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OZET

SIRA BAGIMLI iLiSKiSiZ PARALEL MAKINE CiZELGELEME PROBLEMI
ICIN YENI BIR SEZGISEL ALGORITMA ONERISI

KILIC, Giinay
Doktora Tezi
Isletme ABD
Genel Isletme Doktora Programi
Tez yoneticisi: Prof. Dr. Arzu ORGAN

Ocak 2023, VIII +94 Sayfa

Uretim asamasinda makinelerin isleyisinin belirlendigi cizelgeleme,
isletmelerde etkin bir iiretim icin son derece onemlidir. Isletmeler biiyiidiikce
planlama ve iiretim asamasinda islerin hangi cizelgede yapilmasi gerektigi daha
karmasik hal almaktadir. Kiiciik makine-is konfigiirasyonunda en uygun
cizelgeleme, uzman goriisii veya tam sayllh programlama teknikleri ile elde
edilebilir. Islerin ve makinelerin sayisi arttik¢a kesin ¢6ziimiin bulunmasi imkansiz
hale gelmektedir. Kesin ¢oziimiin bulunamadigi durumlarda yaklasik c¢oziimler
metasezgisel algoritmalar ile elde edilmektedir. Calisma kapsaminda ele alinan
problem, kesin ¢oziimii bulunamayan ve metasezgisel algoritmalar ile ¢oziilebilen
sira bagimh hazirhk siireli iligkisiz paralel makine cizelgeleme problemidir. Bu
calisma, iiretim siiresini minimize etmeyi amac¢lamaktadir. Bu ¢alismada, bir¢cok
arastirmaci tarafindan daha o6nce farkh metasezgisel algoritmalar ile yaklasik en iyi
¢oziimii bulunmaya cahsilmis bir kiyas veri seti iizerine cahsilmistir. Bu tez
kapsaminda Kiyas veri setini ¢6zmek icin uyarlanmis yeni bir degisken komsuluk
arama algoritmasi onerilmektedir. Yeni onerilen algoritma, komsuluk yapilarina 2
farkh parametre secimi eklemektedir. Bu eklenen yeni parametrelerin sonug
iizerine etkisi tartisitlmis ve bulgular bu yeni parametreleri kullanmanin faydah
oldugunu gostermektedir. Degisken komsuluk arama algoritmasindaki yerel arama
modiilii, birden fazla yerel arama ile cesitlendirilmis ve komsuluk degerlerine gore
yerel arama secim fazi eklenmistir. Eklenen secim fazi, algoritmay: gereksiz yerel
aramalardan kurtarmaktadir. Algoritma kiyas veri setinde 50°den fazla test edilmis
ve en iyi sonuclar raporlanmistir. Denenen 540 adet veri setinin 141 tanesinde
bilinen en iyi sonuc¢tan daha iyi degerler elde edilmistir. 140 6rnekte ise bilinen en
iyi ¢oziimlere ulasilmistir. Onerilen algoritma, tiim 6rneklerde ortalama 960,095
hata ile cahsmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Degisken Komsuluk Arama, Metasezgisel, Sira Bagimli
Mliskisiz Hazirlik Siireli Paralel Makine Cizelgeleme, Yerel Arama



ABSTRACT

A NEW METAHEURISTIC PROPOSAL FOR UNRELATED PARALLEL
MACHINE SCHEDULING PROBLEM WITH SEQUENCE-DEPENDENT
SETUP TIMES

KILIC, Giinay
Doctoral Thesis
Business Administration Department
PhD. In Business Administration
Adviser of Thesis: Prof. Dr. Arzu ORGAN

January 2023, VIII +94 Pages

Scheduling, determines which job will be performed by which machine at the
production stage, is extremely important for an effective production in businesses.
As a business grow, scheduling will be more complex in the planning and production
stages. In a business, optimal scheduling in small machine job environment can be
done by an expert opinion or integer programming techniques. As the number of
jobs and machines increase, it becomes impossible to find an exact solution. When
the exact solution cannot be found, approximate solutions are obtained with
metaheuristic algorithms. The problem studied in this study is the one that can be
solved by metaheuristic algorithms that cannot be found exact solutions. This is an
unrelated parallel machine scheduling problem with setup times. The study aims to
minimize makespan. In this problem, machines are unrelated. Each job has different
process time on different machines and different setup times on different machines.
In this study, a benchmark dataset has been studied. Many researchers have tried
to find the approximate best solution with different metaheuristic algorithms. In this
thesis, a new Adapted Variable Neighborhood Search Algorithm is proposed to solve
the benchmark dataset. The new proposed algorithm adds 2 different parameters to
the neighborhood structures. The effect of added parameters on the result was
discussed and it was seen that the findings were beneficial in using these new
parameters. The local search module in the proposed variable neighborhood search
algorithm has 4 different local search algorithms. A new local search selection phase
was added according to the neighborhood makespan values. The local search
selection phase saves the algorithm from unnecessary local searches. The
benchmark dataset was tested more than 50 times and best results were stored.
When the results obtained with the proposed algorithm were compared with the best
known results, it was seen that the proposed algorithm is successful in some machine
job configurations. Better results than the best known results were obtained in 141
of 540 sample in the data set. In 140 samples, the best known solutions were reached.
The proposed algorithm works with an average error of 0.095% in all samples.

Keywords: Variable Neighborhood Search, Metaheuristic, Unrelated Parallel
Machine Scheduling, Local Search
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GIRIS

Isletmelerin amac1 hizmet veya mal iireterek insanlarin ihtiyaglarini karsilamak,
kar elde etmek ve bu sayede ekonomik siirdiiriilebilirligi saglamaktir. Siirdiirebilirlik,
rakip isletmeler ile rekabet edecek etkin kaynak yonetimi ile miimkiindiir. Bu amag
dogrultusunda isletmeler, diger isletmeler ile rekabet edebilmek i¢in daha kisa zamanda
rakiplerinden daha fazla iiretim yaparak daha fazla kar elde etmek isterler. Uretim miktari,
kisitli kaynak altinda mevcut bulunan kaynaklarin en etkin bir sekilde planlanmasi
sayesinde arttirilabilir. Uretimin en dnemli asamalarindan biri de planlamadir. Etkili bir
planlama ile daha fazla ve etkili bir liretim yapabilmek i¢in islerin etkin bir sekilde
planlanmas1 ve iglerin miimkiin oldugunca erken tamamlanmasi1 gerekmektedir. Etkin
planlama siirecinin en 6nemli kismi ise kaynaklarin etkin bir sekilde kullanilmasidir.
Makineler ile iiretim yapilan isletmelerde kaynaklar islere tahsis edilirken, en uygun

cizelgelemenin yapilmasi ve siradaki isin en uygun makinede islenmesi gerekmektedir.

Cizelgeleme, belirli amaglarla gorevlere sinirli kaynaklarin tahsis edilmesi ile
ilgilidir. Cizelgeleme problemleri genellikle karmasik, biiyiik 6lgekli, zorlayici konulardir
ve ¢esitli kisitlamalar igerir. Gergek bir ¢6ziim bulmak i¢in, ger¢ek diinyadaki sorunlarin
¢ogu optimizasyon problemleri olarak formiile edilmelidir. Ayrica, sistemin sik kullanimi
icin verimli ve diisiik maliyetli prosediirler bulmak da ¢cok énemlidir. Sorunlar1 ¢6zmek
icin cesitli ¢oziimler Onerilmesine ragmen, yine de daha uygun sonuglar elde eden

yontemlere ihtiya¢ vardir (Gandomi vd, 2020: 1-2).

Cizelgeleme problemlerinde, etkili ¢6ziimler gelistirmek adina literatiirde birgcok
yontem Onerilmistir. Kii¢iik boyutlu problemlerin ¢oziimiinde kesin algoritmalari
kapsayan yontemler onerilirken, biiyiik boyutlu problemlerde ise metasezgisel yontemler
onerilmektedir. Metasezgisel yontemler, tek ¢6ziimlii ve popiilasyon tabanli algoritmalar
olmak {izere iki baglik halinde toplanabilir. Son yillarda metasezgisel ve kesin ¢oziim

yontemlerinin birlikte kullanildig1 hibrit uygulamalar ¢ok¢a kullanilmaktadir.



