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OZET

Gliniimiiziin verimlilik odakli diinyasinda c¢izelgeleme Onemli ekonomik
firsatlara sahip kritik bir problemdir. Diger yandan, ¢izelgeleme problemleri bir¢cok
optimizasyon probleminin belkemigi olarak degerlendirilebilir. Bu problemlerin
firsatlar1 ve zorlugu yillar i¢cinde bir¢ok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Cizelgeleme
problemlerinin ¢esitliligi ve karmasikli§i sonucunda bir¢ok cizelgeleme kurali ve
algoritma ortaya ¢ikmistir. Bunlarin ¢ogu kabul edilebilir hesaplama siirelerinde
yaklagik sonuglar bulmakta, bazilari ise optimum ¢6ziim sunmaktadir.

Bu doktora tezinde, ¢izelgeleme problemlerinin ¢éziimii amaciyla cizelgeleme
kurallar1 ve algoritmalarinin otomatik kesfi ile ilgili bir yapt sunulmaktadir. Bu
calismanin altinda yatan motivasyon, tam otomatik cizelgeleme sistemlerinin olanakli
hale getirilmesidir. Bu tiir sistemlerin hayata gegirilebilmesi endiistriyel sistemlerden
lojistik ve servis sistemlerine kadar genis bir alanda, aninda ve 6nemli bir katki
saglayabilecektir. Uzun vadede, cizelgeleme kurallarinin ve algoritmalarin otomatik
kesfi, cizelgelemenin 6tesinde herhangi bir problem i¢in algoritmik ¢oziimlerin kesfine
olanak saglayabilecektir.

Cizelgeleme kurallarinin ve algoritmalarin otomatik kesfi coklu ifade genetik
programlama teknigi kullanilarak ve onciil alan bilgileri verilmeden gergeklestirilmistir.
Gelistirilmis O0grenme sistemi, cizelgeleme kurallar1 ve algoritmalar1 ¢ok basit
operatorleri ve problemle ilgili nitelikleri kullanarak sifirdan kesfetmistir. Deneysel
sonuglarimiz kesfettigimiz ¢izelgeleme kurallar1 ve algoritmalarin literatiirdekilerden
cok daha 1yi oldugunu gostermektedir. Buna ek olarak, ayn1 yaklagimla iyi bilinen iki
algoritma da kesfedilmistir.  Elde ettigimiz sonuglar arastirmacilar1 ¢izelgeleme
problemlerini yeni bir dogrultuda ele almak bakimindan cesaretlendirecektir:
Problemlerin kendilerini ¢6zmek yerine yeni cizelgeleme kurallari ve algoritmalarin

kesfinin tercih edilmesi.

Anahtar Kelimeler: Genetik Programlama, Kesif, Oncelik Kurallari, Cizelgeleme
Algoritmalari
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SUMMARY

In today’s productivity-oriented world, scheduling is a critical problem having
significant economic opportunities. On the other hand, scheduling problems can be
considered as the backbone of a wide range of combinatorial optimization problems.
The opportunities as well as challenges of the scheduling problems have attracted many
researchers over years. The variety and the complexity of scheduling problems have
resulted in a list of dispatching rules and algorithms to address the practitioners needs
mostly approximate solutions with acceptable computation times and few with optimal
solutions.

This dissertation proposes the automated discovery of dispatching rules and
algorithms for scheduling problems. The underlying motive of the study is to enable
fully automated scheduling systems with no supervision. The realization of such
systems may seem to have immediate and significant contributions on the applications
of the industrial systems to logistics and service systems as well. In the long-term, the
impact of the automated discovery of dispatching rules and algorithms may lead to
discover algorithmic solutions solely on computational intelligence for any problem
beyond scheduling.

The automated generation of dispatching rules and algorithms have been
achieved by using a novel multi-expression genetic programming with no a priori
domain knowledge. The developed multi-expression genetic programming have
discovered the dispatching rules and algorithms from scratch by using very simple
operators and attributes related to the problem in hand. Experimental results show that
automatically discovered priority rules and scheduling algorithms by our genetic
programming framework outperforms the literature. Moreover, the two well-known
algorithms have been discovered by the same approach. We expect the results will
encourage researchers towards a new direction in dealing with scheduling problems:
Discovering a new dispatching rule or algorithm might be preferred over solving the

problem itself.

Keywords: Genetic Programming, Discovery, Priority Rules, Scheduling Algorithms



vil

TESEKKUR

Doktora ¢aligmalarinda, gerek derslerimde ve gerekse tez calismalarinda, bana

danismanlik ederek, beni yonlendiren ve her tiirlii olanag1 saglayan danigmanim Prof.

Dr. Muzaffer Kapanoglu’na ve aileme tesekkiir ederim.



ICINDEKILER

viii

Sayfa

OZET v
SUMMARY vi
TESEKKUR vii
SEKILLER DiZiNi Xii
CIZELGELER DiZiNi xiv
1. GIRiS 1
2. TEK TEZGAHLI URETIM SiSTEMLERINDE CiZELGELEME 6
2.1 Tek Tezgahlt Uretim SIStEMIETT ..........ccoveveeuiveeeeeeeceeeeeceeeeseeeseses e ese e ss e eesenes 6
2.2 Uretim Sistemlerinde CizelGElEmE ............coccvvueveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesesseee e 8
2.3 Performans OIGTLIETT .........o.eueuiuiieeeee et ee e eeeeeeens 8
2.4 Cizelgeleme YaKIagimlart .........cccoeoueeiieiiieiieiieeieee ettt 10

3. GENETIK PROGRAMLAMA 12
3.1 ONCEliK KUFAIAIT <.....ecvoveeieceeeeecee ettt 12
3.2 Standart Genetik Programlama ............cccceevveiieiiieciieieeiereesee e ere et eene 17
3.2.1 Standart genetik programlama akI$1 ........cccceceeveririieniniinenieieneseeese e 19

3.2.2 Standart genetik programlama bilesenleri ............ceceririenininiinineenineneee 21
3.2.2.1 Fonksiyon ve terminal KUmeleri ...........cccovvvevierieiiiiiieenieeciesre e 21

3.2.2.2 Uyumluluk fOnKSIYONU ....c.ccoieviiiiiiiieiieiiesiecie ettt sveeve v e e 22

3.2.2.3 Kontrol parametreleri ........cuecveeveerierieieeseesieesireereeveesteesreeseresenesveesseeseessnas 23

3.2.2.4 Segim (Selection) OPEratOrll ........cccvecveerieereerierieeieerieereeseesresaeereeseeneeesenes 24

3.2.2.5 Caprazlama (CroSSOVET) OPEIatOrill .......ceerveerererrerreeireerieesieesresresneeseenseenenes 26

3.2.2.6 Mutasyon (Mutation) OPEratOril .........c.eeeeveeervierireeesieeereeesieesseeesereesseeeseneenns 27

3.2.2.7 DUIMA KITEETT ..eivieeieiieeieieeieee ettt et esaeeneeneens 29



ICINDEKILER (devam)

Sayfa
3.3 Coklu Ifade Programlama .............cccocoeeueveveuereeeieceeeeseseeeeeeee s s seses e sses s 30
3.3.1 Coklu ifade programlama aKiS1 .........ccceevverierierciieciieiieree e e e ere e e sree e sene e 32
3.3.2 Coklu ifade programlama bileSenleri ..........cccccuveevieciierienieriesie e 34
3.3.2.1 Secim (Selection) OPEIatOrTl .......cccuveererieecrieeriieeiieesteeeteeesreeereeesereeesaeeeseveens 34
3.3.2.2 Caprazlama (CrosSOVver) OPeratOrii .........cceervveererieerireeereeenieesreeesereeseveeeseneens 34
3.3.2.3 Mutasyon (Mutation) OPeratoril ........ceecueerueereerieriieerieenieesteesieeeeeveeeeeseeesaees 35
3.4 Yapilmig Olan CaliSMAlar ..........c.ccccveviierierieiiicieeie et snesreereesre e e sreeseaessneeens 37
4. ONCELIK KURALLARININ GENETiK PROGRAMLAMA iLE KESFI ......ccceecuuuce 40
4.1 Coklu Ifade Programlama Tabanli Ogrenme Sistemi (MELES) ..........ccccocvvevevevecrrnnee. 40
4.1.1 Baslangi¢ fonksiyon ve terminal kKimeleri ..........ccooveeviiiniiiiiiiiiiieieieie e 43
4.1.2 Baslangic pOPUIASYONU ......ccceccvieevierrieriieriiesieeteeieesieesteeseressreesseesseesseesssesssesssessenns 45
4.1.3 Uyumluluk fOnKSIYONU .....ccceeveiieiiiciiiriiiiieiie et eseesee e ere e s e e e ssaesesessneensaens 46
4.1.4 Coklu ifade programlama operatorleri ..........coecueevierieriieniieieceeeee e 46
4.1.4.1 SeQIM OPETALOTIL ....eveenrereeeieieeiieniieitente sttt ettt ettt ettt sbe e e sbe e enees 46
4.1.4.2 Caprazlama OPEratOrll ..........cceevreerreerieereerreeireesreesseesseessressressresseesseessesssesssnes 47
4.1.4.3 MUtasyon OPETAtOTTL .....cveevveeereeeeriieeiieesteeeteeesreesseeesreessseeeseeessseesseesssseenns 47
4.1.5 Bilginin rafine edilmesi DIl€SENT ........ccceeveiriiiiiiiiieiiesiecre et seesereereereens 47
4.2 Olusturulan Test ProbIEMIETT .........cc.eeriiririiiiieeie ettt 49
4.3 GeliStirilen PrOSram ..........cocoveriiiiriiniiieiet ettt 53
4.4 Coklu ifade Programlama Uygulama Parametreleri ..............cococoevevevvueriveveveeeneeeennnns 56
4.5 SONUGIAT ..ot et e et e e et e e et e e teeeeteeeeteeeeateeeteeeereeeneeas 57
5. CiZELGELEME ALGORITMALARININ GENETiK PROGRAMLAMA
iLE KESFi 84
5.1 Coklu Ifade Programlama Algoritma Ogrenme Sistemi (MEPAL) ..........cccccoevvvvernennnne. 87

5.1.1 Cizelgeleme Algoritmasi BileSEenleri .........cccocvevviiriiiiiiiiiieniesiecee e 90



ICINDEKILER (devam)

Sayfa

5.1.1.1 Algoritma denkIemleri ..........ccoeiiiiiiiiiiiieee e 90
5.1.1.2 Algoritma yap1 DIleSENIeri ........cccccvveevieeiieriieriieiie et enes 94
ST 2 B 2 O 0] o T3 2 ) . PSP 94
PUT OPETALOITL .uvveieiieeiieeciieciee ettt e etee v e sbe e e ebeeereeestbaessbesessaeessseeensneenns 95
SORT OPEIALOITL ...vveeeevieeiiieeiie et eeiee ettt e eteeeteeeeveeeteeeseaeesbaeessseessseeesseessseeenseens 96
IF-THEN-ELSE OPETatOril .........ccerieruiecieriieieiieieeieetieeesiesesesesseeaesesseensesseensenses 97
APPEND OPEIatOTTl ....cccvveeeiieeiieesiie et esieeette et e steeesteeseeeesebeesteesnaeesnseessneenns 98
ASSUME OPEIAtOTT ...eeevvieiiieeiieerieeeiieesieeeteesreesteeeseteesseeessbeessseessseessseessneenns 99
OBJ _VALUE OPEIatOrTl «.uveeeueeeriieeniiieiiieeiteeeiee ettt e eite et e st siteesbeeesavee e 99
FOREACH_JOB OPEratOril ......ccecveeierieriieienieneieiesieeienieeeeiesseeseseeseeensessessnensens 100
FOREACH_QUEUE OPEIatOril ......cceovervieiesiereieieniieieteeeeeiesseeseseesseensessessnensens 100
1)) Q) S0 oS 110 £ USSR 101
SUB_SET OPETALOTTE ....eeeeuveeerieeieireriieesieesieeesiteesreeeseeeseseesseesssseessseessseeesssessnses 102
SORT_BASED BEST OPEIatOril .....ccceeveeveeierieeiieiierieieneieieneeseeeiesseeeeensesseeneenns 103
MOVE OPEIALOITL ...ceuviurieniieeiieieeieenee ettt ettt ettt esbeesaeesaeesaneeneens 104
SWITCH_CASE OPEratOrii .....ccccvveeeiieeriiieriieeiieesieeeeeesereeeeeeesveesneeessaeessseesnnes 104

JOB POINTER OPEIAtOTTl ....ccuveeeiieeeiieiiieeiieeecieeesreesreeeereesseesseeesseesseesssseens 105
QUEUE_POINTER OPEratOrii .......cccevverevieeieiieriieeiiesieeeseeesseesnseeessseessseessseenns 106
EQ _LIST OPEIatOrTl ..c.cevviriiriieiieiieniieeieeteete ettt sttt e 106
CLONE(JOB) OPETAtOITL ...eeuveeviesveesiiesiieeieeiieieeiteneteseeeseeeseeeeseesseesseesseesseesnsesnns 107
CLONE(QUEUE) OPEIatOril ......ccveevveeriieeiieeriieereesreeesereesseessseeessseessseesssseenns 107
5.1.2 Coklu ifade programlama DIl€SENT .........c.cccveevveerreeriierienieereereereeseesaesvessneesseens 108
5.1.2.1 Segim (Selection) OPeratdril ......c.ccveeveecriecrierierreeseesee e ere e esreesreeseneeere e 112
5.1.2.2 Caprazlama (CrosSOVET) OPEIatOril .......c.eecveerveerieerieererenieeieerieesieesseesenessnennns 113
5.1.2.3 Mutasyon (Mutation) OPeratoril ........c.eecveeeveesreerieereenrenieeieesieesieeseesenesnennns 114

5.1.3 Uretim Simillasyonu BileSEni .............oocovveviiuieeeeeeieeeeeeeeeeeeee e 115



Xi

ICINDEKILER (devam)

Sayfa
5.2 Olusturulan Test ProblemIeri ..........cceeiiiiiuiiiiiiiiii et et 115
5.3 Gelitirilen ProSram ........cccooiiiiiiiieiete ettt ettt st e 118
5.4 Coklu Ifade Programlama Uygulama Parametreleri .............cccoooevevevevveeeeeeeeeneneeenennn. 121
5.5 SOMUGIAT ..eivviiiiiii ettt et e e et e e et e e e aeeeeteeeetee e teeeetaeeereeeeareens 122

5.5.1 Tek tezgah — Geciken islerin toplam sayis1 6l¢iitii icin ¢izelgeleme algoritmalari
KEeSTl SOMUGIATT ....vviiiiiiie e et e 122

5.5.2 iki tezgah — En biiyiik tamamlanma zamani 6l¢iitii icin cizelgeleme algoritmalari
KESTT SONUGLATT ...ttt e e e eaee e et eeane s 127

5.5.3 Tek tezgah — Toplam gecikme Ol¢iitii i¢in ¢izelgeleme algoritmalari kesfi

SOMUGIATT .eviiiiiieiie ettt ettt e et e e et e e e beeesebeeeteeesaseesasaeessseesasesensseanns 130
6. GENEL SONUCLAR 139
7. KAYNAKLAR DiZiNi 143

OZGECMIS



3.1

3.2

33

34

35

3.6

3.7

3.8:

3.9

3.10

3.11

3.12

3.13

4.1

4.2

43

4.4

5.1

5.2

5.3

5.4

55

5.6

5.7

SEKILLER DiZiNi

Sayfa
a) Genetik algoritma gosterimi, b) Genetik programlama gosterimi ..........ccccceeeeveereenenne. 18
Standart genetik programlama akis diyagrami...........ccooceereeiirieiiiiienieneee e 20
Bir bireyin agac yapisi (Fonksiyonlar: + ve *; Terminaller: a, b ve 4) ......ccccoeveninencennne. 22
Turnuva se¢iminin isleyisi (Maza and Tidor, 1991) .......cccvvievierieniieiecie e 25
Rulet segim teKNiGl 1S1EYIST .. ourerrietieiieieeie ettt 26
Caprazlama operatdrii 6rnek iS1emi ........coevuieiieiieiiie e 27
Mutasyon operatorii rnek 1SISMI .....eeveiiiiiieiieiieeic ettt sre e ae e e 29
Ornek bir MEP KIOMOZOMIU ........ouvuiviaieieieeiiieieiesietsee ettt 31
Ornek MEP kromozomunun igerdigi ifadeler.............coovovrueuevruereeceeeeeeeeeeceesese e 32
Coklu ifade programlama aki§ diyagrami..........ccceeeuirieiiinienieriee e 33
Tek nokta ¢aprazlama Ornek iSIEMI ........cccvevvieiiiiieiieie et 35
Basit mutasyonun gen ig¢erigi 0rnek i$1emi.........cccvevvieiiiiiiieiieeeeee e 36
Basit mutasyonun gen referansi tizerindeki 6rnek iglemi..........cooceveeiiieiieiinininiiinee 37
MELES genel yapisi Ve alt SIStEMICTT .......eevveruieriieiieie et 42
T — R ikililerine gore olusan teslim zamani araliklarinin grafigi ........cccocceeeevienvenvennenns 52
Coklu ifade programlama bOlUmil araylizii.........cceeeveevereerienieriieieeieeeeeeesreere e eve e 54
Amag fonksiyonu ve ¢6ziim durumu bOIUmil araylizil ..........ccceevvevreeeieecreiieiieneesreesee s 55
Ornek bir algoritma ve DileSENIEri ............o.ovvevvceeeeeceeeeeeceeeeeeee e 87
MEPAL genel yapist ve alt SIStEMICTT ......eeveereieriieiieieeieeieeiieeeie e 89
Ornek MEPAL KIOMOZOMIU...........uvuveieirriieiseisiaeiesessesssessesssesse s ssssesse s ssessesns 108
Ornek MEPAL kromozomunun igerdigi algoritmalar .................ococeevevereieeeceeiernns 109
Ornek MEPAL kromozomunun igerdigi algoritmalar ...............ccooeveveevreererreereseneenenn. 111
MEPAL igerisinde tek nokta ¢aprazlama ornek iSIemi..........occeeeeereevienienieciieieeieeeene 113

MEPAL icerisinde basit mutasyonun gen igerigi 0rnek islemi........cccveeveeeeieeneeniereneenns 114

xii



Xiii

SEKILLER DIiZiNi (DEVAM)

ekil Sayfa
5.8 MEPAL terminal ve fonksiyon 6geleri araylizil ..........cccccvevveerierienienieneenie e eieseeeseeeneens 119

59 MEPAL iiretim sistemi ortami ve performans Ol¢iitli araylizi ........cccoeeveeveveieeieneeneennen. 120



Cizelge

2.1

4.1

4.2

43

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11.a

4.11.b

4.12.a

4.12.b

4.13

4.14

4.15.a

4.15.b

CIZELGELER DiZiNi
Sayfa
Kullanilan bazi gosterimler ve tantimlari.............oceeeverierienienieeie e sae e 9
Terminal KUMEST ..c..oovevuieiiiiiiiiniee ettt st e 44
FOnKSIYONn KIMEST ...cc.eeiuiiiiiiiieiieieeieee ettt s eae 45
Bilginin rafine edilmesi OTMEGI ....c.eevveeierieiieriierieeie et ete ettt ete e eaeseaesreesseeseesesnnens 48

Gecikme zamani sikliklar1 (R), gecikme faktorleri (T) ve T ve R’ye gore olusan teslim

ZAMANT ATAIIATT ..ottt ettt 51
Problem gruplarimin igerikleri ve kullanim amaglart ............cocceeiieiieiiioiiiieecee e 53
MELES ParameEtreleri ... ..cc.eeeuieriieiiieieeie ettt ettt ettt et et eteeseesneeseeesseenaeeeeeneeens 57
6 isli problemlerin durum ¢izelgesi ve elde edilen denklemler..............coecieiieiiniencnenne. 59
8 isli problemlerin durum ¢izelgesi ve elde edilen denklemler.............cocecveieninincniennnne. 64

[1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri igin MELES 6ncelik kurallari ile klasik
oncelik kurallarinin eniyiledigi problem sayist karsilagtirmasi..........cccoeeveveeerverveneenneenenns 68

[1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES 6ncelik kurallart ile klasik
oncelik kurallarinin eniyiledigi problem sayist karsilagtirmasi...........ccoeeveveverieneeneeneenen. 69

[1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES 6ncelik kurallari ile klasik
oncelik kurallarinin optimumdan ortalama sapma karsilagtirmast..........ccceceeveevvenvenirennne 70

[1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES 6ncelik kurallari ile klasik
oncelik kurallarinin optimumdan en biiyiik sapma kargilagtirmasi ..........cccceveervervenerennnne 71

[1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri ig¢in MELES 6ncelik kurallar ile klasik
oncelik kurallarinin optimumdan ortalama sapma karsilagtirmast..........ccccceeveereeneenerennne 72

[1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES &ncelik kurallar ile klasik
oncelik kurallarinin optimumdan en biiyiik sapma kargilagtirmasi.............ccoceveveerreeneennnns 73

[1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri igcin MELES 6ncelik kurallari ile klasik
oncelik kurallarinin kiime olarak eniyiledigi problem sayisi karsilastirmasi....................... 75

[1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri i¢in MELES 6ncelik kurallar ile klasik
oncelik kurallarinin kiime olarak eniyiledigi problem sayisi karsilagtirmasi....................... 76

[1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES o6ncelik kurallari ile klasik
oncelik kurallarinin kiime olarak optimumdan ortalama sapma karsilagtirmasi.................. 77

[1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES 6ncelik kurallari ile klasik
oncelik kurallarinin kiime olarak optimumdan en biiyiik sapma karsilagtirmasi ................. 78

Xiv



Cizelge

4.16.a

4.16.b

5.1

52.a

52.b

53

54

55

5.6

5.7

5.8

59

5.10

CIZELGELER DiZiNi (DEVAM)

Sayfa

[1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri igin MELES 6ncelik kurallart ile klasik
oncelik kurallarinin kiime olarak optimumdan ortalama sapma karsilagtirmast................... 79

[1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES 6ncelik kurallar ile klasik

oncelik kurallarinin kiime olarak optimumdan en biiyiik sapma karsilagtirmasit ................. 80
FONKSIYON KIMESI . ..coueiiiiiieiiiieiieeee ettt st st 91
Terminal kiimesi (Tek TeZgah)........ccoeiiiiiiiiiee et 92
Terminal kiimesi (TKi teZGAN) ..........cooiviviieeieiieeeeeeee et 93
Karsilagtirma operatdrleri ve anlamlart ............ceoveevieeieeienienieniesieeie e e sie e ene e 97

Gecikme zamani sikliklari (R), gecikme faktorleri (T) ve T ve R’ye gore olugan teslim

ZAMANT ATAIIATT 1.ttt sttt ettt 117
Problem gruplarinin igerikleri ve kullanim amaglart ............cccoeoeviiiinieiiiiieeeeee 118
MEPAL PArametreleri......ccuvervieruieierieiieieentieteeteettesteesseeseesesssessaessaesseessesssesssesseesseessees 122
7 isli problemlerin durum g¢izelgesi ve elde edilen ¢izelgeleme algoritmalari................... 124
Problem alt kiimeleri i¢in kesfedilen ¢izelgeleme algoritmalari..........cccceeevveeeeveeienneenen. 126
7 isli problemlerin durum ¢izelgesi ve elde edilen ¢izelgeleme algoritmalari ................... 129

Kesfedilen cizelgeleme algoritmalari ile iglincii test problemleri grubundaki optimum
¢0ziilen test Problemi SAYIAIT .......c.eveiiiiiieiiet et 138

XV



BOLUM 1
GIRIS

Glinlimiiz tiretim sistemlerinde, liretim planlama ve ¢izelgeleme 6nemli bir karar
verme siirecidir. Cizelgeleme, ekonomik olarak ¢ok 6nemli olan ama problemin yapisi
geregi eniyilenmesi oldukc¢a zor olan bir islemdir. Genel anlamda, bir amaca baglh
olarak bir takim kaynaklar1 (tezgah vb.) kullanarak bazi gorevleri (is vb.) yerine getirme
problemidir. Cizelgeleme problemleri; liretim sistemleri, isletim (bilgisayar) sistemleri,
internet servisleri, lojistik gibi bircok farkli alanda ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla
cizelgeleme alaninda yapilacak her tiirlii iyilestirme bir¢ok uygulama alani bulacaktir

(Bruns, 1997).

Bu calismada tek tezgahli iiretim sistemlerinde ¢izelgeleme (single machine
scheduling) konusu ile ilgilenilecektir.  Tek tezgahli c¢izelgeleme problemleri,
siralanacak olan islerin islem siirelerinin deterministik ve bastan belli oldugu durumda
temel ¢izelgeleme problemlerinden birini olusturmaktadir. Bu problemler bir¢ok farkl
amagc (performans 06lgiitii) ve ¢esitli ¢dziim tekniklerinin incelenebilmesi i¢in bir ortam
sunmaktadir. Buna baghh olarak ¢izelgeleme kavraminin kapsamli sekilde
anlasilabilmesi ve incelenebilmesi i¢in bir yap: tasidir. Daha karmasik c¢izelgeleme
problemlerinin davraniglarinin gerektigi sekilde anlasilabilmesi icin Oncelikle bu
karmagik sistemlerin pargalarinin anlagilmasi gereklidir. Biitiin cizelgeleme
problemlerinin ortak ve en temel parcasi ise tek tezgah cizelgeleme problemi

oldugundan bu problem tiirii caligmalarimizin ana odak noktasi olarak secilmistir.

Bu c¢alismada ele alinacak olan problemler ikiden fazla ise sahip oldugu i¢in
“NP-Zor” problem olarak siniflandirilmaktadir (Lageweg, et al, 1977). llgili
problemler, cizelgeleme islemi baslamadan islem gorecek biitiin islerin bilinmesi
nedeniyle statik ve biitiin parametrelerin bilinmesi nedeniyle de belirli (deterministic)

cizelgeleme problemidir (Holthaus, 1997). Uzerinde ¢alisilan problemler statik ve



deterministik olmasina ragmen Onerilen sistem ile bulunan ¢éziim yontemleri dinamik

ve / veya stokastik problemlere de uygulanabilir durumda olacaktir.

Uretim  sistemlerinde  ¢izelgeleme  probleminin  ¢dziimii ~ amaciyla
kullanilabilecek teknikler eniyileme teknikleri ve sezgisel teknikler olmak tizere iki
sinifa ayrilirlar. Eniyileme teknikleri, en iyi ¢oziimii garanti ederken biiylik boyutlu
problemlerde ¢oziime ulagsmast ¢ok uzun siire alan tekniklerdir. Buna karsin sezgisel
teknikler en iyi ¢Oziimii garanti edemezler. Sezgisel tekniklerin kullanim nedeni ise
eniyileme tekniklerine nazaran ¢ok daha kisa siirede en iyi ya da en iyiye yakin
coziimler sunmasidir. Fakat sezgisel teknikler en iyi ¢6ziime ulasabilse bile bu ¢oziime
ulagsmay1 garanti etmemektedir. Eniyileme tekniklerine dal-sinir algoritmasi ve dinamik
programlama Ornek olarak verilebilir. Cizelgeleme problemleri i¢in kullanilabilecek
sezgisel tekniklere oncelik kurallari, yapay zeka teknikleri, yapay sinir aglari, meta
sezgiseller (genetik algoritma, yasakli arama, benzetimli tavlama vb.), bulanik mantik,
otomatik O0grenme (machine learning) teknikleri ve melez yaklagimlar 6rnek olarak

verilebilir.

Uretim sistemlerinde cizelgeleme problemine kisa zamanda iyi ¢dziimler
vermesi amactyla tasarlanmis olan dncelik kurallari, ¢izelgeleme problemlerine yaygin
olarak uygulanmistir. Literatiirde oncelik kurali terimi ¢izelgeleme kurali, siralama
kurali ve yonlendirme kurali olarak da isimlendirilmis (Panwalker, 1977; Blackstone,

1982; Baker, 1974) ve bir¢ok farkli kural tiiretilmistir (Pinedo, 1995).

Cok az sayida 6zel problem ya da performans 6l¢iitii icin optimum ¢6ziim veren
oncelik kurallar1 ve cizelgeleme algoritmalar1 gelistirilmesine ragmen her kosulda 1yi
sonug veren bir dncelik kurali ya da ¢izelgeleme algoritmasi olmadigindan, ¢éziim i¢in
hangi yontemin kullanilacag: ¢izelgeleme ortaminin durumuna ya da amaclanan hedefe
gore degismektedir. Ayrica, iiretim sistemlerinin yapisindan kaynaklanan biitiin kisitlar
temsil edebilen ve degisen ortama gore eylem sergileme yetenegi olan bir ¢izelgeleme
sisteminin kurulmasi ¢izelgeleme ortaminda meydana gelen alisilmadik veya
Oongoriilmemis olaylarin ¢oziilebilmesine yardimci olabilir. Tabii olarak, bu durumda
bilgi tabanli zeki yaklagimlar kullanilmasi ile daha etkin ¢oziimlerin iiretilebilecegi

gozlenmektedir. Dolayisiyla gelistirilecek olan ¢izelgeleme sisteminin zeki davraniglar



gostermesi ya da arka planda yer alan bilgilerin bilgi madenciligi gibi tekniklerle ortaya
cikartilmast hem problemin ¢oziimii i¢in bir avantaj olacak hem de daha sonraki

problemlere uygulanmasini kolaylastiracaktir.

Zeki davraniglarin en Onemli temel Ozelliklerinden olan 6grenme, bir isi
yapabilmek ya da bir duruma tepki verebilmek i¢in bulunulan durumdan ve/veya
cevreden gerekli olan bilgiyi elde etmek, elde edilen bu bilgiyi karar verme siirecinde
kullanmak ve verilen kararlarin  sonucunda mevcut bilgileri  yeniden
degerlendirebilmektir (Russell, 1995). Ogrenme ve karar verme, giiniimiize kadar
tizerinde en ¢ok ilgilenilen alanlardan biri olmustur. Bu amac¢ dogrultusunda bircok
algoritma gelistirilmis ve c¢esitli alanlara basari ile uygulanmigtir. Basit problemler
tizerinde elde edilen basarilar, bu tiir algoritmalarin daha karmagsik problemlere

uygulanmasi konusunda aragtirmacilara gliven vermistir.

Mevcut durumlardan 6grenme, karar verme ve elde ettigi bilgileri genellestirerek
veya onlardan yeni bilgiler ortaya ¢ikararak kullanma 6zelliklerine sahip tekniklerden
birisi genetik programlama teknigidir. Genetik programlama teknigi verilen yapi
taglarin1 (bilgi, bilgi yapisi vb.) kullanarak {irettigi yeni bilgi ve yapilari segilen
ortamlardaki performanslarina bagli olarak degerlendiren ve bunlar iyilestiren bir
tekniktir. Genetik programlamanin kullandig1 yapi taslari klasik degiskenler, sabitler ve
operatdrler (aritmetik, matematiksel vb.) olabilecegi gibi diger teknikleri de (karar
agaclar, sezgisel algoritmalar, yapay sinir aglar1 vb.) yapi1 tasi olarak kullanabilir.
Genetik programlama belirli bir gorevi yerine getirmek ya da bilgiyi 6grenmek icin
ortamla etkilesim halindedir. Bu etkilesim, genetik programlama ile olusturulan bilgi,
kural veya yapmin ortama uygulanmasi ve uygulama sonucu ortamin sisteme
gonderdigi geri besleme (feedback) ile olur. Bu geri besleme sayesinde genetik
programlama uyguladig: bilgi, kural veya yapilarin 1yi ya da kotii oldugunu anlar ve
onlar1 gelistirmeye ¢alisir. Genetik programlamanin asil amaci ortamdan aldig1 geri

beslemeyi miimkiin oldugu kadar iyilestirmektir.

Bu caligmada yukarida bahsedilen nedenlerden dolayr oncelik kurallari ve
cizelgeleme algoritmalarini tek tezgahli ¢izelgeleme problemleri i¢in zeki bir sekilde

gelistirme becerisine sahip olan bir ¢izelgeleme sistemi gelistirilmistir. Calisma iki



asamadan olugmaktadir. Birinci asamada genetik programlama ile oncelik kurallarinin
birlestirilmesi yoluyla tek tezgahli {iiretim sistemlerinde ¢izelgeleme probleminin
¢Ozlimii i¢in kullanilabilecek bir ¢izelgeleme sistemi gelistirilmistir. Boylece oncelik
kurallarinin basitligi ve kolay uygulanabilirligi ile genetik programlamanin 6grenme
olgusu birlestirilmistir. Bu asamada literatiirde daha once yapilan ¢aligmalarda
arastirmacilar tarafindan akademik c¢alismalar sonucunda gelistirilen ya da ¢ok az sayida
problem kullanilarak yapis1 6nceden belirlenerek gelistirilen 6ncelik kurallarinin yerine
cesitli yontemlerle bilgi madenciligi yapabilen zeki bir sistem ile oncelik kurallar
olusturulmustur. Ikinci asamada ise ¢izelgeleme algoritmalar1 olusturabilen bir zeki
cizelgeleme sistemi gelistirilmistir. Bdylece c¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde
daha esnek, birden c¢ok problemin i¢ dinamiklerini kavrayabilen ve neden-sonug

iligkisini gosterebilen ¢izelgeleme algoritmalarina ulagilmaya ¢alisilmistir.

Calismanin ikinci bolimiinde tek tezgahli iiretim sistemleri ve genel
karakteristikleri tanimlanmig ve s6z konusu sistemde ¢izelgeleme problemi tizerinde
durulmustur. Uretim sistemlerinde ¢izelgeleme problemleri i¢in kullanilan performans
Olciitleri ve 1ilgili problemlerin ¢6ziimlerinde kullanilan yaklagimlara kisaca

deginilmistir.

Ugiincii boliimde ilk olarak oncelik kurallar1 ve standart genetik programlama
sistemi tanitilmig ve genetik programlamanin yapisi, isleyisi ve bu ydntemin neden
secildigi lizerinde durulmustur. Ardindan bu c¢aligma kapsaminda kullanilacak olan ve
standart genetik programlamanin daha sonraki yillarda gelistirilmis bir sekli olan Coklu
Ifade Genetik Programlama (Multi Expression Programming), genel yapisi ve isleyisi
ele alinmistir. Ardindan literatiirde bu konu ile ilgili daha 6nceden yapilmis olan

caligmalar listelenmistir.

Dérdiincii boliim oncelik kurallarinin ¢oklu ifade genetik programlama ile kesfi
caligmalarina ayrilmistir. Bu bdliimde ilk olarak gelistirilen ¢oklu ifade programlama
tabanli 0grenme sistemimizin genel yapisi, bilesenleri ve bu bilesenlerin ¢alisma
yapilar1 verilmistir. Ardindan gelistirdigimiz sistem ile dncelik kurallarinin kesfinde

kullanilacak olan test problemleri, elde ettigimiz ¢oziimler ve sonuglar verilmistir.



