
 

ESNEK ATÖLYE TĠPĠ ÇĠZELGELEME PROBLEMĠ ĠÇĠN BĠR HĠBRĠD 

GENETĠK ALGORĠTMA YAKLAġIMI 

 

 

 

BĠLAL METO 

 

 

 

 

YÜKSEK LĠSANS TEZĠ 

BĠLGĠSAYAR MÜHENDĠSLĠĞĠ  

 

 

 

TOBB EKONOMĠ VE TEKNOLOJĠ ÜNĠVERSĠTESĠ 

FEN BĠLĠMLERĠ ENSTĠTÜSÜ 

 

 

NĠSAN 2013 

ANKARA



i 
 

 

Fen Bilimleri Enstitü Onayı        _________________________ 

       Prof. Dr. Ünver Kaynak 

        Müdür 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Bu tezin Yüksek Lisans derecesinin tüm gereksinimlerini sağladığını onaylarım.  

 

 

_______________________________  

 

Doç. Dr. Erdoğan DOĞDU  

    

   Anabilim Dalı BaĢkanı 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ii 
 

 

Bilal METO tarafından hazırlanan ESNEK ATÖLYE TĠPĠ ÇĠZELGELEME 

PROBLEMĠ ĠÇĠN BĠR HĠBRĠD GENETĠK ALGORĠTMA YAKLAġIMI adlı bu 

tezin Yüksek Lisans tezi olarak uygun olduğunu onaylarım.  

 

__________________________                            __________________________  

 

  Doç. Dr. Erdoğan DOĞDU      Doç. Dr. Kadir ERTOĞRAL 

 

       Tez DanıĢmanı         Tez DanıĢmanı 

 

 

 

 

    

 

 

 

 

 

Tez Jüri Üyeleri  

 

 

 

BaĢkan: Yrd. Doç. Dr. A. Murat ÖZBAYOĞLU ___________________________  

 

 

Üye:  Doç. Dr. Kadir ERTOĞRAL           ___________________________  

 

  

Üye: Doç. Dr. Erdoğan DOĞDU   ___________________________ 

  

Üye:  Doç. Dr. Muhammed Fatih DEMĠRCĠ           ___________________________  

  

 

Üye: Yrd. Doç. Dr. Salih TEKĠN   ___________________________ 

 

 

 

 

 



iii 
 

 

TEZ BĠLDĠRĠMĠ 

 

 

 

Tez içindeki bütün bilgilerin etik davranıĢ ve akademik kurallar çerçevesinde elde 

edilerek sunulduğunu, ayrıca tez yazım kurallarına uygun olarak hazırlanan bu 

çalıĢmada orijinal olmayan her türlü kaynağa eksiksiz atıf yapıldığını bildiririm.  

 

 

 

 

 

        BĠLAL METO 

      

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



iv 
 

Üniversitesi: TOBB Ekonomi ve Teknoloji Üniversitesi  

Enstitüsü: Fen Bilimleri  

Anabilim Dalı: Bilgisayar Mühendisliği  

Tez DanıĢmanı: Doç. Dr. Erdoğan DOĞDU 

       Doç. Dr. Kadir ERTOĞRAL 

  

Tez Türü ve Tarihi: Yüksek Lisans – Nisan 2013 

Bilal METO 

ESNEK ATÖLYE TĠPĠ ÇĠZELGELEME PROBLEMĠ ĠÇĠN BĠR HĠBRĠD 

GENETĠK ALGORĠTMA YAKLAġIMI 

ÖZET 

Çizelgeleme problemleri üretim sistemleri için önemli ve klasik problemlerden 

birisidir. Üretim sistemlerindeki çizelgeleme problemlerinin en genel hallerinden 

birisi de esnek atölye tipi çizelgeleme problemidir. Esnek atölye tipi çizelgeleme 

probleminin (EATÇP) atölye tipi problemden temel farkı bir operasyonun 

yapılabileceği alternatif makinelerin ya da üretim merkezlerinin olmasıdır. NP (Non 

deterministic polynomial)-zor sınıfa giren bu önemli problem için sonuç en 

iyilenmeye çalıĢıldığında problemin büyüklüğüne bağlı olarak ya problem 

çözülememekte ya da çok uzun zamanlara ihtiyaç duyulmaktadır. ÇalıĢmamızda 

daha hızlı ve iyi sonuçlar alan bir meta-sezgisel geliĢtirilmiĢtir. GeliĢtirilen 

algoritma,  amaç olarak son iĢin tamamlanma zamanını alan, hibrid bir meta sezgisel 

algoritmadır. Algoritmamız üç temel aĢamadan oluĢmaktadır; problem rassal değiĢim 

sezgiseli, genetik meta sezgisel ve lokal iyileĢtirme aĢaması. Problem rassal değiĢim 

sezgiseli, genetik algoritma için kaliteli ilk nesil çözümlerinin bulunması için 

kullanılmaktadır. Ġlk nesil oluĢturulurken rassal değiĢim sezgiseli ile operasyonların 

iĢlenme zamanları üzerinde eksi ve artı yönde yüzdesel değiĢiklikler yapılarak 

seçtiğimiz öncelik bazlı kurallar yardımıyla çizelgeler oluĢturulmaktadır. Genetik 

algoritmayla iyileĢtirilen çözüm nesilleri son aĢamada lokal olarak daha da 

iyileĢtirilmeye çalıĢılmaktadır. Literatürdeki yaklaĢımlar ile bizim önerimiz olan bazı 

yaklaĢımları harmanladığımız hibrid sezgiselimiz, literatürdeki test problemleri 

üzerinde denenmiĢ ve etkin bir Ģekilde çalıĢtığı gözlemlenmiĢtir. 

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, meta sezgisel, esnek atölye tipi çizelgeleme, 

lokal arama 
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A HYBRID PROBLEM PERTURBATION AND GENETIC ALGORITHM 

FOR THE FLEXIBLE JOB-SHOP SCHEDULING PROBLEM 

ABSTRACT 

One of the important and classical problems for production systems is the 

scheduling. Furthermore, one of the most general states of the scheduling problems 

in production systems is the flexible job-shop scheduling problem (FJSP). The main 

difference of the flexible job-shop scheduling problems from the regular job-shop 

scheduling problems is that in the flexible job-shop, we assume that an operation of a 

job can be performed in several alternative work centers, while in the regular job-

shop case an operation can only be performed in a single work center. In order to 

optimize the result for this important problem, which is considered in NP-hard class, 

it becomes impossible to solve or long time periods are required for a solution. In 

this study, we suggest a hybrid meta heuristic for FJSP with the objective of 

minimizing the makespan. Our algorithm has three stages; a problem perturbation 

heuristic, a genetic meta algorithm, and a local improvement phase. The perturbation 

heuristic aims at producing a high quality initial generation of solutions for the 

genetic algorithm. While producing the initial generation, schedules are formed by 

means of priority rules by making positive negative changes on processing times of 

the operations with the perturbation heuristic. The genetic algorithm improves the 

generations of solutions subsequently and finally a local search phase at the end tries 

to further improve the solution found in the last generation. Our hybrid meta 

heuristic which is collated by the approaches we suggested and by the others in the 

literature is tried on the test problems from the literature and is observed that it works 

efficiently.  

Keywords: Genetic algorithm, meta heuristic, flexible job-shop scheduling problem, 

local search 
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1. GĠRĠġ 

Üretim ve hizmet sektöründe müĢteri memnuniyeti bir firmanın dikkat etmesi 

gereken en önemli hususlardan biridir.  Firmaların vaat ettikleri sürelerde iĢlerini 

teslim etmeleri bu memnuniyeti sürdürmek için ön koĢuldur. Rekabetin arttığı ve 

farklı kaynaklara ulaĢımın kolaylaĢtığı günümüz dünyasında kaynaklarını daha 

verimli kullanan firmalar bu rekabette öne geçecektir. 

Kaynakların verimli kullanılması için iĢler doğru Ģekilde planlanmalıdır. Üretim 

sistemlerinde planlama, alınan sipariĢlerin doğru zamanda ve doğru kaynakla 

iĢlenmesini gerektirmektedir. Bir üretim sisteminde, hammaddeye eriĢim 

zamanından, makinelerin doluluk oranlarına ve iĢ gücünün durumuna kadar 

planlamayı etkileyen birçok faktör bulunmaktadır.  Bu faktörlerin tamamı 

çizelgeleme iĢleminde ele alınmalıdır. 

Çizelgeleme, kaynakların ve iĢlerin farklı Ģekiller aldığı üretim ve 

hizmet sektörlerinde düzenli olarak kullanılan bir karar verme sürecidir. Kaynaklar 

atölyedeki makineler, havaalanındaki pistler, inĢaat sahasındaki iĢçiler veya bir 

hesaplama iĢleminde kullanılan bilgisayarlar olabilir. ĠĢler ise bir üretim sürecindeki 

operasyonlar, havaalanındaki kalkıĢ ve iniĢler ve bir inĢaat projesindeki aĢamalar 

olabileceği gibi bilgisayar programlarının çalıĢtırılması da olabilir. Her operasyonun 

belli öncelik sırası, en erken baĢlama zamanı ve bitiĢ tarihi olabilmektedir. [1] 

Üretim çizelgeleme alanındaki çalıĢmalar 20. yüzyılın ilk dönemlerinde baĢlamıĢ ve 

çizelgeleme sürecini en fazla etkileyen üç isim ise Frederick Taylor, Henry Gantt ve 

S.M. Johnson olmuĢtur. Taylor ilk defa planlama birimini üretimden ayırmıĢ ve 

çizelgelemeyi ayrı bir karar verme süreci olarak görmüĢtür.  Gantt ise ünlü Gantt 

Ģemasını oluĢturarak üretim çizelgeleme yazılımının grafiksel arabiriminin 

temellerini atmıĢtır. Her ikisi de 1930lar Amerika‟sının büyük çelik iĢletmelerinde 

danıĢman olarak çalıĢmıĢlardır. Johnson ise matematiksel analizlerle çizelgeleme 

iĢlemini baĢlatmıĢtır.  [2] 

Thomas Morton ve David W. Pentico'nun "Heuristic Scheduling Systems" kitabında 

anlatıldığı üzere, çizelgeleme alanında 1950'lerde geniĢ araĢtırmalar yapılmıĢ 
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olmasına rağmen 1970'lere kadar popüler bir konu olmaktan uzak kalmıĢtır. Bu 

yıllardan itibaren ise baĢta Japonlar olmak üzere geniĢ çapta kullanılmaya baĢlanmıĢ, 

ancak bu dönemlerde esasen fabrika üretim verimliliğini sağlamak üzere Kanban gibi 

bilgisayar tabanlı olmayan teknikler kullanılmıĢtır. [3] 

 

Çizelgeleme ile makinelerin uygunluğu, çalıĢan devamsızlığı ve malzemelerin 

zamana göre uygunluğunu gözlemlemek ve raporlamak mümkün olabilmektedir. Bu 

tip raporların analiz edilmesi ile yönetim kademesi, iĢlemlerin üretkenliğini azaltan 

faktörleri belirleyebilmektedir. Örneğin, çizelgelenmemiĢ makina yatma süreleri 

yetersiz bakım çalıĢmalarına, yüksek iĢçi devamsızlığı  çalıĢan memnuniyetsizliğine 

ve malzemelerin uygunsuzluğu baĢarısız satın alma yönetimine iĢaret 

edebilmektedir.  

 

Çizelgeleme üretimde 20.yüzyılın baĢlarından itibaren kullanılmasına rağmen 

literatürde yer alması 1950‟lerin ilk zamanlarına rastlamaktadır. 1960‟larda önemli 

miktarda dinamik ve tam sayı programlama kullanılarak çalıĢmalar yapılmıĢtır [1] ve 

sonrasında akademisyenlerin oldukça ilgisini çekmiĢtir.  

 

Bu çalıĢmada üretim sistemlerinden biri olan esnek atölye tipi çizelgeleme 

problemleri( EATÇP) için en son biten iĢin tamamlanma zamanını en küçüklemeyi 

amaçlayan meta-sezgisel hibrid bir algoritma geliĢtirilmiĢtir. Algoritma, Genetik 

Algoritma(GA) üzerine kurulmuĢtur.  GA‟nın performansını etkileyen faktörlerden 

birisi baĢlangıç popülasyonunun çeĢitliliği ve kalitesidir. Yapılan çalıĢmada iyi bir 

baĢlangıç popülasyonu oluĢturulmaya çalıĢılmıĢ ve bunun için yeni bir yöntem 

önerilmiĢtir. BaĢlangıç popülasyonunun ardından çaprazlama ve mutasyon iĢlemleri 

gerçekleĢtirilmiĢ ve son popülasyon üzerinde lokal arama yapılarak amaç fonksiyonu 

iyileĢtirilmeye çalıĢılmıĢtır.   

 

Ġlk bölümde Esnek Atölye Tipi Çizelgeleme Problemi‟nden ve takip eden ikinci 

bölümde literatürde yapılmıĢ çalıĢmalardan bahsedilmektedir. Üçüncü bölümde 

Genetik Algoritmanın genel yapısı ve EATÇP için kullanılan öncelik bazlı kurallar 

anlatılmaktadır. Dördüncü bölüm yapmıĢ olduğumuz çalıĢmayı detaylı olarak 
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anlatmakta ve beĢinci bölümde önerilen metodun uygulaması ve sonuç kısmı 

bulunmaktadır. 

1.1 Atölye Tipi Çizelgeleme 

 

Çizelgeleme birbiri ile yarıĢan aktivitelerin, zaman içinde ortak kaynaklara 

dağıtımıdır. Makine çizelgeleme problemi için iĢler aktiviteleri temsil ederken ortak 

kaynaklar makinelerdir.  

 

Atölye Tipi Çizelgeleme Problemleri (ATÇP) “n” tane iĢ ve “m” adet makineden 

oluĢmaktadır. Her iĢin teknolojik bakımdan takip etmesi gereken belirli bir makine 

sıralaması vardır.  Ji iĢinin Mh makinesinde iĢlenmesi Ojh olarak gösterilmekte ve 

tamamlanma zamanı Cjh olarak adlandırılmaktadır. 

 

Herhangi bir ATÇP‟nin arama uzayında  (n!)m
 
olası çözüm bulunmaktadır. Garey, 

Johmson ve Sethi[4] 1976 yılında ATÇP‟nin NP-zor sınıfa girdiğini göstermiĢlerdir. 

NP-zor bugüne kadar polinom zamanda çözüm bulunamamıĢ ve bunun olamayacağı 

ispatlanamamıĢ problemler için kullanılmaktadır. ATÇP bu sınıfın en fazla 

hesaplama zamanı isteyen problemleri arasındadır. Bunun bir göstergesi olarak Muth 

ve Thompson [5] tarafından oluĢturulan 10 makine ve 10 iĢlik bir problem 20 yıl 

boyunca çözülememiĢtir [6]. 

 

 
ġekil 1 .1 Atölye Tipi Makine Ortamı [7] 

http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0360835207000733#bib6
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0360835207000733#bib6
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1.2 Esnek Atölye Tipi Çizelgeleme 

 

Esnek atölye tipi çizelgeleme problemi, atölye tipi problemlerinin geniĢletilmiĢ 

halidir. ĠĢlere ait operasyonlar artık bir makinede değil birden fazla makine 

tarafından iĢlenebilmektedir. Makinelerin teknolojilerine göre iĢleme süreleri 

farklılık gösterebilmektedir. Operasyonları iĢleyebilen makine sayısına göre iki alt 

tür problem mevcuttur. 

