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Ozet

Esnek atdlye tipi gizelgeleme problemleri islerin makinelere atanmasi ve siralanmasi alt problemlerinden olusmaktadir. Bu tur
problemlerin ¢6zimi igin literatlirde hiyerarsik ve bitiinlesik olmak tzere iki tiir ¢oziim yaklasimi gelistirilmistir. Hiyerarsik
¢6zlim yaklasiminda islerin atama ve siralama alt problemleri birbirinden bagimsiz gergeklestirilirken, bitlinlesik yaklasimda bu
iki alt problem es zamanli ¢ozlilmektedir. Cok amacl Esnek atolye tipi gizelgeleme problemleri lizerine literatiirde sinirli sayida
¢alisma vardir. Bu tiir problemleri yiiksek hesaplama karmasasindan dolayi geleneksel optimizasyon yontemleriyle ¢6zmek,
optimal sonuglarini elde etmek olduk¢a zordur. Bu tlr problemlerin ¢ézimiinde siklikla meta sezgisel yontemlere
basvurulmaktadir. Bu calismada gizelgeleme alaninin en zor problem sinifindan olan esnek atdlye tipi gizelgeleme problemlerinin

meta sezgisel yontemler ile ¢oziimiine yonelik 6nerilerde bulunulmustur. Meta sezgisel yontemlere en kisa islem zamani gibi
basit siralama kurallari ve yerel arama algoritmalarinin melezlenmesi uygulamali olarak verilmistir.

Anahtar kelimeler: Esnek Atélye tipi gizelgeleme, Meta Sezgisel Yontemler, Yerel Arama, Cok Amagli Optimizasyon

Use of Meta-Heuristic Methods to Solve the Multi-Objective Flexible Job
Shop Scheduling Problems

Abstract

Flexible job shop scheduling problems consist of two sub-problems which are the assignment of operations to suitable machines
and the sequencing of the operations on the machines. In order to solve such problems, two kinds of solution approaches,
hierarchical and integrated, have been developed in the literature. In the hierarchical solution approach, the subproblems of the
assignment and sequencing are performed independently of each other, while in the integrated approach, these two
subproblems are resolved simultaneously. There are a limited number of studies on multi-objective flexible job shop scheduling
problems in the literature. It is very difficult to solve such problems with traditional optimization methods due to the complexity
of high computation and to obtain optimal results. Meta-heuristics methods are often used to solve such problems. In this study,
proposals have been made to solve flexible job shop scheduling problems which are the most difficult problem class of scheduling
domain through meta-heuristic methods. The hybridization of a meta-heuristic method of simple dispatching rules such as the
shortest processing time and local search algorithms is given with application.

Keywords: Flexible Job Shop Scheduling, Meta Heuristic Methods, Local Search, Multi Objective Optimization

1. Giris makinelerden
isletmelerin retim ortamlari, Uretilen driinin

ozellikleri, makine yerlesimleri, isletmede uygulanan

isler herhangi  birinde islem
gorebilmektedir. Atblye tipi Gretim ortamina paralel

makinelerin  eklenmesiyle esnek atblye tipi

Uretim tiplerine v.b. nedenlere bagli olarak farkhliklar
gosterir. Bundan dolayr farkli Gretim ortamlarina
bagh olarak farkh cizelgeleme problemleri ortaya
cikar. Cizelgeleme problemleri icerisinde basit
yapisindan dolayr tek makine problemleri ilk ele
alinan problem tirl olmustur. Atélye tipi UGretim
ortaminda her isin kendine ait rotasi bulunmaktadir.
Paralel makineli cizelgeleme problemlerinde, gelen

cizelgeleme (EATC) problemleri ortaya cikar. Bu
ortamlarin her birinde benzer makinelerin oldugu is
istasyonlari yer almakta ve her isin kendi rotasi
Atolye tipi c¢izelgeleme (ATC)
problemlerinde, n is sayisi, m makine sayisi olmak
tizere (n!)™ sayida miimkiin ¢d6ziim vardir[1]. Ornegin
atblye tipi Uretim ortaminda 3 is ve 3 makineden
olusan bir cizelgeleme problemi icin (3!)3=216 adet

bulunmaktadir.
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mimkin gizelge sayisi vardir. Ayni Gretim ortami igin
5 is 3 makineden olusan bir ¢cizelgeleme probleminde
olasi cizelge sayisi (5!)® = 1.728.000 adet olur. EATC
Problemi, klasik ATC probleminin bitin zorluklarini
ve karmasikhgini barindirmanin yani sira islerin
makinelere
oldugundan c¢ok daha karmasik bir problem halini
alir. Gergek yasam cizelgeleme problemlerinde ise is
ve makine sayilari arttikca cizelgeleme problemleri
daha zor bir hal almaktadir. is sayisindaki bir birimlik
artis bile olasi cizelge sayisinda oldukca fazla bir artisa
neden Cizelgeleme  problemleri
kombinatoryal eniyileme problemleri sinifindan
oldugu i¢in en iyi ¢6zlimlerini bulmak oldukga zordur.
Genellikle kiclUk boyutlu ve tek olgutlii problemler
icin en iyi ¢6zlimler bulunabilir [2].

Cogu miihendislik problemlerinin ¢oziimiinde meta
sezgisel yontemlerin kullanimi son yillarda 6nemli bir
oranda artmstir.
¢ikarilamadigi, model kurmanin ¢ok maliyetli oldugu
optimizasyon  problemlerine, sezgisel
yontemlerin kolaylikla uygulanabilir olmasi, iyi bir
hesaplama gilcinin olmas;, bu yontemlerin
uygulamasinin kolay olmasi, tatmin edici sonuglar
alinabilmesi ve bir problem igin gelistirilen meta
sezgiselin baska bir probleme de uygulanabilir olmasi
gibi nedenlerden dolayl problem ¢6ziimiinde tercih
edilme sebepleri olmustur.