Cizelgeleme probleminin c¢oziimiinde hangi yoOntemin segilecegine karar
verilirken, i§ yerinin liretim sisteminin yapisina bakmak gerekir. Bir iiretim sistemi,
islerin islendigi tek bir makineden veya bir isi ayn1 veya farkli siirelerde yapabilen,
birbirine paralel veya seri baglanmis birden ¢ok makineden olusabilir. Birden g¢ok
makinenin bulundugu iiretim sistemlerinde siradaki isi islemek i¢in, isin ve makinenin
ozelligine gore, farkll bir hazirlik siiresi ve isleme siiresine ihtiya¢ duyulabilir. Her isin
her bir makinede farkli hazirlik siiresi ve isleme siiresine sahip oldugu ve makinelerin
paralel bigimde siralandigr iligkisiz paralel makineli liretim sistemleri birgok imalat
endiistrisinde karsimiza ¢ikmaktadir. Bu imalat endiistrilerinin baslica sorunlarindan biri

makinelerin igleri etkin sekilde isleyecegi ¢izelgelerin olusturulmasidir.

Paralel makine c¢izelgeleme problemi (PMCP) bir¢ok iiretim sisteminde
karsilagilan tipik bir kombinatoryal optimizasyon problemidir. PMCP biitlin makinelerin
0zdes, makinelerin farkli hizda oldugu tekdiize ve farkli makinelerde islerin farkli
tamamlanma siirelerinin oldugu iligkisiz makinelerde olmak {izere ii¢ farkli sekilde
siniflandirilabilir. Ozdes ve tekdiize makinelerde ¢izelgeleme problemi, iliskisiz makine
cizelgeleme probleminin 6zel bir halidir. Karmasik bir ¢izelgeme problemi olarak PMCP
2 makineli durumda bile NP-Zordur. Bu nedenle, PMCP’yi incelemek ve 6zellikle en
genel olan iliskisiz PMCP igin etkili ¢6ziim algoritmalar1 gelistirmek dnemlidir (Wang
vd. 2016:235). Ozellikle sira bagimli hazirlik siireli iliskisiz paralel makinelere sahip
firmalarda cizelgeleme problemlerini ¢dzmek igin gelistirilen algoritmalara ihtiyag
vardir. Bu galismada, “Sira Bagimli Hazirlik Siireli Iliskisiz Paralel Makine Cizelgeleme

Problemi” nin ¢6ziimii i¢in algoritma gelistirmek amaglanmistir.

Calismada ele alman “Sira Bagimli Hazirhk Siireli Iliskisiz Paralel Makine
Cizelgeleme Problemi” (SBHSIPMCP) akademik yazinda ve farkli imalat endiistrilerinde
karsimiza c¢ikmaktadir. Bazi akademik c¢alismalar, fabrikalardaki gercek verileri
kullanirken bazi ¢alismalarda ise kiyas veri setinden faydalanilmistir. Bu calismada

kullanilan kiyas veri seti 2004 yilinda olusturulmus bir¢ok ¢alismada kullanilmistir.

Tezde calisan problemin ¢oziimil i¢in litetatiirde yeni bir uyarlanmis metasezgisel
algoritma dnerilmektedir. Onerilen algoritma tek ¢dziimlii metasezgisel algoritmalardan
degisken komsuluk arama algoritmasidir. Calisma kapsaminda degisken komsuluk arama
metasezgiseline ti¢ farkli yenilik katilmaktadir. Katilan ilk yenilik ile baslangi¢ ¢oziimii
olusturmak i¢in yeni bir aggozlii baglangic algoritmasi nerilmektir. Bu sayede algoritma

daha kaliteli ¢dziimler ile baslatilip nihai ¢dziime daha hizli yaklasilacaktir. ikinci yenilik



ile komsuluk degisimine yeni iki parametre onerilmektedir. Yeni komsuluk parametreleri
test edilmis ve etkinligi ortaya konulmustur. Ugiincii yenilik ise kesis yengeglerinin kabuk
degisiminden esinlenilen yeni bir yerel arama teknigidir. Uyarlanmis algoritma ¢alisilan
problemde test edilmis ve umut verici sonuglar ortaya ¢ikmistir. SBHSIPMCP ¢éziimii
icin gelistirilen algoritma benzer probleme sahip isletmeler tarafindan kullanililip
isletmelere fayda saglayabilir. Degisken komsuluk arama algoritmasi icin Onerilen

yenilikler ayni yapiy1 kullanan farkli problemlerde de uyarlanip kullanilabilir.

Tez ti¢ boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde ¢izelgeleme problemlerinden
bahsedilmistir. Bu  bolimde ¢izelgelemelerin  smiflandirilmasi,  ¢izelgeleme
problemlerinin ¢6ziim yontemleri anlatilmigtir. Literatiirde cizelgeleme problemi ile
alakli ¢aligmalara yer verilmistir. Kiyas veri setini kullanan ¢alismalar irdelenmis ¢6ziim
yontemleri ve sonuglarma yer verilmistir. Ikinci bdliimde optimizasyon ve optimizasyon
yontemlerinden bahsedilmistir. Kombinatoryel optimizasyon kavrami agiklamistir. Kiyas
veri setinin ¢dziimiinde kullanilan metasezgisel yontemler agiklanmistir. Ikinci boliimde
ayrica bu calisma kapsaminda kullanilan yontem olan deg8isken komsuluk arama
algoritmasindan bahsedilmistir. Ugiincii béliim ise uygulama boliimiidiir. Bu bdliimde
¢oziimde Onerilen yeni algoritmaya eklenen komsuluk se¢im parametreleri agiklanmustir.
Yeni komsuluk parametreleri i¢in 6nerilen degisken komsuluk inig algoritmasi dort farkl
senaryo ve iki farkli baglangi¢ algoritmasi ile test edilmistir. Ayrica liglincii bolimde yeni
yerel arama yonteminin de dahil oldugu yerel arama algortimalar agiklanmustir. Onerilen
uyarlanmis degisken komsuluk arama algoritmas: ile SBHSIPMCP c¢oziilmiistiir.
Onerilen algoritmra, ¢alismada ele alman kiyas veri setini kullanan diger algoritmalar ile
karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglari, makine ve is sayisina gore tablo halinde ve

sekilsel grafikler ile ortaya konulmustur.



BIiRINCIi BOLUM

CIZELGELEME PROBLEMI
Glinliik hayatimizda yaygin bir sekilde hastane, banka veya aligveris merkezi gibi
yerlerde insanlar siraya girmektedir. Bu siralar literatiirde kuyruk olarak
isimlendirilmektedir. Bu kuyruklarda genelde ilk gelen ilk islem goriir kural
uygulanmaktadir. Bu kural isletmelerde her zaman gegerli degildir. Isletmelerde isleri
belirli bir etkinlik Ol¢iisiine gore siralamak kaginilmazdir. Ancak bu sekilde islerde
verimlilik ve rasyonellik saglanabilir. Siralama kavrami ile ¢izelgeleme kavrami da

ortaya ¢ikar. Cizelgeleme hangi isin hangi makinede islenmesinin planlanmasidir (Tanyas

ve Baskak, 2003: 405-406).

Cizelgeleme, bir¢ok imalat ve hizmet endiistrisinde diizenli olarak kullanilan bir
karar verme siirecidir. Verilen siirelerde kaynaklarin gorevlere tahsisi ile ilgilenir.
Cizelgelemenin amaci bir kaynagi bir géreve atarken bir veya daha fazla amaci optimize
etmektir. Kaynaklar bir atélyedeki makineler ise, gorevler bir liretim siirecindeki isler
olarak soOylenebilir. Her gorevin belirli bir oncelik diizeyi, miimkiin olan en erken
baslangi¢ zamani ve bitis tarihi olabilir. Amaglar ayrica birgok farkl sekilde olabilir. Bir
amag, son goOrevin tamamlanma siiresinin en aza indirilmesi, digeri ise ilgili bitis
tarihlerinden sonra tamamlanan gdrev sayisinin en aza indirilmesi olabilir. Bu yiizden bir
karar verme siireci olarak ¢izelgeleme, ¢ogu iiretim sisteminde Onemli bir rol

oynamaktadir (Pinedo, 2018: 1).

