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OZET

Bu calismada, stokastik gorev zamanh U-tipi hat dengeleme problemleri
(SUMHDP-1) icin bir meta-sezgisel olan parcacik siirii optimizasyonu (PSO)
algoritmasi onerilmektedir. PSO, kus ve balik siiriilerinin yerini bilmedikleri
yiyecegi aramalar1 icin  gosterdikleri davramslarin  benzetiminden
yararlanilarak ortaya atilmis bir meta-sezgiseldir. Bu yontemdeki her bir
parcacik, bir ¢oziimii ifade eder. Onerilen PSO algoritmasi, literatiirde yer alan
45 goreve kadar standart montaj hatti dengeleme problemlerine uygulannus ve
SUMHDP-1 problemini ele alan cahismalarla sonuclar karsilastirilmistir.
Sonuclar gostermektedir ki, onerilen algoritma, literatiirdeki algoritmalardan,
daha kisa CPU zamanlarinda ya aym yada daha iyi sonuclar vermektedir.
Ayrica, onerilen algoritma biiyiik boyutlu problemler icin de calistirilnus ve

sonuclar incelenmistir.
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ABSTRACT
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullamilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalan ile birlikte

sunulmustur.

Simgeler Aciklama

C Cevrim zamani

c1 Parcacigin kendi tecriibesi

Cy Siiriiniin tecriibesi

Ck k'mc1 istasyonun toplam zamani
S i parcaciginin uygunluk fonksiyonu degeri
Gbest Global en iyi

k Istasyon numarasi

K Toplam istasyon sayist

NE; i'inci ¢oziimdeki istasyon sayisi
Pbest Yerel en iyi

t; i'inci gorev siiresi

X!t Pozisyon vektorii

w Atalet agirligi

A Hiz vektorii

Vmax Maksimum hiz

Hj j'inci gorevin ortalama siiresi

oj j'inci gorevin varyansi

Y/ 1- o olasiligr i¢in normal dagilim degeri
Kisaltmalar Aciklama

BMHD-1 Basit montaj hatt1 dengeleme
CMD Deterministik ¢coklu/karisik modelli
CMS Stokastik coklu/karisik modelli

LB Lower bound (alt sinir)

MHDP Montaj hatt1 dengeleme problemi



Kisaltmalar

PSO
SUMHDP-1
TMD
T™MS
ULINO
UMHD

Xiii

Aciklama

Parcacik siirii optimizasyonu

Stokastik U-tipi montaj hatt1 dengeleme problemi
Deterministik tek modelli

Stokastik tek modelli

U line optimizer

U-tipi montaj hatt1 dengeleme



1. GIRIS

Montaj hatti; Henry Ford’un 1900’lerin baslarinda bir mezbahadaki islemlerin sirayla
yapilmasindan esinlenerek ve bir kiyaslama 6rnegi olarak ilk defa uyguladigi bir
tiretim seklidir. Bir iiretim sisteminde, iiretilmesi amaglanan iiriin ve/veya yari
tiriinlerin belirlenen bir iiretim hattinda bir araya getirilerek birlestirilmesi ve son
asamada amaclanan iiriin ve/veya yar tiriinlerin elde edilmesi i¢in kullanilan {iretim

hattina montaj hatti denir.

Seri iiretimin artmasiyla montaj hatlart zamanla yayginlasmis ve 1954’te ilk kez
Bryton’in yiiksek lisans tezinde montaj hatlarimin dengelenebilecegi belirtilmistir.
Salveson [1955] ise montaj hatti dengeleme problemini tanimlamistir. Geleneksel
diiz hat konfigiirasyonu i¢in tanimlanan basit montaj hatti dengeleme probleminde
(BMHDP-1) amag, verilen bir ¢evrim siiresi i¢in istasyon sayisini minimize
etmektir. Bu problemde gorev zamanlarn deterministik veya stokastik olarak ele
aliabilmektedir. Literatiire bakildiginda bu konuda bugiine kadar bir¢ok calismanin

yapildigi goriilmektedir.

Giiniimiizde rekabetin artmasiyla birlikte {riin c¢esitliginin artmasi, yiiksek
miktarlarda talebin azalmasi ve iiriiniin miisteriye hizli ulasmas1 gibi sebeplerden
dolay1 daha esnek iiretim sistemlerine ihtiya¢ dogmustur. Tam zamaninda {iretim
felsefesinin ¢ikisiyla geleneksel diiz hat montaj hatlarinin U-tipine doniistiigii
goriiliir. Son yillarda kullanimi artan U-tipi montaj hatlarinin geleneksel diiz hatlara
gore bircok avantaji vardir. Geleneksel hat dengeleme problemi ile U hatti
dengeleme problemi arasindaki ana fark; geleneksel hat dengeleme probleminde bir
istasyona atanabilir gorevler kiimesi, Onciilleri atanmis gorevlerden olusurken, U
hatt1 dengeleme probleminde bir istasyona atanabilir gorevler kiimesinin Onciilleri
atanmig gorevler kiimesi ile ardillart atanmig gorevler kiimesinin birlesiminden
olusmasidir. Boylece U-tipi montaj hatt1 dengeleme problemi dogmus ve ilk olarak
Miltenburg ve Wijngaard [1994] tarafindan tanimlanmistir. U tipi yerlesimde hattin

giris ve ¢ikisi aynmi pozisyondadir. Bu yerlesimin en dikkat ¢ekici ve 6nemli avantaji,



tiretim miktarindaki degisimlere uyum saglamada gerekli isci sayisim arttirabilme ya

da azaltabilme esnekliginin saglanmasidir.

Bir montaj hattinda gorev zamanlarinin ¢ogu zaman deterministik oldugu varsayimi
dikkate alinmistir. Oysaki gorev zamanlarinin ¢esitli sebeplerden dolay1 degiskenlik
gosterebildigi, baska bir deyisle gorev zamanlarinin stokastik olabilecegi
bilinmektedir. Bu durumda gorev zamanlar i¢in yapilan veri analizleri sonucunda
gorev zamanlariin normal dagilima uyan bagimsiz degiskenler oldugu varsayimi ele
almmustir. Gérev zamanlariin farkli olasilik dagilimlarina uymasi miimkiin goriinse
de literatiirde daha ¢ok gorev zamanlarinin normal dagilima uydugunu varsayan
calismalar mevcuttur. Bu tip problemlerde verilen bir olasiliga gore, her bir
istasyonun toplam zamani, ¢evrim zamanini asmayacak sekilde gorevler istasyonlara

atanir.

Gorev zamanlarim stokastik olarak ele alan U-tipi montaj hatti dengeleme
problemleri i¢in yapilan ¢calismalar oldukca azdir. Bu ¢alismada, gérev zamanlarinin
normal dagilimdan gelen bagimsiz degiskenler oldugu varsayilarak stokastik U-tipi

montaj hatt1 dengeleme problemi ele alinmaktadir.

Montaj hatt1 dengeleme problemlerinin ¢éziimiinde optimal ¢oziimler sunan dogrusal
programlama, dinamik programlama gibi yontemler kullanilmistir. Son yillarda meta
sezgisel yoOntemlerin de montaj hatti dengeleme problemlerine ¢oziim bulmada

kullanildigr goriilmektedir.

Bu caligmada ise oldukca yeni bir meta sezgisel yontem olan parcacik siirii
optimizasyonu (PSO), stokastik U-tipi montaj hatti dengeleme probleminin
¢Oziimiinde Onerilmektedir. PSO, Kennedy ve Eberhart [1995] tarafindan kus ve
balik siiriilerinin yiyecek aramada, bireysel ve siirii halindeki davramislarindan
esinlenilerek gelistirilmis bir tekniktir. PSO’da her birey yada pargacik bir ¢oziimii
ifade etmede kullanilir. Siiriideki pargacik sayist1 kadar ¢oziim aym1 anda
olusturulabilmektedir. Parcaciklar, optimuma dogru ilerlemede birbirleriyle iletisim

kurarlar. Optimum sonucun bulunmasi i¢in hem parcacigin hem de siiriiniin bir



cabast vardir. PSO’nun kullanildigi Endiistri Miihendisligi alaninda yapilmis

caligmalara rastlamak miimkiindiir.

Calismanin ikinci boliimiinde, iiretim sistemleri ve c¢esitleri, montaj hatti dengeleme
(MHD), MHD ile ilgili terimler, geleneksel, U-tipi ve paralel MHD ile ilgili literatiir

aragtirmasindan bahsedilmektedir.

Calismanin {i¢iincii boliimiinde, PSO’nun tanimi, PSO’nun genel yapisi, PSO
terimleri, PSO’nun isleyisi ve PSO’nun 6zellikle endiistri miithendisligi alaninda yer

alan literatiir arastirmasi yer almaktadir.

Dordiincii boliimde, stokastik U-tipi MHD problemi (SUMHDP-1), SUMHDP-1 i¢in
onerilen PSO algoritmasi ve agiklamasi, onerilen PSO algoritmasinin uygulandigi
sayisal bir ornek, onerilen PSO algoritmasinin etkinligini gosterebilmek amaciyla
ayn1 problemi ele alan iki calismanin sonuglariyla karsilastirma, daha biiyiik
problemlerde Onerilen algoritma sonuglarinin degerlendirilmesi yer almaktadir.
Ayrica, hangi PSO parametrelerinin optimal ¢oziimiin bulunmasinda daha etkili

oldugunu bulabilmek i¢in parametrelerin ana ve ikili etkileri incelenmektedir.

Calismanin son boliimiinde, bulunan sonuclarin degerlendirilmesi yapilmakta ve

gelecekte yapilabilecek ¢alismalar i¢in Onerilerde bulunulmaktadir.



2. MONTAJ HATTI DENGELEME

2.1. Uretim Sistemleri ve Cesitleri

Uretim, miihendisler tarafindan, fiziksel bir varlik iizerinde onun degerini artiric1 bir
degisiklik yapmak veya hammadde ve yart mamulleri mamule doniistiirmek olarak
tanimlanmaktadir [Acar, 1996]. Fiziksel bir varligin degerini arttirici bir degisiklik
yapan tasarim siireci ise iiretim sistemi olarak tanimlanabilir. Uretim sistemlerini bu

calismanin amacina uygun olarak Sekil 2.1°deki gibi siniflandirmak miimkiindiir:

Sekil 2.1. Uretim sistemleri siniflandirmasi

Siparise gore yada atdlye tipi iiretim, tiiketicinin veya miisteri firmanin, zaman,
tasarim, miktar ve kalite bakimindan 0zel olarak belirledigi bir mamuliin
iiretilmesidir [Ureten, 1999]. Bu tip iiretimde, kiigiik miktarlarda fakat ¢ok gesitli
tiriin dretilir. Bu sistemlerde, cok yonlii tezgahlar kullanilmakta ve farkl tezgahlarda
caligabilecek esnek is¢i kullanimi gerekmektedir. Bu tip iiretime, yerinde alinan

Olciiye gore mobilya iireten sistemler 6rnek olarak verilebilir.



Parti tipi tiretim, 0zel bir siparisi veya siirekli bir talebi karsilamak amaciyla belli bir
mamul grubunun belirli miktarlardan olusan partiler halinde iiretilmesidir. Bu tip
tiretimde oldukca cesitli {riinlerin, degisik miktarlarda ve genellikle orta
biiytikliikteki partiler halinde iiretildigi soyleyenebilir. Bu sistemlerin en biiyiik
ozelligi bir parti bitmeden digerinin iiretimine gecilmemesidir. Talep siireklidir ve
siparis tipi iiretimde oldugu kadar degisken degildir. Metal isleme atdlyeleri ile bir
traktor fabrikasinin motor atdlyesinde gerceklestirilen iiretimi bu tip iiretime ornek

olarak verilebilir.

Seri iiretim, yliksek miktarlarda fakat diisiik seviyede cesitlilik gosteren tiriinler i¢in
uygulanan {iiretim seklidir. Seri iiretimin ana Ozelligi, liriin akisinin olmast ve
tesislerin iiretilecek iiriine gore tasarlanmasidir. Seri iiretimde, sistemin baslangic
noktasindan baslayan hammadde, yar1 mamul ve parca gibi girdiler, islem

birimlerinden gecmekte ve son iiriin haline doniiserek sistemden ¢ikmaktadirlar.

Seri sistemlerin ayirt edici 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir [Ureten, 1999]:

e Diizenli ve yiiksek talep,

e Az cesit, yiiksek miktar iiretim,

® Yiiksek sermaye yatirimi,

e Tiim iiriinlerin aym1 makineler iizerinde ayn1 sirayla islem gormesi,

e Ogzel amach makineler kullanilmasi,

e Kalifiye olmayan isgiicii kullanimi,

e Yiiksek hammadde ve mamul stoklari, buna karsilik diisiik ara stoklar,

e Tasimacilikta konveyor, rayl araba gibi 6zel araglar kullanilmasidir.

Seri iiretim sistemleri dort ana kural tizerine kurulmustur [Gokcen, 1994]:

i. Is Akis1 Prensibi: Bu sistemlerde is, malzeme ve iiriinlerin diizgiin ve

diizenli bir sekilde iiretim tesisleri boyunca akmalar1 gerekir.



ii. Ikame Edilebilen Parca Kullanimi: Montaj hatlar1 biiyiik 6lciide ikame
edilebilen parcalarin kullamimina baghdir. Baska bir deyisle, iiretimde
kullanilan yart mamul ve parcalarin yeterli dogruluk standartlarinda olmalar
gerekmektedir. Bu sekilde ana iirtinii olusturan parcalarin (bilesenlerin)

birbirinin yerine kullanilabilmeleri miimkiindiir.

iii. Minimum Uzaklik Prensibi: Is akigmin siirekliliginin saglanmasi ve
kullanim alaninin en iyi sekilde degerlendirilmesi, biiyiik 6l¢iide kullanilan
akis modelinin akilci ve etken olmasina baghdir. Bu durumda iiretim
merkezlerinin birbirine yakin olmalari, hareketli bantlar ve benzeri malzeme

tagima sistemleri ile birbirine baglanmis olmalar1 gereklidir.

iv. Is Yiikiiniin Boliinmesi: Is yiikiiniin boliinmesi ve rasyonellestirilmesi
veya montaj hatlarinda isgiiciiniin boliinmesi, seri iiretim sistemlerinin 6nemli

ozelliklerinden biridir.

Siirekli seri iiretimde, iiriin akis1 siireklidir. Demir-gelik iriinler, ¢cimento ve gida

maddeleri bu tip tiretime 6rnek olarak gosterilebilir.

Kesikli seri iiretim de, siirekli seri iiretim gibi ayni temel prensip iizerine gelismistir.
Karmasik birimler akis kurali kullanilarak biiyiik miktarlarda 6zel akis sistemlerinin
tasarimu ile iiretilmektedirler. Otomobil, beyaz esya, televizyon vb. iiriinler kesikli seri
tiretime Ornektir. Kesikli seri iiretim, transfer hatlar1 ve montaj hatlar1 olarak ikiye

ayrilmaktadir.

Transfer hatlari, biiyilk ve karmasik makinelerden olusan iiretim sistemleridir. Bu
hatlar diiz yada devirli tiplerde olabilir. Uriin ya da malzemelerin bir yerden baska bir
yere nakli insan giicii ile degil otomatik hareket ve transfer yontemiyle saglanmaktadir.
Boylece transfer hatlar, transfer aletleri ile baglanmis otomatik imalat makine

serilerinin olusturdugu iiretim hatlaridir denilebilir [Gokcen, 1994].



Montaj hatlar1 gilinlimiiz endiistrisinde ©Onemli bir yeri olan kitle iiretim
yontemlerinden birisidir. Bir tiretim sisteminde iiretilmesi amaclanan iiriin ve/veya
yari Uriinlerin belirlenen bir tiretim hattinda bir araya getirilerek birlestirilmesi ve son
asamada amagclanan iriin ve/veya yar triinlerin elde edilmesine montaj, bu tiretim

hattina da montaj hatt1 denir.

Cesitli tipte montaj hatlar1 vardir ve bu hat tipleri arasindaki bazi farkliliklar séyle

siralanabilir:

* malzeme tasima aygitlar (kayis veya rulo konveyor, bas-iistii ving),

e hat konfigiirasyonu (U-sekilli, diiz, kollara ayrilan),

e yiirilyiis (mekanik, insan),

e {iriin karistmu (tek iirlin veya ¢ok iiriin),

e istasyon karakteristigi (is¢iler oturabilir, ayakta durabilir, hat ile yiiriiyebilir veya
hatt1 yliriitebilir),

e hattin uzunlugu (birkac isci veya bir¢ok isci) [Chase ve ark., 2001].

2.2. Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi

Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi (MHDP), klasik bir Endiistri Miihendisligi
problemidir. Problemin temel yapisi, iiretim sistemlerinin tasarimi ile ilgilidir.
Modern fabrikanin yapist degismektedir. Yeni fabrikalarin tasariminda en Snemli
konulardan biri esnekliktir. Dolayisiyla, hat dengeleme bir defalik bir yerlesim
planindan ziyade dinamik bir planlama problemi haline gelmektedir [Nahmias,

2005].

MHDP, montaj isleminin yapilabilmesi icin gerekli isler, bu islerin siireleri ve isler
arasindaki oncelik iliskileri verildiginde bir performans Olciitiinii optimum sekilde
siralt ig istasyonlarina atanmasi seklinde tanimlanabilir. Bu tamima goére hat
dengeleme problemi Oncelik iliskilerini bozmayacak sekilde gorevlerin, bazi

verimlilik  Olgiitlerini  (denge gecikmesi minimizasyonu, istasyon sayisl



minimizasyonu, {iiretim oraninin maksimizasyonu vb.) saglayacak sekilde siral

istasyonlara atanmasidir.

MHDP, hesaplama karmasiklig1 sebebiyle NP-hard tipi problem olarak adlandirilir.

!
Eger bir problemde m gorev ve r oncelik iliskisi varsa, bu durumda ﬂr olas1 gorev
2

stralamas1 vardir [Ajenblit ve Wainwright, 1998]. Ornegin; kiiciik boyutlu 8 gorevli

!
bir problemde 8 de oncelik iligkisi varsa %:19490.625 olas1 gorev siralamasi
2

yapilabilir. Buna gére optimal sonucun bulunabilmesi icin toplam 19490 deneme
yapilmast gerekebilir. Eger gorev sayis1 30 ve oncelik iligkisi 60 alinirsa bu durumda
gerekli deneme sayist 230070181493096.4 olacaktir. Daha biiyiikk boyutlu
problemlerde gereken deneme sayisi ¢ok daha fazla artmaktadir. MHDP’ni zor yapan

budur.
MHD’nin amaglan soyle siralanabilir [Meyers ve Stephens, 2005]:

e lsciler arasinda is yiikiinii dengelemek,
e Darbogaz islemlerini tamimlamak,

e Montaj hattinin hizini1 belirlemek,

e [stasyon sayisim tespit etmek,

¢ Iscilik maliyetini belirlemek,

e Fabrika yerlesimine yardim etmek,

¢ Uretim maliyetini azaltmak.

Montaj hatt1 dengeleme problemini Sekil 2.2°deki gibi Geleneksel Diiz Hat, U-tipi
Hat ve Paralel Hat olmak iizere ii¢ kategoride incelemek miimkiindiir [Benzer,

2005]:



Sekil 2.2. MHDP’nin siniflandirilmasi

2.2.1. MHD ile ilgili terimler
MHDP’de sik kullanilan kavramlar asagida verilmistir[Benzer, 2005].

Gorev: Toplam is kapsaminin mantiksal olarak boliinmiis yada daha fazla
ayristirtlamayan en kiigiik is 0gesidir. Gorev i indisiyle ifade edilir, problemdeki

gorev sayisinin toplami ise N ile gosterilir.

Gorev Zamani: Bir gorevi tamamlamak i¢in gerekli siiredir ve i gorevine ait gérev

zamani ¢; ile gosterilir. Montaj hatti dengeleme problemlerinde gorev zamanlari

deterministik veya stokastik olabilmektedir. Bir gorev zaman #; ortalama ve o’

varyansa sahip normal dagilimdan gelirse 1-a olasilikla gérev zamani Es.2.1°deki

gibi bulunur.

t; =i +Z)_gn O} (2.1)

Is istasyonu: Uretim hattinda yapilmas1 dngoriilen toplam is miktarinin bir kisminin
yerine getirildigi yerdir. Her bir istasyonda iiriinlerin iiretilmesi i¢in gereken N
operasyonun bir alt kiimesi gerceklestirilir ve & ile gosterilir. Toplam istasyon sayisi

ise K ile ifade edilir.

Cevrim Zamani: Hattin sabit veya aralikli hareketleriyle her {iriiniin her bir

istasyonda iglem gordiigii zamandir ve C ile gosterilir. Bagka bir ifadeyle, standart bir
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akis temposuyla bir tiretim hattinda tamamlanip ¢ikan, ardi ardina iki {iriin arasindaki

fark olarak tamimlanir ve asagidaki gibi hesaplanir:
0 r
C = ya da C =— (22)
N Q

Burada Q, birim zamanda tiretilecek miktar; 7, ise iiretimin gergeklestirilecegi zaman

dilimini ifade etmektedir.

Istasyon Zamam (Is Yiikii): Aym istasyonda yapilan gorevlerin zamanlar1 toplamudir.

k istasyonuna ait zaman c; ile gosterilir ve montaj hattindaki bir istasyon zamani

hattin ¢cevrim zamanindan (C) biiyiik olmamalidir (Es. 2.3).

Max t; < Max ¢; < C (2.3)

Istasyon Gecikme Zamani (Bos Zaman): Cevrim zamani ile istasyon zamani

arasindaki farka esittir ve ayn1 zamanda istasyon bos zamani olarak da adlandirilir.

Bos zaman = C - ¢ 2.4)

Toplam Bos Zaman: Bir hattin tasarim etkinliginin bir Olgiisii olarak biitiin

istasyonlarin bos zamanlarinin toplamidir (Es.2.5).

TBZ = $(C— ) (2.5)
k=1

Oncelik Diyagrami: Bir iiriiniin montajinda yapilmas: gereken gorevlerin islem

siralarinin grafiksel olarak gosterimine imkén veren bir aractir. Sekil 2.3’te Bowman
problemine ait 8 gorevli bir Oncelik diyagrami verilmistir. Dairelerin icindeki
numaralar gorevleri, disindakiler ise gorev zamanlarini ifade etmektedir. Diyagram

soldan saga dogru ¢izilen yonlii bir diyagramdir.
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Sekil 2.3. (8) Gorevli bir oncelik diyagrami (Bowman problemi)

Oncelik iliskilerini gosteren diger bir teknik oncelik matrisidir. Oncelik
diyagramindaki i gorevini j gorevi takip ediyorsa matriste i. satir j. siitun 1, aksi
halde O degerini alir. Cizelge 2.1°de, Sekil 2.3’te verilen Bowman problemine ait

oncelik matrisi verilmektedir.

Cizelge 2.1. Oncelik matrisi

1 3145|678
L|-[1]1[1])1]1[1]1
2 RN RERER!
3 -0 |1[1]1
4 -10[1]0]1
5 0({1]0
6 -10]1
7 -10
8 -

Denge Gecikmesi: Etkinligin bir 0Olciisii olan denge gecikmesi, iiriiniin, hattin

basindan sonuna hareketi sirasinda toplam bos zamanin tiim istasyonlara kotii bir
sekilde dagitilmasi sonucunda, bazi istasyonlardaki operatorlerin bos kaldigi siireye
denge gecikmesi (d) denir. Bu siire, montaj hattinin dengesizliginin de bir Olc¢iisii

olarak kullanilir. Miitkemmel dengelenmis hatlarda denge gecikmesi sifirdir.

(ke
d=—"=+ (2.6)
K.C
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Hattin Etkinligi: Verimlilik olgiitii olarak kullanilir ve asagidaki sekilde hesaplanir

(Es. 2.7). Bu oran her zaman 0 ile 1 arasinda deger almak durumundadir.

K
2 Ck
= —kI?C yada e=1-d (2.7)

e

Esneklik Orani: Esneklik orami (F-ratio) montaj islemindeki gorevlerin oncelik

iligkisine gore bulunabilecek uygun siralamalarin nispi belirleyicisidir. Bir 6ncelik
diyagramimin esnekligi oncelik matrisinden faydalanilarak tespit edilir. Esneklik,
problem ¢o6ziimiinii kolaylagtiran ya da zorlastiran bir faktordiir. Es. 2.8'deki gibi

hesaplanir.

