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ONSOZ

Glinlimiiziin yogun rekabet ortami sirketlerin pazardaki degisimlere hizla cevap
verebilecek bir esneklik kazanmalarini gerekli kilmakta ve bu esneklik hizla gelisen
bilisim teknolojilerinin sundugu olanaklar ve firsatlarla siirekli desteklenmekte ve
gelistirilmektedir.

Bilgisayar tabanli problem ¢ozme teknikleri isletmelerin bir¢ok alaninda karsilastigi
problemlerde oldugu gibi iretim sistemleriyle ilgili karsilastigi karmasik
problemlerin ¢oziimiine iliskin  daha hizli, daha giivenilir ve daha objektif
kararlarinin alinmasinda 6nemli katkilarda bulunmaktadir.

Isletmelerin {iretim sistemlerine iliskin stratejilerini olusturabilmeleri igin ¢dziimler
aradig1 kombinatoryal optimizasyon problemlerine uygulanabilen yontemlerden biri
olan genetik algoritmalar bu ¢aligmanin temelini olusturmakta ve ¢alismada genetik
algoritmalarin genel yapisi, isleyis tarzi incelenerek algoritmanin toplu {iretim plani
problemlerine uygulanabilmesi ile ilgili bir bilgisayar programi gelistirilmektedir.

Bu calismam sirasinda bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim, ilgi ve destegini
gordiigiim degerli hocam Yrd. Dog¢ Dr. Ferhan CEBI’ye tesekkiir ederim. Ayrica
caligma sirasinda yardimlarm esirgemeyen Beko Elektronik Sirketi Uretim Planlama
Koordinatorii Mehmet COKKECECI ye tesekkiirii bir borg bilirim.

Calismanin yiiriitiilmesi esnasinda sagladigi yardim ve ilgiden dolayr Yusuf
BAYRAMOGLU’na ve programin gelistirilmesi sirasinda bize moral veren Gamze
OZKAN’a en derin tesekkiirlerimi sunarim.

Son olarak calismalarim sirasinda manevi destegi ile her zaman yanimda olan ve
benim egitimimin i¢in tiim olanaklarin1 kullanan anneme, babama ve kardesime en
icten tesekkiirlerimi sunarim.

Maysis, 2005 MEHTAP VURAL
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GENETIK ALGORITMA YONTEMI iLE TOPLU URETIiM PLANLAMA

OZET

Kombinatoryal optimizasyon problemlerine uygulanabilen genetik algoritmalar
(GA), dogal genetik se¢im ve rastsal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya
calisan bir yontem olarak eldeki ¢oziimlerden hareketle daha iyi ¢ozlimler iireterek
optimum veya optimuma yakin ¢oziimlere ulasmaya c¢alisir. Genetik algoritmalar
kendi arama proseslerini olusturmasi bakimindan pek ¢ok avantaja sahiptir. Bu
nedenle iiretim operasyonlarmin planlanmasi ve tasarlanmasi sirasinda olusan
problemlerin ¢6ziimii igin ortak bir ¢éziim teknigi olan genetik algoritmalarla ilgili
arastirmalar artmaktadir.

Basit bir genetik algoritmanin islem adimlari; bir gdsterim metodu kullanarak uygun
coztimlerin dizilere kodlanmasi, uygunluk fonksiyonunun degerlendirilmesi, genetik
parametrelerin belirlenmesi, secim stratejisi, genetik operatorler ve durdurma kriteri
olarak siralanabilir.

Bu calisma temel olarak, son yillarda optimizasyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmakta olan genetik algoritmanin isleyis prosediirlerini agiklayarak bir toplu
iiretim planlama probleminin ¢6ziimiinde uygulamasin1i amacglamaktadir. Toplu
tiretim planlari, gelecek satis tahminlerinin karsilanabilmesi i¢in firmanin gelecek
kaynaklarinin ve mamul envanter diizeylerinin belirlenmesini saglar. Bu planlar,
firmalarin stratejik isletme amagclarinin kisa donemli uygulanabilir operasyonel
planlara doniistiiriilmesini kolaylastirir. Bu nedenle iiretim sistemlerinin karar verme
siirecinin 6nemli bir baglangi¢ noktasidir.

Calismada literatiirden elde edilen bir toplu iiretim plani probleminin ¢dziimiine
yonelik bir genetik algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmanin isletmelerde kolay ve
hizl1 uygulanabilirligini saglayan ve farkli genetik operatorlerle ¢alisilmasina olanak
veren bir genetik algoritma bilgisayar programi .Net programlama dilinde
hazirlanmistir. Genetik algoritmanin optimum veya optimuma yakin ¢ézlime ulagma
performansimi etkileyen; baslangic popiilasyonu, se¢cim yoOntemi, c¢aprazlama ve
mutasyon olasiliklar1 gibi parametrelerin uygun degerlerinin, bu genetik algoritma
programi i¢in literatiirden elde edilen bir toplu iiretim problemi degerleri iizerinde
deneyler yaparak belirlenmesine ¢alisilmistir. Boylece kullanilan modelin gegerliligi
arastirilmistir. Genetik algoritma programi elektronik sektoriinde televizyon iireticisi
olan biiylik o6lgekli bir firmada wuygulanarak bu firmanin iiretim planlama
koordinatorii tarafindan degerlendirilmis ve firmalarda uygulanabilir bulunmustur.
Sonug olarak bu ¢aligsmada literatiirde bir¢ok uygulama kisitlarina sahip toplu iiretim
planlama problemi ¢6ziim yontemlerinin pratikte sirketlerde cok fazla uygulama
firsat1 bulamadiklar1 su giinlerde genetik algoritmalarin toplu iiretim planlama
problemlerinde sirketlerde uygulama firsati elde edebileceklerine dair birtakim
sonuglara varilarak genetik algoritmanin ¢éziim performansini artiracak parametre
setleri belirlenmistir.



AGGREGATE PRODUCTION PLANNING WITH GENETIC ALGORITHMS
SUMMARY

Genetic algorithm (GA) which is applied to combinatorial problems is stochastic
search algorithms based on natural genetic and selection. GA mimics the selective
and evolutionary phenomena that occur in nature by the reproduction and
recombination of highly fit chromosomes or solution strings within a string
population to form better individuals and hence develops increasingly desirable
generations. Genetic algorithm has its own advantages about setting up its search
processes. Because of this, research has been carried out to investigate the use of
genetic algorithm as a common solution technique for solving the range of problems
that arise when designing and planning manufacturing operations. A basic genetic
algorithm constitutes of encoding the feasible solutions into chromosomes using a
representation method, evaluation of fitness function, determination of genetic
parameters, selection strategy, genetic operators and termination criterion.

The main aim of this study is to describe genetic algorithm solution procedures that
have been used to optimize a wide variety of complex problems. The study
investigates the use of genetic algorithms for solving the aggregate planning
problems. Aggregate planning takes expected sales demand and production capacity
and translates this into future manufacturing plans for family of products. An
aggregate plan is a statement of future resources and finished goods inventory levels
that must be made available to enable a manufacturing organization to meet its
forecast sales demand. The aggregate planning process must enable the strategic
business objectives of a manufacturing organization to be quickly converted into
short-term operational plans that are economical to implement.

This thesis firstly presents a genetic algorithm application for solving an aggregate
production planning problem. According to this application, a genetic algorithm
computer program is prepared by using .Net software language. This program
enables firms to use genetic algorithm solution procedures easily for their aggregate
plans. Furthermore, users can choice different genetic operators in the program. The
performance of the algorithm depends on genetic parameters, such as number of
initial population, reproduction operator, crossover rate and mutation rate. In the
study, the set of genetic parameters is tried to be optimized to achieve optimal or
suboptimal solutions of aggregate planning problems by using the computer
program. Besides, the genetic algorithm program is applied in the firm that produces
televisions in the electronic sector. Production planning coordinator of the firm
evaluates the program and finds the program as applicable in industry.

As a conclusion, the thesis shows that genetic algorithm can be used to solve
aggregate production planing problems in firms practically; although nowadays
solution techniques of aggregate planning problems in the literature have some
limitations for application in industry. And also the thesis gives the optimal
parameter settings of the computer program.
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1. GIRIS

Gilinitimiizde kurumlar ve igletmeleri saran i¢ ve dis ekonomik kosullar ve bunlarin
giderek toplumsal ve sosyal yasama yansimasi yasami her giin biraz daha zor hale
getirmektedir. Lider endiistriyel uluslarin pazarlari biiyiitmek, sinirsizlastirmak ve
boylelikle kendi hareket alanlarini, pazarlarini genisletmek adina yirittiikleri
stratejiler sonucu kiiresellesen diinyamizda rekabet acimasiz bir diizeye
yiikselmektedir. Sayisiz rekabet faktoriiniin gegerli oldugu bu ortamda, eski
stratejilerin gegerliligini yitirmesiyle, yeni degerler cercevesinde yliriitiilen rekabet
yariginda bagariya ulagsmak igin yeni stratejilere gerek duyulmaktadir. Bu stratejiler
aslinda isletmeler i¢in degisken parametreler igeren birgok zor problemin ¢oziimleri
sonucu belirlenmektedir. Bu nedenle giiniimiizde ger¢ek kosullara uygun
parametrelerle bu problemlerin hizli, kolay ve rasyonel ¢oziimleri, bu ¢oziimlere
ulasma yontemlerinin  teknolojik  gelismelere uygunlugu giderek Onem

kazanmaktadir.

Uretim sistemlerinin dinamik ortami nedeniyle iiretime yonelik problemler genellikle
olduk¢a karmasik problemlerdir. Ayrica, bu problemlere ait kararlar, zaman kisiti
altinda alinan ve c¢ok fazla bilgi kullanimimi gerektiren kararlardir. Bu nedenlerden
dolayi tiretim sistemleriyle ilgili problemler genellikle NP-zor (Polinomsal olmayan
(Non-Polinomial) problem sinifi: iissel zaman karmasiklik fonksiyonuna sahip olan
algoritmalarin bulundugu biitiin problemleri igerir) problem smifindadir. Bu tip
problemlerin optimum veya optimuma yakin c¢oziimlerinin elde edilebilmesi ig¢in
bircok arastirma yontemleri ve matematiksel modeller gelistirilmektedir. Gliniimiizde
genetik algoritmalara karmagik iiretim sistemleri problemlerinde optimuma yakin

coziimlerin elde edilmesi i¢in kullanilan bir yontem olarak ilgi artmaktadir.



Genetik algoritma (GA) rassal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya galisan,
parametre kodlama esasina dayali bir arama teknigidir. Genetik algoritma, pek ¢ok
problem tiirii i¢in uygun parametreler ile calisildigi taktirde optimuma yakin

¢oziimler veren bir yontemdir.

Genetik algoritmanin ¢alisma yontemi Darwin’in dogal se¢im prensibine
dayanmaktadir. Genetik algoritma dogadaki canlilarin gecirdigi evrim siirecini
dikkate almaktadir. Amag¢ dogal sistemlerin uyum saglama 6zelligini dikkate alarak

yapay sistemleri tasarlamaktir.

Teoride genetik algoritmalar en iyi ¢6ziime ulagmayi garanti edememesine ragmen
pratikte kalitesiz olmayan ¢oziimler elde edebilmekte ve bazi problemlerde en iyi
¢Oziimii bulmak miimkiin olmaktadir. Bu nedenle genetik algoritma, bir ¢ok

kombinatoriyel optimizasyon problemi tizerinde basarili bir sekilde uygulanmustir.

Kiiresel pazarlarda rekabet edebilmek icin; maliyetlerin azaltilmasi, kalitenin
yiikseltilmesi ve {irtinlerin toplam iiretim zamanlarinin azaltilmasi1 gerekmektedir. Bu
gerekliliklerin yerine getirilebilmesi i¢in tretim sistemlerindeki karar verme
stireglerinin iyilestirilmesi ve gelistirilmesi gerekmektedir. Bir iiretim sisteminde,
karar vermeyi gerektiren faaliyetler hiyerarsik olarak ii¢ seviyede olusmaktadir.
Bunlar; stratejik, taktik ve kontrol seviyesidir. Stratejik seviyede, iiretim planlarinin
pazar taleplerini karsilamasi istenir. Taktik seviyede, planlanan iiretim ¢izelgesi,
stok, makine kapasitesi, bakim plani ve is¢i verimliligi gibi bazi atdlye kisitlari ile
koordine edilir. Kontrol seviyesinde ise, planlanan {iretim c¢izelgelerinin
uygulanmasimi gergeklestirmek i¢in islerin akisi siirekli olarak diizenlenir ve

beklenmedik olaylarla bozulan ¢izelgeler derhal giincellestirilir.

Genetik algoritmalarin uygulama alani buldugu optimizasyon problemlerinden biri
de toplu iiretim planlama problemleridir. Uretim sistemlerinin karar verme

siireclerinde toplu liretim planlama problemleri 6nemli bir yer tutmaktadir.

Isletmelerde politika ve hedefler, stratejik planlar ile saglanirken bunlarm somut
kararlara indirgenmesi, daha kisa zaman dilimleri (genellikle 1 yila kadar) igin
hazirlanan taktik planlarla saglanmaktadir. Bu diizeydeki planlar, genellikle
fonksiyonel yapidadir ve toplu iiretim planlama (TUP) bunlardan birisidir. Toplu
iiretim planlama, firmanin uzun ve kisa vadeli problemleri arasinda baglanti kuran

bir faaliyettir.



Bu ¢aligmanin temel amaci; son yillarda optimizasyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilmakta olan genetik algoritmanin toplu tiretim planlama problemlerinin
¢Oziimiinde kullanilmasini aciklamaktir. Bu temel amag¢ ¢ercevesinde calisma;
genetik algoritma yonteminin genis Olgiide aciklanmayi, genetik algoritma
yonteminin iriinlere olan toplu talep degisimini orta donemde karsilamak iizere
iretim diizeyini degistirme maliyetlerini minimize etme problemi olarak tanimlanan
toplu iiretim planlama problemlerinde uygulanmayi, bu uygulamaya dayali bir
bilgisayar programinin gelistirilerek bu programin uygun parametrelerinin
belirlenmesini ve programin sektorde faaliyet gosteren bir firmanin verileriyle

uygulanabilirliliginin degerlendirilmesini hedeflemektedir.

Calismada oncelikli olarak ilk boliimde kisaca genetik algoritmalarin bir pargasi
oldugu evrimsel hesaplama teknikleri kavrami anlatilmaktadir. Ikinci ve iigiincii
boliimlerde genetik algoritma kavrami, tarihgesi, uygulama asamalar1 ve genetik
algoritma parametreleri agiklanarak dordiincii boliimde iiretim sistemlerinde genetik
algoritmalarin literatiirdeki uygulama alanlarindan bahsedilmektedir. Besinci
boliimde genetik algoritmalarin uygulama alanlarindan biri olan toplu {iretim
planlama ve toplu iiretim planlama yontemleri anlatilmaktadir. Bir sonraki boliimde
ise toplu {iiretim planlama problemi i¢in bir genetik algoritma gelistirilmistir.
Gelistirilen GA temelli toplu iiretim planlama optimizasyon algoritmasi i¢in .Net
yazilim programiyla GATUP (Genetik Algoritma ile Toplu Uretim Planlama) adinda
bir bilgisayar programi hazirlanmistir. Optimum toplu liretim plani ¢alismasi ile
gelistirilen algoritmanin etkinligi ve gegerliligi incelenmektedir. Bu béliimde ayrica
GATUP programmin uygun genetik algoritma parametreleri hakkinda arastirma
yapilmistir. Son boliimde GATUP programinin televizyon iireticisi biiyiik dlgekli bir

firmada uygulanmasi anlatilmaktadir.
1.1. Evrimsel Algoritmalar

Evrimsel hesaplama tekniklerinin ilk izlerine; bilim adamlarinin, 1950 ve 1960’larda
evrimsel siiregleri mithendislik problemlerinin optimizasyonunda uygulanabilirligi ile

ilgili fikirlerinde rastlanir (Dianati ve dig., 2003).

Giliniimiizde evrimsel algoritmalar, optimizasyon, sistem tanimlama, veri madenciligi,
makine Ogrenmesi, tasarim problemleri ve bir¢ok alandaki c¢esitli kompleks
problemlerin ¢oziimiinde dogadaki prensipleri temel edinmis yenilik¢i teknolojiler

olarak basariyla uygulanmaktadir. Evrimsel algoritmalar dogal evrimin temellerine
3



dayal1 arastirma ve optimizasyon tekniklerdir. Bu algoritmalar kompleks problemlerin

¢Ozlimii i¢in evrim siirecini taklit etmektedirler.

Evrimsel algoritmalarin asil 6énemli formlar1 dort gruba ayrilmistir (Biethahn ve
Nissen, 1995; Chipperfield, 1997);

e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms- GA)

e Genetik Programlama (Genetic Programming - GP): Genetik algoritmanin farkli
¢Oziim sunan bir varyantidir. Genetik programlama, bir problemi ¢6zmek icin
kullanilan bilgisayar programlarinin otomatik olarak evrim gegirmesi veya gelismesi

icin uygulanir.

e Evrim Stratejileri (Evolution Strategies - ES): Miihendislikte pratik optimizasyon
problemlerin ¢oziimii i¢in gelistirilmistir ve ¢ogunlukla Almanya’da kullanilmaktadir.
Genetik algoritma yoOntemine benzemektedir ancak baz1 temel farkliliklan

bulunmaktadir.

e Evrimsel Programlama (Evolutionary Programming - EP): Evrim stratejilerinin
ana kollarindan biridir. Evrimsel programlama ¢6ziim sunumunda higbir kisitlama
icermez. Genellikle parametre optimizasyonunda uygulanir. Sadece mutasyon

operatorii vardir. Caprazlama veya degisim operatorlerini kullanmaz.

Bu yaklasimlar, ¢6ziimiin sunumunda, operasyon yapisinda, sema seciminde,
uygulamada ve strateji parametrelerin belirlenmesinde bir takim farkliliklar

gostermektedir.

Evrimsel hesaplama teknikleri daha sonra genetik algoritmalar ve evrim stratejileri
olmak iizere iki bagimsiz uygulamalara yonlenmistir. Genetik algoritmalar, yapay
zekanin gittik¢e genigleyen bir dali olarak evrimsel hesaplama tekniginin bir parcasini

olusturmaktadirlar (Dianati ve dig., 2003).

Genetik algoritmalar ve evrim stratejileri evrimsel algoritmalarin en temel
yontemleridir. Genetik algoritmalar, John Holland ve 6grencilerinin 6nderliginde
Amerika’da gelistirilmistir. Bu yoOntemde, sifrelenmis ve uygunluk bakimindan
degerlendirilmis genotiplerin sec¢imi, c¢aprazlanmasi ve mutasyonu {izerinde
durmaktadir. Caprazlamanin iizerinde mutasyona goére daha fazla durulmaktadir.
Mutasyon, genetik algoritmanin geri plan operatoriidiir. Evrim stratejileri Ingo

Rechenberg, Hans Paul Schwefe ve Ogrencilerinin Onderliginde Almanya’da



gelistirilmistir. Bu yOntemde, mutasyon iizerinde caprazlamaya goére daha fazla
durulmaktadir. Evrim stratejilerinde amag¢ fonksiyonu gercek degerleri igerir

kodlanmis degerleri icermez (Whitley, 2001; Biethahn ve Nissen, 1995).

Calismanin ikinci boliimiinde evrimsel algoritmalarin temel yontemlerinden biri olan

genetik algoritmalar hakkinda genis ¢apli bilgi verilecektir.



2. GENETIiK ALGORITMALAR

Mantikli ve hizli algoritmalarin olusturulamadigi ¢cok sayida problem sinift mevcuttur.
Bu problemlerin biiylik bir kismini, uygulama alani gittikce artan optimizasyon

problemleri olusturmaktadir.

Zor optimizasyon problemlerinin ¢oziimleri i¢in kullanilan yontemler, genellikle
optimuma yakin sonuglar veren algoritmalardir. Bir ¢ok zor optimizasyon
problemlerinin ¢dziimiinde optimum degeri garanti edemeyen, olasiliga dayali
algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalar ¢esitli ¢ozlimleri rasgele secerek hata
olasiligin1 istenen diizeyde azaltmaktadirlar. Kiiclik ¢6ziim uzaylari igin klasik
ayrintili (exhaustive) metotlar yeterli olabilmektedir. Ancak biiyiik ¢6ziim uzaylar
icin yapay zeka teknikleri kullanilmalidir (Michalewwicz, 1992). Genetik

algoritmalar da bu tekniklerden biridir.

Genetik algoritmalar Darwin’in en 1yi olan hayatini siirdiiriir prensibine dayali olarak
dogadaki biyolojik sistemlerin gelisim stireglerini taklit etmektedir. Dogal cevreye
daha iyi uyum saglayan bireylerin soylarini siirdiirebilmesi ve iistiin nitelikli anne ve
babadan yine Ustiin nitelikli nesillerin yetismesi, hatta yeni nesillerin 6ncekilerden
daha istiin niteliklere sahip olabilmesi; eldeki kompleks bir problemin bilinen bazi
¢oziimlerinin ¢aprazlanmasi ile daha 1yi ¢oziimler iiretilebilecegi fikrini dogurmustur.

Bu fikir temel alinarak genetik algoritmalar gelistirilmistir.

Genetik algoritma, dogal biyolojik evrimi taklit eden stokastik (stochastic) bir global
arastirma yontemidir. Genetik algoritmalar potansiyel ¢éziimleri iceren bir popiilasyon
tizerinde, daha iyi bir sonu¢ vermeye uygun olan ¢Ozlimlerin yasamasi prensibine
dayali olarak calisir. Her yeni nesilde, problem icin uygunluk seviyelerine gore

bireylerin se¢imi ve ¢ogaltilmasi prosesleri ile en iyi sonuca olan yakinlik artar.



Genetik algoritma ilk olarak 1958’de Bremermann tarafindan gelistirilmistir. Bu
kavramla ilgili ilk yayini yapan 1967 yilinda Bagley’dir (Dianati, 2003; Engin,
2001). Ancak genetik algoritmalar iizerindeki ilk ¢alismay1 Michigan Universitesi’nde
psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmani John Holland yapmustir. Holland, evrimsel
stirecten esinlenerek canlilarda olusan genetik islemleri bilgisayar ortaminda
gerceklestirmeyi diistinmistiir. Yaptigi calismalarla Katar-Plan (Schema) Teoreminin
gelistirilmesine Oncelik etmistir. Bu teoremin detaylarim1i 1975 yilinda yayinladig
“Dogal ve Yapay Sistemlerin Uyumu” kitabinda agiklamistir. Bu teorem ile genetik
algoritmalar, isletmelerin teorik iskeletlerine yerlestirilmeye ¢alisilmistir. Teorem ile
ilgili ilk gelisim Holland’in doktora dgrencisi David E. Goldberg’in, 1985 yilinda
hazirlanmis oldugu gaz boru hatlarinin genetik algoritmalar kullanilarak denetlenmesi
konulu teziyle saglanmistir. Goldberg, 1989 yilinda yayimladig: “Genetic Algorithm in
Search Optimization and Machine Learning” kitabi ile genetik algoritmalarin cesitli
konularda pratik kullanimlarinin oldugunu géstermistir (Dianati, 2003; Sakawa,
2002; Biethahn ve Nissen, 1995; Eren, 2002).

Gilinlimiizde genetik algoritmalar birgok degisik formlar almistir. Baz1 durumlarda
Holland’in  orijinal formiilasyonuna c¢ok az benzerlik gosterebilmektedir.
Arastirmacilar farkl tiplerdeki kodlama, caprazlama ve mutasyon operatorleri, 6zel
amaglh operatorler ve iireme (se¢im) icin farkli yontemler kullanarak deneyler
gerceklestirmektedirler (Forrest, 1996). Ancak kullanilan tiim yontemlerin ortak bir
noktast bulunmaktadir; hepsi biyolojik evrimden ve Holland’in orijinal genetik

algoritmasindan bazi esinlenmeler igermektedir.

Genetik algoritmalar kendi igerisinde farkli formlara doniigse de temel yapist itibariyle
birgok geleneksel arastirma ve optimizasyon yontemlerinden farkliliklar

gostermektedir. Chipperfield (1997)’a gore en 6nemli farkliliklar1 asagidaki gibidir;

e Genetik algoritmalar, popiilasyon lizerinde arastirmasini paralel olarak yapar, tek

noktada arastirma yapmaz.

e Genetik algoritmalar, olasiliga dayali gegis kurallarin1 kullanir, deterministik

kurallar kullanmaz.

e Genetik algoritmalar, problemin parametre setinin kendisinin tiizerinde degil
sifrelenmis hali lizerinde calisir. Bu durum gergek degerli bireylerin kullanildig:

problemlerde gegerli degildir.



e Genetik algoritmalar, tliretilmis bilgilere veya diger yardimci bilgilere ihtiyag
duymaz; sadece amag fonksiyonu ve ilintili uygunluk seviyeleri arastirmanin yoniini

etkiler.

2.1. Genetik Algoritma Terminolojisi

Genetik algoritmalar hem dogal genetik bilimini hem de bilgisayar bilimini temel
alan bir tekniktir. Bu nedenle genetik algoritmalarin agiklanmasi i¢in kullanilan
terimler bu iki bilimde kullanilan terimlerin bir karigimidir. Genetik algoritmalarin
isleyis siireclerinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in Oncelikli olarak dogal genetik
biliminde ve matematiksel programlama alanlarinda kullanilan bu terimlerin

aralarindaki iliskiler agiklanmalidir. Bu iliskiler Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.

GA’lardaki terimler dogal genetik terimleridir. Popiilasyondaki bireyler veya
genotipler ayrica kromozomlar veya dizilimler olarak da adlandirilmaktadir. Bunun
nedeni, GA’da her birey dogadakinden farkli olarak yalnizca bir kromozomdan
olugsmaktadir. Her genotip belirlenen problem igin bir potansiyel bir ¢éziimii temsil

etmektedir (Michalewwicz, 1992).



Tablo 2.1: Dogal Evrim Siirecindeki Terimlerin Genetik Algoritmalardaki
Karsiliklar1 ve Tanimlari.

Dogal
GA’daki
Siirecteki Tanim
. Karsihg:
Terim
Kalitsal yapida bulunan ve organizmanin
] . karakterini belirleyen kalitsal yapilardir.
Gen (Bit) Ozellik
Kromozomun 6gesi olan ve her biri problemin bir
parametresini kodlayan birimlerdir.
Genlerin bir araya gelerek olusturduklar dizidir.
Kromozom Dizi Kromozomlar, alternatif aday ¢oziimlerini
gosterirler.
Allel Ozelligin Her bir genin alabilecegi degerlerin kiimesine o
€
degeri genin alleli denilir.
Lok Ozelligin Dizi lizerinde problemin bir parametresinin
OKUS
pozisyonu bulundugu pozisyon.
Bir kombinatorik problemin ¢ok sayidaki
Coziim ' _ _
Popiilasyon ¢oziimleri veya bu ¢éziimlerin sonlu bir alt
toplulugu .
kiimesi.
GA’larda her biri probleme farkl bir ¢6ziim aday1
olan kromozomlardan bir popiilasyon
olusturulmakta ve bu popiilasyon evrimsel
Genotip Yap1/Birey | yontemlerle degisiklige ugratilmaktadir.
Kromozom bigimindeki ve problemin bir aday
¢Ozlimii olan popiilasyon 6gelerine genotip
denilir.
Desifre Genotipin ¢evre ile etkilesimi sonucu olusan
Fenotip edilmis organizmadir. GA’larda ise ¢6zlim alternatifi
¢Ozim olusturmak tizere desifre edilmis yapidir.
Cevreye uyum giiciinii gosteren basari ol¢iitii. Bu
Uygunluk Amag fonksiyonun alacag yliksek degerler problemdeki
fonksiyonu fonksiyonu bireylerin daha iyi sonug verdigi anlamina

gelmektedir.




