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OZET

Basit Montaj Hatti Dengeleme Problemleri (BMHDP) ile ilgili literatiirde bir ¢ok
caligma yapilmistir. Ancak BMHDP’de bulunan kisitlardan dolayr yapilan akademik
caligmalar ve endiistrideki uygulamalar arasinda biiyiik bir bosluk bulunmaktaydi. Bu
boslugun kapatilmasi i¢in Genel Montaj Hatt1i Dengeleme Problemleri (GMHDP) ad1 altinda
daha ¢ok endiistrinin pratik sorunlarini ¢6zmeye yonelik ¢alismalar baglamistir. Otomotiv ve
elektronik sektoriinde sikca rastlanan sira-bagimli hazirlik zamanlari, daha once yapilan
Montaj Hatti Dengeleme (MHD) calismalarinda ele alinmamistir. Daha o6nceleri, MHD
calismalarinda hazirlik zamanlari, istasyon zamanlarina eklenerek problemler ¢6ziilmekteydi.
Bu yaklagim sorunu ¢dzmede yetersiz kaldigr i¢in sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP
caligmalar1 ortaya ¢ikmistir. Sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP, NP-zor yapida ve ¢ok
karmagsik problemler oldugundan lineer programlama ve dal-simir algoritmasi gibi belirli
(deterministik) yontemler, makul zamanlarda c¢oOziim tretememektedir. Bu ¢alismada
problemlerin ¢dziimiinde metasezgisel bir yontem olan yeni bir Diferansiyel Gelisim
Algoritmast (DGA) ve Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) - Pargacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) metasezgisellerinden olusan bir Hibrit Algoritma (HA) gelistirilmistir.
Gelistirilen DGA ve HA’nin performans literatiirdeki test problemleri iizerinde denenmis ve
bu algoritmalarin literatiirde daha 6nce gelistirilmis sezgisel yontemlerden daha iyi sonuglar

verdigi tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Montaj Hatti Dengeleme, Sira-Bagimli Hazirlik Zamanli, Diferansiyel
Geligim Algoritmas, Parcacik Strt Optimizasyonu, Hibrit Algoritma



ABSTRACT

Many studies have been conducted in the literature on Simple Assembly Line
Balancing Problems (SALBP). However, there was a huge gap between academic studies and
industry practices due to the limitations found in SALBP. In order to close this gap, studies
under the field of the General Assembly Line Balancing Problems (GALBP) have been
started to solve the practical problems of the industry. The sequence-dependent setup times,
which are common in the automotive and electronics sectors, have not been addressed in
previous Assembly Line Balancing (ALB) studies. Setup times were added to station times to
solve the problems in previous ALB studies. As this approach is insufficient to solve the
problem, the sequence-dependent setup times GALBP studies have emerged. Because the
sequence-dependent setup times GALBP is NP-hard and very complex problems, they can not
be solved in reasonable time by deterministic methods such as linear programming and branch
and bound algorithm. In this study, a new Differential Evolution Algorithm (DEA) and
Differential Evolution Algorithm (DEA) - Particle Swarm Optimization (PSO) Hybrid
Algorithm (HA) which are metaheuristics, was developed to solve these problems. The
performance of the developed DGA and HA was tested on the test problems in the literature

and they gave better results than the previously developed heuristic methods in the literature.

Keywords: Assembly Line Balancing, Sequence-Dependent Setup Times, Differential
Evolution Algorithm, Particle Swarm Optimization, Hybrid Algorithm
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BIRINCIi BOLUM

GIRIS

Montaj, degistirilebilir parcalarin daha kompleks yapida nihai {iriin veya ara
montajlarin olusturulmasi i¢in kesin tanimli bir sekilde birbirine baglandig1 endiistriyel olarak
iiretilen mallarin nihai tiretim asamasini olusturmaktadir. Bu, ara montaj {irlinlerinin farkl
yerlerde iiretilip sonrasinda tam iiriin ortaya ¢ikarilmasi i¢in bagka bir iiretim bandinda monte
edilebilmesine olanak saglamaktadir (Nof vd., 1997). Montaj hatlari, elektrikli aletlerden
(kahve makinasi, ekmek kizartma makinasi, kurutucu, bulasik makinasi, buzdolabi),
elektronik aletlere (radyo, kamera, televizyon, yazici, bilgisayar) ve otomobillere (araba,
kamyon) kadar birgok firiiniin seri tiretiminde siklikla kullanilan sistemlerdir (Ugurdag vd.,
1997; Amen, 2001; Cheldelin ve Ishii, 2004). Giderek cesitlenen miisteri ihtiyaglarini
karsilayabilmek adina ana iirlin ¢esitlerine ek parcalar eklenerek, parca degistirilerek ve/veya

parca ¢ikartilarak, iiriin aileleri ¢esitlendirilmektedir (Ziilch vd. 1997).

Miisteri taleplerinin hizla degismesi ve piyasa belirsizligi nedeniyle lireticiler rekabet
giiclerini koruyabilmek ve artirabilmek i¢in teknolojik ve kurumsal diizeyde yeni ¢oziimler
aramak zorundadirlar. Uriin cesitliligine yonelik miisteri taleplerini karsilayabilmek igin
montaj hatlari, standart mallarin yiiksek hacimlerde iiretiminden daha ¢ok istege gore
uyarlanmig Uriinlerin diisiik hacimde iiretimine dogru kaymustir (Becker ve Scholl, 2006;
Scholl ve Becker 2006; Boysen vd., 2007). Miisteri taleplerinin seviye ve yapisinin siirekli
degismesi ve yeni lretim teknolojilerinin ortaya ¢ikmasi, montaj hatlarimin diizenli olarak

yeniden tasarlanmasi gerektirmektedir.

Montaj hatlari, 6l¢cek ekonomilerinde diisiik birim fiyath tiretim imkan1 saglamaktadir.
Bu nedenle de bir {irliniin iiretilmesi i¢in gereken isin, hat boyunca calisma istasyonlarina
verimli bir sekilde yayilmasi bilylik 6nem arz etmektedir. Kurulumun gerektirdigi ytliksek
sermaye ve sonrasinda {iiretim verimliligi ve maliyetlerine olan etkisi goz Oniinde
bulunduruldugunda, bir montaj hattinin dizayninin belirlenmesi, uygulayicilar i¢in ¢ok

onemlidir (Boysen vd., 2007).



Montaj Hatti Dengeleme (MHD), monta;j isleminin yapilabilmesi i¢in gerekli islerin,
bu islerin siireleri ve isler arasindaki oncelik iligkileri verildiginde, bir performans 6l¢iitii en
iyilenecek sekilde, sirali ig istasyonlarina atanmasi seklinde tanimlanabilir (Agpak vd., 2002).
MHD’nin ana amaglardan biri, her is istasyonuna esit miktarda is dagitimi yapabilmektir.
Baska bir deyisle, toplam is yiikiinii is istasyonlar1 arasinda miimkiin oldugu kadar esit bir
sekilde bolebilmektir. Bir Basit Montaj Hatti Dengeleme Problemi’nde (BMHDP) temel
olarak asagidaki kisitlar kullanilmaktadir:

¢ Biitiin isler is istasyonlarina atanmalidir,
e Bir gorev sadece bir is istasyonuna atanabilir,
e Isistasyonuna atanan gorevlerin toplam siireleri cevrim siiresini gecemez,

e Gorevler arasindaki teknolojik iliskilerden kaynaklanan onciil-ardil iligkileri bozulamaz.

Amac¢ fonksiyonu g6z Oniine alindiginda Montaj Hatti Dengeleme Problemleri

(MHDRP), 4 farkli gruba ayrilabilir (Becker ve Scholl, 2006):

1- MHDRP tip-1: Cevrim zamani verilir, istasyon sayist minimize edilmeye ¢alisilir.

2- MHDP tip-2: istasyon sayis1 verilir, cevrim zamani1 minimize edilmeye calisilir.

3- MHDRP tip-E: Hat verimliligini maksimize etmek i¢in, istasyon sayisi ve ¢evrim zamani
ayni anda minimize edilmeye c¢alisilir.

4- MHDRP tip-F: Verilen istasyon sayisi ve ¢evrim zamani i¢in problemin uygun (feasible)

olup olmadigina bakilir. Uygun ¢dziimler bulunmaya ¢aligilir.

BMHDP, montaj hatti dengeleme problemlerinin en basit ve orijinal halidir. Bu
problem tipine paralel istasyonlar, bolgeleme kisitlari, kaynak kisitlar1 gibi baz1 kisitlamalar
veya faktorler eklenirse problem Genel Montaj Hatti Dengeleme Problemleri (GMHDP)
olarak adlandirilir. Literatirde GMHDP'nin U-tipi, paralel istasyonlar, karisik modelli vb.

cesitleri mevcuttur.

Bu c¢alismada, GMHDP grubunda yer alan sira-bagimli hazirlik zamanli montaj hatti
dengeleme tip-1 problemlerinin ¢6ziimii igin bir Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) ve

Diferansiyel Gelisim Algoritmast (DGA) - Parcacitk Siirli Optimizasyonu (PSO)



metasezgisellerinin hibritize edilmesiyle olusan bir Hibrit Algoritma (HA) gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritmalar literatiirde daha Once bu tip problemlerin ¢éziimii i¢in gelistirilen

sezgisellerle karsilastirilmistir.

Bu calisma bes boliimden olusmaktadir. Calismanin ilk boliimiinde; arastirmanin
amaci, arastirmanin Onemi, arastirmanin kapsami ve sinirlari, arastirmanin yontemi ele

alimmustir.

Ikinci béliimde, galismanim kavramsal cerceve kisminda, dncelikle tez ¢alismasinda
ele aliman montaj hatlarinin tanimlar1 ve montaj hatlar ile ilgili temel kavramlar verilmistir.
Daha sonra montaj hatlarinin smiflandirilmas1 hakkinda bilgi verilmistir. Ardindan,
MHDP'nin tanimi yapilmis olup ve onunla ilgili literatiirde yapilmis smiflandirmalar
aciklanmistir. Sonrasinda MHDP'nin ¢ézlimiinde kullanilan ¢6ziim yontemleri ele alinmistir.
Montaj hatlar ile ilgili son bdliimde ise bu ¢alismanin esas problemi olan sira-bagimli hazirlik
zamanli GMHDP sayisal orneklerle detayli aciklanmistir. MHD ile ilgili detayl bilgiler
verildikten sonra yontem kisminda kullanilan diferansiyel gelisim algoritmas1 (DGA) ile ilgili
temel bilgiler verilmistir. Daha sonra yontem kisminda kullanilan diger bir metasezgisel olan
parcacik siirii optimizasyonu (PSO) ac¢iklanmistir. Kavramsal c¢ergeve kisminin son
boliimiinde ise DGA, PSO ve swra-bagimli hazirlik zamanli GMHDP ile ilgili literatiir

taramasi detayl bir sekilde verilmistir.

Ucgiincii boliimde, ¢alismanim yéntem kisminda, dncelikle sira-bagimli hazirlik zamanlh
GMHDP i¢in gelistirilmis DGA (GDGA) metasezgisel yontemi detayli agiklanmigtir. Daha
sontra GDGA'nin daha iyi anlasilabilmesi i¢in bir sayisal 6rnek verilmistir. Ardindan sira-
bagimli hazirlik zamanli GMHDP i¢in gelistirilmis diger bir yontem olan GDGA-PSO
metasezisellerinin  hibritize edilmesinden olusan hibrit algortima (HA) metasezgiseli

aciklanmistir. HA'nin daha iyi anlagilabilmesi i¢in de bir sayisal 6rnek verilmistir.

Dordiincii boliimde, ¢alismanin bulgular ve degerlendirme kisminda, GDGA ve HA
metasezgiselleri literatiirde daha oOnce gelistirilmis olan sezgisellerle kiyaslanmistir. Bu

karsilastirma, literatiirde yer alan test problemleri iizerinden yapilmistir.



Besinci bolimde, c¢alismanin sonu¢ ve Oneriler kisminda, c¢alismanin sonuglari
degerlendirilmis olup, calismada kullanilan yontemlerin basarili olmasindaki etkenler
iizerinde durulmustur. Son olarak da bundan sonra yapilacak ¢alismalar i¢in arastirmacilara

onerilerde bulunulmustur.
1.1. Arastirmanin Amaci

MHDP literatiirtine bakildiginda BMHDP ile ilgili ¢ok sayida calisma yapildig:
goriilmektedir. BMHDP de kullanilan kisitlar ger¢ek hayattaki montaj hatlarin1 yansitmaktan
uzak kalmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle de akademik c¢alismalar ile pratikteki
uygulamalar arasindaki boslugun doldurulmasi i¢in bu ¢alismalar da, daha gergekei
yaklagimlar sunan GMHDP altinda yapilmaya basland1 (Becker ve Scholl, 2006). Bu
dogrultuda Andres vd. (2008) literatiirdeki bir boslugu doldurmak i¢in sira-bagimli hazirlik
zamanli GMHDP kavramini ortaya atmislardir. Bu calismada sira-bagimli hazirlik zamanl
tip-1 GMHDP, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) ve Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
(DGA)- Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) metasezgisellerinden olusan hibrit bir algoritma
(HA) ile ¢oziilmistiir. Sira-bagimli hazirhik zamanli tip-1 GMHDP daha once sezgisel
yontemlerle (Andres vd., 2008; Martino ve Pastor, 2010; Scholl vd., 2013) ¢6ziildiigi igin,
literatiirde ilk defa bu galismayla hibrit metasezgisel yontemler ile ¢oziilmeye ¢alisilmistir.

Bulunan sonuglar daha 6nceki ¢alismalarda ¢ikan sonuglarla karsilastirilmistir.
1.2. Arastirmanin Onemi

Bir ¢ok endiistriyel montaj hattinda hazirlik zamanlar1 olmasina ragmen, islem
(proses) zamanina gore az oranda oldugu icin gozardi edilmektedir. Ancak; otomotiv,
elektronik ve diger bazi robotik iiretim hatlarinda islem zamanlar1 kisa oldugu i¢in hazirlik
zamanlarinin islem zamanina gore orani yiiksek olabilmektedir. Dolayisiyla daha verimli bir
montaj hattt dengelemesi i¢in bu hazirlik zamanlarinin g6z Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Gergek hayatta sikga Kkarsilagilan bu durum montaj hatti dengeleme
literatiiriinde ¢ok fazla yer edinememistir. Literatiirde ilk defa bahsedilen bu kavram aslinda
pratikte sik rastlanan bir durumdur. Dolayisiyla literatiirdeki bu agig1 kapatmak i¢in bu konu

tizerinde c¢alisilmistir.



1.3. Arastirmanin Kapsam ve Simirlari

Bu calismada MHDP'in alt grubunda bulunan GMHDP'nin sira-bagimli hazirlik
zamanli olan modeli ¢oziilmeye c¢alisilmistir. Bu calismada ele alinan GMHDP diiz, tek
modelli ve deterministik olarak varsayilmistir. Ayrica amag fonksiyonu g6z oniine alindiginda

bu problem tip-1 GMHDP kategorisine girmektedir.
1.4. Arastirmanin Yontemi

Bu ¢alismada sira-bagimli hazirlik zamanli tip-1 GMHDP, bir metasezgisel olan
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA) ve Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DGA)-
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) metasezgisellerinden olusan hibrit bir algoritma (HA) ile
¢oziilmiistir. Algoritmalar MATLAB programlama dili kullanilarak kodlanmis, probleme ait
veriler ve temel parametreler metin dosyasindan okutulmustur. Programin ¢iktilari metin
formatinda dosyalara yazdirilmis daha sonra {izerinde diizenlemeler yapilarak Microsoft Excel
ile islenebilecek hale getirilmistir. Elde edilen veriler Microsoft Excel ile karsilastirmali

tablolara doniistiirilmustir.



IKiNCi BOLUM

KAVRAMSAL CERCEVE

Calismanin bu boliimiinde, montaj hatti dengeleme problemleri, diferansiyel gelisim
algoritmasi ve parcgacik siirli optimizasyonu ile ilgili énemli oldugu diisliniilen baz1 temel

kavramlar agiklanmustir.
2.1. Montaj Hatti Dengeleme
2.1.1. Montaj Hatlar:

Montaj hatti, nihai {irlinlerin istasyon olarak adlandirilan seri hizali iiretim
birimlerinden gegerken monte edildigi, akis yonlii bir {iretim sistemidir. Uretim, {izerinde
calisilacak parcanin hat {izerine birakilmasi ile baslar. Bu parca, konveyor bandi gibi bir
tasima sistemi vasitastyla istasyonlar arasinda hareket eder. Her bir istasyonda parca tizerinde
gorev olarak adlandirilan belirli sayida operasyon gerceklestirilir. Her bir goérevin
gerceklestirilmesi icin belirli bir siire ve bir takim araglar gerekir. Teknolojik kisitlamalar
veya irlinlin fiziksel yapisi nedeniyle bazi gorevler baglamadan once bazilarinin bitmesi
gerekmektedir. Bu kisitlamalar, her gorevin bir nokta ve her dncelik iligkisinin ise bir yay ile
temsil edildigi oncelik grafiginde gosterilir. Basit bir montaj hattinin yerlesim plan1 asagida

Sekil 1'de verilmistir.

.| .-...-E
. @ @ -

[ ] Is Istasyonu

“ Operatdr

Sekil 1. Montaj Hatt1 Yerlesimi
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Montaj hatt1 iiretimi, Sanayi Devrimi'nin son doneminde gelistirilmis énemli bir bulus
olmakla birlikte bir {iriin veya malin, otomatik bir hat boyunca calisan isciler tarafindan
iiretilmesi ana fikrine dayanir. Uriin hat boyunca hareket ederken her bir isci, iiriinii
olusturmak i¢in farkli bir gérev gerceklestirir. Montaj hattinin ana fikri, her bir is¢inin
yalnizca bir veya bir ka¢ gorevden sorumlu olmasi ve farkli {irtinler hat boyunca hareket
ettikce ayn1 gorevi siirekli tekrar etmesidir. Montaj hatlar1 gelistirilmeden Once {riinler
genelde tek bir zanaatkar veya kiigiik bir zanaatkar ekibi tarafindan elde iiretilmekteydi.
Zanaatkarin birgok gorevi gergeklestirmesi gerektigi i¢in bu yontem yavas ve verimsizdi. Bu
nedenle de Sanayi Devrimi déneminde montaj hatlarinin gelistirilmesi sayesinde iiretim

hizlanmis ve kolaylagmistir.

Tarihgiler, montaj hattt yontemi 6rneklerine ilk defa 1700'lerin sonunda ve 1800'lerin
basinda Ingiltere'de rastlamislardir. Ingiltere'nin Salford bolgesinde bulunan Bridgewater
dokiimhane'sinde 1830'larda takim tezgdh1i ve lokomotif {iretiminde montaj hatti
yontemlerinden yararlanilmaktaydi. Fakat, montaj hatti kullaniminin en bilinen O6rnegi,
1913'te Ford Motor Company'de goriilmiistiir. Otomobilin icat edilmesi, ikinci Sanayi
Devrimi'nin en 6nemli icatlarindan biri olmustur. Tarihte ilk otomobili iireten kisi, Henry
Ford degildir. Fakat Henry Ford'un 6nemi, daha genis bir kitleye yonelik ilk uygun maliyetli

otomobili montaj hatlarini kullanarak seri liretme geg¢irmis olmasidir.

2.1.2. Montaj Hatlanr ile ilgili Temel Kavramlar

MHDP'de sik kullanilan kavramlar agsagida verilmistir (Benzer, 2005):

Gorev, bir montaj prosesindeki toplam is i¢eriginin boliinemeyen en kiigiik pargasidir.
Montaj hattinin verimsiz olmamasi i¢in gorevlerin ¢ok kii¢iik de olmamasi gerekmektedir. Bir

problemdeki toplam gorev sayisi, N ile ifade edilmektedir.

Gorev zamani, bir gérevin gergeklestirilmesi i¢in gereken siiredir. i gorevinin siiresi,
t; ile ifade edilmektedir. Montaj hatt1 dengeleme problemlerinin ¢oziilmesi igin gelistirilmis
tekniklerin biiyiik bir kismi1, bu degeri belirli (deterministik) bir sabit olarak kabul etmektedir.
Diger yandan, endiistride kullanilan montaj hatlarinin ¢ogunlugunda iscilerin degisken

(stokastik) stirelerle ¢alistigr goriilmektedir. Gorevlerin karmasik oldugu ve yiiksek diizeyde
7



beceri ve konsantrasyon gerektirdigi zamanlarda gorev siirelerin standart sapmalar1 da daha
yiiksek olmaktadir. Degisken gorev siirelerinin y; ve o? ifadeleri, i gdrevinin sirasiyla

ortalama ve varyans gorev siirelerini ifade etmektedir.

Istasyon, hatta yapilmasi ongoriilen toplam is miktarmm bir kisminin yerine
getirildigi yerdir. Her bir istasyonda {irlinlerin iiretilmesi ig¢in gereken N operasyonun bir alt

kiimesi gergeklestirilir ve k ile gosterilir. Toplam istasyon sayisi ise K ile ifade edilir.

Istasyon zamami, montaj hatt1 iizerindeki belirli bir istasyona verilen gérevlerin

toplam siiresidir. K istasyonunun istasyon zamani, Sy ile ifade edilir.

Cevrim zamam, her bir operatoriin bir ¢evrimde calisabilecegi maksimum zamani
gostermektedir. C ile ifade edilir ve belirli bir hizda akan konveyor iizerinde calisan tiim
operatorler igin sabit oldugu kabul edilir. Standart bir akis temposuyla bir liretim hattinda
tamamlanip ¢ikan, ardr ardina iki tiriin arasindaki fark olarak tanimlanir.

Max t; < Max §; <C (2.1)

i=1,..N  j=1,..K

Istasyon bos zamani, ¢evrim zamani ile istasyon zamam arasindaki farki ifade eder.
Tiim istasyonlarin bos zamanlarinin toplanmasi ile bir hattin verimli olup olmadig: 6lciilebilir.
Bu toplama, toplam bos zaman ad1 verilir. Ilgili bir diger verimlilik 6lgiisii de toplam bos
zamanin, Uriiniin hattin bagindan sonuna kadar gelmesi sirasinda gecen toplam zamana oranini

veren denge gecikmesidir (d). Su sekilde ifade edilebilir:

_100[K.C-3N, ;]
B K.C

d (2.2)

Miikemmel dengede olan bir hatta denge gecikmesi sifirdir. Bir diger verimlilik 6l¢tisii

de diizgiinliik endeksidir (DE). Su sekilde ifade edilebilir:

DE = [ Smax = )7 (23)

Oncelik  diyagramm, {iriin montaji icin hangi gorevlerin hangi sirada

gergeklestirileceginin grafik seklinde agiklamasidir. 11 gorevli bir montaj hattinin 6ncelik
8



diyagrami, Sekil 2'de 6rnek olarak verilmistir. Dairelerin i¢indeki sayilar, gorevleri ifade

etmektedir. Diyagram, montajin soldan saga gittigini gosterir sekilde ¢izilmistir.

Sekil 2. 11 Gérevli Bir Hattin Oncelik Diyagrami

Oncelik matrisi, 6ncelik iligkilerini gosteren bir teknik Oncelik matrisidir. Oncelik
diyagramindaki i gorevini j gorevi takip ediyorsa matriste i. satir j. siitun 1, aksi halde 0

degerini alir. Sekil 2'de gosterilen 6rnegin dncelik matrisi, Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. 11 Gérevli Hattin Oncelik Matrisi

1 23 456 7 89 10 11
1 111111111 1
2 00010101 1
3 000101 0 1
4 00101 0 1
5 01010 1
6 010 1 1
7 01 0 1
8 0 1 1
9 0 1
10 1

Bir montaj isleminin 6ncelik yapisi, Esneklik Oram (E-orami) ile ifade edilir.

Esneklik orani, N gorevli bir montaj isleminin ortaya ¢ikabilecek uygulanabilir sira sayisini



Olcen bir orandir. Esneklik, problem ¢6ziimiinii kolaylastiran ya da zorlagtiran bir faktordiir.

Su sekilde ifade edilir:

E-oran1 = (2.4)

N(N-1)

Esitlikteki Y degiskeni Oncelik matrisindeki sifir sayisini, N ise gorev sayisini ifade

etmektedir.

Siralama giicii (SG), onciil iligkilerin sayisinin olas1 onciil iliskileri sayisina orani

olarak tanimlanir ve su sekilde ifade edilir:

_ Onciil iligkileri sayisi

SG = T (2.5)

2

Gorevlerin paralellenmesi, gorevlerin birden fazla istasyonda gerceklestirilmesinin

saglanmasidir.

Istasyonlarn paralellenmesi, hat iizerinde belli noktalarda esdeger calisma
istasyonlarina imkéan verilmesidir. Paralelleme yontemleri, hat tasarimini farkli sekillerde
modifiye etmek amaciyla kullanilmaktadir. Boylece hattin denge verimliligi gelistirilebilir ve

en uzun gorev sliresinin ¢evrim zamani lizerinde yarattig1 baski gevsetilebilir.

Istasyon tikanmas1 (Blocking), istasyondaki yetersiz bekleme yeri kapasitesi veya
istasyondaki gorevlerin zamaninda tamamlanamamasi nedeniyle gorevin istasyonda

beklemesidir.

Istasyonun ach@ (Starving), Istasyon (ilk istasyon hari¢) uygun fakat islem igin

herhangi bir gérev olmamasi durumudur.

Bolgeleme kisitlamalary, bazi gorevlerin ayni istasyonda gerceklestirilmesinin
imkansiz olmasi veya bazi gorevlerin yalnizca ayni istasyonda gergeklestirilebilmesi gibi

montaj hatt1 dengeleme problemlerindeki ek kisitlamalardir.
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2.1.3. Montaj Hatlarimin Simiflandirilmasi

Bir montaj hatt1 sistemi segerken uygulama maliyeti, iiretim hacmi, yer imkani, iiriin
cesitliligi ve mevcut montaj teknolojisi gibi ¢esitli ve birbiriyle catisabilen kriterleri goz
ontinde bulundurmak gerekmektedir. Montaj hatlarinin dengelenmesi igin genel bir ¢6ziim
yontemi olmadigi i¢in montaj hattinin ozelliklerinin  belirlenmesi, MHD probleminin
¢oziimiinde kritik 6neme sahiptir. Bu boliimde iiretim modelleri, hat diizeni, otomasyon
seviyesi ve operasyon modu gibi yaygin sekilde kullanilan kategorizasyon semalarina gore

alternatif montaj hatt1 uygulamalar1 gosterilmektedir.
2.1.3.1. Uriin (Model) Cesidi veya Sayisina Gire Montaj Hatlar

Tek modelli hatlar: Tek bir iriin tiiriiniin yiiksek hacimli montaji i¢in kullanilan
geleneksel hatlar, bu montaj sistemi smifinda yer almaktadir (Sekil 3-a). Tek modelli hatlar,

biiyiik 6lgekle diisiik birim maliyetli tiretim i¢in uygundur. Tek modelli hatlar

Karisik modelli hatlar: Renk, boyut, kullanilan malzeme veya ekipman gibi
ozellestirilebilir 6zelliklere gore farklilik gosteren ayni baz iiriiniin ¢esitleri (modelleri), ayni
hat tizerinde farkli siralarda monte edilebilir (Boysen vd., 2008). Karisik modelli montaj
hatlari, her bir iirlin ¢esidi i¢in ayr1 bir montaj hatti kurulumunun ekonomik olmadigi
durumlarda yatirim maliyetlerinin amorti edilmesi i¢in farklt modellerin tek bir montaj hattini
kullanmast durumunda kullanilir (Becker ve Scholl, 2006). Hazirlik zamanlarinin ve
maliyetlerin karisik modelli iiretim i¢in uygun olan montaj hatlarinda tiim tiriinler homojen bir

sirayla tiretime alinirlar (Sekil 3-b).

Cok modelli hatlar: Bu hat sistemleri, {liriin ¢esitleri arasindaki benzerlik az oldugu
icin birbirinden farkli iirinlerin homojen bir sirada montaj isleminden gegcirilmesi uygun
olmayabilir. Fakat her bir iiriin gesidinin montajindan once bir hazirlik islemi yapildiktan
sonra montaj islemine ge¢ilir (Boysen vd., 2008). Bunun sonucu olarak da iiretim, partiler
halinde gergeklesir (Sekil 3-c). Gereksiz kurulum siiresi ve maliyetlerinden kaginmak igin her

partide yalnizca tek bir g¢esit tiriin bulunur (Becker ve Scholl, 2006).
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Sekil 3. Tek modelli (a), Karisik modelli (b), Cok modelli (c) montaj hatlar

2.1.3.2. Hat Sekline ya da Yerlesime Gore Montaj Hatlar:

Seri montaj hatlari: Geleneksel montaj hatlarinda ¢alisma istasyonlar: fabrika zemini
iizerinde tek bir hat iizerinde siralamir (Sekil 4). Uriinler, birbiri ardma siralanan calisma
istasyonlar1 arasinda konveyor bandi gibi bir malzeme tasima mekanizmasi ile tasinir

(Boysen, 2007).

.

.

.

Sekil 4. Diiz Montaj Hatt1 Yapisi

.
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U sekilli montaj hatlari: U sekilli konfigiirasyonda bir {iriiniin montaj1 i¢in gereken
gorevler, fabrika zemini tizerinde kavisli bir hat tizerinde gergeklestirilir (Sekil 5). Bu model,
modern montaj hatlarinda daha ¢ok kullanilmakta olup hattin iki ucu, dar bir "U" harfi
olusturacak sekilde birbirine yakindir (Scholl ve Klein, 1999). Operatorler, hattin iki bolimii
arasinda hareket edebilecek sekilde U'nun igerisinde yer alirken bir operatdr de hattin hem basg
hem de son kismini kontrol eder (Miltenburg, 2001). Bunun sonucu olarak, c¢aligma
istasyonlarina hattin her iki bolimiinden de goérev verilebilir ve tek bir operator, ¢aligma
dongiisii sirasinda iki farkli {iriin tizerinde ¢alisabilir. Bu sekildeki montaj hatlari, operatorler
arasindaki iletisim ve ekip calismasimi kolaylastirmakta olup bu sayede motivasyonlarini
artirmakta, tiretim hacminde esneklik saglamakta ve iiriin kalitesini artirmaktadir (Scholl ve

Klein, 1999).