Besinci boliim ¢izelgeleme algoritmalarinin ¢oklu ifade genetik programlama ile
kesfi c¢alismalarina ayrilmistir.  Bu bdliimde ilk olarak gelistirilen coklu ifade
programlama tabanli algoritma O6grenme sistemimizin genel yapisi, bilesenleri ve bu
bilesenlerin ¢alisma yapilar verilmistir. Ardindan gelistirdigimiz sistem ile ¢izelgeleme
algoritmalarinin kesfinde kullanilacak olan test problemleri, elde ettigimiz ¢oziimler ve

sonuclar verilmistir.

Altinc1 bolim ¢oklu ifade genetik programlama ile ¢izelgeleme problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilmak amaciyla Oncelik kurallar1 ve ¢izelgeleme algoritmalarinin

kesfi konusu ile ilgili sonuglara ayrilmistir.



BOLUM 2
TEK TEZGAHLI URETIM SISTEMLERINDE CiZELGELEME

Bu boliimde tek tezgahli iiretim sistemleri ile ilgili genel karakteristikler
tanimlanmakta ve tek tezgahli {iretim sistemlerinde c¢izelgeleme problemi iizerinde
durulmaktadir. Ardindan ¢izelgeleme problemlerinde kullanilan performans olgiitleri
sunulmakta ve c¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan ¢izelgeleme

tekniklerine kisaca deginilmektedir.

2.1 Tek Tezgahh Uretim Sistemleri

Uretim, bir fayda yaratmak amaciyla yeni bir fiziksel iiriin veya hizmetin ortaya
konmasi faaliyetidir (Kobu, 2006). Uretim siireci ise malzeme, sermaye, is giicii,

makine ve yonetim bilgisinin iiriin ve/veya hizmete doniistimuidiir.

Uretim sistemleri birgok sekilde siniflandirilabilmektedir. Uretim sistemleri
tiretimin akis tipine gore kesikli veya siirekli olmak iizere ikiye ayrilirlar. Kesikli
iretim, siparige gore iiretim ya da partiler seklinde liretim yapan sistemlerdir. Siirekli

tiretimde ise belirli bir tiir iirlin ok miktarda belirli bir akis hizinda seri bi¢cimde iiretilir.

Uretim sistemlerini bir diger siniflandirma sekli ise ¢izelgeleme ortamina gore
siniflandirmadir. Uretim sistemleri ¢izelgeleme ortamina gore statik ve dinamik olarak
smiflandirilir. Eger cizelgelenecek biitiin isler, cizelgeleme islemi baslamadan 6nce
biliniyor, sistemde mevcut ve zaman i¢inde elimizdeki mevcut iglere yeni isler
eklenmiyorsa, statik liretim sistemi statik olarak adlandirilir. Eger zaman i¢inde yeni

islerin gelmesine olanak veriliyorsa, buna dinamik iiretim sistemi denir.

Ayrica iiretim sistemleri belirli (deterministik) ve olasilikli (stokastik) olarak da

siiflandirilir (French, 1982). Eger islerin stireleri ve diger parametreler belirli ve sabit



ise bu problem deterministik, degil ise olasilikli (stokastik) veya bulaniktir

(posibilistik).

Uretim sistemlerinin en temel hali tek tezgahli {iretim yapilan sistemlerdir.
Genel olarak, tezgah sayisinin artmasi, tiretimin akis tipi ve tezgah yerlesimine baglh

olarak diger iiretim sistemleri (akis tipi, atolye tipi vb.) ortaya ¢ikmaktadir.

Uretim sistemlerinde bir parcanin iiretimi i¢in gesitli tezgahlarda cesitli {iretim
asamalar1 (rota) gereklidir. Tek tezgahli bir iiretim sisteminde biitiin isler zorunlu
olarak bir tek tezgahtan gecerken, birden fazla tezgahli iiretim sistemlerinde parcalar
birden fazla rotaya sahip olabilmektedir. Yani her parca iiretilmek i¢in ayni sira ile aynm
tezgahlardan gecmeyebilir. Bu sebepten dolay:1 atdlye ortaminin herhangi bir andaki

durumunu tam olarak izlemek veya kontrol etmek daha giictiir.

Bir iiretim sistemi ¢izelgeleme probleminin ¢6ziim uzayi, problemdeki tezgah ve
is sayillarinin  yani sira problemin ¢oziimiinde yapilan varsayimlara (islerin
tamamlanmadan tezgahtan ayrilabilmesi, tezgahlarin bos kalmasina izin verilmesi, bir
tezgahta ayn1 anda sadece bir is yapilabilmesi vb.) bagl olarak degismektedir (Pinedo,
1995).

Bu calismada ele alinan tek tezgahli {iretim sistemleri icin kabul edilen

varsayimlar agagidaki gibidir:

1. Bir is lizerinde ayn1 anda birden fazla islem yapilamaz.

2. Her is mutlaka bitirilmelidir. Yani bir is tamamen bitmeden tezgahtan
ayrilamaz.

3. Islerin tasima siireleri sifir kabul edilmektedir.

4. Islerin tezgahlardaki hazirlik siireleri isin islem gérme sirasindan bagimsizdir
ve islem siirelerine eklenmistir.

5. Uretim yapilan tezgah kuyrugunda is mevcut oldugu siirece bos kalamaz.

6. Bir tezgah ayn1 anda sadece bir tane islem yapabilir.

7. Her bir isin belirli ve sabit bir iglem gérme siiresi vardir.



2.2 Uretim Sistemlerinde Cizelgeleme

Cizelgeleme, ekonomik olarak ¢ok onemli ama gerceklestirilmesi oldukga zor
olan bir islemdir. Genel anlamda cizelgeleme, bir amaca bagli olarak bir takim
kaynaklart (tezgah vb.) kullanarak bazi gorevleri (is vb.) yerine getirme islemidir.
Uretim sistemlerinde ¢izelgeleme ise, bir ya da daha fazla performans &lciitiinii goz
Oniine alacak bicimde sisteme gelen isleri tezgahlara atamak ve bu islerin ilgili

tezgahlardaki iiretim sirasini belirlemektir.

Cizelgeleme problemleri; iiretim sistemleri, bilgisayar isletim sistemleri, internet
servisleri, ulasim ve lojistik gibi bir¢ok farkli alanda ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla
cizelgeleme alaninda yapilacak her tiirlii iyilestirme bir¢ok uygulama alan1 bulmaktadir

(Bruns, 1997).

Bir iiretim sisteminde tek tezgah ¢izelgelemede, islerin ilgili tezgahtaki iliretim
sirasinin  belirlenmesi islemi yapilmaktadir. Tek tezgahli bir iiretim sistemindeki
cizelgeleme ¢oziim uzayi diger iiretim sistemlerinin ¢oziim uzayina gore daha kiigiiktiir.
Buna ragmen is sayist n olmak iizere miimkiin olan ¢oziim sayist n! olarak ortaya
cikmaktadir. n adet i ve m adet tezgahin s6z konusu oldugu atdlye tipi liretim
sistemlerinde ise ¢6ziim uzayr (n!)™ olmaktadir. Bu nedenle ikiden fazla is ve/veya
tezgah oldugu durumlarda ilgili cizelgeleme problemi literatiirde NP-Hard olarak
siniflandirilmaktadir.  Yani ilgili problemin ¢6ziimiinii polinom zamanda bulabilecek
bir algoritma mevcut degildir ve probleme is eklendik¢e ¢oziim uzay: iistel olarak

artmaktadir (Lageweg, et al., 1977).

2.3 Performans Olgiitleri

Olusturulan ¢izelgelerin ne kadar 1yi oldugunun degerlendirilebilmesi amaciyla
performans Olciitleri kullanilmaktadir. Literatiirde bir¢ok performans 6l¢iitii mevcuttur

ve bunlar teslim zamanina, tamamlanma zamanina ve stoklama ve tezgah kullanim



oranlarina bagli performans olgiitleri olarak siniflandirilmaktadir (French, 1982). Bu

caligsmada iglerin teslim zamanina bagli performans 6lgiitleri kullanilmaistir.

Performans

Olciitlerinin  agiklanabilmesi

icin gereken bazi tanimlar ve

gosterimler Cizelge-2.1°de verilmistir.

Cizelge-2.1: Kullanilan baz1 gosterimler ve tanimlari

Gosterim Ad Tanim
di Due Date | i isinin teslim edilmesi gereken zamandir.
. Ready 1 isinin sistemde hazir olma zamanidir. Bir ig ancak hazir olma
i Time zamanindan sonra islenmeye baslayabilir.
) Processing | 1isinin j. tezgahta islenmesi icin gerekli siiredir.
P Time
i iginin gecikmeden tamamlanabilmesi i¢in kalan mevcut
Si Slack stiredir. : o
si= di — i — Tnow seklinde hesaplanabilir. Trow hesaplamanin
yapildig1 zamandir.
C. Completion | 1 isinin tamamlanma zamanidir.
Time
1 isinin tamamlanma zamaninin teslim zamanindan sapmasidir.
Bir is teslim zamanindan Once bitirilmisse negatif, teslim
L; Lateness TS PPN
zamanindan sonra bitirilmigse pozitif deger alir.
Li= Ci— d; seklinde hesaplanabilir.
1 isinin tamamlanma zamanimnin teslim zamanindan negatif
Ei Earliness | yonde sapmasidir. Yani igin erken bitirilmesidir.
Ei=max { -L;, 0 } seklinde hesaplanabilir.
1 iginin tamamlanma zamaninin teslim zamanindan pozitif
T; Tardiness | yonde sapmasidir. Yani gecikmedir.

Ti=max { Li, 0 } seklinde hesaplanabilir.

Teslim zamanina bagl performans oOl¢iitleri hedeflenen teslim zamanlarindan

sapmaya bakmaktadir.

b
Tay dir.

Bu performans odlgiitlerinden en ¢ok kullanilanlar Y, T, T ve
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Teslim zamanlarindan pozitif sapmalarin (gecikme) toplami olan ), T bu
calismada  kullanilan  performans olgitidir ve Y,;(C; —d;) formili ile
hesaplanmaktadir. Y. T, T ve Tq, Olciitleri islerin erken bitirilmesi durumunda bir
kazang yoksa ve gec bitirilmesi durumunda bir cezaya katlaniliyorsa kullanilmaktadir.
Bazi durumlarda islerin ne kadar ge¢ kaldiginin bir 6nemi yoktur. Asil énemli olan isin
gecikmis olmasidir. Bu durumda ge¢ kalmis islerin sayilarinin toplami 6lgiitiiniin

kullanilmas1 gerekmektedir (French, 1982).

2.4 Cizelgeleme Yaklasimlar

Uretim  sistemlerinin cizelgelenmesinde kullanilan yaklasimlar Eniyileme

Teknikleri ve Sezgisel Teknikler olarak ikiye ayrilirlar (Jones and Rabelo, 1998).

Eniyileme teknikleri, en iyi ¢6ziimii garanti ederken biiylik boyutlu problemlerde
¢Oziime ulagsmast ¢cok uzun zaman alan tekniklerdir. Sezgisel teknikler ise en iyi
¢cOzlimili garanti edemezler. Buna karsin, sezgisel teknikler eniyileme tekniklerine

nazaran ¢ok daha kisa silirede en iyi ya da yeterli iyilikte ¢oziimler sunmaktadirlar.

En 1yi ¢oziimii bulmay: garanti eden eniyileme teknikleri arasinda dal-sinir
algoritmas1 (branch and bound) ve dinamik programlama (dynamic programming)
ornek olarak verilebilir. Bu tiir tekniklerin en temel halinde sayimlama yapilmaktadir.
Yani miimkiin olan her ¢6zlim tek tek degerlendirilerek en iyi ¢oziim bulunmaktadir.
Fakat ¢6ziim uzay biiyiidiik¢ce bu yaklagimin ¢6ziim bulmasi ¢cok uzun siire almaktadir.
Daha gelismis teknikler ise c¢esitli yontemlerle ¢oziim uzayimi indirgeyerek ¢oziime

daha kisa siirede ulasmaya caligsmaktadirlar.

Sezgisel teknikler, eniyileme teknikleri gibi en iyi ¢6ziime ulasmayr garanti
edemezler. Buna karsin en iyi ya da en iyiye yakin sonuglari ¢ok daha kisa siirede elde
edebilirler. Bu yiizden biiyiik boyutlu problemlerde eniyileme tekniklerine nazaran
kullanimlar1 ¢ok daha yaygindir. Sezgisel tekniklere 6rnek olarak oncelik kurallari

(priority rules), genetik algoritmalar (genetic algorithms), genetik programlama (genetic
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programming), yapay sinir aglar1 (atrificial neural networks), bulanik mantik (fuzzy
logic), otomatik 6grenme (machine learning) teknikleri ve melez (hybrid) yaklasimlar

verilebilir.



12

BOLUM 3

GENETIK PROGRAMLAMA

Genetik programlama, genetik algoritma tekniginin bir uzantis1 olarak
gelistirilmistir.  Genetik algoritma, belirli sayida aday ¢6ziim iizerinde secim,
caprazlama ve mutasyon operatorlerini kullanarak daha iyi ¢oziimler elde etmeye
calisan bir sezgisel arama teknigidir. ilk genetik programlama uygulamas1 1992 yilinda
John Koza (Koza, 1992) tarafindan genetik algoritma kullanilarak cesitli gorevleri
yerine getiren bilgisayar programlarinin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmustir. Genetik
programlama, bu ¢aligmada ele alinan iiretim sistemlerinde ¢izelgeleme problemine kisa
zamanda iyi ¢Oziimler iiretmek amaciyla tasarlanmig ve heniiz bilinmeyen oncelik
kurallarim1 ve yeni cizelgeleme algoritmalarin1 gelistirmek amaciyla kullanilmistir.
Genetik programlama, bilgi tipi (bi¢imi) belirlenmis olan ve / veya hicbir sekilde
bicimin belirlenmedigi ama bilginin yap1 taslari (temel veriler) kiimesinin belirlendigi
bilgiler iizerinde calisabilecek kapasitede bir tekniktir. Buna ek olarak genetik
programlama ile gerekli oldugu durumlarda yeni yapr taslar1 otomatik olarak belirlenip
calisma esnasinda eldeki yapr taslar1 kiimesi, bilgi kiimesi ve iliskiler kiimesi
genisletilebilir.  Genetik programlamanin bu becerileri yeni Oncelik kurallarinin
gelistirilmesi amaciyla kullanildigindan dolayr bu boliimde ilk olarak oncelik kurallar
ile ilgili bilgi verilecektir. Ardindan genetik programlama ve c¢alismamizda kullanilan

bir 6zel genetik programlama olan ¢oklu ifade genetik programlama agiklanacaktir.

3.1 Oncelik Kurallar

Uretim sistemlerinde cizelgeleme problemine kisa zamanda iyi ¢oziimler
vermesi amaciyla tasarlanmis olan dncelik kurallari (priority rules), ilgili problemlere

yaygin olarak uygulanmistir. Literatiirde Oncelik kurali terimi ¢izelgeleme kurali
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(scheduling rule), siralama kurali (sequencing rule) ve yonlendirme kurali (dispatching
rule) olarak da isimlendirilmis (Panwalker and Iskander, 1977; Blackstone, et al., 1982;
Baker, 1974) ve bir¢ok farkli kural tiiretilmistir (Panwalker and Iskander, 1977; Pinedo,
1995).

Bir oncelik kurali tezgah kuyrugunda islem goérmek i¢in bekleyen islerden
hangisinin &nce isleme alinmasi gerektigini belirleyen bir kuraldir. Oncelik kurali
isleme alinacak olan isin se¢imi sirasinda c¢esitli bilgileri (tezgah bilgileri, is bilgileri,
sistem bilgileri vb.) kullanarak her bir ise bir oncelik degeri atayan bir fonksiyon
kullanmaktadir. Oncelik degeri atama siirecinin ardindan en 6ncelikli is tezgahta islem

gormek icin se¢ilmektedir.

Oncelik kurallar1 gesitli sekillerde smiflandiriimaktadir (Pinedo, 1995; French,
1982). ilk siiflandirma seklinde oncelik kurallari statik ve dinamik olarak ikiye
ayrilirlar. Statik kurallar zamana bagl olarak islemeyen kurallardir. Bu tiir kurallar
sadece 15 ve/veya tezgah bilgilerine bagl olarak g¢alisir. Bu tiir kurallara SPT (En
Kiiciik Islem Siiresi — Shortest Processing Time) &rnek olarak verilebilir. SPT kurali
tezgahin kuyrugunda bekleyen isler arasindan o tezgahtaki islem siiresi en kiiciik olan
151 digerlerinden once isleme almaktadir. Dinamik kurallar ise zamana bagli olan
kurallardir. Bu kurallara 6rnek olarak ise MST (En Kiigiikk Bolluk — Minimum Slack
Time) kurali verilebilir. Bu kural zaman icinde bir isi en once isleme alabilecegi gibi,
ayni isi en son isleme de alabilir. S6z konusu kuralda pargalar islenip zaman ilerledikce

islerin Oncelikleri degisiklik gosterebilir.

Oncelik kurallarmin smiflandiriimasinda  kullanilan ikinci bir ydntem ise,
kurallar1 kullandig1 bilgiye gore siniflandirmaktir. Bu smiflandirmaya gore kurallar
yerel (local) ve biitlinsel (global) olmak iizere iki kisma ayrilirlar (Pinedo, 1995). Yerel
kurallar Onceligi belirlenecek olan isin yer aldigi kuyruktan ya da ilgili kuyrugun
tezgahindan gelen bilgileri kullanirlar. Birgok oncelik kurali bu sinifa girmektedir.
Biitiinsel kurallar ise diger tezgahlardan gelen bilgilere de bakarlar. Ornegin bir isin bir

sonra ziyaret edecegi tezgahtaki iglem siiresine bakan bir kural biitlinsel bir kuraldir.

Oncelik kurallar1 ¢ok basit olabilecegi gibi birgok bilgiyi biinyesinde barindiran

komplike dncelik kurallar1 da olusturulmustur. Komplike dncelik kurallar1 genel olarak
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birgok parametrenin agirliklandirilmas: ile belirlenen degerleri islere oncelik degeri
olarak atamaktadir. Bahsedilen komplike oOncelik kurallarina bir 6rnek asagida

verilmistir. Burada Z;, j. isin ilgili tezgahta islenme 6nceligi degeridir.
Z; = wy - DueDate + w, - PTime + wj - Slack

Komplike oncelik kurallarinin igerisinde barindirdigi basit oncelik kuralinin
davranigina bir Ol¢lide sahip oldugu kabul edilmektedir. Fakat bu tiir Oncelik
kurallarinin en 6nemli sorunlar1 arasinda agirliklarin (w1, w2 vb.) ve formiilasyonunun

belirlenmesi ile genelde uygulandig1 probleme 6zgii olmasi belirtilebilir (Pinedo, 1995).

Izleyen kistmda genel olarak kullanilan bazi 6ncelik kurallar1 ve agiklamalar
verilmektedir. Bu agiklamalar sirasinda kullanilan Zj, i isinin j. tezgahindaki 6ncelik

degerini belirtmektedir ve her 6ncelik kuralinda farkli tanimlanmaktadir.

FIFO (First in First Out — Ilk Giren Ilk Cikar): Bu oncelik kural ilgili tezgahta
islenecek olan isi, islerin liretim sistemine gelis zamanlarina gore secer. Sisteme gelis
zamani en erken olan is tezgahta islenecek olan ilk istir. Ilgili tezgahin kuyrugundaki

islere oncelik degeri atamasi sirasinda kullanilan denklem asagidaki gibidir.

Zij =1

Burada 7; 1 isinin sisteme gelis zamanidir.

EDD (Earliest Due Date - En Erken Teslim Zamant): Bu oncelik kurali ilgili tezgahta
islenecek olan isi, islerin teslim zamanlarina bagli olarak secer. Teslim zamani en erken
olan is tezgahta islenecek olan ilk istir. 1lgili tezgahin kuyrugundaki islere &ncelik

degeri atamasi sirasinda kullanilan denklem asagidaki gibidir.

Zijj =d,;

Burada d; i isinin teslim zamanidir.

MST (Minimum Slack Time - En Kiigiik Bolluk): Bu oncelik kurali ilgili tezgahta

islenecek olan isi, islerin bolluklarina gore secer. Bollugu en kiiciik olan is tezgahta
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islenecek olan ilk istir. Ilgili tezgahin kuyrugundaki islere oncelik degeri atamasi

sirasinda kullanilan denklem asagidaki gibidir.
Zij =S5 = di—T'tl'—t

Burada s; i isinin bollugu olmak fizere, rt; i isinin kalan islem stiresi ve t ilgili andaki

suredir.

SPT (Shortest Processing Time - En Kiiciik Islem Siiresi): Bu oncelik kurali ilgili
tezgahta islenecek olan isi, islerin o tezgahtaki islem siirelerine gore secer. Ilgili
tezgahtaki islem siiresi en kiiciik olan is tezgahta islenecek olan ilk istir. ilgili tezgahin
kuyrugundaki islere oncelik degeri atamasi sirasinda kullanilan denklem asagidaki

gibidir.
Zij = Dij
Burada p;; 1 isinin j tezgahindaki iglem siiresidir.

CR (Critical Ratio - Kritik Oran): Bu o6ncelik kurali ilgili tezgahta islenecek olan isi,
islerin kritik oranlarma gore seger. En kiiclik kritik orana sahip olan is ilgili tezgahta
islem goérecek olan ilk istir. Ilgili tezgahin kuyrugundaki islere dncelik degeri atamasi

stirasinda kullanilan denklem asagidaki gibidir.

d—t
Ttl’

Zij =

MON (Montagne Kurali): Bu oncelik kurali ilgili tezgahta islenecek olan isi, izleyen
denkleme bagli olarak secer. En kiigiik kritik orana sahip olan is ilgili tezgahta islem
gorecek olan ilk istir.

Dij

7. =—4
X pij — d;

Oncelik kurallarmin {iretim sistemi cizelgeleme problemlerine uygulanmasi ile

ilgili ilk ¢aligmalar; Jackson (1955), Smith (1956), Giffler ve Thompson (1960) ve Gere
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(1966) tarafindan gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalar oncelik kurallarinin genel esaslari
ve onemleri hakkinda yapilmistir. Oncelik kurallari ile ilgili en ¢ok bilinen ve en
kapsamli ¢alisma Panwalker ve Iskander (1977) tarafindan yapilmistir. Bu c¢alismada
113 adet oncelik kurali agiklanmis, incelenmis ve smiflandirilmistir.  Daha sonraki
yillarda bu 6ncelik kurallart da dahil olmak iizere bircok dncelik kurali Blackstone et al.
(1982), Haupt (1989) ve Bhaskaran ve Pinedo (1991) tarafindan ayrintili olarak
incelenmistir. Bu ¢alismalar sonucu olusan genel kani, bir 6ncelik kuralinin digerlerine
tek basina iistiinliik saglamadigidir. Chang ve digerleri (1996) ise bir atdlye tipi tiretim
sisteminde ¢izelgeleme probleminin dogrusal programlama modeli ile ¢6ziilmesi sonucu
elde edilen sonuglari kullanarak 42 adet oncelik kuralinin performanslari {izerine
calisma yapmistir. Bu calismadaki analizler, SPT tabanli 6ncelik kurallarinin genel
olarak iyi, LPT (En Uzun Islem siiresi) tabanl dncelik kurallarmin ise genel olarak kotii

performans sergiledigini ortaya koymustur.

Basit Oncelik kurallarinin biitiin problem tiirlerinde tek basina kullanilmasinin
genel olarak disiik performans sergiledigi goriildiigii i¢in, daha komplike Oncelik
kurallarinin olusturulmasi yoluna gidilmistir (Pinedo, 1995). Komplike o6ncelik
kurallarinin olusturulmasinda kullanilan en yaygin yontem oncelik kurallarinin belli
agirliklar kullanilarak birlestirilmesidir.  Yani oOncelik kurallart belli katsayilarla
agirliklandirilmis ve yeni komplike oncelik kurallar1 olusturulmustur. Bu stratejinin
kullanildig: ilk calismalar, Crowston ve digerleri (1963) ile Fisher ve Thompson
(1963)’1in c¢alismalaridir. Lawrence (1984) ise ¢alismasinda 10 adet oncelik kuralinin
performanslarini, bu Oncelik kurallarmin rastgele birlestirilmesi ile olusturulmus
komplike oncelik kurallari ile karsilastirmistir. Calismasi sonucunda komplike oncelik
kurallarinin basit oncelik kurallarina goére daha iyi bir performans sergiledigini fakat
komplike oOncelik kurallarinin ¢6ziimii bulmasi icin daha fazla zamana ihtiyag
duyabilecegini gostermistir. Oncelik kurallarmin kullamldigi daha farkli calismalar
arasinda ise Dorndorf ve Pesch (1995)’in her bir tezgahta hangi 6ncelik kuralinin
uygulanmas1 gerektigini belirlemek ic¢in genetik algoritma teknigini kullandiklari
calisma ile Grabot ve Geneste (1994)’in ayni amag¢ i¢in bulanik mantik teknigini
kullandiklar1 ¢aligmalar sayilabilir.  Son 30 yil boyunca, benzetim teknikleri ile

(Montazer and Van Wassenhove, 1990) oncelik kurallarinin ¢ogunun performansi
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tizerine calisilmistir. Bu calismalar “Bir performans 6l¢iitiinii eniyilemek i¢in hangi
oncelik kuralini segmeliyim?” sorusunun cevabini aramaktadir. Bu amagla yapilan
bircok calisma olmasina karsin hangi durumlarda hangi oncelik kuralinin kullanilmasi
gerektigi belirlenememistir. Fakat performans oOlgiitiine bagli olarak hangi oncelik
kuralinin secilecegi problemi iizerinde calisilan arastirma alani hala oldukca aktiftir

(Jones and Rabelo, 1998).

3.2 Standart Genetik Programlama

Genetik programlama, genetik algoritma tekniginin bir uzantis1 olarak
gelistirilmistir.  Genetik algoritma, belirli sayida aday ¢6ziim iizerinde segim,
caprazlama ve mutasyon operatorlerini kullanarak daha iyi ¢oziimler elde etmeye
calisan bir sezgisel arama teknigidir. ilk genetik programlama uygulamasi 1992 yilinda
John Koza (Koza, 1992) tarafindan genetik algoritma kullanilarak cesitli gorevleri
yerine getiren bilgisayar programlarinin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmustir. Genetik
programlama ile genetik algoritmalarin arasindaki temel farklilik, ¢6ziim yapisinin
gosterimi (kromozom) ve bu gosterimin tasidigr anlamda ortaya ¢ikmaktadir. Genetik
algoritmalar genelde sabit uzunluktaki dizilere sahip ¢oziimler lizerinde calisir. Standart
genetik programlama ise genellikle bilgisayar programlarini ya da bilgisayar programi
seklinde gosterilebilecek algoritmalart barindiran agag yapisina sahip ¢oziimler tizerinde
calisir.  Genetik programlama, problemin yiiksek seviyeli bir ifadesini kullanarak
otomatik olarak calisan bir bilgisayar programi olusturulmasini saglayan bir metottur ve
bir problemi ¢6zmek ya da ¢oziimiine yaklagsmak amaciyla 6nceden boyut ve seklinin
belirlenmesine ihtiya¢ duyulmayan her tiirlii veri / bilgi yapisini ve igerigini bulmak i¢in
bir yol saglar. Sekil 3.1°de standart genetik programlama (aga¢ yapili) ve genetik

algoritmada (ikili kodlamal1) yaygin olarak kullanilan iki ¢6ziim gosterimi verilmistir.
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b)

Sekil 3.1: a) Genetik algoritma gosterimi b) Genetik programlama gosterimi

Hem genetik algoritma hem de genetik programlama teknikleri mevcut
coziimleri gelistirmek ve yeni ¢ozlimleri aramak amaciyla caprazlama ve mutasyon gibi
operatdrler kullanmaktadirlar.  Genetik programlamada caprazlama ve mutasyon
operatorleri agac yapisina uygun olarak yapilandirilmislardir. Caprazlama operatori ile
iki adet ¢0ziim lizerinde rastgele iki adet diiglim segilerek c¢oziimler arasinda bilgi
aktarimi gerceklestirilir. ~ Mutasyon operatoriiyle ise rastgele bir diigiim secilip
degistirilerek yeni c¢oziimler bulma islemi gergeklestirilir.  Dolayisiyla genetik
algoritmada c¢aprazlama ve mutasyon islemleri ile genler secilirken, genetik
programlamada genler yerine diiglimler secilmektedir. Genetik programlamadaki se¢im
operatdriiniin ¢aligma mantig1 ise genetik algoritmadakinden farkli degildir ve daha iyi

cozlimleri sonraki iterasyonlara tagima islemini yerine getirmektedir.

Daha sonraki yillarda birgok genetik programlama cesidi (gen denklem
programlama — GEP, dogrusal genetik programlama — LGP, ¢oklu ifade programlama —
MEP vb.) gelistirilmistir. Bunlar genel olarak kromozom yapist aga¢ (tree) seklinde

olanlar ve dogrusal (linear) sekilde olanlar olmak {izere ikiye ayrilabilir. Dogrusal
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yapili kromozomlarin gosterimi ve gegerliliginin tespiti aga¢ yapili kromozoma gore

daha az maliyetli olmaktadir.

Genel olarak aga¢ yapili kodlamaya sahip standart genetik programlama ile
dogrusal kodlamaya sahip genetik programlama arasinda iki ana fark bulunmaktadir.
Birincisi, dogrusal genetik programlamada kullanilan kromozomda barinan bilgiler
kromozomun yapist geregi tekrarli kullanima uygun durumdadir. Standart genetik
programlamada ise kromozom aga¢ yapisi seklinde oldugundan, ayni bilgilerin tekrarli
kullanilabilmesi sadece bilginin aymi sekilde tekrardan olusturulabilmesi ile
miimkiindiir. Bu da daha 6nceden olusturulmus bir bilginin ya da bilgi yapisinin ayni
sekilde baska yerde kullanimini oldukga zorlastirmaktadir. Ikinci fark ise dogrusal
genetik programlama kromozomunda bulunan kullanilmayan bilgilerin kolayca
belirlenebilmesi ve giderilebilmesidir. Standart genetik programlamada biitiin bilgiler
tek bir biitiinsel yapr seklinde tutulup kok diiglime bagli oldugundan gereksiz ve

kullanilmayan bilgilerin tespiti ekstra ¢abalarla yapilabilmektedir.

3.2.1 Standart genetik programlama akisi

Standart genetik programlama; se¢im (selection), caprazlama (crossover) ve
mutasyon (mutation) gibi genetik operatorleri aga¢ yapisi seklindeki ¢oziimlere
uygulayarak popiilasyondaki (¢oziimler kiimesi) c¢Oziimleri uyumluluk degerini

eniyileyecek sekilde gelistirmeye calisan bir algoritmadir (Koza, 1992; Koza, 1994).

Genetik programlama islemlere ¢oziim kiimesini rastgele iireterek baglar. Bu
rastgele ¢oziim kiimesini ise problemin terminal ve fonksiyon kiimelerini kullanarak
olusturur.  Coziim kiimesi igerisindeki ¢ozlimler (kromozom - birey) rastgele
olusturuldugundan farkli sekillerdedir. Bu islemin ardindan durma kriteri saglanana
kadar tekrarli sekilde devam edecek islemler gelir. Bunlar uyumluluk degerlendirmesi,
se¢im, caprazlama ve mutasyondur. Popiilasyon igerisindeki her bir bireyin eldeki
problemi ne kadar iyi ¢Ozebildigini bulmak amaciyla uyumluluk degerlendirmesi

yapilir. Bireyler daha sonra uyumluluk degerlerine gore segilerek cesitli genetik
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operasyonlara sokulmaktadir. Bazi durumlarda digerlerinden daha az uygun bireylerin
secilme durumu da matematiksel olarak imkan dahilindedir. Segilen bireyler iizerinde
caprazlama ve mutasyon operatorleri belirli olasiliklarla uygulanarak bireyler bir
sonraki poplilasyona aktarilir. Yeni popiilasyonun bu sekilde olusturulduktan ve bir
iterasyon tamamlandiktan sonra islemler tekrar ettirilir. Bircok iterasyondan sonra, bir
ya da daha fazla ¢6ziim ortaya ¢ikartilir ve genetik programlama islemleri bitirilir.

Sekil 3.2°de genetik programlama ¢alismasi esnasindaki adimlar gosterilmektedir.

BASLANGIC POPULASYONU

v

—> UYUMLULUK HESAPLAMASI

v

SECIM OPERATORU UYGULAMASI

v

CAPRAZLAMA OPERATORU

v

MUTASYON OPERATORU

1

DURMA
KRITERI ?

|

DUR

Sekil 3.2: Standart genetik programlama akis diyagrami

Bu genetik programlama adimlari daha ayrintili olarak ilerleyen kisimlarda

incelenecektir.
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3.2.2 Standart genetik programlama bilesenleri

Standart bir genetik programlama algoritmasimin ¢alismasi i¢in kullanilan
bilesenler asagida agiklanmistir. Bu bilesenlerin her biri problemin yapisina bagh

olarak her zaman kullanilmayabilir.

3.2.2.1 Fonksiyon ve terminal kiimeleri

Terminal kiimesinde bulunan terminal &geleri problemin tanimlanmasinda
dogrudan etkili olan degisken, parametre ve sabitlerdir. Her problemin kendine has
terminal yapist vardir ve terminallerin se¢iminde kullanilan kesin kurallar
bulunmamaktadir. Fonksiyon kiimesindeki 6geler ise terminal 6gelerini belli bir islem
mantigina gore birlestirmeye yararlar. Bazi problemlerde ilgili fonksiyonlar yalnizca
toplama, ¢ikarma, carpma ve bolme gibi aritmetik operatorlerden olusabilir. Diger
problemlerde ise ¢cok daha karmasik operatorler kullanilabilir. Terminal ve fonksiyon
kiimelerinin tanimlanmas1 genetik programlamanin ¢alismasindan 6nce probleme 6zel

olarak yapilmasi gereken bir istir.