2.2. Genetik Algoritmalarin Matematiksel Analizi

Bircok arastirmact GA’nin matematiksel davranisini ve matematiksel temelini
belirleyen teoriyi tanimlamak i¢in ¢alismistir. Bu konuda yapilan en 6nemli ¢alisma
Holland’in Katar Teorisi’dir. Glinlimiizde bu teori hakkinda tartismaya yol agan
bir¢ok arastirma bulunmasina ragmen GA’larin matematiksel davranigini1 agiklamak

i¢in halen yaygin olarak bu teorem kullanilmaktadir.

Plan veya Katar (Schema): Bu kelime Yunanca bir kelimedir. ‘0°, ‘1’ ve “*’

karakterlerini iceren dizi anlamindadir. Belirli pozisyonlardaki uygun olan alt dizileri
tanimlamak i¢in kullanilan say1 katarlarina veya planlarina denir (Dianati ve dig.,
2003). Katar, GA’nin analizinde kullanigh bir kavramdir. Boylece arastirma uzayinin

farkli boliimlerindeki noktalar kategorize edilebilmektedir.

Sekil 2.1.’de amag¢ fonksiyonunun farkli boliimlerinin i¢inde bulundugu arastirma
uzayt 3 katar (sl, s2 ve s3) ile kategorize edilmistir. Eger kromozomlardan bir
poplilasyon yaratilirsa, kromozomlar s1, s2 ve s3’lin drneklerine sahip olacaklardir
(Dianati ve dig., 2003). Bir kromozom, katarda bulunan ‘*’ sembollerinin uygun gen
degeri almasiyla olusturulur. Orne@in 1*##*#**#% seklinde 10-bit olan bir katar
arastirma uzayimin bir alt grubunu tanimlar ve bu katarda tiim kromozomlar 1 ile
baglar. ‘*’ sembolii i¢eren tiim kromozomlar uzayda bir alt uzay1 gosterir ve uzayda
bir nokta olarak adlandirilamaz. Bir katarin derecesi igerdigi toplam “*’olmayan bit

sayisidir. Ornegin, ‘*0*1*10*”1n derecesi 4’tiir (Whitley, 2001; Deb, 1996).

F(x)

s3
sl
s2

Sekil 2.1: Arastirma Uzayinin Katarlara Boliinmesi (Dianati ve dig., 2003).
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Katar Teoremi: Birbiriyle yarigan hiperalanlari (hyperplanes) temsil eden katarlar,

popiilasyondaki kendi temsil (¢6ziim temsili) sayisini1 bu hiperalanlara ait boliimlerde
bulunan kromozomlarin bagil uygunluklarina gére diisiiriir veya yiikseltir. Boylece
ortalama ¢oziimlerin iizerindeki ¢ozlimleri igeren arastirma uzayi bolgelerinde daha
fazla deneme yapilir (Whitley, 2001). Geleneksel GA formunda sonraki nesil
(2.1)’de verilen esitsizligi saglar (Dianati ve dig., 2003);

My (t+1) >[ fi(t) / ort £(t) IMk(t){1- Pc[la/(1-1)]}(1-Prm)°® (2.1)

Pc = caprazlama olasilig1

Pm= mutasyon olasilig1

My = k katarinin beklenen 6rnek sayisi

| = uzunluk

l¢ = tanimlanan uzunluk

O(K) = derecesi

fx (t) = k katarinin ortalama uygunugu

ortf (t) = mevcut popiilasyonun ortalama uygunlugu

Eger katar yapisinda yalnizca g¢aprazlama ve mutasyonun zararli etkisi dikkate
almirsa yukaridaki esitsizlik esitlige doniisiir. Boylece sonraki nesillerde yiiksek
uygunluga sahip katar orneklerinin sayist eksponensiyel olarak ylikselirken ve az

uyumlu olanlarin sayisi eksponensiyel olarak azalacaktir (Dianati ve dig., 2003).

Katar teoremi ile ilgili bir¢ok elestiri bulunmasina ragmen en ¢ok giindeme gelen; bu
teoremin gelecege yonelik yalnizca bir nesil i¢in uygulanabilir olmasidir. Yani
teorem tarafindan saglanan sinirlar yalnizca bir nesil i¢in elde tutulabilmektedir.

Gelecek nesillerde denemelerin nasil tahsis edilecegi hakkinda bilgi vermemektedir.

2.3. Genetik Algoritmalarin Giiclii ve Zayif Yonleri

Genetik algoritma yaklasimi oOncelikli olarak problem ¢6zme yontemi olarak
bilinmektedir. Fakat farkli biyolojik, sosyal ve kavramaya iliskin sistemler gibi
konularda calismak ve model olusturmak i¢in kullanilabilmektedir. Genetik

algoritmalarin en yaygin uygulamasi ¢ok parametreli fonksiyon optimizasyonudur
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(Marczyk, 2004). Bir¢cok problem, optimum bir sonuca ulagsmak ig¢in bazi girdi
parametrelere bagli karmasik bir fonksiyon olarak formiile edilebilir. Ancak ¢ok az
durumda bu parametrelere bagli gercek bir optimum sonug elde edilebilir. Bir¢ok
durumda ger¢ek optimum elde edilemez ve yalnizca yaklasik deger veya mevcut en
iyi degerin biraz daha gelismis hali elde edilebilir. Genetik algoritma yontemi, ikinci
durumda iyi degerlerin bulunmasi i¢in uygun bir yontemdir. Ancak her yontemde
olabilecegi gibi bu yontemin de diger yontemlere gore bazi iistiin ve zayif yonleri

mevcuttur.

Genetik algoritmalar1 geleneksel arastirma yontemlerinden farkli kilan ve problem
¢oztimiindeki etkinligini artiran bir takim 6zellikleri asagida tanimlanmistir (Buckles

ve Petry, 1992; Marczyk, 2004):

e GA’larin en Onemli Ozelliklerinden birisi kesinlikle paraleldir. Diger birgok
algoritma seri Ozelliktedir; yani bir problemin ¢6zliimii sirasinda ¢éziim uzayinda
belli bir siirede yalnizca bir yonii takip ederek sirayla ¢oziimleri arastirir. Eger
bulunan ¢6ziim optimum degil ise yapilan biitiin ¢alismay1 birakip aragtirmaya tekrar
en basindan baslamaktan bagka yapilacak bir sey yoktur. Ancak genetik algoritmalar
cok fazla bireye sahiptir ve ¢oziim uzayinda c¢ok fazla yonde arastirmay1 ilk seferde
yapabilir. Arama alan1 popiilasyonun tamamidir; tek nokta veya noktalarda arama
yapmaz. Eger her hangi bir yol ¢oziimsiiz duruma gelirse algoritma kolayca onu
elimine ederek bagka bir sonuca gétiiren yol tlizerinde calismaya baglar. Boylece

optimum ¢6ziimii bulabilmek i¢in daha fazla sansa sahiptir.

e Paralelizm nedeniyle GA’lar ilk seferde bircok sayr katarini inceleyebilme
ozelligine sahiptir. Bu nedenle GA’lar, mantikli bir silire icerisinde ¢d6ziim
sunamayacak kadar ¢cok genis potansiyel ¢ozlim igerebilen bir ¢dziim uzayina sahip
problemlerin ¢ozlimleri i¢in uygun bir yontemdir. Dogrusal olmayan problemlerin
biiyiik bir kismi1 bu problem tiiriindedir ve gercek hayat problemlerinin cogu dogrusal
degildir.

e GA’larin diger bir giiclii 6zelligi ise siirekli olmayan, zamanla degisen ve birgok
lokal optimum noktaya sahip kompleks uygunluk fonksiyonuna sahip problemlerin
¢oziimiinde iyi sonuglar vermesidir. Ciinkii bir¢ok arastirma algoritmalar1 lokal
optimumlar nedeniyle arama alaninda en yiiksek noktaya ulastiklarin1 zannederek

arastirma islemini daha ytiksek pikler olmasina ragmen sonlandirirlar.
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e GA’lar aym1 anda bir¢ok parametreyi kendi amaci dogrultusunda kullanabilme
Ozelligine sahiptir. Gergek hayatta problemler yalnizca bir parametrenin minimize
veya maksimize edilmesi ile ilgilenmez. Aralarinda 6diin vererek sonuca ulasilacak
cok amagli problemlerdir. GA’lar paralelizm 6zelligi nedeniyle bir problem i¢in esit
1yl ¢coziimleri (bir ¢6ziim bir parametreyi optimum yaparken diger bir ¢oziim baska
bir parametreyi optimum yapar) ayni anda sunabilir. Boylece arastirmaci kendi

amaglart dogrultusunda bu ¢oziimlerden birini segebilir.

e GA’lar problem hakkinda bir seyler bilmez, yalnizca problemin ¢oziimleri {izerine
yogunlagir. Parametrelerin kendileri ile direkt ilgilenmez, kodlariyla ilgilenir.
Problemin olas1 ¢ozlimlerini rasgele degistirir ve uygunluk fonksiyonunu kullanarak
degisimlerin bir gelisim yapip yapmadigini degerlendirir. Olasiliga bagli sonuglar

tireten operatorler kullandigi icin GA’lar rassal algoritmalardir.

e GA’larin gecis kurallari, Ornekleme igin stokastiktir, oysa diger yontemler
deterministik gecis kurallar1 kullanmaktadirlar. Bu yiizden ¢ok ¢6ziimlii fonksiyonlar

icin genetik algoritmalar daha uygundur.

Genetik algoritmalar etkin ve gii¢lii problem ¢dzlim stratejisi gelistirmesine karsin
her problem icin uygulanabilir degildir. Bazi1 belirlenmis kisitlamalar1 mevcuttur. Bu

kisitlamalar (Marczyk, 2004);

e GA’larin olusturulmasinda 6nemli problemlerden biri problemin kodlanmasidir.
Coziimlerin belirtilmesinde kullanilan dil gii¢lii olmalidir. Rassal degisiklikleri tolere

edebilmeli ki boylece tehlikeli hatalar veya anlamsizliklar siirekli olugmasin.

e Uygunluk fonksiyonun yazilmasi asamasinda dikkatli davramilmalidir. Eger
uygunluk fonksiyonu olmasi gerektigi gibi tanimlanamazsa GA, ger¢ek problem i¢in

bir ¢6ziim bulamayabilir ve farkli bir problemi ¢ozerek aragtirmasini sonlandirir.

e Uygunluk fonksiyonunun 1iyi secilmesinin yani sira GA parametrelerinin
(popiilasyon biiyiikliigli, mutasyon ve ¢aprazlama orani, se¢cim yontemi) segiminde
de dikkatli davranilmalidir. Eger popiilasyon biiyiikliigii yeterli degil ise GA uygun
¢oziimlerin bulunabilmesi i¢in arastirma uzayinda yeterli inceleme gergeklestiremez.
Eger genetik degisim hiz1 ¢ok yiiksek veya secim yontemi zayif ise faydali katar

dagitilabilir ve popiilasyon yanlis yikima girebilir.
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e GA’larda bilinen diger bir problem ise prematiire yakinsamanin olusumudur. Eger
islemlerin ilk asamalarina diger rakiplerinden ¢ok daha uygun bir birey ortaya
cikarsa bu birey ¢ok daha fazla cogalir. Boylece algoritmanin global ¢oziimii
bulabilmesi i¢in aragtirma alaninda yeterli inceleme yapmasini engelleyecek bireyler
olusturarak ve popiilasyonun farkliligini kendi ozelliklerine gore sekillendirerek
algoritmanin lokal bir optimuma yakinsamasina neden olabilir. Bu 6zellikle az sayida
birey igeren popiilasyonlar i¢in gegerlidir. GA’larda bagimsiz 6rnekler rassal olarak

baslatilan biiylik popiilasyonlarla saglanabilir.

Prematiire yakinsama bireyler arasindaki farkliligi ¢ok erken ve hizli bir sekilde yok
ederek genetik yigilma problemine yol agar. Bu problemin giderilmesi i¢in bazi
aragtirmacilar bazi Onerilerde bulunmaktadirlar. Bunlardan biri popiilasyon
biiyiikliigiiniin artirnlmasidir. Ancak uygun ¢oziimlerin elde edilebilmesi igin
poplilasyon biiyiikliiglinde belli bir smirlama mevcuttur. Diger ¢6ziim Onerisi
poplilasyondaki kromozomlarin entropisinin (H) Olgiilmesidir. Entropi asagidaki

formiile gore hesaplanir (Onwubolu, 2002);

H = {[Z%=1 (nij /p)I*log(nij /p)} / log (c) (2.2)

nij: dizi sayisini, i: alt lniteyi, j: planlanan periyodu, p: ¢0ziim uzaynin

biiyiikliigiinii ve c: ¢oziim uzaymin biiyiikliigiinii ifade eder.

2.4. Genetik Algoritmanin Temel Calisma Prensibi

Basit genetik algoritmanin isleyis mekanizmasi sasirtict sekilde basittir. Yalnizca
dizilimlerin kopyalanmasi ve kismi degisimlerini igerir. Tam sayilarin, karakterlerin
vb. dizilimlerinin pargalar1 basit bir sekilde degistirilir. Birgok pratik problemde iyi
sonuglar iireten basit bir genetik algoritmanin ana siireglerinin akis semasi1 Sekil
2.2’de gosterilmektedir. Genetik algoritmalar Sekil 2.2°de de belirtildigi gibi basit
operasyonlardan olusmasina ragmen gii¢lii ve etkin optimizasyon tekniklerinden
biridir.

Genetik algoritmanin temel prensibi, her adimda, bir 6nceki nesilden daha yiiksek bir
amag¢ degerine sahip olan dizinin, yeni nesil i¢in bir veya daha fazla yeni birey

yaratma yetenegine sahip oldugudur.
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Standart bir genetik algoritma, gen dizilimlerin popiilasyonu tizerinden calisir. Her
bir birey karar degiskenlerinin tiimiinii sifreleyen (kodlayan) bir ¢6ziim sunar. Temel

bir genetik algoritmanin islem basamaklari;

BASLANGIG POPULASYONU

'

> DEGERLENDIRME
v BIREYLER
; N ARASINDA HAYIR
SECIM / UREME > CAPRAZLAMA
OLUCAK MI?
EVET
CAPRAZLAMA <
I

BIREYLER

EVET MUTASYONA

MUTASYON UGRAYACAK

MT?

SONLANDIRMA
TESTI

A

Sekil 2.2: Genetik Algoritmalarin Calisma Prensibinin Akis Semasi.

Asama 1: Baglangi¢ - Rastgele olarak baslangic toplulugu (popiilasyonu) yaratilmali.
Diger bir ifadeyle n adet kromozom igeren popiilasyonun olusturulmas: (problemin
uygun ¢Ozlimleri) asamasidir. Eger oncelikli baskin (domain) bilgi mevcut ise; bu
bilgi, baslangic1 ilgilenilen bolgeye dogru kisitlamak veya baslangic horistigi
(heuristic) uygulamak seklinde kullanilabilir. Ancak caprazlama isleminin etkin
gerceklesmesi igin ¢oziimler arasinda yiiksek derecede farkliligin oldugundan emin

olunmalidir (Biethahn ve Nissen, 1995).

Asama 2: Degerlendirme - Degerlendirme asamasinda mevcut topluluk igerisindeki
tim ¢ozlimler i¢in sabit bir uygunluk degeri hesaplanir. Bir bireyin sabit uygunluk
degeri kendisiyle uyusan karar fonksiyonu degerinin doniistiiriilmesiyle genellikle

hesaplanir. Ancak gerekli goriildiigiinde bir ¢ozlimiin kalitesi deneysel olarak veya
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simiilasyonla belirlenebilir. Maksimizasyon problemlerinde uygunluk degeri pozitif

ve amag fonksiyonu degeri ile benzer olmalidir (Biethahn ve Nissen, 1995).

Genetik algoritmalarin ¢oziimiinde ortaya ¢ikan sorunlardan biri uygunluk degerinin
nasil hesaplanacagidir. Bununla ilgili bir¢ok yaklasim o©ne siirilmiistiir. Bu

yaklasimlardan bir kismi1 asagidaki gibidir (Dianati ve dig., 2003);

1- Vektor Degerli Genetik Algoritma (Vector Evaluated Genetic Algorithm): ilk
olarak Schaffer tarafindan 1985 yilinda 6ne siirilmiistiir. Bu yaklasimda iireme
havuzu tek bir ama¢ uygunluk fonksiyonuna gore degerlendirilen bdliimlere
ayrilmaktadir. Bu algoritma baz1 kisitlar igeriyor olmasina ragmen referans
olarak kullanilmaktadir.

2- Agirliklar Toplami Yaklasimi (Aggregation by Variable Objective Weighting):
[k olarak Hajela ve Lin tarafindan 1992 yilinda 6ne siiriilmiistiir. Bu yaklasimda
her kromozomun toplam uygunlugu, agirlik degerleriyle derecelendirilmis ve her
bir uygunluk fonksiyonunun toplanmasiyla hesaplanmaktadir.

3- Pareto Tabanl Yaklasim (Niched Pareto Genetic Algorithm): Ilk olarak Horn ve
Nafpliotis tarafindan 1993 yilinda 6ne siiriilmiistiir. Bu yaklasimda turnuva se¢im

yontemi ile bireyler secilmektedir.

Asama 3: Se¢im - Daha iyi c¢oziimlerin elde edilebilmesi i¢in sonraki nesle iyi
genlerin gecme sansmin kot genlere gore artirilmasi i¢in iki kromozomun
uygunluguna gore secim uygulanir (Biethahn ve Nissen, 1995). Se¢im operatorii

dizilimlerin bulundugu ¢6ziim uzayina uygulanan ilk operatordiir.

Asama 4: Caprazlama — Caprazlama, GA’larin farkli ¢6ziim elemanlarini karistiran
temel bir arastirma operatdriidiir. En basit formu tek nokta gaprazlamadir. ik olarak
caprazlama olasiligina - Pc bagli olarak ciftlesen partnerlerin ¢aprazlamasi
gerceklesecek mi gergeklesmeyecek mi belirlenmelidir. Eger gergeklesmezse iki
birey Asama 5’e¢ gecger. Gergeklesir ise farkli sifrelenmis karar degiskenleri
arasindaki siirlart dikkate almadan iki dizilim tizerindeki ortak ¢aprazlama noktalari

rasgele olarak belirlenerek ¢aprazlama gergeklestirilir (Biethahn ve Nissen, 1995).

Asama 5: Mutasyon — Mutasyon genetik algoritmalarin arka plan operatdriidiir. Bu
asamanin ana amaci kaybolan alellin (her bir genin alabilecegi degerlerin kiimesi)
topluluk icerisine tekrar katilmasii saglamaktir. Tiim topluluk igerisinde sabit bir

gen degeri seklindeki bazi genlerin prematiire birlesmeleri nedeniyle GA istemeden
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aragtirma uzaymin ilgilenilen diger alanlarim1 eger bu mekanizma olmazsa istisna
edebilir. Bir bireyin her geni Onceden belirlenmis olasilikla (Pm) mutasyona
ugratilabilir (Biethahn ve Nissen, 1995).

Asama 6: Ekleme — Uretme dongiisiiniin baslangicinda yeni popiilasyon bostur.

Ancak bu asamada ebeveynlerden elde edilen yeni bireyler popiilasyona eklenir.

Asama 7: Tekrar — Yeni popiilasyon tamamen dolana kadar 3’den 6’ya kadar olan

asamalar tekrar edilir.

Asama 8: Test Etme — Eger sonlanma kriteri ger¢eklesmis ise siire¢ durdurulmalidir
ve son poplilasyonun en iyi uygunluk degerine sahip kromozomu ¢oziim olarak
sunulmalidir. GA ile bir problem ¢6ziimiinde algoritmanin ne zaman sonlanacagina
kullanic1 karar vermektedir. Sonlanma kriteri ¢6ziim kalitesi (istenilen seviye gibi)
ile ilgili veya kullanilan kaynaklarla (maksimum iterasyon sayis1 gibi) ilgili olabilir.
Yani sonucun yeterince iyi olmasi veya yakinsamanin saglanmasi algoritmanin
durmasi i¢in kriter olarak kullanilabilir. Eger kriter olugsmamaissa, siire¢ 2. asamadan

itibaren tekrarlanir (Biethahn ve Nissen, 1995).

Sekil 2.3°de genetik algoritmalarin temel yapist sekilsel olarak agiklanmaktadir.

Problem Uzayi
(Fenotip)

Uygunluk

GA Uzayi
(Genotip)

Degerlendirm

Sekil 2.3: Genetik Algoritmalarin Temel Yapisi (Sakawa, 2002).
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3. GENETIK ALGORITMALARDA KULLANILAN PARAMETRELER

Genetik algoritma, rasgele arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya ¢alisan ve
parametrelerin kodlanmasina dayali bir arama algoritmasidir (Deb, 1996). Genetik
algoritma, pek ¢ok problem tiirii i¢in uygun parametreler ile ¢alisildigi taktirde
optimuma yakin ¢oziimler vermektedir. Yani genetik algoritmanin etkinligi

kullanilan parametre degerlerine ve yontemlerine bagli olarak degismektedir.
Genetik algoritmada alt1 ayr1 parametre bulunmaktadir. Bunlar;

e Parametre kodlama operatorii

e Baslangi¢ popiilasyonu

e Ureme / Segim operatdrii

e (Caprazlama operatorii

e Mutasyon operatOrii

e Sonlandirma operatorii

Calismanin devaminda bu parametreler sirasiyla agiklanmaktadir.

3.1. Parametre Kodlama Operatorii

Gergek hayatta iireme ve adaptasyon genetik bilgi seviyesinde gerceklesir.
Dolayisiyla genetik algoritma, arasgtirma uzaymdaki degerler {izerinden islem
yapmaz, o degerlerin bazi kodlanmis versiyonlar1 (diziler) iizerinden islem yapar.
Genetik algoritmanin temel 6zelligi ¢6ziim uzay1 ve kod uzayinda ¢aligmasidir. S,

bir dizi seti ve X, optimizasyon probleminin arastirma uzay1 ise (Bodenhofer,2003);
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c:X—>S
X — ¢ (X)
c: sifreleme fonksiyonu olarak tanimlanur.
c:S—>X
s >c (s)

C: sifre ¢dzme fonksiyonu olarak tanimlanur.

Sifreleme ve sifre ¢cozme fonksiyonlar1 ger¢ek problemin ihtiyaglarina bagl olarak

belirtilmelidir.

Genetik algoritmada, karar degiskenlerinin n-boyutlu x vektori, bir birey olarak n

uzunluktaki s dizisi olarak asagidaki gibi temsil edilir;
X:§ =8182...... Sj....Sn
s dizisi n tane gen i¢eren bir kromozom olarak ele alinir.

Fenotiplerin genotip olarak tanimlanmasi islemine sifreleme, genotiplerin fenotip
olarak tanimlanmasi islemine sifre ¢ozme denir. Gergek sayilar, tam sayilar, harfler
ve bazi semboller sifreleme i¢in kullanilabilecegi halde genellikle bireyler 0 ve

1’lerden olusan iki tabanl diziler seklinde sifrelenmektedir (Sakawa, 2002).

Tam veya reel degerler bit dizileri olarak gesitli yontemlerle gosterilebilirler. Reel
degerler ve tam sayilar standart iki tabanli kodlama yontemliyle temsil edilebilir.
Ancak bu yéntem bazi dezavantajlara sahiptir. Ornegin 15 ve 16 ikili bit seklinde
01111 ve 10000 olarak kodlanir. Bu degerler tam say1 uzayinda komsudur fakat bit-
uzaymnda komsu degildir. Bunun gibi geleneksel ikili bit gosteriminin bazi sakli
egilimlerinin giderilmesi i¢in gri kodlama kullanilmas1 gerektigi savunulmaktadir.
Gri kodlamada, bu diziler sabit bir Hamming uzaklig: (iki komsu onluk diizenindeki
say1 icin ikili diizende farkli rakam sayisidir) olusturur. Bu nedenle bitisik tam
sayilarin temsilinde farkli kodlama sistemi kullanilarak Hamming uzayinda komsu
olan bit dizileriyle temsil edilebilir (Chipperfield, 1997; Biethahn ve Nissen, 1995).

Tablo 3.1°de gri kodlama yonteminin uygulanis bi¢cimi gdsterilmektedir.
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Tablo 3.1: Gri Kodlama Yontemi (Biethahn ve Nissen, 1995).

Onluk  Standart ikili Hamfning Uzakh@ Gri Kodu Hamming Uzakhg
Say1 Kodu (Ikili Kod) (Gri Kod)
0 000 - 000 1
1 001 1 001 1
2 010 2 011 1
3 011 1 010 1
4 100 3 110 1

Ikili kodlama ydntemi genetik algoritmalarda yaygin olarak kullanilmasina ragmen
alternatif kodlama stratejilerine ilgi artmaktadir. Bu yontemlerden biri ger¢ek deger
temsilidir. Bu yontemde problem, tam say1 veya reel sayr seklindeki ¢6ziimii dogal
olarak temsil edilmektedir. Bu gercek degerler de genetik algoritmada
kullanilmaktadir (Chipperfield, 1997). Caprazlama ve mutasyon operatorleri

¢Oziimiin gercek degerlerine uygulanmaktadir.

Problem ¢o6ziimlerinin kromozomlara nasil sifrelenecegi genetik algoritmada anahtar
niteliginde bir konudur. Problemlerin basarili bir sekilde ¢oziimii i¢in en kisa
sifreleme yontemlerinin kullanilmast gerekmektedir. Bircok sifreleme yontemi
bulunmaktadir. Ancak kromozomlarin sifrelenmesi ve sifrelerin ¢6ziimii asamasinda

ti¢ noktaya dikkat edilmelidir (Eren, 2002). Bunlar;
1. Kromozomun uygunlugu kontrol edilmelidir.

2. Kromozomun belirlenen kisitlar1 saglayip saglamadigi kontrol edilmelidir.
Kisitlar1 saglamayan bir kromozom arastirma uzayindaki degerleri sifreleyemez

ve boyle bir kromozom evrime ugrayamaz.
3. Kodlama haritasinda kromozomun tek olup olmadig1 kontrol edilmelidir.

