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Uretimde kaynaklarin verimli kullanimz icin islerin en iyi
sekilde cizelgelenmesi gerekmektedir. Gercek hayatta cok
sayida wuygulamas: bulunan permiitasyon akis tipi
cizelgeleme problemi (PATCP) yarum asirdan uzun
siiredir arastirmacilarin ilgisini cekmektedir. El Bombast
Patlatma Metodu (EBPM) Ahrari ve arkadaslar
tarafindan el bombalarinin patlamalarindan esinlenerek
gelistirilmis evrimsel bir algoritmadir. Bu calismada
EBPM, permiitasyon akis tipi ¢cizelgeleme problemlerinin
¢oziimii icin uyarlanmstir. Daha sonra metodu diger
metasezgisellerden ayiran 6zellik olan ajan bélgesi
yarigapimin metot performansina etkisi arastirilmig ve
metodun maksimum tamamlanma zamani performans
olciitiine gore Taillard tarafindan gelistirilmis olan test
problemleri iizerindeki performanslart incelenmistir.
Sonuc olarak EBPM 'nin makul siirelerde kabul edilebilir
sonuclara ulasabildigi ve PATCP’lerin ¢oziimiinde
kullamlabilecegi goriilmiistiir.
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Abstract

For the efficient use of resources in production, the studies
should be scheduled in the best way. The permutation
flowshop scheduling problem (PFSP), which has many
applications in real life, has been attracting the attention
of researchers for more than half a century. Grenade
Explosion Method (GEM) is an evolutionary algorithm
proposed by Ahrari et al., inspired by the explosions of
grenades. In this study, GEM was adapted to solve
permutation flowshop scheduling problems. Then, the
effect of the radius of the agent region, which distinguishes
the method from other metaheuristics, on the method
performance was analysed and its performance on the test
problems presented by Taillard was examined regards the
makespan criterion. Finally, it has been observed that
GEM can reach acceptable results in reasonable time and
can be used to solve these problems.

Keywords: Permutation flowshop scheduling problem,
Grenade Explosion Method, Metaheuristics.
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1 Turgay Oztiirk’iin “Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Coziimii icin Bir Metasezgisel Onerisi” isimli doktora

¢aligmasindan tretilmistir.
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1. GIRIS

Gilintimiiz rekabet sartlarinda miisteri ihtiyaglarinin tam zamaninda karsilanmasi 6nem
kazanmaktadir. Bu da ancak iyi bir {iretim planlama ve is cizelgeleme ile miimkiindyir.
Cizelgeleme hangi isin hangi makinede hangi sira ile ne zaman yapilacaginin belirlenmesi
siirecidir. Bu siirecte belirli birtakim isleri yapmak i¢in hangi kaynaklarin ne zaman ve nasil
kullanilacaklar: tespit edilir. Etkin bir gizelgeleme sayesinde faaliyetlerin daha az kaynak
kullanimiyla veya daha kisa zamanda yapilabilme olanagi ortaya ¢itkmaktadir (Cerit vd., 2005:
148).

Cizelgeleme problemleri yerlesim tiplerine gore cesitli gruplara ayrilmaktadir. Akig tipi
cizelgeleme; birbirinden farkli, m makine ve n isin bulundugu; her bir isin m operasyondan
olustugu, her bir isin farkli makinelerde yapildig: ve biitiin islerin operasyonlarinin ayni sira
ile yapildig1 problemlere denir. (Engin ve Figlali, 2002: 1). Bu problemlerin her is seri
makinelerde tam olarak aym sirayla islem gordiigii 6zel hali ise permiitasyon akis tipi
cizelgeleme problemi (PATCP) olarak da adlandirilmaktadir (Kaya vd., 2020: 141). Teknik
kisitlar nedeniyle, elektrik, ¢gimento, kagit, demir gelik gibi bir ¢ok sektorde karsimiza ¢ikan
PATCP, yagin ve ¢ok bilenen ¢izelgeleme problemlerinden biridir.

Akas tipi cizelgeleme problemleri ile ilgili ilk ¢alisma Johnson (1954) tarafindan yapilmistir.
Johnson, n-isli ve 2-makineli akis tipi ¢izelgeleme problemleri iizerinde maksimum
tamamlanma zamanini minimize etmek icin kendi adiyla bilinen bir eniyileme algoritmasin
tanimlamigtir. Daha sonra kesin ¢oziimler olusturan algoritmalar (dal-smir algoritmalari,
beam arama gibi) onerilmistir (Yagmahan ve Yenisey, 2006: 134).

Optimum ¢oziimii veren algoritmalar ve tamsayili programlama kiigiik ¢apli permiitasyon
akis tipi ¢izelgeleme problemleri i¢in uygundur. Fakat PATCP NP (non polinomial)
problemler smifindadir ve biiyiik ¢apli problemlerde optimum ¢oziimii garantileyen
yontemleri kullanmak ¢ok zaman aldigindan pratik degildir. Bu nedenle biiyiik caph
problemlerde optimum ya da optimuma yakin ¢oziimleri elde edebilmek icin sezgisel
algoritmalar kullanilmaktadir (Sevkli ve Yenisey, 2006: 59).

Sezgisel algoritmalar, genellikle dogal hayattan esinlenerek gelistirilmis kriterler veya
bilgisayar metotlaridir. Bu algoritmalar, ¢6ziim uzayinda optimum ¢oziime yakinsamasi ispat
edilemeyen algoritmalar olarak da adlandirilir. Bu tiir algoritmalar yakinsama ozelligine
sahiptir. Ama kesin ¢6ziimii garanti etmezler ve sadece kesin ¢oziime yakin bir ¢oziimii
garanti edebilirler. Bu algoritmalar, problemin matematiksel modelinin kurulamamasi ya da
modelin kurulmasmin zor olmasi, kesin ¢oziime ulasmanin uzun zaman almasi gibi
nedenlerle tercih edilmektedir (Karaboga, 2002: 11).

Sezgisel ve metasezgisel algoritmalar, ¢izelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde oldukga yaygin
olarak kullanilmaktadir. Problemlerin ¢ok boyutlu olmas: ve hesaplama karmasikligi, bu
algoritmalarin tercih edilmesinde 6nemli bir etkendir. (Kiipeli vd, 2020: 550). Cizelgeleme
problemlerinde sik kullanilan metasezgisel yontemlerden bazilari; Benzetim Tavlamasi, Tabu
Arama, Genetik Algoritma, Karinca Kolonileri Optimizasyonu, Daginik Arama, Parcacik Siirii
Optimizasyonu, Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi, Yapay Sinir Aglar1 ve Diferansiyel Gelisim
Algoritmasidir (Palamutguoglu, 2022:3364; Cura, 2006: 14).
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PATCP miihendislik uygulamalar ve literatiirdeki 6nemi ve heniiz kesin ¢6ziimii veren etkin
bir yontemin gelistirilememis olmasi nedeniyle bu algoritmalara her yil yenileri
eklenmektedir. Yapilan literatiir calismasi sonucunda, El Bombasi Patlatma Metodunun
¢ozim uzaymm yerel optimum noktalara takilmadan homojen bir sekilde hizlica tarama
kabiliyetinin ~ ¢izelgeleme  problemlerinin  ¢oziimiine de katki saglayabilecegi
diisiiniilmektedir. Bu nedenle siirekli optimizasyon problemleri igin gelistirilmis olan EBPM,
PATCP'nin ¢6ziimiinde kullanilabilecek sekilde uyarlanmis ve performansi incelenmistir.