2Y

E—-Orani=—————
N(N -1)

(2.8)

Esitlikteki Y degiskeni oncelik matrisindeki sifir sayisini, N ise gorev sayisini temsil

etmektedir.
2.2.2. Geleneksel diiz hat MHD

Geleneksel MHD, montaj isleminin yapilabilmesi icin gerekli gorevler, bu gorevlerin
aldiklar siireler ve aralarindaki oncelik iligkileri verildiginde, bir performans ol¢iisii
optimum yapilacak sekilde, gorevlerin istasyonlara atanmasidir. Geleneksel MHD
problemi Sekil 2.4’teki gibi siniflandirilabilir [Agpak, 2001]. Deterministik Tek
Modelli (TMD) montaj hatt1 dengeleme problemlerinde hatta yalniz bir modelin
iretildigi ve gorev zamanlarinin bir birimden digerine herhangi bir degisiklik
gostermedigi yani deterministik oldugu varsayilir. TMD problemler geleneksel
montaj hatti dengeleme problemlerinin en basit halidir. Paralel istasyon veya
bolgeleme kisitlar1 gibi faktor veya kisitlar eklendiginde TMD genel durum olarak

adlandirilirlar.
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Stokastik Tek Modelli (TMS) MHDP, gorev zamanlarindaki degiskenlik nedeniyle
olusmustur. Buna gore problem, oncelik iligkileri dikkate alinarak ve belirli bir
performans Olciisii optimum yapilacak sekilde gorevlerin uygun is istasyonlarina
atanmasidir. Elle montaj hatlart i¢in daha gercek¢i bir yaklagimdir. Hatta
tamamlanamayan gorevler, ya en kisa siirede tamamlanmak {izere hattin disina

alinirlar ve orada tamamlanirlar yada bitmemis {iriin olarak ayrilirlar.

Deterministik Coklu/Karisik Modelli (CMD) MHDP’de gorev zamanlar belirlidir.
Bu tip hatlarda, farkl iiriinlerin montaji yapilir. iki veya daha fazla iiriin partiler
halinde iiretilirler. Partiler birbirine karistirlmadan sirayla iiretilir. Modeller farkli
tiriinler yada aym iriiniin farkli modelleri olabilir. Her iki durumda da iiriinler ayn1

olmayan fakat benzer iiretim ihtiyaclarini gosterir.

Sekil 2.4. Geleneksel MHD probleminin siniflandirilmasi

Karisik modellide ise ayni anda birden fazla benzer tipteki modelin karisik olarak
tiretimi s6z konusudur. Bu tip tiretimin en 6nemli faydasi, miisteri istegini karsilamak
tizere degisik modellerin siirekli olarak iiretilmesi ve bilyilkk mamul stoklarina

gidilmemesidir. Modellerin degisik islem zamanlarindan dogan dezavantaji ise is
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akisinin diizenli olmamasi, dolayisiyla da daha fazla istasyon bos zamani ve yari

mamulden olusan yi1ginlardir.

Stokastik Coklu/Karistk Modelli (CMS) MHDP’de gorev zamanlarinin stokastik
olmasina izin verilir. Gorev zamanlart TMS'de oldugu gibi parametreleri bilinen
dagilimlarla ifade edilirler. Ogrenme etkileri, isci beceri seviyesi, is tasarimi ve
is¢inin is zamani degisikligi gibi faktorler problemi zorlastirir. Bunlardan dolayi,
birimlerin tamamlanmadan hat boyunca ilerlemeleri ve dolayisiyla da
tamamlanmayan birimlerin hattin disinda tamamlanmasi, bir takim maliyetlere sebep

olmaktadir [Ghosh ve Gagnon, 1989].

Becker ve Scholl [2006] basit montaj hatt1 dengeleme problem (BMHDP) tiplerini
Cizelge 2.2°deki gibi smiflandirmiglardir. Bu problem tiplerinde gorev zamanlari

deterministik veya stokastik olabilmektedir.

Cizelge 2.2. Basit montaj hatt1 dengeleme problem tipleri

Cevrim zamani

verilir minimum yapilir
. verilir BMHDP -F BMHDP -2
Istasyon
sayist  minimum
BMHDP -1 BMHDP -E

yapilir

BMHDP-1: Cevrim zamani verildiginde istasyon sayis1 minimum yapilir.

BMHDP-2: Istasyon sayis1 verildiginde ¢evrim zamani1 minimum yapalir.

BMHDP-E: Istasyon sayisi ve ¢evrim zamani ayni anda minimum yapilirken hat

etkinligi maksimum yapilir.
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BMHDP-F: Istasyon sayist ve cevrim zamani verildiginde miimkiin bir atama

bulunur.

2.2.3. U-tipi MHD

Geleneksel diiz hat konfigiirasyonundan sonra U-tipi hatlar onerilmistir. U tipi
yerlesimde hattin giris ve cikist ayni pozisyondadir (Sekil 2.5). Bu yerlesimin en
dikkat cekici ve Onemli avantaji, tiretim miktarindaki degisimlere uyum saglamada

gerekli isci say1sim arttirabilme yada azaltabilme esnekliginin saglanmasidir.

U tipi montaj hatlarinin ilk uygulamasi Toyota Uretim sisteminde olmustur. U tipi
hatlarda ¢ok fonksiyonlu is¢i kullanir. Eger giris ve ¢ikis sekildeki gibi yakin olursa
bu yerlesim sekli U tipi yerlesim olarak, eger bu yerlesim igerisinde ayni is¢i birden

fazla makinede calisiyorsa, bu durumda da U tipi iiretim hatt1 olarak adlandirilir.

a. Geleneksel diiz hat

b. U-tipi hat dengeleme

Sekil 2.5. Geleneksel diiz hat ve U-tipi hat

Miltenburg ve Wijngaard [1994] deterministik U-tipi hat dengeleme problemini
(UMHDP) ortaya atmustir. Geleneksel hat dengeleme probleminde istasyona

atanacak gorevler belirlenirken Onciilleri atanmis gorevler arasindan sec¢im yapilir.
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UMHDP’de ise istasyona atanacak gorevler hem oOnciilleri atanmis hem de ardillar
atanmig gorevlerin olusturdugu kiimeden segilir. Bu agidan U-tipi hatlarda geleneksel

hatlara esit yada daha az istasyon olmasi beklenir.

Miltenburg ve Wijngaard [1994] deterministik UMHDP’nin dogrusal programlama

modelini de sunmaktadir.
F : Gorevlerin kiimesi F= {k|k = 1,2,...,n},
P : Oncelik kisitlarinin kiimesi
P={(x, y)| gorev x gorev y den Once tamamlanmalidir},
T : Gorev zamanlarinin kiimesi 7' = {t(k)|k = 1,2,...,n},

C : Cevrim zamant,

F’nin alt kiimelerinin birlesimi bulunur.

S; @ i istasyon §; ={ k| gorev k istasyon i’de yapilir} olmak iizere F, istasyonlarin

(51.8,,...,8 ) birlesimidir.

Asagidaki kisitlarin saglanmasi gerekir:

N
Us;,=F, (2.9)
i=1
S: N S; =0, (2.10)
i#j
>tkh)y<C, i=12,.,N (2.11)
keS;

her bir y gérevi icin:

eger (x,y)e P,xe §;,ye Sj, i < j oldugunda, tiim x’ler icin veya
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eger (y,2)€ P,ye §;,z€ §;, k < j oldugunda, tiim z’ler i¢in (2.12)
N
NC -3 Yt(k) | minimize edilir (2.13)
i=lke$;

Es.2.9 tiim gorevlerin bir istasyona atanmasim saglar. Es.2.10’un sonucunda her bir
gorev sadece bir kez atanir. Eg.2.11 istasyon toplam zamaninin ¢evrim zamanini
asmasini engeller. Es.2.12 U-tipi hatta oncelik iligkilerinin ihlal edilmemesini saglar.
Son olarak Es.2.13 istasyon sayisinin minimize edilmesi amag¢ fonksiyonunu ifade

etmektedir.

U tipi hatlarda ¢ok fonksiyonlu isci, birden ¢cok makine ile ilgilenir ve bir ¢evrim
zamani igerisinde her birinde islem yapar. Isci bu makinelerden birine vardigi zaman
eger parcanin islemi devam ediyorsa iglemin bitmesini bekler ve daha sonra pargay1
bir sonraki makineye gonderir. Yeni parcayr bosalan makineye yerlestirir,
operasyonu baslatir ve sonraki makineye gider. Burada iscinin ¢evrim zamani onun
ilk makineye ard arda variglar1 arasindaki zaman araligidir. Bu zaman araligi
bekleme zamani, operasyon zamani ve yiiriime zamanim igerir [Ohno ve Nakade,
1997]. Bu durumda U tipi hat dengeleme problemi genel durum o6zelligi kazanir.
Bekleme zamani, operasyon zamani ve yiiriime zamaninin dahil olmadig1 U tipi hat

dengeleme problemleri basit durum olarak ifade edilebilir.

Sekil 2.6’da, UMHDP icin yapilan siniflandirma sematik olarak verilmektedir
[Agpak, 2001].
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Sekil 2.6. U tipi MHDP siiflandirilmast

Sekil 2.6’daki U-tipi MHDP ile ilgili tamimlar, daha dnce geleneksel diiz hat MHDP

icin yapilan tanimlarla aynidir.

Geleneksel diiz hatlar i¢in gegerli problem tipleri U-tipi hatlar icin de gecerlidir.
Cizelge 2.2’de belirtildigi gibi asagidaki tanimlar yapilir:

UMHDP-1: Cevrim zamani verildiginde istasyon sayist minimum yapilir.

UMHDP-2: istasyon sayis1 verildiginde ¢cevrim zamani minimum yapilir.

UMHDP-E: istasyon sayis1 ve ¢evrim zamani aymi anda minimum yapilirken hat

etkinligi maksimum yapilir.

UMHDP-F: istasyon sayis1 ve cevrim zamani verildiginde miimkiin bir atama

bulunur.

Eger U-tipi hatlarda gorev zamanlar stokastik olursa problem tipleri; SUMHDP -1,
SUMHDP -2, SUMHDP -E, SUMHDP -F olur.
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2.2.4. Paralel MHD

Paralel MHD bir¢ok paralel montaj hattim1 iceren bir iiretim sistemini dikkate alir.
Paralel MHD, ayn1 ya da benzer iiriinlerin iiretildigi birden fazla paralel hatta,
istasyonlara gorev atamalarinin es zamanli yapilmasi ve dolayistyla kaynak
enkiiciiklemesini hedefleyen yeni bir kavramdir [Benzer, 2005]. Paralel MHDP’de
birden fazla montaj hattinin birlikte dengelenmesiyle, gerekli operatdr sayisinin

enazlanmas1 amaglanmaktadir.

Paralel MHDP i¢in siiflandirma Sekil 2.7°de verilmektedir. Burada "ayn1 modelli"
ifadesi birden fazla hatta, aynmi iiriinlerin/modellerin iiretilmesini, "farkli modelli"
ifadesi ise birden fazla hatta farkli modellerin iiretilmesi anlamindadir. Aktif durum
birden fazla hattin ayn1 anda ortak kaynaklarla dengelenmesini, Pasif durum ise,
birden fazla hattin (genellikle 2) ayr ayr dengelenerek, daha sonra ortak kaynakla

dengenin iyilestirilmesi anlamindadir.

Sekil 2.7. Paralel MHDP siniflandirilmast
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2.3. MHD Literatiir Arastirmasi

MHDP literatiir arastirmasi, MHDP siniflandirmasina gore geleneksel diiz hat, U-tipi

hat ve paralel hatlar i¢in yapilmistir.

2.3.1. Geleneksel diiz hat MHD ile ilgili literatiir

Montaj hatlariin dengelenmesi diisiincesi ilk kez Bryton’in yiiksek lisans tezinde
yer almigtir. Montaj hatt1 dengeleme problemi ise ilk defa Salveson tarafindan 1955
yilinda ortaya atilmistir. Bugiine kadar BMHD-1 i¢in bir ¢ok optimal ¢6ziim
yontemi ileri siiriilmiistiir. Bu yontemlere literatiir arastirmasi yapan ¢alismalardan
ulagilabilir: Baybars [1986], Ghosh ve Gagnon [1989], Erel ve Sarin [1998], Scholl
[1999], Scholl ve Becker [2006], Becker ve Scholl [2006].

MHD probleminin TMD sinif1 i¢in optimal ve sezgisel sonuclar iireten ¢ok sayida
metot bulunmaktadir. Optimal ¢6ziimii veren metotlardan tamsayili programlama
calismalari: Bowman [1960], Klein [1963], Patterson ve Albracht [1975]; dinamik
programalama c¢alismalari: Jackson [1956], Held ve arkadaslar1 [1963], Kao ve
Queyranne [1982], dal ve sinir algoritmasi; Johnson [1981] ve amag programlama ile
ilgili olarak; Gunther ve arkadaslar1 [1983], McMullen ve Frazier [1998], Agpak ve
Gokgen [2005] calismalarina rastlanabilir.

BMHD-1 problemi i¢in meta-sezgiseller de kullanilmistir: MHDP’nin ¢6ziimiinde
genetik algoritmayla ilgili Suresh ve arkadaslar1 [1996], Kim ve arkadaglar1 [2000],
Sabuncuoglu ve arkadaslar1 [2000] calismalar1 bulunmaktadir. Karinca
algoritmasiyla ilgili McMullen ve Tarasewich [2003], Bautista ve Pereira [2007],
tabu arama ile Lapierre ve arkadaglar1 [2006] calismislardir. Suresh ve Sahu [1994]

BMHD-1 i¢in tavlama benzetimi yaklagimi 6nermektedir.
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Problemin karmasikligi nedeniyle bir¢cok da klasik sezgisel metot gelistirilmistir.
Bunlardan baz1 6nemlileri sunlardir: Tonge [1960], Kilbridge ve Wester [1961], Dar-
EI [1973], Dar-el ve Rubinovitch [1991].

Problemin TMD smifinin ¢oziimii i¢in tasarlanmig 6zel bilgisayar yazilimlar1 da

sunlardir: COMSOAL [Arcus, 1966], SALOME [Scholl ve Klein, 1997].

Stokastik montaj hattt dengeleme ise ilk defa Moodie ve Young [1965] tarafindan
ortaya koyulmustur. Stokastik gérev zamanlarinin genellikle normal dagilima uyan
bagimsiz rassal degiskenlerden olustugu kabul edilmektedir. Verilen bir olasiliga
gore, her bir istasyonun toplam zamani, ¢evrim zamanin agsmayacak sekilde gorevler
istasyonlara atanir. Gorev zamanlarinin farkli olasilik dagilimlara uydugunu kabul
eden calismalar da vardir: Kao [1976, 1979], Sniedovich [1981], Nkasu ve Leung
[1995].

TMS problem kategorisinde Kottas ve Lau [1973, 1976], Carraway [1989], Sarin ve
Erel [1990], Sarin ve arkadaglarimin [1999], Gokcen ve Baykoc [1999], Liu ve
arkadaslan [2005], Agpak ve Gokcen [2007] calismalarina rastlamak miimkiindiir.

Karisik modelli montaj hatlar1 i¢in sezgisel metotlarla ilgili Macaskill [1972],
Chakravarty ve Shtub [1985] calismalart bulunmaktadir. Buna karsilik probleme
optimal ¢6ziim bulan tam sayili programlamanin uygulandigi Goékgen ve Erel [1998],

Erel ve Gokcen [1999], Gokgen ve Erel [1997] calismalarina rastlamak miimkiindiir.

2.3.2. U-tipi MHD ile ilgili literatiir

U-tipi hat dengeleme ile ilgili calismalar, geleneksel diiz hat ile ilgili calismalardan
cok daha azdir. Determistik U tipi hat dengeleme konusunda literatiirde yer alan
calismalar sOyledir: 20 goreve kadar ¢oziim saglayabilen dinamik programlama
algoritmas1 Miltenburg ve Wijngaard [1994] tarafindan ortaya konmustur. Aym
calismasinda Miltenburg klasik hatlar i¢in uygulanan RPWT teknigini U tipi hat

dengeleme problemi i¢in yeniden diizenlemis ve uygulamistir.
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Sparling ve Miltenburg [1998], karisik modelli U tipi hat dengeleme problemi igin
bir ¢oziim yaklagiminda bulunmuslardir. Yine Miltenburg [1998] birden fazla U-tipi
hat oldugunda, bu hatlar arasinda optimal dengeyi saglayan bir dinamik programlama

algoritmas1 sunmaktadir.

Urban [1998] optimal dengenin tespiti i¢in tamsayili programlama formiilasyonu
onermektedir. Scholl ve Klein [1999] deterministik U-tipi hat dengeleme i¢in dal
sinir algoritmasiyla ¢alisan ve belki de bilinen en iyi sonuclari iiretebilen ULINO
(U Line Optimizer) Onermektedir. ULINO, literatirde 45 goérevden az olan
problemler yanminda 45 gorevden biiyiikk problemlerde de etkin ¢oziimler
verebilmektedir. Bunlarin haricinde bu problem tipini ele alan ¢aligmalar sunlardir:
Ohno ve Nakade [1997], Ohno ve arkadaslar1 [1997], Nakade and Ohno [1999],
Miltenburg [2001], Gok¢en ve arkadaslari [2005], Gokgen ve Agpak [2006], Toksari
ve ark. [2008].

Meta-sezgiseller de deterministik U-tipi hat dengelemede kullanilmigtir. Ajenblit ve
Wainwright [1998] genetik algoritmayi, Erel ve arkadaslarnn [2001] tavlama

benzetimini deterministik U-tipi hat dengeleme problemlerinde kullanmustir.

Stokastik U-tipi hat dengeleme problemleri i¢in literatiirde yer alan caligmalar ¢ok az
sayidadir: Nakade ve arkadaslar1 [1997], stokastik U tipi hat dengeleme probleminin
genel durumu ic¢in hattin beklenen cevrim zamaninin alt ve {ist sinirlarinin tespiti
tizerinde calismiglardir. Chand ve Zeng [2001] U-tipi ve geleneksel diiz hat
yerlesimin  goreli performansinda stokastik gorev  zamanlarinin  etkisini
aragtirmaktadir. Agpak ve arkadaslar1 [2002] stokastik gorev zamanli tek modelli U-
tipi hat dengeleme problemi icin COMSOAL metodunu baz alan yeni bir sezgisel
prosediir kullanmaktadir. Guerriero ve Miltenburg [2003] U-tipi hat dengeleme
problemi icin tamamlanma zamanlar1 herhangi bir dagilim fonksiyonuna uydugunda
optimal ¢Oziimiin bulunmasi icin Ozyinelemeli (tekrarlayan) bir algoritma
sunmaktadir. Urban ve Chiang [2006] stokastik gorev zamanli U-tipi hat dengeleme

problemi i¢in sans kisith parcali (piecewise) dogrusal tamsayili programlama modeli
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formiile etmektedir. Chiang ve Urban [2006] bir baslangi¢c miimkiin ¢6ziim modiilii
ve c¢oOziim gelistirme modiiliinii iceren melez bir sezgisel ileri stirmektedir.
Baykasoglu ve Ozbakir [2007] ise bu problem i¢in ¢oklu kural bazli (multiple-rule-

based) yeni bir genetik algoritma 6nermektedir.

2.3.3. Paralel MHD ile ilgili literatiir

Paralel MHD ile ilgili heniiz ¢ok az sayida calisma oldugu goriilmektedir. Paralel
MHDP problemini, ilk kez Gokgen ve arkadaslar1 [2006] tanimlamistir. Gokgen ve
arkadaslar [2006] calismasinda paralel hatlarin dengelenmesi probleminde, pasif ve
aktif durumu ayr1 ayn ele aldiktan sonra, farkli cevrim zamanlar1 i¢in de problemi
irdelemistir. Ayrica Paralel MHDP’yi ilk kez ele alan bu ¢aligmada 0-1 tamsayili
programlama modeli de Onerilmektedir. Daha sonra Benzer ve arkadaslar1 [2007]
Paralel MHDP i¢in en kisa yol formiilasyonunu kullanan bir network modeli
onermektedir. Scholl ve Boysen [2009] Paralel MHDP’nin tanimini ve 0-1 dogrusal
programlama modelini daha ayrintili olarak ele almaktadir. Kesin ¢éziimler buldugu
bilinen dal-simir prosediirli SALOME, bu probleme uyarlanmaktadir. Onerilen
prosediir kiiciik ve orta biiyiikliikteki problemlerde optimal sonuclar verirken, biiyiik

Olcekli problemler i¢in iyi derecede sezgisel ¢oziimler saglamaktadir.
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3. PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU

Bu boliimde, calismada ele alinan stokastik U-tipi hat dengeleme problemini ¢6zmek

icin kullanilan parcacik siirii optimizasyonu anlatilmaktadir.

3.1. PSO’nun Tanim

PSO, kus ve balik siiriilerinin iki boyutlu davranislarinin bir benzetimidir. Kus ve
balik siiriilerinin yerini bilmedikleri bir yiyecegi aramalar1 yada belli bir yere
giderken birbirleriyle iletisim kurarak o yere ulagmalarindan esinlenilmistir.
PSO’nun ana fikri, popiilasyondaki bireyler arasindaki sosyal bilgi paylasimini
(social sharing of information) gelistirmektir. Her bir bireye parcacik denir ve
parcaciklardan olusan popiilasyona da siirii (swarm) ismi verilir. PSO’da arama

islemi popiilasyondaki bireyler tarafindan ve belirlenen parcacik sayisinca yapilir.

Kuslarin uzayda, yerini bilmedikleri yiyecegi aramalari, bir problem icin optimum
¢Oziim aramaya benzetilmistir. Kuslar yiyecek ararken aralarinda iletisim kurarak
yiyecege en yakin olan kusu takip ederler. Her tekil ¢6ziim, arama uzayindaki bir
kustur. Parcacik her birim hareketinin sonunda bulundugu koordinatlarin1 bir
uygunluk fonksiyonuna gonderir ve boylece parcacigin uygunluk fonksiyonu degeri
belirlenir. Bir parcacik, pozisyonunu (koordinatlarini), hizin1 (¢6ziim uzayindaki her
boyutta ne kadar hizla ilerledigi), simdiye kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini

ve bu degeri elde ettigi pozisyonu hafizasinda tutar.

Parcacigin, her iterasyonda ¢6ziim uzayinda hangi yonde ve hangi hizda hareket
edecegi diger parcaciklarin (komsular) en iyi koordinatlari ve kendi kisisel en iyi
koordinatlarinin bir birlesimi olacaktir. Parcacik optimuma ulasirken bir sonraki
adimin1 hem kendi en iyi pozisyonuna (optimuma en yakin) hem de siiriideki en iyi

uygunluk degerine sahip parcacigin pozisyonuna gore ayarlar.
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Siirtideki her bir parcacik ¢ok boyutlu arama uzayinda bir ¢oziimii yani pozisyonu
temsil eder. Parcaciklar, ilk pozisyonlarini rasgele belirler, daha sonra arama uzay1

icinde adim adim hareket eder ve verilen amag fonksiyonu i¢in ¢oziimleri arar.

PSO, pargaciklar arasindaki bilgi paylagimini esas almaktadir. Her bir parcacik
optimuma ulagmak isterken yeni pozisyonunu, kendi 6nceki tecriibelerinden ve bir
onceki siiriideki (yada iterasyondaki) en iyi pozisyonu dikkate alarak bulur. Global
komsular, her bir iterasyonda (optimum noktaya dogru yapilan her bir hareket) siirii
icerisindeki en iyi uygunluk fonksiyonu degerini veren parcacigin degerleridir. Her
bir iterasyonda bir global komsu degeri vardir. Yerel komsular ise ilk iterasyonda her
bir parcacigin ayni zamanda pozisyon degerleridir ve her iterasyonda pargacik sayisi
kadar yerel en iyi ortaya c¢ikar. Her bir parcacik, global ve yerel komsu degerlerini
kullanarak bir 6nceki iterasyonda en iyi degere sahip parcacigin pozisyonuna dogru
hareket eder. Durdurma kriteri genellikle parcaciklardan en az birinin optimuma
ulagmas1 yada iterasyon sayisidir. PSO’da parcaciklardan en az birinin optimuma
ulagmas1 beklenir. Bagka bir deyisle, optimum sonuca her parcacigin ulagmasi
beklenmez, onemli olan siirii icerisinden bir parcacigin optimuma ulagmasidir.