Optimizasyon problemleri genellikle birden fazla degisken icerdigi icin bu tip
problemlerde ¢ok parametreli kodlama yapilmaktadir. Her degisken once iki tabanl
olarak sifrelenir ve tiim kromozomlar biitiin bir kromozom olusturmak igin

birlestirilir (Deb, 1996).
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N tane degisken i¢in degisken vektdrii x = (x1, X2, ...xn) asagidaki gibi sifrelenir
(Deb, 1996);

_1001...01 0101...00 ..,... 0010...10
Y Y Y

X1 X2 XN

SRR

Sifreleme yoOntemi problemlerin ¢esidine gore de farklilik gdsterebilmektedir.
Ornegin, cizelgeleme problemleri kompleks kodlama sistemleri kullanmaktadirlar.
Genellikle operasyonlarin sirasini  gosteren permiitasyonlar kullanilarak temsil
edilirler. Cizelgeleme problemlerinde proseslerin bagil sirast énemlidir (Whitley,
2001). Cizelgeleme problemlerinde dokuz cesit kodlama yontemi bulunmaktadir
(Cheng ve dig., 1999). Bunlar;

a) Operasyona dayali kodlama: Bu kodlama yonteminde her bir gen bir operasyonu
temsil eder ve m-makine, n-is probleminde kromozomlar nxm tane gen igerir. Her
gen igin somut operasyonlarint géstermez ve bir i tam olarak m kere kromozomda

gorunur.

b) Ise dayali kodlama

c) Liste onceligine dayali kodlama

d) Is ¢ifti iliskisine dayali kodlama

e) Oncelik kuralina dayal: kodlama

f) Tamamlanma zamanina dayali kodlama

g) Makineye is yiikleme grafigine gore kodlama
h) Rassal anahtarli kodlama

1) Karisik kodlama

3.2. Baslangi¢ Popiilasyonu

GA yaklasiminin igerdigi parametrelerden birisi de popiilasyon biiyiikliigiidiir. Bu
parametre popiilasyon i¢inde (yalnizca bir kusakta) ka¢ adet kromozom yani birey
oldugunu gosterir. Kromozomlardan olusan topluluga yani gegerli alternatif ¢oziim
kiimesine popiilasyon denir. Popiilasyondaki birey sayis1 genelde sabit tutulur. Ancak
popiilasyondaki birey sayisinin sabit tutulmasi gerektigiyle ilgili genel bir kural

yoktur.
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Popiilasyon biiyilikliigli genetik algoritmanin tiim performansint ve verimliligini
etkiler. Genetik algoritmalar genellikle az sayili popiilasyonlarla ¢alistiklarinda iyi
sonuglar vermemektedirler. Cilinkli popiilasyon yeterli o6rnek biiyiikligiini
icermemektedir. Eger kromozom sayis1 az olursa GA, ¢dziim aranan uzayin ancak bir
kismin1 gezebilmekte ve ¢aprazlama igin fazla bir segenek bulamamaktadir. Biiyiik
popiilasyonlarin ¢ok sayidaki hiperalanlardan temsiller icerme ihtimali daha fazladir.
Boylece GA, daha fazla bilgilendirilmis arastirma yapabilir. Bu gdsteriyor ki; biiyiik
popiilasyonlar optimum olmayan ¢oziimlere erken yakinsama sorununu
engellemektedir. Diger yandan biiyiikk popiilasyonlar her nesil i¢in daha fazla
degerlendirme yapmay1 gerektirmektedir. Bu durum, GA’nin kabul edilemeyen bir
siirede sonuca ulasmasina neden olabilir. Yapilan arastirmalar, belli bir noktadan
sonra popiilasyon sayisin1 artirmanin  bir yarart olmadigin1 gdstermektedir

(Grefenstette, 1992).

Optimum popiilasyon biiyiikliigiiniin  belirlenebilmesi i¢in bazi arastirmalar
yapilmistir. Odetayo (1993)’in GAPOLE adi verilen GA-tabanli program ile yaptigi
arastirma sonucunda 300’{in optimum bir popiilasyon biiyiikliigli oldugunu belirlemis
ve daha Onceki arastirmalarda belirtilen 60-110"un optimum popiilasyon biiyiikliigii
oldugu diisiincesinin dogru olmadigini, biiyilikliigiin farkli uygulamalarda farkli bir
optimum deger almasi gerekebilecegini savunmustur. Ancak bir¢ok arastirma bu

sonucu dogrulamamaktadir.

3.3. Ureme (Secim) Operatorii

Secim operatorii dizilerin ¢oziim uzayina uygulanan ilk operatoriidiir. Bu operator,
bir sonraki nesil i¢in popiilasyonda dol verecek bireylerin nasil segilecegi ve kag tane
yeni birey yaratacaklari ile ilgilidir (Sakawa, 2002). Bu asamada her bir kromozom
uygunluk fonksiyonuna gore kopyalanir ve gelecek nesilde daha iyi dol verecek

kromozomlar segilir. Ureme islemi aslinda bir yapay se¢me islemidir.

Basit genetik algoritmada, segme islemi bireylerin rasgele secilerek yeni kusaga
aktarilmasiyla olusturulur. Denge durumlu (Steady-State) genetik algoritmalarda ise
genellikle bir veya iki kotli sonug yer degistirir ve yeni bireyler yalnizca mevcut
popiilasyondaki bireylerden yeterince farkli iseler popiilasyona girebilirler. Bu
yontem uyumlu bireylerin uzun siire yasamasina olanak saglar ve farkliligi korur.

Ancak denge durum yaklagimi uygunluk fonksiyonu stokastik permiitasyon iceren
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problemlerin ¢6zliimii i¢in uygun degildir. Cilinkii sans eseri pozitif degerlendirmeyle
vasat bireyler popiilasyonda kendilerini agik¢a gosterebilirler. GA’nin, bireylerin
serbestce birlestikleri tek bir genis popiilasyonda siirdiigii varsayilir. Aslinda bu
varsayim taklit edilen dogadaki siirece uygun degildir. Bu nedenle dogadaki siirece
daha yakin olan go¢ modeli (migration model) ve diflizyon veya komsuluk modeli
(neighbourhood model) gelistirilmistir. Go¢ modelinde tiim popiilasyon birbirinden
ayrilan alt popiilasyonlar igerecek sekilde tasarlanir. Bu alt popiilasyonlardan bazi
bireyler karsilikli degistirilir. Diflizyon modeli tek bir popiilasyon kavramini
korumaktadir. Ancak tiim bireylerin komsularini tanimlar. Se¢im bdlgesel olarak
gerceklestirilir ve bireyler arasindaki tim etkilesimler bu komsuluk tanimlariyla
sinirlandirilir. Yani bireylerin komsular1 arasindaki etkilesimler pas gecilir. Bu iki
model de standart yaklasima gore daha fazla farkliligi koruyabilmektedirler
(Biethahn ve Nissen, 1995).

Genetik algoritmanin temel felsefesine gore iyi olan bireyler yasamini siirdiirmek
icin secilmeli ve bu bireylerden yeni bireyler yaratilmalidir. Uygulamada bir¢ok
secim mekanizmasi bulunmaktadir. Literatiirde bulunan ve ¢ok sik kullanilan se¢im
mekanizmalar1 genelde alt1 ana sinifa ayrilmigtir. Bunlar;  ‘Rassal Se¢im’, ‘Rulet
Secimi’, ‘Beklenen Deger Se¢imi’, ‘Sirali Secim’, ‘Turnuva Secimi’ ve ‘Elitizm
Se¢imi’dir. Se¢im islemi temelde, popiilasyon i¢inde uygunluk degerleri kotii olan
bireyleri eleyip, elenenler yerine uygunluklari iyi olan bireylerin kopyalanarak
¢ogalmast prensibine dayanir. Uygunluk degerleri iyi olan bireylerin

kopyalanmasindan sonra olusan yeni popiilasyon ¢aprazlama islemine gonderilir.
1. Rassal Secim: Sec¢im operatorii popiilasyondaki kromozomlardan rasgele seger.

2. Rulet Se¢imi: Bu se¢im yonteminde her bir dizi uygunluk fonksiyonuna (f) gore
secilerek kopyalanir. Uygunluk fonksiyonu gegerlilik, karlilik gibi 6l¢iimii istenilen
herhangi bir unsur olabilir (Coley, 1999). Mevcut popiilasyondaki bireyler rulet
cemberinde uygunluklarina gore biiyiikliigii ayarlanmig dilimler olarak Sekil 3.1°de
gosterildigi gibi digiiniilebilir. Uygunluguna gore birey 1’nin se¢im olasilig1 p(i)
asagidaki gibidir (Onwubolu, 2002);

p(i) = fi / Z"=1 f (3.2)

Her bir dizinin amag degeri rulet cemberine yerlestirilir ve dizi sayis1 kadar gember

cevrilir. Her c¢evirme islemine karsilik gelen kromozomlar gelecek nesil bireyini
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yaratmak i¢in secilir. Daha biliylik alana sahip bireyin secilme sansi daha fazla
olacaktir. Secilen kromozomlar gen havuzunda biriktirilir ve aymi diziden gen

havuzunda birden fazla mevcut olabilir.

14 12
10

28

36

Sekil 3.1: Rulet Se¢im Yontemi.

Rulet se¢imi igin olusturulacak algoritma asagidaki gibidir (Sakawa, 2002);

Adim 1: N tane birey iceren popiilasyonda t zamanindaki nesil i¢in uygunluk
degerlerini f; (i=1,..,N) ve tiim popiilasyonun toplam uygunluk degerini fioplam= ZNj=1fj

hesapla.
Adim 2: [0,1] araliginda rasgele bir say1 rand() yarat ve s = rand() x fioplam hesapla.

Adim 3: ZKifj > s seklinde en az degerli k’y1 elde et ve k. bireyi t+1 zamanindaki

nesil i¢in seg.
Adim 4: Secilen birey sayisi N’e gelene kadar 2. ve 3. adimlari tekrar et.

3. Beklenen Deger Secimi: Rulet se¢iminin stokastik hatalarini azaltmak igin
gelistirilmis bir se¢cim yontemidir (Sakawa, 1992). Bu yontemde 1. bireyin beklenen

dol sayist (3.2)’de verilen esitlige gore hesaplanir (Onwubolu, 2002);
E(l) = fi / an=l (f]/n) = fi / fortalama (32)

e(i)’nin tam say1 degeri kadar 1. bireyden sonraki popiilasyonda bulunur. e(i)’nin
kesirli kismu 1. bireyin bir kopyasinin daha diger popiilasyon’da bulunma olasiligini

gosterir.

4. Sirali Se¢im: Rulet se¢imi, uygunluk degerinin ¢ok fazla degiskenlik gosterdigi
problemlerde sorun olusturabilmektedir. Ornegin en iyi kromozomun uygunlugu
%90 ise diger kromozomlarin segilme sansi azalacaktir. Bunu 6nlemek i¢in sirali
secim kullanilabilir (Kurt ve Semetay, 2001). Sirali se¢imde mevcut
popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerlerinin siralamadaki yeri se¢im olasiligini
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belirlemektedir. Popiilasyon beklenen degerlerine gore en iyiden en kotiiye olucak
sekilde siralanir. Uygunluklarin  6lgeklendirilmesine gerek yoktur. Cilinki
uygunluklar arasindaki mutlak farkliliklar g6z ardi edilmektedir. Bu yontemde, her
bireyin se¢im olasiligin1 belirleyecek dogrusal veya dogrusal olmayan siralama

yontemleri kullanilmaktadir (Sakawa, 2002).

5. Turnuva Se¢imi: Standart bir genetik algoritmada bir nesilden diger nesle ge¢is iki
asamal1 bir siiregtir. Mevcut poplilasyondan se¢im yapilarak orta nesil (intermediate
population) yaratilir. Orta nesle ¢aprazlama ve mutasyon uygulanarak gelecek
poplilasyon yaratilir. Orta nesli olusturmak i¢in rastlantisal olarak iki dizi segilir ve
orta nesle yerlestirilir. Her neslin iki kez 6rneklendigi umulur. En iyi dizilimin her iki
turnuvay1 kazandigi kabul edilir ve orta popiilasyonda iki kopyasi elde edilir.
Ortalama dizi bir tane kazanir, bir tane kaybeder ve orta popiilasyonda bir kopyasi
bulunur. En kotii diziler iki turnuvayr da kaybeder ve tekrar iiretilmez. Bu yontem en
iyi bireye yonelik 2 egilimli dogrusal bir siralama olusturur. Eger turnuva kazanan,
orta popiilasyonda 0,5 < p < 1 olasilikla yerlestirilirse egilim 2’den kii¢lik olur. Eger
turnuva sayisi 2’den biiyiikse kazanan deterministik olarak secilir ve egilim 2’den

biiyiik olur (Whitley, 2001).

6. Elitizm Secimi: Ureme, caprazlama ve mutasyon islemleri sonrasinda kusakta
bulunan en iyi uygunluga sahip bireyin sonraki kusaga aktarilmasi garanti degildir.
Ancak en uygun bireyin digerlerinin uygunlugundan ¢ok ¢ok yiiksek bir uygunluk
degeri olmasi durumunda garanti edilebilir. En uygun bireyin segilmemesi bu bireyin
O0lmesi anlamina gelmektedir. Bu durum, problemin en iyi ¢oziimiine ulagsmak icin
yapilacak arastirma siiresini uzatacak, algoritmayi yavaglatacaktir. Bunu 6nlemek
i¢in ¢aprazlama ve mutasyon sonrasi olusan yeni kusaga bir dnceki kusagin en iyi
(elit) bireyi caprazlama veya mutasyona ugramadan, yeni kusaktaki herhangi bir

birey veya en kotii birey ile degistirilir (Coley, 1999; Sakawa, 2002).

3.4. Caprazlama Operatorii

Caprazlama genetik algoritmalarin en 6nemli aragtirma operatoriidiir. Bu nedenle
hala etkin caprazlama yontemlerinin bulunmasi i¢in c¢alismalar siirdiiriilmektedir.
Caprazlama, iki bireyin dizilerinden yeni bir nesil olusturma siirecidir. Bu operatoriin
asil rolii, popiilasyondaki farkli bireylerdeki bilgi par¢alarinin kombine edilmesidir.

Gelecek nesil i¢in iki ebeveynin genetik materyalini tekrardan birlestirir.
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Ureme isleminden elde edilen ve iyi bireylerden olusmus popiilasyon caprazlama
islemine tabi tutularak, bireyler arasinda bir gen aktarimi olusturulur. Boylece dnceki
popiilasyona gore daha i1yl bireylerden olusmus yeni bir popiilasyon olusmasi
amaclanir. Bu islemde farkli ¢6zlimler arasinda bilgi degisimi vasitasiyla aragtirma

uzayinin benzer fakat arastiritlmamis bolgelerine ulagim saglanir (Deb, 1996).
Caprazlama operatorii tasariminda iki ana diisiince mevcuttur. Bunlar (Engin, 2001);

e Caprazlama islemi ile diziler ilizerinde ¢ok az degisiklik yapmak ve biitiin

varyasyonlarda tek noktali caprazlama kullanmak.

e (Caprazlama islemi ile diziler lizerinde biiyiik degisiklikler gerceklestirerek farkli

caprazlama yontemleri uygulamak.

Klasik genetik algoritmalarda genellikle bir noktali ¢aprazlama operatorii kullanilir
ve bu yontem diger ¢aprazlama yontemlerinin onciisiidiir. Iki ebeveyn secildikten
sonra dizilerinin parcalart Sekil 3.2°de gosterildigi gibi degistirilir. Diziler lizerinde
degisim noktas1 belirlenir ve bu noktanin saginda kalan tim genler karsilikli

degistirilir (Biethahn ve Nissen, 1995).

Sekil 3.2: Iki Dizinin Tek-nokta Caprazlamasi.

Bir noktali ¢aprazlama isleminde ilk gen degistirilemez ve bu genetik algoritmanin
operasyon etkinligini azaltabilir. Bu nedenle c¢ok noktali c¢aprazlama yontemi
gelistirilmistir. N-nokta c¢aprazlama, bir-nokta c¢aprazlama seklinin gelistirilmis
halidir (Onwubolu, 2002). Sekil 3.3’de ii¢ noktali bir ¢aprazlama Ornegi

gosterilmektedir. Uygun ¢aprazlama nokta sayisi dizilimin uzunluguna baglidir.
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Aile 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Aile 2 olo|lo|lo|lo|lo|lo]|o]o
Cocuk 1 1l1]lolololol1]|1]o0
Cocuk?2 0 0 1 1 1 1 0 0 1

Sekil 3.3: Ug-noktali Caprazlama.

Genetik algoritmanin arastirma giiciinii artirmak icin {iniform ¢aprazlama yontemi
gelistirilmistir (Sekil 3.4). Bu yontemde her ¢aprazlama igin rastlantisal olarak yeni
bir caprazlama maskesi (crossover mask) yaratilir. Maskedeki sifir (bir) degerini
tagtyan genin bulundugu pozisyondaki aile 1 (aile 2)’deki genin degeri ¢ocuk 1’e
gecer. Caprazlama maskesinin tersi kullanilarak ¢ocuk 2 yaratilir (Biethahn ve
Nissen, 1995; Sakawa, 2002).

Aile 1 olo | 1|1]1]1
Aile 2 1 1 1 1|1 0] 0
i Maske o100 1]|0]1
i Maskenin Tersi 1 0 1 0 1 0 i
Cocuk 1 0 1 1 1 1 0
Cocuk?2 1 0 1 1 0 1

Sekil 3.4: Uniform Caprazlama.
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Genetik algoritmalarda kullanilan diger ¢caprazlama yontemleri agagida agiklanmistir.

1. Kismi Planli Caprazlama (PMX): Goldberg tarafindan gelistirilen bu ¢aprazlama
ilk olarak gezgin satici probleminde kullanilmistir. Bu yontemde iki ayr1 is sirasinda
rasgele araliklar belirlenir ve bu aralikta yer alan iglerin yeri karsilikli olarak

degistirilir (Cheng ve dig., 1999). Bu yontem Sekil 3.5’te gdsterilen bir drnekle

agiklanmaktadir.

Aile 1 2|86 |a|s|7]1]3
Aile 2 8 | 7| 2 1 314 1|6 5
Aile I” 28| 2|1 |3|7]|1]3
Aile 2° 8 7 6 4 5 4 6 5
Cocuk 1 2 8 6 1 3 7 4 5
Cocuk2 8| 7|6 ]4a]|5]1]|2]3

Sekil 3.5: Kismi Planli Caprazlama.

Bu yontemde aile dizilerinden ortak bir aralik rasgele secilir ve bu araliktaki gen
degerleri karsilikli degistirilir. Dizide bir genin tekrarli olarak yer almasi yapinin
uygun olmadigr anlamina gelir. Bu nedenle gec¢ici sonu¢ veren bu dizilerde

uygunsuzluklarin giderilmesi i¢in karsilikli degisim gerceklestirilir.

2. Dairesel Caprazlama (CX): Davis, Goldberg ve Linge tarafindan gelistirilmis bir
yontemdir. Bu yontemde ilk kromozomdan en bastaki gen seg¢ilir ve bu gen yeni
diziye yerlestirilir. Bu gene karsilik gelen ikinci kromozomdaki gen belirlenir ve bu
deger yeni kromozom {izerine yerlestirilerek dairesel bir sekilde biitiin genler

belirlenir (Cheng ve dig., 1999).

3. Dogrusal Sirali Caprazlama (LOX): Falkenauer ve Bouffouix tarafindan
gelistirilmistir. Dairesel ¢aprazlamanin bir ¢esididir. Mevcut popiilasyondan secilen
iki kromozom iizerinde rasgele iki alt dizi secilir. P1 dizisinden segilen alt dizi
kromozomdan kopar ve bos kalan pozisyonlar belirlenir. Ayni islem P2 dizisinde de
gerceklestirilir. Birinci alt dizi P1’e, ikinci alt dizi P2 ye yerlestirilir (Cheng ve dig.,
1999).
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4. Swrali Caprazlama (OX): Bu yontem Davis, Goldberg ve Linge tarafindan
gelistirilmistir. Rasgele secilen iki kromozom {izerinde rasgele iki ayr1 kesim noktasi
belirlenir. Belirlenen kesim noktalar1 arasindaki gen sayisinin her iki kromozomda da
ayni olmasina dikkat edilir. Kesim noktalar1 arasindaki genler karsilikli olarak yer
degistirir. Kromozomlarda gen tekrarlar1 olusursa bunlar yerine sira ile soldan saga

dogru kromozomda bulunmayan genler yazilir (Cheng ve dig., 1999).

5. Pozisyona Dayali Caprazlama Ydntemi (PBX): Bu yontem Syswerda tarafindan
gelistirilmistir. Rassal olarak secilmis pozisyondaki genler bir ebeveynden ¢ocuga
kalitsallagtirilir. Diger genler diger ebeveynde bulunduklari sira ile yerlestirilir.
Oncelikle pozisyondaki sayilar rassal tamsayilar seklinde diizenlenir ve daha sonra

bu pozisyonlar rasgele secilir (Cheng ve dig., 1999).

6. Siraya Dayali Caprazlama Yontemi (OBX): Bu yontemde ¢aprazlama noktalari
rasgele secilir. Ilk kromozomda secilen noktalara karsilik gelen genler aynen
yerlerini korur. ikinci kromozomun segilen noktalara ait karakterleri ilk kromozomun
ayni noktalarindaki genlerin arkasina getirilir. Geriye kalan bos pozisyonlara ikinci
kromozomdan aktarilan yeni genler sira ile soldan saga yerlestirilerek yeni bir

kromozom elde edilir (Engin, 2001).

Caprazlama yapilacak bireyler ve bunlarin ¢aprazlama noktalar1 bilgisayar tarafindan
rasgele secilir. Caprazlama olasilig1 (Pc) ¢caprazlamanin hangi siklikta yapilacagini ve
popiilasyon icersinde ¢aprazlama iglemine tabi tutulacak birey sayisini belirtir. Eger
hi¢ caprazlama yapilmaz ise (¢aprazlama olasilig1 %0) yeni bireyler eski bireylerin
aynisi olur ama bu yeni kusagin eskisiyle ayn1 olacagi anlamina gelmez. Eger bu
oran %100 olursa yeni bireyler tamamiyla caprazlama ile elde edilir (Kurt ve
Semetay, 2001). Her yeni nesilde Pcx(popiilasyon biiyiikligii) kadar yapi ¢aprazlama
islemine tabi tutulur. Yiiksek ¢aprazlama olasilig1 popiilasyonda yeni yapilarin daha
hizl1 olusmasini saglar. Ancak bu olasilik ¢ok yliksek ise yiiksek performansh yapilar
secim mekanizmast iyilestirme gerceklestirmeden atilabilir. Eger c¢aprazlama

olasilig1 cok diisiikse, aragtirma diisiik inceleme hizindan dolayr durgunlasabilir
(Grefenstette, 1992).
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3.5. Mutasyon Operatorii

Mutasyon, iireme ve ¢aprazlama islemlerinin tamamlayict bir islemdir. Genetik
algoritmalarda mutasyon islemi ile genellikle kiigiik bir olasilikla (Pm) birey i¢indeki
bir degeri degistirerek popiilasyon i¢inde yeni bireylerin olugmasi saglanir. Bu

islemin uygulama amac1 temelde algoritmanin tikanmasini1 6nlemektir.

Mutasyon olasiligi (Pm) ise mutasyonun hangi siklikta yapilacagini ve islemde
degisiklige ugrayacak birey sayisini belirtir. Mutasyon olmaz ise yeni birey
caprazlama veya kopyalama sonrasinda oldugu gibi kalir. Eger mutasyon olur ise
yeni bireyin bir kismi degistirilmis olur. Eger bu oran %100 olursa kusak icindeki

bireyler tamamen degisir, %0 olursa hi¢ degismeden kalir (Kurt ve Semetay, 2001).

Mutasyon oran1 genel degerleri (0,01 — 0,001) araligindadir. GA’da mutasyon orani
degerinin degistirilmesi kullanilighgimi artirir. Ozellikle popiilasyonda farkliligin
azalmasi nedeniyle caprazlamanin etkinligini kaybettigi optimizasyonun son
asamasinda mutasyonun Onemi artar ve yilksek mutasyon orani kullanisli olur
(Biethahn ve Nissen, 1995). Se¢im isleminden sonra yeni popiilasyondaki tiim
kromozomlarda bulunan her gen mutasyon oranina gore rasgele degisme ihtimaline
sahiptir. Sonug¢ olarak Pmx(popiilasyon biiyiikliigii)x(kromozom uzunlugu) kadar
mutasyon her nesil i¢in gerceklesir. Mutasyon oraninin ¢ok fazla diisiik olmasi
herhangi bir genin sonsuza kadar tek bir degerde kalarak popiilasyonun sabit bir
deger yakinsamasina neden olabilir. Cok yliksek mutasyon orani ise arastirmayi

tamamen rassal hale getirir (Grefenstette, 1992).

Kromozomlarin mutasyona ugratabilmek i¢in farkli mutasyon yontemleri

kullanilabilir. Bunlar agagida agiklanmistir (Cheng ve dig., 1999);

1. Ters Mutasyon: Mutasyon operatorii segilen bir genin degerini tersine gevirir ( 0
ise 1’e; 1 ise 0’a doniistiiriir). Bu operator yalmizca ikili kodlanmis genlerde

uygulanabilir.

2. Ekleme Mutasyon: Herhangi bir gen rassal olarak secilir ve rassal olarak bir

pozisyona yerlestirilir.

3. Yerinden Cikarma Mutasyon: Bir alt dizi rassal olarak segilir ve rassal olarak
secilen bir pozisyona yerlestirilir. Eger alt dizi yalnizca bir gen iceriyorsa ekleme

mutasyon yontemine doniisiir.
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4. Karsilikli Degisim Mutasyonu: Iki pozisyon rassal olarak secilir ve bu

pozisyonlardaki genler karsilikli olarak yer degistirilir.

5. Tasinarak Mutasyon: Bir gen rassal olarak secilir ve genin bulundugu pozisyondan

saga veya sola dogru taginir.

3.6. Sonlandirma Operatorii

Sonlandirma operatorii genetik algoritmanin arastirmaya devam mi edecek veya
arastirmay1 durduracak mi kararini verebilmesi i¢in kullanilan bir islemdir. Her nesil
olusumundan sonra genetik algoritma belirlenen sonlandirma kriterini kontrol ederek
arastirmaya devam eder veya arastirmayi durdurur. Sonlandirma ile ilgili farkli

yontemler bulunmaktadir. Bunlar;

1. Nesil sayisi: Evrim siireci problem ¢oziicii tarafindan belirlenen maksimum nesil

sayisina ulastiginda algoritma arastirma islemini sonlandirir.

2. Evrim Siiresi: Algoritmanin arastirma siiresi problem ¢oziicii tarafindan belirlenen

maksimum siireyi astifinda islem sonlanir.

3. Uygunluk Esigi: Minimizasyon problemlerinde mevcut popiilasyondaki en uygun
degeri tasiyan bireyin uygunluk degeri problem ¢oziicli tarafindan belirlenen
uygunluk esiginden az ise, maksimizasyon problemlerinde mevcut popiilasyondaki
en uygun degeri tasiyan bireyin uygunluk degeri problem c¢oziicii tarafindan

belirlenen uygunluk esiginden yiiksek ise algoritma arama islemini sonlandirir.

4. Popiilasyon Yakinsamasi: Evrim siireci popiilasyon yakinsamaya basladiginda

sonlanir.