 

1. “Tam Esnek Atölye Tipi” üretim sistemlerinde tüm operasyonlar sistemde 

bulunan bütün makineler( M ) tarafından iĢlenebilmektedir. 

 

2. “Kısmi Esnek Atölye Tipi” üretim olarak adlandırılmakta ve her operasyonu 

iĢleyebilen bir Mj,h ⊂ M  makine kümesi bulunmaktadır.  

 

Operasyonların makinelere atanma problemini de içeren EATÇP, ATÇP‟ye göre 

daha zor bir probleme dönmektedir. Bu sebeple EATÇP de NP-zor problem 

kümesine girmektedir. [8]       

 

 

 

 
ġekil 1 .2 Esnek Atölye Tipi Makine Ortamı [7] 
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1.2.1 Varsayımlar 

 

Problem aĢağıdaki varsayımlar kabul edilerek çözülmüĢtür. 

 Tüm makineler 0 zamanında boĢ durumdadır. 

 Tüm iĢler 0 zamanında hazırdır. 

 Bir makine aynı andan birden fazla operasyonu iĢleyemez. 

 Her operasyon kesintiye uğramaksızın tamamlanmak zorundadır. 

 Her iĢe ait operasyonların sırası belirlidir ve değiĢtirilemez. 

 Makinenin hazırlık zamanı yoktur ve makineler arası taĢıma süresi ihmal 

edilir. 

 

1.2.2 EATÇP’nin Matematiksel Gösterimi      

 

AĢağıda formülize edilen EATÇ probleminde n iĢ ve m adet makine bulunmaktadır.  

Her bir iĢe ait operasyonlar Ojh olarak gösterilmekte ve j iĢinin h‟inci operasyonu 

olarak adlandırılmaktadır. Atölyedeki makine kümesi M = {M1, M2, . . . , Mm} olarak 

gösterilmektedir. Her operasyon her makinede yapılamadığı için  her iĢ-operasyon 

iĢleyebilen bir makine seti bulunmakta ve Mj,h ⊂ M olarak gösterilmektedir. 

Gösterimlerin tamamı Fattahi [9]‟den alınmıĢtır. 

 

Parametreler 

 

 n:            Toplam iĢ sayısı 

m:            Toplam makine sayısı       

ai,j,h          Oj,h operasyonunu iĢleyebilen Mj,h makine kümesini 

 

    1 Eğer Oj,h operasyonunu  makine i ile iĢlenebiliyorsa  

ai,j,h  =                

     0 Diğer durumda  

 

L             Oldukça büyük bir sayı 

Pi,j,h         Oj,h  operasyonunu makine i‟de iĢlenme süresi  
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Karar DeğiĢkenleri  

 

Cmax : En son biten operasyonun tamamlanma zamanı 

1   Eğer Oj,h  operasyonunu  iĢlemesi için makine i seçilmiĢse 

yi,j,h =              

  0   Diğer durumda 

 

      1  Eğer Oj,h operasyonunu k.sırada   iĢlemesi için makine i seçilmiĢse 

Xi,j,h,k =   

   0   Diğer durumda 

    

tj,h            Oj,h  operasyonunun iĢlenmeya baĢlama zamanı 

Tmi,k         Makine i‟nin k. sıradaki operasyonu iĢlemeye baĢlama zamanı 

ki           Makine i‟ye atanmıĢ operasyon sayısı 

 

AĢağıda verilen modelde; 

Kısıt(1) en son biten iĢi belirlemektedir.  Kısıt(2) operasyon, makinede iĢlenmek 

üzere seçilmiĢse iĢleme zamanının hesaplamalara katılmasını sağlamaktadır. Kısıt(3) 

her iĢe ait operasyonların aralarındaki öncelik sırasına uymalarını sağlamaktadır. 

Kısıt(4) her makinenin aynı anda birden fazla operasyonu iĢlemesini 

engellemektedir. Kısıt(5-6)  her operasyon için operasyon iĢlenmeye baĢlanacaksa 

makinenin boĢ beklemesini engellemektedir. Kısıt(7) operasyonun, iĢlenebilecek 

makineler tarafından iĢlenmesini sağlarken Kısıt(8) operasyonun makineye 

atanmasını ve iĢlerin makine üzerindeki sırasını belirlemektedir. Kısıt(9-10) ise her 

operasyonun tek makinede ve tek bir sırada iĢlenmesini sağlamaktadır. 
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1.3 Çizelge Türleri 

 

Bir çizelge üretilmek istediğinde ve alternatifler değerlendirildiğinde teorik olarak 

sonsuz sayıda çizelgenin oluĢturulabilmesi mümkündür. Bu, iki operasyon arasına 

istenildiği kadar boĢ zaman eklenebilmesinden kaynaklanmaktadır. Anlamsız 

beklemeleri engellemek için operasyonların mümkün olduğunca sola kaydırılması 

gerekmektedir. 

 

Herhangi bir operasyon, çizelge üzerinde bulunan operasyonların yerini 

değiĢtirmeden mevcut durumundan daha erken baĢlayabiliyorsa buna “lokal sola-

kaydırma” adı verilmektedir. [10] 

Eğer bir operasyon, operasyonların sıralamasında değiĢiklik yapılarak ancak baĢlama 

zamanlarında herhangi bir ertelemeye sebep olmadan mevcut durumundan daha 

erken baĢlayabiliyorsa buna “global sola-kaydırma” adı verilmektedir. [10] 

Yarı-aktif çizelge: Çizelge, üzerinde bulunan operasyonların hiçbirisi için lokal 

sola-kaydırma imkanı bulunmuyorsa yarı aktif olarak adlandırılır. 

Aktif Çizelge: Yarı aktif hale getirilmiĢ çizelgede hiçbir operasyonu global sola-

kaydırma imkanı bulunmuyorsa bu çizelgelere aktif çizelge denilmektedir. (Bkz Ģekil 

1.4) 

Ertelemesiz Çizelge: herhangi bir makine bir iĢi iĢleyebilecekken boĢ durmuyorsa 

bu çizelge ertelemesiz çizelge olarak adlandırılmaktadır. 

 AĢağıdaki Venn Ģemasında evrensel küme, olası tüm çözümleri göstermektedir. Yarı 

aktif çizelgeler evrensel kümenin bir alt kümesidir. Aktif çizelgeler ise yarı aktif 

çizelge kümesinin ve ertelemesiz çizelgeler aktif çizelge kümesinin bir alt kümesidir. 

Son iĢin tamamlanma zamanını en küçüklemeyi amaç edinen problemler için optimal 

çözümler aktif çizelgeler arasından çıkmaktadır. 
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ġekil 1.3 Çizelge Türleri arasındaki iliĢkiyi gösteren Venn 

ġeması[11] 

ġekil 1.4 Aktif Çizelgeye DönüĢtürme Örnekleri 
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2. LĠTERATÜR 

Brandimarte(1993) ilk kez hiyerarĢik yaklaĢımla EATÇP problemini en son biten 

iĢin tamamlanma zamanını en küçüklemeye çalıĢarak bir meta-sezgisel olan tabu 

arama yöntemi ile çözmüĢtür. HiyerarĢik yaklaĢımda öncelikli olarak operasyonların 

makinelere ataması yapılırken, daha sonraki aĢamada sıralama iĢlemi 

yapılmaktadır.[12] 

Kacem vd(2002), Brandimarteda[12] olduğu gibi EATÇP‟yi hiyerarĢik yaklaĢımla 

çözmüĢlerdir. Problemi atama ve sıralama problemi olarak ikiye ayırmıĢlar ve 

sıralama iĢleminden önce makinelere atanan toplam iĢleme süresini dengelemek 

üzere, “Approach by Localization”  adını verdikleri bir atama algoritması 

geliĢtirmiĢlerdir. Bu yöntem birçok çalıĢmada atama iĢleminin temeli olarak 

kullanılmıĢtır.[13] 

Ho ve Tay(2004) GENACE adını verdikleri bir GA geliĢtirmiĢlerdir. En son biten 

iĢin tamamlanma zamanını esas almıĢ ve baĢlangıç popülasyonu oluĢtururken 

kompozit öncelik bazlı kurallar kullanmıĢlardır. GA operasyonları sonrası 

popülasyona katılacak bireyler seçilirken belirli aralıklarla seçilmiĢ en iyi 

kromozomlar ile bir sonraki nesle taĢınacak bireyler arasında yakınlık karĢılaĢtırması 

gerçekleĢtirmekte ve belirli benzerlikteki bireyler bir sonraki nesle alınmaktadır.[14] 

Ho vd(2007) daha önceki çalıĢmalarında oluĢturdukları GENACE[14] adlı metoda 

uyguladıkları yaklaĢım ile meta-sezgisel olarak genetik algoritmanın kullanıldığı 

EATÇP için öğrenme bazlı bir mimari önermiĢlerdir.[15] 

Gao vd(2007) EATÇP için hibrid bir yöntem önermiĢlerdir. Genetik algoritma ile 

birlikte lokal arama yöntemi kullanmıĢlardır. Çizge teorisindeki kritik patika 

üzerinde, darboğaz öteleme yöntemini kullanarak amaç fonksiyonunda en son 

tamamlanan operasyonun bitiĢ zamanını, bir makineye düĢen maksimum iĢ yükünü 

ve toplam iĢ yükünü aynı anda en küçüklemeye çalıĢmıĢlardır. GeliĢtirdikleri 

yöntemle oldukça iyi sonuçlar almıĢlardır.[8] 
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Gao vd(2008) yine genetik algoritmayla birlikte kritik patika üstünde bulunan 

herhangi bir operasyonun yerini değiĢtirerek üç amacı birden minimize etmeye 

çalıĢan bir hibrid algoritma geliĢtirmiĢlerdir. EATÇP‟de aynı iĢe ait farklı 

operasyonlar arasında öncelik kuralı bulunduğundan bir iĢin en erken baĢlayabileceği 

ve en geç biteceği zamanlar belirlidir. GeliĢtirdikleri yöntem ile kritik patika 

üzerinden seçilen operasyon, bu operasyonun iĢlenebileceği zaman aralığında, 

birbirini takip eden iki operasyon arasında maksimum bekleme zamanına sahip 

uygun makineye yerleĢtirilmektedir.[16] 

Pezella vd(2008) EATÇP‟yi genetik algoritma yöntemi çözmüĢlerdir. Literatürde 

kullanılmıĢ farklı stratejileri birleĢtirerek en son biten iĢin tamamlanma zamanı 

üzerinde iyi sonuçlar elde edilmiĢtir. Arama iĢlemi yapılırken yüksek popülasyon ve 

jenerasyon sayısı kullanılmıĢtır. [17] 

Zhang(2010) EATÇP problemi için genetik algoritma ile tabu arama yöntemini 

birlikte kullanmıĢlardır. Genetik algoritma geliĢtirilen yöntemin ana çatısını 

oluĢtururken, belli bir oranla genetik operasyonlar yapmak yerine tabu arama 

yöntemi ile lokal aramalar gerçekleĢtirmiĢlerdir.[18] 

Tang vd(2011) yayınladıkları makalede en son biten operasyonun tamamla zamanını 

en küçüklemek için genetik algoritma ile birlikte yine bir popülasyon tabanlı arama 

algoritması olan KuĢ Sürüsü meta-sezgiselini kullanmıĢlardır.[19] 

Zhang vd(2008) EATÇP için bir genetik algoritma geliĢtirmiĢlerdir. BaĢlangıç 

popülasyonu üç farklı metot ile oluĢturulmuĢ ve bunun neticesinde iyi sonuçlar elde 

etmiĢlerdir. Bu üç yaklaĢım baĢlangıç popülasyonunda yüzdesel olarak farklılık 

göstermektedir. Kendi geliĢtirdikleri lokal ve global seçim adını verdikleri yöntem 

sırasıyla popülasyonun %30 ve %60‟ını oluĢtururken, geri kalan %10 rassal olarak 

oluĢturulmuĢtur.[20] 

Al-Hinai ve ElMekkawy(2011)  EATÇP‟de en son operasyonunun bitme zamanını 

en küçüklemek için hibrid genetik bir algoritma geliĢtirmiĢlerdir. Lokal arama 

yöntemini geliĢtirdikleri algoritmaya ekleyerek GA‟nın performansını arttırmıĢlardır. 

Belli sayıda GA jenerasyonu oluĢtukça lokal arama yapmıĢlar ve aramaya sokulan 
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bireyde yapılan değiĢiklik sonucunda belirledikleri kriter sayısınca iyileĢme 

görülmediği durumda lokal aramayı sonlandırmıĢlardır.[21] 

Zhang vd(2011) Genetik Algoritma kullanarak EATÇP‟de en son biten iĢin 

tamamlanma zamanını en küçüklemeye çalıĢmıĢlardır. Global Seçim ve Lokal Seçim 

adını verdikleri yöntemle iyi bir baĢlangıç popülasyonu oluĢturmuĢlar ve 

uyguladıkları GA operasyonları ile iyi sonuçlar elde etmiĢlerdir.[22] 

Girish ve Jawahar( 2009)  kuĢ sürüsü optimizasyon yöntemi ile EATÇP‟de en son 

biten operasyonun tamamla zamanını en küçüklemek için bir algoritma 

geliĢtirmiĢlerdir. Bu algoritması iki bölümden oluĢmuĢtur. Ġlk bölümde makine atama 

iĢlemini yaparak problemi ATÇP‟ne çevirmiĢ ve ikinci bölümde Giffler and 

Thompson yöntemi ile çizelgeler oluĢturmuĢlardır.[23] 

Xia ve Wu(2005), kuĢ sürüsü optimizasyon (KSO) yöntemi ile birlikte Tavlama 

Yöntemini çok amaçlı bir fonksiyon için bir arada kullanmıĢlardır. KSO ile oluĢan 

sürüdeki her bir birey için tavlama yöntemi ile belli komĢuluklarda arama 

gerçekleĢtirmiĢlerdir.[24]  
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3. YÖNTEM VE METOTLARA GENEL BAKIġ 

3.1 Çizelgeleme Probleminde Öncelik Kuralları 

ĠĢlerin sıralamasında aĢağıdaki öncelik kuralları genel olarak kullanılan 

kurallardır.[25] 

3.1.1 Ġlk gelen Ġlk Servis Alır 

 

Çizelgelemede ilk olarak gelen emirlere ait iĢ, ilk olarak sisteme alınır. Ardından 

gelen iĢler yine geldikleri sırada çizelgede sıralanır. 

3.1.2 Son Gelen Ġlk Servis Alır. 

 

Çizelgelemede son olarak gelen iĢ, ilk olarak sisteme alınır. Ardından gelen iĢler yine 

geldikleri sıranın tersi Ģekliyle çizelgeye dahil edilirler. 

3.1.3 En Kısa ĠĢlem Süresi  

 

En Kısa ĠĢlem Süresi (EKĠS) toplam akıĢ süresini minimize etmeye çalıĢan öncelik 

bazlı bir atama kuralıdır. Tüm iĢler arasından operasyon süresi en kısa olandan en 

uzun olana göre iĢler sıralanarak çizelgeye dahil edilir. Eğer iĢler arasında birbirine 

bağımlılık söz konusu ise atanabilecek mümkün çözümler ile çizelge oluĢturulmaya 

baĢlanır ve her atama iĢleminden sonra mümkün iĢ kümesi güncellenerek 

çizelgelemeye devam edilir.  