Cizelgeleme alanindaki gelismelerin ¢ogu, imalatta ortaya ¢ikan sorunlardan
kaynaklanmigtir. Giiniimiizde ¢izelgeleme ¢ogu alanda 6nemli yer edinse de kaynaklara
genellikle makine/is istasyonu/sunucu, gorevlere ise is/parca denir. Bazen isler,
operasyon adi verilen birka¢ temel gorevden olusabilir (Baker ve Trietsch, 2019: 4).
Baska bir deyisle ¢izelgeleme, her is i¢in bir veya daha fazla makinenin, bir veya daha
fazla zaman araligmin tahsis edilmesidir. Cizelgelemede amag, belirli kisitlamalar

karsilayan bir ¢izelge bulmaktir (Brucker, 2007: 1).

Cizelgeleme, belirli amaclarla gorevlere simirli kaynaklarin tahsis edilmesi ile
ilgilidir. Toplam Kalite Yonetimi popiilerligi nedeniyle, zamaninda is teslimi miisteri
memnuniyeti i¢in 6nemli faktorlerden biri haline gelmistir. Cizelgeleme, bu hedefe

ulagmada 6nemli bir rol oynar (Lee, 1997: 1).



Cizelgeleme problemleri genellikle karmasik, biiyiik dl¢ekli, zorlayici konulardir
ve ¢esitli kisitlamalar igerir. Gergek bir ¢oziim bulmak i¢in, ger¢ek diinyadaki sorunlarin
¢ogu optimizasyon problemleri olarak formiile edilmelidir. Ayrica, sistemin sik kullanimi
i¢cin verimli ve diisiik maliyetli prosediirler bulmak da ¢ok onemlidir. Bu sorunlara
yonelik cesitli ¢ozlimler 6nerilmesine ragmen, yine de daha uygun sonuclar elde eden

yontemlere ihtiya¢ vardir (Gandomi vd., 2020: 1-2).

Giliniimlizde hem hizmet hem de iiretim alanindaki ¢izelgeleme problemlerinde
onemli bir konu da kurulum siiresi ve maliyetleridir. Kurulum stiresi ve maliyetlerini
islem siire ve maliyetlerinden ayr1 diisiinmemek islemlerin ayni anda yapilmasini saglar
ve islem siirelerini kisaltir. Bu sayede Ozellikle modern {iiretim sistemlerinden tam
zamaninda iiretim (TZU), rekabete dayali iiretim gibi sistemlerde fayda saglamr. Bu
faydalara daha az masraf, artan iiretim hizi, artan ¢ikti, daha kisa teslim stireleri, daha
hizli gegisler, artan rekabet giicii, artan karlilik ve memnuniyet, yalin tiretimi miimkiin
kilma, daha akici akislar ve daha az stok ornek olarak verilebilir. Bu sayede miisteri

memnuniyeti saglanmis olur (Allahverdi ve Soroush, 2008: 979).

Cizelgeleler olusturulurken ve makinelere is atanirken, isler farkli siralama
kurallar1 ile atanmaktadir. Problemin ¢esidine gore farkli siralama Oncelik kurallari

bulunmaktadir. Bu kurallardan asagida bahsedilmistir.

1.1. Siralama Oncelik Kurallar

Dagitim veya oncelik kurallari, kolay uygulama ve hesaplama giiciinde diisiik
gereksinimler nedeniyle ¢izelgeleme problemleri i¢in en yaygin sezgisel yontemlerdir.
Her ne kadar bazi durumlarda g¢ok iyi performans gosterse de tiim ¢izelgeleme
problemlerine uygulanabilecek ve tatmin edici bir performans sergileyen hicbir kural
yoktur. Daha da kétiisii, belirli bir 6rnek icin bir génderme kuralinin performansim
onceden tahmin etmenin bir yolu yoktur (Xhafa ve Abraham, 2008: 12). Isyerlerinde veya
is araglarinda sipariglerin yerine getirilme sirasinin sezgisel planlamasi ig¢in oncelik
kurallar1 kullanilir. Oncelik kurallari, bir isyerinde kuyruga alinan siparislerin hangi
sirayla yerine getirilecegini belirler (Zupan vd., 2016: 31). Ozellikle dinamik atdlye
cizelgelemesinde, diizenli ve diizenli olmayan performans Ol¢limlerinin ¢ogunu en aza
indiren tek bir dagitim kurali bulunamamistir (Dominic 2004: 71). Is 6ncelik siralama
kurallarindan bazilar1 sunlardir (Pinedo, 2018: 373-378; Baker ve Trietsch, 2019: 430-
432):



Ik Gelen Ilk Islem Gériir (IGIG) (First in First Out - FIFO): Isler arasinda ilk

gelenin ilk islendigi durumdur.

Kisa Islem Siiresi Once (KiSO) (Shortest Process Time First - SPT): Bir isletmede
bekleyen isler arasinda en kisa siireye sahip isin ilk yapilmasi durumudur. Tek makine
cizelgeleme ve paralel 6zdes makinelerin kisitlarinin olmadigr durumda bu kural ile

toplam is siiresi minimize edilebilir (Pinedo, 2018: 130).

Agirhikli Kisa Islem Siiresi Once (AKISO) (Weighted Shortest Process Time First
- WSPT): Bir isletmede bekleyen isler arasinda agirligi ve en kisa siireye sahip isin ilk

yapilmasi durumudur.

Uzun Islem Siiresi Once (UISO) (Longest Process Time First - LPT): Bir

isletmede islem siiresi en uzun olan isin 6nce yapilmast durumudur.

Erken Teslim Zamanm Once (ETZ) (Early Due Date - EDD): Isler arasinda teslim
tarihi en yakin olan once yapilir. Tek makineli gizelgelemede veya tek is ailesine sahip
paralel makine gizelgelemede bu kural ile toplam gecikme minimize edilebilir. (Baker ve

Trietsch, 2019: 374).

Kalan Islem Sayis1t En Az Olan Ilk Yapilir (KISE) (Least Work Remaining -

LWKR): Kendinden sonraki iglem say1s1 en az olan 6nce yapilir.

Kalan Islem Sayis1 En Fazla Olan Ik Yapilir (KISF) (More Opeation Remaining

- MOR): Kendinden sonraki islem sayis1 en fazla olan 6nce yapilir.

Sonraki Kuyrukta Beklenen Calisma (SKBC) (Anticipated Work in Next Queue -

AWINQ): Kendinden sonra en az ig olmasi beklenen is 6nce yapilir.

En Erken Bitecek ilk Once (EBIO) (First of First On - FOFO): En erken

bitirilecek is se¢ilir en erken bitirilecek is kuyrukta yok ise makine ¢aligmaz.

Erken Yayin Tarihi Once (EYTO) (Early Relase Date - ERD): Yayinlanma tarihi

once olan is ilk yapilir.

En Kisa Gevseklik Siiresi Ik (EKGS) (Minimum Slack Time- MST): Bitis ve
bekleme siiresi arasinda en az siire olan isin 6nce yapilir. Gevseklik siiresi, bitis tarihi ile

isin miimkiin olan en erken bitis zaman1 arasindaki farka esittir.

Islem Bitis Tarihine Gére En Erken (IBTE) (Operation Due Date - ODD): En

erken iglem bitis tarihine sahip isin secilmesidir. Bir is bitis tarihi, is bitis tarihi ile



yayinlanma tarihi arasindaki araligi, islemler kadar alt araliga bolerek belirlenir. Her alt

araligin sonu, ilgili islem igin bir bitis tarihini temsil eder.

Islem Basina Gevseme (IBG) (Slack / Operation - S/JOPN): Isle iliskili, gevseme
stiresinin (bitmesi gereken —bitis zamani) geri kalan islemlere minimum orani olan

islemin secilmesidir.

Kesilmis Kisa Islem Siiresi Once (KKISO) (Truncated SPT- TSPT): Oncelikle

isler belirli bir siireden fazla bekleyen isler KISO kuralina gore islenir.

Degistirilen Bitis Tarihi (DBT): (Modified Due Date - MDD): En erken
degistirilen bitis tarihine sahip isle iliskili islerin secilmesidir. Degistirilen bitis tarihi,

hangisi daha biiytikse, orijinal bitis tarihi veya miimkiin olan en erken bitis saatidir.

