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OZET

Akis tipi ¢izelgeleme problemi endiistri mithendisligi alaninda son 50 yilin muhtemelen en
¢ok bilinen problemidir. Bir ve iki makine durumu i¢in kesin ¢6ziimler olmakla beraber, makine
sayisinin ticten fazla oldugu durumlarda problem NP-Zor sinifina girmekte ve optimum ¢éziimii
bulmak zorlagsmaktadir. Bu zorlayici ortam, pek ¢ok arastirmacimin ilgisini ¢cekmektedir. Yapay
ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi, Karaboga (2005) tarafindan arilarin dogadaki davranislari temel
almarak gelistirilen popiilasyon tabanli bir optimizasyon teknigidir. Oncelikle sayisal
optimizasyon problemlerinde kullanilan algoritma, son zamanlarda c¢esitli miihendislik
problemlerinde de basariyla uygulanmistir. Bu tez ¢caligsmasinda, ABC algoritmasi1 permiitasyon
akis tipi ¢izelgeleme problemine uygulanmistir. Gelistirilen algoritmanin performansi literatiirde
siklikla kullanilan Carlier, Reeves ve Taillard test problemlerine uygulanmis ve sonuglar1 farkl
metasezgisel yontemlerle karsilagtirilmigtir. Gelistirilen algoritma Carlier ve Reeves problem
gruplarinda literatiirde yer alan pek ¢ok calismadan daha basarili sonuglar liretmistir. Reeves23
test problemi i¢in, yeni bir en iyi deger elde edilmistir. Taillard test problemlerinde ise,
karsilagtirma i¢in kullanilan diger metasezgisel algoritmalarla rekabet¢i sonuglar elde edilmistir.
Baz1 problemlerde diger algoritmalardan daha basarili degerler bulunurken, kimi problemlerde

de kiiciik farklarla rakip algoritmalarin gerisinde kalmistir.



viii

SUMMARY

Flow shop scheduling problem (FSSP) is probably one of the most well known industrial
engineering problem of the past 50 years. Although there are exact solutions for one or two
machines, the problem becomes NP-hard for three or more machines. This challenging
environment attracts many researchers to offer more efficient solution algorithms. Artificial Bee
Colony (ABC) algorithm is a relatively new swarm intelligence-based algorithm proposed by
Karaboga (2005), inspired by the intelligent foraging behaviors of honeybee swarms. Primarily
used for solving numerical optimization problems, it is now used widely in different engineering
problem types. In this study, ABC algorithm is applied to permutation flow shop scheduling
problem. Performance of the algorithm is tested by using Carlier, Reeves and Taillard test
instances and compared against different metaheuristic-based methods. For the Carlier and
Reeves instances, the proposed ABC algorithm produced better results than most of the known
metaheuristic algorithms in the literature. A new best solution is gained for the Reeves23 test
problem. Some competitive results are found for the Taillard test problems against different
metaheuristic methods used for comparing. In some instances, ABC algorithm performed better
than the other methods, whereas in some instances its solutions are slightly worse than the

others.
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GIRIS

Cizelgeleme sorunu, gerek imalat sektoriinde gerekse hizmet sektoriinde karar vericilerin en
sik karsilastiklar1 sorunlardan birisidir. Belirli bir donem igerisinde farkli teknoloji ve kapasite
kisitlar1 altinda hem hizmet verenin hem de hizmet alanin ihtiyaglarinin en uygun sekilde
karsilanmas1 gerekmektedir. Uretim sistemlerinin dogasinda yer alan dinamik yapidan dolayz, ele
almmas1 gereken sorunlar ¢ogu zaman olduk¢a karmasik bir yapida ortaya ¢ikmaktadir. Iyi
yapilmig bir c¢izelgeleme calismasi, iiretim ve hizmet isletmelerinde verimliligi arttirmakta

beraber kaynak kullanimi ve maliyetleri de dogrudan etkileyebilmektedir.

Cizelgeleme sorunun ¢oziimiinde Johnson (1954) tarafindan gelistirilen ilk ¢6ziim
algoritmasindan bu yana pek ¢ok ¢oziim teknigi ortaya ¢ikmistir. Yaklasik 50 yildir giindemde
olan bu probleme olan ilgi giiniimiizde de artarak devam etmektedir. Johnson algoritmasi iki ve
tic makine durumu i¢in kesin ¢6ziimii verebilmektedir. Makine sayismin iicli ge¢tigi durumlarda
ise en iyl ¢oziimii elde etmek i¢in gerekli olan siire iistel olarak artmakta ve karmasik
problemlerde en iyi ¢6ziimii bulmak neredeyse imkansiz hale gelmektedir. Problemdeki bu
zorluk pek cok arastirmacmin ilgisini ¢ekmis ve en kisa slirede optimuma yakin ¢dziimler

verecek cesitli sezgisel ve metasezgisel algoritmalar gelistirilmistir.

Metasezgisel algoritmalar, ¢esitli miihendislik alanlarinda yer alan farkli problemlerin
¢Oziimiinde giiniimiizde siklikla kullanilmaktadirlar. Bu yontemlerin kullanilmasiyla biiyiik
boyutlu problemlerde daha az hesaplama karmasikligi ile klasik yontemlerle elde edilemeyecek
kadar kisa siirede iyi ¢oziimler ortaya gikabilmektedir. Ozellikle endiistri miihendisligi alaninda
ara¢ rotalama problemi, gezgin satict problemi, atdlye tipi ve akis tipi is ¢izelgeleme problemi,
zaman cizelgeleme, personel atama gibi ¢ok cesitli sorunlarda bu yontemler basariyla

kullanilabilmektedir.

Dogadaki canlilarin davranis bi¢imlerinden yola ¢ikarak gelistirilen yapay zeka teknikleri, son
yillarda giderek daha c¢ok kullanilmaktadir. Pek c¢ok arastirmaci tarafindan gelistirilen
algoritmalar, farkli problem tiirlerine uygulanmakta ve literatiirdeki cesitli veri setleri

kullanilarak performanslar1 dl¢tilmektedir. Kullanilan bu veri setleri sayesinde algoritmalarin



performansi farkli metasezgisel tekniklerle veya ayni algoritmanin farkli yazarlar tarafindan
gelistirilen siiriimleri ile kiyaslanabilmektedir. Bu ¢alismada, dogadaki ar1 kolonilerinin
davranislarin1 temel alarak gelistirilen yapay ar1 kolonisi algoritmasi permiitasyon akis tipi

cizelgeleme problemine (PFSP) uyarlanmistir.

Caligmanin birinci boliimii ¢izelgeleme fonksiyonuna iligkin ayrmtili bilgiler icermektedir.
Cizelgelemenin igletmeler i¢in 6neminin yani sira, akis tipi ¢izelgeleme problemi ve bu probleme
yonelik cesitli ¢oziim teknikleriyle ilgili ayrintilar verilmistir. Ikinci béliimde, problemin ¢oziimii
icin kullanilacak olan yapay ar1 kolonisi algoritmasi ve bu algoritmayla ilgili yapilan literatiir
taramas1 yer almaktadir. Son boliimde ise algoritmanin PFSP’ye uyarlanmasi ve algoritma

performansinin Carlier, Reeves ve Taillard test problemleri lizerinde denenmesi anlatilmistir.



BIiRINCI BOLUM
CiIZELGELEME FONKSIYONU

Cizelgeleme problemi ilk ortaya ¢ikigindan bu yana gerek akademik c¢alismalarda gerekse de
is diinyasinda 6nemini hi¢ kaybetmemistir. Imalat ve hizmet sektoriinde yer alan hemen hemen
tiim isletmelerde karar vericilerin kargisina ¢ikan bu sorunun ¢éziimii i¢in, son 50 yilda sayisiz
¢dziim algoritmasi gelistirilmistir. Uzerinde siklikla ¢alisilmasina ragmen, giiniimiizde yeni ve

rekabetc¢i ¢oziim algoritmalar1 gelistirilmeye devam edilmektedir.

Bu boliimde, oncelikle ¢izelgeleme fonksiyonunun isletme i¢indeki 6nemi anlatilacaktir.
Cizelgeleme problemlerinin ve ¢6ziim tekniklerinin siniflandirilmasi anlatildiktan sonra, en geg

tamamlanma zamani kriteri i¢gin PFSP ¢6zlimiine yonelik literatiir taramas1 verilecektir.

1.1. Cizelgeleme Fonksiyonunun Onemi

Bilim ve teknolojide gerceklesen siirekli gelisim sonucu tiiketicilerin refah diizeyleri ile
birlikte beklentileri de artmakta, bu artis firmalar agisindan ekonomik bir rekabet ortami
yaratmaktadir. Bu rekabet¢i ortamda hayatta kalabilmek i¢in firmalar; ticari anlamda kazanilmig
olan pazar ve miisteri portfoylerini korumaya calismakta, yeni pazarlar aramakta veya yeni
miisteriler kazanabilmek i¢in c¢aligmalar yapmaktadirlar. Rekabet istiinliigii saglamak ve
stirdiirmek i¢in miikemmel bir tiriin tasarlamak veya pazarlamaya yogunlasmak yetmemektedir.
Miisteri hizmetinde kusursuzluga ulasmak ve teslimat tarihi igin verilen sézleri yerine getirmek
en az bunlar kadar 6nemlidir. Bunun i¢in yapilmasi gerekenlerin biri; kapasiteyi talebe yanit
verebilecek diizeyde ve beklenmedik durumlara ¢abuk tepki gosterecek sekilde tutmaktir. Boyle

bir {iretim sisteminde yapilmasi gereken ilk ¢alismalardan biriside ¢izelgeleme faaliyetidir.

Cizelgeleme, imalat ve hizmet endiistrilerinde ¢ok énemli role sahip bir karar verme siirecidir.
Bir firmada ¢izelgeleme fonksiyonu, matematiksel teknikler veya sezgisel yontemler kullanarak
smirli  kaynaklarin  verilen zaman cergevesi icinde gorevlere tahsis edilmesi islemini
gergeklestirir. Kaynaklarin uygun olarak atanmasi ile firmanin bir veya daha fazla amaci

optimize ederek hedeflerine en iyi sekilde ulagmasi saglanir (Pinedo, 2008, s.1).



Uretim sisteminde, atdlye i¢indeki kabarik sayidaki yar1 mamul yiginlar1 ve/veya bir kisim
tezgahlarin calisirken digerlerinin bos durmasi gibi durumlarin gézlemlenmesi ¢izelgeleme
problemlerinin varligini ortaya koymaktadir. Ayrica, liretim ortaminda ortaya ¢ikabilecek yiiksek
seviyede fazla mesai, gecikmis islerin varligi, disiik tezgah/isgiicii kullanim oranlar1 gibi
istatistikler de ¢izelgeleme problemlerinin isaretleridir (Giildali, 1990 alintilayan: Segme, 2006,
s.4).

Cizelgeleme, belirli bir takim gorevleri yerine getirmek iizere kaynaklarin zaman iginde
tahsisi olarak tanimlanabilir. Bu tanimda gorevler, i¢cinde bulunulan ortama bagli olarak degisik
sekillerde adlandirilabilir (Pinedo, 2008, s.1). Genel olarak, belirli {iriin veya hizmetleri meydana
getirmek i¢in gerekli olan faaliyetlerdir. Cizelgelemede iiretim, kaynak ve zaman olmak iizere ti¢
temel unsur yer almaktadir. Bu unsurlar1 goz oniine alarak cizelgelemeyi, belirli bir takim isleri
yapmak i¢in hangi kaynaklarin, ne zaman ve nasil kullanilacaklarinin tespit edilmesi seklinde
ifade edebiliriz (Giildali, 1990 alintilayan: Se¢me, 2006, s.4). Cizelgeleme problemine ait

giiniimiizde karsimiza ¢ikan ¢esitli 6rnekler asagida verilmistir.

e Proje ¢gizelgeleme

e Bakim ¢izelgeleme

e Havayollarinda ucus ¢izelgeleme
e Arag rotalama

e (Gezgin satic1 problemi

e Montaj hatt1 dengeleme

e s cizelgeleme

e Servis rotalama ve gizelgeleme
e Havayolu ekip cizelgeleme

e Ders ve sinav ¢izelgeleme

e Uretim gizelgeleme

o Isgiicii cizelgeleme

Cizelgeleme, stratejik planlamayla baslayip artan ayrintilara sahip planlama faaliyetlerine
dogru ilerleyen planlama siirecinin son adimidir. Cizelgeleme faaliyetine baglamadan once

cizelgelenecek eylemlerle ilgili yeterli verinin olmasi gerekmektedir. Cizelgelenecek faaliyetle



degismekle birlikte gereken bazi bilgiler asagida verilmistir (Vonderembse ve White, 1991, s.
522-523):

Isler
e Teslim tarihi
e Rotalar, hazirlik ve iglem siireleri
e Malzeme ihtiyaclar
e Teslim tarihiyle ilgili esneklikler

e Zamaninda teslimin 6nem derecesi

Faaliyetler

e Beklenen siire
e Oncelik iliskileri

e Istenen tamamlanma siiresi

Calisanlar
e Hazirda bulunabilirlik
e s kapasiteleri
o Cesitli islerdeki etkinlikleri

e Ucret oranlari

Ekipman

e Makine/is merkezi kapasitesi
e Makine/is merkezi yetenekleri
e Operasyon maliyetleri

e Hazirda bulunabilirlik

Tesisler
e Kapasite
e Kullanim yerleri
e Kullanim maliyetleri

e Hazirda bulunabilirlik



1.2. Uretim Cizelgeleme
Uretim ¢izelgeme, iiretim veya hizmet sistemlerinde yapilacak islem/islem gruplarinm hangi
is istasyonlarinda, ne zaman ve nasil gerceklestirileceginin belirlenmesidir. Verimlilik ve etkinlik

saglama agisindan 6nemli bir isletme fonksiyonudur (Pinedo, 2008, s.1).

Uretim ¢izelgeleme fonksiyonu, iiretim sisteminde siparislerin yani miisteri taleplerinin
karsilanmas1 siireci agisindan onemlidir. Uretim planlama verileri ve atdlye verileri arasinda
cizelgeleme fonksiyonu koprii vazifesi goriir. Uretim planlamadan gelen siparis bilgileri ile
(siparis miktari, baslama ve teslim zamanlar1 vb.) mevcut atdlye (iiretim alani) durumunu goz
Oniine alarak en iyi ve etkin ¢izelgenin belirlenmesi, liretim planlama ile atdlye yonetimine geri

beslemenin yapilmasi saglanir.

Cizelgeleme ile 1ilgili bulunan ¢esitli tanimlardan en yaygin kullanilanlar1 asagida

belirtilmistir:

e C(izelgeleme, kit kaynaklarin belirli bir zaman boyunca c¢esitli islere tahsis edilmesiyle
ilgilidir. Cizelgeleme siireci, bir veya daha fazla amaci en iyileyecek sckilde kit
kaynaklarin atanmasi ve bu kaynaklarin etkinligi ile ilgilenmektedir. Bu siireg, bir veya
daha fazla hedefin en iyilenmesini amaglayan bir karar alma siirecidir (Pinedo, 2008, s.1).

e C(izelgeleme, sistem kaynaklarmin gesitli islere, gorevlere veya faaliyetlere zaman
temelinde tahsis edilmesidir.

e (izelgeleme kaynaklarin etkin kullanimai ile belirlenen hedeflere ulasmaktir.

e Faaliyetlerin nerede ve ne zaman gergeklestirilece§ine karar vermek anlamina gelen
cizelgeleme, daha cok girdilerle ciktilar arasindaki zamanlamayla ilgilenmektedir

(Ozkazang, 1999 alintilayan: Segme, 2006, s.4).

Cizelgeleme, iiretim planlama siirecinin énemli bir parcasidir (Sekil 1.1). Uretim planlama,
firmanin genel iriin karmasmin ve uzun donemli kaynak tahsisinin; Stok seviyeleri, talep
tahminleri ve kaynak ihtiyaglarina bagl olarak optimize edilmesine c¢aligir. Bu iist planlama

seviyesinde alinan kararlar ¢izelgeleme siirecini dogrudan etkilemektedir.



Imalatta, cizelgeleme fonksiyonu fabrikanm diger karar alma fonksiyonlar: ile etkilesim
icindedir. Bir¢ok fabrika tarafindan kullanilan Malzeme Ihtiya¢ Planlamasi (MRP) sistemi bu
fonksiyonlara bir 6rnektir. Cizelge olusturulduktan sonra, gerekli tim hammadde ve kaynaklarin
belirlenen zamanda kullanilabilir olmasi sarttir. Tiim islerin hazirlanma tarihleri iretim planlama,

cizelgeleme sistemi ve MRP sistemince ortaklasa belirlenir (Pinedo, 2008, s.6).

Uretim sistemi igerisinde ¢izelgeleme birgok faktorden etkilenmektedir. Bunlardan bazilari; is
oncelikleri, teslim tarihleri, liretim seviyeleri, parti bliytikliigii smirlamalari, 6ncelik kurallarinin
yan1 swra ihtiya¢ Uretimi, islem karmasikligi, c¢izelgeleme kriteri, ihtiyag tanimlama ve
cizelgeleme ortamidir. Cizelgelemeyi ilk Once etkileyen temel unsur, siirecin planlanmasi

islemidir (Geyik ve Cedimoglu, 2001, s.53-54).

Cizelgeleme problemleri, yerine getirilmesi gereken bir grup is ve bu islerin
gerceklestirilmesinde kullanilacak uygun kaynaklari igerirler. Bu iki temel girdinin nitelikleri iy1
belirlenmeli ve alacaklar1 degerler olabildigince kesin ve dogru bir bicimde hesaplanmalidir.
Ancak bu sekilde dogru zaman planlar1 ortaya ¢ikarilabilir. Kaynaklar belirlendiginde
cizelgeleme probleminin sinirlar1 etkin bir sekilde ¢izilmis olmaktadir. Ayni1 zamanda, bu
gorevler biitiinii arasinda her hangi bir teknolojik kisit varsa belirtiimelidir (Ozkazang, 1999

almtilayan: Se¢me, 2006, s.5).

Bir organizasyondaki ¢izelgeleme islevi, Sekil 1.1°de goriildiigii gibi, sadece atdlyeden degil,
ayni zamanda orta ve uzun donemli planlamadan sorumlu iiretim planlama islevinden de
etkilenir. Uretim planlama islevi, kaynak ihtiyacglari, talep tahminleri ve stok seviyelerini goz
oniinde bulundurarak uzun donemli kaynak tahsisinin yani sira firmanin {iriin karisimimi da en
iyilemeyi amaglar. Bu yiiksek planlama seviyesindeki kararlar ¢izelgeleme islevini dogrudan

etkileyecektir



Uretim alan

> Uretim planlama, <+—— Siparigler.
Ana gizelgeleme Talep tahminleri
Kapasite
durumu
Miktarlar,
Teslim tarihleri
Malzeme ihtiyaglan, ——————— Malzeme ihtiyaglan
Planlama
) ] Kapasite planiama
Cizelgeleme
Kisitian
Atolye siparisleri,
Gergeklegtirme tarihleri
v
Cizelgeleme
ve
> Yeniden ¢izelgeleme
Detayh
Cizelgeleme Gizelge Cizelgeleme
Performansi
Sonlandirma / Sevketme
Aldlye y
Durumu
Oretim alan yonetimi
Veri toplama Is yikleme
Y

Sekil 1.1 Bir Uretim Sisteminde Cizelgeleme Fonksiyonunun Yeri (Pinedo, 2008, s.5)

Cizelgeleme problemlerinde iki farkli tiirden uygunluk kisitlariyla karsilasilmaktadir.
Bunlardan birincisi makine kapasitelerindeki smirlamalar, ikincisi ise bazi islerin islem sirasi
iizerindeki teknolojik smirlamalardir. Cizelgeleme probleminin ¢dziimii, iki gruba ayrilabilen bu
kisitlarin her hangi bir uygun ¢6ziimii ile ifade edilir. Dolayisiyla ¢izelgeleme problemini ¢6zme

islemi asagidaki sorulara cevap arama islemini kapsamaktadir (Baker, 1997 almtilayan:

Kellegdz, 2006, s.2).




e Hangi kaynak hangi goreve atanacak?

e Her bir gérev ne zaman yapilacak?

1.3. Cizelgeleme Problemlerinin Siniflandirilmasi

Cizelgeleme problemleri ii¢ parametreli veya dort parametreli olmak iizere iki farkl sistemde
ifade edilebilir. Bunlar Conway vd. (1967) tarafindan gelistirilen o / f# / y / 0 gosterimi ve
Graham vd. (1979) tarafindan gelistirilen a /S / y seklinde {i¢ parametreli gosterimdir (Zobolas
vd., 2008, s.5; Ruiz ve Maroto, 2005, s.480). Conway tarafindan gelistirilen dortlii gésterimde o
parametresi islerin gelis siirecini (isler arasindaki siirenin olasilik dagilimini) gdstermektedir.
Sadece n ile ifade edildigi durumda ise sonlu sayida makineye sahip statik bir durumu gosterir.
Ikinci parametre, 8, makine sayisin1 gdstermektedir. Uciincii parametre atdlyedeki islerin akis
diizenini ifade etmektedir. Bu parametrenin alacagi deger problemin tiiriinii géstermektedir (akis
tipi, atOlye tipi, ...). Son olarak o parametresi ise amag kriterini ifade eder (Conway vd., 1967, s.
7-8).

Uclii gosterim de ise, o parametresi makine ortammi gdstermektedir ve tek bir girdiye
sahiptir. g, isleme 6zellikleri ve kisitlarla ilgilidir. Problemin 6zelligine bagl olarak higbir girdisi
olmayabilecegi gibi bir veya birden fazla deger alabilir. Son olarak y ise genellikle tek girdiye

sahip olup problemdeki en kiigliklenecek amag gostergesidir (Pinedo, 2008, s.14).

a parametresinin alabilecegi bazi1 degerler (Pinedo, 2008, s.14-15):

e Tek makine (1),

e Benzer 6zellikli paralel makineler (Py): Benzer 6zellige sahip m adet paralel makine vardir. i
isine ait tek bir operasyon bulunur ve bu operasyon m adet makinenin herhangi birisinde
yapilabilir.

e Farkli hizlara sahip paralel makineler (Qn): Farkli hizlara sahip m adet paralel makine vardir
ve j makinesinin hizi vj olarak tanimlanir. P; islem zamanina sahip i isi j makinesinde P;j; = P;
/ vj siiresini harcar. Eger tiim makinelerin hizlar1 ayniysa bir 6nceki durum elde edilir.

e Iliskisiz paralel makineler (Rpy): Her is igin farkli hizlara sahip m adet paralel makine vardur. j

makinesi i isini vj; hiziyla yapabilmekte olup harcanan stire p; / vjj’dir.
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Akis tipi (Fm): Seri siralanmigs m adet makine s6z konusudur. Her bir is ayn1 rotay1 izleyecek
sekilde m adet makinenin her birinde islem goriir. Genellikle ilk gelen ilk ¢ikar kuyruk
modeli temel alinir. Bu durumda kuyrukta bekleyen is, baska bir isi atlayamaz. Bu tiir
problemler permiitasyonlu akis tipi ¢izelgeleme problemi olarak bilinir.

Esnek akis tipi (FFs): Akis tipi ve paralel makine ortaminin genellestirilmis halidir. Toplam S
adet seri asama bulunmakta olup her bir asamada benzer 6zellikli m adet paralel makine
vardir. Her bir is ayn1 rotay1 izleyecek sekilde s adet asamanin her birinde bulunan m adet
makinenin sadece birinde islem goriir.

Atolye tipi (J;): m adet makineye sahip atolye tipi ¢izelgelemede her isin kendine ait
onceden belirlenmis bir rotas1 vardir. Her isin her makineye bir kez ugradigi ve birden ¢ok
ugradig1 biciminde iki alt tiirii bulunmaktadir. Ikinci tiir problemler rcrc (tekrarh) akis tipi
olarak tanimlanabilir.

Acik tip (Op): Modelde m adet makine s6z konusu olup her bir is her bir makinede islem
goriir. Bazi islerin bazi1 makinelerdeki islem siireleri sifir olabilecegi gibi farkli isler farkli

rotalara da sahip olabilir.

B parametresinin alabilecegi baz1 degerler (Pinedo, 2008, s.15-17):

Gelis zamam (r;): Is i’nin islenmesine r; gelis zamanindan Once baslanamaz. Eger f
parametresinde r; yer almiyorsa i isi herhangi bir zamanda baslayabilir.

Sira bagimli hazirlik zamanlar1 (Si): Eger ¢izelgede i isi K isinden 6nce geliyorsa Si, K isin
baslayabilmesi i¢in gereken hazirlik zamanini ifade eder. Eger i ve K isleri arasindaki hazirlik
zamani makineye de bagimli ise o zaman Sij ile ifade edilir.

Béliinebilme (prmp): Isin tamamlanana kadar makinede kalmasi zorunlu degildir. Her hangi
bir zamanda her hangi bir isin islenmesi durdurularak makineye farkli bir is yerlestirilebilir.
Islemi yarida kesilen is ilgili makineye tekrar kondugunda sadece kalan siire kadar islem
gorur.

Oncelik kisitlar1 (prec): Bazi islerin islenmesine baslamadan &nce diger bazi islerin
tamamlamasi kisitidir.

Arizalanma (brkdwn): Makinelerin tamami ya da bir kismi arizalanmalar sebebiyle siirekli

olarak islem yapmaya uygun degildir.
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e Permiitasyon (prmu): Akis tipi makine ortaminda karsilagilan bu parametre, makineler
arasindaki kuyruk disiplininin FIFO (ilk gelen ilk islem goriir) oldugunu ifade eder.

e Bloklama (block): Akis tipi makine ortaminda karsilasilan bu parametre, bir birini takip eden
iki makine arasindaki kuyrugun sinirli bir kapasiteye sahip ve dolu oldugu zaman 6nceki
makinenin islemini bitirdigi isi sonraki makineye gonderemeyecegini ifade eder.

e Beklemesiz (nwt): Akis tipi makine ortaminda karsilasilan bu parametre, islerin birbirini
takip eden iki makine arasinda bekleyemeyecegini ifade eder. Bu kisitlamanm oldugu
modelde de kuyruk disiplini FIFO’dur.

¢ Yeniden dolasim (recrc): Atdlye tipi makine ortaminda karsilagilan bu durumda, her hangi

bir isin her hangi bir makineyi birden fazla ziyaret edebilecegini ifade eder.