5. Gen Yakinsamasi: Kromozomlardaki genlerin degeri problem ¢oziicii tarafindan

belirlenen ylizde degeri kadar yakinsamaya basladiginda evrim stireci sonlanir.
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4. GENETIK ALGORTIMALARIN UYGULAMA ALANLARI

Genetik algoritmalar yapay zekanin gittikce genisleyen bir kolu olan evrimsel
hesaplama tekniginin bir par¢asini olusturmaktadir. Herhangi bir problemin genetik
algoritma ile ¢Ozliimili, problemi sanal olarak evrim siirecinden gegirerek
saglanmaktadir. Genetik algoritmalar geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor veya

imkansiz olan problemlerin ¢éziimiinde kullanilabilmektedir.

Genetik algoritmalar optimum veya optimuma yakin ¢oziimlerin tanimlanabilmesi
icin hizli ve verimli bir arastirma prosediiriidiir. Bu nedenle genetik algoritmalar, ¢ok
genis kapsamli ve farkli alanlardaki problemlerin ¢6ziimiiniin elde edilebilmesi i¢in
arastirmalara konu olmustur (Sakawa, 2002). Ekonomi, psikoloji, biyoloji, tip,
bilgisayar bilimi, evrimsel programlama, makine 6grenmesi, veri tahmini ve yapay
sinir aglar1 gibi birgok farkli konu genetik algoritmalarin kullanildigr alanlar i¢in

birer 6rnek olusturmaktadir.

Uretim planlama ve kontrol alaminda, iiretim sistemlerindeki islerin genellikle
cizelgelenmesi problemleri iizerinde genetik algoritma uygulamasina genis bir ilgi

bulunmaktadir.

Bu bolimde, iiretime yonelik farkli uygulama alanlarindaki problemlerin
optimizasyonu konusunda literatiirde yapilan genetik algoritma c¢aligmalari

Ozetlenmistir.

4.1. Cizelgeleme Problemleri

Cizelgeleme, 1yi bilinen zor kombinatoriyel optimizasyon problemlerinden biridir.
Bu tip problemler, NP tiirii problemler kapsaminda oldugundan bilgisayarlarin

hizlarmin artmasi ile daha etkin cizelgeleme yontemleri gelistirilmeye g¢aligilmistir.
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Permiitasyon tipi ¢izelgeleme problemlerinde temel amag¢, minimum tamamlanma

stiresini veren her bir operasyonun makinedeki yapilig sirasinin elde edilmesidir.

Genetik algortimalarin ¢izelgeleme problemlerinde kullanimi iki farkli sekilde
gerceklesmektedir; 1- genetik algoritma yardimiyla permiitasyon tipi is sirasi bulma,

2- GA ile bulunan permiitasyon sirasinin diger sezgisel yontemlerle karsilastirilmast.

Reeves (1995), n/m/P/Cmax, akis tipi ¢izelgeleme problemlerini genetik algoritmalar
ile ¢ozerek elde ettigi sonuglar1 tavlama benzetimi (Simulated Annealing-SA) ve
komsuluk araligi teknigi (Neighbourhood Search) ile bulunan sonuglarla
karsilagtirarak GA’nin akis tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in daha iyi sonug¢ verdigini

gostermistir.

Chen ve dig. (1995) farkli Olgeklerde olusturduklart akis tipi ¢izelgeleme
problemlerini genetik algoritma ile ¢ézmiisler ve elde ettikleri sonuclart Widmer ve
Hertz’in sezgisel yontemi (SPRINT) ve Ho ve Chang (1991)’n sezgisel yontemi ile
karsilagtirmiglardir. Genetik algoritmanin daha iyi performans gosterdigini
gozlemiglerdir. Ho ve Chang (1991) Cmax ve XF kriterli iki makineli problem igin

CDS algoritmasina dayanan sezgisel bir yaklasim sunmuslardir.

Bolat ve dig. (2005) son iki tanesi tekrarli olan {i¢ seri istasyon i¢in olusturduklar
akis tipi cizelgeleme problemini dal ve smir yontemi, hibrid horistik algoritma ve
genetik algoritma ile ¢ozmiislerdir. Genetik algoritmanin kisa siirede her boyuttaki

problemler i¢in etkili sonuglar verdigini tespit etmislerdir.

Genetik algoritmalar ¢ok amagli kombinatoriyel optimizasyon problemlerin ¢oziimi
konusunda biiyiik ilgi goren bir yontem haline gelmistir. Cok amach cizelgeleme
problemlerinin  ¢oziimiinde de kullanilabilirligi arastirnlmistir.  Arroyo ve
Armentano (2004), yaptiklari arastirmada; (i) en son igin tamamlanma zamanini ve
maksimum pozitif gecikmeyi en azaltmak, (ii) en son isin tamamlanma zamanini ve
toplam pozitif gecikmeyi en azaltmak gibi iki amacgli akis tipi c¢izelgeleme
problemleri i¢in ¢cok amagli lokal genetik algoritma gelistirmislerdir. Literatiirdeki
farkli yontemlerle karsilastirdiklarinda gelistirilen algoritma Pareto optimum

¢oziimlere yakin sonuglar vermistir.

Farkli formiilasyonlardaki NP cizelgeleme problemlerinin optimuma en yakin olasi
coziimlerinin belirlenebilmesi icin klasik yapidaki genetik algoritmalar farkh

yontemlerle gelistirilerek hibrid genetik algoritmalar olusturulmustur. Hibrid genetik
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algoritmalar (HGA), klasik GA’larin prematiire yakinsama probleminin ¢éziimii ve
arastirma verimliligini artirmak icin bir¢ok arastirmaya konu olmuslardir. Genetik
algoritmalarda kullanilan farkli genetik operatorlerin birlestirilmesi veya GA’nin
farkli ¢6ziim yontemleriyle birlestirilmesi seklinde iki farkli teknikle hibrid genetik
algoritmalar gelistirilmektedir. Gonzalez ve dig. (1995), zorlamali (no-wait) akis tipi
cizelgeleme problemi icin farkli genetik operatorlerinin bir arada kullanildig: bir
HGA gelistirmislerdir. Aymi teknikle Park ve dig. (2003), atolye tipi cizelgeleme
problemlerinin ¢6ziimii i¢in yeni genetik operatorlerin ve se¢im yOnteminin
tasarlandig1 bir HGA sunmuslardir. Farkli yontemlerin birlestirilmesiyle olusturulan
HGA’lardan biri; Yu ve Liang (2001) tarafindan bir ¢ok kisit iceren gelistirilmis
atolye tipi cizelgeleme problemi icin gelistirilen yapay sinir aglari ve genetik
algoritmayr igceren HGA’dir. Bir diger Ornek; Zhou ve dig. (2001) tarafindan
gelistirilen n/m/G/Cmax atdlye tipi c¢izelgeleme problemleri kisa islem zamanl
oncelik kuralinin entegre edildigi ve komsuluk araligi tekniginin de adapte edildigi
HGA’dir. Cok iiriinlii tek akish ¢izelgeleme problemi i¢in Spina ve dig. (2003)
Kisitlama Mantikli Programlama (Constraint Logic Programming — CLP) ile
birlestirilmis bir HGA sunmuslardir. Gongalves ve dig. (2004), onceliklerin genetik
algoritma tarafindan belirlendigi bir 6ncelik kural setine gore atolye tipi isler igin
cizelge olusturan bir HGA tasarlamislardir. Tiim arastirmalardaki HGA’lar klasik

yontemlerle kiyaslandiginda en gecerli ve etkin ¢6zlimii saglamigslardir.

Cizelgeleme periyodu boyunca atdlye ortamina herhangi bir anda yeni is girdileri
olabilen durumlarda atlye ortami dinamik olarak tanimlanir. Bu tip problemler
gercek is kosullarina en yakin problemlerdir. Chryssolouris ve Subramaniam
(2001) dinamik atolye tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimii igin genetik algoritma
kullanmislar ve bazi 6ncelik kurallarina gére hazirlanan ¢izelgelerden daha iyi sonug

verdigini saptamiglardir.

4.2. Hat Dengeleme Problemleri

Uriin olusumu sirasinda yapilmasi gereken islerin is istasyonlarina, kayip siireleri en
aza indirecek sekilde atanmasi olayina hat dengeleme denilmektedir. Hat dengeleme
problemlerinin temel amaci, varolan kisitlar altinda islem sayisinin ¢ok ve iiretim
hizinin yiiksel olmasi nedeniyle is istasyonlar1 arasinda olusabilecek islem siiresi

farklar1 toplaminin minimize edilmesidir. Islemlerin iiretim hizlari, islem siralar1 ve
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islemlerin gruplanmasi gibi bircok kisidin bulunmasina ragmen hat dengeleme
problemleri kombinatoriyel problem tiirindedir. Ciinkii islerin istasyonlara

atanmasinda bir¢ok yol bulunabilmektedir.

Liu ve Smith (2001), montaj hatlarinda islemlerin sirasin1 belirlemek igin ¢ok
seviyeli genetik hat dengeleme planlayicist 6nermislerdir. Onerdikleri ydntemin
verilen herhangi bir {iriin tasarimi i¢in optimum veya optimuma yakin iglem sirasini

hizli bir sekilde verdigini ispatlamiglardir.

Stockton ve dig. (2004a) hat dengeleme problemleri igin bir genetik algoritma
gelistirmislerdir. Genetik algoritma ile elde edilen sonu¢ konum agirlikli dengeleme
teknigi ile ayni1 sonucu vermistir. Ancak genetik algoritma ayni sonugta birden fazla
islem sirasin1 ¢oziim olarak sunabildigi i¢in planlamacilar igi bir esneklik

saglayabilmektedir.

4.3. Tesis Yerlesimi Problemleri

Tesis yerlesimi, iiriin veya hizmet iiretmek, kaynak kullaniminda en yiiksek etkinligi
saglamak icin fiziksel tesisisin en uygun yerini segme isi olarak tanimlanabilir. Tesis
yerlesimi problemleri, tesislerin zemin alani ihtiyaglar1 ve yerlesim sinirlari gibi
kisitlar1 dikkate alarak toplam malzeme tasima maliyetini minimize edecek sekilde m
tesisi n yerlesime uygun bir sekilde atamayi amaclar. Yerlesimdeki tesis ve alan
sayisina bagl olarak alternatif yerlesim sayisinin iistel olarak artis gdstermesinden

dolay tesis yerlesimi problemleri NP-zor problemler kategorisindedir.

Kulluk ve Tiirkbey (2004), yaptiklar1 ¢alismada tesis yerlesim problemleri icin
genetik algoritmalar1 inceleyerek esit alanli bliyilk boyutlu tesis yerlesimi
problemleri i¢in bir genetik algoritma sunmusglardir. Gelistirilen algoritmanin ¢éziim
kalitesine bagli performansinin problemin zorluguna gore degistigini bulmuslardir.

Problemin boyutu artik¢a ¢oziim kalitesi azalmaktadir.

Stockton ve dig. (2004a), tesis yerlesimi i¢in bir genetik algoritma sunarak bu
algoritmanin performansini tesis yerlesimi problemlerinin ¢éziimii i¢in kullanilan
Computerized Relative Allocation of Facilities Technique (CRAFT) ydntemiyle
karsilastirmiglardir. Genetik algoritma, CRAFT yonteminin sundugu ¢6ziimden daha

1yi bir sonug¢ vermistir.
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4.5. Uretim Planlama Problemleri

Uretim planlama problemlerinin genel amaci, belirlenen iiretim hedeflerine
ulagabilmek ya da mevcut satis imkanlarindan faydalanabilmek ic¢in kaynaklarin

optimum kullanimini tespit etmektir.

Stockton ve dig. (2004a), toplu iiretim planlamada yoneticilerin optimum big¢imde
tespit etmek zorunda olduklari fason liretim, envanter diizeyi, gec¢ teslim ve mesai
gibi karar degiskenlerini optimize edecek bir genetik algoritma sunmuslar ve bu
algoritmanin geleneksel yontemlerden daha iyi sonug verdigini bulmuslardir. Ayrica
bu caligmalarinda malzeme ihtiya¢ planlamasi icin de bir genetik algoritma
gelistirmiglerdir. Wang ve Wu (2002) yaptiklart c¢alismada ¢ok periyotlu, ¢ok
iriinli ve ¢ok kaynakli iliretim cizelgeleme problemleri ig¢in bir ¢6ziim yontemi

gelistirmislerdir. Bu yontem igerisinde genetik algoritma kullanmislardir.

Cizelgeleme yapilmadan ©nce yapilan geleneksel iiretim planlama ydntemleri
optimum olmayan ¢izelgelerin olugsmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle
cizelgeleme problemlerinin {iretim planlama ile birlestirilmesi 6nemlidir. Morad ve
Zalzala (1997) hiicresel iiretimde islerin tamamlanma zamanini, toplam iiretilen
1skarta miktarin1 ve toplam {iiretim maliyetini minimize etmeyi amaclayan iiretim
planlama ve 1is c¢izelgelemenin entegre edildigi problemin c¢oziimiinde genetik
algoritma kullanmiglardir. Cizelgeleme Oncesi proses planinin olusturuldugu

geleneksel yontemle kiyaslandiginda daha iyi sonuglar vermistir.

4.6. Makine Tasarimi Problemleri

Bir makinenin veya makineyi olusturan herhangi bir pargasinin islevini beklenilen
dogrultuda yapmasimi ve Omriinii istenilen siirede tamamlamasini saglamak icin
konsept tasarim alternatifleri arasindan optimum olan seg¢ilmelidir. Bunun gibi en iyi

sonucun elde edilmesine yonelik tasarim islemleri bir optimizasyon problemidir.

Klasik yontemlerle ¢oziimii, uzun zaman alan ve optimuma ulagmasi siirecinde
iraksama vey lokal optimuma yakalanma problemi igeren makine tasarim
problemleri icin Oztiirk ve Yilmaz (2003) genetik algoritma yaklasimini
aciklamislardir. Helisel yay tasarimi i¢in genetik algoritma ile uygun ¢dziim elde

edilmistir.
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5. TOPLU URETIM PLANLAMA

Toplu lretim planlama; talep tahminleri, envanter seviyeleri, siparis miktarlari,
isglicii seviyeleri, iiretim merkezlerinin kapasiteleri, malzeme temin edilebilirligi,
iiretim standartlari, maliyet standartlari ve yoOnetim politikalar1 gibi verilerden
yararlanilarak uygun kaynaklarin bir araya getirilmesi sonucu envanter ve iretim
maliyetlerinin beklenen degerini minimize eden iiretim planmin olusturulmasi
islemidir.

Toplu iiretim planlama yaklasimi, mamul veya hizmetlere olan toplu talep degisimini
orta donemde karsilamak iizere, liretim diizeyini degistirme maliyetlerini minimize
etme yaklagimi olarak da tanimlanabilir (Setyan, 1994). Toplu iiretim plani,
kullanilan iiretim teknolojisine bagli olarak genellikle 3 ay ile 18 aylik siireleri
kapsayan Kkararlar1 igermektedir. Uretim planlarmin siiresi, verilen kararlarin

uygulanabilmesi i¢in yeterli uzunlukta olmalidir.

Firmalarin iriinlerine olan talep zamana gore sabit ise liretimi planlama oldukca
basitlesmektedir. Bu durumda planlama periyodunun baglangicinda belirlenen
kaynak seviyeleri ile tiim siire icerisindeki talepler karsilanabilmektedir (Tanyas,
1982). Ancak genellikle iiretim sistemlerinin iirline olan talep diizeyleri zamana gore

degismektedir.

Toplu fretim planlamanin temel amaci, tesisin ihtiyag duydugu mamulleri
karsilayabilmek icin iiretim miktari, isgiicii seviyesi, envanter bulundurma sekli ve
diger kaynak stratejilerin toplam iiretim maliyetlerini minimize edecek, yonetimin ve

satigin hedeflerini karsilayacak sekilde kombine edilmesidir (Onwubolu, 2003).

Kisaca iiretim planlamanin amaci, belirlenen iiretim hedeflerine ulasabilmek ya da
mevcut satis imkanlarindan faydalanabilmek icin kaynaklarin optimum kullanimini
tespit etmeye calismaktir. Planlamacinin degisen c¢evre kosullarinda yer alan tiim

kaynaklarin kullanimint optimum yapacak sekilde arastirmak icin zamaninm
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harcamasi gerekmemektedir. Burada onemli olan konu ideal planin olusturulmasi

icin zaman kaybetmektense yeterli bir planin olusturulmasi i¢in ¢aligilmalidir.

Toplu iiretim planlama prosesi bir karar verme prosesidir. Bu prosesin basamaklari

asagida agiklanmaktadir (Onwubolu, 2003; Tanyas, 1982):

a) Konu ile ilgili firma hedeflerinin ve planlama politikalarinin (planlama
periyodunun belirlenmesi gibi) tanimlanmasi: Toplu {iretim planlama siireci
organizasyonun amaglarinin ve kisitlarinin belirlenmesi ile baslamaktadir. Bu
amaclar ve kisitlar dikkate alinmadan hazirlanan tiretim planlar1 planlama amacinin

disinda kalir ve organizasyonun performansini kisitlar.

Toplu iiretim planlama karar verme prosesi baslica zaman igerisinde degiskenlik
gosteren iki farkli bilgiden etkilenir. Bunlardan biri gercek talebin dnceden yapilan
talep tahminlerine gore farkliliklar gostermesi ve digeri gelecek donem i¢in alinan
kararlarin olusturdugu gercek maliyetlerin, karar aninda belirlenen veya tahmin
edilen maliyetlerden farkli olma durumudur. Bu nedenle toplu iiretim planlamada
esas alman periyot, talep ve maliyetlerin planlama donemlerine gore gilivenilir

tahminlerin yapilabildigi siireyi icermelidir.

b) Belirlenen planlama periyodunun doénemleri i¢in tahmini talep miktarlarinin
belirlenmesi: Talep tahminleri belirleme c¢alismasi, ge¢cmiste gerceklesen satis
degerlerine, ¢evre sartlarina ve tecriibeli yoneticilerin goriislerine gore gelecekteki
satis miktarlarinin belirlenmesi islemidir. Tahminler firma tarafindan iiretilecek tiim
tirlinler i¢in ayr1 ayr1 yapilmalidir. Degiskenligi az satis tahminlerinin yapilabilecegi

sistemlerin olusturulmasi iiretim planlama stirecindeki karisikliklar: azaltacaktir.

c) Belirlenen planlama periyodunun donemleri igin {iretim karakteristiklerinin
belirlenmesi: Toplu {iiretim planlamada rasyonel karar verilebilmesi i¢in iiretim
sisteminin  {liretim  kapasitesi, isglicli seviyesi ve envanter diizeyi gibi

karakteristiklerinin belirlenmesi gerekir.

Bunlarin diginda iiretim prosesinin Ozellikleri, darbogaz durumunda olabilecek is
istasyonlar1, iiretim kapasitesinin talep degisimlerine karsi ¢abuk ayarlanabilme
ozelligi ve fason imalat kuruluslari olan iligkilerin durumu gibi bir¢ok bilginin iiretim

planlama stirecinde kullanilmasi1 gerekmektedir.
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d) Maliyetlerin belirlenmesi veya tahmin edilmesi: Toplu iretim planlama
probleminin ¢6ziimii i¢in kullanilan stratejilerden kaynaklanabilecek maliyetler iki

grupta toplanmaktadir:

i — Uretim diizeyini degistirme maliyetleri: Uretim hizin1 ( fazla mesai, atil kapasite),

isgiicii seviyesini, fason iiretim diizeyini artirma ve azaltmadaki maliyetleri kapsar.

Il — Envanter diizeyi degistirme maliyetleri: Elde bulundurma maliyetlerini (kapital
baglama, sigorta, vergi, nakliye, iirinlin muhafaza edilmesi) ve elde bulundurmama
maliyetlerini (sipariglerin beklemesi, satis kaybi, miisteriler tizerindeki olumsuz etki)

kapsar.

e) Toplu iretim planlama probleminin ¢oziimii: Bu problemi ¢ézmek igin

gelistirilmis yontemlerin kullanilarak alternatif planlarin gelistirilmesi siirecidir.

f) Hedefleri karsilayan optimum planin se¢ilmesi.

5.1. Toplu Uretim Planlama Teknikleri

Toplu iiretim planlama stokastik bir prosestir (Kussan, 1991). Planlamay1 amagladigi
olaylar yakin gelecekte gerceklesmektedir. Planin yapildigi ve planlanan olaylarin

gerceklestigi siire i¢erisinde farkli bir takim olaylar ger¢eklesebilmektedir.

Toplu iiretim planlama ile iirlinlere olan talep degisimini orta donemde karsilamak
lizere lretim diizeyini veya envanter diizeyini degistirme tekniklerine yoneticiler
karar vermektedirler. Bu ¢ergevede, degisen talep diizeylerinin karsilamak {izere bazi
temel stratejiler uygulanmaktadir. Bu temel stratejiler toplu iiretim planlar igin
kullanilan genel stratejilerdir. Aslinda, bu stratejiler her iiretim sistemi i¢in gegerli
olmayabilmektedir. Bu nedenle iiretim sisteminin tipine gore yeni stratejilerin
olusturulmasi miimkiindiir. Asagida degisken talep diizeylerini karsilamak iizere

uygulanabilecek temel teknikler tanimlanmistir:

a) Isgiicii Biiyiikliigiinii Ayarlamak: Yeni is¢i alma veya isci ¢ikarma politikalariyla
isglicli seviyesi degisen talebin karsilanabilecegi sekilde ayarlanmaktadir. Yeni
isciler ise alindiginda segme, egitme ve diisiik verimlilik, gerektiginde yeni vardiya

eklenmesi nedenleriyle maliyetleri yilikseltmektedir.
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Iscilerin isten c¢ikarilmasi durumunda firmanin sosyal imajinin zedelenmesi, elde
kalan is¢ilerdeki moralin bozulmasit nedeniyle verimlerinin diismesi gibi elle
tutulmayan maliyetlerinin yami sira igsizlik sigortasi ve tazminat gibi isten

¢ikarmanin diger hesaplanabilir maliyetleri yiikselmektedir (Erfan, 1994).

b) Uretim Hizim Ayarlamak: Talep dalgalanmalari iiretim hizinin degistirilmesiyle
kargilaniyor ise, artiglar halinde firmanin {iretim olanaklarin1 zorlayacagi igin
makinelerin hizla asinmasi, bakim gereklerinin yerine getirilememesi ve iscilere
giderek artan fazla ¢alisma ticreti gibi fazla mesai maliyetleri ylikselecektir; diistisler

halinde ise aylak iscilik maliyetleri ylikselecektir.

c¢) Envanter Diizeyini Ayarlamak: Talep degisiminin stoklardan karsilanmasidir. Yol

act1ig1 maliyetler elde bulundurma ve elde bulundurmama maliyetleridir.

Envanterde bulunan hammadde, yardimci madde veya iiriinlere baglanmis
sermayenin maliyeti, muhafaza siliresinde olusabilecek bozulma maliyetleri,
depolama ihtiyaglarindan olusan maliyetler, sigortalama maliyetleri ve vergi

maliyetleri elde bulundurmadan dolay1 katlanilmas1 gerekli maliyetlerdir.

Envanter bulunmamasi nedeniyle karsilanamayan miisteri siparislerinin olusturdugu
kayip kazanglar ve miisteri memnuniyetsizliginden kaynaklanan miisterinin gelecek

olumsuz tutumlart gibi maliyetlere katlanilmaktadir.

Envanter diizeyini degistirme ile ilgili kararlar, envanter diizeyinin iiretim diizeyi ile
satig diizeyi arasindaki farktan olugsmasindan dolay1 bagimli bir degiskendir (Tanyas,

1982).

d) Fason Imalat Diizeyini Ayarlamak: Uriinlerin farkli firmalarda iiretilmesiyle talep

degisimleri karsilanir.

e) Ge¢ Teslim Etme Diizeyini Ayarlamak: Yiksek olan donemlerde miisteri
siparislerinin biriktirilerek ge¢ teslim edilmesi seklinde talep degisiklikleri saglanir.
Bu durumda miisteri memnuniyetsizligi ve sozlesmelere dayali ceza maliyetleri
olusacaktir. Bunun disinda miisterilerin  taleplerinin  rakip firmalardan
karsilamalarindan ve satig gelirlerinin azalmasindan dogan maliyetlerde bu teknigin

uygulama stirecindedir.
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f) Talep Miktarmi Degistirmek: Reklam, fiyat indirimi, hediyeler gibi ¢esitli
kampanyalar1 uygulayan pazarlama stratejileri ile donemlik talep miktarlari

degistirilebilmektedir.

Toplu tiretim planlama, yonetim tarafindan goz oniline alinmasi gereken kaynak
kullanim segeneklerinin sayisinin artirmaktadir. Gelecek planlanan periyot igerisinde
olusacak talep dalgalanmalarinin karsilanmasi i¢in ne kadar envanter kullanilacag,
bu dalgalanmalari, sadece isgiicli diizeyinde degisiklikler yapmak suretiyle karsilama
imkani, istikrarli bir isgiicli saglanarak talepteki dalgalanmalarin, is saatlerinin veya
tiretim hizlarinin degistirerek karsilanabilirliligi ya da fason kullanilarak karsilanmasi
seceneklerini olusturur. Bircok durumda, bu tekniklerin birkaginin kombinasyonu
yalnizca birinin kullanilmasindan daha etkin olacaktir. Her stratejiye iliskin olusacak

maliyetler vardir ve bu seceneklerin akile1 bir bilesimi aranmalidir.

5.2. Toplu Uretim Planlama Yoéntemleri

Toplu tretim planlama sirketlerin insan ve ekipman kaynaklarini tahmin edilen
miisteri taleplerini karsilamak tizere en iyi sekilde kullanmak i¢in calisir. Ayni
zamanda ayni kaynaklar1 kullanan tiim iriinlere olan sinirli bir dénemdeki toplam
talebi karsilamak {izere optimum iiretim, envanter ve is giicli seviyelerini belirler.
Uretim planlama ve kontrol sistemlerinde toplu iiretim planlar1 aslinda ana iiretim

cizelgeleri i¢in bir kisit niteligindedir.

Toplu iiretim plan1  hazirlamak ic¢in Oncelikle {iriinlerin  gruplandirilmasi
gerekmektedir. Gruplandirilmis {iriinlerin toplu {iretim planlarinin olusturulmasi igin
bircok yontem kullanilabilir. Toplu tiretim planlama problemlerinin ¢6zimii i¢in
1950 yilindan beri ¢ok sayida yontem gelistirilmesine ragmen endiistride bu
yontemler genis kullanim alanlar1 bulamamislardir (Nam ve Logendran, 1992).
Nam ve Logendran (1992), literatiirde uygulanan iiretim planlama yontemleri
hakkinda yaptiklar1 genis capli arastirma sonuglarina gére bu yontemleri optimum
veya optimumle yakin sonu¢ verebilme yeteneklerine gore smiflandirmiglardir.
Planlarin optimum olup olmadiklar1 planlarin uygulanmasi i¢in gerekli olan

maliyetlerle 6l¢iilmektedir. Toplu liretim planlama yontemleri;
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A. Optimum ¢oziim yontemleri

1. Dogrusal karar kurali

2. Dogrusal programlama yontemleri
3. Amag programlama yontemi

4. Grafik yontemi

B. Optimuma yakin ¢6ziim yontemleri
1. Yonetim katsayilar1 yontemi

2. Arama karar kurali

3. Simiilasyon yaklasimi1

Bu yontemlerinde disinda toplu {iretim planlama i¢in horistik teknigi
kullanilabilmektedir. Gilbert ve Madan (1991), toplu iiretim planlama problemleri
icin horistik teknigi kullanmislardir.

