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Atolye tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in pargacik siirii
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Ozet

Popiilasyon temelli sezgisel yontemlerden biri olan Par¢acik Siirti Optimizasyonu (PSO), kus ve balik siirii-
lerinin sosyal davramiglarindan etkilenerek gelistirilen yeni bir eniyileme yontemidir. Bu makalede, zor ¢i-
zelgeleme problemleri arasinda yer alan Atélye Tipi Cizelgeleme problemlerinin ¢éziimii i¢in, bir PSO mo-
deli, Degisken Komgsuluk Arama yontemi ile birlikte gelistivilmistir. Olusturulan bu model, tamamlanma za-
mant performans olgiitiine gére literatiirde yer alan bazi zor test problemleri iizerindeki sonug¢lart incelenmig
ve iyi sonuglar veren diger sezgisel yontemlerin sonug¢lariyla karsilastirilmistir. Sonugta genel olarak oneri-
len modelin diger yontemlere gore daha iyi veya esdeger seviyede oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Atolye tipi ¢izelgeleme, parcacik siirii optimizasyonu, sezgiseller.

A particle swarm optimization for the job shop scheduling problems
Abstract

Particle Swarm Optimization (PSO) is one of the population based optimization technique inspired by social
behavior of bird flocking and fish schooling. PSO inventers were inspired of such natural process based sce-
narios to solve the optimization problems. In PSO, each single solution, called a particle, is considered as a
bird, the group becomes a swarm (population) and the search space is the area to explore. Each particle has
a fitness value calculated by a fitness function, and a velocity of flying towards the optimum, food. All parti-
cles fly across the problem space following the particle nearest to the optimum. PSO starts with initial popu-
lation of solutions, which is updated iteration-by-iteration. Therefore, PSO can be counted as an evolution-
ary algorithm besides being a metaheuristics method, which allows exploiting the searching experience of a
single particle as well as the best of the whole swarm. In this paper, A PSO model for the job shop schedul-
ing problem is proposed. In addition, a simple but efficient local search method called Variable Neighbor-
hood Search (VNS) is embedded to the PSO model and applied to several hardest benchmark suites. The re-
sults for the PSO algorithm with VNS are also presented and compared with many efficient meta-heuristic
algorithms in literature. As a final result, PSO with VNS results are generally found to be better than other
results.

Keywords: Job shop scheduling, particle swarm optimization, Meta-Heuristics.
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Atolye tipi gizelgeleme problemleri

Giris

Son yillarda kombinatoriyel problemlerin ¢oziil-
mesinde sezgisel yontemlerin kullanimlar1 6nemli
oranda artmaktadir. Jones ve digerlerine, (2002)
gore sezgisel yontemlerin popiilaritesinin 1991
yilindan itibaren hizli bir sekilde artig goster-
mesinin nedenleri arasinda da birincisi, hesapla-
ma giicliniin iyi olmas: ikincisi, doniistiiriilebilir
yOniiniin olmasidir. Sezgisel yontemlerin en bii-
yilik avantajlar1 arasinda ¢0ziim zamaninin sayim
(enumeration) teknigine goére ¢ok kisa olmasi ve
her tiir problem icin kolay bir sekilde entegre edi-
lebilmesidir. Dezavantajlar1 ise bu yontemlerin
optimum ¢6ziimil garanti etmemesi ve iyi ¢oziim
verebilmesi i¢in bir ¢ok parametrenin uygun bir
sekilde ayarlanmasi gerekli-ligidir.

Bu sezgisel yontemlerden biri olan Pargacik Sii-
ri Optimizasyonu (PSO), kus ve balik siirii-
lerinin iki boyutlu hareketlerinden esinlenerek
ilk olarak 1995 ve 1996 yillarinda Kennedy ve
Eberhart tarafindan gelistirilmistir. PSO bireyler
arasindaki sosyal bilgi paylagimini esas alir.
PSO'da arama islemi genetik algoritmada ol-
dugu gibi popiilasyondaki bireyler tarafindan ve
belirlenen nesil sayisinca yapilir. Her bireye
parcacik denir ve pargaciklardan olusan popii-
lasyona da siirii (swarm) ismi verilir. Her bir
pargacik kendi pozisyonunu, bir dnceki tecriibe-
sinden yararlanarak bir onceki siirtideki en iyi
pozisyona dogru ayarlar (Eberhard ve Kennedy,
1995). Literatiirde PSO bir ¢ok alanda basari ile
uygulanmistir. Bunlar su sekilde siralanabilir:
Siparis miktar1 belirleme (lot sizing) problemi
(Tasgetiren ve Liang, 2003), sinir aglar (neural
network) egitimi (Van den Bergh ve Engelbecht,
2000), akis tipi ¢izelgeleme problemleri (Tasgetiren
vd., 2004a; 2004b), giic ve voltaj kontrolii
(Yoshida vd., 2000; Abido, 2002), tek makine
toplam pozitif gecikme problemi (Tasgetiren
vd., 2004c), tedarik se¢imi ve siralama problem-
leri (Yeh, 2003) ve is atama problemi (Salman
vd., 2003).

