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OZET

Anahtar Kelimeler: Tek Makine Cizelgeleme ve Siralama, Pargacik Siirti
Optimizasyonu, Toplam Agirlikli Gecikme, Oncelik Kurallar1.

Verimliligin ve etkinligin son derece 6nemli oldugu giiniimiiz rekabet ortaminda,
isletmeler rekabet avantaji saglamak i¢in hiza 6nem vermektedirler. Siparislerin
istenilen zamanda ve en az gecikme ile teslim edilmesi biitiin isletmelerin ortak
amaglart arasinda yer almaktadir. Cizelgeleme islemlerinin yapisindaki ¢esitlilik ve
karmagiklik nedeniyle birgok ¢izelgeleme kurali ve algoritma olusturulmustur. Cogu
algoritma kabul edilebilir yaklasik sonuglar bulmakta, bazilar1 ise optimum ¢o6ziim
sunmaktadir.

Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO) kus siiriileri arasindaki sosyal etkilesimden yola
cikilarak olusturulmus bir optimizasyon teknigidir. PSO, uygulamadaki kolaylik ve
hizl1 ¢6ziim bulma 6zellikleri ile diger optimizasyon teknikleri arasindan 6n plana
¢cikmaktadir.

Bu c¢alismada Pargacik Siirli Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi kullanilarak Esit
Olmayan Hazirlama Siireli Tek Makine Toplam Agirlikli Gecikmenin optimum
sekilde ¢oziimlenmesi agiklanmistir. Elde edilen sonuglar toplam agirlikli gecikmenin
PSO algoritmasi kullanilarak azaltilacagin1 géstermistir
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PARTICLE SWARM OPTIMIZATION APPROACH TO SOLVE
SINGLE MACHINE TOTAL WEIGHTED TARDINESS
PROBLEM WITH UNEQUAL RELEASE DATE

SUMMARY

Keywords: Single Machine Scheduling and Sequencing, Particle Swarm Optimization,
Total Weighted Tardiness, Priority Rules.

In today's competitive environment, where efficiency and effectiveness are extremely
important, businesses value speed to provide competitive advantage. Delivery of
orders at the desired time and with minimum delay is among the common goals of all
enterprises. Due to the diversity and complexity of the structure of scheduling
processes, many scheduling rules and algorithms have been created. Most algorithms
find acceptable results, while others offer the optimum solution.

Particle Swarm Optimization (PSO) is an optimization technique based on the social
interaction between bird flocks. PSO with the ease at application and speed of finding
a solution comes to the forefront among the other optimization techniques.

In this study, the optimal solution of Unequal Preparation Time Single Machine Total
Weighted Delay using Particle Swarm Optimization (PSO) Algorithm is explained.
The results show that the total weighted delay will be reduced by using the PSO
algorithm.



BOLUM 1. GIRiS ve LITERATUR TARAMA

1.1. Giris

Dogada bulunan siiriilerin  davraniglar1  kesfedildikten sonra, bu siiriilerin
davranislarinin modellenmesi iizerine birgok ¢alisma yapilmistir. Ozellikle kus,
karinca, balik, ar1 gibi siiriilerin davraniglar1 aralarindaki iletisim mantig1 ve yiyecek
aramada kullandiklar1 yollar bilgisayar yazilimcilari tarafindan gesitli sekillerde

modellenmistir.

Gilinlimiizde kus siiriilerinden esinlenilerek olusturulmus yontemler hesaplama
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmaktadir. Bu tip sosyal sistemler 6zellikle siiriiye
iye olan bireylerin ¢evresiyle ve diger bireylerle olan iletisimlerini ve davraniglarini

ele alarak problemlerin ¢oziimiine gidilmistir.

Siirli zekas1 olarak adlandirilan bu yaklagimlarin optimizasyon problemlerinde basari
elde etmesinden dolay1 yapilan ¢alismalarin sayist artmistir. Siirii zekasi bireylerin
diger lye bireyler ile birlikte kolektif bir sekilde zeka gelistirmesi olarak
tanimlanabilir. Bu zekanin olugsmasinda hem cevresi ile hem de diger iiyeler ile
etkilesimde bulunmas1 6nemli bir etkendir. Kesin kurallar olmadan siiriiniin davranisi
zeki bir sistemi yaratmis olur. Siirii liyelerinin tek baslarina yapmalari miimkiin

olmayan islemler siiriideki koordinasyon ve iletisim sayesinde gerceklestirilmis olur.

Siirli igerisindeki bir {iyenin hata yapmasi durumunda, siiriiniin genis olmasindan
dolayt bu hata diger liyeler tarafindan telafi edilir. Buda sistemi devamli iyiye

gotiirecek bir yaklagimdir.



Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C. Eberhart
tarafindan kus siiriilerinin davranislarindan esinlenerek gelistirilmis popiilasyon
tabanli stokastik bir optimizasyon teknigidir. Genetik algoritmalar gibi evrimsel

hesaplama yontemlerine benzemektedir.

PSO algoritmasi klasik optimizasyon tiirlerine gére hesaplanmasi ve ¢éziim adimlari
gorece olarak basit bir algoritmadir ve tlirev bilgisine ihtiyag duymamaktadir. PSO’da
parcacik olarak adlandirilan olasi ¢oziimler ¢6ziim uzayinda dolasarak en uygun
¢Oziimii ararlar. Rassal olarak baglatilan PSO en uygun ¢6ziime en yakin pargaciga
¢Oziim adimlar1 uygulanarak yaklasmaya calisirlar. Bu sayede birbirleri ile iletisim
kurarak siirii zekas1 olusturulmus olur. Parcacik Siirii Optimizasyonu ‘nun literatiir

arastirmasi agagida sunulmustur.

1.2. Literatir Tarama

Bircok arastirma — gelistirme, analiz, fabrikasyon, satis gibi faaliyet alanini iceren
miihendislik bilimi, sadece ¢alisan bir sistemi gelistirmek i¢in degil ayn1 zamanda “en
iyi” sistemi gelistirmek icin ¢alismalar yapildigi bir bilim dalidir. En iyi olarak
nitelendirilebilecek konular en verimli, en hizli, ¢ok fonksiyonlu, dayanikli vb.
olabilir. Bu sayede bir sistemin dizayni optimizasyon problemi olarak formiile edilip
coziilebilir. Optimizasyon problemi en iyi ile kastedilen konular1 amaclayarak,
matematiksel bir fonksiyon ile temsil edilerek, belirtilen simirlar dahilinde bu
fonksiyonlarin amaca uygun olarak ¢6ziilmesidir. Bu tip bir optimizasyon probleminin

ic Onemli bileseni mevcuttur. Bunlar; degiskenler, smirlayicilar ve amag

fonksiyonudur (Yiiksel ve Ulker 2008).

Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart
tarafindan; kus siiriilerinin davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis popiilasyon
tabanl stokastik optimizasyon teknigidir. Tasarlanmasindaki ama¢ dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimii i¢indir. Ayrica ¢ok degiskenli ve cok parametreli optimizasyon
problemleri i¢in de kullamilmaktadir. PSO yapist geregi genetik algoritmalar gibi

evrimsel hesaplama yontemleri ile benzerlik gosterir. COziim rasgele ¢oziimler ile



baslatilir ve itersyonlar ile glincellenerek optimum ¢ozlime ulasmaya ¢aligir. PSO da
yer alan olast ¢oziimler parcacik olarak adlandirilir ve o andaki optimuma en yakin
parcacigi izleyerek ¢6ziim uzayinda dolasirlar. PSO’nun Klasik optimizasyon
yontemlerinden en Onemli farki ¢o6ziim adimlarinda tiirev bilgisine ihtiyag
duymamasidir. Uygulanmasi basit olan PSO parametresinin az olmasi nedeniyle tercih
edilen bir algoritmadir. PSO fonksiyon optimizasyonu, yapay sinir ag1 egitimi, bulanik

sistem kontrolii gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Tamer ve Karakuzu 2006).

PSO kus siiriilerinden esinlenilerek olusturulan bir benzetimdir. Kuslarin yiyecek
aramalar1 ¢6zlim uzayinda en uygun ¢oziimii bulmaya benzetilir. Kus siiriileri yiyecek
ararken yiyecege en yakin kusu takip ederler. PSO ‘da parcacik olrak adlandirilan tekil
¢oziimler ¢ozlim uzayinda bir kustur. Pargacik hareket ettiginde, koordinatlarini bir
fonksiyona gonderir ve uygunluk degeri Ol¢iilmiis olur. Parcaciklar hizlarini,
koordinatlarini, simdiye kadarki en iyi uygunluk degerini ve koordinatlarini
hatirlamalidir. C6zlim uzayindaki her iterasyonda hizinin, yoniiniin nasil degisecegini,
diger kuslarin ey iyi koordinatlar1 ve kendi kisisel koordinatlarinin bir bilesimi olarak

hesaplanacaktir (Tamer ve Karakuzu 2006).

Pargacik Siiri Optimizasyon algoritmast popiilasyon temelli bir optimizasyon
metodudur. Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) zor ve karmasik problemleri
¢oziimiinde etkili bir algoritma olarak kullanilmaktadir. PSO yapay sinir ag egitimi ve
fonksiyon minimizasyonu gibi bir ¢ok optimizasyon probleminin ¢dziimiinde

kolaylikla kullanilmistir (Aslantas v.d. 2006).

PSO c¢ok boyutlu bir arama uzayinda siirii par¢aciklarinin arama davranisina dayali
iteratif bir yontemdir. Her bir iterasyonda, tiim pargaciklarin hizlar1 ve pozisyonlar
giincellenir. PSO’da her pargacik problem i¢in bir ¢o6ziim adayr olarak

degerlendirilebilir (Karakuzu 2007).

PSO optimum ya da optimuma yakin ¢oziim bulmak i¢in 6nce her biri ¢6ziim aday1
olan pargaciklar olusturur. Bu bireyler belli smirlar igerisinde rasgele secilir.

Bireylerin bir araya gelmesiyle ¢6ziim icin gerceklestirilen popiilasyon olusturulur.



Parcacik hareket ettiginde koordinatlarmi bir fonksiyona gonderir ve pargacigin
uygunluk degeri (optimum ¢oziime olan uzakligi) 6l¢iilmiis olur. Parcacigin konum
bilgisi (koordinatlarini), hiz1 (¢6ziim uzayinda ne kadar hizla ilerledigi) ve giincel en
1yl uygunluk degeri ile bu degeri elde ettigi koordinatlar1 hafizada tutulmalidir. C6ziim
uzayindaki her boyutta hizinin ve yoniiniin nasil degisecegi, komsularinin en iyi
koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin bir birlesimi olacaktir (Der v.d.

2008).

Algoritma problemin ¢6ziimii i¢in aday parcacik popiilasyonunun (siiriiniin) rasgele
olusturulmasi ile baslar. Siiriideki her bir parcacigin belirledigi ¢6ziim igin aday
parametrelerle sistem ¢oziimii yapilir. Elde edilen ¢oziimden problemin yapina gore
onceden belirlenen bir 0Olgiit ile parcacigin uygunlugu sayisal olarak belirlenir. Bu
islem stirtideki tiim pargaciklar i¢in tekrarlanir ve iglerindeki en iyi uygunluk degerine
sahip olan pargacik kiiresel en iyi olarak etiketlenir. Ikinci iterasyon igin yeni pargacik
degerleri belirlenir. Ikinci ve sonraki adimlarda her pargacik icin yerel en iyi parcacik,
onceki adimlardaki en 1yi uygunluk degerini alan ayni indisli parcacik olarak
belirlenirken, kiiresel en iyi pargacik ise o iterasyona kadarki tiim pargaciklar iginden
en iyi uygunluk degerini veren pargacik olarak etiketlenir (Karakuzu 2007). Bu
Ogrenilmis iki en 1yi koordinatin yani sira rassal secilen bir pargacigin koordinatlari da

algoritmanin giincellenmesine katki saglar.

Popiilasyonlardaki iki boyutlu davraniglar; cevrelerine adapte olabilme, zengin
yiyecek kaynaklar1 bulabilme ve avcilardan kagabilme gibi ‘bilgi paylagsma’ yaklagimi
gerektirmektedir. Bilgi paylasimi sayesinde siiriiler, yiyecek ararken ya da avcidan
kagarken, hedefe en yakin olan siirii elemanini takip ederler ve kendi hizlarin1 ve

konumlarin1 en basarili elemana gore giincellerler (Der v.d. 2008).

Parcacik siirlisii optimizasyonu (PSO) ilk olarak; 1995 yilinda “Particle Swarm
Optimization” isimli ¢aligmayla Uluslaras1 Sinir Ag1 Konferansi’nda (International
Neural Network Conferance (IEEE)) duyurulmustur (J.Kennedy ve Eberhart 1995).
Kennedy ve Eberhart (1995) 6zellikle biyolog Frank Heppner tarafindan gelistirilen

ve kus siiriilerinin davranisinin incelendigi bir model ile ilgilenmislerdir. Bu modelde



kuslarin yiyecek aramalari ve yiyecek bulunduktan sonra kuslarin siirii halinde
yiyecege dogru yonelmelerinin modellenmesi gerceklestirilmistir. Bu modelde,
yiyecege ilk ulasan kusun, digerlerine rehberlik etmesi ve sosyal bir diizlemde bireyler
arasindaki sosyal bilgi paylasimi konu edinilmistir. Kennedy ve Eberhart (1995)
calismalarinda; algoritmanin simdiki durumunu almadan Onceki denemeleri
inceleyerek ortaya atilan ¢esitli yontemleri agiklanmig ve son olarak algoritmanin bu

giinkii hali verilmistir.

1998 yilinda yayinlanan “A Modified Particle Swarm Optimizer” isimli ¢aligmada
gelismis PSO yoOntemi ortaya atilmistir (Shi ve R. Eberhart 1998). Bu yontemde
¢Oziimii yakinsama iizerinde biiyiik etkisi olan “eylemsizlik agirlig1” isimli parametre

algoritmaya dahil edilerek gelistirilmistir.

Yine 1998 yilinda R. Eberhart ve Yuhui Shi tarafindan yayimnlanan bir ¢aligmada,
algoritma igerisindeki bazi parametrelerin almasi gereken degerlerle ilgili 6rnek bir
sistem iizerinde elde edilen sonuglar sunularak parametrelerin almasi gereken tipik
degerler verilmistir. Uygun degerler se¢ilmesi halinde algoritmanin basariminin arttig
goriilmistiir (Shi ve R. C. Eberhart 1998). Daha sonra 2004 yilinda Zhang Li-ping, Yu
Huan-jun ve Hu Shang-xu tarafindan benzer bir ¢alisma yayimlanmistir (Li-Ping v.d.
2005).

Algoritmanin bagarimini arttirmak i¢in gliniimiizde de ¢esitli calismalar yapilmaktadir.
Aragtirmacilar bu ¢alismalarda genel olarak hibrit (karma) algoritma yapilar tizerinde
durmaktadir. Bu yapilarda ¢esitli algoritmalarin iistiin olan yonleri bir araya getirilerek
PSO algoritmasinin daha iyi sonuglar verecegi diisiiniilmektedir. Literatiirde bu yonde

yapilan ¢alismalardan bazilar1 asagida sunulmustur.

2004 yilinda Chia-Feng Juang tarafindan yapilan g¢alismalar sonucunda Genetik
algoritma ile PSO algoritmasinin birlesiminden elde edilen, genetik olarak PSO
tizerinde duran ve HPSOGA olarak adlandirilan hibrit bir algoritma sunulmustur
(Juang 2004). Bu c¢alismasinda PSO algoritmasinin bulanik-néral kontrolor egitimi

gerceklestirilmistir.



Yine 2004 yilinda Uluslararast Gii¢ Sistemleri Konferansinda sunulan bir ¢aligmada
Onerilen yontemlerle pargaciklar y, rasgele secilen bir par¢acigin konumu dikkate
alinarak bireyler arasi bilgi paylasiminin artmasi saglanmis ve algoritmanin yerel

¢Ozlimlere takilmasi engellenmeye calisiimis (He v.d. 2004).

Yine 2006 yilinda yapilan diger bir ¢alismada ise mutasyon olarak adlandirilan bir
islemle, siiriideki parcaciklardan rasgele secilen birinin yeri degistirilerek bir araya
toplanan pargaciklardan birinin topluluktan ayrilmasi saglanip algoritmanin yerel

¢oziimlere takilmasi engellenmeye ¢alisilmistir (Esmin ve Lambert-Torres 2006).