3.1.4 En Uzun ĠĢlem Süresi 

 

Paralel makinelerin bulunduğu ortamda makine yükünü dengelemek için kullanılır. 

Uzun süreli iĢler daha önce planlanırken sona kısa iĢlerin kalması sağlanır, bu sayede 

çizelgeye son iĢler eklendiğinde makinaların iĢ yüklerinde büyük bir fark 

oluĢmaması sağlanır. EKĠS benzeri çizelgeleme iĢlemi yapılmaktadır ancak bu sefer 

küçük operasyon süreli iĢler yerine büyük operasyon süresine sahip iĢler önceliklidir. 
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3.1.5 En Erken Teslim Zamanı 

 

SipariĢler içerisinden erken teslim edilecek iĢler sıralanarak çizelgeleme yapılır. Bu 

sayede gecikmelerin önüne geçilmeye çalıĢılmakta ve müĢteri memnuniyeti 

artmaktadır. 

3.1.6 En Az Kalan Operasyon Sayısı 

 

Her bir iĢin birden çok operasyondan geçeceği durumda sipariĢ tesliminin 

gecikmesini engellemek için kullanılır. SipariĢler operasyon sayısına göre küçükten 

büyüğe göre sıralanır.  Buna göre çizelgeleme iĢlemi gerçekleĢtirilir. 

3.1.7 En Kısa Kalan ĠĢlem Süresi 

 

SipariĢlerin toplam üretim sisteminde kalma zamanını kısaltmak için kullanılır. 

Toplam üretim süreleri küçükten büyüğe sıralanır. Bu sıralamaya göre iĢler çizelgeye 

katılır. 

3.1.8 En Uzun Kalan ĠĢlem Süresi 

 

Kapasite kullanım oranının daha yüksek olması amaçlanmaktadır.  ĠĢler arasından en 

uzun toplam iĢlenme süresine sahip iĢin ilk operasyonu çizelgelenerek baĢlanır. Her 

çizelgeleme adımından sonra kalan toplam iĢlem süreleri tekrar kontrol edilir ve en 

büyük kalan iĢlem süresine sahip iĢin sıradaki operasyonu çizelgeleye dahil edilir. 

3.1.9 En Çok Kalan Operasyon Sayısı 

 

Bu kuralda operasyon sayısı yüksek olan iĢlerin daha erken çizelgelenmesi sağlanır. 

Her atama iĢleminin ardından iĢlerin kalan operasyon sayıları kontrol edilir ve en 

yüksek kalan operasyon sayısına sahip iĢin sıradaki operasyonu çizelgeye dahil 

edilir. 
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3.2 Meta-sezgisel Arama Metodu 

 

Kompleks kombinasyonel problemlerde optimum çözümü bulmak genellikle çok 

uzun zaman almaktadır. Bu nedenle bu tip uzun zaman alan problemlerde iyi 

sonuçlar üreten ancak kısa zamanda sonuca ulaĢan algoritmalar tercih edilmektedir. 

Bu aramalar, rasgele arama veya problemin parçalarını sırasıyla çözen algoritmalar 

olabileceği gibi, probleme has bilgileri kullanarak arama uzayını daha etkili ve etkin 

Ģekilde gezen ve yerel optimumlardan daha kolay kurtulabilen algoritmalar da 

olabilmektedir. Daha iyi sonuçlar veren son tanıma ait algoritmalara meta-sezgisel 

algoritmalar denilmektedir. [26] 

 

3.2.1 KeĢfetme ve Gezinme (Exploration and Exploitaton) 

 

Bir arama algoritmasının etkili olabilmesi için hem yeni arama uzaylarını 

keĢfedebilmesi, yeni ve bilinmeyen arama uzaylarında dolaĢabilmesi hem de bilinen 

arama uzayında olabilecek çözümleri gezebilmesi gerekmektedir. Bu iki ihtiyaç 

birbiri ile çeliĢmektedir. Bu sebeple iyi bir arama algoritması bu ikisini 

dengeleyebilmelidir. Sadece rastgele arama yapan bir algoritma yeni yerler 

keĢfederken, sadece tepe tırmanma algoritması yapan bir arama algoritması bilinen 

alanlarda gezmektedir.[27] 

 

Holland [28] Genetik Algoritmanın bu iki ihtiyacı aynı zamanda gerçekleĢtirdiğini 

göstermiĢtir. 

3.2.2 Genetik Algoritma  

 

Genetik Algoritma eĢeyli üreme metaforunun optimizasyon problemlerine 

aktarılması yöntemiyle çalıĢan bir arama mekanizmasıdır.[29] Doğada olduğu gibi 

iyi olanın seçilmesi ve üreme yöntemi ile yeni bireyler oluĢturularak aramaya devam 

edilir. [28] 

Genel olarak bireyler ikili sayılarla gösterilir ancak probleme has sembol setiyle de 

temsil edilmektedirler. Kromozomu oluĢturan bu semboller belli bir çözümü ifade 
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etmektedir. Gezen satıcı problemi düĢünüldüğünde kromozom rotayı oluĢtururken, 

her bir Ģehir bir gene denk gelmektedir. 

Önemli noktalardan bir tanesi problemin semboller ile nasıl temsil edileceğidir.  

Problemi genetik algoritmaya uygun gen yapısına çevirirken farklı çözümler aynı 

kromozom gösterimi ile temsil edilebilmektedir. Bu da arama sırasında karıĢıklığa 

sebep olabilmektedir. 

Genetik algoritmanın konvansiyonel çözüm yönteminden farklılaĢan yanı bir çözüm 

havuzu ile arama yapılmasıdır. Bu çözüm havuzu “popülasyon” olarak 

adlandırılmaktadır. Havuzdaki birey sayısı parametrik olarak belirlenir ve çözüm 

zamanını ve sonucu etkileyen ana etkenlerden biridir. Birey sayısının az olması erken 

yakınsamalara, birey sayısının fazla olması ise hesaplama zamanı açısından gereksiz 

zaman kaybına sebebiyet verebilmektedir   

 

 

 

 

 

 

GA‟nın önemli avantajlarından bir tanesi arama uzayında farklı olası çözümleri 

rahatlıkla gezebilmesidir. [30]  

Bir genetik arama algoritması aĢağıdaki adımları takip etmektedir. [31] 

BaĢlangıç Populasyonu: Arama iĢleminin yapılabilmesi için bir baĢlangıç 

popülasyonuna ihtiyaç duyulmaktadır. Genellikle rassal olarak oluĢturan baĢlangıç 

popülasyonuna probleme has bilgi kolaylıkla eklenerek ilk popülasyon 

oluĢturulabilmektedir. 

  
  
  
  
  
  

Kromozom 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 

Kromozom2 1 0 0 0 0 1 1 1 1 

Kromozom3 1 1 1 1 0 0 0 0 1 

Kromozom4 0 0 0 1 1 1 0 1 0 

Çizelge 3.1 GA Popülasyonu 
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GA‟nın genel adımları aĢağıdaki Ģekildedir. (Bkz ġekil 3.10) 

1. Değerlendirme: Popülasyon oluĢturulduktan sonra bireylerin amaç 

fonksiyonuna göre uygunluk değeri hesaplanır. 

2. Seçim: Havuzun içinde uygunluk değerine göre bireylerin seçilmesidir. Ġyi 

bireylerin seçilmeleri yani doğal seçim bu aĢamada gerçekleĢir. Genel fikir 

iyi çözümlerin daha çok tercih edilmesi üzerinedir.  

3. Rekombinasyon: Ġki ya da daha fazla bireyin özelliklerini kullanarak yeni 

bireyler oluĢturulmasıdır. Yeni oluĢan birey (offspring)  ebeveynlerinin 

özelliklerini taĢıyacak fakat hiçbirine tam olarak benzemeyecektir [30]. 

4. Mutasyon: Kombinasyon birden fazla bireyin özelliklerinin kullanılması ile 

oluĢurken, mutasyon tek birey üzerinde belirlenen bir veya daha fazla 

özelliğinde rassal değiĢiklik yapılmasıdır.  

5. Yerine Koyma (Replacement):  Yeni oluĢan veya üzerinde değiĢiklik yapılan 

bireylerin eskileri ile yer değiĢtirmesidir. Birey havuzundan bir kısım birey 

çıkarılırken yerine yeni oluĢan bireyler konmaktadır. 

6. 2-6 arasındaki adımalar durma kriterine gelinceye kadar tekrarlanır. 

Bu adımlar aĢağıda daha detaylı olarak anlatılmaktadır.[29,31] 

3.2.2.1 Kodlama  

 

Problemin GA ile yürütülebilmesi için uygun kodlama ile GA‟nın yapısına yani 

kromozom formatına dönüĢtürülmesi gerekmektedir. Kodlama her bir çözümün 

genler aracılığı ile gösterilme iĢlemidir. Probleme has kodlamalar gerçekleĢtirilse de 

genel olarak aĢağıdaki kodlamalar kullanılmaktadır. 

 

Ġkili kodlama 

 

En yaygın kullanılan kodlama Ģeklidir. Genler 0 ve 1 değerlerini almaktadır. Her bir 

değer çözümün bir karakteristiğini temsil etmektedir. AĢağıda bir örneği 

görüntülenebilmektedir. 
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Kromozom 1  0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 

Kromozom 2  1 1 1 0 0 1 1 0 1 1  

 

Sıralı Kodlama 

 

Her bir kromozom bir sayı dizisinden oluĢmaktadır. Kimi durumlarda genetik 

operasyon sonrası düzeltme iĢlemi yapılması gerekmektedir. Çoğunlukla sıralama 

problemleri için kullanılmakta ancak bu durumlarda da genetik operasyon sonrası 

düzeltmelere ihtiyaç duyulmaktadır. AĢağıda bir örneği gösterilmektedir. 

 

 

Kromozom 1 3  4  5  1  6  7  8  10 

Kromozom 2 4  5  6  7  8  1  3  10 

 

 

 

Değer Kodlama  

 

Her kromozom belirli değerlerden oluĢmaktadır. Bu kodlama ile problemin 

karakteristiği rahatlıkla kromozoma yansıtılabilmektedir. Bu tip problemleri ikili 

kodlama ile yansıtmak oldukça zordur.  Ancak genellikle probleme has genetik 

operasyonların tasarlanması gerekmektedir. 

 

 

Kromozom  ABJCEDEGEHKEFEKGE 

Kromozom  (geri), (ileri),(sağ),(sol) 

Çizelge 3.2 Ġkili Kodlama 

            Çizelge 3.3 Sıralı Kodlama 

           Çizelge 3.4 Değer Kodlama 
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3.2.2.2 Uygunluk fonksiyonu 

 

GA seçim mekanizmaları üzerine kurulu bir algoritmadır ve bu seçimlerde kontrol 

ölçütü uygunluk değerdir. Uygunluk değeri birçok problemde amaç fonksiyonu 

olarak değerlendirilebilir. Bir bireyin kalitesi “f” ile gösterilen uygunluk değeri ile 

belirlenmektedir. 

 

GA operasyonlarının çalıĢabilmesi için bireyler probleme özgün bir kodlama 

iĢleminden geçirilirler. Bireylerin uygunluk fonksiyonunun hesaplanabilmesi için ilk 

olarak kodlanmıĢ kromozomun çözümlenmesi gerekmektedir. Daha sonra amaç 

fonksiyonu hesaplanarak uygunluk fonksiyonu bulunur.   Yüksek uygunluk 

fonksiyonu her zaman bireyin daha kaliteli bir birey olduğunu göstermektedir. 

3.2.2.3 Seçim süreci 

  

Seçim iĢlemi genel olarak iki sınıf altında toplanabilir. Oran bazlı seçim yöntemleri 

bireylerin uygunluk değerlerinin, toplam uygunluk değerine oranlanarak seçim 

iĢleminin yapıldığı yöntemken sıra bazlı seçim yöntemi bireylerin uygunluk değerine 

göre sıralanarak seçim iĢleminin yapıldığı yöntemdir.   

Oran bazlı seçim yönteminde bir bireyin uygunluk değerinin toplama oranla yüksek 

olduğu durumlarda hızlı yakınsama sorunu ile karĢılaĢılabilmektedir. Bu da arama 

uzayının bir kısmının kapsanması ve lokal optimumda takılma riskini doğurmaktadır. 

Sıralama bazlı seçim daha etkili bir yöntemdir ve çözümü optimal çözümlere 

taĢıyabilmektedir. 

Seçim süreci aĢağıdaki veri seti kullanılarak anlatılacaktır. 
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Populasyon 

Uygunluk 

Fonksiyon 

Değerleri 

Küçükten 

Büyüğe 

Sıralama 

Kromozom1 27 3 

Kromozom2 15 1 

Kromozom3 16 2 

Kromozom4 167 5 

Kromozom5 43 4 

 

 

Rulet Bazlı Seçim Yöntemi 

 

Her birey rulet tekeri üzerinde uygunluk fonksiyonunun büyüklüğünce yer alır. Rulet 

çevrilir ve durduğunda denk gelen birey seçilmiĢ olur.   

 

1. Tüm bireylerin uygunluk fonksiyonlarını topla 

2. Bireyin uygunluk fonksiyon değerini adım 1de bulunan değere böl 

3. Adım 2’de bulunan değerleri toplayarak bireyler için rulet üzerinde aralık 

belirle 

4. Rassal bir sayı üret 

5. Rassal değerin denk geldiği aralıktaki bireyi seç 

 

         Çizelge 3.5 Popülasyonda Bireylerin Sırlaması ve Uygunluk Değerleri 
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Sıralı Seçim Yöntemi 

 

Bu yöntem rulet bazlı seçim yöntemine benzemektedir, farklı olarak uygunluk 

fonksiyon değerleri doğrudan kullanılmak yerine bireyler bu değerlere göre küçükten 

büyüğe doğru sıralanarak, sıralamaya paralel değerler atanır. Genellikle lineer olarak 

artan değerler atanmaktadır. 

1. Tüm bireylerin uygunluk fonksiyonlarına göre küçükten büyüğe sırala 

2. Belli bir fonksiyona göre artan diziliş sırasıyla bireylere değer ata 

3. Bu değerleri topla 

4. Bireyin atandığı değeri adım 3’te bulunan değere böl 

5. Adım 4’te bulunan değerleri toplayarak bireyler için aralık belirle 

6. Rassal bir sayı üret 

7. Rassal değerin denk geldiği aralıktaki bireyi seç 

27 

15 

16 

167 

43 

Kromozom1

Kromozom2

Kromozom3

Kromozom4

Kromozom5

ġekil 3.1 Rulet Bazlı Seçim Örneği 
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Turnuva Seçim Yöntemi 

 

Rassal olarak seçilen ve turnuva havuzuna giren bireyler birbirleri ile yarıĢır. 

Turnuva havuzu büyüklüğü parametrik olarak belirlenir. Turnuva havuzundakiler 

arasından en iyi birey seçilir. Genel olarak 2 birey turnuva havuzuna girmektedir. 

1. Rassal olarak n birey seç 

2. N birey arasından uygunluk değeri en yüksek olan bireyi seç 

3.2.2.4  Rekombinasyon  

 

Çaprazlama genellikle iki bireyin alınarak, bunlardan yeni çocuk bireylerin 

oluĢturulmasına denilmektedir. Amaç popülasyonun daha iyi bireyler ile devam 

etmesidir. Bireyler genellikle belirli bir olasılık değerine göre seçilmekte ve 

çaprazlama iĢlemine sokulmaktadır. Çaprazlama iĢleminde Ģu adımlar 

uygulanmaktadır. 

