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DJSSP, Np-Zor olan geleneksel is Atélyesi Cizelgeleme Probleminin (JSSP) bir uzantisidir ve
daha karmasik bir optimizasyon problemidir. JSSP, ayni olmayan is parcalarinin farkli makinelerde
degisken islem siirelerine sahiptir ve belirli bir siraya gore islenmeleri gereken bir problemi ifade eder.
Temel hedefi, is parcalarini, makineleri ve zaman parametrelerini kullanarak toplam islem siiresini
minimize etme esasina gore dizenlemektir. DIJSSP ise birden fazla tesiste bulunan ve bu yerlerdeki
makinelerin islerle olan koordinasyonunu igeren daha karmagik bir optimizasyon problemidir ve zaman
gizelgesini de tesis, makine, is, slire parametrelerini kullanarak bir hedefe ulagsmayi saglar. NP-zor
problemler olarak siniflandirilan JSSP ve DJSSP problemleri kesin metotlar kullanilarak makul bir siirede
¢oziilemezler. NP-zor problemleri ¢6zmek igin makul bir siirede kabul edilebilir ¢oziimler saglayan meta-
sezgisel yontemler kullanilir.

Bu tez ¢alismasinda, literatiirde yer alan ve iyi bilinen 10 farkli metasezgisel algoritma (Pargacik
Siirii Optimizasyonu Algoritmasi-PSO, Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi-ABC, Gri Kurt Optimize Edici—
GWO, Kuzil Tilki Optimize Edici— RFO, Jaya Algoritmasi-JAYA, Yapay Alg Optimizasyon Algoritmasi-
AAA, Agag-Tohum Algoritmasi-TSA, Lévy Ucus Dagitimi Algoritmasi-LFD, Diferansiyel Arama
Algoritmasi-DSA, Balina Optimizasyon Algoritmasi-WOA) DJSSP problemlerini ¢6zmek igin
kullanilmistir. Ayrica siirekli arama uzayinda ¢aligan metasezgisel algoritmalarin DJSSP ayrik problemi
igin galigtirilabilmesi i¢in ayriklagtirma amaciyla kullanilan 3 farkli kodlama semas1 (Rastgele Anahtar
Kodlama Semasi-RK, En Kii¢iikk Pozisyon Degeri Kodlama Semasi-SPV, Siralanmis Deger Kodlama
Semasi-ROV) ele alinmistir. Her bir kodlama semasi1 10 metasezgisel algoritma ile 48 adet DJSSP
kargilagtirma problemi iizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglara gére AAA algoritmasi diger
metasezgisel algoritmalardan daha kaliteli ¢dztimler elde ettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Dagitik is Atolyesi Cizelgeleme Problemi (DJSSP), is Atdlyesi
Cizelgeleme Problemi (JSSP), Kodlama Semasi, Metasezgisel Algoritmalar, Optimizasyon, Uretim
Atolyeleri
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DJSSP is an extension of the traditional Job Shop Scheduling Problem (JSSP), which is Np-Hard
and is a more complex optimization problem. JSSP refers to a problem where non-identical workpieces
have variable processing times on different machines and must be processed in a certain order. Its main
objective is to arrange the workpieces on the basis of minimizing the total processing time using machines
and time parameters. DJSSP, on the other hand, is a more complex optimization problem involving multiple
facilities and the coordination of the machines in these locations with the jobs and the timetable to achieve
an objective using the facility, machine, job and time parameters. JSSP and DJSSP problems are classified
as NP-hard problems and cannot be solved in a reasonable time using exact methods. To solve NP-hard
problems, meta-heuristics are used that provide acceptable solutions in a reasonable time.

In this thesis, 10 different well-known metaheuristic algorithms (Particle Swarm Optimization-
PSO, Artificial Bee Colony-ABC, Grey Wolf Optimizer — GWO, Red Fox Optimizer — RFO, Jaya
Algorithm-JAYA, Artificial Algae Algorithm-AAA, Tree-Seed Algorithm-TSA, Lévy Flight Distribution-
LFD, Differential Search Algorithm - DSA, Whale Optimization Algorithm- WOA) from the literature are
used to solve DJSSP problems. In addition, 3 different coding schemes (Random Key Encoding Scheme-
RK, Smallest Position Value Encoding Scheme-SPV, Ranked-Over Value Encoding Scheme-ROV) used
for discretization are discussed in order to run metaheuristic algorithms operating in the continuous search
space for the DJSSP discrete problem. Each coding scheme is applied on 48 DJSSP benchmark problems
with 10 metaheuristic algorithms. According to the results obtained, the AAA algorithm obtained better
quality solutions than the other metaheuristic algorithms.

Keywords: Distributed Job Shop Scheduling Problem (DJSSP), Encoding Scheme, Job Shop
Scheduling Problem (JSSP), Metaheuristic Algorithms, Manufacturing Job Shops, Optimization
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1. GIRIS

Giliniimiizde teknolojinin gelismesiyle ve kiiresellesmenin de etkisiyle endiistri alaninda
yasanilan gelismeler hizlica artmaktadir. Sirketlerin de bu gelismeler karsisinda paralel bir
sekilde ilerlemesi ve geri kalmamasi i¢in planlamalarimi da ona gore giincellemesi
gerekmektedir. Bu sebeple sirketlerin liretim tesislerinde, makine ve i parcalarinin zamaninda,
diizgiin sirayla ve verimli bir sekilde ¢alismasinin planlanmasi ve diizenlenmesi kritik 6neme
sahiptir. Bu planlama, iiretim verimliligini artirmak, is siire¢lerini minimuma indirmek ve
maliyetleri azaltmak igin gereklidir. Is Atdlyesi Cizelgeleme Problemi (JSSP) ve Dagitik s
Atolyesi Cizelgeleme Problemi (DJSSP), bu alanda karsilasilan NP-Hard problemlerden biridir.
JSSP’de her is 6nceden belirlenen iglem sirasina gore hareket eder. Bu islem siralamasindaki
her bir is, islenecegi bir makineye ve sabit bir isleme siiresine sahiptir. Bu islemlerin sonunda
iiretilen her {iriin, sabit makinelerde degismeyen siireyle ge¢irdigi operasyon sonucu iiretilir. Bu
operasyonu minimum siire ile tamamlanmasi, ayni birim zaman igerisinde daha ¢ok iiriin
cikarilmasma ve genel olarak bakildiginda birim maliyetinin diisiiriilmesine olanak saglar.
Kiiresellesmenin yaygin oldugu bdyle bir donemde, sirketlerin liretim modeli tekil bir tesis
yerleskesinden ¢oklu yerleskelere dontismiistiir. Dagitilmis is atdlyesi planlama problemi, bu
dagimik yerleskelerdeki tesislerdeki operasyon siirecini planlamaya odaklanan NP-Hard
problemlerden biridir. DJSSP'nin iki ana zorlugu vardir. Birincisi uygun yerleskedeki bir tesisi

secmek, ikincisi ise iiretim siiresini en aza indirmek i¢in en 1yi operasyon dizisini belirlemektir.

Optimizasyon siirecini ele alan metasezgisel algoritmalar, daha ¢ok dogadan ilham
aliarak olusturulan popiilasyona dayali algoritmalardir ve en iyiye ulagsmak i¢in arama uzayini
kesfeden metotlar kullanilir. Herhangi bir probleme 06zgii degillerdir ve bir¢cok alanda
uygulanabilir yapidadirlar. Bu tez calismasinda metasezgisel algoritmalar endiistri alaninin
onemli bir pargasi olan JSSP ve DJSSP’de kullanilmistir, {iretim siirecinin kisaltilmasinda ve

diisiik maliyetle sonuglanmasinda etkili olmuglardir.

Bu tez calismasinda, oncelikle {iretim alaninda 6nemli bir yere sahip olan DJSSP’ler
tanitilmistir. DJSSP’lerin ¢ozlimiinde siklikla kullanilan metasezgisel algoritmalar hakkinda
bilgi verilmistir. Ayrica DJSSP’lerin optimizasyon sonucunda daha verimli bir ¢aligma plani ile
dretim tesislerinin etkinliginin artirmak amaciyla uygulanan kodlama semalar1 bu tez
caligmasinda ele alinmistir. Bu alanda yapilan 6nceki calismalar incelenmistir ve ¢dziim
kalitesinin arttirilmast i¢in farkli optimizasyon algoritmalar1 uygulanmistir. Tez ¢aligmasinda

temel metasezgisel algoritmalar (PSO, ABC, GWO, RFO, JAYA, LFD, WOA, AAA, DSA,



TSA) ve farkli kodlama semalar1 (RK, SPV, ROV) kullanilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar

karsilastirilmis ve lizerine degerlendirmeler yapilmistir.

Tez calismasinin ikinci boliimiinde literatiir arastirmasi sunulmustur. Ugiincii boliimde
problemler detayli bir sekilde anlatilmistir. Dordiincii boliimde materyal olarak kullanilan
karsilastirma problemleri ve 6zellikleri sunulmustur. Besinci boliimde metot olarak kullanilan
metasezgisel optimizasyon algoritmalari, tesis is giicii dagitimi ve kodlama semalarindan
bahsedilmistir. Altinc1 boliimde yapilan deneysel sonuglar ve karsilastirmalar verilmistir.
Yedinci boliimde yapilan deneysel sonuglar yorumlanmistir ve gelecekte gergeklestirilebilecek

caligmalara dair oneriler yapilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Planlama problemi mevcut kaynaklarin gorevlere uygun sekilde tahsis edilmesidir.
JSSP, cizelgeleme probleminin en onemli ve karmagik tiirlerinden biridir. Klasik JSSP'de
gorevleri temsil eden bir dizi is ve kaynaklari temsil eden bir dizi makine vardir(Chipperfield
ve Fleming, 1997). JSSP'de ortak varsayim, her isin ayni tesiste islenecek bir dizi makineye
sahip oldugudur. Ote yandan tiim {iretimin ayni tesiste yapilmasi gercek hayattaki durumu
yansitmamaktadir. Gergek hayatta ekonomik nedenlerden ve kiiresellesmeden dolay1
geleneksel tek tesisli liretimin ¢ok tesisli liretime gegmesi, sirketleri digerleriyle rekabet halinde
olmaya zorlamaktadir. Bu nedenle arastirmacilar cogunlukla JSSP'nin ¢ok daha karmasik bir
tiirii olan ve gereksiz zaman tliketimini 6nleyerek maliyetleri azaltmak i¢in isleri farkl: tesislere
atayan DJSSP tizerinde ¢alismislardir (Naderi ve Azab, 2015). JSSP'den farkli olarak DJSSP'de
iki ana kararin alinmasi gerekir. ilk karar, islerin uygun tesise atanmasi, ikinci karar ise ilgili
tesislerdeki is dizilerinin optimize edilmesidir (Naderi ve Azab, 2014). Yillardir DJSSP bir¢ok
aragtirmaci tarafindan incelenmistir ve literatiir aragtirmasi sonuglar1 asagida belirtilmistir.

Yu Du ve arkadaglar1 (Du ve ark., 2021) , calismasinda her fabrikada iglerin makineler
arasinda taginmasi icin bir vincin bulundugu DFJSP'de ving tasimaciligina yer vermistir. Her
vincin, i§ pozisyonu, ayni isin 6nceki pozisyonu ve ving pozisyonu arasindaki iliskilere bagl
olarak dort farkli kosulu vardir. Bu ¢aligmada, DFJSP'yi vingle tasima (DFJSPC) ile ¢6zmek
i¢in hibrit bir algoritma 6nermistir. Bu ¢alismada, DFJSPC'y1 ¢6zmek i¢in dagitim algoritmasi
(EDA) ve degisken komsuluk aramasindan (VNS) olusan hibrit bir algoritma dnermistir. EDA
ve VNS bilesenlerini degistirerek ve DFJSPC'ye uygulanabilecek yeni islemler ekleyerek hibrit
EDA-VNS algoritmasini 6nermistir. EDA bileseni, bir yinelemenin hesaplama siiresini
azaltmak i¢in bir olasilik degiskeni tarafindan kontrol edilir ve parametreler, erken yakinsamay1
onlemek i¢in kendi kendine uyarlanacak sekilde ayarlanir. Popiilasyon, kesif yetenegi
nedeniyle EDA bileseni tarafindan gelistirilir ve kullanim yetenegi nedeniyle VNS uygulanir.
VNS bileseninde, optimize edilmis ¢oziimler elde etmek icin kiiresel ve yerel stratejileri igeren
bes komsuluk yapisi diizenlenmistir. Onerilen algoritmanin performansini, Luo ve ark. dnerdigi
EMA’y1 (Luo ve ark., 2020) , Li ve ark. 6nerdigi TS (Luo ve ark., 2020), Wu ve digerleri
tarafindan Onerilen DE-SA (Li ve ark., 2018) ornekleriyle karsilagtirilmistir ve ayrintili
deneysel analiz, onerilen EDA-VNS'nin giivenilirligini ve saglamligint dogrulamistir.

Wu ve arkadaglar1 (Wu ve ark., 2019), yaptig1 ¢alismada islerin fabrikalar arasinda
transfer edilebildigi, transferlerle dagitilmis esnek is at6lyesi ¢izelgeleme problemi (DFJSPT)

onermistir. Evrimsel algoritmalar1 yerel aramayla melezlestiren memetik algoritmalar, ¢ok



amagcli FJSP'lerin ¢dziimiinde umut verici bir performans saglamistir. Islerin transferlerle birden
fazla fabrikada islenebildigi, dagitilmis esnek is atdlyesi ¢izelgeleme probleminin (DFJSP),
yani transferlerle dagitilmis esnek is atdlyesi ¢izelgeleme probleminin (DFJSPT) genisletilmis
bir modelini Onermistir. DFJSPT'nin matematiksel bir modeli, liretim siiresi, fabrikalarin
maksimum is yiikii ve toplam enerji tiiketiminin es zamanli optimizasyon hedefleriyle
olusturulmustur. Bu modeli ¢c6zmek i¢in etkili memetik algoritma gelistirildi. EMA'nin etkinligi
cesitli deneylerle kanitlanmistir.

L. De Giovanni ve F. Pezzella (De Giovanni ve Pezzella, 2010), bu makalede sunulan
Gelistirilmis Genetik Algoritma (IGA), ii¢ karar seviyesini ayn1 anda hesaba katabilmekte ve
Esnek Uretim Birimi (FMU) sistemlerinin kiiresel iiretim siiresini en aza indirmeyi amaglayan
bir tiretim planlamasi saglamistir. IGA, Modifiye edilmis Genetik Algoritma (MGA)'nin ayni
basit kromozom kodlamasindan baglar ve alternatif makine yollar1 arasinda se¢im yapabilen
ozel bir kod ¢6zme semasi sayesinde bunu esnek duruma kadar genisletir. IGA ayrica, gen
degisimine dayali bir mahalle aramasi yoluyla her neslin en iyi bireylerini yerel olarak
gelistirmek i¢in yeni bir mutasyon operatoriinden yararlanir. IGA, dagitilmis planlama sorunlari
icin tasarlanan Onceki algoritmayla karsilastirilmis ve iyi bilinen planlama kriterlerinden
tiiretilen genis bir DFJS 6rnekleri kiimesi iizerinde test edilmis, tatmin edici sonuglar sunmus
ve yeni kod ¢6zme semasinin ve iyilestirme operatoriiniin etkinligini kanitlamistir.

Meng ve arkadaslari (Meng ve ark., 2020), bu ¢alismada, DFJSP'yi ¢6zmek igin dort
farkl1 modelleme fikrine dayal1 dort Karisik Tam Sayili Dogrusal Programlama (MILP) modeli
formiile etmigtir. DFJSP'nin NP-Hard 6zelligi nedeniyle, biiyiik boyutlu 6rnekleri daha etkili
bir sekilde ¢ézmek icin bir Kisitlama Programlama (CP) modeli 6nermistir. Tiim MILP
modellerini ve CP modelini mevcut algoritmalarla karsilastirdilar ve deneysel sonuglar, dizi
bazli modelin DFJSP ¢o6ziimiinde en etkili model oldugunu gostermektedir. Karsilastirma
sonuglarindan da CP modeli hem ¢6ziim kalitesi hem de verimlilik agisindan mevcut tim
algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi anlasilmaktadir.

Ziaee (Ziaee, 2014), DFISP'yi ¢dzmek igin hizl1 yapici bir bulussal algoritma énerdi. Tyi
kalitede programlar1 ¢ok hizli bir sekilde elde etmek i¢in yapict bir prosediire dayali hizli bir
bulugsal algoritma gelistirmistir. Algoritma, performansin1 degerlendirmek icin literatiirdeki
kiyaslama ornekleri tizerinde test edilmistir. Hesaplamali sonuglar, basitligine ragmen 6nerilen
bulugsal yontemin hesaplama agisindan verimli oldugunu ve pratik problemler i¢in umut verici
oldugunu gostermektedir.

Wu, Guo, Li ve Wang (Li ve ark., 2020), DFJS probleminin 3 boyutlu oldugunu bu

boyutlarin, isten hiicreye atama, operasyon siralamasi, operasyondan makineye atama oldugunu



sOylemistir. Tek boyuttan 3 boyutlu kod ¢6zme yontemi, yiik dengeli olma egiliminde olan iyi
bir 3D ¢6ziim elde etmek igin tasarlanmistir. Sayisal deneyler, De Giovanni ve Pezzella (De
Giovanni ve Pezzella, 2010) tarafindan gelistirilen IGA’nin DFJS problemlerinin ¢dziimiinde
giincel en iyi performansi gosteren genetik algoritma oldugunu géstermektedir.

Gongalvez (Gongalves ve ark., 2005), bu makalede, is yeri planlama problemi i¢in bir
hibrit genetik algoritma sunmustur. Problemin kromozom gdsterimi rastgele anahtarlara
dayanmaktadir. Planlamalar, onceliklerin genetik algoritma tarafindan tanimlandig1 bir 6ncelik
kurali kullanilarak olusturulur. Planlamalar, parametreli etkin planlamalar iireten bir prosediir
kullanilarak olusturulur. Bir planlama elde edildikten sonra ¢ozlimii iyilestirmek i¢in yerel bir
arama bulussal yontemi uygulanmistir. Yaklasim, literatiirden alinan bir dizi standart 6rnek
iizerinde test edilmis ve diger yaklasimlarla karsilastirilmigtir. Hesaplama sonuglar1 onerilen
algoritmanin etkinligini dogrular niteliktedir.

Diarmiud Grimes ve Emmanuel Hebrard (Grimes ve Hebrard, 2010), sunduklar
kisitlama modellerinin is yeri planlama probleminin iki ¢esidini ele almak i¢in nasil kolayca
genisletilebilecegini gostermistir. Her iki durumda da yaklasimlarimin en son teknolojiyle
rekabet edebilir oldugunu 6zellikle de her iki problem tiiriiniin bazi agik problemlerinde
optimumu kanitlamada uygulanabilir oldugunu gordiiler. Standart is yeri ve acik is yeri
planlama problemleri i¢in arama verimliligini tekdiize bir sekilde iyilestirdigi goriiliirken,
kisitlama agirliklandirma analizlerinin aslinda bu problemlerin bazi ¢esitleri igin zararli
olabilecegini ortaya koymuslardir.