Parcacik siiriisii algoritmasi giiniimiizde, fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem
kontrolii, yapay sinir ag1 egitimi gibi bir¢cok alanda basariyla uygulanabilmektedir.
Algoritmanin  kullanimiyla ilgili literatiirden secilen bazi calismalar asagida

verilmigtir.

2005 yilinda yaymlanan bir ¢aligmada, {i¢ farkli problemin ¢oziimii i¢in, ii¢ farklh
yapidaki yapay sinir agin1 PSO ile egitmisler ve elde ettikleri sonucu, ag egitiminde
kullanilan klasik geriye yayilim algoritmasiyla yapilan egitim sonuglariyla

karsilastirmislardir (Zhao v.d. 2005).

2005 yilinda C. F. Juang ve Chao-Hsin Hsu tarafindan yayinlanan ¢alismada,
yinelemeli bulanik ag ile ters sistem yapisinda kontroller tasarlanarak ag egitiminde
simplex metodu ile PSO dan olusan hibrit bir yap1 kullanilmistir. Bu yapida kontroller
gerceklestirilmis ve su sicakligi kontrol edilmistir (Juang ve Hsu 2005).

SMTWT sorununun kesin ¢6ziimii i¢in genellikle dal-sinir algoritmast ve dinamik
programlama kullanilmaktadir. Bir diger etkili sezgisel yontem ise ortalama gecikmeyi

en aza indirgemek i¢in kullanilan bitisik esli degisim (API) yontemidir (Fry v.d. 1989).

Esit olmayan hazirlik siireli tek makine toplam agirlikli gecikme problemi su sekilde
sunulmustur; 1 |r]| 2. w;T; burada herhangi bir yaklasimda alternatiflerin sayisinin

azaltilmas1 igin Akturk ve Ozdemir’in 1|rj| Y. w;T; kurali kullanilabilir (Akturk ve



Ozdemir 2001). Cakar, esit olmayan hazirlik siireli tek makine toplam agirlikli
gecikme problemleri i¢in norolojik bir yaklagimi kullanmistir (Cakar 2011). Mahnam
ve Moslehi yaptiklar1 caligmada ise esit olmayan hazirlik siireli tek makine toplam
maksimum gecikme ve erken tamamlanmanin en kiigiiklenmesi problemi i¢in ¢dziim
onerilerinde bulunmuslardir (Mahnam ve Moslehi 2009). Bu problemin NP agisindan
zor oldugu ve dolayisiyla kesin bir yontem olarak dal-sinir algoritmasini gelistirdigi
ispatlanmistir. Eren ¢alismasinda, esit olmayan hazirlik siireli tek makine cizelgeleme
probleminde 6grenmenin etkili olacagini diisiinmiistiir (Eren 2009). Van der Akker ve
ark., n adet isin hazirlik zamanlari, teslim tarihleri, gecikme cezalar1 ve esit islem
stireleri ile tek makine planlama sorunu tlizerinde ¢alismislardir (Van den Akker v.d.
2010). Bu calismadaki amag toplam agirlikli gecikmenin minimize edilmesidir. Kooli
ve Serairi SMTWT (tek makine toplam agirlikli gecikme) yi karisik tamsayi
programlama yaklagimint kullanarak esit olmayan hazirlik zamani ile ¢ézmiistiir
(Kooli ve Serairi 2014). Yin ve dig. de esit olmayan hazirlik siiresine sahip SMTWT
nin ¢dziimii i¢in bal aris1 optimizasyon yontemi ile dal-sinir algoritmasini kullanmistir
(Yin v.d. 2012). Wuetal ¢alismasinda “tavlama benzetimi” yontemini kullanarak esit
olmayan hazirlik stireli SMTWT yi ¢ozmiistiir (Wu v.d. 2011). Matsuo ve ark.
calismalarinda Benzetimli tavlama algoritmasini kullamistir (Matsuo v.d. 1989).
Crauwels ve ark. SMTWT problemi i¢in tabu arama, Genetik Algoritma ve Sinir aglar
gibi birkag¢ sezgisel yontemin karsilastirmali bir ¢alismasin1 sunmus ve sonug olarak
bu karsilastirmalarda arasinda en iyi sonucu tabu arama vermistir (Crauwels v.d.
1998). Den Besten ve ark. Ve Merckle ve Middendorf SMTWT problemi i¢in karinca
siirii optimizasyonu yontemini kullanmistir (Den Besten v.d. 2000; Merkle ve
Middendorf 2000). Laguna ve ark. Tek makine ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimii
i¢in tabu arama yontemi i¢inde li¢ yerel arama stratejisinin kullanilmas ile ilgili bir
calisma sunmuslardir (Laguna v.d. 1991). Tasgetiren ve ark. SMTWT sorununu
¢ozmek i¢cin PSO kullanmislardir (Tasgetiren v.d. 2004). Panneerselvam tek makine
problemini ¢6zmek icin basit bir sezgisel yontem onermistir (Panneerselvam 2006).
Sen ve ark. SMTWT hakkinda hakkinda ayrintili bir aragtirma raporu yaymlamistir
(Sen v.d. 2003). Yang ve ark. PSO nun performansini arttirmak i¢in PSO ve Sinir

aglart ile ilgili kombine bir sistem 6nermistir (Pan v.d. 2006).



BOLUM 2. TEK MAKINE CiZELGELEME ve SIRALAMA

2.1. Tek Makine Cizelgeleme

Tek makine ¢izelgeleme konusu birgok teorik calismaya zemin olusturmustur. Coklu
makine sistemlerinin daha iyi dizayn1 ve analizi i¢in teorilerin anlasilmasi 6nemli bir

hale gelmektedir.

Tek makine c¢izelgeleme modellerinde genel olarak kabul edilen varsayimlar

asagidadir.

1. Makine ¢izelgeleme doneminde siirekli ¢alisir durumdadir.

2. Makinede islemler birer birer gerceklesir.

3. Her bir isin makine iizerindeki proses zamani tam olarak bilinir ve 6nceki islere
bagl degildir.

4. Proses zamani hem hazirlanma zamanint hem de gercek makine zamanini
igerir.

5. Diger is ile ilgili bilgi onceden bilinir. Bu bilgi bitis tarihi (dj) ve release
zamanini (rj) icerebilir.

6. Oncelikli olmayan cizelgelemede, isler kesintisiz islem goriirler. Oncelikli olan

cizelgelemede isler operasyon tamamlanmadan makinadan g¢ikarilabilir

(Alharkan 2005).
2.1.1. Cizelgelemenin matematigi

Cizelgeleme parametrelerinde is j olarak ifade edilir.

p; = J isinin islem stiresi



S; = j isinin baslama zamani

W; = j isinin bekleme zamamn

D; = j isinin teslim tarihi

E; = j isinin erken bitirme zamani
r; = j isinin hazirlik zaman

C; = j isinin tamamlanma zaman
F; = j isinin akis stresi

L; = j isinin sapma siiresi

T; = j isinin gecikme siiresi

2.1.2. Gant semasi

Gant semas1 makine iizerindeki islerin ¢izelgelemesini gdsteren en popiiler yoldur.
Gant semasinda yatay diizlemde zaman, dikey diizlemde ise makine gosterilir. *n

makine i¢in (Alharkan 2005).

M1 | 2 3 i Il e n

Sekil 2.1. Gant Semasi

Yukaridaki gant semasinda gosterilen kutucuklar (bar) igerisindeki sayilar is

numaralarin1  gostermektedir. Proseslerin baslangic ve bitis zamanma gore
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kutucuklarin boyu ayarlanir. Kutucuklar (bar) ile temsil edilen isler ayn1 zamanda

makinenin bos kaldigi zamanlari da gosterir.
Yukaridaki gant semasina gore; j isi i¢in bekleme siiresi W; = C; — 17 — p; (Denklem

2.1) , benzer sekilde gecikme (Lateness) (L;) j isi i¢in L; = C; — d; (Denklem 2.2). Is

tardiness T; pozitif gecikmesidir ve matematiksel gosterimi;

T, = Lj,eger Li>0 degilse,

T; = max(Lj,0)

Benzer sekilde is erken tamamlanma negatif gecikme olmaktadir ve E; ile gosterilir;

E; = Lj,eger L; < 0 degilse,

E; = max(— L;,0)

Is akis siiresi (Fj) iki yol (Denklem 2.3, Denklem 2.4)ile gosterilebilir;

F=6-m (2.3)

=W; +p; (2.4)

15, W; ve p; arasindaki iligki C; (Denklem 2.5) ile agiklanabilir;

Ci=r+W; +p; (2.5)

=S5j +p;
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Burada S; =7, +W;, (Denklem 2.6) eger W;=0ise S;=r1; olmaktadir.
Cizelgelemenin baslangig zamam olarak; S; = C; — 1 eger C; — 1 > 1;, degilse = 1;

(Denklem 2.7) olarak alinir.

2.2. Tek Makine Siralama

Tek makine siralama problemleri biitiin islerin tamamlanarak bir ¢izelge olarak
diizenlendigi 6zellesmis bir ¢izelgeleme problemleridir. Hatta en basit tek siralama
problemi tek kaynak veya tek makine olanidir ve biitlin islem zamani belirleyicidir.
Basit olmasina ragmen tek makine durumu ¢ok énemlidir. Tek makine problemi kolay
islenir modelde ¢izelgeleme konularinin ¢esitliligini anlatmaktadir. Bu durum birgok
farkli performans Ol¢limiiniin ve ¢esitli ¢ozliim teknolojilerinin incelendigi baglamlar
saglar. Bu baglamlar ¢izelgeleme kavraminda kapsamli yaklagimin gelisimindeki yap1
taglarini olusturur. Karmasik sistemin davranisini tamamen anlaya bilmek i¢in onun
pargalarin1 anlamak gerekir ve tek makine problemleri siklikla biiyilik ¢izelgeleme
problemlerinin bir pargasi olarak goriilmektedir. Bazen tek makine problemlerinden
bagimsiz olan ¢oziimler olabilir ve bu durum biiyilik problemlerin ¢éziimiini kapsar.
Ornek olarak ¢ok operasyonlu bir islemde her zaman darbogaz olabilir ve bu
darbogazin isleyisi biitiin ¢izelgelemenin 6zelliklerinin belirlenebildigi tek makine

analizi ile anlagilir.

Tek makinada kisitlamalara ek olarak, temel problem su kosullara gére nitelendirilir.

1. n, (zamana 0’ daki) islem i¢in ayn1 zamanda kullanilan tek tezgahli islerdir.
. Makinalar bir isin biiyiik bir kismini birebir isleye bilmektedir.

. Isin ayar siiresi is siralamadan bagimsizdir ve islem siiresini kapsar.

. Is tanimlayicilar ilerlemede bilinir ve saptana bilinir.

. Makinalar (bozulmalar yokken) araliksiz kullanilir.

. Is beklerken makinalar asla bos durmaz.

~N N »n kR~ WD

. Bir defa isler baslar ve araliksiz ilerler.
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Bu kosullar altinda, n tane isin siralanmasi ve 1,2,...,n i gostergesinin siralar1 altinda
birebir uygunluk vardir. Temel tek makine probleminde toplam farkli ¢6ziim sayisi, n
tane elemanin farkli siralama sayisi olan n!” dir. Cizelge tam sayilarin siralamasi olarak
tanimlandigi zaman tek makine Orneginde Ote gelistirilmis smiflandirma olan

permiitasyon siralamasi olarak adlandirilir.

Tek makina problemlerinde isin oOzelliginden bahsedilmesi, ¢izelge kararmin
sonuglarindan meydana gelen bilgi ve ilerleme ile bilinen bilgi arasindaki farkin ayirt
edilmesinde yararli olacaktir. Cizelgeleme siirecinde “girdi” yi teskil eden ilerleme ile
bilinen bilgi ve bu tip verileri genellikle kii¢lik harf le isaretleyerek ifade edilir. Tek

makine drneginde tanimlanan islere yardime1 olan 3 temel bilgi asagidaki gibidir.

Islem siiresi (p ) j isine gore talep edilen is miktaridir.
Hazirlik zamani (r;)  j isindeki islem igin hazirlik zamanidir.

Teslim tarihi (d;) j isindeki igslem igin zamanin tamamlanmasidir.

Bu tli¢ kosula gore islem siiresi p; genellikle fabrika kurum zamanini ve direk islem

zamanini icermektedir.
Cizelge kararinin sonuglarindan meydana gelen bilgi, cizelge fonksiyonunda “cikt1”
olarak ifade edilir ve genellikle bu tip verileri biiylik harf ile ifade edilir. Cizelgeleme

karar1 degerlendirme ¢izelgelerinde en temel veriler kullanilarak belirlenir.

Tamamlanma zamani (C;)  isin bitis zamanidur.

Degerlendirilen ¢izelgeler i¢in nicel 6l¢iimler, is bitis zamanin genel fonksiyonlaridir.

Iki énemli nicelik:
Akis siiresi (Fj) (Denklem 2.8)  j isi igin sistemde harcanan zaman:

(2.8)

N
I

O
I

=
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Sapma (L;) (Denklem 2.9)  j isinin tamamlanma zamanmin son tarihi agmadig

zaman miktari,

L;

= (; — d; (2.9)
Bu iki degisken isin iki cinsini yansitmaktadir. Akis siiresi is i¢in yalniz talebe dair
sistem etkisinin ol¢iilmesidir ve gelis ve gidis arasindaki islerin bekleme arligini ifade
etmektedir. Sapma son tarihi verilen ¢izelgenin uygunlugunun dl¢iilmesidir ve is erken
tamamlandig1 zaman negatif deger almaktadir. Negatif sapma isin istenilenden erken
bittigini, pozitif sapma ise isin istenilenden gec bitigini ifade etmektedir. Bircok
durumda, pozitif sapmanin farkli cezalar1 vardir. Fakat negatif sapmanin faydasi

yoktur. Boylelikle bu sadece negatif sapmanin oldugu degisken ile birlikte faydalidir.

Gecikme (Tj) (Denklem 2.10) j isi teslim tarihinde basarilamazsa veya sifirsa bu isin

ge¢ kalma zamani,

T; = max{0, L;} (2.10)

Cizelgeleme tek boyutlu performans dl¢iimleri sonucunda elde edilen biitiin islet
hakkindaki bilgiyt kapsayan toplam degiskenlere gore degerlendirilir. Cizelge
performans oOlgiimleri genellikle ¢izelgenin tamamlama zamaninin ayarlandig
fonksiyonlardir. Ornek olarak n tane isin gizelgelenmesi gerekirse toplam performans

Olctimleri su (Denklem 2.11) sekilde tanimlanabilir.

F=Y"\F (2.11)

Toplam akis siiresi (Denklem 2.12):

T=Y",T (2.12)
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Maksimum akis siiresi (Denklem 2.14):

Fnax = maxlsjsn{l;}'} (2.13)

U=3",8(T) (2.14)

Geciken is sayis1 veya toplam birim ceza (Denklem 2.15):

6(x) =1lisex > 0ve 5(x) =0 (2.15) ise diger tercihler yapilir.

Maksimum tamamlanma siiresi (Denklem 2.16):

Crmax = Maxi<j<n{C;} (2.16)

Temel varsayimlara gore Cpqx = Fpax = X pj ve bu degiskenler yayilma siiresi
olarak bilinir. Ancak bir takim varsayimlar altinda bu ii¢ performans dl¢iimii birbiriyle

ayni olmayabilir (Baker ve Trietsch 2009).

Bu gosterim bigimiyle F problemi ve bezer sekilde olan T problemi, C,,,, problemi
ve benzer problemler i¢in toplam akis siiresinin en aza indirilmesinde uygundur. Ornek
olarak toplam is siiresi her bir isin akis siiresinin basitge toplamidir. Bu fonksiyon
¢esidinde her bir is performans 6l¢iimiine direk katki saglamaktadir. Ciinkii her biri
birbirinden ayr1 akis siiresi toplaminin pargalaridir. Diger taraftan bazi isler Fy gy
problemi i¢in performans 6l¢iimiine sadece dolayli yoldan katki saglayabilmektedirler.
Cok fazla akis zamanina ulasmamak icin j isi ¢izelgelenmeye bilir. Toplam akis
zamani yerine performans Olgiimleri olan ortalama akis zamani aynen almabilir.
Ortalama deger F/n sayis1 veya is sayisi olarak ayilmis toplam degerdir. Benzer sekilde
toplam gecikme kabul edilen ortalama gecikme zamaninin 1/n’ i olarak 6l¢iilmektedir

ve U isi gecikme miktarini 6lgmektedir.