1.  Rassal olarak iki birey seçilir. 

2. Kromozom üzerinden belirli bir alan seçilir. 

3 

1 

2 

5 

4 

Kromozom1

Kromozom2

Kromozom3

Kromozom4

Kromozom5

ġekil 3.2 Sıralı Seçim Yöntemi Örneği 
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3. Ġki birey arasında bu alan birbiriyle yer değiĢtirir. 

Probleme has çaprazlama operatörleri de tasarlanabilmektedir. Sık kullanılan 

çaprazlama yöntemleri aĢağıda ele alınmaktadır. 

 

Tek Noktadan Çaprazlama 

 

Geleneksel genetik algoritma bu yöntemi kullanmaktadır. Ġki birey seçilmekte ve bu 

bireyler üzerinde belirlenen bir noktadan sonrası kesilerek değerler yer değiĢtirir. Bu 

Ģekilde yeni bireyler üretilmiĢ olmaktadır.  

 

 

Ġki Noktalı Çaprazlama 

 

Bu yöntem tek noktalı çaprazlamaya benzer Ģekilde iĢlemektedir. Ancak bir değil iki 

nokta seçilmekte ve arada kalan değerler iki birey arasında yer değiĢtirerek yeni 

bireyler oluĢturulmaktadır. Kromozomun baĢında ve sonunda kaliteli genetik bilgi 

bulunduğu durumlarda tek noktalı çaprazlamadan kaynaklı bir kayıp söz konusuyken 

iki noktalı çaprazlama ile bunun üstesinden gelinmektedir. 

 
ġekil 3.4 Ġki Noktalı Çaprazlama Örneği 

ġekil 3.3 Tek Noktalı Çaprazlama Örneği 
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Uniform Çaprazlama 

 

Yine yoğun Ģekilde kullanılan yöntemlerden bir de uniform çaprazlamadır. [33,34]. 

Kromozom üzerindeki tüm genler üzerinde kontrollü seçim yapılmaktadır. Ġlk olarak 

kromozom uzunluğuna göre ikili değerlerden oluĢan bir maske üretilmekte ve maske 

üzerindeki değerlere göre hangi bireyden genlerin geleceği belirlenmektedir. Ġki 

birey üzerinden yapılacak çaprazlama için 0 ve 1 değerleri kullanılır. Bu değerler 

rassal olarak üretilir ve genellikle oran olarak 0,5 kullanılır  

 

AĢağıda grafik üzerinde bu durum örneklenmiĢtir. 

 

 

 

Sıra Bazlı Uniform Çaprazlama  

 

Sıra bazlı uniform çaprazlama yönteminde uniform çaprazlamaya benzer olarak yine 

bir maske üretilmekte, ilk olarak master bireyden maskeye göre genler 

kopyalanmakta, kromozom üzerinde kalan boĢluklar diğer bireydeki diziliĢ sırasına 

göre kromozoma yerleĢtirilmektedir. 

ġekil 3.5 Uniform Çaprazlama Örneği 
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K noktalı çaprazlama veya uniform çaprazlama yöntemleri permutasyon bazlı 

kodlama ile oluĢturulmuĢ arama problemlerinin yapısına uymamaktadır. Bu tip 

problemlerde probleme has onarma iĢlemlerine ihtiyaç duyulmaktadır.  

AĢağıda gezgin satıĢ problemi için çaprazlamanın nasıl yapıldığı gösterilmektedir. 

Her harf bir Ģehre denk gelmektedir.  

 

 

 

 

 

Sıra Bazlı Çaprazlama 

 

Sıra Bazlı Çaprazlama[35], sıra bazlı uniform çaprazlamaya benzemektedir. 

Çaprazlama Ģeklini belirleyen maske her bir gen için oluĢturulmak yerine iki noktalı 

rassal değer ile belirlenen alanın tamamı sabit kalırken geri kalan alan değiĢikliğe 

tabi tutulmaktadır. Diğer iĢlemler sıra bazlı uniform çaprazlamada olduğu gibi 

gerçekleĢtirilir. 

 

ġekil 3.6 Sıra Bazlı Uniform Çaprazlama Örneği 
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Kısmi EĢlemeli Çaprazlama Yöntemi 

 

Bu yöntem [36] permütasyon bazlı kodlama ile oluĢturulmuĢ arama yöntemleri için 

kullanılmaktadır.  Ġki nokta arasında kalan genler diğer bireyin aynı alanda kalan 

genleri ile yer değiĢtirmektedir.  Birey üzerinde oluĢan boĢluklar yine aynı birey 

üzerindeki değiĢikliğe uğrayan genlerin sırasına göre yerleĢtirilmektedir. 

 

AĢağıdaki örnekte bu durum açıklanmaktadır.  

 

ġekil 3.7 Sıra Bazlı Çaprazlama Örneği 

ġekil 3.8 Kısmi EĢlemeli Çaprazlama Örneği 
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Döngüsel Çaprazlama 

 

Döngüsel Çaprazlama [37] iĢlemi belirlenmiĢ iki bireyden biri üzerindeki genin 

seçilmesi ile baĢlar. Bu genin kromozom üzerinde aynı sırada diğer bireyde denk 

geldiği gen bulunur. Bu gen yine ilk bireydeki yerine yerleĢtirilerek iĢleme devam 

edilir.  Daha önce yerleĢtirilmiĢ bir gen bulununcaya kadar döngü yukardaki Ģekilde 

ilerler ve daha önce yerleĢtirilmiĢ bir gen bulunduğu anda döngüsel atama 

tamamlanır. Geri kalan genler, iĢlemin baĢlatılmadığı birey üzerindeki gen sırasına 

göre yerleĢtirilir.  

 

AĢağıdaki örnekte bu durum açıklanmaktadır. 

 

   

3.2.2.5 Mutasyon 

 

Çaprazlama iĢleminden sonra kromozomlara mutasyon iĢlemi uygulanır. Genel amaç 

arama uzayını lokal minimum alandan kurtarıp farklı arama uzaylarında daha iyi 

bireyler aranmasını sağlamaktır.  Çaprazlama belirli bir alan içinde arama iĢlemi 

ġekil 3.9 Döngüsel Çaprazlama Örneği [30] 
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gerçekleĢtirirken, mutasyon farklı arama alanlarının keĢfedilmesine olanak 

sağlamaktadır. Mutasyon genelde basit bir arama yöntemi olarak görülür ancak keĢif 

alanını geniĢleterek arama uzayını geniĢletir. Eğer problem içindeki her çözüm arama 

uzayında eriĢilebiliyorsa bu arama uzaylarına ergodik adı verilmektedir. Mutasyon 

iĢlemi arama uzayının ergodik olmasını sağlamaktadır.[27]  

 

Farklı mutasyon teknikleri kullanılmakta ve probleme has daha iyi bireyler bulmak 

üzere tasarlanabilmektedir. Bu tarz mutasyonların arama uzayını lokal optimumlara 

çekme ihtimali bulunmaktadır. Bu sebeple mutasyon operatörü tasarlanırken dikkatli 

davranılmalıdır. 

 

Mutasyonda tek bir bireyin genleri üzerinde değiĢiklik yapılmaktadır. Belirlenen bir 

olasılık değerine göre birey üzerinde mutasyon yapılıp yapılmayacağına karar verilir.   

Ters Çevirme 

 

Ġkili gösterimleri için ters çevirme mutasyon iĢlemi gerçekleĢtirilmektedir. 0 ve 1 

değerini alan genler üzerinde 1 değeri 0‟a, 0 değeri 1‟e dönüĢtürülmektedir. 

 

Yer DeğiĢtirme 

 

Ġki farklı gen belirlenerek bunların yerleri değiĢtirilir. 

 

KomĢu Ġki ĠĢ DeğiĢtirme 

 

Rassal olarak bir nokta seçilir ve yan yana duran iki gen yer değiĢtirir. 

 

3.2.2.6 Sonlama Kriterleri 

 

Daha önce anlatılan kavramlar, tek nesil üzerinde yapılan iĢlemleri açıklamaktadırlar. 

Tek nesil üzerinde yapılan iĢlemler belirli kriterler sağlanıncaya kadar yeni nesillerin 
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üretilmesi ile devam ettirilmektedir. AĢağıdaki koĢullardan bir tanesi ya da birkaç 

tanesi GA adapte edilerek programın sonlanma zamanı belirlenir. 

 BelirlenmiĢ Nesil Sayısına ulaĢıldığında 

 Maksimum çalıĢma süresine ulaĢıldığında 

 Uygunluk fonksiyonunda belirli bir nesil boyunca değiĢiklik olmadığında 

 Uygunluk fonksiyonunda belirli bir zaman boyunca değiĢik olmadığında 

3.2.2.7 Elitizim-Seçkinlik 

 

GA, yapısı gereği ilerleyen nesillerde iyi çözümleri kaybedebilmektedir. Ayrıca 

birçok çalıĢma GA‟nın sonuca ulaĢabilmesi için uzun hesaplama süresi gerektiğini 

göstermektedir [38]. Seçkinlik stratejisi ise GA‟nın performansını arttırmakta etkili 

bir yöntemdir[39] . 

 

 Seçkinlik stratejisi ile en iyi çözümler bir sonraki nesle geçmekte, böylece genetik 

yapıdaki kaymalar azalmaktadır.   Popülasyon büyüklüğüne göre belirli sayıda birey 

mutasyon ve çaprazlama iĢlemine uğramadan önce bir sonraki nesle aktarılmaktadır. 

Tüm GA boyunca en iyi bireyler bir sonraki nesle iletilmektedir. 
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3.3 Rassal Bozma (Perturbation) 

 

Strorer vd [41] ATÇP problemi için yeni bir arama uzayı önermiĢlerdir. 

Operasyonların iĢlenme zamanlarında Pij (i iĢi ve j operasyonu göstermektedir) artı 

ve eksi yönde değiĢiklik yaparak çözmeye çalıĢtıkları problem üzerinden yapay 

ġekil 3.10 Doğal Seçim ve Genetik Operatörler Döngüsü[40] 
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iĢlenme zamanları SPij ile yeni bir problem üretmiĢlerdir. En Kısa ĠĢlem Süresi 

yöntemini kullanarak operasyonları sıralamaktadırlar ve asıl sonucu elde etmek 

istediklerinde aynı sıralamayı gerçek iĢlenme zamanları ile oluĢturmaktadırlar. 

 

Problem üzerinde yaptıkları değiĢiklik uniform dağılmıĢ değerler eklemek ya da 

çıkartmaktır.  

SPij = Pij ± Uij , Uij  U( -θ , θ ) 

θ çok büyük olduğunda arama iĢlemi rassal aramaya dönerken oluĢan çizelgeler aktif 

çizelgeler dönmektedir. θ‟nın küçük olduğu durumda ise üretiler çizelgeler 

ertelemesiz çizelgeler olmaktadır. Daha önceki araĢtırmalar sezgisel aramaya 

ertelemesiz çizelge ile baĢlamanın aktif çizelgeye oranla daha iyi sonuçlar verdiğini 

göstermiĢtir [11]. 

AĢağıda ISPij olarak oluĢturulan yeni problemin komĢuluklarında arama yapılmakta 

ve daha iyi bir problem setine rastlanıncaya kadar bu setin baz olarak kullanıldığı 

sözde kod görüntülenmektedir.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En iyi M = ∞  

ISPij = Pij her i,j için 

A ve C arasında S defa tekrarla 

(A)1 ve 4 arasında N defa tekrarla  

1.SPij = ISPij ± Uij , Uij  U( -θ , θ )  her i,j için 

 2. EKĠS SPij‟ye uygula 

 3. En son biten inin tamamlanma zamanını bul 

 4. IF M < En iyi M 

   EN iyi M = M BSPij = ISPij 

(B)  ISPij = BSPij her i,j için  

(C) A adımına git 

 

  

Çizelge 3.6  Rassal Bozma ĠĢlemi için Sözde Kod 
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Bu yöntem kolay Ģekilde farklı çizelgeleme problemlerine ve farklı arama 

metotlarına uygulanabilmektedir [41]. Yaptığımız çalıĢmada bu yöntem baĢlangıç 

popülasyonunu oluĢturmak için kullanılmıĢtır. 

3.4 EATÇP’de Kullanılan GA YaklaĢımları 

3.4.1 Kodlama 

 

GA algoritmasının uygulanabilmesi için önemli gerekliliklerden bir tanesi kromozom 

kodlama Ģeklidir. Bu yönteme bağlı olarak gerçekleĢtirilebilen GA operasyonları ve 

gerekli olan onarma iĢlemleri değiĢiklik göstermektedir. EATÇP probleminde 

sıklıkla aĢağıdaki kodlamalar kullanılmaktadır. 

3.4.1.1 Paralel Makine Kromozom Gösterimi  

 

Paralel Makine Gösterimi [42] ile kromozom makine listesi Ģeklinde 

gösterilmektedir. Her bir makine kromozomda bir satır olarak gösterilmektedir.  

 

 

 

 

i = Operasyon numarasını 

Ji = Bu operasyona denk gelen iĢ numarasını 

Tijh = Oij operasyonunun Mh makinesinde baĢlama zamanını göstermektedir. 

3.4.1.2 Paralel ĠĢ Kromozom Gösterimi 

 

Kromozom iĢ listesi olarak gösterilmektedir. Her bir iĢ kromozomda bir satır olarak 

gösterilmekte ve operasyonların öncelik sıralarına göre dizilmektedir.  

Mi   = Operasyonun hangi makinede iĢleneceğini 

Çizelge 3.7  Paralel Makine Kromozom Gösterimi 
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Tmi = i operasyonunun m makinesinde baĢlama zamanını göstermektedir. 

 

 

3.4.1.3 Gen vd Kromozom Gösterimi 

 

Bu gösterimde[8] iĢlere ait operasyonlara sıra numarası verilmektedir. Kromozomda 

ilk makine atamaları kromozomda farklı bir satırda tutulmaktadır. Örneğin 15 

numaralı operasyon 4. ĠĢin 3. operasyonunu temsil etmektedir. Bu gösterimde GA 

operatörleri kolaylıkla uygulanabilmektedir.  

 

                   Öncelik Sırası 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 

Operasyon Sırası 5 13 9 1 14 2 15 10 6 3 11 4 7 16 12 8 

Makine Ataması 2 2 3 4 4 3 4 1 4 3 2 1 1 3 4 4 

                    

 

3.4.1.4 Makine Seçim ve Operasyon Seçim Kromozom Gösterimi (MSOS) 

 

Bu gösterimde[22] makine seçimi ile operasyon seçimi kromozom üzerinde 

aĢağıdaki Ģekilde tutulmaktadır. Operasyonlar kromozomda ait oldukları iĢ 

numaraları ile dizilmektedir. Kromozom üzerindeki sıralarına bakılarak hangi 

operasyon oldukları belirlenmektedir. 

 

 

 

Çizelge 3.9  Gen vd Kromozom Gösterimi [8] 

Çizelge 3.8 Paralel ĠĢ Kromozom Gösterimi 
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Her bir operasyon için ayrı bir liste olarak hangi makinelerin bu operasyonu 

iĢleyebildiği tutulmaktadır. Makine Seçimi bölümünde iĢlemi gerçekleĢtirecek asıl 

makine numarası yerine iĢlemi gerçekleĢtirebilecek makineler listesindeki sıra 

numarası tutulmaktadır. Böylece daha az onarım iĢlemi ile GA operasyonları 

gerçekleĢtirilebilmektedir. 