Sekil 5. U-Tipi Montaj Hatt1 Yapisi

Paralel yap: elemanlar: olan montaj hatlari: Bir montaj prosesinin gorevleri, temel
islemler olarak kabul edilir ve bu nedenle daha basit is unsurlarina bdéliinemez. Bunun
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sonucunda da en uzun iglem siiresine sahip gérev, montaj hattinin ¢evrim zamanini ytikseltir.
Bu engeli agsmak amaciyla iiretim hizinin talep edilen hacmi karsilamasi i¢in g¢evrim
zamaninin kisalmasi gerektiginde, montaj hatt1 tasarimina paralellik getirmek; yani caligma
istasyonlarini veya hattin kendisini paralellemek yaygin bir uygulamadir. Buna ek olarak; bu
uygulama sayesinde esneklik artmakta ve montaj sisteminin ariza duyarliligi azalmaktadir.
Fakat buna karsin sabit maliyetler (kurulum) artmaktadir (Becker ve Scholl, 2006). En yaygin

iki kullanim sekli bulunmaktadir:

Paralel calisma istasyonlari: Bu konfigiirasyonda montaj hattinin ayni boliimiinde

kurulmus ve paralel olarak ayni1 gorevleri gergeklestiren 2 ya da daha fazla ayni is istasyonu
bulunur. Paralel ¢alisma istasyonlari, degisimli bir sekilde ¢alisma pargalari ile beslenir, bu
sayede montaj hattinin toplam ¢evrim zamani ¢arpimi kadar ¢alisma siireleri artar (Becker ve
Scholl, 2006; Boysen vd., 2008). Tek bir ¢alisma istasyonunun ¢ogaltildigi basit bir paralel

uygulama 6rnegi, Sekil 6'da gosterilmistir.

-

-

RSl
L 2

Sekil 6. Paralel Calisma Istasyonlu Montaj Hatt1 Yapist

Paralel hatlar: Bu model, tek bir iiriin modeline talebin tiim bir montaj hattinin

sayisinin ikiye ¢ikarilmasii gerektirdigi veya birden cok iirlinlin bagimsiz paralel hatlarda
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monte edildigi durumlarda kullanilmaktadir. ilk durum, daha fazla alet ve ekipmana ragmen
montaj hattiin kisaltilmasima ve dongii siirelerinin artirilmasina imkan vermektedir. ikinci
durumda ise, birden fazla montaj hatt1 arasinda kaynak paylasimiin miimkiin olmasi halinde
is yuki dengelenebilir ve bu sayede verimlilik artirilabilir (Sekil 7) (Becker ve Scholl 2006;
Gokeen vd., 2006).
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Sekil 7. Paralel Hatli Montaj Hatt1 Yapisi

-

Cift tarafli montaj hatlari: Bunlar, otomotiv gibi biiyiik boyutlu iriinlerin yiiksek
hacimde montajin1 saglayan sistemler olup bir tagima sistemi boyunca yerlestirilmis karsilikli
caligma istasyonu eslerinden olusmaktadir (Baykasoglu ve Dereli, 2008). Esli calisma
istasyonlar1, birbirine bakacak sekilde hattin her iki tarafina yerlestirilir (Sekil 8). Bu sayede
kendi baglarina veya es caligma istasyonuyla i birligi icerisinde ¢alisma imkani olur. Bu
konfigiirasyon, bir yandan ayni {irlin lizerinde farkli gorevlerin hattin her iki tarafinda ayni
zamanda gergeklestirilmesine izin verirken diger yandan da es ¢alisma istasyonlari ayni
gorevi gergeklestirirken ayn1 anda calisabilmektedir. Ornegin, ilk durum, ara¢ montajinda
hattin belli bir tarafinda veya herhangi bir tarafinda gerceklestirilmesi gereken gorevleri (6rn;
sol tekerlegin takilmasi) ifade ederken ikinci durum, karsit c¢alisma istasyonlarinin

koordinasyon igerisinde ¢alismasini gerektirmektedir (6rn; arka koltugun montaj1) (Bartholdi,
1993).
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Sekil 8. Cift Tarafli Montaj Hatt1 Yapist

Besleme veya alt montaj hatlari: Montaj hatlarinin gergek uygulamalarinda alt montaj
hatlar1 yoluyla ana montaj hattin1 besleyen bir veya daha fazla ek montaj hattindan olusan
"balik kilgig1" yapisinda karmasik bir sistem bulunmaktadir (Sekil 9) (Tempelmeier, 2003;
Lapierre ve Ruiz, 2004; Boysen vd., 2007).

Sekil 9. Besleme Montaj Hatt1 Yapisi
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2.1.3.3. Otomasyon Seviyesine Gore Montaj Hatlar:

Otomatik montaj hatlari: Bu hatlar genelde otomotiv endiistrisinde kullanilmakta olup
belirli bir hassasiyet ile tekrarlayan gorevleri yerine getiren 6zel amagli makinalar ve/veya
robotlardan olusmaktadir (Tempelmeier, 2003; Boysen vd., 2008). Boyle bir montaj
sisteminin uygulanmasi ve igletilmesi i¢in gereken biiyilk miktardaki yatirim maliyetinin
gerekcelendirilmesi i¢in de yiiksek hacimli bir talep olmasi1 gerekmektedir. Otomatik hatlar,
genelde 5 saniyelik minimum dongii siiresi ile ¢caligmakta olup iiretim hedefinin daha da kisa
bir dongii siiresi gerektirmesi halinde paralel hat diizeni 6nerilmektedir (Nof vd., 1997; Khan
ve Day, 2001).

Manuel montaj hatlari: Bu montaj hatti modelinde iiretim birimlerinin montaj1 igin
gerekli gorevleri gerceklestirmek {izere insan operatorler ¢alistirilmaktadir. Manuel hatlardan
genelde hassas veya 0Ozel el yapimi iriinlerin (6rn; Harley Davidson motorsikletleri) orta
hacimli montajinda yararlanilmakta olup is giiciiniin ucuz oldugu iilkelerde yararlanilabilecek
ekonomik bir sistemdir (Boysen vd., 2008). Manuel montaj hatlarinda is zenginlestirmesine
imkan vermek adina dongii siireleri 30 saniyeyi asmaktadir (Helander, 1995). Ciinkii insan
operatorleri tarafindan tekrarlayan gorevlerin yapilmasi diisiik is memnuniyetine ve
motivasyon azligina yol a¢tigi goriilmiistiir (Shtub ve Dar-El, 1989). Bunun i¢in de diisiik
dongii siireleri i¢in paralel manuel montaj hatlarindan yararlanilmasi nerilmektedir (Khan ve

Day, 2001).
2.1.3.4. Is Parcasimin Akisina (Hat Kontroliine) Gore Montaj Hatlart

Zaman kisitt olan montaj hatlari: Bu ¢alisma modunda iizerinde caligilan pargalar,
konveyor bandi gibi otomatik bir malzeme tasima ekipmani vasitasiyla es zamanli olarak
calisma istasyonlarmin Oniine getirilir (Boysen vd., 2008). Sonrasinda her bir calisma
istasyonu kendi pargasi lizerinde ayni anda c¢alismaya baslar. Belirli bir siire (¢evrim zamani)
bittikten sonra tagima sistemi, bir sonraki pozisyona ilerler; bu sekilde iizerinde ¢aligilan
parcalar sirayla islenir ve sabit zaman araliklarinda bir sonraki ¢alisma istasyonlarina tasinir.

Her bir is dongiislinde, son calisma istasyonunda islenen parganin montaji bitip hattan
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ayrilirken ilk caligma istasyonu yeni bir parca ile beslenir. Boyle senkronize ¢alisan bir hatta
gorev siiresi farkliliklarindan dolayr gerekli gorevlerin ¢evrim zamani igerisinde
tamamlanamamas1 halinde ya tamamlanmamig gorevler hat disarisinda tamamlanir ve
iizerinde calisilan par¢a daha sonraki bir asamada hatta eklenir ya da gerekli tiim gorevler

gergeklestirilene kadar hat durdurulur.

Zaman kisitt olmayan montaj hatlari: Bu operasyon modunda her bir calisma
istasyonu kendi hizinda calisir ve sabit zaman araliklarinda degil, gerekli operasyonlar ne
zaman tamamlanirsa par¢aylr o zaman bir sonraki ¢alisma istasyonuna aktarir (Boysen vd.,
2008). Bu modda iki alternatif bulunabilir (Buzacott ve Shanthikumar, 1993): a) iizerinde
caligilan parcalarin calisma istasyonlarina es zamanli sekilde iletildigi senkronize mod
(montaj hatt1 {izerindeki gerekli tiim gorevler ne zaman tamamlanirsa) ve b) bir ¢alisma
istasyonunun {izerinde calistig1 parcay1 kendi gorevi tamamlandiktan sonra ve bir sonrakinin
almaya hazir oldugu zaman bir sonraki g¢alisma istasyonuna aktardigi asenkronize mod.
Asenkronize bir hatta, gegici gorev siiresi farkliliklarindan dogabilecek istasyon a¢ kalmast
veya tikanmasi etkilerini azaltmak i¢in ¢aligma istasyonlar1 arasina tamponlar kurulabilir.
Aclik, yukar1 yondeki tamponun bos kalmasindan dolayr bir calisma istasyonunun bosta
caligmast nedeniyle meydana gelirken tikanma, asagi yondeki tamponun dolu olmasi
nedeniyle yukar1 yondeki ¢alisma istasyonlarindan islemis pargayr alamamasi nedeniyle

meydana gelir.
2.1.4. Montaj Hatti Dengeleme Problemleri ve Siniflandirilmasi

Montaj hatt1 konfigiirasyonlari, iiretimin en 6nemli bilesenleri arasindadir. Endiistriyel
sorunlarinin ¢ogu, montaj hatlarindan kaynaklanmaktadir. Montaj hatt1 konfiglirasyonunda
verimlilik elde etmek ic¢in ¢oziilmesi gereken en Onemli sorun, hat dengelemesidir. Montaj
hatt1 dengeleme problemi (MHDP), uygulanabilir bir hat dengesinin bulunmasina yonelik bir
problem olup her bir gorevi, oncelik kisitlamalar1 ve diger sinirlamalar yerine getirilecek
sekilde bir istasyona verebilmektir. "Dengeleme" kelimesi, ¢alisma istasyonu sayisinin en aza
indirilmesi ile tiim istasyonlarda elde edilecek dengeli bir is yiikiiniiniin saglanmasina ve tiim

istasyonlardaki toplam bos zamanin en aza indirilmesi ile ulagilmasindan gelmektedir.
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Montaj hatt1 iizerindeki istasyonlara gérev verilmesine iliskin bir iiretim planlama
problemi olan montaj hatti dengeleme problemi (MHDP), Salveson tarafindan 1955 yilinda
matematiksel programlama formiilasyonunu yapilana kadar gegici olarak yonetilmistir. 1956
ile 1961 yillar1 arasinda bazi yazarlarin da katkisiyla (Jackson, 1956; Bowman, 1960; Supnick
ve Solinger, 1960; White, 1961; Hu, 1961) montaj hatt1 dengeleme, bir arastirma alani olarak
ortaya ¢ikmistir. Son 65 yil igerisinde hem teknolojik destek ve fiziksel montaj hatlarinin
karmasikligi olsun hem de MHDP'nin ¢oziilmesinde kullanilan yontemler olsun bu alanda ¢ok

cesitli uyarlamalar ve yenilikler ortaya ¢ikmistir.

Montaj hatti dengeleme problemlerine yonelik olarak dal ve siir algoritmalari
(Glover, 1989) ve dinamik programlama (Nearchou, 2008; Becker ve Scholl, 2006) gibi
cesitli optimal ¢oziim teknikleri gelistirilmistir. Bu teknikler, Ali ve Térn (2004) tarafindan
detayli incelenmistir. Sorunun kombinatoryal dogast nedeniyle optimal ¢oziim
algoritmalarmin biiylik boyutlu problemlere uygulanabilirligi kisitlidir. Geleneksel (diiz)
montaj hattt dengeleme problemlerinin NP-zor oldugu bilinmektedir (Kaelo ve Ali, 2006). M
gorev ve r sira kisitlamasi varsa m!/2" kadar olasi gorev dizisi vardir (Nearchou, 2006).
Boylesine genis bir cesitlilik icerisinde kesin algoritmalar1 kullanarak optimal bir ¢6ziim elde
etmek neredeyse imkansizdir. Bu nedenle, baz1 arastirmacilar dikkatlerini MHDP ¢6ziimii i¢in

sezgisel (Rachamadugu ve Talbot, 1991) ve metasezgisel yontemlere yoneltmistir.

Montaj hatti dengeleme problemleri, iiretim planlama ve operasyon yoOnetiminin
birbiriyle baglantili sayisiz sorunlarindan biridir. Bu sorunlar genellikle hiyerarsik olarak
¢oziliir. Yani, en uzun vadeli planlama sorunlar1 once ele alinir. Tesis konumu, yerlesim
diizeni ve kapasite planlama gibi problemler uzun vadeli sorunlardan kabul edilmekte olup
¢oziimleri 1 ile 10 yil igerisinde tekrar gdzden gegirilir. Is giicii yonetimi (ise alim, isten
¢ikarma, egitim) problemleri ile MHDP de orta vadeli planlama problemleridir. Orta vadeli
problemler ile genellikle bir ka¢ haftada veya ayda bir ilgilenilir. Kisa vadeli problemlere

satin alim, nakliye, giizergah problemleri sayilabilir ve giinliik olarak ilgilenilir.

Montaj hatti dengeleme problemlerinin siniflandirilmast i¢in ge¢miste farkl
kategoriler ortaya atilmistir. Ornegin, Kriengkorakot ve Pianthong (2007) montaj hatti

dengeleme problemlerini literatiire gore iki kategoriye ayirmustir. Ik kategori, montaj hatt:
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dengeleme problemlerini tek model ve g¢oklu/karisik model olarak iki ana modele ayiran
Ghosh ve Gagnon (1989) tarafindan tanimlanmistir. Sonrasinda iki tiir gérev siiresi oldugunu
one siirerek her modeli deterministik ve stokastik zamana gore ayirmiglardir. Son olarak, iki
gorev siiresini de basit ve genel montaj hatt1 olarak gruplandirmislardir. Bu kategoriler, Sekil

10'da gosterilmistir.

Montaj Hatt1 Dengeleme
Problemleri (BMHDP)
l Tek Model l Cok/Karma Model
Deterministik Stokastik Deterministik Stokastik
(TMD) (TMS) (C/KMD) (C/KMS)

Basit Genel Basit Genel Basit Genel Basit Genel
(BMHD) (GMHD) (BMHD) (GMHD) (BMHD) (GMHD) (BMHD) (GMHD)

Sekil 10. Montaj Hatt1 Dengeleme Problemlerinin Siiflandiriimasi 1
Kaynak: Ghoshve Gagnon, 1989

Tek Modelli Deterministik (TMD), montaj hatt1 {izerinde deterministik operasyon
stiresi olan tek bir modeli ifade etmektedir. En basit montaj hatt1 dengeleme (BMHD) tiiriidiir.
Kisitlamalarin eklenmesi veya varsayimlarin degigsmesi halinde bu tiir, genel montaj hatti
dengeleme (GMHD) tiiriine doniisiir. BMHD'nin GMHD'ye doniismesine iki 6rnek olarak
bolge kisitlamalarin getirilmesi veya montaj hattinda paralel c¢aligma istasyonlarinin
kullanilmasi1 verilebilir. Tek Modelli Stokastik (TMS), montaj hatt1 lizerinde olasiliksal
operasyon siiresi olan tek bir {iriin modelini ifade etmektedir. Bu model tiirli, manuel montaj
hatlarinda kullanilir. Coklu/Karisik Modelli Deterministik (CKMD), coklu veya karisik
modelli montaj hattindaki deterministik gorev siiresini ifade etmektedir. Coklu/Karisik
modelde tekli modelde olmayan baslatma hizi ve model siralamasi gibi gesitli faktorler

bulunmaktadir. Coklu/Karisik Modelli Stokastik (CKMS), coklu/Karigik modelli montaj
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hattindaki degisken operasyon siiresini ifade etmektedir. TMS modeli ile iliskilendirilen tiim

nesneler, CKMS modelinde de bulunmakta fakat TMS modeline kiyasla daha karisiktir.

Ikinci kategori Scholl ve Becker (2006) ve Becker ve Scholl (2006) tarafindan
tanmimlanmistir. Ghosh ve Gagnon'a (1989) goére farkli siniflandirmalar 6nermisler ve montaj
hattt dengeleme problemlerini, basit montaj hatt1 dengeleme problemi (BMHDP) ve genel
montaj hatti dengeleme problemi (GMHDP) olmak iizere iki ana gruba aymrmislardir.
Sonrasinda ¢esitli hedefleri gdz onilinde bulundurarak siniflandirmalarini basit montaj hatti
dengeleme problemi i¢in BMHDP-1, BMHDP-2, BMHDP-E ve BMHDP-F; genel montaj
hatt1 dengeleme problemi i¢in ise KMHDP/KSP ve UMHDP ile genisletmislerdir. Ilgili
smiflandirma, Sekil 11'de gosterilmistir. Basit Montaj Hatti Dengelemenin (BMHD), diiz bir
konveydr bantli bir seri hattaki tek bir {irlin i¢in kullanilmast uygundur. BMHDP igin tek
kisitlama, oncelik kisitlamasidir. BMHDP-1'in hedefi, ¢evrim zamani sabitken montaj
hattindaki ¢alisma istasyonlarinin sayisini en aza indirmekken; BMHDP-2'nin hedefi, ¢alisma
istasyonu sayisinin bilindigi durumlarda ¢evrim zamanini en aza indirmektir. BMHDP-E'nin
hedefi, ¢evrim zamanini ve ¢alisma istasyonu sayisini ayni anda azaltmak ve hat verimliligini
maksimuma ¢ikarmak iken BMHDP-F'nin hedefi ise ¢alisma istasyonu ve g¢evrim zamani

bilinen hat dengeleme problemine uygun bir ¢oziim bulmaktir.

Genel montaj hattt dengeleme problemlerinde (GMHDP), basit montaj hatti
dengeleme problemlerinin  (BMHDP) baz1 o6zellik ve varsayimlari ¢ikarilmis veya
degistirilmistir. Bu kategoride Karistk Modelli Montaj Hattt Dengeleme Problemi'nin
(KMMHDP) hedefi, maliyet ve kapasitenin optimize edecek caligsma istasyonu sayisi, gevrim
zamant ve hat dengeleme tekniklerini bulmaktir (Scholl, 1999). Diger yandan, Karisik
Modelli Siralama Problemi'nin (KMSP) hedefi ise hat verimsizliginin en aza indirilmesi gibi
cesitli hedeflere ulasilmasi icin bir iiriinlin farkli modelleri i¢in siralamay1 tespit edebilmektir
(Scholl vd., 1998). U-tipi Montaj Hatti Dengeleme Problemi (UMHDP), U-tipi montaj
hattindaki tek bir model i¢in uygundur. Bu durumda operatorler, U'nun her iki tarafinda da
bulunabilen birkag ¢alisma istasyonunda g¢alisabilirler (Miltenburg ve Wijngaard, 1994; Erel
vd., 2001).
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Montaj Hatt1 Dengeleme
Problemleri
(MHDP)

| |

Basit Montaj Hatt1 Dengeleme Genel Montaj Hatt1 Dengeleme
Problemleri Problemleri
(BMHDP) (GMHDP)

| |
'BMHDP-l |i BMHDP -2 'BMHDP-E ' BMHDP-F 'KMMN'I*SDP’K ' UMHDP l Digerleri

Sekil11. Montaj Hatt1 Dengeleme Problemlerinin Siniflandiriimasi 2

Kaynak: Scholl ve Becker, 2006; Becker ve Scholl, 2006

Sivasankaran ve Shahabudeen (2014), Ghosh ve Gagnon'un (1989) siniflandirmasina
benzer baska bir montaj hatti dengeleme siniflandirmasi tammlamistir. One siirdiikleri
siniflandirma, Sekil 12'de gosterilmistir. Ghosh ve Gagnon'un (1989) siniflandirmasi ile bu
smiflandirma arasindaki en biiyiik fark, Ghosh ve Gagnon'un (1989) siniflandirmasinda goz
onilinde bulundurulmayan ¢alisma istasyonu diizenidir. Sivasankaran ve Shahabudeen (2014)
siiflandirmasinda diizen, diiz hat ve U-tipi hat olmak tizere iki gruba ayrilmigtir. Diiz hatta
caligma istasyonlari, montaj islemi diiz konveyor bandi kullanilarak diiz bir sekilde adim adim
ilerlemektedir. U-tipi hatta ise ¢alisma istasyonlar1 U seklinde yerlestirilmistir. Bu montaj

hattinda operatorler birden fazla istasyonda ¢alisabilmektedir.
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Montaj Hatt1 Dengeleme
Problemleri (BMHDP)
l Tek Model l Cok/Karma Model
Sl Probabilistik (TMP) i Probabilistik (C/KMP)
robabilis
(TMD) (C/KMD) e
l Diiz i U-tipi l Diiz i U-tipi l Diiz i U-tipi l Diiz i U-tipi

Sekil 12. Montaj Hatt1 Dengeleme Problemlerinin Siniflandirilmasi 3

Kaynak: Sivasankaran ve Shahabudeen, 2014

2.1.5. Montaj Hatti Dengeleme Problemlerine Coziim Yaklasimlari

Montaj hatt1 dengeleme problemlerine yonelik ¢oziim prosediirleri genellikle kesin ve
yaklasik olmak iizere iki kategoriye ayrilir. En basit hat dengeleme problemi bile NP-zor
oldugu i¢in; hat dengeleme problemlerinin biiyiik bir kisminda problem boyutu arttik¢a kesin
yontemlerle optimum sonuca ulagsmak i¢in gecen hesaplama siiresi, biiyiik oranda artmaktadir.
Bu nedenle daha biiyiik boyutlu problemler i¢in yaklasik yontemlere ihtiya¢ vardir. Buradaki
amag; kabul edilebilir bir hesaplama siiresi igerisinde iyi ve uygulanabilir bir ¢dziime

ulagmaktir (Adham vd., 2013; Junsong, 2014).

2.1.5.1. Kesin Yontemler

Hat dengeleme problemleri genelde su iki yaklasimdan biri ile ¢oziilmektedir: standart
bir ¢dziicii veya 6zgiin bir ¢dziim ydntemi. Ikinci durumda amag, problemi olabildigince hizli
cozebilmek icin uygun matematiksel programlama modellerini tanimlamak ve ¢oziicii
parametrelerini ayarlamaktir. Hat dengeleme problemlerini agiklamak igin literatiirde One
stiriilen matematiksel modellerin biiyiik bir kismi, karma tam sayili programlama modellerini
icine almaktadir (Miralles vd, 2007; Corominas vd, 2008; Pastor, 2011; Delorme vd., 2012).

Kullanilan diger matematiksel modeller arasinda tamsayili dogrusal programlama (Bowman,
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1960), dogrusal olmayan tamsayili programlama (Hamta vd., 2011) ve hedef ve bulanik hedef
programlama (Ozcan ve Toklu, 2009) bulunmaktadar.

Coziiciiler, genel optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in tasarlandiklari igin, belirli
hat dengeleme problemleri igin yeterince verimli olmayabilir. Bu durumda dinamik
programlama (Giingor ve Gupta, 2001; Dolgui vd., 2008) ve dal ve sinir (Miralles vd, 2008;
Hu vd., 2010; Borisovsky vd., 2012; Sewell ve Jacobson, 2012) gibi 6zgiin yontemler
gelistirilebilir.

2.1.5.2. Yaklasik Yontemler

Literatiirde montaj hatt1 dengeleme problemlerini ¢ozmek icin cok ¢esitli yaklasik
yontem One siirilmiistiir (Scholl ve Vop, 1996; Amen, 2001). Bu yaklasik yontemler; sinirl

kesin yontemler, basit sezgisel ve metasezgisel olmak tizere {i¢ kategoriye ayrilabilir.

1.Stmirlt kesin yontemlerde, ¢6ziim uzaymin eksik bir sayimi yapilmaktadir. Bu da,
arastirilan ¢oziim uzaymi kisitlayarak veya mevcut hesaplama zamanini azaltarak var olan
kesin yontemleri sinirlamayla elde edilebilir (Blum ve Miralles, 2011; Bautista ve Pereira,
2011).

2.Basit sezgisel yontemler, genelde konuya 6zel ve probleme bagli tekniklerdir. Cogu
durumda gorevlendirme yapilirken oncelik kurallarindan yararlanilir. Bu kurallarin temelinde,
gérev zamani veya takipgi sayist gibi ozellikler yer almaktadir (Capacho ve Pastor 2006;

Scholl ve Becker, 2006; Pastor vd., 2012). Basit sezgisel yontemler, iki sinifa ayrilabilir:

R/

s Tek gecisli sezgisel yontemler: Gorev dagilimi, acgozlii fonksiyon veya oncelik
kuralindan yararlanilarak tek bir tekrarla gerceklestirilir (Toksar1 vd., 2008). Bu
yontemler kullanilarak biiyiik capli problemler s6z konusu oldugunda bile kisa

stirede uygun ¢oziimler elde edilmektedir.

X3

¥ Cok gecisli sezgisel yontemler: Bu algoritmalarin rassal nitelige sahip olmasi

nedeniyle farkli sonuglar elde edilebilmekte ve bulunan sonug, birkag¢ tekrardan

sonra en iyi ¢oziim olarak tanimlanabilmektedir (Andrés vd., 2008). Verilecek bir

gorevin se¢iminde de rastgelelikten faydalanilabilir. Belli bir gorev, aday
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listesinden (Toksar1 vd., 2010) veya a¢gozlii fonksiyonu en yiiksek degerde olanlar
arasindan (Guschinskaya vd., 2011) ve rasgele bir Oncelik kuralina gore
(Gamberini vd., 2009) secilebilir. Onceden belirlenmis bir iterasyon sayisina
ulagildiginda veya elde edilen en iyi ¢6ziimden belli bir iterasyon sayisini1 gectikten

sonra daha 1yi bir ¢6ziim bulunmamasi halinde program durdurulur.

Kesin bir yontem igin ist smir belirlemek tizere (Baldacci vd., 2004) veya ara

coziimlerin lokal olarak gelistirilmesi adina metasezgisel yontemlere entegre edilmek iizere

(Essafi vd., 2012) basit sezgisel yontemlerden yararlanilabilir.

3.Metasezgisel ve hibrit metasezgisel ydntemler: Metasezgisel yontemler, her bir

problem igin derinlemesine uyarlama yapmak zorunda kalmadan pek ¢ok zor optimizasyon

problemini ¢ozmek tizere tasarlanmis genel nitelikte yontemlerdir. Metasezgisel yontemler ile

ilgili detayli bilgi i¢in Boussaid vd.'lerinin (2013) ¢alismasina bakilabilir. Bu tiir yontemler,

sayica fazla ve ¢esitli olsa da kabaca asagida gosterilen siniflara ayrilabilir:

< Komsuluk yaklasimlar:: Tabu aramasi (Glover ve Laguna, 1997; Ozcan ve Toklu,

X/

X/

2009), GRASP (Chica vd., 2010), benzetimli tavlama (Kirkpatrick vd., 1983;
Jayaswal ve Argawal, 2014), degisken komsu aramasi (Hansen ve Mladenovic,
1999), vs.

Evrimsel yaklagimlar: Diferansiyel gelisim yontemleri (Mozdgir vd., 2013),
genetik algoritmalar (Kazemi vd., 2011), emperyalist rekabet¢i algoritmalar
(Bagher vd., 2011) veya memetik algoritmalar (Gamberini vd., 2009).

Stirii  zekas1 temelli metasezgisel yontemler: Pargacik siirli optimizasyon
algoritmalart (Nearchou, 2011), ar1 algoritmalar1 (Tapkan vd., 2011) ve karinca

koloni optimizasyonu (Bautista ve Pereira, 2007).

Son yillarda arastirmalarin odak noktasi, diger optimizasyon teknikleri ile birlikte

metasezgisel yontemlerin hibritlestirilmesine dogru kaymustir. Metasezgisel yontemleri

hibritlestirmenin ardindaki temel etken, farkli optimizasyon stratejilerinin birbirini tamamlar

nitelikteki 6zelliklerden yararlanmaktir. Raidl (2006) ve Blum vd. (2011) tarafindan yapilan
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calismalarda, kombinatoryel optimizasyonda hibrit metasezgisel yontemler ile ilgili detayli

literatiir taramalar1 verilmistir.

Yeni ve gelecek vadeden bir egilim de, matsezgisel yontemlerdir (Maniezzo vd.,
2009). Metasezgisel ve kesin yontemlerin birbiriyle etkilesimi, bu yontemlerin temelini
olusturmaktadir. Ancak yeni olmalar1 nedeniyle konsolide bir siiflandirma sekli degildir ve
bu nedenle bu yontemlerin kendilerine has tanimlarina rastlamak zordur. Matsezgisel
yontemler ile ilgili daha ayrintili bilgi i¢in Maniezzo vd. (2009) tarafindan gergeklestirilen
calismaya bakilabilir.