5.2.1. Dogrusal Karar Kurah

Dogrusal karar kurali yontemi, biitiinlestirme seviyesindeki her bir planlama siireci
boyunca stok, isgiicli seviyeleri, liretim oranlarinin planlanmasi kararlarimi vermek
icin 1955’de Holt, Modigliani, Muth ve Simon tarafindan gelistirilen bir kuadratik
programlama yaklagimidir (Holt ve dig., 1960). Yontem ayrica HMMS olarak da

adlandirilmaktadir ve yontemde taleplerin deterministik olmadig varsayilir.

Dogrusal karar kurali yonteminde optimum isgiicii ve iiretim diizeylerini tanimlamak
icin ikinci derece fonksiyonlar olusturulmaktadir. Bunun yani sira ig¢i alma ve
cikarma maliyetleri arasindaki iligkiler, mesai iiretim, envanter bulundurma veya
bulundurmama maliyetleri arasindaki iligkiler olusturulan maliyet egrileriyle ortaya
konulur. Bu ikinci derece fonksiyonlarin tiirevi dogrusal fonksiyon oldugundan
genellestirilmis karar kurallar1 dogrusal bir yapiya sahip olmaktadir. Optimum karar
kurallar1 ikinci derece maliyet fonksiyonlarini minimize ederken, toplu iiretim

planlama orani ve iggiicii seviyelerini de belirler.

Dogrusal karar kuralinda egrileri is¢ilerin ¢ikarilmasi veya alinmasi, mesai

kullanilmasi, envanterlerin elde bulundurulmast ve bulundurulmamasi gibi

nedenlerle yiikselir. Bu maliyet egrilerinin tiirevi alinarak isgiicii maliyetleri ile

iliskilendirilir (Holt ve dig., 1960). Kamien ve Li (1990), dogrusal karar kurali
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yontemine fason fiiretim bilesenin katarak gelistirmistir. Ancak tgilincii karar
kuralinin yonteme eklenmesi yontemin gelistirilme siirecini zorlagtirmis ve bir¢ok

duruma da uymamastir.

Bu yontemin en 6nemli eksikligi baslangi¢c varsayimi olan beklenen maliyetlerin
kuadratik olmasidir. Kuadratik fonksiyon diisiik isgiicii degisikliklerinin gercek
maliyetlerinin daha az tahmin edilmesine neden olabilir. Ayrica aylak isgiicli
maliyetleri i¢in iki misli etki olusturacaktir. Diger bir dezavantaji dogrusal karar
kurali formiilasyonu planlanan periyot igerisinde bir donemden digerine gegisteki
tiretim hiz1 ve isgiicli seviyesi degisim maliyetlerine yeterince 6nem vermemektedir.
Uretim hizinda veya envanter diizeylerinde kisitlar uygulanmasmna izin vermez.
Ayrica dogrusal karar kurali degiskenler veya kisitlar icin tamsayili degerleri
bulunduramaz. Yontem, talep tahminleri siirecinin dogasinda bulunan hata
miktarlarina karsi duyarli degildir. Bu tip dezavantajlarina karsin dogrusal karar
kurali, optimize edici olmasi, iki karar kuralinin bir kez tiiretildikten sonra
uygulamasinin basit olmasi, dinamik olmasi, gecek endiistri kosullarin1 ¢ok gercekei
sergiledigi i¢in ve toplu iiretim planlama tekniklerinden daha diisiik maliyetli planlar

olusturabildigi i¢in tercih edilebilmektedir (Nam ve Logendran, 1992).

5.2.2. Dogrusal Programlama Yontemleri

Dogrusal programlama yontemi yoneylem arastirmasi tekniklerinden dogrusal
programlamanin  hem simpleks hem de dagitim modelleri kapsaminda
olusturulmustur. Bu yontem, liretim ve depolama maliyetlerinin minimizasyonu ve
talebin mevcut kapasite kisitlar1 i¢cinde karsilanmasinin saglayacak sekilde iiretken

kaynak birimlerine tahsis edilmesi prensibi lizerine gelistirilmistir (Erfan, 1994).

Toplu iiretim planlama igin kullanilan dogrusal programlama yontemlerinden en ¢ok
bilinen Bowman’in 1956°da gelistirdigi toplu liretim planlama problemi i¢in dogrusal

programlamanin transportasyon yontemidir (Tanyas, 1982).

Lineer toplu {retim modelleri tiim planlanan dénemlerde {iretimle iliskili
degiskenlere ihtiya¢ duymaktadir. Farkli periyot donemlerinde gercek iiretim miktari,
periyottaki degiskenlerin toplamina esit olmaktadir. Esit olmadigi donemlerde
esitsizlik durumundaki model kisitlar1 (6rnegin; periyottaki mesai saat miktar1 <

herhangi bir miktar, vb.) uygulanmaktadir.
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Toplu tiretim planlama i¢in kullanilan dogrusal programlama yontemlerinde talep
miktarlarmin deterministik olmasi, iiretim maliyetlerinin ve {iretim hiz1 degistirme
maliyetlerinin belirlenen donemlerde lineer olarak artmasi, siparisin gecikmeli olarak
karsilanmasi ve satislarin kaydedilmesi halinde maliyet yiikiiniin olmamasi, geri
sipariglerin  genellikle olmamasi, envanter diizeyinin planlanan donemde
smirlandirilabilmesi gibi bazi kabuller mevcuttur. Ozellikle taleplerin deterministik
olmas1 nedeniyle sektordeki planlamacilar gelecek tahminleri mutlak gergek sekliyle
tahmin edememektedirler. Ayrica endiistride tiim maliyetlerin lineer olmasi s6z
konusu degildir. Bu yontem ise alma ve isten ¢ikarma maliyetlerini dikkate

almamaktadir (Nam ve Logendran, 1992).

5.2.3. Ama¢ Programlama Yontemi

Amag programlama yontemi mevcut is ¢evresinde toplu iiretim planlar1 etkileyecek
tiretim yoneticilerinin birden fazla amaglarinin dikkate alinmasi i¢in gelistirilmistir.

Yontemin genel amaci biitiin yonetim amaglarini kisitlar altinda birlestirebilmektir.

Yontem dogrusal programlamayla benzerlikler gostermektedir. Lee ve Moore
tarafindan 1974 yilinda gelistirilmistir (Nam ve Logendran, 1992). Yontemde
oncelikle karar degiskenleri tanimlanir. Daha sonra yonetim amaglari belirlenerek
onceliklik siras1 yapilir. Model oncelik sirasina gore ¢oziiliir. Coziim yontemi
iterasyona dayanir. En biiyiik 6neme sahip amag oncelikle gerceklestirilir ve digerine

gegilir.

Bu yontem kullanilarak kapasite, sevkiyat cizelgesi, sabit isgilicii diizeyi, iiretim,
envanter ve mesai iretim ile ilgili amaglar arasinda o6diin verilebilir. Yontem
maliyetlerle ilgili genis ¢apli bir ¢alisma yapilmasini gerektirir (Nam ve Logendran,
1992).

Amag¢ programlama yoOntemi de dogrusal programlama yontemindeki gibi
maliyetlerin dogrusal oldugu varsayimina sahiptir. Ancak yoOntemin, yoneticilere
amaclarim1  formiilasyon igerisine dahil etme imkan1 vermesi, amaclarin
gerceklesmesi icin gerekli kaynak birlesimlerinin farkli ¢éziimlerinin tanimlamasi
gibi giiclii yonleri mevcuttur. Dogrusal programlama modelinden daha zor formiile

edilir (Nam ve Logendran, 1992).
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5.2.4. Grafik Yontemi

Grafik yonteminde gelistirilen basit grafiklerle gorsel olarak tahmini talep
ihtiyaclariyla gelecek iiretim kapasiteleri karsilastirilabilir. Bu yontemle olusturulan
planlar tahmini talep miktarlari ile mevcut kapasitenin birka¢ degiskene bagl olarak
karsilastirilmasina olanak verir. Toplu {iretim plani, garantili sonu¢ vermeyen ancak

sinirlt hesaplamalarla ve deneme yanilma yontemiyle elde edilir.

Grafik yontemler, basit olduklar1 ve alternatif planlarin genis bir planlama dénemi
icinde goriilmesini sagladiklar1 i¢in kullanimi yaygin bir yontemdir. Ancak grafik
modelin durgun 6zelligi ve hicbir sekilde optimizasyonu saglamamasi bu yontemin

eksiklikleridir (Nam ve Logendran, 1992).

5.2.5. Yonetim Katsayilar1 Yontemi

Bowman tarafindan 1963 yilinda gelistirilmis bir modeldir (Nam ve Logendran,
1992). Sezgisel bir yaklasimdir. Bu yontemde belirli sartlar altinda yoneticinin karar
verme davranisini gosteren katsayilar belirlenmektedir. Yonetimin katsayilari
yontemi, tecriibeli bir karar vericinin karar verme prosesindeki tiim Olgiitlerden
oldukca haberdar oldugu ve bu kararlar1 tim Olgiitleri degerlendirerek verdigi
varsayimina dayanir. Bu varsayima gore alinan tiim kararlar optimume oldukca yakin

olmaktadir.

Yonetim katsayilar1 yontemi herhangi bir periyottaki tiretim hizin1 asagidaki genel

karar kuralina gore hesaplamaktadir (Nam ve Logendran, 1992);

Vi =aWty — bli1 + cCFDw1 +K (5.1)
Vi : t. periyottaki tiretim hizi.

W1 : Onceki periyottaki isgiicli miktari

1 : Onceki periyottaki bitis envanter miktari

FD¢+1 : sonraki donemin tahmini talep miktari

a, b, ¢ ve K katsayi sabitleridir.

Yontemde tiim katsayillar ge¢miste yonetimin uyguladigr toplu iiretim plani
kararlarina ¢oklu regresyon analizi uygulanarak elde edilmektedir. Yontem,

yoneticilerin karar verme prosesini tekrar etmesinden dolayr insan davranislarinin
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degiskenliginden kaynaklanan yonetsel karar degiskenliklerini azaltir. Ancak
regresyon modelinin belirli yonetici grubu tarafindan verilen kararlara dayali
olmasindan dolay1 personel degisiklikleri modeli gegersiz kilmaktadir. Ayrica kisa
bir periyotta geg¢mis kararlarin regresyonu yontemi hatali  sonuglara

gotiirebilmektedir (Nam ve Logendran, 1992).

5.2.6. Arama Karar Kurah

Arama karar kurali yontemi 1967 yilinda William H. Taubert tarafindan
gelistirilmistir (Tanyas, 1982). Toplu iiretim planlama probleminin ¢6zimii i¢in
gelistirilen bircok yaklagim problemin maliyet yapisinin lineer, kuadratik veya baska
formda olmasi1 gerektirmektedir. Bu nedenle arastirmacilar karmagsik endiistriyel
yapinin daha gergekei olarak degerlendirebilecekleri bir model arayisina gitmislerdir
(Nam ve Logendran, 1992). Bu yontemin temeli, amag¢ fonksiyonunun optimum
degerinin bir bilgisayar arama prosediirii yardimiyla bulunmasi esasina

dayanmaktadir.

Arama karar kurali yonteminde bilgisayar dogrudan arama yontemiyle maliyet Sl¢iitii
bir nokta degerlendirmekte, elde edilen sonu¢ Onceki deneme sonuglariyla
karsilastirilmakta ve sezgisel yoOntemler dizisine dayanan bir hareket tarzi
izlemektedir. Bu sekilde yeni bir nokta saptanmakta ve fonksiyonun daha iyi bir
degeri bulununcaya kadar veya bilgisayar isleyis zaman sinir1 agilincaya kadar islem

tekrarlanmaktadir (Erfan, 1994).

Bu yontemin en 6nemli avantaji ¢6ziim silirecinde periyodik olarak degisen kapasite
diizeylerine baglh olarak ¢ok farkli maliyet fonksiyonlarina yer verebilmesidir. Bu
nedenle bu yontem degisen operasyonel kosullara adapte olabilmektedir. Ancak
yontemin uygulanabilmesi icin bilgisayar temini gibi baz1 maliyetlere katlanilmasi,
yontemin uzman kisilerce kullanilabilmesi ve coziilebilen problemin karmasiklik
diizeyinin bilgisayar kapasitesiyle sinirlandirilmasi gibi bazi dezavantajlart mevcuttur

(Nam ve Logendran, 1992).
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5.2.7. Simiilasyon Yaklasim

Simiilasyon yaklasimi, kat1 kurallar1 olan lineer veya kuadratik maliyet formiillerine
sahip yoOntemlere gore bir kademe daha gelismis bir toplu iiretim planlama
yontemidir. Ozellikle karmasik maliyet yapilarinda kullanilabilmektedir (Nam ve
Logendran, 1992).

Bu yontemde tecriibelere veya tesisisin mevcut durumuna gore baslangi¢ bir plan
olusturulmaktadir. Amag¢ fonksiyonu higbir kisit igermez ve olusturulan planinin
performansin1 belirler. Isgiicii diizeyi, mesai, envanterler, fason iiretim ve birgok
teknikle ilgili degerler lokal minimum elde edilene kadar degistirilir (Nam ve
Logendran, 1992).

Bu yontemin en 6nemli dezavantaji kisitli sayida kural icerebilmektedir. Ciinkii her
kural ayr1 bir simiilasyon ¢alismasi gerektirmektedir. Bu yontemin uygulanmasi ve
gelistirilmesi maliyetleri yiiksek. CoOziim ic¢in kullanilan bilgisayar prosediirleri
optimuma yakin sonuglar veren yontemlerin optimum sonuglarina benzer sekilde

sonuglar vermeyi garanti etmez (Nam ve Logendran, 1992).

5.3. Neden Genetik Algoritma ile Toplu Uretim Planlama?

Stockton ve Quinn (1995)’e¢ goére mevcut toplu iiretim planlama yontemleri
tesislerde ¢ok az uygulama alani bulmaktadir. Ciinkii toplu tretim planlama
problemleri i¢in gelistirilen bircok yontem asagida belirtilen bir takim eksikliklere ve

siirlamalara sahiptir. Bunlar (Stockton ve Quinn, 1995);

1. Yontemler durum bagimhdir yani her yontem belirli durumlarda
uygulanabilmektedir. Bu yilizden farkli durumlarin planlamasi i¢in degisiklik
yapmadan direkt kullanilamamaktadirlar. Bu durum, malzeme ve isgiicii
maliyetlerinin ylikselmesi, pazardaki rekabet faaliyetlerinin artmasi gibi operasyon
kosullarinin degismesi durumunda planlama problemi i¢in kullanilan yontemin sinirl

olarak kullanilabilecegi veya tamamen iglerligini yitirecegi anlamina gelmektedir.
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2. Yontemlerin uygulanabilmesi i¢in elde etmesi ¢ok zor veya Olcililemeyen bilgilere
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu bilgiler genellikle pratikte istenilen formatta hazir
bulunmamaktadir. Yeni is¢i e8itimi, is¢i ¢ikarma maliyetleri ve buna bagli verimlilik
azalmasina baglh maliyetlerin belirlenmesi ihtiya¢ duyulan bu bilgilere 6rnek olarak

gosterilebilir.

3. Toplu iiretim planlama problemleri icin gelistirilen yontemlerin ¢ogu gercek
hayattaki problemler i¢in optimum veya optimuma yakin sonuglar verememektedir.
Ciinkii gergek hayatta bu problemler kompleks planlama degiskenlerine sahiptir.
Elde edilen planlar genellikle maliyet iliskili optimum planlardir. Maliyetler

disindaki amaglarin yoneticiler tarafindan tekrar diisiiniilmesi gerekmektedir.

4. Mevcut yontemler lretim yoneticilerinin anlayamayacagi karmasik ve zor
matematiksel prosediirlere sahiptir. Bu nedenle yoneticiler bu yontemleri kullanmak

istememektedirler.

Son yillarda, toplu {iiretim planlama siireci asamalarinda yeni diizenlemelere
gidilmesindeki en O6nemli amag, hizla degisen ekonomik, sosyal ve diger cevre
sartlarina uyumlu, degisebilen, kolay gelistirilebilecek planlama ydntemlerinin
tasarlanmasidir. Planlamacilar bu gereksinimlere en etkin sekilde cevap vermek
zorunda kaldigi i¢in, toplu tiretim planlama ¢oziim yontemlerinde yeni arayislar i¢ine
girilmistir. Bu nedenle, toplu iiretim planlama siirecinin 6nemli bir asamasini
olusturan optimizasyon ve yeni ¢dziim yaklagimlari arastirma g¢alismalarinda ilgi

odaklarindan birisi olmustur (Stockton ve Quinn, 1995).

Literatiirde ¢esitli klasik optimizasyon yontemleri yer almaktadir. Her yontemin
kendine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bir problemi ¢6zmek igin
secilen yontem bagka bir problemde iyi sonu¢ vermeyebilmektedir. Genetik
algoritmanin en biiyilk avantaji da bu noktada ortaya c¢ikmaktadir. Genetik
algoritmalar problemlerden bagimsiz calisirlar. Kullandiklar1 sadece problemin
uygunluk fonksiyonudur. Bu nedenle, genetik algoritmalarin toplu iiretim planlama
optimizasyon problemlerinde klasik yoOntemlerin karsilastiklar1 olumsuzluklar

gidermek i¢in kullanilabilirlikleri aragtirilmaktadir.

Planlamacilar, i¢inde bulunduklar1 kosullara uygun olarak en iyi ¢6ziim veren bir
yontem se¢cme zorunlulugundan genetik algoritmalar ile kurtulabilmektedirler.

Genetik algoritmalar tiim planlanan durumlar i¢in kullanilabilir bir tekniktir. Talep
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tahminleri, maliyetler, siparis ¢evrimleri, planlama siiresi ne olursa olsun ayni

prosediirler kullanilarak problem ¢oziilebilmektedir.

Planlamacilarin optimum veya optimuma yakin ¢oziimler elde edebilmesi icin
genetik algoritmalarda diger yontemlerdeki gibi kompleks prosediirler anlamasi
gerekmemektedir. Genetik algoritma yaklasimi planlamacilar1 alternatif toplu tiretim
planlarinin uygunluklarim1 belirleyen amag¢ fonksiyonlarini gelistirme yOniine

odaklayacaktir. Basit prosediirleri planlamacilarin anlamasini kolaylastiracaktir.

Literatiirde genetik algoritmalarin diger uygulama alanlarima bakildiginda bu
yontemin kompleks ve zor optimizasyon problemlerin ¢dziimiinde uygun sonuglar
verdigi goriilmektedir. Toplu iiretim planlama problemlerinde de problemin zorlugu
ne kadar artarsa artsin optimum ¢6zliimii elde etmeyi saglayan genetik algoritma
prosediirlerinin etkinligi azalmayacaktir. Genetik algoritma prosediirlerinin etkinligi
yalnizca genetik algoritma parametrelerine bagli olarak degismektedir. Toplu tiretim
planlama problemlerinde genetik algoritma parametreleri ile ilgili literatiirde
Stockton ve Quinn (1995), Stockton ve dig. (2004a) ve Stockton ve dig. (2004b)
caligmalarindan faydalanilabilmektedir. Gelecekte bu konuyla ilgili yapilacak diger

caligsmalar parametre se¢imini kolaylastiracaktir.

Mevcut problemlerin hicbiri gercek diinya problemlerini yansitamamaktadir.
Cogunlukla maliyetlerle ilgili amaglarla ilgilenmekte diger amaglar1 goz ardi
etmektedirler. Genetik algoritma degerlendirme fonksiyonuna nicel veya nitel
kriterler eklenebilmektedir ve toplu iiretim plani i¢in planlanacak degiskenler i¢in bir

say1 sinir1 yoktur (Stockton ve Quinn, 1995).

Genetik algoritmalarin toplu tretim planlamada kullaniminin diger bir avantaji
tedarik zincirinde yer alan malzeme ihtiya¢ planlama siireci ile birlesimi
kolaylastirmaktadir. Miisteri taleplerini kargilama prosesi hammaddelerin tedariki ile
baglar, iiretim ve diger toplu operasyonlarda islenmesi ile devam eder ve miisterilere
ulastirilmast ile sonlanir. Ticari isletmelerde bu prosesler higbir eksigi olmaksizin
birbirleriyle fonksiyonel siirlarla bolinmiistiir. Giiniimiizde tiim bu proseslerin
planlanmas1 i¢in farkli algoritmalar kullanmaktadir ve birlesimi zorlagmaktadir

(Stockton ve Quinn, 1995).
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Genetik algoritma yaklasimi farkli proseslerin planlama aktivitelerinin birleserek bir
proses olarak diigiiniilmesine olanak vermektedir. Bu nedenle toplu {iretim planlarin
irlin tiplerine ayrilmasi problemi ortadan kalkmaktadir. Genetik algoritmalarin
paralel arama siirecine sahip olmasi bu birlestirme silirecinin tasarlanmasina olanak

vermektedir.
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6. GATUP BILGISAYAR PROGRAMI GELISTIRME SURECI

Bu boliimde genetik algoritma prosediirlerini kullanarak ¢alisan toplu iiretim
planlama problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilacak bir bilgisayar programinin
gelistirme siireci, programinin gegerliliginin ve uygulanabilirliginin arastirilmasi

anlatilmaktadir.

6.1. Toplu Uretim Planlama Probleminin Tanim

Bu caligmada optimum veya optimuma yakin ¢6ziimii aranan toplu iiretim plani

probleminin genel karakteristikleri asagidaki gibidir;

1. Toplu iretim planlama i¢in planlanan periyot 1 yillik bir siiredir. Baslangic
donemi herhangi bir yilin Ocak ayimnin ilk giliniidiir, bitis donemi ise Aralik aymin son

giiniidiir. Planlanan periyot 12 aylik donemlere ayrilmistir.

2. Toplu tretim planlama probleminde planlanan her dénem icin tahmini talep
miktarlar1, normal {iretim miktarlari, baglangic donemi baslangi¢ stok miktari, her bir
birim i¢in mesai maliyeti, fason liretim maliyeti, ge¢ teslim maliyeti ve elde

bulundurma maliyeti bilinmektedir.

3. Toplu tretim planlama probleminde iiretim hizini artiracak stratejilerden yalnizca
fason iiretim ve mesai iiretim stratejilerinin uygulanacag varsayilmaktadir. Isgiicii
diizeyi sabit kabul edilmekte ve problemde isgiicli diizeyini etkileyecek is¢i alma
veya c¢ikarma gibi stratejiler uygulanmamaktadir. Tahmini talepleri envanterden
karsilamak, taleplerin yiiksek oldugu donemlerde siparigleri biriktirerek miisteriye

gec teslim etmek gibi stratejiler problem igerisinde bulunmaktadir.

4. Yalnizca bir iiriin ¢esidi veya iiriin grubu i¢in toplu iiretim plan1 olusturulmasi

istenmektedir.
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5. Firmanin normal {iretim miktar1 sabit oldugu i¢in bu donemlerdeki normal {iretim
maliyetlerinin hesaplamasi kolaydir ve sabittir. Bu nedenle normal iiretim maliyetleri

problem icerisinde minimize edilecek maliyetler igerisine dahil edilmemistir.

Sirket politikalar1 sirket iist yoneticileri tarafindan olusturulmaktadir. Uretim

planlama boliimii yoneticiler tarafindan olusturulmus sirket politikalarin1 dikkate

almak zorundadir. Bu ¢alismada optimum veya optimuma yakin ¢dziimii aranan

toplu iiretim problemi i¢in sirket politikalarina bagl kisitlar agagida tanimlanmustir:

1. Mesai ile iiretilen firiinlerin her bir birimi i¢in bir maliyete katlanilmasi
gerekmektedir. Bu maliyet normal iiretim maliyetinin iistiinde olacaktir. Bu nedenle

mesai tiretilebilecek iiriin miktari i¢in bir iist sinir getirilmelidir.

2. Fason ile fretilen dirlinlerin her bir birimi i¢in bir maliyete katlanilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle fason iiretilebilecek iirtin miktar1 i¢in bir {ist smnir

getirilmelidir.

3. Uriinlerin stokta bulundurulmamasi sonucu miisteriye siparislerin gec teslimi
durumu olusacaktir. Bur durumda her bir birimi i¢in bir maliyete katlanilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle ge¢ teslim edilebilecek {iriin miktar1 i¢in bir iist sinir

getirilmelidir.

4. Planlanan periyodun donem sonlarinda elde kalan envanter miktarinin her bir
birimi i¢in elde bulundurma maliyetine katlanilmas1 gerekmektedir. Bu nedenle son

stok miktarlari1 i¢in bir iist sinir getirilmelidir.

Calismada kullanilan problem i¢in maliyet hesaplamalarinda maliyetlerin {iriin
miktari ile dogrusal arttig1 varsayilmaktadir. Ornegin, bir {iriiniin toplam fason iiretim
maliyeti toplam {riin miktar1 ile bir birimin fason iiretim maliyetinin ¢arpilmasi ile
elde edilmektedir. Diger mesai iiretim maliyeti, elde bulundurma maliyeti ve ge¢

teslim maliyetleri de benzer sekilde hesaplanmaktadir.

6.2. Toplu Uretim Planlama Probleminin Matematiksel Modeli

Toplu {iiretim planlama siireci igerisinde planlamacilar iist yonetimin belirledigi
hedefleri dikkate almak zorundadirlar. Bu hedefleri mevcut toplu iiretim planlama
problemi ¢6ziim yoOntemi igerisine c¢esitli kisitlar veya parametreler olarak

tanimlayarak dahil etmelidirler. Aksi halde elde edilecek toplu tiretim planlar
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organizasyonun genel hedefleri ile uyusmayarak firma i¢in performans ve verimlilik
artirict bir unsur olmaktan ¢ikacaktir. Uretim planlama ve kontrol siirecinin baslangic
basamagi olan toplu iiretim planinin firma yonetimiyle uyusmayacak sonuglar
vermesi bu siirecin diger basamaklari olan ana {iretim ¢izelgeleme ve malzeme

ihtiyac planlama gibi basamaklari da yanlig yonlendirecektir.

Calismada dikkate alinan toplu iiretim planlama probleminin tanimlanmasi kisminda
yoneticiler tarafindan belirlenen fason iiretim, mesai iiretim, ge¢ teslim ve donem
sonu envanteri miktarlarinin belirli bir say1y1 asmamasi hedefi asagidaki formiillerle

saglanmistir (Onwubolu,2002);

Mesai iiretim tist sinir1 = (maksimum talep miktari — maksimum normal {iretim miktar1 ) / o (6.1)
Fason tiretim iist sinir1 = (maksimum talep miktar: — maksimum normal {iretim miktar1 ) / oc (6.2)
Geg teslim iist sinir1 = mesai {iretim sinir1 + fason tiretim siniri (6.3)
Son stok iist sinirt = baslangi¢ stogu + geg teslim iist sinirt (6.4)

“oc” degeri mesai liretim st sinirt ve fason tiretim st sinir1 degerlerinin birbirinden
farkli olabilmesini saglayan ve bu degerlerin sabit olmamasmi saglayan bir
degiskendir. Onwubolu (2002) tarafindan onerildigi sekilde problemin ¢6ziimiinde

rassal olarak 2 ,3, 4 tamsay1 degerlerinden birini almaktadir.