Cizelgeleme problemlerinde genellikle bir performans 6lgiitii en kiiciiklenmeye c¢aligilir. i
isinin j makinesinde tamamlanma zamani Cj; ve sistemde gec¢irdigi zaman Cj olarak tanimlanur.
Performans 6l¢iitii ayn1 zamanda teslim zamaninin (d;) bir fonksiyonu da olabilir. Herhangi bir i
isinin gecikmesi L; = C;j — d;, I isinin geg¢ bitmesi T; = mak(L;, 0) ile gosterilir. Bunun sonucunda y
parametresinin alabilecegi bazi degerler (Pinedo, 2008, s.18-19; Morton ve Pentico, 1993, s.53-
54):

e En ge¢ tamamlanma zamani (Cpak): Cmak = mak (Cy, ..., Cj) seklinde tanimli olup, en son igin
sistemi terk etme zamanini ifade eder. En kiigiiklenmesi genellikle yiiksek makine verimliligi
saglar.

e Maksimum gecikme (Lmak): Lmak = mak (L1, ..., Lj) seklinde tanimli olup, teslim zamanindan
sapmalarm en biiyiigiinii ifade eder.

e Akis zamani () Cj): Sistemde islem goren parcalarin, sistemde kaldig1 toplam siiredir.

o Agirhikli akis zamani (3 wiCi): Stok tasima maliyeti gibi ¢izelgenin neden oldugu maliyetlerin
bir gostergesidir.

e Toplam geg bitirme (3.77)

o Agirlikl geg bitirme (3 wiT;)

e Toplam geciken is (3.Uj)

o Agirlikli geciken is (3 wiU;)
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Uretim sistemlerinde; atdlye tipi, akis tipi, personel, siparis ve iiretim planlama gibi birgcok
uygulamada c¢izelgeleme kullanilmaktadir. Genel olarak siire¢ odakli yaklasimda, iiretim
cizelgeleme problemleri atélye tipi (job shop) ve akis tipi (flow shop) olmak {lizere ikiye
ayrilmaktadir.

1.4. Akas Tipi Is Cizelgeleme Problemi

Geleneksel akis tipi ¢izelgeleme problemini, m makinede n adet isin ayn1 teknolojik sirada
islenecegi varsayimi altinda, pjj i isinin j makinesinde islem siiresi olmasi sartiyla (i =1,2,...,n, j
= [,2,...,m) 1yl tanimlanmis bir liretim maliyeti 6l¢iitlinii en kiigiikleyecek ve bu n isinin her bir
m makinesinde islenmesini saglayacak ¢izelgelemeyi bulmak olarak tanimlayabiliriz (Gupta ve
Stafford, 2006, s. 701). Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde makineler seri olarak siralanmistir
ve her hangi bir makinede operasyonu tamamlanan is bir sonraki makinenin kuyruguna katilir.
Bu tiir ¢izelgeleme problemleri, islerin makineden makineye malzeme tagima sistemleriyle

tasindig liretim sistemlerinde ve montaj hatlarinda karsimiza ¢ikar.

Is2 >

Hangi

— Makinel | —»| Makine 2 - | Makinem
sirada?

Isn /

Sekil 1.2 Akis Tipi Cizelgeleme (Kellegoz, 2006, s. 29)

Bu tanimda verilen genel durum (n!)™ adet olas1 gizelgeyi igerir. Akis tipi ¢izelgelemenin
daha genel bir durumu olan permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme probleminde (Permutation Flow
Shop Problem — PFSP) ise isler tiim makinelerde ayni sirada islem goriir (yani tiim makinelerde

kuyruk disiplini ilk gelen ilk islem goriir seklindedir) ve olasi ¢izelge sayisi (n!) ile ifade edilir.
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Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin temel varsayimlart asagidaki gibidir (Ruiz ve Maroto,
2005, s. 479-480):

=

I is1 birim zamanda tek bir j makinesinde islem gorebilir.

2. j makinesi birim zamanda tek bir i isini yapabilir.
kesintiye ugramaksizin tamamlamasi gerekir.

4. Biitiin isler birbirinden bagimsizdir ve 0 zamaninda hazirdir.

5. Islerin makinelerdeki hazirhk zamanlar1 dnemsizdir ve ¢izelgeleme sirasmda goz ardi
edilebilir.

6. Makineler cizelgeleme boyunca calisir durumdadir.

7. Siirec i¢i stoka izin verilir. Herhangi bir is, cizelgenin bir sonraki adiminda ihtiyag

duydugu makine mesgulse, ilgili makinenin kuyruguna girerek bekleyebilir.

Bu varsayimlar gevsetilerek hibrid (melez) akis tipi, farkli hazirhik siireli, ara kuyruksuz,
islerin boliinebilir olabildigi gibi cesitli alt problemler tiiretilmistir (Gupta ve Stafford, 2006, s.
703).

Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde en yaygin kullanilan amag, en ge¢ tamamlanma
zamaninin (en son makinedeki en son isin tamamlanmasi — makespan) en kiiciiklenmesi olarak

tanimlanmakta ve ¢6ziim ise bunu saglayacak is sirasmin bulunmasindan olusmaktadir.

1.4.1. Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Problemi

Her bir ji (i=1, 2,...n) isi, tim makinelerde ayni siray1 takip ederek m farkli makinede My
(k=1, 2,..., m) islenecektir. Herhangi bir isin m. makinedeki islem siiresi pi olarak gosterilsin.
Problemde temel amag, her bir makinedeki is sirasmnin ayni oldugu ve toplam en gec bitirme

zamani degerini en kiigiikleyecek is ¢izelgesinin bulunmasidir.

Bagka bir ifadeyle, 7(i), 7 ¢izelgesinde i. pozisyonda yer alan isi ifade etmek iizere, islerin
olusturdugu her bir ¢izelge = = (n(1), =(2), ..., m(n)) permiitasyonuyla tanimlanabilir. J is seti

tizerinde bu sekilde olusturulabilen permiitasyonlarin tiimiiniin kiimesi /7 olsun.
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C(k, Ji) Ji isinin k makinesindeki tamamlanma zamani olsun. N-is, m-makine durumundaki

akis tipi ¢izelgeleme probleminin tamamlanma zamani asagidaki gibi hesaplanir:

C(l' T[l) = p1,71'1
C(Lm) = C(Lmj_1) + prnyy J =201
Clkym) =Clk—1,m) + P, k=2,..,m

C(k,nj) = mak {C(k,nj_l), C(k - 1,7Tj) + pk,n].}, j=2,...m k

I
>
3

En ge¢ tamamlanma zamani Kriteri;

Crak () = C(m,my,)

(1)
(2)
(3)
(4)

(%)

*

Dolayisiyla en ge¢ tamamlanma zamani kriterine sahip PFSP’de istenen amag¢ bir =«

permiitasyonu bulmaktir:

Coarc (M) < C(m,m,) Vm € 11

(6)

Asagidaki ornekte iKi is, {ic makine durumu verilmistir (Laha, 2008, s. 4). Ornekteki sistem

iki farkl1 ise sahip oldugu i¢in islere ait 2! = 2 adet permiitasyon olacaktir. Bunlar J;1-J; ve J,-J; is

cizelgeleridir. Bu iki durumu sekil tistiinde gostermek istersek:

Tablo 1.1 Ornek Bir Cizelgeleme Sorusu

Is Makine
M; | Mz | M3

Jh|2 |6 |5

|4 |31

Verilenler dogrultusunda Ji-J; c¢izelgesinin en ge¢ tamamlanma zamani 14 iken Jy-J;

cizelgesinin ise 18°dir.
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Y
2 6
M, | Ji | 3% ]
8 11
M AR AR 2%
13 14
Sekil 1.3 J;-J; Is Cizelgesi
M, b | )|
4 6
M, | 3 | J1 |
7 13
Ms [ 3] J1
8 18

Sekil 1.4 J,-J; Is Cizelgesi

1.5. Coziim Yaklasimlar

Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde 6zellikle maksimum tamamlanma kriteri i¢in literatiirde
pek cok c¢alisma yer almaktadir. Klasik optimizasyon yontemleriyle (dal-smnir, dinamik
programlama) sadece kiigliik Olg¢ekli problemler c¢oziilebilmektedir. Daha biiyliik boyutlu

problemler ise sezgisel yontemlerle ¢oziilmektedir.

Iki makine n-is problemleri i¢in optimum ¢dziim veren ilk ¢alisma 1954 yilinda Johnson
tarafindan yapilmistir. Onerilen algoritma Johnson Algoritmasi olarak bilinmektedir. Makine
sayisinin ikiden fazla oldugu durumlar i¢in yapilan ¢alismalarda problemin NP-Zor grubuna

girdigi belirtilmistir.

Bu zorluk, pek ¢ok aragtirmacinin dikkatini ¢ekmistir ve 1960’lardan itibaren kabul edilebilir
siirede optimale yakin veya iyi sonuglar verecek cesitli sezgisel yontemler gelistirilmistir.
Ozellikle 1990’11 yillardan sonra yapay zeka tabanli yontemlerin gogalmasiyla, akis tipi

cizelgeleme problemleri gelistirilen sezgisel yontemlerin performanslarinin kiyaslanmasi i¢in en
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cok kullanilan problem tiirlerinden birisi haline gelmistir. Bunun en dnemli sebeplerinden birisi
is cizelgelemenin zorlayici ve rekabet¢i bir problem tiiri olmasidir. Bu o6zellikten dolay1
gelistirilen yeni algoritmalarin performanslarmin dl¢iilmeleri ve farkli algoritmalarla kiyaslamali

avantajlarini ortaya koymak i¢in siklikla tercih edilmektedir.

Literatlirde genellikle farkli amag degerlerine yonelik sezgisel ve metasezgisel yontemler
gelistirilmigtir. Bu gostergelerden bazilar1 en ge¢ tamamlanma zamani, toplam akis siiresi, islerin
gecikme siiresi ve geciken is sayisidir. Bu calismada en ge¢ tamamlanma siiresi performans
kriteri olarak kullanilacagi icin takip eden boliimdeki eserler bu amag degerine yonelik ¢6zim

yaklagimlarmi icermektedir.

Sezgisel yaklasimlarin smiflandirilmasinda iki ana yaklasim dikkat ¢cekmektedir. Birinci
yaklagim sezgisel ¢6ziim yontemleri gelistirmeyi ti¢ asamali bir model olarak tanimlar (Framinan
vd., 2004, s. 1244). ikincisi ve en sik kullanilan siniflandirma ydntemi ise sezgisel yontemleri iki
ana gruba ayirir (Laha, 2008; Ruiz ve Maroto, 2005; Zobolas vd., 2008; Ponnambalam vd.,
2001).

Framinan vd. (2004), tarafindan yapilan ve PFSP igin en ge¢ tamamlanma zamani
minimizasyonuna dayanan yoOntemlerin incelendigi literatiir taramasinda sezgisel ¢0ziim
yontemlerinin yapict ve gelistirici olarak iki ana baglikta siniflandirilmasi elestirilmis ve model

gelistirmeyi i asamali olarak incelemislerdir. Onerilen 3 asama:

1. Endeks gelistirme
2. CoOziim olusturma

3. Coziim iyilestirme

adimlarmni igerir.

Birinci adim olan endeks gelistirmede isler makinelerdeki iglem siireleri gibi belirgin
ozelliklerine gore swraya konulur. Baslangic siralamasmi olusturmak i¢in iki ana yaklasim
bulunmaktadir, bunlar “drneksel problem” kullanma veya kullanmamadir. Orneksel problem

kullanilmayinca islerin islem siireleri ve aralarindaki iliskiler g6z 6niine alinir. Bu siralamaya ilk
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ornek Palmer’in egim endeksi metodudur. Egim endeksini kullanarak gelistirilen diger yontemler
ise Hundal ve Rajgopal (1988), Gupta (1971), Gupta (1976), Bonney ve Gundry (1976) ile
Koulamas (1998)’dir.

Orneksel problem kullanarak is siras1 tiireten literatiirde ii¢ farkli yontem yer almaktadir.

Bunlar F2//Cmax, TSP (Gezgin Satict Problemi) ve vektor toplam yontemleridir.

F2//Crax, ayni zamanda makine toplamasi yontemi olarak da bilinir. En yaygm metot ise
optimal ¢dziimiin bulunabilir olmasindan dolayr m=2 makine durumuna indirgemektir. Campbell
vd. (1970), Dannenbrig (1977), Lai (1996), Rock ve Scmidt (1983), Selim ve Al-Turki (1987)

sezgiselleri bu yonteme ornektir.

TSP yonteminde ise islem siirelerinden olusturulan bir uzaklik matrisi sayesinde TSP
problemi ¢oziilerek baslangic siralamasi elde edilir. Bu gruba 6rnekler Gupta (1968), Stinson ve
Smith (1982), Widmer ve Hertz (1991) ile Maccellin (1995)’dir.

Son yontem ise vektor toplami teorisine dayanmaktadir ve drnekleri Sevast’jonou (1995) ile

Lourensa (1996) tarafindan verilmistir.

Ikinci asama olan ¢dziim olusturma siireci hangi isin segilecegi ve hangi konuma eklenecegi
alt adimlarinda incelenebilir. Literatiirde pek ¢ok secim ve ekleme kriteri yer almasina ragmen

bunlar1 kisaca tekli se¢im/tekli ekleme ve ¢oklu se¢im/coklu ekleme olarak tanimlayabiliriz.

Uciincii asamada ise mevcut baslangi¢ ¢dziimii, ondan daha iyi veya en azindan ona esit bir
¢Oziim bulununcaya kadar belirli bir siire boyunca gelistirilmeye calisilir. Coziim gelistirme
yontemlerini azalan yerel arama (Page (1961), Dannenbring (1977) ’nin son asamasi, Aggorwal
ve Stafford (1975)’in son asamasi, Ho ve Chang (1991), King ve Spachis (1980)) ve
metasezgisel yontemler (Tabu aramasi, Genetik algoritma, Karmca kolonisi optimizasyonu,

Yapay bagisiklik sistemi, Parcacik siiriisii optimizasyonu vd.) olmak iizere iki gruba ayirabiliriz.

Literatiirde en sik kullanilan ikili siniflandirma da ise ¢6zliim teknikleri yapict ve gelistirici

sezgiseller olarak siniflandirilir. Birinci grup yapict veya geleneksel yontemlerden olusur
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(constructive heuristics) ve sifirdan olas1 bir ¢izelge olusturmaya c¢alisirlar. Ikinci grup ise
gelistirmeli yontemlerdir (improvement methods). Bu yontemler verilen bir baslangi¢ ¢éziimiiyle
baslayarak komsuluk arama esasiyla mevcut ¢ozliimii gelistirmeye calisirlar. Metasezgisel
yontemleri de bu gruba dahil edebiliriz. Ornek yontemlerden bazilar1 benzetim tavlamasi, yapay

sinir aglari, genetik algoritmalar, karinca kolonisi optimizasyonu ve tabu aramasi yaklagimidir.

Calismanin takip eden boliimlerinde ele alinacak eserler bu smiflandirma altinda

incelenecektir.

1.5.1. Sezgisel Yontemler
1.5.1.1. Yapic1 Sezgiseller

Bu gruba ilk ornek iki makine durumu igin en iyi ¢oziimii veren Johnson(1954)
algoritmasidir. Dudek ve Teuton (1964), Johnson algoritmasindan faydalanarak son makinedeki
toplam bos zamani en kiigiikleyecek m-asama kuralini gelistirmislerdir. Campbell vd. (1970),
Johnson algoritmasinin gelistirilmis bir hali olarak tanimlanabilecek bir algoritma gelistirmistir.
Bu yontemde c¢ok sayida ¢izelge olusturulup iglerinden en iyisi segilir. CDS olarak bilinen
yontem, m adet makineyi iKi sanal makine altinda kiimeleyerek m-1 tane ¢izelge olusturur ve bu

iki makineli durumu Johnson algoritmasi ile ¢ozer (Ruiz ve Maroto, 2005, s. 481).

Ikincil bir yaklasim ise her bir ise agirhik veya endeks degeri atayarak, bu degerlere gore
siralama yapmaktir. Bununla ilgili ilk ¢alisma Palmer (1965) tarafindan yapilmis ve algoritmada
her bir is i¢in bir egim endeksi hesaplanarak, islerin bu endeksin azalan sirasi ile siralanmasi
saglanmistir. Gupta (1971) ile Banney ve Gundry (1976) Palmer’in e§im endeksini gelistirerek
kendi sezgisel yontemlerini olusturmuslardir. Hundal ve Rajgopal (1988) ise Palmer’mn egim
endeksinin yani sira iki farkli egim endeksi daha hesaplayarak bu ii¢ endeksin olusturdugu {i¢

farkli ¢izelgelemeden en iyisini segmislerdir (Ruiz ve Maroto, 2005, s. 481).

Dannenbring (1977) tarafindan gelistirilen Hizli Erisim (Rapid Access — RA) ydntemi
Johnson algoritmas1 ve Palmer’in egim endeksi yOontemlerinin bir karigimi bi¢imindedir.
Modelde CDS’de oldugu gibi sanal iki makine problemi olusturulur, sonra her bir makine i¢in
agrrhiklandirilmig semalar hesaplanir ve bunlara Johnson algoritmasi uygulanir. Buradaki

agirliklandirilmis semalar, sanal makinelerdeki islerin islem stiresidir.
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Page (1961), PFSP’nin siralama ydntemlerine olan benzerliginden yola ¢ikarak iglerin iyi bir
sirasini elde etmeye yarayan ve bu siralamayi is degis-tokusuyla gelistiren bir sezgisel yontem

gelistirmistir (Ruiz ve Maroto, 2005, s. 481).

Nawaz vd. (1983) tarafindan gelistirilen NEH sezgiseli, PFSP’de maksimum akis zamaninin
en kiigiiklenmesi kriteri i¢in pek ¢ok yazar tarafindan en iyi sezgisel yontem olarak kabul edilir.
Y ontemin temel dayanagi, tiim makinelerdeki en yiiksek iglem siireli isin ¢izelgelemede miimkiin

oldugunca en erken siraya konmasidir.

Y ontemin isleyisi:

1. P = Z;-”;l p;; formiilii ile islerin toplam islem siiresi hesaplanur,

2. Isler Py'nin azalan sirasma gore siralanir. Daha sonra ilk iki is (en yiiksek P; sahip ilk iki
1) secilir ve olasi iki ¢izelge degerlendirilir,

3. i=34,...,nisleri sirayla alinir ve o is daha dnce hazirlanan ¢izelgedeki miimkiin olan her
yere konularak elde edilen ¢izelgeler kiyaslanir. Ornegin, i=4 i¢in, eldeki mevcut ¢izelge
ilk ti¢ isi icerdigi i¢in, dort numarali is birinci, ikinci, liglincli ve sonuncu siraya atanarak

elde edilen dort farkl ¢izelgeden en iyisi bir sonraki iterasyon igin segilir.

Sarin ve Lefoka (1993) son makinedeki bos zamanin minimize edilmesi (son makinedeki bos
zamanin artmasi, tamamlanma zamaninin ve maksimum akis zamaninin artmasina yol acar)
fikrinden yola ¢ikmuslardir. Onerdikleri yontemde, her seferinde sadece bir isin cizelgeye
eklenmesi ve eklenecek isin se¢imi i¢inse ¢izelgeye eklendiginde m. makinedeki bos zamana
katkisi en az olmasi prensibinden yararlanmiglardir. Gupta (1972) daha o6nce bahsedilen
fikirlerden yararlanarak minimum bos zaman (MINIT), minimum tamamlanma zamani1 (MICOT)
ve MINIMAX adinda 3 farkli sezgisel yontem Onermistir. Bu yontemlerden ilk ikisi is ¢iftlerinin
degis-tokusuna, MINIMAX ise Johnson kuralina dayanmaktadir.

1.5.1.2. Gelistirmeli Sezgiseller
Bu yontemler daha onceden olusturulmus bir baslangic yerlesimini 1iyilestirmeyi
hedeflemektedirler. Genellikle iki veya ii¢ asamadan olusabilen metotlarin ilk asamasinda

yapisal sezgisellerle bir baslangi¢ ¢izelgesi belirlenirken, ikinci veya iiglincii asamalarda elde
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edilen bu baslangi¢ ¢6ziimiinden daha iyi ¢izelgeler bulunmaya ¢alisilir (Ruiz ve Maroto, 2005,
s. 482-483; Liu vd., 2007, s. 18).

Dannenbring (1977) iki basit sezgisel yontem onermistir. Bunlar RACS (Rapid Access with
Close Order Search) ve RAES’dir (Rapid Access with Extensive Search). Her iki yontemde
baslangi¢ ¢oziimiini RA ile elde eder. RACS’te swralamadaki tiim komsu is ¢iftleri yer
degistirmektedir ve elde edilen n-1 cizelgeden en iyisi segilir. RAES’te ise iyilestirmeler

bulundugu miiddetge RACS tekrar edilir.

Ho ve Chang (1991) bosluk olarak tanimladiklari bir isin bir makinede bittigi siireyle bir
sonraki islenecegi makinedeki baslama siiresi arasindaki zamani minimize etme fikrini ortaya
koymuslardir. Algoritma miimkiin biitlin i ve makine ciftleri icin bosluklar1 hesaplayip, bazi
hesaplamalar ile bu bosluk degerlerine gore siralamay1 degistirir. Yontem baslangi¢c ¢6ziimii i¢in

CDS’den faydalanar.

Sulimon (2000) tarafindan 6nerilen sezgisel yontem, CDS ile elde edilen baslangi¢ ¢6ziimiinii
is ciftlerinin yer degistirmeleriyle giincellemeye calisir. Ikili degis-tokusun olusturdugu
hesaplama yiikiinii azaltmak igin yonliiliik kist1 uygulanmistir. Ornegin, bir isi ileri dogru
tastyarak elde edilen ¢izelge daha iyi sonuca sahipse, bundan sonraki iyi islerin ileri dogru

tasimayla elde edilecegi varsayilir.

Agarwal vd. (2006) ¢alismasinda yazarlar, yapay sinir aglarindaki uyarlanabilir 6grenme
stratejisine benzer bir yaklasimi ¢izelgeleme problemine uyarlamistir. Islerin agirliklandirilmas
islem zamanlarini kullanarak ¢alisan sezgisel yontemde is agirliklar1 bir 6grenme stratejisi ile her
iterasyonda giincellenmektedir. Eger belli bir denemeden sonra 6grenme stratejisi ¢oziimii
gelistiremezse bu seferde rastgele belirlenen bir say1 ve algoritmada sabit olarak kullanilan bir
katsayiyla yeni agirliklar belirlenerek modelin kétii sonuglar lireten ¢oziim bolgesinden kagmasi
saglanir. Modelin baslangi¢ ¢6ziimii ise Palmer, CDS veya NEH ile olusturulmaktadir. Onerilen
algoritma yukaridaki {i¢ sezgisele uyarlanarak, tek baslarna tirettikleri sonuglarla literatiirde yer
alan 172 adet test problemi araciligiyla karsilastirilmislardir. Birlikte kullanildiklarinda oldukga
basarili sonuglar verdigi ifade edilmistir, hatta 43 problemde bilinen en iyi degerlerin elde

edildigi de belirtilmistir.
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Cahisma Algoritma Tiir Notlar
Johnson (1954) Johnson Y | iki makine durumu i¢in kesin ¢dziim
Page (1961) Page Y | Siralamaya dayali
Dudek ve Teiton (1961) - Y | Johnson kuralina dayal
Palmer (1965) Palmer Y | Egim endeksi
Campbell vd. (1970) CDS Y | Johnson kuralina dayal
Gupta (1971) - Y | Egim endeksine dayal
MINIT, MICOT, Islerin yer degisim ve
Gupta (1972) Y
MINMAX Johnson kurali
Bonney ve Gundry (1976) - Y | Egim endeksine dayali
Dannenbring (1977) RA Y | Johnson ve Palmer modellerine dayali
Nawaz vd. (1983) NEH Y | Is 6ncelikleri / yer degistirme
Hundal ve Rajgopal (1988) - Y | Palmer egim endeksine dayali
Sarin ve Lefoka (1993) - Y | Son makinedeki bos zamanin minimizasyonu
) RA ile elde edilen baslangig
Dannenbring (1977) RAES, RACS G o
¢Oziimiinii gelistirme
Baslangi¢ ¢oziimii i¢in CDS,
Ho ve Chang (1991) - G |. ¢
Isler arasindaki bosluk minimizasyonu
) Baslangi¢ ¢6ziimii i¢in CDS,
Suliman (2000) - G |. ¢
Is ciftlerinin yer degisimi
Agarwal vd. (2006) - G | Agirliklandirilms islem siirelerini kullanir

Y: Yapict sezgisel, G: Gelistirmeli sezgisel

1.5.2. Metasezgisel Yontemler

Metasezgisel kelimesi bulmak anlamina gelen “sezgisel” ile daha iist bir seviye anlamina

gelen “meta” adindaki iki Yunanca kelimeden gelmektedir. Literatiirde yer alan metasezgisel

terimine iligkin gesitli tanimlarin ortak noktalar1 asagida verilmistir (Blum ve Roli, 2003, s. 270-

271).

e Metasezgiseller aragtirma siirecine rehberlik eden stratejilerdir,

e Amag optimal/optimala yakin ¢oziimler bulabilmek i¢in arastirma uzaymi etkili bir

bicimde kesfetmektir,
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e Metasezgisel teknikler basit yerel arastirma tekniklerinden karmagik 6grenme siireclerine
kadar cesitlilik gosterir,

e Metasezgisel algoritmalar1 yaklasik sonuglar verir ve genellikle deterministik degillerdir,

e Arastirma uzayindaki kimi noktalarda (yerel minimum) tuzaga diismeyi Onleyecek
mekanizmalar icerebilirler,

e Problem tabanl degildirler,

e Arastirmay1 kolaylastirmak icin bilgi tabanli olabilirler (TS de tabu listesi kullanimi gibi)

Metasezgisel yontemlerin smiflandirilmasinda kullanilan kriterlerden en yaygin olan ikisi

asagidaki gibidir (Blum ve Roli, 2003, s. 272-273).

1. Dogadan esinlenilen veya dogadan esinlenmeyen yontemler. Dogadaki canlilarin sosyal
birlikteliklerini temel alan bu yOontemlerden bazilar1 Karinca Kolonisi Optimizasyonu
(ACO), Genetik Algoritma (GA), Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ve Yapay Ari
Kolonisi (ABC) algoritmalaridir. Iteratif Yerel Arama (ILS) ve Tabu Aramasi (TS)
dogadan esinlenmeyen yontemlerden bazilaridir.