James Kotary, Ferdinando Fioretto ve Pascal Van Hentenryck (Kotary ve ark., 2022)
tarafindan yazilan bu makaleye tiretim zincirlerindeki artan stokastik ilham vermistir. JSP'ye
verimli ve dogru yaklagimlar sunmak i¢in derin 6grenme yaklagimini arastirmiglar ve problem
yapisini kullanmak i¢in derin bir sinir ag1 mimarisinin tasarimini, problem kisitlamalarini
yakalamak i¢in Lagrangian ikiligiyle entegrasyonunu ve ¢oziimiin uygulanabilirligini
garantilemek icin bir islem sonrasi optimizasyonu onermiglerdir. JSP-DNN ad1 verilen ortaya
cikan yontem, JSPLIB kiyaslama kiitiiphanesinden alinan JSP Ornekleri iizerinde
degerlendirilir. Hesaplama sonuglari, JSP-DNN'nin ihmal edilebilir hesaplama maliyetleriyle
yiiksek kalitede JSP yaklasimlar iiretebilecegini gostermislerdir.

Andrea Corsini, Angelo Porrello, Simone Calderara, Mauro Dell’Amico (Corsini ve
ark., 2024), Bu ¢alismada, kombinatoryal problemler i¢in tasarlanmis kendi kendini denetleyen
bir egitim stratejisi dnermislerdir. Bu Kendi Kendini Etiketleme Iyilestirme Y6ntemini (SLIM),
sinirsel kombinatoryal topluluk tarafindan ¢ok ilgi goren karmasik bir kombinatoryal problem

olan Is Atdlyesi Planlamas iizerinde dogrulamuslardir. Iyi bilinen isaretci agina dayali iiretken



bir model 6nermisler ve bunu SLIM ile egitmislerdir. Popiiler kiyaslama noktalar1 iizerindeki
deneyler, ortaya ¢ikan modellerin JSP icin yapict sezgisel yontemlerden ve son teknoloji
ogrenme Onerilerinden daha iyi performans gostermesiyle bu yaklagimin potansiyelini
gostermektedir. Son olarak, SLIM'in ¢esitli parametrelere karsi saglamligin1 ve genelligini
Gezgin Satic1 Problemi'ne uygulayarak kanitlamiglardir.

Lilia Toma, Markus Zajac, Uta Storl (Toma ve ark., 2024), Bir¢ok modern iiretim
sirketi, hem cografi olarak dagilmis iiretim emirlerini hem de ¢ok tesisli iiretim adimlarini ele
almas1 gereken tek bir iiretim tesisinden ¢ok fabrikali bir iiretim ortamina evrilmistir. Ayni
islemi gerceklestirebilen farkli lokasyonlardaki bir dizi makinenin ve fabrikalar arasindaki
nakliye siirelerinin mevcudiyeti, planlama sistemlerini klasik Is Yeri Planlama Probleminden
(JSSP) Dagitilmis Esnek Is Yeri Planlama Problemine (DFJSP) déniistiirmiistiir. Sonug olarak,
tiretim planlamasinin karmasikligi 6nemli 6lgiide artmistir. Calismada, DFJSP'yi ¢6zmek igin
Kuantum Tavlama (QA) kullandilar. Uretim emirlerinin iiretim tesislerine atanmasina ek
olarak, tiretim adimlarinin tiretim tesislerine atanmasi da gerceklesir. Bu gereklilik, bir yiinlii
tekstil iireticisinin gergek bir kullanim durumuna dayanmaktadir. Bu yontemin biiyiik problem
orneklerine uygulanabilirligini aragtirmak i¢in, 50 degiskenden 250 degiskene kadar degisen
problemler, bir D-Wave kuantum tavlayici Kuantum Isleme Birimi'ne (QPU) yerlestirilebilecek
en biiyiik problem formiile edilmis ve ¢oziilmiistir. Kuadratik Kisitlanmanus Ikili
Optimizasyon (QUBO) modelinin Lagrange parametrelerinin ve QPU yapilandirma
parametrelerinin belirlenmesine 6zel dikkat gdsterilmistir, ¢linkii bu faktorler ¢6ziim kalitesini
onemli olgiide etkilemektedir. Elde edilen ¢oziimler hem ¢6ziim kalitesi hem de hesaplama
stiresi agisindan Simiile Edilmis Tavlama (SA) ile elde edilen ¢oziimlerle karsilagtirilmistir.
Sonuglar, QA'nin endiistriye 6zgili biliyiilk problem oOrneklerini ¢ézme potansiyeline sahip
oldugunu gostermektedir.

Chaouch ve ark. (Chaouch ve ark., 2017) (Chaouch ve ark., 2020), 2017 ve 2020'de tek
amagl DJSP'yi ¢dzen optimizasyon tekniklerini arastirmistir. Jia ve digerleri (Jia ve ark., 2002),
DJSP'nin ¢6zlimii i¢in ilk ¢alismay1 2002'de onerdi. DJSP'nin ¢6zliimii i¢in degistirilmis bir
genetik algoritma kullanildi(Jia ve ark., 2003). Bu ¢alismada iki agsamali bir kodlama semas1
onerilmistir. Tlk adimda tesisler; ikinci adimda isler ve operasyonlar dikkate almir. Jia ve
digerleri, Gantt semasini1 (GC) ve GA—GC olarak adlandirilan GA'y1 melezlestirdi (Jia ve ark.,
2007).

Marzouki, Driss ve Ghédira (Marzouki ve ark., 2018), Kimyasal reaksiyon
optimizasyonu (CRO) algoritmasini, Wu ve arkadaglar1 (Li ve ark., 2020), yapay ar1 kolonisi

algoritmasin1 (ABC), Huang ve Yao (Huang ve Yao, 2012) pargacik siiriisii optimizasyonu



(PSO) algoritmasi gibi diger metasezgisel algoritmalarla DFJSP'yi ¢6zmeye ¢alismistir. Cheng
ve arkadaslar1 (Cheng ve ark., 1996), Boliim I anketlerinde klasik Isyeri planlama problemlerini
(JSP) ¢6zmek icin GA'lart kullanan makaleler hakkinda ayrintili bir egitim anketi sundular.
Ayni ekip (Cheng ve ark., 1999) bolim II'de, JSP'yi ele almak igin hibrit GA kullanan
makaleleri incelediler.

M. A. SAHMAN ve S. KORKMAZ(Sahman ve Korkmaz, 2022), bu ¢calismasinda ayrik
optimizasyon problemlerini ¢o6zmek i¢in Yapay Alg Algoritmasint Onermistir. JSSP
probleminin ¢ézlimiinde ilk defa li¢ kodlama semasi1 kullanilmistir. Bu 3 kodlama semas1 AAA
algoritmasiyla entegre edilmistir, karsilastirmali ve detayli analiz sonucunda, {iretim siiresi
degeri agisindan en iyi sonuglarin SPV kodlama semasinin AAA yontemine entegre edilmesiyle
elde edildigi gorilmiistiir.

M. A. SAHMAN(Sahman, 2022), yaptigi bu c¢alismada biiyliik boyutlu JSP
problemlerinin ¢dziimiinde denemeler yaparken Gelistirilmis Aga¢ Tohum Algoritmasin
(GATA) yaklasiminin bagarisini  gdstermistir. Calismada kullanilan tiim metasezgisel
algoritmalar esit kosullar altinda uygulanmistir. Sonuglar incelendiginde ise GATA, hem diger
algoritmalara gére hem de TSA algoritmasina gore harcadigi zaman bakimindan sonuca daha
erken varmistir.

M. A. SAHMAN (Sahman, 2021), bu ¢alisinda Benekli Sirtlan Optimize Edicisinin
(DSHO) ayrik bir versiyonunu DJSP'yi ¢6zmek igin kullanmustir. Tesis-Is yiikiine dayali bir
tesis sipari mekanizmasi ile aggézlii sezgisel bir yaklasim olan DSHO algoritmasi
birlestirilmistir. Dagitik Is Atolyesi Cizelgeleme Problemi (DJSP) veri setinden 80 adet
problem DSHO ile optimize edilmistir. DSHO'nun etkinligini degerlendirmek igin, iyi bilinen
JSP kiyaslama problemlerinden tiiretilen 480 adet 6rnegin sayisal olarak sonuglari, diger dort
farkli ayrik metasezgisel algoritma ile karsilastirilarak DSHO'nun DJSP igin literatiire etkin
sonuglar ekledigini gostermistir.

M. A. SAHMAN ve A. O. Diindar (Sahman ve Diindar, 2024), tarafindan yapilan bu
caligmada Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) ve Boz Kurt
Optimizasyonu (GWO) olmak iizere 3 adet meta-sezgisel algoritma kullanarak NP-Hard
problem olan DJSP probleminin zorlugunu gidermeyi amaglamiglardir. Bu c¢alismada,
operasyonlarin tesisler arasinda dagitilmasi yoluyla iiriiniin {iretim siiresini en aza indirmeyi
hedefleyen is yiikii tabanl bir tesis siralama yontemi uygulanmistir. Planlama ¢6ziimleri, En
Kiiciik Pozisyon Degeri (SPV) kodlama semasiyla modellenmistir. Deneysel asamada, tesis
sayist 2 ile 4 arasinda degisen 28 Atdlye Planlama kiyaslama problemi ele alinmistir. Elde

edilen sonuglar, GWO algoritmasinin farkli problem senaryolarinda optimum ya da optimuma



yakin ¢oziimler iiretme konusunda PSO ve ABC algoritmalarima kiyasla daha {istiin bir

performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Bu boliimde, is atdlyesi planlama probleminin ¢éziimiine yonelik literatiirde yer alan
yaklagimlar detayli bir sekilde incelenmistir. Bu baglamda, sunulan literatiirdeki ¢alismalardan
farkli olarak bu problemi ¢ozmek i¢in hem 6zgiin kodlama semalar1 hem de metasezgisel
algoritmalar kullanilmistir. Onerilen kodlama semalari, problemi siirekli yapidan ayrik yapiya
dontistiirerek ¢ozlim siirecinin etkinligini artirmakta ve algoritmalarin problem uzayinda daha

verimli gezinmesini saglamaktadir.



3. IS ATOLYESI CiZELGELEME PROBLEMLERI

3.1. Is Atélyesi Cizelgeleme Problemi (JSSP)

JSSP, yerleske olarak sadece tekil iiretim atolyelerindeki makineler ve is pargalarinin
zaman cizelgesinin planlanmasiyla ilgili optimizasyon problemini ifade eder. Temel olarak,
belirli is pargalarinin belirli makinelerde farkli islem siiresinde olan ve her is parcasinin belirli
bir siraya gore islenmesi gerektigi karmasik bir problemi ele alir. JSSP'nin amaci, belirli bir
kriteri, 6rnegin belirli bir isin tamamlanma siiresini minimize etmeyi karsilayacak sekilde is
parcalarini ve makineleri zaman iginde nasil dilizenleyecegimizi belirlemektir. M. A.
Sahman(Sahman, 2021) tarafindan JSSP problemi formiillerle detayli bir sekilde anlatilmigtir
ve agagida sunulmustur.

JSSP’nin boyutunu n x m olarak diisiiniirsek, n adet is vardir ve ] = {J4, J2,J3, -, Jn}
seklinde tanimlanabilir, m adet makine vardir ve M = {M;,M;, M;3,...,M,;,} seklinde
tanimlanabilir. Her igin tanimlanmis m adet islemi vardir ve bu islem O;; =
{0i1,042,043,...,0in 3 1 = 1,2,...,n; j= 1,2,...,m) seklinde tanimlanir ve kesintisiz
olarak sabit bir siirede gerceklestirilir. Bu islemler gergeklestirilirken her makineye o anda
sadece bir tane is verilecek sekilde tanimlanir. Bir isin birden fazla islemi olabilir, ardisik
islemler farkli makinelerde islenebilir. Toplam islem sayis1 0 = 0,1,2,3, ..., mxn,mxn + 1
seklinde ifade edilebilir ve toplam islem siiresi C ;j = {Cj, Ciz, Cizy s Ci} (i =

1,2,..,n; j = 1,2,..,m) olarak tanimlanabilir. Toplam islem sayisinda tanimlanan 0 ve
mxn + 1 noktalar1 herhangi bir siire¢ vermez, sadece baslangi¢ ve bitis anlarini temsil eder.
Tamamlanma stiresi gibi farkli olarak tanimlanabilir.

JSSP’nin matematiksel modelini agiklayacak olursak:

Minimize Cmax (3.1
Cs < Ci—Tii =012,...mXn+1;s € pi (3.2)
YieaoRj<1,m € M;t = 0 (3.3)
Ci 20,i =012,..mxn+1 (3.4)
n : Is say1s1

m : Makine say1s1

Ci : 1. islemin tamamlanma stiresi, (i = 0,1,2,...,m X n + 1)

Ti : Verilen makinede i isleminin islem siiresi

Pi : 1. Islemden 6nceki tiim islemler

A(t) :taninda islenen islem seti
Rij  :m makinesinde islenmesini gerektiren j islemi
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JSSP’nin matematiksel modelinde, Denklem 3.1’de JSSP’nin toplam tamamlanma
sliresini minimuma indiren ama¢ fonksiyonunu ifade eder. Operasyonlarin birbirleriyle
iligkilerini temsil eden kisitlamalar Denklem 3.2°de ifade edilmistir. Bir islemin ayni anda
sadece bir makinede gerceklesebilecegini gosteren kisitlama Denklem 3.3’te, tamamlanma

stiresinin negatif olmasini engelleyen kisitlama Denklem 3.4’te belirtilmistir.

3.2. Dagitik Is Atélyesi Cizelgeleme Problemi (DJSSP)

Kiiresellesmeyle birlikte imalathane tesisleri diinyanin dort bir yanina dagilmustir.
DJSSP, dagitilan bu is atlyelerinin planlama problemi olarak ele alinir ve birden fazla yerlesim
yerine sahip olan bu dagitilmis tesislerdeki optimizasyon sirasini ¢ézmeye ¢alisir. Boylelikle
ekstra bir parametre olarak tesisler de eklendigi i¢in yerlesim yerlerindeki makinelerin
koordinasyonunu gerektiren daha karmasik bir optimizasyon problemi ¢dziilmeye ¢alisilir. Bu
problemin ¢dziimii, is parcalarinin farkl atdlyelerdeki farkli makinelerde islenmesini igerir ve
bu makinelerin koordinasyonunu ve is birligini gerektirir. DJSSP'nin amaci, bu koordinasyon
ve ig birligini birbiriyle iligskilendirirken zaman ¢izelgesini olusturarak igslem siiresini minimize
ederek dolayli olarak tamamlanma siiresini minimize etmeye calisir. DISSP, farkl tesisler
kullanilmasi yoniiyle JSSP'den daha karmasiktir. M. A. Sahman (Sahman, 2021) tarafindan
DJSSP problemi formiillerle detayli bir sekilde anlatilmistir ve asagida sunulmustur.

Dagitilmis atdlye cizelgeleme probleminin matematiksel modelini tanimlayacak olursak
n adet ise, m adet makineye ve f adet tesise sahiptir. Matematiksel modelin asil amaci, tiim
tesislerde maksimum yapim siiresi degerini en aza indirmektir. Literatiirde baz1 ¢aligmalar
maksimum ve toplam gecikmeyi amag¢ fonksiyonu olarak kullanmaktadir. DJSSP'de iki ana
zorluk var. Birincisi isleri uygun tesislere atamak, ikincisi ise yapim siiresini en aza indirerek
islerin makineler {izerindeki islemlerini siralamaktir. Islerin islemleri, belirli makinelerde sabit
stirelere sahip, Onceden belirlenmis degerlerdir. Bir isin bir tesise verilmesi durumunda
operasyonlar diger tesislere boliinemez.

DJSSP’nin matematiksel modelini agiklayacak olursak:

Minimize Cmax (3.5)
Y _ Yir=1,vj (3.6)
Cj,i = pj,i, Vj,i (3.7)
Cj,i = Cj,l + pj,i,Vj,i,l #ilaj,i,l=1 (3.8)
Cj,i = Ck,i + pj,i — M (3 — Xk,j,i — Yj,r — Yk, 1), Veikenjok (3.9)

Ck,i = Cj,i + pk,i — M (2 + Xk,j,i — Yj,r — Yk, 1), Viik<njk (3.10)
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Cmax = Cj,i, VJ,i (3.11)
Cj,i = 0,Vj,i (3.12)
Yj,r € {0,1}, Vj,r (3.13)
Xk,j,i € {0,1},Vj <n,k>j,i (3.14)
Cmax = 0 (3.15)
n :Issaylsl,k =12,...,.N

m : Makine sayws1,l = 1,2,...,M

f : Tesis sayisi, v = 1,2,...,F

pj,i  :jisinin i makinesindeki islem siiresi

aj,i,1 :Ikili degisken, eger j isi yapilirken 1 makinesinden hemen sonra i makinesi kullanilirsa
1 degerini alir, aksi takdirde 0 degerini alir.

M : Yeterince biiyiik pozitif say1
Karar degiskenleri su sekilde verilmektedir:

Xk, j,1 : ikili degisken, i makinesinde j isi, k isinden sonra isleniyorsa 1 degerini alir, aksi
takdirde O degerini alir.

Yj,r :lkili degisken, j isi r fabrikasinda isleniyorsa 1 degerini alir, aksi takdirde 0 degerini
alir.

Cj,i  :Sirekli degisken, j isinin i makinesindeki isleminin tamamlanma siiresi

Cmax : Tesislerin maksimum yapim siiresi degeri

DJSSP'nin matematiksel modelinde, Denklem 3.5 ve Denklem 3.11 yapim siiresini
tanimlayan amag fonksiyonudur. Denklem 3.6’daki kisitlama her isin atandig1 fabrikayi temsil
eder. Denklem 3.7°deki kisitlama bir islemin tamamlanma siiresinin islem siiresinden daha uzun
olmasint saglar. Denklem 3.8’deki kisitlama bir isin ayni anda yalnizca bir makinede
islenebilmesini saglar. Denklem 3.9 ve Denklem 3.10’da bir makinede ayni anda en fazla bir
isi islenebilecegi kisitlama bulunmaktadir. Denklem 3.11 yapim siiresini hesaplayan
kisitlamadir. Denklem 3.12, 3.13, 3.14’te karar degiskenlerini tanimlamak igin

kullanilmaktadir.
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4. MATERYAL

Bu tez ¢alismasinda, deneyler i¢in 48 karsilagtirma problemi kullanildi ve karsilastirma
problemlerinin dzellikleri Cizelge 4.1'de verilmistir. Olgiitler dért smiftan olusur. Bu siniflar
Fisher ve Thompson (ft06-ft20) (Crowston ve ark., 1963), Adams ve digerleri (abz5-abz9)
(Adams ve ark., 1988), Lawrence (la01-1a30) (Lawrence, 1984), Applegate ve Cook (orb01-
orb10) (Applegate ve Cook, 1991) tarafindan alintilanmistir. Kullanilan problemlerin boyutu

72 ile 600 arasindadir. Bu problemleri dagitik olarak 2 ile 4 tesis arasinda ¢oziimlenmistir.