Kisacasi, onemli olan siiriiniin basarisidir.

3.2. PSO’nun Genel Yapisi

Genel PSO algoritmasinin sahte (pseudo) kodu Sekil 3.1°de gosterilmektedir. PSO
kodundan da anlasildigi gibi, algoritmada ilk olarak kullanilacak parametreler
belirlenir. ikinci olarak popiilasyon degerleri rasgele belirlendikten sonra bu
degerlere karsilik gelen amag¢ fonksiyon degeri hesaplanir. Baslangi¢ ¢oziimiindeki
her bireye ait ¢6ziim ayni zamanda o parcaci@in yerel en iyi degeridir. Amag
fonksiyon degeri, en iyi olan parcacik global en iyi olarak atamir ve bu pargacik
degerleri global komsular olarak saklamir. Ayni sekilde baslangictaki her bir
parcacigin amag fonksiyon degerleri yerel en iyiler olarak saklanip parcacik degerleri
de yerel komsular olarak saklanir. Genellikle baslangi¢ ¢6ziimiinde baslangi¢ hizlar

rasgele belirlenmektedir.
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Parametreleri Belirle
Baslangig¢ Poplilasyonunu Olustur
Herbir Parcacik Icin{
Amag¢ Fonksiyon Dedgerlerini Bul
Yerel En Iyiyi Bul
}
Global En Iyiyi Bul

Yap{
Herbir Parcacik Ic¢inf{
Hiz Vektorinli Gincelle
Pozisyon Vektorinid Glincelle
Ama¢ Fonksiyon Dedgerlerlerini Bul
Yerel En Iyiyi Giincelle
}
Global En Iyiyi Giincelle
Durdurma Kriteri

Sekil 3.1. PSO sahte kodu

Baslangic ¢6ziimiinden sonra PSO algoritmast tam anlamiyla baglar. Baslangic
¢Oziimiinde elde edilen hiz degerlerinden yararlanarak yeni pozisyonlar belirlenir.
Yeni bulunan pozisyonlar icin amag¢ fonksiyonu degerleri hesaplanir ve hizlar
giincellenir. Daha sonra her pargacik i¢in o iterasyona kadar bulunan en iyi amag
fonksiyonu degerini veren ¢Oziim yerel en iyi olarak atanir. Tiim parcaciklar igin
yerel en iyiler bulunarak yerel en iyi komsular kiimesi olusturulur. Her iterasyonda
bulunan global en iyiler karsilastirilarak en iyi amag¢ fonksiyonuna sahip pargacigin
¢Oziimii global en iyi olarak atanir. Bu islem bir durdurma kriterine kadar devam

eder.
3.3. PSO Terimleri

PSO’da kullanilan terimler asagidaki gibi a¢iklanmaktadir.

Pozisyon Vektorii (Particle): Pozisyon vektorii X ,-k ile gosterilir. Diyelim ki problem

boyutu (j) kadar parcaciktan meydana gelsin. Her parcacik bir ¢6ziimii ifade etmek

lizere;
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XK =[xk, 1K k1 pozi ktorii olarak taniml
i =Lxj1,Xj2,..,x;; ] pozisyon vektorii olarak tanimlanur.

Burada yer alan x| k. iterasyonda i. pargacigmin pozisyon vektoriindeki birinci

elemanini gosterir.

Hiz Vektorii (Velocity): Hiz, pargacigin bir sonraki pozisyonunu baska bir ifadeyle
yeni ¢oziimii bulmada etkili olan en 6nemli faktordiir. Hiz vektorii V' ile gosterilir.

1

Par¢acigin hiz vektori;
V5 =[v}.v,...v5 ] seklinde ifade edilir.

Burada yer alan v}, k. iterasyonda i. par¢acigin hiz vektoriindeki birinci elemanini

gostermektedir.

Yerel En lyi Deger (Local Best): Yerel en iyi, bir pargacigin o ana kadar elde edilmis
en iyi amag fonksiyon degerine sahip pozisyonudur yani ¢dziimiidiir. Stiriide bulunan
parcacik sayisi kadar her iterasyonda yerel en iyi bulunur. Amag fonksiyonu yerine

uygunluk fonksiyonlar1 da kullanilabilir.
Yerel En Iyi Komsular (Local Best Neighbors): Her iterasyonda pargacik sayist
kadar elemandan olusan bir vektordiir. Bu vektor, yerel en iyi degerlere sahip

pozisyon vektorii olarak tanimlanir. Bir siiriideki i. pargcacigin yerel en iyi komsulari;

B =[pi1s pizs-- Py seklinde ifade edilir.
Buradaki p, i. yerel en iyi vektoriiniin 1. degerini gostermektedir.

Global En lIyi Deger (Global Best): Elde edilen en iyi amac fonksiyonu yada

uygunluk fonksiyonu degeri ve bu degere sahip parcacigin ¢oziimiidiir.
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Global En Iyi Komsular (Global Best Neighbors): Her iterasyonda bulunan global en
iyi degerlere sahip pozisyon degerleridir. Bir ¢dziim uzayinda en fazla iterasyon

say1s1 kadar global en iyi hesaplanir.

Buradaki g, global en iyi vektoriiniin 1. degerini gostermektedir.

Pargacigin tecriibesi (c;): Sosyal parametre olarak da adlandirilir. Pargacigin dnceki

iterasyonlarda elde ettigi en iyi sonuclarin, bir sonraki iterasyona etkisidir.

Siiriiniin tecriibesi (c;): Kavramsal parametre olarak da adlandirilir. Siiriide 6nceki
iterasyonlarda en iyi sonuca sahip pargacigin sonuglarinin bir sonraki iterasyona

etkisidir.

Atalet Agirhigi (Inertia Weight): Bir onceki hiz vektoriiniin mevcut hiz vektorii
tizerindeki etkisini kontrol eden parametreye atalet agirligi denir ve w seklinde
gosterilir. Atalet agirliginin parcacikta global ve yerel arastirma kabiliyeti arasinda
degisim etkisi vardir. Eger atalet agirligi yiiksek bir deger alinirsa pargacik global bir
sekilde arama gerceklestirir, bu degerin kiiciik alinmasi ise yerel bir arama
gerceklestirir [Kennedy ve ark., 2001]. Hizin optimal ¢oziimiin bulunmasinda,
parcaciklarin optimalin bulundugu pozisyonu asmalarini yada optimale yaklagmada

ge¢ kalmay1 onlemek amaciyla bazi problemlerde 6nemli bir rolii olabilmektedir.

PSO’nun gelismis 6zellikleri [Merkle ve Middendorf, 2005]:

e Upyarlamal (adaptive) PSO. Yiiriitme siiresi i¢inde otomatik olarak uyarlanabilen

PSO algoritmasinin parametrelerinin en biiyiik degerlerinde 6neride bulunulmustur.

e En iyi komsuluk hiz degerlerinin giincellenmesi. Farkli PSO algoritmalari

parcaciklar arasinda komsuluk iliskileri kurar. Diger bir ifade ile, her parcacigin hiz
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giincellemesi i¢in global en iyiyi kullanmak yerine, onun komsularindaki en iyi
pozisyon kullanilir. Kennedy ve Mendes [2003] pargacigin komsularinin onun

hizinda etkili oldugunu gostermislerdir. Asagidaki formiil i parcaci@inin d € [1,..., D]

boyutta N; komsulu hiz giincellemesini agiklar:

cri(piy—Xig)
Jj\j i
Vid :W‘Vid + Z e —

(3.1
JEN; |Ni|

e Maksimum hiz. Hiz degerlerinin [-Vipax;Vmax] arasinda smirlandirilmasi

miimkiindiir.

e Kralice (queen) parcacik. Clerc [1999] kralice parcaci@i her zaman siiriiniin

gercek agirlik merkezine yerlesen bir parcacik olarak tamimlar. Siriiniin agirlik
merkezi miimkiin optimuma yakin olabileceginden amag¢ fonksiyonunu bu konumda
degerlendirmek makuldiir. Deneysel sonuglar kralice pargcacigin fonksiyonun tipine

gore avantaj saglayabilecegini gostermektedir.

¢ Yakinsama zorlamasi. PSO’nun yakinsama oraninin gelistirilmesini ele alan

cesitli calismalar vardir. Bunlardan en sik kullanilani daralma faktoriidiir. Daralma
faktorii K, Clerc ve Kennedy [2002] tarafindan ortaya konmustur. Asirt geribildirim
etkisinin azaltilmas1 amaclanmaktadir. Es.3.2’de goriildiigii gibi yeni hiz degeri
bulunurken giincellenen hiz degeri K ile carpilarak belirli bir degere yakinsamasi

saglanir. Daralma faktoriiniin (K) bulunmasi icin Onerilen formiil Es.3.3’te

verilmektedir.

Via = Kig +en(pig = Xig) + ¢ (P g = Xig)) (3.2)
2

K= c=c+cy c>4 (3.3)

‘2—0—\/c2 —4c
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3.4. PSO’nun Genel Mekanizmasi

Parcacik sayisi, atalet agirligi, cj, ¢, baslangic degeri gibi parametreleri belirlenen
algoritma, baslangi¢ iterasyonunda rastgele olusturulur. Pozisyon ve hiz vektoriiniin
belirlenen araliklar cercevesinde deger almasi saglanir. Ornegin baslangic hiz
vektorii degerleri [-Vimax, Vmax] arasinda, pozisyon vektorii degerleri de [-dmax, dmax]
arasinda rassal bir sekilde olusturulur. Olusturulan pozisyon vektor degerlerine
karsilik gelen amag¢ fonksiyon degerleri bulunur. Daha sonra bu amag¢ fonksiyon
degerlerine gore yerel en iyiler ile global en iyi degerleri bulunur. Bundan sonraki
adim ise hiz vektoriiniin giincellestirilmesidir. Hiz vektoriiniin giincellestirilmesi su

sekilde yapilir.

Oncelikle atalet agirhig: belli bir sabit degerle (B) carpilarak, her bir iterasyonda

azaltilir. Azaltma fonksiyonu Es.3.4’teki gibidir:

wh =Wk B (3.4)

Her bir parcacigin yeni hiz vektorii degerini bulmak icin Eg.3.5.’ten faydalanilir:

k+1 k+1

k k k
i X))+ e XX (py —x;)+6, X1, X(8 ;= x;)

v, =(w i

(3.5)

Oncelikle azaltilan atalet agirhig: degeri (w), pargacigin mevcut hiz vektorii degeri ile
carpilir. Daha sonra esitligin ikinci boliimiinde, yerel komsu degeri ve pargacigin
pozisyon degeri arasidaki fark ¢; ve r; ile ¢arpilarak parcacigin kendi tecriibesinden
yararlanilir. Esitligin {ictincii boliimiinde ise global komsu degeri ve pozisyon degeri
arasindaki fark ¢, ve r, ile ¢arpilarak siiriiniin tecriibesinden yararlanilir. Nihayetinde
bulunan degerler toplanarak yeni hiz vektorii degeri bulunur. Burada yer alan r| ve r,
0 ile 1 arasinda diizgiin dagilmis rassal degerleri, c; ve c; ise sosyal ve kavramsal

parametre degerlerini ifade eder.
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Yeni olugan hiz vektor degeri, baslangicta belirtilen araliklar arasinda kalmasi igin A

fonksiyonu ile kisitlanir. Bu fonksiyon Es.3.6’da verilmektedir:

. k
Vmax ’ lf vij > Vmax

k k . k
h(vij ) = Vij ’ lf ‘Vz]‘ S Vmax

- Vmax ’ l:f VII; < _Vmax (3 6)

Daha sonra yeni pozisyon vektorii, Es.3.7’de ifade edildigi gibi, elde edilen hiz
vektor degerleri ile bir Onceki pozisyon vektoriiniin toplamiyla giincellestirilir.

Boylece pargacigin yeni pozisyonu belirlenir.

xl.]]‘.+1 = xl.]]‘. +vl.]]‘.+l (3.7)
Yeni olugan bu pozisyon vektorii yardimiyla amag fonksiyon degerleri, global en iyi
ve komgular ile yerel en iyi ve komsular giincellestirilir. Bu islemler 6nceden
belirlenen iterasyon sayisina ya da maksimum islem zamanina ulagilincaya kadar

devam eder.
3.4.1. PSO ile siirekli optimizasyon

Genel olarak bakildiginda, PSO ile ilgili ilk ¢aligmalar ve daha sonra yapilan
caligmalarda siirekli fonksiyonlarin optimizasyonu amagclandigir goriilmektedir.

Yukarida anlatilan PSO’nun genel isleyisi siirekli optimizasyona yoneliktir.

PSO’yu test etmek icin kullanilan test problemleri de siirekli fonksiyonlardan
olusmaktadir. Ornegin i=1,...,D boyutlu Rastrigrin test problemi asagidaki gibidir
[Shi ve Eberhart, 1999]:

f(x)= §<x,.2 —10cos(2mx; ) +10)
i=1
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3.4.2. PSO ile kesikli optimizasyon

Gergek diinya problemlerinin ¢ogunun kesikli olaylardan olustugu diisiiniildiigiinde
baslangicta siirekli fonksiyonlarin optimizasyonu i¢in gelistirilen PSO’nun kesikli
0-1 versiyonu gelistirilmistir [Kennedy ve Eberhart, 1997]. Onerilen versiyonun

genel isleyisi asagidaki gibidir:

Baslangic popiilasyonunun olusturulmasi

Baslangic pozisyonu degerleri rassal olarak tespit edilir.

Eger U(0,1)>0.5 ise x,, =1 degilse x,, =0

Hiz degerleri yine belirlenen [-Vpax, Vinax] araliginda rassal olarak belirlenmektedir.
v,% =V

min

+(Voax = Vonin ) rand

Daha sonra yerel en iyi ve global en iyi bulunur.

Yeni Coziimlerin Bulunmasi

Burada elde edilen hiz degerlerinden, O ve 1 arasinda degerler elde etmek i¢in 3 tip

transfer fonksiyonu tanimlanmaktadir:

1. Exp fonksiyonu: exp(viy )= ;k
exp(—vi; )
. . Lk 1
2. sigmoid fonksiyon: sigmoid(v;; )= T
1+ Vi
. ¢ 1—exp(—viy)
3. tanh fonksiyonu tanh(v;; )= ———4=

1+ exp( —v,-]; )
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Yapilan testler sonucunda sigmoid fonksiyonun digerlerine nazaran daha etkili
oldugu bulunmustur [Xu ve ark., 2006]. Eger sigmoid fonksiyondan elde edilen 0-1

arasindaki deger, rassal degerden kiiciikse pozisyon 1’dir, diger durumda 0’dur.

. : ok
xi]Zl _ L, if U(0l)<sigmoid(v,; ) (3.8)
0, dd.
Daha sonra hizdaki degisim hesaplanir.
Avilfi_l =c ¥ (pbi];_l - xi];_l)-i_ c, ¥ (gbi];'_l - x;—l) (3.9)

Hizdaki degisim mevcut hiz degeri ile toplanarak sinirlandirilmis fonksiyondan
gecirilir. Hiz degerlerini simirlandirmak i¢in Es.3.6’dan faydalanilir. Boylece yeni hiz

degeri bulunur.

v =hOv + AV (3.10)

Daha sonra yerel en iyiler ve global en iyi bulunur. Bu siire¢ durdurma kriteri

saglanana kadar siirer.

3.5. PSO icin Literatiir Arastirmas:

PSO, kus ve balik siiriilerinin iki boyutlu hareketlerinden esinlenerek ilk olarak
1995°te [Kennedy ve Eberhart, 1995] ve 1997 yillarinda [Kennedy ve Eberhart,
1997] gelistirilmistir. Daha sonra 1998 ve 1999°da Shi ve Eberhart, 2001’ de

Kennedy ve ark. tarafindan incelenmistir.

Kennedy ve Eberhart’in [1995] calismasinda PSO metodolojisi kullanilarak dogrusal
olmayan fonksiyonlarin optimizasyonu igin bir konsept tamitilmakta ve birkac

paradigmanin degerlendirilmesi yapilmaktadir. Paradigmalarin karsilastirma testleri
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tanimlanmakta ve dogrusal olmayan fonksiyon optimizasyonu ve network egitimi
iceren uygulamalar sunulmaktadir. PSO ile hem yapay zeka hem de genetik

algoritma arasindaki iliskiler agiklanmaktadir.

Eberhart ve Kennedy’'nin [1995] calismasinda yeni bir optimize edici olan PSO
metodoloji  kullanilarak  dogrusal olmayan fonksiyonlarin  optimizasyonu
aciklanmaktadir. Global ve yerel en iyi kavramlar tartisilmaktadir. Her iki kavram,
test problemleriyle, sinir aglar1 egitimi ve robot gorev Ogrenmesini iceren
uygulamalarda sunulmaktadir. PSO ile yapay zeka ve evrimsel hesaplama arasindaki

iliskiler gbzden gecirilmektedir.

Kennedy ve Eberhart [1997] PSO’yu ortaya atan yazarlar olarak, kesikli 0-1
versiyonu ele almaktadir. Siirekli uzayda etkili olan PSO’nun kesikli O—1 degiskenler

icin tekrar tartisildigr goriilmektedir.

Shi ve Eberhart’in [1998] ¢alismasinda, orijinal pargacik siirii optimize ediciye atalet
agirligi olarak adlandirilan yeni bir parametre tanitilmaktadir. Simiilasyonlar bu yeni

parametrenin PSO iizerinde anlamli ve etkili oldugunu gostermektir.

Shi ve Eberhart’in [1999] calismasinda, PSO’nun performans: deneysel olarak
denenmektedir. Asimetrik baslangi¢c aralik ayarlart ile dort farkli karsilastirma
fonksiyonu test fonksiyonu olarak se¢ilmistir. Deney sonuglar1 PSO’nun avantaj ve
dezavantajlarin1 gostermektedir. Tiim test durumlarinda, PSO her zaman ¢ok hizli bir
sekilde optimal pozisyonlara dogru yakinsamaktadir fakat minimuma yaklastikca
yakinsama hizi yavaglamaktadir. Buna ragmen, deney sonuglari uygun bir atalet

agirligi ile PSO’nun iyi bir performans verdigini gostermektedir.

Ozcan ve Mohan’in [1999] calismasinda PSO’nun bir optimizasyon metodu olarak
dogrusal olmayan fonksiyonlarda ve sinir agi egitiminde basariyla kullanildigi
anlatilmaktadir. Basit tek boyutlu PSO sistemindeki bir parga, siniizoidal bir dalga ile
tanimlanan bir yol takip eder. Calismada, ¢cok boyutlu arama uzayinda pargaciklarin

yoriingesi i¢in yakin form esitlikleri elde etmek amaglanmaktadir.
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Salman ve arkadaslarinin [2002] calismasinda PSO prensiplerini esas alan yeni bir
gorev atama algoritmasi sunulmaktadir. Gorev atama problemlerine PSO arama
stratejisinin uyumu ve uygulamasi tartisilmaktadir. Atama problemi icin Onerilen
PSO algoritmasi Genetik Algoritma ile karsilastirtlmaktadir. Simiilasyon sonuglarina
gore PSO’yu esas alan algoritma gorev atama problemleri icin daha gegerli bir

yaklagimdir.

Laskari ve arkadaglarinin  [2002] c¢alismasinda tamsayili  programlama
problemlerinde PSO metodunun performans: arastirilmaktadir. Ug farkli PSO, dal

sinir teknigi kullanilarak karsilastirilmaktadir.

Taggetiren ve Liang’in [2003] calismasinda parti biiyiikliigii problemi icin 0-1 PSO
algoritmas1 sunulmaktadir. Ele alinan problem toplam siparis verme ve elde tutma
maliyetlerini minimize edecek siparis miktarinin bulunmasidir. Test problemleri
Wagner-Whitin algoritmasi ile coziilerek optimal sonuglar bulunduktan sonra
problem PSO ve geleneksel Genetik Algoritma ile kodlanarak karsilastirilmastir.
Deneysel sonuglar, 0-1 PSO algoritmasinin hemen biitiin sonug¢larda optimal ¢oziime

ulastigimi gostermektedir.

Wang ve arkadaslarinin [2003] calismasinda TSP icin PSO’nun yeni bir uygulamasi
onerilmektedir. Degis-tokus (Swap) operatorii ve degis-tokus siralama kavramlari
sunulmaktadir. Degis-tokus siralama birden fazla degis-tokus operatorii kullanilmasi

demektir.

Shi ve arkadaglarinin [2004] calismasinda genellestirilmis gezgin satici problemi igin

yeni bir kesikli PSO metodu sunulmaktadir.

Jerald ve arkadaslarinin [2005] calismasinda optimum cizelgeleme iiretmek igin
farkli cizelgeleme mekanizmalan tasarlanmistir. Bu mekanizmalar, Genetik

Algoritma, Tavlama Benzetimi, Memetik ve PSO algoritmalart gibi geleneksel
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olmayan yaklagimlar icermektedir. Makine bog zamani1 ve toplam ceza maliyetini

minimize etmek amaclanmaktadir. Kullanilan algoritmalar karsilastirilmistir.

Andres ve Lozano’nun [2006] calismasinda PSO algoritmasi ilk kez hiicre olusturma
problemi i¢in kullanilmaktadir. Hiicredeki makineler gruplanirken hiicreler arasi
hareketlerin minimizasyonu esas almmustir. Ornek problemler iizerindeki deneyler

PSO algoritmasinin optimal sonucu bulmada etkili oldugunu gostermektedir.

Zhu ve arkadaslarinin [2006] calismasinda PSO prensipleriyle c¢alisan zaman
pencereli ara¢ rotalama problemi (VRPTW) algoritmasi sunulmaktadir. VRPTW’ye
PSO arama stratejisinin uyumu ve uygulamasi tartisilmaktadir. Deneysel sonuglar

PSO’nun VRPTW’ye etkili optimal ¢oziimler buldugunu gostermektedir.

Sevkli ve Yenisey’in [2006] ¢alismasinda, atolye tipi cizelgeleme problemlerinin
¢Oziimii icin bir PSO modeli degisken komsuluk arama yontemi ile birlikte
gelistirilmistir. Olusturulan bu model, tamamlanma zamani performans Slgiitiine gore
literatiirde yer alan baz1 zor test problemleri tizerindeki sonuglar1 incelenmis ve iyi
sonuclar veren diger sezgisel yontemlerin sonuglarnyla karsilagtirnlmistir. Sonugcta
genel olarak onerilen modelin diger yontemlere gore daha iyi veya esdeger seviyede

oldugu goriilmiistiir.

Zeng ve arkadaglarinin [2006] calismasinda silah-hedef atama problemi ele
alimmaktadir. Bu problemi ¢6zmek icin kesikli PSO Onerilmektedir. Modelde daha

iyi aday ¢6ziimler bulmak icin A¢gozlii (Greedy) Arama Stratejisi kullanilmaktadir.

Xu ve arkadaglarinin [2006] calismasinda 3 alt-siirii kesikli parcacik siirii
optimizasyon algoritmas1 (THSDPSO) onerilmektedir. Biitiin parcaciklar 3 alt-
siiriiye boliinmektedir. Bir alt-siirii global en iyi pozisyona dogru ugmaktadir. ikinci
alt-siirii ters yone ugmaktadir. Son alt-siirii global en iyi pozisyon etrafinda rassal
olarak ugcar. THSDPSO algoritmasinda pargaciklarin pozisyonunu elde etmek icin iki

yol kullanilir. Bir yol, transfer fonksiyonu ile bir olasilik ol¢iisii olarak uygun hizi
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kullanmakta ve buna BTHSDPSO denmektedir. Digeri, direk olarak hard limit
fonksiyonunu kullanmakta ve buna da HTHSDPSO denmektedir.