Genel Atdlye tipi ¢izelgeleme problemi, sonlu
sayida m tane tezgahta islenmek {izere yine son-
lu sayida » tane isi, 6nceden belirlenen bir sira
ve kapasite kisitlarin1 yerine getirerek, amag
fonksiyonunu optimum kilacak sekilde her bir
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islemin baslama zamanini belirlemek olarak ta-
nimlanabilir. Bu problemde her bir igin tezgah-
lara ugrayacagi sira farklidir ve iki tip kisit-
lamadan s6z edilebilir. Birincisi, bir igin bir ope-
rasyonu bitmeden diger operasyonunun basg-
layamamasidir. Ayni zamanda bir is bir anda
sadece bir tezgah tarafindan islenebilir. Ikincisi
ise bir tezgah ayn1 anda sadece bir isin bir ope-
rasyonunu gerceklestirir.

Atolye tipi cizelgeleme probleminde n is m tez-
gah olmak tizere miimkiin c¢izelgelerin sayisi
(n)™dir. Bu say1 tezgah ve i sayisinin artmasi
durumunda ¢ok biiyiiyecektir ve bunlar arasinda
en iyi ¢izelgenin tespiti i¢in harcanacak zaman
asir fazla olacaktir. Pinedo (1995)"in ifadesiyle,
eger bir cizelgeleme problemini en iyi ¢6zecek
etkin, yani polinomsal bir zaman algoritmasi
yoksa bu problemler NP-zor olarak siniflan-
dirilir. Genel atolye tipi ¢izelgeleme problemi
NP-zor (Non-Deterministic Polynomial hard)
problem sinifina girer (Rinnooy, 1976).

Literatiirdeki atdlye tipi cizelgeleme problem-
lerinin ¢6ziim yontemleri, optimum ve yaklasik
coziimler olmak iizere ikiye ayirabilir. Optimum
¢Oziimii veren algoritmalar kiigiik ¢apli prob-
lemler i¢in uygundur. Ornegin dal sinir algorit-
masi1 ve tamsayili programlama bu algoritmalar
igerisindedir. Biiyiik ¢apli problemlerde ise opti-
mum ¢dziimii bulmak ¢ok zaman aldigindan op-
timum ya da optimuma yakin ¢oziimleri elde
edebilmek i¢in sezgisel algoritmalar kullanilir.
Bu sezgisellerin basinda degisen darbogaz yon-
temi gelmektedir (Adams vd., 1988). Diger
onemli sezgisel yontemler su sekilde siralana-
bilir: Genetik Algoritmalar (Dorndorf ve Pesch,
1995; Kumar vd., 1996; Zhou vd., 2001; Wang
ve Zeng, 2001; Steinhofel vd., 2002; Murovec
ve Suhel, 2004), Benzetim Tavlamas1 (Matsuo
vd., 1988; Laarhoven vd., 1992; Kolonko, 1999;
Satake vd., 1999, Aydin ve Fogarty, 2004), Ta-
bu Arama (Tailard, 1994; Dell'Amico ve
Trubian, 1993; Nowicki ve Smutnicki, 1996;
Pezzella ve Merelli, 2000) ve Karinca Koloni-
leri (Blum ve Sampels, 2004).

Bu calismada, ¢oziimii zor olan genel atdlye tipi
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde yeni bir
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sezgisel yontem olan PSO’yu degisken komsu-
luk arama yontemi ile birlikte ¢alistirip, tamam-
lanma zamani basarim Olciitiine gore perfor-
manslar1 incelenmistir. Bu ¢aligmanin ikinci bo-
liimiinde PSO modeli agiklanmakta bir sonraki
boliimde de deneysel galisma ve sonug-lar yer
almaktadir.

Atolye tipi cizelgeleme problemi icin
yerel aramal parcacik siiru

optimizasyonu modeli

Onerilen PSO modelinde ilk olarak kullanilacak
parametreler belirlenir. Ikinci olarak ise popii-
lasyon degerleri rasgele belirlendikten sonra bu
degerlere karsilik gelen amag fonksi-yon degeri
hesaplanir. Amag¢ fonksiyon degeri en iyi olan
parcacik kiiresel en iyi olarak atanir ve bu par-
cacik degerleri kiiresel komsular olarak saklanir.
Aym sekilde baslangigtaki her bir pargacigin
amag fonksiyon degerleri yerel en iyiler olarak
saklanip parcacik degerleri de yerel komsular
olarak saklanir.