Cizelge 4.1 Karsilastirma Problemleri ve Ozellikleri

Problem Isim Is x Boyut Problem Isim Is x Boyut

Sayis1 Makine Sayisi Makine
1 Ft06  6x12 72 25 Lal7 10x20 200
2 Ft10  10x20 200 26 Lal8 10x20 200
3 Ft20  20x10 200 27 Lal9 10x20 200
4 Abz5  10x20 200 28 La20  10x20 200
5 Abz6  10x20 200 28 La2l  15x20 300
6 Abz7  20x30 600 30 La22  15x20 300
7 Abz8  20x30 600 31 La23  15x20 300
8 Abz9  20x30 600 32 La24  15x20 300
9 La01 10x10 100 33 La25  15x20 300
10 La02 10x10 100 34 La26  20x20 400
11 La03  10x10 100 35 La27  20x20 400
12 La04 10x10 100 36 La28  20x20 400
13 La05 10x10 100 37 La29  20x20 400
14 La06  15x10 150 38 La30  20x20 400
15 La07 15x10 150 39 Orb01  10x20 200
16 La08 15x10 150 40 Orb02 10x20 200
17 La09 15x10 150 41 Orb03  10x20 200
18 Lal0 15x10 150 42 Orb04 10x20 200
19 Lall 20x10 200 43 Orb05  10x20 200
20 Lal2 20x10 200 44 Orb06  10x20 200
21 Lal3 20x10 200 45 Orb07  10x20 200
22 Lal4 20x10 200 46 Orb08 10x20 200
23 Lal5 20x10 200 47 Orb09 10x20 200
24 Lal6  10x20 200 48 Orbl0  10x20 200
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5. YONTEM

NP-Hard bir optimizasyon problemi olan DJSSP’ler farkli optimizasyon yaklasimlari
kullanilarak ¢6ziimlenebilmektedir. Bu tez c¢alismasinda metasezgisel yaklasimlardan
faydalanilmistir. Bu metasezgisel algoritmalar siirekli optimizasyon problemlerin ¢éziimiinde
kullanilacak sekilde Onerilmislerdir. Fakat DJSSP’ler ayrik optimizasyon problemleri
olmalarindan dolay1, siirekli c¢alisan bu algoritmalara ait c¢oziimler ayriklastiriimasi
gerekmektedir. Bu ayriklagtirma islemi asagida detayini verdigimiz kodlama semalar: ile
saglanmaktadir. Tez c¢alismasinda, JSSP’lerden farkli olarak dagitik yapidaki DJSSP’ler
iizerinde calisildig1 icin islerin tesislere verimli bir sekilde dagitilmasi1 gerekmektedir, bunun
icin de Tesis Is Yiikii Dagitimi1 yaklasimindan faydalanilmistir. Alt basliklarda tez ¢alismasinda
kullanilan her bir metasezgisel yaklasim, tesis se¢imi i¢in kullanilan Tesis Is Yiikii Dagitim1 ve

ayriklastirma siirecinde kullanilan kodlama semalar1 hakkinda detayl bilgi verilmistir.
5.1. Metasezgisel Algoritmalar

Metasezgisel algoritmalar, NP-Hard problemleri gibi biiyiik 6lcekli optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimil i¢in en iyiye yakin sonuglar veren algoritmalardir. Metasezgisel
optimizasyon algoritmalari, dogadan esinlenerek dogadaki popiilasyon Orneklerini
algoritmanin popiilasyonu olarak algilayan dinamik bir yapidadir. Dogadan esinlenme tavrini
yuriitiirken poptilasyondaki siirii, genetik, sosyal, fizik, miizik gibi farkli degiskenler altinda
incelemektedir. Bu calismamizda on adet metasezgisel algoritma kullanilmistir ve bu

algoritmalar asagida aciklanmistir.

5.1.1. Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi (Particle Swarm Optimization-
PSO)

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Dr. James Kennedy ve Dr. Russell Eberhart
(Kennedy ve Eberhart, 1995) tarafindan 1995 yilinda gelistirilmistir. Siirii halinde hareket eden
balik ve kuslar1 bir popiilasyon olarak goriip, inceleyip, sosyal davraniglar1 gézlemlenerek, en
temelinde ise siirii zekasina odaklanan optimizasyon algoritmasidir. Siirii halindeki bu
hayvanlarin yiyecek arayisi, kendilerini giivenli bir ortamda bulundurmak i¢in yaptiklar
rastgele hareketlere odaklanir. Her bir hayvani pargacik olarak goren bu algoritma, her bir
parcacik i¢in kendisinden bir 6nceki pargacigin tecriibesinden faydalanarak kendisini siiriideki
en iyi pozisyona tagimaya ¢alisir. Algoritmanin temelinde ise her bir pargacigin siiriideki en iyi

pozisyona sahip olan parcaciga dogru yaklastirilmasi saglanir. Rastgele tanimlanan yaklagma
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hiz1 ile en 1yi pargaciga yaklastirilma saglanirken bir onceki konumdan daha iyi konuma
gelinceye kadar en nihayetinde hedefe ulasana kadar devam eder.

PSO Algoritmasinin matematiksel modelini agiklayacak olursak:

xi, vi (5.1)
vit+ 1) =w-vi+cl-rl- (pi—xi(t))+c2-r2-(g— xi(t)) (5.2)
xi(t+1) = xi(t) + vi(t+1) (5.3)
En lyileri Giincelleme

Parcacik i¢in: Eger f(xi(t + 1)) < f(pi)isepi = xi(t+ 1) (5.4)
Siirti igin: Eger f(xi(t + 1)) < f(g)iseg = xi(t+ 1) (5.5)

xi(t) : 1 pargaciginin t zamanindaki konumu

vi(t) : 1 parcaciginin t zamanindaki hizi

pi : 1 parcaciginin simdiye kadarki en iyi buldugu konum(pbest)

g : Stirtideki tiim pargaciklar arasindaki en 1yi konum(gbest)

w : Atalet katsayisi

C1, C2: Ogrenme faktorleri, kisisel ve kiiresel en iyi konumlarin etkisini belirler

11, 12 : Rastgele iiretilen sayilar

PSO Algoritmasinin matematiksel modelinde dncelikle Denklem 5.1°de pargaciklarin
konum ve hizlarinin rastgele baslatilmasi i¢in degiskenler tanimlandi. Parcaciklarin daha iyi bir
konuma ge¢mesi i¢in gerekli olan hiz giincellemesi Denklem 5.2°de verilmistir. Denklem 5.3’te
giincellenen hiz vektorii ve eski konum kullanilarak yeni konum elde edilir. Denklem 5.4’ te
parcacik i¢in en iyi glincelleme denetlenirken Denklem 5.5’te ise siirii i¢in en 1yi glincelleme

yapilir.
5.1.2. Yapay An Kolonisi Algoritmasi (Artificial Bee Colony-ABC)

2005 yilinda Karaboga (Karaboga, 2005) tarafindan tanitilan bu algoritma, bal arilarinin
yemek arama davramigini taklit eden bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. ABC
algoritmasi popiilasyonu yapay ar1 olan ve potansiyel ¢oziimleri arayan bir gruptur, bu arayista
bulunmalar1 optimizasyon problemini en iyi ¢6zlime yaklastirir. ABC algoritmasi, icerisinde tiir
olarak is¢i, gdzcii ve izci arilarin bulundugu bir bal aris1 kolonisinin yapisini taklit eder. Bu 3
tiir ar1y1 agiklayacak olursak:

e Isci Anilar (Employed Bees)

Isci arilar, bir yandan potansiyel ¢dziim adaylarimi ararken bir yandan da mevcut ¢dziimleri

temsil eder. Isci arilarda her bir birey ¢oziimii ifade eden bir bal petegi secer. isci arilar
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secilen petegin konumundayken bu ¢6zlimii rasgele degistirerek yeni bir ¢oziim elde etmeye
calisir. Elde edilen yeni ¢6ziim eski ¢éziimden daha iyi bir performans gosterirse, eski

¢Oziimii unutarak yeni ¢éziimii akilda tutar.
e Gozcii Arilar (Onlooker Bees):

Gozcii arilar, is¢i arilar tarafindan bulunan yeni ¢oziimleri inceler ve en iyi ¢oziimleri
secerler. Bulunan ¢ozlimlerin kalitesine gore farkli ¢oziimlere odaklanan gozcii arilar
¢oziimlerin degerlerini degerlendirir. En 1yi ¢6zlimlere odaklanan gozcii arilar, bu ¢oziimleri

hatirlar ve diger isci arilara iletmek i¢in dans ederler.
e izci Arilar (Scout Bees):

Izci arilar, belirli bir siire boyunca daha iyi bir ¢dziim bulamayan isci arilar1 temsil eder.
Rastgele yeni ¢oziimler iireten bu izci arilar, potansiyel olarak daha iyi bir ¢6ziim bulmaya
caligirlar. Eger bir izci ar1 daha iyi bir ¢6ziim bulursa, bu ¢oziimii diger arilarla paylasir.

ABC algoritmasinin matematiksel modelini agiklayacak olursak:

vi= xi+ ¢ij - (xi — xk) (5.6)
(f (i) > f(xi)) ise f(xi) = f(vi) (5.7)
fxp)
p; = = (5.8)
Z,zlf(xy)
vi= xi + ¢ij - (xi — xk) (5.9

xi: Problem uzayindaki ¢6zliimii temsil eder.

f (xi): Coziimiin uygunlugunu ve kalitesini 6lger.
vi: Yeni ¢ozlimler

¢dij: Rastgele bir say1 (-1,1)

xk: Rastgele se¢ilmis baska bir ¢6ziim

pi: x; ¢Ozlimiiniin se¢ilme olasilig

ABC algoritmasinin matematiksel modelinde oncelikle x; ¢6zlimii rastgele baslatilarak,
Denklem 5.6’da is¢i fazinda her is¢i ar1 kendi mevcut ¢oziimii iyilestirmeye calisir. lyilestirilen
¢Oziimiin uygunlugu ise Denklem 5.7 de dogrulanir ve yeni duruma gore degerler atanir. Her
¢cOziimiin secilme olasilig1 Denklem 5.8’ de gosterildigi gibi hesaplanir. Gozlemci ar1 fazinda,
is¢i arilar tarafindan iyilestirilen ¢oziimler arasindan segtikleri ¢oziimleri Denklem 5.9 ile daha
da iyilestirirler ve yeni ¢oziimler elde ederler. Kesif¢i ar1 fazinda ise eger ¢oziim belirli bir
deneme sayisinda iyilestirilemezse, o ¢Oziim kesif¢i arilar tarafindan rastgele bir ¢oziimle

degistirilir.
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5.1.3. Gri Kurt Optimize Edici (Grey Wolf Optimizer - GWO)

Gri Kurt Optimize Edici, 2014 yilinda S. Mirjalili ve ark (Mirjalili ve ark., 2014)
tarafindan gelistirilmis bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. GWO, popiilasyonu gri
kurt siiriisiiniin oldugu ve liderlik yapisini, av avlama stratejilerini taklit eden bir algoritmadir.
Bu algoritma, optimize edilmesi gereken bir problemin en iyi ¢oziime ulasmak i¢in gri kurt
stiriisiinlin dogal davranisini taklit ederek ¢alisir. GWO algoritmasi su adimlari takip eder:

Baslangic: Rastgele dagitilan gri kurt siiriisii baslangic pozisyonlarina yerlestirilirler.
Rastgele dagitilan bu baslangi¢ pozisyonlar, problem alanindaki potansiyel ¢oziimleri ifade
eder.

Gri Kurt Hiyerarsisi: Siirii igindeki her gri kurt kendi aralarinda lider (alfa), beta ve delta
olarak adlandirilan ii¢ farkli pozisyona sahiptir. Lider digerleri arasinda en iyi ¢6zliimii ifade
ederken, beta ve delta diger iyi ¢ozlimleri ifade eder.

Av Avlama Davranisi: Alfa, beta ve delta kurtlarinin her biri, av avlama stratejilerini
kullanarak yeni potansiyel ¢oziimler iiretirler. Bu stratejiler, liderin konumunu daha iyiye
giincellemek icin en iyi, beta ve delta kurtlarinin konumlarina gore bir takim hesaplamayn igerir.

Pozisyon Giincelleme: Yeni liretilen pozisyonlar, mevcut liderlik yapis1 ve av avlama
stratejileri kullanilarak tekrardan degerlendirilir. Eger yeni konumlar mevcut liderlik
yapisindan daha iyi konumdaysa, lider (alfa), beta ve delta pozisyonlar: giincellenir.

[terasyon: Optimizasyon i¢in belirlenen bir iterasyon sinirma veya herhangi bir kritere
takilincaya kadar adimlar tekrarlanir. Bu siirecte siirii liyelerinin pozisyonlarini iyilestirerek en
1yl ¢oziime yaklagmalarini saglar.

GWO algoritmasinin matematiksel modelini aciklayacak olursak:

Xi (5.10)
Da = |C1- Xa — X| (5.11)
DB = |C2- XB — X| (5.12)
DS = |C3 - X5 — X| (5.13)
X1 = Xa — Al- Da (5.14)
X2 = XB — A2- DB (5.15)
X3 = X6 — A3- D§ (5.16)
X(t+1) =222 (5.17)
A=2a1rl—-a (5.18)

C =212 (5.19)
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a(t) = 2 (1 - %) (5.20)

Kurtlar: Coziim uzayindaki bireyler

Alfa (a)): En 1yi ¢oziimii ifade eder.

Beta (B) ve Delta (8): Ikinci ve iigiincii en iyi ¢oziimii ifade eder.
Omega (m): Diger ¢ozlimler

xi: Kurtlarin konumlarini ifade eder.

A ve C: Arama ajanlarini giincellemek icin kullanilan katsayilar.
a: Dogrusal olarak azalan bir vektordiir.

rl, r2: Rastgele vektorlerdir. (0,1)

t: Mevcut iterasyon sayisi

T: Toplam iterasyon sayisi

GWO algoritmasimin matematiksel modelinde Oncelikle Denklem 5.10°da kurtlarin
konumlari rastgele dagitilir. Kurtlar arasinda hiyerarsi olarak Alfa(a), Beta(p), Delta(d) ve
Omega(w) kurtlar1 belirlenir. Bu kurtlar, siiriiniin hiyerarsik liderleridir ve en iyi ¢oziimleri
temsil eder. Avlanma siirecinde kurtlar, Denklem 5.11 ve Denklem 5.17 arasinda avin (optimum
¢Oziimiin) yerini belirlemek ve ona daha yakin olabilmek i¢in Alfa, Beta ve Delta tarafindan
yonetilirler. Her bir kurt, liderlerin etrafinda avina daha da yakinlasarak yakalamaya calisirlar.
Denklem 5.18 ve Denklem 5.19°da A ve C, her durumda kurtlar1 giincellemek i¢in kullanilan
katsayilardir. Atalet katsayis1 olan a, Denklem 5.20° de oldugu gibi dogrusal bir grafik
izlemektedir. Belirli bir iterasyon sayisina veya belirli bir durma kriterine ulasildigi zamana

kadar bu adimlar tekrarlanir.

5.1.4. Kizil Tilki Optimize Edici (Red Fox Optimizer — RFO)

Siirekli optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in Hardi Mohammed ve Tarik Rashid
(Mohammed ve Rashid, 2023) tarafindan Onerilen FOX optimizasyon algoritmasi, kizil
tilkilerin avlanma yaklagimlarimi modelleyerek ifade etmektedir. FOX optimizasyon
algoritmas1 6zellikle kizil tilkilerin zorlu kis kosullarinda ses dalgalarimi takip ederek avinin
yerini nasil tespit ettigine ve avin yerini tespit ettikten sonra hangi taraftan saldiracagina nasil
karar verdigine odaklaniyor. Baslangigta kizil tilki, avin1 kesfetmek i¢in arama alaninda rastgele
hareket eder. Bu rastgele yiirtiyiis, FOX algoritmasinda kesifsel davranis saglamak ic¢in ilham
alinir ve kullanir. Kizil tilki avinin ultrasonunu duyarak avina yonelebilir. Eger ortam avini
gormeye uygun olmadiginda ise g¢evredeki sesleri dinleyip takip etmeye baglar. Eger ses

duyarsa, gelen sese gore mesafeyi belirleyerek avina yaklasir. Sesin geldigi yeri tam olarak
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belirledikten sonra hangi yonden atlayip avina saldiracagina karar verme stireci baslar. Kizil
tilki avinin iizerine kuzeydogudan atlarsa %82 basar1 oranina sahiptir. Bu nedenle kuzeydoguya
atlamak algoritmanin basarisinda ¢ok 6nemli bir faktordiir. Kisaca 6zetlemek gerekirse:
»  Kizil tilki rastgele av aramaya c¢aligir.
= Kizil tilki, avindan gelen ultra sesi duyarak avini bulur. Daha sonra avin yakinina
varmak zaman alir.
» Kzl tilki, avinin sesini ve saat farkini dinleyerek aviyla arasindaki mesafeyi
belirler
=  Mesafeyi belirledikten sonra kizil tilki, avi yakalamak i¢in gereken atlamayi
tahmin eder.
* Yiiriiylis minimum siireye ve en iyi pozisyona gore gerceklestirilir.
Kizil tilki optimizasyonuyla avini1 yakalamak i¢in minimum siireye sahip bu konumu
bulunmasi amag¢lanmuistir.