Bu calismanin ikinci boliimiinde permiitasyon akis tipi cizelgeleme problemine, {igiincii
boliimde el bombasi patlatma metoduna, dordiincii boliimiinde deneysel ¢alismalara, besinci
boliimiinde ise sonug ve Onerilere yer verilmistir.

2. PERMUTASYON AKIS TiPi CiZELGELEME PROBLEMI (PATCP)

Giiniimiizde bir¢ok endiistri alaninda akis tipi {iretim yaygin sekilde kullanilmaktadir. Bu
nedenle, akis tipi cizelgeleme problemi, iizerinde dikkatle durulan bir problem olmustur. Akis
tipi cizelgeleme problemi, tiim makinelerde her bir isin igslem sirasinin ayni oldugu, m makine
(=1,2,...,m) tizerinde belli islem siirelerine sahip n isin (i=1,2,...n) cizelgelenmesinden olusur
(Yagmahan ve Yenisey, 2006: 134; Isler vd., 2009: 29).

Akas tipi gizelgeleme problemlerinde, is siralarinin her makinede farkli oldugu ¢gizelgeler ve is
siralarinin her makinede aym oldugu permiitasyon cizelgeler olmak tizere iki farkl
cizelgeleme tiirti bulunmaktadir. Bir is birinci makineden baglayarak biitiin makinelerde tam
olarak ayni sira ile igslem goriiyorsa permiitasyon akis tipi cizelgeleme problemi olarak
adlandirilir (Cigekli ve Bozkurt, 2016: 33).

PATCP de teknik kistilar nedeniyle isler ilk makinede islendigi sira ile diger makinelerde de
islenmek zorundadir. Hammaddenin veya ara mamuliin bozulmas: veya sogumas: gibi
nedenlerle bir isin deger isin Oniine ge¢mesine izin verilmez. Bu kisitla kablo iiretimi kagit
uretimi, ¢cimento tiretimi vb. sektorlerde siklikla karsilasilmaktadir.

Akas tipi cizelgeleme problemi, m tane makinede ayni sirayla islenecek olan n isin en iyi
sekilde siralamasi ile ilgilenir. Bu problemler icin genel kabuller ve kisitlar su sekildedir
(Kurnaz ve Kart, 2010: 625; Bacha vd., 2022: 4):

v Tum isler biitiin makinelerde aynu sira ile islenir.

Tiim isler birbirinden bagimsiz ve baslangicta islenmeye miisaittir.

Makineler her zaman uygundur.

Her bir makine yalnizca bir isi yapabilir ve her bir is yalnizca bir makinede islenebilir.

Makinede islenen isin yarida kesilmesi miimkiin degildir.

AN N N NN

Eger bir isin girecegi makinede bagka bir is varsa, diger is, makinenin bosalmasmi
kuyrukta beklemek zorundadr.

Akis tipi cizelgeleme problemlerinde performans olgiitii olarak genellikle maksimum
tamamlanma zamani (makespan) veya toplam akis siiresi kullanilmaktadir (Pan vd., 2008a:
795-816; Pan vd., 2008b: 2807).
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Bekleme siiresinin olmadig1 ve hazirlik siirelerinin islem siirelerine dahil oldugu kabul
edildiginde, Pj i. isin j makinesindeki islem siiresi olmak tiizere verilen m={m1, m,...., Tt } is
sirasinda tamamlanma stireleri su sekilde hesaplanmaktadir (Tasgetiren vd., 2007: 932):

C(my,1) = P01, (1)
C(m;, 1) = C(mi—q, D+Ppy 1, i=2..,n (2)
C(ny,j) = C(my, ] — D+Py j=2,..m, 3)
C(my,j) = Maks{C(m;_y, DIC(m;, ] — D} Py, (4)

i=2,.,n; j=2,...m

Burada n is sayisi, m makine sayis1 ve 7t ig sirasini gostermekte olup isler biitiin makinelerden
ayru sira ile yapilmaktadir. Bu durumda maksimum tamamlanma zamarn asagidaki sekilde
tanimlanmakta olup son siradaki is son makineden ¢ikincaya kadar gegen siireyi ifade eder.

Crnaks (m) = C(T[n: m) )

Problemlerin biiyiikliiklerine ve zorluk derecelerine gore gelistirilmis cesitli yontemler
bulunmaktadir. Kiiciik ve polinomsal siirede c¢oziilebilen problemler i¢in tam sayili
programlama, dal-simir algoritmasi, kesme diizlemi algoritmalar:1 ile kesin sonuglar
bulunabilirken, cogu zaman {iistel hesaplama zamani gerektiren biiyiik ¢apli problemler icin
optimale yakin sonuglar veren sezgisel ve metasezgisel yontemler gelistirilmistir
(Palamutguoglu, 2022: 3360). Uretim ortamlarinda herhangi mantikl bir siralamayi kullanarak
sorunu ¢dzmenin, problemi miimkiin en hizl bilgisayarda optimal olarak ¢cozmekten daha az
zaman aldig1 Ornekler mevcuttur. Bu nedenle sezgisel yontemlere giivenmek genellikle
pratikte istisnadan daha ¢ok kuraldir (Baker & Trietsch, 2009: 6).

Palmer tarafindan gelistirilen Egim Dizisi Yontemi (Palmer, 1965), Campbell, Dudek Smith
(CDS) Algoritmasi (Campbell vd., 1970); Gupta tarafindan gelistirilen sezgisel algoritma
(Gupta, 1971), Dannenbring Yontemi (Dannenbring, 1977), Nawaz, Enscore ve Ham (NEH)
Yontemi (Nawaz vd., 1983), Widmer ve Hertz Yontemi (Widmer ve Hertz, 1989); Ho ve Chang
(HC) Yontemi (Ho ve Chang, 1991) akis tipi gizelgeleme problemlerine 6zel gelistirilmis
sezgisel ornekleridir.

Belirli bir problem tiiriine 6zgii olmayan metasezgisel algoritmalarda permiitasyon akis tipi
cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. PATCP’lerin
¢oztimiinde kullanimi1 yaygin olan metasezgiseller Tablo 1’de verilmektedir.
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Tablo 1. PATCP’lerin ¢6ziimiinde kullanimi1 yaygin olan metasezgiseller

Metasezgisel Calisma Baglik
Genetik Algoritma |Reevest, 1995 A Genetic Algorithm For Flowshop Sequencing
Ruiz vd., 2006 Two new robust genetic algorithms for the flowshop
scheduling problem
Tseng ve Lin, 2009 A hybrid genetic local search algorithm for the permutation
flowshop scheduling problem
Livd., 2021 A green scheduling algorithm for the distributed flowshop

problem.