Parametreleri Belirle

Her bir Pargacik lgin{
-Baslangi¢ Pozisyon Vektériini Olugtur
-Baslangi¢ Hiz Vektoriini Olustur
-Pozisyon Vektériinden Operasyon Sirasi Elde
Et
-Operasyon Sirasindan, Operasyon Tabanli
Gésterim Sirasini Elde Et
-Amacg Fonksiyon Degerlerini Bul
-Yerel En lyiyi Bul

-Kiiresel En lyiyi Bul
Yap {
Her bir Pargacik igin {
-Baslangi¢ Pozisyon Vektériini Olugtur
-Baslangi¢ Hiz Vektériinii Olugtur
-Pozisyon Vektériinden Operasyon Sirasi Elde
Et

-Operasyon Sirasindan, Operasyon Tabanli
Gdsterim Sirasini Elde Et
-Amac Fonksiyon Degerlerini Bul
-Yerel En lyiyi Bul

}

-Kiiresel En lyiyi Bul

-Kiiresel En lyiye Yerel Arama Uygula
} Durdurma Kriteri

Sekil 1. Atolye tipi ¢izelgeleme problemi icin
onerilen PSO modelinin yapisi
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Bir sonraki nesli olustururken hiz vektori, kiire-
sel ve yerel komsular degerleri kullanilir. Bu
islem bir durdurma kriterine kadar devam eder.
Onerilen Pargacik Siirii Optimizasyonu modeli-
nin benzetim kodu, Sekil 1’de verilmistir. Bu
yontemde kullanilan temel unsurlar su sekilde
siralanabilir.

Pozisyon Vektt'm'i:X%( ile ifade edilir, problem

boyutu kadar eleman icerir. Burada problem bo-
yutu j=nxm dir. Pozisyon vektorii, proble-mi

ifade etmekte kullanilir. Pargacigin pozisyon
vektoriiniin siirii icerisinde gosterimi X%‘ = {xﬁ,
x?z,...,xi{(nxm)} seklindedir. Burada yer alan xﬁ ,
k. iterasyonda i. pargacigm pozisyon vektoriin-

deki birinci elemanimi gosterir. Oyle ki p parga-
cik sayisini ifade etmektedir ( i=1,2,...,p).

Hiz vektorii: Pargacigin bir sonraki konumunu
belirleyen parametrelerinden biri olan hiz vekto-

ri, Vik ile ifade edilir. Par¢acigin hiz vektorii

I's

siirll igerisinde, Vik = {Vﬁ,viz,...

k
p Vi(nxm)}> $ek'

linde gosterilir. Burada yer alan Vﬁ, k. iteras-

yonda i. parcacigin hiz vektoriindeki birinci
elemanini gosterir.

Operasyon siras1 vektorii: Parcacigin pozisyon

vektoriinden elde edilir ve TF ile ifade edilir.
Siirli igerisinde, Tik = {tﬁ,t%‘z,...,tﬁnxm)} seklin-
de gosterilir.

Operasyon tabanli gdsterim sirasi vektorii: Par-
cacigin operasyon sirasi vektdriinden elde edilir

ve TI¥ ile ifade edilir ve siirii igerisinde,

H%‘ = {nﬁ,n%‘z,...,nﬁnxm)} seklinde gosterilir.

Yerel en iyi deger: i. parcacigin o ana kadar elde
edilmis en iyi amag¢ fonksiyon degeridir (f{P;)).
Siirti igerisinde yerel en iyilerin sayis1 pargacik
sayisi kadardir.

Yerel en iyi komsular: Yerel en iyilere karsilik
gelen vektordiir. Bu vektor degerlerini pozisyon
vektoriinden alir. i. parcacigin yerel en iyi kom-
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sulart P, ={p,, piz,...,pij} seklinde ifade edilir.
Buradaki p;;, i. yerel en iyi vektoriiniin 1. dege-

rini gostermektedir.

Kiiresel en iyi deger: Elde edilen en iyi amag
fonksiyon degeridir A{G).

Kiiresel en iyi komsular: Kiiresel en iyinin po-

zisyon degerleridir. G ={g,85,-:8(nxm) -

Atalet agirligi: Bir 6nceki hiz vektoriiniin mev-
cut hiz vektorii iizerindeki etkisini kontrol eden
parametreye atalet agirhgi denir ve w* seklinde
gosterilir. Atalet agirligi, arama isleminin kiire-
sel veya yerel yapilmasini saglayan bir paramet-
redir. Bu parametrenin yiiksek bir deger (0.5-
2.5) secilmesi, kiiresel bir sekilde arama gercek-
lestirilmesini, kiiciik bir deger (0.1-0.5) se¢ilme-
si ise, yerel bir arama gerceklestirilmesini saglar
(Kennedy vd., 2001).

Tablo 1. Ornek: 2 is-2 tezgah problemi

Operasyonlar

Isler 1 2

Islem Zamanlari

1 3 2

2 2 3
Tezgah Sirasi

1 1 2

2 1 2

Modelin gosterimi

Bu calismada, atélye tipi ¢izelgeleme proble-
minin gosterim sekli olarak, hem diger gdste-
rim yontemlerine gore kolay olmasi hem de da-
ha iyi performans vermesi (Ponnambalam vd.,
2001) acisindan Operasyon Tabanli Gosterim
(Cheng vd., 1996) yontemi seg¢ilmistir. Tablo
2’de 2 is-2 tezgah problemi i¢in uyarlanmis par-
cacigin elemanlar1 verilmigtir.