Literatlirde yer alan g¢alismalara bakildiginda diger
cizelgeleme problemlerine gére EATC (izerine yapilan
¢alismalar oldukga kisithdir. Bu problemler Uzerine
yapilan calismalar genellikle tek amach
¢ozilmeye cahisilmistir. Bu c¢alismada ¢ok amagli
EATC problemlerinin meta sezgisel yontemler ile
¢O6zimdine iliskin 6nerilerde bulunulmustur. Gergek
Uretim sistemlerinde genis bir uygulama alanina
sahip EATC problemleri vyine pratik hayatta
uygulanabilirligi oldugu icin cok amach olarak ele
alinmistir. Calismanin basinda konu tzerine yapilmis
literatir Problemin
matematiksel meta

atanmasi  sorunu da s6z konusu

olmaktadir.

Matematiksel modelinin

meta

olarak

taramasina yer verilmigtir.

modeli sunulduktan sonra,
sezgisel yontemler ile ¢oziime iliskin Onerilerde

bulunulmustur. Bu tir problemlerin meta sezgisel

yontemlere uyarlanmasi parcacik slri
optimizasyonu (PSO) algoritmasi Gzerinde
yapilmistir. Elde edilen sonuglarin daha da

gelistirilebilmesi icin basit siralama kurallari ve yerel
arama (YA) algoritmasinin meta sezgisel yéntemlere
melezlenmesi ayni sekilde PSO algoritmasi lizerinde

uygulamali olarak gosterilmistir. Calismanin son
kisminda sonuglar verilmistir.

2. Literatiir Taramasi

EATC Problemlerinin meta sezgisel yontemler ile
¢6zimiinde Gao ve dig. [3] melez genetik algoritma
sunmuslardir. Yazarlar, her bir ¢6ziim icin 2 vektor
tanimlamiglardir.  Genetik algoritmada bireyler
arasindaki arama yetenegini gelistirmek icin 2 adet
YA prosediirii tanimlamislardir. Chiang ve Lin [4]
sadece 2 parametreye ihtiya¢ duyan, popllasyon
cesitliligine  sahip algoritma
gelistirmislerdir. Li ve dig. [5] baslangig
popllasyonuna YA prosedirini adapte ettikleri
sicrayan kurbaga algoritmasi Li ve Pan [6] bakim kisiti
altinda ¢ok amagli EATC problemlerinin ¢6zUm igin
etkin kimyasal reaksiyon algoritmasi sunmuslardir.
Her bir kimyasal molekilin bir ¢ézimi temsil ettigi
algoritmada 4 reaksiyon caprazlama
fonksiyonu tanimlamislar ve algoritmalarina YA
algoritmasini adapte etmislerdir. Wang ve dig. [7]
cesitli tanimladiklari pareto
tabanli yapay ari kolonileri algoritmasi, Li ve dig. [8]
etkin caprazlama operatori ekledikleri yapay ari
kolonileri algoritmasi gelistirmislerdir. Bagheri ve dig.
[9] yeni bireyler olusturmak igin cesitli mutasyon
operatéri tanimladiklari yapay bagisiklik tabanli
bltinlesik bir algoritma sunmuslardir. Li ve dig. [10]
etkin komsuluk vyapisina sahip tabu aramalari
algoritmasi gelistirmislerdir. Rajkumar ve dig. [11]
bakim kisiti altinda ¢ok amagli EATC problemlerinin
¢6zimi icin aggozli uyarlamal
algoritmasi, Wang ve Yu [12] ise sezgisel bir algoritma
gelistirmislerdir. Zhang ve dig. [13] PSO ve tavlama
benzetimi algoritmalarini melezlemisler, Xing ve dig.
[14] cift katmanli karinca kolonileri algoritmasi
sunmuslardir. Ho ve Tay [15] yakinsama sirecini
hizlandiran gididmli YA algoritmasini  evrimsel
algoritma ile birlestirerek melez bir yaklasim
sunmuslardir. Jia ve dig. [16] global arama yapabilme
kabiliyetine sahip PSO algoritmasina YA algoritmasini
adapte etmislerdir. Xia ve Wu [17] ayni problem
setlerinin ¢6zimi icin PSO ve tavlama benzetimi
algoritmalarini algoritma
sunmuslardir. Amiri ve dig. [18] sirali komsularin
yerini degistirmek suretiyle daha iyi
ulasmaylr hedefleyen algoritma
Yazarlar g¢alismalarinda iki tiir komsuluk yapisini ele
alan yontem gelistirmislerdir. Kaplanoglu [19]
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evrimsel bir

temel

komsuluk yapilarini

rastsal arama

melezleyerek yeni bir

sonuclara
sunmuslardir.
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nesneye yonelik tavlama benzetimi algoritmasi
sunmustur.  Literatlirdeki ¢6zim  yaklasimlari
genellikle 2 dizeli kodlama ile gerceklestirilmistir.
Ancak yazarin ¢calismasi tek dizeli kodlama ile etkin
sonuclar almayi saglamistir. Buraya kadar sunulan
calismalarda vyazarlar amag¢ fonksiyonu olarak
maksimum tamamlanma zamani (Cma), toplam
makine is yuka (W) ve maksimum is yiiki (Wp) olmak
Uzere 3 amagli olarak ele almislardir.

EATC Problemlerinin meta sezgisel yontemler ile
¢6ziminde Tamaki ve dig. [20] tam sayili dogrusal
programlama gelistirmisler ayni zamanda biyilk
boyutlu EATC problemlerinin ¢d6zimi icin genetik
algoritma sunmuslardir. Yazarlar performans 6lcttu
olarak, Cmax ve toplam gecikme siiresini minimize
etmeyi amaclamislardir. Vilcot ve Billaut [21] Cnox Ve
maksimum gecikmenin minimize edilmesi amagli
EATC problemleri icin genetik algoritma ve tabu
aramalarinin melezlenmesiyle yeni bir yaklasim
sunmuslardir. Fattahi ve Fallahi [22] dinamik EATC
probleminin ¢6zim icin genetik algoritmaya 4 kural
melezleyerek yeni bir yontem gelistirmislerdir. Amag
fonksiyonu olarak Cmex ve toplam sapma cezasi ile
baslama zamanlarindaki sapmanin en kiguklenmesi
olarak ele almislardir. Gholami ve Zandieh [23] ayni
sekilde dinamik EATC problemlerinin ¢6zimu igin
tavlama  benzetimi ve genetik algoritmayi
melezleyerek yontem  gelistirmislerdir.  Amag
fonksiyonu olarak, Cmex ve ortalama gecikmenin
minimize edilmesi olarak ele almislardir. Sunduklari
algoritmayi gesitli problem setleriyle test etmisler ve
makinelerin ortalama tamir siiresinin ve makine ariza
seviyelerinin cizelgeleme verimi Uzerinde o6nemli
etkiye sahip oldugunu gostermislerdir. Sreekara
Reddy ve dig. [24] bozulma kisiti altinda EATC
problemlerinin ¢6zimi icin ¢ok amacl
sunmuslardir. Amag fonksiyonu olarak Cnex ve Wi
olmak Uzere iki amacl ele almislardir. Yazarlar
oncelikle makine bozulma kisitini dikkate almadan
problemin ¢dzimi icin karisik tamsayili dogrusal
olmayan programlama modeli sunmuslardir. ikinci
olarak yazarlar makine bozulma kisitini géz onlinde
bulundurarak problemi ¢ézmuslerdir. Daha sonra
6grenme tabanli  evrimsel bir optimizasyon
algoritmasi sunmuslardir. Karagizmeli ve Ogulata
[25], esnek atolye tipi Uretim ortamlarinda eneriji
verimliligini artirmak igin gizelge maliyetini minimize
edecek bir karisik tam sayili dogrusal