2.1.6. Sira-Bagimh Hazirhk Zamanh Genel Montaj Hatti Dengeleme Problemleri

BMHDP’de, gorevler arasinda hazirlik zamanlar1 varsa ve gorev sirasina bagimli
olarak degisiyorsa bu tarz problemlere sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP denmektedir.
Andres vd.’den (2008) 6nce hazirlik zamanlar1 dikkate alinmamustir. Fakat robotik hatlar,
otomotiv ve elektronik montaj hatlar1 gibi hazirik zamanlarinin yiiksek oranda oldugu
hatlarda hazirlik zamanlarininin gézardi edilmesi verimli bir dengeleme yapilmasina engel
olmaktadir. Andres vd.’ne (2008) gore robotik hatlarda bir gérevden digerine gecildigi zaman
bazi aletlerin degistirilmesi i¢in bir hazirlik zamanina ihtiya¢ duyulmaktadir. Becker ve Scholl
(2009), otomotiv montaj hatlarinda ara¢ govdesi lizerinde c¢alisan isgiler igin yiiriime
zamanlarinin hesaba katilmasi gerektigini savunmuslardir. Ayrica yliriime zamanlarinin

onctil-ardil olan ige gore degisebildigini sOylemislerdir.

Bu problem su sekilde tanimlanabilir: Bir i gérevi herhangi bir j gorevinin 6nciilii ise
ve ayni istasyona atandiysa gorevler arasinda 7;; kadar bir hazirlik zamani gerekebilir. Bu
stireye ileri (forward) hazirlik zamani denilmekte ve istasyonun toplam zamanina eklenmesi
gerekmektedir. Scholl vd. (2013), buna ek olarak geri (backward) hazirlik zamanini
eklemistir. Eger bir istasyonda p son gorev olarak yer aliyor ve i de birinci gorev olarak yer
aliyorsa, iki gorev arasinda u,;, kadar bir geri (backward) hazirlik zamani gerekebilir.
Dolayisiyla bu geri hazirlik zamaninin da istasyon siiresine eklenmesi gerekir. Asagidaki

Sekil 13'te ileri ve geri hazirlik zamanlar1 gosterilmistir.
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Sekil 13. Ileri ve Geri Hazirlik Zamanlari
Kaynak: Giiner, 2019

Problemin daha iyi anlasilmasi agisindan sdyle bir 6rnek verilebilir: 3 gérevden olusan
ve aralarinda Onciil-ardil iligkisi olmayan A,B,C gorevleri ayni istasyonda yer almaktadir.
Gérev zamanlart: 7,=15, T53=12, 7,=10 olsun. Ileri ve geri hazirlik zamanlar1: 7,4 5=3, T, =4,
Tp,c=5, Tpa=2, Uca=2, Upa=1, upc=2, pcp=1 oldugunu varsayalim. Tablo 2’de iki farkl

sekilde siralanan gorevlerin toplam istasyon zamanlari verilmistir.
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Tablo 2. A, B ve C gorevlerinin iki Farkli Sekilde Siralanisi

Siralama | Dikkate Alinacak Zamanlar | Toplam Istasyon Zamam
A-B-C 15+3+12+5+10+2 47
B-A-C 12+2+15+4+10+1 44

Ayni istasyonda yer alan bu ii¢ gorevin iki farkli dizilisi ile aralarinda 3 birimlik
zaman farki olugmustur. Yukaridaki 6rnekte ¢evrim zamaninin 45 oldugunu varsayalim. Bu
durumda A-B-C siralamasi uygun bir ¢6ziim olmaz; ancak B-A-C uygun bir ¢dziim
olmaktadir. Andres vd.’ne (2008) montaj hatlar1 dengelenirken gore hem gorevlerin
istasyonlara atanmasi gerekir hem de atanan gorevlerin istasyon icinde de cizelgelenmesi
gerekmektedir. Dolayisiyla sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP'nin hem bir dengeleme,
hem de bir ¢izelgeleme problemi oldugu sdylenebilir. Bu durum da problem ¢oziimiinii ¢ok

daha fazla zorlastirmaktadir.
2.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DGA)

Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (DGA), Storn ve Price (1997) tarafindan gelistirilen
poptilasyon temelli sezgisel bir eniyileme yontemidir. DGA, her ne kadar siirekli ve kiiresel
eniyileme problemlerinin ¢6ziimii i¢in ortaya ¢ikmis olsa da Nearchou (2006) tarafindan ilk

defa permiitasyonel ve kesikli olan makina yerlesim probleminde basariyla uygulanmstir.

DGA isleyis yapisi ve kullandig1 operatdrler bakimindan genetik algoritmaya (GA)
benzemektedir. Aralarindaki temel farklardan biri, GA arama islemini agirliklt olarak
caprazlama islemi lizerinden yaparken, DGA ise arama islemini daha ¢ok mutasyon islemi
iizerinden yapmaktadir. Dolayisiyla DGA’da iyi bir arama yapabilmek i¢in mutasyon

isleminin etkin ¢calismasi gerekir.

DGA diger metasezgisellerden farkli olarak seg¢ilim asamasinda en iyi bireylerin
yasamasina izin verir. Ayrica her bir iterasyonda yeni nesiller olusturmak yerine, ilk nesilde
olusturulan bireyler iterasyonlar boyunca varliklarina devam etmekte ancak kendinden daha

iyi bireyler olustugu zaman onunla yer degistirirler. Boylece mevcut durumda kétii bir sonug
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verse bile, kiiresel en iyiye ulasabilecek ¢ozlimlerin devami ve bireylerin ¢6ziim uzayinda

dagitiklig1 saglanarak erken yakinsamanin oniine gegmektedir.

Klasik DGA, temel olarak baslangi¢ popiilasyonunun olusturulmasi, mutasyon,

caprazlama ve secilim olmak iizere dort temel asamadan olusmaktadir.
2.2.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

DGA’nimm ilk asamasinda N, adet D boyutlu parametreleri gergel say1r olan vektor

X; ¢ olusturulur.

Xig, i =123, .0, N, (2.6)
G =012 ) Gras 2.7)
S = (XlG’XZGlX3Gi"""'IXNPG) (28)

Burada i popiilasyon indisini; G, nesil sayisin1 ve S ise baslangi¢c popiilasyonunu

gostermektedir.
2.2.2. Mutasyon

Her bir hedef vektor X;;, i =1,2,3,......., N, igin bir mutant vektor v, asagidaki

gibi olusturulur.

Vig+1 = Xr1,6 T F(Xr26 — Xr36) (2.9)

Burada T, 15,13 €(1,2,3, . oo, Np) birbirinden farkl tamsayilardir.
Burada ry, 7, 13 tamsayilar1  hedef vektdr olan X;;’nin i indisinden farkli oldugu igin
popiilasyon sayisi N,,, dort veya daha biiylik olmasi gerekir. Fe[0,2] ise (er,G —
Xr3,c) vektorlerin farkini artiran veya azaltan kullanici tarafindan belirlenen gergel bir

katsayidir.
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2.2.3. Caprazlama

Mutasyona ugramis vektorlerin ¢esitlendirmesini arttirmak i¢in ¢aprazlama operatorii

kullanilir. Bu islem sonunda aday vektor uy ;541 asagidaki gibi olusturulur.

Vkig+1 egerrasg < CRyada

Xy,ic eger rasg > CR (2.10)

uk,iG+1:{

k = RasgTams(1,D),i € [1,N,]

Burada rasg, [0,1] araliginda es olasilikla iiretilmis bir gercel sayi;, CR € [0,1],
kullanict tarafindan belirlenen caprazlama olasiligi ve RasgTams(1,D) ise [1,D] araliginda
rasgele tamsay1 tireten bir fonksiyondur. Bu fonksiyon en azindan bir parametrenin mutant

vektorden alinmasini garantilemektedir.
2.2.4. Secilim

Secilim operatoriiniin amaci bir sonraki nesil olan G+1 neslini olusturmaktir. Bir

sonraki nesile aktarilan vektore x;;,; asagida Es. 2.11'deki gibi karar verilir.

X eger uyg(xic) < uyg(Uig+1)
Xig+1={ YiG+1 aksi takdirde (2.11)
[ € [1,Ny]

Se¢ilim isleminde hedef ve aday ¢dziim vektorlerinin uygunluk degerlerine bakilir

hangisi daha kiigiikse o vektor bir sonraki nesle aktarilir.
2.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik siirii optimizasyonu, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan ortaya atilmis
popiilasyon temelli bir metasezgisel yontemdir. PSO'nun ilham kaynagi, siirii halinde hareket
eden kus ve baliklarin sosyal davranislaridir. PSO, her bir pargacigin bir ¢éziime karsilik
geldigi ve pargaciklarin global optimuma ulagsmak adina ¢6ziim uzayinda arama yaptig
popiilasyon temelli bir algoritmadir. Popiilasyonun tiim tiyeleri (pargaciklari), bu arama islemi

sirasinda varliklarimi siirdiiriir ve ¢6ziim uzayindaki aramay:r en iyi konuma ydnlendirmek
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amaciyla bu iiyelerin sahip oldugu bilgiler sosyal olarak paylasilir. Parcacik adi verilen
potansiyel ¢oziim, belli bir hiz dogrultusunda ¢ok boyutlu problem boslugunda seyrine devam
eder ve o anda en iyi bilinen parcaciklar1 takip eder. Bu arama sirasinda her bir parcacik,
konumunu kendi deneyimlerine ve komsu parcaciklarin deneyimlerine gore ayarlar.
Komgsuluk kavrami, lokal bir komsuluk ya da global bir komsuluk anlamina gelebilir ve bu

durumda temel PSO algoritmasi ile iki varyasyon ortaya ¢ikar (Kennedy vd., 2001).

PSO algoritmasinin amaci, amag¢ fonksiyonun f : Sc IR™ — IR optimumunu
bulmaktir. Sc IR™ aramauzayive f : S— Y < IR ise ama¢ fonksiyonu olsun.
Burada n arama uzay boyutu ve S, kabul edilebilir problem uzay1 olsun. Siirii A = {x;,
X5, . . ., Xy} ile tamimlanir ve N ise tanimlanmis ve Onceden belirlenmis pargacik
sayisim1 temsil eder. Parcaciklar, x; = (x;1, Xi2, - - ., Xin) € S, i=1, 2,....,N ile
tanimlanir. Dolayisiyla x; arama uzayindaki i pargaciginin pozisyonunu , f; = f(x;) €
Y ise ¢O6zim uzayindaki uygunluk degerini temsil eder. Her bir pargacigin
pozisyonu, hiz degerlerine gore tanimlanir ve v; = (vi1, V2, - - -, Vin), I=1, 2,....,N ile
temsil edilir. PSO, hiz denklemi (Es. 2.12) ve pozisyon denklemi (Es. 2.13) gibi iki

ana denkleme baghdir.

vitl= vi+r c;(Pbest!-xf)+ ryc,(Gbestt-x}f) (2.12)

xfri= xf+vftt (2.13)

ri ve rp, [0, 1] arasinda aym sekilde diizgiin dagilmis degerler olup birbirinden
bagimsizdir. ¢; ve C; degerleri, pozitif ivme katsayilaridir. Hiz, algoritmada elde edilen
onceki bilgilere gore degismektedir. Her bir parcacik, ulasilan en iyi konumu ezberler. Bu
nedenle PSO algoritmasinin, pargaciklarin konumunu koruyacak bir A siiriisii ve her bir
parcacigin ulastigi en iyi konum ile birlikte Pb = {Pbest;, Pbest,, . . ., Pbesty} seklinde
ifade edilebilecek bir hafiza seti bulunmaktadir. Bu pargaciklar, daha énce bulunduklari
en 1yl konum ile global optimuma ulagsma egilimindedir. Tiim siirii par¢aciklari arasinda

en iyi konum, Gbest = min f (Pbest;) seklinde ifade edilebilir.
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2.3.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

PSO algoritmasinda ilk adim, baslangi¢c popiilasyonun (siirliniin) olusturulmasidir.
Pargacik konumlarinin olusturulmasi, genelde rastgele gergeklestirilir. Siiriiniin olusturulmasi,
pargaciklarin arama uzayinda esit sekilde dagilmasi saglanarak yapilmalidir (Engelbrecht,
2007). Biyiikk boyutlu problemlerde baslangi¢c popiilasyonu, rastgele yapilir ve bazi
durumlarda pargaciklar esit olmayan sekilde dagilabilir (Gutierrez vd., 2011). Arama
uzayindaki alanin, her bir parcacik i¢in smirli vektorler olan L ve H ile tanimlandigi

diisiiniiliirse pargacik konumunun etkin sekilde olusturulmasi su sekilde olacaktir:

Xi(O) =L +I’i(Hi—Li),Vi =123,...,n (2.14)

ri ~ U (0, 1) ve n, x karar vektoriiniin boyutu anlamina gelirken; 1 ise x’in I.

boyutudur.

Pargacik hizi, genelde sifir ile baslatilir. Ayrica rastgele olusturulmus bagka degerler
de kullanilabilir. Ancak, hiz ile ilgili ilk degerlerin biiyiik olmamasi gerekir. Zira bu durum,
pargaciklarin ilk tekrarda arama uzayinin disina ¢ikmasina neden olabilir. Pbest, parcacigin ilk
uyum degeri ile baglatilir. ¢; ve c; gibi PSO parametreleri, bu bolimiin devaminda
aciklanmaktadir. Farkli hiz baglatma yontemleri ile ilgili olarak Engelbrecht (2012), en iyi
yaklagimin parcacik hizimi sifira veya sifira yakin rasgele bir deger ile baslatmak oldugunu

savunmustur.

2.3.2. Hiz

Hiz, Es. 2.12'den yararlanilarak degerlendirilmektedir. v ve X', sirasiyla hiz ve t

tekrardaki konumdur.

Es. 2.12'den yararlanilarak hiz degerlendirmesi yapma konusunda asil sorun, hiz
degerinin bir kag iterasyon ile ¢ok biiyiik degerler alabilmesidir. Bu durum, 6zellikle
parcacigin arama uzayinda Pbest veya Gbest’den uzak oldugu zaman olabilmektedir.
Biiyiik bir hiz degeri, biiyiikk bir yer degisimine ve bdylece parcacigin uygun

(feasible) ¢6ziim alanin disina ¢ikmasina neden olur. Bu durumu engellemek adina
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¢esitli degisiklikler onerilmektedir. Bunlardan ikisi, par¢acik hizlarinin klemplenmesi

ve hiz hesaplamasinda atalet agirligindan yararlanilmasi seklindedir.
2.3.2.1 Hiz Klemplemesi

Parcacigin hizim1 klemplemek, parcacik hizinin artarak ¢6ziim uzayinin digina
c¢ikmasini engelleyen bir yoldur. Hizin, 6nceden belirlenmis maksimum degeri asmasi
durumunda s6z konusu maksimum hiz degerine gore ayarlanir (Eberhart vd., 1996). Es.

2.15, parcaci@in her bir boyutuna iligkin hiz degerinin nasil degisebilecegini gostermektedir.

‘Ui(t+1):{ Vimaks eger vi'(t + 1) > Vimax (2.15)

—Vimaks egerv; (t+1) < —Vimax

Vimaks, her bir boyuttaki maksimum hiz olup vj' ise Es. 2.12'den yararlanarak

hesaplanmis i boyutundaki pargacigin hizidir.

Hiz klemplemesi, parcacigin kabul edilebilir alanin disina ¢ikmasini engellemez.
Ancak, pargaciklarin adim biiylikliigiinii kisitlar. Biiylik bir Vinaks degeri, ile global arama
kapasitesi artar. Kiigiik bir Vimas degeri ise sliriiniin lokal aramasini arttirir ancak
parcaciklar, global aramada zayif kalirlar. Sonug¢ olarak, hiz klemplemesi ile birlikte

pargaciklarin, global optimuma yaklagmasi biraz daha zorlasir (Poli vd., 2007).
2.3.2.2 Atalet Agirlig1

Aramay1 ve hiz1 daha iyi kontrol etmek adina Shi ve Eberhart (1998), w parametresini

Onermistir. Yeni hiz denklemi (Es. 2.16) su sekildedir:

vitl=wvl+r c,(Pbest!-xf)+ ryc,(Gbestt-x}t) (2.16)

Es 2.12 ile karsilastirildiginda tek degisiklik, w parametresinin eklenmesidir.
Atalet agirhg1 @ ve ivme katsayilari olan c; ve C, hiz tanimlarinda 6nemli bir rol
oynamaktadir. Omegin, C1 = C2 = 0 ise hiz sadece w faktoriine bagimh kalir. Eger o >
1 ise, h1zin pozisyon degerlendirmesinde limitleri agmasina neden olabilir. Diger yandan

w degeri, pargaciklarin arama uzayinda daha genis alanlar1 taramasina saglamaktadir.
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<1 olmas1 durumunda hiz sifir olma egiliminde olur ve pargaciklar daha az hareket eder
ancak lokal bir bolgeyi daha iyi bir sekilde tararlar. w parametresine deger vermek icin
cesitli stratejiler benimsenmektedir. Bansal vd. (2011), o parametresi igin sabit bir deger
kullanmaktan tekrar sayisina bagl olarak azalacak veya artacak sekilde belli bir aralikta

deger degisimine kadar farklilik gosteren stratejiler ile ilgili bir analiz yapmustir.

PSO gelisiminin erken bir sathasinda, pargacik hizi kisitlanmadigi zaman bu
degerlerin birkag tekrar sonrasinda kabul edilemez degerlere ulastigi sonucuna
vartlmistir. Bu olguyu anlamak {izere parcacik ekseninde pek ¢ok calisma yapilmistir.
Kennedy (1998), tek boyutlu stokastik ve rasgele pargaciklardan olusan eksenin, ivme
katsayilar1 (c; ve Cz) toplamimin [0,4] arasinda oldugunda diizenli bir davranig
sergiledigini belirtmistir. Ozcan ve Mohan (1999) tarafindan yapilan calismada ise
pargaciklarin arama uzayinda siniis bi¢imli egrileri takip ederek hareket ettigi, rastgeleligin
ise sikliklarmi ve genliklerini degistirdigi gosterilmistir. Algoritmanin giiglii  teorik
bilesenlerinden biriyle gergeklestirilen bir analiz de Clerc ve Kennedy (2002) tarafindan

yapilmis ve bunun sonucunda Es. 2.17, PSO algoritmasina formiile edilmistir.
vitl=y[vi+r,c,(Pbestf-x})+ r,c,(Gbestt-xf)] (2.17)

i = 1,2, ...,.N. Burada, y parametresi, daralma katsayis1 olup geri kalan
parametreler ise yukarida gosterilen modellerin ayn1 anlama gelen karsiliklaridir.
PSO’nun bu degiskeni, Es. 2.16'da tanimlanan atalet katsayisi ile cebirsel olarak

esdegerdir. Daralma katsayisi, Es. 2.18 ile tanimlanmaktadir.

2

—_— 2.1
AR (2.18)

Burada ¢ = ¢; + ¢, ve ¢ > 4. Buna gore y = 0.7298 ve ¢; = ¢, = 2.05
esitsizlikleri, daralma katsayili PSO icin varsayilan deger olarak kabul edilir. Daralma
katsayil1 PSO, atalet katsayili PSO ile cebirsel olarak esit oldugundan varsayilan o =
0.7298 ve c; = c, = 1.49618 degerleri, atalet katsayili bir PSO’da yaygin olarak goriiliir.
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2.3.2.3. Lokal En Iyi ve Global En Iyi

Baslangigta Pbest, pargacigin ilk uygunluk degeridir ve Gbest ise, siirtide bulunan en
iyl uygunluk degerine sahip parcacik olarak degerlendirilir. Parcacigin Pbest degeri;
pargacik uygunluk degerinin, pargacigin Pbest degerinden daha iyi oldugu durumlarda

gilincellenir.

Gbest deger giincellemesi, ¢esitli algoritma 6zelliklerine bagli olabilir. Senkronize
bir giincellemede Gbest degeri, biitiin parcaciklarin konumlar1 giincellendigi zaman
giincellenir. Bir pargacigin uygunluk degeri, Gbest degerinden daha iyi olmasi
durumunda Gbest bu parcacik ile degistirilir. Bu da, tek bir tekrar ile gerceklestirilir.
Senkronize olmayan giincellemelerde yeni Gbest konumu, her bir par¢acigin konumu ve
Pbest giincellemesi yapildiktan sonra hesaplanir. Bu da her bir iterasyonda birden fazla
tekrarla gergeklestirilir.

Gbest, siiriide kullanilan komsu topolojisine baghdir. Komsu topolojisi,
pargaciklar arasi iletisimi saglama yoludur. PSO igin farkli topolojiler gelistirilmistir

(Kennedy ve Mendes, 2002; Poli vd., 2007).

Tam baglantili topoloji, tiim pargaciklar1 birbirini baglar. Bu durumda her
parcacik, birbiriyle iletisim kurar. Bu durumda her bir par¢acigin komsusu biitiin siirtidiir.
Boylece Gbest ile ilgili bilgiler, tiim pargaciklara hizli bir sekilde iletilir ve yakinsama
hizi daha yiiksek olur. Ancak global en iyinin, Gbest konumuna yakin olmamasi
durumunda PSO, lokal bir optimum noktada hapsolmus olabilir (Kennedy ve Mendes,
2002).

Halka topolojisi, her bir pargacigin dogrudan belli sayida komsusuyla iletisim
kurdugu tam baglantili topolojiye gore daha az baglantilidir. Bu durumda sadece tek bir
Gbest yoktur, birden fazla komsunun en iyisi olan nbest vardir. Halka topolojisinde, tam
baglantili topolojiye oranla daha genis bir arama uzay1 s6z konusudur ve daha ¢ok ¢ekim
noktas1 nbest oldugu i¢in lokal bir optimum noktada hapsolmaya daha az meyillidir

(Kennedy ve Mendes, 2002).
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2.3.3. Konum

Hiz hesaplamasindan sonra parcacik konumu, Es. 2.13'ten yararlanilarak
giincellenir. Bu durumda parcacik arama uzaymin disinda ¢ikabilir. Pek c¢ok
optimizasyon probleminde kisitlama s6z konusu oldugu i¢in pargacigin arama uzayinin
disina ¢ikmasii engellemek Onemlidir. Kisitlama ihlallerinin 6niine ge¢gmek amaciyla
farkli yaklagimlardan yararlanilmaktadir. Robinson ve Rahmat-Samii (2004), bu tiir

ihlallerin 6niine gegmek icin genis ¢apta yararlanilan ii¢ yaklasim 6nermistir:

1. Emilim: Bir pargacigin bir boyutta arama uzayinin disina ¢ikmast durumunda

konumu o boyutta sinir degere gore ayarlanir ve o boyuttaki hiz bileseni sifira ayarlanir.

2. Yansitma: Bir parcacigin bir boyutta arama uzayimin disina ¢ikmasi durumunda
konumu o boyutta sinir degere gore ayarlanir ve o boyuttaki hiz bileseninin isareti ters

cevrilir.

3. Somiim: Bir pargacigin bir boyutta arama uzayinin disina ¢ikmasi durumunda,
konumu o boyutta sinir degere gore ayarlanir ve o boyuttaki hiz bileseninin isareti ters

cevrilir ve [0, 1] arasinda diizgiin dagilimli rassal bir say1 ile ¢arpilir.
Engelbrecht’e (2007) gore iki baska segenek daha bulunmaktadir:

1. Onarim: Bir parcacigin bir boyutta arama uzaymin disina ¢ikmasi durumunda
konumu, o boyutun degeri Pbest veya Gbest ile esitlenir ve o boyuttaki hiz bileseni sifira

ayarlanir.

2. Pbest se¢imi: Pargaciklarin, sinirlari agmasina izin verilir ancak parcacigin

konumu arama uzayinin i¢inde degilse konumu pargacigin Pbest’i olamaz.
2.4. Literatiir Arastirmasi

Bu boliimde, tez ¢alismasinda ele alinan sira bagimli hazirhik zamanli GMHDP ve
¢ozlim yontemi olarak kullanilan diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) ve parcacik siirii
optimizasyonu (PSO) konulari ile ilgili literatiir arastirmalarina ayri alt basliklarda yer

verilmistir.
36



2.4.1. Sira Bagimh Hazirhk Zamanh GMHDP ile ilgili Literatiir Arastirmasi

Andres vd. (2008), ¢alismalarinda ilk defa sira-bagimli hazirlik zamanli tip-1 GMHDP
icin bir tamsayili1 dogrusal programlama modeli sunmuslar ve ¢6ziim icin de 8 farkli sezgisel

ve GRASP algoritmasi gelistirmislerdir.

Ozcan ve Toklu (2010), sira-bagimli hazirlik zamanl ¢ift tarafli GMHDP i¢in karma
tamsayil1 bir dogrusal programlama modeli sunmuslardir. Ayrica modelin ¢éziimii i¢in de

COMSOAL tabanl bir sezgisel gelistirmislerdir.

Seyed vd. (2011), sira-bagimli hazirlik zamanl tip-2 GMDHP’nin ¢6ziimii igin bir
tavlama benzetimi algoritmasi gelistirmisler ve parametre optimizasyonu i¢in de Taguchi

yontemini kullanmiglardir.

Yolmeh ve Kianfar (2012), sira-bagimli hazirlik zamanl tip-2 GMHDP igin hibrit bir
genetik algoritma gelistirmislerdir. Bulduklar1 hibrit algoritmay1 literatiirdeki diger

algoritmalar ile karsilagtirmislar ve daha iyi sonuglar bulmuslardir.

Scholl vd. (2013) ¢alismalarinda, Andres vd. (2008) yaptiklar1 ¢alismaya ek olarak
hem geri (backward), hem de ileri (forward) hazirlik zamanlarin1 kullanmiglardir. Ayrica yeni
bir tamsayili model kurmuslar ve model ¢oziimii icin de c¢esitli sezgisel algoritmalar
onermislerdir. Bu sezgisel algoritmalar ge¢cmis sezgisel ¢oziimlerden daha iyi sonuglar elde
etmesine ragmen hazirlik zamanlarinin oransal olarak biiyiik oldugu test problemlerinde ¢ok

1y1 sonuglar bulamamislardir.

Hamta vd. (2013), sira-bagimli hazirlik zamanlh tip-2 GMDHP i¢in ¢ok amaglh bir
matematiksel model gelistirmislerdir. Bu modelin amaglari ¢evrim siiresini, malzeme
maliyetlerini ve istasyonlar arasindaki diizgiinliik indeksini minimize etmektir. Problem NP-
zor oldugu icin biiyiik problemler icin matematiksel modellerle makul ¢oziimler bulunmasi
cok zor olmaktadir. Bu nedenle, ¢6ziim i¢in degisken komsu arama sezgiseli ile pargacik siirii
metasezgiseliyle hibritize edilen bir algoritma sunmuslardir. Literatiirdeki diger yontemlerle
karsilastirildiginda gelistirilen algoritma hem optimal ¢6ziime yakin c¢oziimler bulma
kabiliyeti, hem de ¢6ziime ulagma siiresi bakimindan daha i1yi sonuglar vermistir.
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Akpmar vd. (2014), karistk modelli hazirlik zamanli GMHDP i¢in karma tamsayili
dogrusal programlama modeli gelistirmis ve problemin karmasik olmasindan dolay1 ¢oziim
icin karinca algoritmasi ve genetik algoritmayi hibritize ederek bir ¢dziim algoritmasi

gelistirmislerdir.

Diri vd. (2015), stokastik sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP i¢in dogrusal

olmayan karma tamsayili programlama modeli sunmuslardir.

Janardhanan vd. (2018), sira-bagimli hazirlik zamanli robotik tip-2 GMHDP igin
karma tamsayili dogrusal programlama modeli gelistirmislerdir. Problem yapisi NP-zor
oldugundan dolay1 ¢6ziim i¢in go¢ eden kuslar meta-sezgiselini kullanmiglardir. S6z konusu
meta-sezgiseli literatlirdeki diger meta-sezgiseller ile karsilastirmiglardir. Bulunan ¢oziimlerde

goc eden kuslar algoritmasinin digerlerine gore daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.

Giiner (2019), gorevler arasinda sira bagimli hazirlik zamanlarinin bulundugu, birincil
amacin hatta kullanilan is¢1 sayisinin, ikincil amacin ise hatta kullanilan istasyon sayisinin en
kiigiiklendigi paralel ¢ok is¢ili montaj hatlarinin dengelenmesi i¢in ¢oziim yaklasimlar
sunmustur. Bu calismada PI-MHDP/SB icin kesin ¢dziim metodu olarak iki farkli karma tam
sayill matematiksel model (OMAT-1 ve OMAT-2), kisit programlama modelleri (KP1 ve
KP2) ve mantik tabanli Benders ayristirmasi algoritmast (OMTBA) gelistirilmistir. Biiyiik
boyutlu problem setleri i¢cin meta sezgisel algoritmalardan yigin tabanli arama yapan bir
Genetik Algoritma (GA) ve tek noktadan arama yapan bir Tavlama Benzetimi Algoritmasi
(TB) gelistirmistir.

Gutjahr ve Nemhauser (1964), basit montaj hatti dengeleme problemlerinin bile NP-
zor yapida oldugunu ispatlamislardir. Dolayisiyla ¢ok daha karmasik olan sira-bagimh
hazirhk zamanli GMHDP’nin de NP-zor oldugunu soyleyebiliriz. NP-zor yapidaki
problemlerin dogrusal programlama, dinamik programlama ve dal sinir algoritmalar1 gibi
kesin yontemlerle makul zamanlarda en 1yi ¢6ziimlerinin bulunmasi biiylik problemler i¢in
¢ok zordur. Bu nedenle bu tip problemlerin ¢oziimii i¢in sezgisel veya metasezgisel
algoritmalar kullanilmaktadir. Bu calismada da ¢6ziim i¢in yeni bir diferansiyel gelisim
algoritmas1 ve diferansiyel gelisim algoritmasi-parcacik siirli optimizasyonu ydntemlerinin

hibritize edilmesiyle yeni bir hibrit algoritma gelistirilmistir. Asagida diferansiyel gelisim
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algoritmasi ve parcacik siirli optimizasyonu yontemlerinin MHDP iizerinde daha 6nce yapilan

caligmalari ile ilgili bir literatiir taramasi yapilmstir.
2.4.2. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi1 (DGA) ile ilgili Literatiir Arastirmasi

Diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) ilk defa Storn ve Price (1997) tarafindan
gelistirilmis ve siirekli en iyileme problemlerin ¢oziimiinde kullanilmistir. DGA giliniimiize
gelinceye kadar bir¢ok en iyileme problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmistir (Cheng ve Hwang,
2001; Ali ve Torn, 2004; Kaelo ve Ali, 2005; Sun vd., 2005; Montes vd., 2010). DGA ayni

zamanda bircok MHDP’nin ¢6ziimiinde de kullanilmustir.