Normal PSO yonteminde parcacik sadece pozis-
yon ve hiz vektoriinden olusmaktadir. Burada
pozisyon vektorl, aday ¢6ziim ifade etmemek-
tedir. Dolayisiyla iki ara vektor olan operasyon
strast vektorii ve operasyon tabanli gdsterim si-
ras1 vektorii ¢oziimii ifade etmek icin olusturu-
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lur. Kullanilan gosterim sekli operasyon tabanl
oldugu i¢in operasyon sayisi kadar vektor degeri
yer alacaktir. Bu da » ig sayisin1 m de tezgah
sayisin1  gostermek {izere problemin boyutu
nx m 'dir (Bierwirth vd., 1996).

Tablo 2. 2 is-2 tezgah problemi icin parcacik

elemanlar:

Pozisyon 1 2 3 4
xk 1.8 -0.99 3.01 0.72
\% 3.5 25 0.89 3.85
T* 2 4 1 3
mnk 1 2 1 2

Operasyon tabanli gosterim sirasini elde etmek
icin X%‘ ’de olusturulan degerler bulunduklar
pozisyonlara gore kiiglikten biiyiige dogru sira-
lanarak Tik degerleri olusturulur. Soyle ki, Tab-
lo 2’de kiigtik degeri
x& =-0.99 °dir ve 2. pozisyonda bulunmakta-

en pozisyon

dir. Dolayisiyla t%‘l degeri 2 olarak alinir. Aym
sekilde -0.99 ten sonra gelen en kiiclik deger

x%(4 = (.72 ’dir ve 4. pozisyonda yer almaktadir.
Dolayisiyla t%‘z degeri de 4 olur bu islem

X}( ’de yer alan biitiin degerler i¢cin devam eder.

Uygulanan bu islem (Bean, 1994) tarafindan
Onerilen rasgele gosterim metodunun permii-
tasyonlu akis tipi ¢izelgeleme problemindeki

uyarlamasidir. Elde edilen Tik operasyon taban-

I1 siras1, (1)’de verilen formiil kullanarak ope-
rasyon tabanli gdsterim sirasina doniistii-riiliir.
(1)’de verilen formiilde bir isin operasyon sayisi

(m) kadar ortaya ¢ikmasi igin tg degeri toplam
is sayisma (n) boliiniip ¢ikan deger bir (st sayi-

ya yuvarlanir. Ornegin t%(4 =3 dege-rinin ope-

rasyon tabanli gosterim degeri
[(3/2)]=[1.5]=2"dir.
k
ts
m =] (1)
n
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Tablo 1’de H}( operasyon tabanli gosterim sira-
st verilmistir. Bu degerler O, n. isin ¢. operas-
yonunu gostermek lizere [O;;,0,;, 015,051
seklinde ifade edilebilir. Dolayisiyla Tablo
1’deki problem igin H%‘ degerleri yardimiyla

olusturulan aktif ¢izelge Sekil 2°de goriilmekte-
dir.

1. Tezgah Lis 2.is

2. Tezgah Lis PAT
Zaman 1 2 3 4 § 6 7 8

Sekil 2. H%( degerlerinden elde edilen aktif
cizelge

Modelin isleyisi
Gelistirilen PSO modelinin tim hesaplama is-
lemleri su sekilde 6zetlenebilir.

Adim 1: Baslangi¢ degerlerini olugtur.

Iterasyon sayisini 0’a esitle (k=0) ve
parcacik sayisini belirle

- Baslangic pozisyon vektorii degerlerini
[~dpax-dinax | araliginda rastgele olustur.
XY = {x{},X ey Xy} - Bu degerler ke-
sikli degil siireklidir. Diger bir deyisle
gercek sayilardir.

- Baslangic hiz  vektorii  degerlerini
— Vinaxo max] arahgmda rastgele olus-

0 0 -
tur. V = {VII’ 12: i(mxn)} - Bu deger—

ler de gercek sayllardlr.

- Pozisyon vektoriinii kullanarak operas-
yon sirasit vektoriinii olustur. Bagka bir
deyisle siirekli olan baslangic pozisyon
degerlerini  kesikli hale  doniistiir.

0 0 0 0
T =[ti, tizses 1(m><n)]

- Elde edilen operasyon sirasi vektoriinil
(1)’deki formiil yardimiyla operasyon
tabanli gésterim sirasina  donlistir.

0 0 0
H [ 11’ 129"’ni(m><n)]

- Amag fonksiyon degerini elde edilen l_f

vektorii yardimiyla hesapla. fik :f(]—[}().

- Her bir pargacigin yerel en iyi degerleri-
ni hesapla. Baslangi¢ parcaciklarinin en
iyi degerine P denirse bu deger baslan-

gigta P, = X? degerine esittir.

- Po=ip=x
degerlere karsilik gelen amag¢ fonk-

?lapiz = X?2a'">pij = Xg} ve bu
siyonu degerleri ise fipb dir.