model

programlama modeli sunmuslardir. Yazarlar, hem
makinelerdeki bos bekleme sirelerini azaltmislar
hem de makinelerde operasyondan operasyona
gecerken gerceklesen isitma-sogutma durumlarini
optimize etmislerdir.

3. Problem Tanimi

Klasik ATC problemlerinde her bir operasyonun islem
gorecegi EATC Problemleri, ATC
problemlerinin genel bir halidir. EATC
Problemlerinde her bir operasyon belirlenmis bir
makine grubu icerisinde yer alan makinelerden
herhangi birinde islem gorebilir. Yani her operasyon
icin alternatif makine secgimi vardir. Genel olarak
EATC Problemleri; toplam ve kismi esneklige sahip
olmak Gzere iki gruba ayrilirlar. Toplam esneklikte her
bir operasyon tiim makineler lzerinde isleme tabi
tutulabilirler. Kismi esneklik durumunda ise islerin bir
kismi sadece bir grup makine lzerinde isleme tabi
tutulabilirler. Kacem ve dig. [26-28], ayni makine ve
operasyon sayisi icin kismi EATC problemlerinin
¢6zimiiniin toplam EATC problemleri ¢6zimiine
gore daha zor oldugunu belirtmiglerdir.

makine tektir.

EATC Problemi, operasyonlarin aday makinelerden
herhangi birisine atanmasi ve bu makine grubunda
islerin siralanmasi alt problemlerinden olusmaktadir.
Probleme ait asagida

matematiksel model

sunulmustur.

EATC Probleminde varsayimlar ve baslangi¢ kosullari
asagidaki gibidir:

e Problemde her bir is igin proses alternatifler
s6z konusudur.

e Her bir prosesteki operasyonlar ve bunlarin
siralari belirlidir.

e Her birig farkh operasyonlardan olusabilir.

e Her bir operasyon icin en az bir tane olmak
Uzere birden fazla makine alternatifi vardir.

e Her bir operasyonun bitin makine
alternatiflerindeki islem streleri farkhdir ve
onceden belirlidir.

e islere ait operasyonlar tiim makine grubunda
islenebiliyorsa tam esneklik, aksi halde kismi
esneklik s6z konusudur.

bir makine {zerinde

e Bir operasyonun

islenemeyecegi durumda, o makine icin ilgili
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operasyonun islem zamani ¢ok blylk bir
deger atanir.

Parametreler:

n: Toplam is sayisi

m: Toplam makine sayisi

i islerin indisii = 1,2,...,n;

j: Makine indisi, j = 1,2,....,m;

k: Operasyonlarin indisi k = 1,2,.....k;

h: Oncelik indisi h=1,2,..., h;

./,': i |§

ki: J; isine ait toplam operasyonlarin sayisi

Oi: i Isinin k. operasyonu

M;: j. Makine

Pij: O Operasyonunun j. makine Uzerindeki islem
suresi

ti: Oik Operasyonunun baslama zamani

Tmjn: h. Oncelige sahip j. makinenin baslama zamani
U: m Boyutundaki makine seti

Ui: Oi Operasyonu icin kullanilabilecek makine seti
Psi: Oi Operasyonun makine secildikten sonraki
islem siresi

Ci: Oik Operasyonunun tamamlanma zamani

Cmax: En son biten operasyonunun tamamlanma
zamani

W;: M; Makinesinin is yiki (toplam islem siresi)

W M, Makine setinin toplam is yiki (toplam islem
suresi)

aji: Ok Operasyonunu isleyebilen Ujx makine seti

Karar Degiskenleri:

. — g1 Oikisiicin j makinesi secilecekse
ik =4, Aksi halde ¥

o {1 Oik operasyonu icin j makinesi se(_;ilecekse}
Yik=1g Aksi halde

X"kl={1 Oik operasyonun / sirada islenmesi igin j makinesi segilecekse}
] Aksi halde

EATC Problemi modeli asagidaki gibidir:

Amag Fonksiyonlari:

mil’l Cmux = Tax m?(x{cﬂ(} (1)
min Wy, = mjaX{W,-} (2)
min Wr= Y1 W, (3)
Kisitlar:

Y, viik.Pjik = Psik  i=1,2,..,n; k=1,2,.ki  (4)

tik+ Psik < tier  1=1,2,...,n; h=1,2,...,hi1 (5)
Tmijn + PSik. Xjikn £ TMjhe1 (6)
Tmin € tisc+ (1- Xj00n).L )
Tmin + (1 = Xjikn).L (8)
Yiik < ajik 9)
¥ Yk Xiikh =1 (10)
Zj Yiik=1 (11)
Db Xitkh = Viik (12)
tix>0 (13)
Psik 20 (14)
Tmjn 20 (15)
Xi,ikh € {0,1} (16)
viik € {0,1} (17)

Amacg fonksiyonu olarak; Kisit (1) Cmax, son isin sistemi
terk ettigi sureyi, kisit (2) Wm, en yikli durumdaki
makinenin is yikinli vermektedir. Kisit (3) ise W;
bltin makinelerdeki toplam is ylUkiini hesaplar. Kisit
(2) ve (3) g6z onlne alindiginda amag,
makinelerin is yikinl dengelemektir.