Taggetiren ve arkadaglarimin [2007] calismasinda, ¢evrim zamam ve islerin
maksimum gecikmelerini minimize etmek amaciyla permiitasyon akis tipi siralama
problemini ¢ozmek icin PSO algoritmasi sunulmaktadir. Ayrica PSO algoritmasina,
degisken komguluk arama (variable neighborhood search) metodunu esas alan basit
fakat cok etkili bir yerel arama eklenmistir. Onerilen PSO algoritmasi cevrim zamani
icin 40 adet test problemine, maksimum gecikme kriteri icin 160 adet ornek

probleme uygulanmustir.

PSO algoritmasinin uygulandigi diger basarili calismalar ise sunlardir: Arag¢ rotalama
problemi [Ai ve Kachitvichyanukul, 2009], sinir aglann egitimi [Bergh, ve
Engelbecht, 2000], akis tipi iiretim planlama problemi [Tagsgetiren ve ark., 2004;
Liao ve ark., 2007; Lian ve ark., 2008; Liu ve ark., 2008; Pan ver ark., 2008; Zobolas
ve ark., 2009], en kisa yol problemi [Mohemmed ve ark., 2008], atolye tipi planlama
problemi [Xia ve Wu, 2005; Sha ve Hsu, 2006; Lian ve ark., 2006; Gao ve ark.,
2008], depo yerlesim tasarimi [Oniit ve ark., 2008].

Yapilan literatiir arastirmasinda PSO algoritmasinin ne geleneksel diiz MHDP’ne
nede U tipi MHDP’ne uygulamasina rastlanmamistir. Bu nedenle bu calismada,

SUMHDP-1’in ¢oziimiinde PSO algoritmas1 Onerilmistir.
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4. PSO ILE STOKASTIK U-TiPi HAT DENGELEME

Bu calismada, literatiirde ¢ok fazla calisma olmamasi1 sebebiyle, U-tipi hatlarda
gorev zamanlarinin stokastik olmasi problemi ele alinmaktadir. Bu problemi ¢6zmek

icin ise bir meta-sezgisel olan PSO kullanilmaktadir.

Bu boliimde oncelikle SUMHDP-1 ele alindiktan sonra, bu problemi ¢ézmek igin
uyarlanmis PSO algoritmasi anlatilacak ve algoritmanin caligmasi sayisal 6rnek bir
problem iizerinde agiklanacaktir. Miiteakiben, literatiirde yer alan problemler icin
hesaplama sonuglar1 ve bu sonuclara ait yorumlar verilecektir. Son olarak, PSO
algoritmasinda bulunan parametrelerin, optimal ¢oziimiin bulunmasindaki etkileri

incelenecektir.

4.1. Stokastik U-tipi Hat Dengeleme Problemi

Bir montaj hattinda c¢esitli sebeplerden dolayr gorev zamanlarn degiskenlik

gosterebilmektedir. Bu sebepleri soyle siralamak miimkiindiir:

e  operatdriin yorgunlugu,

e  dikkatin dagilmasi,

e diisiik beceri seviyesi,

® s tatminsizligi,

e  bakimsiz malzeme/makine,

e  hatali hammadde,

e hatali montajin bir sonraki asamaya iletilmesi,
e  farkli 6grenme kabiliyetleri,

e  operatorlerin fiziksel farkliliklari.

U-tipi hat dengeleme probleminde gorev zamanlar stokastik oldugu zaman stokastik
U-tipi hat dengelemeden bahsedilir. Genellikle gérev zamanlarinin normal dagilima

uydugu kabul edilir. N adet gorevli bir montaj hattinda j inci gorevin (j=1,...,N)
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.. . . 2 . .. . - .
gorev siiresi, ortalamast ; ve varyanst o ile gosterilen bagimsiz rassal bir

degiskendir. Genellikle, bir gérevin siiresine ait varyans o gorevin zorluguyla dogru
orantilidir. Gorevler, verilen tamamlanma olasiligi ile cevrim zamanim (C)
agsmayacak sekilde, verilen oncelik iliskilerini dikkate alarak (k=1,...,K) istasyonlara
atanir. SUMHDP-1 probleminde amag, verilen bir cevrim siiresi i¢in istasyon
sayisini minimum yapmaktir. Bir istasyonun toplam siiresi (1—¢a ) olasilikla C’yi

asamaz (Es.4.1).

P{Y Uj+Z 4| 3 o7 <Cizl-a for k=1,...K (4.1
jEWk jEW](

Wi : k istasyonuna atanan gorevlerin kiimesi,

Z,_, : Birikimli standart normal dagilimin 1— o olasilig igin tablo degeridir.

Eger bir ¢oziimdeki istasyon sayisi teorik alt sinira (LB: Lower Bound) esitse teorik
olarak en iyi sonu¢ bulunmus demektir. Urban ve Chiang [2006] minimum istasyon

sayisi i¢in teorik alt sinir1 asagidaki gibi elde etmistir:

N N 2
a'ujJer—“ aaj
LB=|L = (4.2)

C

burada |_x—‘ , X’e esit yada x’den biiyiik en kiiciik tamsay1dir.

Geleneksel diiz hatlarda, istasyona atanacak gorevler, oncelik iliskilerini gdsteren
diyagramda ileri dogru baska bir deyisle onciilleri atanmis gorevlerden secilirken;
U-tipi hatlarda istasyona atanacak gorevler hem ileri, hem geri hem de eszamanh
olarak her iki yonde baska bir deyisle, hem oOnciilleri hem de ardillar1 atanmis

gorevlerden segilir.
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SUMHDP-1 problemi ile ilgili olarak asagida belirtilen kabuller yapilmistir:

> Her bir gorev sadece bir istasyona atanabilir.
> Istasyon toplam zamani ¢evrim siiresini asamaz.
» Gorev zamanlarinin her biri ortalamasi ve varyansi bilinen normal dagilima uyar.

> Oncelik iliskileri ihlal edilemez.
4.2. SUMHDP-1 icin PSO Algoritmasi

Bu calismada, SUMHDP-1 problemlerinin ¢o6ziimii i¢in PSO algoritmasi
onerilmektedir. Onerilen PSO algoritmasinda, literatiirde kullanilan PSO terimleri

SUMHDP-1 problemine uyarlanmistir:

X l;» : t’inci iterasyonda i’inci pargacigin j’inci gorevi hangi istasyona atadigimi
gosterir. Bir iterasyonda bir parcacik icin gorev-istasyon atama vektorii kullanilir.
Ornek olarak X %3 =4 1. iterasyonda 2. parcacigin 3. gorevi 4. istasyona atadigini

gosterir.

t . .. vy . o . . .. g e . . o qe
Vi : ’inci iterasyonda i’inci pargacigin j’inci gorevi bir istasyona atama istegidir.

Hiz degeri Vinin ve Viax arasinda sinirlandirilmistir.

Pbest(i): i’inci parcacigin o zamana kadar elde ettigi en iyi uygunluk fonksiyonu

degerini veren gorev- istasyon atama vektoriidiir.

Pbest(i) =[ ;1. pig s Pij]

Djj = kit kigsenskin ]
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Gbest(7): t’inci iterasyondaki pargaciklarin arasinda en iyi (minimum) uygunluk

fonksiyonu degerini veren gorev-istasyon atama vektoriidiir.

Gbest : Tiim iterasyonlar arasinda en iyi uygunluk fonksiyonu degerini veren

Gbest(f) gorev-istasyon atama vektoriidiir.

PSO algoritmasinda kullanilmak iizere Bautista ve ark. [2000] 6nerdigi uygunluk

fonksiyonu kullanilmistir. i’inci par¢acigin uygunluk fonksiyonu f(i) asagidaki gibi

bulunur.

NE; 5
2 (¢ —0)
f@i)=(NE; - LB)+ ":é — (4.3)

NE; : i’inci ¢oziimdeki istasyon sayisi,
C :cevrim zamani,
LB : minimum istasyon sayisi i¢in alt sinir,

¢x :k’mciistasyonun toplam zamanidir.

NE; alt smira yaklastikca uygunluk fonksiyonu degeri azalacagindan, uygunluk

fonksiyonu degerinin minimum olmasi tercih edilir.
Onerilen algoritmanin ana asamalar1 asagidaki gibidir:
e Tamimlamalar,

¢ Bagslangi¢ ¢cOziimiiniin olusturulmast,

e  PSO’nun isletilmesi.
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4.2.1. Tammmlamalar

Bu asamada, algoritmada yer alan parametre ve degiskenler tanimlanmaktadir. Bagka
bir deyisle bu parametre ve degiskenlerin algoritmaya disaridan girilmesi

gerekmektedir. Bunlar;

- iterasyon sayis, - pargacik sayisi, - ¢evrim zamant,
- atalet agirligi, - ¢1, €2, - Vinins Vinaxs
- varyans tipi, - Z degeri.

4.2.2. Baslangi¢ ¢oziimiiniin bulunmasi

PSO algoritmasi bir baslangi¢c ¢6ziimiine ihtiyag duyar. SUMHDP-1’in baslangic

¢Ozlimiiniin olusturulmasi icin Sekil 4.1°de sunulan sahte kod yazilmstir.

Sekil 4.1. SUMHD-1 i¢in PSO baslangi¢ ¢oziimii sahte kodu
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Baslangic ¢oziimiiniin olusturulmasi i¢in 6nerilen kod, oncelikle istasyona atanacak
aday gorevlerin belirlenmesi ile baglar. Bu maksatla onciilii ve ardili olmayan
gorevler bir kiimede toplanir ve aralarindan biri rasgele segilerek bir istasyona atanir.
Bir parcacik i¢in tiim gorevler ¢evrim zamanini asmayacak sekilde bir istasyona

atanana kadar bu islem siirer.

Her bir parcacigin uygunluk fonksiyonlar1 hesaplanir. Sonra pargacigin Pbest(i)
atanir. Siiriideki en iyi uygunluk fonksiyonuna ait parcaciin ¢6ziimii ise o iterasyon
icin global en iyi olarak atanir. Baglangi¢ ¢6ziimiiniin sonunda her parcacik icin her

goreve ait bir baslangic hiz degeri rassal olarak belirlenir.

Baslangic ¢oOziimii i¢in Onerilen algortimaya ait akis semasi ise Sekil 4.2°de

verilmektedir.

Baslangi¢c hizlarinin bulunmasi

Bu calismada, bir parcacigin hizi, bir gérevin bir istasyona atanma istegini ifade
etmektedir. Istasyona atanacak gorev belirlenirken 6nciilii ve ardili olmayan gorevler
bir kiimede toplandiktan sonra sahip olduklar hiz degerlerine gore secilecektir. Aday
gorevler arasindan se¢cim yapilirken mutlak degerce en biiyiik degere sahip gorev
tercih edilecektir. Bunun sebebi, mutlak degerce en biiyiik hiza sahip gorev yerel ve
global en iyiye sahip parcaciklardan en uzakta olmasidir. Bdylece, o gorev istasyona

atanarak yeni bir ¢oziim denenmis olacaktir.

Baslangic hizlari, minimum ve maksimum hiz degerleri arasinda rasgele belirlenir

(Es.4.4).

VA = Vi + rand 0% (Vg ~Vigin) *-4)



Sekil 4.2. SUMHDP-1 i¢in PSO baslangic ¢6ziimii akis semast

44
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4.2.3. PSO’nun isletilmesi

Baslangic ¢oziimler ve baslangi¢c hizlar bulunduktan sonra SUMHDP-1’in ¢oziimii

icin PSO algoritmasi tam anlamiyla Sekil 4.3’te verilen sahte koda gore caligtirilir.

Sekil 4.3. SUMHDP-1 i¢in PSO algoritmasi sahte kodu

PSO algoritmasi uygulanirken istasyona atanacak aday gorevler, Onciilii ve ardili
olmayan gorevler olarak belirlenir. Bu aday gorevler arasindan mutlak degerce en

biiylik hiz degerine sahip gorev, istasyona atama yapmak icin segilir.
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Her parcacik i¢in, ¢cevrim zamanim agmayacak sekilde tiim gorevler bir istasyona
atanir. Her bir parcacigin uygunluk fonksiyonlar1 hesaplanir. Sonra parcacigin o
iterasyona kadar elde ettigi en iyi uygunluk fonksiyonu degeri f(i) bulunur ve
Pbest(i) olarak atanir. Siiriideki en iyi uygunluk fonksiyonuna ait parcacigin ¢o6ziimii
ise o iterasyon i¢in global en iyi olarak atanir. Bulunan Gbest(f) daha Onceki
iterasyonlarin  global en 1iyilerine ait wuygunluk fonksiyonu degerleriyle

karsilastirilarak Gbest atanir.
Hizlar giincellenir. Bu siire¢ devam ederken, eger atama yapilan son istasyon sayisi
(NE;) alt sinira esit olursa algoritma durdurulur. Aksi takdirde, algoritma iterasyon

sayisinca ¢alisir.

Hizlarin giincellenmesi

Yeni hizlar, bir parcacigin yeni iterasyondaki ¢oziimlerde bir gorevi bir istasyona
atama istegini belirleyecektir. Yeni hizlar belirlenirken daha 6nceden belirlenmis hiz
sinirlart i¢inde olmasi saglanir. ’inci parcaci@in j’inci gorev igin yeni hizi

bulunurken, o gorevin Pbest(i) ¢oziimiinde atandig1 istasyon P;;, mevcut ¢dziimde
atandigr istasyon X ; ve Gbest ¢oziimiinde atandig: istasyon Gj; olarak ifade edilir.

Eski hiz degeri atalet agirligi ile ¢arpilip, parcacigin kendi tecriibesinden ve siiriideki
en iyi uygunluk fonksiyonuna sahip parcacigin tecriibesinden yararlanarak yeni hiz
hesaplanir. Ancak burada problemin yapist geregi hesaplanan bu yeni hiz degeri
maksimum olmasi istenen hiz degerine boliinerek hizin birikimli olarak pozitif yada
negatif olarak artmasinin engellenmesi amag¢lanmaktadir. Yeni hizlar Es.4.5’teki gibi

hesaplanir.
Vit =wH V4o ¥R 5 (P = X540y %1 * (G = XD Vigay (4.5)

Hizlarin giincellenmesinde yeni hesaplanan hiz, bir Vy.,x degerine boliinmedigi
takdirde hizin pozitif yada negatif olarak siirekli arttig1 goriilmiistiir. Her ne kadar hiz

Vimin V€ Vinax arasinda siurlandirilmis ise de hizin yeni secilecek gorevi belirlerken bir
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dongiiye girmesinin onlenmesi amaciyla V.« degerine boliinmesi faydalidir. Vi«
degerinin ozellikle alt sinirin yaris1 ve alt sinir arasinda olmasi1 durumunda hizin agir
degerlere gitmesini engelledigi goriilmiistir. Bu durumu Sekil 4.4’te gérmek
mimkiindiir. Sekil 4.4’te alt sinirin 8 oldugu bir problem igin [-4, 4] aralifinda
sinirlandirilmis bir parcaciga ait hizin 100 iterasyon boyunca aldigi degerlerin
olusturdugu grafik goriilmektedir. Bunun yani sira Vi en fazla alt sininn iki kati
kadar secilmelidir. V. daha biiyiik secildiginde hiz degerlerinin birbirine ¢ok fazla

yaklastig1 belirlenmistir.
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Sekil 4.4. Hiz degerlerinin sinirlandirilmast

Burada yeni hizin bulunmasinda kullanilan Vi, Clerc ve Kennedy’'nin [2002]
sundugu daralma faktoriine benzese de problemin yapist geregi burada daralma
faktorii direk kullanilamaz. Daralma faktorii ¢; ve c¢;’ye gore belirlenirken burada

Vmax atama yapilacak istasyon sayisiyla ilgilidir.

Baslangic ¢oziimiinden sonra SUMHDP-1 i¢cin PSO isleyisine ait akis semasi

Sekil 4.5’te sunulmaktadir.



Sekil 4.5. SUMHDP-1 icin PSO akis semas1
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4.3. Sayisal Ornek

49

SUMHDP-1 i¢in PSO algoritmasinin uygulamasini anlatmak i¢in Sekil 4.6’daki

Bowman problemi ele alinmistir.

Sekil 4.6. Bowman problemi 6ncelik diyagrami

Cizelge 4.1’de Bowman problemi i¢in drnek gorev siireleri (4, 0'12-) verilmektedir.

Varyanslar, diisiik varyans icin rasgele belirlenmistir.

Cizelge 4.1. Bowman problemi i¢in o6rnek gorev siireleri

Gorev (j) 1 2 3 4 5 6 7 8
Girev Ortalama(p ;) | 11 17 9 5 8 12 10 3
Streler! | vyryans(6%) | 3.849 | 2.342 | 0.882 | 1.516 | 2.410 | 1.882 | 1.610 | 0.447

Bowman problemi i¢in iterasyon sayisi 5, pargacik sayist 3, cevrim zamani 20, w=1,

c1=¢2=2, [Vmin» Vmax]=[-4, 4], Zooo=1.28 olarak alindigin1 varsayalim. Cizelge

4.1°deki degerler i¢in Es. 4.2 kullanilarak alt sinir 4 olarak hesaplanmistir.

Baslangic ¢oziimiinde (#=0) birinci pargacik i¢in prosediir sdyledir:

- Onciilii ve ardili olmayan gorevler belirlenir: 1, 7, 8.

- Bunlar arasindan rasgele bir gorev secilir: mesela 7 olsun.

- Secilen gorev birinci istasyona atanir.

- Istasyon toplam zamani bulunur.

- Cevrim zamanini agip agsmadigi belirlenir.



- Yeni onciilii ve ardil1 olmayan gorevler belirlenir: 1, 5, 8.

- Bu sekilde tiim gorevler bir istasyona atanincaya kadar devam edilir.

Cizelge 4.2’de, Bowman problemi icin Cizelge 4.1’de verilen gorev zamanlar

dikkate alinarak baslangi¢ ¢6ziimii i¢in 6rnek bir rasgele atama verilmektedir.

Cizelge 4.2. Bowman problemi i¢in 6rnek bir atama

Onciilii ve | Rasgele | Atanan | Istasyon Cevrim Son Son
Ardili | Birini Seg | Istasyon | Toplam | Zamanmini | Atanan Istasyon
Olmayan Zamant Astyor Istasyon | Toplam
Gorevler mu? Zamani
1,7,8 7 1 11.624 Hay1r 1 11.624
1,5,8 1 1 23.991 Evet 2 13.511
2,5,8 2 2 31.185 Evet 3 13.511
34,5,8 8 3 22.138 Evet 4
3,4,5,6 6 4 16.953 Hayir 4 17.335
34,5 5 4 22.652 Evet 5
34 3 5 19.322 Hayir 5 19.652
4 4 5 24.807 Evet 6 6.576

Baslangic coziimiinde birinci parcacigin pozisyon vektorii ayn1 zamanda birinci

parcacigin yerel en iyisidir. Cizelge 4.3’te, 3 pargacik icin baslangi¢ ¢oziimil ve

Es.4.3’e gore hesaplanan uygunluk fonksiyonu degerleri verilmektedir.

Cizelge 4.3. Baslangic ¢6ziimii pozisyon vektorii ve yerel en iyi

Parcacik(i) / Gorev(j)) |1 2 3 4 5 6 7 8| f@)
X,; = Pbest(1) 2 3 5 6 5 4 1 42377
X, =Pbest(2) 1 4 5 5 3 6 2 52324
X3, =Pbest(3) 1 4 5 6 5 3 2 12354

Cizelge 4.3’teki sonuclara gore gore siirii icerisinde ikinci parcaci@in uygunluk

fonksiyonu degeri (f (i)= 2.324) en kiiciik degere sahip oldugundan global en iyi

ikinci pargacigin ¢oziimii Cizelge 4.4 teki gibi olur.




51

Cizelge 4.4. Baslangic ¢6ziimii global en iyi

Gorev 1 2 3 4 5 6 7 8| f(2
Gbest 1 4 5 5 3 6 2 52324

Baslangic hizlarn Es.4.4’e gore rasgele hesaplanir. Buna gore birinci parcacigin

birinci gorev icin baslangi¢ hiz degeri;

V8 =—4+075%(4-(-4) =2

Es.4.4’e gore hesaplanan diger tiim baslangic hiz degerleri Cizelge 4.5°te

verilmektedir.

Cizelge 4.5. Baslangic hiz degerleri

v Gorev (j)
! 1 2 3 4 5 6 7 8
1 | 2.000 |3.350 | -1.120 | 1.870 | 0.170 | 3.090 | 3.210 | -0.820
Parcacik
O 2 | 0.650 | 0.447 | -0.486 | -1.298 | 0.571 | -1.303 | 0.262 | 0.255
i
3 | -3.647 | 2.149 | -1.998 | 1.055 | -0.308 | -3.691 | 2.015 | -3.112

Baslangic ¢oziimiinden sonra, birinci iterasyonda baslangic hiz degerleri dikkate
aliarak yeni gorev-istasyon atamasi yapilir. Baglangi¢ iterasyonundan farkli olarak,
istasyona atanacak gorev belirlenirken onciilii ve ardili olmayan gorevler arasindan
mutlak degerce en biiyiik olan segilir. Buna gore, birinci iterasyon sonunda elde
edilen pozisyon vektorii (Cizelge 4.6), yerel en iyi (Cizelge 4.7) ve global en iyi

vektorleri (Cizelge 4.8) asagida sunulmustur.

Cizelge 4.6. Birinci iterasyon pozisyon vektorii

Parcacik(i) / Gorev(j) 1 2 3 4 5 6 7 8| f@
Xy 2 3 4 4 6 5 1 52315
X5 1 2 3 3 5 4 6 | 2.306
X 1 3 5 5 6 2 4 1|2373




Cizelge 4.7. Birinci iterasyon yerel en iyi

Parcacik(i) / Gorev(j) 1 2 3 4 5 6 7 8| f@

Pbest(1) 2 3 4 4 6 5 1 52315
Pbest(2) 1 2 3 3 5 4 6 62306
Pbest(3) 1 4 5 6 5 3 2 1|2354

Cizelge 4.8. Birinci iterasyon global en iyi

Gorev

f@

Gbest

2.306
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Hizlarin giincellenmesi Es. 4.5’e gore yapilir. Cizelge 4.9’da birinci iterasyon

sonundaki yeni hizlar verilmektedir. Eger giincellenen hizlar, daha Onceden

belirlenen V,,;, den daha kiigiik olursa yeni hiz Vy;, olarak, Vi, dan daha biiyiik

olursa V. olarak alinir. Ornegin Cizelge 4.3’te verilen birinci parcaciga ait

pozisyon vektorii (ayn1 zamanda Pbest(1)) dikkate alalim. Buna goére birinci

pargacigin birinci gorev igin baglangic hizi 2 (V)9 =2) birinci iterasyondaki yeni

hiz1 asagidaki gibi hesaplanir:

Vlll =1*2+2*0,137*(2-2)+2%0,952*(1-2))/4 =0,024

Cizelge 4.9. Giincellenmis hizlar

Gorev (j)
Vij
1 2 3 4 5 6 7 8
0.024 | 2.384 | -2.62 1.08 | -0.544 | 2.62 4 -0.728
Parcacik
() 0.652 | 0.448 | -0.488 | -1.3 0.572 | -1.304 | 0.264 | 0.256
-3.648 | 1.268 | -3.268 | -0.132 | -1.036 | 1.688 | 3.636 | -2.428

Birinci iterasyondaki islemler ikinci iterasyon icin yapildiginda pozisyon vektorii

(Cizelge 4.10), yerel en iyi (Cizelge 4.11) ve global en iyi vektorleri (Cizelge 4.12)

asagida gibi bulunur:
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Cizelge 4.10. Ikinci iterasyon pozisyon vektorii

Parcacik(i) / Gorev(j) 1 2 3 4 5 6 7 8| f@
Xy 54 3 2 3 2 1 1/0.188
X5 1 2 3 3 5 4 6 6| 2306
X 1 4 5 6 5 3 2 22347

Cizelge 4.11. Ikinci iterasyon yerel en iyi

Parcacik(i) / Gorev(j) 1 2 3 4 5 6 7 8| f@O

Pbest(1) 5 4 3 2 3 2 1 1/0.188

Pbest(2) 1 2 3 3 5 4 6 6| 2306

Pbest(3) 1 4 5 6 5 3 2 22347

Cizelge 4.12. Ikinci iterasyon global en iyi

Gorev |1 2 3 4 5 6 7 8| f()
Gbest |5 4 3 2 3 2 1 1] 0.188

Bu problemde literatiirde bilinen en iyi sonu¢ k=5, ikinci iterasyon sonunda
bulunmustur. Ancak tamimlanan iterasyon sayisi 5 olmasi nedeniyle algoritma

iterasyon sayisinca ¢alismaya devam eder.