- En iyi amag¢ fonksiyon degerine sahip
olan parcacigi kiiresel en iyi olarak al ve
pozisyon degerlerini de kiiresel en iyi

komsular olarak sakla. fj = min{fio},
be{i; i=12,.,p} ve, G={g =Xy,
82 = Xp2se»8n = Xp(nxm)) amag fonksi-

yon degeri de £ =f, *dir.

Adim 2: Iterasyon sayisim giincellestir
- k=k+l1

Adim 3: Atalet agirligimi giincellestir.

k+1

- w =Wk

Adim 4: Hiz vektériinii ﬁiincelle§tir.
Vi

k“-(wk+l )4 ¢ xx (‘pij—xg)+

ij Vij
ij) Burada belirtilen r; ve

Cy XTI, X (gj -X
1, (0,1) arasinda yer alan rassal degerler,
¢, ve c, ise sosyal (social) ve kavram-
sal (cognitive) parametre degerlerini ifa-
de eder. Elde edilen V degeri (2)’deki
formiil yardimiyla lelﬂandlrllll‘.

V

< i
max> €ger V~~>V max

EQY 2)

max

h(v%j): v}j, eger
-V

max?

V<V

cger max

Adim 5: Pozisyon vektoriinii giincellestir.

X5+1 _ X + Vk+1
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Adim 6: Operasyon sirasini olustur.
Pozisyon vektorii degerlerini kullanarak

operasyon sirast vektoriinii  olustur.
k k .k k
T =[t, tiz.- tjj]

Adim 7: Operasyon tabanli sirayt olustur.
k k _k k
- Iy =[m;, T, 1]
Adim 8: Degerlendir.
Giincellestirilmisg siirii igerisinde yer alan

her bir parcacigin H%‘ degerlerini kulla-
narak yeni amag¢ fonksiyon degerlerini
bul. £f =f(I15)

Adim 9: Yerel en iyi degerlerini giincellestir.

Giincellestirilen her bir parcacigi bir 6n-
ceki amag fonksiyonu degeri ile karsilas-
tir. Bir oncekinden daha iyi ise parcaci-
gin degerlerini giincellestir, aksi takdirde

aynisini al. Eger fik < fipb ,ise P =X/

ve £P° = £ dir.

Adim 10: Kiiresel en iyi degeri giincellestir.
Giincellestirilen her bir pargacigi bir on-
ceki siiriideki amag fonksiyonu degeri en
iyl olan ile karsilastir. Bir 6ncekinden
daha iyi ise pargacigin degerlerini giin-
cellestir, aksi takdirde aynisini al.
fif = min{fP"}, £l < reb

G =X{ ve & = ff dir.

Eger ise

Adim 11: Kiiresel en iyiye yerel arama uygula.
Kiiresel en iyi pargaciginin operasyon
tabanli gosterim sirasia degisken kom-
suluk arama yontemi uygula

Adim 12: Durdurma kriteri.

Belirtilen maksimum iterasyon sayisina
veya iglem zamanina erisildiginde dur
aksi halde 2. adima git.

Modelin komguluk yapisi

Komsuluk yapist mevcut bir ¢oziimii degistire-
rek yeni ¢ozlimler iiretme seklidir. Atdlye tipi
cizelgeleme problemlerinde bu tiir bir yapi
mevcut bir ¢izelgeden, komsuluk yapisinin ige-
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rigine gore yeni ¢izelgeler liretmek icin kullani-
lir ve bu tiir ¢izelgelere komsu ¢izelgeler den-
mektedir. Dolayisiyla yerel algoritma uygula-
madan O6nce komsuluk yapisi-nin belirlenmesi
gerekmektedir. Modelde kom-suluk yapist po-
zisyon vektoriine veya operasyon tabanli siraya
uygulanabilir. Yerel Arama yonte-mi olarak ise
basit ekle ve degistir yontemini igeren degisken
komsuluk arama (VNS) yonte-mi se¢ilmistir.

Onerilen modelde komsuluk yapisi su sekilde
aciklanabilir. Oregin Tablo 3’te pozisyon vekto-
riindeki ikinci pozisyonda bulunan
x%‘z =—0.99 degeri besinci pozisyona eklendi-
ginde yeni bir ¢izelge elde edilmis olur (Ekle
Yontemi). Goriildiigii gibi amag fonksiyon degeri
H%‘ vektorli yardimiyla bulunmaktadir. Yerel
arama yoOntemi X}( vektoriine uyguladiginda
amag fonksiyonundaki degisimi gérmek icin Tik

ve H%‘ degerlerinin bulunmas1 gerekmektedir.
Dolayistyla bu iglem zaman harcayacag igin al-
goritmanin performansi diisecektir. Ancak yerel
arama islemi H%‘ degerleri lizerinde yapilirsa da-
ha az zamanda gerceklestirilmis olacaktir. Fakat

bu islem yapildiginda da en son elde edilen H%(

degerle-rine karsilik gelen XY ve TX degerleri
degismis olacaktir. Bu karisikligi da engellemek

icin yerel arama ile elde edilen en son H%‘ ’ye

karsilik gelen X} ve T vektorleri bulunur.