Tabu Arama

Daya ve Al-Fawzan, 1998

A tabu search approach for the flow shop scheduling
problem

Grabowski ve Wodecki, 2004

A very fast tabu search algorithm for the permutation flow
shop problem with makespan criterion

Ali vd., 2021

Distributed permutation flowshop scheduling problem
with total completion time objective

Benzetim
Tavlamasi

Ishibuchi vd., 1995

Modified simulated annealing algorithms for the flow shop
sequencing problem

Nearchou, 2004

A novel metaheuristic approach for the flow shop
scheduling problem

Karinca Kolonileri | Rajendran ve Ziegler, 2004 Ant-colony algorithms for permutation flowshop
Optimizasyonu scheduling to minimize makespan/total flowtime of jobs
Ying ve Liao, 2004 An ant colony system for permutation flow-shop
sequencing
Ahmadizar, 2012 A new ant colony algorithm for makespan minimization in
permutation flow shops
Yagmahan ve Yenisey, 2006 Akis Tipi Cizelgeleme Problemi Icin KKE Parametre
Eniyileme
Parcacik Siirti | Liu vd., 2007 An effective PSO-based memetic algorithm for flow shop
Optimizasyonu scheduling
Pan vd., 2008 A discrete particle swarm optimization algorithm for the
no-wait flowshop scheduling problem
Tasgetiren vd., 2007 A particle swarm optimization algorithm for makespan and
total flowtime minimization in the permutation flowshop
sequencing problem
Diferansiyel Onwubolu ve Davendra, 2006 |Scheduling flow shops wusing differential evolution
Gelisim algorithm
Algoritmasi Pan vd., 2008 A discrete differential evolution algorithm for the

permutation flowshop scheduling problem

Liu vd., 2014

An effective differential evolution algorithm for
permutation flow shop scheduling problem

Yapay Ar1 Koloni | Tasgetiren et al., 2011 A discrete artificial bee colony algorithm for the total
Algoritmasi flowtime minimization in permutation flow shops
Liu & Liu, 2013 A hybrid discrete artificial bee colony algorithm for
permutation flowshop scheduling problem
Yu ve digerleri, 2022 A discrete artificial bee colony method based on variable
neighborhood structures for the distributed permutation
flowshop problem with sequence-dependent setup times
Daginik Arama Cigekli ve Bozkurt, 2016 Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Probleminin Dagimik

Arama {le Optimizasyonu
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3. EL BOMBASI PATLATMA METODU

El Bombas1 Patlatma (EBP) metodu Ahrari ve arkadaslar1 tarafindan el bombalarinin
patlamalarindan esinlenerek gelistirilmis evrimsel bir algoritmadir (Ahrari ve Atai, 2010;
Ahrari vd., 2009).

Yayimlanan ilk ¢alismada sunulan metodun performans: siirekli ve ¢ok modlu matematiksel
fonksiyonlar {izerinde test edilmis ve literatiirde kabul gormiis Genetik Algoritma ve Yapay
Ar Koloni gibi metotlarla karsilagtirilmistir (Ahrari ve Atai, 2010). Ahrari ve arkadaslar
tarafindan yapilan diger bir ¢alisma ile EBPM'nin komsuluk iligkisi optimal arama yonii
ozelligi eklenerek gelistirilmistir (Ahrari vd., 2009). Yine Ahrari ve arkadaslar1 evrimsel
algoritmalarin saglamligini degerlendirdikleri ¢alismalarinda EBPM'nin kiiresel minimumun
degerine hizl1 yakinsadig: belirtilmistir (Ahrari vd., 2010).

Pallantla ve Singh EBPM’yi maksimum agirlik klik probleminin ¢éziimiinde kullanmislardir.
NP-Zor bir problem olan maksimum agirlik klik problemi, agirlikli agda verilen bir noktaya
baghh maksimum agirliklhi alt ag1 arastirir. Bu calisma oOncelikle stirekli problemler igin
gelistirilen EBPM'nin ayrik problemlerin ¢oziimiinde kullanildigr bilinen ilk calismadir
(Pallantla ve Singh, 2012).

Rao ve digerleri; dogrusal olmayan stirekli biiyiik dlgekli problemlerin optimizasyonu igin
Ogretme-Ogrenmeye Dayali Optimizasyon yontemini sunduklari calismada metodun
performansini diger metotlarla karsilastirmistir. Karsilastirilan metotlar arasinda EBPM de
bulunmaktadir. Calismada sunulan Ogretme-Ogrenmeye Dayali Optimizasyon metodunun
performansinin EBPM’den daha iyi oldugu belirtilmektedir (Rao vd., 2012).

Siirekli optimizasyonda global minimum igin 6zerk olmayan olasiliksal arama isimli
¢alismada optimizasyon metotlarinin kararlilig1 ve yakinsamasi konusunda genel bir ¢erceve
sunulmaktadir. Bu kapsamda EBPM'nin matematiksel yakinsama analizi de sunulmaktadir
(Tartowski, 2014).

Etkili kiimelenme igin el bombasi patlama yaklasiminin genisletilmesi isimli ¢alismada,
modifiyeli EBPM ve K- Ortalama Kiimeleme metodu birlestirilerek etkin karma bir kiimeleme
algoritmasi sunulmaktadir (Ghanavati vd., 2016)

Ogretme Ogrenme Temelli Optimizasyon (TLBO) algoritmasi kullanilarak 1s1 borusunun
optimum tasarimi ¢alismasinda sunulan TLBO algoritmas: ile daha 6nce ayni problemin
¢oziimiinde kullanilan EBPM'nin de iginde oldugu bazi metotlarin performanslari
karsilagtirilmaktadir. Bu calismada TLBO algoritmasinin EBPM’den daha iyi sonuglar tirettigi
belirtilmektedir (Rao ve More, 2015).

Mishra ve digerleri gii¢ kalitesinin iyilestirilmesi icin fotovoltaik beslemeli DSTATCOM
optimizasyonu icin Ogretme Ogrenme Temelli Optimizasyon (TLBO) algoritmasim
onermislerdir. Calismada Onerilen yontem EBPM ile karsilastirilmis ve TLBO algoritmasimin
global optimum ¢6ziime EBPM’den daha hizli yaklastig1 belirtilmistir (Mishra vd., 2016).
Misra ve digerleri baska bir ¢alismalarinda ayni optimizasyon problemi icin JAYA isimli yeni
bir metot Onermislerdir. Calismada TLBO algoritmasi, EBPM ve JAYA metodunun
performansi karsilastirilmis ve EBPM'nin bunlar arasinda en yavast oldugu belirtilmistir
(Mishra ve Ray, 2016).
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Bouchekara ve digerleri cok amagh optimal gii¢ akis1 (MOPF) problemini ¢6zmek igin bulanik
bir EBPM 06nermislerdir (Bouchekara vd., 2016).