Bu 6l¢timlerin her biri isin tamamlanma zamanini ayarlayan fonksiyonlardandir. Bu

fonksiyonun yaygin bi¢imi (Denklem 2.17):
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Z=(C, Cy) .., Cp) (2.17)

Ustelik bu degiskenler devaml dlgiimler olarak adlandirilan performans dlgiimlerinin

en 6nemli kismu ile ilgilidir. Z performans 6lgiimleri devamli ise;

1. Cizelgelemenin amac1 Z’ yi en aza indirmektir.
2. Cizelgeleme artisinda tamamlanma zamaninda en az birinin artmasi kaydiyla

Z arttirila bilinir.

2.2.1. Aks siiresi

Bazen maliyetler sistemde harcanan zamani yansittigindan miisterilere yapilan hizmeti
kapsayan cizelgeleme kararlari ile iliskilendirilir ve ¢izelgeleme amact hizli (is verip
alma) geri doniistiir. Diger durumlarda, maliyetler isleme stoklarinin davranislari ile
belirtildiginden sistem arastirmalarinda yatirimi igerir ve ¢izelgeleme amaci diisiik
seviyede siirdiiriir. Bu iki amag¢ arasindaki yakin iliski tek makine modeli ile

anlatilabilir.

Sistemdeki 1§ i¢in harcanan siire akis siiresidir ve geri doniis(is alip verme) amaci en
diisiik toplam akis siiresi olarak yorumlanabilir. ”diislik stok™ seviyesi sistemdeki en
diisiik ortalama is sayis1 olarak yorumlanabilir. J, t zamaninda sistemdeki is sayisini
belirtmektedir ve J(t) fonksiyonunun zaman ortalamasidir. Tek makine modelinde J(t)’
nin davranisini gostermek basittir. 0 aninda sistemde -n tane is vardir ve J(0) = n dir.
F{1; = Ppqp (Denklem 2.18) zamaninda olusan ilk is tamamlanana kadar J(t) de degisme
olmaz. Ayrica J(t) (n-1)’e diiser ve Fjp) = Pjq; + Pz; (Denklem 2.19) zamaninda
olusan 2.is tamamlanana kadar sabit kalir. Bu sekilde devam eder ve Sekil 2.1° de
goriildiigii gibi J(t) cizelgenin siiresi boyunca azalan adim fonksiyonu oldugu
goriilebilir. Ustelik ¢izelgenin siiresi, is siiresince siralamadan bagimsiz Fy,,, = P; +
P, + ...+ B,’e (Denklem 2.20) esittir [0,F;,4,] siiresi i¢in, toplam (Denklem 2.21)

hesaba katilmalidir.

A= Tlp[l] + (Tl - 1)p[2] + ...+ Zp[n—l] + p[n] (221)
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Bu toplam, J(t) fonksiyonunun altinda kalan alandir. Sekil 2.1°de dikey hatta toplam1
ifade eder. Bu nedenle J=A/E,,,,’tir (Denklem 2.22)).

F:F[l] + F[z] +'--+F[n] (2.22)

A

n-14
N=2-

e

Py Pizj Pr3) o Py ' Pt

|
|
|
|
[
|
|
|

N
™

L

Sekil 2.2. J(t) fonksiyonu

Jt) o
n I‘: -..._.....]_.._

A I A fl_[

Py Pra) Ps) i Pin-1) By

Sekil 2.3. J(t) fonksiyonunun alternatifi.

Bu toplam, Sekil 2.2.”de gdsterilen yatay hattin toplami olarak ifade edilen A’ya esittir.
Boylece F=A (Denklem 2.23)olur. Bu iki iliski yeniden diizenlenir ve birlestirilirse,

cebirsel sonug:

A=F=JFE. (2.23)

Fnax sabit oldugundan dolayi, J F ile direkt dogru orantilidir. Sonug¢ olarak F’yi

minimize eden (toplam akis zamani) is siras1 aynt anda J’ yi de minimize eder.
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Ustiinliik noktas1 minimize stok seviyesinin veya optimize miisteri servisinden birinin
olup olmadigidir, bu problemin benzeri; F minimize edilmesiyle olusan siralamanin

bulunmasidir.

2.2.2. Toplam akis siiresinin en aza indirilmesi

F, akis sliresi en aza indirilmesi problemlerinde ve J(t) grafiklerinde g6z oniinde
bulundurulur. (Esdeger) Denklik problemi, J(t) fonksiyonu altinda kalan alanin en aza
indirilmesi ile miimkiindiir. Siralama sec¢imi J grafiginde (F;,;,,,,0) noktasindan (0,n)
noktasina ¢izilen yol (dogru) olarak yorumlanabilir. Bu yol -1/PJ egimini veren n
vektorlerinden meydana gelmektedir. Siralama igin J(t) grafigi Gantt diyagrami ile

birlikte Sekil 2.4.’de gosterilmistir.

Acikgasi bu alan sol tarafa yerlestirilmis en dik egim, ayrica sonraki en dik egim ve
benzerlerine gore en aza indirilebilir. Bu durum azalmayan siparislerde islem siiresinin

siralanmasi anlamina gelmektedir.

A1)
N =714 ol -

Sekil 2.4. Cizelgeye uygun J(t) fonksiyonu ve Gantt Diyagrami

Islem siiresinde azalmayan siparisli islerin siralanmasi belirli sebeplerden dolayr en
kisa islem stireli (SPT) siralama olarak bilinir. Fakat c¢esitli isimlerinin oldugu da
bilinmektedir. SPT, toplam akis siiresinin en kisa siireli iglem siralamasina gore

minimize edilmesidir (P;) < Pz <...< Ppy)).
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Islem siiresinde azalmayan siparisli islerin siralanmas1 belirli sebeplerden dolay1 en
kisa iglem siireli (SPT) siralama olarak bilinir. Fakat ¢esitli isimlerinin oldugu da
bilinmektedir. Ornegin en kisa faaliyet siiresi ve en kisa mutlak faaliyet asagida SPT’
nin optimizasyonu formiilize edilmistir ve bu 6nerme komsu ikilileri yer degistirme

metodu olarak adlandirilan yontemi anlatmaktadir.

Toplam akis siiresinin en kisa siireli islem siralamasina gére minimize edilmesidir.

SPT siralamast olmayan S siralamasinin hesaba katilmasi yani S* de i ve 1i.’yi takip
eden J bitisik isleri bulunmaktadir, dyle ki P; > Pj'dir. Yeni siralama S’, S ile benzer
zamanda tamamlanir ve siralamada 1 ve j islerinin yerleri degismektedir. Bu durum
Sekil 2.4°te gosterilmektedir. Burada B, her iki ¢izelgede i ve j islerinin oncesindeki i
saymi ifade etmektedir. A, her iki ¢izelgede i ve j iglerinin sonrasinda ki is sayisini
ifade etmektedir. k isi, A grubu diyesi oldugu zaman k €A isaretlenmesi

(gosterimi/formiilii) kullanilir. Ek olarak, p(zy B grubundaki isler igin toplam islem

siiresini ifade etmektedir. Yani S’ de i isi ve S’ de j isi p(z) zaman noktasindan sonra

baglar.
S|
! kel -
L obsinB | i [ f JobsinA
—p(B) —¥ o
|
| JobsinB ' J ; / , Jobs in A
—— .- e ——— ————————————————eets S ‘_.__.__b

£T

-p(B) —»

Sekil 2.5. Komsu islerin ikili degisimi

Ayrica S gizelgesi altindaki k isinin akis zamanini ifade eden Fy (5 gdsterimini gegici

olarak kabul edebilir.
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Y.6=1 Fk, olan ilk gésterim (Denklem 2.24) S* S’ den kiigiiktiir.

D F($)= ) FlS)+ F(S) +F®) + ) Fi(S)
j=1

k€EB k€A

= D Fe&) + @B +p) + (0(B) +pi+ ) + ) FilS)

kEB keA

kEB k€A

D )= ) FulS) +F(S)+ )+ ) FilS)
=1

= Ykes Fx(8) + (p(B) + pp) + (0(B) + pi + p;) + Lkea Fi(S) (2.24)
Kurama gore (Denklem 2.25);

ke Fr(S) + Xkea F(S) = Xkep Fi(S") + Xkea Fr(S) (2.25)

Dolayistyla (Denklem 2.26);
= Yke1 Fx(8) = Xke1 Fk(S) =pi—p; >0 (2.26)

1 ve j islerinin degistirilmesi F’ in degerini azaltir. Bu nedenle, SPT siralamasi
yapilmayan bazi siralamalar, komsu islerin degisimiyle F ile ilgili iyilestirilebilir.

Buradan su sonug ¢ikar ki, SPT siralamasinin kendisi en uygun olmalidir.

Bu yargmin nedeni, ¢eliskiden dnce énermedir. Ilk olarak SPT siralamasi olmayan
bazi varsayimlar “en uygun (optimal)” olarak kabul edilir. Ayrica, kesin ilerlemenin
bu “optimal (en uygun)” siralamada yapilabilinen komsu isleri, ikili degisimler ile
gosteririz. Bu nedenle en uygun olan SPT siralamasi olmadigi i¢in miimkiin olmadigi

sonucuna varilir.

1. Baz1 SPT siralamasi olmayan ile baslanir.
2.1’ yi izleyen j ile beraber, komsu i ve j isleri bulunur. Oyle ki P; > P/'dir

3. Swralamada 1 ve j isleri yer degistirir, bdylece performans dlgiimleri iyilestirilir.
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4. Sonugta SPT siralamasi olana kadar iyilestirilen performans 6l¢timlerinin her

bir zamani i¢in adim 2’ye geri doniiliip tekrarlanir.

Her iki Onerinin hilkkmii P; = P; nedeni ile is g¢iftinin bulunmasma bakilarak

etkilenmez. Ustelik komsu giftlerin yer degistirmesi metodu diger (daha sonra

gosterilecek) durumlarda da faydalidir.

2.2.3. Toplam agirhkh akis siiresinin en aza indirilmesi

F probleminin ortalama farkindan isler esit doneme sahip degildir. Isleri ayirt etmenin
tek yolu her bir is ve performans ol¢limii agirliklarmin birlesmesiyle olusan w;
degerinin veya agirliginin atanmasidir. Toplam akis zamaninin agirlik bigimi “toplam

agirlikli akis zaman1” (Denklem 2.27) asagidaki gibi tanimlanir.

Burada birim gecikme fiyati gibi agirliklar diisiinebilir. Agirliklar sayesinde islemdeki
stok degerinin elde tutma maliyetine orani tanimlanmustir. J isinin tamamlanmast
beklenirken bu is, islemdeki stogun toplam degeri w;’ ye katkida bulunur ve t
zamaninda sistemde bulunan toplam stok degerini V(t) fonksiyonu ile tanimlanabilir.
V(t) fonksiyonu basamak fonksiyonudur. Fakat J(t)’ ye benzemez. Bu basamak
fonksiyonu bir adimindan daha ziyade wj; adimlarinda azalir. Sekil 2.5” te V(t)
gosterilmektedir. Eger V islem aralig1 boyunca V(t)’ nin ortalama zamanini gosterirse,
V(t) grafiginin altinda kalan alan icin elde edilmis iki ifadeyi tekrarlayabiliriz. Ozet
olarak sekilde diisey seritler Sekil 2.1° e benzer ve asagidaki (Denklem 2.28) gibi

bulunur.

A=Y Py Xiea wi = VEnay (2.28)
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W, ) ¥ Win 1 | =
W :I n) 1

Sekil 2.6. V(t) Fonksiyonu

Ozet olarak sekildeki yatay (Denklem 2.29) seritler Sekil 2.2” ye benzer ve yukaridaki

gibi bulunur.

A=3" wiF=F, (2.29)

Eger A igin iki ifade esitlenirse (Denklem 2.30) genel olarak akis zamani-stok

arasindaki iligkiyi buluruz.
Fy = V. Fnax (2.30)

Fqx sabit olarak incelendiginde V’ yi E, ile direk orantili olarak ve digerini kiigiilten

bir siralama olarak hesaplanir.

Bununla beraber toplam akis zamaninin en aza indirilmesi i¢in en iyi kural en kii¢iik
birinci siralamadir. Toplam agirlikli akis zamani igin en iyi kuralin da ise SPT
bigiminin agirlikli olmasini beklenir. Onceki gibi en iyi kural grafik modelinden
cikartilabilir. Bu durumda V(t) grafiginde (F,,q4,0) noktasi ile (0, Z]'-‘zl w;) noktasini
birlestiren yolu aranir. Bu sefer yolun bir araya getirilmesi ile olusan vektorler w;/p;
egimine sahiptir ve V(t) grafiginin altindaki alani en aza indirir. Endik egimi ilk yerine

konur ve en 1yi kural en kiiciik agirlikli islem siiresi (WSPT) siralamasidir.

Toplam agirhikli akis zamanmmin WSPT siralamas: ile en aza indirilmesidir.

(Pl1)/Wi1) < Ppg)/Wiz) <... < Pl /W)
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Son olarak SPT ve WSPT genellikle farkli siralamalar olarak ifade edilir. Dolayisiyla
is kiimesi esit olmayan agirliklar igerir. WSPT F,,ve V’ yi en aza indirir. Fakat
sistemde veya toplam akis zamaninda islerin ortalama sayisina gerek yoktur (Pinedo

2005; Alharkan 2005; Baker ve Trietsch 2009).



BOLUM 3. TEK MAKINE PROBLEMLERI iCiN
OPTIMIZASYON METODLARI

3.1. Bitisik Ikili Degisim Metotlari

Bir bitisik ikili degisim metotlarinin kesin siralama kurallarinin en iyi olarak
kullanilmaktadir. Bitisik ikili degisim metodunun dogrulugu asagidaki gibi
belirtilebilir: Bir siralama daha diisiik performansa izin veren biitiin bitisik ikili
degisimler i¢in aranir; bu optimal bir sira olacaktir. Bunu tanimlamak 6nemlidir, ancak

bu yaklagim i¢in sinirlamalar vardir.

Bitisik ikili degisim metodu sadece siralama kurallarinin sinirli bir sinifi i¢in optimal
olarak kanitlamak i¢in yeterlidir. Bireysel isler hakkinda bir siralama olusturmada
bilgiyi kullanan siralama kurallar i¢in optimal is sirasinin gegisliligi ¢ok 6nemli bir
ozellik igerir. T’yi 6lgme durumunda, ancak ve ancak optimal siralama kuralinin

gecisli olmadig1 sonucuna varilabilir.

Bu incelemeler, yeni siralama problemi ¢6zmede bitisik ikili degisim metotlarini
kullanmanin basit bir yolunu gdsterir. lk olarak bir degisimi analiz edilir ve iki isin
nasil siralanabilecegini belirten bir sart tiiretilir. Eger bu sart gecisliye doniisiirse,
siralama gercekten optimal olacaktir. diger bir deyisle bir optimum bulmak i¢in daha

karmagik bir yaklasima ihtiya¢ olacaktir.
3.2. Dinamik Programlama Yaklagim

Performansin diizenli bir Ol¢iimii olan Z, isin tamamlanma zamaninin bir

fonksiyonudur ve fonksiyonu ek oldugunda asagidaki (Denklem 3.1) gibi yazilabilir.

Z=31,9,(C) (3.0
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Ornegin, eger Z toplam gecikme ise, o zaman (Denklem 3.2),

9;(6;) = max{0,¢; - d;} (32)
Baska ornekteki gibi eger Z, son islerin agirlikli sayist (Denklem 3.3) ise, o0 zaman
9;(G) = w;s(max{0,G; — d;}) (33)

Eger Z ek bir forma sahipse, bu 6rneklerdeki gibi, dinamik programlama yaklagimu ile
optimal bir siralama bulunabilir. Dinamik programlama, ardisik kararlar vermek igin
genel bir optimizasyon teknigidir. Burada, 6rnegin, biz hangi isin ilk, hangi isin ikinci
v.b. olacagina karar vermek zorundayiz. Kararlarin her birisinin alt kiimesini iceren alt
kiimelere boliimlenmis olabilen problemler i¢in dinamik programlama uygulamalari,
en iyilik prensibi yoluyla asagidaki gibi agiklanir: Varsayalim ilk k kararlarini
belirledik (optimal yada degil), sonra kalan (n-k) kararlari, onlar1 iceren sadece alt
problemler dikkate almarak optimize edilebilir. Ornegin, varsayalim San
Francisco’dan New York’a en kisa yiiriiylis yolunu bulmak istiyoruz. Eger Chicago’ya
dogru giden bir yol diisiiniirsek o zaman oraya nasil gidersek gidelim, eger
diistindiiglimiiz yol optimal mesafeye ulagsmak ise Chicago’dan New York’a en kisa
yolu takip etmek zorunda olacagiz. En iyilik prensibi siralamada saglanabilir. (diger

bir deyisle bir siralama problemi uygun olarak bdliimlenmis olabilir).