Nearchou (2007), ilk defa BMHDP i¢in DGA yontemini kullanmistir. Bu galismada,
hattin ¢evrim zamanini en aza indirmek amaciyla BMHDP'yi ¢6zmek i¢in DGA
kullanilmistir.  Coziimlerinin kodlanmasina yonelik iki farkli yontemle (rassal anahtar ve
oncelik temelli kodlama) birlikte acik literatiirden test problemleri ile deneyler yapilmistir.
Daha once yayimlanmis diger evrimsel algoritmalari ile yapilan karsilastirmalar, DGA’nin

daha iistiin bir performansa sahip oldugunu gostermistir.

Nearchou (2008), tek modelli deterministik MHDP'yi ¢6zmek tizere gok amagli DGA
modelini 6nermistir. Ayrica ¢ok amaglt DGA'y1 MHDP’ye uyarlayan 6zel temsil ve kodlama
modelleri gelistirilmistir. Cok amagli DGA, agirlikli toplam Pareto genetik algoritmasi (GA)
ve Pareto-nisli GA yontemleri 1ile literatiirde bilinen test problemleri iizerinden
karsilagtirilmistir. Deneysel karsilastirmalar, ¢ok amacli DGA yaklagiminin yiiksek nitelikli

bir performansi oldugunu gostermistir.

Nourmohammadi ve Zandieh (2011) ise ¢cok amagli BMHDP-2'ye ¢6ziim olarak ¢ok
amacl bir DGA o6nermistir. Mevcut algoritmalarin aksine Pareto baskinlik konseptine dayali
yeni bir kabul modeli ve TOPSIS’e dayali yeni bir gelisim modeli 6nererek popiilasyonun
gelecekteki iiyelerinin se¢iminde hedefleri ayr1 ayr1 ele alan bir model gelistirmislerdir.
Ayrica Taguchi yonteminden yararlanarak, gelistirilen algoritmanin parametrelerini optimize
etmislerdir. Hesaplamali deneyler, gelistirilen algoritmanin pek cok 6l¢iit bakimindan mevcut

metasezgisel yontemlerden daha iyi performansi oldugunu gostermistir.
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Mozdgir vd. (2013), BMHDP-2'de is yiikii diizgiinliik endeksini en aza indirmek igin
bir DGA gelistirmistir. Bu DGA'nin ana avantaji, arama g¢esitliligini saglamak ve ayni
zamanda dogrudan amag fonksiyonundan gelen bilgilerle arama etkinligini arttirmak i¢in basit
ama etkili mutasyon silirecinden kaynaklanmaktadir. Ayrica, algoritma parametreleri Taguchi
yontemi kullanilarak optimize edilmistir. Onerilen algoritmanin etkinliginin kanitlanmasi igin
bir sezgisel yontemle karsilastirilmistir. Bu karsilastirma Onerilen algoritmanin daha etkin

oldugunu gostermistir.

Vincent ve Ponnambalam (2013), Esnek Montaj Hatti (EMH) c¢izelgeleme ve
dengeleme problemini ¢6zmek icin iki seviyeli DGA &nermistir. iki seviyeli DGA, EMH'nin
performansini iki kritere gore optimize eder: Erken/Gecikme cezalarinin agirlikli toplami ve
EMH'in dengesi. Iki seviyeli DGA'nin performansi, literatiirde mevcut olan veri setleri ve
daha 6nce yayinlanan iki seviyeli genetik algoritma kullanilarak degerlendirilmistir. Deneysel
sonuglar iki seviyeli DGA'nin EMH problemini etkili bir sekilde ¢ézebilecegini ve iki seviyeli

genetik algoritma'ya gore iistiin bir performans sergiledigini gostermektedir.

Pitakaso ve Sethanan (2015), BMHDP-1 ve BMHDP-1'in bir is istasyonundaki
maksimum sayida makine tipi dikkate alindigi hali olan BMHDP-1M ¢6ziimii i¢in DGA ve
modifiye diferansiyel gelisim algoritmasmi (MDGA) o6nermistir. Onerilen algoritmalar
BMHDP-1 i¢in standart test 6rnekleri ve BMHDP-1M i¢in ise vaka ¢alismalar1 kullanilarak
degerlendirilmistir. DGA ve MDGA'nin BMHDP-1 i¢in en iyi ¢6ziim yontemleri arasinda
oldugu ve BMHDP-1M"in ¢oziilmesinde uygulanabilir oldugu sonucuna varilabilir. MDGA,
BMHDP-1 i¢in daha az hesaplama siiresi optimal sonuglar bulabilmekte ve BMHDP-1M igin

ise daha iy1 ¢ozlimler iiretebilmektedir.

Zhang vd. (2016), BMHDP-2'yi ¢6zmek igin yeni bir mutasyon operatdrii ve
caprazlama operatorii igeren tamsayi kodlamali yeni bir DGA (TDGA) Onermislerdir.
Onerilen ¢aprazlama operatdrii, popiilasyondaki tiim bireylerin BMHDP-2 igin uygun ve
tamsayr degerli ¢oOzlimler iiretmektedir. TDGAmin performans: literatiirdeki diger
caligmalarla, yani Nearchou (2007), Kim ve ark. (1996), Goncalves ve Almeida (2002)
tarafindan gelistirilen gercek kodlu DGA ile karsilastirilmistir. Deneysel siire¢, TDGA'nin

diger bir¢ok kombinatoryal problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilecegini gdstermistir.
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Janardhanan vd. (2016), montaj hatti maliyetini ve ¢evrim zamanini en aza indirgemek
amaciyla maliyete dayali robotik montaj hattt dengeleme (RMHD) problemi tanumlamaistir.
Diiz ve U-tipi RMHD problemini ¢ézmek i¢in DGA kullanilmistir. 32 problem setinin
performansiin deneysel degerlendirmesinden, U-tipi montaj hatlarinin diiz robotik montaj

hatlarina kiyasla hem maliyet hem de zaman agisindan daha verimli oldugu goriilmiistiir.

Nearchou ve Omirou (2017), hem tip-1 hem de tip-2 BMHDP i¢in yeni bir DGA
gelistirmiglerdir. Coziim vektorleri oncelik tabanli kodlama ve rastgele kodlama seklinde
kodlanmistir. Literatiirdeki test problemleri lizerinden farkli metasezgisellerle karsilastirilan

DGA ’nin rastgele kodlamali olan ¢6ziim yontemi iistiinliik saglamistir.

Gansterer ve Hartl (2017), tek ve cift tarafli montaj hatti dengeleme problemlerinin
cesitli kisitlar altinda ¢6ziilmesi igin genetik algoritma, tabu arama ve DGA metasezgisellerini
kullanmiglardir. Tekstil sektoriinden gergek verilerin kullanildigi uygulamada 52 gorevli
orneklere kadar her ii¢ metasezgisel de en iyi ¢ozlimlere ulasabilmistir. Ancak daha biiyiik
problemlerde genetik algoritmanin, hem tabu arama metasezgiselinden hem de DGA'dan daha

iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.

Ozgelik (2018), diiz ve U-tipi montaj hatlar1 icin bir DGA gelistirmistir. Onerilen
algoritma literatiirdeki diger algoritmalar ile karsilastilmis ve daha iyi sonuglar verdigi
gbzlenmistir. Onerilen algoritmanin {istiinliigii kromozom yapisindan kaynaklanmaktadur.
Kromozom yapisi oncelik iliskilerine dncelik vermekte olup, herhangi bir tamir operasyonuna

gerek duymamaktadir.

Literatiir incelendiginde DGA'nin, kesikli ve permiitasyonel olan MHDP'de ¢ok fazla
bir kullanim1 olmadig1 goriilmektedir. DGA'nin kullanildig1 ¢calismalarda, dncelikle kodlama
kesikli problemlere uygun bir yapiya gore yapilmistir. Problemin onciil-ardil kisitlarindan
dolay1 yeni mutasyon ve c¢aprazlama operatdrleri gelistirilmistir. Baz1 ¢alismalarda onciil-ardil
iligkisini saglamak i¢in tamir operatorleri kullanilmistir. Calismalarin ¢cogunda DGA basarili

bir sekilde probleme uyarlanmis ve etkin sonuclara ulagilmistir.
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2.4.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile ilgili Literatiir Arastirmasi

PSO, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan 6nerilen popiilasyon tabanli bir stokastik
optimizasyon teknigidir. Kennedy ve Eberhart (1997) kombinatoryal optimizasyon igin
PSO'nun alternatif bir versiyonunu ortaya koymustur. Daha sonra bu durum, Shi ve Eberhart
(1998, 1999) ve Kennedy vd. (2001) tarafindan ele alinmistir. Yakin zamanda, PSO arag
rotalama (Belmecheri vd., 2010), gorev atamasi (Salman vd., 2002), akis hatt1 ¢izelgeleme
(Chakaravarthy vd., 2013), en kisa yol problemleri (Mohemmed vd., 2008) ve atdlye
cizelgeleme (Aitzai vd., 2014; Qiu ve Lau, 2014) gibi farkli uygulamalara basariyla

uygulanmigtir. PSO ayni1 zamanda birgok MHDP nin ¢6ziimiinde de kullanilmstir.

Nearchou (2011), BMHDP i¢in PSO yontemini ilk kez kullanmistir. Bu makalede, ¢ok
amagli BMHDP'nin ¢6ziimii i¢in PSO yaklasiminin kullanimi incelenmistir. Bunun igin iKi
optimizasyon Kriteri géz 6niinde bulundurulmustur: hattin ¢evrim zamanini en aza indirmek
ve s istasyonlar1 arasindaki is ylkiinin dizginligini maksimize etmek. PSO
algoritmalarmin farkli versiyonlar: ve mevcut iki karakteristik ¢ok amaclh genetik algoritma
ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, iiretilen PSO algoritmasinin MHDP ¢6ziimleri

agisindan oldukga umut verici oldugunu ve yiiksek bir performans sergiledigini gostermistir.

Petropoulos ve Nearchou (2011), tek modelli montaj hatlarin1 dengelemek igin PSO
algoritmas1 gelistirmistir. Hattin ¢evrim zamani, is istasyonlar1 arasindaki is yiikii dengesi ve
hattin denge gecikme siiresi kullanilarak iki ve {i¢ kriterli problemler i¢in PSO algoritmasinin
cesitli versiyonlar1 gelistirilmistir. Yapay pargaciklarin (PSO tarafindan gelistirilen potansiyel
¢oziimler) gercek MHDP'nin ¢oziimleriyle eslestirilmesi i¢in bir kodlama semasi getirilmistir.
Elde edilen sonuclar, iiretilen PSO algoritmasinin MHDP ¢o6ziimleri acisindan Yiiksek

performans sergiledigini gostermistir.

Chutima ve Chimklai (2012), ¢ok amagl ¢ift tarafli karma modelli MHDP'yi ¢ozmek
icin negatif bilgiye sahip bir PSO algoritmasi (PSONB) gelistirmislerdir. Sunduklar1 bu
algoritma, farkli parcaciklarin goreceli konum bilgisini kullanan negatif bilgisi olan yeni bir

PSO algoritmasidir. Negatif ¢oziim bilgisi, bitisik gorev ciftlerinin bir sonraki nesilde yeni
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¢Oziim dizilerinin bir parcasi olarak secilmesini 6nlemek i¢in de kullanilir. Deneysel sonuglar,

PSONB'nin rekabetci ve gelecek vaat eden bir algoritma oldugunu gostermistir.

Hamta vd. (2013), gorevlerin ¢aligsma siirelerinin bilinmeyen degiskenler ve bilinen tek
bilginin her gorevin ¢alisma siiresi i¢in alt ve iist sinirlar oldugu ¢ok amagli MHDP igin PSO
algoritmasi ile degisken komsu arama kombinasyonuna dayanan yeni bir ¢0ziim yontemi
onermistir. Gergek endiistriyel kosullar1 yeterince yansitmak igin, gorev siiresinin ayni veya
benzer etkinlik i¢in ¢alisan makine ve operatorler igin 6grenme siireciyle degisebildigi ve sira

bagimli hazirlik zamanli oldugu varsayilmaistir.

Delice vd. (2014), karistk modelli ¢ift tarafli MHDP'yi ¢6zmek i¢in negatif bilgiye
sahip yeni bir PSO algoritmas1 gelistirmistir. Onerilen yaklasim, birlesik se¢cim mekanizmasi
ve kod ¢6zme prosediiriine dayanan yeni prosediirleri igerir. Deneysel sonuclar, Onerilen
yaklagimin her test problemi i¢in kisa bir hesaplama siiresi icinde iyi ¢oziimler elde ettigini

gostermektedir.

Janardhanan vd. (2015), ¢evrim zamanini ve toplam enerji kullanimini es zamanli
olarak minimuma indirmek i¢in, biri ¢gevrim zamanini optimize etmeye odaklanacak model
(zaman bazli model) ve digeri de toplam enerji kullanimini optimize etmeye odaklanacak
model (enerji bazli model) olmak iizere ¢ift odak noktast bulunan modeller 6nermislerdir.
PSO, bu problemi ¢6zmek i¢in kullanilmigtir. Literatiirdeki test problemleri {izerinde yapilan
deneylerde onerilen modellerin, robotik montaj hatlarindaki toplam enerji kullanimini ve

cevrim zamanini azalttigi bulunmustur.

Janardhanan vd. (2015), ¢evrim siiresini minimuma indirme amaciyla robotik montaj
hattin1 dengelemek i¢in PSO algoritmasi ve hibrit bir guguk kusu arama algoritmasi (GKA) ve
PSO 6nermistir. Onerilen PSO ve hibrit GKA-PSO performans literatiirdeki 32 test problemi
kullanilarak degerlendirilmistir. Analiz aracilifiyla elde edilen sonuglar hibrit GKA-PSO
algoritmasmnin PSQO'ya ve literatiirde verilen hibrit GA'ya kiyasla daha iyi performans

verdigini gostermektedir.

Janardhanan vd. (2016) U-tipi robotik montaj hatlarindaki (URMH) total enerji
kullanimin1 minimuma indirerek hat verimliligini maksimuma ¢ikarmak amaciyla PSO ve

DGA yontemlerini kullanmustir. Onerilen algoritmalarin, montaj hatt1 {izerindeki toplam
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enerji kullanimin1 azaltma konusunda etkili oldugu gériilmiistiir. DGA'nin, PSO algoritmasina

kiyasla hat verimliligini daha ¢ok arttirdig1 sonucuna ulasilmigtir.

Delice vd. (2016) ¢ift-tarafli U-tipi MHDP'yi ¢6zmek i¢in PSQO'ya dayali yeni bir
algoritma Onermistir. Bu Onerilen yaklagimda birincil amag; verilen bir ¢evrim siiresi i¢in
istasyon sayisini ve ikincil amag olarak pozisyon sayisini en aza indirmektedir. Literatiirden
alinan test problemleri dnerilen algoritmanin verimliligini gostermek amaciyla ¢oziilmiistiir.
Deneyden elde edilen sonuglar 6nerilen yaklagimin tiim test problemleri i¢in iyi ¢dzlimler elde

ettigini gostermektedir.

Che (2016), hem montaj siras1 planlama ve hem de montaj hatti dengelemeyi goz
onilinde bulunduran bir model 6nermistir. Cok amagli PSO ve kilavuz arama algoritmasini
birlestiren yeni hibrit bir algoritma, modeli ¢6zmek i¢in gelistirilmistir. Bir bilgisayar toplama
fabrikasindan alinan gergek bir 6rnekten alinan veriler modelin performansini 6lgmek igin
kullanilmigtir. Analiz sonuglari, 6nerilen algoritmanin etkin ¢dziimleri saptamakla kalmayip

ayn1 zamanda daha yiiksek Pareto-optimal ¢6ziim oranlarina ulastigini géstermektedir.

Rabbani vd. (2016), robot alim masraflarini, robot kurulum masraflarini, siraya bagl
kurulum masraflarini ve tip 2 robotik karigsik modelli U-tipi montaj hatti dengelemenin gevrim
sliresini azaltmaya yonelik baskilanamayan siralamali genetik algoritma-11 (BSGA-II) ve ¢ok
amacli PSO olmak tizere iki farkli ¢ok amagli evrimsel algoritma gelistirmistir. Elde edilen
sonuglar, tiim problemler ¢esitlerinde Pareto-optimal sayisi ve ortalama ideal uzaklik

acisindan BSGA-II'nin verimliliginin daha iyi oldugunu gdstermistir.

Yuguang ve Yong (2016), govde montaj hattin1 (GMH) dengelemek i¢in gelistirilmis
kesikli pargacik siirii optimizasyonu (GKPSO) adli yeni bir ¢ok amagl evrimsel algoritma
gelistirmistir. Govde montaj hattt (GMH) farkli govde bloklarmin ayni anda monte
edilebildigi karisik modelli bir montaj hattidir. Karsilastirmali sonuglar, GKPSO

performansinin daha yiiksek oldugunu gostermistir.

Dou vd. (2017), basit montaj hattt dengeleme problemlerini (BMHDP) ¢6zmek igin
uygulanabilir sira odakli yeni bir kesikli pargacik siirii optimizasyonu (KPSO) algoritmasi
gelistirmistir. KPSO’da, gorev odakli gosterim tip 1 ve tip 2 BMHDP’leri ¢dzmek igin
uyarlanmistir ve bir pargacik, bir uygulanabilir gérev sirasin1 permiitasyon olarak temsil

etmektedir. KPSO, var olan gergek-sifrelenmis PSO (GPSO) ve dogrudan kesikli PSO
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(DKPSO) arasindaki kiyaslamalarin sonuglari, 6nerilen KPSO performansinin daha yiiksek
oldugunu gostermektedir.

Yang vd. (2017), karisik akisli montaj hattinda goriilen diizensiz siralama problemini
¢ozmek icin kesikli pargacik siirii optimizasyonu (KPSO) gelistirmistir. Ayrica, montaj
hattindaki anlik yiik ve ortalama yiikli optimize etmek i¢in degistirilmis bir genetik algoritma
Onerilmistir. Siralama analizinin sonuglari, karistk modelli montaj hattinin siralamasina
yonelik ¢oziimde KPSO algoritmasimin kullanilmasiyla diizensiz ve verimsiz ¢ok amaclh

siralama probleminin etkin bir sekilde ¢oziilebilecegini gostermektedir.

Dong vd. (2018), esnek gorev zamanlar1 ve bolgeleme kisitlar1 olan stokastik montaj
hatt1 dengeleme probleminin ekipman masrafini ve ¢evrim siiresini es zamanli olarak en aza
indirmek i¢in iki amagl bir rassal kisith karistk 0-1 programlama modeli gelistirmistir.
Ayrica, yerel arama stratejisi olarak benzetilmis tavlama algoritmasini kullanan ve Pareto-
optimal ¢oziimleri aramak igin hibrit bir PSO 6nerilmistir. Taguchi yontemi, parametrelerin
etkisini incelemek amaciyla kullanilmistir ve buna gore uygun bir parametre ayari
Onerilmistir. Karsilastirmali sonuglar, 6nerilen algoritmanin aym siirede daha iyi ¢oziimler

elde ederek var olan algoritmalardan daha iyi performans verdigini gostermektedir.

Rabbani vd. (2018), ilki siradan bir hat olan ikincisi de daha modern teknoloji ve daha
yiiksek becerilere sahip operatdrlerden dolay1 ekspres bir hat olan karisik modelli iki paralel
montaj hattin1 dengelemek igin baskilanamayan siralamali genetik algoritma-11 (BSGA-II) ve
cok amagh pargacik siirii optimizasyonu (CAPSO) 6nermistir. Ekipman masrafi ve nitelikli
isgiicli ekspres hatta daha yiiksektir. Ayrica; gorev ve kurulum zamanlarinda operatorlerin
ogrenme etkisi, goz Oniinde bulundurulmaktadir. BSGA-Il ve CAPSO yontemlerini
karsilastirmak i¢in, kiiciik ve biiyliik Ol¢ekli problemlerden olusan sekiz sayisal ornek
uygulanmis ve elde edilen sonuglar CAPSO’nun BSGA-II modeline kiyasla daha iyi

performans verdigini gostermistir.

Ab Rashid vd. (2019), es zamanl olarak ¢ok amagh kesikli pargacik siirii
optimizasyonunu (CAKPSO) kullanarak, biitiinlesik karisik modelli montaj sira planlama
(MSP) ve MHD problemlerini ¢ozmiislerdir. Bu arastirma, karisik modelli hat problemleri
icin MSP ve MHD problemlerini biitiinlesik olarak modelleyip optimize eden yaymlanmis ilk
aragtirmadir. CAKPSO performansini test etmek i¢in, farkli zorluk seviyelerindeki 51 test
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problemi kullanilmistir. Bu deneyden elde edilen sonuglara gore, ¢oziim kalitesi agisindan

CAKPSO’nun ¢ok iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Sahin ve Kellegéz (2019), birden fazla insanin ¢alistigi paralel is istasyonlarinin
oldugu bir MHDP i¢in yeni bir karigik tamsayili dogrusal programlama onermistir. Modelin
amaci, 1s istasyonlarmin ve diger kaynaklarin maliyetlerini azaltmak igin gorevlerin
dagilimin1 yapmaktir. Ayrica, daha biiyiik 6lgekli problemleri ¢6zmek i¢in PSO bir 6zel
kurucu sezgiselle birlestirilerek yeni hibrit bir yontem gelistirilmistir. Literatiirde gesitli hat
dengeleme problemlerini ¢6zmek i¢in yaygin olarak kullanilan pek ¢ok oncelik diyagrami
dikkate alinarak bu problem tipi i¢in test problemleri olusturulmustur. Sonug olarak onerilen
hibrit metasezgisel alt sinirlardan kabul edilebilir diizeyde sapmalar gostererek etkinligini
kanitlamistir.

Literatiir incelendiginde MHDP'de yeterli sayida PSO uygulamasi yapildigi
soylenebilir. Bu ¢alismalarda PSO kullanilmasinin sebeblerinden bazilari sunlardir: Kompleks
bir algoritma olmamasi, kolay kodlanabilmesi ve hizli yakinsama 6zelligi vb. Yerel en iyilere
takilmasindan dolayr global arama yeteneginin artirilmasi i¢in bazi calismalarda baska
metasezgisellerle hibritize edilmistir. DGA'da oldugu gibi siirekli problemlerin ¢oziimii i¢in
gelistirilmistir. Dolayisiyla, kesikli olan MHDP problemlerine uygulanabilmesi i¢in c¢esitli
kodlama yontemleri kullanilmistir. Yer ve hiz formiilleri kesikli problem yapisina uygun

olarak gelistirilmistir. Calismalarin ¢ogunda PSO etkin sonuglar vermistir.

46



UCUNCU BOLUM

YONTEM

Bu boliimde sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP'nin ¢oziimii i¢in gelistirilen iki

metasezgisel yontem detayli agiklanmistir. Bunlar:

1. Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (GDGA)
2. Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi- Parcacik Siirii Optimizayonu Hibrit
Algoritmasi (HA)

3.1. Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Bu caligmada bazi nedenlerden dolayt DGA yontemi kullanilmistir. Birincisi; sitirekli
problemlere basartyla uygulanan DGA’nin, kesikli ve permiitasyonel problemlere
uygulanmas: literatirde ¢ok fazla rastlamlmamaktadir. Ikincisi; DGA’nin  kolayca
kodlanabilmesi 6zelligidir. Diger algoritmalar i¢in binlerle ifade edilen satirdan olusan kodlar

s6z konusu iken DGA igin yaklasik 20 satirlik kod yeterli olmaktadir (Mayer vd., 2005).

Bu boliimde sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP'nin ¢oziimii i¢in Gelistirilmis
Diferansiyel Gelisim Algoritmasi (GDGA) aciklanmistir. GDGA, 6 bdliimden olusmaktadir.

Bunlar:

Baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi
Mutasyon

Caprazlama

Tamir Operatorii

Uygunluk Fonksiyonu

o g~ w b E

Secilim
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3.1.1. Baslangi¢c Populasyonunun Olusturulmasi

Sira-bagimli  hazirlik zamanli GMHDP, kesikli ve permiitasyonel oldugu igin
GDGA’da ¢6ziim vektorleri gergel sayilardan degil kesikli sayilardan olusmaktadir. Her bir
¢oziim vektorii D (gorev sayisi) biiyiikliigiindeki vektorden olusmaktadir. Ayrica baslangig
popiilasyonu sayis1 N, kadar olmaktadir. Burada populasyon sayis1 N,, kullanici tarafindan
belirlenmektedir. N, sayis1 biiylidilkge modelin en iyi ¢oziimii bulma yetenegi artmaktadur.
Ancak ayn1 zamanda ¢dziim bulma siiresi de artmaktadir. Baglangi¢ popiilasyonundaki her
bir ¢o6ziim vektorii, 1'den D'ye kadar ve birbirinden farkli tamsayilardan olusan D
biiyiikliigiinde bir vektdrdiir. Ornegin, montaj hattinin 8 gérevden olustugunu ve popiilasyon
sayisinin 20 olarak belirlendigini varsayalim. Popiilasyon sayist 20 oldugu i¢in baslangi¢

poptilasyonu 20 adet 8 elemanli ve elemanlari birbirinden farkli ¢6zliim vektorlerinden olusur.
3.1.2. Mutasyon

Sira-bagimli  hazirhik zamanli GMHDP’ye klastk DGA mutasyon operatorii
uygulanamaz. GDGA’da klasik DGA’nin aksine baslangi¢ populasyondaki ¢oziim vektorleri
stirekli degil kesikli sayillardan olusmaktadir. Dolayistyla GDGA’da mutasyon operatdrii igin
yeni bir bakis agis1 gerekmekteydi. Bu yiizden bu ¢alismada mutasyon operasyonu icin yer

degistirme (swap) islemi uygulanmistir.

Bu c¢alismadaki mutasyon operasyonu ig¢in gelistirilen yer degistirme (swap)
algoritmas1 icin ii¢ birbirinden farklt vektor Sy;, S,;, S3; secilmektedir. Burada klasik
DGA’daki gibi iki vektoriin birbirinden farki bulunmaz. Vektorlerin birbirinden farkinin
bulunmamasinin sebebi, negatif degerlerin ¢ikmasini engellemektir. Ciinkii negatif sonuglarin
¢ikmasi ¢dziim vektoriinii uygunsuz bir ¢dziim yapar. Ornek olarak, Tablo 3’te verilen
vektorlerin S,; — S3; isleminin sonucu [0 1 0 -1 0 0 2 -2] ¢ikacaktir. Negatif bir gorev sayisi
olmadig1 i¢in bu islem sonucu uygunsuz (infeasible) olacaktir. Bu yiizden GDGA’da
mutasyon islemi icin bir yer degistirme prosediirii uygulanmistir. Bu prosediire gore secilen
iic vektorden ikisinin her bir elemanin birbirine esit olup olmadigina bakilir. Ayni ise 0,

degilse 1 degeri verilir (Es. 3.1). Ayrica GDGA’da F katsayis1 da kullanilmamaktadir. Sadece
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degerlerin birbirine esit olup olmadigina bakildigi i¢in F katsayisinin kullanimi gereksiz

olmaktadir.

X; = SZi - S3i vieD (31)

_ (if(xl- —= 0
¢ aksi takdirde 1

Daha sonra vektorler iizerinde asagida Tablo 3’te gosterilen yer degistirme islemi

uygulanir.
Tablo 3. Yer Degistirme Islemi

_ S1i
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 2 3 4 5 6 7 8
. Sai
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 3 4 2 5 6 8 7
. S3i
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 2 4 3 5 7 8 6

Y;
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 0 1 0 1 0 1 0 1

Tablo 3’te gorildigii tizere Y; vektori S,; veS3; vektorlerinin  elemanlarinin
karsilagtirilmasiyla O ve 1 sayilarindan olugmaktadir. S,; ve S3; ’lin 1., 3., 5. ve 7. elemanlari
ayni gorevlerden olustugu i¢in Y; vektoriinde bunlara karsilik 0 degeri verilmistir. Y; vektorii
olusturulduktan sonra S;; vektorii mutasyon islemine tabi tutulacaktir. Buradaki mutasyon
islemi ise klasik DGA’daki mutasyon isleminden farklidir. Buradaki mutasyon isleminde Y;
vektoriindeki 1 olan indislerin S;; vektoriindeki karsiliklari ardisik olarak yer degistirirler.
Ornegin, 2. ve 4. indisler Y; vektoriinde 1 oldugu icin S;; vektdriinde 2. ve 4. indisler yer
degistirirler. Ayn1 sekilde 6. ve 8. indislerindeki gorevler de karsilikli yer degistirirler. Olusan
yeni mutant vektor asagida Tablo 4’teki gibidir.

49



Tablo 4. Mutant Vektor(v;;44)

Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 4 3 2 5 8 7 6

3.1.3. Caprazlama

Caprazlama islemi klasik DGA’daki gibi yapilir. Aday vektor uy ;641 asagidaki gibi

olusturulmaktadir.

_{vk,icﬂ eger rasg < CR ya da k = RasgTams(1,D)
tiG+1~ Xy.ic eger rasg > CR (3.2)

k €[1,D],i € [1,N,]

Burada rasg, [0,1] araliginda es olasilikla iiretilmis bir gergel sayi; CR € [0,1],
kullanici tarafindan belirlenen gaprazlama olasiligi ve RasgTams (1,D) ise [1,D] araliginda
rasgele tamsay1 ireten bir fonksiyondur. Bu fonksiyon en azindan bir parametrenin mutant

vektorden alinmasini garantilemektedir.