Islerin siralama kurallar1 iki farkli sekilde smiflandirilabilir. Birincisi kurallarin
yerel ve biitlinsel kurallar olarak smiflandirilmasidir. Yerel kurallar sadece kuyrukta
bekleyen islerin Ozelliklerine gore karar verirken, biitiinsel kurallar makine disindaki
bilgileri de kullanir. Yerel kurallara KISO, KiSE 6rnek olarak verilebilir. Biitiinsel
kurallara ise SKBC ve EBIO 6rnek olarak verilebilir. Sezgisel olarak biitiinsel kurallarin
daha etkili olmasi beklenirken bu kurallarin yerel kurallardan iyi olduguna dair bir kanit
yoktur. Biitiinsel kurallar i¢in gerekli bilgi tabani ¢ok biiyliktiir ve bir¢ok simiilasyon
calismalarinda yerel kurallar kullanilmistir. ikinci siniflandirma ise kuralin zamanla
degisip degismedigine gore belirlenir. Eger kural zamanla degismez ise statik zamanla,
degisir ise dinamik kural olur. KISO, KISE statik kurallara EKGS, IBTE, IBG, KKiSO,
DBT ise dinamik kurallara 6rnek olarak verilebilir (Baker ve Trietsch, 2019: 431-432).

1.2. s Cizelgeleme Notasyonlar

Graham, R vd. (1979) yilinda teorik ¢izelgeleme problemleri i¢in uygun bir
notasyon olusturmus ve birgok calismada bu notasyon kullanilmistir. Asagidaki
cizelgeleme notasyonlar1 ayni sablonu kullanan Pinedo (2018:13-19)’nun ¢alismasindan

alinmistir.

Cizelgeleme problemlerinde is ve makine sayisinin smirli oldugu ongériiliir. Is
sayist N, makine sayist M ile gosterilir. Genellikle, alt simge j bir isi belirtirken, alt simge
I bir makineyi ifade eder. (i , j) ikilisi i. makinede j isinin islenmesi adimini veya

calismasini ifade eder. j isi ile ilgili tanimlamalar su sekildedir:

Islem Siiresi (pjj): i isinin j makinesinde tamamlanma siiresidir.



Yayin Zamani (rj): j isinin baslayacagi zaman1 gosterir.

Bitis Zamani (d;): j isinin tamamlanma tarihini gosterir. Bir igin bitig tarihinden
sonra tamamlanmasina izin verilir, ancak daha sonra bir ceza verilir. Eger bitis zamaninda

tamamlanmasi istenirse ortalama bitis zamani belirtilmelidir.
Agirlik (wj): Bir isin sistemdeki diger islere gore onem derecesini gosterir.

Bir cizelgeleme problemi a | £ | y tcliisii ile tanimlanmaktadir. a alan1 makine
ortamini tanimlar ve yalnizca bir giris igerir. S alani, isleme karakteristiklerini ve
kisitlamalarini igerir. Bu alan ya hi¢ girdinin olmadig, tek bir girdi veya birden fazla girdi
icerebilir. y alan1 en aza indirilecek amag fonksiyonunu tanimlar ve genellikle tek bir giris
igerir.

Makine ortami (o) olasi1 girisler su sekildedir:

Tek Makineli Model (1): Tek bir makine durumu, tiim olas1 makine ortamlarinin

en basitidir ve diger daha karmagik makine ortamlarinin 6zel bir durumudur.

Paralel Ozdes Makineler (Pm): M adet ayn1 isi yapan paralel makineden olusan
ortamdir. j isi tek bir islem gerektirir ve M makinelerinden herhangi birinde veya belirli
bir alt kiimeye ait herhangi bir makinede islenebilir. Eger j isi 6zel bir M; alt makine
grubunda islenemez ise bu bir kisittir ve M; alt makine grubu g alanina kisit olarak

yazilmalidir.

Farkli hizlarda paralel makineler (Qm): M adet farkli hizda paralel makinenin
oldugu durumdur. Makine hizlar v; ile ifade edilir ve bir j isinin i makinesinde yapilma

stiresi pij=pj/Vi olarak ifade edilir.

Paralelde Ozdes Olmayan Makineler (Rm): M adet iliskisiz makinenin bulundugu

durumu ile aynidir.

Seri Makineler (Fm): M adet seri makinenin bulundugu durumdur. Her is m adet
makinede ayn1 sirada islenmelidir. Bir makineden &biir makineye gegince IGIG kurali
islenir. Eger yer degistirme durumu olacaksa bu prmu girisi ile kisit £ alanina

eklenmelidir.

Esnek Akis Atdlyesi (FFc): Esnek akis atdlyesi, akis atolyesinin ve paralel makine

ortamlarinin genellestirilmesidir. Serideki M makineleri yerine, seri ¢ adet asama ve her



asamada paralel olarak bir dizi 6zdes makine vardir. Her is siras1 ile tiim seri asamalari

gecer, bu asamalar i¢inde j isi yalnizca bir makine tarafindan yapilir.

Atolye (Jm): M makineli bir atdlyede, her isin 6nceden belirlenmis kendine ait bir
rotas1 vardir. Kisitsiz durumda her bir isin her makineyi en fazla bir kez ziyaret ettigi
atolye durumudur. Bir isin her makineyi bir kereden fazla ziyaret edebilecegi atdlye

durumunda f alani devridaim igin rcrc girigini igerir.

Esnek Atolye (FJc): Atolyenin ve paralel makine ortamlarinin
genellestirilmesidir. Serideki M makineleri yerine, her i3 merkezinde paralel olarak bir
dizi 6zdes makine bulunan ¢ is merkezleri vardir. Her isin atolyede takip etmesi gereken
yolu vardir; j isi, her bir is merkezinde yalnizca bir makinede islem goriir ve herhangi bir
makine bunu yapabilir. Bir isin her makineyi bir kereden fazla ziyaret edebilecegi

durumda ise g alan1 devridaim igin rcrc girisini igerir.

Acik Atdolye (Om): M makinenin bulundugu bu atdlye tipinde her is M
makinelerinin her birinde islenmelidir. Isler makinelerden gecerken belli bir sira takip
edilmez. Ancak, bu islem siirelerinden bazilar sifir olabilir. Cizelgelemede her bir is i¢in

bir rota belirlemesine izin verilir ve farkli islerin farkli yollar: olabilir.

Is isleme karakteristikleri ve kisitlamalar (8) su sekildedir.
Yayin Zamani (rj): Eger f alaninda bu sembol var ise j isi rj yaymlanma tarihinden
once baslayamaz. Aksi durumda isi baglatmak i¢in zaman kisiti yoktur. Bitis zamani S

alaninda verilmez, bitis zaman1 amag fonksiyonu olup y alaninda yer alir.

Onleyici (prmp): Onlemler, bir kez baslatildiktan sonra, tamamlanincaya kadar bir
makinede is tutmanin gerekli olmadig1 anlamina gelir. Zamanlayici, bir isin islenmesini
(6nemini) herhangi bir zamanda kesebilir ve bunun yerine makineye farkli bir is koyabilir.
B alaninda prmp kisitinin eklenmesi, ¢izelgelemede bu esnekligi saglar. Isin kalan kismi
bagka makinede devam ettirilir. § alaninda prmp yok ise makinede islerin kesilmesine

izin verilmez.

Onleyici Kisitlamalar (prec): Tek makineli veya paralel makineli modellerde
goriiliir. Bir isin baglamasindan 6nce baska bir igin yapilmasi veya bittikten sonra bir isin

yapilmas1 gerektigi durumlari belirtir.

Sira Bagli Kurulum Siireleri (Sj): Sira bagimli j ve Kk isleri arasindaki hazirlik

stirelerini ifade eder. f alaninda hig Sjk yok ise biitiin islemler bagimsizdir denilebilir.
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Is Aileleri (fmls): Bu durumda N adet is, F farkli is ailesine aittir. Aym aileden
gelen islerin farkli islem siireleri olabilir, ancak aralarinda herhangi bir kurulum
gerektirmeden bir makinede birbiri ardina islenebilirler. Bununla birlikte, makine bir
aileden digerine geciyorsa, mesela g ailesinden h ailesine gegiyorsa, bir kurulum
gereklidir. Bu kurulum siiresi g ve h ailelerine bagliysa ve diziye bagliysa, Sgn ile

gosterilir. Kurulum is ailesine bagl degilse s ile gosterilir.

