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Klasik akis tipi cizelgeleme problemi, birbiri ardina siralanmis
makinelerin bulundugu ve her is icin ayni makine sirasinin takip
edilmesi prensibine dayalidir. Is ve makine sayilarinin artmasiyla akis
tipi cizelgeleme problemleri ¢ok karmagsik hale déniismektedir. Bu
karmasik problemleri ¢ozmek lizere bircok meta sezgisel ydéntem
kullanilmaktadir. Meta sezgisel yéntemlerle optimum ¢oziim aranirken
baslangig¢ popiilasyonlarinin etkisi ¢ok biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu
calismada hibrit atesbdcegi pargacik stirti optimizasyonu algoritmast
kullanilarak literatiirdeki akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde, farkl
baslangi¢ poplilasyonlarinin etkisinin gobzlemlenmesi
amaglanmaktadir. Bu amagla bes farklh baslangic poplilasyonu
olusturma yoéntemi ele alinarak, karsilastirma testleri yapilmistir.
Nawaz-Enscore-Ham algoritmasini iceren yéntemlerin ortalama goreli
sapma degerlerinin daha iyi oldugu belirlenmistir. Nawaz-Enscore-
Ham algoritmasinin farkl parcacik sayisi diizeyleri icin bagsarisi test
edilmis ve sonuglar sunulmustur.

Anahtar Kkelimeler: Akis tipi ¢izelgeleme, Meta sezgisel yontemler,
Hibrit atesbocegi pargacik siiri optimizasyonu, Baslangi¢
popiilasyonu, NEH

Abstract

The classical flow shop scheduling problem is based on the principle that
the machines are sequenced sequentially and that the same machine
sequence is followed for each job. The flow shop scheduling problems
become very complex, with the increase in the number of jobs and
machines. Many meta-heuristic methods are used to solve these complex
problems. The effect of initial populations has great importance for
searching optimal solutions by meta-heuristics methods. In this study, it
is aimed to observe the effect of different initial populations in flow shop
scheduling problems in the literature by using hybrid firefly particle
swarm optimization algorithm. For this purpose, 5 different initial
population generation methods were set and comparison tests were
performed. The mean relative deviation values of the methods including
the Nawaz-Enscore-Ham algorithm were determined to be better. The
success of the Nawaz-Enscore-Ham algorithm for different particle
count levels has been tested and the results are presented.

Keywords: The flow shop scheduling problem, meta-heuristic
methods, Hybrid firefly particle swarm optimization, Initial
population, NEH

1 Giris

Uretim ve hizmet sektérlerinin tiimiinde kaynak planlamasina
dayal c¢izelgeleme problemi, ¢ozililmesi gereken en 6nemli
problemlerden birisidir.  Ornegin  iiretim  sektdriinde
cizelgeleme problemi, atanacak is ve kullanilacak makine
sayisina  bagli  olarak  olduk¢a  karmasik  duruma
gelebilmektedir. Bu problemlerde amag, genellikle eldeki
makinelerde yapilmasi gereken islerin en uygun siralama ile en
uygun bitirilme zamaninda islenmesini saglamaktir. Her bir
makinede gerceklestirilecek islerin c¢alisma siiresi farkl
olabilir. Belirlenen siralama ile tiim isler makinelerde
islenecektir. ideal siralama yapilamamasi durumunda
makinelerin bos beklemesi veya bazi makinelerde is
kuyruklarinin olusmasi olasidir. Bu durumda toplam is bitirme
siiresi de olumsuz etkilenebilir.

Is sayis1 ve makine sayisi, problemin boyutunu belirleyen
parametrelerdir. Problem boyutunun artmasi problemin

¢6zimiinii karmasik hale getirmektedir. Bunun temel sebebi
¢6ziim uzayinin Ustel bir bicimde biiylimesidir. Cok sayida is ve
makine iceren akis tipi cizelgeleme problemleri birlesik
eniyileme problemi &zelligindedir ve NP-zor tipi problemler
smifindadir [1]. Bu durumda tiim ¢6ziim ihtimallerinin
denenmesi zamansal olarak miimkiin olmamaktadir. Bunun
yan1 sira kiigiik boyutlu problemlerde optimum sonuca
ulastiran geleneksel yontemler de problem boyutunun
biiylimesi sonucu istenen sonuca ulasamamaktadir. Bu sebeple
akis tipi cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimi i¢in birgok meta
sezgisel yontem kullanilmigtir.

Cogu miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde meta sezgisel
yontemlerin kullanimi, son yillarda 6nemli bir oranda artmistir.
Matematiksel modelin olusturulamadig1 veya model kurmanin
cok maliyetli oldugu optimizasyon problemlerine, meta
sezgisel yontemlerin kolaylikla uygulanabilir olmasi, iyi bir
hesaplama giiciiniin olmasi, tatmin edici sonuglar alinabilmesi
ve bir problem icin gelistirilen meta sezgiselin baska bir
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probleme de uygulanabilir olmasi gibi nedenler, problem
¢coziimiinde meta sezgisel yontemlerin tercih edilme nedenleri
olmustur [2].

Bu calismada Aydilek [3] tarafindan gelistirilen hibrit ates
bocegi ve pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi (HAPSO) ile
daha iyi c¢ozliimler elde edilebilmesi i¢cin baslangic
poplilasyonuna bazi siralama kurallar1 adapte edilmistir.
Kullanilan HAPSO algoritmasi, pargacitk tabanli  bir
algoritmadir. Bu tip algoritmalarda, kullanilan baslangi¢
popiilasyonu algoritmanin verimliligini ©6nemli 6l¢iide
etkilemektedir. Bu nedenle dogru baslangi¢ popiilasyonunun
secilmesi olduk¢a 6nemli olup basari oranini etkilemektedir.

Calismanin ikinci bolimiinde akis tipi ¢izelgeleme problemleri
lizerine yapilmis énceki calismalara yer verilmistir. Uciincii
boliimde, akis tipi cizelgeleme ve Aydilek [3] tarafindan
gelistirilen HAPSO algoritmasina deginilmistir. Calismanin
dordinci boliimiinde deneysel calismadan, besinci béliimiinde
ise elde edilen bulgulardan bahsedilmistir. Altinci béliimde ise
sonuglar toparlanmis ve gelecekteki c¢alismalarla ilgili
onerilerde bulunulmustur.