Isletme yoneticileri hedeflerinde tiim stratejiler igin sabit birer {ist limit
belirleyebilirler. Ancak bu caligmada dist limitler sabitlenmemistir. Ciinkii
gelistirilecek bilgisayar programi ¢ok farkli liretim ve tahmini talep degerlerine gore
¢ozlim tretecektir. Sabit alinacak tist deger miktarlar1 ¢ok farkli iiretim ve tahmini
talep degerlerinde anlamsiz kalabilir. Anlamsiz iist sinirlar rassal bir teknik olan
genetik algoritma ¢oziimiinii olumsuz etkileyecektir. Bu ihtimallin yok edilebilmesi
i¢in normal iiretim miktarlar1 ve tahmini taleplere bagh olarak, stratejiler i¢in akilci

ist smurlar (6.1), (6.2), (6.3) ve (6.4)’de verilen formiillerden elde edilmektedir.

Toplu tretim planlama probleminin ¢dziimii i¢in olusturulan matematiksel model

asagida aciklanmistir:
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Modeldeki Degiskenler:

Xoty  : Urlinlin planlama donemindeki t. ay i¢in mesai tiretim miktari.
Xs)  : Urlinlin planlama donemindeki t. ay fason tiretim miktari.
Xidey : Urlinlin planlama donemindeki t. ay ge¢ teslim miktart.

Xfsy  : Urlinlin planlama donemindeki t. ay bitis stok miktari.

Xosty : Urlinlin planlama donemindeki t. ay baslangic stok miktari.

Modelde on iki aylik tek bir planlama donemi ele alinmaktadir. Bu nedenle model
icerisinde ele alinan ay sayist (t : 1,2,3.....12 ay indeksi) kadar her bir karar
degiskeninden yer almaktadir. Bu degiskenlerin birimi iiretilen iirline gére adet, koli,

litre, parca ... vb. olabilir.

Modeldeki Parametreler:

Xdemt) : Urliniin planlama dénemindeki t. ay i¢in tahmini talep miktari.

Xprod(ty : Urliniin planlama dénemindeki t. ay i¢in normal {iretim miktari.

Z() : Uriiniin planlama donemindeki t. ay i¢in stok miktart.
(t:1,2,....12)

Her ay i¢in tahmini talep degerleri ve normal iiretim miktarlar1 problemin
baslangicinda bilinmektedir. Bu parametrelerin birimi iiretilen {iriine gore adet, koli,

litre, parga ... vb. olabilir.
Z : Donem icinde toplam iiretim maliyeti (para birimi).

Problemde, toplam maliyeti minimize edecek Xow, Xst), Xidw, Xfs)y V€ Xos(t)

degerlerinin tespiti amaglanmaktadir.

Xou : Uirlinlin planlama donemindeki mesai tiretim miktarinin iist sinirt.
Xsu : Uirlinlin planlama donemindeki fason tiretim miktarinin tist sinirt.
Xiu : Uirtiniin planlama donemindeki ge¢ teslim miktarinin tist siniri.

Xfu : Uirtiniin planlanan en son dénemin bitig stok miktarinin {ist sinir1.
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Xou = [Maksimum Xdem(t) - Maksimum Xprodey] / oc (6.5)

Xsu = [Maksimum Xdem) - Maksimum Xprod(] / o (6.6)
Xlu = Xou + Xsu (6.7)
Xfu = Xos(t-1) + Xlu (6.8)

Xoc : Bir birim {iriiniin mesai liretim maliyeti (para birimi).

Xsc : Bir birim {iriiniin fason iiretim maliyeti (para birimi).

Xide  : Bir birim tirliniin geg teslim maliyeti (para birimi).

Xfc : Bir birim {iriiniin elde bulundurma maliyeti (para birimi).

Pxoy :t. ayda mesai iiretimin olup olmama olasilik degeri.
Psoiy : t. ayda fason iiretimin olup olmama olasilik degeri.
(t: 1,2....12)

X1, Y1, Y2 : Rassal iiretilecek parametreler i¢in kullanilan bazi ara parametreler.
X1 = Xoc + Xsc (69)

y1 = (1, Xou) arasinda rassal bir say1.
y2 = (1, Xsu) arasinda rassal bir sayi.

facty : Mesai liretim veya fason iiretim olup olmayacagi stratejisinin belirleyen bir

parametredir.
fact = Xdem(t) — X prod(t) — Xfs(t-1) (6.10)

“fact” degiskeninin pozitif deger aldig1 donemler tahmini taleplerin normal iiretim
miktar1 ve eldeki stok miktarlariyla karsilanamayacagi anlamina gelmektedir. Rassal
tiretilen parametrelerin formiilleri iizerinde fason iiretim olasiligl ve mesai iiretim
olasilig1 pozitif deger alacagi icin bu parametrelere rassal olarak {iretilen iiretim
miktar1 degerleri verilir. “fact” degiskeninin negatif olmast o donem igerisindeki
tahmini taleplerin firma tarafindan normal liretim zamaninda iiretilen miktar ve elde

bulundurdugu stoklarla karsilayabilecegi anlama gelmektedir. Bu nedenle iiretim
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hizint degistirecek mesai {lretim veya fason {retim stratejilerine ihtiyag

duyulmayacaktir.

Calisma i¢in gelistirilen toplu iiretim planinin genetik algoritma ile ¢6ziimii sirasinda
kullanilan parametreler rassal olarak iiretilen parametreler ve tliretilen parametreler

olmak iizere iki gruptur.

6.2.1.Rassal Olarak Uretilen Parametreler

Mesai ile iiretilecek miktar ve fason olarak iiretilecek miktar parametreleri rassal

olarak asagidaki formiillere gére olusturulur (Onwubolu, 2002).
Proty =1 + random (1, Xou) ]* Xse (6.11)
(factw *Xou) X1 .
P =1+ |—random(d, xs) ]* Xoc (6.12)
(fact() *Xsu) X1

-

random (0, y1) eger Pyon > 1
Xo®) = 3 i (6.11a)
0 eger Pxo) < 1
S
s
random (0, y2) eger Pxsip > 1
Xst) = < (6.12a)
0 eger Pxsi < 1

6.2.2. Tiiretilen Parametreler

Geg teslim edilecek miktar, bitis stok miktar1 ve baslangic stok miktar1 gibi
parametreler asagidaki formiillere gore rassal parametrelerden tiiretilir (Onwubolu,
2002).
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Z(t) = Xos(t) T Xprod(t) T Xo(t) + Xs(t) = Xdem(t)

(6.13)
—
Xidt) = - Z)
Xis) = 0 >~ egerzp < Oise (6.13a)
Xos(t+1) = Z(t)
Xidy = 0
Xist) = Z@)) > egerzwy = 0ise (6.13b)
Xos(t+1) = Z(t)

Bu caligmadaki toplu iiretim planlama problemi, bir ¢esit tirlin grubuna olan toplu
talep degisimini orta donemde karsilamak {izere, fason {iretim, mesai tiretim
stratejileriyle tiretim diizeyini degistirme ve envanter elde bulundurma veya elde

bulundurmama maliyetlerini minimize etmeyi amaglamaktadir.

Toplu liretim planlama problemi bir minimizasyon problemi oldugu icin amag
fonksiyonu toplam maliyetin minimize edilmesi seklinde asagidaki gibi formuliize

edilmistir:

Min Z = [22 Xot) ]*(Xoc) + [2 Xs(t ]*(Xos) + [22 X1 ]*(Xiac) + [Z:2Xss] *(xre)  (6.14)

t=1 t=1 t=1 t=1

Probleme ait herhangi bir toplu iiretim plani olusturma basamaklar1 asagidaki gibi

Ozetlenmistir;

Basamak 1: Fason liretim ve mesai iiretim i¢in iist sinirlar1 tahmini talep miktarlarina

ve normal tiretim miktarlarina gére hesaplanir.

Basmak 2: Esitlik (6.11) ve (6.12) kullanilarak her donem i¢in sirasiyla rassal olarak

mesai iiretim ve fason tiretim miktarlar1 hesaplanir.

Basmak 3: Esitlik (6.13) kullanilarak her donem i¢in baslangi¢ stok miktarlari, geg

teslim miktarlar1 ve bitis stok miktarlar1 hesaplanir.
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6.3. Genetik Algoritma Modelinin Kurulmasi

Bu boliimde tanimlanan toplu {iretim planlama probleminin ¢dziimii i¢in gelistirilen
genetik algoritmada kullanilan kodlama, se¢im, c¢aprazlama, mutasyon ve

sonlandirma operatorlerinin detayli agiklamasi yapilacaktir.

6.3.1. Parametre Kodlama Operatorii

Genetik algoritmanin rasyonel bir sonu¢ vermesi i¢in dnemli operatdrlerden biri
kodlama operatoriidiir. Kodlama operatorii, toplu tretim planlama problemini
genetik kodlara cevirmek icin kullanilmaktadir. Problemin her bir ¢oéziimii bir
kromozom olarak ifade edilmelidir. Bir kromozomun genlerinde problemin karar
degiskenleri kodlanmalidir. Bu asamada 6nemli olan olusturulan kodlarin kolaylikla

yorumlanabilmesi ve skor fonksiyonunu kolayca ifade edebilmesidir.

Geleneksel genetik algoritmalarda kromozomlar 0 ve 1 degerleriyle ikili sistemde
kodlanmaktadir. Ancak bu kodlama ydntemde ardisik bazi degerler tam sayi
uzayinda komsudur fakat bit-uzayinda komsu degildir. Bunun gibi geleneksel ikili bit
gosteriminin bazi sakli egilimlerinin giderilmesi i¢in alternatif kodlama stratejileri
gelistirilmistir. Bu yontemlerden biri gergcek deger temsilidir. Bu yontemde problem,
tam say1 seklindeki ¢6ziimii dogal olarak temsil edilerek ve bu gercek degerler de
genetik  algoritmada kullanilmaktadir (Chipperfield, 1997). Caprazlama ve

mutasyon operatdrleri ¢oziimiin ger¢ek degerlerine uygulanmaktadir.

Calismada ¢ozlimii aranan toplu iiretim planlama probleminde kodlama ydntemi
olarak “gercek deger temsili” kullanilmistir. Stockton ve Quinn (1995), toplu iiretim
planlama problemi ile ilgili gelistirdikleri genetik algoritmada ikili kodlama sistemini
tercih etmislerdir. Ancak gelistirdikleri modelde mesai iiretim, fason iiretim, gec
teslim ve son stok miktarlar1 degerlerinin hepsini kromozom igerisindeki gen
degerlerine aktarmiglardir. Bu durum ¢o6ziim uzaymi: daha da biylitmils ve
algoritmanin ¢6ziim siiresini arttirmaktadir. Bu ¢alismada kromozom igerisindeki
genlerde yalnizca fason ve mesai iiretim degerleri bulunmaktadir. Ikili kodlama
yonteminin kullanilmasi tim kromozomlarin ilk olusturulmasi veya g¢aprazlama,
mutasyon sonrast yeniden olusturulmasi durumlarinda kromozomun uygunluk
degerinin hesaplanmasi i¢in bit degerlerinin tekrardan tam say1 degerlerine c¢evrilip

formiillerde kullanilmas1 gerekliligini meydana getirecektir.
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Bu sekildeki ilave bir is yiikii parametre degerlerinin gercek degerlerinin

kullanilmastyla ortadan kaldirilmastir.

Problemlerin basarili bir sekilde ¢Oziimii i¢in en kisa sifreleme yoOntemlerinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Bu nedenle yalnizca fason iiretim miktarlar1 ve mesai
tiretim miktarlart genlere aktarilmigtir. Diger ge¢ teslim miktarlari, baslangi¢ ve bitis
stok miktarlarinin bit igerisine aktarilmasina gerek goriilmemistir ¢iinkii bu
degiskenler diger degiskenlere bagli olarak hesaplanabilmektedir. Yalnizca fason
iiretim ve mesai tiretim miktarlarinin elde edilmesiyle diger degiskenler kolayca elde
edilebilecektir. Bu sekilde bilgisayar hafizasinda gereksiz bilgilerle islem yapilmasi
onlenmistir. Stockton ve Quinn (1995)’nin gelistirdikleri ilk modelde tiim parametre
degerleri kromozoma aktarilmaktadir. Ancak Stockton ve dig. (2004a)’nin yaptiklar
uygulamada tiim parametrelerin kromozoma aktarilmasinin ¢éziim uzayimi gereksiz
yere biylittiigii vurgulanmistir ve bizim ¢alismamizda uygulanan sekilde parametre

degerleri genlere aktarilmistir.

Toplu tiretim planlamada fason iiretim, mesai liretim, ge¢ teslim ve stok miktarlar
parametreleri degerleri birbirinden tamamen bagimsiz degerler almamaktadir.
Stockton ve Quinn (1995)’nin arastirmasinda bu parametreler hepsinin tamamen
rassal degerler almast ¢Ozim wuzaymin uygulanabilir planlarin  yaninda
uygulanamayan planlar1 da icermesine neden olacaktir. Bu durumda c¢oziimlerin
uygulanabilirliliginin arastirilmasi gerekmektedir. Ancak yaptigimiz ¢caligmada rassal
parametrelere bagli olarak uygulanabilir planlarin olusmasini saglayan diger
parametreler formiillere goére hesaplanmaktadir. Bu durumda ¢6ziim uzayi

uygulanamayan planlari icermemektedir.

Gergek deger kodlama yontemine gore bir kromozom (dizilim) planlanan periyottaki
ay sayisinin iki kat1 uzunluguna sahip olacaktir. Caligmadaki problemde bir dizilim

24 tane gen icermektedir.

Toplu iiretim planlama probleminde rassal olarak iiretilen mesai iiretim ve fason

tiretim miktarlar1 Tablo 6.1°deki gibi kodlanmaktadir.

Tablo 6.1: Uretim Planinin Bir Céziimiiniin Genetik Kodlanmasi.

Xo(1) Xs(1) Xo(2) Xs(2) Xo(3) Xs(3) Xo(a) Xs(a) Xo(5) Xs(5) Xo(6) Xs(6) Xo(7) Xs(7) Xo(8) Xs(8) Xo(9) Xs(9) Xo(10) Xs(10) Xo(11) Xs(11) Xo(12) Xs(12)
Ocak Subat  Mart Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylil ~ Ekim Kasim Aralik

59



Tablo 6.1’de gosterilen bir kromozom toplu {iretim planinin bir ¢oziimiini

gostermektedir.

6.3.2. Baslangi¢c Popiilasyonu Olusturma

Genetik algoritma yaklasiminda karar verilmesi gerekli diger parametrelerden birisi
de popiilasyon biiyiikliiglidiir. Bu parametre ¢6zliim uzayi biiylikliigiinii belirler yani
popiilasyon i¢inde kag¢ adet kromozom yani birey oldugunu gosterir. Bu ¢alismadaki

genetik algoritmada popiilasyondaki birey sayist her nesilde sabit tutulmustur.

Popiilasyon biiyiikliigii genetik algoritmanin tiim performansini ve verimliligini
etkilemektedir. Optimum olmayan bir ¢6ziime yakinsama ihtimalini azaltacak ve
gecerli slirede uygun ¢6ziimii verebilecek bir popiilasyon biiytikliigii belirlenmelidir.
Calismada, 90,100 ve 110 olmak {izere ii¢ farkli popiilasyon biiyiikligi
kullanilmistir. Stockton ve dig. (2004a)’nin yaptiklar1 arastirmada toplu liretim
planlama problemleri icin popiilasyon biyilikligiini 100 olarak belirlemislerdir.
Grefenstette (1992)’ye gore genetik algoritmalarda popiilasyon biiytikligi 10 ile
160 arasinda 10’nun katlar1 seklinde olmalidir. Literatiirdeki bu bilgilere benzer
sekilde Stockton ve dig. (2004a)’nin uyguladig: biiyiikliik, bu biiyiikliikten daha az
veya daha fazlasi olmasi durumlarinin da incelenebilecegi sekilde popiilasyon

bliytikliikleri se¢ilmistir.

Genel olarak ilk popiilasyon farkli yollarla olusturabilmektedir. Genetik algoritmanin
birgok uygulamalarinda rassal olarak olusturulmaktadir. Ilk popiilasyonun farkli
¢oziim kiimelerinden olusturulmas1 daha etkili arastirmayr saglamaktadir
(Onwubolu, 2002). Bu ¢alismada ilk popiilasyon rassal olarak (6.11), (6.12) ve
(6.13) esitliklerine bagli olarak olusturulmustur.

6.3.3. Secim (iireme) Operatorii

Genetik algoritmanin yiiriitiilebilmesinde diisiiniilmesi gerekli diger bir faktor se¢im
olasiligidir. Genel tanmima gore bir bireyin secim olasiligi, popiilasyonda bireyin

performans dl¢iimiine gore belirlenmelidir (Onwubolu, 2002).

Toplu iiretim planlama probleminin amag¢ fonksiyonu alternatif planlarin toplam
maliyetini minimize eder. Bu nedenle popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk
degeri bireyin toplam maliyeti ile iligkilidir. Her bireyin uygunluk degeri bu bir

minimizasyon problemi oldugu i¢in (6.15)’de gosterildigi sekilde hesaplanir.
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fmak — g (k) eger g(k) < fmaks
f(k) =

0 eger g(k) > fimaks (6.15)

Bu formiilde g(k), k. kromozomun amag¢ fonksiyonu degeridir; f(k), k. kromozomun
uygunluk degeridir; fmak popiilasyon icerisinde en yiiksek amag¢ fonksiyonu degeridir;

k, kromozomlar1 ifade eden bir indekstir (k: 1,2,3,...,popiilasyon biiytikligii).

Coziim uzay1 icerisindeki bireyler uygunluk degerlerine gore kiyaslanmaktadirlar.
Yukaridaki formiile gore en diisilk maliyete sahip ¢Oziim en yiiksek uygunluk
degerine sahip olmaktadir. Yiiksek uygunluk degerine sahip bireylerin se¢im olasiligi

daha yiiksektir.

Uygunluk degerinin disinda kiyaslama parametrelerinden biri bireyin beklenen

degeridir. Bir bireyin beklenen degeri asagidaki formiille hesaplanir:

k. kromozomun uygunluk degeri [f(k)]
Beklenen deger [e(k)] = (6.16)
tiim kromozomlarm uygunluk degerlerinin ortalamasi

Mevcut problemde se¢im yontemlerinden biri olarak, Stockton ve Quinn (1995),
Stockton ve dig. (2004a)’nin arastirmalarinda kullandiklar1 ve literatiirde tiim
problem alanlar1 i¢in en c¢ok tercih edilen se¢im yoOntemlerinden biri olan rulet
yontemi tercih edilmistir. Sakawa (2002)’ye bagli olarak rulet yonteminin stokastik
hatalarinin azaltilmasi i¢in Onerilen diger bir secim ydntemi olan beklenen deger

yontemi ikinci se¢im yontemi olarak belirlenmistir.

Her iki se¢im yonteminde de bazi durumlarda popiilasyondaki en iyi ¢dziim bir
sonraki nesle aktarilamayabilmektedir. Bu olayin meydana gelmemesi i¢in elitizm
yontemi secim yontemlerine ilave edilmistir. Yani her iki se¢cim yOntemine ilave
olarak programda elitizm yontemi de uygulanabilmektedir. Bu sekilde segim

yontemlerinin performansinin artirilmas: umulmustur.
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6.3.4. Caprazlama Operatorii

Caprazlama operatorii genetik algoritmanin  temel islemcisidir. Farkli iki
kromozomlarin genlerini degistirerek daha iyi veya daha koti ¢oziimler
yaratmaktadir. Genetik algoritmalarda iki ¢ok kotii kromozom ¢aprazlanarak daha iyi
kromozomlar elde edilebilir. Bu nedenle optimuma yakin ¢oziimlerin elde

edilmesinde ¢aprazlama operatorii onemli bir rol oynamaktadir.

Bu operatoriin 6nemli bir bileseni c¢aprazlama olasiligidir. Caprazlama olasiligi
popiilasyondaki kag¢ tane kromozomun gaprazlanacagi gosteren bir parametredir.
Grefenstette (1992)’ye gore genetik algoritma ile ilgili yapilan ¢aligmalarda
caprazlama olasiligir 0,25 ile 1 arasinda 0,05°lik artislar seklinde degismektedir.
Caprazlama islemi stokastik bir yapiya sahiptir. Bu nedenle c¢aprazlama
olasiligindaki kii¢iik artiglar ¢6ziim iizerinde bu artis degerinden ¢ok daha 6nemsiz
bir etkiye sahip olacaktir. Bu etkinin belirgin olabilmesi i¢in 0,05’lik artiglar olmasi
gerekmektedir (Stockton ve dig., 2004b). Biethahn ve Nissen (1995)’e gore
caprazlama olasiliginin 0,6’dan biiylik olmasi tavsiye edilmektedir. Stockton ve
Quinn (1995) ve Stockton ve dig. (2004a)’nin gelistirdikleri genetik algoritmada
caprazlama olasilig1 olarak 0,6 - 0,65 - 0,7 ve 0,75 degerleri kullanilmistir. Bu
degerlerin literatiirdeki diger degerlere uygun olmasi nedeniyle ve degerler 0-1
araliginda aralik daraltmasima uygun oldugu i¢in bu arastirmada kullanilmak {izere

secilmistir.

Caprazlama yontemi olarak en basit tek nokta ¢aprazlama yontemi bulunmaktadir.
Bu yontem etkin olmasina karsin ¢oziimleri gelistirmek i¢in daha iyi yontemler
aragtirtlmalidir.  Bilgisayar testleri ¢ok noktali caprazlama yontemlerinin tek
noktalidan daha iyi sonuglar verdigi ispatlanmistir (Onwubolu, 2002). Calismada
olusturulan kromozomlarin dizi uzunlugu 24’tiir. Bu dizi uzunluguna da bagli olarak
iki noktali ¢aprazlama yontemi tercih edilmistir. Stockton ve Quinn (1995)’nin ilk
arastirmasinda tek noktali caprazlama yontemi kullanilirken Stockton ve dig.
(2004a)’nin gelistirdikleri genetik algoritmada da iki noktali ¢aprazlama yontemi

kullanilmistir.

Bu yontemde rasgele segilen iki farkli caprazlama noktasi arasinda kalan gen
degerleri karsilikli olarak yer degistirmektedir. Bu yontem Sekil 6.1°de

acgiklanmaktadir.
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Secilen Iki Kromozom

1. caprazlama noktasi 2. caprazlama noktasi

Xo1) Xs(1)  Xo(2) Xs(2) Xo(3) Xs(3) [Xo() Xs(a) Xo5) Xs(5) Xo(6) Xs(6) Xo(7) Xs(7) Xo(8) Xs(8) Xo(9) Xs(9) |Xo(10) Xs(10) Xo(11) Xs(11) Xo(12) Xs(12)

Yo) ¥s) Yo Ys2) Yo(3) Ys(3) |Yoa) Ysay Yo) Yss) Yote) Ys6) Yor) Ys(7) Yo@) Ys@) Yo Ys@) Po(10) ¥Ysa0) Yo(rn) ¥sa1) Yo(2) ¥Ys(12)

Caprazlama Sonucu Olusan Yeni Kromozomlar

Xo) Xs(1) Xo2) Xs(2) Xo(3) Xs(3) Yo(#) Ys(4) Yo(s) ¥s5) Yo(6) Ys6) Yo(7) Ys(1) Yo) Ys(8) Xo(@) Xs(9) Xo(10) Xs(10) Xo(11) Xs(11) Xo(12) Xs(12)

Yo Ys(t)  Yo@) Ys@ Yo@@) Ys3) Xo(s) Xsa) Xo(s) Xs5) Xo(6) Xs(6) Xo(7) Xs(7) Xo(8) Xs(8) Yo(®) ¥s(9) Yo(10) ¥s(10) Yo(11) Ys(11) Yo(12) ¥s(12)

Sekil 6.1: Iki Nokta Caprazlama Y &ntemi.

6.3.5. Mutasyon Operatorii

Mutasyon, genetik algoritmalarin énemli diger islemcisidir. Genetik algoritmalarda
mutasyon islemi, kromozomlardaki gen degerlerini rasgele degistirerek popiilasyon
icinde yeni bireylerin olusmasi saglanir. Bu islemin uygulama amaci temelde

algoritmanin tikanmasini 6nlemektir.

Mutasyon olasiligi ise islemde degisiklige ugrayacak birey sayisini belirtir.
Mutasyon olmaz ise yeni birey caprazlama veya kopyalama sonrasinda oldugu gibi

kalir.

Mutasyon orani genel degerleri (0,01 — 0,001) araligindadir (Biethahn ve Nissen,
1995). Stockton ve dig. (2004a)’nin gelistirdikleri genetik algoritmada mutasyon
olasilig1 olarak 0,0001 — 0,001 ve 0,005 degerleri kullanilmistir. Bu degerlerin
literatiirdeki diger degerlere uygun olmasi nedeniyle ve degerler 0-1 aralifinda aralik

daraltmasina uygun oldugu i¢in bu arastirmada kullanilmak iizere secilmistir.

Mutasyon yontemi olarak karsilikli degisim yontemi tercih edilmistir. Segilen iki
kromozomdan rasgele secilen iki gen karsilikli degistirilmektedir. Bu yontem Sekil

6.2.’de aciklanmaktadir.

Secilen Iki Kromozom

Xo@) Xs(1) Xo2) Xs(2) Xo(3) Xs3) Xo(a) Xs(4) Xo(s) Xs5) Xo(6) Xs6) Xo(7) Xs(7) Xo®) Xs(8) Xo(9) Xs(9) Xo(10) Xs(10) Xo(11) Xs(11) Xo(12) Xs(12)

Yo) ¥s) Yo Ys2) Yo3) Ys(3) Yoa) Ys@y Yos) Yss) Yoe) Ys6) Yo) Ys(7) Yo@) Ys® Yo Ys@) Yo(10) Ys10) Yo(in) ¥sa1) Yo(2) ¥Ys(12)

Mutasyon Sonucu Olusan Yeni Kromozomlar

Xo@) Xs(1) Xo2) Xs(2) Xo(3) Xs3) Yo) Xs(a) Xo(s) Xs5) Xo(6) Xs6) Xo(7) Xs(7) Xo(8) Xs(8) Xo(9) Xs(9) Xo(10) Xs(10) Xo(11) Xs(11) Xo(12) Xs(12)

Yor) Yst)  Yo2) ¥s2 Yo@) Ys3) Yo@) Ysa) Yo) Ysi) Yoe) Yse) Yo7) Ys(r) Yo®) Xs8) Yo(9) Ys9) Yo(r0) ¥s10) Yo(11) Ys1) Yo(12) Ys(12)

Sekil 6.2: Karsilikli Degisim Mutasyon Y Ontemi.
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6.3.6. Sonlandirma Operatorii

Genetik algoritma arastirmaya devam mi edecegi veya arastirmayi durduracak mi
kararin1 sonlandirma kriterine gore belirler. Sonlandirma ile ilgili farkli yontemler
bulunmaktadir. Bu c¢alismada sonlandirma kriteri olarak literatiirdeki birgok

calismada kullanilan nesil sayis1 yontemi tercih edilmistir.