Toplu Isleme (batch(b)): Bir makine b gibi bir dizi isi ayn1 anda isleyebilir; yani,
ayni anda en fazla b is grubunu isleyebilir. Bir gruptaki islerin islem siireleri tamamen
ayni olmayabilir ve tiim parti yalnizca grubun son igi tamamlandiginda bitirilir, bu da tiim

partinin tamamlanma siliresinin en uzun olan ig tarafindan belirlendigini ima eder.

Arizalar  (brkdwn): Makine arizalari, bir makinenin siirekli olarak
bulunamayabilecegi anlamina gelir. Paralel 6zdes makinelerde belli bir zamanda

kullanilabilecek makine sayist olarak da ifade edilebilir.

Permiitasyon (prmu): Akis atlyesi ortaminda ortaya ¢ikabilecek bir kisitlama, her
makinenin IGIG disiplinine gére calismasidir. Bu, islerin ilk makineden gectigi siranin

(veya permiitasyonun) sistem genelinde korundugunu gosterir.

Engelleme (blok): Engelleme, akis atdlyelerinde meydana gelebilecek bir olgudur.
Bir akig atdlyesi birbirini izleyen iki makine arasinda sinirli bir arabellek iceriyorsa,
arabellek doldugunda, yukari akis makinesinin tamamlanmis bir isi serbest birakmasina

izin verilmeyebilir.

Beklemesiz (nwt): Islerin birbirini izleyen iki makine arasinda beklemesine izin
verilmez. Bu, isin herhangi bir makine i¢in beklemek zorunda kalmadan akis atdlyesinden
gecebilmesini saglamak icin ilk makinedeki bir isin baslama siiresinin ertelenmesi

gerektigi anlamina gelir.

Devridaim (rcrc): Bir igin bir makineyi veya is merkezini birden fazla kez ziyaret

edebildigi durumlarda ortaya ¢ikar.
Cizelgeleme problemlerinde, minimize edilecek amag fonksiyonlari su sekildedir:

Makespan (Cmax): Ci i. Makinedeki iglerin tamamlanma siiresini ifade eder. Cmax
ise enbiiyiikk (Cy, ..., Cn) olarak tanimlanir. Bu tanimlama sistemden ayrilan son isin
tamamlanma siiresine esdegerdir. Cmax’1n kiiciik bulunmasi genelde makinelerden iyi

yararlanildigini gosterir.
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Maksimum Gecikme (Lmax): Li i. makinedeki gecikmeyi ifade eder. Lmax ise

enbliylik (L, ..., Ln) olarak tanimlanir. Teslim tarihlerinin en kétii oldugu durumu odlger.

Toplam Agirlikli Tamamlanma Siiresi: N adet isin agirhikli tamamlanma
stirelerinin toplamidir ve genellikle akis siiresi olarak adlandirilir. Bunun yani sira birim
bagina maliyetlerin daha diisik olarak hesaplandigi indirimli toplam agirlikli

tamamlanma stiresi de vardir.

Toplam Agirlikli Gecikme: Bu ayni zamanda toplam agirlikli tamamlanma

siiresinden daha genel bir maliyet islevidir.

Goreceli Maliyet Hesabt (GMH) (Apparent Tardiness Cost) (ATC): Bu aymi
zamanda toplam agirlikli tamamlanma siiresinden daha genel bir maliyet islevidir. GMH
kuralinda isler birer birer siralanir yani makine her serbest kaldiginda kalan her is igin bir
siralama tekrar yapilir (Pinedo, 2018:199). GMH, paralel makine ¢izelgeleme problemini

¢ozmek i¢in bagimsiz olarak bir gonderme kurali olarak kullanilir (Mdnch vd., 2005:

2736).

Agirlikli Gegici Is Sayisi: Agirlikli geciken is sayisini ifade eder. Bu amag
fonksiyonu pratikte de kolay hesaplanir.

1.3. Cizelgeleme Probleminin Simiflandirilmasi
Bir ¢izelgeleme problemi bir¢ok sekilde siniflandirilabilir. Bu calismada
cizelgeleme probleminin siniflandirilmasi islerin sisteme gelis sekline ve makine sayisina

gore siniflandirma olmak iizere iki baglik altinda incelenmistir.

1.3.1. Islerin Gelis Sekline Gore Smiflandirilmasi

Bir problem deterministik ve sokastik olarak iki sekilde siniflandirilabilir. Tim
veriler biliniyor ise problem deterministik, veriler dogada olasilikli oldugunda, yani
rastgele degerler aldiginda stokastik olarak adlandirilir. Cizelgeleme problemlerinin ¢ogu
ya deterministiktir ya da deterministik modellere yaklastirilabilir. Stokastik bir problemi
deterministik bir soruna doniistiirmenin en yaygin yolu ortalama degerlerle ¢caligmaktir
(Sule, 2007: 13).

Cizelgeleme genellikle islerin siralanmasi, hangi isin hangi makineye atanacagini
bir ¢izelge olusturma ve bir ¢izelgeleme politikasindan olusur. Cizelgeleme politikasi

olas1 durumlarda alinan kararlar1 kapsar ve genellikle stokastik durumlar i¢in gegerlidir.
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Deterministik durumlarda ise genellikle sadece islerin siralanmasi ve ¢izelgelenmesi
vardir (Pinedo, 2018: 21-22).

1.3.1.1. Deterministik Problemler

Deterministik ¢izelgelemeye higbir makinenin durmadigir gecikmesiz durumlar
ornek olarak verilebilir. Cizelgelemelerin en bastan olusturulup degisiklige izin
verilmedigi ¢izelgeleme durumlaridir (Pinedo, 2018: 22-24). Deterministik ¢izelgeleme
modellerinde, bir dizi is bir dizi makine tarafindan islenmeli ve belirli performans

Olctimleri optimize edilmelidir (Lee, 1997: 2).

Cizelgeleme aragtirmasinin biiyiik ¢ogunlugu, makinelerin ¢izelgeleme siiresi
boyunca siirekli ¢alisir durumda olacagini varsayar. Bununla birlikte, bu varsayim gercek
endiistriyel ortamlarda dogru olmayabilir, ¢iinkii bir makine belirli zaman dilimlerinde
makine arizasi veya Onleyici bakim nedeniyle kullanilamayabilir. Kullanilamazlik
kisitlamalar1 onleyici bakima bagli oldugunda, iki durum miimkiindiir. Birincisi, bakim
stirelerinin onceden sabitlendigi deterministik durumdur. Digeri, bakim periyotlarinin
ayni zamanda karar degiskenleri oldugu durumdur. Yani islerin ¢izelgelenmesi ve bir
makinenin bakiminin ayn1 anda degerlendirildigi durumdur. Kullanilamayan
makinelerin, makine arizalarindan kaynaklanmasi stokastik bir durumdur, yani arizalar

ve onarim sliregleri rastgeledir (Ying vd. 2010: 199).

Cevrimdis1 (statik) zamanlama, tiim gorev seti parametreleriyle birlikte eksiksiz
bir planlama siras1 olusturur. Ancak, bu statik yaklasim ¢ok katidir; tiim parametrelerin
sabit oldugunu ve cevresel degisikliklere uyum saglayamadigini1 varsayar (Cottet vd.,
2002:15).

Temel modelin varsayimlar1 spesifiktir. Bu varsayimlarin gercek problemleri
¢ozmek icin genisletilmesi gerekmektedir. Temel ¢izelgeleme modelleri 7 varsayimdan

olusur (Baker ve Trietsch, 2019: 215):

N adet is baslangicta hazir durumdadir ve isler tek seferde islenir.

Her makinede tek bir is islenebilir.

Isler igin kurulum siireleri is sirasindan bagimsizdir ve islem siirelerine dahildir.
Is tanimlayicilar1 deterministiktir ve dnceden bilinir.

Makineler siirekli ¢aligir ariza vermez.

Bekleyen is var ise makineler bosta tutulmaz.