2. Popiilasyon tabanli ve tek nokta arastirmasi yontemleri. GA, ABC, PSO, ACO gibi ayni
anda arastrma uzaymin birden fazla noktasini arastirabilen yontemler birinci gruba
girmektedirler. Yerel arastirma tabanl yontemler, TS, Benzetim Tavlamasi (SA), ILS ise

tek bir ¢6zlim lizerine odaklanmis yoriingesel yontemlerdir.

Literatiirde en ge¢ tamamlanma zamani Kriterine sahip PFSP probleminin ¢oziimiinde
kullanilan metasezgisel teknikler ve bu tekniklerden yararlanilan ¢alismalardan 6rnekler asagida

verilmistir.

1.5.2.1. Benzetim Tavlamasi (SA)

Benzetim tavlamasi (Simulated Annealing) algoritmasi, bir metalin soguyarak ve donarak
minimum enerjili kristal yapisina doniismesi (tavlama siireci) ile daha genel bir sistemde
minimumun arastirilmasi arasmdaki benzerlikten faydalanir. Tavlama siirecinde, malzemenin
belirli bir sicakliga kadar 1sitilmasi, bu sicaklikta bir siire tutulmasi ve belirli bir stratejiye gore

sicakligin oda sicakligina kadar azaltilmasi asamalarindan olusur (Karaboga, 2004, s. 21-22;
Cura, 2008, s. 43-44).
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Metropolis vd. (1958) tarafindan gelistirilen tavlama siirecinin optimizasyon problemlerine ilk
defa uygulanmasi Kirkpatrick vd. (1983) tarafindan yapilmistir. Onerilen algoritmada, mevcut i
halindeki enerji E; ve bir sonraki j halindeki enerji E;j olsun. Buna gore bir sonraki j hali, i halinin
bozulmasiyla elde edilir. Eger enerji farki, Ej— E; < 0 ise j hali mevcut hal olarak kabul edilir.
Aksi halde j hali reddedilmez, belirli bir olasiliga bagli olarak kabul edilir. Benzetim
tavlamasmin kot ¢oziimleri kabul etme Gzelligi sayesinde, algoritmanin yerel optimumda

sikigmasi Onlenir (Cura, 2008, s. 46).
SA algoritmasinin gergeklestirilmesi dort adimdan olusur (Karaboga, 2004, s. 30):
Baslangi¢ ¢6ziimiiniin tiretilmesi i¢in bir metodun bulunmasi,

Komsu iiretme mekanizmasinin tanimlanmasi,

Komsulugun nasil arastirilacaginin tanimlanmasi,

el A

Sogutma siirecinin tanimlanmas.
SA algoritmasmin adimlar1 asagida verilmistir (Karaboga, 2004, s. 37):

Adim 1. Sezgisel olarak veya rastgele bir baglangi¢ ¢6ziimii S iiret. Baslangic sicaklig1 icin
Ts degerini ve durdurma kriterini belirle.
Adim 2. Komsu bir ¢dziim, S?, iiret ve bu iiretilen ¢dziimle S ¢dziimiin ama¢ degerlerini
arasmdaki farki A = C(S%) — C(S) hesapla.
Adim 3. Sayet;
(i) S%, S’den daha iyi (A < 0) ise

veya
-A
(ii) S% S’den daha kétii ama mevcut sicaklik T de (e?) > 6 (Burada 60, 0< 6<1

araliginda secilen rastgele bir say1) olasiligma gore kabul edilir.
S ¢oziimiinii S* ile yer degistir.
Yoksa, S ¢ozlimiinii muhafaza et.
Adim 4. Belirli kurallar setine gore T sicaklig diisiir.

Adim 5. Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmay1 durdur, yoksa Adim 2’ye git.
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Osman ve Potts (1989) degisken ve rassal komsuluga dayanan basit bir benzetim tavlamasi
algoritmasi dnermistir. Ogbu ve Smith (1990), Palmer ve Dannenbring sezgisellerini baglangic
noktast olarak ele alan bir SA modeli kullanmistir. Wodecki ve Bozejko (2001) paralel SA
algoritmasi olusturarak, sonuglarint NEH ile kiyaslayarak, bulunan sonuglarin daha iyi oldugunu

belirtmistir (Ruiz ve Maroto, 2005, s. 483).

Ishibuchi vd. (1995) sicaklik soguma ¢izelgeleri farklilagan iki SA algoritmasi Gnermistir.
Zegordi vd. (1995) SA algoritmasini gizelgelemeyle ilgili bilgilerle birlestirerek daha az kontrol
parametresi iceren ve c¢esitli kurallarla tavlama siirecini basitlestiren bir model gelistirmislerdir.
Bu kurallar Isler icin Hareketlilik Tercihi tablosuna dayanmaktadir. Bu algoritmalar genellikle
Osman ve Potts (1989) ile kiyaslanmiglardir. Sonuglarda performans olarak Ogbu ve Smith
(1990)’nin ¢ok az geride kaldigi, Ishibuchi vd. (1995)’in basa bas oldugu, Zegordi vd.(1995)’in
ise ¢ok az geride kaldig1 fakat cok daha hizli oldugu goriilmektedir (Ruiz ve Maroto, 2005, s.
484).

Nearchou (2004), calismasinda hibrid SA tabanli bir model 6nerilmistir. Modelde GA’da
oldugu gibi rassal olarak bir baslangic popiilasyonu olusturulmakta ve bu popiilasyonda
oncelikle yerel arama algoritmasi ile komsu ¢oziimler gelistirilmektedir. Gelistirilen komsu
¢cOziimler, orijinallerinden daha iyiyse kabul edilmekte, daha kotii olanlar ise belirli bir olasiliga
gore kabul edilebilmektedirler. Olusturulan ¢6ziim kiimesine NEH sezgiselinden esinlenerek
diizenlenmis bir iteratif tepe tirmanisi (iterative hill climbing) algoritmasi uygulanarak ikincil bir
yerel arama siireci daha uygulanmaktadir. Daha sonra SA’daki sogutma siireci uygulanarak

model belirli bir tekrar sayisinca c¢alistirilmaktadir.

Calismada Oncelikle yerel arama i¢in ¢esitli komsuluk modelleri (iki ardisik noktanin yer
degisimi, iki rastgele isin yer degisimi, tekli yer degistirme, grup olarak kaydirma, bir grubu
tersine ¢evirme, bir grubun yerini degistirip tersine ¢evirme) denenerek en basarili olanin iki

rastgele igin yer degisimi oldugu belirlenerek modele dahil edilmistir.

Nearchou tarafindan gelistirilen algoritma GA (Reeves, 1995), SA (Osman ve Potts, 1989;
Ogbu ve Smith, 1990; Ishibuchi vd., 1995) ile kiyaslanmistir. Sonuglar modelin {stiinligiinii

gostermektedir.
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1.5.2.2. Tabu Aramasi (TS)

Tabu aramasi (Tabu Search) algoritmasi, F. Glover tarafindan optimizasyon problemlerinin
¢cOziimii icin gelistirilmis iteratif bir arastirma algoritmasidir. Yontemde temel yaklasim, son
¢cOziime gotiiren adimin, dairesel hareketler yaratmasinit engellemek i¢in bir sonraki dongiide

tekrarinin yasaklanmasi veya cezalandirilmasidir (Karaboga, 2004, s. 49-50; Cura, 2008, s. 65).

Algoritma yerel minimuma dogru hareket ederek baslar. Daha once yapilmis hareketlere
tekrar doniis yapmay1 engellemek icin yontem bir veya daha fazla tabu listesi tutar. Listenin
orijinal amaci, onceden yapilmis bir hareketin tekrarindan c¢ok tersine donmesini 6nlemektir.
Tabu listesi kronolojik bir yapiya sahiptir ve tabu arama bellegini bigimlendirir. Bellegin rolii
algoritma ilerledikce degisebilir. Baslangicta hedef, ¢6ziim uzayinda kaba arastirma yapmaktir.
Aday konumlar belirlendikge arama yerel optimum ¢oziimii iiretmeye daha fazla odaklanir.

(Cura, 2008, s. 65).

Algoritmanin temel adimlar1 asagida verilmistir (Karaboga, 2004, s. 51):

Adim 1. Bir baglangi¢ ¢6ztimii (S) al, baslangic parametrelerini belirle.

Adim 2. Komsu ¢dziimler iiret ve bu ¢dziimler arasindan en iyi kabul edilebilir olan1 (S%) seg.
(S%, tabu listesinde olmayan tiim ¢dziimler i¢inden segilir).

Adim 3. Mevut ¢dziimii (S), S? ile degistir ve tabu listesini yenile.

Adim 4. Durdurma kriteri saglanincaya kadar Adim 2 ve Adim 3’ tekrarla.

Widmer ve Hertz (1989) SPIRIT adinda iki asamali bir sezgisel olusturmustur. Ilk asamada
Acik TSP ile olusturulan problem, ekleme metoduyla ¢oziiliip baslangic dizilimi elde edilir.
Ikinci asamada ¢dziim tabu aramasi ile gelistirilir. Reeves (1993) baslangic ¢dziimii i¢in NEH
sezgiselinden ve ekleme komsulugundan faydalanacak sekilde SPIRIT algoritmasini
degistirmislerdir. Yapilan denemelerde Osman ve Potts (1989)’dan daha iyi performans

gosterdigi belirtilmistir.

Taillard (1990), calismada Oncelikle en yaygin kullanilan sezgisel yontemler olan Gupta,
Johnson, Palmer, RA, CDS ve NEH yontemlerini maksimum akis zamanmin minimizasyonu

kriteri i¢in ¢esitli biliylikliikteki test problemleri kullanarak sonuclar1 kiyaslamislardir. Yapilan
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kargilastirmada NEH sezgiselinin en basarilt yontem oldugu belirtilmistir. Daha sonra NEH
yontemini hizlandirmak i¢in yeni bir se¢im siireci tanimlanmistir. Ayni problemler yazar
tarafindan gelistirilen TS teknigi ile ¢oziiliip sonuglar karsilastirilmistir. Yazara gore TS teknigi
NEH’den daha iyi sonuglar vermesine ragmen, problem boyutunun artmasi gereken islem
siiresini de arttrmaktadir. Bu islem zorlugunun asilmasi i¢in ise paralel TS teknigi

Onerilmektedir.

Moccellin (1995) tarafindan SPIRIT sezgiseline dayanan TS tabanli bir algoritma
gelistirilmistir. Sadece ilk asamadaki isler arasindaki uzakligin hesaplanmasi siireci ve TSP
probleminin en uzak eklemeli TSP ile ¢oziimiinde farklilagsmistir. Nowicki ve Smutnicki (1996)
komsuluk iligkisini islerin tek tek yer degisimi yerine, islerin kiimelenmesi sonucu elde edilen
bloklarin yer degistirmesi prensibiyle azaltmaya calistiklar1 bir TS algoritmas: gelistirmistir.

Taillard’1n test problemleri i¢in literatiirdeki en iyi sonuglar1 verdigi ifade edilmistir.

Ben-Daya ve Al-fawzan (1998), en ge¢ tamamlanma siiresinin minimizasyonu i¢in TS tabanl
bir algoritma gelistirmiglerdir. Siireci hizlandirmak i¢in yogunlastirma ve ayristirma gibi ek
Ozelliklerden yaralanmislardir. Modelde baslangic ¢oziimii NEH ile olusturulmustur. Komsu
cOziimleri olusturmak ic¢in ise rassal ekleme, blok ekleme ve rassal yer degistirme gibi ¢esitli
yerel arama yontemlerinden birisi rastgele secilmistir. Olusturulan model Taillard’in test
problemleri kullanilarak Taillard’in TS teknigi ile Ogbu ve Smith (1990)’da yer alan SA modeli
ile kiyaslanmistir. Sonuglarin Ogbu ve Smith’in modelinden daha iyi oldugu, Taillard’mn TS

modeline ise ¢ok yakin oldugu fakat ondan daha hizli oldugu belirtilmistir.

En ge¢ tamamlanma siiresi kriterli PFSP i¢cin TS tabanli bir baska modelde Grabowski ve
Wodecki (2004) calismasinda Onerilmistir. Gelistirilen algoritmanin, akis tipi problemlerin
bloklagsma 6zelliginden yararlanarak geleneksel TS ye gore daha hizli ¢aligmasi saglanmistir.
Ayrica degisken boyutlu tabu listesi kullanarak yerel minimumdan kag¢milmaya c¢alisilmistir.
Modelin performanst Nowicki ve Smutnicki (1996) ile Grabowski ve Pempera (2000) TS

algoritmalar ile kiyaslanarak onlardan daha iyi sonuclar verdigi belirtilmistir.

Eksioglu vd. (2008), ¢calismalarinda 3XTS adinda bir TS algoritmasi gelistirilmistir. Onerilen

modelde komsuluk gelistirme igin {i¢ farkli yerel arama metodu (ekleme, iki noktali degisim -
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2EX, ii¢ noktali degisim - 3EX) kullanilmistir. Gelistirilen algoritmada yeni komsu ¢oziim
iiretmek i¢cin oncelikle 3EX uygulanmakta ve belirli bir tekrar siiresince daha iyi bir sonug elde
edilemezse 2EX teknigine gec¢ilmektedir. Bu teknik ile de belirli bir tekrar sayisi boyunca
sonucta herhangi bir gelisme olmazsa ekleme teknigi uygulanmaktadir. Bu {i¢ yerel arama

teknigi de ¢oziimii iyilestiremezse o permiitasyon tabu listesine alinmaktadir.

Modelin kiyaslamasi oncelikle Salimanpur vd. (2004)’te yer alan Neuro-TS algoritmasi ile
yapilmistir. Adi gegen eserde, yazarlar modellerinin GA (Reeves, 1995) ve SA (Osman ve Potts,
1989; Ogbu ve Smith, 1991) tekniklerinden daha 1yi sonuglar verdigini belirtmistir. 3XTS ile
yapilan kiyaslamada, basa bas olan sonuglarin biiyilk boyutlu problemlerde 3XTS’den yana
oldugu ifade edilmistir. Ayrica ¢alisma hizi olarak 3XTS’nin daha basarili oldugu belirtilmistir.
Calismada model son olarak Ying ve Liao (2004)’te yer alan ACS ile kiyaslanarak, sonuglarin

daha basar1 oldugu tespit edilmistir.

1.5.2.3. Genetik Algoritma (GA)

Dogal seleksiyonu temel alan evrimsel algoritmalarin basinda genetik algoritma gelmektedir.
GA, dogal evrimin benzetimidir. Bilindigi gibi dogada evrim en uygun olanlarin hayatta
kalmasiyla gergeklesmektedir. Zayif bireyler yeni bireyleri ya ¢ok az iiretebilecek kadar yasarlar
ya da higbir yeni birey olusturamadan oliirler. Ancak daha gii¢lii olan bireyler daha uzun siire
hayatta kalarak fazla sayida yeni birey iiretebilecektir. GA’da optimize edilecek fonksiyonun
parametreleri kromozomlar ig¢inde yer alan genler seklinde kodlanir. Baslangicta rastlantisal
olarak belirlenmis bireylerden (kromozomlar) bir popiilasyon havuzu olusturulur. Daha sonra
birey giftleri fonksiyon optimizasyonundaki performanslarina bagli olarak bu havuzdan segilirler.
Bu iki birey, ebeveynlerinin karakteristiklerini barindiran yeni bir ¢ocuk olusturur (¢apraziama).
Bazen beklenmeyen rastgele degisiklikler ¢ocuk olusumunda rol oynayabilir, bu duruma
mutasyon denir. Olusan ¢ocuklar ebeveynlerinin yerini alirlar ve yeni bir jenerasyon ortaya ¢ikar.
Artik popiilasyon havuzunda yeni bireyler bulunmaktadir ve siire¢ yeniden baslayarak bir

sonraki jenerasyon olusturulur (Cura, 2008, s. 87-88).
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Algoritmanin igleyisi asagida verilmistir (Karaboga, 2004, s. 79):

Adim 1. Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
Adim 2. Popiilasyondaki her ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla.
Adim 3. Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayi durdur. Yoksa, asagidaki adimlari
gerceklestir:
3.1. Dogal seleksiyon islemini uygula (uygunluk degeri daha yiikksek olan
cOzlimler yeni popiilasyonda daha fazla temsil edilirler).
3.2. Caprazlama islemini uygula (Mevcut iki ¢oziimden yeni iki yapi tiretilir).
3.3. Mutasyon islemini uygula (Coziimlerden rastgele degisim meydana getirilir).
Adim 4. Adim 2’ye git.

Chen vd. (1995) baslangi¢ ¢6ziimiiniin CDS ve RA sezgiselleri ile bazi bireylerin basitge yer
degistirmesi ile elde edilen popiilasyona dayandigi bir GA modeli dnermistir. Modelde sadece
PMX (Partially Mapped Crossover) adindaki c¢aprazlama operatorii kullanilmis, herhangi bir
mutasyona yer verilmemistir. Reeves (1995) algoritmanin her bir adiminda {iretilen bireylerin
ebeveynlerle degil ortalamanin altinda uygunluk degerine sahip jenerasyonlardaki bireylerle
degistirildigi bir GA modeli onermistir. Caprazlama i¢cin C1 (tek nokta swrali ¢aprazlama)
operatori kullanilmistir. Modelde ayrica uyarlanabilir mutasyon orani yer almakta ve mutasyon
basit bir sekilde bir isin yerini degistirmektedir. Daha iyi ¢oziim iiretebilmek i¢in baslangig

popiilasyonu NEH sezgiseli ve rastsal olarak olusturulan bireylerden olusmaktadir.

Reeves ve Yamada (1998) MSXF (Multi-Step Crossover Fusion) denen ve c¢aprazlama
operatorii ile yerel aramayi birlestiren hibrid bir GA modeli olusturmuslardir. MSXF operatorii
bir ebeveyni referans alarak diger ebeveyn dogrultusunda sapmali (6n yargili) yerel arama yapar.
Murata vd. (1996) elitist strateji igeren, kaydirma mutasyonu (shift mutation — tesadiifi olarak
secilen bir genin, yine tesadiifii olarak belirlenen sag veya soldaki bir pozisyona kaydirilmasi) ve
iki-noktali ¢aprazlama operatdrii iceren bir GA modeli 6nermislerdir. Belirlenen algoritma TA,
SA ve yerel arama algoritmalarindan daha kotli sonuglar vermistir. Yazarlar bunun {izerine
genetik yerel arama ve genetik SA adinda iki hibrid GA olusturmustur. Gelistirilen

algoritmalarda se¢im ve ¢aprazlama dncesinde yerel arama ve SA ile yapilan bir gelistirme fazi
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eklenmistir. Sonuglarin ilk onerilen hibrid GA, SA, TS ve yerel arama tekniklerinden daha iyi

oldugu belirtilmistir.

Ponnambalam vd. (2001), ¢aligmasinda maksimum tamamlanma siiresi kriteri icin GA bazl
bir model gelistirilmis ve performans: Gupta, Palmer, CDS, RA ve NEH sezgiselleri ile
kiyaslanmistir. Calismada oncelikle 21 farkl test problemi Gupta, Palmer, CDS, RA ve NEH ile
coziilerek en iyi ¢6ziim degerleri elde edilmistir. Bu en iyi degerler daha sonra GA ile elde edilen
degerlerle kiyaslanmistir. Ele alman 21 problemden 11’inde GA’nin daha basarili oldugu

belirtilmistir.

Wang ve Zheng (2003) ¢alismada bir hibrid GA modeli olusturulmaya calisilmis. Calismada
oncelikle basit GA (SGA) modeli ile baslangi¢ popiilasyonunun NEH ile olusturuldugu SGA ile
kiyaslanmistir. Baglangi¢ popiilasyonunun rastgele olusturmak yerine NEH ile olusturulmasinin

daha kisa siirede daha 1yi sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Ayrica mutasyon ve caprazlama operatorlerinin SGA performans: iizerindeki etkisini
degerlendirmek ic¢in 4 farkli ¢caprazlama operatorii (C1 — tek noktali ¢aprazlama, LOX — dogrusal
siralt ¢aprazlama, PMX — kismi haritalandirilmis caprazlama, NABEL) ile ii¢ farkli mutasyon
operatorii (yer degistirme, tersini alma, ekleme) kullanilmistir. Yapilan kiyaslama sonucunda
performans anlaminda istatistiksel bir farkliligin olusmadigir belirtilmistir. Bu dogrultuda

olusturulan hibrid GA modelinin agsamalari:

1. Baslangic popiilasyonu i¢in NEH ile ¢6ziim iiret ve popiilasyonda kalan ¢oziimler rassal
olarak iret,

2. Popiilasyonu esit biiytikliikte dort alt popiilasyona bol ve her birisine ¢aprazlama i¢in C1,
LOX, PMX veya NABEL operatorlerinden birisini uygula,

3. Bireylerin mutasyona ugrama olasiligt SA modelindeki sogutma fonksiyonundan
faydalanilarak belirlenir. Daha etkin bir arama siireci i¢in popiilasyonun yarisina yer
degistirme, geri kalan kisminin bir yarisina tersini alma, diger yarisina da ekleme yerel

arama metodlar1 uygulanmstur.
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Yukaridaki algoritmayla olusturulan hibrid GA’nin sonuglari literatiirde yer alan NEH ve en

iyl GA sonuglari ile kiyaslandigimmdan onlardan daha basarili oldugu seklindedir.

Etiler vd. (2004) CDS, Dannenbring sezgiselleri ve bunlara rastgele yer degistirme
uygulanarak elde edilen ¢oziimlerden olusan baglangic popiilasyonu igeren bir GA modeli
gelistirmistir. Modelin kiyaslamasi iki farkli test problem grubu kullanilarak NEH ve GA (Chen
vd. 1995) ile yapilmistir. NEH ile yapilan karsilagtirmada modelin %76, NEH sezgiselinin ise
%40 basar1 gosterdigi belirtilmistir. GA modelleri arasindaki kiyaslamada ise onerilen modelin
%78, Chen’in GA modelinin ise %38 diizeyinde basar1 gosterdigi, bu farkin 0Ozellikle

caprazlamada kullanilan operatdrlerin farkli olmasindan kaynaklandigi belirtilmistir.

Ponnambalam vd. (2004), calismalarinda ¢cok amagli PFSP i¢cin TSP tabanli bir GA modeli
onermislerdir. Onerilen GA modelinde baslangi¢ ¢oziimii icin bir uzaklik matrisi olusturarak
buradan TSP yaklasimi ile baslangi¢ ¢oziimii elde edilir. Elde edilen ¢6ziimde rassal eklemeler
yaparak ortaya cikan cizelgelerle de baslangic popiilasyonu olusturulur. Calismada maksimum
tamamlanma siiresi, ortalama akig siiresi ve makine bos kalma siiresi gibi ii¢ farkli amag
degerinin agirliklandirilmig toplamlar1 amacg fonksiyonu degeri olarak kullanilmistir. Caligmada
yazarlar tarafindan agirlik degerleri her se¢im siirecinde rassal olarak degismektedir. Bu sayede
problemin dogrusal bir sekilde tek bir yonde gelismesi engellenmeye caligilmistir. Model ile 21

adet test problemi ¢oziilerek, sonuglar1 verilmistir.

Iyer ve Saxena (2004), calismalarinda GA operatorlerinin problem tiiriine olan etkisini
incelemistir. Temel GA ve problem tabanli bilgiye sahip bir yerel arama teknigiyle revize

edilmis GA’nin performanslarimi karsilastirmislardir.

Ruiz vd. (2006), calismasinda GA tabanl iki farkli algoritma 6nerilmistir. Onerilen modelde
farkli se¢im tiirli ve olasiligi, ¢aprazlama tiirli, caprazlama olasiligi, mutasyon olasilig1 gibi
GA’nin temel bilesenlerinde en uygun degerler deney tasarimi ile belirlenmistir. Elde edilen GA
modeline yerel arama eklenerek ikinci alternatif model olusturulmustur. Olusturulan modeller
NEH (Nawaz vd., 1983; Taillard, 1990), GA (Chen vd., 1995; Murata vd., 1996; Reeves, 1995),
SA (Osman ve Potts, 1989), TS (Widmer ve Herts, 1989), ILS (Stiitzle, 1998a), ACO (Rajendlan
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ve Ziegler, 2004) gibi literatiirde yer alan 13 farkli alternatif ile kiyaslanmig ve yerel aramay1

iceren GA modelinin digerlerinden daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.

Watase (2007), akis tipi ¢izelgeleme probleminin GA ile ¢6ziim performansinin gelistirilmesi
icin klasik sezgisel yOntemlerden NEH arama metodundan faydalanmistir. Calismada
permiitasyonlarn gosterimi i¢in faktoriyel sayilardan yararlanilmistir. GA’da yer alan
kromozomlar bu faktoriyellerden olusmustur. Gelistirilen yontem literatiirdeki ¢esitli test
problemlerine uygulanarak sonug¢lar1t NEH ve farkli ¢caprazlama operatorleri (tek noktali sirali
caprazlama, orta noktali sirali ¢aprazlama, tiim son noktalar sirali ¢aprazlama, Onerilen
faktoriyel ¢aprazlama) iceren GA modelleri ile kiyaslanmistir. Sonuglarin 6nerilen yontemden

yana oldugu belirtilmistir.

Zobolas vd. (2009), ii¢ bilesenli bir hibrid metasezgisel model Onermistir. Modelin ilk
asamasinda baslangi¢ popiilasyonu olusturulmaktadir. Popiilasyon NEH, CDS, Palmer ve Gupta
sezgisellerinden birer ¢oziimiin yani sira rassal olarak olusturulan ¢6ztimleri ve NEH sezgiselinin
acgozlii rassal arama metoduyla birlikte olusturulmasiyla elde edilen ¢oziimleri igerir. Bu
¢Ozlimiin gelistirilmesi GA ile yapilirken degisken komsuluk arama yontemiyle de popiilasyonun
tyilesmesi saglanir. Modelin Taillard’in test problemleri {izerine yapilan denemelerinde kisa
stirede basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Ayrica ACO (Rajendran ve Ziegler, 2004), Hibrid
GA (Ruiz vd., 2006), PSOyns (Tasgetiren vd., 2007), SA (Osman ve Potts, 1989), TS (Widmer
ve Hertz, 1989) ile yapilan kiyaslamalarinda hibrid GA, PSOspy ve Onerilen algoritmanin en iyi
sonuglar1 verdigi belirtilmistir. Test problemlerinin igerdigi 12 farkli boyuttan besinde en iyi

sonuglarm elde edildigi ifade edilmistir.