Fonksiyonlarin ve terminallerin hiyerarsik bir bi¢cimde anlamli bir yap1
olusturulacak sekilde birlestirilmesi sonucu c¢o6ziimleri kodlayan kromozomlar
olusturulur. Standart genetik programlamada kullanilan kromozomlarin yapisi bir
kokten cikan (root) ve daha sonra dallanan bir agaca (tree) benzer. Terminal 6geleri
aga¢ yapisinin dallanmalariin sonlandigi noktalara yerlestirilir. Fonksiyonlar ise
terminaller ile kok arasindaki noktalarda yer alirlar.  Sekil 3.3’de matematiksel
fonksiyon ve terminallerden olusturulmus bir kromozomun agag yapisi gosterilmektedir

ve 4*a+b’yi kodlamaktadir.
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Kok

Sekil 3.3: Bir bireyin aga¢ yapist (Fonksiyonlar: + ve *; Terminaller: a, b ve 4)

Daha farkli problem tiirlerinde oOzellestirilmis fonksiyon ve terminaller
kullanilabilir. Ornegin, problem bir robotun belli bir alani en az adimla dolasmasi
olsaydi, genetik programlama igerisinde ileri gitmek, 90° donmek, 180° donmek gibi

hareketler tanimlanabilirdi.

3.2.2.2 Uyvumluluk fonksivonu

Popiilasyondaki ¢oziimlerin ele alinan problemi ne kadar iyi ¢ozebildikleri
uyumluluk fonksiyonu ile hesaplanir. Elde edilen uyumluluk degerine gore aday
coziimlerin izleyen nesillere aktarilma olasiliklar: artar ya da azalir. Bir aday ¢ozlimiin
uyumluluk degeri ne kadar iyiyse sonraki nesillere aktarilma olasiligi o kadar

artmaktadir.

Genetik programlamanin arama uzayinda yon tayini yapmasini saglayan tek

mekanizma uyumluluk degeridir. Bu nedenle genetik programlamanin ¢6ziimiinii
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arayacagl probleme uygun bir uyumluluk fonksiyonu se¢ilmesi gerekmektedir.
Literatiirde genel olarak asagidaki uyumluluk fonksiyonlar1 tek basma ya da

birlestirilmis sekilde kullanilmaktadir.

Fayda Tabanli (Benefit-based): Uyumluluk fonksiyonunun alinan faydayla dogru

orantili olmasidir.

Hata Tabanli (Error-based): Uyumluluk fonksiyonunun toplam hataya gore ters orantili

olmasidir.

Maliyet Tabanli (Cost-based): Uyumluluk fonksiyonunun kullanilan kaynakla (zaman,

yer, para, agacin yaprak sayisi vb.) ters orantili olmasidir.

Cimrilik Tabanli (Parsimony-based): Uyumluluk fonksiyonunun bireylerin sadeligi ile

dogru orantili olmasidir.

3.2.2.3 Kontrol parametreleri

Genetik programlamanin g¢aligmasi sirasinda kullanilan parametrelerdir. Bu
parametrelerin dogru olarak belirlenmesi i1yi ¢ézlimlere yakinsama miktarint ve hizim
degistirmektedir. ~ Bu parametrelerin degerleri daha oOnce yapilmis dogrulugu

ispatlanmis deneylerden ya da deneme-yanilma yontemi ile bulunabilir.

Popiilasyon biiyiikliigii: Genetik programlamada her bir nesilde olusturulacak olan birey

(kromozom) sayisidir.

Caprazlama olasiligi:  Caprazlama operatoriinlin aday c¢oziimler lizerinde kullanilma

olasiligidir.

Mutasyon olasiligi:  Mutasyon operatoriinliin aday c¢oziimler iizerinde kullanilma

olasiligidir.
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Birey se¢im yontemi: Bir sonraki nesilde yasamlarini siirdiirecek bireylerin belirlenmesi
isleminde kullanilacak olan birey segme yontemini ifade eder. Bu yoOntemler turnuva

se¢imi, rulet se¢cimi ve siralama se¢imi gibi yontemlerdir.

Maksimum iterasyon/nesil sayisi:  Genel olarak uygulanan bir durma kriteri olan

maksimum nesil (jenerasyon) sayisidir.

3.2.2.4 Secim (Selection) operatorii

Bir sonraki nesile aktarilacak olan kromozomlarin se¢imini yapan operatordir.
Bu kromozomlar iizerinde bir sonraki nesile aktarilmadan dnce ¢aprazlama ve mutasyon
islemleri de olasiliklarina gbre yapilabilmektedir. Literatiirde bir¢ok se¢im operatorii
mevcuttur ve her birinin kendine has avantaj ve dezavantajlar1 vardir (Hancock, 1994).
Asagida en c¢ok kullanilan se¢im yontemlerinden olan turnuva se¢imi ve rulet se¢imi

teknikleri agiklanmistir (Maza and Tidor, 1991).

Turnuva Secimi (Tournament Selection)

Turnuva se¢im tekniginde oncelikle popiilasyon igerisinden rastgele secilen
kromozomlar ile bir alt kiime olusturulur ve alt kiimedeki en iyi uyumluluk degerine
sahip kromozom bir sonraki nesile yerlestirilmek amaciyla secilir. Bu alt kiimenin
biiyiikliigii popiilasyonun biiyiikliigiine gore belirlenir. Ornegin 100 bireye sahip bir
popiilasyonda turnuva se¢im biiyiikliigii i¢in 3 yeterli iken birey sayis1 5000 olan bir
popiilasyon i¢in yeterli olmayacaktir. Bu islem bir sonraki nesil i¢in segilen bireylerin
sayist popiilasyon sayisina esit olana kadar devam eder. Sekil 3.4’de turnuva secimi

yonteminin isleyisi goriilmektedir.
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Popiilasyon Turnuva Biiytkligi = 3

.
o
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K
o

A\
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------------

Sekil 3.4: Turnuva se¢iminin isleyisi (Maza and Tidor, 1991)

Rulet Secimi (Fitness-Proportionate Selection)

Uyumluluk orani se¢im teknigi olarak da bilinir. Bu se¢im tekniginde uyumluluk
degeri en yliksek olan kromozomun secilme sansi daha yiiksektir. Rulet sec¢imi
tekniginin dezavantaji, her se¢imde popiilasyonda bulunan en iyiyi se¢gme olasiligi
yiiksek oldugundan bolgesel maksimumlara takilma olasiliginin diger tekniklere gore
daha ytiksek olmasidir. Fakat genetik programlama problem i¢in aranan ¢éziimii en iyi
birey ile en kotii bireyin ¢aprazlamasinda bulacak ise rulet se¢cim tekniginde bu ¢ok zor

olacaktir.

Sekil 3.5°de her bir bireyin se¢ilme olasiliginin uyumluluk degerleri ile orantili
oldugu rulet se¢im teknigi gosterimi verilmektedir. Burada uyumluluk degeri daha

yiiksek olan bireylerin se¢ilme olasiliklarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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1. birey
M 2. birey
m 3. birey
M 4, birey
M 5. birey

Sekil 3.5: Rulet se¢im teknigi isleyisi

Bu secim yontemlerine ek olarak genetik programlamada bazen elitizm de
kullanilir. Elitizm popiilasyondaki en iyi uyumluluk degerine sahip birey(ler)in
dogrudan yeni nesile (¢caprazlama ve mutasyon olmadan) aktarilmasidir. Uygulanmasi

durumunda genellikle tek bir ¢oziim elit ¢6zlim olarak diger nesile aktarilir.

3.2.2.5 Caprazlama (Crossover) operatori

Caprazlama operatorii kromozomlar arasinda bilgi aligverisine imkan veren ve
bu yolla yeni ¢oziimlerin olusturulmasini saglayan bir operatordiir. Se¢im operatorii ile
olusturulan yeni popiilasyondaki kromozomlar ¢aprazlama operatorii icin ebeveyn
adaylaridir. Caprazlama operatorii bu adaylardan bir kismini eslestirmek iizere seger ve
bunlar1 esleme havuzuna koyar. Bu sec¢im isleminde genetik programlama kontrol
parametrelerinden birisi olan ¢aprazlama olasiligindan (P¢) faydalanilir. Bu olasilik
kullanict tarafindan tanimlanir ve g¢aprazlama operatoriine tabi tutulacak beklenen

kromozom sayisini (Pc*n) verir. Esleme havuzuna segilen ebeveynler eslestirilip
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caprazlamaya tabi tutulurlar ve sonug¢ olarak yeni ¢oziimleri kodlayan c¢ocuk
kromozomlar elde edilir. Bu ¢ocuk kromozomlar popiilasyonda ebeveynlerinin yerine
konulurlar. Sekil 3.6’de caprazlama operatoriiniin 6rnek bir islemi gosterilmektedir.

Ebeveyn kromozomlar iizerindeki ¢caprazlama noktalar1 kirmizi ile isaretlenmistir.
Caprazlama oncesi ebeveyn
n *
N\ /
6§ »
/NN
a b S
Caprazlama sonrasi cocuk
. *
/N /N
h * * a
AVANEYE
s d) c & b

Sekil 3.6: Caprazlama operatorii 6rnek islemi

b C

3.2.2.6 Mutasvon (Mutation) operatorii

Mutasyon operatorii genetik programlama siirecinin son sathasini olusturur.

Se¢im ve ¢aprazlama operatorlerinden sonra yeni kromozomlardan olusan yeni bir
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popiilasyon elde edilir. Genetik programlama isleyisinde sadece se¢im ve caprazlama
operatorleri kullanilirsa birkac iterasyon sonra popiilasyondaki tiim kromozomlar
birbirine benzemeye baslarlar. Bunun nedeni ise popiilasyondaki kromozomlarin
icerdigi bilgilerin hep ayn1 kalmasidir. Eger popiilasyondaki tiim kromozomlarda belirli
bir pozisyondaki genin degeri ayni ise, se¢im ve ¢aprazlama operatdrleri yoluyla o
pozisyondaki genin degeri farkli olan bir c¢ocuk kromozom olusturmak miimkiin
degildir. Bu da ¢6ziim arama islemi esnasinda tiim ¢0ziim uzaymin taranmasini
engeller. Mutasyon operatorii bu eksigi gidermek amaciyla devreye girmektedir.
Mutasyon operatérii ¢dziim arama isleminin incelenmemis bolgelere yayilmasini
saglayan bir operatordiir. Ayrica genetik programlamanin yerel en iyiye takilmasini
Onleme gorevini de bu operator iistlenmistir. Mutasyon islemini gerceklestirmek i¢in
bir mutasyon olasiligina (Pn) ihtiya¢ duyulur. Bu olasilik genetik programlama kontrol
parametrelerinden birisi olup kullanict tarafindan tanimlanir. Sekil 3.7°de mutasyon

operatoriiniin 6rnek bir iglemi gosterilmektedir.
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Mutasyon oncesi birey

Segilen mutasyon
noktasi

Mutasyon sonrasi birey

Sekil 3.7: Mutasyon operatorii 6rnek iglemi

3.2.2.7 Durma Kriteri

Durma kriteri genetik programlama siirecinin hangi kosul ya da kosullarda
durmasi gerektigini belirleyen bir yapidir. Durma kriteri maksimum nesil sayisi
olabilecegi gibi probleme 6zgii basar1 degerleri ya da arama siiresi de olabilir. Genel

olarak uygulanan durma kriteri maksimum nesil sayisidir.
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3.3 Coklu ifade Programlama

Coklu ifade Programlama (Multi Expression Programming — MEP) ya da Coklu
Coziim Programlama (Multi Solution Programming — MSP) 2002 yilinda Oltean ve
Dumitrescu tarafindan gelistirilmis bir dogrusal genetik programlama teknigidir. Coklu
ifade programlama tekniginin diger genetik programlama tekniklerinden en biiyiik farki
coklu ¢oziimleri tek bir kromozom igerisinde kodlayabilmesidir. Ayrica yapisi geregi
standart ve Ozellestirme gerekmeyen c¢aprazlama ve mutasyon operatorlerini
kullanabilmektedir. Bu teknigin bir diger avantaji ise ¢aprazlama ve mutasyon
operatorlerinin uygulanmasi sonucunda ortaya c¢ikan kromozomlar her zaman
sozdizimsel olarak uygun yapida oldugundan onarim fonksiyonuna ihtiyag

kalmamaktadir (Oltean, 2006, 2007).

Coklu ifade gosterimi tekniginin standart genetik programlama tekniginden en
biiyiik farki ¢oziimlerin kodlandigi kromozom gosterimidir. Coklu ifade programlama
kromozomlar1 genetik algoritmalardaki kromozomlara benzer sekilde belli sayida
genden meydana gelmektedir ve barindirilan gen sayist ilgili kromozomun uzunlugunu
gostermektedir. Kromozom igerisindeki her bir gen, barindirdig1 bilgiye bagh olarak
degisken uzunlukta olabilmektedir. Kromozom ftizerindeki her bir genin ilk karakteri
bir terminal ya da fonksiyon kiimesi 6gesi olmalidir. Genin ilk karakterinin terminal
0gesi icermesi durumunda gende baska bir bilgi bulunmasia gerek yoktur. Genin ilk
karakterinin fonksiyon kiimesinden bir 6ge igermesi halinde ise fonksiyonun aldigi
argiiman sayisi1 kadar diger genlere referans bulunmalidir. Dolayisiyla fonksiyon
argiimanlar diger genlerin igerdigi bilgiler olmaktadir. Ornek olarak, eger genin ilk
karakteri fonksiyon kiimesi 6gelerinden ¢arpma fonksiyonu ise ilgili gende toplamda 3
karakterlik bilgi bulunmalidir. Ilk karakter carpma fonksiyonu olmak iizere ikinci ve
ticlincii karakterler diger genlere birer referans icermelidir. Dolayisiyla bu carpma
fonksiyonu, ikinci ve {igiincii karakterlerdeki gen referanslar1 ile gosterilen genlerdeki
degerleri ¢arpmak i¢in kullanilacaktir. Coklu ifade programlama kromozomlarinin
olusturulmasindaki kisitlar ilk genin her zaman terminal 6gesi icermesi ve bir gen
icerisinde diger genlere referans verilecekse referanslarin 6nceki indisli genlere

olmasidir.
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Sekil 3.8’de bir coklu ifade programlama kromozomuna &rnek verilmistir.

Kromozomun olusturulmasinda T = {a, b, ¢, d} terminalleri ve F = {+, *} fonksiyonlar1

kullanilmustir.
Kromozom
Gen 1 a
Gen 2 b
Gen 3 + 1 2
Gen 4 c
Gen 5 d
Gen 6 + 4 2
Gen7 * 3 4
Gen 8 * 2 5

Sekil 3.8: Ornek bir MEP kromozomu

MEP kromozomlari her zaman bastan sona dogru okunan bir yap1 ile
olusturulurlar. Ornekte 1, 2, 4 ve 5 numarali genlerde terminal dgeleri (degisken)
bulunmaktadir. 3, 6, 7 ve 8 numarali genlerde fonksiyonlar bulunmaktadir ve
fonksiyonlarin arglimanlar1 diger genlere bir ya da daha fazla referans icermektedir.
Ornegin 3. gende bulunan fonksiyon “+ 1 2” seklinde belirtilmistir. Bu fonksiyonun
arglimanlar1 1. ve 2. genlere referans igermektedir. Dolayisiyla ilgili fonksiyon gergek
sekliyle yazildiginda “a + b” seklinde belirtilebilir. Sekil 3.7°de verilen kromozomun
kodlanmis sekilde icerdigi biitiin ifadeler Sekil 3.9°daki gibidir.
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Ifade
Gen 1 a
Gen 2 b
Gen 3 atb
Gen 4 c
Gen 5 d
Gen 6 ctb
Gen 7 (a+tb)*c
Gen 8 b*d

Sekil 3.9: Ornek MEP kromozomunun igerdigi ifadeler

Her bir ¢oklu ifade programlama kromozomu gen sayis1 kadar ifadeyi kodlanmig
sekilde biinyesinde bulundurur.  Her pozisyondaki ifade bastan sona dogru
fonksiyonlarin gen referanslari takip edilerek ortaya cikartilir. Her bir ¢oklu ifade
programlama kromozomunun uyumluluk degeri ise kromozomun barindirdig: ifadelerin

uyumluluk degerlerinin en iyisidir.

3.3.1 Coklu ifade programlama akisi

Coklu ifade programlama teknigi standart genetik programlama ile aynm akis
diyagramina sahiptir. Sekil 3.10°da ¢oklu ifade programlama tekniginin caligmasi

esnasindaki adimlar gosterilmektedir.
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BASLANGIC POPULASYONU

v

—> UYUMLULUK HESAPLAMASI

v

SECIM OPERATORU UYGULAMASI

v

CAPRAZLAMA OPERATORU

v

MUTASYON OPERATORU

1

DURMA
KRITERI ?

|

DUR

Sekil 3.10: Coklu ifade programlama akis diyagrami

Coklu ifade programlama, problemin terminal ve fonksiyonlarindan rastgele
olusan kromozomlarin (birey) popiilasyonu ile baglar. MEP kromozomlarinin
olusturulmasi standart genetik programlamaya gore daha kolaydir. Ciinkii standart
genetik programlama icerisinde kromozom olusturulmasi ile ilgili bircok yontem
mevcuttur ve bu yontemler genetik programlamanin ¢dziime yakinsama hizi iizerinde
ciddi etkiye sahiptirler. Buna karsin ¢oklu ifade programlama igerisinde kromozom
olusturma islemi sirasinda tek parametre kromozomun gen sayisidir. Coklu ifade
programlamada, genetik algoritma ve standart genetik programlama tekniklerinde
kullanilabilecek biitiin se¢im operatorleri kullanilabilir.  Caprazlama ve mutasyon
islemleri i¢inse standart genetik programlama igerisindeki karmasik operatorler yerine

basit tek ya da ¢ok nokta caprazlama ile basit mutasyon operatdrleri kullanilmaktadir.
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Basit caprazlama ve mutasyon operatorlerinin kullanimi ile fazladan islem yapilmasina

gerek kalmamaktadir.

3.3.2 Coklu ifade programlama bilesenleri

Coklu ifade programlama tekniginin ¢alismasi i¢in kullanilan bilesenler asagida
aciklanmistir. Bu bilesenlerin her biri problemin yapisina bagli olarak her zaman

kullanilmayabilir.

3.3.2.1 Secim (Selection) operatorii

Bir sonraki nesile aktarilacak olan kromozomlarin se¢imini yapan operatordiir.
Bu kromozomlar iizerinde bir sonraki nesile aktarilmadan 6nce ¢aprazlama ve mutasyon
islemleri de olasiliklarina gore yapilabilmektedir.  Coklu ifade programlamada
kullanilabilir secim operatorleri standart genetik programlama se¢im operatorleri ile

aynidir.

3.3.2.2 Caprazlama (Crossover) operatori

Caprazlama operatorii kromozomlar arasinda bilgi aligverisine imkan veren ve
bu yolla yeni ¢ozlimlerin olusturulmasini saglayan bir operatordiir. Segim operatorii ile
olusturulan yeni popiilasyondaki kromozomlar caprazlama operatdrii icin ebeveyn
adaylaridir. Coklu ifade programlamada kullanilan ¢aprazlama operatorleri basit tek
nokta ya da ¢ok nokta ¢aprazlama operatorleridir. Tek nokta ¢aprazlamada ebeveyn
kromozomlarda her birinde ayn1 pozisyonda bir ¢aprazlama noktasi secilir ve pargalar
paylasilarak ¢ocuk kromozomlar olusturulur. Tek nokta ¢aprazlama islemine bir 6rnek

caprazlama noktasi 5. Gen olmak iizere Sekil 3.11°de verilmistir.



Ebeveyn Ebeveyn
Kromozom 1 Kromozom 2

a b

*1,1 a

+1,2 +1,2
b c

................. e e

+4,1 +4,2
*2,3 *3,4
*35,2 *2,5

Cocuk
Kromozom 1

Cocuk
Kromozom 2

a b
*1,1 a
+1,2 +1,2
b c
d c
+4,2 +4,1
*3,4 *2,3
*2,5 *5,2

Sekil 3.11: Tek nokta ¢aprazlama ornek islemi
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3.3.2.3 Mutasyon (Mutation) operatorii

Mutasyon operatorii ¢oklu ifade programlama siirecinin son safhasini olusturur

ve ¢Ozim arama isleminin incelenmemis bolgelere yayilmasini saglayan bir

operatordiir. Ayrica ¢oklu ifade programlamanin yerel en iyiye takilmasini 6nleme
gorevini de bu operatdr iistlenmistir. Coklu ifade programlamada basit mutasyon
operatdrii kullanilmaktadir. Basit mutasyon operatoriinde kromozom iizerinde segilen

bir noktadaki bilgi baska bir bilgi ile degistirilir. Basit mutasyon islemine bir 6rnek
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mutasyon noktasi 5. gen olmak tizere Sekil 3.12°de verilmistir ve mutasyon sonucu gen

icerisindeki ifade “c” iken “d” olmustur.

Mutasyon Mutasyon
oncesi birey sonrasi birey

a a

*1,1 *1,1
+1,2 +1,2
b b

¢ d

+4,1 +4,1
*2,3 *2,3
*5,2 *5,2

Sekil 3.12: Basit mutasyonun gen igerigi 6rnek islemi

Gen igerisindeki bilgilerin degistirilmesine ek olarak bir genin diger genlere olan
referanslar1 iizerinde de mutasyon yapilabilmektedir. Gen referansinin degistirilmesini
saglayan bu mutasyon ile kromozomlarin barindirdig: ifadelerin igerigi yerine yapist
degistirilmis olmaktadir. Bu mutasyon islemine bir 6rnek mutasyon noktas: 3. genin 2.
gen referansi olmak {izere Sekil 3.13°de verilmistir ve mutasyon sonucu gen icerisindeki

ifade “b+a” iken “b+a+a>” olmustur.
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Mutasyon Mutasyon
oncesi birey sonrasi birey

a a

*1,1 *1,1
+1,2 +1,2
b b

¢ ¢

+4,1 +4,3
*2,3 *2,3
*5,2 *5,2

Sekil 3.13: Basit mutasyonun gen referansi tizerindeki 6rnek islemi

3.4 Yapilmis Olan Cahismalar

Genetik  programlama tekniginin  gelistirilmesinden — giiniimiize iiretim
sistemlerinde c¢izelgeleme konusundaki uygulamalar1 ¢ok az olmustur. Son yillarda
gelistirilmis olan ¢oklu ifade programlama teknigi ise iiretim sistemlerinde cizelgeleme
konusuna, bu doktora ¢alismasi hari¢, hi¢ uygulanmamistir.  Asagida {retim
sistemlerinde kullanilabilecek ¢ozlimleri otomatik olarak olusturan calismalar tarih

siralamasina gore verilmistir.

e Nakasuka ve Yoshida (1992) tarafindan deneysel veriler karar agaglarinin
otomatik olusturulmasi icin kullamlmustir. Tlgili veriler simiilasyon sirasinda
karar agaclarinin isin se¢imi i¢in kullanilacagi anda ulasilabilecek verilerden
tiiretilmektedir. Bu calismada mevcut oncelik kurallarinin kullanilmasi yoluna
gidilmistir.

e Shaw, Park ve Raman (1992) tarafindan simiilasyonla birlesik 6grenme
mekanizmast kurulmustur. Karar agaglarinin yapilandirilmasinda Oriintiiler
kullanilmistir. Bu oriintiiler ise ID3 algoritmasi ve oncelik kurallart yardimiyla

olusturulmustur.
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Piramuthu ve digerleri (1993) ve Piramuthu, Raman ve Shaw (1994) tarafindan
bir Onceki makalelerinde yaptiklart c¢alismalar1 ID3 algoritmasimi  C4.5
algoritmasi ile degistirerek yinelemislerdir. Bu ¢aligmalarda onceki ¢alismaya
gore daha az karmasik karar agaglar1 olusturulabilmistir. Ayrica bu ¢calismada ilk
kez oOnciil bilgiler kullanilarak yeni bilgilerin olusturulmasi saglanmistir.

Wang ve digerleri (1995) tarafindan 6grenme yetenegi olan bir ¢izelgeleme
sistemi kurulmustur. Bu ¢izelgeleme sisteminde karar agacglar1 otomatik olarak
yapay sinir aglarina dontistliriilmektedir. Olusturulan yapay sinir aglarindaki
bilgiler ardindan karar kurallar1 olusturulmasinda kullanilmistir. Karar kurallar
ise cizelgeleme kurallarinin olusturulmasi sirasinda kullanilmastir.

Chen ve Yih (1996) tarafindan karar agaglar1 ve Oncelik kurallari igin
kullanilabilecek niteliklerin (attribute) se¢imi ve yeni niteliklerin tiiretilmesi
calismasi yapilmistir.

Lesh, Zaki ve Ogihara (1999) ve Deshpande ve Karypis (2002) tarafindan basit
niteliklerden daha karmasik niteliklerin olusturulmasi saglanmistir.

Dimopoulos ve Zalzala (2001) tarafindan tek tezgahli iiretim sistemleri i¢in
genetik programlama ile oncelik kurali gelistirilmistir. Bu 6ncelik kurallar
gelistirilirken degisik teslim zamanlar1 sikliklari ile olusturulmus test ortamlar
ve gecikme temelli degerlendirme olgiitii kullanilmastir.

Olafsson (2003) tarafindan veri madenciligi yontemleri ve karar agaglari iiretim
sistemlerinde oncelik kurali olusturmak i¢in kullanilmistir.

Geiger, Uzsoy ve Aytug (2003) tarafindan iiretim sistemleri i¢in genetik
algoritma teknigi kullanilarak dncelik kurallar1 olusturulmustur.

Geiger ve digerleri (2006) tarafindan genetik programlama teknigi hem statik
hem de dinamik tek tezgah {iretim sistemleri i¢in Oncelik kural
olusturulmasinda kullanilmistir. Olusturulan 6ncelik kurallart EDD, SPT, MST,
MDD, COVERT ve ATC oncelik kurallar1 ile karsilastiriimistir.

Tay ve Ho (2008) tarafindan genetik programlama ile atdlye tipi iiretim
sistemlerinde birden fazla degerlendirme Olgiitii i¢in (ortalama gecikme,
ortalama akis siiresi ve iglerin tamamlanma siiresi [makespan]) karmasik dncelik

kurallar1 olusturulmustur.
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Kapanoglu ve Alikalfa (2004, 2005, 2006, 2008) tarafindan genetik tabanl
makine Ogrenmesi ve genetik algoritma ile atdlye tipi liretim sistemlerinde
gecikme tabanli amaglar géz oniline alinarak oncelik kurallar1 ve cizelgeleme
politikalar1 olugturulmustur.

Kapanoglu ve Alikalfa (2010) tarafindan ¢oklu ifade genetik programlama ile
iretim sistemlerinde ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmak
amaciyla oncelik kurali kesif sistemi gelistirilmistir.  Gelistirilen 6grenme
sistemi ile tek tezgahli cizelgeleme problemleri icin yapilan kesif
caligmalarindan elde edilen sonuglar ile literatirde kullanilan Oncelik
kurallarinin karsilagtirilmasi yapilmstir.

Alikalfa ve Kapanoglu (2010) tarafindan ¢oklu ifade programlama teknigi ile tek
tezgahli ¢izelgeleme problemleri i¢in toplam gecikme performans oOlgiitii goz
Ontine alinarak Oncelik kurallar1 kesfedilmistir. Kesfedilen 6ncelik kurallarinin
genellestirilmesi ile oncelik kurallart ¢6ziim kiimesi bulunmus ve literatiirde

kullanilan 6ncelik kurallari ile karsilastirilmast yapilmastir.
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BOLUM 4
ONCELIK KURALLARININ

GENETIK PROGRAMLAMA iLE KESFi

Bu boliimde iiretim sistemlerinde ¢izelgeleme problemlerine yonelik dncelik
kurallarinin  gelistirilmesi i¢in kullanilacak olan Coklu ifade Programlama Tabanl
Ogrenme Sistemi (Multi Expression Programming Learning System - MELES) olarak
adlandirdigimiz yaklagimimiz, uygulamalari ve sonuglart ile ilgili bilgi verilecektir.
MELES biitiin {iretim sistemlerine uygulanabilecek bir teknik olmasina ragmen
uygulamalarimiz literatiirde kullanilan tek tezgah ve tek Olgiitlii OR Library test

problemleri lizerinde yapilmuistir.

4.1 Coklu ifade Programlama Tabanh Ogrenme Sistemi (MELES)

Coklu ifade programlama tabanli Ogrenme sistemi (MELES) {iretim
sistemlerinde c¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilacak olan Oncelik
kurallarin1 sadece standart bilgi ve bilgi yapilarimi kullanarak olusturan bir 6grenme
sistemidir. Oncelik kurallarinin olusturulmasi sirasinda bir ya da daha fazla amaci goz
Oniline alarak yeni bilgi yapilarmi gelistirir ve bu islem sirasinda aldigi ara karar ve

bilgileri saklayarak ileri agsamalarda tekrar kullanabilir.

MELES amagcladigi bilgileri bulabilmek amaciyla g¢esitli alt sistemlerden

olugmaktadir. Bu alt sistemler asagidaki gibidir:
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a) Baslangi¢ Fonksiyon ve Terminal Kiimeleri:
Coklu ifade programlama sistemi tarafindan sadece baslangicta olusturulan aday
¢Ozlimlerin igerisinde kullanilan 6nciil yap1 taslarini igermektedir. Bu kiimelerin
elemanlar1 ¢oziilecek olan probleme ve bulunmak istenen ¢6ziim yontemine 6zel
olarak belirlenmektedir.

b) Coklu ifade Programlama Sistemi:
Secim, caprazlama ve mutasyon genetik operatorlerini kullanarak ¢6ziim
adaylarin1 belirlenmis durma kriteri saglanana kadar iyilestirmeye ¢alisan
sistemdir.

¢) Uretim Sistemi Simiilasyonu Bileseni:
Coklu ifade programlama sisteminin ilizerinde ¢alistigi ¢6ziim adaylarinin ele
alman problemi ne kadar iyi ¢ozebildigini gosteren uyumluluk degerlerini
belirlemek i¢in kullanilan deterministik simiilasyon yapan bilesendir.

d) Bilginin Rafine Edilmesi Bileseni:
Coklu ifade programlamanin iizerinde c¢alistig1 ¢6ziim adaylarinin barindirdigi
ifadeleri (matematiksel denklem) sadelestiren, bilesenlerine ayiran ve
bilesenlerinin yararliliklarina gére puanlanmasini (kredi) saglayan bilesendir.

e) Ogrenilmis Bilgiler Veritabani:
Coklu ifade programlama tabanli 6grenme sisteminin caligmasi sirasinda ve
sonucunda olusturulan ¢oziimleri, ¢éziimlerin bilesenleri ve puanlamalar ile

cizelgeleme kararlarini barindiran veritabanidir.

Tgili alt sistemler ve iliskileri Sekil 4.1°de gosterilmistir.
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Baslangi¢ Fonksiyon ve Terminal Kiimeleri

Terminal Uretim Sistemi

Fonksiyon

Kiimesi Kimesi Simiilasyonu Bileseni

Coklu ifade

Programlama Sistemi Ayrintili Similasyon
Kayitlari

1

Uretim Sistemi

A 4

Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma

v Aday Coziim
> Uyumluluk Degerlendirmesi >
Uyumluluk Degeri

A

Similasyonu

v

Segim Operatori

v
Caprazlama Operatori Bilginin Rafine
Edilmesi Bileseni

A 4

Bilginin Rafine Edilmesi Oncelik Kurali Sadelestirmesi

\ 4

\ 4 ¢

Mutasyon Operatorii Niteliklerin Ayristirilmasi

v

Niteliklerin Puanlandirilmasi

Durma Kriteri

Puanlanmis Nitelikler

Veritabani

Ogrenilmis Bilgiler
Veritabani

Oncelik Kurallari ve Ayrintili
Simlasyon Kayitlari

Sekil 4.1: MELES genel yapisi ve alt sistemleri
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Bu c¢alisma kapsaminda MELES ile iretim sistemlerinde c¢izelgeleme
problemlerinin ¢ozlimiinde kullanilacak olan oncelik kurallarmin gelistirilmesi igin

yapilandirilmasi izleyen kisimda verilmistir.

4.1.1 Baslangic¢ fonksiyon ve terminal kiimeleri

Coklu ifade programlama tabanli 6grenme sistemimizin iiretecegi Oncelik
kurallarinin yapi taglar1 olarak kullanilacak olan terminal ve fonksiyon kiimeleri Cizelge
4.1 ve Cizelge 4.2°de verilmistir. Ilgili terminal ve fonksiyon kiimeleri, ¢dziimlerinin
gelistirilecegi problemler ve daha 6nce gelistirilmis olan dncelik kurallar1 incelenerek
belirlenmistir. Terminal ve fonksiyon kiimelerinin elemanlarinin gelistirilen 6ncelik
kurallarinda kullanilip kullanilmamasi1 karart MELES tarafindan ilgili elemanlarin
katkilarina gore belirlenmekte ve bodylece insan faktorii karar asamasindan
cikarilmaktadir. Ayrica MELES belirlenmis olan bu yap1 taslarin1 kullanarak kendi

yapi taglarini tiiretme ve kullanma yetenegine sahiptir.



Cizelge 4.1: Terminal kiimesi
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Terminal Adi

Tanim

Formiilasyon

TNOW
PT
DD
RT
SL

w

NinQ

SumPTinQ

SumDDinQ

AvePTinQ

AveDDinQ

WTinS

SumWTinS

AveWTinS

SumWeight

AveWeight
VALUE

Ilgili andaki zaman

Isin toplam islem siiresi

Teslim zamani

Isin sisteme gonderildigi zaman
Aylaklik

Agirlik

Kuyruktaki is sayisi

Kuyruktaki islerin iglem stireleri
toplami

Kuyruktaki iglerin teslim
zamanlar1 toplami1

Kuyruktaki islerin iglem siireleri
ortalamast

Kuyruktaki iglerin teslim
zamanlar1 ortalamasi

Isin sistemde bekleme siiresi

Islerin sistemde bekleme
stirelerinin toplami
Islerin sistemde bekleme
siirelerinin ortalamast

Islerim agirliklarmin toplami

Islerin agirliklarmin ortalamast
Rassal olusturulmus tamsay1

deger

max{r; — TNOW, 0}
Z max{r; — TNOW, 0}
j

Y. jmax{r; — TNOW, 0} /
nq
2.
J

RND(minValue, maxValue)




Cizelge 4.2: Fonksiyon kiimesi
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Fonksiyon Adi Tanim Formiilasyon

ADD Ikili toplama a+tb

SUB Ikili ¢ikarma a—-b

MUL Ikili garpma a*b

DIV Ikili bolme a / b

POS Pozitif durum max {a, 0}

NEG Negatif durum —a

POW Us alma la|?