Mouwafi ve digerleri akilli gii¢ sistemlerinde faz olgiim birimlerinin optimum sekilde
yerlestirilmesinde Yapay Ar1 Koloni algoritmas: temelli cok asamal1 bir metot onermigler ve
onerdikleri metodun performansini daha 6nce ayn1 konuda yapilmis olan EBPM ¢alismasinin
sonuglari (Khavari vd., 2011) ile karsilastirmistir (Mouwafi vd., 2016).

Rakhade ve digerleri plaka kanath tip esanjor optimizasyonu icin EBPM’yi kullanmugtir
(Rakhade vd., 2017).

Zhang ve arkadaslar1 EBPM'nin giivenilirlik ve hizli yakinsama 6zelliklerinden faydalanarak
Yapay Ari Koloni algoritmasinin performansini gelistirmek igin 2 farkli melez Yapay Ar
Koloni algoritmasi gelistirmis ve performanslarin1 degerlendirmistir. Melez algoritmanin
birinde is¢i ar1 asamasinda digerinde ise gozcli ar1 asamasinda EBPM kullanilmistir.
Calismada melez kullanimin bir¢ok durumda performans: gelistirdigi fakat karmasiklig1 ve
zaman tiiketimini arttirdig1 rapor edilmistir (Zhang vd., 2015). Benzer baska bir ¢alismada ise
EBPM ve Cauchy Operatorii kullanilarak melez bir Yapay Ar Koloni algoritmasi
gelistirilmistir (Zheng vd., 2015).

Salhi ve digerleri EBPM kullanilarak gelistirilmis melez Yapay Ari1 Koloni algoritmasini
optimal gili¢ akisinin hesaplanmasinda kullanmustir (Salhi vd., 2016). EBPM kullanilarak
gelistirilmis melez Yapay Ar Koloni algoritmasi; dinamik ekonomik emisyon dagitimi
probleminin ¢oztimiinde (Marouani vd., 2018) ve kablosuz sensor aglarinda (Famila vd., 2020)
da kullanilmaistir.

EBPM’'nin mantig1 el bombalarinin patlama sekline dayanmaktadir. El bombalar: patladiklar:
bolgedeki nesneleri imha etmek igin sarapnel pargalar1 firlatir. Her bir sarapnelin neden
oldugu kayip hesaplanir. Sarapnel pargalarinin neden oldugu kaybin yiiksek olmasi o alanda
degerli nesnelerin oldugunu gosterir. Kayb1 arttirmak igin bir sonraki el bombasi en ¢ok
kaybin olustugu noktaya atilir.

El bombasina yakin olan nesneler daha ¢ok zarar gorecektir. Fakat her bir koordinat igin
patlama mesafesi, sarapnel parcalarinin nesnelere zarar verebilecegi uzaklik, olan Re'nin
biiyilik secilmesi ile uzaktaki nesnelerin de zarar gormesi miimkiiniidiir (Aguiar ve Junior,
2015: 17). Bu siiregte nesnelerin tahribi ile olusan zarar amag fonksiyonun uygunluk degeri
olarak dustniliir.

EBPM’yi diger metasezgisellerden ayiran tasarim 6zelligi ajan (bu algoritmada el bombasr)
bolgesi yaricapidir (Ri). Herhangi bir ajan diger ajanlara belli bir mesafeden (R:) daha fazla
yaklasamaz. Bu parametrenin biiyiik degerleri ile birkag patlama gerceklestirildikten sonra
olurlu bdlgenin diizgiin sekilde tarandigindan emin olunur. Bu parametrenin kiigiik
degerlerinde ise el bombalarinin birbirine yaklagsmasina izin verilerek belli bir bolgenin detayli
sekilde taranmasi saglanir (Surender Reddy, 2016, s. 85). Bu nedenle R: degeri baslangicta (R«
initial) bliylik secilerek kademeli olarak diisiiriiliir. Rwa parametresi, Reinitial degerinin son R
degerine oranini ifade eder ve arastirmaci tarafindan belirlenmelidir. Sekil 1’de patlama alan1
ve ajan bolgesi ¢cap1 2 boyutlu uzayda gosterilmistir (Ahrari ve Atai, 2010: 1132).
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Sekil 1. Patlama alani ve ajan bolgesi ¢ap1 (Ahrari ve Atai, 2010: 1132)

EBPM [-1,1] araliginda gergek say1 kiimesi ile ¢alistigindan metodun kullanilabilmesi igin
bagimsiz degiskenlerin [-1,1] araliginda 6lgeklendirmesi gerekmektedir.

3.1 Optimal Arama Yonlii EBPM

Ahrari ve digerleri kendi gelistirdikleri EBPM’ye olan giiveni arttirmak amaciyla EBPM nin
komsuluk iliskisinde revizyona gitmisler ve yonteme optimal arastirma yoniinii (optimal
search direction) belirlemeye ¢alisan bir komsuluk iligkisi eklemislerdir (Ahrari vd., 2009: 378).
Optimal arama yonlii EBPM’de temel mantik korunmaktadir. Fakat baslangicta arama
yoniinii belirlemek icin belirli sayida sarapnel firlatilmakta ve diger sarapneller bu
sarapnellerden elde edilen bilgiye dayanarak yanl sekilde firlatilmaktadir.

El bombasinin bulundugu yer X ise, {iretilen sarapnel parcalarinin isabet ettikleri nesnelerin
konumlar1 X’ Esitlik 6 ile hesaplanir (Ahrari vd., 2009: 377).

X' =X +1"R,dma (6)

Burada Re patlama yar1 gaps, 11 [0,1] araliginda rassal sayi, d ms rassal yon ve P bir sabittir. P
arastirmanin yogunlugunu belirlemektir. P; ajan bolgesi arastirma ihtimali olan Prs
degiskenine bagli olarak, Esitlik 7 kullanilarak hesaplanir. Prsilk iterasyonda 0.2 alimir daha
sonra en biiyiik tahribatin meydana geldigi nokta baz alinarak yiikseltilir veya azaltilir (Ahrari
vd., 2009: 377).

_ l log(R¢/Re
P =max (s, 065 7)

Burada n problemin boyutunu, yani problemdeki bagimsiz degisken sayisini ifade eder.

Patlama yoniinii (amd) se¢mek igin standart normal dagilima uygun rassal sayilar {iretilir,
sonra bu sayilar mutlak degerine boliintir. Olurlu bolgenin disinda kalan noktalar ise uygun
bir yontem (Ahrari ve Atai, 2010) kullanilarak olurlu bélgeye taginir.