 

 

3.4.2 Seçim Yöntemleri 

 

Genel olarak ikili seçim, çoklu seçim ve lineer sıralı seçim yöntemi kullanılmaktadır.  

GeçmiĢte rulet teker seçim yöntemi sıklıkla kullanılırken bugün turnuva seçim 

yöntemi ile sıkça karĢılaĢılmaktadır. Rulet seçim yönteminde bireyler uygunluk 

değerlerinin büyüklüğü oranında seçilme Ģansına sahipken turnuva yönteminde 

rasgele seçilen bireyler arasından en yüksek uygunluk değerine sahip birey 

seçilmektedir. Turnuva seçim yöntemi ile çok iyi bireylerin çoğunlukla seçilmesi ve 

erken yakınsama probleminin önüne geçilmektedir.  

 

 

Çizelge 3.10 MSOS Kromozom Makine Kısmı[22] 

Çizelge 3.9 MSOS Kromozom Gösterimi [22] 
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3.4.3 Çaprazlama 

 

Sıklıkla aĢağıdaki iki tür çaprazlama ile karĢılaĢılmaktadır.  

3.4.3.1 GeliĢtirilmiĢ Sıralı Çaprazlama  

 

Bu yöntemde ebeveyn üzerinden iki nokta seçilerek oğul birey aktarılırken kalan 

operasyonlar ikinci ebeveyn üzerinde sıra gözetilerek oğul bireye aktarılmaktadır. 

 

 

3.4.3.2 Öncelik Bazlı Sıralı Çaprazlama 

 

Bu yöntem belli sayıda iĢ numarası belirlenerek, bu iĢe ait operasyonlar bir 

ebeveyinden gelirken kalan operasyonlar ikinci ebeveyn üzerindeki sıra gözetilerek 

oğul bireye aktarılmaktadır. 

 

AĢağıdaki örnekte 2 ve 4 numaralı iĢler master bireyden gelecek Ģekilde seçilmiĢ ve 

buna göre çaprazlama iĢlemi yapılmıĢtır. 

ġekil 3.14  GeliĢtirilmiĢ Sıralı Çaprazlama 
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3.4.4 Mutasyon ĠĢlemleri 

 

Bu iĢlem genellikle çizelge üzerinde bulunan operasyonun atandığı makine veya 

çizelgedeki sırasının değiĢtirilmesi ile yapılmaktadır. Fakat EATÇP yapısına uygun 

daha iyi çözümler üretebilecek akıllı mutasyonlarla da sıklıkla karĢılaĢılmaktadır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ebeveyn1  

Ebeveyn2 

Oğul 

ġekil 3.15  Öncelik Bazlı Sıralı Çaprazlama 
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4. ÖNERĠLEN YAKLAġIMA GENEL BAKIġ 

Bu bölümde çalıĢmada yapılan metodlar anlatılmaktadır. Ġlk olarak kromozom 

kodlamasından bahsedilmekte, sonrasında baĢlangıç popülasyonunun nasıl 

oluĢturulduğu anlatılmaktadır. BaĢlangıç popülasyonu oluĢturma iĢlemi 

operasyonların makinelerde iĢlenme süreleri rassal olarak karıĢtırılarak baĢlamakta,  

ardından operasyonlar belli kurallara göre makinelere atanmaktadır, son olarak da 

bazı öncelik kuralları kullanılarak operasyonların makinelerde çizelgelenmesi 

sağlanmaktadır. BaĢlangıç popülasyonunun ardından popülasyon GA döngüsüne 

girmektedir. Bu döngü içinde her nesil çaprazlama ve mutasyon iĢlemlerinden 

geçmektedir. Yeterli sayıda nesil oluĢtuğunda GA uygulaması bitmekte ve son 

popülasyon lokal bir aramaya sokularak arama süreci tamamlanmaktadır. (Bknz 

ġekil 4.1) 
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Çaprazlama 

 

Mutasayon 

İkili Seçim Yöntemi ile Bireyleri Seç 

Lokal Arama 

Popülasyon Havuzu 

En iyi Çözüm 

Başlangıç 

Popülasyonunu 

Oluştur 

Aktif 

Çizelgeye 

Çevirme 

  Birey mutasyona 

girecek mi? 

Evet 

  Nesil Sayısına 

ulaşıldı mı? 

Aktif 

Çizelgeye 

Çevirme 

Evet 

Hayır 

Hayır 

ġekil 4.1 GeliĢtirilen Algoritmanın AkıĢ Diyagramı 
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4.1 Kodlama 

 

Üreme iĢlemlerinde baz olarak kromozomun kullanılması gibi EATÇP‟de de 

muhtemel sonuçlar üreten her çizelge diğer bir deyiĢle her bir birey kromozom 

olarak adlandırılmaktadır. Bu çalıĢmada kullanılan kodlama iĢleminde iĢ-operasyon-

makine numarası tek bir gen üzerinde gösterilmektedir. Temel olarak her bir gen bir 

operasyonu temsil etmektedir. EATÇP‟de aynı iĢe ait operasyonlar arasında öncelik 

sırası bulunduğundan kodlama sırasında bu sıra her zaman göz önünde bulundurulur. 

ĠĢlemler baĢlama zamanlarına göre kromozomun yapısına dizilmektedirler.   

 

AĢağıdaki örnekte ilk gen için operasyon sırasındaki  “1-1” gösterimi iĢ-operasyon 

eĢlemesini, 1.iĢin 1. operasyonu olduğunu ve 2 nolu makine de iĢlendiğini 

göstermektedir. Ayrıca ilk sırada olmasından dolayı üretimin baĢlangıç iĢlemi 

olduğunu göstermektedir.  

Kromozomda üçüncü sırada bulunan “2-1” nolu operasyon, “1-2” nolu operasyondan 

sonra geldiği ve bu operasyonla aynı makinada iĢlendiği için iĢlenmeye 

baĢlayabilmesi için “1-1” ve “1-2” nolu iĢlemlerin tamamlanması gerekmektedir. 

 

 

 

Bu yapıdaki bir kromozom kodlaması mümkün olan tüm çözüm kümesini 

kapsamakta ve makine atamaları ve çizelgeleme kararlarını tek bir gen üzerinde 

temsil etmektedir. [17] 

Önemli bir ayrıntıda, genetik operasyonlar sırasında oluĢan tüm bireylerin aktif 

çizelgeye dönüĢtürdüğü ve nesil havuzuna bu Ģekilde aktarıldığıdır. (Bkz ġekil 4.2) 

 

Çizelge 4.1  Kullanılan Kromozom Gösterimi 
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Operasyonların kromozom üzerine yerleĢtirilmesi, operasyonların baĢlangıç 

zamanına göre yapılmakta ve önce baĢlayan iĢ kromozomda daha önlerde yer 

almaktadır. 

4.2 BaĢlangıç Popülasyonu 

 

GA mevcut çözüm üzerinde değiĢiklik ve alternatif çözümler arasında veri alıĢveriĢi 

yaparak çalıĢmaktadır.  Bu sebeple üzerinde iĢlem yapabileceği bireylere yani 

çözümlere ihtiyaç duymaktadır.  Farklı yöntemler kullanılarak ilk bireylerden oluĢan 

baĢlangıç popülasyonu elde edilebilmektedir. 

 

Bu çalıĢmada baĢlangıç popülasyonu atamaların ve çizelgelemelerin iki farklı 

problemmiĢ gibi ele alındığı hiyerarĢik yaklaĢım ile oluĢturulmuĢtur. (Bkz ġekil 4.2) 

Atama kısmında iĢlere bağlı operasyonların makine eĢleĢtirmeleri yapılırken, 

çizelgeleme bölümünde belirli öncelik kurallarına uyarak operasyonların makine 

üzerinde sıralaması ve baĢlangıç bitiĢ zamanları belirlenmektedir. 

Kromozom üzerindeki operasyonların sıralaması alınır 

FOR i=1 to n // n toplam iĢ sayısı 

  ki  0 //  ki i operasyonu için atanmaĢ operasyon sayısı 

ENDFOR. 

FOR s=1 to N // N toplam operasyon sayısı 

   O  Krmz(s) s. sıradaki operasyon  

 m  M(s) s. sıradaki operasyona atanmıĢ makine no 

 j  J(s) s. sıradaki operasyonun ait olduğu iĢ 

 ki  ki + 1 

 O operasyonun  iĢleme süresi için m makinesinde soldan sağa, j-1 iĢinin baĢlama 

zamanını da dikkate alarak sığabileceği boĢluğu ara. 

Eğer böyle bir aralık bulunursa O operasyonunu buraya yerleĢtir yoksa makinenin 

en sonuna. 

ENDFOR. 

 

Çizelge 4.2  Aktif Çizelgeye DönüĢtürme - Sözde Kod 
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Ġlk popülasyonda her bir birey oluĢturulmadan önce operasyonların üretim 

zamanlarında aĢağıda anlatacağımız rassal bozma iĢlemi uygulanmaktadır. Bunun 

ardından problemler atama bölümünde anlatılan Ģekilde makinelerle eĢleĢtirilmekte 

ve ardından daha önce de genel olarak bahsettiğimiz farklı öncelik bazlı kurallar ile 

çizelgelenmektedir. Her bir rassal bozma iĢlemi sonrası bir birey oluĢturulmaktadır. 

Her bir bireyin sıralama iĢlemi aĢağıda bahsedilecek dört öncelik bazlı çizelgeleme 

kuralından birinin rassal olarak seçilerek kullanılması ile meydana gelmektedir. 

Ġlk popülasyonda çeĢitliliğin artırılması için benzer bireylerin popülasyon havuzuna 

alınması engellenmiĢtir. Bunu yaparken havuzdaki bireylerin uygunluk değerleri yeni 

oluĢturulan bireyin uygunluk değeri ile kıyaslanmakta, eğer aynı değere sahip bir 

birey bulunmuĢsa, uygunluk değerlerinin eĢleĢtiği birey ile iki noktalı operasyon-

makine eĢlemesi kontrol edilerek bireyin havuza alınıp alınmayacağına karar 

verilmektedir. 
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Rassal Bozma 

İşlemi 

Makine Ataması 

Öncelik Bazlı Kural Seçimi 

Operasyonların Sıralanması 

Aktif Çizelgeleme 

Operasyon-Makine 

Matrisi 

Çizelgeyi Popülasyon 

Havuzuna Ekle 

 

İşlemi Sonlandır 

Evet 

Popülasyon Havuzu 

doldu mu? 

Hayır 

Evet 

Hayır 

Çizelge popülasyon 

havuzunda var mı? 

ġekil 4.2 BaĢlangıç Popülasyonu OluĢturma AkıĢ Diyagramı 
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4.2.1 Rassal Bozma (Perturbation) 

 

Genetik Algoritmada iyi sonuçlar elde edilebilmesini sağlayan faktörlerden bir tanesi 

baĢlangıç popülasyonun çeĢitliliği ve kalitesidir. Rassal bozma iĢlemi ile iyi bir 

popülasyon çeĢitliliğinin ve kalitesinin sağlanması amaçlanmaktadır. 

 

Rassal bozma, gelen iĢe ait operasyonların farklı makinelerde iĢleme sürelerini 

belirlenen bir parametreye göre değiĢtirme iĢlemidir. Rassal olarak her bir 

operasyon-makine eĢlemesinin iĢleme süresini yüzdesel olarak arttırmak veya 

azaltmak suretiyle yeni operasyon-iĢlem süresi matrisi çıkartılmakta ve yeni oluĢan 

matrise göre operasyonlar belirli atama yöntemleri kullanılarak makinalara 

atanmaktadır.  Rassal bozma parametresi yüzdesel olarak belirlenmekte, her bir 

operasyon-makine eĢlemesi için rassal olarak üretilen değerler ile iĢlem süreleri 

karıĢtırılmaktadır. 

GeliĢtirilen algoritmada yüzde 30 oranında iĢleme süreleri üzerinde artı ya da eksi 

yönde değiĢiklik yapılacak Ģekilde çözüm kurgulanmıĢtır. ĠĢleme süreleri üzerinde 

farklılaĢmaya gidilerek iyi baĢlangıç popülasyon oluĢmasına sebep olabilecek yeni 

iĢleme süreleri oluĢturulmuĢtur.  

AĢağıdaki örnekte karıĢıklık sonrası operasyon süreleri görüntülenmektedir. 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

  1 2 

  1 2 3 1 2 

1   13 13 3 3 

2 11 8 11   5 

3 11 7 23   14 
  

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

  1 2 

  1 2 3 1 2 

1   14,8 13 2,4 2,8 

2 9,7 6,6 12,6   5,1 

3 12,3 6,3 23,3   17,4 

  

Çizelge 4.3  Üretim Zamanları     Çizelge 4.4 Rassal DeğiĢiklik Sonrası Üretim 

Zamanları 
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4.2.2 Atama Problemi 

 

Atama iĢlemi, farklı makinalarda iĢlenebilecek operasyonun hangi makinede 

iĢleneceğinin belirlendiği adımdır. Ġki farklı yöntem kullanılarak atama iĢlemi 

gerçekleĢtirilmektedir. Bu iki yönteme göre problemler ayrı ayrı çözülmüĢtür, 

herhangi bir problem için aynı anda kullanılmamaktadır. Yöntemlerden birisi 

Kacem‟in[13] önerdiği “Approach by Localization” yöntemi iken diğeri bu 

yöntemden yola çıkarak bizim önerdiğimiz yeni bir atama yöntemdir. Approach by 

Localization yöntemi,  operasyonun iĢ üzerindeki sırasına bakmaksızın makine 

üzerindeki toplam iĢ yükünü minimize edecek Ģekilde operasyonların makine 

atamalarını gerçekleĢtirmektedir. 

4.2.2.1   Atama Yöntemi – “ Approach by Localization “ 

 

BaĢlangıç aĢamasında makinalar üzerinde herhangi bir iĢ bulunmadığı 

varsayılmaktadır. Atama iĢlemi, iĢlenme süresi en küçük olan operasyonun ilgili 

makinaya atanması ile baĢlamaktadır.  Atama yapıldıktan sonra makine üzerindeki iĢ 

yükü arttığından, ilgili makinada iĢlenebilecek operasyonların iĢleme süreleri, atama 

yapılan operasyonun iĢlem süresi kadar artırılmakta ve atama yapılan operasyon 

listeden çıkartılmaktadır. Kalan operasyon listesi üzerinden yeni oluĢturulan tabloda 

iĢlenme süresi en küçük olan operasyon-makine ikilisi bulunarak atama iĢlemi 

gerçekleĢtirilir. AĢağıda bu iĢlemin nasıl yapıldığı detaylı olarak gösterilmektedir. 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 

 

13 13 3 3 

2 11 8 11 

 

5 

3 11 7 23 

 

14 

Çizelge 4.5 Operasyon ĠĢlenme Zamanları   



45 
 

Operasyonların iĢlenme sürelerinin rassal değiĢiklik yapıldıktan sonraki durumu 

aĢağıda görüntülenmektedir. 

 

 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

  1 2 

  1 2 3 1 2 

1   14,8 12,5 2,4 2,8 

2 9,7 6,6 12,6   5,1 

3 12,3 6,3 23,3   17,4 

 

Atama iĢlemleri aĢağıdaki gibi baĢlamaktadır. ĠĢlenme zamanı en küçük olan 

operasyon seçilir ve ataması gerçekleĢtirilir. 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 
1 2 

 
1 2 3 1 2 

1 
 

14,8 12,5 2,4 2,8 

2 9,7 6,6 12,6 
 

5,1 

3 12,3 6,3 23,3 
 

17,4 

 

Atama iĢlemi yapıldıktan sonra bu operasyon atanabilecek iĢler listesinden kaldırılır 

ve bu operasyon ile aynı makinede iĢlenebilen diğer operasyonların iĢlenme süreleri 

arttırılır.  