EXP Ustel e

MIN En kiiciik min (a, b)

MAX En biiyiik max (a, b)

AVE Ortalama (a+b)/2

5 1 ,egera<0
SQRT Karekok SORT(a) = {\/a g o }
ABS Mutlak Deger la|
SIGM Sigmoid fonksiyonu 1
1+e @

4.1.2 Baslangi¢ popiilasyonu

Baslangi¢ popiilasyonu ele alinan problemdeki is sayisina bagli olarak 50 ile 200

kromozomdan olusmakta ve MELES’in ¢alismaya basladigi anda rastgele olarak

doldurulmaktadir. Kromozomlardaki gen sayisi (derinlik) yine problemdeki is sayisina

bagli olarak belirlenmekte ve 50 ile 150 arasinda degismektedir.
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4.1.3 Uyumluluk fonksiyonu

Popiilasyondaki kromozomlarin uyumluluk degerleri olarak ele alinan
problemdeki islerin toplam gecikme siiresi kullanilmaktadir. Bir j isinin gecikme

miktar1 C tamamlanma zamani ve d ilgili isin teslim zamam olmak tlizere T; =
max (0, Cj — d;)olarak belirlenmektedir. Problemdeki biitiin islerin toplam gecikme
miktart ise Tiopiam = Z;LlTj olarak belirlenmektedir. Eger ilgili isin tamamlanma

zamant teslim zamanini1 gegmis ise bu is i¢in bir gecikme olusmus bulunmaktadir (Li, et

al., 2012).

4.1.4 Coklu ifade programlama operatorleri

Bu bolimde MELES vyapist icerisinde kullanilan operatdrler ve operatdrlerin

uygulama parametrelerine deginilmistir.

4.1.4.1 Secim operatorii

MELES’in bir alt bileseni olan ¢oklu ifade programlama tekniginin se¢im
operatdrii olarak turnuva se¢im teknigi uygulanmaktadir. Turnuva se¢imi tekniginde
turnuva secim biyiikliglii 2 olarak kullanmilmistir. Mevcut popiilasyondaki en 1yi
uyumluluk degerine sahip kromozomun ilerleyen asamalardaki popiilasyona
aktarilmasini  garantilemek i¢in ise Elitizm uygulanmistir. Dolayisiyla  her
poplilasyonun en iyi uyumluluk degerine sahip kromozomun barindirdigi ¢oziimler

kaybedilmemis olmaktadir.
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4.1.4.2 Caprazlama operatorii

Caprazlama operatorii olarak tek nokta basit caprazlama operatorii
kullanilmaktadir. Tek nokta ¢aprazlama operatdrii ile iki farkli bireyde bir ¢aprazlama
noktast belirlenmekte ve pargalar degis tokus edilerek iki adet c¢ocuk birey
olusturulmaktadir. Caprazlama operatoriiniin kromozomlar iizerindeki uygulanma

olasilig1 % 80 olarak belirlenmistir.

4.1.4.3 Mutasyon operatorii

Mutasyon operatorii olarak tek nokta mutasyon operatorii kullanilmaktadir. Bu
mutasyon operatorii ile kromozom iizerinde bir gen secilmekte ve gen igerigine baglh
olarak mutasyon uygulanmaktadir. Eger secilen gen bir fonksiyon barindiriyorsa
Fonksiyon kiimesi elemanlarindan biri ile rastgele degistirilmektedir.  Burada
fonksiyonlarin sec¢ilme olasiliklar1 birbirine esittir.  Eger sec¢ilen gen bir nitelik
barindirtyorsa MELES bilginin rafine edilmesi bileseni tarafindan olusturulmus olan
0zel bir veritabani igerisindeki elemanlardan biri ile niteliklerin puania bagli olarak
degistirilmektedir. Puanlanmis Nitelik Veritabani olarak isimlendirdigimiz bu 6zel
veritabaninda yer alan bir niteligin puan1 ne kadar yiiksek ise ilgili niteligin se¢ilme
olasilig1 o kadar artmaktadir. Son olarak se¢im bir genin igerisindeki referans bilgisi ise
baska bir gene referans ile rastgele degistirilmektedir. Mutasyon operatoriiniin

kromozomlar {izerinde uygulanma olasilig1 % 10 olarak belirlenmistir.

4.1.5 Bilginin rafine edilmesi bileseni

Bilginin rafine edilmesi bileseni, kromozomlar igerisinde kodlanmis olan 6ncelik

kurallarinin yapr tasglarinin (nitelikler) ¢6ztime ne kadar katkisi oldugunu belirlemekte
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ve ilgili nitelikleri bu katkiyr yansitacak sekilde puanlamaktadir. Bu puanlama islemi
ile ¢oziim uzaymin mutasyon yardimiyla daha bilingli aranmasi saglanmaktadir. Bir
niteligin puan1  hesaplanirken 1ilgili niteligin popiilasyondaki biitiin  6ncelik
kurallarindaki tekrar sayis1 ve bulundugu oncelik kuralinin uyumluluk degeri

kullanilmaktadir.

Niteliklerin tekrar sayilarinin belirlenmesi 6ncesinde oncelik kurallarini
olusturan matematiksel ifadeler matematiksel olarak sadelestirilmektedir. Bu
sadelestirme islemi i¢in C# ve F# dilleri ile Maxima yaziliminmi entegre eden bir modiil

gelistirilmistir. Cizelge 4.3°de bu islemler kisaca gdsterilmistir.

Cizelge 4.3: Bilginin rafine edilmesi 6rnegi

Sadelestirilmis  Uyumluluk

Oncelik kurah . Aynistirtlmis Nitelikler
Oncelik Kural Degeri
2*PT + DD? - PT PT + DD? 50 PT, DD, DD?, PT + DD?
(RL? + RL*PT)/
RL +PT 70 RL, PT, RL +PT
RL
SL, DD, SL + DD, SL/
(SL + DD) /DD (SL+DD)/DD 20

DD, (SL + DD) / DD

Cizelge 4.3’de bulunan Oncelik kurallarinin niteliklerinin ayrigtirilmasinin
ardindan her bir nitelik i¢in ayr1 ayri puan hesaplanir. Ornegin DD niteliginin puam
bulundugu birinci ve licilincii 6ncelik kurallarinin uyumluluk degerleri ile bir sabit say1

kullanilarak asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
DDpyan = (70 — 50) + (70 — 20) + SabitPuan

Oncelik kurallarinin uyumluluk degerlerinin hesaplanmasinda islerin toplam

gecikmelerinin toplami kullanildig1 i¢in bu degerin direkt puan olarak kullanilmasi kétii
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olan Oncelik kuralinda bulunan nitelige yiiksek puan vermek anlamina geleceginden
biitiin uyumluluk degerleri diizeltmeye tabi olarak kullanilmaktadir. Diizeltme amaciyla
uyumluluk degerleri popiilasyondaki en kotii uyumluluk degerinden cikartilarak
kullanilmaktadir. Popiilasyondaki en bliyiik uyumluluk degeri, her niteligin puanina
sabit olarak eklenen SabitPuan olarak kullanilmakta ve en biiyiik ile en kii¢lik nitelik
puani arasindaki sayisal deger farkini azaltmak i¢in kullanilmaktadir. SabitPuan ile her
nitelige mutasyon islemi sirasinda kayda deger bir secilme sansi verilmekte ve cok
yiiksek puana sahip niteliklerin segilerek ¢oziimleri domine etmemeleri ve yerel

eniyilere takilmama saglanmaktadir.

Popiilasyondaki oncelik kurallarinda bulunmamakla birlikte baglangic nitelik
kiimesinde bulunan nitelikler sadece SabitPuan atanarak Puanlanmis Nitelik

Veritabanina eklenmektedir.

4.2 Olusturulan Test Problemleri

Gelistirilmis olan coklu ifade programlama tabanli 6grenme sistemimizin
tizerinde calismast i¢in kullanilacak olan test problemleri, aymi alandaki diger
aragtirmacilarin ¢ogunlugunun kullandigr OR Library test problemi olusturma yontemi

(Dimopoulos and Zalzala, 2001; Chou, 2009) ile olusturulmustur.

MELES ile oncelik kurali kesfi asamasinda iki grup test problemi
olusturulmustur. MELES tarafindan 6ncelik kurallarinin gelistirmesi i¢in sadece birinci
grup test problemleri kullanilmaktadir. Gelistirilen 6ncelik kurallariin literatiirdeki
diger calismalarda kullanilan oncelik kurallar ile karsilastirilmast icin ise ikinci grup
test problemleri kullanilacaktir. Her iki gruptaki test problemindeki islerin islem
stireleri tamsay1 seklindedir. Birinci grup test problemlerindeki islem siireleri diizgiin
dagilim ile [1, 100] arasinda tiiretilmistir. Ikinci test grubu ise islerin islem siireleri yine
tamsay1 olacak sekilde diizglin dagilim ile hem [1, 10] hem de [1, 100] arasinda
tiiretilen problemlerden olusmaktadir. Bazi arastirmacilar iglem siirelerini sadece [1,

10] arasinda belirlemesine ragmen [1, 100] aras1 belirlenen iglem siireli iglere sahip olan
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problemler daha zor problemler olarak kabul edilmektedir (Dimopoulos and Zalzala,
2001). Farkli islem siiresi dagilimina sahip test problemleri olusturarak daha farkli
karakteristiklere sahip problemler iizerinde MELES ile gelistirilen 6ncelik kurallarinin
performans degisimlerinin gézlenmesi amaglanmistir. Biitlin test problemlerinde isler
“0” aninda sistemde bulunmakta ve her birinin agirligi 1 olacak sekilde birbirine esit
olarak isler agirliklandirilmaktadir. Biitiin test problemlerinde islerin teslim zamanlari

yine tamsay1 olacak sekilde ve diizgiin dagilim ile
[SP(1 — T - (R/2)), SP(1 = T + (R/2))]

araliginda olacak sekilde belirlenmistir (Dimopoulos and Zalzala, 2001; Chou, 2009).
Bu formiilde SP problemdeki biitiin islerin islem siirelerinin toplami, T (TF — Tardiness
Factor) gecikme faktorii ve R (RDD — Range of Due Date) teslim zamani araliidir.
Formiildeki T parametresi geciken islerin beklenen yiizdesini gostermektedir. R
parametresi ise teslim zamam sikiligmi ya da olusan teslim zamani genisligini
gostermektedir.  Problemlerin olusturulmasi sirasinda kullanilan teslim zamani
araliklari, gecikme faktorleri ve bunlara gore olusan teslim zamam araliklar1 Cizelge
4.4°de verilmistir. Birinci test grubu i¢in ¢izelgedeki her bir T ve R parametre ¢ifti igin

250 farkl1 problem olusturulmustur.



Cizelge 4.4: Gecikme zaman sikliklar1 (R), gecikme faktorleri (T) ve T ve R’ye gore

olusan teslim zamani aralilar1

T R Teslim Zamam  Teslim Zamam
Alt Sinin Ust Sinir

0,2 0,2 0,7 0,9
0,2 0,4 0,6 1
0,2 0,6 0,5 1,1
0,2 0,8 0,4 1,2
0,2 1 0,3 1,3
0,4 0,2 0,5 0,7
0,4 0,4 0,4 0,8
0,4 0,6 0,3 0,9
0,4 0,8 0,2 1
0,4 1 0,1 1,1
0,6 0,2 0,3 0,5
0,6 0,4 0,2 0,6
0,6 0,6 0,1 0,7
0,6 0,8 0 0,8
0,6 1 -0,1 0,9
0,8 0,2 0,1 0,3
0,8 0,4 0 0,4
0,8 0,6 -0,1 0,5
0,8 0,8 -0,2 0,6
0,8 1 -0,3 0,7

51
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Olusan Teslim Zamani Araliklari

14
1.2

0.8
0.6 -
0.4
0.2

Teslim Zamani Araligi

-0.2
'0-4 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

¢0-20
¥'0-270
9'0-70
8'0-70
0'T-20
9'0-90
8'0-90
0‘T-90
7'0-80
¥'0-80
9'0-80
80-80
0'T-80

Sekil 4.2: T — R ikililerine gore olusan teslim zamani araliklarinin grafigi

Birinci test grubu icin olusturulan problemlerdeki is sayilari ise 3,4, 5,6, 7, 8,9
ve 10°dur. Ornegin 6 isli ve Cizelge 4.4°de verilen degisik T ve R parametre ¢iftlerinin
hepsi i¢in olusturulan toplam problem sayisi 5000°dir. Ayni sekilde diger biitiin is
sayilari i¢in 5000’er problem olmak {izere birinci test grubu igin toplamda islem siireleri

[1, 100] aras1 diizgiin dagilan 40000 problem olusturulmustur.

Ikinci test grubu igin olusturulan problemlerdeki is sayilari ise 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9,
10, 12, 15, 20, 30, 40, 50, 75, 100, 150, 200, 250, 500, 750 ve 1000°dir. Bu is sayilarina
sahip problemler islem stireleri [1, 10] olmak tlizere 4400 adet, islem siiresi [1, 100]
arast diizglin dagilan sekilde olmak iizere 4400 adet ve toplamda 8800 adet

olusturulmustur.

Birinci test grubunda bulunan 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 isli problemlerden olusan
alt gruptaki 40.000 problemin her birinin Dal-Sinir algoritmast ile islerin gecikmelerinin
toplami bulunmus ve MELES ile gelistirilen oncelik kurallarmin en iyi ¢dziime

yaklagsma dereceleri incelenmistir. Ikinci test grubundaki problemler ise genetik
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algoritma ile is siralarinin aranmasi yontemi (ger¢ek sayi kodlamali sabit uzunluklu
kromozom, PMX c¢aprazlama ve klasik mutasyon) ile ¢ozdiiriilerek (Sivanandam and
Deepa, 2008) elde edilen toplam gecikme degerleri bulunmustur. Bu toplam gecikme
degerleri MELES ile gelistirilmis oncelik  kurallarinin ~ performans
degerlendirilmelerinde kullanilmistir. Cizelge 4.5°de problem gruplarinin igerikleri ve

kullanim amaglar1 6zet seklinde gosterilmektedir.

Cizelge 4.5: Problem gruplarinin igerikleri ve kullanim amaglari

Grup Gruptaki Islem Toplam Kullanim Sekli
Ad1 | problemlerin | siireleri Problem
is sayilarn dagilim Sayis1
1. Grup | 3-10 [1, 100] 40000 Oncelik kural1 gelistirme
2. Grup | 3-1000 [1,10] 4400 Performans 6l¢timii
3-1000 [1, 100] 4400 Performans Ol¢limii

Problemlerin bu kadar sayida ¢esitli is sayist ve parametrelere gore
olusturulmasinin sebebi her bir problem i¢in gelistirilecek oncelik kuralinin ilgili is ve

parametrelere gore nasil degisecegini ve davranisini gézlemlemektir.

4.3 Gelistirilen Program

Coklu ifade programlama tabanli 6grenme sistemimiz C# dili kullanilarak
gelistirilmistir. Test problemleri ise Core 17 920 (8way) islemci, 4 GB RAM’e sahip bir
bilgisayar ve Xeon E5-2650 2GHz (64way) islemci, 196 GB RAM’e sahip bir sunucu
tizerinde ¢ozlilmistiir. Gelistirilen programin iki arayiiz goriintiisii Sekil 4.3 ve Sekil

4.4°de verilmistir.
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Sekil 4.3: Coklu ifade programlama boliimii arayiizii
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Sekil 4.4: Amag fonksiyonu ve ¢oziim durumu boliimii arayiizii
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Gelistirilen programda asagidaki 16 adet amag fonksiyonu (performans Ol¢iitii)

kullanilabilmektedir. =~ Amag¢ fonksiyonu listesinde parantez iglerinde ilgili amag

fonksiyonunu eniyileyen 6ncelik kurallar1 da verilmistir.

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

Toplam gecikme (Bilinen bir dncelik kurali yoktur),
Ortalama gecikme (Bilinen bir 6ncelik kurali yoktur),

En biiylik gecikme (EDD),

Geciken islerin toplam sayis1 (Hodgson/Moore algoritmasi),
Ortalama akis siiresi (SPT),

En biiyiik akis siiresi (Birden ¢ok kural bulunmaktadir),
Toplam akais stiresi (SPT),

Ortalama bekleme siiresi (SPT),

En biiyiik bekleme siiresi (SPT),

10) Teslim zamanindan ortalama sapma (SPT),

11) Teslim zamanindan en biiyiik sapma (EDD),
12) En biiyiik erken bitirme (MST),

13) Agirlikl toplam akis siiresi (WSPT),

14) Agirlikl ortalama akis siiresi (WSPT),

15) Agirlikl toplam gecikme (Bilinen bir 6ncelik kurali yoktur),

16) Agirliklh geciken islerin toplam sayisi (Bilinen bir 6ncelik kurali yoktur).

4.4 Coklu ifade Programlama Uygulama Parametreleri

Coklu ifade programlama tabanli 6grenme sisteminin (MELES) calistirilmasi

esnasinda kullamlan uygulama parametreleri 6zetle Cizelge 4.6°da verilmistir. Ilgili

parametreler daha onceki yapilan caligmalar ve iiretilen test problemleri iizerinde

yapilan denemeler sonucunda belirlenmistir.
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Cizelge 4.6: MELES parametreleri

Parametre Deger
Popiilasyon biiytikliigi 50 -200
Kromozom derinligi 50-150
Caprazlama orani % 80
Mutasyon orani % 10
Turnuva biiytikligi 2
Iterasyon 100 — 2000
Elitist sayis1 1

4.5 Sonuclar

Coklu ifade programlama tabanli 6grenme sisteminin (MELES) toplam gecikme
Olciitli goz Oniine alinarak gelistirilmis olan oncelik kurallar1 ve bu 6ncelik kurallari

tizerine yapilmis olan degerlendirmeler bu boliimde verilmistir.

MELES’in 6ncelik kurallarini bulabilirliginin test edilmesi amaciyla performans
Olciitlerini eniyileyen Oncelik kurallarinin bilindigi durumlar i¢in (En biiyiik gecikme,
Ortalama akis siiresi, En biiyiik akis siiresi, Toplam akis siiresi, Ortalama bekleme
siiresi, En biiyiik bekleme siiresi, Teslim zamanindan ortalama sapma, Teslim
zamanindan en biiyiik sapma ve En biiyiik erken bitirme) birinci grup test problemleri
¢Ozdiirlilmiistiir. Ele alinan her bir problem ve performans Olgiitii i¢in performans
Ol¢iitlinii eniyileyen ilgili oncelik kurali MELES tarafindan bulunmustur. Bdylece

gelistirilmis olan MELES’in ilgili 6ncelik kurallarini bulabilirligi test edilmistir.

MELES’in dogrulamasinin yapilmasinin ardindan toplam gecikme olgiitli i¢in
oncelik kurallarinin gelistirilmesi asamasma gegilmistir.  Dal-Smir algoritmast ile
toplam gecikme degerleri belirlenen birinci gruptaki toplam 40.000 problem iizerinde

toplam gecikmenin enkiiciiklenmesi amag¢ fonksiyonu goz oniine alinarak farkli rassal
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say1 c¢ekirdekleri (1, 2, 3 ve 4) kullanilarak ¢ozdiiriilmiis ve Dal-Sinir algoritmasi ile
bulunan en iyi ¢Oziimlerle karsilagtirilmistir. Her bir calistirma sonucu olusturulan

oncelik kurali ile ilgili problemin en iyi ¢6ziimii elde edilmistir.

Bulunan sonuglara 6rnek olarak 6 ve 8 isli problemlerin bir kismi1 i¢in sonuglar
izleyen cizelgelerde (Cizelge 4.7 ve Cizelge 4.8) verilmistir. Birinci gruptaki
problemlerin ¢ézdiiriilmesi sonucu yaklasik olarak 200.000.000 6ncelik kurali (40.000
problem x 4 rassal say1 g¢ekirdegi x popiilasyon basina ortalama 120 kromozom x
popiilasyon basma ortalama bulunan Oncelik kurali) elde edilmis ve
degerlendirilebilmesi ve tekrar eden kurallarin elenebilmesi i¢in sadelestirilmistir. Bu
sadelestirme islemi C# ve F# dilleri gelistirilmis fonksiyonlar ve Maxima programi ile
otomatik olarak yapilmistir. Bu asamada MELES ile olusturulan dosyalarin toplam
biiylikliigii sikistirilmamis halde 1.2 Terabyte’dir. Bu dosyalar sadelestirilmemis dncelik
kurallarin1 ve problemlerin simiilasyonlari1 sirasinda alinan kararlar, karar alternatifleri

ve simiilasyon ortami anlik bilgilerini kapsamaktadir.



Cizelge 4.7: 6 isli problemlerin durum ¢izelgesi ve elde edilen denklemler
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TF

RDD

Prob

Bulunan Denklemler

En lyi
Coziim

Bulunan
Coziim

Bilinen bir
kural mi?

0,2

0,2

1

SL x PT
Max(SL, PT)
Sqrt(PT) + DD

29

29

0,2

0,2

Max(SL, PT)
Max(SL, PT)/(Sqrt(SL)+AveDDinQ)

29

29

0,2

0,2

SL x PT

PT+SLx PT

Max(SL, PT)

Max(PT x SL, PT)
Max(PT x SL, SumDDinQ)
Max(PT x SL, 0)

Max(SL, PT x SL)

PT x SL x Max(SL, PT x SL)
(SL"2 +SL) x PT

e (Max(SL, PT))
(PTxSL)/WT

Sqrt(PT) + (PT x SL) / WT

29

29

0,2

0,2

Max(SL, PT)

Max(RT*AveDDinQ, Max(SL, PT))
SL x PT

Max(SL, (PT +49)/2)

29

29

0,2

0,2

2 x SL x Abs(DD) / (SL + 1)

61

61

0,2

0,2

Min(Max(SL,0),Sqrt(DD))
Pos(Min(SL,Sqrt(DD)))
Max(Min(SL,Sqrt(DD)),1)

61

61

0,2

0,2

Min(SumDDinQ,Tnow + DD + DD)

61

61

0,2

0,2

Ave(PT,Pos(SL))
Max(Tnow, Ave(DD, SumPTinQ))
PT + Pos(SL)

61

61

0,2

0,2

DD
Ave(DD, QC)

30

30

EDD

0,2

0,2

DD
Ave(PT, SL)

30

30

EDD

0,2

0,2

DD
Ave(PT, SL)
Max(PT, DD)
Max(AveWTinS, DD)

30

30

EDD

0,2

0,2

DD
Div(2 x SL, Abs(SL) - 4 x SL"2)
(Pos(SL) - AvePTinQ) / SL

30

30

EDD

0,2

0,2

PT
RT

29

29

SPT
FIFO

0,2

0,2

SL2

Abs(SL)

Sqrt(Abs(SL))

Abs(SL) + AveDDinQ"2
e"(Abs(SL))

PT x SL™2

Abs(SL) + AveDDinQ"2 + PT

85

85

0,2

0,2

Max(PT, SL)

85

85

0,2

0,4

DD

EDD
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Cizelge 4.7 devamm
TF RDD Prob Bulunan Denklemler En !.yl Bl{!uilan Bilinen bir
Cozim  Coziim kural mi?
0,2 0,4 2 DD 122 122 EDD
Sqrt(SL)
Abs(SL)
0,2 0,4 3 DD 8 8 EDD
0,2 0,4 4 DD 45 45 EDD
0,2 0,4 5 DD 3 3 EDD
SL MST
0,2 0,6 1 DD 95 95 EDD
0,2 0,6 2 DD 19 19 MST
SL EDD
0,2 0,6 3 PT 0 0 SPT
DD EDD
SL MST
0,2 0,6 4 PT 63 63 SPT
Neg(SL)
0,2 0,6 5 DD 0 0 EDD
0,2 0,8 1 DD 74 74 EDD
0,2 0,8 2 DD 65 65 EDD
0,2 0,8 3 DD 0 0 EDD
0,2 0,8 4 PT 0 0 SPT
DD EDD
SL MST
0,2 0,8 5 PT 18 18 SPT
DD EDD
0,2 1,0 1 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 1,0 2 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 1,0 3 DD 0 0 EDD
RT FIFO
SL MST
0,2 1,0 4 DD 0 0 EDD
RT FIFO
SL MST
0,2 1,0 5 DD 23 23 EDD
0,4 0,2 1 DD+PT 72 72
Abs(PT - DD)
Max(2 x PT, DD)
PT + Tnow
PT”"DD
0,4 0,2 2 PT/Tnow 149 149
Tnow x PT"2
PT/AveWT
PT Tnow
0,4 0,2 3 Min(PT, SL) 147 147
Max(PT, SL)

Sqrt(PT, SL)
Abs(PT x SL)
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Cizelge 4.7 devamm
TF RDD Prob Bulunan Denklemler En !.yl Bl{!uilan Bilinen bir
Cozim  Coziim kural mi?
0,4 0,2 4 PT 54 54 SPT
Neg(DD)
Neg(SL)
0,4 0,2 5  Max(DD - SL, DD) 73 73
0,4 0,4 1 DD 166 166 EDD
0,4 0,4 2  Max(DD - SL, DD) 107 107
0,4 0,4 3 Ave(PT, Sigm(SumDD) + DD) 131 131
Ave(PT, Sigm(PT) + DD)
0,4 0,4 4 RT 96 96 FIFO
0,4 0,4 5 DD 134 134 EDD
0,4 0,6 1 DD 49 49 EDD
0,4 0,6 2 Abs(SL) - Ave(QC, SL) 144 144
Abs(SL)+PT
0,4 0,6 3 DD 64 64 EDD
0,4 0,6 4 DD 79 79 EDD
0,4 0,6 5 DD 173 173 EDD
0,4 0,8 1 DD 90 90 EDD
0,4 0,8 2  Div(PT, DD) 50 50
0,4 0,8 3 DD 118 118 EDD
SL MST
0,4 0,8 4 DD 94 94 EDD
0,4 0,8 5 DD 38 38 EDD
0,4 1,0 1 DD 65 65 EDD
0,4 1,0 2 PT +Pos(SL) 115 115
0,4 1,0 3 DD 0 0 EDD
SL MST
0,4 1,0 4  Sigm(PT)+Pos(SL) 262 262
0,4 1,0 5  PT x Max(QC, Sqrt(SL)) 316 316
0,6 0,2 1 Ave(Pos(SL),PT) 281 281
0,6 0,2 2 PT 230 230 SPT
0,6 0,2 3 Abs(SL-Sqrt(PT)) 469 469
0,6 0,2 4 PT 217 217 SPT
0,6 0,2 5 Ave(DD, PT) 198 198
Max(SL, PT)
PT + DD
PT x DD
0,6 0,4 1  Max(PT/2, QCx SL) 211 211
0,6 0,4 2 Max(PT, 2x SL) 237 237
0,6 0,4 3 DD 270 270 EDD
0,6 0,4 4  PT+ Abs(SL) 336 336
0,6 0,4 5 DD+PT 229 229
Max(2 x SL, PT)
PT + Pos(SL)
0,6 0,6 1 Pow(SL, DD) 166 166
Max(SL, PT)
Max(SL, WTinS)
0,6 0,6 2 DD 138 138 EDD
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Cizelge 4.7 devamm
TF RDD Prob Bulunan Denklemler En !.yl Bl{!uilan Bilinen bir
Cozim  Coziim kural mi?
0,6 0,6 3 DD 101 101 EDD
0,6 0,6 4  Ave(DD, PT) 144 144
Max(PT, SL)
0,6 0,6 5 DD 137 137 EDD
0,6 0,8 1 Pow(PT, DD) 204 204
Pow(SL, DD)
Ave(PT, DD)
DD + PT
0,6 0,8 2 Min(DD, PT) 444 444
Pow(DD, PT)
0,6 0,8 3 Sigm(DD) 302 302
Pow(PT, DD)
e(DD x DD)
0,6 0,8 4 PT 90 90 SPT
0,6 0,8 5  Max(PT,Abs(SL)"SL) 397 397
SL/(PT"PT)
0,6 1,0 1 Max(2 x SL, PT) 241 241
Ave(PT, Pos(2 x SL))
0,6 1,0 2 Max(Abs(SL), PT) 98 98
0,6 1,0 3 DD 162 162 EDD
0,6 1,0 4  Ave(Ave(SL,Abs(SL)),PT) 216 216
0,6 1,0 5  Max(PT, SL) 353 353
Abs(Max(PT, SL))
0,8 0,2 1 Max(PT, SL) 467 467
0,8 0,2 2 PT 285 285 SPT
Neg(SL)
0,8 0,2 3 PT+ Max(SL, 1) 626 626
0,8 0,2 4 PT 345 345 SPT
0,8 0,2 5 Abs(SL) 804 804
AveDD/SL
SL x SL
1/SL
0,8 0,4 1 PT 598 598 SPT
0,8 0,4 2 Ave(PT, Abs(SL)) 503 503
0,8 0,4 3 PT 532 532 SPT
0,8 0,4 4 PT+DD 316 316
Ave(PT, DD)
0,8 0,4 5  Ave(PT, Abs(SL)) 337 337
0,8 0,6 1 PT 279 279 SPT
0,8 0,6 2  PTxPTx Abs(SL) 586 586
0,8 0,6 3 PT 647 647 SPT
0,8 0,6 4 PT 868 868 SPT
0,8 0,6 5  Ave(PT, DD) 444 444
0,8 0,8 1 Max(PT, SL) 611 611
Max(PT, Pos(SL))
0,8 0,8 2 Min(PT, DD) 636 636

Ave(WT + DD, Sqrt(DD))
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Cizelge 4.7 devamm
TF RDD Prob Bulunan Denklemler En !.yl Bl{!uilan Bilinen bir
Cozim  Coziim kural mi?
0,8 0,8 3 PT 1093 1093 SPT
0,8 0,8 4  Max(PT, SL) 214 214
PT x Abs(SL)
SumWT + Max(PT, SL)
0,8 0,8 5 Abs(SL) 177 177
SL x SL
0,8 1,0 1 SLxDD 1086 1086
Div(9, SL)
Div(8, SL)
Sigm(SL) x SL
0,8 1,0 2 Abs(DD) 681 681
DD x DD
0,8 1,0 3 PTx Abs(SL) 596 596
0,8 1,0 4  Max(PT, SL) 1037 1037
0,8 1,0 5  PT~Sqrt(Abs(SL)) 1191 1191

Ave(e"SL, PT)




Cizelge 4.8: 8 isli problemlerin durum ¢izelgesi ve elde edilen denklemler
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TF RDD Prob Bulunan Denklemler En !.yl Bl{!uilan Bilinen bir
Cozim Coziim kural mi?
0,2 0,2 1 Sigm(Sqrt(SL"2)) 65 65
PT + DD
Max(DD, PT + DD)
Sqrt(e”(SL x SL))
0,2 0,2 2 DD 71 71 EDD
0,2 0,2 3 DD 57 57 EDD
0,2 0,2 4 DD 48 48 EDD
PT SPT
0,2 0,2 5 DD 64 64 EDD
0,2 0,4 1 DD 43 43 EDD
RT FIFO
0,2 0,4 2 DD 16 16 EDD
0,2 0,4 3 DD 2 2 EDD
0,2 0,4 4 DD 0 0 EDD
0,2 0,4 5 DD 64 64 EDD
0,2 0,6 1 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 0,6 2 DD 8 8 EDD
0,2 0,6 3 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 0,6 4 DD 0 0 EDD
0,2 0,6 5 DD 9 9 EDD
0,2 0,8 1 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 0,8 2 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 0,8 3 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 0,8 4 DD 18 18 EDD
0,2 0,8 5 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 1,0 1 PT 0 0 SPT
DD EDD
SL MST
0,2 1,0 2 DD 0 0 EDD
0,2 1,0 3 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 1,0 4 DD 0 0 EDD
SL MST
0,2 1,0 5 DD 0 0 EDD
SL MST
0,4 0,2 1 DD 177 177 EDD
0,4 0,2 2 Max(PT, SL) 321 321
Max(PT, 2 x SL)
0,4 0,2 3 Abs(SL)Y"(Max(AvePT, PT)) 370 370
0,4 0,2 4 PT 191 191 SPT
0,4 0,2 5  Ave(PT, Pos(SL)) 212 212
0,4 0,4 1 DD 65 65 EDD
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Cizelge 4.8 devamm
TF RDD Prob Bulunan Denklemler En !.yl Bl{!uilan Bilinen bir
Cozim  Coziim kural mi?
0,4 0,4 2 Ave(PT, DD) 181 181
0,4 0,4 3 Max(PT, SL) 155 155
0,4 0,4 4 Neg(Abs(2 x SL + PT)"(2 X SL +PT)) 196 196
0,4 0,4 5 DD+ Ave(PT, 1) 184 184
0,4 0,6 1 DD 38 38 EDD
0,4 0,6 2 Max(PT, SL) 192 192
0,4 0,6 3 DD 59 59 EDD
0,4 0,6 4 DD”"DD 124 124
Max(DD, SumPT)
0,4 0,6 5 DD+ Abs(SL) 184 184
0,4 0,8 1 DD 27 27 EDD
SL MST
0,4 0,8 2 Ave(Pos(SL), PT) 315 315
0,4 0,8 3 Min(SumPT, DD) 23 23
0,4 0,8 4 DD 4 4 EDD
SL MST
0,4 0,8 5 DD 38 38 EDD
0,4 1,0 1 DD 0 0 EDD
SL MST
0,4 1,0 2 Max(PT, SL) 366 366
PT + Pos(SL)
0,4 1,0 3 DD 50 50 EDD
0,4 1,0 4  Ave(PT, DD) 185 185
PT + DD
0,4 1,0 5  Pos(2 x SL) + Ave(SumWT, PT) 485 485
0,6 0,2 1 Max(PT, SL) 442 442
0,6 0,2 2  Max(PT, DD) 454 454
0,6 0,2 3 Ave(PT, Pos(SL)) 587 587
PT + Pos(SL)
0,6 0,2 4 Ave(PT, Pos(SL)) 667 667
PT + Pos(SL)
0,6 0,2 5  Abs(Ave(SL - PT, QC)N(PT-Sqrt(SL)) 470 470
0,6 0,4 1 Max(PT, SL + PT) 277 277
0,6 0.4 2 Ave(PT, SL) 609 609
Abs(SL) x PT
0,6 0,4 3 DD 357 357 EDD
0,6 0,4 4  Max(DD - SL, DD) 630 630
0,6 0,4 5  Max(Ave(SumPT,e"DD),Pow(SL,PT)) 270 270
0,6 0,6 1 Ave(PT, Pos(SL)) 344 344
0,6 0,6 2 Max(PT, SL) 291 291
0,6 0,6 3 Max(10, Div(PT/5)) 235 235
0,6 0,6 4  Max(PT, SL) 232 232
0,6 0,6 5 DD 254 254 EDD
0,6 0,8 1 2xDD+PT/2 253 253
0,6 0,8 2 DD 324 324 EDD
0,6 0,8 3 Max(PT, SL) 560 560
0,6 0,8 4  Max(PT, SL) 129 129
0,6 0,8 5 DD 212 212 EDD
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Cizelge 4.8 devamm
TF RDD Prob Bulunan Denklemler En !.yl Bl{!uilan Bilinen bir
Cozim  Coziim kural mi?
0,6 1,0 1 Max(DDxSL, 1) 444 444
0,6 1,0 2 Max(SL"2, AveDD) 464 464
Abs(SL)"2 x PT
0,6 1,0 3 PT+ Abs(DD) 470 470
0,6 1,0 4  Ave(PT, SL) 665 665
0,6 1,0 5  Ave(Min(AveWT, PT), DD) 181 181
0,8 0,2 1 PT 687 687 SPT
0,8 0,2 2 Max(PT, SL) 866 866
PT + Pos(SL)
0,8 0,2 3 Abs(SL) 764 764
SL X SL
0,8 0,2 4  PT + Pos(SL) 974 974
0,8 0,2 5  Max(PT, SL) 468 468
0,8 0,4 1 Ave(PT, SL) 1075 1075
PT + Pos(SL)
0,8 0,4 2 DD-Min(SL, Sigm(SumWT)) 619 619
0,8 0,4 3 SL”(Sigm(SL)) + SL 686 686
0,8 0,4 4  Max(PT, SL) 829 829
0,8 0,4 5  Max(PT, SL) 802 802
0,8 0,6 1 Max(PT, SL) 1318 1318
0,8 0,6 2 Max(PT, SL) 1235 1235
PT + Pos(SL)
0,8 0,6 3 Max(PT, 2 xSL) 892 892
0,8 0,6 4 PT 1720 1720 SPT
0,8 0,6 5  Max(PT, SL) 1215 1215
0,8 0,8 1 Max(PT, 2 x SL) 1411 1411
0,8 0,8 2 Max(PT, AvePT) 965 965
0,8 0,8 3 Max(PT, 2 x SL) 888 888
0,8 0,8 4  Max(PT, 2 x SL) 842 842
0,8 0,8 5 PT+Pos(SL) 698 698
0,8 1,0 1 PT+Pos(SL) 1364 1364
0,8 1,0 2 Max(PT, SL) 1059 1059
0,8 1,0 3 PT+Pos(SL) 331 331
0,8 1,0 4  Max(PT, SL) 547 547
0,8 1,0 5  PT+ Pos(SL) 515 515

oncelik kurali gelistirilmistir.