Tseng ve Lin (2009), en ge¢ tamamlanma ve toplam akis siiresi kriterleri i¢cin GA tabanli bir
algoritma gelistirilmistir. GA iki farkli yerel arama teknigiyle giincellenerek ¢oziim kalitesi
tyilestirilmistir. Olusturulan hibrid algoritma, her iki performans kriteri i¢inde iyi sonuglar
vermekle beraber, 6zellikle toplam akis siiresi kriteri i¢in ele alinan 90 problemden 66’sinda en

1yl ¢ozlimii gelistirmistir.
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1.5.2.4. Evrimsel Gelisim Algoritmasi (DE)

Storn ve Price (1997) tarafindan gelistirilen Evrimsel Gelisim (Differential Evolution)
algoritmasi, GA gibi evrimsel gelisim stratejilerini iceren popiilasyon tabanli bir tekniktir. GA’da
oldugu gibi caprazlama, mutasyon ve secim operatorleri burada da kullanilmaktadir. Farki ise,
her bir operatdr tiim popiilasyona sirayla uygulanmamaktadir. Kromozomlar tek tek ele
alinmakta ve rastgele secilen ii¢ farkli kromozomda kullanilarak yeni bir birey elde edilmektedir.
Bu islemler sirasinda mutasyon ve c¢aprazlama operatorleri kullanilmaktadir. Mevcut kromozom
ve elde edilen yeni kromozomun uygunluk degerleri karsilastirilmakta, uygunlugu daha iyi olan

birey bir sonraki popiilasyona aktarilmaktadir (Keskintiirk, 2006, s. 87).

Tasgetiren vd. (2004), maksimum tamamlanma siiresi kriterine sahip PFSP i¢in evrimsel
gelisim tabanli bir algoritma Onermistir. Storn ve Prize (1997) tarafindan dogrusal olmayan
stirekli fonksiyonlar icin gelistirilen DE algoritmasi, yazarlar tarafindan SPV kurali yardimiyla
kesikli optimizasyona uyarlanmistir. Olusturulan DEgpy algoritmasina ayrica basit bir yerel
arama operatori (rassal degisim) eklenerek performansi GA ve PSOspy ile kiyaslanmistir. Yerel

arama Ozellikli PSOspy’nin en iyi sonuglar1 verdigi belirtilmistir.

Onwubolu ve Davendra (2006) maksimum tamamlanma siiresi, toplam akis zamani ve gegligi
minimize etmek i¢in bir DE algoritmasi gelistirmis ve Onerilen model klasik genetik algoritma
ile karsilastirilmistir. Yapilan kiyaslama sonucu, modelin basa bas bir performans gosterdigi ve
algoritmanin 6zel problemlere kolaylikla uyarlanabilir oldugu belirtilmistir. DE algoritmasinin
strekli sayilarla caligmasindan dolayi, yazarlar bir doniisim semasi yardimiyla degiskenleri

kesikli yapiya indirgemislerdir.

Pan vd. (2008b), evrimsel gelisim algoritmasini ve iteratif yerel arama algoritmalarint hem en
ge¢ tamamlanma kriteri hem de toplam akis siiresi minimizasyonu kriteri icin PFSP problemine
uygulamiglardir. Yazarlar daha iyi ¢oziimler gelistirebilmek igin, her iki yontemi birlestirmisler
ayrica olusturulan hibrid algoritmaya kendi gelistirdikleri yeni bir yerel arama teknigi
eklemiglerdir. Olusturulan algoritmanin performansi, her iki kriter i¢in Taillard test
problemlerinde denenmis ve sonuglarin basarili oldugu hatta bazi test problemlerinde bilinen en

iyi sonuglardan daha iyilerinin bulundugu belirtilmistir.
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1.5.2.5. Karinca Kolonisi Optimizasyonu (ACO)

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization) algoritmasi, ger¢ek karincalarin
beslenme davraniglarindan ilham alan bir yontemdir. Karincalar, yuvalar1 ve yemek kaynaklar1
arasindaki en kisa yolu bulma yetenegine sahiptir. Karmca kolonisinin bu karmagsik davranisi,
karincalarin yemek kaynagina sectikleri bir yoldan giderken feromon (koku) birakmasi, baska bir
ifadeyle birbirleri ile dolayli haberlesmesiyle miimkiin olmaktadir. Takip eden karincalar, en
kuvvetli feromon iceren yolu tercih etme egiliminde olurlar. Bdylece bir yoldaki mevcut
feromon miktar1 tazelenir (artar) veya azalir. Kisa bir yol {izerinde karincalar daha sik gidip
geleceginden, daha fazla feromon izi birakacaktir. Benzer bigimde, uzun yollar iizerinde feromon

miktari azalacagi i¢in daha az tercih edilir hale gelecektir (Cura, 2008, s. 113-114).

Dorigo vd. (1991) tarafindan Karinca Sistemi (Ant System) adinda ilk kez optimizasyon
problemlerine uyarlanan ACO algoritmasindan giiniimiize kadar Mak-Min Karinca Sistemi, Ant-

Q algoritmasi ve karinca Kolonisi Sistemi gibi gesitli tiirevler gelistirilmistir.

Mak-Min Karinca Sistemi (MMAS) tabanli bir ACO algoritmasi Stiitzle (1998a) tarafindan
onerilmistir. Literatiirde PFSP i¢in ACO tabanli ilk ¢calismanin oldugu belirtilmistir. MMAS’de
normal Karmca Sisteminden farki, karincalarin yollarin1 bulurken faydalandiklari feromen
izlerinin belirli bir alt-ist smir arasinda sinirlandirilmasidir. Bu sayede yeni ¢6ziimlerin
gelistirilmesiyle eskilerinin korunmasi arasinda bir denge saglanmaya calisilmistir. Elde edilen
algoritma NEH, NEH+yerel arama, Osman ve Potts (1989)’daki SA ve rassal baslangi¢ ¢6ziimlii

coklu azalis algoritmalari ile kiyaslanmis ve en 1yi sonucu verdigi belirtilmistir.

Ying ve Liao (2004) Karinca Kolonisi Sistemi (ACS) algoritmast kullanan bir ¢alismadir.
Onerilen model Taillard’m test problemleri ile literatiirde yer alan GA, SA ve komsu arama yerel

arama teknigi ile kiyaslanarak onlardan daha iistiin sonuglar verdigi belirtilmistir.

Rajendran ve Ziegler (2004) tarafindan iki farkli ACO algoritmasi énerilmistir. Ilk modelde
Stiitzle (1998a)’de 6nerilen MMAS modeli yeni gelistirilen is endeksi tabanl yerel arama teknigi
ile glincellenmistir. Gelistirilen ikinci model ise klasik ACO’ya gore baslangi¢ ¢oziimiiniin
olusturulmasinda, ¢oziimiin gelistirilmesinde ve rotanmn gilincellenmesinde yazarlar tarafindan

bazi degisiklikler onerilmistir.
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Gelistirilen iki algoritma da MMAS ile maksimum tamamlanma siiresi ve toplam akis zamani
kriterleri i¢in kiyaslanmistir. Maksimum tamamlanma siiresi kriteri i¢in her iki algoritma da daha
iyi performans gdstermistir. Toplam akig zamani kriteri i¢in ise Lin ve Reeves (2001)
calismasinda yer alan test problemleri i¢in elde edilen en iyi degerler baz alinmistir. Gelistirilen

her iki modelinde bu sonuc¢lardan daha iyi degerler tirettigi belirtilmistir.

Yagmahan ve Yenisey (2006)’da yazarlar karinca kolonisi algoritmasi ile problemin
coziimiinde sonuglarm kalitesini arttrmak icin Taguchi’nin deney tasarimindan faydalanarak
modele ait bes farkli parametrenin en iyi degerlerini bulmaya calismiglardir. Parametrelerin
bulunan en iyi, en kotii ve ortalama degerlerini kullanarak Taillard’in test problemleri iizerinde
modelin performansini incelemislerdir. Elde edilen parametre degerlerinin sonu¢ performansini

olumlu yonde gelistirdigi belirtilmistir.

Yagmahan ve Yenisey (2008), maksimum tamamlanma siiresi, toplam akis zamani ve toplam
makine bos zamanlarini minimize etmeyi amaglayan ¢ok amagli PFSP i¢cin ACS temelli bir
model gelistirilmistir. Olusturulan ACS modeli, NEH ve Ho ve Chang (1991) ile kiyaslanmistir.
Her ii¢ ama¢ icinde ayr1 ayri test edilen modeller, daha sonra ¢ok amagli programlama i¢in
Af = a1f; + auf, + asfs (e =0.33) esitligi ile tek amaca indirgenmistir. Maksimum
tamamlanma siiresi amaci i¢in en iyi sonucu NEH sezgiseli verirken diger iki ama¢ ve ¢ok

amacli model i¢in ise ACS en basarili model olmustur.

Yagmahan ve Yenisey (2010), maksimum tamamlanma siiresi ve toplam akis zamanini es
zamanli minimize etmeyi amaglayan ¢ok amagli ACS modelini 6nerilmislerdir. Modelde ayrica
yerel arama icin komsu ciftlerin yer degistirmesi metodu kullanilmistir. Onerilen modelde elde
edilen gizelgelerin maksimum tamamlanma siiresi ve toplam akis zamani degerleri hesaplanarak
bunlarin agirliklandirilmis toplamlariyla da ¢ok amacli problemin amac¢ degeri elde edilmistir.
Cesitli test problemleri iizerinde denenen modelin sonuglart GA, Rajendron (1995) tarafindan
onerilen CR(MC), Ravindron vd. (2005) tarafindan 6nerilen HAMC1, HAMC2 ve HAMC3
algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. Tekil ve ¢ogul amaglar icin ACS modelinin en iyi sonuglar1

verdigi belirtilmistir.
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1.5.2.6. iteratif Yerel Arama (ILS)

Stiitzle (1998b) tarafindan gelistirilen iteratif Yerel Arama (lteratif Local Search) teknigi;
yerel arama, SA, TS gibi modellerden bilesenler igeren bir metasezgisel modeldir. NEH yontemi
ile elde edilen baslangi¢ ¢oziimiine sirasiyla yerel arama, degistirme ve tekrar yerel arama
prosediirleri uygulanmaktadir. Elde edilen ¢oziimiin kabul edilip edilmemesi SA alinan soguma
fonksiyonu ile belirlenmektedir. Yazar c¢aligmasinda sonuglar1 Taillard ile Nowicki ve

Smutnicki’nin TS algoritmalarindan daha iyi oldugunu belirtmistir.

Pan vd. (2008a)’de yazarlar beklemesiz akis tipi problemi ele almiglardir. Bu tiir problemlerde
islemler arasinda bekleme yoktur, yani bir i ilk makinede isleme baslaymca herhangi bir
kesintiye ugramadan tiim makinelerden ge¢mek zorundadir. Gerekirse bir isin ilk makinede

baglamasi bu sartin saglanabilmesi igin ertelenebilmektedir.

Calismada gelistirilen model gelistirilmis asamali a¢gdzIii algoritmaya (improved iterated
greedy algorithm) dayanmaktadir. Modelin ilk asamasinda ekleme komsulugu i¢in hizlandirici
bir ilave yapilmis, ikinci asamada baslangic ¢oziimiini iyilestirmek icin gelistirilmis NEH
sezgiseli onerilmis ve ligiincli asamada ¢6ziim uzaymin etkili bir bi¢imde arastirilmasi igin ise

iteratif acg6zIii algoritma kullanilmustir.

Onerilen algoritmanin performansi parcacik siiriisii optimizasyonu (Pan vd., 2005) ile
Grabowski ve Pempera (2005) tarafindan Onerilen lic farkli TS yontemiyle kiyaslanmistir.

Onerilen yontemin daha kisa siirede daha iyi sonuglar iirettigi belirlenmistir.

1.5.2.7. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO)

Dogadaki kus ve balik siiriilerinin toplu hareketlerinden esinlenilen ve parcaciklarin siirii
halindeki toplu hareketini temsil eden bir algoritmadwr. Bu parcaciklarin her biri bir ¢6ziim
adaymi temsil eder ve bir optimizasyon probleminin miimkiin ¢6ziim uzaymi arastirmak i¢in
kullanilirlar. Her bir pargacik baslangic asamasinda tesadiifi veya sezgisel olarak belirlenir ve
daha sonra serbest harekete birakilir. Algoritmanin her bir adiminda, her pargacik kendi ve
cevresindekilerin uygunlugunu dlger, bu uygunluk degeri optimum degere olan uzaklik olarak

diisiiniiliir (Cura, 2008, s. 135).
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PSO (Particle Swarm Optimization) algoritmasi kus siiriilerini taklit etmektedir. Kuglarin
yerini bilmedikleri yiyecegi aramalari, problem i¢in ¢6ziim aramaya benzetilir. Kuslar yiyecek
ararken yiyecege en yakin olan kusu takip ederler. Her ¢6ziim veya parcacik, ¢6ziim uzayindaki
bir kustur. Pargacik kendi koordinatlarini bir uygunluk fonksiyonuna gonderir ve parcacigin
uygunluk degeri bulundugu konum ile 6l¢iilmiis olur. Her pargacigin koordinati, hizi, o ana kadar
elde ettigi en iyi uygunluk degeri ve bu degeri elde ettigi koordinatlar1 bilmesi gerekir. Coziim
uzaymin her boyutundaki hizinin ve yOniiniin ¢evrimlerdeki degisimi, komsularinin en iyi

koordinatlar1 ve kendi en iy1 koordinatlarinin bir birlesimi olacaktir (Cura, 2008, s. 137).

Rameshkumar vd. (2005), PFSP i¢in PSO algoritmasmi kullanmislardir. Yazarlar tarafindan
onerilen algoritma literatiirdeki ¢esitli test problemlerine uygulanmis ve sonuclarin daha da

gelistirilmesi i¢in de ¢aligmanin ikinci boliimiinde yerel arama tekniklerinden faydalanmiglardir.

Lian vd. (2006) ¢aligmasinda PSO algoritmasint PFSP gibi kesikli problemlere uyarlamak i¢in
bir doniisim metodu Onerilmistir. Olusturulan model geleneksel GA ile kiyaslanmis ve

performansinin daha iyi oldugu belirtilmistir.

Duda (2006)’da yazar GA ve PSO algoritmalarina yerel arama teknikleri ile birlestirdikleri
hibrid modelleriyle klasik halleri arasinda performans farkinin olup olmadigini arastirmaya
calismistir. Calismada GA modeli NEH sezgiseli ile birlestirilmis ve elde edilen hibrid model
ILS yerel arama teknigi ile kiyaslanmistir. Taillard’in test problemleri ile yapilan analizde
ortalama degerlere bakilarak hibrid modelin basit yerel arama tekniginin gerisinde kaldigi
belirtilmistir. Calismanin ikinci kisminda PSOgpy algoritmasi En Kiigiik Pozisyon Degeri (SPV)
yerel arama teknigiyle kiyaslanmis ve SPV ile elde edilen sonuglarm daha basarili oldugu

belirtilmistir.

Tasgetiren vd. (2007) ¢alismasinda PSO algoritmasi yardimiyla akis tipi ¢izelgeleme problemi
maksimum tamamlanma siiresi ve toplam akis zamam kriterleri i¢cin ¢oziilmiistiir. Siirekli
optimizasyon uygulamalar1 i¢in gelistirilen PSO algoritmasindaki parcaciklarin siirekli pozisyon
degerleri, yazarlar tarafindan SPV sezgiseli yardimiyla kesikli i permiitasyonuna cevrilmistir.
Ayrica yerel arama i¢in Degisken Komsuluk Aramasi (SPV) sezgiseli kullanilarak iki farkli PSO
(PSOspy, PSOyns) algoritmast gelistirilmistir.
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Maksimum tamamlanma siiresi Kriteri igin Taillard’in test problemleri araciligiyla GA-
PSOspy Ve VNS-PSOyns karsilastirmalart yapilmistir. Sonuglar dogrultusunda PSOgpy’nin
GA’dan daha iyi performans gosterdigi fakat daha fazla islem siiresi kullandigi, PSOwyns
modelinin ise VNS’den daha iistiin sonuglar verdigi ve ortalama hesap siiresinin de diistiigi

belirtilmistir.

Calismada PSOyns algoritmasit Watson vd. (2002)’de yer alan iki farkli NEH ve iki farkli TS
yontemleri ile yine ayni calismada yer alan ve Watson’un gelistirdigi test problemlerine
uyarlanmistir. Yapilan karsilastirma sonucu Tabugy, metodunun en iyi sonuglar1 verdigi fakat
PSOyns modelinin problemlerin %66’sinda en 1iyi sonucu ¢ok kisa bir siirede buldugu

belirtilmistir.

Toplam akis zamani kriteri i¢in ise Taillard’mn test problemleri kullanilarak PSOyns
algoritmasi, bu problemler igin Liu ve Reeves (2001) c¢alismasinda literatiirdeki c¢esitli
yontemlerin karsilagtirilmas: ile bulunan en iyi degerlerle ve Rajendran ve Ziegler (2004)
calismasinda yer alan iki farkli ACO algoritmas ile kiyaslanmistir. Ele alinan 90 problemden 57

tanesinde en iyi sonucun algoritma tarafindan gelistirildigi belirtilmistir.

Liu vd. (2007) Memetik Algoritma olarak tanimladiklar1 hibrid PSO tabanli bir model
onermiglerdir. Baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulan ¢oziimlerden ve NEH sezgiseli ile
elde edilen ¢6zlimden olusan algoritmada, sira tabanli deger kurali ile siirekli parcaciklardan
olusan ¢oziim degerleri kesikli is ¢izelgelerine doniistiiriilmiistiir. PSO tabanli arama siirecinin
yani sira popiilasyona NEH ve c¢esitli yerel arama teknikleri uygulanarak ¢6ziimiin gelistirilmesi
saglanmustir. Modelin performanst PSOyns (Tasgetiren vd., 2004) ve GA (Wang ve Zheng,

2003) ile yapilmis ve sonuclar modelin iistiinliigiinii ortaya koymustur.

Jarboui vd. (2008), en ge¢ tamamlanma kriteri i¢in yeni bir PSO tabanli ¢6ziim algoritmasi
gelistirmistir. Calismada ayrica PSO algoritmasinin ¢ozlimlerini gelistirmek i¢in  SA
algoritmasindan yararlanilmis ve elde edilen ¢oziimler hem en ge¢ tamamlanma hem de toplam

akis siiresi kriterleri i¢in literatiirdeki diger metasezgisel algoritmalarla karsilastirilmstir.
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Lian vd. (2008), PSO algoritmasini kesikli optimizasyona uyarlamiglardir. Algoritma cesitli

yerel arama teknikleriyle gelistirilerek, performansi GA ile kiyaslanmaistir.

Liu vd. (2011) calismasinda yazarlar PSO algoritmasmi dagilim tahmini algoritmasi
(estimation of distribution algorithm — EDA) ile birlestirmislerdir. Yazarlar ayrica kendi
gelistirdikleri bir yerel arama teknigini de modele eklemislerdir. Olusturulan algoritma, en geg
tamamlanma zamani kriterli PFSP problemi i¢cin Reeves ve Watson test problemlerine

uygulanmistir. Sonuglar modelin iistiinliigiinii vurgulamaktadir.

1.5.2.8. Diger Algoritmalar

Ruiz ve Maroto (2005) tarafindan yapilan literatiir taramasinda, literatiirde yer alan 18 farkli
sezgisel yontemin (14 sezgiselin yani sira rastgele ¢6ziim (rastgele cizelgeler iiretip en iyisini
secme) ve li¢ farkli atama kurali (ilk gelen ilk hizmet alir, en kisa islem siiresine goére atama ve
en uzun islem siiresine gore atama) performanslar1 Taillard’in test problemleri iizerinde
karsilagtirilmistir. Sonuglar NEH sezgiselinin en iyi sonucu verdigi seklinde olmustur. Yazarlar
ayrica yedi farkli metasezgisel yontemin (SA (Osman ve Potts, 1989; Widmer ve Hertz (1989),
GA (Chen vd., 1995; Reeves, 1995; Ponnambalam vd., 2001), ILS, GA-yerel arama (Murata vd.,
1996)) performanslarini kiyaslayarak ILS ve Reeves tarafindan olusturulan GA modelinin daha

1yi sonuglar verdigi belirtilmistir.

Yukarida bahsedilen ve siklikla kullanilan algoritmalar disinda, metasezgisel tabanli farkli
algoritmalara ait g¢esitli uygulamalarla da karsilasilmistir. Bunlardan bazilar1 kisaca asagida

anlatilmistir.

Nowicki ve Smutnicki (2006) calismasinda yazarlar daginik arama yontemini (Scatter Search
- SS) PFSP i¢in uyarlamis ve cesitli komsuluk 6zelliklerinin ¢6ziim uzay: {lizerindeki etkilerini
incelemislerdir. Kokeni evrimsel algoritmalara dayanan SS algoritmasi, GA ile kiyaslandiginda
kiiciik bir poplilasyonla baslayarak cesitli caprazlama/mutasyon siiregleriyle yeni ¢oziimler
gelistirilir. Olusturulan algoritma Taillard’in test problemlerine uygulanmis ve basarili sonuglar

alinmustir.
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Ruiz ve Stiitzle (2007) calismasinda basit bir acgdzlii algoritma gelistirilmistir. Onerilen
modelde baslangi¢ ¢oziimii NEH sezgiseli ile olusturulmakta ve elde edilen ¢oziimde belli sayida
istasyon ¢ikartilarak bunlar rastgele cesitli konumlara atanmaktadir. Elde edilen g¢esitli
cizelgelerden en iyisi se¢ilmekte, ayrica ¢oziim gelistirilemezse de SA’da yer alan sabit sicakli
bir kabul fonksiyonu ile daha kotii coziimler secilebilmektedir. Modelin karsilastirmasi
literatlirde yer alan ¢esitli GA, SA, TS, ACO ve ILS algoritmalar1 ile kiyaslanarak sonuglarinin

ustiinliigii belirtilmistir.

Sayadi vd. (2010) calismasinda yazarlar dogadaki ates bdceklerinin davraniglarindan
esinlenerek olusturulan ates bdcegi algoritmasi (Firefly Metaheuristic — FM) PFSP ig¢in
uyarlanmigtir. Algoritmanin temeli, ates bdceklerinin yaydiklar1 151¢mn  kuvvetine gore
birbirlerine dogru hareket etmesi prensibidir. Yontemde amag¢ fonksiyonu degeri ates bocegi
tarafindan yayilan 15181n siddetini vermektedir. Literatiirdeki ¢esitli test problemleri i¢cin ACO
(Ying ve Lin, 2007) ile kiyaslanan yontemin daha basarili oldugu belirtilmistir.

Akis tipi cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢in ABC algoritmasi ile yapilan caligmalar

ikinci boliimde anlatilacaktir.
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Tablo 1.3 PFSP i¢in Kullamlan En Ge¢ Tamamlanma Siiresi Amach Metasezgisel

Y ontemler
Cahisma Algoritma Notlar

Osman ve Potts (1989) SA

Ogbu ve Smith (1990) SA Baslanglg-gézﬁmﬁ- igin P-almer ve
Dannenbring sezgiselleri

Ishibuchi vd. (1995) SA

Zegordi vd. (1995) SA

Wodecki ve Bozejko (2001) Paralel SA

Nearchou (2004) Hibrit SA | Yerel arama, NEH ve SA

Widmer ve Hertz (1989) TS Baslangi¢ ¢6ziimii igin OTSP

Taillard (1990) TS

Reeves (1993) TS Baslangi¢ ¢6ziimii igin NEH ve yerel arama

Moccellin (1995) TS Spirit yontemine dayanir

Nowicki ve Smutnicki (1996) TS Bloklar halinde yer degistirme

Ben-Daya ve Al-Fawzan (1998) TS Baslangi¢ ¢6ziimii NEH ve yerel arama

Grabowski ve Wodecki (2004) TS

Eksioglu vd. (2008) TS Coziimii iyilestirmek i¢in ti¢ farkli yerel arama metodu

Reeves (1995) GA Uyarlanabilir mutasyon orani

Chen vd. (1995) GA PMX caprazlama operatorii

Murata vd. (1996) Hibrit GA | GA+yerel arama, GA+SA

Reeves ve Yamada (1998) GA MSXF gaprazlama operatord,
Bilgi tabanli yerel arama

Ponnambalam vd. (2001) GA
Baslangic popiilasyonu i¢in NEH sezgiseli,

Wang ve Zheng (2003) Hibrit GA | C1, LOX, PMX, NABEL ¢aprazlama operatorleri,
mutasyon olasilig1 icin SA soguma fonksiyonu

Etiler vd. (2004) GA Baslangi¢ popiilasyonu CDS, Dannenbring ve
rassal olarak olusturulan ¢izelgeleri igerir
Baslangi¢ ¢6ziimii icin TSP ile elde edilen ¢6ziimden

Ponnambalam vd. (2004) GA rastgele ¢izelgeler olusturarak elde edilir,

cok amagli amag fonksiyonu
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Yontemler (... devam)
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Calisma

Algoritma

Notlar

lyer ve Saxena (2004)

GA

GA parametrelerini deney tasarim ile bulma,

Ruiz vd. (2006) GA
GA + yerel arama
Watase (2007) GA Faktoriyel gosterim
Tseng ve Lin (2009) Hibrit GA
Ug asamali GA tabanl1 bir model. Baslangi¢ ¢oziimii
Zobolas vd. (2009) Hibrit GA | i¢cin NEH, CDS, Palmer ve Gupta. Komsuluk
olusturma i¢in NEH ve ag¢ gozlii rassal arama
] SPV sezgiseli yardimiyla algoritmay1 kesikli
Tasgetiren vd. (2004) DE o
optimizasyona uyarlama
En gec tamamlanma siiresi, toplam akis zamani1 ve
gecligin en kiigliklenmesi. Doniisiim semasi
Onwubolu ve Davendra (2006) DE . L
yardimiyla algoritmanin kesikli optimizasyona
uyarlanma
DE ve ILS algoritmalar1 bagimsiz olarak ve DE+ILS
seklinde hibrid bir algoritma olarak en geg
Pan vd. (2008a) DE, ILS
tamamlanma siiresi ve toplam akis zamani kriterlerine
uygulanmustir
Stiitzle (1998a) ACO MMAS
Ying ve Liao (2004) ACO ACS
] ) Iki farkli ACO algoritmas1. En ge¢ tamamlanma siiresi
Rajendran ve Ziegler (2004) ACO o o
ve toplam akis zamani kriteri i¢in ayr1 ayr1 denemistir
Yagmahan ve Yenisey (20006) ACO Parametreler icin deney tasarimi
En ge¢ tamamlanma siiresi, toplam akis zamani ve
Yagmahan ve Yenisey (2008) ACO toplam makine bos zamam kriterleri i¢in ayr1 ayri ve
¢ok amacli ACS sistemi
) En ge¢ tamamlanma siiresi ve toplam akis zamani
Yagmahan ve Yenisey (2010) ACO

kriterlerinin es zamanli min. i¢in ACS sistemi
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Yontemler (... devam)

Cahisma Algoritma Notlar
Stiitzle (1998b) ILS NEH, yerel arama ve SA igerir
Baslangi¢ ¢6ziimii icin NEH, ¢6ziimii gelistirmek
Ruiz ve Stiitzle (2007) IG i¢in yerel arama teknikleri ve SA tabanli kabul
fonksiyonu kullanilir.
. Yerel arama, NEH, Iteratif a¢ gozlii algoritma
Pan vd. (2008b) Diger
bilesenlerini igerir
Rameshkumar vd. (2005) PSO
] Doniisiim formiilleri ile PSO algoritmasini kesikli
Lian vd. (2006) PSO o
optimizasyona uyarlama
SPV yerel arama teknigi ile PSO algoritmasim kesikli
) optimizasyona uyarlama. VNS yerel arama teknigi
Tasgetiren vd. (2007) PSO _ _
eklenmis. En ge¢ tamamlanma siiresi ve toplam akis
zamani kriterleri i¢in ayr1 ayri test edilmis.
] o PSO, NEH, gesitli yerel arama teknikleri ve SA
Liu vd. (2007) Hibrit PSO
tabanli yerel arama beraber kullanilmistir
Jarboui vd. (2008) PSO PSO ve PSO+SA hibrid algoritmasi
Lian vd. (2008) PSO PSO’nun kesikli optimizasyona uyarlanmasi
Liu vd. (2011) PSO Dagilim tahmini algoritmasi ile hibrid PSO
Nowicki ve Smutnicki (2006) SS
Sayadi vd. (2010) FM
Duda (2006) GA, PSO | Hibrit GA & GA, Hibrit PSO & PSO kiyaslamasi

SA: Benzetim Tavlamasi, GA: _Genetik algoritma, TS: Tabu Aramasi, ACO: Karinca
Kolonisi Optimizasyonu, ILS: Iteratif Yerel Arama, PSO: Parcacik Siiriisii Optimizasyonu,
DE: Evrimsel Geligsim Algoritmasi, SS: Dagintk Arama, \G: Iteratif A¢gozlii Algoritma,

FM: Ates Bocegi Algoritmast

42
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IKiINCi BOLUM
YAPAY ARI KOLONISi ALGORITMASI

Karaboga tarafindan dogadaki arilardan esinlenerek 2005 yilinda ortaya konulan Yapay Ari
Kolonisi (Artificial Bee Colony - ABC) algoritmasi, popiilasyon temelli bir optimizasyon
yontemidir. Gelistirildikten sonra Karaboga ve arkadaglar1 tarafindan oncelikle fonksiyon
optimizasyonu ve yapay sinir aglarinin egitilmesi lizerinde kullanilan yontem, literatiirde yer alan
cesitli optimizasyon yontemleriyle kiyaslandiginda gorece yeni olmasi dolayisiyla oldukca
dikkat c¢ekicidir. ABC ile ilgili yapilan yayin taramasinda ¢izelgeleme gibi kombinatoral

optimizasyon iizerine yapilan fazla calismani olmadig1 gézlenmistir.