Siralama problemimizde dinamik programlama uygulamak icin, J isleri birkac alt
kiimeyi gosterir ve p(J), olusturulan j’de islerin siireci i¢in gereken toplam zamani
gosterir. kolaylik i¢in, kaldirilan j elemani ile J dizgisini gostermek icin (J-j)’yi

kullanilir.

Varsayalim ki bir siralama diger biitiin islerden once J dizgisindeki isler i¢inde insa
edilmistir. G(J) = J dizgisindeki islerden olusan alt problemler i¢in minimum

maliyettir.
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Sonra, varsayalim ki, j isi bu alt problemde son konuma atanirsa Sekil 3.1°de

gosterildigi gibi p(J) zamaninda tamamlanir.

T | [

SetJ pJ), Other Jobs
'

Sekil 3.1. Dinamik programlamada bir siralama formu

Son gelen j isi gdz Oniine alindiginda, G(J) nin degeri iki terimin toplamidir, bu iki
terim j isi tarafindan yapilan maliyet ve kalan isler tarafindan yapilan minimum
maliyettir. G(J-j) olarak yazilabilen bu son terim, sadece (J-j) dizgisindeki isleri igeren
alt problemin ¢6ziimii ile elde edilmis optimal degerdir. Eger J dizgisindeki son gelen
olagan biitiin j iglerini kiyaslarsak ve en iyisini segersek J dizgisi icin minimum maliyet

bulunabilir. Formiilde (Denklem 3.4),

G(J) = min{g;[p(ND] +GUJ — N} (34)
JEJ
G(®) = 0 ve @ bos kiimeyi gosterir (3.5

Sonug olarak, X, biitlin islerin dizgisini gosterir. Ciinkii maliyet fonksiyonu G islerin
alt kiimeleri iizerinde tanimlidir, G(X) (Denklem 3.6) olarak yazilabilen minimum

toplam maliyet,

G(X) = min{g;[p(N)] + ¢(X — )} (3.6)
jEX

Her asamada G(J) fonksiyonu, J dizgisi ¢izelgenin basinda meydana geldiginde ve alt

kiimeler olarak siralandiginda J dizgisindeki isler tarafindan katkida bulunulan toplam
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maliyeti dlger. Oz yineleme iliskisi (Denklem 3.4), k biiyiikliigiiniin herhangi 6zel alt
kiimesi i¢in G degerini hesaplamak i¢in, ilk (k-1) biiylikliigliniin alt kiimleri i¢in G’nin
degerini bilmek zorunda oldugumuzu gosterir. Bu yiizden isler (Denklem 3.6)’dan,
sifir biiyiikliigiiniin alt kiimeleri i¢in G degeri ile baslar, o zaman, (Denklem 3.4)
kullanilarak, 1 biyiikligiinin biitin alt kiimeleri i¢in G degerini, sonra 2
biiytikligiiniin biitiin alt kiimeleri i¢in G degerini vb. hesaplayabiliriz. Bu sekilde,
islem eninde sonunda son ¢izelgelenmis olan isi belirlemek i¢in (Denklem 3.6)
kullanilarak giderek biiyiiyen J dizgilerini dikkate alir. Z’nin optimal degeri G(X)’tir.
G(X)’1 bulduktan sonra (3.4)’teki en kii¢iiglin her asamada meydana geldigini goz

oniinde tutarsak eger optimal sira yeniden bulunabilir.

Ozet olarak dinamik programlamanim bilgisayar uygulamalar1 iki etkili beceri
gelistirir, alt kiime etiketlemek i¢in bir plan ve alt kiimeleri iretmek i¢in bir algoritma.
Etiketleme plani 6ncelikli tahlil edilmis alt kiimeler igin degeri etkili bir egilim tedarik
eder ki bununla birlikte uygun bir sirada biitiin alt kiimeler algoritmalar {ireterek

gerceklesir.

3.3. Dal-Simr Yaklasim

Dal-sinir olarak bilinen genel amaglh strateji, bir ¢ok kombinasyonel problemin
¢oziimil icin kullanigli bir metottur. Adindan da anlagilacagi gibi yaklagim iki ana
prosediirii icerir. Dallandirma, biiyiik bir problemi iki ya da daha fazla alt problem
olarak bolme islemidir. Sinirlandirma ise verilen alt problemin optimal ¢dziimiinde

daha diisiik bir sinir hesaplama islemidir.

Dallandirma prosediirii asagidaki yeni problem setleriyle orijinal problemi degistirir.
Orjinalin karsilikli ayricalik ve detayl: alt problemleri
Orijinalin kismen ¢dziimlenen parcalar1 ve

Orijinalden daha kii¢iik problemler.

Ayrica, alt problemler benzer sekilde kendi iclerinde boliinebilirler. Dallandirma

prosediiriine 6rnek olarak, P(0), n is iceren tek makineli siralama problemini gostersin.



27

P(0) problemi sirada son pozisyonu atayarak n tane alt probleme boliinebilir P(1), P(2),
... P(n). Boylece P(1) ayn1 problem olur fakat is 1 son duruma sabitlenir. P(2)de ayn1
sekilde fakat is 2 son duruma sabitlenir ve benzer sekilde gider. Agikca bu
altproblemler P(0)’dan daha kiigtiktiir ¢iinkii sadece (n-1) pozisyon atamadan kalmistir
ve belliki heri bir P(i), P(0)’1n kismen ¢6ziimlenmis pargalaridir. Ek olarak alt problem
seti olan P(i), her bir P(i)’nin ¢6ziimlenmesi anlaminda P(0)’1n karsilikli ayricalik ve
detayli pargalaridir. n ¢6zlim arasinda en iyi ¢6ziimiin P(0)’1n ¢6ziimii olarak gosterilir.

bu nedenle P(i), (a),(b) ve (c) kosullarini saglar.

Daha sonra her bir alt problem bdliinebilir (sekil 3.4). Ornegin P(2)
P(12),P(32),...P(n2) i¢inde boliinebilir. P(12)’de 1 ve 2 ve P(32) 3 ile 2 de sirada son
iki pozisyonu iggal eder. Bu nedenle birinci seviye bdliinme P(i)’nin P(0)ayn1 iliskiyi
tagimast gibi ikinci seviye bolinme P(i2), P(2) ile aymi iliskiyi tasimaktadir. Bu
nedenle herbir seviyedeki boliinmeler (a),(b) ve (¢) kosullarini saglar. k seviyesinde
her bir alt problem k sabit pozisyonu igerir ve (k+1)seviyesindeki parcalarin (n-k) alt
problemi icinde daha fazla bdliinebilir. Eger bu dallandirma prosediirii tamamen
gerceklestirilirse orijinal problemin her bir farkli uygun ¢oziimleriyle ilgili n.seviyede
n! alt problem olusur. Baska bir deyisle dallanma agacinin detayli arastirmasi tiim
siranin sayimini saglamayla esdegerdir. Dallanma prosesi fonksiyonu bu sayimi

kisitlamak i¢in ortalamalar saglar.

N

( PO))
P A
\ P(1) \J | P2) "‘ cee { P(n) :h
//,/ \; _\:. / N ~\\ \ f ‘:-\\
N \ .
P e TN P
( PO12)) ( P(32)) ...( Pin2))
e o b /\ \_

( Pls) ‘/

Sekil 3.2. Tek tezgahli problemler i¢in bir dallanma semast
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Dallanma prosediirii, dallanma prosesindeki gelistirilen her bir alt probleme
¢oziimdeki daha diisiik dallar1 hesaplar. Bazi ara asamalarda Z’nin performans 6l¢iisii
ile iligkili olan tam ¢Oziimiin elde edildigini varsayalim. Ayni zamanda bu alt
problemin b > Z diislik sinirtyla iliskili olan dallanma prosesi i¢inde karsilastirildigi
varsayalim. Daha sonra optimum i¢in aramada daha fazla alt problem dikkate almaya
gerek kalmaz. Yani alt problemin nasil ¢oziildiigiiyle ilgilenilmez, ¢ikan ¢6ziim Z den
daha iyi bir degere sahip olmaz. Boyle bir alt problem bulundugunda dal1 derinligini
O0lcmek soOylenir. Derinligi Olgiilen dallardan daha fazla dallanma olmadan
numaralandirma prosesi kisalir ¢ilinkii derinlerdeki alt problemlere ait miimkiin

¢oziimler agik¢a diizenlenme olmasi yerine kesinlikle degerlendirilir.

Dallarin derine inmesini saglayan tam ¢oziim deneme ¢6ziim olarak adlandirilir. Bu
sezgisel prosediirii uygulayarak baslangicta da elde edilebilir.(6rnegin sinirl
hesaplama giicii ile iyi sonuglar elde etme yetenegine sahip bir alt optimal metot) veya
agac¢ aramasi sirasinda belki olabildigince hizla direkt en alt dalina ulasmasiyla elde

edilebilir (Alharkan 2005; Baker ve Trietsch 2009; Pinedo 2005).



BOLUM 4. TEK MAKINE PROBLEMI iCIN SEZGISEL
METODLAR

Bazi1 amag fonksiyonlari i¢in, drnegin toplam akis zamani, optimal ¢oziimiin isleri
siniflandirmak kadar basit bir prosediir ile elde edilebilir. Diger amag fonksiyonlar1
icin, 0rnegin toplam agirlikli gecikme, herhangi basit bir ¢6ziim prosediirii uygun
degildir ve kombinatoryal optimizasyonun daha fazla genel tekniklerine bagvurulmasi

gerekmektedir.

Kombinatoryal prosediirler kullanarak problemleri ¢6zmek i¢in gereken hesapsal ¢aba
problemlerin boyutu arttik¢a hizla biiyiir. Ornegin dinamik programlama algoritmasi
icin bir bilgisayar uygulamasinin saniyede 1.000.000 alt grup olusturmamiza ve
degerlendirmemize izin verdigini varsayalim. O zaman 25 is probleminin ¢oziimi
kabaca yarim dakika bilgisayar zamanin alirdi; ancak 35 is probleminin ¢oziimii 9
saat, 45 is probleminin ¢6ziimii ise bir yildan uzun siirerdi. Eger 45 is problemine hizli
bir cevap almak istiyorsak dinamik programlama yaklasimi pek uygun olmayacaktir.
Dal-sinir algoritmalart uygulamast durumunda, daha iyi bir performans garanti
edemeyiz ¢iinkii hesapsal ¢abasini tam olarak tahmin etmek imkansizdir, her spesifik

problemin parametrelerine baglidir.

Her ne kadar tipik pratik problemler gibi herhangi bir problem boyutunu belirlemek
zor olsa da, 30-50 is igeren problemleri ¢6zme becerisinin ¢ogu pratik ihtiyag igin
yeterli olacagina inanilmaktadir. Fakat tek makine modeli ile oncelik kisitlari, birden
fazla makine ya da is basina birden ¢ok islem gibi 6zelliklerle ilgili daha karmagik
problemlerin bir bileseni olarak da karsilagabilir. 30 is tek makine problemini ¢6zme
yetenegi, daha karmasik problemlerde 30 i¢in optimum bi¢imde ¢dzebilecegimizi
ifade etmemektedir. Coklu makine modellerinde, tek makine alt modelleri belki de 2™
kat kadar tekrar tekrar ¢oziilmelidir. Bu nedenle, bir optimizasyon tekniginin kullanimi

diisiiniildiiglinde hesapsal taleplerini degerlendirmek 6nemlidir. Bu talepler 6nemli
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oldugunda, sinirli hesaplama cabastyla iyi ¢oziimler bulma yetenegine sahip en uygun
yontemleri veya sezgisel yontemleri diisinmek daha yararli olacaktir. Dinamik
programlama ya da dal-smir gibi metodolojilerin aksine, bu teknikler optimumun

bulunabilecegini garanti etmez ancak nispeten basit ve etkilidir.

Bu boliimde, ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmede kullanish olduklarini kanitlayan bazi
genel sezgisel prosediirler anlatilmaktadir. Bunlarin deterministik tek makine
problemlerine uygulanmasini acgiklanmakta, ancak esasen Ornekleme: ayni
prosediirler stokastik tek makine problemlerine ve diger c¢esitli ¢izelgeleme

problemlerine uyarlanabilir.

Sezgisel prosediirler, optimal c¢izelgeleri giivenilir bir sekilde {iiretmediginden,
optimale en yakin nasil olacagini sormak mantiklidir. Deneysel bir ortamda, bir
arastirmaci, sezgisel bir prosediir kullanarak birka¢ problemi ¢dzerek ve optimal
¢coziimlerin tretildigi frekansi1 veya optimallikten ortalama sapmay1 hesaplamaya
calisarak bu soruyu yanitlamaya calisabilir. Bu tiir performans Olciitleri, belirli bir
prosediiriin icindeki giivenilirligi kavramamizi saglar. Bu bdliimde, bu yaklasimi

kullanarak sezgisel prosediirlerin nasil degerlendirildigi gosterilmektedir.

4.1. Oncelik ve Olusturma Yontemleri

En basit ¢coziim yontemlerinden bazilar1 yalnizca islerin siralanmasini gerektirir.
Ornegin, F probleminde, isleri SPT'ye gore siralamak, optimal siralamay: iiretir.
Aslinda, makine bosta kaldiginda, bekleyen tiim isleri siralamak gercekten gerekli
degildir en kisa siireli bekleyen isi belirleyip bunu bir sonraki is i¢in siralanmalidir.
Daha spesifik olarak, siralama terimini, iki isin goreceli siralamasinin zamanla
degismedigi 6zelligiyle bir siralama semasini tanimlamak icin kullaniyoruz. Bagka bir
deyisle siralama, statik oncelikleri icerir. Buna ek olarak, siralanmis bir kiimeye yeni
bir ig eklenirse, orijinal islerin goreceli siralamasi degismez. Yeni isin bir sonraki is
planinda yapilmasi gerekip gerekmedigini belirlemek i¢in, tiim isler dizisini yeniden
siralanmak zorunda degildir, sadece yeni is ile mevcut isi yiiksek onceliklerine gore

karsilagtirmas1 gerekmektedir. Daha genel olarak, oncelik terimini, makine bos
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kaldiginda her seferinde sonraki isi segmek icin bir karar kuralin1 kullanan bir
prosediirii tanimlamak i¢in kullanilir. Oncelik, dinamik ve statik siralama kurallarim
igerir. Dinamik bir versiyonu 6rneklemek i¢in T problemini diisiinelim. Basit ama
etkili bir sezgisel kurali, isleri MDD kriterine gore siralamistir. t zamaninda j

(Denklem 4.1) isinin revize edilmis teslim zamani asagidaki gibi ifade edilir;

d;(t) = max {d;,t + p;} 4.2)

Ayni1 zamanda sunu gordiik ki, 1 ve j isleri t zamaninda baslayacak islere adaylarsa,
daha 6nce revize edilmis teslim zamanina sahip igler once gelmelidir. Sonrasin da eger
bu kurali Oncelik prosediirii olarak kullanacaksak, optimal ¢6zimi elde

edilemeyebilir.

Bagka bir dinamik oncelik 6rnegi icin, daha karmasik TW problemine donersek,
sezgisel bir yaklasim MDD’yi WMDD (weighted modified due date) kuralina
genellestirir, azalmayan siparisin miktart max { d; — t,p;}/w; olarak tammlanir. Bu
kurala gore Oncelik, isleri siralama ve bir sonraki is olarak en kiigiik agirlikli revize
edilmis termin zamani olan isi segmektir. Siralama dinamiktir ¢linkii 6ncelik kriterleri
t ye baghdir. Sezgisel yargilamanin yararl bir yolu, davraniglarim1 6zel durumlarda
izlemek ve iyi karar kurallarma indirgemelerini kontrol etmektir. Ornegin tiim
agirliklar esitse, WMDD MDD kuralina indirgenir. Ayni zamanda, tiim teslim
zamanlar sifirsa, WMDD WSPT ye indirgenir, tiim isler ge¢ ise optimaldir. Bununla
birlikte, MDD'nin aksine, WMDD'nin bile iki isi en iyi sekilde siralamasi garanti

edilmez.