2 Literatiir taramasi

Literatiirde akis tipi cizelgeleme problemlerini ele alan ilk
arastirmaci 1954 yilinda Johnson [4] olmustur. Yazar, n sayida
isin 2 makinede cizelgelenmesi probleminin ¢6ziimii icin kendi
adiyla anilan algoritmay1 gelistirmistir. Daha sonraki yillarda
makine sayisinin ikiden fazla oldugu akis tipi ¢izelgeleme
problemleri iizerine ¢alismalar yapilmistir. Makine sayisinin
ikiden fazla oldugu akis tipi cizelgeleme problemleri NP-zor
problemler kapsaminda oldugundan bu tiir problemlerin
¢Ozliimil icin cesitli sezgisel yontemler gelistirilmistir. 1965
yilinda Palmer [5] tarafindan gelistirilen Egim dizisi yontemi;
1970 yilinda Campbell ve dig. [6] tarafindan sunulan Campbell,
Dudek Smith (CDS) Algoritmasi; Gupta (1971) tarafindan
gelistirilen sezgisel algoritma [7]; Dannenbring Yontemi [8]
(1972); Navaz ve dig. [9] tarafindan sunulan Nawaz, Enscore
ve Ham (NEH) Yontemi (1983); Hundal ve Rajgopal Yontemi
[10] (1988); Widmer ve Hertz Yontemi [11] (1989); Ho ve
Chang (HC) Yontemi [12] (1991) bu alandaki ¢alismalardan
bazilar1 [13] olup zaman igerisindeki gelisimlerine gore
verilmistir.

Janiak [14] akis tipi cizelgeleme problemlerinin en biiylik
tamamlanma zamanini en kiiglikleme amach ¢6ziimii i¢in dal
sinir algoritmasi, Tandon ve dig. [15] tavlama benzetimi,
Benavides ve Ritt [16] yapici iterasyonlu yerel arama sezgiseli,
Cui ve dig. [17] ayn1 problemin kullanilabilirlik kisith ¢éziimi
icin yerel arama ve genetik algoritmadan hibrit bir algoritma,
Henneberg ve Neufeld [18] tavlama benzetimi, Pugazhenthi ve
Xavior [19] ise genetik algoritma ile yarasa algoritmasini
birlestirdikleri hibrit bir algoritma sunmuslardir. Ayni
problemin toplam tamamlanma zamani amagh ¢6ziimi i¢in
Benavides ve Ritt [20] komsuluk yapisini esas alan yerel arama
algoritmasi sunmuslardir. Reeves ve Yamada [21] toplam akis
stiresini en kiigiikleme amagli yerel arama ve genetik
algoritmay1 birlestirdikleri hibrit bir algoritma, Rajendran ve
Ziegler [22] toplam akis siiresi ve en biiyliik tamamlanma
zamanini en kiiclikleme amagh karinca kolonileri algoritmas,
Tasgetiren ve dig. [23] ise parcacik siiri optimizasyonu
algoritmasi sunmuslardir.

isler [24] en bilyiikk tamamlanma zamanin1 en Kkiiciikleme
amaclh esnek akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii i¢cin
paralel doyumsuz algoritma, Alaykiran ve dig. [25] karinca

kolonileri algoritmasi, Kahraman ve dig. [26] genetik algoritma,
Kianfar ve dig. [27] ortalama gecikme 6l¢iitlii ¢6ziim i¢in hibrit
genetik algoritma, Jolai ve dig. [28] en biiyiik gecikme ve en
biliyiik tamamlanma zamanini en kiigikleme amach ¢6zimi
icin tavlama benzetimi sunmuslardir.

Keskin [29] beklemesiz akis tipi c¢izelgeleme probleminin
¢6zimi i¢cin ¢cok amagh genetik algoritma sunmustur. Problemi
en biliyiilk tamamlanma zamani ve toplam akis zamani olmak
iizere ¢ok amacl ele almistir. Laha ve Sapkal [30] toplam akis
zamaninl en kiiciikleme amacl sezgisel bir algoritma, Tseng ve
Lin [31] en biiylik tamamlanma zamanini en kiigiikleme amaclh
¢6ziim icin yerel arama ve genetik algoritmadan elde edilmis
hibrit bir algoritma, Chaundry ve Mahmood [32] genetik
algoritma sunmuslardir. Czogalla ve Fink [33] ayn1 problemin
gecikme stiresini en kiiclikleme amacli ¢6ziimii igin yerel arama
ve parcacik slirii optimizasyonu algoritmalarini birlestirdikleri
hibrit bir algoritma sunmuslardir.

Pan ve dig. [34] gecikme siiresi ve en biiyiik tamamlanma
zamaninl en kiiciikleme amach diferansiyel gelisim algoritmasi,
Moghaddam ve dig. [35] yapay bagisiklik algoritmasi,
Allahverdi ve Aldowaisan [36] hibrit genetik algoritma
sunmuslardir. Araujo ve Nagano [37] sira bagimh hazirhk
zamanl beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin en
biliylik tamamlanma zamanini en kiigiikleme amagh ¢6ziimi
icin sezgisel bir algoritma, Kumar ve Singhal [38] aym
problemin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma sunmuslardir.

3 AkKkis tipi cizelgeleme

Akis tipi cizelgeleme, birbirine ardisik bagli m adet makinenin
bulundugu ve her bir isin ayni rotay: izleyerek makinelerin her
birinde islem gordiigii siireci ifade etmektedir. Makinede
tamamlanan bir is, sistemde sonraki bagl diger bir makinede
islem gorir. Bu sistemlerde genellikle tek bir {riin veya
birbirine benzeyen iiriin grubu bulunmaktadur. is istasyonlari,
Uriiniin  Uretimi i¢in gereken islem siralarina gore
olusturulmustur. Ozel amach makineler, iiretim akigina gére
siralanmustir ve is akisi diizgiindiir [1][39].

Baska bir ifade ile akis tipi ¢izelgeleme, birbirinden farkli m
adet makine ve n sayida isin bulundugu; her bir isin belirli
saylda operasyondan olustugu, her bir operasyonun farkl
makinelerde yapildig1 ve biitlin islerin operasyonlarinin ayni
sirayla yapildigi problemlere denir. Basit akis tipi is ¢izelgeleme
problemlerinde her is seri makinelerde tam olarak ayni sirayla
islem gormektedir [40]. Bu c¢izelgeleme problemi akis tipi
cizelgeleme problemlerinin en yalin hali olup permiitasyon akis
tipi ¢cizelgeleme problemi olarak da adlandirilmaktadir.