tim

Esitlik (4), Oi operasyonunun islenmek tizere segilen
k makinesindeki islem siresini belirleyen kisittir.
Esitlik (5) her ise ait operasyonlar arasindaki dncelik
kisitidir. Esitlik (6) her makineye ayni anda sadece bir
operasyon atanacagini belirleyen kisittir. Esitlik (7),
atandigi bosa
ciktiginda isleme tabi tutulacagini belirler. Esitlik (8),
Oix operasyonunun kendinden 6nce gelen ayni ise ait

Oix operasyonunun k makinesi

operasyonun O;«; tamamlandiktan sonra isleme tabi

tutulacagini  belirler.  Esitlik (9) operasyonun
islenebilecek makineler tarafindan islenmesini
saglarken, Esitlik (10) operasyonun makineye

atanmasini ve islerin makine Uzerindeki sirasini
belirlemektedir. Esitlik (11) operasyonun bir
makinede islenecegini sinirlayan kisittir. Esitlik (12)
her ise ait operasyonlarin oOncelik kisitin da
islenmesini saglar. Esitlik (13), (14) ve (15)
degiskenlerin sifirdan bilylik esit olmasini saglar.
Esitlik (16) ve (17), operasyonlarin makine atama ve
siralamasini belirleyen degiskenlerini 0 veya 1 olmaya
zorlayan kisitlardir.

4. Cok Amagh Optimizasyon

225



Cok Amagli Esnek Atélye Tipi Cizelgeleme Problemlerinin ¢6ziimiinde Meta Sezgisel Yontemlerin Kullanimi; Kaya S. ve Figlali N.

Performans kriterinde birden fazla amacin sistematik
ve es zamanli olarak optimize edilmesi ¢ok amach
optimizasyon olarak adlandiritir.  Cok amach
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan
klasik yontemlerden bir tanesi, performans
kriterinde amaglarin birlestirilmesidir. Farkli amaclar,
bir degerde birlestirilerek cok amacl problem, tek
amacli problem haline getirilerek ¢éziim yapilir. Tek
performans altinda toplamak icin en ¢ok kullanilan
yontem ise, her bir amacin agirliklandirlarak tek
amag¢ fonksiyonu haline getirilmesidir. Cok amagli
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan ikinci yontem
olarak, amaglarin her degistirilerek
¢oziimler elde edilmesidir. Her ¢6zimde amag
fonksiyonu degistirilerek, kalan diger amaclarin kisit
haline getirilmesi ile tek amagl problem gibi
¢Ozllmesidir. Amaglar arasindaki tercih sirasinin
dogru belirlenmesi, ¢ozlim sirecini etkileyeceginden
dolayr onemlidir. Cok amagli  optimizasyon
problemlerinde kullanilan Gglincl yontem ise pareto
optimal yéntemidir. Burada, tim amaclari iceren bir
vektor ve ¢ozlimler arasinda tercih yapmayi saglayan
baskinlk kavrami ortaya ¢ikmaktadir [29].

seferinde

Ornegin; U ve V iki amacli minimizasyon probleminin
iki farkh ¢c6ziim vektori olmak Uzere:
e Eger V<U, i=1,2,..,
vektorine baskindir.

ise V vektort U

e Eger Vi<U, i=1,2,...,j ve en az bir i igin Vi<U,,
ise V vektori U vektoriine baskindir.

e Eger VpU, i=1,2..,)
vektorline gore basilgindir.

ise V vektort U

e Eger V; vektori U; vektoriine baskin degil
ve/veya U; vektori V; vektorine baskin
degilse U; ve V;vektorleri karsilastirilamaz.

Pareto optimal cephe, ¢ok amach ¢6ziim uzayinda
bulunan, diger ¢ozlimler tarafindan baskilanmamis
yani baskin ¢oziimleri kapsar. Pareto optimizasyon,
pareto optimal cephenin ve buna en vyakin

komsularin  bulunmasini  amaglar. Cok amagli
optimizasyon problemlerinde pareto
optimizasyonun kullanilmasinin sebebi;

problemlerin, sadece bir tek global optimuma sahip
olmamasi ve amaglarla ilgili
prosesinden o6nce karar verilememesidir. Pareto
optimizasyonda amaglara iliskin tercihler degisse
bile, karar mekanizmasinin elinde birden fazla
alternatif olmasi secimi kolaylastirmaktadir. Cok

tercihlere arama

amacli optimizasyonda g6z 6niine alinmasi gereken
bir diger durum ise bir problemde birbirleri ile ¢celisen
amaglarin yer almasidir. Ancak c¢elisen amaglara
ragmen, pareto’ya dayali modern sezgisel yontemler,
bltdn kriterler icin ideal ¢oziimler bulabilmektedirler
[30].

5. Meta Sezgisel Yontemler ile C6ziim Yaklagimlari

Meta sezgisel yontemler zor ve karmasik
optimizasyon problemlerde kaliteli ¢oziimlere
ulasabilmek icin sezgisel yaklasimlari kullanan

tasarimlar olarak da adlandirilabilir [31]. CozUm
uzayinin biydklGgi ya da optimizasyon modelindeki
degisken ve kisit sayilarinin fazlahig nedeniyle kesin

sonug alinan yontemlerin kullanilamadigi
durumlarda, uygulamaya  elverisli  olmayan
problemlerin  ¢6ziminde, meta sezgisellerin
kullanilmasi  giderek yayginlasmaktadir.  Kesin

sonuglarin alindigi yéntemlerden farkli olarak meta
sezgiseller, optimum yerine yakin
coziimler elde edilmesini saglar [32]. Meta sezgisel
yontemlerin klasik sezgisel ydntemlere gére en blyuk
meta temel

genel tanimlanmis  olmasi,
probleme 6zgl tasarlanmamis olmalari ve her tirli
problemlerine uygulanabilir
olmalaridir. Ancak meta sezgisel yontemlerin sezgisel
yontemler gibi en iyi sonucu garanti etmemeleri
meta sezgisel yontemlerin en 6nemli dezavantajidir.

optimuma

avantajl, sezgisel  yOntemlerin

adimlarinin olarak

optimizasyon

5.1. Cok Amagh Esnek Atdlye Tipi Cizelgeleme
Problemleri €6ziim Yaklasimlari

EATC Problemleri islerin en iyi sirada islenmesinin
belirlenmesinin yani sira hangi isin hangi makinede
isleneceginin  belirlenmesi  alt  problemlerini
icermektedir. Literatirde bu iki alt problemin
¢ozlilmesine iliskin, butinlesik ve hiyerarsik olmak
Uzere iki tlir ¢c6zUm yaklasimi gelistirilmistir. Pezzella
ve dig. [33] bitlnlesik yaklasimin diger yaklasima
gore daha zor olmasina ragmen, daha iyi sonuclara
ulasilabildigini belirtmislerdir.