4.4. Hesaplama Sonuclari

Literatiirdeki test problemleri onerilen PSO algoritmasi ile ¢alistirilmis ve sonuglart
45 goreve kadar olan problemler icin literatiirde bulunan iki ¢alisma sonuglan ile
karsilastirilmistir. Ayrica 45 gorevden biiyiik olanlar dahil 911 test probleminin

genel bir degerlendirilmesi yapilmistir.
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4.4.1. Karsilastirmah sonuclar

SUMHDP-1 i¢in onerilen PSO algoritmasini degerlendirebilmek i¢in Urban&Chiang
[2006] ve Baykasoglu&Ozbakir [2007] ¢alismalarinda yer alan test problemleri”

kullanilmastir.

Veri setinden okunan gorev zamanlari gorevlerin ortalamasi (u;) olarak; gorev
zamanlarinin varyanslari, [O,(,uj/ 4)?] arasinda oldugunda diisiik varyans ve

[0, (#; / 2)?] arasinda oldugunda yiiksek varyans olarak kabul edilmistir. Gorevlerin

tamamlanma olasilig1 0.90, 0.95 ve 0.975 (Z( 9o=1.28, Z95=1.645 ve Z¢75=1.96)

olarak alimustir .

SUMHDP-1 icin onerilen PSO algoritmas1 Delphi 7.0 ile kodlanmistir. Sekil 4.7’de
PSO algoritmasimin calistirilmasi icin gerekli arayiiz verilmektedir. Bu arayiizde
once “data set oku” dan problem secilir. Dosya bilgisi boliimiinde problem ve hemen
altinda gorev sayist yer alir. Daha sonra tanimlar boliimiinde iterasyon sayisi,
parcacik sayisi, cevrim siiresi, atalet agirlifi, parcacigin kendi tecriibesi, siiriiniin
tecriibesi, Z degeri, varyans tipi ve son olarak Vi, , Vi girilir. Aslinda Vigin, -Vinax

olarak alinir.

Tiim bu tanimlamalardan sonra “PSO” butonuna basilarak kod ¢alistirilir. Arayiiziin
orta boliimiinde bulunan PSO boliimiinde alt sinir bulundu ise LB’yi veren,
bulunamadi ise Gbest’i veren iterasyon, parcacik, uygunluk fonksiyonu degeri ve
istasyon-gorev atama vektorleri yer alir. Arayliziin alt kisminda hesaplanan LB,
bulunan minimum istasyon sayisi ve bu sonuglara ne kadar CPU zamaninda varildigi

yer alir.

Yazilan Delphi kodu EK-1’de sunulmaktadir. Test problemleri hiz1 1.80 GHz olan
Penthium 4 bir kisisel bilgisayarda ¢aligtirilmastir.

“ Bu test problemlerinin veri setlerine Scholl’un internet sitesinden ulagilabilir. www.assembly-line-balancing.de
“* Test problemlerinin ¢oziimiinde dikkate alinan PSO parametreleri yazardan 6grenilebilir.
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Sekil 4.7. PSO veri girisi arayiizii

Cizelge 4.13’te diisiik varyans, Cizelge 4.14’te ise yiiksek varyans i¢in hesaplama
sonuglart verilmektedir. Her iki varyans tipi icin Z degerleri 0.90, 0.95 ve 0.975

olasiliklarina gore sirasiyla 1.28, 1.645 ve 1.96 alinmistir.

Sekil 4.7°de 148 gorevli Barthold problemi cevrim siiresi 805, varyans tipi diisiik,
Zooo =1.28, [Vimin, Vmax]=[-4, 4], w=1, c1=c»=2, parcacik sayist ve tekrar sayis1 20
almarak alt smir olan 8 istasyon bulunmustur. CPU zamani 0.350 saniyede
istasyonlara yapilan atamalar orta boliimde verilmektedir. Ornegin K-1, birinci
istasyona atanan gorevleri gosterir. Alt sinir, 0’mc1 iterasyonda ikinci pargacik

tarafindan 2,3319 uygunluk fonksiyonu degeriyle bulunmustur.
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Cizelge 4.13. Test problemleri ¢oziimleri: diisiik varyans. Baykasoglu & Ozbakir [2007] sonuglar1 () parantezinde, Urban & Chiang

[2006] sonuglari [] parantez icinde verilmistir.

Problem N C ZO.975:1 .96 ZO‘95:1.645 ZO'90:1.28
LB Cozim CPU zamani (s) LB Co6ziim CPU zamani (s) LB Co6zim CPU zamani (s)
Merten 7 8 5 5(5)[5] 0.02(0.203)[0.22] 4 5(5)[5] 0.06(0.281)[0.06] 4 5(5)[5] 0.063(0.078)[0.20]
10 4 44)[4] 0.04(0.17)[0.06] 4 44D[4]  0.06(0.20)[0.07] 4 4(4)[4] 0.016(0.18)[0.08]
15 3 3(3)[3] 0.001(0.079)[0.06] 3 3(3)[3] 0.01(0.203)[0.05] 3 3(3)[3] 0.01(0.22)[0.05]
18 2 2(2)[2] 0.001(0.281)[0.04] 2 2(2)[2] 0.01(0.155)[0.04] 2 2(2)[2] 0.01(0.187)[0.05]
Bowman 8 20 5 6(6)[6] 0.016(0.172)[12.64] 5 6(6)[6] 0.016(0.203)[5.71] 4 5(5)[5] 0.047(0.094)[2.32]
Jaeschke 9 6 7 8(8)[8] 0.11(0.172)[1.06] 7 8(8)[8] 0.187(0.203)[0.29] 7 8(8)[8] 0.062(0.156)[0.67]
7 6 T7(NHI7]1  0.265(0.157)[0.29] 6 T(HI7]  0.187(0.172)[0.63] 6 T(D[71 0.062(0.23)[0.47]
8 5 T7(D[7]  0.25(0.172)[6.71] 5 7(DI7]  0.12(0.09)[6.66] 5 7(DI7]  0.063(0.171)[5.64]
10 4 5(59)[5] 0.11(0.141)[0.18] 4 5(5)[5] 0.203(0.141)[0.4] 4 5(5)[4] 0.063(0.13)[0.14]
18 3 3(3)[3] 0.001(0.14)[0.09] 3 3(3)[3] 0.01(0.11D)[0.07] 3 3(3)[3] 0.001(0.203)[0.06]
Jackson 11 9 6 TCHI7]  0.125(0.17)[7.59] 6 7(D[7] 0.17(0.204)[20.68] 6 TCHI7]  0.094(0.2)[120.46]
10 6 7(N[7] 0.030(0.063)[1,010.97] 6 T(DI7]  0.17(0.183)[6,299.81] 5 6(7[7] 0.170(0.172)[1,818.93]
13 4 55)[5] 0.029(0.14)[3.29] 4 5(5)[5] 0.16(0.204)[1.28] 4 5(5)[5] 0.093(0.13)[27.26]
14 4 4(4)[4] 0.031(0.188)[0.92] 4 44)[4] 0.371(1.1)[0.34] 4 44)[4] 0.01(0.24)[0.25]
21 3 3(3)[3] 0.016(0.187)[0.11] 3 3(3)[3] 0.01(0.14)[0.09] 3 3(3)[3] 0.01(0.157)[0.50]
Mitchell 21 15 Miimkiin ¢6ziim yok Miimkiin ¢6ziim yok 8 9(9)[9] 0.188(0.297)[*]
21 6 6(6)[6] 0.562(0.5)[245.57] 6 6(6)[6] 0.34(0.843)[0.88] 6 6(6)[6] 0.14(0.26)[4.85]
26 5 5(5)[5] 0.148(0.34)[1.18] 5 5(5)[5] 0.016(0.344)[8.01] 5 5(5)[5] 0.01(0.234)[2.91]
35 4 44)[4] 0.007(0.28)[0.2] 4 4(4[4] 0.01(0.21)[0.35] 4 4(4[4] 0.01(0.281)[0.25]
39 3 4(4)[4] 0.105(0.21)[0.99] 3 4(4)[4] 0.188(0.235)[203.21] 3 3(3)[3] 0.047(0.156)[1.01]
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Cizelge 4.13. (Devam) Test problemleri ¢oziimleri: diisiik varyans. Baykasoglu & Ozbakir [2007] sonuglari () parantezinde, Urban &
Chiang [2006] sonuclar [] parantez i¢inde verilmistir.

Problem N C ZO.975: 1.96 ZO495: 1.645 Zo‘g(): 1.28
LB Cozim CPU zaman (s) LB Co6zim CPU zamani (s) LB Co6zim CPU zamani (s)

Heskiaoff 28 205 6 6(6)[6] 2.491(11.031)[164.71] 6 6(6)[6] 0.595(3.297)[85.32] 6 6(6)[6] 0.25(0.343)[86.91]

216 6 6(6)[6] 0.610(1.97)[524.95] 6 6(6)[6] 0.016(0.1)[1.44] 5 6(6)[6] 0.203(0.25)[61.79]

256 5 5(9)[5] 0.111(0.405)[1.69] 5 5(59)[5] 0.016(0.36)[4.52] 5 5(9)[5] 0.015(0.328)[0.52]

324 4 4(4)[4] 0.016(0.453)[87.52] 4 44[4] 0.015(0.25)[0.24] 4 44)[4] 0.01(0.454)[0.23]

342 4 4(4)[4] 0.016(0.328)[0.67] 4 4(4)[4] 0.015(0.328)[0.44] 4 4(4)[4] 0.01(0.406)[0.37]
Killbridge 45 79 8 909) 0.288(0.39) 8 9(9) 0.33(0.39) 8 8(8) 0.578(5.203)

92 7 8(8) 0.265(0.594) 7 7(8) 2.032(0.391) 7 7(7) 0.313(1.37)

110 6 6(6) 0.211(0.4) 6 6(6) 0.14(0.4) 6 6(6) 0.016(0.594)

138 5 5(5) 0.023(0.578) 5 5(5) 0.016(0.2) 5 5(5) 0.016(0.39)

184 4 4(4) 0.016(0.391) 4 4(4) 0.016(0.112) 4 4(4) 0.015(0.45)

" 10 CPU saati i¢inde ¢6ziim bulunamadi.
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Cizelge 4.14. Test problemleri ¢oziimleri: yiiksek varyans. Baykasoglu & Ozbakir [2007] sonuglari () parantezinde, Urban & Chiang
[2006] sonuglari [] parantez icinde verilmistir.

Problem N C Z0'975=1 .96 ZO'95= 1.645 ZO'90= 1.28
LB Cozim CPU zamani (s) LB Cozim CPU time (s) LB Co6zim CPU zamani (s)

Merten 7 8 Miimkiin ¢6ziim yok Miimkiin ¢6ziim yok 5 5(5)[5] 0.313(6.172)[0.07]

10 4 5(5)[5] 0.05(0.1)[1.48] 4 5(5)[5] 0.032(0.18)[3.90] 4 5(5)[5] 0.047(0.14)[3.83]

15 3 3(3)[3] 0.01(0.13)[0.06] 3 3(3)[3] 0.01(0.125)[0.13] 3 3(3)[3] 0.01(0.11)[0.04]

18 2 3(3)[3] 0.031(0.09)[0.10] 2 3(3)[3] 0.031(0.078)[0.18] 2 2(2)[2] 0.016(0.075)[0.05]
Bowman 8 20 5 6(6)[6] 0.046(7.12)[1.89] 5 6(6)[6] 0.062(0.171)[7.12] 5 6(6)[6] 0.063(0.2)[8.43]
Jaeschke 9 8 6 7(D[7]  0.75(0.922)[3.05] 6 7(DI7] 0.344(0.531)[4.61] 6 (D71 0.078(1.47)[12.91]

10 5 7(D[7]  0.078(0.125)[101.74] 5 T7(DI7]  0.125(0.219)[55.14] 5 6(7)[7] 0.906(0.187)[50.22]

18 3 3(3)[3] 0.048(0.234)[0.11] 3 3(3)[3] 0.01(0.175)[0.13] 3 3(3)[3] 0.01(0.3)[0.12]
Jackson 11 10  Miimkiin ¢dziim yok Miimkiin ¢6ziim yok 6 TCH[7]  0.172(0.203)[522.34]

13 5 55)[5] 2.141(2.04)[1.26] 5 5(5)[5] 0.969(0.985)[1.67] 4 5(5)[5] 0.14(1.402)[2.43]

14 4 5(5)[5] 0.5(0.891)[10.62] 4 5(5)[5] 0.109(0.25)[1.77] 4 5(5)[5] 0.094(0.772)[17.77]

21 3 3(3)[3] 0.031(0.766)[0.06] 3 3(3)[3] 0.047(0.187)[0.11] 3 3(3)[3] 0.01(0.31)[0.09]
Mitchell 21 21 6 8(8)[8] 0.329(0.344)[32,791.40] 6 7(D[7]  0.375(0.231)[822.35] 6 7(D[7] 0.313(0.516)[738.35]

26 5 6(6)[6] 0.359(0.782)[204.89] 5 6(6)[6] 0.125(0.344)[62.64] 5 5(5)[5] 0.671(1.89)[116.32]

35 4 44[4] 0.062(5.468)[45.08] 4 44[4] 0.157(0.562)[2.40] 4 4(4)[4] 0.015(0.281)[1.85]

39 4 4(4[4] 0.01(0.174)[0.20] 4 4(4)[4] 0.015(0.235)[2.00] 3 4(4)[4] 0.141(0.344)[0.20]
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Cizelge 4.14. (Devam) Test problemleri ¢oziimleri: yiiksek varyans. Baykasoglu & Ozbakir [2007] sonuglari () parantezinde, Urban &
Chiang [2006] sonuclar [] parantez i¢inde verilmistir.

Problem N C Z0'975=1 .96 ZO'95= 1.645 ZO'90= 1.28
LB Cozim CPU zamani (s) LB Cozim CPU time (s) LB Co6zim CPU zamani (s)
Heskiaoff 28 205 6 8(B)[8] 0.704(0.547)[*] 6 T(D[71 0.922(1.641)[22,587.20] 6 TCH[7]  0.375(0.437)[290.00]
216 6 T7(D[7]  0.906(1.976)[536.21] 6 T(D[7]  0.547(0.563)[494.62] 6 6(6)[6] 1.362(5.593)[434.14]
256 5 6(6)[6] 0.31(0.48)[36.54] 5 6(6)[6] 0.39(0.53)[44.23] 5 5(5)[5] 0.631(1.453)[29.22]
324 4 5(5)[5] 0.235(0.691)[33.61] 4 4(4)[4] 0.21(0.328)[5.55] 4 4(4)[4] 0.391(0.531)[2.46]
342 4 4(4[4] 0.125(0.531D)[1.57] 4 44[4] 0.016(0.657)[1.01] 4 4(4)[4] 0.031(0.18)[1.29]
Killbridge 45 922 7 8(8) 0.922(0.61) 7 8(8) 2.938(5.547) 7 8(8) 0.469(0.594)
110 6 7(7) 0.438(0.609) 6 7(7) 0.61(0.984) 6 6(6) 3.585(4.14)
138 5 6(6) 0.437(0.782) 5 5(6) 0.734(0.39) 5 5(5) 0.14(0.797)
184 4 4(4) 0.063(0.593) 4 4(4) 0.016(0.781) 4 4(4) 0.03(0.593)

" 10 CPU saati i¢inde ¢oziim bulunamad.
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Diisiik varyans i¢in Cizelge 4.13’te verilen sonucglar incelendiginde onerilen PSO
algoritmasinin, Urban&Chiang [2006] ve Baykasoglu&Ozbakir'in  [2007]
algoritmalar1 ile ayni sonuglart verdigi goriilmektedir. Ayrica PSO algoritmast,
Jackson  probleminde (Zp9=1.28, (C=10) Urban&Chiang [2006] ve
Baykasoglu&Ozbakir'in  [2007] sundugu sonuglardan daha iyi; Killbridge
probleminde (Zy¢s=1.645, C=92) Baykasoglu&ézbaklr’ln [2007] sundugu sonuctan
daha 1iyi (optimal) sonu¢ vermistir. Cizelge CPU siiresi acisindan
degerlendirildiginde, Mitchell problemine Urban&Chiang [2006] (Zy90=1.28, C=15)
10 CPU saatini asan bir siirede sonuc¢ bulabilmis iken, onerilen PSO algoritmasi
0.188 saniyede sonug¢ vermistir. Jaeschke probleminde (Z9o=1.28, C=10) Urban ve
Chiang [2006] optimal sonucu bulurken, 6nerilen PSO algoritmasi optimal sonucu

elde edememistir.

Yiiksek varyans i¢in Cizelge 4.14’te verilen sonuglar incelendiginde, 6nerilen PSO
algoritmasinin ~ Urban&Chiang [2006] ve Baykasoglu&Ozbakir'm  [2007]
algoritmalar1 ile ayni sonuglart verdigi goriilmektedir. Ayrica PSO algoritmast,
Jaeschke  probleminde (Zp9=1.28, (C=10) Urban&Chiang [2006] ve
Baykasoglu&Ozbakir’in [2006] buldugu sonuctan daha iyi; Killbridge probleminde
(Zo95=1.645, C=138) Baykasoglu&Ozbakir'in [2007] buldugu sonuctan daha iyi
(optimal) sonu¢ vermistir. Cizelge CPU siiresi acisindan degerlendirildiginde,
Heskiaoff probleminde (Zg975=1.96, C=205) Urban&Chiang [2006] 10 CPU saatini
asan bir siirede ve ayni problemde Z9s=1.645 i¢in Urban&Chiang [2006] 22587.20
saniyede sonu¢ bulabilmis iken, Onerilen PSO algoritmasi 1 saniyenin altinda ayni

sonuglart bulmustur.

Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14’de problemler gorev sayis1 acisindan
degerlendirildiginde, Urban&Chiang [2006] 28 gorevli problemlere kadar ¢6ziim
bulabilirlerken; Baykasoglu&Ozbakir’in [2007] 45 gorevli problemlere kadar
¢6ziim bulmuslardir. Onerilen PSO algoritmas1 297 gorevli problemlere kadar ¢oziim

bulabilmektedir.
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Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14’te yer alan problemler icin ortalama CPU zaman,
onerilen PSO algoritmasinda 0.198, Baykasoglu&Ozbakir’in [2007] 0.682 ve
Urban&Chiang’in [2006] 414.383"diir.

Onerilen PSO algoritmasi, 45’ten daha fazla gorevden olusan problemlere de
uygulanmistir. Beklendigi sekilde problemin boyutu biiyiidiikce daha fazla parcacik
ve iterasyon gerekmektedir. Dolayisiyla ¢oziimiin bulunmasi i¢in de CPU zamanlari
artmaktadir. Eger alt sinir yerine herhangi bir ¢oziim tercih ediliyorsa, daha az
parcacik ve iterasyon kullanilarak daha kisa CPU zamanlarinda ¢6ziim elde

edilebilmektedir.

4.4.2. Genel hesaplama sonuclari

4.4.1.°de, PSO algoritmasinin karsilagtirilmas1 Urban&Chiang’de [2006] 28 géreve
kadar, Baykasoglu&Ozbakir’da [2007] 45 goreve kadar olan problemlerde
yapilmistir. Oysa 6nerilen PSO algoritmasi biiyiik boytulu problemlerde de rahatlikla
caligabilmektedir. Bunu gostermek i¢in Scholl’un internet sitesindeki test problemleri

kullanilmustir.

SUMHDP-1 igin 6nerilen PSO algoritmasi toplam, farkl isimdeki 25 test problemi
icin caligtinlmistir. Bu problemler diisiik ve yiiksek varyansa gore, olasiliklar ise
0.90, 0.95 ve 0.975 alinarak denenmistir. Baska bir deyisle, her problem bir ¢evrim
zamani icin eger miimkiin ¢oziimili varsa yani en yiiksek gorev zamani g¢evrim
zamanini agmiyorsa 6 kez calistirilmistir. Sonuglar varyans tipine gore; EK-2’de
diisiik varyans i¢in elde edilen sonuglar, EK-3’te ise yiiksek varyans icin elde edilen

sonuclar olmak tizere sunulmustur.

EK-2 ve EK-3’te varyans tipi ve olasiliklara gore toplam 911 problem c¢alistirilmis ve
sonuclart alinmistir. Problemler calistirilirken 500 saniye (CPU time) kisiti
konulmustur. Bu siire igerisinde algoritma minimum istasyon sayisini alt sinira
esitleyebilirse durmaktadir. Eger bu siire icerisinde algoritma alt sinir

yakalayamazsa buldugu en iyi sonug¢ alinmistir.



Elde edilen

bulunmamasi nedeniyle karsilastirrllamamistir.

Diisiik varyans icin degerlendirme

EK-2’de diisiik varyans icin 547 problemin sonucu yer almaktadir. Diisiik varyans

icin tiim sonuglara ait 6zet, Cizelge 4.15’te verilmektedir.

Cizelge 4.15. Diisiik varyans i¢in alt sinira yakin sonuglar

sonuglar literatirde bu biiyiikliikkteki problemlerin

sonuglarinin

Alt suimira Alt sutmira Alt suimira Alt sutmira
yaklasik | Frekans | yaklasik | Frekans | yaklastk | Frekans | yaklasik |Frekans
sonug sonug sonug sonug
0 98 7 13 14 3 21 4
1 162 8 13 15 0 22 6
2 61 9 8 16 1 23 9
3 50 10 9 17 4 24 2
4 26 11 7 18 1 25 1
5 22 12 3 19 5
6 24 13 4 20 11

Cizelge 4.15°te (alt siira yaklasik sonu¢=0) ifadesi, alt sinirin bulundugunu; (alt
sinira yaklasik sonug=1) ifadesi, alt simirin 1 fazlasinin bulundugunu; (alt sinira
yaklagik sonuc¢=2) ifadesi, alt simirin 2 fazlasimin bulundugunu tanimlamaktadir.
Coziillen 547 problemde elde edilen sonuclar alt sinira 25 yaklasik olana kadar
gitmektedir. Bu sonuclar incelendiginde 98 problemde alt sinirin bulundugu, 162
problemde alt sinira bir yaklasik, 61 problemde alt sinmira iki yaklasik ve 50
problemde alt sinira ii¢ yaklasik sonucun elde edildigi goriilmektedir. Bu sonuglar
tim sonuglarin %67.82°sini olusturmaktadir. Bulunan sonuglarin tiim sonuglar
icindeki goreli frekansi ve alt simira yaklasik sonug iligkisini Sekil 4.8’de daha iyi

gormek miimkiindiir.



63

diisuk varyans igin alt sinira yakin sonuclar

0,35

0,3 1

0,25 -

0,2 4

0,15 1

goreli frekans

0,1 4

0,05

01 2 345 6 7 8 9 10111213 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
LB+

Sekil 4.8. Diisiik varyans i¢in alt sinira yakin sonuglar

Yiiksek varyans icin degerlendirme

EK-3’te yiiksek varyans i¢in 364 problemin sonucu yer almaktadir. Yiiksek varyans

icin tiim sonuglara ait 6zet, Cizelge 4.16’da verilmektedir.