Calismanin bu boliimiinde, oncelikle ABC algoritmasinin temelini olusturan sosyal hayvan
topluluklarinda gézlemlenen siirii zekas1 kavrami anlatilacaktir. Karaboga tarafindan gelistirilen
ABC algoritmasinin isleyisi anlatildiktan sonra, ABC algoritmasin1 yonelik genis bir literatiir

taramasi1 verilecektir.

2.1. Siirii Zekas1

Siirii zekasi; termitler, arilar, karincalar, kuslar, balik stiriileri gibi aralarinda etkilesim olan
boceklerin veya diger sosyal hayvanlarin topluluk halindeki davraniglarini 6rnek alarak,
problemlere ¢6ziim getirmeyi amaglayan bir yapay zeka teknigidir. Ar1 kolonilerinin kovan
etrafinda dolasarak birbirlerine bilgi aktarimlari, karincalarin gectikleri yollara kimyasal madde
birakarak diger karincalara bilgi aktarimlari, kus ve balik siiriilerinin konum ve hizlarmi

ayarlayarak ilerlemeleri siirli zekasini temel teskil eden zeki davranislardir (Karaboga, 2005, s. 1-

2; Karaboga ve Akay 2009, s. 112-113).

Bir siiriide iki 6nemli islev vardir:

1) Kendi basima organize olma,
2) 1s boliimi.
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Kendi basina organize olabilme; bir sistemdeki temel birimlerin, diger birimlerle etkilesimden
aldiklar1 bilgileri kullanarak kendi baglarina islev gorerek sistemin biitiiniinii etkilemeleridir.
Sistemin diger birimleri ile etkilesiminde temel komsuluk bilgilerinden faydalanilir. Bonabeau

vd. (1999) kendi basina organize olabilmeyi dort 6zellik ile karakterize etmislerdir:

1. Pozitif geri besleme daha uygun yapilarin bulunmasimi saglayan davraniglardir.
Karincalardaki kimyasal maddenin birakilmasi ve diger karincalarin bu maddeyi takibi ile
daha uygun yollarmm bulmasi, arilarin dans etmeleri ile zengin nektar kaynaklari
hakkindaki bilgileri diger arilara iletmeleri pozitif geri beslemeye 6rnek verilebilir.

2. Negatif geri besleme ise toplanan bilgilerin kararli hale gelebilmesi i¢in c¢aligir. Tim
bireylerin aynilagarak toplulugun doyuma ulagsmasini engeller.

3. Salmimlar da yeni kaynak kesiflerinin yapilabilmesi i¢in rastgele dolagimlar olarak
diistiniilebilir.

4. Coklu etkilesim ile de bir bireyin diger bireye ait bilgiyi kullanabilmesi ifade edilir
(Karaboga, 2005, s.2-3; Karaboga ve Akay 2009, s. 112-113).

Is boliimii, topluluktaki bireylerin es zamanl olarak farkli isleri gerceklestiriyor olmasidir.
Ozellesmis bireylerin bir arada ¢alisarak gdsterdikleri performans, bu sekilde bir is bdliimiine
tabi olmayan bireylerin gosterdikleri performanstan daha etkili olmaktadir ve bu ozellik

arastirma uzayimda degisimlere cevap verebilmeyi saglamaktadir (Karaboga, 2005, s.3; Karaboga

ve Akay 2009, s. 112-113).

2.2. Yapay Arn Kolonisi Algoritmasi

Yapay ar1 koloni algoritmasinda arilar bulunduklar1 pozisyonlarla temsil edilir ve her bir ar1
bir yem/nektar alanina bagl olarak ¢alisir. Bu pozisyonlar problem ¢dziimiiniin parametreleri ile
ifade edilir. Dolayisiyla arastirma uzaymin boyutunu parametre sayist belirlemektedir. Siirii
icerisinde en iyi pozisyonda bulunan birey, o adimdaki, problemin ¢ézlimiinii ifade eder. Arilarin
bulunduklart konum uygunluk veya maliyet fonksiyonuyla tanimlanir. Arilar iteratif olarak bir
onceki konumunu ve bir dnceki adimdaki iyi ¢6ziimlerin konumlarini da dikkate alarak yeni
konumlarin1 belirlemek yoluyla problem uzaymda optimum ¢oziimii bulmaya calisirlar

(Karaboga, 2005, s.3-4; Karaboga ve Akay 2009, s. 113-114).
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Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda, bir kolonide ii¢ grup ar1 bulunmaktadir: is¢i arilar, gézcii
arilar ve kasif arilar. Yontemde, koloninin yaris1 is¢i, yarist da gozcii ar1 olarak se¢ilmistir. Her
bir nektar kaynagi i¢in sadece bir ig¢i ar1 bulunmaktadir. Yani is¢i arilarm sayis1 nektar kaynagi
sayisina esittir. Herhangi bir yiyecek kaynagmi terk eden is¢i ari, kasif ar1 olarak ¢oziim

uzayinda rastgele arastirma yapabilmektedir. Algoritmanin temel adimlari:

Baslangi¢ parametrelerini belirle
Tekrarla
e isci arilar1 kaynaklara gdnder ve nektar miktarmni hesapla
e (Gozcii arilart kaynaklara gonder ve nektar miktarini hesapla
e Rastgele yeni kaynaklar bulmalari i¢in kasif arilar1 génder
e O ana kadarki en 1yi kaynag1 hafizada tut

Devam et (durma kriteri saglanana kadar)

Algoritmanin en temel halinde ti¢ tane kontrol parametresi bulunmaktadir (Karaboga ve Akay

2009, s. 114):

Yem alami: Her bir yem alaninda sadece bir is¢i ar1 bulunmaktadir. Dolayisiyla bu parametre
toplam ar1 sayisinin yarisina esittir.
Limit: Isci arilarin kasif olmasi i¢in gereken gelisme olmayan adim sayisi

Adim sayisi: Algoritmanm maksimum kag¢ adim kosacagini belirler.

Her bir ¢evrim ii¢ adimdan olusmaktadir: is¢i ve gbzcii arillarin kaynaklara gonderilmesi,
gidilen kaynaklarin nektar miktarinin hesaplanmasi, kasif arinin belirlenerek yeni bir kaynaga
rastgele konumlanmasi. Yiyecek kaynaklar1i optimize edilmeye c¢alisilan problemin olasi
coziimlerine karsilik gelmektedir. Bir kaynaga ait nektar miktari, o kaynakla ifade edilen
¢oziimiin kalite degerini ifade eder. Is¢i arilar tarafindan kaynaklara ait uygunluk degerleri
hesaplandiktan sonra, gozcii arilar rulet tekerlegi prensibine gore gidecekleri kaynaklar

belirlemektedir.

Her kolonide rastgele arastirmalar yapan kasif arilar bulunmaktadir. Bu arilar yiyecek ararken

herhangi bir 6nbilgi kullanmamakta, tamamen rastgele arastrma yapmaktadirlar. Dolayisiyla
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arama maliyetleri diisiiktiir ve de bulduklar1 kaynagin ortalama kalite degeri diisliktiir. Zengin
nektar kaynagma sahip kesfedilmemis kaynaklar1 bulma sanslar1 da vardir. ABC algoritmasinda
isci arilardan biri segilerek kasif ar1 haline gelmektedir. Bu se¢me islemi limit parametresine gore
yapilmaktadir. Bir kaynag1 ifade eden ¢oziim belli sayidaki deneme ile gelistirilememisse bu
kaynak terk edilir ve bu kaynaga gidip gelen is¢i ar1 kasif ar1 haline gelir. Kaynagin terk edilmesi
icin belirlenmis deneme sayis1 limit parametresi ile belirlenir (Karaboga, 2005, s.7; Karaboga ve

Akay 2009, 5.113-114).

Iyi bir arama siirecinde kesif ve kesfedilenden faydalanma ayni anda gerceklesmelidir. ABC
algoritmasinda gozcii ve isci arilar kesfedilen kaynaklardan faydalanma isleminde, kasif arilar ise

kesif siirecinde yer alir (Karaboga, 2005, s.7; Karaboga ve Akay 2009, s. 112-114).

Parametre degerleri belirlendikten sonra algoritmada arilar baslangic konumlarini alirlar. Tlk
asamada is¢i arilar rastgele arastrma uzaymda dagilirlar. Bu adimda is¢i arilar ilk kez
bulunduklar1 baslangic pozisyonlarinin yem miktarlarint olgerler, o konuma ait maliyet
fonksiyonu elde edilir. Bu fonksiyonun sonucu ise o armin konumunun uygunluk degeridir.
Biitiin isci arilar aramay1 bitirdikten sonra, kovana donerek yiyecegin konumunu ve nektar
bilgisini kovandaki gbzcii arilarla paylasirlar. Gozcii arilar bu bilgileri degerlendirerek p; olasiligi
ile bir yiyecek kaynagini secerler. Kaynagin nektar degeri ne kadar fazla olursa, bu kaynagin bir
gdzcii ar1 tarafindan secilme olasilig1 o kadar fazla olmaktadir. Isci arilar ise hafizasinda tuttugu
yiyecek konumuyla ilgili degisiklikler yaparak yeni aday konumlar belirler. Eger bu aday
konumun nektar miktar1 eski konumdan daha iyiyse yeni konumu hafizasina alir (Karaboga,

2005, s.6-8).
Gozcl armni yiyecek kaynagini se¢gme olasiligi:

b, = fit, )

SN
> fit,
n=1

formiildeki fit; i ¢oziimiiniin uygunluk degerini, SN ise toplam yiyecek sayisini yani toplam is¢i

arisini ifade etmektedir.
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Isci armin hafizasindaki ¢oziimden aday ¢oziimler asagidaki denklemle iiretilirler:
vy = Xy + By (x5 — xi5) (8)

formiilde k¢ {1, 2,..., SN} ve j ¢ {1, 2,..., D} rastgele secilen sayilardir. D optimizasyon parametre
sayisidir. Her ne kadar rastsal da secilse K i'den farkli olmak zorundadir. @;; [-1,1] araligindaki
rastgele bir sayidir, Xjj konumu etrafinda rastgele bir komsu yiyecek kaynagmnin olusmasini

kontrol eder ve iki yiyecek kaynaginin kiyaslanmasimi ifade eder.

Terk edilen yiyecek kaynaklarmin yerine kasif arilar tarafindan yenileri bulunur. Terk

edilecek x; kaynagnin yenisi asagidaki formiille bulunur:

xi] = xr]nin + rand(o'l)(xinak - xr]nin) €)
Diger sosyal yiyecek arayicilar1 gibi, arilar E/T degerini yani birim zamanda yuvaya getirilen

yiyecek miktarini belirten enerji fonksiyonunu maksimize etmek i¢in ¢alisirlar (Karaboga, 2005,

s.6-8; Karaboga ve Akay 2009, s. 113-114).

Bir yem alani biinyesinde bir tane is¢i ar1 bulunabilirken birden fazla gdzcii ar1 olabilir. Yem
alan1 ilk Once isci ar1 ile gelistirmeye calisilir. Sonraki adimda bu yem alanini se¢mis gozcii arilar
tarafindan gelistirilmeye calisilir. Eger ayn1 adimda bir ar1 yem alanmin konumunu degistirmis
ise diger arilar bu son konumdan arama islemine devam ederler. Her adimda 6nce is¢i arilar,
sonra gozcii arilar sonra da kasif ar1ya doniisen is¢i arilar arama islemini tamamladiktan sonra en

iyi uygunluga sahip konum o adimin aday ¢6ziimiinii ifade eder (Karaboga, 2005, s.6-8).

2.3. Yapay An Kolonisi Algoritmasi ile ilgili Literatiir Taramasi

Sayisal fonksiyon optimizasyonu i¢in gelistirilen ABC algoritmasi, Oncelikle siirekli
optimizasyon alaninda yaygin bir bicimde kullanilmistir. Algoritmanin gosterdigi basaridan
dolay1, son yillarda farkli miithendislik alanlarinda kullanildig: goriilmiistiir. ABC algoritmasi ile
yapilan calismalardan bazilar1 ve uygulama alanlar1 asagida verilmistir. incelenen ¢alismalar ve

uygulama alanlar1 ise Tablo 2.1°de yer almaktadir.
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Karaboga ve Bastirk (2007)’de, ABC algoritmas1 ¢ok degiskenli fonksiyonlarin
optimizasyonu i¢in kullanilmigtir. Algoritmanin performansit GA, PSO ve Pargacik Siiriisiinden
Etkilenmis Evrimsel Gelisim algoritmalariyla kiyaslanmistir. Calismanin sonucunda ABC

algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.

Karaboga ve Bastiirk (2008)’de ise ABC algoritmasinin performans: ¢ok boyutlu sayisal
problemlerde PSO, DE ve evrimsel algoritma (Evolutionary Algorithm) ile kiyaslanmis,

sonuclarinin ele alinan algoritmalardan daha iyi oldugu belirtilmistir.

Karaboga ve Akay (2009), calismalarinda ABC algoritmasinin performansini siirekli
optimizasyon igin ¢esitli test problemleri ile 6lgmiistiir. Calismada ABC algoritmasi, GA, PSO,
DE ve evrimsel stratejilerle karsilastirilmistir. Sonuglar ABC algoritmasiin {istiinliglinii

vurgulamaktadir.

Akay ve Karaboga (2009)’da tam sayili programlama i¢in ABC algoritmas1 kullanilmastir.
Algoritmanin performansi PSO ve Dal-Smir algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. Sonuglar ABC

algoritmasinin {istiinliiglinii ifade etmistir.

Akay ve Karaboga (2010), biiyiik 6lcekli kisitsiz optimizasyon problemleri i¢in ABC
algoritmasmni1 dokuz farkli test problemi iizerinde deneyip sonuglari PSO ve DE ile
karsilagtrmiglardir. Yapilan kiyaslamada ABC algoritmasinin daha iyi sonuglar olusturdugu
goriilmiistiir. Calismada ayrica dort farklr kisitli miithendislik problemi de ele alinmis, ABC ile

elde edilen sonuglarin literatiirdeki diger sonuglardan daha i1yi oldugu belirtilmistir.

Zhu ve Kwong (2010)’da sayisal optimizasyon i¢in ABC algoritmasmin gelistirilmis bir
modelini onermislerdir. ABC algoritmasmin ¢6ziim uzayinda daha iyi arastirma yapabilmesi
icin, modellerinde komsuluk gelistirme siireci iterasyonda bulunan en iyi yiyecek kaynagindan
elde edilen bilgiden yola c¢ikilarak yapilmaktadir. Gelistirilen modelin performans: cesitli

fonksiyonlar i¢in klasik ABC ile karsilagtirilmastir.



Tablo 2.1 ABC Algoritmasi ile ilgili Literatiir Calismasi

Cahsma

Uygulama Alam

Karaboga ve Bastiirk (2007)

Sayisal optimizasyon

Karaboga ve Bastiirk (2008)

Sayisal optimizasyon

Karaboga ve Akay (2009) Sayisal optimizasyon
Akay ve Karaboga (2009) Tam sayili programlama
Akay ve Karaboga (2010) Kisith ve kisitsiz sayisal optimizasyon

Zhu ve Kwong (2010)

Sayisal optimizasyon

Kang vd. (2011)

Sayisal optimizasyon

Karaboga ve Akay (2011)

Kisitli sayisal optimizasyon

Sonmez (2011)

Kisitl optimizasyon

Banharnsakun vd. (2011)

Sayisal optimizasyon, goriintii izdiislimii

Gao ve Liu (2012)

Sayisal optimizasyon

Li vd. (2012) Sayisal optimizasyon
Karaboga (2009) IIR filtre tasarim
Karaboga ve Akay (2010) PID kontrolciisii tasarimi

Rao ve Patel (2011)

Sogutma kulesi tasarim

Baykasoglu vd. (2007)

Genellestirilmig atama problemi

Singh (2009)

Min. dagilan agag problemi

Sundar ve Singh (2010)

Karesel min. dagilan agac¢ problemi

Sundar vd. (2010)

Sirt ¢antas1 problemi

Safarzadeh vd. (2011)

Enerji tepe noktast minimizasyonu

Kashan vd. (2012)

Kapasitesiz fabrika yer se¢imi problemi

Karaboga ve Oztiirk (2009)

Yapay sinir aglar

Ozkan vd. (2010)

Yapay sinir aglari, tahmin

Irani ve Nasimi (2011)

Yapay sinir aglari

Marinakis vd. (2009)

Kiimeleme

Zhang vd. (2010)

Kiimeleme

Karaboga ve Oztiirk (2010 )

Bulanik kiimeleme

Karaboga ve Oztiirk (2011)

Kiimeleme

Shukran vd. (2011)

Veri madenciligi

Pan vd. (2011)

Islerin béliinebilir oldugu akis tipi cizelgeleme

Tasgetiren vd. (2011)

Toplam akis zamani kriteri i¢in PFSP

Szeto vd. (2011)

Arag rotalama problemi

Liu ve Liu (2011)

PFSP

49
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Kang vd. (2011), Rosenbrock’un dairesel hareket metodunu ABC algoritmasiyla birlestirerek,
sayisal optimizasyon problemlerinin daha hassas ¢oziilmesini saglamaya calismislardir. Cesitli
test fonksiyonlar1 {izerinde yapilan denemeler sonucu Onerilen algoritmanin basar1 orani,
dogrululuk ve yakmsama hizi gibi kriterlerde klasik ABC algoritmasindan daha iyi sonuglar
verdigi belirtilmistir. Onerilen model ayn1 zamanda cesitli GA, PSO, Evrimsel Programlama ve

DE algoritmalart ile karsilastirilmis, sonuglar 6nerilen modelin basarisini ortaya koymustur.

Karaboga ve Akay (2011)’de oOncelikle kisitsiz optimizasyon i¢in gelistirilen ABC
algoritmasimin kisitli optimizasyon problemlerine uygulanmasi anlatilmistir. Onerilen algoritma
literatiirde yer alan 13 farkli test problemine uygulanmis ve modelin parametreleri icin deney

tasarimi yontemiyle en iyi parametreler tespit edilmistir.

Sonmez (2011)’de kafes yap1 sistemlerinin optimizasyonu problemini ABC algoritmas: ile
¢Ozmiistiir. Insaat sektdriinde karsimiza ¢ikan kafes sistemlerinde temel amag, yapisal tasarim ve
kurallara uyacak sekilde yapmin agirligini minimize etmektir. Kisitli optimizasyon olarak
tanimlanan model, farkli test problemleri i¢in ¢oziilmiistiir. Bulunan degerler, literatiirde elde

edilen en 1yi degerlerle kiyaslanmistir.

Banharnsakun vd. (2011) calismasinda yazarlar ABC algoritmasinin ¢6ziim gelistirme
siirecini gelistirmeyi planlamislardir. Onerilen algoritmada, gozcii arilarm komsu ¢dziim iiretmek
icin 0 agsamaya kadar bulunan en iyi deg§erden faydalanmasi saglanarak, algoritmanin rastgelelik
kisit1 esnetilmistir. Ayrica her iterasyon i¢in, yeni komsu ¢oziim gelistirme sirasinda arilarin en
1yl ¢6ziimden uzaklagmalarini degisken mesafelerle kisitlamiglardir. Bu kisitlamayla arilar 6nce
daha uzak mesafeleri arastiracak, daha sonra gittikce arastirmasi yapilan yiyecek kaynagina
yaklasacaklardir. Onerilen algoritmanin performans: klasik ABC algoritmasi ile ¢esitli test
fonksiyonlar1 araciligi ile kiyaslanmistir. Calismada ayrica goriintii izdiislimii tekniginde de
onerilen model ile klasik ABC algoritmast karsilastirilmis, Onerilen modelin daha g¢abuk

yakinsadig1 ve ¢cok az daha 1yi sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Gao ve Liu (2012), calismalarinda ABC algoritmasinin kesfetme 6zelligini gelistirmek icin
evrimsel algoritmadan esinlenmislerdir. Gelistirilen algoritmanin performansi ¢esitli test

problemleri i¢in klasik ABC algoritmasi ile karsilastirilmigtir.
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Li vd. (2012)’de ABC algoritmasinin kesfetme ve kesfedilenden yararlanma siirecinde ortaya
cikan aksakliklara deginilmistir. Algoritmanin yakinsama ve ¢dziim uzayinda arastrma hizini
arttirmak igin gelistirilmis ABC (Improved ABC, I-ABC) ve hibrid ABC (PS-ABC) adinda iki
farkli ABC algoritmasi gelistirilmistir. [-ABC algoritmasinda, en iyi bulunan deger, baslangic
agirhiklar1 ve hizlandirma katsayisi gibi yeni degiskenler kullanilmistir. PS-ABC’de ise I-ABC ve
Gpest-ABC (Zhu ve Kwong, 2010) beraber kullanilmigtir. Cesitli test problemleri i¢in denen
algoritmalar klasik ABC algoritmasindan daha basarili sonuglar iiretmistir. Yakmsama hizi ve
bilinen en 1yi degerden ortalama sapma kriteri altinda PS-ABC algoritmas1 diger iki ABC

algoritmasina Ustlinliik saglamistir.

Karaboga (2009)’da dijjital filtre tasarimi igin ABC algoritmas1 kullanilmistir. Gelistirilen
algoritma cesitli test problemleri i¢in, filtre tasariminda kullanilan geleneksel bir yontem olan

LSQ algoritmasi ve PSO ile kiyaslanmistir.

Karaboga ve Akay (2010) ¢aligmalarinda PID kontrolii tasarimi problemini ele almislardir.
Problemin ¢6ziimii icin ABC algoritmasi, ar1 algoritmasi ve harmoni aramasi (Harmony Search)
teknikleri kullanilmistir. Cesitli test problemleri ile yapilan performans degerlendirmesi

sonucunda ABC algoritmasinin daha basarili oldugu ifade edilmistir.

Rao ve Patel (2011)’de sogutma kulesi tasarimi i¢gin ABC algoritmas1 kullanilmistir. Su/hava
kiitle orani, su kiitlesi hiz1 ve hava kiitlesi hizi tasarim degiskenleri, gereken 1s1 ihtiyacinin yillik
maliyeti de performans kriteri olarak ele alinmistir. Gelistirilen model, alt1 farkli problem

iizerinde denemis ve sonuglar1 optimal degerleriyle karsilastirilmistir.

Baykasoglu vd. (2007), genellestirilmis atama problemi (Generalized Assignment Problem)
icin ABC algoritmasin1 kullanmiglardir. Belirli sayida isi en kiigiik maliyetle istenen yerlere
atanmasi olarak tanimlanabilecek problemde, ABC algoritmasma ¢esitli yerel arama teknikleri
eklenmistir. Gelistirilen modelin performans literatiirden secilen test problemlerine uygulanarak
cesitli meta-sezgisel algoritmalarla kiyaslanmistir. ABC algoritmasmin diger algoritmalardan

daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.
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Singh (2009), yaprak kisitli minimum dagilan aga¢ (Leaf-constrained minimum spanning
tree) olarak adlandirilan kisith optimizasyon problemini ele almistir. Belli sayida diigiim
noktasini en az sa¢ilmayla birlestirmeyi ele alan bu problemde, yazar ABC algoritmasini
kullanarak sonuglarini literatiirde ACO ve TS ile elde edilen en iyi sonuglarla karsilastirmistir.

Elde edilen sonuglar ABC algoritmasinin iistiinliiglinii vermistir.