Arastirmacilar, tek amach akis tipi cizelgeleme problemlerinin
kiiciik boyutlu problemlerinin ¢6ziimiinde matematiksel model
kurarak optimal sonuglara ulagmislardir. Biiylik boyutlu
problemlerin ¢6ziimiinde ise heniiz optimal sonucu veren
klasik yontem olmadigindan ve dogrusal programlama
modelleri problemleri ¢d6zmekte yetersiz kaldigindan dolay:
arastirmacilar meta sezgisel yontemleri tercih etmislerdir.
Kullanillan meta sezgisel yontemler ile kisa siire icerisinde
optimale yakin sonuglar elde edildigi gosterilmistir.
Arastirmacilar, meta sezgisel yontemleri kullanirken genellikle
klasik yontemlerden birini tercih etmislerdir. En ¢ok kullanilan
meta sezgisel yoOntemin, genetik algoritma oldugu
gorilmektedir [41]. Kullanilan yOontemin en iyi parametre
degerlerini belirlemek icin ise genelde deney tasarimi
yapilmistir. Az sayida olsa da bazi arastirmacilar meta sezgisel
yonteme yerel arama gibi ¢ézlimleri gelistirici baz1 kurallar
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adapte etmislerdir. Bazi arastirmacilar ise daha etkin sonuglara
ulasabilmek i¢in baslangi¢c popiilasyonlarini belirli kurallar
dahilinde olusturmuslardir.

3.1 Ayrik hibrit atesbocegi ve parcacik siirii
optimizasyonu algoritmasi

Atesbocegi  optimizasyonu (ABO) algoritmasi dogadan
esinlenen silirii tabanli bir meta sezgisel algoritmadir.
Atesbdcegi siiriisii icindeki bir bireyin daha ¢ekici olan bireye
dogru yaklasiminin modellenmesi sonucu Yang [42] tarafindan
optimizasyon algoritmasi olarak oOnerilmistir. Atesbocekleri
stirii halinde yasarken her bir bireyin kendisine gore daha
parlak olana dogru yaklastig1 varsayilmistir. Hareketi etkileyen
faktor, 151k siddeti oldugundan bunu etkileyen icinde bulunulan
ortama ait katsayr ve uzakhk degerleri atesboceklerini
yonlendirmektedir. Uzaklik arttik¢a 151k siddetinin etkisi de
azalacagi i¢in uzaktaki atesbocegi yakindakinden daha az gekici
olmaktadir. Ters kare kanununa gore 151k siddeti Esitlik 1 ile
ifade edilmektedir. Esitlikteki; /(7) elde edilecek 151k siddetini,
Is 151k kaynaginin giicinii ve r degeri ise uzaklig1 ifade
etmektedir.

1= W
Bununla birlikte 15181n icinde yayildig1 ortamin 151k emilimi de
hesaba katilmalidir. Isigin icinde yayildigi ortam &zelliklerine
gore 151k kaynagi giicline karsi emilim gostermektedir. Bunlara
bagl olarak uzaklik sifir oldugunda da tanimsiz durumu
olusmamasi i¢in Esitlik 2 ile atesbdceklerinin ¢ekicilik miktari
ifade edilmektedir. Esitlikteki y degeri emilim katsayisidir.

B(r) = Bye " (2

Atesboceklerinin Esitlik 3’te gosterildigi gibi yeni konumlari
hesaplanarak, en uygun ¢6ziim bulunmaya c¢ahsilir. X; ve X;
farkl iki atesbocegini ifade etmektedir. Esitlik 3 ile X; nin yeni
konumu bulunmaktadir. €; Rastgele degiskenler vektorii ve a
ise rastgele degisken katsay1 parametresidir.

XL' = XL' + Boe_yri?i(Xj - Xl) + aeE; (3)

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmas1 Kennedy ve
Eberhart [43] tarafindan 6nerilmis ve ABO algoritmasi gibi siirii
tabanli bir yakinsama yapmaktadir. Kuslarin veya baliklarin
birlikte hareket etmelerini modellemektedir. Algoritmada her
bir pargacik en iyi konumunu saklar ve kiiresel optimuma
ulasmak i¢in her adimda konumunu giinceller. Bu
giincellemeler yapilirken peniyi ve geniyi degerleri dikkate
alimarak islemler gerceklestirilir. peniyi degeri her bir
parcacigin elde ettigi en iyi konumu ifade ederken, geniyi
degeri ise tiim siiriiniin elde ettigi en basarii konumu
gostermektedir.

t+1 _ t ¢ it ot
v =wovp 4 cq.rf. (peniyi; — xi)

+ .13 (geniyif — x{) )
x; degeri parcaciklarin konum degerlerini ve v; degeri ise
pargaciklara ait hiz degerlerini ifade etmektedir. c; ve ¢, ivme
katsay1 parametreleridir. r; ve r, ise [0,1] araligindaki rastgele
degerleri ifade etmektedir. x{*! pargacigin sonraki déngii
sonucundaki yeni konumunu ifade etmekte ve Esitlik 4 ve

Esitlik 5 ile hesaplanmaktadir.

xf = xf + vt (5)

PSO algoritmasi hiz parametresi kullanimi ve en iyi degerini
(peniyi) saklamasi sebebiyle olduke¢a basarili bir algoritmadir
ve hizli arama islemi gerceklestirmektedir. Bu ozelligi ile
kiiresel aramada etkin bir yontem olarak literatiirde yer
edinmigtir. Ancak bunun yaninda yerel aramalarda bazen
salinimlar yaparak sonuca ulasmasi gecikebilmektedir. Bundan
dolay1 yerel arama yetenegi kiiresel arama yetenegine gore
biraz daha az basarili olabilmektedir.

ABO algoritmasi ise hiz parametresi ve ge¢mis kisisel en iyi
degerleri saklayacak parametreleri barindirmamaktadir. Bu
sebep ile yerel aramada daha az etki altinda kalmakta ve daha
uygun bir ¢6zlimii bulabilmektedir. Bu sekilde basarili bir yerel
arama, somiirii gerceklestirmektedir. Ancak bazen PSQ’ya gore
daha uzun siirede kiiresel sonuca ulasabilmektedir.