Tablo 5. Caprazlama Islemi

Rastgele Deger 03 07 01 08 09 04 045 0,2
Mutant Vektor (v i+1) 1 4 3 2 5 8 7 6
Hedef Vektor (xy i) 1 2 3 4 5 7 6 8

Caprazlama Sonucu Olusan Vektor

1 2 3 4 5 8 7 6
(uk,iG+1)

Yukaridaki 6rnekte CR (¢aprazlama orani) degeri 0,5 olarak alinmistir. Bu degerin
altinda cikan indislerin degerleri mutant vektdrden digerleri hedef vektordeki degerlerden
alimmistir. Caprazlama islemi sirasinda ayni gorevin iki defa secilmesinin engellenmesi i¢in

caprazlama operasyonu asagida Algoritma 1'e gore gercgeklestirilir.
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Algoritma 1. Caprazlama Operatorii S6zde Kod Yapisi
Basla
for (k=1; k<D; k++)
rasg, [0,1] araliginda es olasilikla tiretilmis bir gercel say1
if(rasg <CR)
Vk,ig+1 gOrevinin u;g 4, vektoriinde olup olmadigimi kontrol et, varsa (c=1) yoksa (c=0)
if(c==0)
Ukic+1 = Vkic+1
endif
else
Xy,ig gorevinin u;s 4 vektoriinde oldugunu kontrol et, varsa (c=1) yoksa (c=0)
if(c==0)
Ukic+1 = Xk,iG
endif
endif
endfor
Bos kalan indisleri belirle
Kalan gorevleri kiigiikten biiyiige dogru bos kalan indislere ata.

Bitir
3.1.4. Tamir Operatorii

Baslangi¢ popiilasyonunu olusturan ¢6ziim vektorleri rastgele olusturuldugu i¢in, bazi
vektorler onciil ve ardil iliskisine uymayabilir. Bu nedenle baslangi¢ popiilasyonunun her bir
vektorll i¢in tamir operatorii uygulanir. Ayrica, ¢aprazlama operatoriinde rastgele islemlere
maruz kalan aday vektorler arasinda da uygunsuz ¢éziimler ¢ikabilir. Bu nedenle, aday
vektorler de bir tamir siirecinden ge¢mektedirler. Tamir algoritmasinin sézde kod yapist

asagida Algoritma 2’de verildigi gibidir.

51



Algoritma 2. Tamir Algoritmasi S6zde Kod Yapisi
Basla
for (m=1; m<D; m++)
k=m
while (6nctil-ardil iligkileri saglanincaya kadar )
do
Xy ic gorevi ile kendisinden sonra gelen gorevlerin onciil ve ardil iliskisini kontrol et,
sagliyorsa (t, = 1) veya saglamiyorsa (t;, = 0)
if (t, ==0)
Bir sonraki gorevi seg, (k = k + 1)

else
Xy ic gorevi ile X, ;¢ gorevinin yerini degistir
Xiic = Xmiic
endif
endwhile
endfor

Bitir
3.1.5. Gorevlerin istasyonlara Atanmasi: Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Cozim vektorlerinin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi i¢in, gérevlerin istasyonlara
atanmasi gerekir. Bu ¢alismadaki GDGA’nin amaci verilen GMHDP i¢in istasyon sayisinin
minimize edilmesidir. Dolayisiyla ¢aligmanin uygunluk degeri istasyon sayisidir. Tamir
operasyonundan ¢ikan hedef ve aday vektorlerdeki gorevler, vektoriin fenotipindeki sirayla
tek tek istasyonlara atanirlar. Bu atamalar asagida Es. 3.3 (Scholl vd., 2013) kullanilarak
gorev ve hazirlik siirelerinin toplamina bakilir. Eger bu siire ¢evrim zamanini gegerse o
istasyon kapanir ve yeni bir istasyon acilir. Boylece ¢oziim vektoriindeki biitiin gorevler
istasyonlara atanincaya kadar bu islem devam eder. En sonunda agilan istasyon sayisi ¢oziim

vektorilinlin uygunluk degeri olur.

t; + Ty j + t] + Tjn + ¢, + Un i <c (33)
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Es. 3.3°deki t;: i. gbrevin islem zaman, 7; ;. i ve ] gorevleri arasindaki ileri (forward)
hazirlik zamani, py, ;: h ve i gorevleri arasindaki geri (backward) hazirlik zamani ve c: Cevrim

zamanini gostermektedir.
3.1.6. Secilim

Klasik DGA’da seg¢ilim prosediirii asagidaki gibidir:

XiG eger f(xig) < f(Uig+1)
Xic+1=\Ujg+1 aksi takdirde
(3.4)

€ [1,N,]

Secilim isleminde hedef ve aday ¢oziim vektorlerinin uygunluk degerlerine bakilir ve
hangisi daha kiigiikse o vektor bir sonraki nesle aktarilir. Bu ¢alismadaki GDGA’nin se¢ilim

islemi, klasik DGA’nin se¢ilim islemiyle aynidir.

GDGA, tiimiiyle asagida Tablo 6’daki gibi 6zetlenebilir.
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Tablo 6. Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi Prosediirii

Basla

N,, sayis1 kadar rastgele hedef vektor i olustur (i=1...Ny)

Algoritma 2’de verilen tamir islemlerini biitiin vektorler tizerinde uygula
while(maksimum jenerasyon sayisina ulagincaya kadar)

for (i=1; i<N,;i++)

do

Vektor i'ye Bolim 3.1.2°de verilen mutasyon islemlerini uygula

Vektor i’ye Algoritma 1°de verilen ¢aprazlama islemlerini uygula

Aday vektor 1I’ye Algoritma 2’ de verilen tamir islemlerini uygula
Hedef vektor i ve aday vektor i {izerinde verilen Es. 3.4’te verilen se¢ilim islemlerini
uygula

endfor

endwhile

Bitir

3.1.7. Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi Icin Sayisal Ornek

Bu boliimde GDGA'nin nasil calistigini daha iyi anlayabilmek igin literatiir

problemlerinden Mertens'in 7 goérevli ve ¢evrim zamani 18 birim olan problemi ele

alinacaktir. Problemde verilen gorevlerin islem zamanlar1 Tablo 7'deki gibidir.

Tablo 7. Mertens Ornegi Islem Zamanlar

Gorevler 1 2 3 4 5 6 7

Islem Zamanlari 1 5 4 3 5 6 5

Mertens drneginin onciil-ardil iliskileri Sekil 14'teki gibidir
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Sekil 14. Mertens Ornegi Oncelik Diyagrami

Sira-bagimli hazirlik zamanlit GMHDP'de gorevler arasinda hem ileri (forward), hem
de geri (backward) hazirlik zamanlari olmaktadir. Mertens 6rneginin Scholl vd. (2013)

tarafindan eklenen ileri ve geri hazirlik zamanlar1 asagida Tablo 8 ve Tablo 9'daki gibidir.

Tablo 8. Mertens Ornegi Ileri Hazirlik Zamanlart

~NOoO O WN P
cocoocoo ool
RPoOOoOroor|n
RPOoORrRFRONOlwW
OrRrOoOoORrPrOols
Coo0Oorr olun
RPOPRrProoolo
oOr oOor P olw

Tablo 9. Mertens Ornegi Geri Hazirlik Zamanlar

~NOoOOAWNR

WNWWN D W|F
NEFENNPFPWwOolN
AwbhpArwoo|lw
W wWwwN N ol
WN WWN O oo
AwoOohN~wWOO|lo
WNWOoON A O|~

GDGA'nin ilk agamasinda baslangig popiilasyonu N, olusturulur. Bu Ornekte
baslangi¢ popiilasyonunun kullanict tarafindan N,=8 olarak belirlendigini varsayalim. Gorev

sayisi D=7 oldugu icin, 8 adet 7 elemanli ¢oziim vektorleri Tablo 10'daki gibi

olusturulmustur.
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Tablo 10. Mertens Ornegi Baslangi¢ Populasyonu
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[k nesil olusturulduktan sonra her bir ¢ziim vektdrii i¢in asagida yapilan islemler
teker teker yapilir. Bu 6rnekte bu islemler sadece bir ¢ozliim vektorii tizerinde gosterilecektir.
Populasyonun ilk ¢6zliim vektorii X, oldugu i¢in hedef vektor de X;; olacaktir. GDGA'nin ilk
asamasinda X;; hedef vektorii uygun (feasible) bir ¢6ziim olmadigi icin ilizerinde tamir
operasyonu olan Algoritma 2 uygulanacaktir. Tamir asamalarindan gegen X;; hedef vektorii

Tablo 11'deki gibi son halini alacaktir.

Tablo 11. X, Hedef Vektorii Tamir Islemi

X1, Hedef  1.islem 2.Islem 3.islem 4.islem 5.Islem X1 Hedef

Vektorii Vektoriiniin
Son Hali
7 1 1 1 1 1 1
6 6 4 4 4 4 4
3 3 3 7 7 7 7
1 7 7 3 2 2 2
4 4 6 6 6 5 5
5 5 5 5 5 6 6
2 2 2 2 3 3 3

Yukarida Tablo 11'de gosterilen tamir islemi populasyondaki biitiin vektorler iizerinde

uygulanir.
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Tablo 12. Tamir Isleminden Sonra Vektdrlerin Yapisi
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Biitiin vektorlere tamir islemi uygulandiktan sonra mutasyon asamasina gecilmektedir.
Mutasyon islemi i¢in hedef vektdrden ve birbirinden farkli 3 ¢6ziim vektorii rassal
secilmektedir. Bu secilen vektorlerin Sy = X5q1, Sp1 = X351, S31=X3; oldugunu varsayalim.
Daha sonra Es. 3.1'de verilen islemler uygulanir ve yer degistirme noktalarini veren Y;

vektorii Tablo 13'teki gibi olusturulur.

Tablo 13. Y; Yer Degistirme Vektorii

X21 X31 Y;
1 1 0
4 2 1
2 4 1
7 7 0
5 3 1
3 5 1
6 6 0

Yer degistirme Y ; vektori olusturulduktan sonra S;; = X5; vektoriindeki Y
vektoriiniin 1'e karsilik gelen indisleri yer degistirilir. Bu durumda Xg; vektoriiniin 2., 3. ve 5.,

6. indisleri yer degistirilir. Boylece mutant v, vektori Tablo 14'deki gibi olusturulur.
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Tablo 14. Mutasyon Islemi

Xs51
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 2 S) 6 4 7 3
|
V12
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 5 2 6 7 4 3

Mutasyon isleminden sonra hedef vektor lizerinde ¢aprazlama islemi uygulanir. Aday

vektor uy, Algoritma 1'deki gibi olusturulup Tablo 15'te verilmistir.

Tablo 15. Caprazlama islemi

Rastgele Deger 0,6 0,7 0,1 0,8 0,3 0,4 0,6
Mutant Vektor (vy5) 1 5 2 6 7 4 3
Hedef Vektor (x11) 1 4 7 2 5 6 3
Caprazlama Sonucu
Olusan Aday Vektor 1 4 2 - 7 - 3
(u12)

Bu ornekte CR (¢aprazlama orani) degeri 0,5 alinmistir. Aday vektoriin 4. ve 6.
indislerine gelen gorevler daha 6nce vektdrde bulundugu i¢in kalan 5 ve 6 gorevleri kalan bos
yerlere kiiclikten biliyiige dogru atanirlar. Caprazlama sonucu olusan aday vektoriin son hali

u;, Tablo 16'daki gibidir.

Tablo 16. Aday Vektor uy, Son Hali

U2

Indis 1 2
Deger 1 4

N W
o1 b
ol
(o3}
]

Caprazlama sonucu olusan aday vektor onciil ve ardil iliskisine uydugu igin tekrar bir

tamir islemi uygulamaya gerek kalmamistir. GDGA'nin son asamasinda segilim islemi
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bulunmaktadir. Es. 3.4'de verilen segilim islemine gore hedef vektér ve aday vektoriin
uygunluklar1 karsilagtirilacaktir. Bu ¢aligma bir minimizasyon problemi oldugu i¢in uygunluk
fonksiyonu kiiciik olan; yani istasyon sayisi kiiclik olan vektor bir sonraki nesle aktarilacaktir.
Uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasi icin Oncelikle gorevlerin istasyonlara atanmasi
gerekir. Gorevlerin istasyonlara atanmasi igin Es. 3.3 kullanilmistir. Hedef vektor X, ve aday

vektoriin uq, gorevlerinin istasyon atamasi Tablo 17 ve Tablo 18'deki gibidir:

Tablo 17. Hedef Vektdr X, Istasyon Atamasi

Istasyon 1 Istasyon 2 Istasyon 3

1 | 4 | 7 2 | 5 6 \ 3

Tablo 18. Aday Vektdr u;, Istasyon Atamasi

Istasyon 1 Istasyon 2 Istasyon 3

1 | 4 | 2 5 | 7 6 | 3

Burada her bir istasyondaki gorevlerin ve ileri ve geri hazirlik zamanlarinin toplami
cevrim siiresi olan 18 birimi gegmemesi gerekir. Ornegin hedef vektdriin X;, Istasyon 1'i su

sekilde hesaplanmistir:
t1+Tya+ty+ 747+t + Uy <18
—-1+0+3+0+5+3< 18 —» 12< 18

Diger istasyonlar da ayni sekilde hesaplanmistir. Secilim islemi i¢in hem hedef
vektorlin hem de aday vektoriin uygunluklarina bakilir. Uygunluk degeri vektorlerin istasyon
sayilarina esittir. Hedef vektoriin uygunluk degeri f(X;1)=3 ve aday vektoriin uygunluk
degeri f(uq,) = 3. Es. 3.4'teki secilim islemine gore uygunluk degerleri birbirine esitse bir

sonraki nesle hedef vektér X;; tasinir. Dolayisiyla X;,= X;4 olacaktir.
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3.2. Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi-Parcacik Siirii Optimizasyonu Hibrit

Algoritmasi

Bu boliimde sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP i¢in Bolim 3.1'de verilen
Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmast (GDGA) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu
(PSO) metasezgisellerinin hibritize edilmesiyle olusturulan Hibrit Algoritma (HA)
aciklanmaktadir. HA'nin biiyiik bir kismi1 GDGA'dan alinmasina ragmen, PSO'dan alinan baz1
ozellikler ile HA'min yakinsama performans: yiikselmistir. HA, baglica 5 asamadan

olusmaktadir:

1.Baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi
2.Yer Degistirme (Swap) islemleri
3.Tamir Operatorii

4.Uygunluk Fonksiyonu

5.Secilim

HA'nin biiytik bir kismi1 GDGA'dan alinmis olup, se¢ilim kismi ise PSO'dan alinmustir.
Ayrica PSO'da kullanilan global en 1yi (global best) ve yerel en iyi (local best) kavramlar1 da
kullanilmistir.  Bunun sebebi, DGA'daki mutasyon isleminde rastgele 4 vektor secildigi i¢in
en iyi uygunluk degerine sahip vektoriin se¢ilme olasiligi diisiik olmasidir. Dolayisiyla degerli
bilgilere sahip olan vektoriin bilgilerinden yeterince istifade edilememektedir. HA'da ise
global en iyi vektoriin bilgileri saklanarak bu bilgilerden daha fazla yararlanma amaci
gidillmistir. HA'da her bir parcacigin yerel en iyisi (Ppes:) Ve tiim populasyonun bir tane
global en iyisi (Gpes¢) kaydedilmektedir. Bu degerler her bir iterasyonda giincellenmektedir.
Ayrica, GDGA'daki c¢aprazlama operatorii yerel aramada etkili olmadigi i¢in HA'da
caprazlama operatdriine yer verilmemistir. Onun yerine yerel aramayr HA'da tek noktali yer
degistirme islemi yapmaktadir. Dolayisiyla HA'da arama operatorleri olarak coklu yer

degistirme ve tek noktali yer degistirme islemleri kullanilmistir.
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3.2.1. Baslangi¢c Populasyonunun Olusturulmasi

Sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP, kesikli ve permiitasyonel oldugu i¢in HA'nin
¢coziim pargaciklar: gercel sayilardan degil kesikli sayilardan olugsmaktadir. Her bir ¢oziim
pargacigt D (gorev sayisi) biiyiikligindeki vektorden olusmaktadir. Ayrica baslangig
stiristiniin sayist S, kadar olmaktadir. Burada populasyon sayis1 S, kullanici tarafindan
belirlenmektedir. S,, sayist biiylidiikge modelin en iyi ¢ozimii bulma yetenegi artmaktadir.
Ancak ayni zamanda ¢0ziim bulma siiresi de artmaktadir. Baslangi¢ siiriisiindeki her bir
¢oziim pargacigi, 1'den D'ye kadar ve birbirinden farkli tamsayilardan olusan D biiyiikliiglinde
bir vektordiir. Ornegin, montaj hattinin 8 gérevden olustugunu ve popiilasyon sayisinmn 20
olarak belirlendigini varsayalim. Popiilasyon sayist 20 oldugu i¢in baslangi¢ popiilasyonu 20

adet 8 elemanli ve elemanlar1 birbirinden farkli ¢6ziim pargaciklarindan olusur.
3.2.2. Yer Degistirme (Swap) islemleri

Metasezgisel algoritmalarin olusturulmasi asamasinda kesif (exploration) ve
faydalanma (exploitation) ¢ok 6nemli iki kavramdir. Kesif, asamasinda ¢6ziim uzayinin ¢ok
farkli noktalarinda en iyi ¢oziim bulunmaya g¢alisilir. Faydalanma da ise bulunan iyi bir
¢Oziimiin yakinlarinda daha iyi bir ¢6ziim bulunmaya ¢alisilir. Dolayisiyla kesif, global arama
yaparken, faydalanma ise yerel arama yapmaktadir. Arama stratejisinin 6nceligine gore bazi
yontemler global arama, bazi yontemler ise yerel arama konusunda 6n plana ¢ikmaktadir. Bu
nedenle kesif ve faydalanma arasindaki dengeyi saglayacak bir arama stratejisi belirlemek
onemlidir. GDGA'da kullanilan ¢aprazlama operatorii faydalanma kisminda yeterince basarilt
olmamaktadir. Bu yiizden HA'da, hem global aramada hem de yerel aramada basarili olan yer
degistirme islemleri kullanilmistir. HA'da iki ¢esit yer degistirme islemi uygunlanmaktadir.

Bunlar:
1.Coklu yer degistirme

2.Tek noktal1 yer degistirme
61



3.2.2.1. Coklu Yer Degistirme

HA'da kullanilan yer degistirme islemlerinden biri GDGA'nin mutasyon asamasinda
kullanilan ¢oklu yer degistirme iglemidir. Bu yer degistirme islemi ¢6ziim uzayinda kesif
yaparak global arama yapar. Bu islemin ilk asamasinda, populasyondaki her bir i pargacigi
i¢in birbirinden farkl rastgele 3 farkli parcacigin yerel en iyileri (Pby Pb,,, Pb,) segilir. Bu
parcaciklar secildikten sonra yer degistirme noktalarinin bulunmasinda GDGA'da kullanilan
prosediir uygulanmaktadir. Bu prosediire gore segilen iki pargacigin her bir elemaninin

birbirine esit olup olmadigina bakilir. Ayni ise 0, degilse 1 degeri verilir (Es. 3.5).

S, = Pb, — Pb,
_(ifXx==0) 0
51 {Aksi taktirde 1 (3.5)

Coklu yer degistirmenin ikinci asamasinda global en iyi (Gpes¢) parcacigin bilgilerine
bakilir. Her bir i parcaciginin yerel en iyisi (Pb;) ve global en iyi (Gpes:) karsilastirilir. Yer
degistirme noktalarinin bulunmasinda yine GDGA'da kullanilan prosediir uygulanmaktadir.
Bu prosediire gore secilen iki pargacigin her bir elemanimin birbirine esit olup olmadigina

bakilir. Ayni ise 0, degilse 1 degeri verilir (Es. 3.6).

SZ = Gbest - Pbi
_(ifx==0) 0
52 {Aksi taktirde 1 (3.6)

Son asamada esit olasilikla hangi bilginin kullanilacagina karar verilir (Es. 3.7).

g = {Gbest — Pb; egerrast < 0.5 (37)

Pb, — Pb,  aksi taktirde

Yer degistirme i¢in hangi parcaciklarin secilecegine karar verildikten sonra Pb,

pargacig iizerinde yer degistirme islemi yapilir. Ornegin, yer degistirme noktalar1 igin
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Sy = Pb, — Pb, bilgisinin alinacagina karar verilirse asagidaki tabloda verilen islemler Pb,

parcacigi lizerinde Tablo 19'daki gibi uygulanir.

Tablo 19. Coklu Yer Degistirme Islemi

Pb,
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 2 3 4 5 6 7 8
Pb,,
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 3 4 2 5 8 7 6
Pb,
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 2 4 3 5 6 7 8
S
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 0 1 0 1 0 1 0 1
Tablo 19°da gorildigi lizere S vektori

Pbyve Pb, pargaciklarininin elemanlarinin  kargilagtirilmasiyla 0 ve 1 sayilarindan
olusmaktadir. Pb,, ve Pb, 'nin 1., 3., 5. ve 7. elemanlar1 ayn1 gorevlerden olustugu igin S
vektoriinde bunlara karsilik O degeri verilmistir. S vektorii olusturulduktan sonra
Pb, pargacig1 yerdegistirme islemine tabi tutulacaktir. Yer degistirme isleminde S
vektoriindeki 1 olan indislerin Pb, pargacigindaki karsiliklar1 ardisik olarak yer degistirirler.
Ornegin, 2. ve 4. indisler S vektériinde 1 oldugu icin Pb, vektdriinde 2. ve 4. indisler yer
degistirirler. Ayn1 sekilde 6. ve 8. indislerindeki gorevler de karsilikli yer degistirirler. Olusan
yeni parcacik P; asagida Tablo 20’deki gibidir.

Tablo 20. Coklu Yer Degistirme Isleminden Sonra Olusan P;

Indis 1
Deger 1 4

N
w w
N B
o1 O

(o]

~
o 00
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3.2.2.2. Tek Noktali Yer Degistirme

Yer degistirme islemlerinin diger bir ¢esidi ise tek noktali yer degistirme islemidir.
Burada amag faydalanma ile yerel aramayi artirmaktir. Tek noktali yer degistirmede ¢oklu yer
degistirme islemindeki gibi yer degistirme noktalar1 Es. 3.5'deki gibi belirlenir. S vektoriinde
1'e karsilik gelen noktalardan biri rastgele segilir. Daha sonra kendisinden bir sonraki 1'e
karsilik gelen noktanin indisi de segilir. Pb, parcaciginda bu indislere karsilik gelen

gorevleri yer degistirilir.

Tablo 21. Tek Noktal1 Yer Degistirme Islemi

Pb,
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 2 3 4 5 6 7 8
S
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 0 1 0 1 0 1 0 1
P;
Indis 1 2 3 4 5 6 7 8
Deger 1 2 3 4 5 8 7 6

Yukaridaki Tablo 21'de verilen 6rnekte S vektoriinde rastgele 6. indis segilmistir.
Ondan sonraki yer degistirme noktasi ise 8. indistir. Bu durumda Pb, parcaciginda bu
indislere karsilik gelen gorevlerin yerleri birbiriyle degistirilir. Tek noktali yer degistirme

sonucunda ise P; parcacig1 olusmaktadir.

Daha once de soOylendigi gibi metasezgisel algoritmalarda kesif ve faydalanma
arasindaki denge arttikga en iyi (optimal) sonuca ulasma ihtimali artar. Bu ¢alismada, bu
dengenin saglanmasi igin bir f parametresi tanimlanmistir. § anlik iterasyonun (t) toplam

iterasyona (T) orani olup Es. 3.8'de verildigi gibidir
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p= (3.8)

Sl

Daha sonra 0 ve 1 arasi rastgele bir say1 segilir ve bu say1 'dan biiyiikse kesif agamasi
calisir, daha kiiciikse faydalanma asamasi ¢alisir. Burada kesif asamasi ¢oklu yer degistirme
ve faydalanma asamasi ise tek noktali yer degistirme olmaktadir. Program ilk calistiginda
kesif asamasiyla baslayacak olup, f degeri 1'e yaklastikca daha ¢ok faydalanma yani tek
noktali yer degistirme islemini uygulama olasilig1 artacaktir. Ayrica, kesif ve faydalanma
arasinda olasilikli bir deger olmasi da baslangicta kesif arasinda faydalanma yapilma olasilig1
da az da olsa saglanacak, ayni sekilde iterasyonlarin sonuna dogru faydalanmanin arasinda

diisiik bir olasilikla kesif yapilmasina da olanak verecektir.

Algoritma 3. Yer Degistirme Islemleri Sézde Kod Yapist
Basla
Tablo 19 ve Tablo 21'de verildigi gibi biitiin yer degistirme noktalarin1 (SL) ve indislerini (V)
belirle

[0, 1] arasinda bir rastgele say1 (R) olustur.

if (R>p) ise
for (i=1:2:SL)
do
P,ive P i+ arasinda yer degistirme islemini uygula
endfor
else
Rastgele bir yer degistirme noktasi se¢ j| 1 < j < SL
P,j and P j+: arasinda yer degistirme islemini uygula
endif
Bitir
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3.2.3. Tamir Operatorii

Baslangi¢ popiilasyonunu olusturan ¢éziim parcaciklar: rastgele olusturuldugu igin,
baz1 parcaciklar onciil ve ardil iliskisine uymayabilir. Bu nedenle baslangi¢c popiilasyonunun
her bir elemani i¢in tamir operatorii uygulanir. Ayrica, yer degistirme operatoriinde rastgele
islemlere maruz kalan pargaciklar da uygunsuz ¢6ziimlere donebilirler. Bu nedenle, yer
degistirme islemine maruz kalan parcaciklar da bir tamir siirecinden gegmektedirler. Tamir

algoritmasinin s6zde kod yapisi asagida Algoritma 4’de verildigi gibidir.

Algoritma 4. Tamir Algoritmasi S6zde Kod Yapisi
Basla
for (m=1; m<D; m++)
k=m
while (6nciil ve ardil iligkileri saglanincaya kadar )
do
Xy ic gorevi ile kendisinden sonra gelen gorevlerin onciil ardil iligkisini kontrol et,

saglhiyorsa (t, = 1) veya saglamiyorsa (t, = 0)

if (t, == 0)
Bir sonraki gorevi seg, (k = k + 1)

else
Xy ic gorevi ile X, ;¢ gorevinin yerini degistir
Xiic = Xmic

endif

endwhile

endfor

Bitir
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3.2.4. Gorevlerin Istasyonlara Atanmasi: Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Coziim parcaciklarinin  uygunluk degerlerinin  hesaplanmasi igin, gorevlerin
istasyonlara atanmasi gerekir. Bu ¢alismadaki HA nin amact verilen GMHDP igin istasyon
sayisinin minimize edilmesidir. Dolayisiyla ¢alismanin uygunluk degeri istasyon sayisidir.
Tamir operasyonundan ¢ikan parcaciklar, fenotipindeki siraya gore gorevler tek tek
istasyonlara atanirlar. Bu atamalar asagida Es. 3.9 (Scholl vd., 2013) kullanilarak gorev ve
hazirlik siirelerinin toplamina bakilir. Eger bu siire ¢evrim zamanini gecerse o istasyon
kapanir ve yeni bir istasyon agilir. Bdylece ¢6ziim parcacigindaki biitiin gérevler istasyonlara
atanincaya kadar bu islem devam eder. En sonunda acilan istasyon sayisi ¢oziim pargaciginin

uygunluk degeri olur.

t; + Tij + tj + Tjn +t, + Un i <c (39)

Es. 3.9°daki t;: i. gorevin islem zaman, 7;;: i Ve j gorevleri arasindaki ileri (forward)
hazirlik zamani, py, ;2 h ve i gorevleri arasindaki geri (backward) hazirlik zamani ve c: Cevrim

zamanini gostermektedir.
3.2.5. Secilim

Secilim asamasinda eger yer degistirme sonrasi olusan i parcaciginin P; uygunluk
degeri f(P;) yerel en iyiden Pb; daha iyi ise Pb;=P; olarak giincellenir. Ayn sekilde i
parcaciginin P; uygunluk degeri f(P;) global en iyiden G5 daha iyi ise Gpes=P; Olarak

giincellenir. HA'daki se¢ilim islemi PSO'nun se¢ilim islemi ile aynidir.

HA, tiimiiyle asagida Tablo 22’deki gibi 6zetlenebilir.
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Tablo 22. Hibrit Algoritma Prosediirii

Basla
S, sayis1 kadar rastgele pargacik P; olustur (i=1...5,,)
Algoritma 4°te verilen tamir islemlerini siirtideki biitiin pargaciklar iizerinde uygula
Stirtideki biitiin pargaciklarin yerel en iyilerini Py, ve siiriiniin global en 1yisini Gpeg;
belirle
while(maksimum iterasyon sayisina ulasincaya kadar)
for (i=1; i<S,;i++)
do
Parcacik P; 'ye  Algoritma 3’te verilen coklu yer degistirme veya tek noktali yer
degistirme islemlerini uygula
Algoritma 4°te verilen tamir islemlerini pargacik P; {izerinde uygula
Yerel en iyiyi Pb; ve global en iyiyi Gp.s: giincelle
endfor
endwhile
Bitir

3.2.6. GDGA-PSO Hibrit Algoritmasi i¢in Sayisal Ornek

Bu bélimde HA'min nasil calistigini  daha 1yi anlayabilmek igin literatiir
problemlerinden Mertens'in 7 gorevli ve c¢evrim zamani 18 birim olan problemi ele

alinacaktir. Mertens 6rnegi ile ilgili detaylar B6liim 3.1.7'de verilmistir.
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HA'nin ilk asamasinda baslangi¢ ¢oziimii P, olusturulur. Bu o6rnekte baslangi¢ siirii
biiyiikliigiiniin kullanic1 tarafindan S,=8 olarak belirlendigini varsayalim. Gorev sayis1 D=7

oldugu igin, 8 adet 7 elemanli ¢6ziim pargaciklar1 Tablo 26'daki gibi olusturulmustur.