Cizelge 4.16. Yiiksek varyans i¢in sonuglar

Alt sitmira Alt sinira Alt sitmira Alt simira
yaklasik | Frekans | yaklasik | Frekans | yaklasik | Frekans | yaklasik |Frekans
sonug sonug sonug sonug
0 41 7 9 14 1 21 1
1 93 8 8 15 1 22 4
2 52 9 11 16 0 23 4
3 47 10 6 17 0 24 4
4 33 11 9 18 0 25 5
5 14 12 1 19 0 26 4
6 12 13 4 20 0

Bu sonuglar incelendiginde 41 problemde alt sinirin bulundugu, 93 problemde alt
sinira bir yaklasik, 52 problemde alt sinira iki yaklasik, 47 problemde alt sinira ii¢
yaklagik ve 33 problemde alt smira dort yaklagik sonucun elde edildigi

goriilmektedir. Bu sonuglar tiim sonuglarin %73.07’sini olugturmaktadir.
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Elde edilen sonuglar en fazla alt simira 26 yaklagik olarak gerceklesmistir. Bulunan
sonuclarin tiim sonuglar icindeki goreli frekansi ve alt sinira yaklasik sonug iliskisini

Sekil 4.9°da daha iyi gérmek miimkiindiir.

ylksek varyansicin alt sinira yakin sonuclar
0,3
0,25 A
0,2 A
)
c
3
& 0,15
I
:0
o
0,1 A
0,05 A
o+ T
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
LB+

Sekil 4.9. Yiiksek varyans i¢in alt sinira yakin sonuglar

Sonuclarin genel degerlendirmesi

Bu caligmada toplam (diisiik ve yiiksek varyans) test edilen 911 problemden
139’unda alt sinir yakalanmistir. Bunun yani sira 255 problemde alt sinira 1 yaklasik,
113 problemde 2 yaklasik, 97 problemde 3 yaklasik, 59 problemde 4 yaklagsik sonug
elde edilmistir. Bu sonuglarin toplam igindeki oram1 % 72.78’dir. Tiim sonuglar
asagidaki Cizelge 4.17°de Ozetle sunulmaktadir. Bu sonuglara gore tiim sonuglar,

diisiik ve yiiksek varyans icin bulunan sonuglara benzerlik gostermektedir.



Cizelge 4.17. Genel sonuglar ve frekanslar

Alt simira Alt stmira Alt stmira Alt stmira
yaklasik | Frekans | yaklasik | Frekans | yaklastk | Frekans | yaklasik |Frekans
sonug sonug¢ sonug sonug
0 139 7 22 14 4 21 5
1 255 8 21 15 1 22 10
2 113 9 19 16 1 23 13
3 97 10 15 17 4 24 6
4 59 11 16 18 1 25 6
5 36 12 4 19 5 26 4
6 36 13 8 20 11
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Bunun yaninda problemdeki gorev sayisi arttikga problem zorlastigindan alt sinira
ulagmak da zorlagsmaktadir. Bu durumu Sekil 4.10°da incelemek miimkiindiir. Sekil
4.10’da gorev sayst ile alt simr, alt simira bir yaklasik ve iki yaklasik sonug
arasindaki iliski goriilmektedir. Sekil 4.10’a gore gorev sayist arttikca alt siniri
yakalamak diizenli bir azalma gdstermese de nispeten azalmaktadir. Bunun yaninda

alt sinira bir ve iki yaklagik sonu¢ bulunmasi ihtimali artmaktadir.

0.9 — r

0,81

0,71

0,6

0,54

goreli frekanslar

7 8 9 1 11 21 25 28 29 30 32 35 45 53 58 83 89 89 94 111 148 148 297

gorev sayisi

Sekil 4.10. Gorev sayisi ve alt sinirin goreli frekans iliskisi
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Alt sinir ve elde edilen sonuglar arasindaki farki etkileyen bir diger unsur ise ¢evrim
siirelerinin deterministik problemler i¢in belirlenmis olmasidir. Aslinda bu c¢evrim
siirelerinin stokastik gorev zamanlar i¢in ¢ok uygun olmadig1 degerlendirilmektedir.
Ancak oOnerilen PSO algoritmasinin etkinligini kanitlayabilmek igin bu c¢evrim

siireleri bir gosterge olarak kullanilmistir.

Deterministik gérev zamanli U-tipi hat dengeleme problemleri icin bilinen en iyi
sonuglar1 veren ¢alisma Scholl ve Klein [1999] tarafindan sunulan ULINO’dur. Eger
ULINO’nun deterministik zamanli U-tipi hat dengeleme problemleri i¢in buldugu
sonuclar incelenirse Wee-Mag probleminde cevrim siiresi 40 icin alt sinir 38 istasyon
olmasina ragmen ULINO’nun buldugu optimum sonu¢ 60’tir. Buna gore fark 22
istasyondur. Wee-Mag probleminde diger c¢evrim zamanlart icin de alt sinir ve

optimum sonug arasinda 6nemli farklar olusabilmektedir.

Goriildiigii gibi  deterministik gorev zamanlart igin tiiretilen problemlerde,
deterministik siireli gorevlerden olusan U-tipi hatlarda onemli farklar olabilirken,
gorev zamanlariin stokastik oldugu durumda Onemli farklarin olusabilmesi
miimkiindiir. Bagka bir deyisle, stokastik gérev zamanl test edilen bu problemlerde
deterministik gorev zamanli problemlere nazaran, alt sinirin daha az sayida

yakalanmasi miimkiindiir.

Problemlerin gorev sayisi ile elde edilen alt smir ve alt simira yakin sonuglarin
incelenebilmesi icin Ozet olarak Cizelge 4.18 sunulmaktadir. Bu ¢izelgeden
anlasilacagr gibi 500 saniye kisit1 altinda problemdeki gorev sayist arttikca elde
edilen sonuglar alt sinirdan uzaklasabilmektedir. Sadece 148 gorevli olmasina
ragmen Barthold probleminde &nerilen PSO algoritmasi 28 problemden 7’sinde alt
sinir1 rahatlikla bulmus ve diger 21 problemde alt simira 1 yaklasik sonug elde

etmistir.
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Cizelge 4.18. Problemlere gore sonuglarin dagilimi

Problemin girev Calistirillan LB LB+1 LB+2 LB+3 Diger
adi say1st problem say1si sonug sonug¢ sonug¢ sonug¢
sayisl sayisl sayisl sayisl sayisl
Mertens 7 22 15 7 - - -
Bowman 8 6 - 6 - - -
Jaeschke 9 24 6 13 5 - -
Jackson 11 25 11 14 - - -
Mansoor 11 11 10 1 - - -
Mitchell 21 25 16 8 1 - -
Roszieg 25 26 7 14 5 - -
Heskiaoff 28 30 21 8 1 - -
Buxey 29 25 1 13 10 1 -
Sawyer 30 37 3 18 9 7 -
Lutzl 32 20 4 13 3 - -
Gunther 35 21 1 15 4 1 -
Kilbridge 45 27 18 9 - - -
Hahn 53 22 14 8 - - -
'Warnecke 58 43 - 3 10 10 10
Tonge 70 56 1 23 11 13 8
'Wee-mag 75 71 - - - - 71
Arcus 1 83 75 3 39 14 15 4
Lutz2 89 39 - - - - 39
Lutz3 89 40 - 11 12 10 7
Mukherje 94 42 - 3 13 13 13
Arcus 2 111 58 1 7 11 13 26
Barthold2 148 63 - - - 3 60
Barthold 148 28 7 21 - - -
Scholl 297 75 - 1 4 11 59

Stokastik problemler varyans degerleri “0” alindiginda deterministik problem haline
dontigiir. SUMHDP-1 i¢in 6nerilen PSO algoritmasi deterministik UMHP-1 icin de

kullanilabilir.



68

Bir diger inceleme, problemlerin gorev sayisina gore yapilmistir. Problemler; kiigiik,

orta ve bilyiik olgekte problemler olarak 3 kategoride ele alinmistir.

- 1 < Gorev sayis1 < 30 i¢in kiigiik dlgekte problemler,
- 30 < Gorev sayis1 < 60 i¢in orta dlgekte problemler,

- 60 < Gorev sayis1 < 297 icin biiyiik 6l¢ekte problemler.

Problem biiyiikliigline gore kiiciik, orta ve biiylik olgekli problemlerde alt sinirt

bulma ve alt sinira yakin olan sonuglarin incelemesi Sekil 4.11°e gore yapilabilir.

o
o3}

o
o

o
~

O kigik Olgek

orta 6lgek
blyUk 6lgek

o
N

goreli frekanslar
o
w

o
—

[

LB LB+1 LB+2 LB+3 Diger

o

LB'ye yakin sonuclar

Sekil 4.11. Problemin 6l¢cegine gore sonuglar

Sekil 4.11°den agik bir sekilde anlasilmaktadir ki kiiciik olcekli problemlerde alt
sinir1 yakalama ve alt sinira bir yaklasik sonu¢ orani orta ve biiyiik dlcekli olanlara
nazaran oldukca fazladir. Alt smira iki yaklasik sonuglar arasinda bir fark
goriinmezken, alt sinira ii¢ yaklagik sonugtan itibaren orta ve biiyiikk olgekli

problemlerin orani artmaktadir.
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4.5. PSO Parametrelerinin Optimal Co6ziim Uzerindeki Etkisinin incelenmesi

PSO parametrelerinin SUMHDP-1 probleminde optimal sonucun bulunmasindaki
etkilerini inceleyebilmek amaciyla Cizelge 4.19’°da belirtilen farkli biiyiikliiklerdeki 5

problem dikkate alinmistir. Ele alinan problemler ile birlikte gérev zamanlarinin

stokastik olmasindan dolay1 varyans [0, («/4)” ] arahiginda diisiik tipte ve Zy975=1.96

alimmustir. Ayrica iterasyon sayist 10 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.19. Dikkate alinan problemler

Problemin adi | Gorev sayis1 | Cevrim siiresi | Alt sinir
Jackson 11 Cc=14 LB=4
Lutzl 32 C=2020 LB=8
Mukherje 94 C=263 LB=17
Arcus 2 111 C=11570 LB=14
Barthold2 148 C=170 LB=26

Cizelge 4.20’de ise ele alinan faktorler ve faktor diizeyleri goriilmektedir. PSO’da

faktor sayist 5 ve faktor diizeyleri 3 olarak alindiginda, 5x3°=1215 deneme

yapilmistir.

Cizelge 4.20. Faktor diizeyleri

Diizey
Faktor 1 2 3
Parcacik Sayisi Gorev Sayis1 | Gorev Sayisi x 2 | Gorev Sayisi x 3
Atalet agirhig (w) 0.8 1 1.2
c1 2 4 6
c2 2 4 6
Maksimum Hiz (Vy,.x) LB x (1/2) LB LB x?2
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Yapilan denemelerle, elde edilen sonuclarin (minimum istasyon sayilari) normal
dagilim ve esit varyanslar varsayimina uymadigi goriilmiistiir. Bu sebeple, ANOVA
testlerinin, optimal sonuglarin bulunmasinda PSO parametre etkilerini gostermesi
amaciyla kullanilamayacagi degerlendirilmektedir. ANOVA testleri yerine, PSO
parametrelerinin optimal coziimiin bulunmasindaki ana etkileri ve ikili etkileri
sekillerle incelenmistir. Sekillerin ¢izimi i¢in Minitab 14 kullamlmistir. Sekillerle
ilgili yorum yapilirken minimum istasyon sayisinin en kiiciik degere yakin olmasina
dikkat edilmistir. Bu kapsamda, minimum sonucu veren PSO parametre degerleri

irdelenmistir.

4.5.1. PSO parametrelerinin optimal ¢6ziim iizerindeki ana etkileri

Cizelge 4.20’de belirtilen PSO parametrelerinin, minimum istasyon sayisinin

bulunmasindaki etkileri 5 ayr sekille incelenmistir.

1,854

1,80

1,754

Mean of min istasyon sayisi

0,8 1,0 1,2

Sekil 4.12. w’nun minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.12 elde edilen minimum istasyon sayist ile w arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Sekil 4.12°ye gore w degeri sirasiyla 1 ve 1.2 oldugunda minimum

istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.
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1,801

1,78+

1,761

1,74

1,72+

1,70+

Mean of min istasyon sayisi

1,68

1,66

Sekil 4.13. ¢;’in minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.13 elde edilen minimum istasyon sayist ile c¢; arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Sekil 4.13’e gore, ¢; ozellikle 2 degerini aldiginda minimum istasyon

sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.

1,771

1,761

1,75+

1,74

Mean of min istasyon sayisi

1,731

1,72+

Sekil 4.14. ¢;’nin minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.14 elde edilen minimum istasyon sayist ile ¢, arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Sekil 4.14°e gore, ¢, Ozellikle 2 degerini aldiginda minimum istasyon

sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.
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1,82
1,801
1,78

1,76 \

1,74+

1,72+

Mean of min istasyon sayisi

1,701

1,68

1,66-

Sekil 4.15. Vpa'1n minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.15 elde edilen minimum istasyon sayisi ile V. arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Sekil 4.15°e gore, Viax Ozellikle alt sinira esit deger aldiginda

minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.

1,825

1,800

1,775

1,750

1,725+

Mean of min istasyon sayisi

1,700

1 2 3
parcacik sayisi

Sekil 4.16. Parcacik sayisinin minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.16 elde edilen minimum istasyon sayisi ile parcacik sayis1 arasindaki iliskiyi
gostermektedir. Sekil 4.16’ya gore, parcacik sayis1i gorev sayisinin 2 ve 3 kati

alindiginda minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.
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4.5.2. PSO parametrelerinin optimal ¢6ziim iizerindeki ikili etkileri

PSO parametrelerinin, minimum istasyon sayisinin bulunmasindaki ikili etkileri 10

ayr sekille incelenmistir.

1,95
—— 0,8
—a— 1,0
-o- 12

1,901

1,85

1,80 1

Mean

1,751

1,70

1,65

1,60

Sekil 4.17. w ve ¢;’in minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.17 w ve c¢;’in elde edilen minimum istasyon sayisi lizerindeki etkisini
gostermektedir. Sekil 4.17°ye gore, w 1 ve 1.2 degerlerini alirken ¢; 2 degerini alirsa;
w 1 degerini alirken ¢; 6 degerini alirsa minimum istasyon sayisinin elde edilmesi

daha miimkiindiir.

2,0 -
—&— 0,8
—m— 1,0
—- 12
1,94
S 1,84
[}
=
_______________ -’
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1,74
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R -
— —_ \\
- ~_
1,6 -
-
T T .
2 4 I
c2

Sekil 4.18. w ve ¢;’nin minimum istasyon sayisina etkisi
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Sekil 4.18 w ve ¢, elde edilen minimum istasyon sayisi iizerindeki etkisini
gostermektedir. Sekil 4.18’e gore, w 1 degerini alirken ¢, 2, 4 ve 6 degerini alirsa

minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.

w
1,9 —eo— 08
—a— 1,0
-o— 12
//’
1,81 //
-
7/
//
e
g >~ L
~ 7
2 1,71 RNy v
~ ;
~< / -
SN e -
L SN s -
~ =~ 4 -
~ \\" -
~ ~ —
1,67 N - 4
~ 7
~ -
S
1’5 a T T T
1 2 3
Vmax

Sekil 4.19. w ve Viax’'1n minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.19 w ve Vyax'in elde edilen minimum istasyon sayisi iizerindeki etkisini
gostermektedir. Sekil 4.19’a gore, w 1 degerini alirken Vi, alt siira esit alinirsa

minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.

2,04 w
—&— 0,8
—|— 1,0
-o— 1.2
1,9
c 1,84
[
]
=
1,7
1,61 I S
——_ a
T T T
1 2 3

parcacik sayisi

Sekil 4.20. w ve parcacik sayisinin minimum istasyon sayisina etkisi
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Sekil 4.20 w ve pargacik sayisinin elde edilen minimum istasyon sayisi iizerindeki
etkisini gostermektedir. Sekil 4.20’ye gore, w 1 degerini alirken parcacik sayis1 gérev
sayisinin 2 ve 3 kati alinirsa; w 1.2 degerini alirken pargacik sayisi gorev sayisinin 2

kat1 alinirsa minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.

cl
—o— 2
1,804 - 4
-- 6
1,75
c
(]
]
= 1,701
1,651
1,60 4 : : :
2 4 6
c2

Sekil 4.21. ¢; ve ¢;’nin minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.21 ¢; ve c¢;’nin elde edilen minimum istasyon sayis1 iizerindeki etkisini
gostermektedir. Sekil 4.21°e gore, ¢; 2 degerini alirken ¢, 2 ve 4 degerini alirsa; c¢; 4
degerini alirken ¢, 2 degerini alirsa minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha

miimkiindiir.
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cl
—— 2
1,854 - 4
-- 6
1,80
c
3
2 1,751
1,70
1,65
T T T
1 2 3
Vmax

Sekil 4.22. ¢} ve Viax 1n minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.22 ¢; ve Viu'in elde edilen minimum istasyon sayisi iizerindeki etkisini
gostermektedir. Sekil 4.22°ye gore, ¢; 2 degerini alirken Vi, alt sinirin yarisi, alt
sinir ve alt smirin 2 kati alimirsa; ¢; 4 degerini alirken V. alt siir kadar alinirsa

minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.

1,9 4 c1
—— 2
. 4
-o- 6
1,84
c
S 1,74
=
1,6 4
1,5

1 2 3
parcacik sayisi

Sekil 4.23. ¢; ve parcacik sayisinin minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.23 ¢; ve parcacik sayisinin elde edilen minimum istasyon sayisi iizerindeki
etkisini gostermektedir. Sekil 4.23’e gore, ¢; 2 degerini alirken parcacik sayis1 gorev

sayisinin 3 kat1 alinirsa minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.
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Sekil 4.24. ¢; ve Viax 1n minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.24 ¢, ve Vimu'in elde edilen minimum istasyon sayisi lizerindeki etkisini
gostermektedir. Sekil 4.24’e gore, ¢, 2 ve 4 degerini alirken Vi« alt simir kadar

almirsa minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha miimkiindiir.
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1 2 3
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Sekil 4.25. ¢, ve parcacik sayisinin minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.25 ¢, ve parcacik sayisinin elde edilen minimum istasyon sayisi iizerindeki

etkisini gostermektedir. Sekil 4.25’e gore, c¢; 2 ve 4 degerini alirken parcacik sayisi
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gorev sayisinin 3 kati kadar alinirsa minimum istasyon sayisinin elde edilmesi daha

miimkiindiir.
1,90 Vmax
—— i
— 2
1,85 -e- 3
1,80
& 1,75-
[}
=
1,70
1,65
1,60
T T T
1 2 3
parcacik sayisi

Sekil 4.26. Vi ve parcacik sayisinin minimum istasyon sayisina etkisi

Sekil 4.26 V,.x ve parcacik sayisinin elde edilen minimum istasyon sayisi tizerindeki
etkisini gostermektedir. Sekil 4.26’ya gore, Viax alt sinir kadar deger alirken parcacik
sayis1 gorev sayisinin 3 kati kadar alinirsa minimum istasyon sayisinin elde edilmesi

daha miimkiindiir.
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5. SONUC

Bu caligmada gorev zamanlarmmin normal dagilimdan gelen bagimsiz rassal
degiskenler oldugu varsayimiyla stokastik U-tipi montaj hatti1 dengeleme problemi

icin bir parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi 6nerilmistir.

Normal dagilimin yapis1 geregi her gorev icin bir ortalama degere ve bir de varyansa

ihtiyag vardir. Gorevlerin ortalamast (), literatiirdeki deterministik problemlerin
siireleri olarak, varyansi ise [0,(x, /2)*] arasinda oldugunda yiiksek varyans ve

[0,(x, /4)*] arasnda oldugunda diisik varyans olarak alinmistir. Gorevlerin

tamamlanma olasiligi ise 0.90, 0.95 ve 0.975 olarak dikkate alinmistir.

Onerilen algoritmanin etkinligini gorebilmek igin oncelikle 45 gorevli problemlere
kadar olan literatiirdeki test problemlerinde 6nerilen PSO algoritmasi ¢alistirilmistir.
Bulunan sonuglar daha énce SUMHDP-1 problemini ele alan Urban ve Chiang’in
[2006] ve Baykasoglu ve Ozbakir’in [2007] sundugu sonuglarla karsilastirilmistir.
Onerilen PSO algoritmas: diisiik varyans icin iki problemde ve yiiksek varyans icin
iki problemde digerlerine nazaran daha iyi sonug¢ bulabilmistir. Sadece bir problemde
ise Urban ve Chiang’in [2006] sundugu sonuglardan daha iyi bir sonuca
erisememigstir. Burada dikkate aliman problemin stokastik olmasi ve gorev
zamanlarinin  varyanslarinin  degiskenlik gOstermesi sebebiyle, bazen farkli
sonuglarin ortaya cikmasi miimkiindiir. Ancak bu problemler defalarca galistirilarak

en fazla bulunan sonuglara yer verilmistir.

Ayrica Onerilen PSO algoritmasinin ortalama CPU siiresine bakildiginda diger iki

calismanin ortalama siirelerinden daha kisa oldugu goriilmektedir.

Daha sonra gorev sayisi 45°ten fazla olan test problemleri i¢cin de Onerilen algoritma
calistinlmistir. Toplam 911 problemin %15.26’sinda alt sinir bulunmustur. Ele alinan

problemlerin deterministik problemler i¢in ortaya atilmis olmasi ve normal dagilim
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geregi dikkate alinan problemlerde dogrusal olmayan bir yapi ortaya g¢ikmasi

sebebiyle bu oranin iyi oldugu degerlendirilmektedir.

Bu calismada bulunan sonuglarin bazilar alt sinirdan ¢ok uzak gibi goriinmektedir.
Test edilen problemlerde en iyi sonug alt sinira esit olan sonugtur. Ancak her zaman

alt sinir1 bulmak miimkiin goriinmemektedir.

Sonuglar incelendiginde goriilmektedir ki varyans arttikca alt sinir ve elde edilen
sonug arasindaki fark artmaktadir. Yine ayn1 sekilde cevrim siiresi azaldikg¢a alt sinir

ve elde edilen sonug arasindaki fark artabilmektedir.

Onerilen PSO algoritmasinda yer alan parametrelerin (w, ¢y, ¢, Vinax» pargacik sayisi)
minimum istasyon sayisinin (optimal sonucun) bulunmasinda etkili oldugunu

bulabilmek amaciyla, parametrelerin ana etki ve ikili etkileri incelenmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde PSO, her iterasyonda parcacik sayisi1 kadar farkl
¢Oziim iretebildiginden optimal ¢6ziimiin bulunmasinda ¢ok hizli bir algoritmadir.
Ozellikle kesikli optimizasyon problemlerinde optimal ¢oziim yerine eger sadece
herhangi bir c¢oOziim aranirsa, iterasyon ve parcacik sayist kadar algoritma
calistirnllarak herhangi bir sonug¢ elde edilebilmektedir. PSO’nun simdiye kadar
sirekli optimizasyonda daha etkili oldugu ve kesikli optimizasyon icin

gelistirilmesinde fayda oldugu degerlendirilmektedir.

PSO’nun dezavantajlarindan biri ise her problem i¢in PSO parametreleri, atalet
agirhi@ (w), pargacigin tecriibesi (c;), siirii tecriibesi (cz), maksimum hiz (Viax),
parcacik sayis1 ve iterasyon sayisinin teker teker girilmek durumunda kalinmasidir.

Problemin biiyiikliigiine, karmasikligina gore bu parametreler degisebilmektedir.