Bu agsamaya kadar birinci grup test problemleri tek tek ele alinarak MELES ile

Boylece ikinci test problemleri grubu iizerinde

performanslar1 denenecek olan MELES ile gelistirilmis Oncelik kurallart igin bir

cesitlilik saglanmig ve test problemleri tek tek ele alindiginda en iyi ¢éziime Oncelik

kurali gelistirilerek ulasilabilecegi goriilmiistiir. Calismanin izleyen asamasinda birinci

grup test problemleri hem rastgele hem de sirali sekilde (aym1 TF ya da aynt RDD

degerlerine sahip olacak bi¢imde) gruplandirilarak, gruplandirilmis test problemi alt
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kiimeleri i¢in Oncelik kurallar1 tiiretilecek ve gruplandirilmis problemlerin ortak
karakteristiklerini géz Oniine alan oncelik kurallar tiiretilecektir. Bu gruplamalarda alt
kiimelerdeki problem sayilar1 2, 4, 5, 10 ve 20 olacak sekilde belirlenmistir. Bu sekilde
test problemleri rastgele secilerek 44.000, sirali sekilde segilerek 44.000 olmak {izere
88.000 alt kiime olusturulmus ve MELES yardimiyla bu alt kiimeler i¢in oncelik

kurallar tiiretilmistir.

Alt kiimeler i¢cin MELES yardimiyla gelistirilmis olan Oncelik kurallar1 bir
onceki asamada problemlerin tek tek ¢oziilerek elde edilmis olan dncelik kurallari ile
sadelestirilerek birlestirilmistir. Birlestirme isleminin ardindan tekrar eden kurallarin
elenmesi sonucu toplamda 5.574.279 adet farkli (birebir ayn1 olmayan) oncelik kurali
elde edilmistir. Bu kurallar dal-sinir algoritmasi yardimiyla en iyi toplam gecikme
degerleri elde edilmis olan birinci test grubundaki problemler {iizerinde tek tek
denenerek her bir dncelik kuralinin en iyi degerinden sapma miktarlar1 elde edilmistir.
Ardindan birinci gruptaki toplam 40.000 problemden en az 400 tanesini ¢ozebilen 8142

adet oncelik kurali segilerek bir aday dncelik kurallari kiimesi olusturulmustur.

Aday oOncelik kurallar1  kiimesindeki 8142 adet Oncelik kuralinin
performanslarinin daha fazla karakteristik ¢esitlilige sahip bir ortamda degerlendirilmesi
igin ikinci gruptaki test problemleri kullamlmgtir. Ikinci test grubundaki 8800 adet
problemin her biri 8142 adet 6ncelik kurali ve klasik dncelik kurallari ile ¢ozdiiriilerek
karsilastirmalar1 yapilmistir. Elde edilen sonuclar incelendiginde gelistirilen oncelik
kurallarindan sadece biri kullanilarak biitiin problemler ¢oziilememesine ragmen bazi
oncelik kurallarmin klasik kurallardan ¢ok daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Bu

oncelik kurallar1 asagida verilmistir.

Kural 1: Max (SL, PT) + PT + Max (SL, 0)
Kural 2: Max (SL, PT)

Kural 3: PT + Max (SL, 0)
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MELES ile gelistirilmis kurallar arasindan secilen bu ii¢ kuralin literatiirde
karsilastirma amaciyla kullanilan klasik kurallarla performans karsilastirmalari dal-sinir
algoritmas1 ve genetik algoritma ile ulasilabilmis en 1yi ¢6zlimii bulma sayilar1 olarak
Cizelge 4.9 ve Cizelge 4.10°da, dal-sinir algoritmasi ve genetik algoritma ile
ulagilabilmis en iyi ¢oziimden sapma yiizdesi ortalamalar1 Cizelge 4.11.a ve Cizelge

4.12.a ve en biiyiik sapma olarak ise Cizelge 4.11.b ve Cizelge 4.12.b’de verilmistir.

Cizelge 4.9: [1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES oncelik
kurallar ile klasik dncelik kurallarinin eniyiledigi problem sayisi karsilastirmasi

MELES Kurallan Klasik Kurallar
Is Kural | Kural | Kural
Sayisi 1 2 3 SPT EDD | MST | FIFO | MON | CR
3 190 | 158 197 122 | 117 | 52 50 53 | 45
4 183 140 194 86 97 39 16 23 17
5 171 119 195 55 85 24 22 8 9
6 169 115 188 39 79 33 5 4 4
7 165 91 177 18 69 27 2 1 0
8 166 99 179 12 66 29 2 0 0
9 169 93 174 9 65 30 1 3 3
10 165 82 184 7 67 33 0 1 1
12 155 76 171 1 57 25 0 0 0
15 157 78 169 4 48 33 0 0 0
20 157 66 172 1 51 35 0 0 0
30 142 63 144 1 51 36 0 0 0
40 143 70 133 0 46 36 0 0 0
50 132 61 137 0 48 40 0 0 0
75 137 57 136 0 50 41 0 0 0
100 140 63 103 1 48 40 0 0 0
150 137 74 105 0 50 45 0 0 0
200 126 70 110 0 52 42 0 0 0
250 130 69 110 0 53 40 0 0 0
500 149 74 87 0 52 44 0 0 0
750 140 78 92 0 53 41 0 0 0
1000 137 81 86 0 49 43 0 0 0
Toplam | 33607 | 1877 3243 356 1353 808 98 93 79
(*) Kural 1, is say1s1 3 olan toplam 200 problemden 190 tanesini optimum ¢ézmiistiir.
(**) Kural 1, 3-1000 isli toplam 4400 problemden 3360 tanesini optimum ¢dzmiistiir.
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Cizelge 4.10: [1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri i¢cin MELES o6ncelik

kurallar ile klasik oncelik kurallarinin eniyiledigi problem sayis1 karsilastirmasi

MELES Kurallarn Klasik Kurallar
) Kural Kural Kural
Is Sayisi 1 2 3 SPT EDD MST | FIFO | MON CR
3 1720 138 199 111 110 38 54 52 33
4 162 122 192 64 87 22 25 20 12
5 169 114 188 44 76 26 11 8 7
6 155 101 184 30 65 18 8 5 2
7 148 95 187 18 70 18 2 2 2
8 162 96 178 13 58 17 0 1 1
9 154 96 171 8 65 31 1 2 2
10 146 81 172 4 53 23 0 1 1
12 135 76 179 4 53 26 0 0 0
15 133 62 152 0 41 24 0 0 0
20 126 61 157 2 48 28 0 0 0
30 123 56 146 3 48 35 0 0 0
40 108 58 146 5 53 38 0 0 0
50 125 59 135 2 46 36 0 0 0
75 127 63 116 1 46 40 0 0 0
100 131 56 120 0 50 42 0 0 0
150 125 56 114 1 48 40 0 0 0
200 123 68 112 0 51 39 0 0 0
250 128 73 94 0 49 42 0 0 0
500 130 69 95 0 48 41 0 0 0
750 137 78 86 0 53 42 0 0 0
1000 135 79 91 0 52 45 0 0 0
Toplam | 3054 1757 3214 310 1270 711 101 91 60
(*) Kural 1, is say1s1 3 olan toplam 200 problemden 172 tanesini optimum ¢ézmiistiir.
(**) Kural 1, 3-1000 isli toplam 4400 problemden 3054 tanesini optimum ¢ézmiigtiir.




70

Cizelge 4.11.a: [1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES 6ncelik
kurallar ile klasik 6ncelik kurallarinin optimumdan ortalama sapma karsilastirmasi

MELES Kurallari Klasik Kurallar
SaI;m Kural 1 | Kural 2 | Kural 3 SPT EDD MST FIFO MON CR
3 1,90 15,4 0,3 33,7 15,6 55,7 64,1 65,1 61,5
4 1,0 16,5 0,4 67,4 16,9 63,1 116,8 109,9 107,2
5 2,0 14,2 0,5 85,3 20,9 72,7 126,2 153,6 143,2
6 2,1 12,7 0,6 88,2 25,8 73,3 167,2 180,4 178,9
7 1,8 23,5 1,6 153,2 25,1 85,7 267,9 270,6 261,5
8 1,2 11,2 0,8 134,0 28,1 90,2 225,6 277,9 279,7
9 1,8 12,0 0,9 137,2 33,9 92,3 2255 334,7 339,1
10 1,5 10,8 0,6 142,7 33,5 82,6 285,5 307,7 312,8
12 1,3 11,5 1,2 146,2 33,8 79,5 232,0 3233 323,1
15 2,2 10,9 1,2 3204 41,4 80,2 500,4 546,9 543,1
20 0,6 8,1 0,7 390,2 43,2 85,7 666,3 990,9 989,9
30 0,6 5,3 0,7 577,1 42,6 75,4 1117,3 1528,6 1523,7
40 0,7 3,0 0,9 854,7 46,3 74,4 1653,6 1996,3 19934
50 0,4 8,6 0,6 2031,1 46,4 74,6 35332 4639,0 4635,0
75 0,4 7,5 0,4 18414 49,6 68,7 3375,7 6020,0 6016,4
100 0,5 7,7 0,5 4731,7 52,4 67,5 7656,4| 10166,5| 10163,5
150 0,2 2,2 0,4 11849,8 54,7 64,4 19695,1| 28244,7| 282422
200 0,3 3,2 0,2| 15682,5 52,6 69,5| 26652,4| 43970,9| 43967,3
250 1,1 8,5 0,2 259222 53,9 68,1 | 47406,7| 64645,1| 64642,6
500 0,2 2,5 0,1 | 103089,4 55,8 67,4| 173984,9 | 270209,7 | 270207,2
750 0,4 2,0 0,1 228632,0 54,9 65,9 | 360403,5| 578119,8 | 578116,3
1000 0,2 0,9 0,1 ] 257938,4 57,0 64,7 | 438314,6 | 602525,2 | 602522,3
((;)e:fl 1,009 9,0 0,6 29765,8 40,2 73,7 49394,1| 73437,6| 73435,0
(*) Kural 1, is say1si 3 olan toplam 200 problemde optimumdan ortalama %1,9 sapmustir.
(**) Kural 1, 3-1000 isli toplam 4400 problemde optimumdan ortalama %1,0 sapmustir.
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Cizelge 4.11.b: [1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri i¢in MELES 6ncelik
kurallar ile klasik 6ncelik kurallarinin optimumdan en biiyiik sapma karsilastirmasi

MELES Kurallar Klasik Kurallar
SaI;m K“Iral K“;al K“;al SPT EDD MST FIFO MON CR
3 100,07 | 300,0 37,5 600,0 118,2 600,0 700,0 1000,0 700,0
4 33,3 | 300,0 28,6 1300,0 80,0 500,0 1500,0 1200,0 900,0
5 50,0 700,0 50,0 1500,0 105,0 700,0 1350,0 1900,0 1900,0
6 66,7 | 200,0 25,0 1700,0 1333 500,0 2800,0 2200,0 2200,0
7 100,0| 366,7 55,6 3300,0 100,0 600,0 4900,0 3200,0 3200,0
8 20,0 | 400,0 18,2 3000,0 106,7 1100,0 3900,0 7200,0 7200,0
9 100,0| 250,0 18,8 2900,0 125,0 5125 2800,0 3900,0 3900,0
10 100,0| 160,0 21,9 3400,0 112,5 375,0 8900,0 7200,0 7200,0
12 30,0 1692 26,1 2050,0 121,7 275,0 2700,0 3950,0 3950,0
15 100,0 | 200,0 47,1 17000,0 130,8 255,6 19300,0 11900,0 11900,0
20 21,4 | 200,0 15,3 10400,0 128,6 500,0 18800,0 21800,0 21800,0
30 333 93,5 10,0 15700,0 112,2 800,0 60000,0 83200,0 83200,0
40 25,0 80,0 21,1 18700,0 122,2 400,0 46400,0 44900,0 44900,0
50 12,5| 400,0 12,7 86400,0 85,3 500,0 133200,0 152600,0 152600,0
75 25,0 400,0 6,7 54600,0 89,4 2333 84200,0 236900,0 236900,0
100 25,0 3333 10,0 383100,0 92,9 375,0 550500,0 508800,0 508800,0
150 9,2 100,0 15,4 807500,0 99,2 300,0 | 1200800,0 | 1358700,0 | 1358700,0
200 25,0 200,0 8,3 471200,0 85,7 450,0 818100,0 | 1266700,0 | 1266700,0
250 100,0| 600,0 2,8 814500,0 82,2 375,0 | 1724200,0 | 2039400,0 | 2039400,0
500 20,0 200,0 1,5| 4777100,0 100,0 350,0 | 7648600,0 | 7978350,0 | 7978350,0
750 45,5 100,0 34| 9255350,0 81,4 460,0 | 15732850,0 | 16998700,0 | 16998700,0
1000 12,5 36,6 1,1 | 16086050,0 84,1 400,0 | 28802150,0 | 31160650,0 | 31160650,0
G(:l{lzl 479" | 263,2 19,9 | 1491697,7 104,4 480,1 | 2584938,6| 2813379,5| 28133523
(*) Kural 1, is say1s1 3 olan 200 problemde optimumdan en biiyiik sapma ortalamasi1 %100 olmustur.
(**) Kural 1, 3-1000 isli 4400 problemde optimumdan en biiyiik sapma ortalamasi1 %47,9 olmustur.
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Cizelge 4.12.a: [1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri i¢in MELES 6ncelik
kurallar ile klasik dncelik kurallarinin optimumdan ortalama sapma karsilastirmasi

MELES Kurallari Klasik Kurallar
Salysls‘ K“Iral K“Zral K‘;ral SPT EDD MST FIFO MON CR
3 2,191 17,9 0,0 81,7 15,4 107,0 138,5 126,1 136,2
4 2.4 16,1 0,3 71,5 25,9 107,3 128,1 148,4 170,7
5 1,4 30,2 0,6 1314 23,0 123,0 208,9 2343 244.8
6 2,0 25,9 0,5 141,6 30,4 126,3 318,7 383,8 391,7
7 2.4 23,2 0,4 153,1 29,7 117,9 271,1 330,7 326,8
8 1,4 20,1 1,4 206,5 35,6 124,7 356,5 378,7 383,1
9 1,6 16,9 1,3 242.5 34,7 139,1 453,6 558,2 565,2
10 2,1 23,9 0,9 390,6 37,9 140,9 548,7 721,9 727,0
12 0,9 8,2 0,5 357,0 40,6 118,3 482,0 721,2 719,7
15 2,0 14,9 1,2 298,8 429 100,2 506,7 719,4 721,0
20 1,3 24,8 0,9 1477,8 46,2 132,3 2168,0 3235,7 32359
30 0,9 12,1 0,6 591,2 51,1 89,7 1207,6 1850,9 1849,7
40 1,1 8,9 0,8 1072,6 49,4 83,8 1878,2 3251,3 32504
50 0,8 43 0,7 4617,8 54,1 100,1 9032,3 10104,4 10103,3
75 0,3 5,6 0,6 5591,6 55,1 81,2 7723,6 15878,9 15876,2
100 7,8 10,9 0,4 31873,5 55,5 104,0 52186,5 87500,4 87497,4
150 0,5 422 0,4 20569,9 57,9 91,9 35616,0 72154,7 72151,1
200 0,6 6,4 0,2 21311,6 60,0 89,0 40932,9 67555,4 67553,3
250 0,3 6,7 0,3 50525,9 59,4 83,6 91033,4 181384,8 181381,6
500 0,6 9,7 0,4 127693.9 623 84,0 2418148 460010,1 460006,9
750 0,7 7,9 0,1 775133,3 61,3 92,3 | 1406685,7| 2151052,2| 2151049,3
1000 0,3 9,8 0,1| 3172862,1 60,9 88,7 | 5628839,9 | 8470996,1 | 84709929
(i)e;‘t"’l 1,569 158] 0,6] 1916089 45,0 105.7| 3419333 | 5240590 | 524060,6
(*) Kural 1, is say1st 3 olan toplam 200 problemde optimumdan ortalama %2,1 sapmustir.
(**) Kural 1, 3-1000 isli toplam 4400 problemde optimumdan ortalama %1,5 sapmustir.
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Cizelge 4.12.b: [1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri i¢in MELES 6ncelik
kurallar ile klasik 6ncelik kurallarinin optimumdan en biiyiik sapma karsilastirmasi

MELES Kurallar Klasik Kurallar
Sai)?lsn Kural 1 | Kural 2 | Kural 3 SPT EDD MST FIFO MON CR
3 63,6 4143 2,1 5300,0 140,0 2800,0 4100,0 4100,0 4100,0
4 63,6 640,0 14,1 5300,0 1634 2800,0 4100,0 4920,0 4920,0
5 63,6 1200,0 39,1 5300,0 163,4 2800,0 4100,0 4920,0 4920,0
6 63,6 1200,0 39,1 5300,0 207,5 2800,0 11600,0 11400,0 11400,0
7 100,0{ 1200,0 39,1 5966,7 207,5 2800,0 11600,0 11400,0 11400,0
8 100,0{ 1200,0 39,1 10350,0 207,5 2800,0 11600,0 11400,0 11400,0
9 100,0{ 1200,0 39,1 10350,0 207,5 2800,0 11600,0 11400,0 11400,0
10 100,0f 1200,0 39,1 16300,0 207,5 2800,0 15250,0 18775,0 18775,0
12 35,5 150,0 18,4 13940,0 190,9 2650,0 13480,0 19800,0 19800,0
15 69,4 733,3 26,2 13500,0 160,2 552,6 24000,0 32366,7 32366,7
20 100,0 900,0 12,2 110500,0 1549 3500,0 137500,0 127300,0 127300,0
30 30,0 508,3 8,3 16561,1 127,5 428,6 24300,0 45200,0 45200,0
40 51,3 216,7 24,0 49800,0 114,1 400,0 52575,0 131775,0 131775,0
50 26,4 150,0 7,9 258800,0 133,6 833,3 533533,3 491866,7 491866,7
75 10,4 520,0 9,2 611200,0 109,7 900,0 668500,0 1546200,0 1546200,0
100 800,0 800,0 9,0 3229300,0 109,0 3300,0 4789800,0 6053100,0 6053100,0
150 33,3] 6100,0 5,1 2262200,0 96,1 2500,0 3661100,0 7536300,0 7536300,0
200 35,1 2143 3,6 539400,0 93,8 1200,0 1137880,0 2613300,0 2613300,0
250 14,9 4333 5,5 1839800,0 95,7 1466,7 3407766,7 6584400,0 6584400,0
500 69,4 933,3 22,7 5783733,3 107,9 933,3 9616133,3| 22837400,0f 22837400,0
750 57,1 840,0 1,8 49308633,3 92,2 2133,3| 90297633,3| 127884766,7| 127884766,7
1000 22,2 600,0 0,9] 299299000,0 93,9 2600,0| 520695400,0f 627657200,0( 627657200,0
Genel
Ort. 91,4 970,6 18,4 16518206,1 144,7 2081,7| 28869706,9] 36529058,6| 36529058,6
(*) Kural 1, is say1s1 3 olan 200 problemde optimumdan en biiyiik sapma ortalamasi %63,6 olmustur.
(**) Kural 1, 3-1000 isli 4400 problemde optimumdan en biiyilik sapma ortalamasi %91,4 olmustur.
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Bu {i¢ kuralin performanslari hem birinci hem de ikinci grup test problemlerinin
cozdiiriilmesi ile elde edilen sonuglar incelendiginde, kurallarin birbirini tamamlayan
sekilde calistig1 goriilmiistiir. Yani bu ii¢ kuraldan en az biri dal-sinir algoritmasi ile
bulunmus eniyi degerleri problemlerin biiyiik ¢ogunlugunda bulabilmekte ve dal-sinir
algoritmas1 uygulanmamis problemlerin hepsinde klasik oncelik kurallarina esit ya da
daha iyi sonuglar elde etmektedir. Bu {i¢ kuralin grup olarak performansi eniyi ¢éziimii
bulma sayilar1 olarak Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14°de, bilinen eniyi ¢oziimden ortalama
sapma yiizde olarak Cizelge 4.15.a ve Cizelge 4.16.a’da, en biiylik sapma yiizde olarak
Cizelge 4.15.b ve Cizelge 4.16.b’de verilmistir. Karsilastirmalarda klasik oncelik

kurallar1 da bir grup olarak ele alinmistir.
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Cizelge 4.13: [1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES 06ncelik
kurallar1 ile klasik Oncelik kurallarinin kiime olarak eniyiledigi problem sayisi
karsilastirmast

Is Sayis1 {K1, K3} {K1, K2, K3} | Klasik Kurallar
3 200 200 184
4 198 198 150
5 200 200 120
6 197 200 108
7 192 200 80
8 197 200 74
9 192 200 71
10 198 200 70
12 192 199 58
15 196 199 51
20 194 199 52
30 187 199 52
40 189 200 46
50 187 200 48
75 191 200 50
100 182 199 49
150 178 200 50
200 177 200 52
250 179 200 53
500 177 200 52
750 174 200 53
1000 169 200 49
Toplam 4146 4393 1572
(*) Kural 1 ve Kural 3°den olusan kiime, is sayist 3 olan 200 problemin
200{ini optimum ¢ézmiistiir.
(**) Kural 1 ve Kural 3’den olusan kiime, 3-1000 isli 4400 problemin 4146’sin1
optimum ¢ozmiistiir.
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Cizelge 4.14: [1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES o6ncelik
kurallar1 ile klasik Oncelik kurallarinin kiime olarak eniyiledigi problem sayisi

karsilastirmast
Is Sayis1 {K1, K3} {K1, K2, K3} | Klasik Kurallar
3 200 200 182
4 197 197 138
5 198 199 108
6 193 194 91
7 198 200 81
8 194 196 66
9 196 197 69
10 197 200 53
12 197 198 56
15 192 200 41
20 193 199 49
30 190 197 51
40 183 195 58
50 187 198 48
75 184 199 47
100 193 200 50
150 187 199 49
200 180 200 51
250 171 200 49
500 174 200 48
750 171 200 53
1000 171 200 52
Toplam 4146 4368 1490
(*) Kural 1 ve Kural 3°den olusan kiime, is sayist 3 olan 200 problemin
200{ini optimum ¢ézmiistiir.
(**) Kural 1 ve Kural 3’den olusan kiime, 3-1000 isli 4400 problemin 4146’sin1
optimum ¢ozmiistiir.




77

Cizelge 4.15.a: [1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri icin MELES 6ncelik
kurallar1 ile klasik oncelik kurallarinin kiime olarak optimumdan ortalama sapma

karsilastirmast

) Klasik
is Sayisi K1,K3} | {KI1,K2,K3}| Kurallar
3 0,00 0,00 1,66
4 0,07 0,07 3,27
5 0,00 0,00 7,48
6 0,18 0,18 8,05
7 0,36 0,34 11,38
8 0,06 0,04 12,66
9 0,23 0,13 15,25
10 0,04 0,02 15,79
12 0,24 0,01 17,36
15 0,41 0,05 22,26
20 0,10 0,00 25,03
30 0,06 0,01 24,97
40 0,15 0,00 29,92
50 0,08 0,00 29,57
75 0,05 0,00 31,65
100 0,08 0,02 34,03
150 0,04 0,00 35,21
200 0,05 0,00 33,85
250 0,04 0,00 35,61
500 0,02 0,00 37,19
750 0,02 0,00 36,70
1000 0,03 0,00 38,01
Ortalama 0,100 0,04 23,04
(*) Kural 1 ve Kural 3’den olusan kiime, ig sayist 3 olan toplam 200
problemde optimumdan ortalama %0,00 sapmuistir.
(**) Kural 1 ve Kural 3’den olusan kiime, 3-1000 isli toplam 4400
problemde optimumdan ortalama %0,10 sapmustir.
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Cizelge 4.15.b: [1, 10] islem siireli ikinci grup test problemleri i¢in MELES 6ncelik
kurallar1 ile klasik Oncelik kurallarmin kiime olarak optimumdan en biiyilk sapma
karsilastirmast

) Klasik
is Sayisi K1,K3! |{K1,K2,K3}| Kurallar

3 0,00 0,00 50,00

4 8,33 8,33 42,86

5 0,00 0,00 70,00

6 16,67 16,67 50,00

7 22,22 22,22 90,00

8 3,33 3,33 56,52

9 10,71 10,71 111,11

10 3,66 3,66 85,00

12 12,50 2,25 78,85

15 47,06 8,40 110,00

20 4,50 0,46 92,86

30 3,85 0,82 94,44

40 12,70 0,00 122,22

50 6,08 0,00 83,89

75 1,81 0,00 83,59

100 3,88 3,88 92,86

150 1,10 0,00 99,25

200 1,53 0,00 85,72

250 2,80 0,00 82,24

500 0,47 0,00 100,00

750 1,00 0,00 81,44

1000 1,12 0,00 84,13

Ortalama 7,520 3,67 83,95

(*) Kural 1 ve Kural 3°den olusan kiimenin, i§ sayist 3 olan toplam 200

problemde optimumdan en biiyiik sapma ortalamasi %0,00 olmustur.
(**) Kural 1 ve Kural 3’den olusan kiimenin, 3-1000 isli toplam 4400
problemde optimumdan en bilyiik sapma ortalamast %7,52 olmustur.
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Cizelge 4.16.a: [1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri i¢in MELES 6ncelik
kurallar1 ile klasik oncelik kurallarinin kiime olarak optimumdan ortalama sapma

karsilastirmast
) Klasik
Is Sayisi {K1, K3} {K1, K2, K3} Kurallar
3 0,00 0,00 0,76
4 0,05 0,05 4,00
5 0,00 0,00 6,49
6 0,11 0,08 9,07
7 0,03 0,00 11,08
8 0,19 0,15 13,41
9 0,32 0,21 13,72
10 0,03 0,00 16,11
12 1,38 0,00 18,12
15 3,10 0,00 22,50
20 2,11 0,00 25,18
30 1,39 0,06 29,56
40 1,82 0,03 28,71
50 1,37 0,03 30,55
75 0,85 0,00 33,91
100 8,10 0,00 35,07
150 0,84 0,02 36,72
200 0,70 0,00 38,15
250 0,55 0,00 37,62
500 0,93 0,00 40,72
750 0,73 0,00 39,43
1000 0,33 0,00 39,38
Ortalama 1,130 0,03 24,10
(*) Kural 1 ve Kural 3°den olusan kiime, is sayist 3 olan toplam 200
problemde optimumdan ortalama %0,00 sapmustir.
(**) Kural 1 ve Kural 3’den olusan kiime, 3-1000 isli toplam 4400
problemde optimumdan ortalama %1,13 sapmustir.




80

Cizelge 4.16.b: [1, 100] islem siireli ikinci grup test problemleri i¢in MELES 6ncelik
kurallar1 ile klasik Oncelik kurallarmin kiime olarak optimumdan en biiyilk sapma
karsilastirmast

) Klasik
is Sayisi K1,K3! |{K1,K2,K3}| Kurallar
3 0,00 0,00 23,23
4 5,70 5,70 64,58
5 0,47 0,23 64,58
6 8,00 8,00 82,93
7 3,26 0,00 114,67
8 9,80 9,80 114,67
9 23,33 23,33 114,67
10 3,31 0,00 114,67
12 35,48 0,37 98,61
15 69,44 0,00 93,09
20 100,00 0,21 99,28
30 30,00 3,55 109,48
40 51,28 2,78 103,46
50 26,42 3,66 114,87
75 10,39 0,54 95,53
100 800,00 0,00 99,25
150 33,33 2,64 96,13
200 35,14 0,00 93,83
250 14,89 0,00 95,67
500 69,44 0,00 107,89
750 57,14 0,00 92,20
1000 22,22 0,00 93,92
Ortalama 64,05 2,76 94,87
(*) Kural 1 ve Kural 3°den olusan kiimenin, i§ sayist 3 olan toplam 200
problemde optimumdan en biiyiik sapma ortalamasi %0,00 olmustur.
(**) Kural 1 ve Kural 3’den olusan kiimenin, 3-1000 isli toplam 4400
problemde optimumdan en biiyiik sapma ortalamasi1 %64,05 olmustur.
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Elde edilen sonuclar incelendiginde klasik dncelik kurallarinin en iyi ¢oziimii
bazi durumlarda bulabildigi goriilmiistiir. En iyi ¢oziimii bulan kurallar ¢ogunlukla
EDD, SPT ve MST kurallaridir. FIFO kurali ender zamanlarda en iyi ¢Oziimi
bulmustur, fakat her durumda baska bir klasik Oncelik kurali da en iyi ¢oziime

erismistir.

EDD klasik oncelik kuralinin basarist genel olarak RDD parametresinin
azalmasi ile dogru orantilidir. RDD parametresinin artmast durumunda ise TF
parametresinin orta degerleri i¢in (0,4 — 0,6) en iyi ¢oziimler bulunabilmekte, ug
degerler i¢in ¢oziime erisememektedir. Ayrica EDD kurali RDD parametresinin gorece
genis oldugu (0,8) durumlarda en iyi ¢oziime ulasamamaktadir. EDD kurali genel
olarak [1, 10] islem siireli test problemlerinin % 30,75’inde (4400°de 1353), [1, 100]
islem siireli test problemlerinin ise % 28,86’sinda (4400°de 1270) optimum c¢dziime
ulasmistir. EDD kurali optimum ¢6ziimii elde etme bakimindan en iyi klasik oncelik

kuralidir.

MST klasik Oncelik kuralinin basarisi, RDD parametresinin azalirken aym
zamanda teslim zamani araliginin arttigt durumlarda artmaktadir. Dolayisiyla MST
kurali teslim zamani genisliginin azaldigi ve beklenen geciken is sayisinin arttigi
durumlarda basarili olmaktadir. Buna karsin RDD parametresinin 0,6 ve 0,8 oldugu
durumlarda basar1 gosterememektedir. MST kurali genel olarak [1, 10] islem stireli test
problemlerinin % 18,36’sinda (4400°de 808), [1, 100] islem siireli test problemlerinin
ise % 16,16’sinda (4400°’de 711) optimum c¢oziime ulagmistir. Optimum ¢oziime
ulasma bakimindan MST kurali EDD kuralindan sonra ikinci en iyi klasik oncelik

kuralidir.

SPT klasik oncelik kurali ise genel olarak beklenen geciken is sayisinin az
oldugu durumlarda basarili olabilmektedir. SPT kurali genel olarak [1, 10] islem siireli
test problemlerinin % 8,09’unda (4400°de 356), [1, 100] islem siireli test problemlerinin
ise % 7,04’iinda (4400°de 310) optimum ¢oziime ulasmistir.

Biitiin klasik oncelik kurallari hem tek tek hem de kiime olarak ele alindiginda is
sayis1 artarken test problemlerini optimum sekilde ¢ozme sayis1 oldukca azalirken, bu

degerden sapma miktarlar1 da artmaktadir.
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Ele alinan biitiin test problemleri i¢in, MELES tarafindan iiretilen oncelik
kurallart birinci test grubundaki ilgili test problemlerini optimum olarak ¢ozmektedir.
Ilgili kiimedeki her bir test problemi i¢in MELES ile 6ncelik kural tiiretilmesi ile
birinci test grubundaki her bir problem i¢in optimum ¢6ziim veren bir ya da daha fazla
oncelik kurali bulunmustur ve %100 (40.000/40.000) ¢6ziim basarist saglanmustir. lgili
40000 test probleminin en az bir tanesini optimum ¢dzebilen 5.574.279 adet Oncelik
kurali MELES tarafindan gelistirilmistir. Bu 6ncelik kurallarindan 8142 adeti en az 400
adet test problemini ¢ozebilmektedir ve aday Oncelik kurali olarak secilmistir. Aday
oncelik kurallar1 kiimesindeki kurallar daha fazla problem ¢esitliligine sahip ikinci test
grubu problemleri {izerinde denenmistir. Bu islem sonucunda 3 adet kuralin (Kural 1:
Max (SL, PT) + PT + Max (SL, 0); Kural 2: Max (SL, PT); Kural 3: PT + Max (SL, 0))
cok basarilt sonuclar verdigi goriilmiistiir. [1, 10] dagilimli islem siiresine sahip ikinci
grup test problemlerinde Kural 1 %84 (3360/4400), Kural 2 %42,65 (1877/4400) ve
Kural 3 %73,70 (3243/4400) basar1 saglamistir. Bu grupta literatiirde karsilastirma igin
kullanilan 6ncelik kurallarindan en iyi iicii EDD %30,75 (1353/4400), MST %18,36
(808/4400) ve SPT %38,09 (356/4400) basar1 saglayabilmistir. Daha zor olan [1, 100]
dagiliml islem siiresine sahip ikinci grup test problemlerinde ise Kural 1 %69,41
(3054/4400), Kural 2 9%39,93 (1757/4400) ve Kural 3 %73,04 (3214/4400) basari
saglamustir. Ilgili grupta literatiirde karsilastirma igin kullanilan éncelik kurallarindan
en iyi U¢ii EDD %28,86 (1270/4400), MST %16,16 (711/4400) ve SPT %7,04
(310/4400) basar1 saglayabilmistir. [1, 10] dagilimli islem siiresine sahip ikinci grup
test problemlerinde bilinen en iyi degerden ortalama sapmalara bakildiginda, Kural 1
%1,0, Kural 2 %9,0 ve Kural 3 %0,6 ortalama sapma degerine sahipken EDD %40,2,
MST %73,7 ve SPT 9%29.765,8 ortalama sapmaya sahiptir. Daha zor olan [1, 100]
dagilimli islem siiresine sahip ikinci grup test problemlerinde bilinen en 1yi degerden
ortalama sapmalara bakildiginda, Kural 1 %47,9, Kural 2 %263,2 ve Kural 3 %19,9
ortalama sapma degerine sahipken EDD %104,4, MST %480,1 ve SPT %1.491.697,7
ortalama sapmaya sahiptir. Dolayisiyla MELES tarafindan gelistirilen aday oncelik
kurallar1 arasindan segilen li¢ adet oncelik kurali, literatiirde karsilastirma amaciyla
kullanilan 6ncelik kurallarindan problemlerin bilinen en iyi ¢6ziimlerine ulagsma sayisi

baglaminda ¢ok daha iyi sonu¢ vermektedir. MELES tarafindan gelistirilen ii¢ kural
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problemdeki cizelgelenecek olan is sayisinin artisi durumundan klasik Oncelik

kurallarinin tersine ¢ok daha az etkilenmektedir.