Sundar ve Singh (2010), minimum dagilan aga¢ probleminin 6zel bir versiyonu olan kareli
minimum dagilan aga¢ problemini ele almislardir. Bu 6zel problemde, kdse maliyetlerinin yani
sira sirali giftlerin de maliyetleri géz dniine alinmaktadir. Onerilen ABC algoritmasu, literatiirde

yer alan gesitli GA ile kiyaslanmis ve sonuglarin basarili oldugu tespit edilmistir.

Sundar vd. (2010) ¢aligmalarinda 0-1 ¢ok boyutlu sirt ¢antasi problemini ele almiglardir.
Cesitli sezgisel operatorler ve yerel arama teknikleriyle giincellenen ABC tabanh bir ¢6ziim
algoritmas1 gelistirmislerdir. Onerilen algoritma 4 farkli ACO algoritmasi ile kiyaslanmis ve

ABC ile elde edilen sonuglarin digerlerinden daha {istiin oldugu belirtilmistir.

Safarzadeh vd. (2011) calismasinda yazarlar bir niikleer santraldeki gii¢ tepesi degerini ele
almiglardir. Cekirdekteki hiicre sayisi, giic yogunlugu ve enerji ¢ubuklarinin yogunluklar1r ve
icerikleriyle oranti olan bu deger, santralin giivenligi i¢in olduk¢a onemlidir. Yazarlar gii¢ tepesi
degerini veren fonksiyonun minimizasyonu i¢in ABC algoritmas1 kullanilmistir. Cesitli test
problemleriyle yapilan kiyaslama sonucu onerilen modelin GA ve PSO ile basa bas sonuglar

verdigi ifade edilmistir.

Kashan vd. (2012) ¢alismasinda, yazarlar ikili optimizasyon (binary optimization) sorunsalini
ele alip, bir ABC ¢oziim algoritmasi gelistirmiglerdir. Gelistirilen algoritma kapasitesiz fabrika
yer secimi problemine (Uncapacitated facility location problem) uygulanmistir. En basit
anlatimiyla, c¢esitli miisteriler (talep noktalar1) ve aday depo yerlerinden olusan problemde
miisteri taleplerini en diisiik maliyetle karsilayacak uygun depo yerlerinin se¢imi ele
alinmaktadir. Algoritmada yer alan cesitli parametrelerin en iyi degerleri tespit edildikten sonra,
literatiirden temin edilen 15 test problemi kullanarak algoritmalarmin performansini DE ve PSO

ile karsilastirmiglardir.
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Karaboga ve Oztiirk (2009)’da ABC algoritmasi, yapay sinir aglarinm egitiminde
kullanilmistir. Yapay sinir aglarinin egitiminde tahmin edilen gozlem ile gercek gozlem
arasindaki hatanin en kiigiiklenmesi gerektiginden yola ¢ikan yazarlar, caligmalarinda hata
fonksiyonunu ¢ok degiskenli bir denklem olarak diisliniip bu denklemi ABC algoritmasi ile

cozmiislerdir. Elde edilen sonuglar, literatiirdeki diger egitme algoritmalar ile karsilagtirilmigtir.

Ozkan vd. (2010), calismalarinda giinliik buharlasma oran1 tahmini icin ABC ile giincellenmis
yapay sinir aglarindan faydalanmiglardir. Calismanin ilk bolimiinde ANN-ABC modelinin
dogrulugu ortalama hata kare, ortalama mutlak hata ve determinasyon katsayis1 yardimiyla
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasi ile kiyaslanip, ABC’nin yapay sinir agini egitmede
daha basarili oldugu tespit edilmistir. Calismanin devaminda, gelistirilen yapay sinir ag1 giinliik

buharlagsma katsayisinin tahmini i¢in literatiirdeki bir veri setine uygulanmaistir.

Irani ve Nasimi (2011), ¢aligmalarinda sondaj sistemlerinde karsilasilan alt delik basinci
tahmini i¢in yapay sinir aglarindan (YSA) faydalanmiglardir. YSA’nm egitimi i¢in ¢alismada
ABC algoritmas1 kullanilmistir. Yapilan ¢esitli karsilagtirmalar sonucu oOnerilen YSA-ABC
modelinin klasik YSA’ya gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Marinakis vd. (2009), ¢alismalarinda kiimeleme i¢in ABC ve ag¢ gozlii rastgele adaptif arama
(Greedy randomized adaptive search procedure-GRASP) tabanli hibrid bir algoritma
gelistirmislerdir. Onerilen algoritma gesitli veri setleri i¢in denemis ve sonuglar1 GA, TS, ACO,
PSO, GRASP ve bal aris1 eslestirme optimizasyonu ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar

hibrid ABC algoritmasinin basarisini ortaya ¢ikarmistir.

Zhang vd. (2010), kiimeleme problemi i¢cin ABC algoritmasmdan yararlanmiglardir.
Gelistirilen algoritma, cesitli veri setleri i¢in denemis ve elde edilen sonuclar GA, SA, ACO ve
PSO algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. ABC algoritmasinin veriyi kiimelere ayirmada ve islem

sliresi bazinda diger algoritmalardan daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.

Karaboga ve Oztiirk (2010)’da ¢esitli veri setleri icin bulanik kiimeleme {izerinde ¢aligilmustur.

Gelistirilen ABC algoritmasi, bulanik C-ortalama (Fuzzy C-means) algoritmasi ile
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kiyaslanmistir. Yerel optimum noktalarindan kagimmmada Onerilen algoritmanmn bulanik C-

ortalama algoritmasindan daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Karaboga ve Oztiirk (2011)’de ABC algoritmasi kiimeleme i¢in kullanilmistir. Literatiirde yer
alan gesitli veri setleri kullanilarak ABC algoritmasmin performanst PSO ve dokuz farkl
kiimeleme algoritmasi ile karsilastirilmistir. Calisma sonucunda ¢ok degiskenli kiimelemede

ABC algoritmasmin etkinlikle kullanilabilecegi tespit edilmistir.

Shukran vd. (2011)’de ABC algoritmas1 veri madenciliginde smiflandirma amaciyla
kullanilmistir. Klasik ABC algoritmasinin yani sira yer degistirme sezgiseliyle giincellenmis yeni
bir ABC algoritmast da gelistirilmistir. Literatiirde yer alan c¢esitli veri setlerinde denenen
modellerin performansi klasik smiflandirma algoritmalariyla kiyaslanmis ve ABC algoritmasinin

daha basarili sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Pan vd. (2011), islerin boliinebilir oldugu akis tipi ¢izelgeleme problemini ABC algoritmas1
ile ¢cozmiislerdir. Modelde performans kriteri olarak toplam agirliklandirilmis erkenlik ve geclik
ele almmuistir. Gelistirilen algoritmaya ayrica yerel arama teknikleri eklenerek revize edilmistir.
Her iki algoritmada GA ve PSO ile ¢esitli test problemleri aracilifiyla karsilastirilmistir. ABC

algoritmasinin daha basarili oldugu ifade edilmistir.

Tasgetiren vd. (2011)’de toplam akis siiresinin en kiigiiklenmesi kriteri icin PFSP problemi
¢cOziilmiistiir. Gelistirilen ABC tabanli algoritma, DE ve ILS ile kiyaslanmistir. Kullanilan 90 test

probleminden 44 tanesinde bilinen en iyi sonuglar gelistirilmistir.

Szeto vd. (2011), ara¢ rotalama problemi (Vehicle routing problem) i¢in ABC algoritmasini
kullanmislardir. Standart ABC algoritmasinin yani sira modelin performansmi gelistirmek igin
klasik algoritmada bazi giincellemeler yapmislardir. Elde edilen her iki algoritmada gesitli test

problemlerinde denenmistir.

Liu ve Liu (2011)’de ABC algoritmast en ge¢ tamamlanma kriterine sahip PFSP i¢in
kullanilmistir. Baglangi¢ ¢ozliimii i¢in NEH ve GRASP sezgisellerinden yararlanan algoritma

ayni zamanda degisken komsu arama yerel arama teknigini de icermektedir. Olusturulan
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algoritmanin performansi Reeves test problemlerinde denenmis ve PSOyns (Tasgetiren vd.2004),
Hibrid GA (Wang ve Zheng, 2003) ve PSOma (Liu vd., 2007) ile kiyaslanmis ortalama islem

stiresi ve en iyi degerden ylizde sapma gibi kriterlerde diger 3 alternatiften daha basarili oldugu

belirtilmistir.
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UCUNCU BOLUM
YAPAY ARI KOLONiSi ALGORITMASININ
EN GEC TAMAMLANMA ZAMANI KRiTERINE SAHIP
PERMUTASYON AKIS TiPi CiZELGELEME PROBLEMINE UYARLANMASI

Karaboga (2005) tarafindan ¢ok boyutlu fonksiyonlarin optimizasyonu igin gelistirilen ABC
algoritmasi, PFSP gibi kesikli optimizasyon sorunlarma dogrudan uygulanamaz. Bu boliimde
orijinal ABC algoritmasinda yapilan degisiklikler anlatilmistir. Gelistirilen yeni algoritmanin
performans: literatiirde siklikla kullanilan Reeves, Carlier ve Taillard test problemlerine

uygulanip, farkli metasezgisel yontemlerle elde edilen degerlerle karsilagtirilmstir.

3.1. Onerilen ABC Algoritmasi

Bu c¢alismada ti¢ parametreli gosterim ile Fp/Permu/Cpa olarak gosterilen en geg
tamamlanma zamani kriterine sahip permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemi kullanilmigtir.
PFSP’ye uygulanacak ABC algoritmasinda, yiyecek kaynaklar1 cizelgelemesi yapilacak olan
islerin bir permiitasyonuna karsilik gelmektedir. ABC algoritmasinin ¢alisma adimlar1 Sekil

3.1’de gosterilmistir. Gelistirilen algoritmanin adimlari ise asagida verilmistir.

Baslangi¢

ABC algoritmasinda NP adet bireyden olusan bir siirii kullanmilmistir. Klasik ABC
algoritmasinda baglangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulmaktadir. Calismada Onerilen
algoritmada ise baglangic popililasyonun kalitesini arttrmak icin NEH sezgiselinden
yararlanilmistir. Literatiirde en ge¢ tamamlanma zamani kriterli PFSP i¢in en iyi yapic1 sezgisel
algoritma olarak tanimlanan NEH sezgiseli ile tiretilecek bir adet ¢oziimiin diginda kalan (NP-1)
adet baglangi¢ ¢Oziimii rastgele olusturulmustur. Daha sonra olusturulan NP adet yiyecek

kaynagina ait nektar bilgileri (Cpak, €N ge¢ tamamlanma zamani) hesaplanmistir.



BASLA

/

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

Cevrim sayis1 boyunca
dongliyii devam ettir

h J

(Isci ar1 evresi)

Komsu ¢6ziim tiret

Turnuva se¢imi
ile bir
¢Oziim se¢

(GOzcii ar1 evresi)

Secilen kaynagin etrafinda
komsu ¢oziim {iret

Turnuva se¢imi
ile bir
¢Ozim se¢

(Kasif ar1 evresi)

Secilen yiyecek kaynagini
terk et, yeni bir ¢6zliim {iret

BITIR

Sekil 3.1 ABC Algoritmasinin Calisma Adimlari
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Isci Ar1 Evresi

Toplam NP adet is¢i ar1 kullanilmistir. Her bir is¢i ar1, bir yiyecek kaynagina giderek bu
kaynagin ¢evresinde bir komsu ¢6ziim olusturmaya calisir. Komsu ¢6ziim gelistirmek icin bes
farkli yerel arama algoritmasindan bir tanesi rastgele olarak se¢ilmistir. Bu komsu arama
algoritmalar1 ekleme (tekli veya ikili), yer degistirme (tekli veya ikili) ile yok etme ve olusturma

stireglerinden (Ruiz ve Stiitzle, 2007) olusan bir yerel arama teknigini igermektedir.

Eger elde edilen yeni ¢oziimiin uygunluk degeri (Cnak) eskisinden daha iyiyse yeni ¢oziim

uygunluk degeri olarak kabul edilecektir.

Gozcii Ar1 Evresi

Gozcii arlar is¢i arilardan gelen bilgiler 15131inda yiyecek kaynaklarmin nektar bilgilerinden
faydalanirlar. Calismada 6rneklem uzayinda daha iyi arastirma yapabilmek i¢in 2NP adet gozcii
art kullanilmistir. Gozcii arilar, kasif arilardan gelen bilgiler 1s1¢inda gidecekleri yiyecek

kaynagini secer. Bir yiyecek kaynagini birden fazla gdzcii ar1 secebilir.

Yiyecek kaynagi se¢imi i¢in “turnuva se¢imi” yontemi kullanilmistir. Calismada {i¢lii turnuva
secimi kullanilmistir. Turnuva seciminde rastgele segilen ii¢ yiyecek kaynagina ait en geg
tamamlanma degerlerinden en diisiik olani, yani en iyi yiyecek kaynagi secilir ve gozcii ari
secilen o kaynaga atanir. GOzcil arilar, yeni komsu ¢oziim iiretmek i¢in tekli/ikili ekleme ve

tekli/ikili yer degistirme tekniklerinden birisini rastgele olarak secer.

Kasif art evresi

Klasik ABC algoritmasinda belirli bir iterasyon sonucu gelistirilemeyen yiyecek kaynagi terk
edilir ve bu kaynaga ait is¢i ar1 kasif ar1 olarak secilir. Bu ¢aligsmada ti¢lii turnuva se¢imi sonucu
en kotii Crak degerine sahip olan yiyecek kaynagi secilerek terk edilir. Algoritmada o ana kadar
bulunan en iyi tur segilir ve bu tura Ruiz ve Stiitzle (2007) tarafindan gelistirilen A¢ Gozlii
Iteratif Algoritmadan (Iterated Greedy Algorithm) esinlenilen bir yerel arama prosediirii (insert-

d) uygulanir.



59

Algoritmada kullanilacak komsu arama algoritmalar1 kisaca asagida anlatilmustir.

3.1.1. Ekleme Sezgiseli

Literatlirde yer degistirme teknigiyle birlikte en ¢ok kullanilan yontemdir. Basit olmasinin
yani sira, oldukga etkili sonuglar verdigi bilinmektedir. Ekleme tekniginde, rastgele secilen bir is,
yine rastgele secilen baska bir igin Oniline eklenir. Teknigin temsili isleyisi Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

O101010101010101080
00101010101 0101080

Sekil 3.2 Ekleme Yerel Arama Teknigi

Calismada tekli ve ikili olmak tizere iki farkli ekleme yontemi kullanilmistir. Tekli eklemede

sadece bir is 0telenirken, ikili ekleme de ise rastgele segilen iki farkli is Gtelenecektir.

3.1.2. Yer Degistirme Sezgiseli
Yer degistirme basit olarak rastgele segilen iki isin yerlerinin degistirilmesi sonucu yeni bir
¢oziim tretmektir (Sekil 3.3). Calismada tekli ve ikili olmak lizere iki farkli yer degistirme

yontemi kullanilmistir.

3.1.3. Yok etme — olusturma Sezgiseli

Yok etme — olusturma sezgiseli iki asamali bir ydntemdir. Ilk olarak yok etme siireci
gergeklesir ve secilen bir 7 permiitasyondan d adet is rastgele segilerek ¢ikartilir. Boylelikle n —d
adet isten olusan yeni bir 7p permiitasyonu elde edilmis olur. Bu asamadan sonra, olusturma
siireci baglar. Bu siiregte, ¢ikartilan d isinden her biri sirasiyla zp permiitasyonuna eklenerek
miimkiin olan tiim yeni olasiliklar (n — d + 1 yeni pozisyon) elde edilip Cnak degeri en diisiikk

olan yeni ¢izelge segilir. Bu olusturma siireci d igin her biri igin tekrarlanir.
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010101010101 0101080
00101010101 0101080

Sekil 3.3 Yer Degistirme Yerel Arama Teknigi

3.1.4. Insert-d Sezgiseli

Gelistirilen insert-d sezgiseli, {ic adimdan olusmaktadir. ilk adimda modifiye edilmis ekleme
(insertMod) sezgiseli o asamaya kadar bulunan en iyi ¢6ziime uygulanir. InsertMod tekniginde,
rastgele olarak secilen bir i, miimkiin olan biitiin pozisyonlara atanarak yeni c¢Oziimler
olusturulur. Elde edilen aday ¢6ziimlerden en iyi Cyak degerine sahip olan yeni ¢oziim segilir ve
buna yok etme — olusturma sezgiseli uygulanir. Elde edilen yeni ¢oziimiin Cpax degeri ilk ¢oziim
degerinden daha iyiyse yeni ¢oziim kabul edilir. Cesitlendirme siirecini zenginlestirmek ve
algoritmanim yerel minimum noktasinda sikigmasmi onlemek igin (0,1) araliginda bir rastgele
say1 se¢ilir ve secilen bu say1 0,10’dan kiiciikse daha kotii Cyak degerine sahip olan ¢oziim
secilir. Uciincii asamada ise secilen ¢dziime tekrar insertMod sezgiseli uygulanir. Algoritmanin

isleyisi asagida gosterilmistir.

Yukarida anlatilan dongii belirli bir iterasyon sayist boyunca devam eder ve her bir

iterasyondaki en iyi Cpak degeri ve bu degere karsilik gelen tur bilgisi sistemde saklanir.



Basla
i=1
T =T,

m, = InsertMod(m,)

m, = Yok etme — olusturma(rm,)
Eger (f(m) < f(m))

T =T,

Eger rand < 0.1

T =T,

3 = InsertMod(m)

Eger (f(m3) < f(n))
T = T3
i=i+1

i < cevrim oldugu siirece
returnm

Bitir

Sekil 3.4 Insert-d Sezgiseli Algoritmasi (Matlab Ortaminda Yazilmistir)

Gelistirilen algoritmanin adimlar1 asagida belirtilmistir.

1. NP ve toplam g¢evrim sayist (iter) parametrelerini belirle

2. Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
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(NP-1) tane rastgele yiyecek kaynagi olustur, son yiyecek kaynagmi NEH sezgiseli ile

olustur.

Yiyecek kaynaklarmim uygunluk degerlerini (Crax) hesapla.

i=1,2,..., iter i¢in asagidaki adimlar1 tekrarla
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3. Isci art evresi

i=1,2,...,NP i¢in asagidaki adimlar1 tekrarla

Isci arilari rastgele yiyecek kaynaklarma gonder

I. is¢i ar1 icin komsu bir yiyecek kaynagi olustur

Eger yeni yiyecek kaynaginin Cpax degeri eskisinden daha iyiyse, yeni kaynagi se¢ ve

popiilasyona ekle

4. Gozcii art evresi

i=1,2,..., 2xNP i¢in asagidaki adimlar1 tekrarla

3 biiyiikliiglindeki turnuva se¢imi yontemi ile rastgele bir yiyecek kaynagmi sec

I. gbzcii ar1 i¢in komsu bir yiyecek kaynagi olustur

Eger yeni yiyecek kaynaginin Cpax degeri eskisinden daha iyiyse, yeni kaynagi se¢ ve

popiilasyona ekle

5. Kasif ar1 evresi

3 biiytikliiglindeki turnuva se¢imi ile bir yiyecek kaynagi se¢

insert-d sezgiseli ile komsu yiyecek kaynagini olustur ve se¢imini yap

6. Cevrimdeki en iyi ¢6ziimii ve ona karsilik gelen tur bilgisini kaydet.

3.2. Onerilen Algoritmamin Uygulanmasi
Gelistirilen algoritma, Matlab ortaminda yazilan uygulamasiyla, literatiirdeki ¢aligmalarda

kullanilan Reeves, Carlier ve Taillard test problemlerine uygulanmustir.

3.2.1. Parametre Tahmini
Onerilen ABC algoritmasinda kullanic1 tarafindan belirlenen iki genel parametre vardir.

Bunlar:
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1. Kolonideki ar1 sayisi,

2. Turnuva se¢iminin biiyiikligi.

Literatiirdeki benzer ¢aligmalar incelendiginde turnuva se¢iminin biiylikligii i¢in genellikle 2
veya 3 degeri kullanilmaktadir. ABC algoritmasmi kullanan c¢aligmalarda ise ar1 sayisi
biiyiikliigii i¢in herhangi bir en iyi deger verilmemekte, ele alinan problem tiirii icin farkl
degerler kullanilmaktadir. Her iki parametre de deneme yanilma yontemi ile belirlenmektedir.
Bu c¢aligmada da rastsal davranmamak i¢in Oncelikle algoritmanin genel performansmni en
iyileyecek parametrelerin bulunmasi gerekmektedir. Parametre tahmini igin yapilacak deney

tasariminda kullanilacak degerler Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1 Deney Tasariminda Kullanilan Degerler

Turnuva Se¢iminin Biiyiikliigii | Ar1 Sayisi
2 10
3 15
4 20
5 25
30

Gelistirilen deney tasariminda Tablo 3.1°de verilen degerlerin biitiin olas1 durumlarini igeren
20 farkl ikili durum kullanilmig ve Taillard test problemleri iizerinde denenmistir. Deney
tasariminda Taillard problemlerinden 500 is grubu digindaki 11 problem grubunun her birinden
rastgele sayilar yardimiyla 1’er adet problem secilmistir. Segilen problemler her bir parametre
cifti icin 10’ar kez galistirilmig (11 * 10 * 20 = 2200 ¢alisma) ve her problem grubu igin elde
edilen ortalama degerler hesaplanmistir. Kullanilan parametre ciftleri arasinda se¢im yapmak

icin parametrik olmayan istatistiksel testlerden Friedman testi kullanilmistir.

Friedman testi (Friedman iki-yonlii sira bazli varyans testi) iki yonlii varyans analizinin
parametrik olmayan uygulamasidir. Sifir hipotezi biitiin algoritmalarm ayni oldugunu temel alir,
dolayisiyla bu hipotezin reddi ile algoritma performanslari arasinda bir farkin oldugu ortaya
cikmaktadir. Friedman testinde her veri seti ig¢in ayr1 ayr1 en iyi performans gdsteren algoritma 1.
sirada olacak sekilde siraya dizilmektedir (Garcia vd., 2009; Luengo vd., 2009; Derrac vd.,
2011).
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Ho: We210) = Hez1s) = = = H(5,30) (10)
Hi: W 10) # Hezas) # - #F Hs,30) (11)

Friedman test sonuglar1 Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2 Friedman Testi ile Elde Edilen Ortalama Sira Degerleri. Hesaplanan Test
Istatistigi ve p-degeri Ayrica Verilmistir.
Parametre Cifti Friedman Test Degeri

(2, 10) 9,80
(3, 10) 14,25
(4, 10) 12,50
(5, 10) 15,40
(2, 15) 12,05
(3, 15) 9,30
(4, 15) 11,35
(5, 15) 14,25
(2, 20) 9,50
(3, 20) 11,55
(4, 20) 8,15
(5, 20) 10,25
(2, 25) 10,50
(3, 25) 7,40
(4, 25) 7,85
(5, 25) 12,95
(2, 30) 7,65
(3, 30) 9,05
(4, 30) 7,70
(5, 30) 8,55
Istatistik 35,841
p-degeri 0,011

Friedman test sonuglarma gore (3, 25) parametre ¢ifti (turnuva secimi biiyiikligii:3,
kolonideki ar1 sayisi: 25) 7,40 ortalama sira degeri ile diger parametre giftlerine gore daha iyi bir
performans gostermistir. Hesaplanan p-degeri, belirlenen parametre ¢iftleri arasinda anlamli bir

farklilik oldugunu vurgulamaktadir.

Algoritmanm dogasindaki rastgelelikten dolay1 farkli problemler ve farkli parametreler i¢in
yapilacak denemelerde bulunacak degerler de birbirinden farkli olacaktir. Deney tasariminda
sadece algoritmanin ele almacak tiim problem gruplar1 i¢in gecerli olacak parametre grubu

belirlenmistir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda (3, 25) degerleri kullanilmistir.
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3.2.2. Reeves ve Carlier Test Problemleri

Algoritmanin performansi oncelikle Reeves ve Carlier test problemleri lizerinde denenmistir.
Calismada sekiz adet Carlier ve 21 adet Reeves test problemi kullanilmistir. Carlier
problemlerinde is sayist 8 ve 13 arasinda, makine sayisi ise dort ve dokuz arasinda
degismektedir. Reeves veri setinde ise isler 20, 30, 50 ve 75 olarak degisirken makine sayis1 5,

10, 15 veya 20 degerini almaktadir.

Uygulamada, her bir test problemi i¢in algoritma yirmi defa galistirilmistir. Bulunan en iyi
degerler karsilastirma tablolarinda verilmistir. Performans kiyaslamasi i¢in, her bir test problemi
icin bilinen en 1yi ¢6ziim degerinden sapma (BRE %) ve elde edilen on deger icin ortalama

sapma (ARE %) degerleri hesaplanmistir. BRE degeri asagidaki formiille hesaplanmistir:

BRE % = [#8¢Imin 100 (12)
Fmin
ARE 9 = 2=ifanc (13)

Algoritmada kullanilan degiskenlerin aldig1 degerler Tablo 3.3’te verilmistir.

Tablo 3.3 ABC Algoritmasinda Kullamlan Degiskenlerin Aldig1 Degerler

Degisken Deger
NP 25
Turnuva se¢iminin
biyiikligii 3
Iter 250
Kasif ar1 sayis1 5

Algoritmanin sonuglar1 Tang vd. (2010), Liu vd. (2011), Liu ve Liu (2011) ile Liu vd. (2007)
calismalarindan alan sonuclarla kiyaslanmistir. Karsilastirmalar yapilirken yazarlar tarafindan
gelistirilen algoritmalarin yani sira, ad1 gegen eserlerde yazarlar tarafindan karsilastrma amagh
kullanilan diger algoritma sonuglarmna da yer verilmistir. Kullanilan algoritmalar ve kisa

tanimlar1 Tablo 3.4°te verilmistir.
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Algoritma ile elde edilen degerler ve performansmnmn karsilastirilmasi Tablo 3.5 ve 3.6’da

verilmistir.

Tablo 3.5’te Carlier test problemlerinden elde edilen degerler gosterilmektedir. Gelistirilen
algoritma 8 problem i¢inde literatiirde bilinen en iyi degerleri bulabilmistir. Karsilastirma icin
kullanilan algoritmalardan PSOpa, PSOyns, HGA, EM ve PSO-EDA_PI algoritmalar1 benzer bir

basar1 gosterip 8 problem i¢inde en iyi degerleri bulmuslardir.