Bir diger yaygin olarak kullanilan kurulus prosediirii, asagidaki gibi calisan araya
girme prosediiriidiir. Sadece 1 ve 2 numarali islerden olusan alt problemi diislinelim.
Siralarmi optimize edin (1-2 ve 2-1 segeneklerini karsilastirarak). Sonra, ilk iki isin
goreceli sirasini sabit tutarak, 3. isi eklemek i¢in en iyi yeri bulun. Bir baska deyisle,
eger iki is siralama alternatifi icinde 1-2 daha iyiyse, liglii siralama alternatiflerini 3-1-
2, 1-3-2 ve 1-2-3 seklinde diisiliniin. Eger 2-1 siralamasi iki is siralamalarinin i¢inde

daha iyiyse, ii¢lii siralama alternatiflerini 3-2-1, 2-3-1 ve 2-1-3 seklinde diisiiniin.
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Asama k' da, ilk k islerinden olusan k-is alt problemine bir ¢oziim getirilir. Ardindan
(k + 1) asamasinda, ilk k islerin goreli sirasini bu sirayla sabit tutuyor ve (k + 1) olasi
konumlarin her birine (k + 1) yerlestirmeyi diisiiniiyoruz. Bu (k + 1) segeneklerinin
en iyisini bir sonraki asamada degerlendirmek iizere segiyoruz ve en iyi n-is

alternatifini iiretildiginde durulur.

4.2. Rasgele Ornekleme

Deterministik  cizelgeleme  problemleriyle  baglantili  rasgele  drnekleme
yontemlerinden konusmak sasirtict goriinebilir. Bununla birlikte, rasgele 6rnekleme
diger kombinasyonal ortamlarda dogrudan uygulanmistir ve bir¢ok c¢izelgeleme

problemi i¢in uygulanabilir bir ¢6ziim stratejisi saglayabilir (Baker ve Trietsch 2009).

Bir 6rnekleme prosediiriiniin esas niteligini tarif etmek oldukga kolaydir. Bazi rasgele
cihazlar kullanarak N siralamalarini olusturulur, degerlendirilir ve numunedeki en iyi
diziyi belirlenir. Rasgele o6rneklemeyi, 6zel bir sezgisel prosediir ve optimizasyon
prosediirii arasindaki siireklilikte uzanan bir ¢oziim yontemi olarak gorebiliriz.
Rasgele bir 6rnekleme prosediirii, siralamadaki bazi ara sayilar1 olusturur ve en iyi

olan1 seger. Ornekleme planimnin tasarimi iki taktik sorunu ¢dzmelidir:

1) Ornekleme yapmak igin belirli bir cihaz1 nasil belirleyebiliriz?

2) Numunedeki en iyi siralama hakkinda sonuglar ¢ikarabilir miyiz?

Ornekleme teknikleri iizerine yapilan literatiiriin bircogu, bu sorularm yanitlarini biraz
daha ayrintili olarak kesfetmeye calismaktadir; bu sorular1 daha yakindan inceleyecek
olursak, Ornekte bulunan en iyi siralama hakkinda kesin sonuglar ¢ikarmak kolay
degildir. Ideal bilgi, bir 6rnegin optimumlugu veya optimumlugu arasindaki mesafe
thtimalini i¢ermesidir. Ne yazik ki, bu iligkiler genellikle yalnizca niteliksel olarak
bilinir: daha biiylik bir numune, optimum igerdigi i¢in daha kii¢iik bir numuneye
kiyasla daha olasidir ve daha biiyiik bir numunedeki en iyi siralama da en uygun degere
daha yakin olma egilimindedir. Fakat bu iligkiler hakkinda niceliksel bilgi olmadan,

orneklem boyutu segmek i¢in neredeyse hi¢ mantikli yol yoktur. Ilke olarak, belirli bir
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denemede belirli bir 6rnekleme prosediiriiniin belirli bir problem icin optimum
olusturacagi belli bir p olasilig1 vardir. Bu nedenle, 6rnekleme esasen degistirme ile
yapilir, ¢linkii N boyutundaki bir numunede optimum bulunmasi ihtimali [1 —

(1 —p)N]'dir.

Zorluk p yi tahmin etmektir. Temel tek makina probleminde belki de niceliksel bir

sonug ¢ikarabilecegimiz bir durum vardir.

Siradaki ilk konumu, sonra ikinci ve benzeri atayarak bir siralama olusturuldugunu
varsayalim. Ilk sira konumunu atamak icin, rastgele bir cihazin kullanildigini ve her
isin 1/ n olasilikla bu konuma atandigin1 varsayalim. Bu atamadan sonra kalan her igin
1/ (n - 1) olasilikla ikinci konuma atandigini varsayalim. Bu sekilde devam edersek,
her konuma esit derecede secici bir cihaz atayacagiz. Bu yapida, tim n! siralamalarinin
orneklemde esit olarak yer almast muhtemeldir. Eger optimum essiz ise, p=1/n!, bu
nedenle bu prosediirde N boyutundaki bir 6rnegin en iyi sirasinin 1 - (1 - 1 / nl)
olasilikl1 bir optimum oldugu sonucuna varabiliriz. En iyi duruma yakinlik konusunda
orneklemdeki en iyi siralamanin olabilecegi konusunda niceliksel sonuglarin elde

edilmesi hala miimkiin degildir.

Rassal ornekleme, basit, diiz mantik ve sinirli hesapsal cabasiyla kombinatoryal
problemlere iyi ¢oziimler iiretmek i¢in bir prosediirdiir. Cizelgeleme alaninin hem
icinde hem de disinda daha karmasik problemlerde, ornekleme teknikleri etkili
sezgisel islemler saglamistir. Bununla birlikte, bir sonraki hesaplama deneylerindeki
sonuglarin gosterdigine gore, ornekleme her zaman diger genel amacli sezgisel

yontemlerle rekabet edemez.

Avantajlart uygulama kolaylig1 ve esnekliktir. Esneklik bircok taktik secenekten
tiiremektedir. Bu segenekler, ¢apraz numune alma i¢in islerin baslangi¢ siralamasini,
olasiliklar1 pozisyonlara atamak ig¢in olasilik dagiliminin secilmesini ve numune
boyutunun belirlenmesini igerir. Rassal drneklemenin uygulama sanati, etkili bir
ornekleme prosediiriine ulagmak i¢in bu taktikleri belirtir. Farkli taktikler farkli

problem tiirlerinde iyi performans gdsterebilir, bu nedenle belirli bir uygulamaya en
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uygun taktiklerin belirlenmesi icin bazi deneyler gerekebilir. Son olarak, rassal
ornekleme, diger sezgisel yontemlerle kombinasyon halinde potansiyel olarak
yararlidir. Ornegin, her rasgele ornek araya girme sezgiseli uygulanabilir; bu

kombinasyon sadece temel 6rnekleme prosediiriinii iyilestirebilir.

4.3. Komsuluk Arama Teknikleri

Komsuluk arama yaklasiminda temel unsurlar, bir komsuluk kavrami ve komsuluk
tiretme mekanizmasidir. Olusturan mekanizma, bir dizinin bir ¢6zliim olarak alinmasi
ve ilgili dizilerin bir kiimesi olusturmasi i¢in bir yontemdir. Ornegin, komsu ¢iftli
degisim islemi, bir iiretme mekanizmasi gorevi gorebilir. Cozliim siralamasi
1,2,3,.......,N asagidaki siralardan herhangi biri, tek bir ardisik ciftleri yer

degistirmeyle olusturulabilir:

2,1,3,4,.......n—2,n—1,n
13,2,4,.......n—2,n—1,n
1,2,3,4,.......n—1,n—2,n
1,2,3,4,.......n—2,n,n—1

Bu, 0zel tiiretme mekanizmasi i¢in ¢oziim siralamasinin  komsulugu olarak
adlandirilan (n - 1) ayr1 dizinin bir listesidir. Komsuluk tiretmenin diger yontemlerini
ongormek zor degildir. Son araya girme mekanizmasi, ¢6ziimiin son isini diger
konumlara ekler. Bu durumda eger ¢6ziim siralamasi 1, 2, 3, . . ., ,n seklinde olursa

¢Oziimiin komsulugu (n - 1) siralamalarinin bir listesi olarak asagidaki gibi olur:

n12.......n—1
1,n2,....n—1
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Bir tiiretme mekanizmasinin se¢imi komsuluk biiyiikliigiinii belirler. Ornegin,
komsuluk, yalnizca ardisik degisimlerle degil, tiim ¢iftleri yer degistirme tarafindan da
tiretilebilir. Bu giftleri yer degistirme komsulugu, n (n - 1) / 2 dizilerinin bir listesini
igerir. Yukarida agiklanan son araya girme komsuluk genellemesi, j=i iken
siralamadaki isi j nin i¢indeki i pozisyonuna yerlestirir. Genel olarak, bir ¢6ziim ve bir
tiiretme mekanizmasi gbz oniine alindiginda, ¢éziimden, tiireten mekanizmanin tek bir
uygulamasi ile olusturulabilen herhangi bir siralama, ¢oziimiin komsulugu olarak
tanimlanir. Bu baglamda, bir arama algoritmasi, bir tiiretme mekanizmasinin
ozelliklerini gerektirir. Bir komsuluk arama algoritmasinin genel acgiklamasi asagida

verilmigtir.

Komsuluk Aramasi Algoritmasi,

1. Asama ilk temel baslangi¢ ¢oziimii olacak sekilde bir siralama elde edilir ve
bunu performans 6l¢iisiine gore degerlendirilir.

2. Asama CoOzliimiin komsulugundaki tiim siralamalart olusturulur ve
degerlendirilir. Siralardan higbiri ¢6zlimden daha iyi performans oSlgiisiine
gore degilse, durdurulur. Aksi takdirde devam edilir.

3. Asama Performans ol¢iimiinii gelistiren komsuluktaki bir siralama se¢ilir. Bu

siralamanin yeni ¢6ziim oldugunu disiiniiliir ve 2. Asamaya doniiliir.

Bu genel cergevede, belirli taktik se¢enekler belirlemeliyiz:

1. Baglangi¢ ¢6zlimiiniin elde edilmesine yonelik bir yontem
2. Tiiretme mekanizmast

3. Yeni ¢oziim olacak belirli bir siralamanin se¢ilmesi i¢in bir yontem

Algoritma 4.1'in arama prosediirii, verilen komsuluk yapisina gore yerel bir optimum
olan bir ¢ozlim ile daima sonlanir. Ne yazik ki, terminal siralamasinin kiiresel bir
optimum olup olmadigini bilmek igin genel bir yol yoktur. Ornegin, T probleminde
MDD'ye gore siralama, bir ¢6ziimiin, ardisikgiftleri yer degistirme komsuluguyla ilgili

olarak yerel olarak optimal olup olmadigin1 gosterebilir, ancak ¢ézlimiin kiiresel olarak
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optimal olup olmadigina bakmaz. Benzer sekilde, Tw probleminin tatmin edici 6rnegi

(4.2), yerel optimumluga esdegerdir, ancak kiiresel optimumluga esit degildir.

Diger arama prosediirleri tiirlerinde oldugu gibi, temel algoritmay arttirmak ve ¢esitli

yollarla global bir optimum bulma sansin1 artirabilirsiniz, ornegin:

1. Baslangi¢ ¢6ziimii olarak sunulan birkag siralama olusturulur. Her baslangic
¢Ozliimii i¢in tam arama prosediiriinii kullanilir ve bulunan en 1yi terminal
dizisini kullanilir.

2. Her komsulukta ¢6ziim {izerinde gelisen tiim siralamalari takip edilir. Bunlarin
her birini yeni bir komsuluk i¢in ¢6ziim olarak kullanilir.

3. Biiyiik komsuluklar yaratan bir tiiretme mekanizmasi segcilir.

Bu ve diger cogaltma metotlart son derece mantikli olmasina ragmen, yine de kiiresel
bir optimumun bulunabilecegine dair bir garanti sunamamaktadir. Yine de, birkag
deneysel c¢aligma, komsuluk arama algoritmasinin bile temel versiyonunun genel

amagli bir sezgisel prosediir olarak oldukga giivenilir oldugunu gostermistir.

Komsuluk arama teknigi, genellikle, siralama problemlerinin ¢oziimii i¢in umut verici
bir sezgisel yontemdir. Bununla birlikte, baslangic ¢6ziimii bulma, tiiretme
mekanizmasini segme ve yeni ¢oziim ile ilerme gibi etkili yontemler iceren cesitli
secenekler mevcuttur. Bu agik konularin iginde, komsuluk arama prosediiriiniin

uygulanmasi ¢ok marifetli kalmistir.

4.4, Tabu Aramasi

Her yeni ¢oziim, objektif fonksiyonun daha diisiik bir degerini temsil ettiginden
(hedefin en aza indirgendigini varsayarsak) temel komsuluk arama prosediiriine bazen
bir inig teknigi denir. Coziimiin amag¢ fonksiyonunun degerini ¢dziim sayisinin bir
fonksiyonu olarak grafige dokerse, grafik azalan bir fonksiyon olarak karsimiza ¢ikar.
Biiyiik bir problemde, azalma baslangi¢c asamalarinda hizli olabilir, ancak Sekil4.1'de

oldugu gibi aramanin sonuna dogru daha yavas olacaktir.
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Komsuluk arama yontemlerinin problemlerinden biri yerel optima'da tuzaga diisme
egilimidir. Siiphesiz, giderek gelisen ¢oziimlerin yolunu izlemek elbette mantiklidir,
ancak bdyle bir yol kiiresel bir optimuma yol agmayabilir. Bazen, eski ¢6ziimden daha
kotii yeni bir ¢6ziim denemek, tuzaktan kurtulmak ve optimal bir ¢6ziim bulma yolu
olarak istenebilir. Bazen daha koti bir ¢oziime gecme esnekligi tabu arama

yontemlerinin bir 6zelligidir.

Temel olarak, bir tabu arama prosediirii komsuluk arastirmasinin revize edilmis bir
sekli olarak goriilebilir. Bir komsuluk olusturuldugunda ve yeni bir ¢6ziim secildigi
her seferde, bir ¢oziimden bir sonraki ¢6ziim degisimini bir hamle olarak adlandiririz.
Bir hamle, komsuluk {ireten mekanizma ve komsulukta bir ¢6ziim se¢cme kurali ile
tanimlanir. Tabu aramada, komsuluktaki amag¢ fonksiyonunun en iyi degerini segmek

teamuldiir.

Baslangicta, bir tabu arama prosediirii komsuluk arastirmasina ¢ok benzer. Bununla
birlikte, bir yerel optimuma rastlandiginda durmak yerine, bir tabu arama stratejisi,
¢Oziim degeri mevcut ¢oziimden daha kotii olsa bile yeni bir ¢6ziim kabul eder. Elbette,
yeni ¢0ziim Onceki ¢oziimden daha kotii oldugunda prosediir siiresiz olarak devreden
cikabilir. Bu tip bir dongliden kacinmak i¢in tabu olarak bir onceki ¢oziime geri

hareket belirtiriz.

Amag fonksiyonu

>

Cozim sayist

Sekil 4.1. Komsuluk Aramasindaki Amag Fonksiyonunun Geligimi
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Ayni diisiinceyle, tabu olarak ikinci veya li¢iincii 6nceki ¢ozlimlere bir geri hareket
belirleyebiliriz. Bagka bir deyisle, tabu hamlelerinin bir listesini tutuyoruz, bir hareket
uzunlugundan daha uzun olabilecek bir liste. Her asamada, prosediir komsulukta tabu

listesinde olmayanlarin en iyi ¢6ziimiinii seger.

Tabu olarak bir hareketi belirtmek i¢in farkli olasiliklar mevcuttur. Kavramsal olarak
en basit olan sey, siralamalari tabu listesinde tutmak ve boylece daha 6nce karsilagilan
bir siralamaya geri donmeyi yasaklamaktir. Tabu listesi sonlu ve genellikle oldukga
kiictiktlir. Baz1 uygulamalarda bir listenin boyutu oldukga etkili olmustur, ancak tabu
aramasinin orijinal anlatimi, yedi harekete kadar olan listeleri tavsiye etme

egilimdedir.