Optimal arama yoniinii belirlemek igin 6ncelikle her iterasyonda 2n sarapnel, her boyutta ve
her yone birer tane olmak tizere firlatilir. Bu sarapnellerin meydana getirdigi tahribat analiz
edilerek degiskenlerin uygunluk degeri tizerindeki etkisi tahmin edilir ve optimal arama yonii
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belirlenir. Daha iyi bir performans elde etmek i¢in diger sarapneller, optimal arama y6niine
yanli olan rassal islemlerle belirlenen yonlere firlatilir. Sarapnellerin firlatilacaklar: yonler
Esitlik 8 ile belirlenir (Ahrari vd., 2009: 378).

d = mosp(r)doso + (1 = mosp(15) dms, 0 < mggp <1 8)
- d
dGRS = >

I

Burada; ders sarapnellerin firlatilacagi yon, doso analiz sonucunda belirlenen optimal arama
yonii, dmd rassal olarak belirlen yon ve rive r2 0<rir2< 1 olmak tizere rassal sayilardir. Mosp ise

optimal arama yoniiniin agirhigidir. Sonugta ders yoniindeki yeni noktalar Esitlik 9 ile
hesaplanir (Ahrari vd., 2009: 378).

X=X+ rlpReC_i)GRS 9)

Bu esitlik, Esitlik 3'tin d g yerine dors konulmus halidir. Boylelikle optimal arama yonii, yeni
noktalarin belirlenmesinde hesaba katilmis olur fakat diger yonlerde de arama ihtimali devam
etmektedir. Optimal arama yoniiniin agirligi olan Mosp, ilk iterasyonlarda kiigiik secilir ve
siirekli olarak ytikseltilir (Ahrari vd., 2009: 379).

Biitiin el bombalarinin optimal yonii arastirma amaciyla ekstra 2n sarapnel firlatmamasi iglem
ylkiinii arttirmakta ve algoritmay1 yavaslatmaktadir. Bu nedenle biitiin el bombalari i¢in bu
islem yapilmaz; fonksiyonda kag¢ tane optimal nokta oldugu diistiniiliiyorsa, o kadar el
bombasi ek olarak 2n sarapnel firlatilir. Yukaridaki agiklamalar dogrultusunda EBPM
algoritmasimin adimlari su sekilde siralanmaktadir (Ahrari vd., 2009: 378-379):

1. Bagimsiz degiskenleri [-1,1] araliginda olgeklendir.

2. Baglangi¢ parametrelerini se¢ (Ng, Nq, Reinia, Rrd, Psin, mmin ve maksimum iterasyon sayz1si,)

3. Re= 2\/ﬁ , R=Reinita, mosp=0, iterasyon no=1 ve Prs=0.2 (i=1,2...,n) atamalarin yap,

L

Ng adet el bombasi iiret. (Bu bombalar n boyutlu uzayda rasgele iiretilir. Fakat bombalarin
birbirine Rt mesafesinden daha yakin olmamasina dikkat edilir.)

[terasyon say1s1 < maksimum iterasyon sayisi oldugu siirece,
El bombalarin1 uygunluk degerlerine gore iyiden kotiiye dogru sirala,

i=1 seklinde ayarla,

® N o @

Eger, iterasyon no <0.Imaksimum iterasyon ve i beklenen optimum nokta sayisindan
kiiglikse,

a. 2n sarapnel firlat (her boyutta ikiser ve her yonde birer tane),

b. Bunlardan bu iterasyonda daha once patlatilan bombalardan birinin ajan bolgesine
girmeyen en iyi sarapneli “x’osp” seklinde etiketle,

c. Eger bu bombanin konumu bu iterasyonda daha 6nce patlatilan bombalardan birinin
ajan bolgesinde degilse, bu bombanin konumunu “x’«:” seklinde etiketle. Aksi
takdirde x’cur=[] olarak ata,
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9. Bu bomba igin, eger hesaplanmis ise doso "yi kullanarak, doso hesaplanmamis ise d g "yi
kullanarak Nq adet sarapnel iiret ve bunlardan en iyisini “x’md” olarak etiketle,

10. Bombay1 x"0sp, X’cur Ve X'md konumlarindan en iyisine tasi;

a. Eger x'maen iyisi ise Prsdegerinibombanin simdiki konumu ile eski konumu arasmdaki
farka gore giincelle

b. Eger uygunluk degerindeki iyilesme z iterasyon boyunca 10-%/z sevisinin altinda kalmis
ise sarapnel sayisini yariya diistir.

11. i=i+1, eger i< Ng ise 8. Adima git,
12. Reve m degerlerini diisiir. Sonra Re degerini, R, = (2vn )™(R,)* ™™ esitligi ile giincelle,

iterasyon no—0.1Maks iterasyon
0.9Maks iterasyon

13. mosp degerini; Mg = sm(%( )™") ile giincelle,

14. Tterasyonu bitir. (adim 5)
3.2 Gergek Sayilardan Siralama Vektdriine Doniisiim

EBPM'nin is cizelgeleme problemlerinde kullanilabilmesi igin gercek sayilardan olusan EBPM
vektorlerinin siralama degiskenlerine dontistiiriilmesi gerekmektedir. PATCP’deki is siralar
ile sarapnel pargalar1 arasinda iliski, n sayida is i¢in n boyutlu konumlar kullanilarak saglanir.

Konumlarin is siralarina doniisiimiinde kullanilacak kodlama yoOnetiminin metodun
basarisini etkiledigi bilinmektedir. Daha kolay olmasi ve ¢izelgeleme problemleri ile daha iyi
performans vermesi nedeniyle bu calismada En Kiigiik Pozisyon Degeri (EKPD) yontemi
kullanilmistir.

Bu yontemde elde edilen gergek ¢oziim vektorii kiigiikten biiytige dogru siralanir. En kiigiik
degere sahip olan is birinci siraya atanir ve biitiin islerin sirasi belirlenene kadar atama
islemine davam edilir. Ornek olarak Tablo 2’de X'= (-0.90, 0.50, -0.20, 0.80, 0.15,-0.75)
konumunun I1=(1, 5, 3, 6, 4, 2) permiitasyonuna nasil donistirtldiigii gosterilmektedir.
Uygulanan bu islem (Bean, 1994) tarafindan Onerilen rasgele gosterim metodunun
permiitasyon akis tipi cizelgeleme problemindeki uyarlamasidir (Sevkli ve Yenisey, 2006). Bu
yontem Tasgetiren vd.(2007), Liu vd. (2007) ve Dasgupta ve Das, (2015) tarafindan 6rnekleri
ile agiklanmistir.