RFO algoritmasini agiklayacak olursak:

Dist_ S Tit = Sp_S - Time_S_Tit (5.21)
Dist_Fox_Preyit = Dist_S_Tit - 0,5 (5.22)
Jumpit = 0,5 - 9,81 - t (5.23)
X(it+ 1) = Dist_Fox_Preyit - Jumpit - C1 (5.24)
X(it+ 1) = Dist_Fox_Preyit - Jumpit - C2 (5.25)
_ sum(Time_S_Tit(i,;)) . _ .
tt = Simension , MinT = Min(tt) (5.26)
. 1
a=2- <1t - (Maxit)> (5.27)
X(it + 1) = BestXit - rand(1,dimension) - MinT - a (5.28)

Dist S Tit: Yeni bir konum bulmak i¢in sesin katettigi mesafe
Time S Ti: Sesin seyahat stiresi [0,1]

Dist Fox_Preyi: Kizil tilkinin avina olan mesafesi

Sp_s: Ses hiz

BestPositionii: Kizil Tilkinin en 1yi konumu

Jumpie: Atlama yiiksekligi

Ci: 0,18

C2: 0,82

Xjt: Tilkinin Konumu

a: Dogrusal olarak azalan bir vektor
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p: Rastgele degisken
MinT: Minimum zaman degiskeni
tt: Minimum zaman ortalamasi

Max;i: Maksimum yineleme

Rastgele degisken p'nin degeri [0,1] araligindadir. Bu nedenle p rastgele sayisi 0,18'den
biiylikse kizil tilkinin yeni konumunun bulunmasi gerekir. Yeni bir konum bulmak i¢in sesin
kat ettigi mesafe Dist_S_Tit, kizil tilkinin avina olan mesafesi Dist_Fox_Preyit ve atlama degeri
Jumpit hesaplanmalidir. Denklem 5.21°de sOmiirli asamasinda ses hiziyla sesin havada
gecirdigi siire carpilarak sesin katettigi mesafe bulunur. Kizil tilki tarafindan gonderilen ses
dalgas1 avina ¢arpip geri dondiigiinden aslinda yol iki kez kullanilmais olur, av ile avci arasindaki
mesafe Denklem 5.22°de hesaplandigi gibi mesafenin yarist anlamina gelmektedir. Tilki ile av
arasindaki mesafe bulunduktan sonra avini yakalamak icin atlamak zorunda kalir, Denklem
5.23 ile atlama yiiksekligini hesaplamasi gerekir. Denklem 5.23°te 9,81 yer ¢ekimi ivmesidir ve
t atlama esnasinda gegirilen siire oldugu i¢in hem yukar1 hem asag1 bir hareket yapilmaktadir
bu yiizden 0,5 ile ¢arpilmistir. Denklem 5.24 ve Denklem 5.25°te kizil tilkiye yeni bir yer
bulmak i¢in kullanilir ve p kosulunun kullanilasiyla bunlardan sadece bir tanesi segilir, p degeri
0,18 den biiyiikse Ci, kiigiik esitse Cz kullanilir. Burada rastgele iiretilen p degeri ile kizil
tilkinin kuzeydogu yoniine atlayip atlamadigi anlasilarak avini 61diirme sans1 ortaya ¢ikar. Kesif
olarak rastgele yiiriiyiis yapan kizil tilki, o ana kadar bulundugu en iyi konuma gore rastgele
arama yapar. Bu asamada atlama teknigine sahip degildir ¢iinkii 6ncelikle arama uzayinda avi
kesfetme gereksinimi duymaktadir. Kizil tilkinin en 1yi konuma rastgele yliriiyebilmesi i¢in
Denklem 5.26 ve Denklem 5.27°de gosterildigi gibi minimum zaman degiskeni (MinT) ve a
degiskeni kullanilir. Minimum zaman ortalamasini bulmak i¢in sesin havada gecirdigi siirelerin
toplaminin probleminin boyutuna boliinmesiyle elde edilir. Kizil tilki, Denklem 5.28”deki X(it+1)
arama uzayinda yeni bir konum ararken kesif teknigini gosteren bu denklemde rastgele bir say1
olan bir degiskenle arama ve kullanim asamalarin1 dengelemek i¢in kullanilir ve en iyi ¢dziim

BestXit’in kesif asamasinda biiyiik etkisi vardir.

5.1.5. Jaya Algoritmasi (JAYA)

Jaya algoritmasi, 2015 yilinda R. Venkata Rao arkadaslar1 (Rao ve Patel, 2012)
tarafindan Onerilen, parametresiz bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. “Jaya” kelimesi
Sanskritce'de “basar1” veya “kazanmak™ anlamina gelir. Jaya algoritmasi, her iterasyonda

popiilasyondaki bireyleri daha iyi ¢6ziimlere dogru yonlendirirken, ayni zamanda koti
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¢oziimlerden uzaklastirmay1 amaglar ve bu yaklasim, evrimsel algoritmalardaki ¢aprazlama,
mutasyon veya hiz giincelleme gibi ek mekanizmalara ihtiyag duymadan ¢alismasini saglar.
Parametre ayarlamasi gerektirmemesi, algoritmanin 6ne ¢ikan avantajidir. Yeni ¢6ziim daha iyi
bir uygunluk degerine sahipse, mevcut ¢ézlimle yer degistirir.

JAYA Algoritmasimin matematiksel modelini acgiklayacak olursak:

XY = a1 (O = x| =120 =] x5 1) (43) (5.29)

x;,j - Bireyin j. degiskeni

xbest

777" Mevcut iterasyondaki en iyi bireyin j. bileseni

xWOTSt .

g : En kétii bireyin j. bileseni

r1, 12 € [0,1]: Rastgele iiretilen say1 degerleri

Jaya algoritmasi, sadeligin giiclinii gdsteren etkili bir optimizasyon teknigidir.
Parametresiz yapis1 sayesinde kullanici dostu bir uygulama sunar ve bir¢ok farkli problemde
etkili ¢oziimler iiretir. Her ne kadar bazi durumlarda cesitlilik eksikligi nedeniyle sinirlamalari
olsa da genel performansi itibariyle giiniimiiz metasezgisel algoritmalarinin 6nemli bir tiyesi

haline gelmistir.

5.1.6. Yapay Alg Optimizasyon Algoritmasi (Artificial Algae Algorithm-AAA)

Yapay Alg Optimizasyon Algoritmasi (AAA), 2015 yilinda Sait Ali Uymaz, Giilay Tezel ve
Esra Yel (Uymaz ve ark., 2015) tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma, dogadan esinlenen
metasezgisel optimizasyon yontemleri arasinda yer almaktadir. AAA, mikro alglerin yasam
dongiisiinden ve davranislarindan esinlenerek gelistirilmistir. Algoritma, mikro alglerin
fotosentez, ylizme hareketleri ve adaptasyon yeteneklerini model alarak, bu biyolojik siire¢leri
optimizasyon problemlerine uyarlamaktadir.

AAA Algoritmasinin matematiksel modelini agiklayacak olursak:

e Helisel Hareket (Helical Movement)

Algoritmanin baslangicinda, ¢oziim uzayinda rasgele yerlestirilen bir dizi "alga", helisel
hareketlerle daha iyi ¢oziimlere yonlendirilir. Mikro alglerin besin kaynaklarina veya 1s1ga
yonelmesi gibi hareketleri simiile eder. Bir alganin 1’inci pozisyonu, helisel hareketi su sekilde

giincellenir:

X(t+1) =X;(t)+a-sin(b-t)-d (5.30)

X;(t) : i’nci alganin konumu t zamaninda
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a, b : Helisel hareketin genlik ve frekans parametreleri

d : 1leri yonlii hareket vektorii

t : Zaman adimi

e Evrimsel Siire¢ (Reproductive Process)

Mikro alglerin ¢ogalma ve bdliinme siireci, popiilasyondaki c¢esitliligi artirmak igin
kullanilir. Evrimsel siireg, popiilasyondaki algalarin kendilerini ve ¢evrelerine uyum saglayarak
daha iyi ¢oziimlere yaklagmalarini saglar. Evrimsel siirecin bir 6rnegi su sekilde modellenebilir.

Bir popiilasyondaki alganin giincellenen pozisyonu su sekilde belirlenir:

Xi(t+1) =X() + 1 Kpese (t) = X;(1)) (5.31)

X;(t): i’nci alganin mevcut konumu
Xpest (t): Popiilasyonun en iyi ¢oziimiiniin konumu

A: Evrimsel parametre (genellikle 0-1 araligindadir.)

Bu denklemler, popiilasyondaki algalarin daha iyi ¢oziimleri "genetik" olarak miras
kalmasini saglar.

e Adaptasyon Siireci (Adaptation Process)

Mikro algler ¢evresel degisimlere uyum saglarlar. Benzer sekilde, yapay alg algoritmasi
¢Oziim uzayindaki yerel optimizasyonu ve ¢Oziimiin yakinsamasini saglamak i¢in adaptasyon
stirecini kullanir. Adaptasyon genellikle, ¢evreye uyum saglamak amaciyla ¢ozlimiin iteratif
olarak iyilestirilmesi ile yapilir. Bir alganin ¢6ziim uzayindaki pozisyonu gevresel faktorlere

bagli olarak su sekilde giincellenebilir:

Xi(t+1) =X;(t) + p - Xpese () — X;(2)) (5.32)

u: Adaptasyon katsayisi (genellikle 0-1 araligindadir.)

Xpest (t): En iyi bulunan ¢6ziim

Bu siireg, ¢oziimiin daha hizli yakinsamaya ulasmasina yardimci olur.

¢ Genel Giincelleme Modeli
AAA algoritmasinin genel giincelleme kurali, yukarida belirtilen helisel hareket, evrimsel
slire¢ ve adaptasyon siireclerinin birlesimiyle elde edilir. C6ziim uzayindaki bir alganin genel

giincellenmis pozisyonu su sekilde ifade edilebilir:
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Xi(t+1) =X;(®) +a-sin(b-t) - d+ A Xpest(t) — X;(t) + - Xpese (£) — X;(£) (5.33)

5.1.7. Aga¢-Tohum Algoritmasi (Tree-Seed Algorithm-TSA)

Agac-Tohum Algoritmasi (TSA), 2015 yilinda Dr. Mustafa Servet Kiran (Kiran, 2015)
tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma, siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla
dogadan esinlenen bir metasezgisel yontem olarak onerilmistir. TSA, dogadaki agac¢larin tohum
iiretimi ve bu tohumlarin yeni agaglara doniisme siirecinden esinlenmistir. Bu biyolojik siirec,
algoritmanin ¢0ziim uzayinda yeni ¢Oziimler iiretme ve mevcut ¢oziimleri iyilestirme
mekanizmasina temel olusturur. TSA Algoritmasinin matematiksel modelini agiklayacak
olursak:

e Baslangi¢ Popiilasyonu

Algoritma, rastgele olusturulan bir aga¢ popiilasyonu ile baslar. Her agag, potansiyel bir
¢Ozliimii temsil eder.

e Tohum Uretimi

Her agag, belirli sayida tohum iiretir. Tohum sayist genellikle popiilasyonun %10 ila

%?25'1 arasinda belirlenir. Her tohum, asagidaki iki denklemden biri kullanilarak olusturulur.

En lyi Coziime Yaklasma: S;; = T; ; + 7 - (B; — Ty ;) (5.34)
Rastgele Arama: S; ; =T;j +7 - (Tr; — T; ) (5.35)

S; j: 1’nci agacin j’nci boyuttaki tohumu

T; j: I’nci agacin j’nei boyuttaki degeri

B;: En iyi ¢0zlimiin j’nci boyuttaki degeri

T, ;: Rastgele segilen bir agacin j’nci boyuttaki degeri

r: [-1,1] araliginda rastgele bir say1

Hangi denklemin kullanilacagi, Arama Egilimi (Search Tendency - ST) parametresine
baghdir. ST, [0,1] araliginda bir degerdir ve genellikle 0.5 olarak segilir.

e Secim ve Gilincelleme

Her agacin iirettigi tohumlar degerlendirilir ve en 1yi tohum, ana agacin yerine geger. Bu
slire¢, popiilasyonun genel kalitesini artirmay1 hedefler.

e Dongii ve Sonlandirma

Yukaridaki adimlar, belirlenen iterasyon sayisina ulasilana kadar tekrarlanir. Sonugcta,

en 1yl ¢6zim raporlanir.
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5.1.8. Lévy Ucus Dagitimi Algoritmasi (Lévy Flight Distribution-LFD)

Lévy Flight Distribution (LFD) algoritmasi, Prof. Dr. Essam H. Houssein ve calisma
arkadaslar1 (Houssein ve ark., 2020) tarafindan gelistirilmis ve 2020 yilinda yayimlanmistir. Bu
algoritma, miihendislik optimizasyon problemlerini ¢6zmek amaciyla yeni bir metasezgisel
yontem olarak onerilmistir. LFD algoritmasi, dogada bazi hayvanlarin av arama davranislarini
modelleyen Lévy ucusu (Lévy flight) olgusundan esinlenmistir. Lévy ucusu, kisa mesafeli
aramalarin yani sira ara ara yapilan uzun mesafeli sicramalart iceren bir rastgele yiiriiyiis
modelidir. Bu davranig, ¢6ziim uzayinda hem yerel hem de kiiresel arama yeteneklerini

dengelemek i¢in kullanilir. LFD Algoritmasinin matematiksel modelini agiklayacak olursak:

Lévy Ucusu Mekanizmasi
X=X+ a- Levy(Q) (5.36)
Levy~u =t (1<1<3) (5.37)

XF*1: i'nei ¢oziim adaymnin t zamanindaki konumu
a: Adim boyutunu kontrol eden skaler

Levy(A): Levy dagilimindan 6rneklenen rastgele bir vektor

Bu dagilim, nadiren de olsa ¢ok biiylik adimlarin atilmasmna olanak tanir, bu da

algoritmanin yerel minimumlara takilmadan kiiresel optimuma ulagsma sansin1 artirir.
5.1.9. Diferansiyel Arama Algoritmasi (Differential Search Algorithm - DSA)

Diferansiyel Arama Algoritmasi (DSA), 2012 yilinda Prof. Dr. Pinar Civicioglu
(Civicioglu, 2012) tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritma, biyolojik tiirlerin go¢
davranislarindan esinlenmistir. Algoritma, popiilasyonun yeni yasam alanlari arayisinda
rastgele hareketler yaparak daha iyi ¢oziimler bulma stirecini modellemektedir. Belirli bir yilda
gerceklesen mevsimsel degisiklikler, cesitli tiirlerin (eusocial, subsocial veya presocial) hayatta
kalmak icin giivendigi kaynaklarin ¢cogunu (meralar, su kiitleleri, vb.) etkiler. Sonug¢ olarak,
dogadaki c¢ok sayida tiir (6rnegin kuslar, kelebekler, ates bocekleri, bal arilar1 ve balinalar)
periyodik olarak go¢ etmeye zorlanir. DSA, o6zellikle miihendislik tasarimi ve yapisal
optimizasyon gibi alanlarda uygulanmistir. DSA Algoritmasinin matematiksel modelini

aciklayacak olursak:

Xi = [x] (5.38)
Superorganismg, = X; (5.39)
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x; = rand - (upj - lowj) + low; (5.40)
donor = [xRandom_Shuffling(i)] (5.41)
Scale = randg|2 - rand1] - (rand2 — rand3) (5.42)
StopoverSite = Superorganism + Scalex - (donor — Superorganism) (5.43)

Denklem 5.38’de yapay organizmalar, Denklem 5.39°ta siiper organizmalar tanitilmigtir.
Stiper organizmalar Denklem 5.40 ile iist ve alt degerlere gore rastgele olusturulur. Rastgele
olusturulan yapay organizmalar, yeni bir durak kesfetmek ve basarili bir gocii tamamlamak icin
donor hedefine goc¢ eder. Genellikle, DSA iizerindeki caligmalarda, dondr Denklem 5.41
kullanilarak elde edilir. Siiper organizmalarin gd¢ii sirasinda, pozisyon boyutundaki degisiklik
dlgek faktorii araciligryla yonetilir. Olgek degeri gama rastgele sayi iireteci (randg) kullanilarak
elde edilir ve tekdiize rastgele say1 lireteci (rand) tarafindan kontrol edilir. Denklem 5.42,
gosterilen Olgek degerini elde etmek icin kullanilir. Siiper organizmalarin elde ettigi dlgek ve
donor degerleri, Denklem 5.43 kullanilarak yapilan duraklama alaninin hesaplanmasinda biiyiik
bir etkiye sahiptir. DSA'nin sonraki asamalarinda, yeni elde edilen duraklama alan1 6nceki stiper

organizmalarla karsilastirilir ve siire¢ daha iyi ¢6zlim kullanilarak devam eder.

5.1.10. Balina Optimizasyon Algoritmasi (Whale Optimization Algorithm- WOA)

Balina Optimizasyon Algoritmasi (WOA), Seyedali Mirjalili (Mirjalili ve Lewis, 2016)
tarafindan 2016 yilinda gelistirilmis bir dogadan esinlenen metasezgisel optimizasyon
algoritmasidir. WOA, dogadaki kambur balinalarin (humpback whales) baloncuk ag1 teknigi
olarak bilinen avlanma davranigindan esinlenerek gelistirilmistir. Bu davranista balinalar,
avlarimi spiral seklinde yukar1 dogru ¢ikararak cevreler ve yavasga daralan bir halka iginde
avlarim yakalarlar. WOA, bu davranisi matematiksel olarak modelleyerek optimizasyon

problemlerine uygular. WOA Algoritmasinin matematiksel modelini agiklayacak olursak:

D=|¢ Xy — X (5.44)
Xirn) = Xpy —A-D (5.45)
A=2d-7,—d (5.46)
C=2-7% (5.47)
m =D - ebt . cos(2mt) + )%) (5.48)

D = |X(y — X (5.49)
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XE})_A'D, p<0.5

X 1) — )— -
AR T cos(2mt) + X(,y, p 2 0.5

(5.50)

t: Yineleme sayisi

/T,é : Katsay1 vektorleri
d: Yinelemeler boyunca 2 den 0 a dogrusal diisen vektor
11,121 [0,1] arali§ida rastgele vektor

—

Xp: Avin pozisyon vektorii

>y

: Balinanin pozisyon vektorii

Nl

: 1'inci balinanin ava olan uzaklig1 (simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6ziim)

o

: Logaritmik sarmalin seklini tanimlayan bir sabit ve [-1,1] araligindaki rastgele bir sayidir.

Balina tiirii olarak kambur balinalardan esinlenen bu algoritmada, balinalar avinin yerini
taniyabilir ve ona yaklasarak avini ¢evreleyebilir. En iyi konuma yaklagsma esnasinda tasarimin
arama alanindaki konumu 6nceden bilinmediginden, WOA algoritmasi mevcut en iyi aday
¢Oziimiin hedefi olan av oldugunu veya en iyiye yakin oldugunu farz eder. Arama aracilari
arasindan en iyisi kendi aramasini tanimlandiktan sonra, diger arama araclari da mevcut
konumlarin1 en iyi arama aracisina dogru yenilemeye calisacaktir. Bu yenileme davranisi
Denklem 5.44 ve Denklem 5.45 ile temsil edilir. Bu denklemlerde t gegerli yinelemeyi gosterir.
Katsay1 vektorleri Denklem 5.46 ve Denklem 5.47 ile belirlenir. Kambur balinalarin balon
aglarma kargt davranislar1 Denklem 5.48 ve Denklem 5.49 ile matematiksel olarak
modellenmistir. Kambur balinalarin avin etrafinda kiiciilen bir daire i¢inde ve ayn1 anda spiral
sekilli bir yol boyunca yiizer. Bu es zamanli davranist modellemek i¢in, optimizasyon sirasinda
balinalarin konumunu giincellemek icin kiiciilen ¢evreleme mekanizmasi veya spiral model
arasinda se¢im yapma olasiliginin %50 oldugunu diisiiniiliir ve Denklem 5.50’de matematiksel

model olarak gosterilmistir.