 

Çizelge 4.6 Operasyon ĠĢlenme Zamanları  Rassal 

DeğiĢiklik Sonrası 

Çizelge 4.7  Atama ĠĢlemi - 1 
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Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 
1 2 

 
1 2 3 1 2 

1 
 

17,2 14,9 0 5,2 

2 9,7 6,6 12,6 
 

5,1 

3 12,3 6,3 23,3 
 

17,4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 

 

0 14,9 0 0 

2 14,8 0 17,7 

 

0 

3 18,6 0 29,6 

 

0 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 

 

17,2 14,9 0 0 

2 14,8 11,7 17,7 

 

0 

3 12,3 6,3 23,3 

 

0 

Çizelge 4.8  Atama ĠĢlemi - 2 

Çizelge 4.9 Atama ĠĢlemi - 3 

Çizelge 4.10  Atama ĠĢlemi - 4 
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Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 
1 2 

 
1 2 3 1 2 

1 
 

0 14,9 0 0 

2 0 0 32,5 
 

0 

3 0 0 29,6 
 

0 

 

Son haliyle operasyonların makine atamaları aĢağıdaki tabloda görüntülenmektedir. 

 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 

 

0 1 1 0 

2 1 0 0 

 

1 

3 0 1 0 

 

0 

 

4.2.2.2 Önerilen Atama Yöntemi – Uzun ĠĢlerin Önce Atanması 

 

Atama iĢleminde kullanılan ikinci yöntem ise atamaların operasyon makine 

ikilisinden öte, ortalama iĢlenme süresi kullanılarak yapılmasıdır. Bu yöntemde tüm 

makinalardaki iĢlenme süresi, operasyonu iĢleyebilen makine sayısına bölünerek 

ortalama iĢlem süresi hesaplanır ve ortalama iĢlem sürelerine göre operasyonlar 

büyükten küçüğe sıralanır.  Atama iĢlemi sırası gelen operasyonun farklı makinalarda 

yine toplam mevcut makine yükünü en az artıracak makinanın seçilmesi ile 

yapılmaktadır.  Bu yaklaĢım ile uzun iĢleme süresine sahip iĢlemlerin son anda 

Çizelge 4.11  Atama ĠĢlemi-5 

Çizelge 4.12  Makine Atamaları 
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atamaya dahil olarak makine iĢi yükünü dengesiz Ģekilde artırmasının önüne 

geçilmesi amaçlanmaktadır. 

 

Örnekte yukarda bahsi geçen iĢleme süreleri kullanılacaktır. 

En büyük ortalama iĢlenme süresine sahip operasyon seçilir ve makine yükü 

bakımından en kısa sürede iĢleyebilecek makineye bu operasyon atanır. 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 
 

14,8 12,5 2,4 2,8 

2 9,7 6,6 12,6 
 

5,1 

3 12,3 6,3 23,3 
 

17,4 

Ortalama 11 9,2 16,3 2,4 8,4 

 

Atama yapılan operasyonun iĢlem süresi tüm makinelerde sıfıra çekilir ve listede 

bulunan ikinci en büyük ortalama iĢleme zamanına sahip operasyon, makine yükü 

bakımından en kısa sürede iĢlenebileceği makineye atanır. 

 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 
 

27,3 0 14,9 15,3 

2 9,7 6,6 0 
 

5,1 

3 12,3 6,3 0 
 

17,4 

Ortalama 11 9,2 0 2,4 8,4 

Çizelge 4.13  Atama ĠĢlemi - 1 

Çizelge 4.14  Atama ĠĢlemi - 2 
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Kalan atamalara en büyük ortalamaya sahip olan operasyon ile devam edilir. 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 
 

27,3 0 14,9 15,3 

2 0 16,3 0 
 

14,8 

3 0 6,3 0 
 

17,4 

Ortalama 0 9,2 0 2,4 8,4 

 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 
 

0 0 14,9 15,3 

2 0 0 0 
 

14,8 

3 0 0 0 
 

23,7 

Ortalama 0 0 0 2,4 8,4 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.15  Atama ĠĢlemi - 3 

Çizelge 4.16  Atama ĠĢlemi - 4 
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Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 
1 2 

 
1 2 3 1 2 

1 
 

0 0 14,9 0 

2 0 0 0 
 

0 

3 0 0 0 
 

0 

Ortalama 0 0 0 2,4 0 

 

Son haliyle operasyonların makine atamaları aĢağıdaki tabloda görüntülenmektedir. 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 

 

1 2 3 1 2 

1 

 

0 1 1 0 

2 1 0 0 

 

1 

3 0 1 0 

 

0 

 

4.2.3 Çizelgeleme AĢaması 

 

Bir önceki adımda ataması yapılan operasyonların, üretime hangi sırada alınacağı bu 

aĢamada belirlenir.  Öncelik bazlı kurallar yardımıyla sıralama iĢlemi yapılır.  

Öncelik kuralları, operasyonun iĢ üzerindeki öncelik sırasını dikkate alarak 

belirlenen kural çerçevesinde en uygun adayın çizelgeye dahil edilmesi ile ilerler. 

Çizelge 4.17  Atama ĠĢlemi - 5 

Çizelge 4.18  Makine Atamaları 
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BaĢlangıç popülasyonu birçok bireyden meydana gelmektedir. Bu bireylerin 

farklılaĢmasını sağlayan etkenlerden birisi atama iĢlemi iken diğeri farklı öncelik 

kurallarının uygulanmasıdır.  

Çizelgeleme yöntemi olarak aĢağıdaki dört öncelik kuralı çizelgeleme iĢlemi 

kullanılmaktadır. Bunlardan iki tanesi daha önce anlatılmıĢtır. Kalan ikisi bu 

bölümde anlatılacaktır. Bu iki kuralın, en son biten iĢin tamamlanma zamanı 

üzerindeki etkisi ġekil 4.3‟te görüntülenmektedir. 

 En Kısa ĠĢlem Süresi  

 En Çok Kalan Operasyon Sayısı 

 Kural1  

 Kural2 

 

Kural1 ve Kural2 yine bir GA çalıĢması sonucu ortaya çıkan kompozit öncelik bazlı 

kuralları içermektedir. Bu kurallar farklı esnek atölye tipi çizelgeleme problem 

setlerinde ampirik olarak elde edilmiĢtir.[43]  AĢağıda Kural1 ve Kural2 olarak 

gösterilen metotlar ile her bir iĢe ait sırada bekleyen operasyonun öncelik değerleri 

hesaplanır ve kurala göre öncelik değeri en büyük olan operasyon çizelgeye alınır.  

Kompozit kurallar aĢağıda gösterilen parametrelerden oluĢmaktadır. 

Kural1: SipariĢ zamanı + Operasyonun makinede geçen iĢlem süresi + 2 * 

iĢin ortalama toplam iĢlenme süresi + iĢin toplam operasyon sayısı 

Kural2: SipariĢ zamanı + Operasyonun makinede geçen iĢlem süresi + 2 * 

iĢin ortalama toplam iĢlenme süresi  

Kompozit kuralları etkileyen faktörlerden bir tanesi sipariĢ zamanı olarak 

gözükmektedir. Tüm iĢlerin sipariĢ zamanı sıfır olarak kabul edilerek öncelik bazlı 

çizelge değerleri hesaplanmıĢtır. 
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4.3 Çaprazlama  

 

Çaprazlama ile iki bireyde bulunan farklı özelliklerinin birleĢmesi sonucu yeni birey 

oluĢması sağlanmaktadır. Kromozom haline çevrilmiĢ çözümler arasından iki birey 

seçilerek çaprazlama iĢlemini sokulurlar. Popülasyon havuzundan bireylerin 

seçilmesi ikili seçim yöntemi kullanılarak gerçekleĢtirilmektedir. Yapılan çalıĢmalar 

neticesinde eĢleĢme havuzuna seçilen bireylerin ikili seçim yöntemi ile 

gerçekleĢtirildiğinde daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmiĢtir. [17] 

EĢleĢme havuzuna alınan bireylerden sıra bazlı çaprazlama yöntemi ile oğul bireyler 

oluĢturulmaktadır. Ġlk olarak oğul bireyin kalıtım olarak esas alacağı ana birey 

seçilir.  Rassal olarak belirlenen iki noktada arasındaki genler, çizelge parçaları yeni 

oluĢacak bireye kopyalanır ve eksik kalan operasyonlar kopyalama iĢleminin 

yapılmadığı birey üzerindeki sıra göz önüne alınarak yeni oluĢturulan bireye 

aktarılırlar. Yaptığımız çalıĢmada seçilen her iki bireyden yeni iki birey 

oluĢturulmaktadır. Çaprazlama iĢlemi ana birey değiĢtirilerek bir kez daha tekrarlanır 

böylece iki yeni oğul birey oluĢturulmuĢ olur. 

Bundan sonraki iĢlemlerde aĢağıdaki operasyon süreleri dikkate alınacaktır. 

 

ġekil 4.3 Öncelik Bazlı Kuralların Performansı[43] 
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Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 

1 2 3 4 

 

1 2 3 1 2 3 1 2 1 2 3 

1 3 15 11 

 

13 13 3 3 9 6 

 2 18 

 

24 11 8 11 

 

5 27 

 

7 

3 

 

12 9 11 7 23 

 

14 32 2 4 

 

AĢağıdaki örnekte bu iĢlemin nasıl yapıldığı detaylı olarak gösterilmektedir. 

 

4.4 Mutasyon 

 

Mutasyon tek birey üzerinde değiĢiklik yapılarak popülasyondaki birey çeĢitliliğinin 

arttırılması için kullanılmaktadır. Arama uzayını lokal optimumlardan kurtarmanın 

yolu olarak değerlendirilir.  AĢağıdaki mutasyon yöntemleri bu çalıĢmada 

kullanılmaktadır. Altı farklı mutasyon iĢlemi bulunmaktadır. Ġlk gruptaki mutasyon 

iĢlemleri her Ģeyin rassal olarak yapıldığı mutasyon iĢlemleri iken diğer gurp en son 

biten operasyonun tamamlama süresini azaltmaya yönelik akıllı mutasyonlardır. 

Çizelge 4.19  Operasyon ĠĢlenme Süreleri 

ġekil 4.4 Kullanılan Çaprazlama ĠĢlemi 



54 
 

4.4.1 Rassal Makine Ataması 

 

Kromozom üzerinde bulunan genler iĢ-operasyon-makine eĢlemesi ile tutulmaktadır. 

Esnek atölye tipi üretim tipinde bir operasyon birden fazla makinede 

iĢlenebilmektedir. Bu mutasyonda rassal olarak bir operasyon seçilmekte. Eğer bu 

operasyonu birden farklı makinede iĢlenebiliyorsa yine rassal olarak bu makinelerden 

birisi seçilmekte ve operasyon yeni makinesine atanmaktadır.  Yapılan yeni makine 

ataması sonrası kromozom aktif çizelgeye dönüĢtürülür ve tekrar popülasyon 

havuzuna bırakılır. AĢağıda bir örnek üzerinde bu iĢlem anlatılmıĢtır. 

Popülasyon havuzundan rasgele bir birey ve bu birey üzerinde rasgele bir operasyon 

seçilir.  

 

AĢağıda rassal olarak seçilebilecek makineler listelenmektedir. 

 

 

Makine 

No 

ĠĢ No 

Operasyon No 

 
3 

 
1 2 

1 3 3 

2 
 

5 

3 
 

14 

 

 

Çizelge 4.20  Rassal Makine Ataması - Birey ve Operasyon SeçiliĢi 

Çizelge 4.21  Rassal Makine Ataması – Seçilen Operasyonu 

ĠĢleyebilecek Makinelerde ĠĢlenme Süreleri 
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Rassal olarak bir makine seçilir ve operasyon iĢlendiği makine değiĢtirilerek çizelge 

yeniden oluĢturulur. Yeniden çizelgeleme esnasında O43 iĢlenmeye O13‟ten daha 

geç baĢladığı için yerleri değiĢtirilmiĢtir. 

 

 

 

 

4.4.2 Operasyon Yer DeğiĢikliği  

 

Kromozom üzerinde rassal olarak seçilen bir operasyonun yeri değiĢtirilmektedir. 

Seçilen operasyonun yeni atanacağı yer yine rassal olarak belirlenmektedir. Ancak 

iĢe ait operasyonlar arasında önceliklendirme bulunduğundan, yer değiĢikliği seçilen 

operasyonun ile aynı iĢe ait kendisinden bir önceki operasyonun kromozomda 

bulunduğu yerden daha önce olamayacağı gibi, yine aynı iĢe ait kendisinden bir 

sonraki operasyonun kromozomda bulunduğu yerden sonra olamamaktadır. Yapılan 

değiĢiklik sonrası kromozom aktif çizelgeye dönüĢtürülür ve tekrar popülasyon 

havuzuna bırakılır. 

 

Popülasyon havuzundan rasgele bir birey ve bu birey üzerinde rasgele bir operasyon 

seçilir. Operasyonlar arası öncelik Ģartı gereği seçilen operasyon kendisi ile aynı iĢe 

ait bir önceki ve bir sonraki operasyonlar arasında kalan bölgede yer 

değiĢtirebilmektedir. 

 

 

 

Çizelge 4.22  Rassal Makine Ataması – ĠĢlem Sonrası Kromozom  

Çizelge 4.23 Operasyon Yer DeğiĢikliği  - Birey ve Operasyon SeçiliĢi  
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Rassal olarak bahsedilen iki operasyon arasında bir nokta belirlenir. Operasyon 

buraya taĢınır. 

 

 

4.4.3 Son Operasyon Yerinin DeğiĢtirilmesi  

 

Bu çalıĢmada her çizelge için amaç fonksiyon değeri, üretimde en son biten 

operasyonun tamamlanma süresi olarak kabul edilmektedir. Amaç fonksiyonunu 

küçültebilmek için kritik yol üzerinde değiĢiklik yapılması gerekmektedir. Kritik yol 

son biten operasyonu etkileyen aynı ya da farklı makinedeki tüm operasyonları 

kapsamaktadır. 

Bu mutasyonda en son biten operasyon seçilerek yer değiĢikliği yapılmaktadır. 

Operasyonun kromozom üzerinde yeni yerinin belirlenmesi rassal olarak 

yapılmaktadır. Yer seçimi aynı iĢe ait kendisinden bir önceki operasyon ile 

kromozomun uzunluğu arasında seçilmektedir. Yapılan değiĢiklik sonrası kromozom 

aktif çizelgeye dönüĢtürülerek tekrar popülasyon havuzuna bırakılır. AĢağıda bu 

iĢleme ait bir örnek görüntülenmektedir. 

 

En son iĢ seçilir. Bu iĢ kendisinde bir önceki operasyondan (Kromozom üzerinde 

4.sıra O31)  daha önce yerleĢmeyecek Ģekilde yeni bir yere atanır( 8. sıra) . 

 

 

Atama sonrası çizelge yeniden oluĢturulur. 