Yapilan incelemeler sonucunda toplam gecikme performans 6l¢iitii goz Oniine
alindiginda MELES tarafindan gelistirilen bu {i¢ kuralin birbirini tamamlayan bir yapisi
oldugu goriilmistiir. Yani bu kurallar ortak caligmalar1 sonucunda ¢ok daha fazla
problemi optimum sekilde ¢ozebilmektedirler. [1, 10] dagiliml islem siiresine sahip
ikinci grup test problemlerinde {Kural 1, Kural 2, Kural 3} kiimesi %99,84 (4393/4400)
basar1 saglamis, yani problemlerin bilinen eniyi ¢dziimlerine ulasmistir. Ilgili test
problemleri grubunda klasik oncelik kurallarinin hepsinin olusturdugu kiime {SPT,
EDD, MST, FIFO, MON, CR} ise %35,73 (1572/4400) basar1 saglayabilmektedir.
Daha zor olan [1, 100] dagilimli islem siiresine sahip ikinci grup test problemlerinde ise
{K1, K2, K3} kiimesi %99,27 (4368/4400) basar1 saglamis, klasik oncelik kurallari
kiimesi ise %33,86 (1490/4400) basar1 yakalayabilmistir. Bilinen en iyi ¢ézliimden
ortalama sapmalar bazinda ise [1, 10] dagilimli islem siiresine sahip ikinci grup test
problemlerinde {K1, K2, K3} kiimesi sadece %0,04 ortalama sapmaya sahipken klasik
oncelik kurallar1 kiimesi %23,04’liik bir ortalama sapmaya sahiptir. Daha zor olan [1,
100] dagilimli islem siiresine sahip ikinci grup test problemlerinde {K1, K2, K3}
kiimesi %0,03 ortalama sapmaya sahiptir. Buna karsin klasik oncelik kurallar1 kiimesi
%24,10°l1k bir ortalama sapma ile ¢alismislardir. Problemlerdeki is sayilarinin artmasi
nedeniyle {K1, K2, K3} kiimesinin performansinda herhangi bir degisiklik olmazken,
klasik oncelik kurallar1 kiimesinin performanst hem [1, 10] hem de [1, 100] dagilimh

problemlerde ortalama %72 kotiilesmektedir.
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BOLUM 5
CIZELGELEME ALGORITMALARININ

GENETIK PROGRAMLAMA iLE KESFi

Bu bolimde {iretim sistemlerinde cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde
yararlanilacak ¢izelgeleme algoritmalarinin gelistirilmesi i¢in kullanilacak olan Coklu
ifade Programlama Algoritma Ogrenme Sistemi (MEPAL) olarak adlandirdigimiz
yaklagimimiz, yapilandirilmasi, uygulamalar1 ve sonuglari ile ilgili bilgi verilecektir.
MEPAL biitiin iiretim sistemlerine uygulanabilecek bir teknik olmasina ragmen

uygulamalarimiz literatiirde kullanilan OR Library test problemleri iizerinde yapilmistir.

Algoritmalar ve Algoritmik Problem (ozme:

Algoritma, bir isi yapmak i¢in tamimlanan, bir baslangic durumundan
basladiginda, agikca belirlenmis bir son durumunda sonlanan ve bir ¢ikt:1 lireten, sonlu
islemler kiimesidir.  Algoritma kelimesi bu konuda ilk c¢aligmalar1 yapan El-
Harezmi’nin isminden gelmektedir. El-Harezmi (d:780, 6:850), algoritmay1, dogrusal
ve ikili denklemlerin ¢oziilebilmesi i¢in izlenmesi gereken aritmetik islemler olarak tarif
etmistir. Gilinlimilizdeki sekli ve tanimina ise David Hilbert’in 1928 yilindaki “Karar
Problemi” (Entscheidungsproblem) probleminin ¢6ziimii i¢in uygulanmasi yoluyla

gelmistir.

Algoritma genel olarak bir problemin ¢oziimii i¢in uygulanmasi gereken islem
adimlarmi tarif eden yapidir. Ayni zamanda, bir algoritma tekrarlanmasi halinde
tasarlandigi amaci yerine getiren bir veya bir ¢ok adimin olusturdugu bir ifade

bi¢imidir. Adim, kendi i¢inde anlamli ve bagimsiz islemlerin olusturdugu ve islev
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biitiinliigii tastyan en kiiciik algoritma birimidir. Iterasyon algoritmanin tekrarlanmasi
olup, iterasyon sayisi bir algoritmanin ana adimlarinin problemin ¢éziimii i¢in ka¢ kez
tekrarlandiginin bir sayacidir. Bir algoritma Church-Turing tezine gore dort ana bilesen
tipinde olusur. Bunlar kosullu ilerle (conditional Goto), kosulsuz ilerle (unconditional
Goto), atama (assignment) ve dur (halt)’dur. Her algoritma bu bilesenler ya da bu

bilesenlerin temsil ettigi operatdrler vasitasiyla olusturulabilir.

Algoritmalar cesitli sekillerde siniflandirilabilir. Bu siniflandirmalar genelde
uygulama sekline gore (deterministik, paralel, dagitik, yaklasik sonug¢ veren, kuantum
vb.), metodolojisine gore (sayimlama yapan, bdl-yonet teknikli, indirgeme yapan vb.),
kullanim alania gore (cizelgeleme, arama, siralama, sifreleme, veri sikistirma vb.) ve
karmagikligina gore (dogrusal, lissel vb.) yapilmaktadir. Bunlara ek olarak farkli

siiflandirma sekilleri de kullanilabilmektedir (Burgin, 2004; Turing, 1939).

Cizelgeleme Algoritmalar::

Cizelgeleme isleminde islerin tezgahlardaki islem siralari  bulunmaya
calisildigindan, bir ¢izelgeleme algoritmasi, performans olgiitiinii géz Oniine alarak
islerin tezgahlardaki islem siralarini belirlemek icin gerceklestirilecek bir dizi islem
olarak tanimlanabilir. MEPAL ile tezgah kuyrugundaki islerin sirasini belirleyen bir

algoritma tasarlanmaktadir.

Cizelgeleme algoritmalar: verilen bir is listesinin belirlenmis bir degerlendirme
Olclitiine uygun olarak siralanmasi problemini ¢6zmeye yonelik algoritmalardir. Bu
baglamda, ¢izelgeleme kurallar1 da ayni islevi yerine getiren 6zel basit ve genellikle tek
adimlik algoritmik yapilar olarak tanimlanabilir. Cizelgeleme algoritmalarinin
avantajlarindan biri, daha onceki boliimlerde lizerinde tartisilmis ve gelistirme islemleri
yapilmig oncelik kurallarin1 da igerisinde barindirabilmesidir. Baska bir ifade ile her
oncelik kurali tek adimlik bir ¢izelgeleme algoritmas1 olarak disiiniilebilir.
Cizelgeleme algoritmalarinin bir diger avantaji Oncelik kurallarmin sahip oldugu
dezavantajlar1 biliyiik oranda tersine ¢evirebilmesidir. Bir¢cok durumda bir 6ncelik kurali

aynt problem parametrelerine sahip problemlerde bile farkli 1yilikte sonuglar
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verebilmektedir. Sonuglarin farkli iyiliklerde olmasi bazi zamanlarda bir kural-kiimesi
kullanilarak azaltilabilmekte ya da yok edilebilmektedir. Bu duruma en iyi ¢éziim ise

hangi zamanlarda hangi islemlerin yapilmasi gerektiginin bulunabilmesidir.

Bugiine kadar olusturulmus olan ¢izelgeleme algoritmalar1 (Moore algoritmasi,
Johnsson algoritmasi vb.) arastirmacilarin akademik cabalari sonucu belirlenmistir.
Yine bir¢ok algoritma, problemlerin 6zel durumlari i¢in akademik ¢aligmalart sonucu
gelistirilmistir.  Algoritma olusturmanin otomatiklestirilmesi bu tiir 6zel durumlarin
bulunabilmesini, yapilan islemlerin nedenlerinin belirlenebilmesini, yeterince
arastirtlmamis bir¢cok problem tiirliniin incelenebilmesini ve biitlin bu durumlar i¢in

algoritma gelistirilebilmesini ya da gelistirme siirecinin hizlanmasini saglayacaktir.

Calisma kapsaminda MEPAL ile gelistirilecek olan algoritmalara bir 6érnek ve

algoritmanin bilesenleri asagida verilmistir (Sekil 5.1).
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Adim 1: Cizelgelenmemis islerden islem siiresi ve teslim zamani toplami en
kiiclik olani seg.

Adim 2: Eger isin teslim zamani gegmemisse Adim 3’e git. Diger durumlarda
Adim 4’e git.

Adim 3: isi cizelgede en basa yerlestir. Adim 1’e git.

Adim 4: isi cizelgede en sona yerlestir. Adim 1’e git.

A 4

Adim1: | SELECT | (min) | (PT +DD)

Adim 2: IF (SLi> 0)
THEN

Adim 3: PUT | jobi TO Queue Head
ELSE

Adim 4: PUT jobi TO Queue Tail

@ Denklemler

|:| Algoritma Yapi Bilesenleri

Sekil 5.1: Ornek bir algoritma ve bilesenleri

5.1 Coklu ifade Programlama Algoritma Ogrenme Sistemi (MEPAL)

Coklu ifade programlama tabanli algoritma dgrenme sistemi (MEPAL) iiretim
sistemlerinde ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilacak olan cizelgeleme
algoritmalarini1 sadece standart bilgi ve bilgi yapilarin1 kullanarak olusturan bir 6grenme
sistemidir. Cizelgeleme algoritmalarinin olusturulmasi sirasinda bir ya da daha fazla
amaci g6z Oniine alarak yeni bilgi yap1 ve akislarini gelistirir ve bu islem sirasinda ve

sonucunda aldi81 ara karar ve bilgileri saklayarak ileri asamalarda tekrar kullanabilir.
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MEPAL amagladig bilgileri, bu boliim kapsaminda ¢izelgeleme algoritmalarini,

bulabilmek amaciyla c¢esitli alt sistemlerden olusmaktadir. Bu alt sistemler asagidaki

gibidir:

a)

b)

d)

Algoritma Denklemleri Bilegeni:

Coklu ifade programlama bileseni tarafindan gelistirilen ¢izelgeleme
algoritmalart  icerisinde  kullanilan  denklemlerin  yap1 taslarini
barindirmaktadir. Bu  denklemler algoritmanin  isleyisi  sirasinda
kullanilmaktadir.

Algoritma Yapilar Bileseni:

Coklu ifade programlama bileseni tarafindan gelistirilen c¢izelgeleme
algoritmalart igerisinde kullanilan SELECT, PUT, IF THEN ELSE gibi
yapilar1 barindirmaktadir. Bu yapilar algoritmanin isleyisini saglamaktadir.
Coklu ifade Programlama Bileseni:

Secim, caprazlama ve mutasyon genetik operatorlerini kullanarak ¢6ziim
adaylarint belirlenmis durma kriteri saglanana kadar iyilestirmeye calisan
sistemdir.

Uretim Sistemi Simiilasyonu Bileseni:

Coklu ifade programlama sisteminin tizerinde ¢alistig1 ¢6ziim adaylarinin ele
alman problemi ne kadar iyi ¢6zebildigini gosteren uyumluluk degerlerini
belirlemek i¢in kullanilan deterministik simiilasyon yapan bilesendir.
Ogrenilmis Bilgiler Veritaban:

Coklu ifade programlama tabanli algoritma 6grenme sisteminin g¢alismasi
sirasinda ve sonucunda olusturulan algoritmalari, algoritmalarin bilesenlerini

ve simiilasyon i¢indeki ¢izelgeleme kararlarini barindiran veritabanidir.

Ilgili alt sistemler ve iliskileri Sekil 5.2°de gosterilmistir.
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Algoritma Denklemleri Algoritma Yapilan

Terminal

Fonksiyon Algoritma Yapi Bilesenleri

Kiimesi Kimesi

Goklu ifade
Programlama Sistemi

 /

Uretim Sistemi
Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma

Simiilasyonu Bileseni

v Aday Coziim Uretim Sistemi
> Uyumluluk Degerlendirmesi P Simiilasyonu
Uyumluluk
47 Degeri l

Secim Operatori

Ayrintih Simulasyon

Y Kayitlari

Caprazlama Operatori

\ 4

Mutasyon Operatori ..
Y g Ogrenilmis Bilgiler

l Veritabani

Cizelgeleme Algoritmalari ve
Ayrintili Simalasyon Kayitlari

A 4

Durma Kriteri

Sekil 5.2: MEPAL genel yapis1 ve alt sistemleri

Bu caligma kapsaminda MEPAL ile iiretim sistemlerinde c¢izelgeleme
problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilacak olan ¢izelgeleme algoritmalarinin gelistirilmesi

icin yapilandirilmasi izleyen kisimda verilmistir.
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5.1.1 Cizelgeleme algoritmasi bilesenleri

Cizelgeleme algoritmalari, algoritma yapi bilesenleri ve denklemlerden
olugmaktadir. Algoritma yap1 bilesenleri algoritmanin akigin1 saglarken, denklemler
durum/akis  kontroliinde kullanilarak  yap1  bilesenlerinin  ¢alisma  bigimini
belirlemektedir. Algoritma denklemlerinin olusturulmast MELES ile oncelik kurali
olusturma islemine benzer sekilde yapilmaktadir. MEPAL icinde algoritmalarin
olusturulmasi icin daha oOnce kullanilan g¢oklu ifade genetik programlama teknigi
kullanilmaktadir. Cizelgeleme algoritmalarini olusturan algoritma yap1 bilesenleri ve
denklemlerin yapi1 taslar1 kullanicilar tarafindan problemin yapisina ve amaglarimiza

bagli olarak belirlenir.

5.1.1.1 Algoritma denklemleri

Algoritma denklemlerinin olusturulmasi sirasinda MELES’e benzer bigimde
terminal ve fonksiyon kiimeleri kullanilmaktadir. Terminal kiimesinde bulunan
terminal 6geleri, problemin tanimlanmasinda ve ¢oziilmesinde dogrudan kullanilacak
olan degisken, parametre ve sabitlerdir. Terminal kiimesi 6geleri islerin hem tek tek
hem de grup halinde bazi bilgilerini yansitabilecek sekilde belirlenmistir. Fonksiyon
kiimesindeki 6geler ise terminal 6gelerini belli bir islem mantigina gore birlestirmeye
yararlar ve en basit halleri aritmetik operatorlerdir. Bu ¢alismada kullanilacak olan
fonksiyon ve terminal kiimelerinin 6geleri mevcut algoritmalar ve problem yapisi
incelenerek belirlenmis ve izleyen Cizelge 5.1, Cizelge 5.2.a ve Cizelge 5.2.b’de

verilmistir.



Cizelge 5.1: Fonksiyon kiimesi
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Fonksiyon Ad1 Tamm Formiilasyon

ADD Ikili toplama a+tb

SUB Ikili ¢ikarma a-b

MUL Ikili garpma a*b

DIV Ikili bdlme 4,

POS Pozitif durum max {a, 0}

NEG Negatif durum —a

POW Us alma la|?

EXP Ustel e®

MIN En kiigiik min (a, b)

MAX En biiytik max (a, b)

AVE Ortalama (a+b)/2

kok 1 ,egera<o0

SQRT Kare SORT(a) = {\/a g o }
ABS Mutlak Deger la|




Cizelge 5.2.a: Terminal kiimesi (Tek Tezgah)
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Terminal Adlar

Tanim

PT
DD
RT
SL
CT

Value

Nj(Q

SumPT(Q), AvePT(Q),
MinPT(Q), MaxPT(Q)

SumDD(Q), AveDD(Q),
MinDD(Q), MaxDD(Q)

SumSL(Q), AveSL(Q),
MinSL(Q), MaxSL(Q)

SumCT(Q), AveCT(Q),
MinCT(Q), MaxCT(Q)

SumRT(Q), AveRT(Q),
MinRT(Q), MaxRT(Q)
Index_SelectedJob
IndexG_SelectedJob

Islem siiresi

Teslim zamani

Isin sisteme gelis zaman1

Isin bollugu

Isin tamamlanma zaman1

[1, 10] arasinda rassal bir say1

Q kuyrugundaki islerin sayist

Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama,

ve en biiyiik iglem siiresi

Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama,

ve en bilyiik teslim zamani

Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama,

ve en bilyiik bolluklar

Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama,

ve en bliyiik tamamlanma zamanlari

Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama,
ve en bliylik sisteme gelis zamanlari
Secilen isin kuyruktaki sirasi

Secilen isin indisi

en kiigiik

en kiigiik

en kiictk

en kiictk

en kiictk
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Cizelge 5.2.b: Terminal kiimesi (Iki tezgah)

Terminal Adlarn Tanim
PT(j) Isin j tezgahindaki islem siiresi
DD Teslim zamani
RT Isin sisteme gelis zaman1
SL(j) Isin j tezgahindaki bollugu
CT Isin tamamlanma zamani
Value [1, 10] arasinda rassal bir say1
Nj(Q) Q kuyrugundaki iglerin toplam sayisi

SumPT(Q), AvePT(Q), Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama, en kiigiik
MinPT(Q), MaxPT(Q) ve en biiyiik iglem siiresi

SumDD(Q), AveDD(Q), Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama, en kiigiik
MinDD(Q), MaxDD(Q) ve en bilyiik teslim zamani

SumSL(Q), AveSL(Q), Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama, en kiigiik
MinSL(Q), MaxSL(Q) ve en biiyiik bolluklar

SumCT(Q), AveCT(Q), Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama, en kiiciik
MinCT(Q), MaxCT(Q) ve en bliyiik tamamlanma zamanlari

SumRT(Q), AveRT(Q), Q kuyrugundaki islerin toplam, ortalama, en kiiciik
MinRT(Q), MaxRT(Q) ve en bilyiik sisteme gelis zamanlar1

Sum(PT), Ave(PT), Ilgili isin toplam, ortalama, en kiiciik ve en biiyiik
Min(PT), Max(PT) islem stiresi
Index_MinPT, Ilgili isin en kiigiik ve en biiyiik islem siiresinin
Index_MaxPT oldugu tezgah indisi
Index_SelectedJob Secilen isin kuyruktaki sirasi

IndexG_SelectedJob Secilen isin indisi
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Terminal kiimesi 6gelerinin bazilarinda indis olarak Q ifadesi bulunmaktadir. Q
indisi hem tezgahin fiziksel kuyrugunu hem de algoritma tarafindan olusturulabilen
sanal kuyruklar1 ifade etmektedir. Bu sanal kuyruklar algoritma tarafindan islerin belirli

mantiklarda gruplanabilmesi i¢in kullanilmaktadir.

5.1.1.2 Algoritma vapi bilesenleri

Algoritma yap1 bilesenleri bir ¢izelgeleme algoritmasinin olusturulmasinda ve
akisinin saglanmasinda kullanilan yapitaslaridir. Bu yapitaslart mevcut algoritmalarin

ve problem yapilarinin incelenmesi sonucu belirlenmistir.

SELECT Operatorii:

SELECT operatorii bir kuyrukta bulunan islerden 6lgiit denklemini kullanarak
bir is se¢imi yapmaktadir. Is kiimesi tezgahin fiziksel kuyrugu olabilecegi gibi
algoritma tarafindan olusturulan sanal bir kuyrukta olabilir. Algoritma igerisinde yeni
bir SELECT operatorii calisana kadar, se¢ilmis olan is kuyruk igerisinde konum
degistirse ya da yeni bir kuyruga aktarilsa bile hala se¢ilmis durumda kalmaktadir.

Genel yapis1 agagidaki gibidir.

SELECT Min/Max Olciit Denklemi | Kuyruk_ID

SELECT operatorii Kuyruk ID ile belirtilen kuyruktaki islere Olgiit Denklemi
ile deger atamaktadir. Deger atanan isler arasindan Min/Max’a bagli olarak en kiiciik ya

da en biiylik degerli is1 segmektedir.
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Ornek:

SELECT | Min | PT | Kuyruk 1

Yukarida verilen SELECT operatorii; Kuyruk 1°dan en kiiglik (Min) islem siireli
(PT) degerli isi segmektedir.

PUT Operatorii:

PUT operatoriic SELECT operatorii vasitasiyla daha onceki adimlarda secilmis
olan isi belirtilen bir kuyruktaki belirli bir pozisyona atamaktadir. Genel yapilari
asagidaki gibidir.

PUT Kuyruk_ID Kuyruk Pozisyonu (First/Last)

PUT operatorii daha 6nce SELECT ile se¢ilmis olan bir isi, Kuyruk ID ile
belirtilen kuyrugun basina ya da sonuna (Kuyruk Pozisyonu) eklemektedir.

PUT |Job | Kuyruk ID | Kuyruk Pozisyonu (First/Last)

PUT operatorii ayrica daha 6nce secilmis ve Job degiskenine atanmis olan bir isi

Kuyruk 1D ile belirtilen kuyrugun basina ya da sonuna eklenmektedir.
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Ornek:

PUT | Kuyruk 1 | Last

Yukarida belirtilen PUT operatorii, daha 6nce SELECT ile segilmis olan isi

Kuyruk 1°deki islerin en sonuna yerlestirmektedir.

SORT Operatorii:

SORT operatorii bir kuyruktaki isleri 6lgiit denklemine gore kiiclikten biiyiige
(AZ) ya da biiyiikten kiigiige (ZA) siralama islemi yapmaktadir. Genel yapist agagidaki
gibidir.

SORT |AZ/ZA | Oliit Denklemi | Kuyruk ID

SORT operatorii ol¢ilit denklemini kullanarak kuyrukta (Kuyruk ID) bulunan
biitiin islere bir deger atamaktadir. Daha sonra islerin atanmis degerlerine gore

bliyiikten kiiciige (ZA) ya da kiigiikten biiyiige (AZ) isleri siralamaktadir.

Ornek:

SORT [AZ |[DD [Kuyruk 2

Yukarida belirtilen SORT operatorii ile Kuyruk 2’deki biitiin isler teslim
zamanlarina (DD) gore kiiciikten biiylige (AZ) siralanmaktadir.
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IF — THEN — ELSE Operatorii:

IF-THEN-ELSE operatorii i¢erisindeki dlgiitler yardimiyla karsilagtirma yaparak
karsilagtirma sonucuna gore algoritmayr yoOnlendirmektedir. Karsilagtirmanin
dogrulugunun saglandigt durumda THEN altindaki algoritma yapi1 bilesenleri,

saglanmadig1 durumda ELSE altindaki algoritma yap1 bilesenleri isletilir. Genel yapisi

asagidaki gibidir.
IF Olciit Operator Olciit THEN
Denklemil | {<,>,<,2,==,!=} Denklemi 2 ELSE

IF-THEN-ELSE operatorii, Ol¢iit denklemi 1 ve 0lgiit denklemi 2 sonuglarini
ilgili operatorler (<, >, <, >, ==, !=) yolu ile karsilastirmaktadir. Karsilastirma
sonucunun dogru olmasi durumunda THEN, karsilagtirma sonucunun yanlig olmasi
durumunda ELSE altinda bulunan algoritma adimlar1 izlenmektedir. Karsilastirma

operatorlerinin anlamlar Cizelge 5.3’de verilmistir.

Cizelge 5.3: Karsilastirma operatorleri ve anlamlari

Karsilastirma Operatorii Anlam
< Kiigtik
> Biiyiik
< Kiigiik esit
> Biiytik esit

== Esit

I= Esit degil
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Ornek:

IF | DD | < | AvePT(2)

Yukarida verilen IF-THEN-ELSE operatori, secilmis olan isin teslim zamani ile
2. Kuyruktaki islerin ortalama islem siiresini karsilastirmaktadir. Eger secilmis olan isin
teslim zamani 2. kuyruktaki islerin ortalama islem siirelerinden kii¢iikse THEN , kiiclik

degilse ELSE altindaki algoritma adimlar1 izlenecektir.

APPEND Operatorii:

APPEND operatorii sistemdeki fiziksel ve sanal kuyruklari (is kiimelerini)
birlestirmek i¢in kullanilmaktadir. Genel yapis1 asagidaki gibidir.

APPEND | Kuyruk ID 1 | Kuyruk ID 2

APPEND | ALL

APPEND operatorii, iki kuyruk parametresine sahip oldugu durumda
Kuyruk ID 1 ve Kuyruk ID 2 kuyruklarimi belirtilen sira ile birlestirmektedir. Diger
durumda sistemde yer alan biitiin kuyruklar1 (fiziksel ve sanal) kuyruklarinin indis

numaralari kiigiikten biiyiige olacak bi¢imde birlestirmektedir.
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Ornek:

APPEND | Kuyruk 3 | Kuyruk 1

Yukarida verilen APPEND operatorii Kuyruk 3 ve Kuyruk 1’deki biitiin isleri
Kuyruk 3 igerisinde toplamaktadir. Birlestirme islemi 6ncesinde Kuyruk 3 igerisinde

bulunan isler birlestirme islemi sonrasinda 6n sirada bulunmaktadir.

ASSUME Operatorii:

ASSUME operatorii segilen bir igin herhangi bir kuyrugun (fiziksel ya da sanal)
basinda ya da sonunda oldugu varsayimina gore segilen isin tamamlanma zamani,
bolluk gibi ¢esitli bilgilerinin hesaplanmasina yardimci olmaktadir. Genel yapisi

asagidaki gibidir.

ASSUME | SELECT (...) | Kuyruk ID | First/ Last

ASSUME operatorii, kendi igerisindeki SELECT operatorii ile segilen isin
Kuyruk ID ile belirtilen kuyrugun basinda ya da sonunda (First / Last) oldugu
varsayimina gore ilgili i i¢in hesaplanabilir biitiin bilgilerin hesaplanmasinda kullanilir.
Icerisindeki SELECT operatorii daha 6nce aciklanmis olan SELECT operatérii ile ayni

parametrelere sahiptir ve ayn1 sekilde is segme islemi yapmaktadir.

OBJ VALUE Operatorii:

OBJ_VALUE operatorii secilen bir kuyrukta bulunan isler icin ¢izelgeleme
probleminin ¢6ziimiinde kullanilan performans 6lgiitii (toplam gecikme, geciken islerin

toplam sayis1 vb.) degerini hesaplamaktadir. Genel yapis1 asagidaki gibidir.
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OBJ_VALUE | Kuyruk_ID

OBJ VALUE operatorii Kuyruk ID ile se¢ilmis olan kuyruktaki tiim islerin ayn1
sira ile tiretim sisteminde (tek tezgah, iki tezgah vb.) islenmesi durumunda elde edilecek
olan performans Olg¢iitii degerini hesaplamaktadir. Bu hesaplama sirasinda eger varsa
diger kuyruklardaki igler goz ardi edilir. OBJ VALUE ile hesaplama islemi yapilan
kuyruktaki isler hesaplama ardindan ¢izelgelenmis ya da bir daha islem gérmeyecek

isler smifina girmezler ve islem sonunda kuyruktaki isler igerisinde bir azalma olmaz.

FOREACH JOB Operatorii:

FOREACH _JOB operatorii bir kuyruktaki tiim isler i¢in belirtilen islemlerin
yapilmasini saglamaktadir. Genel yapis1 asagidaki gibidir.

FOREACH_JOB | Kuyruk_ID

FOREACH _JOB operatorii Kuyruk ID ile belirtilen kuyruk igerisindeki biitiin
isler i¢in ya da kendi igerisindeki iglemlerin yapisina bagli olarak kuyruk icerisindeki
biitiin islerin sayis1 kadar belirli islemlerin yapilmasii saglar. Kuyruk ID ile belirtilen

kuyruk fiziksel ya da sanal bir kuyruk olabilir.

FOREACH OQUEUE Operatorii:

FOREACH _QUEUE operatorii verilen tiim kuyruklar icin belirtilen islemlerin

yapilmasini saglamaktadir. Genel yapist asagidaki gibidir.

FOREACH_QUEUE | Kuyruk Listesi




101

FOREACH _QUEUE operatoriinde bulunan kuyruk listesinde sadece bir kuyruk
(6r: Kuyruk 2) bulunabilecegi gibi sirali olan (6r: Kuyruk 1, Kuyruk 2, Kuyruk 3) ya
da olmayan (6r: Kuyruk 1, Kuyruk 4) bir kuyruk listesi ya da sistemdeki biitiin fiziksel
ve sanal kuyruklar (ALL) bulunabilir. Bu operator belirtilen kuyruklar i¢in ya da kendi
icerisindeki islemlerin yapisina bagli olarak kuyruklarin sayisi kadar belirli islemlerin

yapilmasini saglar. Kuyruk listesindeki kuyruklar fiziksel ya da sanal kuyruk olabilir.

DIFF Operatorii:

DIFF operatorii belirtilen is ya da kuyruklarin karsilastirilmasinda ve verilen
parametreye gore hangisinin iyi oldugunun bulunmasinda kullanilir. Genel yapilari

asagidaki gibidir.

DIFF | Is listesi | Karsilastirma Parametresi | Min / Max

DIFF operatorii ile isler iizerinde karsilastirma yapildigi durumlarda kullanilan is
listesi; sirali olan (6r: Job_1, Job 2, Job 3) ve olmayan (6r: Job 1, Job_4) isler, belirli
kuyruklardaki bazi (6r: 3. ve 4. Kuyruktaki islem siiresi 10 ve iizeri olan isler) ya da
biitiin isler (6r: 4. Kuyruktaki biitiin isler) ya da sistemdeki bazi (sistemde teslim zamani
100 ve iizerindeki isler) ya da biitiin isler seklinde olusturulabilir. Karsilastirma
parametresi ise herhangi bir i parametresi (islem siiresi, teslim zamani vb.) ya da bir
denklem (PT + DD) olabilir. DIFF operatorii karsilagtirma parametresine bagli olarak is
listesinde belirtilen isler arasinda en iyi is ya da isleri secmektedir. Min parametresi ile
kullanildiginda en iyi is en kiiciik degerli, Max parametresi ile kullanildiginda ise en iyi
is en biiyiik degerli olan istir. DIFF operatoriiniin ¢alismasi sonucunda hem isin kendisi
(SELECT benzeri) hem de segilen isin is listesi iceresindeki sira numarasi bilgisi elde
edilir. Eger birden fazla is karsilastirma parametresine gore ayni degere sahipse (Or:
ayni islem siiresine sahip iki ig) her iki is segilir ve ig sira numarasi olarak “0” degeri

elde edilir.
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Min / Olciit Olciit
DIFF Job ID 1 Job _ID 2
Max Denklemi 1 Denklemi 2

DIFF operatorii ayrica isler lizerinde her bir is i¢in farkli bir 6l¢iit denklemi
kullanarak da islem yapabilmektedir. Bu durumda kullanilacak islerin sayisinda bir
kisitlama bulunmamaktadir. En basit halinde Job ID 1 bilgilerinden 6l¢iit denklemi 1
kullanilarak elde edilen deger ile Job _ID 2 bilgilerinden 6lgiit denklemi 2 kullanilarak
elde edilen deger karsilagtirilir ve en kiiciik (Min) degerli ya da en biiyiik (Max) degerli
is ve is siras1 secilir. Ornegin indisi 2 olan isin islem siiresi ile indisi 5 olan isin bollugu

karsilastirilip en kiiglik degerli olan isin se¢imi i¢in kullanilabilir.

DIFF | Kuyruk listesi | Karsilastirma Parametresi | Min / Max

Kuyruklar iizerinde karsilagtirma islemi yapildigi durumlarda ise kullanilan
kuyruk listesi, sirali olan veya olmayan ve biitiin kuyruklar seklinde olusturulabilir.
Karsilagtirma parametresi ise bir denklem (PT + DD) ya da kuyrugun performans 6l¢iitii
degeri (OBJ_VALUE) olabilmektedir. Bir denklem oldugu durumda kuyruktaki biitiin
isler i¢in hesaplanan denklem degerlerinin toplami kullanilir. Tlgili degere gore en

diisiik (Min) ya da en biiylik (Max) degerli kuyruk segilir.

SUB SET Operatorii:

SUB_SET operatorii belirtilen kritere gore bir grup isin secilmesi igin

kullanilmaktadir. Genel yapilar1 asagidaki gibidir.

SUB_SET | Kuyruk ID | Index First | Index_Last
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SUB_SET operatorii ile is se¢imi i¢in baglangic ve son indis seklinde is araligi
kullanabilmektedir. Bu durumda Index_First ile baglayan ve Index_ Last ile biten biitiin
isler secilmektedir. Ornegin is indisi 2 ile 5 arasindaki 4 is bu sekilde segilebilir (Job 2,
Job 3,Job 4,Job 5).

SUB_SET | Kuyruk ID | Index First | Step

SUB_SET operatorii ile is se¢imi igin baslangi¢ indisi ile belirtilen isten itibaren
belirli sayida is secilebilmektedir. Bu durumda Index First ile baslayan ve Step ile
belirtilen sayida is segilebilmektedir. Ornegin is indisi 2 ve Step 2 oldugu durumda
(Job_2,Job 3, Job 4) secilir.