5.2. Tesis I Yiikii Dagitim

DJSSP ile JSSP arasinda tesis sayisindaki farklilik, bu iki problem arasindaki temel en
biiyiik farktir. DJSSP’de islerin uygun bir tesise atanmasi problemin daha iyi bir ¢oziimler elde
etmesini saglamaktadir. Boylelikle uygun bir tesise atanmasi karari biiyiik 6nem arz etmektedir.
Atama karari verilirken her isin, islendigi makinedeki islem siiresi goz oniine alinir. islemler
makinelere 6zgiir bir sekilde rastgele atandiginda ayn1 makineye birden fazla uzun islem

stiresine sahip is atanmis olabilir, bu durum {iretim siiresini 6nemli 6l¢lide artirir. Her makine
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icin makinelerin islem siiresi, tesise atanan isler i¢in kullanildiginda ayn1 makinedeki islemler

g6z ard1 edilebilir. Bu durum da is atamasi i¢in uygun bir yol olmayacaktir. Bu durumlar goz

oniline alindiginda, tez ¢alismasinda, her bir makinenin is yiikii hem ayni makinelerin islem

stiresini hem de isler i¢cin makine siralamasini dikkate almak amaciyla bir tesis is atama kurali

kullanilmustir. Is tesis atamasinda kullanilan her bir makinenin sahip oldugu is yiikii, bu tez

calismasinda is yiikii kurali olarak tanimlanmustir. Is yiikii kurali Denklem 5.51 ile is yiikiinii

hesaplamak i¢in her bir makinenin is yiikii ayr1 ayr1 degerlendirilir. Calismasinda is yilikiinden

bahseden M. A. SAHMAN(Sahman, 2021), asagidaki formiil ile makinelere atanacak olan

operasyonlarin daha verimli hale getirilmesini saglamistir.

is Yiikii (j, m) = Z PT, | +PTjm meM,j €]

kEPMj'm

(5.51)

m: Makine indeksi

M: Makinelerin kiimesi

j: Is indeksi

J: Islerin kiimesi

k: Mevcut makinenin indeksi
PM: Onceki makinelerin indeksi

PT: Onceki makinelerin kiimesi

Cizelge 5.1 Verilen Ornegin Islem Siireleri ve Rotasi

Is Makine Islem rotas:
1 2 3
1 6 7 3 (3.2.1)
2 10 10 10 (1,2,3)
3 8 9 1 (2,1,3)
4 5 3 8 (3,1,2)
5 5 4 3 (1,3,2)
Cizelge 5.2 Verilen Ornegin Is Yiikii
Is Makine Toplam Siralama
1 2 3 Zaman
1 16 10 3 29 4
2 10 20 30 60 1
3 17 9 18 44 2
4 13 16 8 37 3
5 5 12 8 25 5
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DJSP'deki is yiikii kuralin1 tanimlamak ve daha iyi agiklamak i¢in, f=2,n=5 ve m =
3 (f = tesis sayisi, n = ig sayist ve m = makine sayisi) olan sayisal oérnek verilmistir. Verilen
ornegin islem siireleri ve rotalar1 Cizelge 5.1'de verilmistir. islerin is yiikii Cizelge 5.2'de
verilmistir.

Islerin toplam is yiikleri Denklem 5.51 kullanilarak hesaplanur, isler azalan diizende {2,
3,4, 1,5} seklinde siralanir ve Cizelge 5.2'te listelenir. ilk adimda, en yiiksek toplam is yiikiine
sahip iki is (2 ve 3) sirasiyla tesis 1 ve 2'ye atanir. Boylece 1. tesiste 1, 2 ve 3 numarali
makinelerin is yiikleri sirasiyla 10, 20 ve 30 olur. Ayn1 sekilde 2. tesiste 1, 2 ve 3 numarali
makinelerin is yiikleri sirastyla 17, 9 ve 18 olur. Ayrica 1. tesisin ve 2. tesisin maksimum ig
yiikleri sirastyla 30 ve 18 olur. Ugiincii en biiyiik siralama degerine sahip 4. is tesise atanmak
iizere segilir. 4. is, tesislerin makine is yiikleriyle tek tek degerlendirilecek ve maksimum is
yiikiiniin minimumuna sahip tesise atanacaktir. 4. isin 1. tesise atandigini varsayalim, bu
durumda Sekil 5.1°de goriildiigii gibi 1, 2 ve 3 numarali makinelerin is yiikleri sirasiyla 23, 36

ve 38 olacaktir.

1. Tesis, Maksimum Is Yiikii : 38
vi [ o I s )
e 00000000000 &) 2 §5
v [ ;o N )

0 5 10 15 20 25 30 35 40

m2is m4is

Sekil 5.1 1.Tesise 4. Isin atanmas1 durumu
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2. Tesis, Maksimum Is Yiikii : 30
vi [ - I :: )
vz [ o [ s )
w3 | < I - )

0 5 10 15 20 25 30 35
m3is m4is

Sekil 5.2 2.Tesise 4. Isin atanmas1 durumu

1. Tesis, Maksimum s Yiikii : 33
w1 [ 1o TN s )
v | - TR 0 )
vz | - N - )

0 5 10 15 20 25 30 35

m2is m1is

Sekil 5.3 1.Tesise 1. Isin atanmas1 durumu

2. Tesis, Maksimum is Yiikii : 37
o - T N N
v I - YO : -

0 5 10 15 20 25 30 35 40

m3.is m4.is m5.is

Sekil 5.4 2.Tesise 5. Isin atanmas1 durumu

Benzer sekilde, 4. is 2. tesise atanirsa Sekil 5.2°de goriildiigii gibi 1, 2 ve 3 numarali
makinelerin is ylikleri sirastyla 30, 25 ve 26 olacaktir. 1. tesisin ve 2. tesisin maksimum is ytikii

sirastyla 38 ve 30 olur, boylece 4. is, tesisteki maksimum ig yiikiiniin en azina sahip olan 2.
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tesise atanir. Bu siire¢ son is, is ylikii kuralina gore uygun tesise atanana kadar devam eder. Son
olarak Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’te goriildiigii gibi, 1 ve 2 numarali isler 1. tesise ve 3, 4, 5 numaral

isler 2. tesise atanir.

Bu tez calismasinda, is-tesis atamasi bir vektdr olarak kodlanmistir. Ornegin, tesis-is
atamasi {1, 1, 2, 2, 2} olarak verilirse, 1 ve 2 numarali islerin 1. tesise, 3, 4 ve 5 numarali iglerin

ise 2. tesise atanacagini gosterilmistir.

5.3. Kodlama Semalari

Kodlama semalari, ¢oziilmesi hedeflenen bir problemin, 6zellikle de optimizasyon ve
cizelgeleme gibi ayrik yapili problemlerin, algoritmalar tarafindan islenebilir bir formata
doniistiiriilmesini saglayan sistematik yapilardir. Bu semalar, problemin temel bilesenlerini
(6rnegin isler, makineler, islemler veya kaynaklar) belirli bir veri yapisi igerisinde temsil eder.
Boylece metasezgisel algoritmalar gibi ¢oziimleyiciler, problemin farkli ¢6ziim adaylarimni
olusturabilir, degerlendirebilir ve karsilastirabilir hale gelir.

Her problem tiiriine 6zgii farkli kodlama semalar1 gelistirilmistir; 6rnegin is atdlyesi
cizelgeleme problemlerinde islem siralarini gosteren permiitasyon tabanli semalar sikca
kullanilirken, genetik algoritmalarda kromozom yapisina uygun ikili ya da gercek sayili
kodlamalar tercih edilebilir. Kodlama semasinin dogru secilmesi, hem algoritmanin ¢éziim
uzayin etkili bir sekilde kesfetmesini saglar hem de yerel optimumlara sikisma gibi problemleri
azaltir.

Gergek deger serilerinin JSSP'nin islem sirasina doniistiirilmesi {i¢ asamada
gergeklestirilir. Ilk asamada reel degerler artan sekilde siralanir. Ikinci asamada reel degerlerin
siralamasi tamsay1 serileri seklinde artan sekilde ifade edilir. 11k iki asamadaki islem adimlari
her kodlama semasi i¢in aynidir ancak JSSP'nin iglem sirasinin bulundugu son asama, Random
Key (RK), Smallest Position Value (SPV) ve Ranked-Over Value (ROV) kodlama semalari
yaklagimi i¢in farklidir. Bu yaklasimlar agsagidaki alt bagliklarda verilmistir.

5.3.1. Random Key (RK) Kodlama Semasi

Bean (Bean, 1994) tarafindan onerilen ve JSSP'de siirekli arama alanini ayrik arama

alanina doniistiirmek i¢in kullanilabilecek rastgele anahtar kodlama semasidir.
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Cizelge 5.3 RK Kodlama Semas: Islem Siralamasi

Gercek Degerler 035 092 088 0,55 0,73 0,2
Tamsay1 Degerleri 2 6 5 3 4 1
Is Endeksleri 1 1 2 2 1 2
Islem Sirasi Oii Oz 021 022 013 023
0" = (pkmodn) + 1, k = 1,2,....,.n X m (5.52)

Burada, O~ islem sirasi, ¢k tam say1 serisinin k'inci degeri ve n, JSSP'nin is
numarasidir. Cizelge 5.3’te gosterildigi gibi 2 isimiz ve her isin 3 islemi var oldugunu
diistinelim, n X m gercek degerleri sirastyla {0.35,0.92, 0.88, 0.55, 0.73, 0.2} olsun. Tamsay1
serisini elde etmek icin gercek degerler artan diizende siralanir; yani 0,2 en kiigiik degerdir, 1'e
kadar siralanir, Tamsayi serisi {2,6,5,3,4,1} olarak belirlenir. Tamsay1 serisindeki ilk deger 2'dir
ve Denklem 5.52°¢ gore is indeksi (2 mod 2) + 1 = 1 seklinde hesaplanir. Benzer sekilde
hesaplanarak birinci, ikinci ve besinci tamsay1 degerleri (Oy1,1, O12, O13) islemleri olarak
belirlenir. Tam say1 serisinin geri kalani ikinci igin islemleri (O2,1, Oz, O23) olarak belirlenir.

RK ile operasyon sirast dogru bir sekilde boyle siralandirilir.

5.3.2. Smallest Position Value (SPV) Kodlama Semasi

Taggetiren ve ark. (Tasgetiren ve ark., 2006) en kii¢iik konum degeri kodlama semasini
(SPV) oOnermistir. SPV kodlama semasinin ilk iki asamast RK ile aymidir fakat {igiincii

asamasinda JSSP'nin iglem siras1 Denklem 5.53 ile hesaplanmaktadir.

Cizelge 5.4 SPV Kodlama Semasi Islem Siralamasi

Gercek Degerler 035 092 088 0,55 073 0,2
Tamsay1 Degerler 2 6 5 3 4 1
Is Endeksleri 1 2 2 1 2 1
Islem Sirasi Oi,1 021 022 O12 O3 O3

0" = floor =) + Lk=1,2,...,nxm (5.53)
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Burada O~ islem sirasi, ¢k tamsay1 serisinin k'inci degeri ve m JSSP'nin makine
numarasidir. Kodlama semasinin iki asamast RK ile aynidir. Tamsayi serileri {2,6,5,3,4,1}
olarak belirlenir. Denklem 5.53, Cizelge 5.4’te verilen is indekslerini elde etmek igin
kullanilmaktadir. Hesaplamalara gore birinci, dordiincli ve altinci tam say1 degerleri ilk isin
(O1,1, O12, O13) islemleri olarak belirlenir ve benzer sekilde, geri kalan tamsay1 degerleri ikinci

isin (02,1, O22, O23) islemleri olarak belirlenir.

5.3.3 Ranked-Over Value (ROV) Kodlama Semasi

Farkli bir kodlama semas1 olarak, Liu ve digerleri (Liu ve ark., 2020) tarafindan
siralanmig bir deger kodlama semasi (ROV) oOnerilmektedir Bu ydntem, diger kodlama
semalarindan farkli olarak islem sirasini belirlemek i¢in bir is indeksi modeli kullanir. Kodlama
semasinin iki asamas1 RK ve SPV ile aymdir. Ugiincii asamada bu kodlama semasi, baslatma
adiminda belirlenen ve metasezgisel algoritmalarin siireclerine gore degismeyen, yani
degismeyen is indeksi modelinden yararlanilir. Baglatma adiminda is indeksleri desenine, artan
sirali tamsay1 konumlarina {1,2,3,4,5,6} gore {1,2,2,1,2,1} olarak karar verildigini varsayalim.
Metasezgisel algoritma siirecinde yapay etmen degerinin konumu giincellendiginde, bu gercek
degerli konumlar siralanir ve tamsayi serileri kurulur. Daha sonra kurulan tamsayi serileri is
indeksleri oOriintiisiine gore eslestirilir yani Cizelge 5.5'te verilen {2,6,5,3,4,1} tamsay1 serileri

{2,1,2,2,1,1} islem sirast ile eslestirilir. Bu sayede her farkli tamsay1 serisi uygun sekilde

kodlanabilmektedir.
Cizelge 5.5 ROV Kodlama Semast Islem Siralamast
Tamsay1 Konumlari 1 2 3 4 5 6
Is Endeksleri Modeli 1 2 2 1 2 1
Islem Siras1 Modeli Oii 021 022 O12 023 O3
Gercek Degerler 035 092 088 055 0,73 0,2
Tamsay1 Degerleri 2 6 5 3 4 1
Is Endeksleri 2 1 2 2 1 1

Islem Siras: O21 O O22 O23 O12 Ous
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Karmasik optimizasyon problemi olarak ele alinan DIJSSP, ¢oziimi i¢in diger
algoritmalara kiyasla daha az zaman harcadig1 i¢in metasezgisel algoritmalar kullanilmaktadir.
Bu calismada da DJSSP’yi ¢dzmek icin metasezgisel algoritmalar onerilmistir. Onerilen
algoritmalar 3 farkli kodlama semasi kullanilarak siirekli bir yapidan ayrik bir yapiya
dontstiiriilmiistiir. Deneyler, 16 GB RAM ve Intel® Alder Lake Core™ 17 CPU’ ya sahip 3,50
GHz diziistii sistemi tizerinde Matlab programi kullanilarak gerceklestirilmistir. Algoritmalara
uygulanacak olan ortak parametreler pop = 40, maxrun = 30, max_fes = D * 1000 olarak
ayarlanmistir. Burada popiilasyonu degiskeni ‘pop’, maksimum c¢alistirma degiskeni ‘maxrun’,
fonksiyon degerlendirme (function evaluations) degiskeni ‘max_fes’ olarak belirtilmistir.

JSSP icin n is ve m makineyi temsil etmektedir ve her bir metasezgisel algoritmanin
yapay etmenlerinin boyut uzunlugu n X m'dir. Yapay ajanlarin konumlar1 gercek sayilarla
temsil edilmektedir. Bu n X m gergek sayilar, kodlama semasi yaklagimlar1 kullanilarak
JSSP'nin permiitasyon dizisini taklit etmek i¢in tam say1 serisine doniistiiriiliir. Doniistiiriilen

tamsay1 serileri islem dizileri olarak temsil edilir.

Cizelge 6.1 Algoritmalarin Parametreleri

Algoritmalar

Parametreler PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA
Popiilasyon(N) 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40
Boyut(D) nxm nxm nxm nxm nxm nxm nxm nxm nxm nxm
dmin, dmax -5,5 -5,5 -5,5 -5,5 -5,5 -5,5 -5,5 -5,5 -5,5 -5,5
max_fes D*1000 D*1000 D*1000 D*1000 D*1000 D*1000 D*1000 D*1000 D*1000 D*1000
cl 2 0,18
c2 2 0,82
maxLimit 40
I (0,1) [-1,1] 0,1)
r 0,1) 0,1)
a [0,2] [0,2]
L N*0,1
U N*0,25
ST [0,1]
CSv 0.5
K 2
Le 0,3
Ap 0,5

Veri setinde bulunan karsilastirma problemlerine 3 farkli kodlama semas1 ve 10 farkl
optimizasyon algoritmas1 uygulanmistir. Cizelge 6.2, 6.3, 6.4’te uygulanan optimizasyon
algoritmalarinin sonuglar belirtilmistir ve tamamlama siiresi digerlerine gore en minimum olan

degerler bold renkte belirtilmistir.
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'ft06'
'ft10'
'ft20'
'abz5'
'abz6'
'abz7'
'abz8
'abz9'
'la01'
'1a02'
'la04'
'la05
'1a06'
'1a07
'1a08'
'1a09
'lal0'
lall'
'la12'
lal3
'lal4
'lal5'
'lal6'
'lal7'
'lal8
'lal9'
'1a20!
'la21'
'la22'
'la23'
'la24
'la25'
'1a26'
'la27'
'la28'
"1a29'
'1a30'
'orb01'
'orb02'
'orb03'
'orb04'
'orb05'
'orb06'
'orb07'
'orb08'
'orb09'
'orb10!

PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA
2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4
48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47
771 682 658 804 668 658 771 668 658 797 683 658 821 687 658 819 681 658 771 668 658 771 668 658 770 668 658 746 668 658
845 702 540 838 694 541 816 678 531 824 678 534 860 679 555 825 691 539 815 672 526 781 646 515 795 653 525 723 632 485
1009 957 880 1069 957 880 1050 957 880 1017 957 880 1049 957 880 1077 957 880 1009 957 880 1049 957 880 1009 957 880 1009 957 880
843 751 774 848 751 774 848 751 774 848 751 774 848 751 774 848 751 774 842 751 774 848 751 774 842 751 774 842 751 774
589 541 477 672 581 526 650 562 517 607 554 490 655 573 517 649 579 531 567 530 476 668 574 510 563 512 472 544 498 458
604 525 470 703 585 514 684 575 516 632 539 487 687 567 506 711 596 528 591 519 465 691 592 518 587 521 465 562 502 459
629 530 491 688 587 531 684 576 526 659 551 494 686 580 533 708 597 543 604 512 487 700 591 535 607 519 487 575 493 483
462 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413 462 447 413 462 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413
477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394
430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369
420 380 380 420 380 380 419 380 380 420 380 380 420 380 380 420 380 380 420 380 380 420 380 380 419 380 380 419 380 380
588 454 413 581 455 413 581 455 413 578 456 413 587 455 413 563 467 413 570 453 413 574 472 413 573 453 413 551 453 413
557 462 397 566 464 403 565 458 397 542 459 397 569 458 397 561 469 397 557 458 397 560 457 397 552 458 397 521 457 397
567 437 400 576 441 400 567 437 400 571 437 400 576 437 400 575 462 400 559 437 400 537 441 400 548 437 400 528 437 400
553 496 439 572 496 439 559 496 439 562 496 439 569 496 443 572 496 439 553 496 439 553 496 439 553 496 439 553 496 439
540 443 453 564 443 453 556 443 453 545 443 453 573 443 453 567 443 453 521 443 453 557 443 453 521 443 453 521 443 453
718 544 478 744 576 499 730 549 476 741 552 478 748 561 494 748 569 493 711 552 473 731 524 480 715 549 462 676 524 457
628 489 416 638 496 431 623 469 416 623 491 416 625 500 416 653 500 433 623 474 408 623 489 408 623 471 408 623 458 408
674 555 481 667 561 471 678 538 471 676 553 479 714 574 485 708 562 486 657 537 469 674 550 473 657 522 464 657 522 458
693 512 465 723 537 482 693 535 476 691 537 465 730 529 482 724 545 475 691 537 465 726 512 480 691 517 465 691 512 465
760 567 533 780 593 538 762 568 518 759 561 530 791 567 523 793 601 541 745 556 504 755 558 507 740 545 507 701 525 490
764 717 717 761 717 717 761 717 717 761 717 717 775 717 717 763 717 717 761 717 717 758 717 717 758 717 717 754 717 717
663 646 646 663 646 646 673 646 646 658 646 646 690 646 646 691 646 646 663 646 646 669 646 646 658 646 646 657 646 646
718 663 663 719 663 663 719 663 663 719 663 663 719 663 663 723 663 663 718 663 663 719 663 663 718 663 663 718 663 663
731 644 634 723 644 634 741 644 641 730 644 634 747 644 634 737 644 634 732 644 634 713 644 634 718 644 634 713 644 634
761 756 756 761 756 756 761 756 756 761 756 756 765 756 756 761 756 756 761 756 756 761 756 756 761 756 756 761 756 756
881 770 719 974 802 719 948 801 719 940 782 719 951 801 723 978 811 719 881 775 719 965 803 719 864 770 719 829 749 719
781 665 619 858 697 645 823 659 619 808 678 619 840 676 631 853 686 637 761 655 619 815 685 639 754 656 619 732 634 619
830 737 714 917 793 714 867 764 714 865 747 716 906 775 714 921 792 714 830 716 714 915 763 716 827 716 716 783 716 714
844 738 704 892 751 704 868 738 704 881 749 704 889 754 704 899 773 704 847 738 704 920 761 704 808 738 704 783 725 704
817 728 723 889 723 723 839 723 723 842 723 723 844 736 723 879 737 723 816 727 723 844 737 723 811 723 723 780 723 723
1028 788 768 1127 888 822 1071 847 807 1090 804 795 1117 875 809 1125 901 821 995 784 767 1124 884 803 997 780 768 920 767 750
986 897 754 1097 945 809 1040 899 766 1059 920 790 1114 952 805 1117 951 813 964 844 754 1083 958 801 973 833 752 915 788 712
1041 820 799 1105 904 829 1087 865 808 1069 859 816 1128 881 818 1129 919 821 990 815 794 1081 902 818 990 798 776 925 781 776
905 786 729 1029 865 764 1015 812 738 966 814 745 1010 856 748 1058 824 774 905 775 730 1014 834 764 913 775 728 859 759 723
1043 853 772 1109 925 838 1081 885 815 1068 877 821 1120 911 834 1136 933 848 1010 840 772 1095 929 832 992 839 772 937 786 772
862 761 722 912 754 722 875 754 722 875 754 722 901 765 722 917 760 722 856 755 722 888 762 722 831 745 722 829 745 722
706 672 663 740 672 663 708 672 663 706 672 663 709 672 663 732 672 663 706 672 663 700 672 663 706 672 663 700 672 663
870 770 673 903 778 673 861 743 661 852 723 662 873 764 668 911 766 677 838 734 661 875 743 661 842 729 661 781 705 661
800 787 789 832 787 789 798 787 789 819 787 789 820 787 789 820 787 789 800 787 789 808 787 789 793 787 789 789 787 789
756 660 610 736 653 610 734 644 610 756 639 610 769 658 610 764 639 610 715 650 610 696 637 610 709 637 610 696 633 610
843 732 715 866 757 715 842 736 715 843 737 715 873 759 715 873 751 715 835 715 715 837 720 715 822 715 715 793 715 715
326 304 277 338 304 277 336 304 277 335 304 277 336 304 277 345 304 280 326 304 277 326 304 277 326 304 277 326 304 277
797 640 593 804 664 593 771 633 593 780 654 593 804 653 594 802 665 593 771 633 593 738 660 593 727 628 593 727 622 593
755 695 659 783 695 659 744 695 659 775 695 659 786 695 659 783 695 659 752 695 659 770 695 659 752 695 659 739 695 659
786 722 686 823 722 686 851 722 686 863 724 686 821 722 686 843 722 686 777 722 686 777 722 686 777 722 686 777 722 686
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'ft06'
'ft10'
'ft20'
'abz5'
'abz6'
'abz7'
'abz8'
'abz9'
'1a01'
'1a02'
'la04'
'1a05'
'1a06'
'1a07'
'1a08'
'1a09'
"lal0’
lall'
'lal2'
lal3'
'lal4'
lal5'
lal6’
lal7'
lal8'
'1a19'
"a20'
la21'
'1a22'
"a23'
'la24'
"la25'
'1a26'
"1a27'
'1a28'
"la29'
'1a30'
'orb01'
'orb02'
'orb03'
'orb04'
'orb05'
'orb06'
'orb07'
'orb08'
'orb09'
'orbl10'

PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA
2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 3 4
48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47
780 681 658 820 685 658 796 668 658 795 672 658 810 672 658 821 681 658 769 668 658 770 668 658 769 668 658 746 668 658
841 689 522 841 693 548 816 666 527 821 662 532 816 685 539 848 692 531 788 662 519 791 662 534 791 645 508 728 632 481
1042 957 880 1063 957 880 1056 957 880 1067 957 880 | 1064 957 880 | 1022 957 880 | 1009 957 880 1055 957 880 1021 957 880 | 1009 957 880
846 751 774 848 751 774 848 751 774 842 751 774 | 842 751 774 848 751 774 | 842 751 774 846 751 774 848 751 774 842 751 774
680 580 524 666 582 526 655 554 512 658 580 513 671 580 525 673 573 527 | 628 554 502 669 588 518 625 554 487 538 493 458
689 575 524 702 592 533 676 570 500 675 567 516 | 704 590 518 696 581 520 | 665 565 501 701 588 508 626 548 482 566 500 459
695 581 531 699 588 538 674 572 522 683 574 521 703 589 536 691 575 534 | 655 560 512 702 590 530 643 552 501 576 495 483
459 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413 462 447 413 | 459 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413
477 405 394 477 405 394 477 405 394 471 405 394 | 477 405 394 471 405 394 | 477 405 394 471 405 394 477 405 394 477 405 394
430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 | 430 398 369 430 398 369 | 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369
420 380 380 420 380 380 419 380 380 420 380 380 | 419 380 380 419 380 380 | 419 380 380 419 380 380 420 380 380 419 380 380
592 473 413 600 473 413 578 453 413 584 455 413 581 455 413 592 453 413 572 453 413 587 453 413 572 453 413 551 453 413
560 467 397 560 467 404 561 457 397 560 458 397 560 461 397 568 467 404 556 457 397 527 457 397 555 457 397 521 457 397
564 446 400 583 445 400 543 441 400 563 441 400 584 441 400 585 446 400 545 440 400 551 437 400 554 437 400 532 437 400
553 496 439 566 496 439 553 496 439 553 496 439 573 496 439 568 496 439 | 553 496 439 553 496 439 553 496 439 553 496 439
546 443 453 568 443 453 551 443 453 545 443 453 561 443 453 563 443 453 546 443 453 538 443 453 540 443 453 521 443 453
739 549 488 740 557 495 720 555 470 723 554 488 744 557 479 742 579 490 719 554 468 709 534 486 677 543 462 674 524 457
638 486 408 626 488 424 624 481 411 623 479 409 | 636 498 416 639 499 429 | 623 477 408 623 478 408 623 472 408 623 458 408
714 566 471 710 559 477 679 547 470 669 550 481 703 563 484 703 548 488 | 672 543 473 676 551 475 657 522 470 657 522 458
717 544 465 719 542 473 691 517 465 692 546 465 | 693 537 481 718 549 482 | 691 528 471 691 546 465 691 517 465 691 512 465
751 577 530 784 589 539 773 561 503 774 587 517 785 592 517 790 591 530 753 574 506 764 554 506 727 546 490 691 522 490
761 717 717 761 717 717 758 717 717 761 717 717 775 717 717 761 717 717 758 717 717 758 717 717 761 7 717 754 7 717
672 646 646 669 646 646 657 646 646 672 646 646 | 0658 646 646 690 646 646 | 657 646 646 663 646 646 657 646 646 657 646 646
719 663 663 738 663 663 719 663 663 723 663 663 730 663 663 720 663 663 | 718 663 663 719 663 663 718 663 663 718 663 663
728 644 634 741 644 634 714 644 634 731 644 634 | 738 647 641 746 644 634 729 644 634 731 644 634 713 644 634 713 644 634
761 756 756 762 756 756 761 756 756 761 756 756 | 761 756 756 761 756 756 | 761 756 756 761 756 756 761 756 756 761 756 756
955 808 719 971 798 719 929 782 719 954 797 719 | 973 808 719 961 784 719 | 933 776 719 946 807 719 870 749 719 823 749 719
833 697 649 835 705 645 797 663 628 813 692 644 830 686 644 841 695 649 812 667 619 828 705 646 768 675 619 729 634 619
899 795 716 890 771 7114 885 770 714 902 765 714 | 910 798 716 894 789 714 850 755 714 865 734 714 842 741 714 782 716 714
902 748 704 875 762 704 880 738 704 888 760 704 | 902 746 704 906 763 704 866 738 704 888 749 704 850 738 704 781 725 704
878 728 723 891 730 723 856 723 723 850 728 723 879 734 723 864 736 723 842 723 723 830 735 723 817 723 723 777 723 723
1112 880 825 1131 872 833 1088 864 810 1100 860 812 | 1107 863 827 | 1125 869 835 | 1052 843 786 1132 860 828 1029 837 157 929 755 1750
1129 959 797 1125 925 813 1087 923 768 1055 927 782 | 1121 948 806 | 1080 918 795 | 1030 855 762 1102 931 805 1003 856 745 916 783 712
1095 889 826 1109 897 818 1086 874 812 1063 871 812 | 1108 902 804 | 1102 895 818 | 1033 859 800 1105 886 818 1024 848 776 901 781 776
1011 840 772 1038 871 760 985 833 763 1009 812 760 | 1029 861 778 | 1035 855 772 | 973 821 749 1016 855 760 942 807 734 853 759 723
1132 917 817 1095 911 822 1076 893 833 1080 925 825 | 1116 939 855 | 1139 930 841 | 1024 888 815 1050 921 819 1020 865 783 942 786 772
897 763 722 887 761 722 894 754 722 879 754 722 888 766 722 891 761 722 876 748 722 863 754 722 838 745 722 829 745 722
740 672 663 713 672 663 708 672 663 735 672 663 738 672 663 735 672 663 703 672 663 713 672 663 700 672 663 700 672 663
865 766 661 896 746 662 884 727 661 876 749 661 885 773 666 894 748 662 850 734 661 845 743 661 814 733 661 786 705 661
796 787 789 807 787 789 794 787 789 820 787 789 824 787 789 845 787 789 794 787 789 804 787 789 792 787 789 789 787 789
755 637 610 775 639 610 736 644 610 747 660 610 | 762 664 610 754 660 610 729 639 610 741 639 610 732 635 610 696 633 610
848 742 715 877 751 715 845 743 715 845 744 715 865 733 715 876 751 715 842 730 715 838 715 715 818 719 1715 793 715 715
340 304 277 333 304 277 337 304 277 340 304 277 | 348 304 277 338 304 277 333 304 277 342 304 277 327 304 277 326 304 277
792 657 594 779 665 593 768 641 593 769 638 593 794 665 593 795 660 593 768 633 593 749 649 593 749 633 593 726 622 593
760 695 659 750 695 659 755 695 659 766 695 659 773 695 659 766 695 659 752 695 659 748 695 659 753 695 659 739 695 659
809 722 686 791 722 686 777 722 686 833 722 686 834 722 686 828 722 686 | 777 722 686 780 722 686 777 722 686 777 722 686
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'ft06'
'ft10'
'ft20'
‘abz5'
'abz6'
'abz7'
'abz8'
'abz9'
'1a01'
'la02'
'la04'
'1a05'
'1a06'
'1a07'
'1a08'
'1a09'
'lal0'
lall'
'lal2'
lal3'
'lal4'
lal5'
lal6’
lal7'
"lal8'
'1a19'
"a20'
la21'
'la22'
'la23'
'la24'
"la25'
'1a26'
"1a27'
'1a28'
"la29'
'1a30'
'orb01'
'orb02'
'orb03'
'orb04'
'orb05'
'orb06'
'orb07'
'orb08'
'orb09'
'orbl10'

PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA
2 3 4 2 3 4 % 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4 2 3 4
48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47 48 47 47
850 708 658 812 668 658 800 698 658 769 668 658 852 697 665 831 697 658 766 668 658 771 668 658 771 668 658 746 668 658
901 690 584 838 685 542 812 678 550 793 653 522 861 701 566 865 711 569 775 649 523 765 669 519 776 646 521 714 632 485
1142 1043 880 1049 957 880 1068 957 880 1009 957 880 1103 957 880 1093 957 880 1009 957 880 1016 957 880 1019 957 880 1009 957 880
877 787 774 842 751 774 852 751 774 848 751 774 865 751 774 853 751 774 842 751 774 848 751 774 848 751 774 842 751 774
775 662 597 651 577 507 652 569 522 641 562 505 697 587 542 686 604 544 613 535 483 613 546 506 600 537 486 540 498 458
791 669 589 683 587 518 691 587 532 642 574 504 734 611 544 732 623 539 647 533 491 644 549 496 639 545 483 565 503 459
787 652 585 685 591 532 686 582 543 673 563 506 719 603 552 722 606 550 633 549 500 648 554 505 647 536 502 572 493 483
479 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413 462 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413 459 447 413
509 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394 477 405 394
445 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369 430 398 369
432 380 380 419 380 380 420 380 380 420 380 380 420 380 380 420 380 380 419 380 380 419 380 380 419 380 380 419 380 380
645 488 419 589 469 413 581 455 413 572 466 413 570 475 413 611 480 413 559 453 413 551 453 413 578 453 413 550 453 413
626 507 433 565 459 397 560 462 403 550 457 397 593 467 404 596 479 408 535 457 397 548 459 397 553 457 397 521 457 397
639 491 438 585 441 400 584 462 400 554 446 400 612 462 415 610 455 400 553 437 400 555 437 400 551 437 400 524 437 400
639 521 471 558 496 439 553 496 441 553 496 439 594 500 439 591 500 439 553 496 439 553 496 441 553 496 439 553 496 439
620 478 453 555 443 453 554 443 453 539 443 453 575 445 453 569 443 453 540 443 453 534 443 453 521 443 453 521 443 453
795 663 517 745 577 482 736 553 470 711 545 470 783 587 510 772 594 493 711 532 462 719 545 462 697 524 462 667 524 457
684 570 474 630 495 420 623 495 429 623 478 408 668 519 461 655 517 429 623 477 408 623 468 416 623 468 408 623 458 408
812 633 515 697 557 481 702 560 488 669 533 474 732 581 505 725 597 506 669 531 459 666 522 458 659 522 470 657 522 458
796 595 532 712 542 475 707 542 480 691 537 465 743 568 489 756 566 499 691 520 465 691 536 475 691 534 465 691 512 465
866 671 593 791 583 533 773 595 545 754 580 517 827 618 555 809 609 557 753 558 507 753 564 492 737 542 506 692 519 490
851 718 717 761 717 717 771 717 717 761 717 717 771 717 717 771 717 717 758 717 717 761 717 717 754 717 717 754 717 717
746 646 646 670 646 646 690 646 646 657 646 646 687 646 646 704 646 646 657 646 646 657 646 646 657 646 646 657 646 646
824 684 663 719 663 663 741 663 663 718 663 663 751 663 663 741 663 663 718 663 663 719 663 663 719 663 663 718 663 663
798 680 642 728 644 634 731 646 641 725 644 634 758 670 634 764 658 642 713 644 634 718 644 642 718 644 634 713 644 634
810 756 756 761 756 756 761 756 756 761 756 756 762 756 756 771 756 756 761 756 756 761 756 756 761 756 756 761 756 756
1088 854 783 950 799 719 972 809 723 928 775 719 1005 845 756 978 803 719 872 761 719 910 791 719 874 761 719 835 749 719
989 755 704 843 713 619 842 710 653 780 677 619 871 709 680 868 722 653 777 660 619 769 653 619 775 648 619 724 634 619
1055 883 793 906 787 717 912 799 721 853 753 714 977 787 725 958 808 733 824 735 714 824 755 714 854 740 714 780 716 714
1004 853 753 892 765 704 890 770 704 829 738 704 912 794 708 953 787 710 829 725 704 829 738 704 845 738 704 792 725 704
1002 807 794 875 725 723 890 742 723 821 723 723 890 757 723 913 736 723 813 723 723 813 723 723 819 723 723 771 723 723
1228 1000 868 1106 887 818 1102 884 800 1055 822 794 1172 921 866 1189 927 848 1031 827 782 1057 822 768 1023 822 772 918 764 750
1269 1074 906 1099 920 806 1070 938 814 1063 888 762 1149 976 828 1167 969 850 1010 860 764 1024 840 749 1044 859 747 903 783 712
1245 1007 940 1120 899 823 1106 852 818 1039 847 794 1178 944 845 1166 930 847 1010 820 780 1040 847 792 995 820 786 922 781 776
1195 963 886 1043 849 760 1020 840 769 985 812 748 1055 887 809 1078 881 803 944 794 729 967 803 734 942 788 729 843 759 723
1303 1061 962 1114 927 824 1108 942 833 1060 883 790 1149 958 864 1124 972 866 1038 858 782 1050 878 815 1010 862 780 932 799 772
983 820 722 900 762 722 900 770 722 872 745 722 919 778 722 929 781 722 859 745 722 866 760 722 862 760 722 829 745 722
821 690 664 731 672 663 740 672 663 719 672 663 755 672 663 740 672 663 700 672 663 706 672 663 700 672 663 700 672 663
956 857 743 886 756 668 877 755 677 867 728 661 907 779 706 925 803 663 834 724 661 848 758 661 840 738 661 781 705 661
867 787 789 812 787 789 845 787 789 789 787 789 859 787 789 846 787 789 789 787 789 820 787 789 790 787 789 789 787 789
811 703 616 743 650 610 749 668 610 714 636 610 781 665 610 747 661 610 713 633 610 717 633 610 713 633 610 696 633 610
987 783 766 859 751 715 883 769 715 848 738 715 898 763 715 864 751 715 819 715 715 798 751 715 831 730 715 791 715 715
365 332 298 344 304 277 348 304 277 333 304 277 356 306 280 351 308 280 328 304 277 333 304 277 333 304 277 326 304 277
837 680 610 792 659 593 790 658 593 758 633 593 795 670 593 830 646 595 735 633 593 727 648 593 765 636 593 726 622 593
836 725 659 773 695 659 790 695 659 752 695 659 791 695 659 781 695 659 744 695 659 752 695 659 739 695 659 739 695 659
912 766 686 831 722 686 808 722 686 777 722 686 843 727 686 821 722 686 777 722 686 777 722 686 777 722 686 777 722 686
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RK ROV SPV

PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA
'ft06' 548 548 548 548 548 565 548 548 548 548 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55
ft10' 397 808 508 617 813 838 343 697 377 1,02 | 733 713 513 615 7,03 78 3,13 68 337 107 | 98 592 572 528 9,12 672 255 353 522 115
120" 8,15 627 378 535 853 88 475 51 322 1,03 | 8,02 723 38 64 72 745 3,07 707 3,77 1 968 727 56 56 91 718 3,07 227 403 12
‘abz5' 28 815 642 638 675 933 248 7,73 3 1,95 | 773 663 467 58 7145 7 278 655 517 12 | 99 597 525 527 893 678 335 288 552 115
abz6' 3,57 8,03 577 662 642 772 308 788 333 258 | 7,73 64 51 623 655 593 315 71 473 2,07 | 997 507 58 568 903 58 293 322 592 15
abz7' 3,83 857 69 542 747 733 265 923 253 1,07 | 88 68 42 65 742 7172 257 705 295 1 997 7,08 53 528 895 74 295 267 44 1
abz8 3,97 9,03 718 508 6,88 82 273 852 233 1,07 | 845 725 452 607 752 747 2,65 713 295 1 10 697 537 542 9 742 2,97 3 3,87 1
abz0' 3,87 8,15 602 6,1 6,9 942 2,57 835 2,63 1 8,65 7,62 435 595 7,08 737 2,68 732 298 1 10 72 552 518 88 725 285 302 417 1
Ta01' 483 72 45 562 737 915 452 603 427 1,52 | 687 7,05 477 628 648 7,65 355 568 5 1,67 | 83 515 608 548 828 593 238 47 6,85 1,83
1a02" 543 767 452 553 698 723 393 608 477 285 | 745 68 418 495 827 697 38 488 482 28 | 952 52 517 502 827 627 347 3738 59 2,82
Ta04' 58 525 517 593 513 8 45 6,12 5.2 39 | 747 568 48 583 677 528 398 525 595 398 | 927 45 54 533 725 472 378 442 653 3,78
1a05' 553 682 588 567 552 763 39 555 595 255 | 7,17 562 533 578 73 598 417 518 617 23 | 93 512 523 597 7,52 525 337 493 632 2
1a06' 523 75 512 58 7,42 87 36 6.4 3,92 1,32 | 787 697 427 592 74 77 347 58 453 1,08 | 998 663 572 567 15 722 258 42 445 1,05
1a07" 3,53 807 568 682 817 848 2,63 647 388 127 8 698 51 648 745 728 335 495 422 118 | 97 632 542 547 9,08 697 327 3,08 463 1,07
1a08' 498 76 492 68 8,13 843 317 593 3,9 1L,13 | 743 745 425 62 7,17 738 398 58 415 1,15 | 987 662 532 525 908 648 288 333 513 1,03
1a09" 392 807 58 693 8.3 813 24 703 237 195 | 7,73 698 445 622 733 763 288 655 395 127 | 997 682 555 532 893 693 28 28 413 1,68
Tal0' 405 805 575 66 8,13 793 297 7,63 238 L5 | 70 775 43 558 7188 767 342 558 468 1,03 | 987 592 473 652 863 657 348 333 485 11
Tall' 345 792 522 698 795 908 3,65 73 2,45 1 78 685 402 628 19 84 318 637 3,17 1,03 | 997 662 525 545 902 66 3,67 32 42 1,03
Ta12' 528 7,65 498 72 822 873 253 64 223 1,77 | 815 733 415 588 745 8 2,92 64 325 147 | 10 723 437 487 9 6,88 273 345 435 2,12
1al3" 4,12 8 547 68 855 732 3,17 79 243 123 | 832 7.6 425 592 735 7,08 272 693 368 1,05 | 997 677 495 51 897 723 34 308 442 1,12
Tal4" 418 817 495 68 8,62 795 34 7,5 207 137 | 175 7.6 4 598 7,57 748 3,13 655 38 113 | 99 687 468 532 9,03 687 3,08 345 432 148
Tal5' 48 778 505 643 7,82 845 322 733 3,12 1 7,68 717 44 677 703 7 323 735 333 1,03 | 987 68 487 517 907 683 327 3,52 46 1,02
1al6' 56 638 47 687 827 775 372 693 327 1,52 | 745 718 543 618 795 748 337 462 412 122 | 982 643 595 533 892 6,68 3,02 3,62 402 122
Tal7' 473 172 55 558 7,5 91 393 7,05 273 1,05 | 828 6,58 442 615 772 732 38 6,58 3 LI5 | 987 617 638 508 865 675 3,12 24 525 1,33
1al8' 253 77 638 667 675 9,5 3 77 282 1,95 | 7.68 752 412 68 733 68 318 647 3,9 12 | 987 643 558 473 888 627 285 3,1 6,1 1,18
1a19" 543 705 528 683 78 835 387 593 342 1,03 | 748 64 493 637 7,68 713 36 622 412 1,07 | 993 598 648 503 855 635 278 295 578 1,15
1a20" 57 695 477 557 8.4 833 372 638 29 228 | 7.63 775 397 68 702 655 333 625 3,63 2,02 | 963 57 612 478 895 63 255 328 513 255
Ta21' 3,93 847 6,05 6,32 7.2 935 245 743 273 1,07 | 783 7,53 433 58 825 7 273 692 3,58 1 997 69 567 56 9 703 297 277 393 1,07
1a22" 398 893 628 7,15 737 7,02 245 813 2,6 1,08 | 83 732 403 642 795 727 3,05 65 3,17 1 995 658 552 545 905 7,03 32 253 455 1,03
1a23' 3,72 85 69 637 7152 70 2,65 847 272 1,07 | 88 692 433 627 718 7,07 323 695 2,6 1 10 68 515 49 9 7,18 3 3,07 482 1
1a24' 377 82 543 685 7,6 843 327 815 227 1,03 | 78 71 442 615 81 7,67 303 687 287 1 10 69 56 493 877 7132 332 2,63 453 1
1a25' 3,72 872 603 658 792 745 287 817 245 L1 | 798 723 433 697 755 715 268 67 34 1 10 67 59 472 88 735 32 292 44 1
1a26' 383 782 558 68 8,12 87 2,77 785 253 1 927 748 413 597 7,07 725 27 7.3 2,83 1 10 7,02 537 542 898 738 32 245 417 1,02
1a27" 4 79 613 598 7,63 92 233 802 267 L13 | 822 765 46 57 7,63 743 305 717 255 1 10 697 473 518 89 725 3,15 295 487 1
Ta28' 433 782 552 657 865 913 245 695 2,58 1 838 7,07 423 555 742 755 283 15 3,37 1 100 707 533 535 89 738 287 313 393 1,03
1a29" 35 89 638 597 6,9 8,62 258 82 2,95 1 8,13 648 435 67 7187 752 285 71 3 1 10 7,02 502 58 88 73 295 267 437 1
1a30' 403 815 578 615 793 898 278 793 225 1 8,03 738 438 562 782 773 2,68 725 3,1 1 10 7 55 51 893 717 347 223 458 1
'orb01' 3,68 85 632 592 678 923 255 7,03 372 1,17 | 748 655 48 613 757 743 37 6,2 407 1,07 | 982 66 6 527 88 7,08 3,05 24 493 1,05
'orb02' 3,13 897 677 6,1 6,62 863 275 7.2 345 1,38 | 7,93 688 398 677 197 172 3 6,03 363 1,08 | 997 593 58 57 883 597 262 282 625 1,05
'orb03' 4,97 7,85 483 637 732 917 255 17 308  L,17 | 777 735 507 57 8 7,65 298 593 352 1,03 | 988 632 608 53 892 71 293 295 452 1
'orb04' 425 7.6 597 7.1 7,07 84 258 16 328 L15 | 783 673 495 592 733 715 338 66 397 1,13 | 963 657 57 522 9,07 633 305 292 537 115
'orb0S' 648 745 483 7,08 833 702 332 612 328 1,08 | 835 778 468 607 775 66 327 577 373 1 957 575 645 525 922 597 3,13 282 57 115
'orb06' 4,75 7 562 658 808 878 292 7 3,27 1 8,15 725 433 608 782 708 3,18 58 43 1 992 602 613 545 887 573 3,15 26 6,03 1,1
'orb07' 328 837 605 725 823 7.8 195 692 322 185 | 713 633 507 602 757 78 34 672 393 1,03 | 983 587 653 518 9 6,33 2,95 3 527 1,03
'orb08' 6,83 7,65 4,18 643 787 78 33 647 34 1,07 | 778 708 448 602 812 712 328 628 377 1,07 | 897 672 58 515 8 75 34 225 607 1,15
'orb09' 4,07 698 61 675 783 878 303 727 315 1,03 | 777 65 467 692 702 698 345 66 405 1,05 | 99 632 607 547 868 695 297 263 498 1,03
'orbl0' 4555 818 587 658 757 853 32 627 312 1,13 | 837 655 42 648 762 703 38 562 428 1,05 | 997 647 622 568 828 615 28 237 568 135
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RK ROV SPV
PSO TSA  ABC LFD  JAYA RFO DSA GWO WOA AAA [ PSO TSA ABC LFD  JAYA RFO DSA GWO WOA AAA | PSO TSA  ABC LFD  JAYA RFO DSA GWO WOA  AAA
'ft06' 55 55 5,5 55 5,5 5,5 5,5 55 5,5 5,5 5,5 5,5 5,5 55 55 5,5 55 55 5,5 5,5 55 55 5,5 5,5 5,5 5,5 5,5 5,5 5,5 5,5
'ft10' 6,02 6,72 4.6 7,22 8,93 728 3,63 6,82 2,12 1,67 | 7,53 745 492 575 762 743 338 5,7 4 1,22 | 987 543 635 5,53 8,73 6,02 28 297 5,55 1,73
'ft20" 8,82 6,15 3,93 5,9 8,62 6,4 3,63 5,48 5 1,07 8,22 7,02 4,43 6,47 6,82 7,53 3,43 6,4 3,6 1,08 9,8 6,67 5,47 5,63 8,6 7,07 2,52 4,1 4,05 1,1

abzs' 472 58 49 53 487 898 472 628 472 472 | 755 548 45 58 71 567 425 567 47 425 | 99 477 557 463 882 478 3,95 395 468 3,95
abz6' 5,62 6,08 465 592 535 782 44 647 442 428 | 708 613 518 52 72 628 423 515 445 398 | 96 472 587 408 883 455 3795 412 573 3,75

abz7' 3,88 825 623 567 7,02 928 2,63 853 2,5 1 825 7,57 422 677 147 1,07 2,67 12 2.8 1 10 7,02 537 53 89 703 3,02 288 438 1

abz8' 3,97 8,68 647 518 665 943 272 845 245 1 798 7,55 488 675 7,1 7,05 263 697 3,08 1 10 67 527 573 895 76 292 282 4 1,02
abz0' 3,87 825 652 523 7,03 948 2,67 842 2,53 1 847 727 45 593 17 655 295 192 272 1 10 701 505 537 887 697 28 38 3095 1

1a01" 9 4,55 4,55 455 587 513 505 4,55 72 455 | 687 5 5,17 5 5,98 5 5 533 6,65 5 517 517 517 517 632 517 517 55 7,02 517
1a02" 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55
1a04' 6,57 512 512 512 577 622 512 512 575 512 | 643 527 527 527 592 527 527 527 578 527 | 747 48 493 48 7,12 48 48 48 6,68 48
1a05' 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55
1a06' 6,73 637 482 573 553 642 415 6.8 7,02 1,43 | 748 7,02 455 625 7,02 662 378 667 435 1,17 | 98 62 59 618 812 558 328 375 488 128
1a07" 47 702 545 587 767 93 32 6,6 4,1 1,1 | 727 723 43 63 137 68 358 655 422 133 | 977 638 53 57 878 695 3 3,62 413 1,37
1a08' 36 705 615 662 585 938 3,17 7,07 465 1,47 | 772 705 557 59 69 623 3,67 533 53 1,33 | 993 567 523 585 878 632 293 345 555 1,28
1a09" 3,62 648 515 735 738 858 328 627 372 3,17 7 713 442 635 685 598 288 65 523 265 | 99 447 497 545 89 5.8 3 3,9 595 2,67
Tal0' 417 772 505 547 662 785 417 563 417 417 | 715 715 4 553 693 687 377 512 485 363 | 997 507 445 535 868 582 345 395 482 345
Tall' 397 823 558 68 777 703 422 7157 2797 1,07 | 775 692 453 547 755 172 352 67 372 .13 | 10 653 502 523 882 72 305 3,13 48 1,17
Tal2' 492 775 515 637 8,4 8,07 3 73 298 1,07 | 8,02 708 397 58 7.6 8 3,17 652 38 1 993 693 515 477 903 673 322 368 455 1

1al3" 65 722 485 707 872  7.87 348 58 233 1,08 | 7,97 753 42 655 7133 693 295 68 363 107 | 10 657 55 495 895 632 323 3,62 48 105
Tal4' 3,5 802 57 652 7,68 852 323 743 3,17 1,23 | 782 698 45 647 7152 765 282 623 392 L1 | 995 695 527 472 903 675 3 387 443 1,03
al5' 448 82 618 578 708 948 312 737 23 1 727 15 47 67 133 78 335 613 313 1,07 | 99 66 485 545 9,02 695 3, 33 48 1,02
Tal6' 6,92 497 497 497 638 693 497 497 497 497 | 593 543 543 543 56 543 543 543 543 543 | 922 48 482 482 7,08 482 482 482 498 4,82
1al7" 54 54 557 54 5,57 54 54 607 54 s4 | 697 512 512 512 66 528 512 545 512 512 | 7.6 507 57 507 607 507 507 507 523 507

'lal8' 5,48 5,48 5,48 5,48 5,48 5,65 5,48 5,48 5,48 5,48 595 545 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45 9,55 4,73 4,73 4,73 7,58 4,73 4,73 4,73 4,73 4,73
'la19’ 7,87 5,62 4,85 5,52 8,73 6,72 4,95 5,33 3,55 1,87 | 7,68 6,53 4,43 5,83 8,13 6,07 3,43 5,78 5,13 1,97 | 985 5,05 6,65 5,05 8,93 4,92 2,72 3,13 6,2 2,5

1a20' 5,5 5,5 55 5,5 55 55 55 5,5 55 55 | 548 548 548 548 548 565 548 548 548 548 | 565 548 548 548 548 548 548 548 548 548
Ta21' 3,68 7.9 6,1 6,5 7,18 895 333 7.6 273 1,02 | 823 67 462 628 737 667 3,12 715 38 1,03 | 997 645 535 597 903 637 302 302 478 1,05
1a22' 318 853 615 605 658 9,13 285 8,2 315 1,17 | 805 677 443 608 792 728 298 663  3.85 1 997 665 595 472 877 673 295 332 488 1,07
1a23' 357 9,08 66 613 7.4 748 228 8,12 287 1,47 | 822 678 48 605 773 755 29 623 373 1 10 702 573 545 877 68 29 28 447 1,05
Ta24' 352 818 602 635 7,05 93 293 7,55 302 1,08 | 82 65 505 59 6,9 763 292 662 425 1,03 | 998 655 607 467 9,02 66 27 2.8 5,5 1,1
1a25' 358 763 545 637  7.87 905 3,17 767 3,12 L1 | 793 725 465 638 723 695 272 672 398 1,18 | 987 65 497 573 903 645 32 252 528 145
1a26' 3,77 857 637 508 7,77 83 215 8,67 312 1,22 | 792 767 487 59 805 7,13 287 687 273 1 10 682 56 517 89 725 3,1 3,17 3,95 1

1a27' 437 765 522 663 807 898 26 7.88 2,6 1 887 7,07 43 615 81 682 2388 668 3,13 1 10 68 523 512 897 733 327 3 423 1,03
1a28' 402 852 605 575 753 917 253 185 2,58 1 772 682 423 662 813 7,08 255 7,07 3,78 1 995 7,08 553 51 9,02 68 342 29 42 1

1a29' 39 877 652 498 727 877 247 852 2,52 1,3 | 768 7.8 468 58 7,63 69 28 7,05 3,53 1 10 68 515 547 898 7,05 318 27 4,6 1,05
1a30' 413 775 618 602 728 918 2,13 825 285 1,22 | 808 665 46 628 797 723 293 692 333 1 10 68 525 482 9 703 335 322 453 1

'orb01" 5,98 7,2 5,32 6,07 7,77 7,42 3,17 7,08 3,77 1,23 7,58 628 4,78 6,27 7,75 7,72 3,23 5,95 4,05 1,38 | 998 6,07 6,85 4,93 8,27 6,25 3,07 3,3 5,12 1,17
'orb02' 4,45 7,7 4,73 5,07 4,6 8,35 4,45 6,75 4,45 4,45 7,18 523 4,78 4,7 7,38 5,45 4,43 5,82 6,3 3,72 9,75 4,32 575 445 8,62 4,27 3,63 4,35 6,23 3,63
'orb03' 6,67 7,42 5,23 5,63 7,5 7,72 3 6,82 3,92 1,1 7,78 7,1 43 6,15 8,05 6,93 3,25 6,32 4,08 1,03 9,62 6,07 6,35 5,62 9,13 6,32 325 2,98 4,65 1,02
'orb04' 5,22 5,22 5,22 5,22 5,22 8,05 5,22 5,22 5,22 5,22 595 545 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45 5,45 9,5 4,85 5 4,85 5,93 4,85 485 4,85 5,47 4,85
'orb05' 7,55 6,95 5,02 7,05 7,77 6,02 3,7 6,18 3,63 1,13 7,52 6,6 4,52 6,33 8,35 7,23 3,13 5,47 4,72 1,13 9,48 585 6,1 5,57 9,18 6,32 2,72 3,77 4,85 1,17

'orb06' 4,55 807 607 63 705 887 338 608 347  L17 | 7,53 64 473 672 717 722 327 617 467 L13 | 97 572 571 5 877 637 3,1 342 595 122
'orb07' 3.6 813 52 507 437 912 348 793 462 348 | 73 667 428 58 718 7 385 638 408 24 | 98 507 592 453 892 562 275 345 618 2,75
'orb08' 542 7,77 517 622 698 875 348 705 3,02 1,15 | 802 702 418 65 762 717 315 65 3,63 1,22 | 927 592 622 65 817 65 28 327 518 1,1
'orb09' 6,48 635 4,65 472 648 73 532 56 46 35 | 745 572 512 503 6,57 6 4,1 5,7 522 41 | 973 452 535 41 88 505 3,85 432 543 385

'orb10' 4,92 7,65 4,9 6,87 7,22 7,73 3,57 6,77 2,95 2,43 7,68 7,07 5,18 523 7,13 7,28 3,6 5,22 4,33 2,27 | 985 533 6,07 5,13 8,57 5,82 2,9 3,12 5,57 2,65
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'ft06'
'ft10'
'ft20'
'abz5'
'abz6'
'abz7'
'abz8'
'abz9'
'la01'
'la02'
'la04'
'1a05'
'1a06'
'1a07'
'1a08'
'1a09'
'lal0'
lall'
la12'
lal3'
'lal4'
lal5'
lal6’
lal7'
"lal8'
'1a19'
"a20'
la21'
'la22'
'la23'
'la24'
'la25'
"la26'
"1a27'
'1a28'
"la29'
'1a30'
'orb01'
'orb02'
'orb03'
'orb04'
'orb05'
'orb06'
'orb07'
'orb08'
'orb09'
'orb10'