Bu iglem su sekilde agiklanabilir. Tablo 4’den
de goriildiigii gibi operasyon tabanli gdsterim
siras1 vektoriindeki 1 ve 2 yer degistirdigi halde
(Degistirme Yontemi) bunlara karsilik gelen 2,
3 ve -0.99, 3.01 degerlerinin yeri degismemistir.
Bir sonraki iterasyonda kiiresel en iyi pargacigi-
nin pozisyon vektori degerleri kullanilacagi i¢in
elde edilen bu son operasyon siras1 vektori de-
gerleri pozisyon degerlerine karsilik gelmemek-
tedir. Dolayisiyla yerel arama islemi bittiginde

operasyon tabanli siraya karsilik gelen Tik ve

X}( degerleri yerine yazilir (Diizenle Fonksiyo-
nu ile). Tablo 5’te bu islemler goriilmektedir.
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Tablo 3. Pozisyon vektoriinde komsuluk yapisi

(Ekle)

Pozisyon 1 2 3 4
xk 1.8 -0.99 3.01 0.72
\% 35 2.5 0.89 3.85
TX 2 4 1 3
H}‘ 1 2 1 2
Xk 1.8 3.01 0.72 -0.99
vk 35 2.5 0.89 3.85
T 4 3 1 2
I« 2 2 1 1

Tablo 4. Yerel aramanin operasyon tabanli gos-
terim swrasina uygulanisi (6nce)

Pozisyon 1 2 3 4
Xk 1.8 -0.99 3.01 0.72
\% 3.5 2.5 0.89 385
T* 2 4 1 3
¥ 1 2 1 2
XX 1.8 -0.99 3.01 0.72
vk 3.5 2.5 0.89 3.85
T 2 4 1 3
I~ 2 2 1 1

Tablo 5. Yerel aramanin operasyon tabanli gos-
terim sirasina uygulanist (sonra)

Pozisyon 1 2 3 4
Xk 1.8 -0.99 3.01 0.72
\%A 3.5 2.5 0.89 3.85
TX 2 4 1 3
H%‘ 1 2 1 2
Xk 1.8 3.01 -0.99 0.72
vk 35 2.5 0.89 3.85
T 3 4 1 2
Tk 2 2 1 1
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Diger bir deyisle H}( degerlerine yerel arama
uygulama sonucu n%‘l =1 ve n%‘4 =2 yer degis-
mistir. Bunlara karsilik gelen operasyon sirasi
ve pozisyon vektorii degerleri de degistirilir.
Yani operasyon sirasi vektoriindeki rﬁ =253
ve 154 =3 — 2olarak, pozisyon vektoriindeki

xK =-0.99 5 3.01 ve x5 =3.01 - —0.99 ola-
rak degistirilir.

Yerel arama metodu

Onerilen modelde yerel arama islemi, her bir
iterasyon sonucunda kiiresel en iyi par¢aciginin
operasyon tabanli sira vektoriine uygulanir. Ye-
rel aramanin performansi segilen iki tiir komsu-
luk yapisina baglidir. Bunlar

Operasyon tabanli gdsterim sirasindaki
rassal olarak olusturulan 7. ve x. deger-
lerinin yer degistirilmesi ile yapilir ki,
n # k (Degistirme).

Operasyon Tabanli siradaki rassal olarak
olusturulan 7. deger x. degerinin arasi-

na eklenir ki yine 7 # x ’dir (Ekle).

Modelde yerel arama yontemi olarak degisken
komsuluk arama (variable neighborhood search)
yontemi kullanilmigtir (Mladenovic ve Hansen,
1997). Degisken komsuluk arama yoOnteminin
yukarida belirtilen komsuluk yapist incelen-
diginde ekle+tdegistir ve degistir+ekle olmak
iizere iki gruba ayrilir. Bu modelde Ek-
letDegistir yontemi incelenmistir. Uygula-
nan bu yerel arama ydnteminin benzetim ko-
du Sekil 3’te verilmistir.

Burada yer alan S, degeri kiiresel en iyi pargaci-
ginin operasyon tabanli gdsterim sirasini ifade
etmektedir. Elde edilen en iyi degeri basit yerel
arama yoOntemleriyle bozup, degisken komsu
arama metodu daha sonra uygulandigin-da daha
iyi sonuglar vermektedir (Besten vd., 2001;
Stiitzle, 1998). Dolayisiyla o ana kadar elde edi-
len en iyi operasyon tabanli sira, rassal olarak
nxm arasinda olusturulan iki say1 ile ekleme ve

degistirme islemi gergeklestirerek bozulur
(Boz(So)) -
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So=IT" Kiiresel En lyi Sirasi (G)

S 1 =Boz ( So )

Yap{
dbngii=0;
maks_metot=2;
sayac¢=0;
Yap{

Eger (saya¢==0) S, =Degistir(S:);
Eger (sayag==1) S, =Ekle (S);
Eger f(Sz) <= (S1) {

S1 = S2,'
saya¢=0;
}
Degilse
sayag++;

J}sayac¢ <maks_metot;
Jdéngli<nxm

Eger f(S1) <= (So) {
G= S1,'
Diizenle(G);