Tablo 3.4 ABC Algoritmasiyla Performans Karsilastirmalan Yapilacak Metasezgisel
Yontemler

Gelistirilen Temel Karsilastirma I¢in Temel
Calisma ) N . ..
Algoritma Ozellik Kullamilan Algoritmalar Ozellik
Tang vd. o HGIA Hibrid GA
PGA Hibrid GA _
(2010) HGA; Hibrid GA
Yerel arama ile
PSOwyns giiclendirilmis
PSO
Liu vd. o SGA Hibrid GA
PSOma Hibrid PSO i
(2007) NEH ile
SGA + NEH giiclendirilmis
hibrid GA
HGA; Hibrid GA
Dagilim tahmini EM Elektro-manyetik
. algoritmasi ve yerel algoritma
Liu vd.
PSO-EDA_PI | arama teknigi ile
(2011) _ .
gi¢lendirilmis PSOwma Hibrid PSO
PSO
Yerel arama ile
Liu ve PSOyns gliclendirilmis
Liu HDABC ABC algoritmasi PSO
(2011) PSOma Hibrid PSO
HGA; Hibrid GA

Tablo 3.6’da ise Reeves test problemlerine ait degerler yer almaktadir. Gelistirilen
algoritmanm performansi1 11 farkli algoritma ile kiyaslanmistir. Ele alinan 21 problemden 13

tanesinde gelistirilen algoritma en iyi sonucu bulmustur. Bu degerden yola ¢ikarak algoritmanin
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basar1 oranmin yaklasik % 61,9 oldugu soylenebilir. Bu basar1 orani, ele almman diger
algoritmalarda ise 0 ile % 47,6 arasinda degismektedir. En iyi degere ulagsmada oOnerilen

algoritmanin digerlerinden daha iistiin oldugu goriilmektedir.

Gelistirilen ABC algoritmasi Reeves23 test problemi i¢in yeni bir en iyi sonu¢ bulmustur.

Bilinen en iyi degerden yilizde sapma kriteri altinda algoritmalar1 incelersek (Tablo 3.6), 14
problemde ABC algoritmasinin en diisilk sapmay1 verdigi, ortalama yiizde hata orani kriterinde
ise 8 problemde algoritmanin daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu iki kriter altinda da

onerilen algoritma ele alman tiim algoritmalardan daha tistiindiir.

Tablo 3.6’daki sonuglar kullanilarak ABC algoritmasi diger bir ABC tabanli algoritma olan
HDABC ile kiyaslanirsa, HDABC algoritmasinin sadece Yyedi problemde en iyi degeri
bulabildigi, ortalama hata yiizdesi kriteri altinda ise ele alman 21 problem i¢in de ABC
algoritmasinin HDABC’den daha basarili oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.5 ve 3.6 dogrultusunda Reeves ve Carlier test problemleri igin mevcut ABC

algoritmasinin en iyi sonuglar1 verdigi tespit edilmistir.

3.2.2.1. ABC Algoritmasinin Performansinin Degerlendirilmesi
Bu boliimde, gelistirilen ABC algoritmasmin performansi parametrik olmayan istatistiksel

testler kullanilarak Tablo 3.6°te yer alan diger algoritmalarla karsilagtirilacaktir.

Parametrik olmayan testler, ayni tekrar sayisma sahip veri setinden elde edilen ortalama
degerler ile calismaktadir. Bu sayede herhangi bir 6n sart veya kisitlama olmadan olasilikli ve
olasilikli olmayan yontemler kullanilabilmektedir. Anlamli bir karsilastirma yapabilmek ig¢in
kullanilacak degerlerin ayni siireglerle elde edilmesi gerekmektedir (her bir problem ve algoritma
icin ayn1 tekrar sayisi). Bu testler ile her bir problem i¢in ortalama degerleri bilinen farkl
algoritmalar1 karsilastirmak miimkiindiir (Garcia vd., 2009; Luengo vd., 2009). Calismadaki tiim

istatistiksel analizler SPSS paket programi aracilig1 ile yapilacaktir.
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Tablo 3.6’da yer alan algoritmalardan PSO-EDA PI disindakiler 20 tekrar ile elde edilen
degerleri vermektedir. Dolayisiyla anlamli bir karsilastirma yapabilmek i¢in PSO-EDA_PI

algoritmas istatistiksel analizlerde kullanilmayacaktir.

3.2.2.1.1. ikili Karsilastirmalar

Ikili karsilastirmalar, deney calismasi gergevesinde bir arastirmacinin yapabilecegi en basit
istatistiksel analizdir. Ortak bir problem kiimesine iki algoritmanin performansini birbirleriyle
karsilagtrmak i¢cin uygulanirlar. Bu bolimde oncelikle hizli ve kolay oldugu kadar ikili
karsilastirma igin gii¢lii bir 6ncii gosterge olabilecek isaret testi, daha sonra ise ikili istatistiksel
karsilagtirma yapmak i¢in basit fakat giivenli ve giiclii bir test olan Wilcoxon isaretli sira testi

kullanilacaktir (Derrac vd., 2011).

ABC algoritmasi ile diger algoritmalarla yapilan ikili karsilastirmalar yardimiyla Onerilen

algoritmanin performansi incelenecektir.

Algoritmalarin genel performansini kiyaslamanin popiiler bir yontemi, algoritmanin iistiin
geldigi vaka sayisini saymaktir. Bu say1 binom dagilimina uygun olarak dagilmaktadir (Derrac

vd., 2011).

Tablo 3.7°de o = 0,05 ve a = 0,10 giiven seviyeleri i¢in ulasilmas1 gereken kritik galibiyet
degerleri yer almaktadir (Derrac vd., 2011). Bu ¢alismada vaka sayis1 21°dir. Reeves problemleri
icin bir algoritma eger o satirdaki vaka sayisindan daha fazla sayida galibiyeti varsa, anlamli bir

bigimde digerinden daha iyidir.



Tablo 3.5 Carlier Test Problemleri I¢in Performans Karsilastirma Tablosu

Problem BKS | NEH ABC PSOma | PSOwns SGA SGA+NEH HGA; EM PSO-EDA_PI
(is x makine) BD | BRE% | BRE% | BRE% | BRE% BRE % BRE% | BRE% BRE %
Carl—-11x5 | 7038 | 7038 | 7038 0 0 0 0 0 0 0 0
Car2-13x4 | 7166 | 7376 | 7166 0 0 0 0 2,93 0 0 0
Car3—12x5 | 7312 | 7399 | 7312 0 0 0 1,19 0,82 0 0 0
Card —12x4 | 8003 | 8003 | 8003 0 0 0 0 0 0 0 0
Car5—10x6 | 7720 | 7835 | 7720 0 0 0 0 0 0 0 0

Car6 — 8x9 8505 | 8773 | 8505 0 0 0 0 0 0 0 0
Car7 — 7x7 6590 | 6590 | 6590 0 0 0 0 0 0 0 0
Car8 — 8x8 8366 | 8564 | 8366 0 0 0 0 0 0 0 0

Not: BKS (Bilinen en iyi deger), ABC (vazar tarafindan gelistirilen algoritma), BD (ABC algoritmasi ile bulunan en iyi deger). Bulunan

en iyi degerler kKOyu yazilmigtir.
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Problem BKS | NEH ABC PSOwma PSOuyns SGA SGA+NEH HGA;

(is x makine) BD | BRE% | ARE% | BRE% | ARE% | BRE% | ARE% | BRE% | ARE% | BRE% | ARE% | BRE% | ARE%
RecO1 —20x5 | 1247 | 1303 | 1247 0 0,120 0 0,144 | 0,160 | 0,168 2,81 6,96 2,25 6,13 0 0,14
Rec03 -20x5 | 1109 | 1132 | 1109 0 0,004 0 0,189 0 0,158 1,89 4,45 1,26 4,27 0 0,09
Rec05 —20x5 | 1242 | 1281 | 1242 0 0,144 0,242 | 0,249 | 0,242 | 0,249 1,93 3,82 2,33 2,90 0 0,29
Rec07 — 20x10 | 1566 | 1626 | 1566 0 0,057 0 0,986 | 0,702 | 1,095 1,15 5,31 3,38 5,27 0 0,69
Rec09 —20x10 | 1537 | 1583 | 1537 0 0 0 0,621 0 0,651 3,12 4,73 0,39 2,13 0 0,64
Recll —20x10 | 1431 | 1550 | 1431 0 0 0 0,129 | 0,071 | 1,153 3,91 7,39 1,19 3,66 0 1,10
Recl13 —20x15 | 1930 | 2002 | 1930 0 0,140 0,259 | 0,893 | 1,036 | 1,790 3,68 5,97 1,92 4,41 0,36 1,68
Recl15 —20x15 | 1950 | 2013 | 1950 0 0,118 0,051 | 0,628 | 0,769 | 1,487 2,21 4,29 2,87 4,02 0,56 1,12
Recl7 —20x15 | 1902 | 2019 | 1902 0 0,092 0 1,330 | 0,999 | 2,453 3,15 6,08 2,16 4,02 0,95 2,32
Rec19 —30x10 | 2093 | 2185 | 2099 | 0,286 0,655 0,430 | 1,313 | 1,529 | 2,099 4,01 6,07 2,05 4,35 0,62 1,32
Rec21 —30x10 | 2017 | 2131 | 2026 | 0,446 1,423 1,437 | 1,596 | 1,487 | 1,671 3,42 6,07 3,92 3,58 1,44 1,57
Rec23 - 30x10 | 2011 | 2155 | 2009 - 0,208 0,596 | 1,310 | 1,343 | 2,106 3,83 7,46 3,63 5,12 0,40 0,87
Rec25 —30x15 | 2513 | 2644 | 2513 0 0,902 0,835 | 2,085 | 2,388 | 3,166 4,42 7,20 3,14 4,89 1,27 2,54
Rec27 —30x15 | 2373 | 2498 | 2379 | 0,253 0,939 1,348 | 1,605 | 1,728 | 2,463 4,93 6,85 3,16 521 1,10 1,83
Rec29 —30x15 | 2287 | 2391 | 2297 | 0,437 0,839 1,442 | 1,888 | 1,968 | 3,109 6,21 8,48 3,32 4,93 1,40 2,70
Rec31 - 50x10 | 3045 | 3173 | 3056 | 0,360 1,667 1,510 | 2,254 | 2,594 | 3,232 6,17 8,02 5,94 6,66 0,43 1,34
Rec33 —50x10 | 3114 | 3241 | 3114 0 0,435 0 0,645 | 0,835 | 1,007 3,08 5,12 2,70 3,38 0 0,78
Rec35 - 50x10 | 3277 | 3313 | 3277 0 0 0 0 0 0,038 1,46 3,30 1,89 2,58 0 0

Rec37 — 75x20 | 4951 | 5227 | 5068 | 2,363 3,288 2,101 | 3,537 | 4,383 | 4,949 7,89 10,07 7,14 7,94 3,75 4,90
Rec39 — 75x20 | 5087 | 5308 | 5140 | 1,042 1,689 1,553 | 2,426 | 2,850 | 3,371 7,30 8,51 6,25 7,09 2,20 2,79
Rec41 —75x20 | 4960 | 5292 | 5067 | 2,157 2,157 2,641 | 3,684 | 4,173 | 4,867 8,51 10,03 7,49 8,47 3,64 4,92

Not: BKS (Bilinen en iyi deger), ABC (yazar tarafindan gelistirilen algoritma), BD (Belirtilen algoritma ile bulunan en iyi deger). Bulunan en iyi
degerler koyu yazilmistir. ~ Bilinen en iyi sonugtan daha iyi bir deger. PSO-EDA_PI algoritmasina ait degerler 10 tekrar ile diger algoritmalarin
degerleri 20 tekrar ile bulunmugtur.
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Tablo 3.6 Reeves Test Problemleri I¢in Performans Karsilastirma Tablosu (... devam)

Problem BKS NEH ABC HDABC PSO-EDA_PI EM
(is x makine) BD BRE% ARE% BRE% ARE% | BRE% | ARE% | BRE% | ARE%
Rec01 - 20x5 | 1247 1303 1247 0 0,120 0 0,128 0 0,096 0,16 4,41
Rec03 -20x5 | 1109 1132 1109 0 0,004 0 0,041 0 0,036 0,18 1,98
Rec05 - 20x5 | 1242 1281 1242 0 0,144 0 0,145 0,242 0,242 0,24 2,01
Rec07 —20x10 | 1566 1626 1566 0 0,057 0 0,934 0 0 1,15 3,70
Rec09 —20x10 | 1537 1583 1537 0 0 0 0,059 0 0,202 0,65 3,97
Recll —20x10 | 1431 1550 1431 0 0 0 0,073 0 0,126 0,98 4,05
Recl13 —20x15 | 1930 2002 1930 0 0,140 0,104 0,474 0,104 0,223 2,23 4,87
Recl15—-20x15 | 1950 2013 1950 0 0,118 0,667 0,956 0 0,303 1,64 3,79
Recl7 —20x15 | 1902 2019 1902 0 0,092 0,789 1,669 0 0,289 2,63 5,57

Rec19 —30x10 | 2093 2185 2099 0,286 0,655 0,382 1,247 0,287 0,612 2,34 5,97

Rec21 —30x10 | 2017 2131 2026 0,446 1,423 1,437 1,448 1,140 1,408 1,64 3,22

*

Rec23 —30x10 | 2011 2155 2009 - 0,208 0,447 1,235 0,398 0,597 2,49 5,97

Rec25 - 30x15 | 2513 2644 2513 0 0,902 1,154 2,085 0,279 1,894 2,55 5,93

Rec27 —30x15 | 2373 2498 2379 0,253 0,939 0,801 1,483 0,969 1,584 2,49 5,90

Rec29 —30x15 | 2287 2391 2297 0,437 0,839 1,006 1,650 0,350 1,045 3,15 7,08

Rec31 - 50x10 | 3045 3173 3056 0,360 1,667 1,839 2,274 0,263 0,430 4,01 6,40

Rec33 -50x10 | 3114 3241 3114 0 0,435 0,385 0,759 0 0,469 0,96 3,76

Rec35 - 50x10 | 3277 3313 3277 0 0 0 0 0 0 0 2,35

Rec37 — 75x20 | 4951 5227 5068 2,363 3,288 3,090 3,700 1,838 2,725 5,43 8,22

Rec39 — 75x20 | 5087 5308 5140 1,042 1,689 1,828 2,349 0,924 1,409 3,97 7,23

Rec4l — 75x20 | 4960 5292 5067 2,157 2,157 2,943 3,773 1,815 2,506 6,21 8,43

Not: BKS (Bilinen en iyi deger), ABC (yazar tarafindan gelistirilen algoritma), BD (Belirtilen algoritma ile bulunan en iyi deger).
Bulunan en iyi degerler koyu yazilmistir.~ Bilinen en iyi sonugtan daha iyi bir deger. PSO-EDA_PI algoritmasina ait degerler 10 tekrar ile diger
algoritmalarin degerleri 20 tekrar ile bulunmustur.



Tablo 3.6 Reeves Test Problemleri I¢in Performans Karsilastirma Tablosu (... devam)

Problem BKS | NEH ABC PGA HGIA HGA;
(is x makine) BD | BRE% | ARE% | BD BRE% | ARE% | BD BRE% ARE% BD BRE% | ARE%
Rec01 —20x5 | 1247 | 1303 | 1247 0 0,120 | 1247 0 0,14 1247 0 0,58 1247 0 1,36
Rec03 - 20x5 | 1109 | 1132 | 1109 0 0,004 | 1109 0 0,06 1109 0 0,15 1109 0 1,35
Rec05 —20x5 | 1242 | 1281 | 1242 0 0,144 | 1245 0,24 0,24 1245 0,24 0,26 1242 0 0,40
Rec07 —20x10 | 1566 | 1626 | 1566 0 0,057 | 1566 0 0,36 1566 0 0,68 1566 0 1,91
Rec09 —20x10 | 1537 | 1583 | 1537 0 0 1537 0 0,40 1537 0 0,56 1549 0,78 2,26
Recll —20x10 | 1431 | 1550 | 1431 0 0 1431 0 0,37 1431 0 0,40 1431 0 3,09
Rec13 —20x15 | 1930 | 2002 | 1930 0 0,140 | 1930 0 0,72 1933 0,16 1,13 1944 0,73 2,08
Recl15 —20x15 | 1950 | 2013 | 1950 0 0,118 | 1950 0 0,07 1951 0,01 1,13 1966 0,82 1,66
Recl7 —20x15 | 1902 | 2019 | 1902 0 0,092 | 1902 0 0,82 1920 0,94 0,92 1928 1,37 3,36
Rec19 —30x10 | 2093 | 2185 | 2099 | 0,286 | 0,655 | 2101 0,38 0,69 2104 0,53 1,86 2120 1,29 2,85
Rec21 —30x10 | 2017 | 2131 | 2026 | 0,446 | 1,423 | 2021 0,20 1,29 2032 0,75 1,52 2046 1,44 2,50
Rec23 - 30x10 | 2011 | 2155 | 2009" - 0,208 | 2019 0,40 0,74 2021 0,50 1,74 2039 1,39 3,47
Rec25 —30x15 | 2513 | 2644 | 2513 0 0,902 | 2520 0,28 0,68 2523 0,40 2,30 2576 2,51 3,69
Rec27 —30x15 | 2373 | 2498 | 2379 | 0,253 | 0,939 | 2379 0,25 0,86 2402 1,22 2,02 2406 1,39 2,80
Rec29 —30x15 | 2287 | 2391 | 2297 | 0,437 | 0,839 | 2307 0,87 1,42 2307 0,87 2,41 2358 3,10 3,92
Rec31 -50x10 | 3045 | 3173 | 3056 | 0,360 | 1,667 | 3058 0,43 1,63 3106 2,00 3,01 3142 3,19 3,88
Rec33 —50x10 | 3114 | 3241 | 3114 0 0,435 | 3114 0 0,16 3121 0,22 1,10 3140 0,83 2,08
Rec35 - 50x10 | 3277 | 3313 | 3277 0 0 3277 0 0 3277 0 0 3277 0 0,21
Rec37 — 75x20 | 4951 | 5227 | 5068 | 2,363 | 3,288 | 5087 1,94 3,25 5104 2,28 4,73 5139 3,80 4,77
Rec39 — 75x20 | 5087 | 5308 | 5140 | 1,042 | 1,689 | 5188 1,98 2,17 5195 2,12 3,31 5237 2,95 3,62
Rec4l — 75x20 | 4960 | 5292 | 5067 | 2,157 | 2,157 | 5148 3,38 4,86 5098 2,78 4,34 5204 4,92 5,53

Not: BKS (Bilinen en iyi deger), ABC (yazar tarafindan gelistirilen algoritma), BD (Belirtilen algoritma ile bulunan en iyi deger). Bulunan
en iyi degerler koyu yazilmistir.~ Bilinen en iyi sonuctan daha iyi bir deger. PSO-EDA_PI algoritmasina ait degerler 10 tekrar ile diger
algoritmalarin degerleri 20 tekrar ile bulunmustur.
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Tablo 3.7 iki Yonlii isaret Testi icin o = 0,05 ve a = 0,10 Degerlerine ait Kritik Degerler
gfy‘f; 56 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
o=005 5 6 7 7 8 9 9 10 10 11 12 12 13 13 14 15 15 16 17 18 18
0=010 5 6 6 7 7 8 9 9 10 10 11 12 12 13 13 14 14 15 16 16 17

Reeves test problemleri icin ABC veya karsilastirilan algoritmanin aldig1 galibiyet sayilar
sayilarak isaret testi uygulanabilir. Bu degerler, Tablo 3.7°de yer alan kritik degerlerle
karsilastirilarak anlamli bir farklilik olup olmadigi tespit edilir. Elde edilen degerler, Tablo
3.8’de yer almaktadir. ABC algoritmast PGA disindaki diger tiim algoritmalara gére a = 0,05

anlamlilik seviyesinde bir ilerleme gostermektedir.

Tablo 3.8 Ikili Kiyaslamalar Icin Isaret Testi Sonuclan

ABC PSOma PSOws SGA SGA+NEH HGA; EM HDABC PGA HGIA HGA;

Galibiyet

+) 20 21 21 21 19 21 20 13 20 21
Kayip (-) - - - - 1 - - 7 - -
Anlamlilik o= o= o= o= o= o= o= i o= o=
seviyesi 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

Wilcoxon isaretli sira testi “ele alman iki 6rnek iki farkli popiilasyona mi ait?” sorusuna
cevap aramaktadir. iki bagimli 6rnek testlerinde hipotez testi i¢in kullanilmaktadir. Eslestirilmis
t testinin parametrik olmayan tiirii olup iki 6rnek ortalamasi (iki algoritmanin davranigi) arasinda

anlamli bir fark bulunup bulunmadiginin tespitine yonelik kullanilmaktadir (Derrac vd., 2011).

Tek bir bagimli gruptan iki farkli algoritma ile 6l¢iim yapilip sonuglar karsilastirildig1 ve veri
setindeki problemlerin siras1 her algoritmada ayni oldugu (sira bagimlilik) i¢in Wilcoxon isaretli

sira testi kullanilmustir.

Yapilan testte R™ birinci algoritmanin ikinci algoritmandan daha iyi performans gosterdigi
siralarin toplami, R™ degeri ise ikinci algoritmanin birinci algoritmadan daha iyi performans

gosterdigi siralarm toplamidir. Elde edilen test sonuglar1 Tablo 3.9°da verilmistir.

Tablo 3.9’da yer alan p degerleri dikkate alindiginda ABC algoritmas1 PGA algoritmasina
gore o = 0,05 anlamlilik seviyesinde; PSOMA, PSOVNS, SGA, SGA+NEH, HGA;, EM,
HDABC, HGIA ve HGA; algoritmalarina gore de o = 0,01 anlamlilik seviyesinde gelisim
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gostermektedir. ABC algoritmasi ile bulunan degerler ele alman biitiin algoritmalara gore

gelisim gostermektedir.

Tablo 3.9 Wilcoxon Isaretli Sira Testi Sonuclar

Karsilastirma R" R p-degeri Karsilastirma R" R p-degeri
ABC vs PSOuma 210 - 0.00 ABC vs EM 231 - 0.00
ABC vs PSOyns 231 - 0.00 ABC vs HDABC 210 - 0.00
ABC vs SGA 231 - 0.00 ABC vs PGA 161 49 0.04
ABC vs SGA+NEH 231 - 0.00 ABC vs HGIA 210 - 0.00
ABC vs HGA1 205 5 0.00 ABC vs HGA? 231 - 0.00

3.2.2.1.2. Friedman Testi

Bolim 3.2.1°de ayrintili

verilmistir.

Ho: HaBc = Mpsoy,

olarak ag¢iklanan Friedman testi i¢in kullanilan hipotezler asagida

= " = UHGA2

Hi: WaBc # Mpsoys # *** 7 HHGA2

Friedman test sonuglar1 Tablo 3.10’da verilmistir.

(14)
(15)

Tablo 3.10 Friedman Testi ile Elde Edilen Ortalama Sira Degerleri. Hesaplanan Test

Istatistigi ve p-degeri Ayrica Verilmistir.

Algoritma Friedman
ABC 1,50
PSOuma 4,17
PSOuyns 6,74
SGA 11,00
SGA+NEH 9,38
HGAL 5,05
EM 9,57
HDABC 3,24
PGA 2,29
HGIA 5,12
HGA2 7,95
Istatistik 192,994
p-degeri 0.00
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Friedman test sonuglarina goére ABC algoritmasi ortalama 1,50 swra degeri ile en iyi
performans gosteren algoritmadir. Hesaplanan p-degeri, karsilastirma yapilan diger algoritmalara

gore anlamli bir farklilik oldugunu giiclii bir sekilde vurgulamaktadir.

3.2.3. Taillard Test problemleri

Cizelgeleme problemlerinde literatiirdeki hemen hemen tiim ¢aligmalarda performans
kiyaslamasi i¢gin kullanilan test problemlerinden olusan Taillard veri seti, degisik is ve makine
sayisina sahip toplam 120 adet problemden olusmaktadir. 20, 50 ve 100 is sayisina sahip veri
setinin her biri i¢in 5, 10 ve 20 makine sayisindan olusan iiger alt veri seti bulunmaktadir. Bu 9
veri setinin disinda 200 is i¢in 10 ve 20 makineden, son olarak da 500 is 20 makineden olusan
toplam 12 farkli veri seti ve her bir veri setinde ise 10’ar problem yer almaktadir. Calismada her
bir problem i¢in algoritma on kez ¢alistirilmig, bulunan en iyi deger, en iyi degerden sapma

yiizdesi (BRE) ve on deneme i¢in ortalama sapma degeri (ARE) verilmistir.

Taillard problemlerinin ¢oziimiinde kasif ar1 sayis1 5 ve algoritmanin ¢evrim sayist 250 (200
is problemleri igin 150) olarak alinmistir. Algoritma ile elde edilen sonuglar Tablo 3.11’de

verilmistir.

Tablo 3.11 incelendiginde 20x5, 20x10, 20x20, 50x5 ve 100x5 problem gruplarindaki besi
hari¢ tiim veri seti i¢in en iyi sonucu buldugu goézikmektedir. Diger problem gruplari
incelendiginde 6zellikle 100x10 ve 200x10 problem gruplari i¢in en iyi degerden sapma ve

ortalama sapma degerlerinin % 1’in altinda oldugu goziikmektedir.

20 makineye sahip problemlerde, algoritmanin basaris1 diger veri setlerinden zayif kalmakta

fakat bu gruplar i¢in dahi en i1yi degerden sapma degeri % 1-3 arasinda degismektedir.

Algoritmanm performansi Oncelikle diger bir ABC temelli algoritma olan HDABC ile
kiyaslanacaktir. Bunun disinda literatiirde siklikla kullanilan ACS (Ying ve Liao, 2004), GA
(Reeves, 1995), S-GA (self guided GA) (Chen vd., 2012), evrimsel gelisim algoritmast DDE
(Pan vd., 2008b), PSOyns Ve PSOspy (Tasgetiren vd., 2007) algoritmalar1 ile karsilastirmalar
yapilacaktir. Bu degerler Tablo 3.12°de verilmistir.
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Gelistirilen ABC algoritmasinin performans1 oncelikle HDABC (Liu ve Liu, 2011) ile
kiyaslanmistir. HDABC ile yapilan calismada, yazarlar Taillard test problemlerinden sadece
sekiz tanesini kullanmislardir. ki test grubunda dnerilen ABC algoritmasinin daha basarili, diger

gruplar i¢in ise HDABC’nin kii¢iik farklarla daha {istiin sonuglar verdigi goriilmektedir.