Komsuluk arama prosediiriinde sonlandirma igin dahili bir cihaz bulunurken-yerel
optimumun kesfi- tabu arama sonlandirma kuralina dayalidir. Genellikle, hamle say1si
belirli bir hesaplama cabasi saglamak icin basta sabitlenir. Alternatif bir durdurma

kural1, iyilesmenin gergeklesmedigi ardisik hareket sayisini sinirlamaktir.

4.5. Benzetim Tavlamasi

Tabu arama, komsuluk aramasinin problemlerinden birinin iistesinden gelir yerel
optimum tuzag1. Tabu arama savunuculari genellikle yeni bir ¢6ziim se¢imi konusunda
agresif bir felsefe onermektedir. Bu felsefeye gore komsuluk igindeki en 1yi tabu dis1
¢Oziim secilmelidir. Sekil 4.1'deki grafik acgisindan, bu taktik her asamada egimi
miimkiin oldugunca dik olarak asagiya ¢ekme egilimindedir. Alternatif bir felsefe,
egimi yavas yavas asagiya ¢ekmektir. Bu yaklagim benzetim tavlama prosediiriiniin

karakteristik 6zelligidir.

Tavlama, fizik bilimlerinden 6diing alinan bir terimdir. Terim, malzemenin kararl
(donmus) bir hale gelene kadar yavas¢ca malzemenin sogutulmasi iglemini ifade eder.
Bu islemin baslarinda, yiiksek sicakliklarda, malzemedeki tanecikler bazen daha
yiiksek enerjili durumlara gecer, ancak diisiik sicakliklarda bu tiir davranis daha az

olasidir. Cok diislik sicakliklarda, tanecikler, firsat dogdugunda neredeyse her zaman
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daha diisiik enerjili durumlara geger. Eninde sonunda diisiik enerjili durumlara dogru

hareket donmaya yol agar.

Benzetim tavlamasinda, aramalarin her bir asamasinin bir 6nceki asamada meydana
gelen sicakliktan daha diigiik bir sicaklikta gerceklestirildigini diisiinebiliriz. Amag
fonksiyonunun  degeri, sogutulan malzemenin sicakligina benzemektedir.
Aragtirmanin baslangicinda (yiiksek sicakliklarda) daha kotii bir ¢oziime gegmek igin
bir miktar esneklik vardir; ancak daha sonra aramada (diisiik sicakliklarda) bu
esnekligin daha azi vardir. Dolayisiyla, amag¢ fonksiyonun degeri, aramanin
baslangicinda dalgalanma egilimi gosterirken, Sekil 4.2'deki gibi aramanin sonuna

dogru neredeyse hi¢ degismemektedir.

Bu islemi daha hassas yapmak igin, bir amag¢ fonksiyonunun Z degerini en aza
indirgemekle ilgilendigimizi varsayalim ve bir komsuluk arama mantigini kullanalim.
1. asamadaki amag fonksiyonu, i. ¢ziimiin Z degerine karsilik gelen Z; “dir. Prosediir,
i. ¢ozlimiin bulundugu komsuluktaki ¢oziimlerden rasgele seger. Z; amag fonksiyonu

ile j. komsu olusturuldugunda, bir sonraki ¢6ziim olabilir veya olmayabilir.

Zj < Z; ise, 0 zaman, standart inig yonteminde oldugu gibi, j. komsu bir sonraki
¢dziim haline gelir. Ote yandan Z ; = Z; mevcut ¢dziimden daha kotii olmasina ragmen,
j. komgunun bir sonraki ¢6ziim haline gelme ihtimali hala ytiksektir. AZ = Z; — Z;

olarak (Denklem 4.2) alalim. Daha sonra, i. asamadaki j. komsunun bir sonraki ¢dziim

haline gelme ihtimali,
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Amac fonksiyonu

»

Cozum sayisi

Sekil 4.2. Benzetim Tavlamasindaki Amag¢ Fonksiyonunun Geligimi

q;; = min {1, e%4/T®} burada (Denklem 4.3) T(i) i. asamadaki sicaklif1 belirtir. Bu
olasilik fonksiyonunun iki 6zelligi onemlidir. Birincisi, sicaklik diistiik¢e olasilik
azalir, diger seyler esit olur. Yani, arama ilerledik¢e, daha kotii bir ¢oziime gecme
olasilig1 azaliyor. ikincisi, bir adayin bir sonraki ¢dziim olarak secilme olasilig1 eger
amag fonksiyonunda bir gelisme varsa her zaman 1'dir; fakat amag fonksiyonu artarsa,
olasilik artis1 ile ters orantili olarak degisir. Son olarak, arama prosediirii bir sicaklik
cizelgesi gerektirir. Coziim komsulugundan belirli sayida deneme yapildiktan sonra
sicaklig1 diisiiriip aramaya devam edilir. Ornegin, sicaklik ¢izelgesi, 0 < n <I
oldugunda ve T (1) ortalama islem stiresine esit oldugunda (Denklem 4.4), T (i+ 1) =

7T(i) ile geometrik bir yol izleyebilir.
4.6. Genetik Algoritmalar

Bir genetik algoritma (GA), gordiigiimiiz birkag sezgisel metod ile benzer 6zelliklere
sahiptir, ayn1 zamanda radikal olarak farkli bir mantik olan bir komsuluk arama
prosediirii olarak da goriilebilir. Normalde, bir GA, her asamada b gelecek vaat eden
¢oziimlerin bir listesini tutar ve algoritmik iterasyonlar (yinelemeler) o6zel bir
komsuluk aramak suretiyle daha iyi olanlar1 liretmeyi amaglar. GA, tek bir siralamay1
degistirerek bir komsu tanimlamak yerine birinin bazi 6zelliklerini digerinin de kalan
ozelliklerini secerek iki var olan siralamayi birlestirir. (Prensipte, bir GA, mevcut iki
siralamadan fazlasini bir araya getirebilir. Yeni adaylar var olanlarin ¢ocuklar1 olarak

goriilebilir ¢iinkii terminoloji evrim ve genetikten Odiing alir, beslenir. Boylece, her
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kusakta, eski nesillerin (iterasyonlar) en giiglii (en 1yi performans gosteren) hayatta
kalanlarindan b ebeveynlerinden (siralamalar) baslanir. Ebeveynlerin giftleri,
cocuklar tiretmek i¢in genellikle rastgele secilir. Her ebeveyn genler (alt siralamalar)
cocuga katkida bulunur ve mutasyonlar da (rasgele degisiklikler) ortaya ¢ikabilir.
Algoritma, onceden belirlenmis nesil sayisindan sonra sona erer, ancak diger
durdurma kurallar1 uygulanabilir. Son jenerasyonlardaki tiim hayatta kalanlarin en

giicliisii ¢ozlim olarak segilir.

Genetik Algoritma,

1. Asama Popiilasyon boyutu b>2 ve jenerasyon sayisi K y1 se¢in. Diger sezgisel
yontemlerle (rasgele arama gibi) b baslangi¢ cizelgesini secin. k=0 olarak
alin.

2. Asama k’y1 1 arttirin. Bireylerin ¢iftlerinden minimum b/2 ¢ocuk iiretin
(Cocuklar rasgele mutasyonlara maruz kalabilirler).

3 .Asama Cocugu degerlendirin. k<K ise tiim ebeveynlerin ve cocuklarin
arasindan en iyi b zaman ¢izelgelerini se¢in ve 2. adima geri doniin. Eger k =

K ise, durdurun (simdiye kadar bulunan en iyi ¢izelgenin ¢6ziimdiir).

Bu genel ¢erceve i¢inde bazi taktiksel sorular1 cevaplamaliyiz:

1. Tlk jenerasyon cizelgelerini nasil elde edecegiz?
2. Ebeveynler nasil ¢cocuk tiretir?

3. Yetistirmek i¢in ebeveynleri nasil eslestiririz?

Birinci nesil c¢izelgeler rasgele olusturulabilir veya sezgisel prosediirlerden birini
uygulayarak olusturulabilir. Ornegin, b farkli dncelik prosediirlerini uygulayarak b

cizelgelerini olusturabilir.

Siralama problemlerinde, ¢ocuklar {iretmenin en basit mekanizmasi, ilk birkag is i¢in
bir list ebeveyni kalan isler icin de diger ebeveyni almak seklinde izlenir. Bununla

birlikte, son birkac is sadece diger ebeveynden kopyalanamaz, ¢iinkii bu yeni
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siralamada islerin ¢ogaltilmasina ve diger islerin ihmallerine neden olabilir. Bu
nedenle, son bir kag igin bir ebeveynden kopyalanacagi ve ilk iglerin diger ebeveyni
gibi ayni sirada goriindiigii tamamlayict bir ¢ocukluk olusturulabilir. Bazi semalar,
daha sonra bir ogul ve bir kiz olarak atifta bulunabilecek her iki ¢ocuk kullanir. Her
bir ebeveynden segilecek iglerin sayisi ikincil bir tasarim segenegidir. Bu parametreyi
rasgele ayarlayabiliriz veya bu mekanizmaya dayali olarak olasi tiim ¢ocuklari
iiretebiliriz. Buna ek olarak, evrim benzerini takiben, bir GA bir ¢ocuk yaratmada az

sayida rastgele ekleme yaparak yaratilan rasgele mutasyonlara izin verir.

Ebeveynlerin uyumu rasgele olabilir veya bazi sistematik prosediir kabul edilebilir.
Ornegin; en iyi ebeveyn b. en iyi ebeveyn ile eslesebilir, ikinci en iyi ebeveyn (b-1).
ebeveyn ile eslesebilir, boyle devam eder. Alternatif olarak, en iyi ve en iyi ikinci
ebeveyn eslestirilebilir, daha sonra tiglincii ve dordiincii en iyi ebeveyn eslestirilebilir,
boyle devam eder. Dogada, en iyi hayatta kalanlarin eslesmelerinden orantili
paylarinin {istiinde olmasi beklenir ve bu 6zellik de taklit edilebilir (Alharkan 2005;
Baker ve Trietsch 2009; Pinedo 2005).



BOLUM 5. PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU

5.1. PSO’nun Tanim ve Tarihcesi

1927 yilinda Karl Von Frisch arilarin peteklerine geri donerken beraberinde polen ve
nektar ile birlikte bilgi de getirdiklerini kesfetmis ve iletisim becerilerini anlamaya
calismustir. Is¢i arilardan biri verimli bir alan buldugunda digerlerinin de o bélgeye
yonelmeleri bunu gostermektedir. Stirtideki diger bireylerin ¢agrisina cevap veren is¢i
arilar baglangi¢c konumuna yakin bir sekilde rastal bir noktaya varirlar ve etrafta daha

iyi bir noktaya denk gelinirse o noktaya dogru ilerlerler (Clerc 2006).

Parcacik siirli optimizasyonu (PSO) 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan
gelistirilen bir algoritmadir. PSO popiilasyon temelli bir arama algoritmasi olarak
gelistirilmistir. PSO’nun baslangicinda pargacik olarak isimlendirilen rastsal ¢éziim
degerlerinin olusturdugu bir popiilasyon ile baglanir. Her bir parcacik ge¢mis
davraniglar ile iligkili olarak dinamik olarak ayarlanan hizlari ile arama uzayinda
hareket ederler. Bu nedenle pargaciklarin arama siirecinde daha iyi arama bolgelerine
ucma egilimleri vardir. Literatlirde bir¢ok arastirma mevcuttur ve devamli olarak PSO
ile ilgili yapilan calismalarin sayis1 artmaktadir. Evrimsel Hesaplamalar Kongresi
basta olmak iizere birgok konferans ve kongrede 1998’den beri PSO ile ilgili
caligmalar ele alinmistir. 2003 yilinda Siirti Zekas: ile ilgili ilk IEEE Sempozyumu
Indianapolis, Indiana, ABD ‘de gerceklestirilmistir. PSO’ya adanmuis ilk kitap James
Kennedy, Russell Eberhart ve Yui Shi tarafindan Siirii Zekas1 (Swarm Intelligence)
adiyla yaymlanmistir (Kennedy ve Eberhart 1995).

PSO algoritmasinin baslangic noktasi ari, balik, karinca, kus gibi hayvanlarin
davraniglarinin incelendigi siirii teorisidir. Siirii teorisi, sosyal bocek veya diger canli

kolonilerinin kollektif davranislarindan esinlenerek algoritma olusturma veya daginik
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problem ¢ézme planlar1 tasarimina yonelik bir tesebbiisii kapsayan bir alan olarak
tanimlanabilir (Bonabeau v.d. 1999). Siiri halinde hareket eden hayvanlarin
yiyeceklerini ararken izledikleri yol ve iletisim sekli PSO algoritmasi i¢in zemin

olusturmustur.

Orijinal pso algoritmasi sosyal model simiilasyonundan esinlenerek olusturulmustur.
PSO kus, balik stiriileri ve siirii teorisi ile iligkilidir. Diger evrimsel algoritmalarda
oldugu gibi PSO algoritmasi da popiilasyon temelli baslangi¢c degerlerinin rasssal
atandig1 ve popiilasyondaki bireyler arasinda etkilesim olan arama yontemidir. Diger
evrimsel algoritmalardan farkli olrak, PSO ‘da her pargacik ¢Oziim uzayinda
ucmaktadir, gecmis en iyi degeri bellekte tutmaktadir ve nesilden nesile hayatta
kalmaktadir. Ayrica evrimsel algoritmalardan kiyaslandiginda PSO’nun orijinal
versiyonu ¢Oziime baglangicta ¢cok hizli yakinsarken, hassas ayar yakinsamasinda

yavastir (Shi ve Eberhart 1999).

PSO, evrimsel hesaplama tekniklerinden olan Genetik Algoritmalar ile birgok
benzerlik gostermektedir. Algoritma rassal ¢éziimlerden olusan bir popiilasyon ile
baslatilir ve en iyi ¢dziim icin iterasyonlar yapilarak arama yapar. PSO ‘da parcacik
denilen olas1t ¢oziimler, mevcut en i1yl ¢6ziimii takip ederek problem uzayinda

gezinirler ve en 1yi ¢6zlim bulununcaya kadar gezinmeye devam ederler.

5.2. PSO Algoritmasi

Kus veya balik siirlisii davranislarindan yola ¢ikilarak PSO algoritmasi olusturulmus
popiilasyon tabanli evrimsel arama algoritmasidir. PSO senaryosunda siiriinlin bir
bolgedeki yiyecek arayisi, siiriiye liye kuslarin o bolgede rasgele dagilimi ile
gerceklesir. Kuslar yiyecegin nerede oldugunu bilmezler. Siiriideki biitiin kuslar es
zamanli olarak arama bolgesine yiyecek ararlar. Sonrasinda es zamanli olarak bir araya
gelerek yiyecegin nerede oldugu konusunda bilgi paylasiminda bulunurlar. Stirii
igerisindeki kuslar yiyecege ne kadar yakin olduklarini ve en yakin kusun pozisyonunu

belirler. Siiriideki kuslar bu bilgiler ile yiyecege ulasirlar (Hu v.d. 2004).



45

Belirli bir alanda yiyecek arayan kus siiriisiiniin hedefinin alandaki tek bir yiyecek
oldugunu varsayalim. Kuslar yiyecegin nerede oldugunu bilgisine sahip degiller fakat
her bir iterasyon sonunda yiyecegin ne kadar uzakta oldugu bilgisine sahip olsunlar.

Bu durumda uygulanacak en iyi strateji yiyecege en yakin kusu takip etmek olacaktir.

PSO bu senaryo ¢ercevesinde calisir ve optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in
kullanilir. Algoritmanin ¢6ziimiinde kuslar parcacik olarak isimlendirilir. Tim
parcaciklarin, optimize edilecek bir uygunluk fonksiyonu tarafindan degerlendirilen
bir uygunluk degeri ve uguslarin yonlendirilmesi i¢in kullanilan hiz bilgileri vardir.

Parcaciklar problem uzayinda mevcut optimum pargaciklar takip ederek ugarlar.

PSO diger optimizasyon teknikleri ile kiyaslandiginda bazi ozellikleri ile diger
optimizasyon tekniklerinden daha iistiin oldugu goriilmektedir (Del Valle v.d. 2008).