 

Çizelge 4.24  Operasyon Yer DeğiĢikliği  – ĠĢlem Sonrası Kromozom  

Çizelge 4.25  Son Operasyon Yer DeğiĢikliği  - Birey ve Operasyon SeçiliĢi  
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4.4.4 En Büyük BoĢluğa Uygun Operasyon YerleĢtirme  

 

Çizelgeleme iĢlemi yapılırken aynı iĢe ait operasyonlardan sonraki operasyonun 

baĢlayabilmesi için, önceki operasyonun tamamlanmasının beklenmesi 

gerekmektedir. Bu, aynı makineye atanmıĢ farklı iĢe ait birbirini takip eden iki 

operasyon arasındaki bekleme makine için ölü zamana sebep olabilmektedir. 

Bekleme süresini azaltmak için çizelge içindeki en uzun boĢluk bulunarak, farklı bir 

makineye atanmıĢ ve bu zaman aralığında baĢlayabilecek bir operasyon maksimum 

bekleme zamanının yer aldığı makineye atanır. Böylece makinenin boĢ beklemesi 

engellenerek en son iĢin tamamlanma süresinin kısaltılması öngörülmektedir.   

 

AĢağıdaki örnekte en fazla ölü zaman makine1de O42 ile O23 numaralı operasyonlar 

arasında gözükmektedir. 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.26  Son Operasyon Yer DeğiĢikliği  - ĠĢlem Sonrası Kromozom  

ġekil 4.5 Kromozomun Gantt ġemasında Gösterimi 
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Operasyon 

Sırası 
O31 O11 O21 O41 O42 O22 O12 O23 O32 O43 O13 

Makine 

Ataması 
1 2 3 1 1 2 3 1 2 3 1 

  

Atama sonrası kromozom yapısı aĢağıdaki Ģekilde olurken, gantt Ģemasında aĢağıda 

görüntülenmektedir. 

 

 

Operasyon 

Sırası 
O31 O11 O21 O41 O42 O32 O22 O12 O23 O43 O13 

Makine 

Ataması 
1 2 3 1 1 1 2 3 1 3 1 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.27  En Büyük BoĢluğu Operasyon YerleĢtirme   - 

Seçilen Birey ve Operasyon 

ġekil 4.6  ĠĢlem Sonrası Kromozomun Gantt ġemasında Gösterimi 

Çizelge 4.28  En Büyük BoĢluğu Operasyon YerleĢtirme   - 

ĠĢlem Sonrası Kromozom 
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4.4.5 En Fazla Üretim Zaman Kazancı  

 

Ġki operasyonun seçilip atanmıĢ oldukları makineleri değiĢtirilerek kromozom 

üzerine mutasyon iĢlemi yapılır. Aslen en son tamamlanan operasyona ait makine 

bulunarak bu makine üzerinden herhangi bir operasyon seçilir. Aynı iĢe ait 

operasyonlar arasında önceliklendirme bulunmaktadır. Öncelik kurallarının 

çiğnenmemesi için kromozomda aynı iĢe ait bir sonraki operasyonun yeri belirlenir. 

Bu iki operasyon arasındaki kalan operasyonlar ile seçilmiĢ olan operasyonun 

makine numaraları değiĢtirilerek operasyon iĢleme sürelerindeki farka  bakılır. Ġki 

operasyondaki değiĢikliğin iĢleme zamanı bakımından maksimum getiri sağladığı 

noktada, makine değiĢikliği gerçekleĢtirilir. Yapılan değiĢiklik sonrası kromozom 

aktif çizelgeye dönüĢtürülerek tekrar popülasyon havuzuna bırakılır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

En son tamamlanan operasyonun atandığı makine Ms  bulunur. 

Rassal olarak  Ms‟ye atanmıĢ operasyonlar arasında bir tanesi  Ois seçilir. 

 // i operasyonun ait olduğu iĢi belirtmektedir 

Kromozom üzerinde Ois bulunduğu yer belirlenir pozis 

Ois+1‟in  kromozom üzerindeki yeri bulunur pozis+1 

FOR i = pozis+1  to pozis+1 

Kromozomda pozisyon i‟de bulunan operasyon OX bulunur. 

OX atanmıĢ olduğu makine MX ve iĢleme süresi PXMX bulunur 

IF Ms = MX 

i  i + 1 

ELSEIF OX iĢleyebilen makineler arasında Ms varsa && Ois 

iĢleyebildiği makineler arasında   MX varsa 

   Kazanç   (PisMX – PisMs) + (PXMs- PXMX) 

IF  Kazanç > MaxKazanç 

 MaxKazanç  Kazanç 

 OC  Ox  

ELSE 

i  i + 1 

 

 ENDIF. 

ENDFOR 

OC ile  Ois ye ait makine atamaları değiĢtirilir. 

 

Çizelge 4.29  En Fazla Üretim Zaman Kazancı Mutasyonu için Sözde Kod 
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4.4.6 En Ġyi Makineye Atama 

 

Herhangi bir operasyon seçilerek, operasyonun iĢleme süresi bakımından en kısa 

olduğu makineye ataması yapılır. Yapılan değiĢiklik sonrası kromozom aktif 

çizelgeye dönüĢtürülerek tekrar popülasyon havuzuna bırakılır. 

 

 

 

  

  

 

 

4.5 Lokal Arama  

 

GA iĢleminin ardından çıkan son nesil lokal bir arama algoritmasını sokularak daha 

iyi sonuçların elde edilmeye çalıĢılmaktadır. Çok fazla zaman kaybettirmeyen ve 

uygulaması kolay olan bir arama algoritması arama sürecinin sonuna eklenmiĢtir.  

 

Lokal arama iĢlemi aynı makinede bulunan operasyonların yerleri değiĢtirilerek 

gerçekleĢtirilir. Kromozomda operasyonlar baĢlama zamanına göre sıralanmaktadır. 

Sıralamadaki son operasyondan baĢlanarak aynı iĢe ait bir önceki operasyon 

bulununcaya kadar aynı makinede iĢlenen operasyonların yerleri değiĢtirilir ve 

değiĢiklik sonrası kromozom aktif çizelge algoritmasına sokulur. Eğer daha iyi bir 

sonuç bulunduysa çizelge yeni kromozom yapısına çevrilir ve arama iĢlemine en 

baĢtan baĢlanır. 

 

 

 

Kromozomdan rassal olarak  bir operasyon  Ois seçilir 

Ois „nin atandığı makine bulunur Ms 

Ois „yi en kısa sürede iĢleme süresine sahip makine bulunur Mb 

IF Mb ≠ Ms 

     Ois  Mb  makinası atanır. 

     Kromozomom tekrar çizelgelenir. 

ENDIF 

Çizelge 4.30  En Ġyi Makine Atama Mutasyonu için Sözde Kod 



61 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Çizelge 4.31  Lokal Arama için Sözde Kod 

   Kromozomdaki(krmz1) son operasyon  “krmz1.lastOp” kromozomdaki sırası 

“krmz1.lastOpSeq” bağlı bulunduğu iĢ nosu “lastOp.jobNo” ve atandığıı makine no   

“lastOp.machNo”  belirlenir  

   opr  krmz1.lastOp 

   Son operasyondan bir önceki operasyon seçilir “krmz1.(lastOp-1)” 

   prevOp  krmz1.(lastOp-1) 

  prevOp bağlı bulunduğu iĢ nosu “prevOp.jobNo”  belirlenir. 

  WHILE opr != krmz1.firstOp 

      FOR i = krmz1.oprSeq TO   opr ile aynı iĢe ait bir önceki operasyona kadar  

 IF   opr.machNo ==  prevOp.machNo 

  opr     prevOp ile kromozom(krmz2) üzerinde yer değiĢtirir  

  CALL “AktifÇizelge”  

IF krmz2.uygunluk değeri >  krmz1.uygunluk değeri 

   krmz1  krmz2 

   opr  krmz1.lastOp 

prevOp    krmz1.(lastOp -1) 

  ELSE 

   prevOp  krmz1.(prevOp-1) 

  ENDIF. 

 ELSE  

prevOp  krmz1.(prevOp-1)   

 ENDIF. 

      opr  krmz1.(lastOp-1) 

  ENDWHILE 

 



62 
 

5. ÖNERĠLEN SEZGĠSELĠN UYGULANMASI VE PERFORMANS TESTĠ 

GeliĢtirilen algoritma ile en son iĢin tamamlanma zamanını (Cmax) en küçüklemeyi 

amaçlamaktadır. Yukardaki anlatılan iĢlemler farklı parametreler verilerek 

çalıĢtırılmıĢtır. Brandimarte[12] ait problem seti kullanılmıĢtır. Bu sette 10 farklı 

problem bulunmaktadır, problemlerin büyüklükleri aĢağıdaki tabloda verilmiĢtir. 

Kimi problem tam esnek bir yapıya sahipken kimisi kısmi esnektir. Tam esnek 

problemlerde operasyonların tamamı atölyede bulunan bütün makineler tarafından 

iĢlenebilmektedir. Kısmi esnek problem ise makinelerin iĢleyebildiği operasyonlar 

belirlidir. Operasyonları iĢleyebilen makineler değiĢiklik göstermektedir. Her 

problem belirlediğimiz parametreler ile beĢer defa çalıĢtırılmıĢ ve aĢağıdaki sonuçlar 

elde edilmiĢtir. Nesil sonuna ulaĢıldığında mevcut tüm bireyler üzerinde lokal arama 

iĢlemi gerçekleĢtirilmektedir. 

 

 

Problem 

ĠĢ 

X 

Makine  

Sayısı 

Toplam 

Operasyon 

Sayısı 

Bir Operasyonu 

ĠĢleyebilen 

Ortalama Makine 

Sayısı 

mk01 10 × 6 55 2,09 

mk02 10 × 6 58 4,01 

mk03 15 × 8 150 3,01 

mk04 15 × 8 90 1,91 

mk05 15 × 4 106 1,71 

mk06 10 × 15 150 3,27 

mk07 20 × 5 100 2,83 

mk08 20 × 10 225 1,43 

mk09 20 × 10 240 2,53 

mk10 20 × 15 240 2,98 

 

Çizelge 5.1 Brandimarte Problem Seti Özellikleri[12] 
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Parametreler 

Tüm problemler için aĢağıdaki parametreler sabit tutulmuĢtur. 

Rassal Bozma(Perturbasyon) Oranı(PR): % 30 

Seçim Kuralı: Ġkili Seçim yöntemi 

ġeçkinlik: %2  

Mutasyon Oranları: 

Rassal makine ataması: 0,07 

Operasyon yer değiĢikliği: 0,03 

Son operasyon yer değiĢtirme: 0,01 

En fazla üretim zamanı kazancı 0,04 

En iyi makineye atama 0,05 

En büyük boĢluğa uygun operasyon yerleĢtirme:   0,04 

 

AĢağıda, elde ettiğimiz sonuçlar literatürde yapılmıĢ diğer çalıĢmalar ile 

kıyaslanmaktadır. Kullanılan popülasyon büyüklüğü, nesil sayısı ve baĢlangıç 

popülasyonu oluĢturma sırasında kullanılan atama yöntemine göre farklı senaryolar 

oluĢturulmuĢtur  

 

Toplamda üç farklı popülasyon-nesil sayısı çifti kullanılmıĢtır. Bunlar (500,350), 

(750,500), (300,50)  Ģeklindedir. Bu üç çiftin her biri için makine atamaları iki farklı 

Ģekilde yapılmıĢtır. Dolayısıyla 3x2=6 senaryo altında koĢturmalar yapılmıĢtır. Her 

senaryo için 5 koĢturma yapılıp en iyi değerler raporlanmıĢtır. 

 

Aldığımız en iyi sonuçlar literatürdeki diğer GA tabanlı meta-sezgisel algoritmalar 

ile kıyaslandığında iyi çözümlerin elde edildiği gözlenmektedir. Her tabloda “S”  

baĢlıklı kolonlar yapılan çalıĢma sonucu elde edilmiĢ en iyi değerleri göstermektedir. 

Ekte tüm koĢturmalara ait sonuçlar  bulunmaktadır. 
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Senaryo 1 (S1) 

Popülasyon Sayısı: 500 

Nesil Sayısı: 350 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: “Approach by Localization” 

 

Senaryo 2 (S2) 

Popülasyon Sayısı: 500 

Nesil Sayısı: 350 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: : Önerilen Atama Yöntemi  
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MK01 40 40 40 40 - 40 - 40 36 

MK02 26 26 26 27 3,8 27 3,8 26 24 

MK03 204 204 204 204 - 204 - 204 204 

MK04 60 60 61 63 5 62 3,3 60 48 

MK05 173 173 173 173 - 173 - 173 168 

MK06 63 60 62 60 - 61 1,6 60 33 

MK07 139 140 141 143 2,8 142 2,1 139 133 

MK08 523 523 523 523 - 523 - 523 523 

MK09 311 307 307 311 1,3 311 1,3 307 299 

MK10 212 205 214 208 1,4 216 5,3 205 165 

Pop. 
Sayısı 

5000 500 1200 500   500       

Nesil 
sayısı 

1000 1000 1000 350   350       

 

 

 

 

 

 

Çizelge 5.2 – Senaryo1 ve Senaryo2 ile Literatür Sonuç KarĢılaĢtırma 
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Senaryo 3 (S3) 

 

Popülasyon Sayısı: 750 

Nesil Sayısı: 500 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: “Approach by Localization” 

 

Senaryo 4(S4) 

 

Popülasyon Sayısı: 750 

Nesil Sayısı:500 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: : Önerilen Atama Yöntemi  
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MK01 40 40 40 40 - 40 - 40 36 

MK02 26 26 26 27 3,8 26 - 26 24 

MK03 204 204 204 204 - 204 - 204 204 

MK04 60 60 61 65 8,3 62 3,3 60 48 

MK05 173 173 173 173 - 173 - 173 168 

MK06 63 60 62 61 1,6 61 1,6 60 33 

MK07 139 140 141 141 1,4 142 2,1 139 133 

MK08 523 523 523 523 - 523 - 523 523 

MK09 311 307 307 311 1,3 307 - 307 299 

MK10 212 205 214 209 1,9 212 3,4 205 165 

Pop. 
Sayısı 

5000 500 1200 750   750       

Nesil 
sayısı 

1000 1000 1000 500   500       

 

 

 

 

Çizelge 5.3 – Senaryo3 ve Senaryo4 ile Literatür Sonuç KarĢılaĢtırma 
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Senaryo 5 (S5) 

Popülasyon Sayısı: 300 

Nesil Sayısı: 50 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: “Approach by Localization” 

 

Senaryo 6 (S6) 

Popülasyon Sayısı: 300 

Nesil Sayısı: 50 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: : Önerilen Atama Yöntemi  
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MK01 40 40 40 42 5 41 2,5 40 36 

MK02 26 26 26 27 3,8 27 3,8 26 24 

MK03 204 204 204 204 - 204 - 204 204 

MK04 60 60 61 66 10 67 11,7 60 48 

MK05 173 173 173 174 0,06 174 0,06 173 168 

MK06 63 60 62 66 10 66 10 60 33 

MK07 139 140 141 145 4,3 145 4,3 139 133 

MK08 523 523 523 523 - 523 - 523 523 

MK09 311 307 307 322 4,8 324 5,5 307 299 

MK10 212 205 214 241 17,5 235 14,6 205 165 

Pop. 
Sayısı 

5000 500 1200 300   300       

Nesil 
sayısı 

1000 1000 1000 50   50       

 

 

 

Çizelge 5.4 – Senaryo5 ve Senaryo6 ile Literatür Sonuç KarĢılaĢtırma 
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Elde ettiğimiz tüm farklı senaryoların en iyi sonuçlarının birbiri ile kıyaslaması 

aĢağıdaki Ģekildedir. 