Tablo 2. Konum bilgileri ve EKPD yontemi ile hesaplanan is siralar:

Boyut 1 2 3 4 5 6

Konum Degeri (X") | -0.90 0.50 -0.20 0.80 0.15 -0.75

Is siras1 1 5 3 6 4 2

4. DENEYSEL CALISMA VE SONUCLARI

Yukarida agiklanan optimal arama yonlii EBPM Matlab kullanilarak kodlanmis ve segilen is
cizelgeleme problemleri i¢in olurlu ¢oziimler iiretilmeye calisitilmistir. Olurlu ¢oziimler elde
edildikten sonra bu metoda 6zgii olan ajan bolgesi yar1 ¢ap1 (Rf) nin ve optimal arama
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yoniinlin etkisini arastirmak tiizere deneyler gerceklestirilmistir. Daha sonra EBPM’nin
performansi literatiirde yer alan bazi metotlarla karsilagtirilmistir.

Deneyler Intel (R) Core i7-8550 U@1.8 Ghz islemci, 8 GB RAM ve Windows 8.1 Pro isletim
sistemine sahip bilgisayarda Matlab 7.8.0 (2009a) yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir.
Deneyler Taillard (Taillard, 2023) tarafindan sunulan problemlerle gergeklestirilmis ve Aor
Esitlik 7 ile hesaplanan en iyi maksimum tamamlanma zamaninin, iist sinir degerlerinden
ortalama bagil sapma yiizdesi (relative percentage deviation), Aor, yanit degiskeni olarak
kullanilmistir.

2 (H, —U.)*100
Ao =;( _ )/R @)

U

Burada Hi verilen bir 6rnek icin test edilmis herhangi bir sezgisel metot tarafindan iiretilen
¢ozlim, Ui ise Taillard'in 6rnekleri icin tist sinir degerleridir. R ise birbirinden bagimsiz olarak
yapilan tekrar sayisidir. Bu c¢alismada yapilan deneylerin hepsi 20 tekrar ile
gerceklestirilmistir.

Baslangi¢ parametrelerinin metasezgisel algoritmalarin performansi tizerinde 6nemli etkisi
bulunmaktadir. Bu ¢alismada baslangi¢ parametreleri Ahrari vd. (2009) tarafindan verilen
tavsiyelere gore gerceklestirilen basit on testlerin sonucunda belirlenmistir. Nq=40,
Ng=(n*m/20), Re=2vn, Renita=vn, Rra=100, Psin=0.1, mmin=0,2, Nq-oay=2 ve maksimum iterasyon
say1s1=300, olarak belirlenmis olup aksi belirtilmedigi siirece bu parametreler kullanilmigtir.

4.1 Ajan Bolgesinin ve Optimal Arama Yoniiniin Etkisinin Degerlendirilmesi

EBPM’yi diger metasezgisellerden ayiran 6zellik, el bombalarinin ve tirettikleri sarapnellerin
diger bombalara ajan bolgesi yarigapindan daha fazla yaklasmasina izin verilmemesidir.

Ajan bolgesi sayesinde arama uzayr homojen olarak taranmakta ve algoritmanin yerel
optimum noktalarma takilmasi onlenmektedir. Fakat noktalar arasindaki mesafelerin
hesaplanmasi her bir iterasyondaki islem siiresini uzatmaktadir. Bu nedenle ajan bolgesinin
katkisinin arastirilmasina ihtiyag duyulmaktadir.

Ahrari ve digerleri tarafindan sunulan iki EBPM arasindaki temel fark optimal arama
yoniidiir. Bu 6zelligin amag fonksiyonun diizgiin sekilde arttig1 veya azaldigr durumlarda
metodun performansmi arttirdigt kabul edilmektedir. Fakat PATCP’lerinde katkis:
bilinmemektedir.

Ajan bolgesi yarigap1 (Rt) ve optimal arama yoniinii belirlemekte kullanilacak el bombasi
sayist (Ng-oay) icin Tablo 3’te verilen ikiser farkli seviye segilerek metodun performansi
tizerine etkileri tespit edilmeye calisilmistir. Ajan bolgesi yaricapi igin yiiksek seviye
Vn segilirken; R =0 degeri ile algoritma calismadig1 igin diisiik seviye olarak 10-° gibi ¢ok
kiigiik bir deger secilmistir.
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Tablo 3. Kullanilan parametre seviyeleri ve metot isimleri

Parametre Metot/Seviye

EBPM1 EBPM?2 EBPM3 EBPM4
Ng-oay 5 0 0 s
Rt Vn Vvn 1010 1010

Durdurma kriteri olarak maksimum ¢alisma stiresi = (n*m*0.1) CPU zamani ve maksimum
iterasyon say1s1=300 birlikte kullanilarak Tailard"in ilk 6 problem grubu {izerinde (toplam 60
problem) 4 farkli deney yapilmis olup her bir problem grubu igin elde edilen ortalama bagil
sapma ytizdeleri (Aort) Tablo 4'te 6zetlenmistir.

Tablo 4. Farkli Rt ve Ng-ory sevileri ile elde edilen ortalama bagil sapma ytizdeleri (Aor)

Problem Grubu | EBPM1 | EBPM2 | EBPM3 | EBPM4
20x5 1,1995 | 1,5110 | 3,8212 | 3,4076
20x10 2,4414 | 3,3961 | 6,8882 | 6,7772
20x20 2,0248 | 3,0460 | 6,1134 | 5,8891
50x5 0,6648 | 1,2657 | 3,0004 | 2,7774
50x10 4,4445 | 7,9294 | 11,4259 | 10,8618
50x20 5,5707 | 10,5638 | 14,2459 | 13,8382
Ortalama 2,7243 | 4,6187 | 7,5825 | 7,2585

Sonuglar tizerinde 6ncelikle SPSS yazilimi kullanilarak Kolmogorov-Smirnov ve Shapiro-Wilk
normallik testleri uygulanmis ve sonuglarin normal dagima uymadig1 gorilmiistiir. Bu
nedenle metotlar arasinda %5 anlamlilik seviyesinde istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadig oncelikle parametrik olmayan bir yontem olan Kruskal-Wallis Test ile incelemistir.
Daha sonra hangi gruplar arasinda anlamli fark oldugu ikili karsilastirmalar ile Mann-
Whitney U testi uygulanarak incelenmistir. Bu amagla yapilan 6 adet ikili karsilastirmaya ait
Mann-Whitney U test sonuglar1 Tablo 5'te 6zetlenmistir.

Tablo 5. Mann-Whitney U test istatistikleri

EBPM1- EBPM1- EBPM1- EBPM2- EBPM2- EBPM3-

EBPM2 EBPM3 EBPM4 EBPM3 EBPM4 EBPM4
Mann-Whitney U 513273,000 | 214778,000 | 240215,500 415191,000 439306,500 687692,000
Wilcoxon W 1233873,000 | 935378,000 | 960815,500 | 1135791,000 | 1159906,500 | 1408292,000
Z -12,179 -29,764 -28,266 -17,957 -16,537 -1,903
Asymp. Sig. (2- ,000 ,000 ,000 ,000 ,000 ,057
tailed)
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Tablo 5 incelendiginde sadece EBPM3 ile EBPM4 arasinda %5 6nem diizeyinde anlamli bir
fark olmadig1 goriilmektedir. %10 6nem diizeyinde EBPM3 ile EBPM4 arasinda dahil tiim ikili
karsilastirmalarda anlaml fark oldugu aciktir. Ajan bolgesi yarigap: seviyesinin degistigi tiim
karsilastirmalarda (EBPM1- EBPM3, EBPM1- EBPM4, EBPM2- EBPM3 ve EBPM2- EBPM4)
istatistiksel olarak anlamli fark bulunmaktadir ve R¢nin yiiksek seviyedeki degerlerinde
(R=Vn) elde edilen ortalama bagil sapma yiizdeleri daha kiigiiktiir. Bu nedenle ajan bdlgesi
yarigapinin (Rf) EBPM’nin performansi tizerinde anlamli bir etkisinin oldugu anlasilmaktadir.