Aydilek [3] tarafindan onerilen HAPSO algoritmasi, ABO
algoritmas1 ile PSO algoritmasinin hibrit bir gsekilde
kullanilmasi sonucu olusturulmustur. Yazar tarafindan her iki
yontemin gii¢lii yanlar bir arada kullanilarak daha basaril bir
algoritma elde edildigi gosterilmistir. HAPSO algoritmasi; ABO
ve PSO algoritmalarinin arama Kkabiliyetlerini birlestirerek
kullanmaktadir. PSO’'nun hizhh arama ozelligi ile kiresel
cozlimleri, ABO'nun basarili sémiirme 6zelligi ile yerel
cozlimleri arama basarilar1 birlestirilmistir. Sekil 1’de ifade
edilen HAPSO yonteminin akis semasi verilmektedir.

Giris parametrelerini hazirla (Cy, C, Wi, Ws, Xpin,
Xinaxs Viin:Vmax, POP, D, iterasyonpay)

!

Bagslangig pargacik hiz ve konum degerlerini
rastgele belirle

Uygunluk, peniyi ve geniyi degerlerini hesapla

Onceki iterasyonda Es.
(6)’ ya gore iyilesme
kontrolii yap?

Atesbdcegi algoritmast Pargacik siirii algoritmasi
Es. (7), Es. (8) Es. (4), Es. (5)

—

Konum ve hiz sinirlarini kontrol et

Sonlandirma
Kriteri?

| geniyi pargacigi ve uygunluk |

Dur

Sekil 1: HAPSO akis semasi.

Her bir dongtide kullanilacak olan meta sezgisel yontem, 6nceki
dongiideki  uygunluk  fonksiyonunda  gergeklestirilen
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iyilestirme ile belirlenmektedir. Uygunluk fonksiyonunda
gerceklestirilecek iyilestirme kontrolii Esitlik 6'ya gore
yapilmaktadir.

it—1

dogru, eger uygunluk(parcal) < geniyi ©)
it—1

it
ACD A {yanlls, eger uygunluk(parcal) > geniyi

Pargaciklara ait yeni pozisyon ve hiz degerleri Esitlik 7 ve
Esitlik 8’e gore hesaplanmaktadir.

X;(t+1) = X;(t) + Boe_yrff(Xi(t) — geniyit™!) + ag; (7)

Vi(t +1)= Xi(t +1) - Xigegici (8)

PSO da atalet agirligl olan w parametresi arama ve somiiri
arasinda dengeyi ayarlamak i¢in kullanilir. Bu deger her
asamada Esitlik 9’a gore lineer azaltilarak kullanilmaktadir
[44].

w = ((w; — wy)/iterasyony,q,) X iterasyon 9

Parcacik mevcut geniyi degerinden daha basarili bir degere
ulasirsa yerel arama yapmasi icin ABO algoritmasi ile yerel
aramaya gecilmektedir. Aksi durumda PSO yontemine uygun
olarak arama yapilmaya devam edilmektedir. Belirlenen
sonlandirma kriterine ulasildiginda algoritmanin calismasi
sonlandirilir ve geniyi ile uygunluk degeri ¢iktis1 sonug olarak
dondiiriilmektedir.

HAPSO algoritmasinda kullanilan karar degiskenleri siirekli
degerlerden olusmaktadir. HAPSO algoritmasi siirekli degerleri
hesaplamak ve iyilestirmek {izerine sahip bir ¢alisma yapisina
sahiptir. Oysa akis tipi ¢izelgeleme problemi dogasi geregi
kesikli, ayrik bir yapidadir. Akis tipi problemlerde aranan
sonug, islerin makinelere verildigi en uygun sira diziliminin
bulunmak istenmesidir. Bu nedenle HAPSO algoritmasi da en
kiiciik pozisyon degeri kurali (EPD) Tasgetiren ve dig. [23],
Bean [45] benimsenerek ayrik bir hale doéntstlrilmustiir.
Sitirekli degerler kiiciikten biiylige siralanarak uygunluk
fonksiyonu hesabi yapilirken sira indeksleri kullanilmaktadir.
Ornegin: (1.25,-2.15,4.75, 3.05,-1.45) degerlerinden olusan bir
¢ozliim oOrnegi kiiciikten bliyiige siralanarak indeks degerleri
dizisi olan (2, 5, 1, 4, 3) haline getirilmis ve uygunluk degeri
boylece hesaplanabilmistir. Bu sekilde siirekli degerler ayrik
degerlere donistirilmekte ve ayrik HAPSO (AHAPSO)
algoritmasi elde edilmektedir.

3.2 Siralama kurallar1

Cizelgeleme problemlerinde siralama yapilirken géz oniinde
bulundurulan basit kurallar siralama kurallar1 olarak
adlandirlirlar. Bu kurallara gore, islerin makinede siralamasi
yapilir. Siralama kurallary, gizelgeleme problemlerine kolaylikla
uygulanabilmeleri ve uzun hesaplama sliresi
gerektirmemelerinden dolay1 tercih edilirler. Kii¢iik boyutlu
problemler i¢in tatmin edici sonuclar vermelerine ragmen,
problem boyutu biiytidiikce bu kurallar yetersiz kalabilirler. Bu
kurallarin avantaji olarak, anlasilmasi ve uygulanmasinin kolay
olmas1 sdylenebilir. Dezavantaji olarak, en iyi ¢dziimili garanti
etmedikleri séylenebilir. Farkl cizelgeleme amagclari i¢in farkl
kurallar gelistirilmistir [2]. En kisa islem zamani olan is dnce
(EKiZ), en wuzun islem zamam olan is once (EBIZ),
agirhiklandirilmis en kisa islem zamani 6nce, ilk gelen ilk ¢ikar,
son gelen ilk ¢cikar, bu kurallardan sadece birkagidir.