Toplu {iretim planlama problemi i¢in gelistirilen genetik algoritma igin 400-500
arasinda bir nesil olusturulduktan sonra algoritmanin sonlandirilmasinin uygun
oldugu Onwubolu (2002) tarafindan yapilan arastirmada bulunmustur. Bu
arastirmaya gore 500 nesille kadar toplam maliyetin diistiriildiigii daha yliksek nesil
sayisinda elde edilen c¢oziimlerin maliyet degerlerinin ¢ok farkli olmadigi
saptanmistir. Bu nedenle bu ¢alismada sonlandirma islemi 500 nesile ulagildiginda

gerceklesmektedir.

6.4. Bilgisayar Programimin Hazirlanmasi

Optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde genetik algoritma yaklagimi genellikle
bilgisayar ortaminda ¢oziimler sunabilmektedir. Bu yontem NP-zor problemlerin
¢oziimiinde kullanildigr i¢in genellikle bilgisayar ortam1 disinda ¢6ziim
sunamamaktadir. Literatiirde, genetik algortimalarin ¢6ziimii icin GENESIS, GOAL,
GALIP245, GALOPP32 ve GENOCOP gibi bilgisayar programlarina rastlanmistir.
Bunlar gibi genetik algoritmalar1 ¢ozen hazir programlarin bircogu yiiksek
maliyetlerde elde edilebilmektedir. Ayrica GENESIS ve GOAL gibi bir¢ok
programda genetik algoritmanin ¢alisabilmesi i¢in problemin mutlaka matematiksel
modellere doniistiiriilmesi, kisitlarinin ve amag¢ fonksiyonlarinin matematiksel
programlama tekniklerine uygun olarak modellenmesi gerekmektedir. Ayrica bu
programlar genellikle yalnizca bir degiskenin kodlandig1 problemlere uygundur ve

kodlama yontemi olarak ikilik sistemi kullanmaktadir.

Literatiirde bir¢ok arastirmaci kendi problem alanina yonelik C++ ve Fortran yazilim
dillerini kullanarak gelistirdikleri genetik algoritmalar1 ¢ozmiislerdir. Ancak bu
yazilim dilleri glinlimiizde en gelismis yazilim dilleri arasinda bulunan .Net’e gore

yazilim olanaklar1 daha kisitlt dillerdir.
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Bu ¢aligmada toplu iiretim planlama problemi i¢in software olarak .Net yazilim dili
kullanilarak bir GATUP (Genetik Algoritma ile Toplu Uretim Planlama) bilgisayar
programi gelistirilmistir. Hardware olarak .Net konusunda bilgili programcinin sahip
oldugu donanimlar yeterli olmustur. Programin gelistirilmesi siirecinde .Net
konusunda bilgili bilgisayar 6gretmeni Yusuf BAYRAMOGLU’ndan yardim
almmustir. GATUP programinin akis semast Ek A’da ve programin nasil kullanildig1
EK B’de sunulmaktadir.

.Net yaziliminin tercih edilme nedenleri asagida siralanmistir (Bayramoglu, 2005):

e _NET Framework gelistiricilerin her tiirlii programlama dilini kullanabilmelerini
ve herhangi bir programlama dilinde yazilmis olan uygulamalarin birbirleriyle
derin bir entegrasyon kurabilmesini saglar, bu ise mevcut gelistirme becerilerinin

yeniden egitime gerek kalmaksizin gelistirilebilmesi imkanin1 tanir.

e NET Framework, gelistiricilerin i3 programlari yazmanin mantigina
odaklanmalarin1 saglayan yiiksek seviyede bilesenlestirilmis, detaylardan
arindirilmis bir tasarim kullanir. Bu nedenle daha az kodla bir program
gelistirilebilir. Kisa siirede kullanima hazir hale getirir, uygulama kurulumu ve

yonetimi kolaydir ve ¢ok daha gelismis bir performans saglar.

e NET Framework uygulamalart daha giivenilir hale getirmeye yonelik
teknolojileri igermektedir. Ornegin bellek sizintilarmi 6nlemek igin bellek, is
parcaciklari ve islemler .NET Framework tarafindan yonetilir. Ayrica, .NET
calisgan Web uygulamalarin1 denetler ve yoneticinin belirleyecegi araliklarda bu

uygulamalar1 yeniden baglatir.
e . NET Framework, tipik Web uygulamalariin performansini artirir.

GATUP programinda genetik algoritma prosediirlerinin uygulanabilmesi icin

kullanilan .NET kodlar1 EK C’de tanimlanmustir.

6.5. GATUP Programi Problem Coziim Performansinin Degerlendirilmesi

GATUP programinin toplu iiretim plan1 olusturma performansmin degerlendirilmesi
i¢cin Stockton ve Quinn (1995)’nin, Stockton ve dig. (2004a)’nin ve Stockton ve
dig. (2004b)’nin kullandiklar1 problem degerleri tercih edilmistir. Bu degerler Tablo
6.2’de gosterilmektedir.
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Bu problemin degerlerinin hangi kriterlere bagli olarak secildigi asagida

belirtilmistir;
(@) planlanan periyot siiresince ¢ok degisken satis talepleri icermektedir.
(b) Dbitisik donemlerde satis taleplerinde ani olarak biiyiik degisimler olusmaktadir.

() planlanan periyot igerisinde tahmini talep miktarinin normal {retim
kapasitesinin iizerinde oldugu veya normal iiretim kapasitesinin tahmini talep

miktarinin tizerinde oldugu tiim durumlar mevcuttur.

(d) tahmini talep ve normal iiretim kapasitesi arasinda g¢ok biiyiik farkliliklar

olusmaktadir.

Tablo 6.2: Toplu Uretim Planlama Problem Degerleri.

Planlanan | Tahmini Talep Normal I'_jret_im
Dénem | Degerleri (adet) Kapasitesi Maliyetler [(£)/adet]
(adet)
Ocak 1400 1000 Mesai tiretim maliyeti : 10
Subat 900 1000 Fason tiretim maliyeti : 50
Mart 800 1000 Geg teslim maliyeti : 200
Nisan 1500 1000 Stoklama maliyeti : 100
Mayis 1500 1000
Haziran 800 800
Temmuz 500 800
Agustos 1200 800
Eyliil 600 1000
Ekim 2000 1000
Kasim 500 1000
Aralik 1500 900

Stockton ve dig. (2004a)’nin yaptig1 calismadaki genetik algoritma operatdrlerine
uygun olarak GATUP programi on kez ¢alistirildiginda elde edilen minimum maliyet

degeri Sekil 6.3’de verilmistir. GATUP programinin elde ettigi minimum toplam
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maliyet degeri £213130°dir. Stockton ve dig. (2004a)’nin calismasinda elde edilen
minimum maliyet degeri £414900. Stockton ve Quinn (1995)’in ¢alismasinda ilk on
bir aym stok maliyeti olmaksizin elde ettikleri deger £58900°diir. GATUP
programinin maliyet hesaplamasina benzer hale getirmek i¢in ilk on bir ayin stok

degeri ilave edilirse toplam maliyet degeri £550900’e yiikselmektedir.

GATUP programn literatiirdeki bu ¢alismalardan oldukca diisiik toplam maliyetli bir
toplu iiretim planmi ¢6ziim olarak sunabilmistir. Ancak burada su nokta onemlidir;
literatiirdeki bu calismalarda kat1 yonetim hedefleri dogrultusunda fason iiretim igin
300 birim ve mesai iiretim i¢in 90 birim olarak sabit iist sinir degerleri belirlenmistir.
GATUP programi bu simir degerleri rassal olarak tahmini talep ve normal iiretim
miktarlarina bagli olarak hesaplamaktadir. Buna ragmen fason iiretim iist siniri
literatiirdeki degerlere uygundur ancak mesai iiretim i¢in ist sinir 90 birim’in
tizerindedir. Bu ¢oziim degerlerine gore yonetimin hedeflerinin toplu tiretim planlari
coztimlerini nasil etkiledigi goriilmektedir. Daha esnek yonetim hedefleri ile toplu
iiretim plam1 ¢oziimlerinde optimuma daha yakin sonuglar elde etmek miimkiin

olabilmektedir.

™ Genetik Algoritma ile Tophs Oretin Plankama . . = (=] |
AR
Fapiazizma OlaskZ |:|_|;5 - Eaglangs; Stok Mikkair ||:
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RGN T OnbaT |'-;u al rorlain - e Tashm Bann Makpals Hl

Elitizim “fontemin Upgula = Binrn Sick. M alipetc |1|]|]

Hlulim Tadep
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M 1001 S
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Sekil 6.3: GATUP Programinin Hesapladigi Minimum Maliyetli Toplu Uretim Plani.
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Onwubolu (2002)’nin yaptig1 ¢alismada benzer toplu diretim plani probleminin
genetik algoritma ile ¢éziimii sonucunda minimum toplam maliyet £296010°dur.
GATUP programindan elde edilen toplam maliyet degeri daha azdir. Ayrica fason
iretim ve mesai iiretim igin Onwubolu (2002) tarafindan belirlenen 500’er birim iist
sinir degerlerini GATUP programmin ¢dziim olarak sundugu toplu iiretim plam

saglamaktadir.

6.5.1. Genetik Algoritma Operatorlerinin Coziim Performansina Etkisi

Toplu iiretim planlama probleminde optimum veya optimuma yakin iiretim planinin
elde edilebilmesi igin genetik algoritma yaklasiminda kullanilan operatdrlerin
degerleri 6nemlidir. Calismanin bu boliimiinde farkli operatdr degerlerinin GATUP
programinin ¢dziim performansint nasil etkiledigi arastirilacaktir. Bu arastirma
sirasinda Tablo 6.2.’de sunulan toplu iiretim plani problemi iizerinde calisilmistir.
Toplu iretim planlama problemlerinin rassal arastirma tekniklerinden biri olan
genetik algoritma yaklasimi ile ¢oziimiinde rassalliktan kaynaklanabilecek sapmalari
engellemek amaciyla her incelenen parametre degerleri igin GATUP programi 10

kez ¢oziilerek ortalama degerlerde de verilmistir.

| - GATUP programinda kullanicilara rulet yontemi ve beklenen deger olmak iizere
iki farkli se¢im yontemi sunulmaktadir. Bu se¢im yontemlerine kullanici isterse
elitizm yontemini ilave edebilmektedir. Bu se¢im yOntemlerinin etkinligini
belirleyebilmek i¢in Stockton ve dig. (2004b)’nin ¢alismasindakine benzer olarak
genetik algoritma parametrelerinden ¢aprazlama olasiligi 0,75 ve mutasyon olasilig
0,001 olarak sabit kabul edilmistir. Se¢im yontemlerinde kromozomlarin se¢im sansi,
bulunduklar1 popiilasyondaki diger kromozom degerlerine bagli olarak olugmaktadir.

Bu nedenle secim yontemlerin popiilasyon biiytlikliigli degistiginde etkilerinin nasil

degiseceginin belirlenebilmesi i¢in popiilasyon biiylikliigli sabit alinmamaigtir.

Toplu iiretim planlama problemi tiim se¢im yoOntemlerine ve popiilasyon
bliytikliiklerine baglh durumlar i¢in 10 kez ¢ozllmiistir ve her durum igin 10
¢oziimden minimum degere sahip toplu iiretim plant maliyet degerleri ve ortalama
maliyet degerleri Tablo 6.3.’de sunulmustur. Dort farkli se¢im yontemi, {i¢ farkli
popiilasyon biiyiikliigii i¢cin denendiginden ve her problem 10 kez ¢oziildiigiinden
toplam 120 kez GATUP programi ile deneme yapmak gerekmistir.
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Tablo 6.3. incelendiginde popiilasyon biiytikliigii 90 ve 110 i¢in elitizm yontemiyle
birlikte rulet seciminin uygulanmasiyla en diisiik maliyetli toplu {iretim plani elde
edilmistir ve popiilasyon biiyiikligii 100 i¢in elitizm yontemiyle birlikte beklenen
deger se¢iminin uygulanmasiyla en diisiik maliyetli toplu tiretim plani elde edilmistir.
Tiim popiilasyon biiyiikliikleri ve se¢im yontemleri i¢in elde edilen ortalama maliyet

degerleri de bu sonuglarla benzerdir.

Tablo 6.3: Se¢im Yontemine Gore Elde Edilen Minimum ve Ortalama Toplam
Maliyet Degerleri.

Toplam Maliyet (£)
Popiilasyon: 90 Popiilasyon:100 Popiilasyon:110
Secim Yontemi | minimum | ortalama minimum ortalama | minimum | ortalama
Rulet Se¢im 279760 294075 272240 279860 274310 | 279508

Rulet ve Elitizm | 219000 231590 232630 247623 229930 | 228626

gjgl;‘i‘e“ De@er | 331030 | 333333 | 348430 | 345253 | 277810 | 325928

Beklenen Deger
ve Elitizm 231370 247498 221690 232620 231530 | 233405

Bu sonuglara gore secim yontemi ne olursa olsun elitizm yontemi ile birlikte
kullanilmas: genetik algoritmanin ¢dziim performansini artirmaktadir. Stockton ve
dig. (2004b)’nin yaptig1 arastirmada da elitizm yontemiyle birlikte uygulanan rulet

yontemi yalnizca rulet yonteminin uygulanmasindan daha iyi ¢oziimler sunmustur.

Genel olarak rulet se¢im yontemi kullanilarak elde edilen toplu {iretim planlar
elitizm yontemi uygulansin uygulanmasin beklenen deger se¢cim yOntemi
kullanilarak elde edilen toplu iiretim planlarindan daha az maliyetli olmaktadir. Bu
sonu¢ yalnizca popiilasyon biiyiikligi 100 oldugunda elitizm yontemiyle birlikte

beklenen deger yonteminin uygulanmasi durumunda degismistir.

Il - GATUP programu igerisinde genetik algoritma ¢oziimiinde iki noktal1 ¢aprazlama
yontemi kullanilmaktadir. Ancak program kullanicilara 0,6, 0,65, 0,7 ve 0,75 olmak
tizere dort farkli caprazlama olasilig1 kullanabilme olanagi sunmaktadir. Bu olasilik
degerlerine gore poplilasyon igerisinde ka¢ tane kromozomun ¢aprazlamaya

ugrayacagl belirlenmektedir. Bu c¢aprazlama olasiliklariin ¢oziim {izerindeki
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etkilerinin belirlenebilmesi i¢in Stockton ve dig. (2004b)’nin yaptiklar1 calismaya
benzer olarak genetik algoritma popiilasyon biiyiikligii 100 ve mutasyon olasilig
0,001 olarak sabit kabul edilmistir. Se¢im yontemi olarak elitizm yontemiyle birlikte
rulet se¢im yontemi ve beklenen deger yontemi kullanilmistir. Elitizm uygulanmadan
kullanilan se¢im yontemlerinin etkin olmadigi goriildiigii icin se¢cim yontemlerinin

basit hallerinde ¢aprazlama olasiliginin etkisi ilgili bir arastirma yapilmamastir.

Toplu tiretim planlama problemi, her se¢im yonteminde tiim ¢aprazlama olasiliklar
i¢cin 10 kez ¢oziilmiistiir ve her durum i¢in 10 ¢6ziimden minimum degere sahip toplu
tiretim plant maliyet degerleri ve ortalama maliyet degerleri Tablo 6.4.’de
sunulmustur. Bu degerler problemin toplam 80 kez GATUP programi ile

¢oziilmesiyle elde edilmistir.

Tablo 6.4: Caprazlama Olasiligina Goére Elde Edilen Minimum ve Ortalama Toplam
Maliyet Degerleri.

Toplam Maliyet (£)
P.=0,6 P.=0,65 P.=0,7 P.=0,75
Secim
Yontemi | minimum | ortalama | minimum | ortalama | minimum | ortalama | minimum | ortalama
Rulet ve
Elitizm 226020 | 270761 | 225340 | 267931 | 237910 | 269879 | 230180 | 276275
Beklenen
Deger ve | 218290 | 255482 | 227470 | 257230 | 238290 | 265508 | 227870 | 273589
Elitizm

Tim denemelerin sonuglar1 Sekil 6.4.’deki grafiklerde gosterilmektedir.
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Elitizmile Rulet Secimi Elitizm ile Beklenen Deger Secimi
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Sekil 6.4: Caprazlama Olasiliginin Etkisi.

Stockton ve dig. (2004b)’nin yaptiklar1 ¢calismada rulet ve elitizm yonteminde 0,65
caprazlama olasilig1 en diisiik maliyetli toplu tiretim planin1 vermistir. Yaptigimiz
calisgmada da elitizm ile birlikte rulet se¢im yoOntemini uyguladigimizda 0,65

caprazlama olasilig1 en diisiik maliyetli toplu iiretim planini vermistir.

Elitizm ile birlikte beklenen deger yontemi uyguladigimizda ise 0,6 caprazlama

olasilig1 en diisiik maliyetli toplu tiretim planini vermistir.

Caprazlama operatorii genetik algoritmanin optimum veya optimuma yakin
¢oziimlere ulasabilmesi i¢in arastirma uzayinin farkli alanlarina ulagsmasini saglayar.
Bu nedenle c¢aprazlama olasiliginin biliylik olmasi algoritmanin aragtirma
yapabilecegi alan1 genisletmektedir. Ancak yapilan arastirma sonucunda ¢aprazlama
olasiliginin diisiik degerlerinde minimum maliyetli toplu {iretim planlar elde
edilmistir. Bu durum poroblemin yapisindan kaynaklanabilmektedir. Daha karmagsik

problerde daha yiiksek ¢aprazlama olasiliklari gerekli olabilir.

1l - GATUP programu igerisinde genetik algoritma ¢dziimiinde mutasyon yontemi
olarak karsilik degistirme yontemi kullanilmaktadir. Programda kullanict 0,0001,
0,001 ve 0,005 olmak iizere iic farkli mutasyon olasiliklarindan birini
secebilmektedir. Bu olasilik degerlerine goére popiilasyon icerisinde kag¢ tane
kromozomun mutasyona ugrayacagi belirlenmektedir. Bu mutasyon olasiliklarinin
¢Ozlim tizerindeki etkilerinin belirlenebilmesi i¢in Stockton ve dig. (2004b)’nin
yaptiklar1 ¢alismaya benzer olarak genetik algoritma popiilasyon biiyiikliigii 100 ve
caprazlama olasilig1 0,60 olarak sabit kabul edilmistir. Se¢cim yontemi olarak elitizm

yontemiyle birlikte rulet se¢im yontemi ve beklenen deger yontemi kullanilmistir.
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Elitizm uygulanmadan kullanilan se¢im yontemlerinin etkin olmadig1 goriildiigii i¢in
secim yontemlerinin basit hallerinde mutasyon olasiligimin etkisi ilgili bir arastirma

yapilmamustir.

Toplu iiretim planlama problemi, her se¢im yonteminde tiim mutasyon olasiliklar
icin 10 kez ¢ozlilmiistiir ve her durum igin 10 ¢6ziimden minimum degere sahip toplu
tiretim plant maliyet degerleri ve ortalama maliyet degerleri Tablo 6.5.’de
sunulmustur. Bu degerler problemin toplam 60 kez GATUP programi ile

¢Oziilmesiyle elde edilmistir.

Tablo 6.5: Mutasyon Olasiligina Gore Elde Edilen Minimum ve Ortalama Toplam
Maliyet Degerleri.

Toplam Maliyet (£)

Pm =0,0001 Pm = 0,001 Pm = 0,005

Secim Yontemi minimum | ortalama | minimum | ortalama | minimum ortalama

Rulet ve Elitizm 219010 264211 218810 | 266735 | 226960 263777

léfi't‘il;:f“ Degerve | 500010 | 265786 | 225800 | 263227 | 228510 | 264308

Tiim denemelerin sonuglart Sekil 6.5.’deki grafiklerde gosterilmektedir.
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Sekil 6.5: Mutasyon Olasiliginin Etkisi.

Stockton ve dig. (2004b)’nin yaptiklar1 caligmada rulet ve elitizm yonteminde 0,005
mutasyon olasilig1 en diigiik maliyetli toplu iiretim planimni vermistir. Yaptigimiz

calismada her iki se¢im yOntemini uyguladigimizda da 0,001 mutasyon olasilig1 en
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diistik maliyetli toplu ftretim planin1 vermistir. Bu sonug, Stockton ve dig.
(2004b)’nin ¢alismasindan farklidir. Elde edilen ortalama maliyet degerleri
incelendiginde rulet ve elitizm yonteminde minimum maliyet Stockton ve dig.
(2004b)’nin yaptig1 ¢alisma ile ayni sonucu vererek 0,005 mutasyon olasiliginda en
diisiik maliyet degerini vermistir. Minimum maliyet degeri ile ortalama maliyet
degeri arasinda farkliligin  olusmasi genetik algoritmanin  rassallifindan

kaynaklanmaktadir.

Yiiksek mutasyon olasiliklart genetik algoritmanin rassal arastirma tekniginin
prosediirlerini bozabilmektedir. Buna karsin diisiik mutasyon olasiliklart ise
popiilasyon igerisinde birbirine benzer bireylerin olusarak ¢oziimiin optimum
olmayan bir noktaya yakinsamasi problemini dnleyemeyebilmektedir. Yaptigimiz
calismada da 0,0001 gibi diisiik bir mutasyon olasiligr veya 0,005 gibi yiiksek bir
mutasyon olasilig1 toplu iiretim plani problemi i¢in en diisiik maliyetli sonucu

verememistir.

GATUP programmin parametre degerlerinin literatiirdeki degerlerle uyumlu olmasi

gelistirilen algoritmanin gegerli oldugunun da bir gostergesidir.

6.6. GATUP Programinin Bir Sirkette Uygulamasi

Daha oncede belirtildigi gibi bu calismada amag genetik algoritmanin toplu tiretim
planlama problemlerinin ¢6ziimiinde kullaniminin incelenmesidir. Bu amagla
gelistirilen ve literatlirdeki uygulamalardan yararlanilarak ¢alisma performansi uygun
bulunan GATUP programinin sektdrde uygulanabilirliliginin arastirilmasinin genetik
algoritmalarin pratikte uygulanabilirliginin belirlenebilmesine bir 151k tutacag
diisiiniilmektedir. Bu bdliimde, calisma icin gelistirilen GATUP programi
Tiirkiye nin biiylik 6l¢ekli sanayi kuruluslarindan biri olan ve elektronik sektdriinde

faaliyet gosteren Beko Elektronik Anonim Sirketi’nde uygulanmaistir.
6.6.1. Sirket Tanitinm

Bu boéliimde GATUP programinin uygulanabilirlifinin arastirilmasi igin verilerin

elde edildigi sirket hakkinda kisaca bilgi verilmektedir.

22 Eyliil 1966'da kurulan Beko Elektronik A.S. bugiin Tiirkiye’nin ve Avrupa’nin

tiikketici elektronigi konusunda faaliyet gosteren en biiyiik sirketlerinden biridir.
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180 bin m? arazi iizerinde kurulu bulunan 151 bin m? kapali alana sahip modern
tesislerinde, yurti¢i ve yurtdisi pazarlar i¢in ¢esitli tip ve modellerde televizyon, LCD
TV, Plazma TV, dijital TV (iDTV), yazarkasa, uydu alici, set top box (STB)
cihazlar ve PC iiretmekte; miizik seti, DVD oynatici/kaydedici, ev sinema sistemi ve

diger tiiketici elektronigi iirlinlerini pazarlayarak satis sonrasi servis saglamaktadir.

Bir Ko¢ Toplulugu sirketi olan Beko Elektronik, 3750 calisani, 2004 yilinda
gerceklestirdigi 1 milyar 124 milyon EURO cirosu ile Tiirkiye’nin en biiyiik 6zel

sanayi kuruluslarindan biridir.

Uluslararasi alanda giiglii bir marka ile yer alma hedefi ile Grundig 29 Ocak 2004’te
Ingiliz Alba Plc. fimasi ile %50 ortaklikla satmalinmistir. Endiistriyel ve Elektronik
tasarim alaninda katma deger yaratan Beko Elektronik, Grundig’in alinmasiyla da
Avrupa’da satis ve dagitim kanallarina ve global bir markaya sahip olmak gibi iki

yeni katma deger yaratmustir.

Beko Elektronik, dijital diinyaya gegisteki en dnemli {iriin olan Set Top Box (STB)
ile ilgili teknolojiyi gelistirerek pazarlamak iizere ingiltere’de, Fusion Digital LTD.
Sirketini kurmustur. 2003 Martta kurulan Fusion Digital Technologies Ltd., giiclii ve
alaninda uzman Ar-Ge ve satis teskilatin1 kisa bir siirede Ingiltere’nin en énemli Set

Top Box sirketlerinden biri haline gelmistir.

Beko Elektronik hizla gelisen ve degisen teknolojileri daha yakin takip edebilmek
amact ile Izmir’de de teknolojisini hizla gelistirmek igin dijital teknoloji {izerine
calisacak, bir ekip olusturmustur. Konusunda uzman miihendislerden olusan bu ekip

hizla biiytimektedir.

6.6.2. Uygulama ve Sonuclari

Beko Elektronik Sirketi’'nde iiretim planlama departmani koordinatorlerinden
Mehmet COKKECECI ile yapilan goriismeler sonucunda iiriin gruplarindan biri olan
55 ekran televizyon grubunun 2004 yilinda toplu iiretim planinin hazirlanabilmesi

i¢in gerekli veriler sirketten elde edilmistir. Bu veriler Tablo 6.6’da sunulmaktadir.

Belirlenen iiriin grubu igin elde edeilen veriler GATUP programina aktarilmistir. Bir
onceki boliimde programin genetik operatorleri lizerinde yapilan arastirmalarda en
1yl sonuglart veren paramatre seti bu problemin ¢oziimii i¢in se¢ilmistir. Buna gore

secim yontemi olarak elitizm ile birlikte rulet secimi, caprazlama olasilig1 olarak
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0,65, mutasyon olasilig1 olarak 0,001 ve popiilasyon biiyilikliigli olarak 110 tercih

edilmigtir. 55 ekran televizyon grubu toplu iiretim planlama probleminin genetik

algoritma yaklagimi ile ¢Oziimiinde rassalliktan kaynaklanabilecek sapmalari

engellemek amaciyla problem GATUP programinda 10 kez ¢oziilmiistiir. Bu

¢Oziimler sonucunda elde edilen toplam maliyet degerleri Sekil 6.6.’da gosterilen

grafikte sunulmustur.

Tablo 6.6: 55 Ekran Televizyon Grubuna iliskin Veriler.