Elde edilen optimal arama yoniiniin etkisi icin ise kesin bir sonuca varilmamaktadir. R: sabit
tutulurken Ng-oay seviyesinin degistirildigi EBPM1- EBPM2 karsilastirmasinda anlamli fark
varken EBPM3- EBPM4 karsilastirmasinda anlamli fark goriilmemistir.

4.2 EBPM'nin Dogrulanmasi

EBPM'nin makul siirede kabul edilebilir sonuglar tiretebildigini dogrulamak i¢in Taillard'in
kiyaslama problemleri maksimum tamamlanma zamani Olgiitii kullanilarak ¢oziilmiis ve
sonuglar literatiirdeki ¢alismalarla karsilastirilmistir. Bu kapsamda 11 problem grubundaki
110 problemin tamami ¢oziilmiistiir. Bu yolla EBPM'nin PATCP’lerinde kullanilabilirligi
degerlendirilmistir.

EBPM'’de kullanilan baglangi¢ parametreleri yukarida belirtilmis olup durdurma kriteri olarak
maksimum calisma siiresi = (n*m*0.1) CPU zamani ve maksimum iterasyon say1s1=300 birlikte
kullanilmistir. Durdurma kriteri literatiirdeki bir¢ok ¢alismaya (Tasgetiren vd., 2007;
Dasgupta ve Das, 2015; Li ve Yin, 2012; Liu ve Liu, 2013) benzer veya daha kisa belirlenmistir.
Boylelikle ¢oziim igin harcanan siirenin literatiirde kabul gormiis siireleri asmamasi
saglanmistir.

Literatiirde PATCP igin Onerilmis hizli ve basar1 sonug veren bir¢ok yontemin oldugu
bilinmektedir. Fakat bunlarin bir¢ogu 6zellikle giincel olanlar1 melez algoritmalar veya NEH
vb. yontemlerle elde edilmis baslangi¢ ¢oziimleri kullanan yontemlerdir. Bu calismada
onerilen EBPM, rassal olarak f{iretilen baslangic c¢oziimleri kullandigindan adil bir
karsilagtirma i¢in benzer ¢alismalar arastirilmistir. Karsilastirma amaciyla bu kritere uyan su
metasezgiseller segilmistir:

- GA: Genetik Algoritma (Tasgetiren vd., 2007)
- PSO: Tasgetiren vd. (2007) tarafindan dnerilen Pargacik Siirii Optimizasyonu,
- KKE: Yagmahan ve Yenisey (2006) tarafindan 6nerilen Karinca Kolonileri Eniyileme,

Karsilastirma igin segilen yontemler tekrar kodlanmamis; yukarida belirtilen kaynaklardan
alinmigtir. Onerilen EBPM ve segilen yontemlere ait ortalama bagil sapma yiizdeleri (Aor)
(Esitlik 7), minimum bagil sapma yiizdeleri (Amin), maksimum bagil sapma ytizdeleri (Amax) ve
standart sapmalari (Asw) Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6’da yer alan 11 problem grubunun ilk 8'inde EBPM diger yontemlerden daha iyi Aor
degerine ulasmistir. Biiyiik problem gruplari olan son 3 problem grubunda ise GA daha iyi
Aort degerlerine sahiptir. EBPM son iki problem grubunda GA ve PSO yontemlerinin gerisinde
9. Problem gurubunda ise GA ile PSO arasinda bir degere sahiptir. KKE i¢in sadece ilk 3
problem grubuna ait degerler bulunmakta olup bu problem gruplarinda EBPM, KKE'ye gore
daha iyi Aot degerlerine sahiptir.
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Tablo 6. Problem gruplarina ve yontemlere gore Aor, Astd, Amin Ve Amaxdegerleri

Problem GA PSO EBPM KKE

Grubu |Aot [Astd |[Amin |Amax [Aort |Astd |Amin [Amax |Aort Astd  |Amin  |Amax |Aort  [Astd  |Amin |Amax
20x5 3,14 |1,81 (0,52 |7,49 |1,75 |1,23 |0,00 |6,44 (1,34 |0,58 (0,00 [3,52 [2,63 |5.91 1,81 |3,33
20x10 |5,38 |1,71 [1,93 [10,02 |3,25 |1,18 (0,61 |7,05 (2,72 (0,89 (0,87 |564 |4,74 (7,92 |3.88 |5.47
20x20 (4,18 |1,3 1,07 (8,05 |2,82 |1,15 |0,44 |546 (2,19 |0,74 (0,41 |4,34 |4,46 |11,07|3,58 |5,23
50x5 1,67 (0,79 |0,25 (3,36 |1,14 |0,7 0,03 |3,53 (0,68 |0,49 (0,00 |1,94
50x 10 |6,06 (1,52 |3,3 (10,25 |529 [1,28 |2,3 (8,49 (4,73 |1,23 (1,58 |7,64
50x20 (7,47 |1,09 |4,75 |10,08 |7,21 |1,31 |4,55 |10,19 |5,98 1,17 (3,70 9,72
100x5 |0,85 |04 |0,04 [2,12 0,63 |0,35 |0,04 (1,49 |0,52 (0,33 |0,00 1,78
100x 10 (3,13 (0,94 (1,43 |6,11 |3,27 |1,04 |0,74 [598 [2,80 (0,94 0,62 |545
100 x 20 7,38 |0,97 [4,98 [11,06 |8,25 1,07 |5,15 (11,45 |8,16 0,94 |594 |11,68
200 x10 {2,05 0,45 |1,11 |3,03 |2,47 10,71 0,71 |473 5,51 1,26 [2,09 |8,28
200x20 (6,08 |0,8 |4,48 (8,28 |8,05 |0,85 |6,02 |10,01 [14,20 |0,68 |12,46 |15,63

Tablo 6’daki veriler incelendiginde EBPM'nin performansimin kiigiik ve orta biiyiikliikteki
problem gruplarinda, biiyiik problem gruplardan goreceli olarak daha iyi oldugu
anlagilmaktadir. Bu durum baglangi¢ parametrelerinin biiyiik problem gruplarma uyumlu
belirlenememesinden veya problem biiyiikliigii arttik¢a ajan bolgelerine olan uzakliklarin
hesaplanmasi i¢in ihtiya¢ duyulan zamanin daha fazla artmasindan kaynaklanabilir.