4 Deneysel calisma

Siralama kurallari, baslangi¢ popiilasyonunun daha verimli
olmasi icin kullanilmaktadir. Problemin ¢dziimiine tamami
rastgele degerler iceren popiilasyon ile baslamak yerine
siralama kurallar1 ile daha iyi bir ¢dziimden baslanmasi
amaclanmaktadir. Bodylece meta sezgisel algoritmanin
calismasi siiresince elde edilen sonuglarin daha iyi olacagl
disiiniilmektedir. Bu calismada AHAPSO algoritmasinin daha
iyi sonuclar verebilmesi i¢in asagida verilen kurallar
cercevesinde 5 farkli baslangi¢ popiilasyonu olusturulmustur.
Yapilan denemelerin sonuglarina goére bu farkl kurallar
karsilastirilmistir. Bunlar;

1. Tim parcaciklar rastgele (ST),

2. Baslangi¢ pargacik sayisinin %10'u NEH [9] ve geri
kalani rastgele (NEH10),

3. 1 parcacik NEH, EKIZ ve EBIZ, geri kalan parcaciklar
rastgele (SKNEH1),

4. Baslangi¢ parcacik sayisinin %10'u NEH, EKiZ ve
EBIZ, geri kalan parcaciklar rastgele (SKNEH10),

5. EKIZ ve EBIZ, geri kalan parcaciklar rastgele (SK).

Bu kurallardan rastgele kural algoritmanin dogal halidir. EKiZ
ve EBiZ'e 6nceki béliimde deginilmistir. EKIZ ve EBIZ kurallari,
hem her makine i¢in ayr1 ayri hem de bir isin tim
makinelerdeki islem zamanlar toplanarak o ise ait toplam
islem zamanlarinin kullanilmas:1 yoluyla farkli parcaciklar
tiretecek sekilde kullanilmistir. EKIZ ve EBIZ kurallari igin kaba
kod Sekil 2'de goriilmektedir.

Baslangie deferlerini al
fiste=[];
Tekmgr et i {making_ Saysy)
geciel Ee-arglafven(ii)] fhradoki  makine
sliresing gore srdag
zpeeklefgeria lEtg)
gepicl Ete=ters siralafveril,)) ASradoll makine
siiresine ghre sinala
izt eklefpepia [E=]
E2rl
Tiim igler rim makinelende gepirdigl toplom sireyi
klipiktan b 'h.:rE;""""'
Her bir j={lijzeujsd 5 doin Toplal{ien Meg., M) O0m
makinelerde gegirgigisine e={cl, el ok}
geriei stz = -||-|-|"-'l
stz eklefoepia B
gerici e = ters siralaf)
IImEkE!’Eﬂ;Iﬂ_IIT&J
geriel e
i"-ev"-er"]" o igler [ ompe ekianane bodar)
Tim 1zler g en gz Gk makinede mlgma sinesing
belirle  jmin indic=ved.ulfen disik slem nwes)
gepie] mte i _eklzimin_inds)
Belirlenen in makine siralerini Inf yap
verifimin ingt: }=Inf
500
liste.eklef gecici [ista);
gecicl stz = Eh’g_._lr-l-l'-_;l
lsteeklefgeric [Big);
Ee

Sekil 2: EKIZ ve EBIZ kurallar1 kaba kodu.

NEH kurali ise Nawaz ve dig. [9] tarafindan sunulan Nawaz-
Enscore-Ham (NEH) algoritmasidir. NEH algoritmasinda en
biiytik toplam islem zamanina sahip iki is 6nce uygun sekilde
siralanmaktadir. Daha sonra tekrarl sekilde bu iki ise geri
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kalan isler sirasiyla olasi permiitasyonlara gore eklenmektedir.
Bu sekilde algoritmanin sonunda minimum en biiyiik toplam
tamamlanma zamanini (Cmax) veren dizilim elde edilmektedir.
Bu algoritmanin kaba kodu ise Sekil 3'te goriilmektedir.

Basie
Baglangic parametre lerini belire
Her bir ig icin makinelerde harcanan toplam sureyi belirie j={j.ja,..Jjs}, N i§ sayisi
sirala(} biy Ukten_kuguge)
Eger hessplams_suresi([1,2])<hesaplama_sire s([2,1))
liste = [1,2]
degise
liste = [2,1]
son

Tekrar et k (jz.js,...j») /B lyikten kugige sirak durumda
Tekrar et b (boy(liste)+1)
yeni_liste = jx isi b. konuma yeriestir
sUre = hesaplama_sdiresi(yeni_liste)
son
yeni_liste = yeni_liste de min(sure)
liste ekde(yeni_liste)
son
son

Sekil 3: NEH algoritmasi kaba kodu.

Denemeler, Taillard [46] tarafindan akis tipi cizelgeleme
problemleri i¢in  olusturulan veri setleri {izerinde
gerceklestirilmistir. Veri setlerinde 12 farkli problem grubu
bulunmaktadir. Her problem grubunda da 10 farkh 6rnek yer
almakta yani toplam 120 farkli problem vardir.

Bes yontem her problem i¢in 10 tekrar olacak sekilde Intel Core
i5-4570 islemcili 4 GB RAM ozellikli bilgisayarda
calistirilmistir. Popiilasyon biytikligi 120, iterasyon sayisi
10000 olarak sabit alinmis ve toplamda 6000 adet deneme
yapilmistir. Yontemleri karsilastirmak icin ortalama goreli
sapma (OGS) degeri kullamlmistir [47]. Denklem 10'da CHS
hesaplanan Cmax degerini; CUB ise ilgili Taillard probleminin
bilinen en iyi ¢6ziimini veya {iist smir degerini ifade
etmektedir.

_(C"5 = CUB) x 100

7 (10)

0GS

Wang ve dig. [47] akis tipi cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimi
icin parcacik sayisinin %10'unu NEH algoritmasindan elde
edecek sekilde kurguladiklar hibrit stratejisiyle kullandiklari
guguk kusu algoritmasindan basarili sonuglar elde etmislerdir.
Bolimiin basinda bahsedilen 5 farkli baslangi¢ popiilasyonu
denemesinden sonra ayrica farkh NEH diizeylerini
karsilastirmak icin de denemeler yapilmistir. Taillard veri
setlerindeki 12 farkli problem grubunun her birinden segilen

bir problem i¢in, 120 pargacikll popiilasyonun, sirasiyla 1
parc¢acigl, %10, %25'i, %50'si ve %100'G4 NEH algoritmasiyla
olusturulmustur. Bu denemeler de 10 tekrarh olacak sekilde
gerceklestirilmistir. Bdylece NEH algoritmas1 diizeyi ile
rastgelelik diizeyi arasinda karsilastirma yapilabilmistir.