Hiyerarsik yaklasimda islerin makinelere atanmasi ve
islenme belirlenmesi  ayri  ayri
gerceklestirilmektedir. islerin
gerceklestirilmekte, sonra siralanan islere makine

siralarinin
siralanmasi  ayri

atamalari yapilmakta daha sonra da bu iki alt

problem birlestirilmektedir. Makine atamalari ve
islem siralamasinda birbirine miidahale
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olmamaktadir. Bu yaklasimi ilk defa Brandimarte [34]
Zribi ve dig. [35] calismalarinda
kullanmiglardir. Bu yaklasimin ana fikri, EATC
problemlerinde is siralamasi ve makine atamalari alt
problemlerinin birbirinden ayristirilarak, problemin
karmasikhginin daha da azaltilabilecegidir.
Bltlnlesik yaklasimda islerin siralanmasi ve makine
atamalari birbirinden bagimsiz degildir ve es zamanl
olarak gergeklestirilmektedir. C6zim sirecinde
oncelikle islerin siralanmasi gergeklestirilmekte,
hemen ardindan bu isleri isleyecek makineler
belirlenmektedir. islerin siralamasi yapilirken bu isleri
isleyecek makinelerde bellidir.

EATC Problemlerinin ¢6ziiminde meta sezgisel
yontemlerin kullanimi PSO yontemi ile
detaylandirilacaktir.  PSO  diger evrimsel ve
matematiksel temelli algoritmalara gore, fazla hafiza
gerektirmeyen, etkili hesaplama kabiliyetine sahip,
uygulamasi kolay ve hizli yakinsama o&zelliklerine
sahip bir algoritmadir.

PSO algoritmasi rastgele ¢oziimler
popllasyonla baslatiilmakta ve bu
giincellenerek optimum ¢6zim arastiriimaktadir.
Parcacik olarak adlandirilan aday ¢éziimler, kuslarin
yiyecek ararken yiyecege en yakin kusu takip etmeleri
gibi, o andaki optimum pargacigi izleyerek problem
uzayinda dolasmaktadirlar.  Parcacik  hareket
ettiginde, kendi koordinatlarini bir fonksiyona
gondermekte, boylece parcacigin uygunluk degeri
yani yiyecege ne kadar uzaklikta oldugu
olgllmektedir. Bir pargaciga ait hiz ve yon bilgisinin
her seferinde nasil degisecegi, kendi koordinatlari ile
komsu parcaciklarin en iyi koordinatlarinin birlesimi
Parcaciklarin kendi
tecriibelerine ve komsu parcaciklarin tecriibelerine
gore hareket etmeleriyle parcaciklar arasinda bilgi
paylasimi saglanmaktadir.

sonra da

iceren bir
¢Ozlimler

ile belirlenmektedir.

PSO Algoritmasi ¢6zim adimlari 3 is 4 makine ve
toplam 8 operasyondan olusan tam esneklige sahip
problem (zerinde ayrintili verilmistir.
verileri rastsal olusturulmustur. Probleme ait islem
sireleri Tablo 1.’de verilmistir.

Problem

Tablo 1. Ornek problem islem siireleri.

M1 M2 M3 M4
Ou 4 7 3 2
J Op 3 1 3 5
Oy 4 5 6 7

Oxn 1 3 4 6
Ja O 4 5 3 2

Oz 6 2 1 3

Oz 8 3 4 5
J3

Oz 4 3 6 2

Pozisyon Vektorii:

k. iterasyondaki i. pargacigin pozisyon vektori X/ ile
temsil edilir ve problem boyutu kadar eleman igerir.
Denklem (18)’ de verildigi gibi gosterilir.

Xik = [X,'lk, Xizk, Xiak,....., X,'jk] (i=1,2,...p) (18)

Burada, xi*, k. iterasyonda i. parcacigin pozisyon
vektorindeki birinci elemanini, p, parcacik sayisini
ifade eder. Burada problem boyutu n adet is ve m
adet makineden olusan problem igin, j=nxm kadardir.
EATC Problemleri operasyonlarin
Uzerinde siralanmasi islenmek (zere
makinelere atanmasi alt problemlerinden olustugu
icin problemin ¢6zimiinde, pozisyon vektori olarak
her parcacik icin 2 tane vektor olusturulmaktadir.
Bunlardan birincisi, Xp/* vektérii islerin siralama
vektorudir. Xp vektori olusturulurken D, operasyon
sayisinl temsil etmek Gzere [-D,D] araliginda rastsal
Uretilmektedir.

hem makine
hem de

Dagilim igindeki swa - [5 1 6 3 27 4 8 ]
|
IsNo : [J2

Operasyon No [0z Ou 02 Oz 013 Q1 Gz 0O32]

(Tslem swasz)

Sekil 1. Xp vektor temsili.

Baslangic populasyonunda 1. pargacik igin X,
vektorind Sekil 1./deki gibi rastsal olusturalim. Bu
vektorin operasyon temsilleri igin, X, vektorindeki
rakamlar kicikten blyige dogru siralanir. Dagilim
icindeki sira satiri, rakamlarin kiicliikten biylige dogru
siralanisini  gostermektedir. Vektorde en kiguk
rastsal deger 0,6 oldugu icin 1. sirayi, 1,2 degeri 2.
sirayl alir. Ornek problemde J; isinin 3 operasyonu
oldugu igin X, vektoriindeki ilk G¢ rakam J; isi olarak
atanir. is no satin, islerin
gostermektedir. Her bir ise ait operasyonlar arasinda
islem dncelik kisiti oldugundan dolayi X, vektoriiniin

siralanmasini

227



Cok Amagli Esnek Atélye Tipi Cizelgeleme Problemlerinin ¢6ziimiinde Meta Sezgisel Yontemlerin Kullanimi; Kaya S. ve Figlali N.