Platllanan Ta_hmini. Talep Diger Veriler
Donem Degerleri (adet)
Ocak 70000 Ek mesai iiretim maliyeti : 14.453.652 TL/adet
Subat 70000 Fason tiretim maliyeti : 37.425.312 TL/adet
Mart 90000 Geg teslim maliyeti : 12.146.258 TL/adet
Nisan 100000 Mamiil elde tutuma maliyeti : 11.941.258 TL/adet
Mayis 110000 Aylik ortalama 55 ekran {iretim miktar1 : 77.500 adet
Haziran 130000 Baglangic stok miktari : 0 adet
Temmuz 140000
Agustos 140000
Eyliil 100000
Ekim 80000
Kasim 80000
Aralik 90000
Sekil 6.6. incelendiginde program sonuglarmmin yapilan 10 deneme i¢in

10.822.461.801.602 TL ile 6.996.637.715.808 TL arasinda degistigi goriilmektedir.

GATUP programmin denemeler arasinda 55 ekran televizyon grubu icin sundugu

minimum maliyetli (toplam maliyet 6.996.637.715.808 TL) toplu iiretim plan1 Sekil

6.7.”de gosterilmektedir.
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11.500.000.000.000
11.000.000.000.000 - 10-822:461.:801.602 10.784.698.962.634
10.500.000.000.000

10.000.000.000.000
9.500.000.000.000
9.000.000.000.000 9.255.274.504.550
8.500.000.000.000
8.000.000.000.000
7.500.000.000.000
#.000.000.000.000 7.041.457.046.452 6.996.637.715.808

6.500.000.000.000 T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Deneme No

9.537.584.824.164

8.529.525.317.562
8.867.091.560.§62

Maliyet Degeri (TL)

7.393.315.875.476

7.327.909.472.840

|—0—Toplam Maliyet

Sekil 6.6: 55 Ekran Televizyon i¢in GATUP Deneme Sonuglari.
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Sekil 6.7: 55 Ekran Televizyon Grubu i¢gin Minimum Maliyetli Toplu Uretim Plani.

Sekil 6.7. incelendiginde yilin ilk {i¢ ayinda mesai iiretim veya fason iiretim ihtiyaci
olmadig1 goriilmektedir. Bu durum bu dénemlerde tahmini taleplerin normal iiretim
miktarindan diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Plana gore yil icerisinde 55 ekran

televizyonlarin toplam 217059 adedi mesai yapilarak, 55034 adedi ise fason iiretimle
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saglanmalidir. Fason iiretim maliyetinin yiiksek olmasi mesai iiretilmesi gerekli
miktar1 artirmistir. Bu iiretim stratejileriyle yillik toplam 3137295249468 TL’lik
mesai maliyetine, 2059664620608 TL’lik fason iiretim maliyetine katlanilmasi
gerekmektedir. Toplu iiretim planinda 90690 adet 55 ekran televizyonun Haziran ve
Ekim aylar1 arasinda ge¢ teslim edilmesi sonucunda toplam 1101544138020 TL’lik
gec teslim maliyetine katlanilacaktir. Haziran ve Ekim aylar1 arasinda tahmini talep
miktarlarinin normal iiretim kapasitesinden ¢ok fazla olmasi ge¢ teslimi gerekli
kilmistir. Toplu iiretim planina gore yillik katlanilmasi gerekli elde bulundurma

maliyeti stoklanan 58464 adet televizyon i¢in 698133707712 TL’dir.

GATUP progranu ile elde edilen Sekil 6.7.’deki toplu iiretim plan1 Beko Elektronik
Sirketi {iretim planlama koordinatéri Mehmet COKKECECI tarafindan
degerlendirilmistir. Cokkegeci (2005)’e gére GATUP programinin elde ettigi toplam
maliyet degeri firma tarafindan kabul edilebilir bir degerdir. Sirket icerisinde bu
sekilde bir toplu iiretim planlama olusturulmadig: icin elde edilen deger sirket
degerleri ile birebir karsilastirllamamaktadir. Bir¢ok maliyet parametresi bulunduran
ve bir yillik bir planlama donemini i¢eren bir toplu iiretim plani i¢in elde edilen
toplam maliyet degeri Cokkececi (2005)’ye gore uygun gorilmiistir. Ancak
programda mesai iiretim ve fason liretim miktarlari i¢in sabit sinirlarin getirilebilmesi
sirketler i¢in daha uygun olacaktir. Ciinkii elde edilen toplu iiretim planinda mesai

iretim i¢in belirlenen miktarlar bazi aylar i¢in yiiksektir.

Cokkegeci (2005)’ye gore GATUP programiyla birgok parametre kullanarak hizl bir
sekilde toplu iiretim planmin elde edilmesi ve degisen verilerde ¢ozlimiin kolayca

tekrarlanabilmesi firmalar i¢cin dnemlidir.
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7. SONUC VE TARTISMA

Dogadaki canlilarin evrim siirecini taklit ederek zor optimizasyon problemleri i¢in
optimuma yakin ¢Oziimleri arayan genetik algoritmalar bu calismanin temelini
olusturmaktadir. Bu caligmada genetik algoritmalarin uygulama alanlarindan biri

olan toplu iiretim planlama problemlerinin ¢6zlimiinde kullanilmasi agiklanmistir.

Gilinlimiizde mevcut ¢ok farkli tiretim planlama yontemleri mevcuttur. Bu yontemler
basit grafik yontemlerinden kompleks bilgisayar tabanli arastirma prosediirlerine
kadar degiskenlik gostermektedir. Yontemlerin kullanilabildigi durumlar kisithidir ve
yontemlerin pratikte kullanilabilirliklerinde de bazi kisitlar mevcuttur. Bu nedenle
planlamacilar kendi firmalarinin i¢inde bulundugu duruma gore en uygun yontemi
secmelidirler. Genetik algoritmalar toplu iiretim planlama problemleri i¢in sahip
olduklar1 bir¢ok avantajlar nedeniyle uygun bir ¢éziim yontemi olabilmektedirler.

Calismada bu konu ayrintili olarak incelenmistir.

Caligmada oncelikli olarak literatiirden belirlenen bir toplu iiretim planlama problemi
icin genetik algoritma prosediirleri gelistirilerek bu prosediirlerin kolayca
uygulanabilecegi bir bilgisayar programi olan GATUP programi .Net programlama
dilinde hazirlanmistir. Bu programin etkinligini test etmek ve uygun parametre
setlerini belirlemek icin literatiirden elde edilen problemler iizerinde denemeler
yapilmigtir. GATUP programmmin firmalarda uygulanabilirliligi biiyiik 6lgekli bir

elektronik sirketi olan Beko Elektronik Sirketi’nde denenmistir.

Literatiirden elde edilen bir toplu iiretim planlama problemi i¢in GATUP
programinin sundugu toplu iiretim planimin toplam maliyet degeri literatiirdeki
degerlerden daha az bulunmustur. Ozellikle programda ydnetim hedef degerlerini
daha esnek olmasi maliyet degerini azaltilmasinda etkin olmasina karsin olusturulan

genetik algoritma prosediirlerinin de etkin olarak ¢alistiginin bir gostergesidir.
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Uretim sistemlerinde mevcut problemlerin  ¢oziimii i¢in kullanilan genetik
algoritmalarda farkli genetik parametre degerleri kullanilmaktadir. Toplu iiretim
planlama problemi tiirline uygun spesifik genetik parametre setinin arastirilmasi
onemlidir. Ciinkii genetik algoritmalarin uygun sonuglar verebilmesi i¢in problem
tirlerine uygun genetik parametrelerin kullanilmasi ¢ok o6nemlidir. Bu nedenle
GATUP programi i¢in uygun parametre degerlerinin belirlenebilmesi igin birgok
denemeler yapilmistir. Bu denemeler sonucunda elde edilen sonuglar asagida

Ozetlenmistir;

e Toplu iiretim planlama problemi i¢in genetik algoritmalarda se¢im siirecinde
elitizm stratejisinin uygulanmast ¢6zliim etkinligini artirmaktadir. Cilinkii elitizm
stratejisinin uygulanmasiyla iyi sonuglar gelecek nesillere gegebilmekte ve

kaybolmamaktadir.

e Toplu iiretim planlama problemi icin GATUP programinda popiilasyon
biiyiikliigii 90 ve 110 i¢in elitizm yontemiyle birlikte rulet se¢imi, 100 igin elitizm
yontemiyle beklenen deger se¢imi uygulamalari minimum maliyetli planlar

olusturmustur.

e GATUP programinda toplu iiretim planlama problemi igin rulet ve elitizm
yontemi i¢in 0,65, beklenen deger ve elitizm yontemi i¢in 0,6 caprazlama olasiliklari

en diisiik maliyetli sonuglar1 vermistir.

e Toplu iiretim planlama problemi icin GATUP programi her iki se¢im yonteminde

de 0,001 mutasyon olasiliginda en diisiik maliyetli sonucu vermistir.

Bu sonuglar literatiirdeki benzer calismalarla karsilagtirildiginda ¢ogunlukla benzer
sonuglar gostermektedir. Caprazlama yeni arastirma alanlarmin incelenebilirligini
artiran bir parametredir. Bu nedenle olasiliginin yiiksek olmasi ¢6ziimiin daha fazla
yeni alanlarda arastirilmasina olanak saglayacaktir. Ancak bu ¢alismada ¢aprazlama
olasiliklarinin diisiikk degerleri optimuma yakin ¢oziimleri vermistir. Bu durum
problemin biiytikliiglinden kaynaklanmis olabilir. Daha karmasik toplu iiretim plani

problemleri daha yiiksek caprazlama olasiliklar1 gerektirebilir.

Mutasyon olasiliginin en yiliksek degerinin veya en diisiik degerinin en diisiik
maliyetli ¢6ziimii vermemesi mantiklidir. En yliksek deger genetik algoritmanin
arastirma teknigini bozabilir, en diisiik deger ise ¢0zlim c¢esitliliginin artmasini

saglayamayabilir.
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Yapilan bu parametre seti arastirma sonuglari ile GATUP programimnin nasil daha
etkin caligtigimin belirlenmesi ve gelistirilen algoritmanin gegerliliinin test
edilmesiyle birlikte gelecekte yapilacak c¢alismalarda parametre segiminin

kolaylastirilmas1 umulmaktadir.

GATUP programi, toplu iiretim planlama probleminin matematiksel olarak
modellenmesini gerektirmemektedir. Genetik algoritma konusunda uzman bilgisine
gerek olmadan firma igerisinde toplu tiretim planlama problemlerinin ¢6ziimiinii
kolayca sunabilecek bir programdir. Bu nedenle genetik algoritma yontemi
gelistirilen GATUP programu ile birlikte pratikte firmalardaki toplu iiretim planlama
stratejilerinin belirlenmesi gibi kararlarda uygulanabilir hale gelmistir. Programin
uygulanabilirligi Beko Elektronik Sirketi’nden 55 ekran televizyon grubu i¢in 2004
yilina ait elde edilen veriler dogrultusunda incelenmistir. Bu verilere gére program
yapilan denemeler igerisinde minimum 6.996.637.715.808 TL maliyetli Sekil 6.7 de
sunulan toplu iretim planmi elde etmistir. Bu sonug¢ sirketin {iretim planlama
koordinatorii tarafindan uygun bulunmustur. Bu sonuca gore programin firmalarda

uygulanabilir oldugu kabul edilmistir.

Gelistirilen GATUP progranu ile toplu iiretim planlama problemleri degisen veriler
1s1ginda kisa siirede coziilebilecek duruma gelmistir. Program genetik algoritma
prosediirlerini kullanmaktadir. Genetik algoritmalar ana {iretim ¢izelgeleme ve diger
toplu iiretim planmi ile baglantili problemlerin ¢dziimiinde kullanilabilmektedir. Bu
nedenle GATUP programi toplu iiretim planlama probleminin yani sira baglantili

diger problemlerin ¢6ziimlerini de verecek sekilde gelistirilebilir.

GATUP programi genetik algoritma ydnteminin sahip oldugu birgok {istiinliige
sahiptir ancak firmalarda toplu iiretim planlama problemlerinde genetik
algoritmalarin uygulanabilirligini gosteren bir baslangi¢ noktasidir. Bu nedenle

gelistirilmesi gerekli bir¢cok unsur icermektedir.

GATUP programi literatiirden elde edilen bir toplu iiretim planlama problemi igin
gelistirilmis bir programdir. Bu nedenle bu problem kosullarina uygun firmalarda
uygulanabilirlik saglayabilecektir. Program igerisine isglicii seviyesi gibi diger
tekniklerde ilave edilerek ve ¢6ziim siirecinde hangi tekniklerin uygulanacagi
kullanictya birakilarak programin daha fazla firmalarda wuygulanabilirligi
saglanabilir. Ayrica program firmalarin kosullarina 6zgii olarak gelistirilerek firma

icin daha anlamli bilgiler sunabilir.
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Gelistirilen GATUP programmin eksikliklerinden biri isgiicii ~seviyesinin
degistirilmesiyle tahmini taleplerin karsilanmasi teknigini igermemektedir.
Giliniimiizde personel ¢ikariminin firmalara ¢ok yonlii olumsuzluklar ve bir takim
maliyetler getirmesi nedeniyle siirekli is¢i ¢ikarimi ve alimi ile miisteri taleplerinin
karsilanmasi birgok sektordeki sirketlerde tercih edilmeyen bir yontemdir. Ancak bu
teknigi uygulayan sirketlerde mevcuttur. Isgiicii seviyesinin degistirilmesine baglh
olarak olusan maliyetlerin programa dahil edilmesi programin daha karmasik toplu

iiretim planlama problemlerine ¢6ziim bulabilmesine olanak saglayacaktir.

GATUP programida tahmini taleplerin karsilanabilmesi icin uygulanacak
tekniklerin sinirlandirilabilmesi igin rassal bir formiil kullanmistir. Aslinda bu
sinirlar firmalarin yoneticileri tarafindan kesin ¢izgilerle belirlenebilmektedir.
Ornegin Beko Elektronik Sirketi igin yapilan uygulamada mesai iiretim miktarlar:
biraz yiiksek bulunmustur. Mesai iiretim miktar1 i¢in program firma ydneticisine
bagli olmaksizin kendi calisma prosediirlerinde mantikli bir sinir koymaktadir.
Ancak bu sinir degeri yonetici hedefini karsilamayabilmektedir. Bu durumun ortadan
kalkmasi i¢in program, planlama tekniklerinin smir degerlerini kullanicisindan

alabilecek sekilde gelistirilebilir.

GATUP programu i¢in gelistirilen genetik algoritma prosediirlerinde toplam maliyet
degeri, uygulanan stratejilere bagl olarak maliyet degerlerin dogrusal olarak arttig
varsayilarak hesaplanmigtir. Aslinda bazi stratejilerde (6rnegin; ge¢ teslim ) maliyet
degerleri farkli unsurlarin etkisiyle dogrusal olmamaktadir ki giiniimiiz kosullarinda
genellikle firmalar bu durumla karsi karsiyadir. GATUP programinin mevcut
uygunluk degeri fonksiyonu maliyetlerin dogrusal olmadigi sekilde gelistirilerek

programin daha etkin ve pratik kosullara daha uygun sonuglar vermesi saglanabilir.

Bilgisayar tabanli problem ¢6zme tekniklerinin isletmelerde yaygin hale gelmesiyle
bir¢ok alanda oldugu gibi iiretim sistemleriyle ilgili problemlerin ¢oziimiiyle iligkili
kararlarinin da kisa siirede, daha giivenilir ve objektif olmasi saglanacaktir. Bu
calismada gelistirilen bilgisayar tabanli problem ¢ozme tekniklerinden biri olarak
GATUP programmin firmalarda uygulanabilir olmasi toplu {iretim planlama
problemleriyle ilgili daha etkin kararlarin alinmasini saglayacak bir temel

olusturulmustur.
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Caligmada gelistirilen algoritma sonucunda bulunan optimum ¢6ziimler yardimiyla
tiretim planlamacilar daha saglikli ve gergek¢i kararlar verebilecektir. Boylece
kaynaklarin daha etkin kullanimi saglanacak ve miisteri ihtiyaglar1 zamaninda

karsilanarak isletme maliyetleri asag1 ¢ekilebilecektir.
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EK A: GATUP programinin calisma akis semasi.
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Sekil A.1: GATUP Programimin Calisma Akis Semas.
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EK B: GATUP programinin ¢calisma sekli.
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Sekil B.1: GATUP Programi Kullanici Arayiizii.

Program kullanicilart GATUP programinin ¢alistiriimasi ve segmeleri gerekli genetik
algoritma parametreleri hakkinda YARDIM butonuna basarak bilgi alabilmektedirler.
Caprazlama olasili§i, mutasyon olasiligi, popiilasyon biiylikligii degerleri, se¢im
yontemi ve elitizm uygulanip uygulanmamasi gerektigi se¢imi kullanici tarafindan
yapilmalidir. Toplu iiretim planlama problemi ile ilgili fason liretim birim maliyeti,
mesai Uretim birim maliyeti, ge¢ teslim birim maliyeti ve stok birim maliyeti gibi
maliyet degerleri, aylik tahmini talep miktarlari, normal iiretim miktarlar1 ve
baslangic stok miktar1 kullanici tarafindan programa girilerek problem
tanimlanmaktadir. HESAPLA butonuna basildiginda program kullanicidan aldigi
verilere uygun olarak genetik algoritma prosediirlerini kullanarak hesapladig
minimum maliyetli toplu {iretim planim1 ve planin maliyet degerini kullaniciya
sunmaktadir.
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EK C: GATUP programinin yazihm kodlari.

Genetik algoritma yonteminde Oncelikli olarak toplu iiretim planlama problemine ait
cOzlimlerin rassal olarak belirlenerek baslangic popiilasyonun olusturulmasi
gerekmektedir. GATUP programida bu asama asagidaki kod dizisiyle
saglanmaktadir;

public void createBits()
{
bits = new bit[12];
lateDelivery = new int[12];
finishingStock = new int[12];
openingStock = new int[12];
openingStock[0]= parameters.beginninglnventory;
int y1 = rnd.Next(parameters.overtimeUpperLimit)+1;
int y2 = rnd.Next(parameters.subcontractUpperLimit)+1;
int x1 = parameters.overTimeCost + parameters.subcontractCost;
int[] fact= new int[12];
for (int months = 0;months<12;months++)

fact[months] = parameters.forecastDemand[months ] - parameters.normalProduction[months ] -
openingStock[months ];

Double pxo =1 + (double) ( (double) ((rnd.Next(parameters.overtimeUpperLimit)+1) *
parameters.subcontractCost) / (double) (factfmonths] * parameters.overtimeUpperLimit * x1 ));
Double pxs = 1 +(double) ( (double) ((rnd.Next(parameters.subcontractUpperLimit)+1) *
parameters.overTimeCost) / (double) (fact[months] * parameters.subcontractUpperLimit * x1 ));

if (pxo0>1) { bits[months ].overtime = rnd.Next(y1+1); }
else { bits[months ].overtime = 0; }
if (pxs>1) { bitsimonths ].subContract= rnd.Next(y2+1); }
else { bits[months ].subContract= 0;

int z = bits[months ].overtime + parameters.normalProduction[months ] + bitsfmonths
].subContract + openingStock[months ] - parameters.forecastDemand[months J;

if (months!=11) openingStock[months + 1] = z;
if (z<0) { lateDelivery[months J= -1 * z; finishingStock[months]=0; }
else { lateDelivery[months ]= 0; finishingStock[months ] =z;  }

public void calculateDeducedParameters()

{ lateDelivery = new int[12];
finishingStock = new int[12];
openingStock = new int[12];

openingStock[0]= parameters.beginninglnventory;
for (int months = 0;months<12;months++)

{

int z = bits[months ].overtime + parameters.normalProduction[months ] + bitsmonths

].subContract + openingStock[months ] - parameters.forecastDemand[months J;
if(months!=11) openingStock[months + 1] = z;
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if (z<0) { lateDelivery[months ]= -1 * z; finishingStock[months]=0; }
else { lateDelivery[months ]=0; finishingStock[months ] =z; }
} }
public void calculateTotalCost()
{ int overtimeTotal=0;
for (int months=0;months<12;months++)
{ overtimeTotal += bitsfmonths].overtime; }

int totalOvertimeCost = overtimeTotal * parameters.overTimeCost;
int subcontractTotal=0;
for (int months=0;months<12;months++)
{ subcontractTotal+= bits[months].subContract; }
int totalSubcontractCost= subcontractTotal * parameters.subcontractCost;
int lateDeliveryTotal=0;
for (int months=0;months<12;months++)
{ lateDeliveryTotal += lateDelivery[months]; }
int totalLateDeliveryCost= lateDeliveryTotal * parameters.lateDeliveryCost;
int totalFinishingStock = 0;
for (int months=0;months<12;months++)
{ totalFinishingStock += finishingStock[months]; }
int totalFinishingStockCost = totalFinishingStock * parameters.stockCost;

totalCost = totalFinishingStockCost + totalLateDeliveryCost + totalOvertimeCost +
totalSubcontractCost;

¥ }

Baglangi¢ popiilasyonunun olusturulmasindan sonra bu popiilasyon lizerinde genetik
algoritma prosediirlerinin uygulanmasi1 gerekmektedir. GATUP programinda bu
genetik prosediirler asagidaki kod dizilimiyle uygulanmaktadir;

public class population
{ private int totalScore;
private static Random rnd= new Random();
public individual[] individuals;
public population(int populationNumber)

{ individuals = new individual[populationNumber];
for (int counter=0;counter<individuals.Length;counter++)
{ individuals[counter]= new individual(); }
calculateScoresAndExpectedValues(); }

public void crossover(individual ind1,individual ind2)
{ if ( rnd.NextDouble()<parameters.crossoverProbability )
{ int startPoint,stopPoint;
startPoint = rnd.Next(0,10);
stopPoint = rnd.Next(startPoint+1,11);
for (int i = startPoint;i<=stopPoint;i++)
{ bit tempSwap = ind1.bits[i];
ind1.bits[i] = ind2.bits[i];
ind2.bits[i] = tempSwap; }
ind1.calculateDeducedParameters();
ind1.calculateTotalCost();
ind2.calculateDeducedParameters();
ind2.calculateTotalCost(); } }
public void mutation(individual ind1,individual ind2)
{ if (rnd.NextDouble()<parameters.mutationProbability )
{ int mutationPointl = rnd.Next(0,23);
Boolean isOvertimel = mutationPoint1%2==0;
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mutationPointl /= 2;
int mutationPoint2 = rnd.Next(0,23);
Boolean isOvertime2 = mutationPoint2%2==0;
mutationPoint2 /= 2;
int tempSwap;
if (isOvertimel) { tempSwap = ind1l.bitsimutationPointl].overtime;
if (isOvertime2)
{ind1.bits[mutationPoint1].overtime = ind2.bits[mutationPoint2].overtime;

ind2.bits[mutationPoint2].overtime = tempSwap; }

else
{ind1.bits[mutationPoint1].overtime = ind2.bits{mutationPoint2].subContract;
ind2.bits[mutationPoint2].subContract = tempSwap; } }

else

{tempSwap = ind1.bits[mutationPoint1].subContract;
if (isOvertime2)
{ind1.bits[mutationPoint1].subContract = ind2.bits[mutationPoint2].overtime;

ind2.bits[mutationPoint2].overtime = tempSwap; }

else
{ind1.bits[mutationPoint1].subContract = ind2.bitsimutationPoint2].subContract;
ind2.bits[mutationPoint2].subContract = tempSwap; } }

ind1.calculateDeducedParameters();
ind1.calculateTotalCost();
ind2.calculateDeducedParameters();
ind2.calculateTotalCost(); } }
public void calculateScoresAndExpectedValues()
{ int maxTotalCost = -1;
for (int counter=0;counter<individuals.Length;counter++)
{ if (individuals[counter].totalCost > maxTotalCost)
{ maxTotalCost = individuals[counter].totalCost ; } }
totalScore=0;
for (int counter=0;counter<individuals.Length;counter++)
{ individuals[counter].score = maxTotalCost - individuals[counter].totalCost;
totalScore += individuals[counter].score; }
for (int counter=0;counter<individuals.Length;counter++)
{individuals[counter].expectedValue =(double)((double) (individuals[counter].score * 30)
/(double) totalScore); } }
public int getMate()
{ Double rouletteWheel =(double) (rnd.NextDouble() * (double) totalScore);

int sum=0;

int individualCounter=0;

do

{ sum += individuals[individualCounter++].score; }

while (sum < rouletteWheel && individualCounter<individuals.Length );
return individualCounter;
}

public void nextGeneration(selectionMethodType selectedSelectionMethodType,Boolean

isElitizimSelected)

{ if (selectedSelectionMethodType == selectionMethodType.expectedValue)
{ individual[] templIndividuals= new individual[individuals.Length];
int counter=0;
for (int i=0;i<individuals.Length;i++)

{ for (int j=0;j<(int) individuals[i].expectedValue;j++)

{ templIndividuals[counter++]=individuals][i]; } }
int individualsCounter=0;

do
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{templIndividuals[counter++]=individuals[individualsCounter++];}
while (counter<individuals.Length);
individual[] tempNextGeneration= new individual[individuals.Length];
for(int i =0 ; i<individuals.Length/2; i++)
{ int templindividuallndex1 = rnd.Next(0,individuals.Length-1);
int templIndividuallndex2 = rnd.Next(0,individuals.Length-1);
individual tempIndividuall = new individual( tempindividuals[tempIndividualIndex1]);
individual tempIndividual2 = new individual( tempindividuals[tempIndividualIndex2]);
crossover(templindividuall,tempindividual2);
tempNextGeneration[2*i] = templIndividuall;
tempNextGeneration[2*i+1] = tempIndividual2; }
for(int i =0 ; i<individuals.Length/2; i++)
{ int templindividuallndex1 = rnd.Next(0,individuals.Length-1);
int templIndividualindex2 = rnd.Next(0,individuals.Length-1);
mutation(tempNextGeneration[tempIndividuallndex1],tempNextGeneration[tempIndividual Index
2]);
individual tempElitIndividual = individuals[0];
individuals = tempNextGeneration;
calculateScoresAndExpectedValues();
sortindividuals();
if (isElitizimSelected) { individuals[individuals.Length-1] = tempElitindividual;
calculateScoresAndExpectedValues();
sortindividuals(); }
else { individual[] tempNextGeneration= new individual[individuals.Length];
for(int i =0 ; i<individuals.Length/2; i++)
{ int templindividuallndex1 = getMate();
int templIndividualindex2 = getMate();
individual tempindividuall = new individual( individuals[tempIndividualIndex1]);
individual templIndividual2 = new individual( individuals[tempIndividualIndex2]);
crossover(templindividuall,tempindividual2);
tempNextGeneration[2*i] = tempIndividuall;

tempNextGeneration[2*i+1] = tempIndividual2; }
for(int i =0 ; i<individuals.Length/2; i++)
{ int templIndividualindex1 = rnd.Next(0,individuals.Length-1);

int templIndividualindex2 = rnd.Next(0,individuals.Length-1);
mutation(tempNextGeneration[templIndividualindex1],tempNextGeneration[tempIndividual Index
2]);
individual tempElitIndividual = individuals[0];
individuals = tempNextGeneration;
calculateScoresAndExpectedValues();
sortindividuals();

if (isElitizimSelected)
{ individuals[individuals.Length-1] = tempElitIndividual;
calculateScoresAndExpectedValues();
sortindividuals(); } } } }
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