5 Bulgular ve tartisma

Yontemleri birbirleriyle karsilastirabilmek icin yapilan
deneylerde hesaplanan OGS degerlerinin 12 problem grubu i¢in
ortalama degerleri Tablo 1'de goriilmektedir. n, is sayisini;; m
ise makine sayisini ifade etmek {izere her problem grubundaki
en diisiik OGS degerleri koyu renkle belirtilmistir. SK ve ST
yontemleri ile hi¢cbir problem grubunda en diisiik OGS degeri
elde edilememistir. NEH10, SKNEH10 ve SKNEH1
yontemleriyle sirasiyla 7, 6 ve 5 problem grubunda en diisiik
OGS degerlerine ulasilmistir. Tiim problem gruplari icin genel
ortalamaya bakildiginda SKNEH10, NEH10 ve SKNEH1
yontemlerinin daha diisiik ortalama OGS degerlerine sahip
oldugu goriilmektedir.

Sekil 4'teki grafikte de goriildiigii gibi SK ve ST yontemleri
problem gruplarina gore genelde daha yiiksek OGS degerleri
iretirken, diger ili¢ yontem gorece daha diisiik OGS degerleri
iretmistir. NEH10, SKNEH1 ve SKNEH10 yoéntemlerinin
sonuglar1 tim problem gruplarinda birbirlerine oldukca
yakindir. Buradan hareketle hangi yontemin istatistiksel olarak
daha iyi oldugunu belirlemek icin 6ncelikle Friedman testi
yapimistir [47]. Tablo 2'de goriildiigii gibi SKNEH10 y6ntemi
en diisiik ortalama sira degerine ulagsmistir. Ancak NEH10 ve
SKNEH1 yontemlerinin ortalama sira degerleri de SKNEH10
yontemine oldukga yakindir.

12

10

0GS
o

==4=NEH10 ==ll=SK

SKNEH1 ===SKNEH10 ==ié=ST

Sekil 4: Problem gruplarina gére OGS degerleri.

Tablo 1: Yontemlere gore OGS degerleri.

Taillard nxm NEH10 SK SKNEH1 SKNEH10 ST
001-010 20x5 0.46 0.99 0.42 0.45 1.11
011-020 20x10 1.17 3.45 1.29 1.19 3.26
021-030 20x20 0.99 2.97 1.05 1.08 3.05
031-040 50x5 0.19 0.64 0.20 0.18 0.53
041-050 50x10 3.19 5.95 3.10 3.08 6.50
051-060 50x20 4.73 8.21 4.70 4.73 8.72
061-070 100x5 0.20 0.48 0.20 0.20 0.50
071-080 100x10 1.32 4.01 1.32 1.30 4.26
081-090 100x20 4.54 9.34 4.57 4.56 9.52
091-100 200x10 1.26 3.45 1.26 1.26 3.51
101-110 200x20 4.41 9.55 4.41 4.41 9.61
111-120 500x20 2.07 7.63 2.07 2.07 7.29

Genel Ortalama 2.04 4.72 2.05 2.04 4.82
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Tablo 2: Friedman testine gore ydontemler i¢in ortalama siralar.

Yontem Ort. Sira
SKNEH10 1.88
NEH10 2.00
SKNEH1 2.13
SK 4.25
ST 4.75

Bes yontem arasinda istatistiksel olarak fark olup olmadigini
belirlemek icin Wilcoxon isaretli siralar testi yapilmistir.
Tablo 3'te yapilan testin sonuglari goériilmektedir.

Tablo 3: Wilcoxon isaretli siralar testi sonuclari.

Yontem p_degeri

NEH10 0.941

SKNEH1 0.766
SK 0.000
ST 0.000

En diisiik siralama degerine sahip olan SKNEH10 y6ntemi ile
diger yontemler sirayla karsilastirilmistir. a=0.05 diizeyi igin,
SKNEH10 yontemi ile NEH10 ve SKNEH1 yontemleri arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunamamistir. SKNEH10
ile SK ve ST yontemleri arasinda ise istatistiksel olarak anlaml
bir fark vardir ve SKNEH10 yontemi ile daha iyi sonuglar elde
edilmektedir. Ozetle bu calisma kapsaminda arastirilan bes
yontemden SKNEH10, SKNEH1 ve NEH10 yontemleri ile
digerlerinden daha iyi sonuglara ulasildigindan ve bu ¢
yontem arasinda da istatistiksel olarak anlamli bir fark
bulunmadigindan, baslangi¢ popiilasyonu olusturmak i¢in bu
li¢ yontemden herhangi biri tercih edilebilir denilebilir.

Gecmis ¢calismalardan dolay1 NEH algoritmasinin basarisi zaten
bilinmektedir. Elde edilen sonug¢lardan anlasildigir kadariyla
NEH algoritmas1 AHAPSO algoritmasina da katki saglamistir.
Tablo 4'te ise NEH algoritmasi kullaniminda farkli parcacik
sayisi diizeyleri icin ortalama OGS degerleri goriilmektedir. n, is
sayisin;; m ise makine sayisini ifade etmek iizere her
problemdeki en diisik OGS degerleri koyu renkle
belirtilmistir.1, %10 ve %25 diizeylerinde sirasiyla 4, 4 ve 5
problemde en diisiik OGS degerleri elde edilmistir. %50, %75
ve %100 diizeyleri i¢in bu durum 1, 2 ve 1 adetle sinirh
kalmistir. Genel ortalamada ise en diisiik deger %10 diizeyinde
elde edilirken; 1, %25 ve %50 diizeylerinin ortalama OGS
degerleri ise birbirine olduk¢a yakin olusmustur.

Sonuglar istatistiksel olarak yorumlayabilmek i¢in Friedman
testi ve Wilcoxon isaretli siralar testi yapilmistir. Tablo 5'te
goriilecegi lizere %10 diizeyi en diisiik ortalama sira degerine
sahiptir. p degerlerine bakildiginda ise a=0.05 diizeyi i¢in, %10
diizeyiile %25 diizeyi hari¢ diger diizeyler arasinda istatistiksel

olarak anlaml bir fark vardir. %10 diizeyi daha iyi bir
performansa sahiptir. %10 diizeyi ile %25 diizeyi istatistiksel
olarak anlaml farka sahip degildir. Yani her iki diizey de tercih
edilebilir durumdadir.