Bundan sonraki yapilacak calismalarda asagida belirtilen hususlar degerlendirmeye

alinabilir:
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e Literatiirde montaj hatt1 dengeleme problemlerini stokastik ele alan ¢alismalarin
cogunun gorev zamanlarinin normal dagilima uydugu varsayimini dikkate aldigi
goriiliir. Az da olsa gorev zamanlarinin diger dagilimlara uydugunu varsayan
calismalar da mevcuttur. Bundan sonra yapilacak caligmalarda 6zellikle stokastik U-
tipi montaj hatti1 dengeleme problemi icin gorev zamanlarmin diger dagilimlara

uydugunu varsayan ¢alismalar yapilabilir.

e PSO algoritmasi, istasyon sayist verildiginde ¢evrim zamaninin minimum

yapilmasini amaglayan SUMHDP-2 problemleri i¢in uygulanabilir.

e PSO algoritmasi, hem c¢evrim zamanini hem de istasyon sayisini minimum

yapmay1 amaglayan SUMHDP-E problemleri i¢in uygulanabilir.

e Apyrica literatiirde yeni yer bulan paralel MHD problemlerinde PSO algoritmasi

kullanilabilir.
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unit frml;
interface
uses
Windows, Messages, SysUtils, Variants,
Controls, Forms,
Dialogs, StdCtrls, ExtCtrls, IniFiles,

Mask;

type

TfrmTanim = class (TForm)
GroupBox1l: TGroupBox;
txtZz: TEdit;
rgVaryans: TRadioGroup;
rgVaryansDusuk: TRadioButton;
rgVaryansYuksek: TRadioButton;
txtVmin: TEdit;
txtVmax: TEdit;
Labell: TLabel;
Label2: TLabel;
Label3: TLabel;
Labeld4: TLabel;
Label5: TLabel;
Label6: TLabel;
Label8: TLabel;
Label9: TLabel;
LabellO: TLabel;
GroupBox2: TGroupBox;
btnDosyaYukle: TButton;
GroupBox4: TGroupBox;
btnPSO: TButton;
txtDosya: TMemo;
txtSonCozum: TMemo;

Labell3: TLabel;

Classes,

StrUtils,
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Graphics,

Math,

Spin,
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txtSonistsayi:

txtIterasyon:

TEdit;

TSpinEdit;

txtParcacikSayi: TSpinEdit;

txtCevrimSure:

TSpinEdit;

txtW: TSpinEdit;

txtcl: TSpinEdit;

txtc2: TSpinEdit;

Labelll: TLabel;

txtGorevSayi:

Label7: TLabel;

TEdit;

txtCPUTime2: TEdit;

Labell4d: TLabel;

txtLB: TEdit;

rgVaryansYok:

TRadioButton;

procedure btnDosyaYukleClick (Sender: TObiject);

procedure FormCreate (Sender: TObject);

procedure btnPSOClick (Sender: TObject);

procedure FormClose (Sender: TObject; var Action:

TCloseAction);
private

LKimden

THashedStringList;

LKime : THashedStringList;

LKimdenl

THashedStringList;

LKimel : THashedStringList;

LOnculArdill
LB : integer;
Z : double;

C : double;

™™ : double;
TS2 : double;
PS : integer;
w :double;
cl,c2 :double;

Vmin : double;

THashedStringList;
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Vmax : double;
MaxIter : integer;
MaxGrvSure : double;
GS : Integer;

GB1 : integer;

GL :Array of double;
S2 :Array of double;

Czl : Array of array of array of integer;

PBl : Array of integer;
F1 : Array of array of double;
V1l : Array of array of double;
timel :TDateTime;
time2 :TDateTime;

public

{ Public declarations }

procedure p_tanimlari_oku;
function f_baslangic_cozumu_bul

end;

var
frmTanim: TfrmTanim;
implementation

{$SR *.dfm}

procedure TfrmTanim.p_tanimlari_oku;
var

i,Jj: integer;

integer;

vrl : double;
begin
GS:=0;
MaxGrvSure := 0;
C := StrToFloat (txtCevrimSure.Text);

N
Il

StrToFloat (txtz.Text) ;

PS := StrTolnt (txtParcacikSayi.Text);
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w := StrtoFloat (txtW.Text);

cl := StrToFloat (txtcl.Text);

c2 := StrToFloat (txtc2.Text);

LB := 0;

™ := 0;

TS2 := 0;

Vmin := StrToFloat (txtVmin.Text);

Vmax := StrToFloat (txtVmax.Text);
MaxIter := StrTolInt (txtIterasyon.Text);
txtGorevSayi.Text :='0";
txtGorevSayi.Text := txtDosya.Lines[0];
GS := StrTolInt (txtGorevSayi.Text);

if rgVaryansDusuk.Checked then
vrl := 4.0;
if rgVaryansYuksek.Checked then
vrl:= 2.0;
if rgVaryansYOK.Checked then
vrl:= 0.0;
SetLength (GL, GS+3);
SetLength(S2, GS+3);
SetLength (CZ1, MaxIter+3);
SetLength (PB1, MaxIter+3);
SetLength (F1l, MaxIter+3);
SetLength(V1l, PS+3);
for i := Low(V1l) to High (V1) do
begin
SetLength(V1[i], GS+3);
end;
for i := Low(CZl) to High(CZz1l) do
begin
SetLength(CZ1[i], PS+3);
for j := Low(CZ1l[i]) to High(CZ1l[i]) do
begin
SetLength(CZ1[i][]j], GS+3);
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end;
SetLength(F1[i], PS+3);

end;

Randomize;

for i:=1 to GS do

begin
GL[1] := strtofloat (txtDosya.Lines[i]);
™ := TM+ GLI[i];

if vrl=0.0 then

S2[1i] := 0.0
else
S2[1i] := (GL[1i]/vrl)* (GL[1i]/vrl)*random;
TS2 := TS2+ S2[i];
if MaxGrvSure< (GL[1i]+(Z*sgrt(S2[i]))) then
MaxGrvSure := GL[i]+(Z*sgrt(S2[i]));
end;
i:= GS+1;

LKimden.Clear;
LKime.Clear;
while txtDosya.Lines[i]<>'-1,-1"' do

begin

LKime.Add (midstr (txtDosya.Lines[i],pos (', ',txtDosya.Lines[1i])+

1, length (txtDosya.Lines[1])));
i:=1+1;
end;
LB := Ceil ((TM+ (Z2*sgrt (TS2)))/C);
txtLB.Text := FloatToStr (LB);
end;
function TfrmTanim.f_ baslangic_cozumu_bul : integer;
var

p: integer;
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g : integer;

k: integer;

t : integer;

tl :integer;

gl : string;

sl : string;
tizl : double;
tml :double;
ts21 :double;
kc2 : double;
minf : double;
sonk : integer;
iter : integer;

begin

if MaxGrvSure > C then

begin
txtSonCozum.Lines.Add ('Cozlim yok.");
txtSonCozum.Lines.Add ('Cevrim sliresi ='+floattostr(C));

txtSonCozum.Lines.Add ('Max gdrev

sliresi="'+floattostr (MaxGrvSure)) ;

btnDosyaYukle.Enabled := true;
btnPSO.Enabled := true;
Result:=0;

exit;

end;

minf := 10000000;
GB1:=0;
for p:=1 to PS+1 do
for g:=1 to GS+1 do
Cz1[0][p][g]:=0;

for iter:=0 to MaxIter do
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PBl[iter] :=0;
for iter:=0 to MaxIter do
for p :=1 to PS+1 do
Fl[iter] [p] :=0;

p:=1;
while (p<=PS) and ((Cz1[0][PB1[0]]I[GS+1]1=0)
(CZ1[0][PB1[O]][GS+1]>LB)) do
begin
LKimdenl.Clear;
LKimel.Clear;
for t:=0 to LKimden.Count-1 do
begin
LKimdenl.Add (LKimden[t]) ;
LKimel.Add (LKime[t]);

end;

while LKimdenl.Count>0 do
begin
LOnculArdill.Clear;
for g:=1 to GS do
begin
sl:= inttostr(g);
if LOnculArdill.IndexOf (sl)=-1 then
begin
if (LKimdenl.IndexOf (sl)=-1) and
(LKimel.IndexOf (sl1l)<>-1) then
begin
LOnculArdill.Add (sl);

end

or

else 1f (LKimel.IndexOf (sl)=-1) and

(LKimdenl.IndexOf (sl)<>-1) then
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begin
LOnculArdill.Add (sl);
end;
end;
end;
gl:= LOnculArdill[random(LOnculArdill.Count)];
tml:=0;
ts21 := 0;
for g:=1 to GS do
begin
if CZ1[0][p]llgl=k then
begin
tml:=tml+GL[g];

ts21 := ts21 + S2[g]l;
end;
end;
tizl :=
(tml+GL[strtoint (gl)])+(Z*sgrt (ts21+S2[strtoint(gl)]1));

yeni istasyon ag
if tizl1l>C then
begin
k:=k+1;
end
else
begin
sonk := k;
kc2:=kc2+sqgr ( (tml+ (Z*sgrt (ts21)))-C);
end;
Cz1[0] [p]l[strtoint(gl)] := k;
t:= LKimdenl.IndexOf (gl);
while t<>-1 do
begin
LKimdenl.Delete (t);
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LKimel .Delete (t);
t:= LKimdenl.IndexOf (gl);

end;

t:= LKimel.IndexOf (gl);

while t<>-1 do

begin
LKimel.Delete (t);
LKimdenl.Delete (t);
t:= LKimel.IndexOf (gl);

end;

istasyona atanmamislari da kontrol et
if LKimdenl.Count=0 then
begin
for g:=1 to GS do

begin
if CzZ1[0] [p]l[gl=0 then
begin
tml:=0;
ts21 := 0;

for tl:=1 to GS do
begin
if CZ1[0][p]l[tl]l=k then
begin
tml:=tml+GL[t1l];

ts2l := ts21 + S2[tl];
end;
end;
tizl := (tml+GLI[g])+ (Z*sgrt (ts21+32[gl));

if tizl1l>C then
begin

k:=k+1;
end

else
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begin
sonk := k;
kc2:=kc2+sqgr ((tml+ (Z*sqgrt (ts21)))-C);

end;

Cz1[0][p][g] := k;

end;
end;
end;
end;

if sonk < k then
begin
tml:=0;
ts21 := 0;
for tl:=1 to GS do
begin
if CZ1[0][pl[tl]l=k then
begin
tml:=tml+GL[t1l];

ts2l := ts2l1 + S2[tl];
end;
end;
kc2:=kc2+sqgr ((tml+ (Z*sgrt (ts21)))-C);
end;
CZ1[0] [p] [GS+1] := k;
F1[0][p] := (CZ1[O0][p][GS+1]-LB)+sqgrt (kc2)/(C*

sqrt (CZ1[0] [p] [GS+1]1));

if minf> F1[0] [p] then

begin
minf := F1[0][p]l;
PB1[0] := p;

end;

p:=pt+l;

end;

Result:=PB1[0];
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end;

procedure TfrmTanim.btnDosyaYukleClick (Sender: TObject);

begin
btnDosyaYukle.Enabled := false;
btnPSO.Enabled := false;

with TOpenDialog.Create(nil) do
begin

if Execute then

begin

txtDosya.Lines.LoadFromFile (FileName) ;

btnPSO.Enabled := (txtDosya.Lines.Count>1);
txtGorevSayi.Text := txtDosya.Lines[0];
GS := StrTolInt (txtGorevSayi.Text);
end;
Free;
end;
btnDosyaYukle.Enabled := true;
end;

procedure TfrmTanim.FormCreate (Sender: TObject);

begin
LKimden := THashedStringList.Create;
LKime := THashedStringList.Create ;
LKimdenl := THashedStringList.Create;
LKimel := THashedStringList.Create;
LOnculArdill := THashedStringList.Create;

txtDosya.Clear;
txtSonCozum.Clear;

end;

procedure TfrmTanim.btnPSOClick (Sender: TObject);
var

p: integer;
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g : integer;

k: integer;

t : integer;

tl :integer;

gl : string;

sl : string;
gvl : double;
tizl : double;
tml :double;
ts21 :double;
kc2 : double;
minf : double;
basl : DWord;
bitl : DWord;
sonk : integer;
iter : integer;
isok : integer;

vstr : String;

begin
btnDosyaYukle.Enabled := false;
btnPSO.Enabled := false;

txtSonCozum.Clear;

txtSonistsayi.Text := '';

txtCPUTime2.Text := '"';

Randomize;

p_tanimlari_oku;

timel:=now;

k:= f_baslangic_cozumu_bul;

if k=0 then

exit;
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for p:=1 to PS do
for g:=1 to GS do

V1[p]l[lgl:= Vmin + random* (Vmax - Vmin);
iter :=1;
GB1 :=0;

while (iter<=MaxIter) and ((CZ1[GB1l][PB1l[GB1]][GS+1]=0)

(Cz1[GB1] [PB1[GB1]][GS+1]>LB)) do

begin

minf := 10000000;

for p:=1 to PS+1 do
for g:=1 to GS+1 do
Czlliter] [p][g]:=0;

while (p<=PS) and ((CZ1[GB1l][PB1[GB1]]I[GS+1]=0) or
(CZ1[GB1] [PB1[GB1]][GS+1]1>LB)) do
begin
LKimdenl.Clear;
LKimel.Clear;
for t:=0 to LKimden.Count-1 do
begin
LKimdenl.Add (LKimden([t]);
LKimel.Add (LKime[t]) ;

end;
k:=1;
sonk := k;
kc2:=0.0;

while LKimdenl.Count>0 do
begin
LOnculArdill.Clear;
for g:=1 to GS do

or
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begin
sl:= inttostr(qg);
if LOnculArdill.IndexOf (sl)=-1 then
begin
if (LKimdenl.IndexOf (sl)=-1) and
(LKimel.IndexOf (sl1l)<>-1) then
begin
LOnculArdill.Add (sl);
end
else if (LKimel.IndexOf (sl)=-1) and
(LKimdenl.IndexOf (sl)<>-1) then
begin
LOnculArdill.Add (sl);
end;
end;
end;
seg
gv1l:=-99999999999.0;
gl:="";
for t:=0 to LOnculArdill.Count-1 do
begin
if V1[p][strtoint (LOnculArdill([t])]l>gvl then
begin
gvl:= V1[p][strtoint (LOnculArdill[t])];
gl:= LOnculArdill[t];
end;

end;

tml:=0;
ts21 := 0;
for g:=1 to GS do
begin
if CZl[iter] [p]llgl=k then

begin
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tml:=tml+GL[g];

ts21 := ts21 + S2([gl;
end;
end;
tizl :=
(tml+GL[strtoint (gl)])+(Z*sqgrt (ts21+S2[strtoint (gl)]));

if tiz1l>C then

begin
k:=k+1;

end

else

begin
sonk := k;
kc2:=kc2+sqgr ( (tml+ (Z*sqgrt (ts21)))-C);

end;

t:= LKimdenl.IndexOf (gl);
while t<>-1 do
begin
LKimdenl.Delete(t);
LKimel.Delete (t);
t:= LKimdenl.IndexOf (gl);
end;
t:= LKimel.IndexOf (gl);
while t<>-1 do
begin
LKimel.Delete (t);
LKimdenl.Delete(t);
t:= LKimel.IndexOf (gl);

end;

if LKimdenl.Count=0 then
begin
LOnculArdill.Clear;
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for g:=1 to GS do
begin
if CZ1l[iter] [p][gl=0 then
begin
isok := 0;
t:=0;
while (t<LOnculArdill.Count) and (isOk=0) do
begin
if V1[p]l[gl>V1l[p][strtoint (LOnculArdill[t])]
then
begin
isok := 1;
LOnculArdill.Insert (t,inttostr (g));
end;
t:=t+1;
end;
if isok=0 then
LOnculArdill.Add (inttostr (g));
end;
end;
for t:=0 to LOnculArdill.Count-1 do
begin
gl:= LOnculArdill[t];
tml:=0;
ts21 := 0;
for tl:=1 to GS do
begin
if CZl[iter][p]l[tl]l=k then

begin

tml:=tml+GL[tl];

ts2]1 := ts21 + S2[tl];
end;

end;
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tizl :=
(tml+GL[strtoint (gl)])+(Z*sgrt (ts21+S2[strtoint(gl)]1));

if tizl>C then

begin

k:=k+1;

end

else

begin

sonk := k;

kc2:=kc2+sqgr ((tml+ (Z*sgrt (ts21)))-C);

end;
CZl[iter] [p][strtoint(gl)] := k;
end;
end;
end;
if sonk < k then
begin
tml:=0;
ts21 := 0;
for tl:=1 to GS do
begin
if CZl[iter][pl[tl]l=k then
begin
tml:=tml+GL[t1l];
ts21 := ts2l1 + S2[tl];
end;
end;
kc2:=kc2+sqgr ((tml+ (Z*sgrt (ts21)))-C);
end;

Czl[iter] [p] [GS+1] := k;
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Fl[iter] [p] := (CZl[iter][p] [GS+1]-LB)+sqrt (kc2)/ (C*
sqgrt (CZ1l[iter] [p] [GS+1]));

if minf> Fl[iter][p] then

begin
PBl[iter] := p;
minf := Fl[iter][p];
end;
p:=p+l;
end;

if CZ1l[iter] [PB1l[iter]] [GS+1]<CZ1[GB1][PB1[GB1]][GS+1l] then
GBl1 := iter

else if

(CZ1l[iter] [PBl[iter]][GS+1]=CZ1[GB1] [PB1[GB1]][GS+1]) and
(Fl[iter] [PB1[iter]]<F1[GB1][PB1[GB1]]) then
GBl1 := iter;
for p:=1 to PS do
for g:=1 to GS do
begin
Vilpllgl :=

(w*V1[p] [g]l+random* (CZ1l[iter] [PBl[iter]] [g]-
Czlliter] [p][g])+c2*random* (CZ1[GB1][PB1[GB1]][g]~-
Czlliter][p] [g]))/Vmax;

end;
iter := iter+1;
end;
time2 := now;
timel := time2-timel;
txtCPUTime2.Text := FormatDateTime ('nn.ss.zzz',timel) ;

if CZ1[GB1][PB1[GB1]][GS+1]<=LB then
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begin
txtSonCozum.Lines.Add ('LB

bulundu: '+inttostr (CZ1[GB1] [PB1[GB1]][GS+1]));

end;

txtSonistsayi.Text := inttostr (CZ1[GB1l][PB1[GB1]][GS+1]);
txtSonCozum.Lines.Add ('GBest ')
txtSonCozum.Lines.Add ('Iterasyon : '"+IntToStr (GB1l));

txtSonCozum.Lines.Add('Parca
'+IntToStr (PB1[GB1l]));
txtSonCozum.Lines .Add ('F
'"+FloatToStr (round (F1[GB1] [PB1[GB1]]1*10000)/10000));
txtSonCozum.Lines.Add ('Istasyon Sayisi:
'+IntToStr (CZ1[GB1] [PB1[GB1]][GS+1]1));
for k:=1 to CZ1[GB1][PB1[GB1]][GS+1] do
begin
vstr := ' K-"+InttoStr(k)+' : (';
for g:=1 to GS do
if CZ1[GB1][PB1[GB1]][g]l = k then

txtSonCozum.Lines.Add (vstr+') ")

end;
btnDosyaYukle.Enabled := true;
btnPSO.Enabled := true;

end;

procedure TfrmTanim.FormClose (Sender: TObject; var Action:
TCloseAction);
begin

LKimden.Free;

LKime.Free;

LKimdenl.Free;

LKimel .Free;
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LOnculArdill.Free;

end;

end.
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EK-2 Diisiik varyans icin test problemleri sonuglari

diisiik varyans

72 0.975 7 0.95 7 0.90
GS C |LB|¢6ziim|CPU siire| LB |¢6ziim |CPU siire| LB |¢6ziim |CPU siire

Arcus 1 83 4454 18| 21 500 18] 21 500 18| 20 500
Arcus 1 83 1473217 20 500 171 20 500 17| 18 500
Arcus 1 83 |5048 16| 19 500 16 | 18 500 16| 17 500
Arcus 1 83 |5408 |15] 17 500 15 17 500 15| 16 500
Arcus 1 83 5824 14| 15 500 14| 15 500 14| 15 500
Arcus 1 83 |5853]14] 15 500 141 15 500 14| 15 500
Arcus 1 83 16309 13| 14 500 13| 14 500 13| 14 500
Arcus 1 83 6842 12| 13 500 12| 13 500 12| 13 500
Arcus 1 83 |6883|12] 13 500 12| 13 500 12| 13 500
Arcus 1 83 | 7571 |11] 12 500 11| 12 500 11 12 500
Arcus 1 83 8412 10| 11 500 10| 11 500 10| 11 500
Arcus 1 83 |8898| 9| 10 500 9 10 500 91 10 500
Arcus 1 83 |10816| 8 8 0,082 | 8 8 0,134 | 8 8 0,042
Arcus 2 111 | 6837 Miimkiin ¢6ziim yok 23| 27 500
Arcus 2 111 | 7162 |22| 28 500 22| 28 500 |22 26 500
Arcus 2 111 | 7520 (21| 26 500 21| 26 500 |21 25 500
Arcus 2 111 | 7916 |20| 24 500 20| 25 500 20| 23 500
Arcus 2 111 | 8356 19| 23 500 19| 23 500 19| 22 500
Arcus 2 111 | 8847 | 18| 22 500 18] 22 500 18| 20 500
Arcus 2 111 19400 | 17| 20 500 171 20 500 17 19 500
Arcus 2 111 |10027|16| 19 500 16| 19 500 16| 18 500
Arcus 2 111 |10743] 15| 17 500 15| 17 500 15| 16 500
Arcus 2 111 |11378|14| 16 500 14| 16 500 14| 15 500
Arcus 2 111 |11570{14| 16 500 14| 16 500 14| 15 500
Arcus 2 111 |17067[10| 11 500 10| 11 500 |10 10 1,422
Barthold2 148 | 112 [40| 53 500 39| 52 500 39| 49 500
Barthold2 148 | 115 |38| 50 500 38| 50 500 38| 48 500
Barthold2 148 | 118 |38| 49 500 37| 49 500 37| 47 500
Barthold2 148 | 121 |37| 48 500 36| 46 500 36| 45 500
Barthold2 148 | 125 |35| 46 500 35| 45 500 35| 43 500
Barthold2 148 | 129 34| 45 500 34| 42 500 34 41 500
Barthold2 148 | 133 |33] 43 500 33| 42 500 [33] 40 500
Barthold2 148 | 137 |33| 42 500 32| 39 500 32| 39 500
Barthold2 148 | 142 |31| 40 500 31| 38 500 31| 37 500
Barthold2 148 | 146 |31| 39 500 30| 35 500 30| 35 500
Barthold2 148 | 152 |29 36 500 29| 34 500 29| 33 500
Barthold2 148 | 157 |28| 34 500 28 | 33 500 28| 32 500
Barthold2 148 | 163 27| 33 500 27| 31 500 |27 30 500
Barthold2 148 | 170 [26| 31 500 26| 29 500 |26 29 500
Barthold 148 | 513 | 12| 13 500 12| 13 500 12| 13 500
Barthold 148 | 564 [11| 12 500 11] 12 500 11| 12 500
Barthold 148 | 626 [10] 11 500 10| 10 | 199,141 (10| 10 | 17,532
Barthold 148 | 705 | 9| 10 500 9 9 1468 | 9 9 1,422
Barthold 148 | 805 | 8 8 0,406 | 8 8 0,328 | 8 8 0,125
Bowman 8 20 |5 6 0,016 | 5 6 0,016 | 4 5 0,047
Buxey 29 30 Miimkiin ¢dziim yok 12| 14 500
Buxey 29 33 [11] 13 500 11] 12 500 11 12 500
Buxey 29 36 |10] 12 500 10] 11 500 10| 11 500
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diisiik varyans