Literatlirde siklikla kullanilan GA ve ACS algoritmalari ile kiyaslama yapilirsa, ABC
algoritmasmin performansi her iki algoritmadan daha istiindiir, sadece 100x20 ve 200x20
problem gruplarinda elde edilen ortalama degerlerde ACS algoritmasi daha basarilidir. PSO ile
yerel arama tekniklerinin birlestirilmelerinden olusan PSOspy Ve PSOyns algoritmalariyla
yapilan kiyaslamada, algoritmanm PSOspy’den daha basarili oldugu fakat PSOyns’nin 6nerilen
ABC algoritmasindan daha 1yi sonuglar verdigi goriilmektedir. Dagilim tahmini algoritmasi
(EDA) ise giiclendirilmis GA’ya dayanan S-GA ile yapilan kiyaslamada, 200x20 problem grubu
disindakilerde ABC algoritmas1 daha i1yi degerler vermistir. Son olarak DDE ile yapilan
karsilagtirma, 200x20 problem grubu disinda ABC algoritmasinin performans istiinligiini

ortaya koymaktadir.

500x20 test grubu i¢in yapilan 6n c¢alismada (¢evrim sayis1:250, kasif ar1 sayisi:5),
algoritmanin islem siiresinin ¢ok uzun oldugu goriilmiistiir. Bu yiizden, bu grup icin ¢evrim
sayis1 olarak 100, kasif ar1 sayis1 da iki olarak alinmis ve daha kisa siirede benzer sonuglar elde
edilmistir. Tablo 3.12’de yer aldig1 gibi sadece DDE, ACS ve GA ¢alismalarinda 500x20
problemleri kullanilmistir. Yapilan kiyaslamada, ABC algoritmasinin GA’dan daha iyi fakat
DDE ve ACS algoritmalarindan kiigiik bir farkla diisiik performans gosterdigi goriilmektedir.

Bu calismada, literatiirde yer alan pek cok eserde oldugu gibi, gelistirilen algoritmanin
performansinin 6l¢iilmesi i¢in her bir problem tiirlinde birbirinden bagimsiz on tekrar yapilmis
ve elde edilen sonuclar raporlanmistir. Algoritmanin dogasmnda barmdirdigi rastgelelik
unsurunun performansa olan etkisinin Olgililebilmesi amaciyla, Taillard test problemleri
kullanilarak her bir problem i¢in algoritma 40’ar kez calistirilmistir. Elde edilen degerler ile
algoritmanin onar kez calistirilmasiyla elde edilen degerlerin karsilastirilmast Tablo 3.13’de

verilmistir.
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Elde edilen en iyi degerler karsilastirildiginda, tekrar sayisinin artmasi sonucu dort problemde
(t023, t026, t064, t094) bilinen en iyi degerin bulundugu fakat t020 probleminde on tekrar
sirasinda bulunan en iyi degerin bu sefer bulunamadigi tespit edilmistir. Tekrar sayisinin artmasi
sonucu, bazi problemlerde bulunan en iyi degerlerin daha iyi oldugu, bazi problemlerde ise on
tekrar sayisi ile elde edilen degerlerden daha kotii oldugu goriilmektedir. Artan tekrar sayisi
sonucu 44 problemde daha iyi bir ¢6ziim degeri bulunurken, 45 problemde ise bulunan en iyi
¢oziim degeri on tekrar ile bulunandan daha kotiidiir. Ortalama sapma degeri kriteri incelenirse,
40 tekrar ile 24 problemde ARE degeri diiserken (ortalama % 8,33), 90 problemde bu degerde
artis goriilmiistiir (ortalama %215,13). Tekrar sayisinin artmasiyla ortaya ¢ikacak performans

degisimi ile artan islem siiresi arasindaki iliskinin dikkatlice degerlendirilmesi gerekmektedir.



Tablo 3.11 Taillard Test Problemleri i¢in Al

coritmanin Performans Degerleri
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Problem Ust Problem Ust
grubu siir grubu siir
is x makine BD | BRE % | ARE % | is x makine BD | BRE % | ARE %
20x5 50x5
1 1278 | 1278 0 0 1 2724 | 2724 0 0
2 1359 | 1359 0 0 2 2834 | 2834 0 0,112
3 1081 | 1081 0 0 3 2621 | 2621 0 0
4 1293 | 1293 0 0,061 4 2751 | 2751 0 0,156
5 1235 | 1235 0 0 5 2863 | 2863 0 0
6 1195 | 1195 0 0 6 2829 | 2829 0 0,007
7 1234 | 1239 0,405 0,405 7 2725 | 2725 0 0
8 1206 | 1206 0 0 8 2683 | 2683 0 0
9 1230 | 1230 0 0 9 2552 | 2554 | 0,078 0,325
10 1108 | 1108 0 0 10 2782 | 2782 0 0
Ortalama 0,040 0,046 Ortalama 0,007 0,06
20x10 50 x 10
1 1582 | 1582 0 0,037 1 2991 | 3039 1,604 1,912
2 1659 | 1659 0 0,006 2 2867 | 2911 1,534 2,054
3 1496 | 1496 0 0,187 3 2839 | 2871 1,127 1,895
4 1377 | 1377 0 0,145 4 3063 | 3071 | 0,261 0,277
5 1419 | 1419 0 0,098 5 2976 | 3015 1,310 1,747
6 1397 | 1397 0 0,057 6 3006 | 3024 | 0,598 1,497
7 1484 | 1484 0 0 7 3093 | 3124 | 1,002 1,891
8 1538 | 1538 0 0,312 8 3037 | 3046 | 0,296 0,675
9 1593 | 1593 0 0 9 2897 | 2917 | 0,690 1,007
10 1591 | 1591 0 0,282 10 3065 | 3120 | 1,794 2,202
Ortalama 0 0,112 Ortalama 1,021 1,515
20 x 20 50 x 20
1 2297 | 2297 0 0,047 1 3847 | 3917 1,819 2,446
2 2099 | 2099 0 0,066 2 3704 | 3746 | 1,133 2,356
3 2326 | 2328 | 0,085 0,189 3 3640 | 3714 | 2,032 2,593
4 2223 | 2223 0 0,017 4 3719 | 3787 1,828 2,465
5 2291 | 2291 0 0,192 5 3610 | 3684 | 2,049 2,454
6 2226 | 2229 | 0,134 0,139 6 3679 | 3751 | 1,957 2,671
7 2273 | 2273 0 0,136 7 3704 | 3769 1,754 2,473
8 2200 | 2200 0 0,354 8 3691 | 3770 | 2,140 3,419
9 2237 | 2237 0 0,156 9 3741 | 3808 1,790 2,245
10 2178 | 2178 0 0,068 10 3756 | 3814 | 1,544 2,404
Ortalama 0,021 0,136 Ortalama 1,804 2,552

Not: BD (Belirtilen algoritma ile bulunan en iyi deger). Bulunan en iyi degerler KOyu yazilmigstir.



Tablo 3.11 Taillard Test Problemleri i¢in Algoritmanin Performans Degerleri
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(... devam)
Problem | Ust Problem Ust
grubu siir grubu sir
is x makine BD | BRE % | ARE % | is x makine BD | BRE% | ARE %
100 x 5 200 x 10
1 5493 | 5493 0 0 1 10862 | 10872 | 0,092 0,187
2 5268 | 5268 0 0 2 10480 | 10555 | 0,715 0,811
3 5175 | 5175 0 0 3 10922 | 10965 | 0,393 0,932
4 5014 | 5017 | 0,059 0,075 4 10889 | 10893 | 0,036 0,125
5 5250 | 5250 0 0,034 5 10524 | 10537 | 0,123 0,315
6 5135 | 5135 0 0 6 10329 | 10350 | 0,203 0,488
7 5246 | 5246 0 0,036 7 10854 | 10882 | 0,257 0,616
8 5094 | 5094 0 0,125 8 10730 | 10754 | 0,223 0,514
9 5448 | 5448 0 0,062 9 10438 | 10465 | 0,258 0,377
10 5322 | 5322 0 0,078 10 10675 | 10727 | 0,487 0,517
Ortalama 0,005 0,041 Ortalama 0,278 0,488
100 x 10 200 x 20
1 5770 | 5783 | 0,225 0,509 1 11181 | 11440 | 2,316 2,648
2 5349 | 5387 | 0,710 0,837 2 11203 | 11489 | 2,552 3,178
3 5676 | 5679 | 0,052 0,292 3 11281 | 11631 | 3,102 3,546
4 5781 | 5808 | 0,467 0,989 4 11275 | 11590 | 2,793 3,113
5 5467 | 5502 | 0,640 1,068 5 11259 | 11503 | 2,167 2,530
6 5303 | 5308 | 0,094 0,147 6 11176 | 11455 | 2,496 2,841
7 5595 | 5608 | 0,232 0,689 7 11360 | 11610 | 1,200 2,840
8 5617 | 5650 | 0,587 1,114 8 11334 | 11602 | 2,364 2,635
9 5871 | 5880 | 0,153 0,571 9 11192 | 11454 | 2,341 2,831
10 5845 | 5903 | 0,992 0,992 10 11288 | 11613 | 2,879 3,333
Ortalama 0,415 0,720 Ortalama 2,421 2,949
100 x 20 500 x 20
1 6202 | 6383 | 2,918 3,286 1 26059 | 26498 | 1,684 1,955
2 6183 | 6298 | 1,859 2,796 2 26520 | 27019 | 1,881 2,018
3 6271 | 6408 | 2,184 2,924 3 26371 | 26803 | 1,638 1,802
4 6269 | 6388 | 1,898 2,249 4 26456 | 26850 | 1,489 1,654
5 6314 | 6476 | 2,565 3,202 5 26334 | 26552 | 0,827 0,995
6 6364 | 6508 | 2,626 2,685 6 26477 | 26842 | 1,378 1,781
7 6268 | 6410 | 2,265 3,026 7 26389 | 26661 | 1,030 1,077
8 6401 | 6552 | 2,359 3,071 8 26560 | 26923 | 1,366 1,663
9 6275 | 6443 | 2,677 3,101 9 26005 | 26350 | 1,326 1,614
10 6434 | 6554 | 1,865 2,202 10 26457 | 26775 | 1,201 1,391
Ortalama 2,321 2,854 Ortalama 1,382 1,595

Not: BD (Belirtilen algoritma ile bulunan en iyi deger). Bulunan en iyi degerler KOyu yazilmigstir.



Tablo 3.12 Taillard Test Problemleri i¢in Algoritmanin Performans Karsilastirmasi

Problem | ABC [ HDABC | DDE | PSOsy | PSOws | GA [ ACS | S-GA
b‘ziﬁ“;“ ARE ARE | ARE | ARE | ARE | ARE | ARE | ARE
makine) % % % % % % % %
20,5 0,046 0 0,46 1,75 0,03 065 | 1,19 1,10
20, 10 0,112 0,15 0,93 3,25 0,03 1,87 | 1,70 1,90
20, 20 0,136 0,20 0,79 2,82 0,05 1,34 | 1,60 1,60
50,5 0,060 0,02 0,17 1,14 0 0,28 | 043 0,52
50, 10 1,515 0,99 2,26 5,29 0,57 2,76 | 1,89 2,74
50, 20 2,552 1,98 3,11 7,21 136 | 404 | 271 | 394
100, 5 0,041 0 0,08 0,63 0 019 | 022 | 0,38
100,10 | 0,720 0,52 0,94 3,27 0,18 1,19 | 1,22 1,60
100,20 | 2,854 3,24 8,25 1,45 334 | 222 3,51
200,10 | 0,488 0,55 2,47 0,18 061 | 064 | 0,80
200,20 | 2,949 2,61 8,05 1,35 339 | 1,30 1,85
500, 20 1,595 1,43 1,79 1,68

Not: Bulunan en iyi degerler Koyu yazilmistir.
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Tablo 3.13 Tekrar Sayisimin Algoritma Performansi Uzerindeki Etkisi

10 tekrar 40 tekrar 10 tekrar 40 tekrar
Problem | BRE % | ARE % | BRE % | ARE % | Problem | BRE% | ARE% [BRE% | ARE %
t001 0 0 0 0 t031 0 0 0 0
t002 0 0 0 0 t032 0 0,112 0 0,132
t003 0 0 0 0,049 t033 0 0 0 0,003
t004 0 0,061 0 0,275 t034 0 0,156 0 0,263
t005 0 0 0 0,018 t035 0 0 0 0,004
t006 0 0 0 0,073 t036 0 0,007 0 0,026
t007 0,405 | 0,405 | 0,405 | 0,669 t037 0 0 0 0,013
t008 0 0 0 0 t038 0 0 0 0,017
t009 0 0 0 0 t039 0,078 0,325 0,078 0,345
t010 0 0 0 0,002 t040 0 0 0 0,001
t011 0 0,037 0 0,117 t041 1,604 1,912 1,471 2,289
t012 0 0,006 0 0,351 t042 1,534 2,054 1,849 2,495
t013 0 0,187 0 0,491 t043 1,127 1,895 1,127 1,941
t014 0 0,145 0 0,448 t044 0,261 0,277 0,261 0,697
t015 0 0,098 0 0,386 t045 1,310 1,747 0,370 1,807
t016 0 0,057 0 0,433 t046 0,598 1,497 0,798 1,949
t017 0 0 0 0,049 t047 1,002 1,891 1,002 2,011
t018 0 0,312 0 0,762 t048 0,296 0,675 0,165 0,757
t019 0 0 0 0,113 t049 0,690 1,007 0,483 1,235
t020 0 0,282 | 0,189 | 0,742 t050 1,794 2,202 1,175 2,339
t021 0 0,047 0 0,308 t051 1,819 2,446 2,002 2,786
t022 0 0,066 0 0,166 t052 1,133 2,356 1,620 2,480
t023 0,085 | 0,189 0 0,506 t053 2,032 2,593 2,088 3,087
t024 0 0,017 0 0,074 t054 1,828 2,465 1,667 2,616
t025 0 0,192 0 0,427 t055 2,049 2,454 1,357 2,557
t026 0,134 | 0,139 0 0,338 t056 1,957 2,671 2,039 2,770
t027 0 0,136 0 0,339 t057 1,754 2,473 1,404 2,561
t028 0 0,354 0 0,451 t058 2,140 3,419 1,951 3,546
t029 0 0,156 0 0,190 t059 1,790 2,245 1,951 2,515
t030 0 0,068 0 0,333 t060 1,544 2,404 1,464 2,750

Not: Bulunan en iyi degerler KOyuU yazilmistir.
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Tablo 3.13 Tekrar Sayisimin Algoritma Performans: Uzerindeki Etkisi (... devam)

10 tekrar 40 tekrar 10 tekrar 40 tekrar
Problem | BRE % | ARE % | BRE % | ARE % | Problem | BRE% | ARE% [BRE% | ARE %
t061 0 0 0 0 t091 0.092 0.187 0.092 0.193
t062 0 0 0 0.138 t092 0.715 0.811 0.534 0.767
t063 0 0 0 0.034 t093 0.393 0.932 0.238 0.876
t064 0.059 | 0.075 0 0.078 t094 0.036 0.125 0 0.060
t065 0 0.034 0 0.057 t095 0.123 0.315 0.124 0.344
t066 0 0 0 0.005 t096 0.203 0.488 0.232 0.490
t067 0 0.036 0 0.013 t097 0.257 0.616 0.184 0.609
t068 0 0.125 0 0.168 t098 0.223 0.514 0.224 0.564
t069 0 0.062 0 0.107 t099 0.258 0.377 0.259 0.424
t070 0 0.078 0 0.104 t100 0.487 0.517 0.094 0.490
t071 0.225 | 0.509 | 0.260 | 0.532 t101 2.316 2.648 2.209 2.703
t072 0.710 0.837 0.355 0.852 1102 2.552 3.178 2.624 3.115
t073 0.052 | 0.292 | 0.053 | 0.251 t103 3.102 3.546 2.828 3.482
t074 0.467 0.989 0.519 1.016 t104 2.793 3.113 2.262 2.956
t075 0.640 | 1.068 | 0.530 | 1.046 t105 2.167 2.530 1.803 2.242
t076 0.094 | 0.147 | 0.094 | 0.183 t106 2.496 2.841 2.380 2.860
t077 0.232 | 0.689 | 0.125 | 0.744 t107 1.200 2.840 2.192 2.667
t078 0587 | 1114 | 0.588 | 1.092 t108 2.364 2.635 2.162 2.528
t079 0.153 | 0.571 | 0.341 | 0.789 t109 2.341 2.831 2.493 2.846
t080 0.992 | 0992 | 0.051 | 0.945 t110 2.879 3.333 2.879 3.289
t081 2918 | 3.286 | 2.854 | 3.594 t111 1.684 1.955 1.558 1.841
t082 1.859 | 2.796 | 2.297 | 3.221 t112 1.881 2.018 1.610 1.940
t083 2.184 | 2924 | 2217 | 3.068 t113 1.638 1.802 1.323 1.696
t084 1898 | 2249 | 1595 | 2515 t114 1.489 1.654 1.191 1.487
t085 2.565 | 3.202 | 2.407 | 3.295 t115 0.827 0.995 0.782 1.017
t086 2.626 | 2.685 | 2.184 | 3.019 t116 1.378 1.781 1.144 1.588
t087 2.265 | 3.026 | 2.505 | 3.476 t117 1.030 1.077 0.947 1.067
t088 2359 | 3.071 | 2.671 | 3.517 t118 1.366 1.663 0.877 1.579
t089 2.677 | 3.101 | 2534 | 3.279 t119 1.326 1.614 1.238 1.658
t090 1.865 | 2202 | 1.818 | 2.290 t120 1.202 1.392 1.134 1.439

Not: Bulunan en iyi degerler KOyuU yazilmistir.
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SONUC

Cizelgeleme problemi giiniimiiz isletmelerinin karar alma siireglerinde en sik karsilastiklar
problemlerden birisidir. Cizelgeleme probleminin 6zel bir alt tiirii olan is gizelgeleme, islerin
makinelere atanmasi olarak dzetlenebilir. Iki ve {ic makine durumunda kesin ¢dziim kolaylikla
elde edilebilmektedir. Makine sayisinin {i¢ii ge¢tigi durumlarda problem karmasiklagmakta ve en
iyi ¢oziimii elde etmek igin gerekli olan zaman iistel bir bicimde artmaktadir. Islem siiresindeki
bu artis sonucunda, kesin ¢oziim bulmayi1 hedefleyen matematiksel tekniklerin yerini ¢esitli

sezgisel teknikler almaya baslamistir.

Bu calismada literatiirde olduk¢a yeni bir metasezgisel yontem olan yapay ar1 kolonisi
algoritmas1 permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemine uygulanmistir. Klasik ¢izelgeleme
probleminin genellestirilmis bir durumu olan PFSP’de, isler tiim makinelerde ayni sirada islem
gormektedir. Gelistirilen algoritma ile ele alinan performans kriterini en iyileyecek is ¢izelgesi

olusturulmaya ¢alisilmig ve diger algoritmalarla performans karsilagtirilmasi yapilmaistir.

Literatiirde yapilan analizde, akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde basta en ge¢ tamamlanma
zamani, toplam akig siiresi ve toplam gecikme siliresi olmak iizere ¢esitli performans
gostergelerinin kullanildig1 tespit edilmistir. Bu calismada performans kriteri olarak, birgok

calismada siklikla kullanilan en ge¢ tamamlanma zamani kullanilmistir.

Gelistirilen algoritmanin performans literatiirde yer alan ¢esitli problemler (Carlier, Reeves
ve Taillard) {izerinde denenmistir. Carlier test problemlerinde, tiim problem gruplari i¢in bilinen
en iyi degerlere ulasilmistir. Reeves test problemlerinde ise 21 problemden 13 tanesinde bilinen
en iyi degere ulasilmis, bunun yani sira Rec23 problemi i¢in yeni bir en iyi deger bulunmustur.
Reeves problem grubu i¢in algoritmanin performansi 11 farkli metasezgisel algoritma ile
kiyaslanmig, 5 problemde PSO-EDA PI algoritmasi, 2 problemde ise PGA algoritmasi ABC
algoritmasindan daha iyi degerler bulmustur. ABC tabanli diger bir algoritma olan HDABC ile

yapilan karsilastrmada ise gelistirilen ABC algoritmasmnin 21 problem i¢inde hem en iyi
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degerden sapma yiizdesi (BRE) hem de ortalama sapma yiizdesi (ARE) kriterlerinde daha

basarili oldugu tespit edilmistir.

Gelistirilen algoritmanin performansini 6lgmek i¢in parametrik olmayan istatistiksel testler
kullanilmistir. Anlamli bir karsilastirma yapabilmek icin ele alinan algoritmalarin ayni tekrar
sayisina sahip olmasi gerekmektedir, bu ylizden analizlerde PSO-EDA_PI algoritmast
kullanilmamistir. Isaret testi ve Wilcoxon isaretli sira testi kullanilarak ABC algoritmasi ikili
kiyaslamalar araciligiyla diger algoritmalarla karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar ABC
algoritmasmin Ustlinligiinii gostermektedir. Son olarak Friedman testi kullanilarak yapilan

analizde ABC algoritmasmin en iyi sira degerine sahip oldugu goriilmektedir.

Taillard test problemleri igin algoritma 120 problemden 45 tanesinde en iyi degeri bulmustur.
Algoritma ile bes ve on makine problem gruplari i¢in oldukg¢a basarili sonuglar elde edilmistir.
Gelistirilen algoritmanin Taillard 20 makine problemlerine uygulanmasi sonucu elde edilen
degerler ile bilinen en iyi degerler arasindaki sapmada bes ve on makine problemlerine gore artis

gbzlenmistir.

Literatiirde yer alan HDABC algoritmasi, Taillard test problemlerinden sadece ilk sekiz gruba
uygulanmistir. Elde edilen sonuglar ABC algoritmasi ile kiyaslanirsa; iki problem grubunda
oOnerilen algoritmanin, diger alt1 problem grubunda ise HDABC algoritmasinin daha basarili
degerler verdigi goriilmektedir. Her iki algoritmada kii¢iik farklarla birbirlerine {istiinliik
saglamistir. Gelistirilen algoritma ile elde edilen ortalama degerler, bes farkli algoritma ile
kiyaslanmistir. VNS yerel arama teknigini iceren PSO algoritmasi diginda ele alinan tiim

algoritmalardan daha basarili sonuclar elde edilmistir.

Performans 6l¢limii sirasinda islem siiresine yonelik herhangi bir karsilagtrma yapilmamastur.
Karsilastrma amaciyla ele alinan algoritmalarin, farkli yillarda farkli donanimlara sahip
bilgisayarlarla yapilmalari ve yazarlar tarafindan adi gecen eserlerde uygulama kodlarinin

verilmemesinden dolay1 karsilagtirma yapilmamastir.
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Permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemine uyarlanan ABC algoritmasinin, yapilacak bazi
degisikliklerle farkli varsayimlar iceren (atdlye tipi ¢izelgeleme, islerin boliinebilir oldugu
cizelgeleme problemi, ara stoklara izin verildigi ¢izelgeleme problemi) ve farkli performans
kriterlerine sahip (toplam gecikme siiresi, toplam akis siiresi) cizelgeleme problemlerine de

uygulanabilecegi diisiiniilmektedir.

Ozellikle Taillard test problemlerinde makine sayisinmn artmasiyla ortaya ¢ikan performans

azalmasinin algoritma lizerinde yapilacak gelecekteki ¢caligmalarda giderilmesi planlanmaktadir.

Algoritmanim basarili performansi, onun ¢esitli problemlere de kolaylikla uygulanabilecegi
fikrini vermektedir. Bu agidan PFSP icin gelistirilen bu algoritmanin, diger arastirmacilara yol

gostermesi beklenmektedir.
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EK —1 ABC Algoritmasi i¢cin Hazairlanan Matlab Kodu

clear all
close all
clc
tic
global n
global m
global local_best_ms
global local_best_tour
global data
global NP
NP=25;
iter=250;
load 'recO1.txt";
data=rec01;
[n m]=size (data);
tour_init=zeros(NP,n);
m_s=zeros(NP,1);
m_s_new=zeros(NP,1);
local_best_ms=zeros(NP,1);
local_best_tour=zeros(NP,n);
for i=1:NP-1
tour_init(i,:) = randperm(n);
m_s(i,:)=makespankang(tour_init(i,:));

end

NEH_1;

tour_init(NP,:)=best_scheduling;
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m_s(NP,:)=make_spanNEH_best;
GlobalBestTour=tour _init;
GlobalMakeSpan=m_s;
local_best_ms=m_s;

local_best_tour=tour _init;

for o=1:iter
for i=1:NP
a=tour_init(i,:);

rand_numb = round(random('uniform’, 1, 5));
switch rand_numb
case 1
tour_new=swap (1,a);
case 2
tour_new=insert(1,a);
case 3
tour_new=swap (2,a);
case 4
tour_new=insert(2,a);
case 5
tour_new=deconstruction(4,a);
end
m_s_new=makespankang(tour_new);
if m_s new <=m_s(i,})
local_best_ms(i,:)=m_s_new;
local_best_tour(i,:)=tour_new;
end

end

for i=1:(2*NP)

[old, old_tour, old_tour_index]=tournamentSelection(3);
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m_s_old=makespankang(old);

rand_numb = round(random(‘uniform’, 1, 4));

switch rand_numb
case 1
tour_new2=swap (1,old);
case 2
tour_new2=insert(1,0ld);
case 3
tour_new2=swap (2,0ld);
case 4
tour_new2=insert(2,0ld);
end

ms_new=makespankang(tour_newz2);

if ms_new<m_s_old
local_best_ms(old_tour_index)=ms_new;
local_best_tour(old_tour_index,:)=tour_new2;
else
end
end
for g=1:NP
if local_best_ms(g) < GlobalMakeSpan(g)
GlobalMakeSpan(g)=Ilocal_best_ms(qg);
GlobalBestTour(g,:)=local_best_tour(g,:);
end
end
BestInd=find(GlobalMakeSpan==min(GlobalMakeSpan));
[u s]=size (BestInd);
if u>1

Bestind=BestInd(1);



end
a=GlobalBestTour(Bestind,:);

for i=1:5
[old1, old_tourl, old_tour_index1]=tournamentSelectionWorst(3);
[tour_newlG tour_newlG_ms]=IG_1 (a);
GlobalMakeSpan(old_tour_index1)=tour_newlG_ms;
GlobalBestTour(old_tour_index1,:)=tour_newlG;

end
BestInd=find(GlobalMakeSpan==min(GlobalMakeSpan));
[u s]=size (BestInd);
if u>1

BestInd=BestInd(1);
end
GlobalMinMS _iter(o,:)=GlobalMakeSpan(BestInd);
GlobalMinTour_iter(o,:)=GlobalBestTour(BestInd,:);
end

toc
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