Tablo 23. Mertens Ornegi Baslangi¢ Siiriisii

Py P, P3 P, Ps Pg Py Pg
7 5 5 2 3 2 1 6
6 4 1 1 2 5 3 4
3 1 4 6 6 6 5 5
1 7 7 4 5 7 6 7
4 6 3 5 4 3 7 2
5 3 2 7 7 4 4 3
2 2 6 3 1 1 2 1

Baslangi¢ siiriisii olusturulduktan sonra her bir pargacik icin yerel en iyi Pp.s V€
global en iyinin Gp.gsecilmesi gerekir. Ilk iterasyon oldugu icin yerel eniyi Pp.s; her bir
parcacigin uyum degerine (fitness) esittir. Global en iyi Gpes ise bu parcaciklar arasinda
degeri en iyl olan degerdir. Parcaciklarin uyum degerlerini bulmak icin &ncelikle
parcaciklarin onciil ve ardil iligkisine uymas1 gerekir. Bu nedenle her bir pargacik {izerinde
tamir prosediiriiniin (Algoritma 4) uygulanmasi gerekir. Tamir asamalarindan gegen P;

pargacig1 Tablo 24'teki gibi son halini alacaktir.
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Tablo 24. P, Pargacig1 Tamir Islemi

P
P, . . . . . 1
Parcacig 1.Islem 2.Islem 3.Islem 4.Islem S.Islem Pasrgrz]tclilgalﬁm
7 1 1 1 1 1 1
6 6 4 4 4 4 4
3 3 3 7 7 7 7
1 7 7 3 2 2 2
4 4 6 6 6 5 5}
5 5 5 5 5 6 6
2 2 2 2 3 3 3

Diger pargaciklar da aymi tamir isleminden geg¢irilmistir. Tamir isleminden gecen

parcaciklarin son hali Tablo 25'te verilmistir.

Tablo 25. Tamir isleminden Sonra Pargaciklarin Yapisi

Py P, P3 P, Ps Pe P, Pg
1 1 1 1 1 1 1 1
4 4 2 2 2 2 2 4
7 2 4 5 5 5 5 2
2 7 7 4 6 4 6 7
5 5 3 6 4 3 4 5
6 3 5 7 7 7 7 3
3 6 6 3 3 6 3 6

Tamir igleminden gegen parcaciklarin yerel en iyileri ilk iterasyon oldugu igin

parcaciklarin degerleri ile aynidir Pb; = P;.
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Tablo 26. Tamir Isleminden Sonra Pargaciklarin Yerel En Iyileri

Pb, Pb, Pbs Pb, Pbs Pbg Pb, Pbg
1 1 1 1 1 1 1 1
4 4 2 2 2 2 2 4
7 2 4 5 5 5 5 2
2 7 7 4 6 4 6 7
5 5 3 6 4 3 4 5
6 3 5 7 7 7 7 3
3 6 6 3 3 6 3 6

Siirtideki biitiin pargaciklarin istasyon atamalar1 Tablo 27'de verilmistir.

Tablo 27. Istasyon Atamasi

Istasyon 1 Istasyon 2 Istasyon 3
Ppq 1,4,7 2,5 6,3
Py, 1,4,2 7,53 6
Py 1,2,4,7 3,5 6
Py 1,25 4,6 7,3
Pys 1,25 6,4 7,3
Pye 1,2,5 4,3,7 6
Py, 1,25 6,4 7,3
Pg 1,4,2 7,5,3 6

Burada herbir istasyondaki gorevlerin ileri ve geri hazirlik zamanlarinin toplami
¢evrim siiresi olan 18 birimi gegmemesi gerekir. Ornegin Pb, parcaciginin Istasyon 1'i su

sekilde hesaplanmistir:
[Tl S o R ol A o W VOB 18

—-1+0+3+0+5+3< 18 - 12< 18
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Diger istasyonlar da aym sekilde hesaplanmistir. Ayni islemler diger parcaciklar i¢in
uygulanmis ve her bir parcaci@in istasyon atamasi yapilmistir. Global en iyinin
Gpest Secilmesi i¢in parcaciklarin uyum degerlerinin karsilastirilmasi gerekir. Parcaciklarin

uyum degerleri Tablo 28'de verildigi gibidir.

Tablo 28. Pargaciklarin Uyum Degerleri

f(Pp1y)  f(Ppz)) f(Pp3) [f(Ppsy) f(Pps) [f(Ppe) f(Pp7)  f(Pps))

3 3 3 3 3 3 3 3

Tablo 28'de goriildiigii gibi biitiin par¢aciklarin yerel en iyilerinin degerleri birbirine
esit ve 3 ¢itkmistir. Bu esitlik durumunda rastgele bir parcacik global eniyi G, olacaktir.

Rastgele atama sonunda Gpes; = Pbg oldugunu varsayalim.

HA'ya gore bir sonraki asamada hangi yer degistirme isleminin yapilacagina karar
vermek i¢in [ parametresinin belirlenmesi gerekir. f parametresi Es. 3.8'de verildigi gibi
anlik iterasyonun (t), toplam iterasyona (T) oranidir. Ilk iterasyon oldugu igin t=1 olacaktir.

Toplam iterasyon sayisi da kullanici tarafindan belirlenecek olup, bu o6rnekte T=1.000

oldugunu varsayalim. Bu durumda S = ﬁ =0,001 olacaktir. Daha sonra program rastgele

bir say1 (R) dondiirecektir. Bu 6rnek icin R=0,3 oldugunu varsayalim. Algoritma 3'e gore

R> [ oldugu i¢in parcacik lizerinde ¢oklu yer degistirme islemi uygulanacaktir.

Coklu yer degistirme islemini Pb; iizerinde uygulamak igin rastgele Pb;'den ve
birbirinden farkli 3 farkli parcacigin yerel en iyisi secgilecektir. Bu ornek i¢in bunlarin
Pby, = Pb; Pb, = Pb,, Pb, = Pbs oldugunu varsayalim. Es. 3.5'e goére yer degistirme

vektorii S;'1 olustumak icin 6ncelikle Pb, ve Pbs parcaciklarinin lizerinde islem yapilacaktir.
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Tablo 29. S; Yer Degistirme Vektoriiniin Olusturulmasi

Pb,
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 2 5 4 6 7 3
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 2 S) 6 4 7 3
51
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 0 0 0 1 1 0 0

Yukarida Tablo 29'da Pb, ve Pbg pargaciklarinin olusturdugu S; yer degistirme
vektorii olusturulmustur. Ayni sekilde Es. 3.6'da verildigi gibi S, yer degistirme vektoriini
olusturmak i¢in Pb; ve Gpes: parcaciklarinin iizerinde islem uygulanacaktir. Bu 6rnekte ilk
iterasyonda  Gpest = Pbg  oldugu  igin Pb; ve Pbg parcaciklarimin  elemanlari

karsilastirilacaktir.

Tablo 30. S, Yer Degistirme Vektoriiniin Olusturulmasi

Pb,
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 4 7 2 5 6 3
: Gbest
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 4 2 7 5 3 6
52
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 0 0 1 1 0 1 1

Yer degistirme vektorleri S; ve S, olusturulduktan sonra, Pby, = Pbs parcacigimin yer

degistirme noktalarinin belirlenmesi i¢in Es. 3.7'ye gore esit olasilikla S; ve S, vektorlerinden
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biri secilir. Bu 6rnekte S, vektoriiniin secildigini varsayalim. Bu durumda S, vektoriiniin 1'e
karsilik gelen indislerinde Pbg pargaciginda yer degistirme islemi yapilacaktir. Dolayisiyla
Pb;'lin 3. ve 4. indislerine karsilik gelen gorevler yer degistireceklerdir. Ayni sekilde Pbs'iin
6. ve 7. indislerine karsilik gelen gorevler de yer degistireceklerdir. Dolayisiyla siirliniin yeni

eleman1 P; Pbs'lin yer degistirme isleminden sonraki hali olacaktir.

Tablo 31. P, Parcacigi

Py

Indis
Deger 1 2 7 4

[N
N
w
I
o
~

w o1
(o]
a1

Ancak olusan P; onciil ve ardil iligskisine uymadig i¢in Algoritma 4'te verilen tamir

isleminden gegecektir. Tamir isleminden gegen P;'in son hali asagida Tablo 32'deki gibi

olacaktir.
Tablo 32. P; Pargacigiin Son Hali
Py
Indis 1 2 3 4 5 6 7
Deger 1 2 4 7 3 5 6

Siirtiniin yeni liyesi P; olusturulduktan sonra yerel en iyi Pb; ve global en iyi G,
giincellenmektedir. Ancak bu 6rnekte P; parcaciginin yapisi ve uyum degeri degismedigi i¢in

yerel en iyi Pb, ve global en iyi G, ayni kalmistir.

Yukarida verilen asamalarin timii geri kalan P,, P3, P, Ps, Pg, P; Ve Pg olusturulmasi
asamasinda da kullanilacaktir. Her bir agsamada her bir parcacigin yerel en iyileri Pposy VE

global en iyi G, gincellenmektedir. Bu asamalar da bittikten sonra algoritmanin 1.
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iterasyonu bitmis olacaktir. Kullanici tarafindan belirlenen iterasyon sayisi kadar tim bu

islemler tekrarlanmaktadir. En son iterasyonda Gy, Olan parcacik en iyi ¢6ziim olmaktadir.
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DORDUNCU BOLUM

ARASTIRMANIN BULGULARI

Bu béliimde sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP i¢in gelistirilmis olan GDGA ve
HA metasezgisel yontemlerinin test problemleri iizerindeki deneysel ¢alisma sonuclar1 detaylh

bir sekilde agiklanmistir.
4.1. Deneysel Sonuclar

GDGA ve HA, MATLAB programinda kodlanmis ve test problemleri Intel Core 15,
2.4 GHz, 6 GB RAM ozelliklerine sahip PC kullanilarak test edilmistir. Test problemleri
http://www.assembly-line-balancing.de adresinden alinmustir. Literatiirde gecen ve optimum
coztimleri bilinen BMHDP’ye Scholl vd. (2013) tarafindan ileri (forward) ve geri (backward)

hazirlik zamanlart eklenerek sira-bagimli hazirlhk zamanli GMHDP i¢in 269 adet test
problemi olusturulmustur. Bu ¢alismada, deneysel ¢alisma igin bu test problemleri
kullanilacaktir. GDGA'nin kontrol parametreleri; c¢aprazlama orant (CR) ve baslangig
populasyonu sayisidir (N,). GDGA'nin mutasyon islemi yer degistirme isleminden olustugu
icin bu asamada kontrol parametresi bulunmamaktadir. HA'nin kontrol parametresi ise sadece
sirli buiytikligudiir (S,,). Baslangi¢ populasyonu Ny, baslangig siiriisii S,,, ve ¢aprazlama orani
(CR)" nin farkli degerleri i¢in GDGA ve HA c¢alistirilmistir. Bulunan sonuglara gore
Sn=N,=50 ve CR =0,5 degerlerinde algoritmanin makul zamanda en iyi sonuglar verdigi
gozlenmistir. Yolmeh ve Kianfar (2011) ve Pitakaso ve Sethanan (2015), test problemlerini,
gelistirdikleri algoritma ile 5 kez ¢6zmiis ve bulduklar1 en iyi sonuglar literatiirdeki diger
sonuclarla karsilagtirmiglardir. Bu calismada da benzer sekilde her bir test problemi igin
GDGA ve HA 5'er kez calistirilmis ve bulunan en iyi sonuglar kaydedilmistir. Toplam 269
adet test problemi oldugu i¢in toplamda 10.760 adet deney yapilmistir.

Scholl vd. (2013), hazirlik zamanlarini olusturmak igin . t,,; sayisini {ist sinir segmis
ve lcgensel esitsizligi saglayacak sekilde ileri ve geri hazirlik zamanlar1 olusturulmustur.

Burada t,,;, ortalama islem zamanim temsil etmekte ve a ise 0,25, 0,50, 0,75, 1,00
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sayillarindan birini almaktadir. Bu durumda ileri ve geri hazirlik zamanlar1 ortalama islem
stiresinin 12,5, 25, 37,5, 50%’sine kadar deger alabilmektedir. Dolayisiyla 4 farkli «
seviyesinde 4 farkli deney seti olusturulmustur. Detayli bilgi i¢in Scholl vd. (2013)
caligmasina bakilabilir. Bu ¢alismada biitiin a seviyeleri i¢in GDGA ve HA ¢alistiriimastir.

Test problemleri daha once de sdylendigi gibi literatiirde ¢alisilan BMHDP ye, Scholl
vd. (2013) tarafindan ileri ve geri hazirlik zamanlar1 eklenerek olusturulmustur. BMHDP nin
en iyi ¢oziimleri bilinmesine ragmen, olusturulan bu test problemleri ¢ok daha karmasik
oldugu i¢in en iyi ¢oziimleri bilinmemektedir. Dolayisiyla bu sorunun iistesinden gelebilmek
icin ve Andres vd. (2008), bulduklari algoritmalarin performanslarini belirleyebilmek i¢in bir
alt sinir (lower bound) metodu kullanmislardir. Andres vd. (2008), tarafindan kullanilan alt
sinir metodu daha sonra Scholl vd. (2013) tarafindan gelistirilmistir. Bu ¢alismada da Scholl
vd. (2013) tarafindan gelistirilen alt sinir denklemi (Es. 4.1) kullanildi.

LB = min{m > LB1|top + Thop™ + uiap < TC(m)} (4.1)
LBlz[t%] , TC(m)=m.c

Es. 4.1°deki LB: Istasyon sayisinin alt siiri, trop: Biitlin gorevlerin toplam iglem
zamani, n: Toplam gorev sayis1, m: Bilinen en iyi istasyon sayisi, T¢g, - N-m sayidaki gorevin
arasindaki toplam ileri hazirlik zamam, pi,: m sayidaki gorevin arasindaki toplam geri

hazirlik zamani ve ¢: Cevrim zamanini gostermektedir.

Bu caligmadaki GDGA ve HA, Scholl vd. (2013) tarafindan sira-bagimli hazirlik
zamanli GMHDP ¢6ziimii i¢in gelistirilen ve en iyi sonuglar1 bulan 4 farkli sezgisel olan
FBRI10, FBCRI10, FBCRI100 ve FBLS10 ile karsilastirilmistir. Bulunan sonuglar Tablo 33
Tablo 34, Tablo 35 ve Tablo 36'da verilmistir.
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Tablo 33. GDGA, HA ve diger sezgisellerin karsilastirmasi (0=1,00 veri seti i¢in)

FBRI FBCRI FBCRI FBLS GDGA
10 10 100 10 HA
RelLB (%) 31,19 31,19 30,27 35,39 29,87 27,16
#Opt 8 8 8 4 20 24
CPU (sn) 1,86 1,86 18,85 6,32 54 16,16

Tablo 34. GDGA, HA ve diger sezgisellerin karsilagtirmasi (0=0,75 veri seti i¢in)

FBRI FBCRI FBCRI FBLS GDGA
10 10 100 10 HA
Rel.LB (%) 26,04 26,03 25,23 29,02 27,92 23,61
#Opt 14 14 15 13 32 40
CPU (sn) 1,78 1,77 17,97 6,20 53,31 16,22

Tablo 35. GDGA, HA ve diger sezgisellerin karsilagtirmasi (0=0,50 veri seti i¢in)

FBRI FBCRI FBCRI FBLS GDGA
10 10 100 10 HA
Rel.LB (%) 20,64 20,64 20,09 22,51 20,57 17,37
#Opt 20 20 20 18 39 47
CPU (sn) 1,68 1,66 17,23 6,14 54,78 16,91
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Tablo 36. GDGA, HA ve diger sezgisellerin karsilastirmasi (0=0,25 veri seti i¢in)

FBRI FBCRI FBCRI FBLS GDGA
10 10 100 10 HA
Rel.LB (%) 14,00 14,00 13,57 14,85 11,52 9,40
#Opt 30 30 32 29 87 96
CPU (sn) 1,66 1,67 16,19 6,41 49,50 15,84

Yukaridaki tablolarda verilen Rel.LB (%): Bulunan sonucun istasyon alt sinir
sayisindan ortalama sapma yiizdesi, #Opt: Bulunan en iyi ¢6ziim sayisi, CPU (sn):

Algoritmanin her bir problem i¢in saniye cinsinden ortalama ¢alisma siiresidir.

Tablo 33’e bakildiginda GDGA'nin 0=1,00 veri seti i¢in, 269 test problemi iginde
buldugu ¢6ziimlerin alt sinirdan ortalama sapma yiizdesi %29,87 ile sezgisel algoritmalardan
daha iyi sonuglar buldugu goriilmektedir. HA'nin ise alt sinirdan ortalama sapma yiizdesi
%27,16 ile hem GDGA'dan hem de sezgisellerden daha iyi sonuglar vermistir. Bununla
birlikte sezgisel algoritmalar 269 test problemi iginde 8 adet en iyi sonuca ulagmisken, GDGA
20 adet ve HA ise 24 adet en iyi sonuca ulagsmistir. GDGA, sezgisellere gore daha fazla en iyi
sonuca ulagmistir. HA ise hem GDGA'dan hem de diger sezgisellerden daha fazla en iyi
sonuca ulagarak daha iyi bir performans gosterdigi soylenebilir. GDGA, 54 saniye ortalama
CPU caligsma siiresiyle sezgisellere gore daha uzun zamanda sonuca ulagsmistir. HA ise 16,16
saniye ortalama CPU calisma siiresiyle, en iy1 sonucu veren FBCRI100 sezgiselinden daha

kisa zamanda sonuca ulasmuistir.

Tablo 34’e bakildiginda GDGA'nin 0=0,75 veri seti i¢in, 269 test problemi i¢inde
buldugu ¢éziimlerin alt simirdan ortalama sapma yiizdesi %27,92 ile FBRI10, FBCRI10,
FBCRI100 sezgisel algoritmalarindan daha diisiik; FBLS10 sezgiselinden ise daha iyi
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performans gosterdigi goriillmektedir. HA'nin ise alt sinirdan ortalama sapma yiizdesi %23,61
ile hem GDGA'dan hem de sezgisellerden daha iyi sonuglar vermistir. Bununla birlikte 269
test problemi i¢inde sezgiseller arasinda en iyi performans gosteren FBCRI100 sezgiseli 15
adet en iyi sonuca ulasmisken, GDGA 32 adet ve HA ise 40 adet en iyi sonuca ulasmistir.
GDGA, sezgisellere gore daha fazla en iyi sonuca ulagmistir. Burada yine HA'nin hem
GDGA'dan hem de diger sezgisellerden daha fazla en iyi sonuca ulasarak daha iyi bir
performans gosterdigi sOylenebilir. GDGA; 53,31 saniye ortalama CPU galisma siiresiyle
sezgisellere gore daha uzun zamanda sonuca ulagmistir. HA ise 16,22 saniye ortalama CPU
caligma siiresiyle, en iyi sonucu veren FBCRI100 sezgiselinden daha kisa zamanda sonuca

ulagmustir.

Tablo 35 incelendiginde GDGA'nin a=0,50 veri seti i¢in, 269 test problemi i¢inde
buldugu ¢6ziimlerin alt sinirdan ortalama sapma yiizdesi %20,57 ile FBCRI1100 sezgiselinden
daha disiik; FBRI10, FBCRI10, FBLS10 sezgisellerinden ise daha iyi performans gosterdigi
goriilmektedir. HA ise alt sinirdan ortalama sapma yiizdesi %17,37 ile hem GDGA'dan hem
de sezgisellerden daha iyi sonuglar vermistir. Bununla birlikte 269 test problemi iginde
sezgiseller arasinda FBRI10, FBCRI10 ve FBCRI100 sezgiselleri 20 adet en iyi sonuca
ulagsmisken, GDGA 39 adet ve HA ise 47 adet en iyi sonuca ulasmistir. GDGA, sezgisellere
gore daha fazla en i1yi sonuca ulasmistir. Bu sonuglara gore HA'nin hem GDGA'dan hem de
sezgisellerden daha fazla en 1yi sonuca ulasarak daha 1yi bir performans gosterdigi
sOylenebilir. GDGA,; 54,78 saniye ortalama CPU c¢aligma siiresiyle sezgisellere gore daha
uzun zamanda sonuca ulagmistir. HA ise 16,91 saniye ortalama CPU c¢aligma siiresiyle, en iyi

sonucu veren FBCRI100 sezgiselinden daha kisa zamanda sonuca ulagmustir.

Tablo 36 incelendiginde GDGA'nin 0=0,25 veri seti igin, 269 test problemi i¢inde
buldugu ¢odziimlerin alt sinirdan ortalama sapma yiizdesi %11,52 ile tim sezgisellerinden
daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. HA ise alt sinirdan ortalama sapma yiizdesi
%9,40 ile hem GDGA'dan hem de sezgisellerden daha iyi sonuglar vermistir. Bununla
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birlikte 269 test problemi iginde sezgiseller arasinda en iyi performans gosteren FBCRI100
sezgiseli 32 adet en iyi sonuca ulagsmisken, GDGA 87 adet ve HA ise 96 adet en iyi sonuca
ulagmistir. GDGA, sezgisellere gore daha fazla en iyi sonuca ulasmigtir. HA'nin ise yine hem
GDGA'dan hem de sezgisellerden daha fazla en iyi sonuca ulasarak daha iyi bir performans
gosterdigi soylenebilir. GDGA; 49,50 saniye ortalama CPU calisma siiresiyle sezgisellere
gore daha uzun zamanda sonuca ulasmistir. HA ise 15,84 saniye ortalama CPU c¢alisma

stiresiyle, en iyi sonucu veren FBCRI100 sezgiselinden daha kisa zamanda sonuca ulagsmustir.

Tablolar karsilagtirlldiginda o seviyeleri diistiikkge problemlerin zorluk derecesi
azaldig1 i¢in tiim algoritmalarin daha iyi sonuglar verdigi gortilmektedir. GDGA, 0=1,00 ve
a=0,25 seviyelerinde sezgisellerden daha iyi sonuglar bulmusken, 0=0,50 ve 0=0,75
seviyelerinde ise daha diisiik performans gostermistir. Fakat GDGA'nin tiim o seviyelerinde
buldugu en iyi ¢oziim sayist sezgisellerin buldugu en iyi ¢6ziim sayisindan fazla olmustur.
Dolayistyla GDGA'nin genel itibariyle sezgisellerden daha iyi bir performans gosterdigi
sOylenebilir. HA ise tim a seviyelerinde hem sezgisellerden hem de GDGA'dan daha iyi
sonuglar vermistir. GDGA'nin bilgisayardaki ortalama galisma siiresi sezgisellere ve HA'ya
gore tiim o seviyelerinde daha uzun siirmiistiir. HA'nin bilgisayardaki ortalama ¢alisma stiresi
ise diger sezgisellere gore en iyi sonug¢ veren FBCRI100 sezgiselinden tiim o seviyelerinde
daha kisa stirmiistiir. Ancak, HA'nin ¢alisma siiresi diger sezgisellerden ise biraz daha uzun
stirmiistiir. Ancak, ¢oziim kalitesi bakimindan daha iistiin oldugu i¢in bu fark kabul edilebilir

bir seviyededir.
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BESINCI BOLUM

SONUC VE ONERILER

MHDRP literatiirinde su ana kadar ¢ok fazla calisma yapilmistir. Bu calismada ele
alinan sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP ise pratikte ¢ok fazla karsilasilan bir problem
olmasina ragmen literatiirde ¢ok fazla yer bulmamistir. Literatiirdeki bu aci1g1 kapatmak i¢in
bu calisma yapilmistir. Daha 6nce bu konuyla ilgili yapilan ¢alismalarda (Andres vd. (2008),
Martino ve Pastor (2010), Scholl vd. (2013)), bu problem tipi sezgisel yontemlerle ¢oziilmiis
olup ileride yapilacak ¢aligmalarda metasezgisel yontemlerin uygulanabilecegi Onerilmistir.
Dolayisiyla bu oneriler dikkate alinarak bu ¢alismada literatiirde ilk defa sira-bagimli hazirlik

zamanli tip-1 GMHDP bir hibrit metasezgisel yontemle ¢6ziilmiistiir.

Bu ¢alismada, sira-bagimli hazirlik zamanli tip-1 GMHDP'nin ¢6ziimii ig¢in 6ncelikle
yeni bir DGA gelistirilmistir. Daha sonra gelistirilen bu DGA (GDGA) ve PSO algoritmalari
hibritize edilerek bir hibrit algoritma (HA) onerilmisir. Bu ¢alismada ¢oziilmeye galigilan sira-
bagimli hazirlik zamanli GMHDP, BMHDP’den ¢ok daha karmagik yapiya sahiptir. Bu
MHDP tipinde hem gorevlerin istasyonlara atanmasi, hem de istasyonlara atanan goérevlerin
arasinda bir ¢izelgeleme yapilmasi gerekmektedir. Dolayisiyla bu durum bu problemi ¢ok
daha karmagik hale getirmektedir. Bu tiir NP-zor problemler i¢in dogrusal programlama,
dinamik programlama ve dal-sinir algoritmalar1 gibi kesin yontemlerle makul zamanlarda
optimum ¢oziimlerinin bulunmasi biiyilk problemler i¢in ¢ok zordur. Bu nedenle, bu tiir
problemlerin ¢oztimleri i¢in literatiirde sezgisel veya metasezgisel yontemler c¢ok sik
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da GDGA ve HA metasezgiselleri kullanilarak sira-bagimh
hazirlik zamanli GMHDP ¢6ztilmiistiir.

Bu calismada 6nerilen GDGA ve HA, klasik DGA ve PSQO'dan farkli olarak kesikli bir
yapida olan sira-bagimli hazirlik zamanli GMHDP’ye uyarlanmistir. Bu yiizden klasik
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DGA'da kullanilan caprazlama ve mutasyon operatorleri GDGA ve HA'da c¢ogunlukla
degistirilmistir. Her iki yontemde yer degistirme (swap) islemleri kullanilmistir. GDGA ve
HA'min literatiirdeki diger sezgisel yontemlere {istlinliik saglamasinin sebebi kullanilan bu yer
degistirme islemleridir. Yapilan deneylerde GDGA, literatiirdeki sezgisel yontemlere gore en
iyi ¢6ziime yakinsama yetenegi agisindan genelde istiinliik saglamistir. GDGA'da mutasyon
operatorii olarak kullanilan yer degistirme islemi, global aramayi etkin bir sekilde yapmasina
ragmen, ¢aprazlama operatdrii yerel aramada ayn1 basariy1 gostermemistir. Bu nedenle HA'da
caprazlama operatorii yerine tek noktali yer degistirme islemi uygulanmistir. Tek noktali yer
degistirme islemi yerel aramada caprazlama operatoriinden daha basarili olmustur. HA'nin
diger bir avantaj1 ise global arama (kesif) ve yerel arama (faydalanma) arasindaki dengeyi
saglamak i¢in kullandig1 B parametresidir. PSO'da kullanilan global en iyi (Gpest) Ve lokal en
1yi (Ppest) kavramlart ile GDGA'nin birlesmesi HA'nin en giiglii yanlarindan biri oldugu
sOylenebilir. Bu nedenlerden dolay1 HA, hem sezgisellere hem de GDGA'ya goére daha kisa

CPU c¢aligma siirelerinde daha fazla en iyi ¢oziimlere ulasabilmistir.

Bundan sonraki yapilacak ¢alismalarda asagida belirtilen hususlar degerlendirmeye

alinabilir:

*

% Bu calismada GDGA'nin parametrelerinin en iyilenmesi i¢in kapsamli bir deney
tasartmi yapilmamustir. Ileriki calismalarda parametre en iyilenmesi icin bir deney
tasarimi yapilabilir.

% Sira-bagimli hazirlik zamanl tip-2 GMHDP i¢in bu ¢alismada kullanilan GDGA ve
HA uygulanabilir.