Olgiit Operator
SUB_SET | Kuyruk_ID Job_ID
Denklemi | {<,>, <, >, ==, 1=}

SUB_SET operatorii ile belirtilen kuyruktaki 6l¢iit denklemini saglayan biitiin
islerde secilebilmektedir. Olgiit denkleminin karsilastirilmasinda kullanilan operatdrler
{<, >, <, 2, ==, =} seklindedir ve Cizelge 5.3’de bu operatorler agiklanmistir. Bu
sekilde Kuyruk ID ile belirtilen kuyruk icerisindeki biitiin isler Olgiit denklemi ve
operator kullanilarak Job ID ile belirtilen is ile karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucu
isler secilir. Ornegin “3 | PT | > | Job_1” ile 3. kuyruktaki islem siireleri 1. isten biiyiik

olan biitiin isler se¢ilmektedir.

SORT BASED BEST Operatorii:

SORT BASED_ BEST operatorii ile ilgili kuyruktaki biitiin isler, liste seklinde
belirtilen 6lgiit denklemlerinden kullandigimiz performans 6lgiitii degerini en iyileyen

ol¢iit denklemine gore siralanirlar. Genel yapis1 asagidaki gibidir.

SORT_BASED BEST | Kuyruk ID | Olciit Denklemleri Listesi | Min / Max
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SORT BASED BEST operatorii igerisindeki ol¢iit denklemleri listesinde bir ya
da daha fazla Olclit denklemi bulunabilmektedir. Bu operatdr ile Kuyruk ID ile
belirtilen kuyruktaki isler performans oOlgiitiinii enkiiciikleyecek (Min) ya da
enbiiyiikleyecek (Max) sekilde siralanirlar.

MOVE Operatorii:

MOVE operatorii ile bir kuyruktaki belirtilen kritere uyan bir is diger bir
kuyruga aktarilir. Genel yapist asagidaki gibidir.

Olciit Min /
MOVE | Kuyruk_ID_1 Kuyruk ID_2 | First/ Last
denklemi Max

MOVE operatorii ile Kuyruk ID 1 ile belirtilen kuyruktan o6lgiit denklemine
gore en kiiclik (Min) ya da en biiyiik (Max) degere sahip i, Kuyruk ID 2 ile belirtilen
kuyrugun basima (First) ya da sonuna (Last) aktarilmaktadir. Ornegin MOVE komutu
ile 2. kuyruktaki en kiigiik islem siiresine sahip is 4. kuyrugun basina aktarilabilir.

SWITCH CASE Operatorii:

SWITCH_CASE operatorii algoritma igerisinde birden fazla dallandirma
yapmak i¢in kullanilir. Bu dallandirma N ile belirtilen degisken ya da olgiit
denkleminin degerine bagl olarak yapilir. Genel yapis1 asagidaki gibidir.
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SWITCH_CASE (N)

varsayllan: N=0 olmasi durumunda yapilacak islemler

1: N=1 olmas1 durumunda yapilacak islemler

m: N=m olmas1 durumunda yapilacak islemler

SWITCH_CASE operatoriinde N’in biitiin degerleri i¢in yapilacak olan
islemlerin belirtilmesi zorunlu degildir. Sadece varsayilan durum baslangigta zorunlu
olarak bulunmaktadir.  Cizelgeleme algoritmasinin MEPAL ile gelistirilmesi ve
tyilestirilmesi sirasinda diger durumlar SWITCH CASE operatorii icerisine gerekliyse
eklenebilmektedir. Eger N’in degeri i¢cin SWITCH CASE igerisinde bir ayrit
bulunmuyorsa varsayilan ile belirtilen islemler yiiriitiilir. Ornegin varsayilan, N=1,
N=4 esitlikleri i¢in yapilacak islemlerin bulundugu bir SWITCH_CASE durumunda N
degerinin 3 olmasi1 durumunda yapilacak olan islemler varsayilan durumunda yapilacak
olan islemlerdir. Burada N islem siiresi, kuyruktaki is sayisi, teslim zaman1 ya da bir

Olciit denklemi olabilir.

JOB POINTER Operatorii:

JOB_POINTER operatorii bir igin algoritma boyunca bellekte tutulmasini saglar.
Bir atama operatoriidiir. Yani SELECT gibi is segcme becerisi olan bir operator ile
secilen 151 algoritma boyunca bellekte tutar ve ilgili is lizerinde veya ilgili is kullanilarak
islem yapilabilmesini saglar. SELECT operatorii gibi yapilar ile secilen bir is sonraki
algoritma adimlarinda tekrar SELECT operatorii ¢aligmasi durumunda hafizadan
atilirken, JOB_POINTER operatorii atamasi ile secilen bir is tekrar atama yapilana

kadar hafizada kalacaktir. Kullanimina bir 6rnek asagidaki gibidir.

JOB_POINTER 1 = SELECT (Min) (PT) (Kuyruk_1)
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Bu algoritma adiminin ¢izelgeleme algoritmasi igerisinde kullanilmasi
durumunda JOB _POINTER 1 ile belirtilen is JOB POINTER 1’e yeniden atama
yapilmadig1 siirece aymi kalacaktir. Bu isin baska bir operatdr ile secilmesi, bu
kuyruktan baska bir kuyruga aktarilmis olmasi vb. durumlar JOB POINTER 1

icerisinde secili olan isi etkilemeyecektir.

OUEUE POINTER Operatorii:

QUEUE POINTER operatorii bir kuyrugun algoritma boyunca bellekte
tutulabilmesini ve {lizerinde islem yapilabilmesine olanak verir. Bir atama operatdriidiir

ve kullanim1 agagidaki gibidir.
QUEUE_POINTER 1 =Kuyruk ID 3

Yukarida indisi 3 olan kuyruk biitiin algoritma boyunca QUEUE POINTER 1
ile ulasilabilir sekilde atanmaktadir. Bu atama islemi POINTER _QUEUE 1’e yeniden
atama yapilana kadar gegerlidir. 1lgili kuyrukta is bulunup bulunmamasi ya da
APPEND operatorii ile ilgili kuyrugun baska bir kuyrukla islerinin birlestirilmesi

durumu degistirmemektedir.

EQ LIST Operatorii:

Cizelgeleme algoritmasinin c¢aligmasi siiresince kullanilabilecek olan bir olgiit
denklemi kiimesine sahip bir operatordiir. Bir atama operatoriidiir. Kullanimi asagidaki

gibidir.

EQ LIST 1= {Olgiit denklemi 1, Olgiit denklemi 2, ...}
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Cizelgeleme algoritmasi icerisinde EQ LIST 1 seklinde kullanilarak
icerisindeki biitlin Ol¢ilit denklemlerine ulasilabilecegi gibi “EQ_ LIST 1[indis]”

seklinde igerisindeki belirtilen indiste (siradaki) bulunan 6l¢iit denklemine ulasilabilir.

CLONE(JOB) Operatorii:

CLONE(JOB) operatorii belirtilen bir igin sanal bir imajin1 olusturmak igin
kullanilir.  Olusturulan sanal iglerin iizerinde diger gergek isler gibi biitiin islemler
yapilabilir. Fakat sanal isin kopyalandig1 gergek is lizerinde olusan degisiklikler (bolluk
vb.) sanal isi etkilemeyecektir. Bir isin belirli bir andaki kopyasmin olusturularak
cizelgeleme algoritmasinin c¢aligmast siiresince bilgilerinin degismeyecek sekilde
saklanmas1 seklinde calisir. Cizelgeleme algoritmasinin ¢alismasinin sonlandigi anda
olusturulan biitiin sanal isler eger sonug¢ c¢izelgesinde yer almiyorsa sistemden
silinmektedir. Bir igin birden fazla kuyrukta ayni anda incelenmesi ya da bir isin zaman

icinde bilgilerindeki degisimin izlenmesi i¢in kullanilmaktadir.

CLONE(QUEUE) Operatorii:

CLONE(QUEUE) operatérii ile bir kuyrugun kopyasinin olusturulmasi islemi
yapilmaktadir. Kopya olusturma sirasinda ilgili kuyrukta bulunan biitiin islerin de bir
sanal kopyast olusturulur. Kaynak kuyruk iizerinde yapilan islemler ve kaynak
kuyruktaki islerin degisimi kopya kuyrugu etkilememektedir. Ayni sekilde kopya
kuyruk {tizerindeki degisiklikler kaynak kuyrugu etkilememektedir. Ay kuyruk
tizerinde farkli degisiklikler yapabilmek ve degisimi izlemeyebilmek amaciyla

kullanilmaktadir.
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5.1.2 Coklu ifade programlama bileseni

Coklu ifade programlama bileseni, MEPAL igerisindeki aday algoritma
¢Ozlimlerini se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon genetik operatorleri ile iyilestiren
bilesendir. Coklu ifade programlama bileseni igerisinde aday ¢ozlimleri barindiran

ornek bir kromozom sadelestirilmis bicimde Sekil 5.3’de verilmistir.

Kromozom
Gen 1 PUT 1
Gen 2 PUT 2
Gen 3 SELECT 1 1
Gen 4 IF 1 | 2
Gen 5 IF 2 3
Gen 6 SELECT 2 4

Sekil 5.3: Ornek MEPAL kromozomu

Omek MEPAL kromozomunda her bir gen bir algoritma yap1 bileseni
barindirmakta ve eger varsa izleyen algoritma adimini diger genlere referans yoluyla
belirtmektedir. ilgili MEPAL kromozomlar1 bastan sona dogru okunan bir yapiya
sahiptir. Sekil 5.3’de verilen 6rnek kromozomun igerdigi algoritmalar Sekil 5.4’de

verilmistir.
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Gen 1 PUT 1
Gen 2 PUT 2
SELECT 1
Gen 3
PUT 1
IF 1
Gen 4 THEN PUT 1
ELSE PUT 2
IF 2
Gen 5 THEN SELECT 1
PUT 1
SELECT 2
IF 1
Gen 6
THEN PUT 1
ELSE PUT 2

Sekil 5.4: Ornek MEPAL kromozomunun igerdigi algoritmalar

Her bir MEPAL kromozomunda gen sayist kadar algoritma kodlanmis
durumdadir. Burada kodlanmis olan algoritmalarin bazilarinda (1, 2 ve 4) algoritmanin
isleyisi sirasinda problem c¢ikacaktir. Ciinkii bu algoritmalarda bir is secilmeden is
tizerinde islem yapilmaya calisiimaktadir (PUT operatorii 6ncesinde SELECT operatorii
olmamasi). MEPAL bu kromozomla yeni algoritmalar gelistirebilecek olmasina
ragmen islevsel algoritma sayisi ¢ogu durumda az olacaktir. Bu tiir eksikliklerin
giderilmesi ve islevsel algoritmalarin sayisinin arttirilmasi amaciyla her bir gen
icerisindeki algoritmanin basina bir “Varsayilan SELECT” ve her bir gen icerisindeki
algoritmanin sonuna “Varsayilan APPEND” operatorii sanal olarak eklenmektedir.
Varsayillan SELECT ve varsayilan APPEND yapilar1 her kromozom i¢in ayr1 ayr

belirlenmekte ve c¢oklu ifade genetik programlama ile aranmasina olanak
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saglanmaktadir. Igerisinde bir SELECT operatorii olmayan algoritmalar bdylece isler
hale getirilmektedir. Eger algoritma igerisinde bir SELECT operatdrii varsa bu operator
ile tekrar bir se¢im islemi yapilacagindan varsayilan SELECT operatorii islevsiz
kalmaktadir.  Dolayisiyla algoritma iizerinde herhangi bir yikici isleme sebep
olunmamaktadir. Algoritma sonuna eklenen varsayllan APPEND operatoriiyle ise
algoritmanin c¢alismast sirasinda olusmus olan is kuyruklari (fiziksel ve sanal)
birlestirilerek tezgah iizerinde islenecek olan islerin siralari belirlenmis olmaktadir.
Yine varsayllan APPEND operatorii algoritma igerisinde bir APPEND operatorii
bulunmasi halinde islevsiz kalmaktadir. Varsayilan SELECT ve varsayillan APPEND
operatorlerinin  kullanimi1 ile Sekil 5.3’de verilen 6rnek kromozomun igerdigi

algoritmalar Sekil 5.5°de verilmistir.
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Default SELECT
Gen 1 PUT 1
Default APPEND
Default SELECT
Gen 2 PUT 2
Default APPEND
SELECT 1
Gen 3 PUT 1
Default APPEND
Default SELECT
IF 1
Gen 4 THEN PUT 1
ELSE PUT 2
Default APPEND
IF 2
THEN SELECT 1
PUT 1
Default APPEND
SELECT 2
IF 1
Gen 6 THEN PUT 1
ELSE PUT 2
Default APPEND

Gen 5

Sekil 5.5: Ornek MEPAL kromozomunun icerdigi algoritmalar

Sekil 5.5 igerisinde verilen 6rnek MEPAL kromozomundaki 4. genin icerdigi

algoritma agagidaki gibi adimlastirilabilir.
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Adim I: Eger cizelgelenmemis is varsa Default SELECT ile belirtilen sekilde is se¢cim

islemi yapilir ve Adim 2’ye gecilir. Biitiin isler cizelgelenmisse Adim 5’e gecilir.
islemi yapil Adim 2’ye gegcilir. Biitiin isler ¢izelgel isse Adim 5’e gegili

Adim 2: IF 1 ile yapilan karsilastirma sonucu dogru ise Adim 3’e, degilse Adim 4’e
gecilir.

Adim 3: Adim 1’de secilen is PUT 1 ile belirtilen kuyrukta belirtilen pozisyona

yerlestirilir ve Adim 1°e doniiliir.

Adim 4. Adim 1’de secilen is PUT 2 ile belirtilen kuyrukta belirtilen pozisyona

yerlestirilir ve Adim 1’e déniiliir.

Adim 5: PUT 1 ve PUT 2’de kullanilan kuyruklardaki isler bir tek kuyrukta birlestirilir.

Coklu ifade programlama tekniginin aday algoritma ¢ozlimleri iizerinde

gerceklestirecegi operatorler izleyen kisimda agiklanmistir.

5.1.2.1 Secim (Selection) operatorii

Bir sonraki nesile aktarilacak olan kromozomlarin se¢cimini yapan operatordiir.
Secilen bu kromozomlar iizerinde bir sonraki nesile aktarilmadan 6nce ¢aprazlama ve
mutasyon operatdrleri de olasiliklarina gore yapilmaktadir. MEPAL’in bir alt bileseni
olan c¢oklu ifade programlama bileseni icerisinde turnuva se¢im teknigi
uygulanmaktadir. Turnuva se¢im biiyiikliigii ise 2 olarak belirlenmistir. Mevcut
popiilasyondaki en iyi uyumluluk degerine sahip kromozomun izleyen popiilasyona
aktarilmasin1 garantilemek amaciyla ise Elitizm uygulanmaktadir. Dolayisiyla her
popiilasyondaki en iyi uyumluluk degerine sahip olan kromozomun barindirdigi

algoritmalar kaybedilmemis olmaktadir.
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5.1.2.2 Caprazlama (Crossover) operatorii

Caprazlama operatorii kromozomlar arasinda bilgi aligverisine olanak veren ve
bu yolla yeni ¢ozliimlerin olusturulmasini saglayan operatordiir. Gelistirilmis olan
kromozom yapisi i¢in tek nokta ya da ¢ok nokta ¢aprazlama operatdrleri kullanilabilir.
MEPAL ile algoritma gelistirme c¢alismasi i¢in kromozomlar lizerinde tek nokta
caprazlama operatorii kullanilmaktadir. Tek nokta ¢aprazlama isleminde ebeveyn
kromozomlarda her birinde ayni pozisyonda bir ¢aprazlama noktasi secilmekte ve
caprazlama noktasi sonrasindaki pargalar degis tokus edilerek ¢ocuk kromozomlar
olusturulmaktadir. Tek nokta ¢aprazlama islemine bir 6rnek ¢aprazlama noktasi 5. gen

olmak tizere Sekil 5.6’da verilmistir.

Ebeveyn Ebeveyn
Kromozom 1 Kromozom 2
SELECT APPEND
PUT SELECT
IF SELECT
IF PUT
................. B R B B
SELECT IF
SELECT IF
APPEND IF
Cocuk Cocuk
Kromozom 1 Kromozom 2
SELECT APPEND
PUT SELECT
IF SELECT
IF PUT
................. B
IF SELECT
IF SELECT
IF APPEND

Sekil 5.6: MEPAL igerisinde tek nokta caprazlama ornek islemi
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5.1.2.3 Mutasyon (Mutation) operatorii

Mutasyon operatorii ¢coklu ifade programlama bilesenin son safhasini olusturur
ve ¢Oziim arama igleminin incelenmemis bdlgelere yayilmasini saglayan bir
operatordiir. Ayrica ¢ozlim siirecinde ¢oklu ifade programlama bilesenin yerel en iyiye
takilmasin1 6nleme gorevini de bu operator iistlenmistir. MEPAL igerisinde mutasyon
operatorii olarak tek nokta mutasyon operatorii kullanilmaktadir. Basit mutasyon
operatoriinde kromozom {izerinde segilen bir noktadaki bilgi baska bir bilgi ile
degistirilir. Yani secilen noktada bir algoritma yap1 bileseni varsa bu bilgi baska bir
algoritma yap1 bileseni ile bir denklem varsa bagka bir denklem ile ve bir baska gene bir
gen referansi varsa baska bir gene referans ile degistirilmektedir. Basit mutasyon
islemine bir 6drnek mutasyon noktast 5. gendeki algoritma yapi bileseni olmak iizere
Sekil 5.7°de verilmistir. Mutasyon islemi sonucunda gen igerisindeki SELECT
algoritma yap1 bileseni PUT ile degistirilmistir.

Mutasyon Mutasyon
oncesi birey sonrasi birey

SELECT SELECT

PUT PUT

IF IF

IF IF

SELECT = | PUT

APPEND APPEND
APPEND APPEND

PUT PUT

Sekil 5.7: MEPAL igerisinde basit mutasyonun gen icerigi 6rnek islemi
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5.1.3 Uretim simiilasyonu bileseni

Uretim simiilasyonu bileseni ¢oklu ifade programlama bileseni igerisindeki
kromozomlari barindirdig1 ¢izelgeleme algoritmalarinin ele alinan problemi ne kadar
iyi ¢Ozebildigini belirlemek igin kullanilir. Kromozom igerisinde kodlanmis halde
bulunan algoritmalar {iretim simiilasyonu bilesenine gonderilerek deterministik
simiilasyon ortaminda c¢alistirtlir ve kullanilan performans Olgiitiine bagli olarak
hesaplanan uyumluluk degeri coklu ifade programlama bilesenine geri gonderilir.
Boylece c¢oklu ifade programlama bileseni hangi kromozomlarin daha etkili

algoritmalara sahip oldugunu belirleyebilecektir.

5.2 Olusturulan Test Problemleri

Coklu ifade Programlama Algoritma Ogrenme Sistemi (MEPAL) ile algoritma
kesfi, calismalarimizi yaptigimiz bilgisayar sistemlerinden daha yiiksek sistem
gereksinimleri ve cok fazla zaman gerektirdiginden, MELES i¢in olusturulan test
problemlerine gore daha az sayida test problemi kullanilmistir. MEPAL ile ¢izelgeleme
algoritmasi1 kesfi i¢in kullanilacak olan test problemleri OR Library test problemi

olusturma yontemi (Dimopoulos and Zalzala, 2001; Chou, 2009) ile tiiretilmistir.

MEPAL ile cizelgeleme algoritmalarinin kesfi asamasinda iki grup test problemi
tiretilmistir. MEPAL’in mevcut c¢izelgeleme algoritmalarin1 kesfedebilirligini test
edebilmek amaciyla birinci ve ikinci test problemleri kiimesi, MEPAL’in yeni
cizelgeleme algoritmalarim1 kesif calismalart i¢in tiglincii test problemleri kiimesi

kullanilacaktir.

MEPAL’in mevcut g¢izelgeleme algoritmalarin1 kesfedebilirligini test etmek
amaciyla literatiirdeki Moore ve Johnson algoritmalar1 secilmistir. Moore algoritmasi
tek tezgahli ¢izelgeleme problemlerinde ge¢ kalan iglerin toplam sayisini enkii¢likleyen

bir algoritmadir. Johnson algoritmasi ise iki tezgahli akis tipi iiretim sistemlerindeki



116

cizelgeleme problemlerinde en biiyilk tamamlanma zamanini1 (makespan) enkiigiikleyen
bir algoritmadir. Tek tezgahli ¢izelgeleme problemlerinde ge¢ kalan islerin toplam
sayisini enkiiciikleyen algoritma bulma g¢alismalarinda birinci, iki tezgahli akis tipi
iiretim sistemlerindeki ¢izelgeleme problemlerinde en biiyiilk tamamlanma zamanini
(makespan) enkiiclikleyen algoritma bulma c¢alismalarinda ise ikinci test problemleri

kimesi kullanilacaktir.

Her ti¢ test problemleri kiimesindeki islerin islem siireleri tamsay1 seklindedir ve
islem stireleri [1, 100] arasi diizgiin dagilima uygun olarak tiiretilmistir. Biitlin test
problemlerinde isler “0” aninda sistemde bulunmakta ve her birinin agirlig1 “1” olacak
sekilde birbirine esit olarak isler agirliklandirilmaktadir. Biitiin test problemlerinde

islerin teslim zamanlari tamsay1 olacak sekilde ve diizgiin dagilim ile
[SP(1 - T - (R/2)), SP(1 - T + (R/2))]

araliginda olacak sekilde belirlenmistir (Dimopoulos and Zalzala, 2001; Chou, 2009).
Bu formiilde SP problemdeki biitiin islerin iglem stirelerinin toplami, T (TF — Tardiness
Factor) gecikme faktorii ve R (RDD — Range of Due Date) teslim zamani araligidir.
Formiildeki T parametresi geciken islerin beklenen yiizdesini gostermektedir. R
parametresi ise teslim zamani sikiligint ya da olusan teslim zamami genisligini
gostermektedir.  Problemlerin olusturulmasi1 sirasinda kullanilan teslim zamani
araliklari, gecikme faktorleri ve bunlara gore olusan teslim zamani araliklar1 Cizelge
5.4’de verilmistir. Birinci test grubu icin ¢izelgedeki her bir T ve R parametre ¢ifti i¢in

5 farkli problem olusturulmustur.
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Cizelge 5.4: Gecikme zamani sikliklar1 (R), gecikme faktorleri (T) ve T ve R’ye gore
olusan teslim zamani aralilar1

T R Teslim Zamam  Teslim Zamam
Alt Sinin Ust Sinir

0,2 0,2 0,7 0,9
0,2 0,4 0,6 1
0,2 0,6 0,5 1,1
0,2 0,8 0,4 1,2
0,2 1 0,3 1,3
0,4 0,2 0,5 0,7
0,4 0,4 0,4 0,8
0,4 0,6 0,3 0,9
0,4 0,8 0,2 1
0,4 1 0,1 1,1
0,6 0,2 0,3 0,5
0,6 0,4 0,2 0,6
0,6 0,6 0,1 0,7
0,6 0,8 0 0,8
0,6 1 -0,1 0,9
0,8 0,2 0,1 0,3
0,8 0,4 0 0,4
0,8 0,6 -0,1 0,5
0,8 0,8 -0,2 0,6
0,8 1 -0,3 0,7

Her test problemi kiimesi i¢in olusturulan problemlerdeki is sayilari ise 5, 6, 7, 8,
9 ve 10°dur. Ornegin 6 isli ve Cizelge 5.4’de verilen degisik T ve R parametre
ciftlerinin hepsi i¢in olusturulan toplam problem sayisi 100°diir. Aym sekilde diger
biitiin is sayilar1 i¢cin 100’er problem olmak iizere her test problemleri kiimesi igin
toplamda islem siireleri [1, 100] aras1 diizgiin dagilan 600 problem olusturulmustur.
Birinci ve tiglincii test problemleri kiimelerinde problemler tez tezgahli iken ikinci test

problemleri kiimesinde problemler iki tezgahli problemlerdir. Ikinci test problemleri
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kiimesinde biitlin isler ayni1 sira ile Once birinci ardindan ikinci tezgah {izerinde
isleneceklerdir. Birinci test problemleri kiimesindeki problemler ge¢ kalan islerin
toplam sayisi, ikinci test problemleri kiimesindeki problemler en biiyiik tamamlanma
zamani ve li¢lincii test problemleri kiimesindeki problemler toplam gecikme performans
oOlgiitleri goz oniine alinarak dal-sinir algoritmasi ile ¢ozdiiriilmiis ve optimum degerleri
elde edilmistir. Cizelge 5.5’de problem kiimelerinin igerikleri ve kullanim amaglar

Ozet seklinde gosterilmektedir.

Cizelge 5.5: Problem gruplarinin igerikleri ve kullanim amaglari

. Islem Toplam
Grup Is Tezgah
siireleri | Problem Kullamim Sekli
Adr Sayilar1 | Sayilarn
dagilimi Sayisi

Tek tezgah — Geciken islerin toplam sayisi 6lgiitii

1. Grup 5-10 1 [1, 100] 600 o )

icin ¢izelgeleme algoritmasinin bulunmasi

Iki tezgah — En biiyiik tamamlanma zamani &lgiitii
2. Grup 5-10 2 [1, 100] 600 o )

icin ¢izelgeleme algoritmasinin bulunmasi

Tek tezgah — Toplam gecikme 6lgiitii i¢in
3. Grup 5-10 1 [1, 100] 600

cizelgeleme algoritmasi kesfi

5.3 Gelistirilen Program

Coklu ifade programlama tabanli algoritma 6grenme sistemi (MEPAL) C# dili
kullanilarak gelistirilmistir. Test problemleri ise Core 17 920 (8way) islemci, 4 GB
RAM’e sahip bir bilgisayar ve Xeon E5-2650 2GHz (64way) islemci, 196 GB RAM’e
sahip bir sunucu iizerinde ¢Oziilmiistiir. Gelistirilen programin iki arayliz goriintiisii

Sekil 5.8 ve Sekil 5.9’da verilmistir.
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Sekil 5.9: MEPAL {iretim sistemi ortam1 ve performans Sl¢iitli araylizii
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MEPAL tez tezgahli, akis tipi (tezgahlarda ayni is sirali ve farkli is sirali) ve ¢ok
tezgahli cizelgeleme problemleri lizerinde ¢alisabilmektedir. Gelistirilen programda 16
adet amac fonksiyonu (performans Olgiitii) kullanilabilmektedir.  Kullanilabilir

performans o6lg¢iitii listesi asagida verilmistir.

1) Toplam gecikme,

2) Ortalama gecikme,

3) En biiyiik gecikme,

4) Geciken iglerin toplam sayisi,

5) Ortalama akais siiresi,

6) En biiyiik akis siiresi,

7) Toplam akis siiresi,

8) Ortalama bekleme siiresi,

9) En biiyiik bekleme siiresi,

10) Teslim zamanindan ortalama sapma,
11) Teslim zamanindan en biiyiik sapma,
12) En biiyiik erken bitirme,

13) Agirlikl toplam akis siiresi,

14) Agirlikl ortalama akis stiresi,

15) Agirlikl toplam gecikme,

16) Agirlikli geciken iglerin toplam sayisi.

5.4 Coklu ifade Programlama Uygulama Parametreleri

Coklu ifade programlama tabanli algoritma oOgrenme sisteminin (MEPAL)
calistirilmas1 esnasinda kullanilan uygulama parametreleri Ozetle Cizelge 5.6’da
verilmistir. Ilgili parametreler daha dnce yapilan ¢alismalar ve tiiretilen test problemleri

izerinde yapilan denemeler sonucunda belirlenmistir.
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Cizelge 5.6: MEPAL parametreleri

Parametre Deger
Popiilasyon biiytikliigi 50 -200
Kromozom derinligi 200 - 250
Caprazlama orani % 80
Mutasyon orani % 10
Turnuva biiytikligi 2
Iterasyon 500 - 5000
Elitist sayis1 1

5.5 Sonuclar

Coklu ifade programlama tabanli algoritma 6grenme sistemi (MEPAL) ile tek
tezgahli ¢izelgeleme problemlerinde gec¢ kalan islerin toplam sayisini enkiigiikleyen
algoritma bulma calismalari, iki tezgahli akis tipi iiretim sistemlerindeki ¢izelgeleme
problemlerinde en biiyilk tamamlanma zamanini enkiigiikleyen algoritma bulma
caligmalar1 ve tek tezgahli ¢izelgeleme problemlerinde toplam gecikmeyi enkiiciikleyen

algoritma bulma ¢alismalar1 izleyen boliimlerde verilmistir.

5.5.1 Tek tezgah — Geciken islerin toplam sayis1 olgiitii icin cizelgeleme
algoritmalar kesfi sonuclar:

Tek tezgahli ¢izelgeleme problemleri i¢in geciken islerin toplam sayist ol¢iitii
g6z Oniine alinarak MEPAL ile ¢izelgeleme algoritmast kesfi calisma sonuglar1 bu
boliimde incelenecektir. Literatiirde tek tezgahli cizelgeleme problemleri icin geciken
islerin toplam sayis1 Ol¢iitlinii eniyilemek amaciyla Moore algoritmasi kullanilmaktadir.

Moore algoritmasinin iglerin sifir aninda sistemde oldugu durumlar i¢in tek tezgahli
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cizelgeleme problemlerinde geciken islerin toplam sayisini enkiiciikledigi bilinmektedir

(French, 1982). Moore algoritmasi asagida verilmistir.

Adim 1: Biitiin isler EDD 6ncelik kuralina gore siralanir. Elde edilen siralama (J1, J2,
..., Jn) olsun.

Adim 2: Siralama icerisindeki ilk geciken is bulunur (J4 kabul edelim). Eger geciken is
yoksa Adim 4’e gidilir.

Adim 3: Siralama igerisinde ilk geciken ise kadar olan isler igerisinde (J1, J2, J3, J4)
en biiyiik islem zamanina sahip is siralamadan ¢ikartilarak Reddedilen Isler kiimesine
alinir.

Adim 4: Tezgahta oOncelikle siralamada kalan isler mevcut siralari ile ardindan
reddedilen isler herhangi bir sira ile islenirler. Reddedilen isler her zaman geciken igler

olacagindan islem gorme siralar1 geciken islerin toplam sayisin1 degistirmeyecektir.

Tek tezgahli ¢izelgeleme problemleri i¢in geciken islerin toplam sayist olgiitii
g6z Online alinarak MEPAL ile cizelgeleme algoritmasi kesfi ¢alismalar i¢in birinci
grup test problemleri kullanilmistir. Birinci test problemleri grubu, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10
isli 100°er test probleminden olusmakta ve toplamda 600 test problemi
barmdirmaktadir. Ik asamada birinci test problemleri grubundaki her bir problem tek
tek farkli rassal sayr cekirdekleri (1 ve 2) kullanilarak ¢ozdiiriilmiis ve Dal-Sinir
algoritmasi ile bulunan en 1yi ¢oziimlerle karsilagtirilmistir. Her bir ¢alistirma sonucu
olusturulan ¢izelgeleme algoritmalar ile ilgili problemin en iyi ¢6ziimii elde edilmistir.
Bulunan sonuglara 6rnek olarak 7 isli problemlerin bir kismi i¢in sonuglar izleyen

Cizelge 5.7°de verilmistir.




Cizelge 5.7: 7 isli problemlerin durum ¢izelgesi ve elde edilen ¢izelgeleme
algoritmalar1
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TF

RDD

Prob

Bulunan Cizelgeleme Algoritmasi

En Iyi
Coziim

Bulunan
Coziim

Bilinen bir
¢Oziim mii?

0,2

0,2

1

SORT (AZ) (PT) (Q1)

0

0

SPT

0,2

0,2

3

SELECT (Min) (DD) (Q1)
PUT (Q1) (Last)

1

1

EDD

0,2

0,4

1

SORT (AZ) (Max(SL, PT)) (Q1)

2

2

0,2

0,4

SORT (AZ) (PT-+Max(SL,0)) (Q1)

0,4

0,4

SORT (AZ) (DD) (Q1)

EDD

0,4

0,4

SELECT (Min) (SL)
IF (SL < 0) THEN
{PUT (Q2) (First)}
ELSE
{PUT (Q3) (Last)}
APPEND (Q3, Q2)

0,4

0,6

SELECT (Min) (DD/SL)
IF (SL > 0) THEN

{PUT (Q2) (Last)}
ELSE

{PUT (Q3) (First)}
APPEND (Q2, Q3)

0,6

0,2

SORT (AZ) ((PT+DD)/SL) (Q1)

0,6

0,4

SELECT (Min) (Max(SL,PT))
PUT (Q1) (Last)

0,8

0,2

SELECT (Min) (DD) (Q1)

PUT (Q2) (Last)

IF (CT - DD > 0) THEN
{SELECT (Max) (PT) (Q2)
PUT (Q3) (Last)
APPEND (Q1, Q3)}

Moore

Algoritmast

0,8

0,4

SELECT (Min) (DD) (Q1)

PUT (Q2) (Last)

IF (CT - DD > 0) THEN
{SELECT (Max) (PT) (Q2)
PUT (Q3) (Last)

APPEND (Q1, Q3)}

Moore

Algoritmast

0,8

0,8

SORT (AZ) (PT+Max(SL,0)) (Q1)
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Birinci test problemleri grubundaki biitiin problemler MEPAL ile kesfedilen
cizelgeleme algoritmalar1 vasitasiyla geciken islerin toplam sayisi performans oOlglitiine

bagli olarak optimum ¢6ziilmiistiir.

Birinci test problemleri grubundaki test problemlerinin tek tek ¢ozdiiriilmesi ile
elde edilen ¢izelgeleme algoritmalari incelendiginde bircok problemin Moore
algoritmasina alternatif bir ¢izelgeleme algoritmasi ile ¢ozildiigii goriilmistiir. Bunun
sebebi problemler tek tek ¢ozdiiriildiiglinde MEPAL’in optimum ¢6ziimii veren ve daha
karmasik olan Moore algoritmasin1 bulmadan 6nce eniyi ¢6ziimii veren daha basit bir
cizelgeleme algoritmasi kesfetmesidir. Problemlerin tek tek ele alindigi bu asamada
MEPAL toplam 600 test probleminden 16 tanesi icin Moore algoritmasini bulmustur ve
bu problemlerin hepsi gecikme faktorii (TF) 0,8 olan problemlerdir. Gecikme faktorii

bir problemdeki gecikmesi beklenen islerin ylizdesini vermektedir.