RK ROV SPV
PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA PSO TSA ABC LFD JAYA RFO DSA GWO WOA AAA
55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55
6,02 672 46 722 893 728 363 682 212 1,67 | 7.53 745 492 575 762 743 338 57 4 1,22 | 987 543 635 553 873 602 282 297 555 1,73
882 615 393 59 8,62 64 3,63 548 5 1,07 | 822 7,02 443 647 682 753 343 64 36 1,08 | 98 667 547 563 86 707 252 41 4,05 1,1
472 58 49 53 487 898 472 628 472 472 | 755 548 45 58 71 567 425 567 47 425 | 99 477 557 463 882 478 3,95 395 468 3,95
562 608 465 592 535 782 44 647 442 428 | 7.8 613 518 52 72 628 423 515 445 398 | 96 472 587 408 88 455 3,795 412 573 3,75
3,88 825 623 567 7,02 928 2,63 853 2,5 1 825 7,57 422 677 147 7,07 2,67 72 2.8 1 10 7,02 537 53 89 703 3,02 288 438 1
397 868 647 518 665 943 272 845 245 1 798 7,55 488 675 1.1 705 2,63 697 3,08 1 10 67 527 573 895 76 292 282 4 1,02
387 825 652 523 703 948 2,67 842 253 1 847 727 45 593 17 655 295 792 272 1 10 701 505 537 887 697 28 38 395 1
9 4,55 4,55 4,55 587 513 505 4,55 72 455 | 687 5 517 S 5,98 5 5 533 6,65 5 517 517 517 517 632 517 517 55 7,02 517
55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55
6,57 512 512 512 577 622 512 512 575 512 | 643 527 527 527 592 527 527 527 578 527 | 747 48 493 48 7,12 48 48 48 6,68 48
55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55 | 55 55 55 55 55 55 55 55 55 55
673 637 482 573 553 642 415 68 7,02 143 | 748 702 455 625 712 662 378 667 435 1,17 | 982 62 59 618 812 558 328 375 48 128
47 7,02 545 587 767 93 32 6,6 4,1 L1 | 727 723 43 63 737 685 358 655 422 133 | 977 638 53 57 878 695 3 362 413 1,37
36 705 615 662 585 938 3,17 7,07 465 1,47 | 772 705 557 59 69 623 3,67 533 53 1,33 | 993 567 523 585 878 632 293 345 555 1728
362 648 515 735 738 858 328 627 372 3,17 7 713 442 635 685 598 288 65 523 2,65 | 99 447 497 545 89 5.8 3 3,9 595 2,67
417 7,72 505 547 662 785 417 563 417 417 | 715 715 4 553 693 687 377 512 485 3,63 | 997 507 445 535 868 582 345 395 482 345
397 823 558 68 777 703 422 757 277 1,07 | 775 692 453 547 155 172 352 67 3720 L13 | 10 653 502 523 88 72 305 3,13 48 1,17
492 775 515 637 8,4 8,07 3 73 298 1,07 | 8,02 708 397 58 7.6 8 317 6,52 3.8 1 993 693 515 477 903 673 322 368 455 1
6,5 722 485 707 872 787 348 58 233 1,08 | 797 7,53 42 655 733 693 295 683 363 107 | 10 657 55 495 895 632 323 362 48 1,05
3,5 802 57 652 768 852 323 743 317 123 | 782 698 45 647 71,52 765 28 623 392 L1 | 995 695 527 472 903 675 3 387 443 1,03
448 82 618 578 708 948 312 737 23 1 727 15 47 67 133 78 335 613 313 1,07 | 99 66 485 545 9,02 695 3, 33 48 1,02
692 497 497 497 638 693 497 497 497 497 | 593 543 543 543 56 543 543 543 543 543 | 922 48 48 482 7,08 482 482 48 498 4,82
54 54 557 54 5,57 54 54 607 54 s4 | 697 512 512 512 66 528 512 545 512 512 | 7.6 507 57 507 607 507 507 507 523 507
548 548 548 548 548 565 548 548 548 548 | 595 545 545 545 545 545 545 545 545 545 | 955 473 473 473 7,58 473 473 473 473 473
787 562 485 552 873 672 495 533 355 187 | 7.68 653 443 58 813 607 343 578 513 197 | 985 505 6,65 505 893 492 272 3,13 6.2 2,5
55 55 5,5 55 5,5 5,5 5,5 55 5,5 55 | 548 548 548 548 548 565 548 548 548 548 | 565 548 548 548 548 548 548 548 548 548
368 79 61 6,5 718 895 333 76 273 1,02 | 823 67 462 628 737 667 312 7,05 38 1,03 | 997 645 535 597 9,03 637 302 3,02 478 1,05
318 853 615 605 658 913 285 82 315 1,17 | 8,05 677 443 608 792 728 298 6,63 385 1 997 6,65 595 472 877 673 295 332 483 1,07
3,57 908 66 613 74 748 228 812 287 147 | 822 678 48 605 773 755 29 623 3,73 1 10 7,02 573 545 877 68 29 28 447 1,05
352 818 602 635 7,05 93 293 755 302 1,08 | 82 65 505 59 69 7,63 292 662 425 1,03 | 998 655 607 467 902 66 27 282 5,5 1,1
3,58  7.63 545 637 787 905 317 7,67 3,12 1,1 | 793 725 465 638 723 695 272 672 398 118 | 987 65 497 573 903 645 32 25 528 145
377 857 637 508 71,77 83 215 867 312 122 | 792 7,67 487 59 805 7,03 287 687 273 1 10 682 56 517 895 725 31 317 395 1
437 7,65 522 663 807 898 26 1788 2,6 1 887 707 43 615 8l 6,82 288 668 3,13 1 10 682 523 512 897 733 327 3 423 1,03
402 852 605 575 753 9,17 253 785 2,58 1 772 682 423 662 813 708 255 7,07 3,78 1 995 7,08 553 51 902 68 342 29 42 1
39 877 652 498 727 871 247 852 252 13 | 768 78 468 58 763 69 28 705 353 1 10 682 515 547 898 705 318 27 46 1,05
413 7,75 618 602 728 918 213 825 28 122 | 808 665 46 628 797 723 293 692 333 1 10 68 525 482 9 703 335 322 453 1
598 72 532 607 777 742 317 7,08 377 123 | 758 628 478 627 775 71,72 323 595 405 138 | 998 607 685 493 827 625 307 33 512 117
445 77 473 507 46 835 445 675 445 445 | 7,18 523 478 47 138 545 443 582 63 3,72 | 975 432 575 445 8,62 427 3,63 435 623 3,63
6,67 742 523 563 7,5 7,72 3 682 392 L1 | 778 701 43 615 805 693 325 632 408 1,03 | 962 607 635 562 9,13 632 325 298 465 1,02
522 522 522 522 522 805 522 522 522 522 | 595 545 545 545 545 545 545 545 545 545 | 95 485 5 485 593 485 485 485 547 485
7,55 695 502 705 777 602 37 618 3,63 1,13 | 752 66 452 633 835 723 3,13 547 472 1,13 | 948 58 61 557 918 632 272 377 485 1,17
455 807 607 63 705 887 338 608 347 1,17 | 753 64 473 672 717 722 327 617 467 113 | 97 572 577 S 877 637 31 342 595 122
36 813 52 507 437 9,12 348 7,93 462 348 | 73 667 428 58 7,18 7 385 638 408 24 | 98 507 592 453 892 562 2795 345 618 2,75
542 777 517 622 698 875 348 7,05 3,02 1,15 | 8,02 702 418 65 7,62 17 315 65 363 122 | 927 592 622 65 817 65 288 327 518 11
648 635 465 472 648 73 532 56 46 35 | 745 572 512 503 657 6 4,1 5,7 522 41 | 973 452 535 41 88 505 38 432 543 385
492 765 49 687 7122 773 357 677 295 243 | 768 707 518 523 713 728 36 522 433 227 | 985 533 607 513 857 58 29 312 557 265
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Cizelge 6.8 Kodlama Semalarina Gore Algoritma Sonuglarmin Ortalamasi

RK ROV SPV
2 3 4 2 3 4 2 3 4

PSO 711,68 618,06 579,95 | 738,12 632,54 587,20 | 820,79 682,93 621,81
TSA 743,43 634,56 589,54 | 742,18 633,04 589,29 | 740,39 633,37 587,16
ABC 727,52 622,777 584,18 | 726,25 623,66 583,91 | 740,91 634,75 590,04
LFD 724,66 621,56 583,25 | 731,04 627,68 585,64 | 715,54 620,45  581,5

JAYA 743,62 631,35 587,62 | 743,08 633,97 588,68 | 766,89 647,29 599,56
RFO 749,12 636,43 590,33 | 743,89 632,70 589,22 | 765,66 647,06 596,62
DSA 701,81 612,14 577,97 | 715,37 620,12 581,77 | 704,47 613,20 578,91
GWO 728,75 628,62 585,81 | 726,27 627,31 586,25 | 708,97 618,58 580,20
WOA 697,20 609,06 577,20 | 704,95 61541 577,52 | 706,10 613,52 578,54
AAA 677,83 601,06 573,93 | 677,20 600,54 573,85 | 676,25 601,06 573,93

Uygulanan 10 algoritmanin performanslarinin istatistiksel olarak anlamli farkliliklar
gosterip gostermedigini belirlemek icin Friedman Testi kullanilmistir. Friedman Testi ¢ok
degiskenli bir varyans analizi olup ayn1 6érneklem uzayinda birden fazla 6lgiim yapildiginda
kullanilmaktadir. Friedman testi sonuglarina gore algoritmalar arasinda anlamli farkliliklar
gozlenmistir. Cizelge 6.5, 6.6, 6.7°de test sonuclar1 tesis sayisindaki farkliliklara gore
karsilastirilmakta ve en iyi performans gosteren degerler kalin olarak isaretlenmistir. Ozellikle
AAA algoritmas ii¢ farkli kodlama semas1 ve farkli tesis sayilari altinda en diisiik ortalama
performans degerlerine ulasarak DJSSP ¢6ziimiinde en etkili yontem olarak dne ¢ikmaktadir.
Bunu takip eden algoritmalar arasinda WOA ve GWO &n plana ¢ikmaktadir. Ote yandan TSA,
RFO ve JAYA algoritmalar1 karsilagtirmali testlerde zayif performans gostermistir. Bu bulgular
algoritma se¢iminin problem tiirline ve sistem yapisina bagh olarak ©Onemli Jlgiide

degisebilecegini ortaya koymaktadir.

Her algoritmanin kendine 6zgli olmasi ve farkli parametreler kullanmasi sonuca
ulagirken farkliliklar yaratmaktadir. Her algoritmay:r farkli kodlama semalarinda sadece
algoritmanin kendi igerisinde 2-3-4 tesis durumuna gore 48 adet problemin ortalamasi alinarak
kiyasladigimiz veriler, Cizelge 6.8’te verilmistir. Cizelgede kalin renkte belirtilen veriler tesis
sayisina gore bulundugu algoritma ve kodlama semasindaki problem uzayindaki ortalama
sonuglar arasinda en iyi degere sahip verilerdir. Bu veriler incelendiginde AAA algoritmasi tesis
sayisina bakilmaksizin diger algoritmalara gdre en iyi tamamlama siiresine sahiptir. Ayrica,

AAA’nin kismen ROV kodlama semasi ile daha iyi sonuglar verdigini sdyleyebiliriz.



Cizelge 6.9 Kodlama Semalarina Gore En Iyi Sonug Sayis
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Tesis RK ROV SPV
Sayisi 2 3 4 2 3 4 2 3 4 Toplam
PSO 8 22 35 6 20 33 1 9 18 152
TSA 6 22 31 5 20 31 7 21 32 175
ABC 8 23 33 11 24 34 7 19 27 186
LFD 8 22 33 9 24 34 14 24 36 204
JAYA 3 21 29 8 19 30 4 15 25 154
RFO 4 20 31 6 21 31 3 17 26 159
DSA 16 25 37 15 24 35 18 29 36 235
GWO 13 24 33 9 25 35 12 26 33 210
WOA 17 28 37 15 28 38 16 28 36 243
AAA 48 48 48 48 48 48 48 48 48 432
Toplam 131 255 347 132 253 349 130 236 317 2150

Bu calismada, DJSSP i¢in 10 farkli algoritmanin 3 farkli kodlama semas1 ve 3 farkl

tesis sayisi ile 48 problem iizerinde performans degerleri Olciilmiistiir. Algoritmalarin

performanslari ¢esitli kriterlere gore test edilmistir. Bu kriterler arasinda bu c¢alisma igin en

onemli kriter, iiretim tesislerinde bir igin tamamlanmasi i¢in gereken minimum zaman dilimidir.

Kullanilan algoritmalarin performanslart Cizelge 6.2, 6.3, 6.4’te degerlendirilmis olup, en iyi

performans gosteren algoritma sonuglart koyu renkle isaretlenmistir. Bu ¢izelgelerin kisa bir

Ozeti olarak, Cizelge 6.9 algoritmalarin verdigi en iyi sonug sayisina gore diizenlenmistir. Tim

bu cizelgelerde goriildiigii lizere AAA algoritmasi digerlerine gére anlamli bir sonug elde

etmistir.
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RK kodlama semasinin uygulanmasiyla 48 karsilastirma problemi arasindan érneklem
olarak alinan 4 problemden elde edilen veriler Sekil 6.1 ile sunulmustur. RK kodlama semasi
uygulandiktan sonra ABZ09 probleminde ilk etapta LFD sonrasinda DSA ve PSO hizli diisiis
gosterse de giliniin sonunda en iyi sonu¢ veren algoritma AAA olustur. FT20 probleminde
hemen hemen biitlin algoritmalar ayn1 oranda 1yilesme gosterse de 6l¢eklendirme arttikca AAA
algoritmasinin daha 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. LA11 probleminin ¢dziimiinde biitiin
algoritmalar birbirine yakin iyilesme siireci yasarken ilk olarak RFO iyi bir sicrama yapmis
sonrasinda yatay hareket ederek i1yi bir sonu¢ ¢ikaramamistir. En iyi sonucu AAA vermistir,
AAA algoritmasina en yakin sonucu ise LFD vermistir. ORBO0S problemini inceleyecek olursak
ozellikle 4 tesisli yapida biitiin algoritmalarin birbirine yakin sonuglar gosterdigi fakat giiniin

sonunda AAA algoritmasinin en iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 6.2 ROV Kodlama Semasiyla algoritmalarin (Abz9, Ft20, Lall, Orb08) yakinsama grafikleri (Tesis:2-3-4)

ROV kodlama semasinin uygulanmasiyla 48 karsilagtirma problemi arasindan 6rneklem
olarak alinan 4 problemden elde edilen veriler Sekil 6.2 ile sunulmustur. Verileri inceleyecek
olursak biitiin algoritmalarin birbirine yakin sonuglar gosterdigi fakat giiniin sonunda 6zellikle
ABZ09 probleminde AAA algoritmasimin iyi bir sigrama yaparak en iyi sonu¢ verdigi

gOriilmiistiir.
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Sekil 6.3 SPV Kodlama Semasiyla algoritmalarin (Abz9, Ft20, Lall, Orb08) yakinsama grafikleri (Tesis:2-3-4)
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SPV kodlama semasinin uygulanmasiyla 48 karsilastirma problemi arasindan 6rneklem
olarak alinan 4 problemden elde edilen veriler, Sekil 6.3 ile sunulmustur. Veriler genel olarak
incelendiginde ABZ09 ve LA1l problemlerinde PSO ve JAYA algoritmalar giiglii bir
performans gdsterememis olup, iyi bir yakinsama yapamamislardir. Problemlerin hepsinde
AAA algoritmasi 6zellikle ABZ09 probleminde iyi bir sigrama yaparak en iyi yakinsamayi

saglamistir. Bu da AAA’nin giiglii Kesfetme ve Kullanma mekanizmalarina sahip oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 6.4 Abz09 Probleminin AAA Algoritmasi ve RK Kodlama Semasi ile 2 Tesisli Gantt Semasi
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Sekil 6.5 Abz09 Probleminin AAA Algoritmasi ve RK Kodlama Semasi ile 3 Tesisli Gantt Semasi
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Sekil 6.6 Abz09 Probleminin AAA Algoritmasi ve RK Kodlama Semasi ile 4 Tesisli Gantt Semasi

Gantt semasi, 20. Yiizyilin baslarinda Henry L. Gantt tarafindan Onerilmistir. Gantt
semasl, bir siirecin zaman igerisinde dagilimini gosteren bir grafiktir. Bu ¢alismada tiretim
stirecini gorsel olarak anlamli bir sekilde sunmak icin Abz09 probleminin AAA algoritmasi ve
RK kodlama semasi ile 2-3-4 tesisli halini Gantt semasi iizerinde gosterimi yapilmistir. Sekil
6.4, 6.5, 6.6’da goriildiigii iizere is parcalarinin tesislere olan dagilimini, isleme baglama
zamani, makinede gegen islem siiresi ve sirasi sunulmustur. Tesis sayist arttikga problemin
tamamlanma siiresinde azalmalar goziiktiigii gibi tesis sayisi biitiiniinde bakildiginda her tesisin
birbirine yakin sonug¢ gostermesi siirece genel olarak bakildiginda isin tamamlanma siiresini de
minimize ettigi ve amaca ulasildig1 goriilmiistiir. Fakat tesis sayist arttiginda makinelerdeki
operasyonlar arasinda bosluklarin oldugu da goriilmektedir. Cok amacli optimizasyon

teknikleri kullanilarak, buradaki bosluklarin azaltilmasi saglanabilir.
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7. SONUC VE ONERILER

Teknolojinin gelismesiyle birlikte kiiresellesen diinyada, iiretim yapan sirketlerin
arasindaki rekabet giin gectikce artmaktadir. Bu sirketler rekabete devam edebilmek i¢in iiretim
stireglerini verimli hale getirmek zorunda kalmaktadir. Sirketler i¢in maliyet azaltma, tiretimi
hizlandirma, tiiketimden tasarruf etme gibi konular 6n plan c¢ikmaktadir. Bu konularda
iyilestirmeler yapabilmek i¢in sirketler operasyonel is planlar1 hazirlamalar1 gerekmektedir.
Boylece mevcut isler, eldeki makinelerle efektif bir sekilde tamamlanabilmektedir. Is atdlyesi
cizelgeleme problemi (JSSP) bu planlama ihtiyacinin kargilanmasi i¢in kullanilan NP-Hard bir
optimizasyon problemidir. Ayrica farkli konumdaki ve ayni 6zellikteki birden fazla tesisin
kullanildig1 Dagitik Is atdlyesi gizelgeleme problemi (DJSSP) de daha kisa zamanda iiretim

yapabilmek i¢in ele alinan bir optimizasyon problemidir.

Bu tez ¢alismasinda, DJSSP problemleri iyi bilinen 10 farkli metasezgisel yaklasim
kullanilarak ¢6ziimlenmistir. Ayrica bu problemler i¢in literatiirde yer alan 3 kodlama semasi
kullanilmisgtir. Her bir metasezgisel yaklagimin 3 kodlama semasindaki performansi
karsilastirilmistir. DJSSP problemi ele alinirken iiretim siirecinin minimuma indirgenmesine
odaklanilmistir. Metasezgisel algoritmalar kullanilarak minimuma diisiiriilmesi beklenen
iretim siireci, farkli 6zelliklere sahip 48 adet kiyaslama problemi iizerinde optimize edilmistir.
Uygulanan algoritma ve kodlama semasi tesis sayisina gore degiskenlik gostermis olup tesis

say1s1 2 ile 4 arasinda ayarlanmistir.

Yapilan deneysel ¢alismalar neticesinde elde edilen sonuclar detayli bir sekilde ele
aliarak bu tez ¢calismasinda sunulmustur. Kodlama semalarina gore kiyaslama problemleri ayr1
ayr1 incelendiginde en iyi performans gosteren algoritma AAA algoritmasi olmustur. Bu
caligmanin gelecekteki adimlari olarak daha fazla problem veri setinde yeni ¢ikan algoritmalar
denenerek daha iy1 sonug veren farkli algoritmalar bulunabilecegi gibi farkli kodlama semalari

da onerilerek daha iyi sonuglar elde edilecek yaklagimlar ortaya konulabilir.
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