¢ Stra-bagimhi hazirlik zamanli GMHDP’ nin daha karmasik ve gercekei hali olan sira-

bagimli hazirlik zamanli U-tipi, ¢ift tarafli veya paralel istasyonlu GMHDP i¢in de bu

calismada kullanilan GDGA ve HA uygulanabilir.
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EKLER

Ek 1: Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ve Hibrit Algoritma Sonuclar:
(¢ = 1,00 Veri Seti i¢in)

Problem Adi Alt Simir | Bulunan En | Bulunan En CPU CPU
(Lower Iyi Istasyon | lyi istasyon | Zamam (sn) | Zamami (sn)
Bound) Sayisi Sayis1 (HA)

(GDGA) (GDGA) (HA)

Arclll c=10027 16 22 21 51,96 16,40
Arclll c=10743 15 21 20 50,71 16,16
Arclll c=11378 14 19 18 52,54 15,82
Arclll c=11570 14 19 19 50,03 15,75
Arclll c=17067 9 13 12 47,05 15,00
Arclll c=5755 27 29 29 56,67 17,24
Arclll c=5785 27 29 29 54,89 17,10
Arclll c=6016 26 30 30 56,90 17,12
Arclll c=6267 25 32 31 56,89 17,49
Arclll c=6540 24 32 31 55,96 17,74
Arclll c=6837 23 33 32 56,83 17,63
Arclll c=7162 22 32 31 59,85 17,55
Arclll c=7520 21 31 30 58,45 17,25
Arclll c=7916 20 29 29 55,41 16,95
Arclll c=8356 19 27 27 58,29 16,65
Arclll c=8847 18 25 24 53,46 16,57
Arclll c=9400 17 24 23 52,61 16,35
Arc83 ¢=10816 8 10 10 36,24 11,20
Arc83 c=3786 21 23 23 40,70 12,73
Arc83 ¢=3985 20 24 24 42,11 12,67
Arc83 c=4206 19 24 24 43,57 12,87
Arc83 c=4454 18 25 25 42,05 13,12
Arc83 c=4732 17 25 24 42,52 13,09
Arc83 c=5048 16 23 22 40,82 12,56
Arc83 c=5408 15 21 20 39,90 12,53
Arc83 c=5824 14 19 19 39,45 12,33
Arc83 ¢=5853 14 19 18 38,72 12,33
Arc83 ¢=6309 13 18 17 38,87 11,99
Arc83 c=6842 12 16 16 37,71 11,89
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Arc83 c=6883 12 16 16 37,78 11,75
Arc83 c=7571 11 15 14 37,46 11,63
Arc83 c=8412 10 13 13 36,84 11,52
Arc83 c=8898 9 12 12 36,10 11,44
Tonge70 c=160 23 25 25 40,57 11,69
Tonge70 c=168 22 26 25 39,27 11,92
Tonge70 _c=176 21 26 26 37,68 11,86
Tonge70 c=185 20 27 26 40,98 11,77
Tonge70_c=195 19 27 26 39,77 11,85
Tonge70 c=207 18 28 25 38,46 11,82
Tonge70_c=220 17 25 24 39,62 11,50
Tonge70 c=234 16 23 23 37,22 11,28
Tonge70 _c=251 15 21 20 36,06 11,07
Tonge70_c=270 14 19 18 35,39 10,87
Tonge70 c=293 13 17 17 35,78 10,69
Tonge70_c=320 12 16 15 33,20 10,35
Tonge70 c=364 10 14 14 32,26 10,32
Tonge70 _c=410 9 12 12 31,62 10,06
Tonge70 c=468 8 11 11 31,74 9,86
Tonge70 c=527 7 10 9 30,56 9,86
barthol2_c=101 45 63 61 100,26 28,17
barthol2_c=104 44 63 61 95,14 27,08
barthol2_c=106 43 63 61 100,63 26,51
barthol2_c=109 42 64 61 97,70 27,11
barthol2_c=112 41 63 60 96,40 26,87
barthol2_c=115 40 62 58 87,61 26,11
barthol2 c=118 39 60 56 88,50 26,10
barthol2_c=121 38 58 54 91,66 26,71
barthol2_c=125 36 55 54 115,69 25,45
barthol2_c=129 35 53 48 93,94 31,40
barthol2_c=133 34 51 48 88,41 28,22
barthol2_c=137 33 50 47 101,53 30,30
barthol2_c=142 32 48 45 89,11 26,01
barthol2_c=146 31 46 44 106,83 34,44
barthol2_c=152 30 43 41 81,16 26,71
barthol2_c=157 29 41 40 87,20 25,78
barthol2_c=163 28 39 38 91,64 25,92
barthol2_¢=170 27 38 36 90,64 24,08
barthol2_c=84 53 58 57 101,06 26,91
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barthol2_c=85 52 58 56 96,15 27,19
barthol2_c=87 51 59 57 98,85 27,15
barthol2_c=89 50 60 58 106,38 27,52
barthol2_c=91 49 59 59 100,03 27,91
barthol2_c=93 48 60 58 100,48 27,45
barthol2_c=95 47 60 59 95,23 28,08
barthol2_c=97 46 62 60 104,13 28,20
barthol2_c=99 46 62 59 105,91 27,84
barthold c=403 14 14 14 66,16 21,43
barthold c=434 13 15 14 68,15 21,79
barthold c=470 12 13 13 69,41 21,03
barthold c=513 11 13 12 65,52 21,10
barthold c=564 10 11 11 64,67 21,08
barthold c=626 9 10 10 69,55 21,21
barthold c=705 8 9 9 64,57 20,74
barthold_c=805 7 8 8 63,92 20,79
bowman8 c=20 5 6 6 6,86 3,26
buxey c=27 14 14 14 17,64 6,32
buxey ¢=30 13 15 15 17,98 6,38
buxey c=33 12 15 15 17,50 6,29
buxey c=36 11 15 15 17,99 6,66
buxey c=41 9 12 12 16,50 6,02
buxey c=47 8 10 10 16,22 5,73
buxey c=54 7 9 8 15,66 5,49
gunther_c=41 13 14 14 19,90 6,90
gunther_c=44 12 14 14 20,02 6,89
gunther_c=49 11 15 15 20,11 7,06
gunther_c=54 10 15 14 20,35 6,95
gunther_c=61 9 12 12 18,53 6,60
gunther_c=69 8 10 10 17,44 6,42
gunther _c=81 7 9 9 16,92 6,26
hahn_c=2004 8 11 11 24,35 8,70
hahn_c=2338 7 9 9 23,67 8,24
hahn_c=2806 6 8 8 23,27 8,11
hahn_c=3507 5 6 6 22,67 7,91
hahn_c=4676 4 5 5 22,36 8,15
heskia c=138 8 11 11 15,96 5,91
heskia_c=205 6 7 7 14,18 5,47
heskia_c=216 5 7 7 14,11 5,29
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heskia_c=256 5 6 6 13,62 5,38
heskia_c=324 4 5 4 13,12 5,15
heskia_c=342 4 4 4 12,90 5,06
jackson_c=10 7 8 8 8,53 3,68
jackson c=13 5 6 6 8,00 3,55
jackson_c=14 5 5 5 7,51 3,46
jackson _c=21 3 3 3 6,73 3,22
jackson_c=7 9 9 9 8,89 3,77
jackson_c=9 7 8 8 8,64 3,74
jaeschke c=10 6 8 8 7,71 3,45
jaeschke c=18 3 4 4 6,36 3,40
jaeschke c=6 8 9 9 7,50 3,19
jaeschke c=7 7 8 8 7,72 3,44
jaeschke c=8 7 8 8 7,61 3,45
kilbrid ¢c=110 6 7 7 20,81 7,24
kilbrid c=111 6 7 7 20,15 6,84
kilbrid c=138 5 6 6 19,45 6,93
kilbrid c=184 4 4 4 19,28 6,77
kilbrid_c=56 11 11 11 21,63 7,38
kilbrid_c=57 11 11 11 21,51 7,51
kilbrid c=62 10 12 11 22,45 7,38
kilbrid_c=69 9 12 11 22,04 7,51
kilbrid ¢c=79 8 10 10 21,77 7,15
kilbrid_c=92 7 9 8 20,91 6,88
lutzl c=1414 11 11 11 17,13 6,18
lutzl c=1572 10 12 12 17,08 6,42
lutzl c=1768 9 12 12 17,38 6,10
lutzl ¢=2020 8 12 12 17,61 6,22
lutzl c=2357 7 9 9 16,34 5,83
lutzl c=2828 6 7 8 15,91 5,65
lutz2 c=11 53 57 56 59,57 17,43
lutz2 c=12 49 57 55 55,64 17,52
lutz2_c=13 46 58 55 55,78 17,88
lutz2 c=14 43 56 56 56,15 17,56
lutz2 c=15 41 57 55 56,13 17,57
lutz2 c=16 38 54 53 55,18 17,37
lutz2_c=17 36 50 49 56,04 16,87
lutz2 c=18 34 45 44 52,75 22,76
lutz2 c=19 32 43 41 52,68 20,99
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lutz2_c=20 30 38 37 50,76 17,34
lutz2 c=21 28 36 35 49,60 15,41
lutz3 ¢=103 18 24 23 45,22 13,88
lutz3 c=110 17 22 22 44,20 14,44
lutz3 c=118 15 21 20 42,78 13,49
lutz3 c=127 14 19 19 42,04 13,40
lutz3 c=137 13 17 17 43,09 13,14
lutz3 c=150 12 16 16 40,18 13,44
lutz3 c=75 24 25 25 44,16 14,06
lutz3 c=79 23 25 25 46,26 14,68
lutz3 c=83 22 26 26 46,41 14,73
lutz3 c=87 21 27 26 45,55 14,39
lutz3 c=92 20 27 28 47,48 14,72
lutz3 c=97 19 25 25 46,92 14,48
mansoor_c=48 5 5 5 7,61 3,56
mansoor_c=62 4 5 5 8,06 4,02
mansoor_c=94 3 3 3 6,90 3,47
mertens_c=10 4 6 6 6,41 3,14
mertens_c=15 3 3 3 5,48 2,98
mertens_c=18 2 3 3 5,49 3,00
mertens_c=6 6 6 6 6,35 3,15
mertens_c=7 6 6 6 6,31 3,17
mertens_c=8 5 6 6 6,20 3,24
mitchell_c=14 9 10 9 12,53 5,12
mitchell c=15 9 10 10 12,48 5,06
mitchell _c=21 7 8 8 12,13 4,82
mitchell _c=26 5 6 6 11,18 4,62
mitchell _c=35 4 5 4 10,88 4,42
mitchell _c=39 4 4 4 10,56 4,48
mukherje_c=176 25 27 27 45,83 14,92
mukherje c=183 24 27 27 45,96 15,17
mukherje_c=192 23 28 28 46,29 15,91
mukherje_c=201 22 29 28 47,80 17,07
mukherje _c=211 21 29 28 47,52 16,09
mukherje_c=222 20 28 27 47,26 14,91
mukherje_c=234 19 27 26 46,60 14,88
mukherje_c=248 18 25 25 45,66 14,92
mukherje_c=263 17 24 24 45,00 14,47
mukherje_c=281 16 23 22 44,72 14,36
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mukherje c=301 15 20 20 42,98 13,99
mukherje_c=324 14 19 18 42,30 14,20
mukherje c=351 13 17 17 42,13 13,55
roszieg_c=14 11 11 11 14,22 5,36
roszieg c=16 10 11 11 14,38 5,42
roszieg_c=18 9 11 11 14,20 5,44
roszieg_c=21 8 9 9 13,66 5,29
roszieg_c=25 7 7 7 12,97 5,47
roszieg_c=32 5 6 6 12,63 5,59
sawyer30 c=25 15 15 15 17,75 6,14
sawyer30 c=27 14 14 14 17,39 6,16
sawyer30 c=30 13 14 14 18,67 6,13
sawyer30 c=33 12 14 14 17,66 6,19
sawyer30 c=36 11 14 14 17,58 6,09
sawyer30 c=41 9 12 12 16,83 5,88
sawyer30_c=47 8 10 10 16,22 5,62
sawyer30 c=54 7 9 9 15,55 5,57
sawyer30 c=75 5 6 6 14,65 5,26
scholl_c=1394 51 54 54 240,41 56,07
scholl_c=1422 50 56 56 219,82 58,16
scholl_c=1452 49 58 58 232,48 58,87
scholl_c=1483 48 59 59 228,20 57,60
scholl_c=1515 47 61 60 215,41 56,86
scholl_c=1548 46 63 61 290,50 57,08
scholl_c=1584 45 64 62 227,35 57,60
scholl_¢c=1620 44 65 63 248,27 58,93
scholl_c=1659 43 63 61 255,08 56,98
scholl_c=1699 42 62 60 243,17 57,48
scholl_c=1742 41 60 59 264,20 57,46
scholl_c=1787 40 58 57 195,10 57,87
scholl_c=1834 39 56 56 210,76 55,61
scholl_c=1883 38 55 55 187,98 56,61
scholl_¢=1935 37 54 52 214,66 55,62
scholl_c=1991 36 52 51 174,05 60,13
scholl_c=2049 35 50 49 187,59 56,11
scholl_c=2111 34 48 47 187,69 55,74
scholl_c=2177 33 47 46 195,36 56,22
scholl_c=2247 32 44 44 185,48 54,80
scholl_c=2322 31 43 42 193,59 54,43
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scholl_c=2402 30 42 41 174,98 54,40
scholl_c=2488 29 40 39 219,51 55,25
scholl_c=2580 28 38 38 186,11 54,16
scholl_c=2680 27 37 36 161,33 54,01
scholl_c=2787 26 36 35 162,06 54,36
warnecke c=104 16 24 23 32,60 10,11
warnecke c=111 15 22 22 31,60 10,10
warnecke c=54 31 33 32 35,75 10,89
warnecke c=56 29 33 32 35,98 11,01
warnecke c=58 29 33 33 35,72 11,00
warnecke c=60 28 34 34 36,32 11,23
warnecke c=62 27 34 34 36,64 11,21
warnecke c=65 26 35 33 36,70 11,42
warnecke c=68 25 35 33 36,42 11,57
warnecke c=71 24 34 34 36,74 11,24
warnecke c=74 23 34 34 37,14 11,28
warnecke c=78 22 34 34 37,59 11,35
warnecke c=82 21 34 32 37,33 11,22
warnecke c=86 20 31 30 36,18 10,92
warnecke ¢=92 19 28 27 38,91 10,55
warnecke ¢=97 18 26 25 34,56 10,38
wee-mag_c=28 63 64 64 52,37 16,29
wee-mag_c=29 63 64 63 52,85 15,79
wee-mag_c=30 62 64 63 53,29 16,06
wee-mag_c=31 62 64 63 52,25 15,90
wee-mag_c=32 61 64 63 51,44 15,72
wee-mag_c=33 61 64 64 55,00 15,82
wee-mag_c=34 61 64 64 51,72 16,09
wee-mag_c=35 60 64 64 50,38 16,04
wee-mag_c=36 60 64 63 50,23 15,75
wee-mag_c=37 60 64 64 51,52 15,64
wee-mag_c=38 60 64 64 51,35 15,92
wee-mag_c=39 60 64 64 51,20 15,74
wee-mag_c=40 60 64 64 50,72 15,78
wee-mag_c=41 59 64 63 51,73 15,71
wee-mag_c=42 55 64 63 51,33 15,93
wee-mag_c=43 50 64 64 52,81 15,93
wee-mag_c=45 40 64 64 51,31 16,12
wee-mag_c=46 39 64 64 51,03 15,94
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wee-mag_c=47 38 64 63 53,56 16,04
wee-mag_c=49 36 63 63 51,16 15,92
wee-mag_c=50 35 62 62 50,99 15,97
wee-mag_c=52 34 61 61 49,76 15,77
wee-mag_c=54 32 60 60 50,51 15,50
wee-mag_c=56 31 60 60 49,21 15,63
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Ek 2: Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ve Hibrit Algoritma Sonug¢lar:
(¢ = 0,75 Veri Seti i¢in)

Problem Adi Alt Bulunan | Bulunan CPU Zamam CPU Zamam
Sinir En lyi En lyi (sn) (sn)
(Lower | Istasyon | Istasyon
Bound) Sayisi Sayisi (GDGA) (HA)
(GDGA) (HA)

Arcl11l ¢=10027 16 21 20 51,58 15,45
Arcl11l ¢=10743 15 19 19 50,89 15,50
Arcll1l c=11378 14 18 17 52,75 15,05
Arcl11 ¢=11570 14 18 17 53,08 15,01
Arclll c=17067 9 12 12 48,62 14,28
Arcll1l c=5755 27 29 29 58,05 16,50
Arcl1l c=5785 27 30 29 55,93 16,75
Arcl1ll c=6016 26 31 30 56,28 16,36
Arclll c=6267 25 32 31 56,59 17,01
Arcl1l c=6540 24 33 31 57,89 17,07
Arcl1ll c=6837 23 34 32 58,27 16,91
Arclll c=7162 22 33 31 57,45 16,75
Arcl1l c=7520 21 32 30 57,62 16,35
Arcl1l c=7916 20 29 28 55,94 16,27
Arcl11l c=8356 19 28 26 55,39 16,07
Arcl11l c=8847 18 26 24 56,57 15,82
Arcl11 ¢=9400 17 24 23 53,29 15,94
Arc83 ¢=10816 8 10 10 38,59 10,78
Arc83 c=3786 21 32 31 45,07 13,23
Arc83 ¢=3985 20 22 21 40,58 12,47
Arc83 c=4206 19 25 24 42,76 12,37
Arc83 c=4454 18 26 25 45,31 12,44
Arc83 ¢c=4732 17 25 24 47,71 12,38
Arc83 ¢=5048 16 23 23 44,24 12,19
Arc83 ¢=5408 15 22 20 43,76 11,86
Arc83 c=5824 14 20 19 43,87 11,88
Arc83 c=5853 14 20 19 43,43 11,85
Arc83 c=6309 13 18 17 42,24 11,61
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Arc83 c=6842 12 16 16 40,40 11,55
Arc83 c=6883 12 16 16 39,59 11,50
Arc83 c=7571 11 15 14 38,69 11,36
Arc83 c=8412 10 13 13 38,15 11,19
Arc83 c=8898 9 12 12 37,64 11,03
Tonge70_c=160 23 25 25 37,22 11,17
Tonge70_c=168 22 26 25 38,35 11,79
Tonge70 c=176 21 28 25 38,13 11,91
Tonge70_c=185 20 28 26 38,81 11,82
Tonge70 c=195 19 28 26 38,90 12,09
Tonge70_c=207 18 25 24 37,87 11,56
Tonge70 c=220 17 24 23 37,65 11,34
Tonge70 c=234 16 21 21 36,13 11,27
Tonge70_c=251 15 20 19 36,47 10,98
Tonge70 c=270 14 19 18 35,82 10,88
Tonge70 c=293 13 17 16 34,02 10,86
Tonge70 c=320 12 16 15 33,12 10,47
Tonge70_c=364 10 13 13 33,27 10,23
Tonge70 c=410 9 12 11 32,17 10,15
Tonge70 c=468 8 10 10 31,38 9,81
Tonge70 c=527 7 9 9 30,92 9,51
barthol2_c=101 45 65 60 97,03 25,56
barthol2_c=104 44 66 60 92,49 25,63
barthol2_c=106 43 64 58 92,18 25,78
barthol2_c=109 42 62 58 89,72 25,06
barthol2_c=112 40 60 54 89,68 25,47
barthol2_c=115 39 57 53 91,89 25,85
barthol2_c=118 38 56 51 89,17 24,79
barthol2_c=121 37 54 50 91,34 24,67
barthol2_c=125 36 51 48 87,93 24,13
barthol2_c=129 35 50 46 87,84 25,28
barthol2_c=133 34 48 45 87,05 23,73
barthol2_c=137 33 46 43 84,20 23,72
barthol2_c=142 32 45 41 85,91 23,96
barthol2_c=146 31 43 40 82,26 23,15
barthol2_c=152 30 40 38 82,57 23,28
barthol2_c=157 29 39 37 80,63 22,91
barthol2_c=163 28 37 35 80,30 22,63
barthol2_¢=170 26 35 34 80,74 22,21
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barthol2_c=84 53 60 57 93,49 25,55
barthol2_c=85 52 59 56 90,49 24,77
barthol2_c=87 51 61 57 92,40 25,28
barthol2_c=89 50 61 58 91,32 24,97
barthol2_c=91 49 62 59 92,04 25,50
barthol2_c=93 48 63 59 93,81 25,24
barthol2_c=95 47 63 59 95,08 25,70
barthol2_c=97 46 64 60 103,48 25,59
barthol2_c=99 46 64 60 99,19 25,21
barthold c=403 14 14 14 68,29 19,71
barthold c=434 13 14 14 68,63 19,92
barthold c=470 12 13 12 67,74 20,12
barthold c=513 11 12 11 67,35 19,52
barthold _c=564 10 11 10 66,99 19,61
barthold c=626 9 10 9 66,89 19,59
barthold _c=705 8 8 8 66,46 19,56
barthold c=805 I 7 7 66,73 19,33
bowman8_c=20 S 6 6 6,63 3,08
buxey c=27 14 14 14 16,77 5,83
buxey ¢=30 13 14 15 17,81 5,95
buxey c=33 12 14 15 17,62 5,83
buxey c=36 11 13 13 16,84 5,85
buxey c=41 9 11 11 16,41 5,51
buxey c=47 8 10 9 15,69 5,26
buxey c=54 7 8 8 14,98 5,23
gunther_c=41 13 14 14 20,30 6,50
gunther_c=44 12 14 14 20,17 6,47
gunther_c=49 11 15 14 20,40 6,55
gunther_c=54 10 13 13 19,75 6,34
gunther_c=61 9 11 11 19,20 6,10
gunther_c=69 8 10 10 17,52 5,91
gunther _c=81 7 8 8 17,34 5,75
hahn_c=2004 8 11 11 24,98 7,92
hahn_c=2338 7 9 9 24,13 7,71
hahn_c=2806 6 8 8 23,80 7,69
hahn_c=3507 5 6 6 23,17 7,45
hahn_c=4676 4 5 5 22,84 7,38
heskia_c=138 8 11 10 15,47 5,51
heskia_c=205 6 7 7 14,05 5,10
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heskia_c=216 5 7 6 13,98 5,09
heskia_c=256 5 6 5 13,44 5,06
heskia_c=324 4 4 4 13,07 4,70
heskia_c=342 4 4 4 12,88 4,75
jackson _c=10 6 7 7 7,96 3,52
jackson _c=13 5 5 5 7,48 3,36
jackson _c=14 4 4 4 7,52 3,21
jackson c=21 3 3 3 6,86 3,33
jackson_c=7 9 9 9 8,39 3,59
jackson _c=9 7 8 8 8,28 3,62
jaeschke c=10 6 7 7 7,12 3,30
jaeschke c=18 3 3 3 6,10 3,04
jaeschke c=6 8 9 9 7,38 3,02
jaeschke c=7 7 8 8 7,40 3,25
jaeschke c=8 7 8 8 7,21 3,25
kilbrid c=110 6 7 7 20,48 6,76
kilbrid c=111 6 7 7 19,98 6,54
kilbrid_c=138 3 g 5 19,66 6,31
kilbrid c=184 4 4 4 19,17 6,25
kilbrid_c=56 11 11 11 21,96 7,04
kilbrid c=57 11 11 11 21,62 6,99
kilbrid_c=62 10 12 11 22,07 7,13
kilbrid c=69 9 11 11 21,80 7,10
kilbrid_c=79 8 10 9 21,92 6,84
kilbrid c=92 7 8 8 21,04 6,66
lutzl c=1414 11 11 11 16,92 5,82
lutzl c=1572 10 12 12 17,12 5,90
lutzl c=1768 9 12 12 16,92 5,81
lutzl ¢=2020 8 10 10 16,93 5,62
lutzl c=2357 7 8 9 16,04 5,40
lutzl c=2828 6 7 7 15,51 5,36
lutz2_c=11 53 58 55 56,39 16,82
lutz2 c=12 49 57 56 55,73 16,65
lutz2 c=13 46 58 55 56,37 16,70
lutz2 c=14 43 58 56 56,50 16,70
lutz2 c=15 40 54 52 54,93 16,59
lutz2 c=16 37 51 48 54,64 16,03
lutz2 c=17 35 47 45 52,83 15,45
lutz2 c=18 33 44 41 52,10 14,89
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lutz2 c=19 31 39 37 50,49 14,78
lutz2_c=20 30 36 34 49,49 14,39
lutz2 c=21 28 34 32 49,31 14,24
lutz3 c=103 18 23 23 44,28 13,12
lutz3 ¢=110 16 21 21 43,82 12,87
lutz3 c=118 15 19 18 43,38 12,44
lutz3 c=127 14 18 17 42,27 12,35
lutz3 c=137 13 16 16 41,62 12,25
lutz3 c=150 12 15 15 41,18 12,04
lutz3 c=75 24 25 24 45,52 13,38
lutz3 c=79 23 25 26 45,86 13,55
lutz3 c=83 22 26 26 46,06 13,45
lutz3 c=87 21 28 27 46,41 13,60
lutz3 c=92 20 25 25 45,97 13,39
lutz3 c=97 19 24 23 45,07 13,27
mansoor_c=48 5 5 5 7,44 3,39
mansoor_c=62 4 4 4 7,10 3,22
mansoor_c=94 3 3 3 6,80 3,24
mertens_c=10 4 5 5 5,95 3,01
mertens_c=15 3 3 3 5,42 2,88
mertens_c=18 2 2 2 5,12 2,93
mertens_c=6 6 6 6 6,23 3,02
mertens_c=7 6 6 6 6,18 3,06
mertens_c=8 5 6 6 6,15 3,02
mitchell c=14 9 9 9 12,57 4,63
mitchell _c=15 9 10 10 12,36 4,71
mitchell_c=21 7 7 7 11,51 4,49
mitchell c=26 5 6 6 11,34 4,38
mitchell c=35 4 4 4 10,62 4,23
mitchell _c=39 4 4 4 10,60 4,18
mukherje _c=176 25 27 27 48,91 13,93
mukherje_c=183 24 28 27 52,33 14,06
mukherje_c=192 23 28 28 56,78 14,08
mukherje _c=201 22 31 30 56,66 14,27
mukherje_c=211 21 28 27 55,97 14,17
mukherje_c=222 20 27 26 46,74 14,00
mukherje_c=234 19 26 25 46,22 13,78
mukherje_c=248 18 25 24 45,59 13,53
mukherje_c=263 17 23 22 45,23 13,81
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mukherje c=281 16 20 20 44,50 13,23
mukherje_c=301 15 20 19 43,64 12,84
mukherje c=324 14 18 17 42,96 12,83
mukherje_c=351 13 17 16 42,32 12,67
roszieg_c=14 11 11 11 14,58 5,27
roszieg c=16 10 11 11 14,59 5,18
roszieg c=18 9 10 10 14,03 5,05
roszieg_c=21 8 8 8 12,87 4,95
roszieg_c=25 7 7 7 13,24 4,78
roszieg_c=32 5 5 5 12,34 4,58
sawyer30 c=25 15 16 15 17,49 6,02
sawyer30 c=27 14 14 14 17,75 5,96
sawyer30 c=30 13 14 14 18,25 5,89
sawyer30 c=33 12 14 14 18,06 5,98
sawyer30 c=36 11 13 13 17,52 5,78
sawyer30 c=41 9 12 12 17,24 5,73
sawyer30 c=47 8 10 10 17,07 5,56
sawyer30 c=54 7 8 8 15,66 531
sawyer30 c=75 5 6 6 14,83 5,05
scholl_c=1394 51 55 54 169,75 55,69
scholl_c=1422 50 57 56 174,24 56,93
scholl_c=1452 49 59 57 183,17 56,94
scholl_c=1483 48 61 59 187,99 58,43
scholl_c=1515 47 62 59 199,84 56,11
scholl_c=1548 46 64 60 177,45 55,96
scholl_c=1584 45 63 60 178,24 56,85
scholl_c=1620 44 62 59 191,00 55,82
scholl_c=1659 43 60 58 173,29 55,94
scholl_c=1699 42 58 56 176,14 55,77
scholl_c=1742 41 57 55 172,68 56,94
scholl_c=1787 40 55 53 170,66 55,03
scholl_c=1834 39 53 52 168,27 55,67
scholl_c=1883 38 52 50 168,37 55,71
scholl_c=1935 37 50 49 174,53 55,76
scholl_c=1991 36 49 46 169,04 55,06
scholl_c=2049 35 47 46 171,21 54,75
scholl_c=2111 34 46 44 171,96 54,39
scholl_c=2177 33 44 43 170,22 54,81
scholl_c=2247 32 43 42 167,02 53,69
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scholl_c=2322 31 41 40 166,94 54,83
scholl_c=2402 30 39 38 162,18 54,79
scholl_c=2488 29 38 37 162,37 53,79
scholl_c=2580 28 36 36 171,26 51,91
scholl_c=2680 27 35 34 162,96 53,77
scholl_c=2787 26 33 33 158,99 52,75
warnecke ¢=104 16 22 21 31,36 9,64
warnecke c=111 15 21 19 31,06 9,18
warnecke c=54 31 33 32 34,83 10,67
warnecke c=56 29 34 32 34,81 10,63
warnecke c=58 29 33 33 35,13 10,88
warnecke c=60 28 34 33 37,05 10,88
warnecke c=62 27 35 34 35,66 10,99
warnecke c=65 26 35 34 36,04 10,91
warnecke c=68 25 35 34 36,84 10,91
warnecke c=71 24 35 34 36,07 10,69
warnecke c=74 23 35 34 35,50 10,89
warnecke c=78 22 33 31 35,07 10,56
warnecke ¢=82 21 31 30 34,86 10,48
warnecke c=86 20 28 27 33,71 10,15
warnecke c=92 18 26 25 32,66 9,86
warnecke ¢=97 17 24 23 32,33 9,75
wee-mag_c=28 63 64 64 49,44 15,26
wee-mag_c=29 63 64 63 49,38 15,28
wee-mag_c=30 62 64 64 49,33 15,30
wee-mag_c=31 62 64 64 51,45 15,79
wee-mag_c=32 61 64 64 49,49 15,06
wee-mag_c=33 61 64 64 49,69 15,13
wee-mag_c=34 61 64 64 49,79 15,06
wee-mag_c=35 60 64 64 49,56 15,27
wee-mag_c=36 60 65 63 49,73 15,03
wee-mag_c=37 60 64 64 50,08 15,27
wee-mag_c=38 60 64 64 49,71 15,39
wee-mag_c=39 60 64 64 49,62 15,09
wee-mag_c=40 60 64 64 50,29 15,25
wee-mag_c=41 59 64 63 50,23 15,11
wee-mag_c=42 55 64 63 50,04 15,13
wee-mag_c=43 50 63 63 51,14 15,10
wee-mag_c=45 38 63 62 49,49 15,08
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wee-mag_c=46 37 62 61 48,81 14,88
wee-mag_c=47 37 61 61 49,13 15,04
wee-mag_c=49 35 61 60 48,23 15,07
wee-mag_c=50 34 60 60 48,39 14,88
wee-mag_c=52 33 60 60 47,86 15,21
wee-mag_c=54 31 60 60 47,86 14,97
wee-mag_c=56 30 56 55 48,38 14,93
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Ek 3: Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ve Hibrit Algoritma Sonuclar:
(a = 0,50 Veri Seti i¢in)

Problem Adi Alt Bulunan | Bulunan CPU Zamam CPU Zamam
Sinir En lyi En lyi (sn) (sn)
(Lower | Istasyon | Istasyon
Bound) Sayisi Sayisi (GDGA) (HA)
(GDGA) (HA)