Son olarak baslangi¢ ¢6ziimiiniin ve AHAPSO algoritmasinin
¢ozlime katkisini anlayabilmek icin %10 NEH diizeyi i¢in
algoritmayla elde edilen baslangic ¢6ziimi ve son ¢dzim
degerleri karsilastirilmistir. Algoritmanin 12 problemde 10
tekrarl sekilde calistirildig1 ve 120 parcacik iceren popiilasyon
kullanildig1 daha 6nce belirtilmisti. Bu dogrultuda Tablo 6'da
baslangi¢ ¢6ziimii ve son ¢dzliim sonuglari goriillmektedir.

Min degerleri ilgili ¢6ziimdeki 120 pargaciktan elde edilen en
kiictik ¢oziimlerin 10 tekrar icin ortalamasini, max degerleri
ayn1 mantikla en biiyiik ¢dzlimlerin ortalamasini, ort. degerleri
120 pargaciktan elde edilen ¢éziimlerin ortalamasini ve SS
degerleri ise bunlarin standart sapmalarini goéstermektedir. UB
degerleri, Taillard probleminin bilinen en iyi ¢dziimiinii veya
ist smir degerini ifade etmek iizere, 0GS1 baslangic
¢cozlimlerinin ortalamasi ile UB arasindaki yilizdelik sapmaysi,
0GS2 baslangi¢ ¢coziimlerinin ortalamasi ile son ¢dzlimlerin
ortalamas1 arasindaki yilizdelik sapmayi, O0GS3 ise son
¢ozlimlerin ortalamasi ile UB arasindaki ytizdelik sapmayi ifade
etmektedir.

Baslangi¢ ¢6ziimi ile UB arasinda genel ortalamada yaklasik
%19.8 fark varken son ¢6ziim ile UB arasindaki fark %3.2'ye
diismektedir. Yani baslangi¢ ¢6ziimiinden sonra AHAPSO
algoritmasinin katkis1 yaklagik %16.5 diizeyindedir. Ozellikle
0GS1 ve O0GS2 degerlerinde problem biiyiidiikkge yani
cizelgelenecek is sayisi arttik¢a diisiis egilimi gézlemlenmekte
yani baslangi¢ ¢dziimiiniin etkisi artmaktadir.

Ote yandan SS degerlerine bakildiginda baslangi¢ ¢oziimiinde
problem biiyiidiikce SS degeri artarken, son ¢dziimde gorece
daha yatay bir seyir izlemektedir. Yani is sayis1 arttikca
baslangi¢c ¢6ziimii daha basarili sayilabilecek bir tarama
yapmakta ancak bununla birlikte SS degerleri de artmaktadir.
Amaglandigl gibi baslangi¢ ¢6ziimiiniin ardindan AHAPSO
algoritmasi devreye girdiginde ise iyi ¢6ziimlere dogru hizla
odaklanilmaktadir.

Tablo 4: NEH diizeylerine gére OGS degerleri.

Taillard nxm 1* %10 %25 %50 %75 %100
010 20x5 0.45 0.11 0.00 0.20 0.65 0.32
020 20x10 1.18 1.11 1.57 1.32 1.65 1.69
030 20x20 0.81 0.82 0.98 0.91 1.03 0.76
040 50x5 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00
050 50x10 4.04 3.68 3.95 3.80 3.83 4.06
060 50x20 4.05 4.08 4.27 4.66 4.78 5.07
070 100x5 0.16 0.14 0.14 0.20 0.30 0.34
080 100x10 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 1.01
090 100x20 3.15 3.09 3.09 3.04 3.02 3.08
100 200x10 0.92 0.88 0.87 0.98 0.91 0.89
110 200x20 4.66 4.63 4.59 4.66 4.62 4.61
120 500x20 1.68 1.70 1.72 1.71 1.70 1.71

Genel Ort. 1.84 1.77 1.85 1.87 1.96 1.96

*: 1 adet parcacigl ifade etmektedir.
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Tablo 5: NEH diizeyleri i¢in istatistiksel sonuglar.

Diizey Friedman Ort. Sira Wilcoxon p_degeri
%10 2.46 -
%25 3.17 0.133
1 3.33 0.021
%50 3.79 0.006
%75 4.00 0.018
%100 4.25 0.033
Tablo 6: Baslangi¢ ¢6ziimii ve son ¢6ziim karsilastirmalari.
Baslangi¢ Coziimii Son Coziim
Taillard Min Max Ort. SS Min Max Ort. SS UB 0GS1  0GS2 0GS3
10 1.151 1.639 1.407 110 1.109 1.273 1.147 34 1108 27.01 22.66 3.55
20 1.653 2.238 1.972 130 1.609 1.809 1.662 48 1.591 2395 18.67 4.45
30 2277 2.966 2.672 159 2.196 2.482 2.273 66 2178 22,67 17.56 4.34
40 2.790 3.589 3.209 177 2.782 3.004 2.829 45 2782 1534 1342 1.69
50 3.257 4.096 3.773 199 3.178 3.394 3.214 37 3.065 2311 17.40 4.87
60 4.079 5.111 4.742 246 3.909 4.226 3.956 49 3.756  26.26 19.87 5.33
70 5.341 6.453 6.002 268 5.330 5.600 5376 48 5322 1278 11.65 1.01
80 5918 7.249 6.758 314 5.903 6.137 5.950 45 5845 15.62 13.57 1.80
90 6.677 8.390 7.845 418 6.633 6.828 6.677 41 6.434 2193 17.50 3.77
100 10.807 12.890 12.159 493 10.769 10947 10.804 35 10.675 1391 12.54 1.21
110 11.869 14.298 13.568 601 11.807 11976 11.845 37 11.284 20.24 1455 497
120 26984 31.535 30.230 1.132 26906 27.073 26940 33 26457 1426  12.22 1.82
Genel Ortalama 19.76  15.97 3.23
Sekil 5(a), (b) ve (c)'de is sayis1t (n) ve makine sayisi (m)
faktorlerine karsilik sirasiyla 0GS1, 0GS2 ve 0GS3'teki degisimi n m
gosteren ana etki grafikleri goriilmektedir. Grqfiklerde hemen 40
hemen benzer bir gériintii oldugu sdylenebilir. Is sayisi arttik¢a
OGS degerleri diismektedir. Is sayisinin 200 oldugu diizeyde 1
biraz farkll sonuglar alinmis olsa da genel egilim disis 1
yoniindedir. Makine sayisinin artmasi ise OGS degerlerinde -
artisa neden olmaktadir. Ancak bu artisin egimi is sayisindaki g 30
egime gore daha diisiiktiir.
2.5
25,0 204
= 20 i} 100 200 SO0 5 1 20
§ = .-———-’""'//. (c): OGS3 is ve makine sayisi ana etki grafigi.
175 Sekil 5(d), (e) ve (f)'de ise OGS degerlerine karsilik is sayisi ve
makine sayisi faktorlerinin etkilesim durumlari gériilmektedir.
20 50 100 200 SO0 s 10 20 &

(a): OGS1 is ve makine sayisi ana etki grafigi.

n m
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(b): OGS2 is ve makine sayisi ana etki grafigi.
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(d): OGS1 is ve makine sayisi etkilesim grafigi.
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(e): OGS2 is ve makine sayis1 etkilesim grafigi.
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(f): 0GS3 is ve makine sayisi etkilesim grafigi.