N o a s~ wDh e

Bir islem basladiktan sonra, bu kesinti olmadan ilerler.
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1.3.1.2. Dinamik Problemler

Gergek diinyadaki iiretim ortaminda bir siiri belirsizlik ve rastgelelik vardir.
Uretim ortamina dnemli dl¢iide etki edecek belirsizlik kaynaklarina makine arizalar1 ve
yiiksek oncelikli islerin gelmesi 6rnek verilebilir. Ayrica islerin siirelerinin 6nceden tam
belli olmamas1 da 6nemli bir belirsizlik kaynagidir. Bir ¢izelgeleme problemi igin ele

alinan model bu belirsizlik bi¢imlerini de ele almalidir (Pinedo, 2018: 243).

Belirsizligin ~ olmadigi  durumlar ¢evrimdisi  programlama  problemi
belirsizliklerin oldugu durumlar ise ¢evrimigi programlama problemi olarak ifade edilir.
Cevrimdis1 bir programlama probleminde tiim veriler (6. Islem siireleri, ¢ikis tarihleri,
teslim tarihleri) 6nceden bilinir ve optimizasyon siirecinde dikkate alinabilir. Buna
karsilik, cevrimici bir ¢izelgeleme probleminde problem verisi dnceden bilinmemektedir.
Bir isin isleme siiresi yalnizca tamamlandig1 anda bilinir ve yayn tarihi yalnizca bir isin
serbest birakildigi anda bilinir. Agikcasi, ¢evrimi¢i zamanlama problemleri igin
algoritmalar, ¢gevrimdis1 zamanlama problemleri i¢in algoritmalardan oldukga farkli olma
egilimindedir (Pinedo, 2018: 112). Statik problemlerde bulunan varsayimlarin belli
durumlar altinda degismesi ile dinamik problemler elde edilir. Ornegin biitiin isler tek
seferde iglenmek yerine, isler aralikli olarak kullanilabilir hale gelebilir. Bu nedenle bu
aralikli islerin farkli yayim tarihleri olabilir. Bu durumlarda ¢izelgeleme yapmak i¢in bu
dinamik c¢izelgeleme gerekir. Yine ayni sekilde makinelerin bosta tutulmaz ve kesinti
olmaz varsayimlar1 esnetilerek dinamik problemler elde edilebilir. Dinamik problemlerin
varsayimlarindan islerin kurulum siireleri ve tanimlamalarin Onceden bilinmesi
varsayimlari da esnetilerek dinamiklik elde edilebilir. Bu durumda islem siireleri rasgele
oldugunda, ortaya ¢ikan soruna stokastik ¢izelgeleme problemi denir (Baker ve Trietsch,

2019: 129-216).

Stirekli yeni islerin geldigi ve mevcut ¢izelgelemede sapmalarin bulundugu atdlye
sistemleri dinamik atdlye olarak adlandirilir (Dominic, 2004: 70). Farkli bitis tarihine
sahip islerin oldugu ve bitis tarihlerinden sapmalar i¢in cezalarin oldugu dinamik
cizelgeleme, tek makine durumu i¢in bile ¢ok karmasiktir (Dewan ve Joshi 2000: 3762).
Cevrimigi (dinamik) zamanlama, herhangi bir zamanda bir sonraki gorevin secilmesine
olanak saglar ve o anda tetiklenen gorevlerin parametreleri hakkinda bilgi sahibidir. Yeni
bir olay meydana geldiginde, secilen gorev, bu olayin ger¢eklesme zamanini 6nceden
bilmeden degistirilebilir. Bu dinamik yaklagim, daha az bilgi kullandig1 ve daha ytiksek
uygulama yiikiine sahip oldugu i¢in statik olandan daha az kesin ifadeler saglar. Ancak,
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Ongoriilemeyen gorevlerin gelisini yonetir ve planlama dizisinin asamali olarak
olusturulmasina izin verir. Bu nedenle, ¢evrimi¢i programlama, periyodik olmayan

gorevler ve anormal asir1 yiikleme ile basa ¢ikmak i¢in kullanilir (Cottet vd., 2002:15).

1.3.2. Islerin Goriilecegi Makine Sayisina Gére Simiflandirma

Uretim cizelgelemesi, tek bir makine veya birden fazla makine gibi farkli iiretim
kaynaklarinin yapilandirmasi altinda gergeklestirilmesi gereken bir dizi gorevi ifade eder.
Onerilen iiretim planlama modellerinin ¢ogu, makinelerin her zaman kullanilabilir
oldugunu ve dnerilen planlarin bakim eylemleri nedeniyle tliretimdeki kesintileri géz ard

etme egiliminde oldugunu varsayar (Azimpoor ve Taghipour, 2019: 1).

1.3.2.1. Tek Makineli Model

Bu modelde yalnizca bir makine bulundugu igin, gelen islerin bu tek makinede
islenmesi gerekir. Isler makine tarafindan birer birer islenir. Her isin islem siiresi ve bitis
tarihi vardir. Ayrica islerin 6ncelik degerleri gibi baska 6zellikleri de olabilir. Teslim
tarihinden sapan isler icin bir ceza fonksiyonu da olabilir. En yaygin amag, genellikle
Gecikme Cezasi adi verilen gec¢ kalma cezasini en aza indirgemek i¢in makinelerdeki
isleri siralamaktir (Sule, 2007: 10). Herhangi bir zamanda, her makine en fazla bir isi
isleyebilir ve her is en fazla bir makinede islenebilir. Makine ortami i¢in, en basit model
tek makinedir. Tek makine gizelgeleme en basit model olsa da izlenebilir bir modelde
cesitli cizelgeleme konularimi gosterir. Birgok farkli performans ol¢iisiiniin ve gesitli
¢oziim tekniklerinin arastirildig bir baglam sagladigi i¢in dnemlidir (Baker ve Trietsch,

2019: 11).

1.3.2.2. Birden Cok Makineli Model

Cizelgeleme, verilen bir grup isin, baz1 kisitlar ve dl¢limler altinda bir grup is
istasyonuna atanma isi olarak tanimlanabilir (Tsai vd, 2014: 237). Bu is istasyonlarinin
bir arada bulunmalarina atdlye denilebilir. Cizelgeleme, atdlye planlamasinda 6nemli bir
rol oynar. Bir cizelge, isin gerektirdigi her makinede belirli bir isin islenmesinin
planlandig1 zamani gosterir. Ayrica, igin her makinede ne zaman tamamlanacagini
gosterir. Bu nedenle ¢izelgelemede ama¢ hem is hem de makineler igin bir zaman
cizelgesi olusturmaktir (Sule, 2007: 8). Cizelgeleme teorisinde paralel sistemler, seri (akis
atolyesi) sistemleri ve atOlye sistemleri olmak {izere ii¢ temel model vardir. Paralel
sistemlerde, isler tek makine modelinde oldugu gibi bir islemden olusur; ancak seri ve

hibrit sistemlerde islerin yapisi1 daha karmasiktir (Baker ve Trietsch, 2019: 255).
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1.3.2.2.1. Paralel Makineli Sistemler

Bir¢ok imalat sektoriinde 6zdes makinelerin bulundugu iiretim ortamlar1 vardir
(Park vd., 2000: 190). Paralel makineli durum, islerin birbirine 6zdes makinelerde ve bu
makinelerin herhangi birinde islenebilecegi durumdur. Islerin bagimlilig1 olabilir, yani
dizideki 6nceki is tamamen islenmedikge, dizideki agsagidaki is baslatilamayabilir. Amag,
yapim siiresini en aza indirmek olabilir (Sule, 2007: 10). Bir baska tanimda ise paralel
sistemlerde isler bagimli veya bagimsiz olabilir. Makine tipleri olarak da tek tip, 6zdes,
iliskisiz makineler bulunabilir (Brucker, 2007: 107). Bu kategoriler arasinda iligkisiz
makineler; ayni islevi yerine getiren fakat farkli yetenek ve kapasiteye sahip makineleri
ifade eder. Uygun sayida farkli yetenek ve kapasiteli makine isletmelerde esnekligi
arttiracagindan tekstil, kimya, elektronik imalat vb. birgok sektdrde yaygin olarak
kullanilmaktadir (Lin vd., 2011a: 353). Isleri makineye atama problemi, &ncelik,
kullanilabilirlik, {iretim hizi, makineye uygunluk (siire¢ planlama) ve ig ylikii dengeleme

gibi cesitli faktdrlere dayanmaktadir.