Sekil 3. Uygulanan degisken komsu arama
yonteminin benzetim kodu

Daha sonra saya¢ seklinde parametre tanimla-
nir. Bu parametre yardimiyla ilk 6nce degistir-
me (interchange) islemi yapilir. Amag fonksi-
yonunda iyilesme var ise saya¢ parametresi sifi-
ra esitlenir. Iyilesme yok ise bu parametre bir
arttirtlir. Saya¢=1 oldugu zaman bu defa ekle
(insert) islemi yapilir. Ayn sekilde iyilesme ol-
dugu zaman bu isleme devam edilir, iki defa {ist
iste iyilesme olmadig1 zaman ise tekrar degis-
tirme iglemi gercgeklestirilir. Bu islem nxm de-
fa tekrar edilir. Sonugta elde edilen operasyon
tabanli gosterim sirasina karsilik gelen operas-
yon siras1 ve pozisyon vektorii degerleri Diizen-
le(G) fonksiyonu yardimiyla gilincellestirilir.

Deneysel calisma ve sonuclari

Yukarida agsamalar1 belirtilen ve C programinda
yazilmis yerel aramali PSO modeli; Tablo 6'da
verilen PSO parametreleri kullanilarak Intel P4
2.6 Ghz, 512 RAM kapasiteli bilgisayarda, lite-
ratiirdeki bazi zor test problemlerine 20 defa
tekrar edecek sekilde uygulandiginda Tablo
7’de verilen sonuglar elde edilmistir.
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Bu modelde, optimumdan sapmalar1 gostermek
icin ortalama bagil hata (Mean Relative Percent
Deviation) ele alinmistir. Ortalama bagil hatanin
bulunabilmesi i¢in 6ncelikle bagil hatanin bu-
lunmas: gerekmektedir. Bagil hatanin formiilii
(3)’te verilmistir.

S-0

Bagil Hata=RE = x100 3)

Burada yer alan S degeri Onerilen algoritmanin
buldugu en iyi amag¢ fonksiyon degerini, O ise
problemin optimum ¢dziim degerini veya su ana
kadar bilinen en iyi degerini gdstermektedir. Or-
talama bagil hata (MRE) ise toplam bagil hata-
larinin problem sayina boliimiiyle elde edilir.

Tablo 6. Onerilen PSO modelinde kullanilan

parametreler
Parametreler
Popiilasyon Sayisi (p) nxmx2
Baglangic Atalet Agirligi (w) 0.9
Azaltma Fonksiyonu (f) 0.975
Pozisyon Vektor Araligt (/d i dpmaf) [0,10]
Hiz Vektor Aralig1i(/Viin Vinaxl) [-4,+4]
Tekrar (Replication) Say1s1 20
Sosyal ve Kavramsal Degerler 2

Literatiirdeki c¢aligmalarda genellikle algorit-
manin performansini 6lgmek i¢in zor kabul edi-
len (Beasley, 2004) ve Tablo 7°de goriilen zor
test problemleri kullanilir. Bu test problemlerin-
de en iyi sonu¢ veren sezgisel yontemler su se-
kilde siralanabilir;

DT, Tabu Arama (Dell'Amico, 1993).

TSAB, Tabu Arama (Nowicki ve Smu-
nitcki, 1996).

SB-RGLS2, Darbogaz yordami tabanli
yerel arama yontemi (Balas ve Vaza-
copoulos, 1998).
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Tablo7 Yerel aramali PSO algoritmasi ile elde edilen sonuglarin diger algoritmalarin sonuglariyla

karstlastiriimasi

Problem m m I;Z)ne gnr TSAB SB-RGLS2 dESA KSA ACO_GSS GA_TS PSO

UB RE UB RE UB RE UB RE UB RE UB RE UB RE
FTI0 10 10 930 930 0.00 930 000 - - - - - - 930 000 930 0.00
LAO2 10 5 655 655 0.0 655 000 - - - - - - - - 655 0.00
LA19 10 10 842 842 0.00 842 0.00 - - 842 0.00 - - 842 0.00 842 0.00
LA21 15 10 1046 1047 0.10 1046 0.00 1046 0.00 1047 0.10 1047 0.10 1046 0.00 1047 0.10
LA24 15 10 935 939 043 935 000 935 000 938 032 944 096 935 0.00 935 0.00
LA25 15 10 977 977 0.00 977 000 977 000 977 0.00 977 0.00 977 0.00 977 0.00
LA27 20 10 1235 1236 0.08 1235 0.00 1240 040 1236 0.08 1243 0.65 1235 0.00 1235 0.00
LA29 20 10 1152 1160 0.69 1164 1.04 1176 199 1167 130 1168 139 1153 0.09 1164 1.04
LA36 15 15 1268 1268 0.00 1268 000 - - 1268 000 - - 1268 0.00 1268 0.00
LA37 15 15 1397 1407 0.72 1397 0.00 - - 1401 029 - - 1397 0.00 1397 0.00
LA38 15 15 1196 1196 0.00 1196 0.00 - - 1201 042 1196 0.00 1196 0.00 1196 0.00
LA39 15 15 1233 1233 0.00 1233 000 - - - - - - 1233 0.00 1233 0.00
LA40 15 15 1222 1229 0.57 1224 0.6 1228 049 1226 033 1228 049 1222 0.00 1224 0.16
Ortalama 0.20 0.09 0.48 0.28 0.51 0.01 0.1

- KSA, Benzetim Tavlama (Kolonko,
1999).

