aglrhlizirtldmna - 15:00 1%:3
13 20 80 080 0,009 Aglrhlljliirtldlrma 86,840 15:34 13:0
115 20 80 0,80 0,009 Aglrmiii; i | 86325 1605 | 93
115 20 100 0,80 0,009 Aglrmiii; dirma 84,419 17:00 1%:(’
115 20 100 0,80 0,009 Aglﬂﬂiii; e | 85452 1803 | 190
115 20 100 0,80 0,009 Aglﬂﬂiii; dirma 86,986 19:05 198:5
115 20 100 0,80 0,009 Aglrmiii; wma | 85663 | 2000 | 20

2

Sekil B.1. iterasyon =20 i¢in &rnekler

o
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EK-C

Tablo C.1. Taguchi deney tasarim sonuglari

PNo” [Psize | erasyon | Peross | Pmutasyon | AR | OO | a2 | Trandd
1 20 2 0,2 0,002 EA 89,495 87,387 88,365
2 20 10 0,5 0,004 M100 86,126 84,568 85,746
3 20 25 0,7 0,007 K 81,765 82,170 83,619
4 20 40 0,95 0,009 SW 84,072 82,350 82,802
5 150 2 0,5 0,007 SwW 82,703 80,718 82,298
6 150 10 0,2 0,009 K 83,005 82,213 83,165
7 150 25 0,95 0,002 M100 84,246 83,937 82,735
8 150 40 0,7 0,004 EA 87,347 86,487 85,487
9 300 2 0,7 0,009 M100 83,532 83,834 84,645
10 300 10 0,95 0,007 EA 84,280 87,942 85,939
11 300 25 0,2 0,004 sSwW 81,549 80,613 81,019
12 300 40 0,5 0,002 K 82,114 83,221 81,789
13 500 2 0,95 0,004 K 81,809 82,398 81,365
14 500 10 0,7 0,002 SwW 81,065 81,611 80,537
15 500 25 0,5 0,009 EA 86,433 85,594 83,953
16 500 40 0,2 0,007 M100 81,748 85,456 84,360

Tablo C.2. Deney sonuglar1 dogrulama denemeleri (ort. 80,330)

Deneme Taguchi Tahmini Degeri Standart Max Min Algoritma
Sapma Deger Deger Sonucu

1 80,065 1,145 81,21 78,92 80,490
2 80,065 1,145 81,21 78,92 81,028
3 80,065 1,145 81,21 78,92 80,414
4 80,065 1,145 81,21 78,92 80,752
5 80,065 1,145 81,21 78,92 80,513
6 80,065 1,145 81,21 78,92 79,578
7 80,065 1,145 81,21 78,92 80,145
8 80,065 1,145 81,21 78,92 79,425
9 80,065 1,145 81,21 78,92 80,270
10 80,065 1,145 81,21 78,92 80,682
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EK-D