Paralel makine cizelgelemede de birgok degisik yaklasim ile cizelgeleme
problemi ele alinmistir. Uretilen ¢izelgeleme algoritmasi, matematiksel iterasyonlar
yoluyla toplam siireyi en aza indirmek gibi bir amaci olan verimli bir ¢izelge tretir
(Rajakumar vd., 2004: 367). Genelde is planlayicilar paralel makinelerde isleri
makinelere esit oranda dagitmayr amaglar bu toplam akis siiresini minimize ederek
saglayabilir. Paralel makineli durum iki énemli adimdan olusur. lk olarak hangi isin
hangi makinede yapilacagi belirlenir sonra da belirlenen makinede islerin siralanmasi
yapilir (Pinedo, 2018: 111). Paralel makinelerde kurulum siiresi olmadigi durumlarda
isleri teslim sirasina gore siralayarak teslim tarihine gore gecikme en aza indirilebilir

(Baker, 1999: 979).

1.3.2.2.2. Akis Atolyesi

Akis tipi atdlyenin 6zelligi N adet isin M adet makinede ayni sira ile iglenmesi
olarak ifade edilebilir. Islerin makineler iizerinde islenme siireleri farkl1 olabilir. Islerin
baslangicta kullanilabilir oldugu ve makineler arasi bekleme durumunda yeterli tampon
alaniin oldugu varsayilir. Bu tip cizelgelemede genelde amag toplam siireyi minimize
etmektir. Toplam siire minimize edilirken diger dnemli amag fonksiyonlarindan toplam
is bekleme siiresinin minimize edilmesi ve makine bosta bekleme siiresinin minimize

edilmesini de saglar (Sule, 2007: 213).
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Makinelerin seri olarak siralandigi durumdur. Bu tip ¢izelgelemede isler belirli bir
sira ile makinelerden gegerler. Akis tipi ¢izelgelemede baslangigta isler bellidir.
Makineler stirekli calisir. Temel modelden farkli olarak makinelerin bosta kalmasi
optimallik i¢in gerekli olabilir (Baker ve Trietsch, 2019: 233). Akis tipi ¢izelgelemede
biitiin islerin her makinede ayn1 sirada gerceklestigi duruma Permiitasyon ¢izelgeleme
denir. Bu ¢izelgelemenin performansli olmasi i¢in ilk iki makineye gore siralama yapmak
veya toplam akis siiresini minimum yapmak i¢in son iki makineye gore siralama yapmak
yeterlidir. Eger akis tipinde N adet is ve 2 makine var ise ve amag fonksiyonu toplam
stireyl minimize etmek ise problem “Jhonson kurali” ile ¢oziilebilir (Baker ve Trietsch,
2019: 288-289). Akis tipi ¢izelgelemenin atolye tipi cizelgelemeye gore bazi avantajlart
vardir. Bunlar minimum malzeme kullanimi, makineler arasinda daha kolay tagima ve
makine aktivitelerinin daha fazla kontrol edilebilmesi, sade ve daha izlenebilir bir akis,
kolay kontrol edilebilirlik ve modern iiretim tekniklerin akis tipine daha kolay

uygulanabilmesi olarak sdylenebilir (Framinan, 2007: 1).

1.3.2.2.3. Atélye Sistemleri

Atdlye Tipi: Is atdlye sistemleri birgok endiistri dalinda kullanildig1 icin son
derece onemlidir. Atdlye ortaminda herhangi bir giinde, her biri farkl bir islem sirasina
sahip ve farkli makinelerde farkli islem siireleri olan igler bulunabilir (Sule, 2007: 325).
Bir akis tipi ¢izelgeleme modelinde, tim isler ayni yolu takip eder. Takip edilecek
makineler sabitlendiginde, ancak her bir is i¢in gidilecek rota mutlaka ayni olmadiginda,
modele bir is atolyesi denir. Bu cizelgeleme tiiriinde baz1 dnemli makinelerden bazi islerin
birden fazla ge¢mesi gerektigi durum olabilir (Pinedo, 2018: 179). Akis sirasinin
bulunmadig: atdlye sistemlerinde akis tipi ¢izelgelemedeki gibi islerin bagladigi ve son
buldugu makineler belli degildir (Baker ve Trietsch, 2019: 399). Genel atdlye tipleri
icinde yer alan is atolye tipi liretim ortami akis tipi iretimin atolyeye genellestirilmesidir.
Is atdlye tipinde aksi belirtilmedikge her bir isin makinelerde islenme siireleri farkli kabul

edilir (Brucker, 2007: 178).

Acgik Atdlye: Cizelgelenecek isler i¢in tanimli bir islem sirasinin bulunmadigi
durumdur. Bir isin biitiin islemleri tamamlandiginda is bitmis sayilir. A¢ik atdlye ortami
cizelgelemede esneklik saglar ve bu esneklik optimimum cizelgeyi bulmay1 zorlastirir
(Sule, 2007: 367). Atolye tipi sistemlerde her isin dnceden belirlenmis sabit bir yolu

vardir. Acik atdlye ise, genellikle isin rotasinin 6nemsiz oldugu ve islerin sirasinin
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cizelgeleyen tarafindan verildigi ve islerin yollarinin agik oldugu, modeldir (Pinedo,

2018: 217).

1.4. Cizelgeleme Problemi i¢cin Onerilen Yéntemler

Son yillarda teknolojideki gelisim farkli tipteki makinelerin isletmelerin iiretim
asamasinda yer almasini saglamigtir. Bununla beraber klasik ¢izelgeleme problemleri bu
farkliliklar1 karsilayacak seviyede degildir. Bu yiizden akademisyenler ve isletmeler bu
farkliliklar1 kapsayacak yeni ¢izelgeleme ¢oziimleri gelistirmektedir (Kaya, 2014: 7).
Kombinatoryal optimizasyon problemleri, iki farkli yaklagim kullanilarak ¢oziilebilir
veya optimize edilebilir. ilk yaklasim tam veya kesin algoritmalar kullanmaktir. Ikinci
yaklasim daha karmasik veya daha biliylik problemlerde yaklasik c¢oziimlerin
uygulanmasidir. Ikinci yaklasim sezgisel ve metasezgisel yontemler olarak ayrilabilir
(Xhafa ve Abraham, 2008: 11). Kiigiik 6l¢ekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde
kesin ¢dziim yontemleri kullanilabilir. Bu kesin ¢6ziim yontemlerine dal ve sinir yontemi
ve bu yontemin tiirevleri (dal ve kesme, dal ve fiyatlandirma), lineer programlama,
dinamik programlama Ornek verilebilir. Problemler NP-Zor olarak siniflandirilinca
problem ¢6ziim yontemleri ile yeterli zaman iginde ¢oziilemez bu gibi durumlarda
metasezgisel algoritmalar kullanilir. Bu metasezgisel algoritmalar tek ¢oziimlii ve
poplilasyon tabanli olmak Tlizere iki kategoride degerlendirilebilir. Tek ¢oziimlii
metasezgisel algoritmalara Yerel Arama, Ag¢lik Sezgiseli, BT, TA, Yinelemeli Yerel
Arama Ornek olarak verilebilir. Popiilasyon tabanli algoritmalara GA, Karinca Kolonisi
Optimizasyonu ve Dagilim Arama gibi yontemler 6rnek olarak verilebilir. Son yillarda
ozellikle ger¢ek yasam problemlerinin ¢oziimiinde sezgisel ve kesin ¢6ziim yontemlerinin
1y1 yonlerinin birlesimi olan hibrit uygulamalar sik¢a kullanilmaktadir (Jourdan vd., 2009:
620).

1.4.1. Kesin Coziim Yontemleri

Kesin ¢6ziim yontemleri sadece belirli problemlerin ¢éziimiinde etkili olan ve
gecerliligi az olan yontemlerdir. Bu yontemlere karisik tam say1 programlama, dal ve sinir
algoritmasi, Gezgin Satici Problemi (GSP)’nin ¢6zlimiinde kullanilan yontemler ve

oncelik kurallarina gore sezgisel yontemler o6rnek verilebilir (Zupan vd., 2006: 32).