Sekil 5: Is say1s1 ve makine sayis1 ana etki ve etkilesim
grafikleri.

20 isin oldugu diizey yani gorece az isin oldugu diizey daha
farkli sonuglar iiretse de genel olarak is sayisi ve makine sayisi
faktorleri arasinda, OGS degerleri agisindan ciddi bir etkilesim
olmadigl sonucuna varilabilir. Sonugta is sayis1 arttikca OGS
degerleri diismekte, makine sayisi arttikca OGS degerleri
artmaktadir. Yani is sayisinin fazla makine sayisinin goérece az
oldugu problemlerde sapma degerleri daha diisiik degerler
almis. Bu tilir problemlerde baslangic ¢6ziimii daha da etkili
olmustur denilebilir.

6 Sonuglar ve oneriler

Bu calismada meta sezgisel yontemlerle akis tipi ¢izelgeleme
problemlerinin ¢6ziimiinde baslangi¢ popiilasyonu belirleme
yontemlerinin etkisini gozlemlemek amaglanmistir. Bu
dogrultuda HAPSO algoritmasinin akis tipi cizelgelemeye
uyumlu hali olan AHAPSO algoritmasinin  baslangi¢
popiilasyonlarini olustururken ST, NEH10, SKNEH1, SKNEH10
ve SK olmak tizere bes farkli baslangi¢ popiilasyonu belirleme
yontemi uygulanmis ve karsilastirllmistir. Akis tipi cizelgeleme
problemi olarak Taillard'in [46] akis tipi ¢izelgeleme problemi
veri setlerinde yer alan 12 problem grubundaki toplam 120
problem kullanilmistir.

Elde edilen sonuglar ele alindifinda rastgele baslangi¢
popiilasyonu olusturma (ST) durumunda en yiiksek OGS degeri
elde edilmistir ki bu AHAPSO algoritmasinin dogal halidir. Bu
da baslangi¢c popitlasyonlarinin rastgele olusturulmasinin
optimum ¢6ziime ulasmada kisith kaldigim gostermektedir.
Bunun yaninda rastgele segilen baslangi¢c popiilasyonlarina

EKIZ ve EBIZ durumlari (SK) eklendiginde OGS degerinde az da
olsa iyilesme saglandig1 gorilmiistiir.

NEH10, SKNEH1, SKNEH10 yontemleriyle baslangig
popiilasyonlarinin olusturuldugunda ise en basarii OGS
degerleri elde edilmistir. NEH algoritmasi ile baslangi¢
popiilasyonlari belirlemenin akis tipi ¢izelgeleme probleminin
AHAPSO algoritmas ile ¢oziimiine énemli katkilar sagladigi
gozlemlenmistir. Ayrica baslangi¢ popiilasyonu olustururken
NEH algoritmasina siralama kurallarinin adapte edilmesi her
ne kadar istatistiksel olarak katki saglamis gibi gériinmese de
sayisal olarak az da olsa daha kii¢iik sonuglar iretilmistir. Bu
durumda diger meta sezgisel yontemleri baslangi¢
poptilasyonlari ile gelistirirken NEH algoritmasi
kullanilabilecegi gibi siralama kurallarini da géz ard1 etmemek
gerekmektedir.

Ote yandan NEH algoritmasinin farkll kullanim diizeylerinin
¢ozlime etkisini test edebilmek icin 12 problem grubundan
secilen birer problem tizerinde 120 parcgacikli popiilasyonun,
sirastyla 1 pargacigl, %10'u, %25', %50'si ve %100'i NEH
algoritmasiyla olusturulmustur. Buradan elde edilen sonug
%10 ve %25 NEH diizeylerinin diger diizeylerden daha iyi
sonuclar Urettigi ancak istatistiksel olarak birbirlerinden
ayrismadigidir. Bununla beraber ortalama sira ve genel
ortalama OGS degerleri de goz ontline alindiginda %10 NEH
diizeyinin gayet olumlu sonuglar tireten ve tercih edilebilecek
bir diizey oldugu sdylenebilir.

Baslangi¢ ¢o6ziimi ile son ¢6ziim degerlerine bakilarak
baslangic  ¢6zlimiinin  ve  AHAPSO  algoritmasinin
performansina bakildiginda 6zellikle is sayisinin arttigl
durumlarda baslangi¢ ¢dziimiiniin daha da basarili oldugu OGS
degerlerinden anlasilmaktadir. Ote yandan AHAPSO
algoritmasinin da iyi bir baslangi¢ ¢6zlimiinden sonra UB'den
sapma anlaminda basarili degerler tretebildigi
gozlemlenmistir.

Bundan sonraki ¢alismalarda, popiilasyondaki pargacik sayisi
ve iterasyon sayisi parametreleri icin deney tasarimi
yapilabilir, adaptif modeller {izerine ¢alismalar yapilabilir. Akis
tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢ézlimiinde kullanilacak diger
meta sezgisel yontemlerin baslangi¢ popiilasyonlarinin ¢éziim
kalitesine etkisi arastirilabilir. Ayrica diger liretim tiplerindeki
cizelgeleme  problemlerinin  HAPSO veya  AHAPSO
algoritmalariyla ¢oziimleri lizerine ¢alisilabilir.

7 TesekKiir

Bu calisma TUBITAK tarafindan 118E355 numarali, “Akis Tipi
Cizelgeleme  Probleminin Yeni Kaotik  Metasezgisel
Optimizasyon Algoritmalar1 ile Coziilmesi” bashkli proje ile
desteklenmistir. Katkilarindan dolay: tesekkiir ederiz.
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