Ji isine ait ilk Gic rakami 1. operasyondan baslanarak
atanir. Operasyon no satiri da operasyonlarin
siralanmis halini gostermektedir. Bu durumda X,
vektoriine ait islem sirasi Xp= { 021, O11, O3, O1z, O13,
031, 033, O3; } seklinde olur.

EATC ¢6zuimu
gerceklestirilirken olusturulan 2. pozisyon vektori
ise, Xm¥ makine atama vektdrudir. Xm vektéri
olusturulurken M makine sayisini temsil etmek lizere
[0,M] araliginda olusturulur. Xp Vektori ile islem
siralari tespit edilmisti. Sekil 2.'de verilen Xn
vektorini X, vektoriinde oldugu gibi
olusturahim. Bu durumda 2. isin 1. operasyonu 2 nolu
makineye, 1. isin 1. operasyonu 3 nolu makineye
seklinde makine atamalari gergeklestirilir.

Problemlerinin PSO ile

rastsal

Islem Swrast : [0 On 0nz On O Oan 0n 0]
[ [

Xm vekteri o203 13 1 4 4071
[ . [ I .

Atandsgs Makine M M3 ML M3 ML Mé M4 M2

Sekil 2. Xm vektor temsili.

islem sira ve makine atamalari yapilmis baslangig
popilasyonu 1. parcacigina ait ¢Ozim
X1'={0312,0113,0221,0123,0131,0314,0234,0322}  seklinde
olur. 1. Parcacik Gantt semasi Sekil 3.'teki gibi
gerceklesir. Amacg fonksiyonu olarak Cpme=12, W=32
ve Wn,=10 olarak elde edilir.

031 023

M4 | |

01 (07§]
M3 | |

Q1 Qs:
M2 | |

022 013

Ml | | |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Sekil 3. Baslangi¢ popilasyonu 1. pargacik Gantt semasi.

Cizelgeleme problemlerinde siralama yapilirken goz
oniinde bulundurulan basit kurallar 6ncelik kurallari

olarak adlandirilirlar. Bu kurallara gore islerin
makinede siralanmasi yapilir. Oncelik kurallar
cizelgeleme problemlerine kolaylikla

uygulanabilmeleri ve hesaplama siresi
gerektirmediginden dolayl tercih edilirler. Kiguk
boyutlu problemler icin tatmin edici sonuglar
vermelerine ragmen, problem boyutu bilytdikce bu
kurallar iyi sonu¢ vermezler. Bu kurallarin avantaji
olarak, anlasilmasi ve uygulanmasinin kolay olmasi
soylenebilir. Dezavantaji olarak, en iyi
garanti etmedikleri soylenebilir. Farkli cizelgeleme

amaglariigin farkh kurallar gelistirilmistir.

uzun

¢6zumi

PSO ile gerceklestirilirken  baslangig
popilasyonunda X, ve X, vektorlerinin basit siralama
kurallari g6z onlinde bulundurularak olusturulmasi
algoritmanin ilerleyen iterasyonlarinda daha etkin
sonuglara ulasmasini  saglamaktadir.
Uzerinde baslangi¢c poplilasyonuna ait 2. parcacik en
kisa islem zamani kuralina gore olusturuldugunda X,=
{ 021, O11, O13, O22, O23, 031, O3z O13 } ve Xm = {M1, M4,
M2, M4, M3, M2, M4, M1} seklinde olur. Bu
durumda en kisa islem zamani kuralina gore islem
sira ve yapilmis baslangi¢
populasyonu 2. parcacigina ait ¢6zim
X2'={0211,0114,0122,0124,0233,0312,0324,0131}  seklinde
olur. 2. Parcacik Gantt semasi Sekil 4.’te verildigi gibi
gerceklesir. Amac fonksiyonu olarak Cmex=8, Wi=16 ve
Wn=6 olur.

¢6zum

Problem

makine atamalari

01 Oz 032
M4 | | [ ]
Oz
M3 1]
iz 031
M2 L] |
Oz i3
Ml | |

1 2 3 4 5 6 7 & ©
Sekil 4. Baslangi¢ popiilasyonu 2. pargacik Gantt semasi.

Hiz Vektorii:

PSO parcaciklar arasindaki bilgi paylasimini esas
almaktadir. Her bir pargacik yeni pozisyonunu, énceki
tecriibelerinden ve sirtdeki en iyi pozisyonu dikkate
alarak bulur. Global komsular, her bir iterasyonda
slirl icerisindeki tim pargaciklar arasindan en iyi
uygunluk fonksiyonu degerini veren parcacigin
degeridir. Yerel komsular ise, ilk iterasyonda her bir
degeri olmak (zere, her

parcacigin pozisyon
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iterasyonda parcacik sayisi kadar yerel en iyi deger
ortaya cikar. Her bir parcacik, yerel ve global komsu
degerlerini kullanarak bir sonraki iterasyonda yeni
konumunu belirler. Durdurma kriteri ise genellikle
istenen amacg fonksiyonu degerine veya iterasyon
sayisina ulasiimasidir.

Hiz vektorl, parcacigin bir sonraki konumunu
belirleyen parametrelerden biridir ve V¥ ile ifade
edilir. Denklem (19) siri igerisindeki bir parcacigin
hiz  vektérini temsil eder. Burada vi*, k.
iterasyondaki i. parcaciga ait hiz vektorinin 1.
elemanini temsil etmektedir.