Gorece olarak basit bir yapiya sahip olan algoritma ¢ok fazla parametreye sahip
degildir. Bu sayede algoritma diger optimizasyon yontemlerine nazaran uygulanmast
daha kolay olan bir yonteme sahiptir. Ayrica PSO ‘da arama yapilan ¢6ziim uzayinda
en iyi degerlere sahip parcaciktan yararlanilir ve ¢6ziim uzayinda degisiklik olmaz,
genetik algoritmada kullanilan kotii sonuglarin devre dist birakilmasi PSO ‘da soz
konusu degildir. Bu 06zellik de arama uzayinda PSO’ nun yerel optimumlara

takilmasini engellemektedir.

PSO ‘da pargacik olarak adlandirilan ¢oziimler bireylerden olusturmaktadir. PSO ‘daki
her pargacik D-diizlemli problem uzayinda her birey kendi ve stiriideki diger bireylerin
ucus tecriibeleri ile dinamik olarak ayarlanan siire¢ ve hizlarda ugmaktadirlar. PSO
algoritmasinda pargaciklar hiz ve konumlarini her iterasyonda degistirmektedirler. Bu
cercevede hiz giincelleme denkleminin ii¢ ayr1 bileseni bulunmaktadir. Hiz
giincelleme denklemindeki ilk kisim bir 6nceki hizin eylemsizligini gosterirken bazi
kaynaklarda “momentum kismi1” olarak adlandirilmaktadir. Gergek diinyada
maddelerin eylemsizligi kanunundan dolay1 hiz birden bide degisemez. Var olan bir
hizin  degisimi miimkiin olmaktadir. Ikinci kistm pargacigin kendi kendine

diisiinmesini ve ge¢mis tecriibesini gosteren “idrak (algilama) kismi” olarak
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adlandirilmaktadir ve nihayet tigiincii kisim ise parcaciklar arasindaki isbirligini ve
birlikte hareketi temsil eden “sosyallesme kismi” olarak adlandirilabilmektedir. Bu
kisimda ise pargaciklar siiriinlin ugus tecriibesinden yararlanmaktadirlar. Eger
hizlanmanin toplami1 bireylerin maksimum hizi gegmesine sebep olursa o zamanda hiz
maksimum hiz dogrultusunda sinirlandirilmaktadir. Mevcut pozisyon ve hedef
pozisyon arasindaki alan dikkate alinarak maksimum hiz paremetresi algoritmanin
kullanicisi tarafindan saptanir ve belirlenir (Xie v.d. 2002). Siiriideki biitiin bireyler

maksimum hiz ¢er¢evesinde ilerler ve hizint maksimum hiz dogrultusunda ayarlarlar.

Diger taraftan PSO algoritmasi ii¢ adimdan olusan temel yapiya sahiptir. Bu
adimlardan birincisi; parcaciklarin konumlarinin ve hizlarmin olusturulmasini
kapsarken ikinci adimda hizlarin glincellenmesi ve yenilenmesi el alinir ve son adimda
ise bireylerin konumlarin yenilenmesi 6n plana ¢ikmaktadir. Pargaciklar konum
uzayimdaki noktalar olarak ele almabilir. Pargaciklar konumlarini her iterasyonda
giincellenen hizlarin1 dikkate alarak degistirmektedirler. Parcaciklara baslangi¢

konumu ve hizi atanirken su denklemler kullanilabilir (Hassan v.d. 2005);

d boyutlu bir problemde siiriideki i. parcacigin konum vektorii (Denklem 5.1)

Xi = (Xiz2 Xig s oo Xk 1 Xia ) olsun. Siiriiniin en iyi parcacigi diger bir degisle

stiriide en 1yi uygunluga sahip olan parcacik (global en iyi) gbest olarak adlandirilsin.
Stirtideki her bir parcacigin nesiller boyu elde ettigi en iy1 uygunluk degeri de (kisisel
en 1yi) pbest olarak adlandirilsin. Buna gore siiriideki i. parcacigin pbest (Denklem

5.2) degerleri

P; = (Pj1, P, <o e s Pikey wee on , P;q) olarak tespit edilecektir. i. parcacigin yer degisim
vektorii yani hiz vektorii (Denklem 5.3) ise V; = (Vi1, Vg, v oo Vigy oo . Vig) Olarak
kabul edilirse gore nesiller boyunca giincellenen 1. par¢acigin hiz vektorii ve buna bagl

olan konum vektoriiniin formiilleri su sekilde (Denklem 5.3, Denklem 5.4) olusacaktir;

Vi = wVi + eira(Pyj = xij) + €272 (Ggpese — Xi5) (>3)
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X =x5+ vt (5.4)

t;iterasyon sayisy,j:1,2,........,d

Denklemler popiilasyondaki pargaciklarin ugus yansimalarini belirlemektedir. Konum

denklemi ugan pargaciklarin konum yenilemelerini gosterir.

Denklem 5.3 sonunda t. iterasyonda i. parcacigin (t+1). Iterasyondaki hiz vektorii
bulunmus olur. Formiil 5.4.’te ise bulunan hiz vektori (Vi?r1 , I. parcacigin t.
iterasyondaki pozisyon vektoriine eklenerek (t+1). iterasyondaki pozisyon vektori
X itj+1), bulunmus olur. Bulunan bu pozisyon vektorii probleme yeni bir ¢dziim Onerisi
demektir. Buradaki w atalet agirhigi degeridir. c; ve ¢, degerleri ise hizlandirma
katsayilaridir. 7, ver, ise [0,1] rasgele degerler alan ve PSO’nun rasgeleligini

saglayan parametrelerdir.

Vitt= wV§ + an (Pj—x5) + czrz(Gg,,,,S, —xij) (5.5)

Birinci Kisim Ikinci Kisim Ugiincii Kisim

Yukaridaki ifadede goriildiigii gibi denklem 5.5 ii¢ kisimdan olusmaktadir; birinci
kisim hiz degerinin atalet agirligin1 gdstermektedir. Pargaciklarin hiz degerlerinde ani
degisikliklerin olmamasi gerekmektedir, dolayisiyla parcaciklar bir onceki hizlarina
bagh kalarak hiz giincellemesi yapmalidirlar. Aksi takdirde pargaciklar ¢6ziim
uzayinda anlik yon degisiklikleri yaparak uygun bir arama gerceklestiremeyeceklerdir.
Ikinci kismi olusturan kisisel hafiza kismi araciligiyla paraciklarn konumlari,
gecmiste elde edebildikleri en 1yi konuma (pbest) dogru ¢ekilmektedir. Burada elde
edilen deger c;7; degeri ile dlgeklendirilmektedir. Formiil 5.3’1in {igiincii kismi ise
sosyal hafiza kismi olusturmaktadir, bu kisimda parcaciklar siiriiniin en 1yi konum
degerine (gbest) dogru ¢ekilirler (Eberhart ve Kennedy 1995). Bu kisimda da elde

edilen degerler c,7, degeri ile dl¢eklendirilmektedir.

Hiz denkleminde eger ii¢ kismin toplami kullanici tarafindan belirlenen sabit bir sayiy1

gecerse hizin o boyuttaki bileseni Vmax’a atanir. Hizin her boyuttaki bileseni Vmax
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ile sinirlandirilmalidir ¢linkii hiz maksimum hizi gegememektedir. Dolayisiyla Vmax
PSO kullanicist tarafindan belirlenen 6nemli bir paremetredir. Biiylik Vmax degeri
parcacigin en iyl noktadan uzaklasip gecerek ugmasina, kiiciik Vmax degeri ise
parcaciklarin yerel optimum etrafinda takilmasina ve daha iyi noktalara ugmamasina
imkan vermektedir. Genellikle Vmax kullanici tarafindan sabit bir deger olarak
atanmaktadir. Ama iyi tasarlanmis ve dinamik olarak degisen Vmax PSO’nun

performansini arttirabilmektedir (Del Valle v.d. 2008; Helwig v.d. 2009).

best = ¥ ' '\

Sekil 5.1. Pargacigin Pozisyon Degistirmesi

Xt:i.parcacigin t.iterasyondaki konumu,
Viii.parcacigin t.iterasyondaki hizi,

Gpese: SUrudeki en iyi konuma sahip parcacigin konumu,
Pyes: L. parcacigin kisisel en iyi konumu,
VEi:t.iterasyonda Gyes ve P) g in bileskesi,

X i parcacigin (t + 1). iterasyondaki konumu,

Vit parcacigin (t + 1).iterasyondaki hizidur.
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5.2.1. Baslangi¢ degerleri

Siirli iginde toplam p tane pargacik oldugunu kabul edilirse, bu p tane parcacigin

konum ve hiz degerleri asagidaki formiillere (Denklem 5.5) gore hesaplanir.

Xi = Xmin + (Xmax - Xmin) * random()

Vi = Vipax * random()

Vinax: Hiz degiskeninin alabilecegi en blyiik deger,i = 1,2, ... ... N (5.6)

5.2.2. Konum degeri

PSO da her bir parcacigin pozisyon degeri ilgili probleme yeni bir ¢6ziim Onerisi
getirilmektedir. [X;nin Xmax] ¢0zim araliginda degerler alan bir par¢acigin konum
degeri X; ile belirtilen araligin disina ¢ikarsa pargaciga gesitli kisitlamalar getirilebilir.
Bu kisitlamalar su sekilde (Denklem 5.6) gibi tanimlanabilir (Robinson ve Rahmat-
Samii 2004).

Eger X; > Xpax 1se X; = Xinax ve'V; = 0;

Eger X; < Xjin ise X; = XppinveV; = 0;

Eger X; > Xpax veya X; < Xpin iseV; = =V;;

Eger X; > Xpmax veya X; < Xmin iS€

Xi{nin uygunluk degerini en koti uygunluk degeri yap
Xmax * Arama uzayinin ust sinirt

Xoin * Arama uzayvun alt sinirt (5.7)

5.2.3. Hiz degeri

Hiz degeri, bir parcacigin ¢6ziim uzayinda arama yapmasini saglayan ve pargacigi
yonlendiren en 6nemli etken olarak dikkat cekmektedir. Hiz degerleri pozitif ve negatif
degerler alip pargaciklarin ¢6ziim uzayinda ¢ok yonlii hareket ederek arama yapmasini

saglamaktadirlar. Hiz degeri kontrol edilemedigi takdirde parcaciklar ¢6ziim alaninin
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disina ¢ikabilir ve uygun olmayan degerler alabilir. Bunu engellemek i¢in hiz degerine
Vmax (Denklem 5.8) gibi bir kisitlayict bir limit konulmustur. Vmax degerinin
belirlenmesi probleme gore farklilik gosterebilir. Bazi uygulamalarda Vmax=Xmax
olarak kullanilmaktadir (Shi ve Eberhart 1999). Diger bazi uygulamalarda ise Vmax
arama uzayindaki parcacigin konum vektoriiniin her bir boyutunun alabilecegi en
biiyiik deger ile en kiigiik degerin farkinin %10-20 ‘si araliginda bir deger almaktadir
(Robinson ve Rahmat-Samii 2004).

Vinax = (Xmax - Xmin) * %R (5-8)
R € [10 — 20]

Eger pargacigin hiz degeri V4, limitini asarsa asagidaki gibi bir kisitlama getirilir.

Eger V; > Viax ise Vi = Voo
Eger Vi < _Vmin ise VL' = _Vmin

5.2.4. Atalet agirh@

Kennedy ve Eberhart tarafindan Onerilen PSO’nun ilk halinde atalet agirhig
bulunmamaktaydi (Kennedy ve Eberhart 1995). Eberhart ve Shi ‘nin daha sonra
yaptig1 bir calismada ise hiz giincelleme formiiliinde birinci kisma atalet agirligi
(inertia weight) bir carpan olarak eklenmistir (Shi ve Eberhart 1999). Boylelikle, atalet
agirligr kullanilarak pargacigin bir 6nceki hizinin yeni hizina etkisi kontrol altina
alinmustir. Atalet agirliginin biiylik degerler almasi, par¢acigin ¢6ziim uzayinda daha
genel (global) aramalar yapmasini, pbest, gbest degerlerinden ¢ok etkilenmeden daha
aragtirmaci bir yapida ¢alismasini saglamaktadir. Atalet agirliginin kiigiik degerler
almasi ise parcacigin ¢oziim uzayinda daha bolgesel aramalar yapmasini, pbest ve
gbest degerlerinden daha fazla faydalanarak en uygun ¢oziime yakinsama yapmasini

saglamaktadir.

Atalet agirligi, biitlin arama islemi boyunca sabit bir deger olarak kullanilabildigi gibi

baslangicta biiylik deger alarak iterasyonlar ilerledik¢e azalacak sekilde dinamik



51

olarak kullanilabilir (Shi ve Eberhart 1999). Dinamik kullanimda, ilk iterasyonlarda
pargaciklar daha genel aramalar yaparak ¢0ziim uzaymi tararken, ilerleyen
iterasyonlarda arama iglemi daha ayrintili ve bolgesel bir hal almaktadir. Genel olarak
uygulamalarda atalet agirliginin (w) en biiyiik degeri w4, = 0,9 en kiiciik degeri ise
Wmin = 0,4 olarak alinir. Asagidaki formiilde de (Denklem 5.9) goriildiigii gibi

iterasyon sayisi atalet agirliginin dinamik degerini belirlemede rol alir.

(Wmax—Wmin)
w=Ww -t 5.9
max iterasyon sayist ( )

t: mevcut iterasyon

Denklem 5.9°de goriildiigi gibi baslangicta biiyiikk deger alan atalet agirhig

iterasyonlar ilerledik¢e daha kiiclik degerler almaya baglayacaktir.
5.2.5. Hizlandirma katsayilari

Hizlandirma katsayilarindan c; parcaciklarin pbest degerine, c, ise gbest degerlerine
dogru cekilmesini kontrol eden katsayilardir. Hizlandirma katsayilarinin biiyiik
degerler almasi parcaciklarin birbirinden uzaklasip ayrilmalarina sebep olurken, kiigiik
degerler almasi pargaciklarin hareketlerinin kisitlanmasimna ve ¢oziim uzaymin
yeterince taranamamasina sebep olmaktadir. Hizlandirma katsayilari problemin tiiriine
gore degisik degerler alabilir. ¢c; = ¢, = 2,0 genel olarak onerilen degerdir. ¢ = ¢; +
¢, iken ¢ ne kadar bliyiik deger alirsa arama algoritmasinin optimum deger etrafinda
yaptig1 salinim miktari artar. Ayrica c¢; Ve ¢, katsayilar birbirine esit olmak zorunda

degildirler, farkli degerler alabilirler (Del Valle v.d. 2008).
5.2.6. Uygunluk fonksiyonu

Uygunluk fonksiyonu parcacigin pozisyon vektoriinii kullanarak ve varsa problemle
ilgili  kisitlamalar1 da g6z Onilinde bulundurarak uygunluk degeri {ireten bir
fonksiyondur. Uygunluk degeri, ayn1 zamanda pargacigin ¢oziim kalitesini de belirler.

Pbest ve gbest degerleri de uygunlugu en iyi olan pargaciklardan segilmektedir.
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5.2.7. Kigsisel en iyi degeri

Parcaciklar, iterasyonlar boyunca en iyi konum degerini ararlar. Her bir iterayonda yer
alan pargacik, gecmiste buldugu en iyi konum degeri ile iterasyonda elde ettigi yeni
konum degerini kiyaslamaktadir. Eger yeni konum degeri o ana kadarki en iyi kisisel
konum degerinden daha uygun bir degere sahipse yeni kisisel en iyi konumdur. Iste
parcacigin iterasyonlar boyunca, siirtideki diger pargaciklarla kiyas etmeksizin sadece
kendi gegmisindeki degerlere bakarak buldugu en iyi degerine “kisisel en iyi deger”
(pbest) denir. Ayn1 zamanda pbest degeri parcacigin gecmis tecriibelerini gosteren bir
degerdir. Formiil 5.1. deki hiz gilincelleme denkleminde pbest degeri parcacigin

konumunu pbest konumuna dogru ¢eker.