Tablo D.1. En iyi ¢6zlme istinaden Uretim ¢izelgesi
is | 1. 2. 3. | 4 5. 6. 7. 8. 9. 110.|11. | 12. | 13. | 14. | 15. | 16. | 17. | 18. | 19. | 20. | 21. | 22. | 23.
Sifis | is | iy | i | iy | i | is is is is is is is is is is is is is is is is is
r | bit | bit | bit | bit | bit | bit | bit | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti
a | s | iy [ iy [ iy | Qg | i | is | s | s | s [ s | s | s | s [ s | s | s |s |s |5 |s [s|6Ss
2_1 2_2 2_2 2_2 2_2 2_2 2_2 '23- | '23- | '23- | '23- | '23- | '24- | '24- | '24- | '24- | '24- | '24- | '24- | '25- | '25- | '25- | '25-
No | No | No | No | No | No | No No [ No | No | No [ No [ No | No [ No | No | No | No | No | No | No | No | No
Bs | v- [ v | v | v [ |- |- V- | ov- | v | ov- | ov- v v v | v v v v | v v v | v
Nl201201201 20201 20] 20 201 {201 {201 | 201 | 201 [ 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201
oli1sl1s |18 |18 |18 18| 18 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
18: | 00 | 05: | 08: | 14: | 19: | 22: 04: | 10: | 12: | 14: | 21: | 06: | O7: | 08: | 10: | 17: | 19: | 22: | 03: | 06: | 08: | 12:
00: 00: 00: 00: 00: 00: 00: 00: | 00: | 00: | 00: | 00: | 00: | 00: | 00: | 00: | 00: | 0O: | 00: | 00: | 0O: | 00: | 0O:
00 | 00" | 00 | 0o | 00 | 00" | 00* 00' | 00" [ OO | 00" | 0O" | OO' | OO" | OO" | OO | OO' | OO" | OO' | OO' | 0O" | OO' | OO
is [ 24. [ 25. [ 26.|27.[28.29.[30. |31 |32 |33 |34 |35 |36 |37 |38 |39 |40 |41 |42 |43 | 44 | 45 | 46.
Sifis | i | iy | i | iy | i | is is is is is is is is is is is is is is is is is
r | bit | bit | bit | bit | bit | bit | bit | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti
a iy | iy | ig [ iy | iy | Qs [ 0§ | § s $ $ $ § § $ § § $ s s $ s s
2512617261726 1126 126 | 26 | )7 | 07 | 7. | 27- | 27- | 27- | 28- | 28- | 28- | 28- | 28- | 29~ | 20~ | 20~ | 20~ | '30-
No | No | No | No | No | No | No No | No | No | No [ No [ No | No | No | No | No | No | No | No | No | No | No
Bs | v- [ v v | v [ v | v | v- | ov- | v | ov- v v v v | v v v v | v v v | v
Nl20|20]2010 20201 20] 20 201|201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201
ol1sl1s |18 18| 18|18 18 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
18: | o1: | 06: | 10: | 16: | 17: | 23: 07: | 11: | 14: | 17: | 19: | 23: | 01: | 06: | O7: | 12: | 18: | 00: | 09: | 16: | 21: | 02:
00; 00; 00; 00; OOE 00; 00; 00: | 00: | 00: | 0O: | 00: | 00: | 00: | 0O: [ 0O: [ OO: | OO: | 00: | 00: | 0O: | 0O: | 0O:
00' | 00" | 00" | 00 | 00 | 00" | 00° 00' | 00* | 00" | 00" | OO" | OO' | OO' | OO' | OO' | OO' | 0O* | OO' | OO' | OO" | 00" | OO
is | 47. ] 48. | 49. |50. [51. |52 [53. |54 |55 |56 |57 |58 |59 |60 |61 |62 |63 |64 |65 |66 |67 |68 |69
S| is is is is is is is is is is is is is is is is is is is is is is is
r | bit | bit | bit | bit | bit | bit | bit | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti
a |y | iy | is [0y | iy | is [ 05 | $ s s $ s s $ s s $ $ $ $ $ $
3017301130130 130130 1 01 191 | 01- | 01- | 01- | 02- | ‘02- | '02- | '02- | ‘02- | 02- | '03- | '03- | '03- | ‘04- | ‘04- | 04-
No | No | No | No | No | No | De De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De
s lve love Twve lve [ve | ve e | & | & [ e e e ¢ fe e e fcfc|c|c|cfc|c
§ 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201
N |20 20| 20|20 |20 | 20 | 20
olis |18 18|18 |18 |18 | 18 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
03 | 06: | 07: | 16: | 20: | 22: | 03: 09: | 14: | 20: | 22: | 04: | 06: | 07: | 13: | 17: | 19: | 02: | 11: | 19: | 03: | 08: | 12:
00: 00: 00: 00: 00: 00: 00: 00: | 00: | 00: | 0O: | 00: | 00: | 00: | 0O: [ 0O: | 0O: | 0O: | 00: | 00: | 0O: | 0O: | 0O:
0o | 00 | 00 | 0o | 00 | 0o | 00 00' | 00" | 00" | 00" | 0O' | 0O' | OO' | OO' | OO' | 0O' | OO' | OO' | OO' | OO' | 0O' | OO
is | 70. [ 71. [ 72. [ 73. | 74. | 75. | 76. | 77. | 78. | 79. | 80. | 81. | 82. | 83. | 84. | 85. | 86. | 87. | 88. | 89. | 90. | 91. | 92.
S| is is is is is is is is is is is is is is is is is is is is is is is
r | bit | bit | bit | bit | bit | bit | bit | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti
a |y | iy | ig [ iy | iy [ i [ is | s $ s s $ s s $ s s $ $ $ $ $ $
0_4 0_5 0_5 0_5 0_5 0_5 0_5 '05- | '06- | '06- | '06- | '07- | '07- | '07- | '07- | '07- | '07- | '08- | '08- | '08- [ '09- | '09- | '09-
De | De | De | De | De | De | De De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De
is|c|c|e|e|e|e|c c- | c | e |e-|ec-|ec|efe-|e-]|ce|c|e e |c- || o
Nl201201201020120]20] 20 201|201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201
oli1s| 18|18 18|18 18] 18 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
20: | 02: | 05: | o8: | 11: | 15: | 16: 18: | 04: | 10: | 15: | 00: | 06: | 11: | 15: | 16: | 21: | 10: | 14: | 20: | 00: | 05: | 09:
00[ 00[ 00[ 00: 00: 00: 00: 00: | 00: | 00: | 00: | 0O: | 00: | 0O: | 0O: | 00: | 00: | 0O: | 00: | 00: | 0O: | 00: | OO:
0o | 00 | 00 | 0o | 00 | 0o | 00 00' | 00" | 00" | OO' | 0O' | 0O' | OO' | OO' | OO' | 0O' | OO' | OO' | OO' | OO' | 0O' | OO
is [ 93.94. |95 [ 96. | 97. |98 |99 [100 {101 | 102 | 103 | 104 | 105 | 106 | 107 | 108 | 109 | 110 | 111 | 112 | 113 | 114 | 115
S| is is is is is is is | .is | .is | .ig | .is | .is | .is | .is | .Q§ [ .is | .is | .Q§ [ .ig | .i§ | .i§ [ .5 | .i§
r | bit | bit | bit | bit | bit | bit | bit | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti | biti
a | iy | iy | iy | i | i | iy [ is | § $ ) ) $ s s $ s s $ $ $ $ $ $
091709 1710 | 110 1110 1 10 1L gy gq | oqge [ 1pe | 2- | 12 | 12- | 2- | 12 | 13- [ 18- | 13- | 13- | 14 | 14- | 140
De | De | De | De | De | De | De De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De | De
is|c|c|e|lc|e|e|c c- | c | e |e- e | |e fe-|e-]ce | |e e |ce- || o
Nl12012012010 201201 20] 20 201 | 201 [ 201 | 201 | 201 |{ 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201 | 201
ol18118| 18|18 |18/ 18| 18 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8
16: | 17: 1 01: | 04: | 13: | 14: | 00: 10: | 19: | 22: | 00: | 04: | 08: | 11: | 19: | 22: | 04: | 12: | 19: | 21: | 02: | 06: | 13:
00[ 00[ 00[ 00: 00: 00: 00: 00: | 00: | 00: | 00: | 0O: | 0OO: | OO: | 0O: | 0O: | OO: | OO: | 0OO: | OO: | 0O: | QO: | 00:
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