Vik= [Vi1k ,Vizk ’ visk peeeen Vi(n><m)k ] (19)
VL= WrV K + ci*Rand;**( Pbest;-
xi)+c2*Rand,** (Gbest-x¥) (20)
W= Ii—;nmx_ n-"::;_ Tr-l-j“-:i iter (21)
Xkt = Xk 4 ke (22)

Denklem (20)’'de bir sonraki iterasyon icin yeni
konum vektoriniin hizinin hesaplanmasi verilmistir.
Rand;* ve Rand;* her iterasyonda [0,1] arasinda
diizglin dagihmli rastsal degerlerdir. c; ve c; sabitleri
ogrenme faktorleridir. c; Sabiti parcacigin kendi en iyi
pozisyonuna dogru hareket etmesini saglar. c; Sabiti
slirtideki diger parcaciklarin en iyi pozisyonuna gore
hareket etmesini saglar. Literatlirde genelde c¢;= c,=2
alindig1 gorilmektedir. w Atalet agirligi, bir énceki
iterasyona ait hiz vektoriiniin mevcut iterasyondaki
hiz  vektori
parametredir. Atalet agirligi, parcacigin yerel ve
global arastirma kabiliyeti arasinda degisim etkisi
vardir. Atalet agirhginin biylik bir deger secilmesi
global aramada iyilesmeyi, kiicik bir deger secilmesi
ise yerel aramada iyilesmeyi saglar. iterasyonlar
boyunca atalet agirhg Denklem (21)'de verilen
formilasyonla hesaplanir. Ppes: Bir pargacigin mevcut
iterasyona kadar elde ettigi en iyi degeri ifade eder.
Gpest Degeri ise, poplilasyon icindeki tim parcaciklar
icinde en iyi degere sahip parcacigin aldig1 degerdir.
Bir ¢6zim uzayinda en fazla iterasyon sayisi kadar
Gpest vardir. Ancak c¢ok amacgh problemlerin
optimizasyonunda Gpest Sayisl iterasyon sayisini
gecebilir. Bu durumda amacg fonksiyonlari arasinda
en iyilenmesi dislinilen amag fonksiyonuna sahip

Gzerindeki etkisini kontrol eden

olan Gpest alinir. Denklem (22) pargacigin bir sonraki
iterasyonda gidecegi konumu vermektedir.

5.2. Yerel Arama Algoritmasi

YA, ¢izelgeleme alaninda  oOzellikle  EATC
problemlerinde siklikla uygulanan sezgisel
tekniklerdendir. Kaya ve Figlah [36] EATC
problemlerinin  meta sezgisel yontemler ile

¢6zimiinde arastirmacilarin kullandiklari yonteme en
cok YA algoritmasini melezlediklerini séylemislerdir.
YA algoritmasinda, bir baslangic cizelgesinden
hareketle, bu cizelgedeki islerin yerlerinin belirli
kurallara gore degistirilmesi ile yeni komsu cizelgeler
elde edilir, bu sireg belli bir 6l¢iit saglanincaya kadar
devam ettirilir ve bu 6lglt saglandiginda algoritma
sonlandirilir. Elde edilen yeni c¢izelgeler daha iyi
uygunluk degerine sahip

giincellenir.

ise ¢6zim kUmesi

Bir YA algoritmasinin etkili olabilmesi icin hem yeni
arama uzaylarini kesfedebilmesi hem de bilinen
arama uzayinda olabilecek ¢ozimleri gezebilmesi
gerekmektedir. Bu iki ihtiyag birbiri ile celismektedir.
Bu sebeple iyi bir YA algoritmasi bu
dengeleyebilmelidir. Sadece rastgele arama yapan
bir algoritma yeni yerler kesfedebilirken, sadece tepe
tirmanma algoritmasi yapan bir arama algoritmasi
bilinen alanlarda gezmektedir [37].

ikisini

Ornek problem (izerinde YA algoritmasinin
uygulanmasi asagidaki gibi gerceklestirilir. Baslangi¢
popiilasyonu 2. parcaciga ait ¢6ziim Xz'= {Oz11, O114
O125, Oi131} seklinde elde
edilmisti. Bu ¢oziime ait Gantt semasi Sekil 4. 'te
verilmistir. Gantt semasi géz 6nlne alindiginda en
son biten operasyon Os;'dir. Bu operasyonun bagl
oldugu J; isine ait ilk operasyon Os; belirlendikten
sonra bu operasyonun daha erken islenebilecegi bos
makine arayalim. Os; operasyonu normalde 2 no’lu
makinede 3 birim zamanda islemi biterken, 3 no’lu
makinede islem gérmesi durumunda 4 birim zaman
islem goérmesi gerekiyor. 3 No’lu makine 5. birim
zamana kadar boslugu oldugundan dolayr Os;
operasyonunun 3 no’lu makinede islenmesi 3. isin
daha erken bitebilecegine isaret etmektedir. Sekil
5.te goruldiglu gibi 0Os; operasyonu 2 nolu
makineden 3 no’lu makineye kaydirilabilir.

0224, O233, 0312, O324,
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o Oz Q2
I —
Qs EH
L . [
0 0:
M2 | i
Oz Qs
ML | |
1 2 3 4 5 6 7 g g

Sekil 5. YA Algoritma Uygulamasi.

3 No'lu ise ait 1. Operasyon (Os:), 3 no’lu makineye
atandiktan sonra, 2. operasyon (Os;) i¢in iki alternatif
s6z konusu olmaktadir. Normalde 4 No’lu makinede
2 birim zaman islem goéren Os; operasyonu 2 birim
zaman sola kaydirilarak operasyon tamamlanabilir.
Bu durumda Sekil 6./da verilen Gantt semasi elde
edilir. Amag fonksiyonu, Cmax=7, W=17 ve Wn=6 olur.

o O 2z 0z
ne | |
Oz 3
5 ]
Oz

M2 ]

Oz 01z
o |

1 2 3 4

LA

6 7 8 g

Sekil 6. YA Algoritmasi 1. Alternatif Uygulamasi.

Diger alternatif O3, operasyonu 4 no’lu makine yerine
2 no’lu makinede 3 birim zaman islem gorir. Bu
durumda Sekil 7.’deki Gantt semas! elde edilir. Bu
duruma gore amacg fonksiyonu, Cmax=7, W:=18 ve
Wn=>5 seklinde olur.

O 27

O EH

Gz EH

Oz Oz

1 2 3 4 5 6 7 3 9

Sekil 7. YA Algoritmasi 2. Alternatif Uygulamasi.