5.2.8. Global en iyi deger

Siirlide iterasyonlar boyunca parcaciklarin konum degerleri hesaba katildiginda
bulunan en iyi uygunluga sahip parcacigin konum degerine global en iyi deger (gbest)
denir. Yeni iterasyonda bulunan en iyi deger gbest den daha iyi uygunluga sahipse yeni
gbest degeri olur. Formiil 5.1. deki hiz giincelleme denkleminde gbest degeri siirlideki
biitliin parcaciklarin konumunu gbest konumuna dogru ceker. Siiri en iyi kiiresel
degere dogru yol almaktadir. Siirlinlin igerisinde yer alan her bir parcacigin veya
bireyin rolii en iyi global degere ulasmaktir. Deger, siirliniin uzay icerisindeki
konumunun gelistirilmesine ve yenilenmesine sebebiyet vermektedir. Uzaydaki her bir
parcacik baslangicta kendi kisisel en iyi degerlerine sahipken ¢6ziime en yakin olan
pargacigin sosyal iletisimi sayesinde he birlikte topluluk olarak aldiklar1 konumla

birlikte global en iyi degere ulasmaktadir.
5.2.9. Sonlandirma Kkriteri
PSO ‘da sonlandirma kriterinin olusmasi i¢in bazi durumlarin gerceklesmesi

gerekmektedir bunlar, kullanici tarafindan belirtilmis sabit bir iterasyon sayisina

ulasilmasi, daha 6nceden belirlenmis bir CPU calisma zamanina ulagilmasi veya son
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Iki iterasyonun gbest degerleri arasindaki farkin kullanici tarafindan belirlenmis bir
degerin altina diismesi durumudur.

PSO algoritmasinin kolay kuruluma sahip ve hesaplama giicii yliksek olan basit bir
yapiya sahiptir. PSO kurulumunun orijinal yapisina ait farkli gosterim sekilleri vardir.

Bunlardan bazilar su sekilde gosterilmektedir;

PSO paremetre katsayilarinin ve siirii biiyiikliigiiniin degerlerini belirle
Par¢aciklarin konumlarinin, hizlarinin baslangi¢ degerlerini belirle
Parcaciklarin kendi gegmis en iyi degerlerinin baslangi¢ degerlerini belirle

Siirtideki en iyi pargacigi sapta

Dongii
Hizlar giincelle
Konumlar1 giincelle
Parcaciklarin kendi en 1yi degerlerini sapta
Siirtideki en 1yi degere sahip pargacigi sapta
Yerel arama (istege bagl)

Durdurma kriteri (Tchomté ve Gourgand 2009).

Tablo 5.1. PSO Algortimasi

BASLANGIC
Popiilasyon Parcacigin hiz ve pozisyon degerlerini olustur.
TEKRAR
For | =1 popiilasyon
Uyum degerlerini hesapla;
Prest degerini giincelle;
Goest degerini giincelle;
Hiz ve pozisyon degerlerini giincelle
END of FOR
UNTIL Durdurma 6lgiitiinii tanimla

END




BOLUM 6. ESIT OLMAYAN HAZIRLAMA SURELI TEK
MAKINE TOPLAM AGIRLIKLI GECIKME
PROBLEMLERININ PARCACIK SURU
OPTIMIZASYONU iLE COZUMU

6.1. Deneysel Dizayn

Pargacik siirii optimizasyonunun ¢éziimii ve ispati i¢in deneysel dizayn tasarlanmaistir.
Bu dogrultuda PSO tabanli ¢6zlim rassal olarak iiretilen 4500 6rnek seti kullanilarak
100 kez tekrarlanmistir. Proses zamana (t;), gecikme cezasi (w;) ve is sayisi asagidaki
tablo 6.1 ‘deki gibi gdsterilmistir. Burada teslim tarihine oranlhi aralik (RDD) ve
ortalama gecikme faktoriine (TFF) ait oransal aralik {0.1, 0.3, 0.5,0.7,0.9} arasindan

secilmistir. d; tamsay1 olarak [P (1 —TF — %),P(l —TF + %)] araligindan

tiretilmistir. Burada i is numarasini gostermek tizere, P toplam proses zamani ),/ ; P;
gostermektedir. 7; hazirlik siiresinin segilmesinde 0 ve Y P;  araligi kullamilir. Bu
araliklar dahilinde uniform dagilim araliklaridir ve 6rnekler olusturulurken tam sayi

olarak rassal se¢im yapilir (Cakar ve Koker 2015).

Tablo 6.1. Uretilen Problemlerin Parametreleri

Elemanlar Dagilim Araliklari
Islem Zaman Araliklari [1-10], [1-50], [1-100]
Agirlik Araliklari [1-10], [1-50], [1-100]
Is Sayisi 50,100,200,300,400
TF 0.1,0.3,0.5,.0.7,0.9
RDD 0.1,0.3,0.5,.0.7,0.9
p 0.0,05,1.0,1.5
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6.2. Oncelik Kurallari

Uretim sistemlerinde kisa zamanda en iyi ¢dziimler vermesi i¢in tasarlanmis olan
oncelik kurallar1 (priority rules), yaygin olarak kullanilan bir ydntemdir. Oncelik
kurallar1 tezgahtaki kuyrukta bekleyen islemlerin hangi sirayla islem goreceginin
belirlendigi kuraldir. Bir fonksiyon olarak kullanilan 6ncelik kurali, islem gérecek igin
seciminde tezgah bilgileri, is bilgileri, sistem bilgileri gibi verileri kullanarak her bir
ise oncelik degeri atayan bir fonksiyondur. Oncelik degerine gdre atama siirecinin

devaminda en onclikli is tezgahta islem gérmektedir.

Oncelik kurallar gesitli sekilde siniflandiriimaktadir (Pinedo 2005). ilk olarak statik
ve dinamik olarak ikiye ayrilirlar. Burada statik kurallar zamana bagli olarak
islemeyen kurallardir. Bu tip kurallar sadece is veya tezgah bilgilerine gore ¢alisir. Bu
tiir kurallara SPT (Shortest Processing Time — En Kiigiik Islem Siiresi) 6rnek olarak
gosterilebilir. Dinamik kurallar ise zamana bagl olarak isleyen kurallardir. Bu tip
kurallara 6rnek olarak MST (Minimum Slack Time — En Kiiciik Bolluk) kurali

verilebilir.

Oncelik kurallarinin siniflandirilmasindaki ikinci yontem ise, kurallarin kullanildig
bilgiye gore siniflandirilmasidir. Bu simiflandirmaya gore kurallar yerel ve biitiinsel

olarak ikiye ayrilirlar (Pinedo 2005).

Asagida genel olarak kullanilan 6ncelik kurallar1 aciklanmistir. Bu 6ncelik kurallari
PSO algoritmasinin ¢oziimiinde baslangic ¢ozlimlerinin olusturulmasi icin

kullanilmistir.

EDD (Earliest Due Date — En Erken Teslim Zamani); Kuyrukta bulunanlar arasinda
“en erken teslim tarihi olan” once isle goriir. Tezgahta islenecek isin belirlenmesinde

teslim zamanlar1 kullanilir.

min(d;)
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SPT (Shortest Processing Time — En Kiigiik Islem Siiresi); Kuyrukta bulunanlar
arasinda “en kisa” islem siiresi olan once igslem goriir. Tezgahta islenecek olan is,

islerin o tezgahtaki islem siirelerine gore segilir.

min(p;)

LPT (Longest Processing Time); Kuyrukta bulunanlar arasinda “en uzun” iglem siiresi

olan 6nce islem goriir. SPT kuralinin tam tersidir.

max(p;)

CR (Critical Ratio — Kritik Oran); Kuyrukta bulunan isler kritik oranina gore segilir.

En kiigiik kritik orana sahip olan is ilk 6nce islem gorecek istir.
. (d;
min (P_L)
WSPT (Weighted Shortest Processing Time); Agirliklandirilmig SPT/EDD kurali.
w;
max (P_L)

WDD (Weighted Due Date); Agirliklandirilmis teslim zamani kurali.

()
max | —
d;

WPD (Weighted Processing Due Date); Agirliklandirilmis proses teslim zamani

kurali.

wi
max | —
pid;
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FCFS (First Come First Served — ilk Gelen Ilk Islem Gériir); ik gelen parca ilk 6nce
islem goriir. Tezgahta islem gorecek isler iiretim sistemine gelis zamanlarina gore

secilir.

6.3. Problemin Coziimii

Parcacik Siiri Optimizasyonu sahip oldugu yap1 sayesinde ¢oziimii gorece olarak daha
basit olan bir algoritmadir. Dogadaki kus siiriilerinden esinlenerek olusturulan
algoritma, bireyler arasi etkilesime sahip bir arama yontemidir. Algoritmanin 1995
yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart olusturulmasindan itibaren ¢oziimlerin daha iyi

sonu¢ vermesi amaciyla gesitli ¢calismalar yapilmastir.

Bu boliimde esit olmayan hazirlama siireli tek makine toplam agirlik gecikme
problemlerinin ¢6ziimii i¢in parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi kullanilmistir.
Burada kullanilan PSO algoritmas1 Ebert ve Shi ‘nin 1999 yilinda PSO algoritmasina
ekledigi w (inertia weight) atalet agirlig1 dahil edilerek gelistirilen algoritmadir. Bu
atalet agirliginin algoritmaya dahil edilmesi ile birlikte parcacigin hizinin yeni hizina
etkisi kontrol altina amaglanmis ve pargacigin daha arastirmaci bir yapiya sahip olmast

saglanmstir.

Pargacik siirli optimizasyonu algoritmasinin ¢dziimiinde baslangi¢c degerleri rassal
olarak belirlenirken, yapilan calismada parcaciklarin ilk adimlarinin 8 6ncelik kurallar
degerleri ile baglatilmistir. Bu dogrultuda oncelik kurallar1 olan EDD, SPT, LPT, CR,
WSPT, WDD, WPD, FCFS kullanilmstir.

PSO’nun Coziim Adimlar1 ve Kullanilan Parametreler;

Adim 1; Baslangi¢ parametrelerinin belirlenmesi (Denklem 6.1),
Xi = Xmin + (Xmax = Xmin) * 11

Xmin = 0, Xppax = 4

Vi = Vmax *T2

Umax = (xmax - xmin) * %R (61)
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R € [10 — 20], 15 olarak alinmistir.
ri 1, = (0,1) diizgiin dagilima uyan rassal sayt

i:1,2,.... ,10 (parcacik sayist)

Adim 2; iterasyonlarin C6ziimiine Baslanmasi (Denklem 6.2);

t=t+1 (6.2)
Adim 3; Atalet Agirliginin Belirlenmesi (Denklem 6.3);

(Wmax=Wmin)
max  jterasyon sayisi (6.3)

t; mevcut iterasyon, Wy, = 0,9, wyin = 0,4

Adim 4; Hiz Vektoriiniin Giincellenmesi (Denklem 6.4);

VS = wV + o1y (Poese — Xij) + €272 (Gpese — xij) (6.4)
t:iterasyon sayisy, j:1,2,.....,d
Cl’ Cz = 2

r 1, = (0,1) dizgin dagilima uyan rassal sayt
Adim 5; Konum Vektoriiniin Giincellenmesi;

X =xh+ vt

Adim 6; Siralamanin Bulunmasi;

Adim 7; Pbest degerinin giincellenmesi;

Adim 8; Gbest degerinin giincellenmesi;

Adim 9; Durma Kriteri
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6.3.1. Siralama kuralinin uygulanmasi ve bir parcacik icin gosterimi

PSO'da aranacak ¢6ziim alani bir matris olarak gosterecek olursak. Bu matrisin her
satir1 bir parcacigi temsil eder ve esit olmayan hazirlama siireli tek makine toplam
agirlikli gecikme problemi igin bir is sirasini temsil eder. Her is sirasinin toplam
agirlikli gecikmesi kisisel en iyi dereceyi verir ve en iyi toplam agirlikli gecikme olan

global olarak en iyiyi verecektir.

_xll x12 cee cee xln_

le x22 soe s xzn
X =

—xnl xnz see s xnm_

Siralama kural1 kullanilarak x degerine gore bir is siras1 bulunacak ve bu is sirasina

gore toplam agirlikli gecikme degeri hesaplanacaktir (Cakar ve Koker 2015).

Burada is sirasini bulmak i¢in en kii¢iik x degerinden en biiylik x degerine kadar
baslamasi ve boylece Sij is programinin bulunmasi gerekir. Tablo 6.2 ‘de gosterildigi

gibi is siralamasi 4-6-5-8-1-7-2-3 “diir.

Tablo 6.2. PSO “daki bir pargacigin siralanmasi.

J 1 2 3 4 5 6 7 8
1,75 2,86 3,12 -0,97 1,12 -0,68 2,22 1,58
4 6 5 8 1 7 2 3




Tablo 6.3. Ust Smir (upper bound) ve Alt Smir (lower bound)’ daki Degismeler
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Toplam  Agwrlhikli  Gecikmedeki | Alt  sumirdaki  (Lower  Bound)
iyilestirmeler (Upper Bound’ daki | iyilestirmeler
iyilestirmeler)

Is Baslangi¢ PSO Yiizde Baslangi¢ PSO Yiizde
Sayist Coziimi Coziimii  Degisim Cozimi Coziimii  Degisim
50 155296 151842 2,22 835694 840699,5 0,59896
100 | 201564 196982 2,27 1756523 1767512  0,62563
200 | 405657 392541 3,23 2986510 3005401 0,63254
300 | 12356 590515 3,57 4056324 4082507 0,64548
400 | 810719 776254 4,25 4986523 5019561 0,66254

Tablo 6.4. 450000 Ornek igin alt sinir (Lower Bound) sonuglarinin t-testi
I .

Sayust Daha lyi Eyit En Kétii Toplam t-test
50 4125 84334 325 90000 5,86
100 7546 77658 3452 90000 5,12
200 7015 79845 2796 90000 7,35
300 6895 77952 4129 90000 5,89
400 6654 78956 3789 90000 6,12

120000
40000

0 o

12 18 24 3 36 &2

— PSO

48 54 60 66

Sekil 6.1. PSO Céziimii

72 78 84 9 9%

—  RASSAL
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Deneysel dizayn ile {iretilen veri setinin PSO algoritmasi ile ¢6ziimii sonucunda Tablo
6.4.’deki sonuglar elde edilmistir. Baslangic ¢oziimi ile kiyaslandiginda toplam
agirlikli gecikmelerin ortalamasimin baslangic ¢oziimlerine goére daha optimum
sonuglar buldugu goriilmektedir. Sekil 6.1.’de 50 adet isin mevcut oldugu is paketinin
PSO algoritmasit ve rassal c¢oOziimlerinin karsilastirilmast grafiksel olarak
gosterilmistir. Bu dogrultuda PSO algoritmasinin rassal ¢dziimlemeye gore daha erken
iterasyon sayisi ile daha optimum sonuglar verdigi ve toplam agirlik gecikme

degerlerinin iyilestirilmesini sagladig1 goriilmektedir.

6.4. Sonuc

Uretim sistemlerinde, iiretim planlama ve gizelgeleme verimliligi ve karlilig1 etkileyen
onemli bir karar verme siirecidir. Ozellikle cizelgeleme problemleri yapisi itibariyle
en uygun ¢ozliimi oldukga zor olan bir problemdir. Yapilan ¢alismada “Esit olmayan
hazirlama siireli tek makine toplam agirlikli gecikme problemlerinin parcacik siirii
optimizasyonu ile ¢6zimii” gerceklestirilmistir. Tek makine ¢izelgelemede ilk olarak
deneysel dizayn ile 6rnek veri seti olusturulmustur. Bu ¢aligmada 50, 100, 200, 300,
400 adet is paketlerinin her birinden 90.000 adet 6rnek olusturularak toplamda 450.000
adet is paketi agirliklandirma kriteri dahil edilmis olan PSO ile ¢oziilmiistiir. PSO ‘nun
baslangi¢ ¢oziimiinde 10 adet olast ¢6ziim olan pargacigin 8 adedi EDD, SPT, LPT,
CR, WSPT, WDD, WPD, FCFS oncelik kurallarina gore ¢oziimlenerek, 2 adet
pargacik rassal olarak alinarak PSO’nun ¢6ziimiine baglanmistir. Performans kriteri
olarak toplam agirlikli gecikme (upper bound) ve alt sinir (lower bound) toplam
agirhikli  gecikme kriterleri hesaplanmigtir.  Sonuglar baslangic ¢oziimleri ile
karsilastirilarak iyilesme yiizdeleri hesaplanmistir. Baslangic ¢oziimiine gére PSO
algoritmasinin daha kisa siirede ve daha uygun ¢oziimler irettigi ispatlanmistir.
Bununla beraber 50 isin bulundugu 6rneklem seti icin PSO ¢6ziimii ve rassal ¢oziimler
karsilastirilmis ve PSO algoritmasinin rassal ¢oziime gore daha kisa adimda daha
optimum sonuglar verdigi belirlenmistir. Bu dogrultuda PSO algoritmasiin tek

makine ¢izelgeleme problemlerinde kullanilmasinin olumlu sonucuna ulagilmistir.
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