72 0.975 7 0.95 7 0.90
GS C |LB|¢6ziim|CPU siire| LB |¢6ziim |CPU siire| LB |¢6ziim |CPU siire
Buxey 29 41 |9 11 500 9 10 500 91 10 500
Buxey 29 47 | 8 9 500 8 9 500 8 9 500
Buxey 29 54 |7 8 500 7 8 500 7 7 1,062
Gunther 35 49 |11] 12 500 11] 12 500 11 12 500
Gunther 35 54 |10] 11 500 10| 11 500 10| 11 500
Gunther 35 61 [9] 10 500 9 10 500 91 10 500
Gunther 35 69 |8 9 500 8 9 500 8 9 500
Gunther 35 81 | 7 8 500 7 8 500 7 7 0,500
Hahn 53 [2338|7 8 2,560 | 7 8 2469 | 7 7 1,406
Hahn 53 [2806 ]| 6 6 1,578 | 6 6 1,766 | 6 6 0,625
Hahn 53 35075 5 0,160 | 5 5 0,031 |5 5 0,047
Hahn 53 4676 | 4 4 0,070 | 4 4 0,016 | 4 4 0,032
Heskiaoff 28 1205 |6 6 2491 | 6 6 0,595 | 6 6 0,250
Heskiaoff 28 | 216 | 6 6 0,610 | 6 6 0,016 | 5 6 0,203
Heskiaoff 28 | 256 | 5 5 0,111 | 5 5 0,016 | S 5 0,015
Heskiaoff 28 | 324 | 4 4 0,016 | 4 4 0,015 | 4 4 0,010
Heskiaoff 28 | 342 | 4 4 0,016 | 4 4 0,015 | 4 4 0,010
Jackson 11 9 6 7 0,125 | 6 7 0,170 | 6 7 0,094
Jackson 11 10 | 6 7 0,030 | 6 7 0,170 | 5 6 0,170
Jackson 11 13 | 4 5 0,029 | 4 5 0,160 | 4 5 0,093
Jackson 11 14 | 4 4 0,031 | 4 4 0,371 | 4 4 0,010
Jackson 11 21 |3 3 0,016 | 3 3 0,010 | 3 3 0,010
Jaeschke 9 6 7 8 0,110 | 7 8 0,187 | 7 8 0,062
Jaeschke 9 7 6 7 0,265 | 6 7 0,187 | 6 7 0,062
Jaeschke 9 8 5 7 0,250 | 5 7 0,120 | 5 7 0,063
Jaeschke 9 10 | 4 5 0,110 | 4 5 0,203 | 4 5 0,063
Jaeschke 9 18 |3 3 0,001 | 3 3 0,010 | 3 3 0,001
Kilbridge 45 79 |8 9 0,288 | 8 9 0,330 | 8 8 0,578
Kilbridge 45 92 |7 8 0,265 | 7 7 2,032 | 7 7 0,313
Kilbridge 45 | 110 | 6 6 0211 | 6 6 0,140 | 6 6 0,016
Kilbridge 45 | 138 | 5 5 0,023 | 5 5 0,016 | S 5 0,016
Kilbridge 45 | 184 | 4 4 0,016 | 4 4 0,016 | 4 4 0,015
Lutz1 32 | 1572 Miimkiin ¢6ziim yok 10| 11 500
Lutz1 32 | 1768 | 9| 10 500 9 10 500 91 10 500
Lutzl 32 12020 8 9 500 8 9 500 8 9 500
Lutz1 32 |2357| 7 8 500 7 8 500 7 7 0,109
Lutzl 32 2828 6 6 4,937 | 6 6 0,141 | 6 6 0,016
Lutz2 89 14 36| 50 500 36| 47 500 |36 44 500
Lutz2 89 15 34| 47 500 34| 44 500 34| 41 500
Lutz2 89 16 32| 45 500 32| 42 500 32| 38 500
Lutz2 89 17 30| 41 500 30 39 500 |30 36 500
Lutz2 89 18 29| 38 500 28 | 36 500 |28 34 500
Lutz2 89 19 27| 35 500 27| 34 500 27| 32 500
Lutz2 89 20 26| 32 500 26| 33 500 [25] 30 500
Lutz2 89 21 |25] 31 500 24| 30 500 24| 29 500
Lutz3 89 92 [19] 23 500 19 22 500 19| 21 500
Lutz3 89 97 [18] 22 500 18] 21 500 18] 20 500
Lutz3 89 | 103 |17] 20 500 171 19 500 17 19 500
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EK-2 (Devam) Diisiik varyans icin test problemleri sonuglari

diisiik varyans
7 0.975 7 0.95 7 0.90
GS C |LB|¢o6ziim |CPU siire | LB |¢oziim | CPU siire | LB | ¢6ziim | CPU siire
Lutz3 89 110 | 16] 19 500 16 | 18 500 16| 18 500
Lutz3 89 118 |15 17 500 15| 17 500 15| 16 500
Lutz3 89 127 [ 14] 15 500 141 15 500 14| 15 500
Lutz3 89 137 [13] 14 500 13] 14 500 13| 14 500
Lutz3 89 150 |12 13 500 12| 13 500 12| 13 500
Mansoor 11 62 | 4 4 0,015 4 4 0,016 | 4 4 0,010
Mansoor 11 94 |3 3 0,001 3 3 0,001 |3 3 0,001
Mertens 7 8 5 5 0,020 4 5 0,060 | 4 5 0,063
Mertens 7 10 | 4 4 0,040 4 4 0,060 | 4 4 0,016
Mertens 7 15 |3 3 0,001 3 3 0,010 |3 3 0,010
Mertens 7 18 | 2 2 0,001 2 2 0,010 | 2 2 0,010
Mitchell 21 15 Miimkiin ¢6ziim yok 8 9 0,188
Mitchell 21 21 | 6 6 0,562 6 6 0,340 | 6 6 0,140
Mitchell 21 26 | 5 5 0,148 5 5 0,016 |5 5 0,010
Mitchell 21 35 | 4 4 0,007 4 4 0,010 | 4 4 0,010
Mitchell 21 39 |3 4 0,105 3 4 0,188 | 3 3 0,047
Mukherje 94 211 | Miimkiin ¢6ziim yok | 21 | 25 500 21| 24 500
Mukherje 94 | 222 | Miimkiin ¢6ziim yok | 20 | 23 500 20| 23 500
Mukherje 94 | 234 |19| 23 500 19| 22 500 19| 21 500
Mukherje 94 | 248 | 18| 21 500 18] 21 500 18| 20 500
Mukherje 94 | 263 | 17| 20 500 17 ] 20 500 17| 19 500
Mukherje 94 | 281 | 16| 18 500 16 | 18 500 16| 18 500
Mukherje 94 | 301 | 15| 17 500 15| 17 500 15| 17 500
Mukherje 94 | 324 | 14| 16 500 141 16 500 14| 15 500
Mukherje 94 | 351 | 13| 15 500 13| 14 500 13| 14 500
Roszieg 25 16 |9 10 500 9 10 500 9 10 500
Roszieg 25 18 | 8 9 500 8 9 500 8 9 500
Roszieg 25 21 |7 8 500 7 8 500 7 7 0,406
Roszieg 25 25 | 6 7 500 6 6 2,046 | 6 6 0,016
Roszieg 25 32 |5 5 0,012 5 5 0,016 |5 5 0,001
Sawyer 30 30 [12] 15 500 12| 14 500 12| 13 500
Sawyer 30 33 | 11| 13 500 11] 13 500 11] 12 500
Sawyer 30 36 |10 11 500 10| 11 500 10| 11 500
Sawyer 30 41 19 10 500 9 10 500 9 10 500
Sawyer 30 47 | 8 9 500 8 9 500 8 9 500
Sawyer 30 54 |7 8 500 7 8 500 7 7 2,500
Sawyer 30 75 |'S 6 500 5 5 0,015 |5 5 0,032
Scholl 297 | 1742 41| 50 500 41 49 500 41| 48 500
Scholl 297 | 1787 [40| 49 500 40 | 48 500 40| 46 500
Scholl 297 | 1834 39| 47 500 39| 47 500 39| 45 500
Scholl 297 | 1883 | 38| 46 500 38| 46 500 38| 43 500
Scholl 297 | 1935 |37| 45 500 37| 44 500 37| 42 500
Scholl 297 | 1991 | 36| 43 500 36 | 42 500 36| 41 500
Scholl 297 12049 |35 42 500 35| 41 500 35| 40 500
Scholl 297 | 2111 [34] 40 500 341 39 500 34| 38 500
Scholl 297 | 2177 |33] 39 500 33| 37 500 33| 37 500
Scholl 297 | 2247 32| 38 500 32| 35 500 32| 35 500
Scholl 297 | 2322 |31| 37 500 31| 34 500 31| 34 500
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diisiik varyans

7 0.975 7 0.95 7 0.90
GS C |LB|¢o6ziim |CPU siire | LB |¢oziim | CPU siire | LB | ¢6ziim | CPU siire
Scholl 297 2402 |30| 35 500 30| 33 500 30| 33 500
Scholl 297 | 2488 |29 | 33 500 29| 32 500 29| 31 500
Scholl 297 2580 |28 | 32 500 28 | 31 500 28| 30 500
Scholl 297 12680 27| 30 500 27| 30 500 271 29 500
Scholl 297 | 2787 26| 29 500 26 | 28 500 26| 27 500
Tonge 70 207 | Miimkiin ¢6ziim yok | 18 | 22 500 18| 21 500
Tonge 70 | 220 [17] 21 500 17| 20 500 17| 19 500
Tonge 70 | 234 16| 19 500 16| 19 500 16| 18 500
Tonge 70 | 251 | 15| 18 500 15] 18 500 15| 17 500
Tonge 70 | 270 | 14| 16 500 14 ] 16 500 14| 15 500
Tonge 70 | 293 |13] 15 500 13] 15 500 13| 14 500
Tonge 70 | 320 | 12| 13 500 12 13 500 12| 13 500
Tonge 70 | 364 [11] 12 500 11] 12 500 11| 12 500
Tonge 70 | 410 | 10| 11 500 9 10 500 9 10 500
Tonge 70 | 468 | 8 9 500 8 9 500 8 9 500
Tonge 70 | 527 | 8 8 0,359 | 7 8 500 7 8 500
Warnecke 58 68 | Miumkiin ¢oziim yok | 24 | 30 500 241 29 500
'Warnecke 58 71 23| 29 500 23| 28 500 23| 27 500
Warnecke 58 74 22| 28 500 22| 27 500 22| 25 500
'Warnecke 58 78 |21 27 500 21| 25 500 21| 24 500
'Warnecke 58 82 20| 26 500 20 24 500 20| 23 500
Warnecke 58 86 |19 24 500 19| 22 500 19| 21 500
‘Warnecke 58 92 | 18| 22 500 18] 21 500 18] 20 500
Warnecke 58 97 17| 20 500 171 19 500 171 19 500
‘Warnecke 58 104 | 16| 18 500 16 | 18 500 16| 18 500
Warnecke 58 111 [15] 16 500 15] 16 500 15| 16 500
'Wee-mag 75 34 Miimkiin ¢6ziim yok 46| 63 500
Wee-mag 75 35 | Miimkiin ¢oziim yok | 45 | 62 500 45| 62 500
'Wee-mag 75 36 | Miimkiin ¢6ziim yok | 44 | 62 500 43| 62 500
'Wee-mag 75 37 | Miimkiin ¢6ziim yok | 42 | 62 500 42| 61 500
'Wee-mag 75 38 42| 61 500 41| 61 500 [41] 60 500
'Wee-mag 75 39 41| 61 500 40| 60 500 40| 60 500
Wee-mag 75 40 (40| 60 500 39| 59 500 391 59 500
'Wee-mag 75 41 39| 60 500 381 59 500 38| 59 500
Wee-mag 75 42 38| 60 500 38| 60 500 371 59 500
'Wee-mag 75 43 37| 60 500 371 59 500 36| 58 500
'Wee-mag 75 45 |35] 58 500 35| 58 500 351 59 500
'Wee-mag 75 46 34| 57 500 34| 57 500 34| 57 500
'Wee-mag 75 47 34| 57 500 34| 57 500 33| 57 500
'Wee-mag 75 49 32| 57 500 32| 55 500 32| 52 500
'Wee-mag 75 50 [32] 54 500 32| 52 500 31| 51 500
'Wee-mag 75 52 |30] 51 500 30| 49 500 30| 44 500
'Wee-mag 75 54 [29] 46 500 29| 45 500 29| 39 500
'Wee-mag 75 56 28] 42 500 281 39 500 28| 35 500
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yiiksek varyans
70.975 70.95 Z0.90
GS | C [LB]¢bziim|CPU siire | LB | ¢oziim | CPU siire | LB [ ¢6ziim | CPU siire
Arcus 1 83 | 4454 Miimkiin ¢6ziim yok 18| 21 500
Arcus 1 83 | 4732 | Miimkiin ¢oziim yok | 18| 22 500 171 20 500
Arcus 1 83 | 5048 | 17| 21 500 17| 21 500 16| 19 500
Arcus 1 83 [ 5408 |16] 20 500 16| 19 500 15| 17 500
Arcus 1 83 [5824|15] 18 500 14| 17 500 14| 16 500
Arcus 1 83 | 5853 |15] 18 500 14| 17 500 14| 16 500
Arcus 1 83 [ 6309 | 14| 17 500 13| 16 500 13| 15 500
Arcus 1 83 | 6842 | 13| 15 500 12| 14 500 12| 14 500
Arcus 1 83 | 6883 12| 14 500 12| 14 500 12| 13 500
Arcus 1 83 [ 7571 |11] 13 500 11| 12 500 11| 12 500
Arcus 1 83 | 8412 10| 11 500 10| 11 500 10| 11 500
Arcus 1 83 | 8898 | 10| 11 500 10| 11 500 9 10 500
Arcus 1 83 [10816] 8 9 500 8 9 500 8 9 500
Arcus 2 111 | 7520 Miimkiin ¢6ziim yok 22| 28 500
Arcus 2 111 | 7916 Miimkiin ¢dziim yok 21| 27 500
Arcus 2 111 | 8356 | Miimkiin ¢oziim yok | 20 | 27 500 20| 24 500
Arcus 2 111 | 8847 | Miimkiin ¢oziim yok | 19| 25 500 19| 23 500
Arcus 2 111 | 9400 | 18| 25 500 18| 24 500 17| 20 500
Arcus 2 111 [10027|17| 23 500 17| 22 500 16| 19 500
Arcus 2 111 |10743]16| 21 500 16| 19 500 15| 18 500
Arcus 2 111 [11378|15] 19 500 15| 18 500 15| 17 500
Arcus 2 111 [11570|15] 19 500 15| 18 500 14| 15 500
Arcus 2 111 |17067|10| 13 500 10 12 500 10 11 500
Barthold2 148 | 125 Miimkiin ¢6ziim yok 35| 46 500
Barthold2 148 | 129 Miimkiin ¢6ziim yok 35| 46 500
Barthold2 148 | 133 Miimkiin ¢6ziim yok 34| 44 500
Barthold2 148 | 137 | Miimkiin ¢6ziim yok | 33 | 44 500 [33] 43 500
Barthold2 148 | 142 | Miimkiin ¢oziim yok | 32 | 43 500 32| 41 500
Barthold2 148 | 146 | Miimkiin ¢oziim yok | 31| 40 500 311 39 500
Barthold2 148 | 152 [30| 41 500 30| 38 500 30| 38 500
Barthold2 148 | 157 [29| 39 500 29| 37 500 29| 37 500
Barthold2 148 | 163 |28 | 38 500 |28 36 500 28] 35 500
Barthold2 148 | 170 |27] 36 500 27| 34 500 27| 33 500
Barthold 148 | 513 Miimkiin ¢6ziim yok 12| 13 500
Barthold 148 | 564 |11| 12 500 11| 12 500 11| 12 500
Barthold 148 | 626 [10] 11 500 10 11 500 10 11 500
Barthold 148 | 705 | 9 10 500 9 10 500 9 10 500
Barthold 148 | 805 | 8 9 500 8 9 500 8 9 500
Bowman 8 20 | 5 6 0046 | 5 6 0062 |5 6 0,063
Buxey 29 41 | 8 11 500 9 11 500 9 11 500
Buxey 29 47 | 8 10 500 8 10 500 8 10 500
Buxey 29 54 | 7 9 500 7 8 500 7 8 500
Gunther 35 61 Miimkiin ¢6ziim yok 9 11 500
Gunther 35 69 | Mimkiin ¢6ziim yok | 8 11 500 8 10 500
Gunther 35 | 81 7] 9 | 500 [7] 9 500 [7] 8 500
Hahn 53 | 2338 Miimkiin ¢dziim yok 7 8 2,359
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EK-3 (Devam) Yiiksek varyans icin test problemleri sonuglari

yiiksek varyans
7 0.975 7 0.95 7 0.90
GS C |LB|¢o6ziim |CPU siire | LB | ¢6ziim | CPU siire | LB | ¢6ziim | CPU siire
Hahn 53 12806 6 7 2,360 | 6 7 2343 | 6 7 2,375
Hahn 53 13507 5 6 2344 |5 6 2,359 | 5§ 5 0,125
Hahn 53 14676 | 4 4 1,718 | 4 4 0,640 | 4 4 0,203
Heskiaoff 28 | 205 | 6 8 0,704 | 6 7 0922 | 6 7 0,375
Heskiaoff 28 | 216 | 6 7 0,906 | 6 7 0547 | 6 6 1,362
Heskiaoff 28 | 256 | 5 6 0310 |5 6 0,390 |5 5 0,631
Heskiaoff 28 | 324 | 4 5 0235 | 4 4 0210 | 4 4 0,391
Heskiaoff 28 | 342 | 4 4 0,125 | 4 4 0,016 | 4 4 0,031
Jackson 11 10 Miimkiin ¢6ziim yok 6 7 0,172
Jackson 11 13 |5 5 2,141 | 5 5 0969 | 4 5 0,140
Jackson 11 14 | 4 5 0,500 | 4 5 0,109 | 4 5 0,094
Jackson 11 21 |3 3 0,031 |3 3 0,047 |3 3 0,010
Jaeschke 9 8 6 7 0,750 | 6 7 0344 | 6 7 0,078
Jaeschke 9 10 |5 7 0078 |5 7 0,125 |5 6 0,906
Jaeschke 9 18 |3 3 0,048 | 3 3 0,010 |3 3 0,010
Kilbridge 45 92 |7 8 0922 | 7 8 2938 | 7 8 0,469
Kilbridge 45 110 | 6 7 0438 | 6 7 0,610 | 6 6 3,585
Kilbridge 45 138 | 5 6 0437 |5 5 0,734 | 5 5 0,140
Kilbridge 45 184 | 4 4 0,063 | 4 4 0,016 | 4 4 0,030
Lutz1 32 | 2020 | Miimkiin ¢6ziim yok | 8 10 500 8 10 500
Lutz1 32 | 2357 | Miimkiin ¢6ztim yok | 7 9 500 7 8 500
Lutzl 32 (282816 ] 7 | 500 [e6] 7 500 [6] 7 500
Lutz2 89 15 Miimkiin ¢6ziim yok 35| 48 500
Lutz2 89 16 Miimkiin ¢6ziim yok 33| 45 500
Lutz2 89 17 | Miimkiin ¢6ziim yok | 31 | 45 500 31| 42 500
Lutz2 89 18 | Miimkiin ¢oziim yok | 29 | 42 500 29| 40 500
Lutz2 89 19 28| 43 500 28 | 41 500 27| 37 500
Lutz2 89 20 |27] 40 500 27| 38 500 26| 35 500
Lutz2 89 21 26| 37 500 25| 35 500 25| 34 500
Lutz3 89 97 Miimkiin ¢6ziim yok 18| 22 500
Lutz3 89 103 Miimkiin ¢6ziim yok 17| 21 500
Lutz3 89 110 | Miimkiin ¢6ziim yok | 17 | 21 500 16| 20 500
Lutz3 89 118 |16 20 500 16| 19 500 15] 18 500
Lutz3 89 127 |14 17 500 14| 17 500 14| 17 500
Lutz3 89 137 | 14| 16 500 13| 16 500 13] 15 500
Lutz3 89 150 |13] 15 500 12| 14 500 12| 13 500
Mansoor 11 62 | Miimkiin ¢oziim yok | 4 5 3625 | 4 4 0,063
Mansoor 11 94 |3 | 3 | 0,016 | 3 3 0,012 |3 3 0,001
Mertens 7 8 Miimkiin ¢oziim yok 5 5 0,313
Mertens 7 10 | 4 5 0,050 | 4 5 0,032 | 4 5 0,047
Mertens 7 15 |3 3 0,010 |3 3 0,010 |3 3 0,010
Mertens 7 18 | 2 3 0,031 |2 3 0,031 |2 2 0,016
Mitchell 21 21 | 6 8 0329 | 6 7 0375 | 6 7 0,313
Mitchell 21 26 | S 6 0359 |5 6 0,125 | 5 5 0,671
Mitchell 21 35 | 4 4 0,062 | 4 4 0,157 | 4 4 0,015
Mitchell 21 39 | 4 4 0,010 | 4 4 0,015 |3 4 0,141
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yiiksek varyans

20.975 70.95 Z0.90
GS | C |LB]¢6ziim|CPU siire | LB |¢oziim | CPU siire | LB | ¢oziim | CPU siire
Mukherje 94 | 222 Miimkiin ¢6ziim yok 20| 25 500
Mukherje 94 | 234 Miimkiin ¢6ziim yok 20| 24 500
Mukherje 94 | 248 Miimkiin ¢6ziim yok 18| 22 500
Mukherje 94 | 263 | Mumkiin ¢oziim yok | 18 | 22 500 17| 21 500
Mukherje 94 | 281 |17] 22 500 17] 21 500 16| 19 500
Mukherje 94 1301 16| 20 500 16| 20 500 15| 18 500
Mukherje 94 1324 |15] 19 500 15| 18 500 14| 17 500
Mukherje 94 351 |14] 18 500 13| 16 500 13| 15 500
Roszieg 25 | 16 Miimkiin ¢6ziim yok 9 11 500
Roszieg 25 | 18 Miimkiin ¢6ziim yok 8 10 500
Roszieg 25 121 |7 9 500 7 9 500 7 8 500
Roszieg 25125 |6 8 500 6 7 500 6 7 500
Roszieg 25 |32 |5 6 500 5 6 500 5 5 0,031
Sawyer 30 | 33 Miimkiin ¢6ziim yok 11| 14 500
Sawyer 30 | 36 | 11| 14 500 10| 13 500 10| 12 500
Sawyer 30 | 41 |9 12 500 91 12 500 9] 11 500
Sawyer 30 | 47 [ 8] 11 500 8| 10 500 8 10 500
Sawyer 30 | 54 | 7 9 500 7 9 500 7 8 500
Sawyer 30 | 75 |5 6 500 5 6 500 5 6 500
Scholl 297 12049 Miimkiin ¢6ziim yok 36| 43 500
Scholl 297 |2111| Miimkiin ¢oziim yok | 35| 44 500 35| 41 500
Scholl 297 |2177(34| 43 500 34| 43 500 34| 40 500
Scholl 297 |2247|33 | 42 500 |33 42 500 |33] 39 500
Scholl 297 |2322|32| 41 500 [32] 39 500 32| 37 500
Scholl 297 |2402| 31| 39 500 |31] 38 500 30| 35 500
Scholl 297 |2488|30| 38 500 |30 36 500 29| 34 500
Scholl 297 |2580( 29| 36 500 29| 35 500 28| 33 500
Scholl 297 |2680|28 | 35 500 |28] 33 500 27| 32 500
Scholl 297 |2787|27| 33 500 |27 32 500 [26| 30 500
Tonge 70 | 220 Miimkiin ¢6ziim yok 18| 22 500
Tonge 70 | 234 Miimkiin ¢6ziim yok 16| 20 500
Tonge 70 | 251 Miimkiin ¢6ziim yok 15] 18 500
Tonge 70 270 |15] 20 500 15] 19 500 14| 17 500
Tonge 70 1293 |14 18 500 14| 18 500 13| 16 500
Tonge 70 1320 13| 16 500 12| 15 500 12| 14 500
Tonge 70 364 |11] 14 500 11| 14 500 11| 13 500
Tonge 70 [ 410 10| 12 500 10| 12 500 10| 11 500
Tonge 70 {468 | 9 | 10 500 91 10 500 8 9 500
Tonge 70 527 | 8 9 500 8 9 500 8 9 500
‘Warnecke 58 | 82 Miimkiin ¢6ziim yok 21| 25 500
'Warnecke 58 | 86 Miimkiin ¢6ziim yok 20| 24 500
Warnecke 58 192 |19] 24 500 19| 24 500 18| 22 500
Warnecke 58 | 97 | 18] 22 500 18| 22 500 18] 21 500
Warnecke 58 | 104 |17] 20 500 17] 20 500 16| 18 500
Warnecke 58 | 111 |16] 19 500 16| 18 500 15| 17 500
‘Wee-mag 75 | 41 Miimkiin ¢6ziim yok 39| 6l 500
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EK-3 (Devam) Yiiksek varyans icin test problemleri sonuglari

yiiksek varyans

7 0.975 7 0.95 Z 0.90
GS| C |LB]¢oziim | CPU siire | LB | ¢6ziim | CPU siire | LB | ¢oziim | CPU siire
Wee-mag 75142 Miimkiin ¢6ziim yok 38| 60 500
'Wee-mag 75143 Miimkiin ¢6ziim yok 37| 60 500
'Wee-mag 75|45 Miimkiin ¢oziim yok 36| 59 500
'Wee-mag 75| 46 | Miimkiin ¢6ziim yok | 35| 60 500 35| 58 500
'Wee-mag 75| 47 | Miimkiin ¢6ziim yok | 35| 59 500 34| 59 500
‘Wee-mag 75 | 49 | Miimkiin ¢oziim yok | 33 | 58 500 33| 57 500
'Wee-mag 75150133] 59 500 |33] 57 500 32| 57 500
Wee-mag 75]152132| 58 500 |31] 57 500 31| 53 500
Wee-mag 75|54 31| 56 500 |30] 56 500 30| 52 500
Wee-mag 75156 29| 53 500 |29] 52 500 29| 50 500
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