- TSSB, Tabu Arama (Pezzella ve Merelli,
2000).

- ACO_GSS, Tabu arama tabanh karinca
kolonileri yontemi (Blum ve Sampel,
2004).

- dESA, Evrimsel benzetim tavlamasi
(Aydin ve Fogarty, 2004).

- GA_TS, Genetik algoritma tabanli tabu
arama yoOntemi (Murovec ve Suhel,
2004).

Tablo 7’den de goriildiigii gibi Ortalama bagil
hatalara bakildiginda PSO (0.10) yonteminin,
TSAB (0.20), dESA (0.48), KSA (0.28) ve
ACO _GSS (0.51)’den daha 1iyi oldugu, SB-
RGLS2 (0.09)’e gore ise esdeger seviyede oldu-
gu goriilmektedir. GA TS (0.01) ise PSO’ya
gore bir stiinliik saglamaktadir. Murovec ve
Suhel makalesinde elde edilen bu degerlerin
5000 defa tekrar sonucu elde edildigini ifade
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etmektedir ki bu da 6nemli bir dezavantaj1 gos-
termektedir.

Bilgisayar iglem zamanlar a¢isindan incelendi-
ginde ise, diger algoritmalarin kullandiklar bil-
gisayarlar birbirinden farkli oldugundan islem
zamanlari verilmemistir.

Sonuc ve oneriler

Bu ¢alismada, zor problemler smifina giren ve
iretimde onemli bir yeri tegkil eden atdlye tipi
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde alter-
natif yeni sezgisel yontem olan Parcacik Siirii
Optimizasyonu ile bir model gelistirilmistir.

Onerilen PSO modelinin sonuglari, literatiirde
iyl sonuclar veren diger sezgisel yontemlerin
(benzetim tavlamasi, tabu arama, karinca kolo-
nileri ve genetik algoritma) sonuglariyla ortala-
ma bagil hata dikkate alinarak karsilas-tirilmas,
PSO modelinin genel olarak diger algoritmalarla
esit seviyede veya daha iyi oldu-gu goriilmiistiir.

PSO modelinin diger sezgisel yontemlere gore
avantajlari,
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Kullanilan komsuluk yapismin basit ek-
leme veya degistirme islemleri yapilarak
gerceklestirilmesiyle, karmasik komsu-
luk yapilarimi kullanmadan da daha iyi
sonuglar elde edilebilecegini gostermesi.

Daha az parametre icermesi ve program
yapisinin daha kolay olusturulup diger
cizelgeleme problemlerine kisa siirede
entegre edilebilmesi.

Bu ¢alismanin literatiire katkilar ise;

- Partikiil Siirii Optimizasyonu atdlye tipi
cizelgeleme problemlerine literatiirde ilk
olarak uygulanmuistir.

Atolye tipi cizelgeleme problemi igin
permiitasyonlu siradan operasyon tabanlt
gosterim siras1 elde edilerek literatiire
yeni bir gosterim metodu kazandiril-
mistir.

seklinde 6zetlenebilir.

Gelecekteki calisma konular ise su sekilde sira-
lanabilir: Birincisi benzetim tavlamasi ve tabu
arama gibi meta sezgisel yontemlerin gelistirilen
gosterim metodu ile performanslart incelenip
PSO yéntemiyle karsilastirma yapila-bilir. Ikin-
ci olarak ise Onerilen PSO ydnteminde siirekli
degiskenler yerine kesikli degiskenler kullanilip
yeni bir model gelistirilebilir.

Kisaltmalar

UB :Belirtilen algoritma tarafinda bulunan en
iyi deger

TSAB :Nowicki ve Smunitcki'nin (Nowicki ve
Smutnicki, 1996) tabu arama yontemi
SB-RGLS2:Balas ve Vazacopoulos (Balas ve

Vazacopoulos, 1998) tarafindan gelistirilen darbo-
gaz yordami tabanli yerel arama yontemi

dESA  :Aydin ve Fogarty (Aydin ve Fogarty, 2004 )
tarafindan gelistirilen evrimsel benzetim taviama

KS4  :Kolonko'nun (Kolonko, 1999) benzetim tav-
lamasi yontemi
ACO _GSS :Blum ve Sampels tarafindan gelis-

tirilen (Blum ve Sampel, 2004) tabu arama tabanl
karinca kolonileri metodu
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GA_TS :Murovec ve Suhel tarafindan (Murovec ve
Suhel, 2004) gelistirilen genetik algoritma tabanl
tabu arama yontemi

PSO  :Yerel Aramali PSO modeli
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