 

 

 

S1 S2 S3 S4 S5 S6 
Alt 

Sınır 

MK01 40 40 40 40 42 41 36 

MK02 27 27 27 26 27 27 24 

MK03 204 204 204 204 204 204 204 

MK04 63 62 65 62 66 67 48 

MK05 173 173 173 173 174 174 168 

MK06 60 61 61 61 66 66 33 

MK07 143 142 141 142 145 145 133 

MK08 523 523 523 523 523 523 523 

MK09 311 311 311 307 322 324 299 

MK10 208 216 209 212 241 235 165 

Pop. 

Sayısı 
500 500 750 750 300 300 

 

Nesil 

sayısı 
350 350 500 500 50 50 

 

 

Popülasyon sayısı ve nesil sayısı arama eforunun büyüklüğünü belirleyen iki ana 

faktördür. Yapılan çalıĢma literatürdeki çalıĢmalar ile kıyaslandığında daha küçük bir 

arama eforuyla arama yapılmıĢ olmasına rağmen, yapılan çalıĢmalara benzer 

sonuçlar elde edilmiĢtir. Bunun sebebi iyi bir baĢlangıç popülasyonu ile baĢlanılması 

ve farklı GA iĢlemleri kullanılarak arama iĢleminin gerçekleĢtirilmesidir.  

 

Farklı senaryolar değerlendirildiğinde daha küçük arama eforuna sahip 500X350‟lik 

senaryonun kimi problem tipleri için daha iyi sonuçlar verdiği gözlemlenmiĢtir. Bu, 

geliĢtirilen algoritmada kullanılan rassallıktan kaynaklanabileceği gibi, daha küçük 

bir popülasyonda iyi bireylerin çaprazlama Ģansının daha yüksek olmasından da 

kaynaklanıyor olabilir.  

 

Çok daha küçük arama uzayına sahip 300X50‟lik senaryoda sonuçlar diğer 

senaryolara göre daha kötü olmasına rağmen, çok daha hızlı zamanda sonuç elde 

Çizelge 5.5 –Tüm Senaryoları Birbiri ile Kıyaslama 
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edilmiĢtir. Bu durum, çabuk çözümler elde edilmesi gereken gerçek dünya ortamında 

algoritmanın kullanılabilir bir hal almasını sağlamaktadır. 

 

Önerilen atama yöntemi ile Kacem‟in[13] önerdiği yöntem, kalan parametrelerin 

aynı tutulduğu durumda karĢılaĢtırıldığında iki yöntemin birbirine benzer sonuçlar 

ürettiği görülmüĢtür, bu da önerilen yöntemin iyi performans sergilediğini 

göstermektedir.  

 

Tüm senaryolar değerlendirildiğinde popülasyon, nesil sayısı (750,500) ve önerilen 

atama yöntemi kullanıldığı durumda en iyi sonuçlar elde edilmiĢtir. 

 

Lokal Arama iĢlemi nesil sayısı küçüldüğünde amaç fonksiyonunda daha fazla etki 

göstermektedir. Küçük nesil sayısı, popülasyon havuzundaki bireylerin tam olarak 

olgunlaĢmadan sonlanmasına sebep olabilmekte, bu da lokal arama yardımıyla daha 

fazla iyileĢmenin gerçekleĢmesine sebep olabilmektedir. 300X50‟lik senaryoda çok 

sayıda ve büyük miktarda iyileĢme sağlandığı görülmüĢtür. (Bkz Ekler)  
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6. SONUÇ 

Bu çalıĢmada GA tabanlı hibrid bir algoritma geliĢtirilmiĢtir. GA kısmında farklı 

mutasyonlar operatörleri geliĢtirilerek, uygulanmıĢtır. GA çalıĢmasını 

tamamlandıktan sonra son üretilen nesil, kromozom üzerindeki operasyonların yer 

değiĢtirilerek daha iyi sonuçların arandığı lokal bir aramaya sokulmaktadır. Ayrıca 

GA için oluĢturulan baĢlangıç popülasyonun üretilmesinde yeni bir yaklaĢım 

sunulmuĢtur.  

BaĢlangıç popülasyonu oluĢturma aĢamasında ilk iĢ makine atamaları yapılması ve 

farklı öncelik kuralına göre çizelgelemeler oluĢturulmasıdır, bu duruma literatürde 

sıkça rastlanılmaktadır ancak alınan iĢlere ait operasyonların iĢlenme zamanlarında 

oynamalar yapılarak baĢlangıç atamaları farklılaĢtırılmaktadır. Bu yöntemle elde 

edilen sonuçlar literatür ile değerlendirildiğinde iyi bir baĢlangıç kümesi 

oluĢturulduğu görülmüĢtür.  Ek olarak literatürde sıkça kullanılan makine yükünü 

dengeleyecek Ģekilde yapılan atamalar yönteminden esinlenerek uzun iĢlenme 

süresine sahip operasyonların sona kalmasını engellemek amacıyla makine ataması 

yapılırken bu tip iĢlere öncelik verilmesini sağlayan bir atama algoritması 

geliĢtirilmiĢtir. 

GeliĢtirilen algoritmanın amaç fonksiyonu en son biten iĢin tamamlanma süresini en 

küçüklemektir. Literatürde bulunan çalıĢmalar ile geliĢtirilen algoritma 

karĢılaĢtırılmıĢ ve yapılan çalıĢmanın literatürdeki birçok sonuçtan iyi sonuçlar elde 

ettiği gözlemlenmiĢtir. Brandimarte[12] ait çözülen tüm problemler için elde 

ettiğimiz sonuçların tamamı için daha iyi sonuçlar elde etmiĢ bir çalıĢma 

bulunmamaktadır. Bazı problemlerde geliĢtirdiğimiz çözüm literatürde bulunan 

çözümlerden daha iyi sonuçlar verirken, kimi problem için aynı sonuçlar elde edilmiĢ 

ve bir kısmında daha kötü sonuçlar bulunmuĢtur. Ancak geliĢtirilen algoritma 

literatürdeki çalıĢmalardan çok daha az hesaplama eforu gerektirmektedir. 

Ġlerleyen çalıĢmalarda esnek atölye tipi çizelgeme probleminin varsayımları 

kaldırılarak gerçek dünyaya daha yakın problem için çalıĢma geniĢletilebilir.  Gerçek 

dünyada üretim devam eden bir süreçtir ve makinelerin tamamının üzerinde iĢ 



70 
 

ataması yapılmadan bekliyor olması mümkün değildir. Ayrıca taleplerin tamamı 

baĢlangıç zamanında oluĢmamakta, zaman içerisinde talepler alınmakta ve aralarında 

yüksek öneme sahip iĢler bulunmaktadır.  

Üretim sadece makinelerin durumu ile alakalı değildir. Hammadde, iĢ gücü gibi 

üretimi etkileyen farklı ana etkenlerde bulunmaktadır. Planlama yapılırken 

bunlarında hesaplanması çözümün gerçek dünyaya daha uygun hale gelmesini 

sağlayacaktır. 

Bu çalıĢmada tek bir amaç fonksiyonunu ele alınmıĢtır, en son biten iĢin 

tamamlanma süresi. Birçok üretimde ana amaç son iĢin bitme süresinin yanında 

iĢlerin zamanında teslim edilmesini de içermektedir.  Bunun dıĢında üretim Ģekline 

göre farklılık gösteren amaçlar bulunmaktadır. Bunları dikkate alan farklı çalıĢmalar 

gerçekleĢtirilebilir. 
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EKLER 

Senaryo 1 (S1) 

Popülasyon Sayısı: 500 

Nesil Sayısı: 350 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: : “Approach by Localization” 

 

 

 

  R1 R2 R3 R4 R5 Ortalama 

MK01 40 40 40 40 40 40 

MK02 27 27 27 27 28 27,2 

MK03 204 204 204 204 204 204 

MK04 63 65 65 65 65 64,6 

MK05 173 173 173 173 173 173 

MK06 60 62 62 65 66 63 

MK07 143 144 144 144 144 143,8 

MK08 523 523 523 523 523 523 

MK09 311 311 311 311 311 311 

MK10 208 210 215 215 218 213,2 

 

Lokal arama sonrası en iyi çözümlerde aĢağıdaki Ģekilde iyileĢmeler gerçekleĢmiĢtir. 

 

 

  

LA 

Öncesi  

LA 

sonrası 

MK07 144 143 

MK09 312 311 

MK10 

221 218 

209 208 

216 215 

 

Çizelge A.1 – Senaryo 1 ile Alınan Sonuçlar 

Çizelge A.2 – Senaryo 1‟de Lokal Arama ile Sağlanan ĠyileĢmeler 
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Senaryo 2 (S2) 

Popülasyon Sayısı: 500 

Nesil Sayısı: 350 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: Önerilen Yöntem 

 

 

  R1 R2 R3 R4 R5 Ortalama 

MK01 40 40 40 40 40 40 

MK02 27 27 27 27 28 27,2 

MK03 204 204 204 204 204 204 

MK04 62 63 65 65 67 64,4 

MK05 173 173 173 173 173 173 

MK06 61 62 64 66 66 63,8 

MK07 142 142 143 144 144 143 

MK08 523 523 523 523 523 523 

MK09 311 312 312 312 313 312 

MK10 216 219 220 221 221 219,4 

 

Lokal arama sonrası en iyi çözümlerde aĢağıdaki Ģekilde iyileĢmeler gerçekleĢmiĢtir. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

LA 

Öncesi  

LA 

sonrası 

MK04 65 63 

MK10 
220 219 

224 219 

Çizelge A.3 – Senaryo 2 ile Alınan Sonuçlar 

Çizelge A.4 – Senaryo 2‟de Lokal Arama ile Sağlanan ĠyileĢmeler 
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Senaryo 3 (S3) 

Popülasyon Sayısı: 750 

Nesil Sayısı:500 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: : “Approach by Localization” 

 

 

  R1 R2 R3 R4 R5 Ortalama 

MK01 40 40 40 40 40 40 

MK02 27 27 28 29 29 28 

MK03 204 204 204 204 204 204 

MK04 65 65 65 65 65 65 

MK05 173 173 173 173 173 173 

MK06 61 61 62 62 63 61,8 

MK07 141 141 144 144 144 142,8 

MK08 523 523 523 523 523 523 

MK09 311 311 311 311 312 311,2 

MK10 209 210 211 213 215 211,6 

 

Lokal arama sonrası en iyi çözümlerde aĢağıdaki Ģekilde iyileĢmeler gerçekleĢmiĢtir. 

 

 

 

  

LA 

Öncesi  

LA 

sonrası 

MK07 142 141 

MK10 216 215 

 

 

 

 

Çizelge A.5 – Senaryo 3 ile Alınan Sonuçlar 

Çizelge A.6 – Senaryo 3‟de Lokal Arama ile Sağlanan ĠyileĢmeler 



79 
 

Senaryo 4 (S4) 

Popülasyon Sayısı: 750 

Nesil Sayısı: 500 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: Önerilen Yöntem 

 

 

  R1 R2 R3 R4 R5 Ortalama 

Alt 

Sınır 

MK01 40 40 40 40 40 40 36 

MK02 26 27 27 28 28 27,2 24 

MK03 204 204 204 204 204 204 204 

MK04 62 65 65 65 66 64,6 48 

MK05 173 173 173 173 173 173 168 

MK06 61 61 62 63 64 62,2 33 

MK07 142 144 144 144 145 143,8 133 

MK08 523 523 523 523 523 523 523 

MK09 307 311 313 314 315 312 299 

MK10 212 213 214 215 218 214,4 165 

 

Lokal arama sonrası en iyi çözümlerde aĢağıdaki Ģekilde iyileĢmeler gerçekleĢmiĢtir. 

. 

 

  

LA 

Öncesi  

LA 

sonrası 

MK02 28 27 

MK06 62 61 

MK07 143 142 

MK09 315 313 

MK10 219 218 

 

 

Çizelge A.7 – Senaryo 4 ile Alınan Sonuçlar 

Çizelge A.8 – Senaryo 4‟de Lokal Arama ile Sağlanan ĠyileĢmeler 
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Senaryo 5 (S5) 

Popülasyon Sayısı: 300 

Nesil Sayısı: 50 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: “Approach by Localization”  

 

 

  R1 R2 R3 R4 R5 Ortalama 

MK01 42 42 42 42 42 42 

MK02 27 28 28 28 28 27,8 

MK03 204 204 204 204 204 204 

MK04 66 67 68 68 68 67,4 

MK05 174 174 176 176 177 175,4 

MK06 66 67 67 69 71 68 

MK07 145 145 148 148 149 147 

MK08 523 523 523 523 523 523 

MK09 322 324 327 328 329 326 

MK10 241 241 242 243 244 242,4 

Lokal arama sonrası en iyi çözümlerde aĢağıdaki Ģekilde iyileĢmeler gerçekleĢmiĢtir 

 

 

  
LA 

Öncesi  

LA 

sonrası 

 

  
LA 

Öncesi  

LA 

sonrası 

MK02 

29 28 

 

MK07 

148 145 

28 27 
 

153 148 

29 28 
 

151 148 

MK04 

68 67 

 

148 145 

69 68 

 

152 149 

68 67 

 

MK09 

332 324 

67 66 

 

337 328 

MK05 

176 174 

 

340 327 

177 174 
 

335 329 

178 176 
 

331 322 

MK06 

71 67 
 

MK10 

253 241 

71 69 
 

253 243 

68 66 
 

250 241 

69 67 
 

250 242 

    

252 244 

Çizelge A.9 – Senaryo 5 ile Alınan Sonuçlar 

Çizelge A.10 – Senaryo 5‟de Lokal Arama ile Sağlanan ĠyileĢmeler 
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Senaryo 6 (S6) 

Popülasyon Sayısı: 300  

Nesil Sayısı: 50 

BaĢlangıç Popülasyonu Makine Ataması: Önerilen Yöntem 

 

 

  R1 R2 R3 R4 R5 Ortalama 

MK01 41 41 41 42 42 41,4 

MK02 27 28 28 28 29 28 

MK03 204 204 204 204 204 204 

MK04 67 67 67 67 68 67,2 

MK05 174 174 176 177 177 175,6 

MK06 66 66 69 70 70 68,2 

MK07 145 145 146 147 149 146,4 

MK08 523 523 523 523 523 523 

MK09 324 326 328 329 331 327,6 

MK10 235 246 248 248 249 245,2 

Lokal arama sonrası en iyi çözümlerde aĢağıdaki Ģekilde iyileĢmeler gerçekleĢmiĢtir 

 

 

  

LA 

Öncesi  

LA 

sonrası 

 
  

LA 

Öncesi  

LA 

sonrası 

MK02 

29 28 

 

MK09 

337 331 

29 28 

 

343 329 

28 27 

 

336 326 

MK04 68 67 

 

338 324 

MK05 

178 177 

 

339 328 

176 174 

 

MK10 

254 246 

175 174 

 

239 235 

MK06 

68 66 

 

259 248 

70 69 

 

257 248 

69 66 
 

261 249 

MK07 

148 146 
 

   147 145 
 

   151 149  
   150 147  
   146 145 

 
   

Çizelge A.11 – Senaryo 6 ile Alınan Sonuçlar 

Çizelge A.12 – Senaryo 6‟da Lokal Arama ile Sağlanan ĠyileĢmeler 
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