5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada oncelikle EBPM permiitasyon akis tipi siralama problemlerinde kullanilabilirligi
aragtirilmis, onerilen metodun performans: E. Taillard tarafindan iiretilen 6rnek problemler
kullanilarak test edilmis ve segilen yontemlerle karsilastirilmistir. Ayrica ajan bolgesi yarigap:
(Re) ve optimal arama yonii 6zelliklerinin EBPM'nin performansina olan katkisini arastirmak
tizere testler gerceklestirilmistir.

EBPM’'nin makul siirede kabul edilebilir sonuglar tiretebildigini dogrulamak i¢in Taillard'in
kiyaslama probleminden 110 tanesi maksimum tamamlanma zamani Olgiitiine gére EBPM ile
¢oziilmiistiir. Problemler ¢oziiliirken durdurma kriteri, literatiirdeki bir¢ok ¢alismaya benzer
veya daha kisa segilerek ¢oziim i¢in harcanan siirenin literatiirde kabul gormiis siireleri
asmamasi saglanmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde kabul gormiis metotlarin sonuglari ile
karsilagtirilmistir. 11 problem grubunun ilk 8inde EBPM diger yontemlerden daha iyi
ortalama bagil sapma yiizdelerine (Aor) ulastig1 goriilmiistiir.

EBPM'nin de dahil oldugu metasezgisel yontemlerin optimum ¢dziime yakinsamasi ispat
edilemez, sonuglar1 az veya ¢ok rassallik igermektedir ve performanslari baslangig
parametrelerinin se¢imi gibi bir ¢ok etkene baghdir. Siirekli sayilardan olusan konumlarin is
siralarina  doniistimiinde kullanilacak kodlama yonetimi de EBPM'nin ¢izelgeleme
problemleri tizerindeki performansinda etkilidir. EBPM [-1,1] araliginda Olgeklendirmis
¢6zlim uzaymi yonteme 6zgii olan ajan bolgesi yarigap1 6zelligi sayesinde homojen olarak
taramaktadir. Fakat en iyi is sirasinin bulunmasmin hedeflendigi kesikli ¢izelgeleme
problemlerinde siirekli konum bilgileri dogrudan kullanilamamakta doniistim igin fakh
kodlama yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Uygulanan doniisiim sonrasinda ¢oziim
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uzaymin yapisi biiyiik oranda degistiginden ajan bolgesi yarigapinin etkisi hakkinda soru
isareti olugmaktadir.

Bu calismada konumlarin is siralarina doniistimiinde En Kiigiik Pozisyon Degeri (EKPD)
yontemi kullanilmis ve ajan bolgesinin  katkisinin arastirilmasina  yonelik testler
gerceklestirilmistir. Test sonuglar1 Kruskal-Wallis Testi ve Whitney U testi uygulanarak
incelenmis ve ajan bolgesinin EBPM'nin performansina %5 anlamlilik seviyesinde istatistiksel
olarak anlamli bir katkisinin oldugu goriilmiistiir. Fakat bu sonucun durdurma kriteri,
baslangic parametrelerinin se¢imi vb. test satlarma bagh olarak degisebilecegi
unutulmamalidir.

Optimal arama yoniiniin, diizglin sekilde arttan veya azalan siirekli fonksiyonlarin
optimizasyonunda metodun performansmi arttirdigi onceki ¢alismalardan bilinmektedir.
PATCP kesikli yapiya sahip (kombinatoryal) oldugundan bu 6zelligin PATCP’de ¢6ziime
katkisinin aragtirmasina ihtiya¢ duyulmustur. Bu amacla optimal arama yonii bulunan (Ng-
oay=5) ve bulunmayan (Ng-oay=0) EBPM’ler ile elde edilen sonuglar Whitney U testi
uygulanarak diger degiskenlerin sabit oldugu ikiserli gruplar (EBPM1- EBPM2 ve EBPM3-
EBPM4) halinde karsilastirilmistir. Whitney U testleri sonucunda %5 Onem diizeyinde
EBPM1-EBPM2 karsilagtirmasinda anlamli fark varken EBPM3-EBPM4 karsilastirmasinda
anlamli fark goriilmemistir. Bu durum degisik nedenlerden kaynaklanmis olabilir. Bunlardan
ilki, iki Ozelligin etkilesiminin anlaml etkiye sahip olmasidir. EBPM1 ve EBPM2’'de ajan
bolgesi yarigap1 (R)=Vn) olarak, EBPM3 ve EBPM4’de R: =100 olarak secilmistir. Bu nedenle
optimal arama yoniiniin tek basina anlaml bir katkisinin olmadig: fakat ajan bolgesi yaricap:
ile etkilesiminin anlamli bir katkisinin oldugu diistiniilebilir. Bu ¢alismada elde edilen
verilerle bu konuda kesin bir sonuca varilamamustir. flerleyen calismalarda deney tasarinmi
teknikleri ile daha kesin sonuglara ulasabilecegi diistintilmektedir.

Metasezgisel yontemlerin hiz1 dolayisiyla performansi, kullanilan bilgisayar, yazilim dili ve
kodlarin yapisi yontemin kendi yapisi disindaki etkenlere de baghidir. Ayni bilgisayar ve
programlama dili kullanilsa dahi kodlarin yapisi algoritmalarin hizini etkilemektedir. Bu
calismada gelistirilen EBPM’ kodlar1 profesyonel destek alinmadan arastirmacilar taflanindan
gelistirilmistir. Karsilastirma igin segilen yontemler ise yeniden kodlanmadan sonuglari ilgili
¢alismalardan alinarak dogrudan kullanilmistir. Bu nedenlerle tek bir ¢alismanin sonucuna
bakarak EBPM'nin diger metasezgisellerden daha iyi veya koétii oldugunu sdylemek dogru bir
yaklasim olmayacaktir.

Calisma sonucunda; EBPM'nin kiiclik ve orta biiyiikliikteki permiitasyon akis tipi siralama
problemlerinde makul bir siirede kabul edilebilir maksimum tamamlanma zamanlarina sahip
sonugclara ulasabildigi, bu problemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

izleyen calismalarda metodun performansimn arttirilmasi igin baslangic parametrelerinin
deney tasarimi ile belirlenmesi diisiintilmektedir. Ayrica farkli problem tiirleri ve performans
Olctitleri tlizerinde c¢alisiilmasi, farkli yontemlerle olusturulmus baslangic ¢oziimlerin
kullanilmas: veya diger yontemlerle birlikte melez algoritmalar gelistirilmesi alternatif
calisma konular1 olabilir. Diger metasezgisel yontemlere ajan bolgesi vb. bir 6zelliginin
eklenerek etkisinin aragtirilmasi da ileri bir ¢calisma konusu olarak diisiintilebilir.
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