Ornek problem (zerinde rastsal olusturulan X,
siralama vektori ve X, atama vektorlerine gbre amag
fonksiyon degerleri Cmax=12, W:=32 ve Wn,=10
seklinde sonug elde edilmisti. En kisa islem zamani
kuralina gore elde edilen 2. pargacik ¢6ziimiine gore
amag fonksiyon degerleri, Cnox=8, W:=16 ve Wn=6
seklinde gerceklesti. YA Algoritmasi 1. alternatif
uygulamasina goére elde edilen amag fonksiyon
Cmax=7, W=17 ve Wpn=6 seklinde
gerceklesir. YA Algoritmasi 2. alternatif uygulamasina

degerleri,

gore elde edilen amag fonksiyon degerleri ise, Cmax=7,
W=18 ve Wn,=5 seklinde oldu. Elde edilen biitln
sonuglar toplu halde Tablo 2.’de verilmistir. Cok
amach optimizasyon amaglarin
agirhklandirilarak  tek haline
getirilmesi durumunda 6rnek problemde elde edilen

problemlerinde
amag¢ fonksiyonu

3 sonug yerine tek bir sonug s6z konusu olurdu. Cok
amach problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan 6zellikle
pareto optimal sonuglari veren algoritmalar 6rnek
problemde de gorildigi gibi karar verici tarafindan
tercih edilebilecek 3 alternatif sonug vermistir.

Tablo 2. Sonuglarin Karsilastirilmasi.

Amag Fonksiyonlari
Standart PSO Sonucu
En Kisa islem Zamam

Sonucu
YA 1. Alternatif
Uygulama Sonucu
YA 2. Alternatif
Uygulama Sonucu
Pareto Baskin
Coziimler

@)
3
8
[N
N
oo
~
~
oo
~
~

W, 32 16 17 18 16 | 17 | 18

W 10 6 6 5 6 6 5

Amiri ve dig. [18] tarafindan verilen 4 is 4 makine 10
operasyondan olusan probleme ait islem streleri
Tablo 3.’te verilmistir.

Tablo 3. Problem islem sireleri.

M1 M2 M3 M4

On 4 3 5 2
L | on 8 6 3 7
Ou 2 3 4 3
Oxn 6 5 7 6
o, 5 7 5 3
O, 5 8 7 6
Mo, 6 5 3 4
Ou 2 4 3 6
| Om 9 8 5 4
Ou 3 1 4 2
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Tablo 4. Sonuglarin Karsilastirilmasi.

= =3 o]

= »i o = g

= | 5. | 25| 22| E5 | £
g o o @ - ° -2 S 0 S E
£z <] s 2 g = 22 =
< Z EAN = o - g 35 Q o N

= = =} M S n © Q

S g < = E < 5O

= [ A g > a
Crax 15 13 14 10 10
W 30 31 30 30 30
W, 9 9 9 9 9

Problem oncelikle standart PSO ile ¢ozllmis ve
Cmax=13, W=31 ve Wp=9 seklinde sonug¢ alinmistir.
Daha sonra standart PSO ile elde edilen sonucu
gelistirmek icin algoritmaya YA algoritmasi adapte
edilerek Cmax=10, W;=30 ve Wp,=9 seklinde sonug elde
edilmistir. Ayrica Klasik ¢6ziim yontemlerinden olan
en kisa islem zamani yontemi ile ¢6ziim yapilarak
Cmax=14, W=30 ve Wp=9 sonucu alinmistir. Elde
edilen sonuglar Tablo 4.te toplu halde verilmistir.
PSO algoritmasina YA algoritmasi adapte edilerek
gelistirilen melez algoritma ile Amiri ve dig. [18] ile
standart PSO ve en kisa islem zamani kuralinin
uygulanmasi ile elde edilen sonuclara gore pareto
baskin ¢6ziim elde edilmistir. Elde edilen pareto
baskin ¢6zimine ait Gantt diyagrami Sekil 8." de
verilmistir.

O1; 04z Ozz
M4
Or2 Oz
M3
2] Oz
M2 I -
(@] Qz1 i3

Sekil 8. Pareto Baskin Coziim Gantt Diyagrami.

6. Sonuglar

EATC problemleri NP-zor sinifindadir. Bu nedenle bu
problemlerin optimal sonuglarini bulmak oldukca
zordur. Kiiciik boyutlu problemler i¢in optimal sonug

bulunabilmektedir. Ancak orta ve blyik boyuttaki
problemlerin optimal sonuglarini bulmak oldukga
zordur. Ayrica gercek Uretim sistemlerinde genellikle
daha buyik boyutlu problemlerle karsilasilmaktadir.
Bu tir problemleri ¢cozmek icin etkin meta sezgisel
yontemlere ihtiya¢ duyulur. Meta sezgisel yontemler,
ozellikle zor kombinatoryal problemlere uygulanan,
en iyiye yakin sonuglar veren pratik ve etkin
yontemlerdir. Problemlerin  optimal
bulunamadiginda veya optimal ¢éziimleri bulmak igin
olduk¢a fazla bir zamana ihtiya¢ oldugunda bu
yontemlere basvurulur.

¢Ozimleri

Bu calismada orta ve bilylik boyutlu EATC
problemlerini ¢6zmek igin ¢izelgeleme alaninda
basariyla uygulanan PSO algoritmasina YA

algoritmasinin melezlenmesiyle yeni bir yaklasim
bulunulmustur. Arastirmacilarin
cizelgeleme problemlerine meta sezgisel yontemler

Onerisinde

ile  ¢ozim ararken karsilastiklari  en  blylk
problemlerden  biri  olan  problemin  ¢6ziim
algoritmalarina uyarlanmasi  uygulamali  olarak

sunulmustur. Kullanilan meta sezgisel yontemlere
basit  siralama melezlenmesiyle
algoritmanin ilerleyen iterasyonlarda daha iyi
sonuglara ulasacagl gosterilmistir. Ayrica cok amagli
EATC problemlerinin klasik meta sezgisel yontemlerle
¢6zimiinde YA algoritmasinin adapte edilerek pareto
optimal sonuglara ulasilmasi daha kolaylik
saglamaktadir.

EATC Problemleri diger cizelgeleme problemleri
kadar genis bir literattir alt yapisina sahip degildir. Bu
problem atolye tipi  c¢izelgeleme
problemlerine gére daha karmasik bir yapiya sahip
olmasi ve bilgisayar hesaplama kapasitelerinin yeterli
hizlara yeni yeni ulasmasi v.b. nedenlerden dolayi
literatlirlin kisitll kalmasina neden olmustur. EATC
problemlerinin degisik varyasyonlari géz oniinde
bulundurularak galismalar yapilmasi 6nerilmektedir.
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