Problemlerin ortak karakteristiklerini MEPAL ile kesfedilecek c¢izelgeleme
algoritmasina yansitmak ve daha genel bir cizelgeleme algoritmasi bulmak amaciyla
birinci test problemleri grubundaki test problemleri 50 problemden olusan alt kiimelere
ayrilmis ve 12 alt problem kiimesi olusturulmustur. Bu alt problem kiimelerine MEPAL
ile ¢izelgeleme algoritmasi kesfetme calismalar i¢in elde ettigimiz sonuglar Cizelge

5.8’de verilmistir.



Cizelge 5.8: Problem alt kiimeleri i¢in kesfedilen ¢izelgeleme algoritmalari

Altkiime Is Sayis1  Problem Sayis1  Bulunan Algoritma
1 5 50 Moore Alg. (*)
2 5 50 Moore Alg. (*)
3 6 50 Moore Alg. (*)
4 6 50 Moore Alg. (*)
5 7 50 Moore Alg. (*)
6 7 50 Moore Alg. (*)
7 8 50 Moore Alg. (*)
8 8 50 Moore Alg. (*)
9 9 50 Moore Alg. (*)
10 9 50 Moore Alg. (*)
11 10 50 Moore Alg. (*)
12 10 50 Moore Alg. (*)
*)
SELECT (Min) (DD) (Q1)
PUT (Q2) (Last)
IF (CT — DD > 0) THEN
{SELECT (Max) (PT) (Q2)
PUT (Q3) (Last)
APPEND (Q1, Q3)}
Birinci test problemleri grubundaki problemlerden olusturulan 50 test
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problemlik alt kiimelere MEPAL ile ¢izelgeleme algoritmasi olusturulmas: sonucu her

bir alt kiime icin Moore algoritmas: kesfedilmistir.

Dolayisiyla coklu ifade

programlama tabanli algoritma O6grenme sistemimiz geciken islerin toplam sayisi

performans Ol¢iitii gdz Oniline alinarak yapilan cizelgeleme algoritmasi kesfinde

problemlerin karakteristiklerini ve degisimlerini 6grenebilmis ve buna uygun olan

cizelgeleme algoritmasini kesfedebilmistir.
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5.5.2 1ki tezgah — En biiyiik tamamlanma zamam o6lciitii icin cizelgeleme
algoritmalar kesfi sonuclari

Iki tezgahli ¢izelgeleme problemleri i¢in en biiyiik tamamlanma zamam 6lgiitii
g6z Oniine alinarak MEPAL ile ¢izelgeleme algoritmasi kesfi calisma sonuglari bu
boliimde incelenecektir. Literatiirde iki tezgahli ¢izelgeleme problemleri i¢in en biiyiik
tamamlanma zamam  Ol¢iitiinli  eniyilemek amaciyla Johnson algoritmasi
kullanilmaktadir. Johnson algoritmasinin islerin sifir aninda sistemde oldugu, her iki
tezgah iginde ayni is sirast kullanildigi ve her bir isin Once birinci ardindan ikinci
tezgahta islem gordiigii durum icin iki tezgahli ¢izelgeleme problemlerinde en biiyiik
tamamlanma zamanini enkiiciikledigi bilinmektedir (French, 1982). Johnson

algoritmas1 asagida verilmistir.

n adet is icin
Adim 1: k=1, m = n atanur.
Adim 2: Cizelgelenmemis isler kiimesi A = {J1, j2, ..., Jn} olarak, ¢izelgelenmis isler
B = {} olarak atanir.
Adim 3: A kiimesindeki islerden herhangi bir tezgahtaki en kiiclik islem siireli is
secilir. Aymi en kiiciik islem siiresine sahip birden fazla is varsa is rastgele secilir.
Adim 4: Eger isin en kii¢lik islem siiresi birinci tezgaha ait ise asagidaki alt islemler
yapilir. Degilse Adim 5’e gegilir.

a) llgili is B kiimesinde k. pozisyona yerlestirilir.

b) Ilgili is A kiimesinden ¢ikartilir.

¢) kbirarttirlir. (k=k+ 1)

d) Adim 6’ya gegcilir.
Adim 5: (Isin en kiiciik islem siiresi ikinci tezgaha ait ise asagidaki alt islemler yapulir.)

a) Ilgili is B kiimesinde m. pozisyona atanur.

b) Ilgili is A kiimesinden ¢ikartilir.

¢) m bir azaltilir. (m=m - 1)

d) Adim 6’ya gegcilir.

Adim 6: Cizelgelenmemis isler kiimesi A’da hala is varsa Adim 2’ye gegilir.
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Iki tezgahli cizelgeleme problemleri igin en biiyiik tamamlanma zamani &lgiitii
g6z Oniine alinarak MEPAL ile cizelgeleme algoritmasi kesfi ¢aligmalari i¢in ikinci
grup test problemleri kullanilmistir. Ikinci test problemleri grubu, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10 isli
100’er test probleminden olugmakta ve toplamda 600 test problemi barindirmaktadir.
Ikinci test problemleri grubundaki her bir problem tek tek farkli rassal say1 ¢ekirdekleri
(1 ve 2) kullanilarak ¢ozdiiriilmiis ve Dal-Sinir algoritmasi ile bulunan en iyi ¢oziimlerle
karsilastirilmistir.  Her bir ¢alistirma sonucu olusturulan ¢izelgeleme algoritmalari ile
ilgili problemin en iyi ¢6ziimii elde edilmistir. Bulunan sonuglara 6rnek olarak 7 isli

problemlerin bir kismi1 i¢in sonuglar izleyen Cizelge 5.9’da verilmistir.
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Cizelge 5.9: 7 isli problemlerin durum ¢izelgesi ve elde edilen ¢izelgeleme
algoritmalar1

Eniyi Bulunan Bilinen bir

TF RDD Prob Bulunan Cizelgeleme Algoritmasi Coziim  Céziim cbziim mii?

0,2 0,2 1 SORT (AZ) (PT) (Q1) 324 324 SPT

0,2 0,6 3 Algoritma 1 376 376 Johnson
0,2 1,0 2 Algoritma 1 337 337 Johnson
0,4 0,2 4  Algoritma 2 298 298 Johnson
0,4 0,4 3 Algoritma 1 378 378 Johnson
0,4 0,8 1 Algoritma 2 301 301 Johnson
0,6 0,2 1 SELECT (Min) (P (Q1) 362 362 SPT

PUT (Q1) (Last)

0,6 0,4 3 Algoritma 2 364 364 Johnson
0,6 0,4 3 Algoritma 1 418 418 Johnson
0,8 0,2 2 SORT (AZ) (PT) (Q1) 275 275 Johnson
0,8 0,6 4  Algoritma 2 400 400 Johnson
0,8 1,0 4  Algoritma 2 310 310 Johnson

Algoritma 1:
JOB1 = SELECT (Min) (PT(1)) (Q0)

JOB2 = SELECT (Min) (PT(2)) (Q0)
SWITCH_CASE (DIFF((JOBI1, JOB2), (Min)))
Varsayilan: PUT (JOB1) (Q1) (Last)
0: PUT (JOB1) (Q1) (Last)
1: PUT (JOB1) (Q1) (Last)
2: PUT (JOB2) (Q2) (First)
Algoritma 2:
IF (MIN(PT(1), Q0) < MIN(PT(2), Q0))
THEN {MOVE (QO0) (PT(1)) (Min) (Q1) (Last)}
ELSE {MOVE (Q0) (PT(2)) (Min) (Q2) (First)}

Ikinci test problemleri grubundaki biitiin problemler MEPAL ile iki tezgahl
cizelgeleme problemleri i¢in kesfedilen ¢izelgeleme algoritmalar vasitasiyla en biiyiik
tamamlanma zamanini enkii¢iiklemek performans Olgiitiine bagli olarak optimum

¢Ozlilmiistiir.
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Ikinci test problemleri grubundaki test problemlerinin tek tek ¢dzdiiriilmesi ile
elde edilen ¢izelgeleme algoritmalart incelendiginde, bir¢cok problemin Johnson
algoritmasi kesfedilerek ¢oziildiigii goriilmiistiir. Johnson algoritmasi iki farkli kodlama
seklinde kesfedilmistir (Cizelge 5.9’de Algoritma 1 ve Algoritma 2). Problemlerin tek
tek ele alindig1 bu asamada MEPAL toplam 600 test probleminden 523 tanesi igin
Johnson algoritmasint bulmustur.  Dolayistyla c¢oklu ifade programlama tabanli
algoritma Ogrenme sistemimiz en biiyilk tamamlanma zamani performans 6lgiitii gz
Oniine almarak yapilan c¢izelgeleme algoritmasi kesfinde iki tezgahli cizelgeleme

problemleri i¢in uygun ¢izelgeleme algoritmalar1 kesfedebilmistir.

5.5.3 Tek tezgah — Toplam gecikme ol¢iitii icin cizelgeleme algoritmalar: kesfi
sonuclari

Tek tezgahli ¢izelgeleme problemleri igin toplam gecikme performans Olgiitii
g6z Oniine alinarak MEPAL ile ¢izelgeleme algoritmasi kesfi c¢alisma sonuglar1 bu
boliimde incelenecektir. Literatiirde tek tezgahli cizelgeleme problemleri icin toplam
gecikme Olciitiinli  eniyilemek amaciyla kullanilan bir ¢izelgeleme algoritmasi

bulunmamaktadir.

Tek tezgahli ¢izelgeleme problemleri icin toplam gecikme performans ol¢iitii
g6z Oniine alinarak MEPAL ile ¢izelgeleme algoritmasi kesfi ¢alismalar: i¢in ti¢lincii
grup test problemleri kullanilmistir. Ucgiincii test problemleri grubu, 5, 6, 7, 8, 9 ve 10
isli  100’er test probleminden olusmakta ve toplamda 600 test problemi
barmdirmaktadir. Ilk asamada iigiincii test problemleri grubundaki her bir problem tek
tek farkli rassal say1 ¢ekirdekleri (1, 2, 3 ve 4) kullanilarak ¢ozdiiriilmiis ve Dal-Sinir
algoritmasi ile bulunan en 1yi ¢oziimlerle karsilastirilmistir. Her bir ¢alistirma sonucu
olusturulan ¢izelgeleme algoritmalari ile ilgili 600 test probleminin en iyi ¢éziimii elde
edilmistir. Birinci asamada elde edilen cizelgeleme algoritmalar1 biiylik bir ¢esitlilige

sahiptir ve genelde asagidaki gibi karmagik olmayan yapilara sahiptir.
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Ornek Algoritma 1 (MEPAL Ciktis1):

SELECT [Min] [PT] [Q1]

PUT [Q2] [Last]

Ornek Algoritma 1 (Adimlastirilmis):

Asagidaki adimlar i sayisi kadar uygulanmaktadir.
Adim I: Q1 kuyrugundan en kii¢iik islem siireli is segilir.

Adim 2: Secilen is Q2 kuyrugundaki islerin sonuna eklenir.

Ornek Algoritma 2 (MEPAL Ciktis1):

SORT [AZ] [PT] [Q1]

Ornek Algoritma 2 (Adimlastirilmis):

Adim I: Q1 kuyrugundaki isler islem siirelerine gore kiiciikten biiylige siralanir.

Ornek Algoritma 3 (MEPAL Ciktisi):

SORT BASED BEST [Q1] [(PT); (PT + DD)] [Min]

Orek Algoritma 3 (Adimlastirilmis):

Adim I: Q1 kuyrugundaki isler islem siirelerine gore kiiclikten biiyiige siralanir ve

kullanilan performans 6lgiitiine gore performans olgiitii degeri belirlenir.
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Adim 2: Q1 kuyrugundaki isler iglem siireleri ve teslim zamanlar1 toplamina (PT+DD)
gore kiigiikten biliylige siralanir ve kullanilan performans oOlgiitiine gore performans

Olclitli degeri belirlenir.

Adim 3: En kiigiik performans 6l¢iitii degeri belirlenir ve bu performans 6l¢iitii degerini

veren siralama en son siralama olarak kabul edilir.

Uciincii test problemleri grubundaki biitiin problemler MEPAL ile kesfedilen
cizelgeleme algoritmalar1 vasitasiyla geciken islerin toplam sayis1 performans Slgiitiine

bagli olarak optimum ¢oziilmiistiir.

Ucgiincii test problemleri grubundaki test problemlerinin tek tek ¢ozdiiriilmesi ile
elde edilen sonugclar incelendiginde kesfedilen ¢izelgeleme algoritmalarindan baskin bir
ya da daha fazla c¢izelgeleme algoritmasi bulunmamaktadir. Problemlerin ortak
karakteristiklerini MEPAL ile kesfedilecek cizelgeleme algoritmasina yansitmak ve
daha genel ve baskin bir ¢izelgeleme algoritmasi bulmak amaciyla {iglincii test
problemleri grubundaki test problemleri 50 sirali problemden ve 50 rastgele secilmis
problemden olusan alt kiimelere ayrilmis ve 24 alt problem kiimesi olusturulmustur. Bu
alt problem kiimelerine MEPAL ile cizelgeleme algoritmasi kesfetme calismalari i¢in

elde ettigimiz sonug cizelgeleme algoritmalar1 asagida verilmistir.
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Algoritma 1:

SELECT [Min][DD / PT][Q1]
PUT [Q2][First]
FOREACH JOB [Ql]

{

IF (OBJ VALUE(Q2, ASSUME(SELECT([Min] [Max(SL, PT) + PT + Max(SL, 0)]
[Q1]), [Q2] [Last])) < OBJ VALUE(Q2, ASSUME(SELECT([Min] [PT + Max(SL, 0)]

[Q1]), [Q2] [Last])))
THEN {SELECT [Min] [Max(SL, PT) + PT + Max(SL, 0)] [Q1]}

ELSE {SELECT [Min] [PT + Max(SL, 0)] [Q1]}
PUT [Q2] [Last]

JOB1 = SUBSET(Q2, 1, step:0)

PUT [JOB1] [Q3] [Last]

}

Algoritma 1 Aciklamasi:

Bu ¢izelgeleme algoritmasinda toplam ii¢ sanal kuyruk bulunmaktadir. Birinci
sanal kuyruk (Q1) cizelgelenmemis isleri barindirirken, ¢izelgeleme algoritmasi
baslangicinda Q2 ve Q3 sanal kuyruklar1 bostur. Cizelgeleme algoritmasi DD/PT orani
en kiiclik isi secip Q2’ye aktararak islemlerine baslamaktadir. Ardindan Q1 sanal
kuyrugunda kalan islerden “Max(SL, PT) + PT + Max(SL, 0)” denklemi degeri en
kiigiik 15 ile “PT + Max(SL, 0)” degeri en kiiclik olan is belirlenmektedir. Secilen bu
islerin ayr1 ayr1 Q2’de bulunan isin ardindan islenmesi halinde ortaya ¢ikan performans
Olciitli degerine bakarak en iyi sonucu veren is sirasina ait is Q2’deki isin ardina
eklenmektedir. Aktarma isleminin ardindan Q2’de bulunan ilk is Q3 sanal kuyruguna

aktarilmakta ve islemler ¢izelgelenmemis isler bitene tekrarlanmaktadir.



134

Ozet olarak bu ¢izelgeleme algoritmas: iki farkli algoritma denklemi ile secilen

islerden hangisinin performans Olciitii degerini daha az etkiledigini (kotiilestirdigini)

bulmakta ve se¢im islemini buna gore yapmaktadir.

Algoritma 2:
K=0
SELECT [Min] [PT + Max(PT, SL) + Max(SL, 0)] [Q1]
PUT [Q2] [Last]
IF (CT — DD > 0)

THEN {K =K + 1}
IF (K> 1)

THEN {FOREACH_JOB[QI]

{

SELECT [Min] [PT + Max(SL, 0)] [Q1]

PUT [Q2] [Last]

Algoritma 2 Aciklamasi:

Bu ¢izelgeleme algoritmasi ¢izelgelenmemis isler arasindan “PT + Max(PT, SL)

+ Max(SL, 0)” algoritma denklemi degeri en kiiciik olan isi se¢mekte ve gegici is

siralamasina eklemektedir. Ardindan, eklenen isin mevcut gegici is siralamasindaki

pozisyonuna gore gecikip gecikmedigini kontrol etmektedir. Gecikmesi durumunda K

degiskeni degerini bir arttirmaktadir. Gegici is siralamasina her yeni eklenen isin is

siralamasindaki pozisyonuna gore gecikmesi kontrol edilmektedir.

is

siralamasinda geciken islerin sayisi birden fazla oldugu durumdan itibaren is sirasi



135

olusturma islemi, c¢izelgelenmemis isler arasindan “PT + Max(SL, 0)” algoritma
denklemi degeri en kiigiik olan is secilip gecici is sirasinin sonuna eklenmesi seklinde

devam etmektedir.

Ozet olarak, bu cizelgeleme algoritmas1 ikinci geciken isin ortaya ¢ikmasina
kadar is se¢imi i¢in “PT + Max(PT, SL) + Max(SL, 0)” algoritma denklemini
kullanmaktadir. Ikinci geciken isin ortaya ¢ikmasi ile is secimine “PT + Max(SL, 0)”

algoritma denklemi kullanilarak devam edilmektedir.

Algoritma 3:

IF (OBJ VALUE(SORT [AZ] [PT + Max(SL, 0)] [Q1]) < OBJ VALUE(SORT [AZ]
[PT + Max(SL, 0) + Max(SL, PT)] [Q1]))

THEN

{

IF (OBJ_VALUE(SORT [AZ] [PT + Max(SL, 0)] [Q1]) < OBJ_VALUE(SORT
[AZ] [Max(SL, PT)] [Q1]))

THEN {SORT [AZ][PT + Max(SL, 0)][Q1]}

ELSE {SORT [AZ][Max(SL, PT)][Q1]}

ELSE

IF (OBJ VALUE(SORT [AZ] [PT + Max(SL, 0) + Max(SL, PT)] [Q1]) <
OBJ_VALUE(SORT [AZ] [Max(SL, PT)] [Q1]))

THEN {SORT [AZ][PT + Max(SL, 0) + Max(SL, PT)][Q1]}

ELSE {SORT [AZ][Max(SL, PT)][Q1]}
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Algoritma 3 Aciklamasi:

Bu cizelgeleme algoritmast kendi igerisinde {i¢ adet algoritma denklemi

kullanmaktadir. Bu algoritma denklemleri asagidaki gibidir.
Algoritma Denklemi 1: PT + Max(SL, 0)

Algoritma Denklemi 2: PT + Max(SL, 0) + Max(SL, PT)
Algoritma Denklemi 3: Max(SL, PT)

Cizelgeleme algoritmasi ilgili li¢ algoritma denklemine gore islerin siralandigi
durumlarda elde edilen performans olgiitii degerlerini temel alarak en iyi ig sirasini
bulmaktadir. Bunun i¢in her bir algoritma denklemi ile olusturulan is siralar1 digerleri

ile tek tek karsilagtirilmaktadir. Bulunan en iyi is siras1 ¢6ziim olarak sunulmaktadir.

Algoritma 4:

SORT BASED BEST [Q1] [(PT + Max(SL, 0) + Max(SL, PT)); (Max(SL, PT)); (PT +
Max(SL, 0)); (SL — PT)] [Min]

Algoritma 4 Aciklamasi:

Bu c¢izelgeleme algoritmast MEPAL’e baslangicta verilmeden MEPAL
tarafindan cizelgeleme algoritmasi 6grenme siirecinde gelistirilmis olan 4 adet algoritma

denklemini temel alarak calismaktadir. Bu algoritma denklemleri asagida verilmistir.
Algoritma Denklemi 1: PT + Max(SL, 0) + Max(SL, PT)

Algoritma Denklemi 2: Max(SL, PT)

Algoritma Denklemi 3: PT + Max(SL, 0)

Algoritma Denklemi 4: SL — PT
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Cizelgeleme algoritmasi ilgili dort algoritma denklemi ile mevcut isleri ayr1 ayri
siralayarak bu siralamalardan hangisinin toplam gecikme performans 6Slgiitiinii

eniyiledigine bakmakta ve ilgili is sirasin1 ¢6ziim olarak sunmaktadir.

Algoritma 5:

EQ LIST 1= {(PT + Max(SL, 0) + Max(SL, PT)); (Max(SL, PT)); (PT + Max(SL, 0));
(PT + DD)}

FOREACH (EQ LIST)

{

QUEUE _(index) = CLONE(SORT[AZ][EQ_LIST[index]][Q1])
}
DIFF(QUEUE(ALL))

Algoritma 5 Aciklamasi:

Bu c¢izelgeleme algoritmast MEPAL’e baslangicta verilmeden MEPAL
tarafindan cizelgeleme algoritmas1 6grenme siirecinde gelistirilmis olan 4 adet algoritma

denklemini temel alarak calismaktadir. Bu algoritma denklemleri asagida verilmistir.
Algoritma Denklemi 1: PT + Max(SL, 0) + Max(SL, PT)

Algoritma Denklemi 2: Max(SL, PT)

Algoritma Denklemi 3: PT + Max(SL, 0)

Algoritma Denklemi 4: PT + DD

Cizelgeleme algoritmasi ilgili dort algoritma denklemi ile mevcut isleri ayr1 ayri
siralayarak bu siralamalardan sanal kuyruk gorintiileri (imajlar1) olusturmaktadir.
Ardindan sanal kuyruk imajlarindan hangisinin toplam gecikme performans olgiitiinii

eniyiledigine bakmakta ve ilgili is sirasin1 ¢6ziim olarak sunmaktadir.
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MEPAL ile kesfedilen ve yukarida kendileri ve isleyis bilgileri verilen bes
cizelgeleme algoritmasi kullanilarak tig¢lincii test problemleri grubundaki toplam 600
test problemi i¢in en iyi toplam gecikme degeri bulunan toplam problem sayilari

bazinda sonuglar Cizelge 5.10’da verilmistir.

Cizelge 5.10: Kesfedilen c¢izelgeleme algoritmalar1 ile tigiincii test problemleri
grubundaki optimum ¢oziilen test problemi sayilar

Is Sayis1 | Ciz. Alg.1 | Ciz. Alg.2 | Ciz. Alg. 3 | Ciz. Alg. 4 | Ciz. Alg. 5

5 89 95 100 100 100

6 90 96 100 100 100

7 88 95 99 100 100

8 85 93 99 99 100

9 79 92 97 100 100

10 80 95 98 99 100
Toplam | 511/600 566 / 600 593/600 | 598/600 | 600/600

Elde edilen sonuclar incelendiginde ¢izelgeleme algoritmas: 1 %85,16 (511 /
600), ¢izelgeleme algoritmasi 2 %94,33 (566 / 600), cizelgeleme algoritmasi 3 %98,83
(593 / 600), cizelgeleme algoritmast 4 %99,67 (598 / 600) ve cizelgeleme algoritmasi 5
%100,00 (600 / 600) oraninda {igiincii test problemleri grubundaki test problemlerini
optimum c¢ozebilmistir.  Dolayisiyla ¢oklu ifade programlama tabanli algoritma
O0grenme sistemimiz toplam gecikme performans Olciitii g6z Ontline alinarak yapilan
cizelgeleme algoritmasi kesfinde problemlerin karakteristiklerini ve degisimlerini

0grenebilmis ve buna uygun olan ¢izelgeleme algoritmalarini kesfedebilmistir.
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BOLUM 6

GENEL SONUCLAR

Bu caligmada oOncelik kurallar1 ve cizelgeleme algoritmalarmin kesfedilmesi
amaciyla ¢oklu ifade genetik programlama tabanli bir 6ncelik kurali 6grenme sistemi ve
cizelgeleme algoritmasi Ogrenme sistemi gelistirilmis ve tek tezgahli ¢izelgeleme
problemleri lizerinde calisilmistir.  Gelistirilen 6grenme sistemleri biitiin iiretim
sistemlerine uygulanabilme kapasitesine sahip olmasina ragmen uygulamalarimiz
literatiirde kullanilan tek tezgah ve tek olciitlii OR Library test problemleri iizerinde

yapilmistir.

Calisma iki ana asamada gerceklestirilmistir. Birinci asamada gelistirilen ¢coklu
ifade genetik programlama tabanli 6ncelik kurali 6grenme sistemi ile islerin toplam
gecikmesi Olciitline bagli olarak, tek tezgahli c¢izelgeleme problemleri {izerinde
calistlmistir.  Oncelik kurallarmin gelistirilmesi i¢in uygun terminal ve fonksiyon
kiimeleri belirlenmistir. Bu terminal ve fonksiyon kiimeleri 6grenme sistemi tarafindan
kesfedilecek olan Oncelik kurallarinin yap1 taglarini olusturmaktadirlar. Gelistirdigimiz
ogrenme sistemi, belirlenmis olan bu yap1 taslarimi kullanarak probleme 6zel yap:

taglarini tiiretme ve kullanma yetenegine sahiptir.

Gelistirdigimiz Oncelik kurali 6grenme sistemi igerisinde standart se¢cim ve
caprazlama genetik operatorlerini kullanirken, yeni aday c¢o6ziimlerin arastiriimasi
sirasinda bilginin rafine edilmesi bileseni tarafindan yonlendirilen bir mutasyon
operatorii kullanmaktadir. Bu yonlendirme isleminde 6grenme sistemi ile gelistirilen
oncelik kurallarinin yapi taslarinin ¢oziime ne kadar katkis1 oldugu belirlenmekte ve bu
katkilardan yararlanarak ¢6ziim uzaymin daha bilingli aranmasi saglanmaktadir. Aday
cozlimlerin problemi ne kadar iyi ¢ozebildiklerini belirlemek amaciyla iiretim sistemi

simiilasyonu bileseni kullanilmaktadir.
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Gelistirdigimiz oncelik kurali 6grenme sisteminin Oncelik kurallarint kesif igin
kullandig1 test problemleri literatiirde bir¢ok arastirmacinin kullandigi OR Library test
problemleri tiiretme yontemleri ile olusturulmustur. Olusturulan test problemleri
lizerinde yaptigimiz g¢alismalar sonucunda her bir test problemi igin bilinen en iyi
¢oziim kesfedilen dncelik kurallar1 ile bulunabilmistir. Izleyen asamada olusturulan test
problemlerinin ortak karakteristiklerine uygun olarak ¢oziim sunabilecek Oncelik
kurallarinin kesfedilebilmesi amaciyla test problemleri cesitli sekillerde gruplanmaistir.
Bu test problemleri alt kiimeleri i¢in Oncelik kurali gelistirme c¢aligmalari sonucunda
kesfedilen oncelik kurallar1 sadelestirilmis ve en basarili oncelik kurallart secilmistir.
Secilen Oncelik kurallarinin literatiirde karsilastirma amaciyla kullanilan klasik 6ncelik
kurallarina gore oldukca iyi ¢oziimler sunmaktadir. Ayrica klasik 6ncelik kurallarinin is
sayisinin artmasi sonucunda eniyi ¢oziim degerinden sapma artislar1 kesfedilen dncelik

kurallarinda ¢ok daha az olmaktadir.

Kullanilan test problemleri ayni problem tiiretme yOntemlerine gore
olusturulmasina ragmen islerin toplam gecikmesi performans Olgiiti goz Oniine
alindiginda literatiirde optimum ¢6ziim veren bir dncelik kurali ya da ¢éziim yontemi
bulunmamaktadir. Bunun nedenlerinden birisi olarak problemlerin  farkli
karakteristiklere sahip oldugu disiliniilmiistiir. = Bu asamada, kesfedilen oncelik
kurallarimin ~ problem  karakteristiklerindeki  degisikliklerin  iistesinden  gelip
gelemeyecegi arastirilmistir.  Arastirmalar sonucunda kesfedilen oncelik kurallarinin
birbirini tamamlayan sekilde ve isbirligi icerisinde kullaniminin en iyi g¢dziimlere
ulagsma konusunda ¢ok etkili oldugu goriilmiistiir. Ayn1 etki klasik oncelik kurallarinin
isbirligi icerisinde kullanimi ile saglanamamaktadir. Bdylece gelistirdigimiz 6grenme
sisteminin hem problemlerin en iyi ¢Oziimiinii veren oncelik kurallarinin kesfi icin
kullanilabilecegini hem de farkli problem karakteristiklerini goz oniine alarak birbirini

tamamlayan Oncelik kurallar1 kesfedebildigini gostermektedir.

Calismamizin ikinci asamasinda ¢oklu ifade genetik programlama tabanli bir
cizelgeleme algoritmasi Ogrenme sistemi gelistirilmistir.  Gelistirilen ¢izelgeleme
algoritmas1 Ogrenme sistemi ile tek tezgahli ¢izelgeleme problemlerinde gec kalan
islerin toplam sayisini enkiigiikleyen cizelgeleme algoritmasi kesfi, iki tezgahli akis tipi

tiretim sistemlerindeki ¢izelgeleme problemlerinde en biiylik tamamlanma zamanim
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enkiiciikleyen cizelgeleme algoritmasi kesfi ve tek tezgahli ¢izelgeleme problemlerinde
islerin toplam gecikme miktarini enkiiciikleyen c¢izelgeleme algoritmast kesfi
caligmalar1 yapilmistir.  Bu calisma ¢izelgeleme algoritmalarinin otomatik kesfi

konusunda literatiirde yapildigini bildigimiz ilk ¢alismadir.

Cizelgeleme algoritmalarinin  kesfedilmesi islemi Oncesinde tek tezgahli
cizelgeleme problemleri, iki tezgahli ¢izelgeleme problemleri ve literatiirde kullanilan
akademik caligmalar sonucu olusturulmus ¢izelgeleme algoritmalar1 incelenerek
terminal ve fonksiyon kiimeleri olusturulmustur. Bu terminal ve fonksiyon kiimeleri
Ogrenme sistemi tarafindan kesfedilecek olan cizelgeleme algoritmalarinin yap1 taglarini

olusturmaktadirlar.

Gelistirdigimiz ¢izelgeleme algoritmasi 6grenme sistemi tek nokta ¢aprazlama,
tek nokta mutasyon standart genetik operatorlerini kullanirken, aday c¢oziimlerin
kodlandig1 kromozom, algoritma yapisin1i ve akisini saglayabilecek sekilde yeni

gelistirilmistir.

Tek tezgahli cizelgeleme problemlerinde ge¢ kalan islerin toplam sayisini
enkiiciikleyen cizelgeleme algoritmasi kesfi caligmalarinda elde ettigimiz ¢izelgeleme
algoritmalar1 her bir test problemi i¢in bilinen en 1yi ¢oziimii elde etmeyi basarmistir.
Bu problem tiirii i¢in literatiirde Moore algoritmasi en iyi ¢éziimii garanti etmektedir.
Caligmalarimizda buldugumuz c¢izelgeleme algoritmalarinin bir kismi, algoritma
adimlar1 bazinda tam olarak Moore algoritmas: ve onu andiran algoritmalar olmakla

beraber bir diger kismu literatiirde yer almayan ¢izelgeleme algoritmalaridir.

Iki tezgahli akis tipi iiretim sistemlerindeki ¢izelgeleme problemlerinde en
bliylilk tamamlanma zamanini enkiiclikleyen c¢izelgeleme algoritmasi  kesfi
caligmalarinda elde ettigimiz ¢izelgeleme algoritmalar1 her bir test problemi i¢in bilinen
en iyi ¢oziimii elde etmeyi basarmistir. Bu problem tiirii i¢in literatiirde Johnson
algoritmast en 1iyi ¢Oziimii garanti etmektedir.  Caligmalarimizda buldugumuz
cizelgeleme algoritmalarmin bir kismi, algoritma adimlar1 bazinda tam olarak Johnson
algoritmas1 ve onu andiran algoritmalar olmakla beraber bir diger kismu literatiirde yer

almayan ¢izelgeleme algoritmalaridir.
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Tek tezgahli cizelgeleme problemlerinde islerin toplam gecikme miktarini
enkiiciikleyen cizelgeleme algoritmasi kesfi caligmalarinda elde ettigimiz ¢izelgeleme
algoritmalar1 her bir test problemi i¢in bilinen en 1yi ¢oziimii elde etmeyi bagarmistir.
Bu ¢izelgeleme algoritmalar1 arasinda her problemde basarili olan tek bir cizelgeleme
algoritmas1 bulunmamakta ve gesitlilik arz etmektedir. Bu cesitliligin azaltilmasi ve
eniyi ¢Oziimii bulma sayisi bakimindan daha baskin c¢izelgeleme algoritmalarinin
kesfedilmesi amaciyla test problemleri g¢esitli sekillerde gruplandirilmistir. Elde edilen
test problemleri alt kiimeleri i¢in ortak cizelgeleme algoritmasi kesfi islemleri
sonucunda bes adet ¢izelgeleme algoritmasi bulunmustur. Bu ¢izelgeleme algoritmalari
en iyl ¢Oziimii bulma konusunda %85,16 ile %100,00 arasindaki sonuclari ile
kullandigimiz test problemlerini ¢ozmede oldukg¢a basarili olmuslardir. Dolayisiyla
coklu ifade programlama tabanli algoritma 6grenme sistemimiz ¢izelgeleme algoritmasi
kesfinde kullanilan performans Olciitleri bazinda problemlerin karakteristiklerini ve
degisimlerini 0grenebilmis ve buna uygun olan cizelgeleme algoritmalarini yiiksek

basari ile kesfedebilmistir.

Gelistirdigimiz 6grenme sistemleri ile yaptigimiz caligmalar, ele aldigimiz
problemlerin ¢ézliimlerini elde etmekten ziyade bu problemlere ¢oziim tiiretecek oncelik
kurallar1 ve c¢izelgeleme algoritmalarinin kesfedilmesine yoneliktir.  Dolayisiyla
ogrenme sistemlerimiz  Oncelik kurallarinin  ve ¢izelgeleme algoritmalarinin
kesfedilmesi amaciyla bir altyapr sunmaktadir. Bu altyapinin testleri genel olarak tek
tezgahli cizelgeleme problemleri lizerinde yapilmis olmasina ragmen cok tezgahli her
tiirlii ¢izelgeleme problemine farkli performans Olgiitleri kullanilarak (tekli ve ¢oklu)
uygulanabilir durumdadir. Bu uygulamalar yeni oOncelik kurallar1 ve cizelgeleme
algoritmalar1 kesfetme caligmalari olabilecegi gibi 6grenme sistemlerimizin dnemli bir
faydasinin problemlerin siniflandirilmasi asamasinda ortaya ¢ikacagini diistinmekteyiz.
Kesfedilen oncelik kurallar1 ve ¢izelgeleme algoritmalarinin yapisina gore problemlerin
siniflandirilmasi saglanabilir. Ayrica cizelgeleme ve optimizasyonun gerekli oldugu her
tiirlii problemde (cok islemci cizelgeleme, aglarda paket yonetimi ve ydnlendirmesi,
lojistik, insansiz araglar vb.) 6grenme sistemlerimizin uygulamasinin yapilabilecegi

goriilmektedir.
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