Arcl11l ¢=10027 16 19 19 56,89 17,31
Arcl11l ¢=10743 15 18 18 56,03 16,48
Arcll1l c=11378 14 17 17 53,54 15,68
Arcl11 ¢=11570 14 17 17 52,36 15,74
Arclll c=17067 9 11 11 50,17 15,10
Arcll1l c=5755 27 29 29 59,46 17,58
Arcl1l c=5785 27 30 29 59,38 17,60
Arcl1ll c=6016 26 32 30 59,26 17,82
Arclll c=6267 25 32 31 60,56 17,99
Arcl1l c=6540 24 31 30 60,71 17,77
Arcl1ll c=6837 23 30 29 59,19 17,42
Arclll c=7162 22 28 27 57,29 17,25
Arcl1l c=7520 21 27 26 57,27 17,06
Arcl1l c=7916 20 25 24 56,06 17,08
Arcl11l c=8356 19 24 23 57,71 16,83
Arcl11l c=8847 18 22 22 55,03 16,46
Arcl11 ¢=9400 17 21 20 55,28 16,23
Arc83 ¢=10816 8 9 9 40,31 11,41
Arc83 c=3786 21 23 23 48,99 12,87
Arc83 ¢=3985 20 24 23 47,12 13,03
Arc83 c=4206 19 25 24 46,64 12,91
Arc83 c=4454 18 22 22 46,33 12,79
Arc83 ¢c=4732 17 21 21 45,41 12,68
Arc83 ¢=5048 16 20 19 45,97 12,47
Arc83 ¢=5408 15 18 18 43,09 12,59
Arc83 c=5824 14 17 16 41,44 12,32
Arc83 c=5853 14 17 16 41,33 12,10
Arc83 c=6309 13 15 15 40,45 12,02
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Arc83 c=6842 12 14 14 39,57 11,94
Arc83 c=6883 12 14 14 39,95 11,92
Arc83 c=7571 11 13 13 39,72 11,82
Arc83 c=8412 10 11 11 39,03 11,53
Arc83 c=8898 9 11 11 38,49 11,51
Tonge70_c=160 23 26 25 39,46 12,31
Tonge70_c=168 22 27 25 39,67 12,63
Tonge70 c=176 21 27 26 40,14 12,59
Tonge70_c=185 20 27 25 40,80 12,50
Tonge70 c=195 19 25 24 39,73 12,26
Tonge70_c=207 18 23 22 38,91 11,95
Tonge70_c=220 17 22 20 38,03 11,84
Tonge70 _c=234 16 20 20 37,64 11,85
Tonge70_c=251 15 19 18 36,36 11,30
Tonge70 _c=270 14 17 17 35,78 11,08
Tonge70 _c=293 13 16 15 35,57 11,03
Tonge70 c=320 12 14 14 34,89 10,95
Tonge70_c=364 10 13 12 33,71 10,62
Tonge70 _c=410 9 11 11 34,03 10,08
Tonge70_c=468 8 10 9 33,09 9,81
Tonge70_c=527 7 8 8 32,75 9,75
barthol2_c=101 45 61 56 92,03 26,90
barthol2_c=104 43 59 54 95,08 26,01
barthol2_c=106 42 57 53 91,91 26,60
barthol2_c=109 41 56 52 96,87 26,05
barthol2_c=112 40 54 50 98,81 25,87
barthol2_c=115 39 52 50 88,89 25,51
barthol2_c=118 38 50 48 88,24 26,06
barthol2_c=121 37 49 45 89,43 25,83
barthol2_c=125 36 47 44 93,07 24,77
barthol2_c=129 35 46 43 89,24 24,88
barthol2_c=133 34 44 42 85,32 24,79
barthol2_c=137 33 42 40 86,86 24,36
barthol2_c=142 32 40 38 87,60 23,82
barthol2_c=146 31 39 37 85,24 24,85
barthol2_c=152 29 37 36 83,28 23,77
barthol2_c=157 29 36 34 81,97 23,53
barthol2_c=163 27 34 33 80,81 23,62
barthol2_c=170 26 33 31 84,76 23,22
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barthol2_c=84 53 60 56 94,50 26,42
barthol2_c=85 52 59 56 92,17 26,58
barthol2_c=87 51 61 58 102,91 26,92
barthol2_c=89 50 62 58 100,02 26,91
barthol2_c=91 49 63 58 93,69 26,67
barthol2_c=93 48 63 59 96,32 26,52
barthol2_c=95 47 64 58 96,46 27,11
barthol2_c=97 46 64 59 97,59 27,20
barthol2_c=99 45 62 57 96,75 27,15
barthold c=403 11 14 14 71,05 21,00
barthold c=434 11 13 13 69,93 20,80
barthold c=470 10 12 12 69,44 20,82
barthold c=513 9 11 11 69,71 20,48
barthold _c=564 8 10 10 71,12 20,44
barthold c=626 7 9 9 69,62 20,66
barthold _c=705 7 8 8 68,24 20,34
barthold c=805 6 7 7 68,01 20,24
bowman8_c=20 S 6 6 6,90 3,26
buxey c=27 14 14 14 17,79 6,34
buxey ¢=30 13 14 15 18,66 6,34
buxey c=33 11 13 13 17,72 6,12
buxey c=36 10 12 12 17,28 6,04
buxey c=41 9 11 10 16,33 5,76
buxey c=47 8 9 9 16,28 5,67
buxey c=54 7 8 7 15,28 5,63
gunther_c=41 13 14 14 21,11 7,00
gunther_c=44 12 15 14 21,83 6,88
gunther_c=49 11 13 13 20,24 6,79
gunther_c=54 10 12 11 20,52 6,56
gunther_c=61 9 10 10 18,79 6,27
gunther_c=69 8 9 9 18,11 6,19
gunther _c=81 7 8 8 17,80 6,15
hahn_c=2004 8 10 10 25,69 8,31
hahn_c=2338 7 8 8 25,20 8,19
hahn_c=2806 6 6 6 24,92 7,94
hahn_c=3507 5 5 5 23,97 7,84
hahn _c=4676 4 4 4 23,59 8,00
heskia_c=138 8 10 10 16,11 5,73
heskia_c=205 6 7 7 14,67 5,35
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heskia_c=216 5 6 6 14,45 5,49
heskia_c=256 5 5 5 13,95 5,17
heskia_c=324 4 4 4 13,51 5,03
heskia_c=342 4 4 4 13,39 5,05
jackson _c=10 6 7 7 8,38 3,74
jackson _c=13 5 5 5 7,80 3,57
jackson _c=14 5 5 5 7,56 3,42
jackson c=21 3 3 3 7,18 3,42
jackson_c=7 9 9 9 8,79 3,82
jackson _c=9 7 8 8 8,55 3,80
jaeschke c=10 5 6 6 7,26 3,39
jaeschke c=18 3 3 3 6,36 3,22
jaeschke c=6 8 9 9 7,80 3,16
jaeschke c=7 7 8 8 7,71 3,45
jaeschke c=8 7 8 8 7,73 3,44
kilbrid c=110 6 6 6 22,07 6,82
kilbrid c=111 6 6 6 21,34 6,82
kilbrid c=138 9 5 5 21,33 6,77
kilbrid c=184 4 4 4 20,68 6,71
kilbrid_c=56 11 11 11 22,99 7,42
kilbrid_c=57 11 11 11 23,11 7,42
kilbrid_c=62 10 11 11 23,09 7,44
kilbrid c=69 9 10 10 22,52 7,28
kilbrid_c=79 8 9 9 22,05 7,22
kilbrid c=92 7 8 7 21,45 6,97
lutzl c=1414 11 11 11 17,98 6,17
lutzl c=1572 10 12 12 18,25 6,31
lutzl c=1768 9 11 11 17,85 6,06
lutzl ¢=2020 8 10 10 17,30 5,95
lutzl c=2357 7 8 8 16,52 5,76
lutzl c=2828 6 7 7 16,03 5,69
lutz2_c=11 53 59 56 59,83 17,74
lutz2 c=12 49 58 55 60,28 18,14
lutz2 c=13 45 53 51 58,71 17,35
lutz2 c=14 42 50 48 57,21 17,13
lutz2 c=15 39 45 43 55,39 16,35
lutz2_c=16 36 43 40 54,04 16,00
lutz2 c=17 34 37 35 52,42 15,24
lutz2 c=18 32 35 34 52,21 15,29

121




lutz2 c=19 31 32 31 50,55 14,83
lutz2_c=20 29 31 29 50,90 14,57
lutz2 c=21 28 29 28 49,65 14,52
lutz3 c=103 17 22 20 46,04 13,65
lutz3 ¢=110 16 20 19 45,40 13,35
lutz3 c=118 15 18 18 44,58 13,24
lutz3 c=127 14 17 16 43,65 12,98
lutz3 c=137 13 15 15 43,18 12,81
lutz3 c=150 12 14 14 42,71 12,69
lutz3 c=75 24 25 24 47,86 13,98
lutz3 c=79 23 26 25 49,34 14,15
lutz3 c=83 22 27 26 49,16 14,34
lutz3 c=87 21 25 24 48,62 14,12
lutz3 c=92 20 24 23 46,83 14,09
lutz3 c=97 19 22 22 46,14 13,91
mansoor_c=48 5 5 5 7,75 3,58
mansoor_c=62 4 4 4 7,50 3,42
mansoor_c=94 3 3 3 7,10 3,43
mertens_c=10 4 4 4 6,06 2,98
mertens_c=15 3 3 3 5,66 3,03
mertens_c=18 2 2 2 5,25 2,90
mertens_c=6 6 6 6 6,44 3,24
mertens_c=7 6 6 6 6,46 3,24
mertens_c=8 5 6 6 6,46 3,23
mitchell c=14 9 10 9 13,16 5,05
mitchell c=15 9 10 10 13,12 5,03
mitchell_c=21 6 7 6 11,79 4,59
mitchell c=26 5 5 5 11,30 4,55
mitchell c=35 4 4 4 10,91 4,45
mitchell _c=39 4 4 4 10,93 4,36
mukherje _c=176 25 27 27 49,65 14,71
mukherje _c=183 24 28 27 50,09 15,06
mukherje_c=192 23 29 28 50,14 15,30
mukherje _c=201 22 28 27 49,86 14,96
mukherje_c=211 21 26 26 48,51 14,66
mukherje_c=222 20 25 25 47,98 14,64
mukherje_c=234 19 24 23 47,82 14,35
mukherje_c=248 18 23 22 47,52 14,32
mukherje_c=263 17 21 20 46,96 13,84
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mukherje c=281 16 20 19 47,25 13,75
mukherje_c=301 15 18 18 46,03 13,60
mukherje c=324 14 17 16 44,49 13,57
mukherje_c=351 13 15 15 44,45 13,22
roszieg_c=14 11 11 11 15,55 5,45
roszieg c=16 10 11 11 14,87 5,53
roszieg c=18 9 9 9 14,32 5,32
roszieg_c=21 8 8 8 13,71 5,08
roszieg_c=25 6 6 6 13,33 4,99
roszieg_c=32 5 5 5 12,78 4,89
sawyer30 c=25 15 16 15 18,42 6,31
sawyer30 c=27 14 15 14 18,26 6,36
sawyer30 c=30 13 15 15 19,13 6,29
sawyer30 c=33 11 13 13 18,21 6,17
sawyer30 c=36 10 12 12 18,01 6,01
sawyer30 c=41 9 11 10 16,92 5,90
sawyer30 c=47 8 9 9 16,51 5,76
sawyer30 c=54 7 8 8 16,17 5,67
sawyer30 c=75 5 6 5 15,70 5,46
scholl_c=1394 51 55 54 184,09 58,58
scholl_c=1422 50 57 56 178,74 59,16
scholl_c=1452 49 59 57 192,92 58,92
scholl _¢c=1483 48 61 58 192,18 59,56
scholl_c=1515 47 61 58 200,12 60,59
scholl_c=1548 46 60 58 200,18 60,33
scholl_c=1584 45 58 56 181,50 59,13
scholl_c=1620 44 56 55 180,34 58,35
scholl_c=1659 43 55 53 175,12 59,38
scholl_c=1699 42 54 52 180,36 57,72
scholl_c=1742 41 52 50 174,58 57,76
scholl_c=1787 40 51 49 174,67 57,03
scholl_c=1834 39 49 48 172,71 57,74
scholl_c=1883 38 48 47 173,55 57,31
scholl_c=1935 37 47 45 174,49 55,72
scholl_c=1991 36 45 44 174,26 57,25
scholl_c=2049 35 43 42 173,27 56,34
scholl_c=2111 34 42 41 171,73 57,03
scholl_c=2177 33 41 40 169,89 54,91
scholl_c=2247 32 39 39 169,81 56,15
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scholl_c=2322 31 38 37 168,38 55,19
scholl_c=2402 30 36 36 171,03 56,10
scholl_c=2488 29 35 35 166,31 54,93
scholl_c=2580 28 34 34 166,05 54,29
scholl_c=2680 27 33 32 166,31 53,90
scholl_c=2787 26 31 31 166,26 55,66
warnecke ¢=104 16 21 20 32,97 9,93

warnecke c=111 15 19 18 33,87 9,62

warnecke c=54 30 33 32 37,82 11,37
warnecke c=56 29 33 33 37,82 11,46
warnecke c=58 29 34 33 36,89 11,47
warnecke c=60 28 35 33 37,54 11,80
warnecke c=62 27 35 34 37,57 11,54
warnecke c=65 26 36 34 38,00 11,56
warnecke c=68 25 34 33 37,53 11,34
warnecke c=71 24 33 31 36,70 11,18
warnecke c=74 23 31 30 36,31 11,18
warnecke c=78 22 29 28 36,40 10,76
warnecke ¢=82 20 27 26 36,11 10,69
warnecke c=86 20 25 25 35,10 10,62
warnecke ¢=92 18 23 22 34,34 10,37
warnecke ¢=97 17 22 21 33,63 10,24
wee-mag_c=28 63 64 64 53,48 16,64
wee-mag_c=29 63 64 63 53,71 16,42
wee-mag_c=30 62 64 64 53,07 16,27
wee-mag_c=31 62 65 64 53,23 16,35
wee-mag_c=32 61 64 64 54,93 16,53
wee-mag_c=33 61 64 63 55,89 16,72
wee-mag_c=34 61 64 64 54,24 16,04
wee-mag_c=35 60 64 63 53,04 16,33
wee-mag_c=36 60 65 64 53,51 16,44
wee-mag_c=37 60 64 63 52,64 16,40
wee-mag_c=38 60 64 63 52,70 16,23
wee-mag_c=39 60 63 62 52,54 16,15
wee-mag_c=40 60 62 62 54,47 16,33
wee-mag_c=41 59 62 61 52,54 16,06
wee-mag_c=42 55 61 61 53,15 16,23
wee-mag_c=43 50 61 61 51,59 16,22
wee-mag_c=45 38 60 60 51,40 16,26
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wee-mag_c=46 36 60 60 51,04 16,18
wee-mag_c=47 35 60 60 51,22 16,03
wee-mag_c=49 34 60 60 50,80 16,06
wee-mag_c=50 33 59 59 51,34 15,98
wee-mag_c=52 32 52 50 52,13 15,07
wee-mag_c=54 31 45 41 49,83 14,42
wee-mag_c=56 30 40 35 46,35 13,50
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Ek 4: Gelistirilmis Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ve Hibrit Algoritma Sonuclar
(a = 0,25 Veri Seti i¢in)

Problem Adi Alt Bulunan | Bulunan CPU Zamani CPU Zamani
Sinir En lyi En lyi (sn) (sn)
(Lower | Istasyon | istasyon
Bound) Sayis1 Sayis1 (GDGA) (HA)
(GDGA) (HA)

Arcl11l ¢=10027 16 18 17 73,32 15,78
Arcll1l ¢=10743 15 17 16 48,00 20,04
Arcl11l ¢=11378 14 15 15 47,81 16,04
Arcl11 ¢=11570 14 15 15 47,66 14,91
Arclll c=17067 9 10 10 47,13 15,82
Arcl1l c=5755 27 29 29 54,18 16,68
Arcll1l c¢=5785 27 30 29 54,57 16,64
Arcl1l c=6016 26 32 30 55,35 16,72
Arclll c=6267 25 30 29 55,03 16,62
Arcl11l c=6540 24 28 28 52,96 16,39
Arcl11l c=6837 23 27 26 52,95 16,20
Arclll c=7162 22 25 25 54,93 15,97
Arcl11l c=7520 21 24 24 51,73 16,04
Arclll c=7916 20 23 22 51,06 15,64
Arcl11l c=8356 19 21 21 52,79 15,72
Arcl11l c=8847 18 20 20 49,59 15,13
Arcl11 ¢=9400 17 19 19 50,75 15,34
Arc83 ¢=10816 8 8 8 34,94 10,69
Arc83 ¢c=3786 21 23 23 41,95 12,15
Arc83 ¢=3985 20 23 23 43,15 12,20
Arc83 ¢=4206 19 21 21 42,15 11,97
Arc83 c=4454 18 21 20 41,47 11,90
Arc83 ¢c=4732 17 19 19 41,56 11,87
Arc83 ¢=5048 16 18 18 40,19 11,74
Arc83 c=5408 15 16 16 39,83 11,50
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Arc83 c=5824 14 15 15 38,67 11,38
Arc83 ¢=5853 14 15 15 37,70 11,33
Arc83 ¢=6309 13 14 14 37,30 11,29
Arc83 c=6842 12 13 13 36,78 11,29
Arc83 c=6883 12 13 13 37,01 11,15
Arc83 c=7571 11 12 12 36,21 11,10
Arc83 c=8412 10 10 11 35,88 11,03
Arc83 c=8898 9 10 10 35,82 11,21
Tonge70_c=160 23 26 25 36,31 11,24
Tonge70 c=168 22 24 24 35,40 10,92
Tonge70 _c=176 21 23 22 35,43 11,06
Tonge70 c=185 20 22 21 35,49 10,78
Tonge70_c=195 19 20 20 35,32 11,01
Tonge70_c=207 18 20 19 34,14 10,98
Tonge70_c=220 17 18 18 34,08 10,84
Tonge70_c=234 16 17 17 32,93 10,82
Tonge70 c=251 15 16 16 32,60 10,73
Tonge70_c=270 14 15 14 32,09 10,55
Tonge70 c=293 13 13 13 32,11 10,31
Tonge70_c=320 12 12 12 31,51 10,21
Tonge70_c=364 10 11 11 30,80 10,09
Tonge70 c=410 9 9 9 30,51 9,91
Tonge70_c=468 8 8 8 30,01 9,85
Tonge70_c=527 7 7 7 29,59 9,72
barthol2_c=101 44 54 51 82,97 27,23
barthol2_c=104 43 51 49 83,97 24,52
barthol2_c=106 42 51 49 83,96 24,26
barthol2_c=109 41 49 47 81,52 24,08
barthol2_c=112 40 47 46 80,70 24,81
barthol2_c=115 39 46 44 80,27 24,10
barthol2 _c=118 38 45 43 82,60 23,88
barthol2_c=121 37 43 41 78,80 23,62
barthol2_c=125 36 42 41 79,31 23,47
barthol2_c=129 35 41 39 80,80 23,21
barthol2_c=133 34 39 38 76,56 23,12
barthol2_c=137 33 37 36 78,43 23,10
barthol2_c=142 31 36 35 77,08 22,92
barthol2_c=146 31 35 34 76,82 22,59
barthol2_c=152 29 33 32 74,70 22,61
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barthol2_c=157 28 32 31 73,45 22,03
barthol2_c=163 27 31 31 73,08 22,29
barthol2_c=170 26 30 29 72,27 21,88
barthol2_c=84 53 60 57 88,67 25,24
barthol2_c=85 52 60 56 89,12 25,26
barthol2_c=87 51 61 57 89,36 25,40
barthol2_c=89 50 61 58 90,80 25,60
barthol2_c=91 49 61 57 90,36 25,43
barthol2_c=93 48 59 55 85,19 25,09
barthol2_c=95 47 57 54 84,55 25,80
barthol2_c=97 46 56 53 86,37 25,14
barthol2_c=99 45 55 52 91,95 24,97
barthold c=403 12 12 12 65,77 20,00
barthold c=434 11 11 11 65,08 19,61
barthold_c=470 11 11 11 64,79 19,72
barthold c=513 10 10 10 64,50 19,68
barthold_c=564 9 9 9 64,00 19,83
barthold c=626 8 8 8 63,84 19,72
barthold_c=705 7 7 7 63,38 19,78
barthold_c=805 6 6 6 63,98 19,69
bowman8_c=20 5 5 5 6,23 3,03
buxey c=27 14 14 14 16,34 5,95
buxey c=30 12 13 13 15,71 5,79
buxey c=33 11 12 12 15,65 5,73
buxey c=36 10 10 10 15,34 5,58
buxey c=41 9 9 9 14,95 5,51
buxey c=47 8 8 8 14,37 5,36
buxey c=54 7 7 7 13,78 5,20
gunther _c=41 14 14 14 19,53 6,50
gunther_c=44 12 14 14 20,15 6,53
gunther_c=49 11 12 12 18,62 6,22
gunther_c=54 10 10 10 17,74 6,03
gunther_c=61 9 9 9 17,02 5,94
gunther_c=69 8 8 8 16,54 5,99
gunther _c=81 7 7 7 15,96 5,74
hahn_c=2004 8 9 9 23,65 7,81
hahn_c=2338 7 8 8 23,32 7,78
hahn_c=2806 6 6 6 23,13 7,55
hahn_c=3507 5 5 5 22,52 7,57




hahn_c=4676 4 4 4 21,98 7,44
heskia_c=138 8 9 9 14,76 5,36
heskia_c=205 6 6 6 13,35 5,07
heskia_c=216 5 6 6 13,18 5,04
heskia_c=256 5 5 5 12,89 4,99
heskia_c=324 4 4 4 12,59 4,88
heskia_c=342 4 4 4 12,58 4,88
jackson _c=10 6 6 6 7,48 3,50
jackson_c=13 5 5 5 7,32 3,49
jackson _c=14 4 4 4 7,14 3,33
jackson _c=21 3 3 3 6,70 3,32
jackson_c=7 9 9 9 8,32 3,64
jackson c=9 7 7 7 7,88 3,53
jaeschke c=10 5 5 5 6,50 3,15
jaeschke c=18 3 3 8 6,01 3,15
jaeschke c=6 8 9 9 7,22 2,99
jaeschke c=7 7 8 8 7,25 3,33
jaeschke c=8 6 8 8 7,24 3,29
kilbrid c=110 6 6 6 19,25 6,54
kilbrid c=111 6 6 6 19,21 6,67
kilbrid_c=138 5 5 5 19,07 6,43
kilbrid c=184 4 4 4 18,69 6,39
kilbrid_c=56 11 11 11 21,15 7,01
kilbrid_c=57 11 11 11 21,18 7,05
kilbrid_c=62 10 11 10 20,77 7,05
kilbrid c=69 9 10 9 20,69 6,83
kilbrid_c=79 8 8 8 20,06 6,66
kilbrid c=92 7 7 7 19,57 6,58
lutzl c=1414 11 11 11 16,61 5,79
lutzl c=1572 10 11 11 16,58 5,84
lutzl c=1768 9 10 10 15,93 5,83
lutz1_c=2020 8 9 9 15,55 5,65
lutzl c=2357 7 7 7 15,08 5,47
lutzl c=2828 6 6 6 14,81 5,33
lutz2_c=11 53 58 56 55,02 16,72
lutz2 c=12 48 54 53 53,68 16,54
lutz2_c=13 45 50 48 52,15 16,00
lutz2 c=14 41 47 45 51,26 15,50
lutz2 c=15 39 42 41 49,40 15,11




lutz2 c=16 36 38 36 49,11 14,46
lutz2 _c=17 34 35 34 47,51 14,35
lutz2 c=18 32 32 32 47,43 14,45
lutz2 c=19 31 31 31 45,91 14,01
lutz2_c=20 30 29 29 45,32 13,81
lutz2 c=21 28 28 28 44,51 13,86
lutz3 ¢=103 18 18 17 40,93 12,34
lutz3 ¢=110 16 17 16 40,40 12,40
lutz3 c=118 15 15 15 40,44 12,17
lutz3 c=127 14 14 14 39,68 12,12
lutz3 c=137 13 13 13 39,48 11,92
lutz3 ¢=150 12 12 12 38,77 11,87
lutz3 c=75 24 25 25 43,72 13,41
lutz3 c=79 23 23 23 43,07 13,28
lutz3 c=83 22 22 22 43,25 13,08
lutz3 c=87 21 22 21 42,78 12,95
lutz3 ¢=92 20 20 20 42,28 12,64
lutz3 c=97 19 19 19 42,02 12,59
mansoor_c=48 5 5 5 7,22 3,50
mansoor_c=62 4 4 4 7,09 3,42
mansoor_c=94 3 3 3 6,75 3,35
mertens_c=10 4 4 4 5,66 2,91
mertens_c=15 3 3 3 5,32 2,97
mertens_c=18 2 2 2 5,00 2,81
mertens_c=6 6 6 6 6,05 3,04
mertens_c=7 6 6 6 6,07 3,08
mertens_c=8 5 6 6 6,09 3,06
mitchell _c=14 9 9 9 12,11 4,77
mitchell_c=15 9 9 9 11,95 4,70
mitchell c=21 7 6 6 11,02 4,46
mitchell_c=26 5 5 5 10,68 4,33
mitchell _c=35 4 4 4 10,31 4,26
mitchell c=39 4 4 4 10,36 4,14
mukherje _c=176 25 27 27 45,59 13,99
mukherje _c=183 24 27 27 45,39 13,95
mukherje_c=192 23 27 26 44,99 13,79
mukherje_c=201 22 25 25 44 44 14,00
mukherje_c=211 21 24 24 44,13 13,86
mukherje_c=222 20 23 23 43,81 13,70




mukherje c=234 19 22 22 42,98 13,51
mukherje_c=248 18 21 21 42,91 13,21
mukherje c=263 17 19 19 42,18 13,09
mukherje_c=281 16 18 18 41,63 12,89
mukherje _c=301 15 17 16 40,79 12,84
mukherje_c=324 14 16 15 40,96 12,62
mukherje_c=351 13 14 14 40,02 12,56
roszieg _c=14 11 11 11 14,10 5,13
roszieg c=16 10 10 10 13,55 5,12
roszieg c=18 9 9 8 13,16 4,90
roszieg_c=21 8 7 7 12,86 4,86
roszieg_c=25 7 6 6 12,13 4,82
roszieg_c=32 5 5 5 11,83 4,67
sawyer30 c=25 15 15 15 17,12 6,04
sawyer30 c=27 14 14 14 17,01 5,93
sawyer30 c=30 13 13 13 16,77 5,96
sawyer30 c=33 12 12 12 16,57 5,80
sawyer30 c=36 11 11 10 15,36 5,74
sawyer30 c=41 9 9 9 15,84 5,52
sawyer30 c=47 8 8 8 15,09 5,41
sawyer30 c=54 7 7 7 14,30 5,28
sawyer30 _c=75 5 5 5 13,79 5,08
scholl_c=1394 51 55 54 164,21 55,84
scholl_c=1422 50 57 56 165,06 57,24
scholl_c=1452 49 58 56 169,38 55,69
scholl_c=1483 48 56 56 167,84 55,48
scholl_c=1515 47 55 54 167,07 56,36
scholl_c=1548 46 53 53 166,10 54,73
scholl_c=1584 45 52 52 164,38 55,22
scholl_c=1620 44 51 51 163,71 54,07
scholl_c=1659 43 50 48 163,42 54,06
scholl_c=1699 42 48 48 162,70 53,73
scholl_c=1742 41 47 46 160,42 53,98
scholl_c=1787 40 46 45 160,06 54,50
scholl_c=1834 39 45 44 165,82 55,29
scholl_c=1883 38 43 43 160,14 52,89
scholl_c=1935 37 42 41 161,77 53,51
scholl_c=1991 36 41 41 157,10 54,48
scholl_c=2049 35 39 39 162,47 54,46
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scholl_c=2111 34 38 38 155,68 52,83
scholl_c=2177 33 37 37 155,14 52,85
scholl_c=2247 32 36 36 155,93 52,61
scholl_c=2322 31 35 35 156,70 52,32
scholl_c=2402 30 33 33 154,32 52,10
scholl_c=2488 29 32 32 153,49 52,74
scholl_c=2580 28 31 31 153,48 52,26
scholl_c=2680 27 30 30 153,25 51,64
scholl_c=2787 26 29 29 151,58 51,57
warnecke ¢=104 16 18 18 28,59 9,17
warnecke c=111 15 16 16 27,66 8,99
warnecke c=54 31 33 33 34,09 10,72
warnecke c=56 29 33 32 34,15 10,50
warnecke c=58 29 34 32 34,09 10,64
warnecke c=60 28 34 32 34,34 10,62
warnecke c=62 27 33 31 33,83 10,31
warnecke c=65 26 31 30 33,17 10,45
warnecke c=68 25 30 29 33,26 10,17
warnecke c=71 24 29 28 32,96 10,08
warnecke c=74 23 26 26 31,63 9,99
warnecke c=78 22 25 24 30,83 9,82
warnecke ¢=82 21 24 22 30,52 9,60
warnecke c=86 20 22 22 30,44 9,60
warnecke ¢=92 18 20 20 29,77 9,39
warnecke c=97 17 19 19 29,13 9,32
wee-mag_c=28 63 64 64 49,29 15,04
wee-mag_c=29 63 64 63 48,64 14,93
wee-mag_c=30 62 63 63 48,77 15,08
wee-mag_c=31 62 64 64 48,77 14,90
wee-mag_c=32 61 63 63 48,65 14,91
wee-mag_c=33 61 63 63 49,19 14,95
wee-mag_c=34 61 63 62 48,09 14,82
wee-mag_c=35 60 62 62 47,76 14,76
wee-mag_c=36 60 61 61 47,22 14,81
wee-mag_c=37 60 61 61 47,14 14,69
wee-mag_c=38 60 61 61 47,12 14,76
wee-mag_c=39 60 60 60 47,32 14,70
wee-mag_c=40 60 60 60 47,23 14,65
wee-mag_c=41 59 60 60 46,84 14,79
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wee-mag_c=42 55 60 60 46,73 14,67
wee-mag_c=43 50 60 60 46,89 14,77
wee-mag_c=45 38 59 59 46,61 14,64
wee-mag_c=46 37 55 55 47,11 14,34
wee-mag_c=47 37 51 50 46,79 14,05
wee-mag_c=49 35 44 40 43,53 13,40
wee-mag_c=50 34 41 38 42,99 12,98
wee-mag_c=52 33 36 34 41,63 12,53
wee-mag_c=54 31 33 32 40,06 12,52
wee-mag_c=56 30 32 32 39,11 12,30
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