Bu arastirma alaninda, baz1 temel cizelgeleme modelleri icin dal ve kesme gibi
kesin ¢Oziim yoOntemleri ve ayrica iyi performans garantili yaklasim algoritmalari

tiretilmistir. Dal-sinir algoritmasinin yeni bir formu olan dal ve fiyat adi verilen yeni
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algoritma da paralel makine cizelgelemesinde basarili bir sekilde uygulanmistir.
Deterministik ¢izelgelemede bir bagka arastirma yonii NP-Zor problemler igin Polinomal
Zaman Yaklasma Semalar1 alamidir (Pinfjoedo, 2018: 548). Bu alanda kullanilan
yontemlere dal-sinir, dinamik programlama, is ¢iftlerinin yer degisimi, tam sayil
programlama ve ddiinlesim egrileri 6rnek olarak verilebilir. Bu yontemlerden dal-sinir ve
dinamik programa teknikleri ile belirli kisitlar altinda ¢ok sayidaki aday ¢6ziim elimine
edilir. Ancak her iki yontem de biiyiik boyutlu problemlerde etkili degildir. Gelistirilen
tam say1 programlama modelleri de kiiglik 6lgekli problemlerde etkin olmasina karsin

biiyiik problemlerin ¢dziimiinde basarili degildir (Eren ve Giiner, 2002: 39-40).

Bazi ¢izelgeleme problemleri, dogrusal programlar, maksimum akis problemleri
veya tagima problemleri gibi iyi bilinen kombinatoryal optimizasyon problemlerine
indirgenerek etkili bir sekilde ¢oziilebilir. Digerleri dinamik programlama ve dal ve sinir

yontemleri gibi standart teknikler kullanilarak ¢6ziilebilir (Brucker, 2007: 11).

Dal ve siir yontemi, tiim uygulanabilir ¢oziimleri akillica numaralandirma fikrine
dayanir (Brucker, P. 2007: 51). Cizelgeleme problemi NP-zor problem olmasi nedeni ile
tamsay1 programlama ¢6ziim i¢in yeterli degildir. Yine de erken ve ge¢ tamamlama
problemleri i¢in gelistirilen sezgiselleri test etmek amaci ile tam say1 programlama

kodlar1 kullanilabilir (Zhu ve Heady, 2000: 304).

1.4.2. Sezgisel Coziim Yontemleri

Karmagik kombinatoryal optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in tam ve kesin
yontemlerin kullanilmasi genellikle pratik olmayan hesaplama siirelerine yol acar. Bu
yiizden arastirmacilarin biiyiik ¢ogunlugu, bu tiir problemlerde, yaklasik ¢oziimlerin
bulundugu yontemlere yonelmistir. Yaklasik ¢coziim yontemlerinde, makul ve pratik
hesaplama zamanlarinda kabul edilebilir ¢oziimleri elde etmek i¢in en uygun ¢éziimleri
bulma garantisi feda edilir. Temel yaklasim algoritmalarina sezgisel algoritma denir.
Sezgisel algoritmalar yapici algoritmalar ve yerel aramalar olarak ikiye ayrilabilir. Yapici
algoritmalar bazi durumlar disinda en 1yi sonucun garanti edilmedigi 6ncelik kurallarinin
kullanilmasidir. Yerel aramalar ise ¢6ziim uzayinda komsu ¢oziimleri arama esasina
dayanir. Yerel aramada en biiyiik problem algoritmanin yerel minimuma takilmasidir.
Yerel aramadaki yerel minimuma takilma problemini ¢6zmek i¢in meta — stratejiler
gelistirilmistir (Xhafa ve Abraham 2008: 12-13). Arastirmacilarin uzun yillara dayanan

aragtirmalar1 sonucunda, zor kombinatoryal problemler i¢in ¢6ziim algoritmasi ortaya
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konulamamis ve boyle bir algoritmanin mevcut olmadig belirtilmistir. Optimizasyonda
da bu tip ¢ézlimsiiz problemlere NP-Zor problemler denir. Cizelgeleme problemlerinde
sikca karsilastigimiz bu tip bir problemde daha miitevazi bir hesaplama gereksinimi olan,
ancak en iyi ¢oziimii garanti etmeyen sezgisel ¢oziim prosediiriinii kullanmak daha 1yi
olabilir (Baker ve Trietsch, 2019: 6). Yaklasik ¢6zlim olarak adlandirilan bu algoritmalar,
gercek optimumun sabit bir yiizdesi i¢inde oldugu garanti edilen ¢ozlimler iiretir. NP-Zor
optimizasyon problemlerinin en basarili yontemlerinden biri, olan yerel (veya komsu)
arama olarak bilinen yontemdir. Yerel arama yontemleri genellikle sadece en uygun
oldugu garanti edilemeyen uygulanabilir ¢oziimler sunar. Kesin performans garantisi
olmayan herhangi bir yaklasim “sezgisel” olarak degerlendirilebilir. Daha iyi yontemler
mevcut degilse, bu tiir yaklasimlar pratik durumlarda yararhidir (Brucker, 2007: 51).
Toplam akis siiresi gibi bazi amag fonksiyonlari i¢in, isleri siralama ile optimal bir ¢6ziim
elde edilebilir. Toplam agirlikli gecikme gibi diger amac¢ fonksiyonlar1 i¢in basit bir
¢oziim prosediirii mevcut degildir ve kombinatoryal optimizasyonun daha genel
tekniklerine bagvurulmalidir (Baker ve Trietsch, 2019: 71).

Toplam agirliklt gecikme problemi icin popiiler bir sezgisel yaklasim, her ise
oncelik degeri atayan sevk kurallarini kullanmaktir. Bir isin onceligi, islem siiresi, son
tarih, agirlik ve makine ortamina iliskin parametreler gibi is parametrelerine gore
hesaplanabilir. ETZ kurali ve AKISO en basit kurallardir. Bu basit kurallar belirli sorun
kosullarinda 1yi ¢Ozlimler iretmez. Bu yiizden Ornegin toplam agirlikli gecikmeyi
diisirmek i¢in bir¢ok kural dnerilmistir (Park vd., 2000: 190). Cogu sezgisel algoritmada
liste ¢izelgeleme yontemi kullanilir. Yontemde, bir makine bir isi islemek i¢in
kullanilabilir hale geldiginde, o sirada makinede islenebilen islerden biri belirli bir
oncelik kuralina gore secilir ve makinede c¢izelgelenir. Benzer sekilde, bir is islenmeye
hazir hale geldiginde, isi isleyebilenler arasindan bir dncelik kuralina gore bir makine

secilir ve is makinede ¢izelgelenir (Shim ve Kim, 2007: 136).

1.4.3. Metasezgisel Coziim Yontemleri

Bir metasezgisel algoritma, yaklasik- en uygun ¢6ziimii bulmak i¢in 6grenme
stratejileri, bilgileri ve alt sezgisel algoritmalar1 kullanan yinelemeli bir algoritma olarak
tanimlanabilir (Osman ve Laporte, 1996: 513-514) Metasezgisel yontemlerin ¢oziim
alanin1 kesfetmenin akilli bir yolu oldugu sdylenebilir. Metasezgisel yontemler kesin
cOziimler gibi yavas ve basit sezgisel algoritmalar gibi ¢dziim uzayinda yerel optimuma

takilmazlar. Metasezgiseller, ¢oziim uzayinda olas1 tim ¢éziimlerin aranmasi amaglanir.
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(Xhafa ve Abraham, 2008: 14). Daha karmagik problemlerin ¢ézliimii i¢in gelistirilen
¢Oziim algoritmalarina Genetik Algoritma (GA), Tabu arama (TA) Ornek olarak
verilebilir (Eren ve Gtiner, 2002: 40; Zupan vd., 2006: 32). Bu tiirdeki problemlerin
¢Ozlimiinde Siirli tabanli algoritmalardan Ates Bocegi Algoritmasi, Pargacik Siiri
Optimizasyonu, Guguk Kusu Algoritmasi, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ve Karinca
Kolonisi Optimizasyonu da kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglari ve Kesikli Olay
Simiilasyonu da ¢6ziimde kullanilan ydntemlerdir (Zupan vd., 2006: 32-33). Onceki
calismalardan e¢lde edilen sonuglar BT'nin verimli bir sekilde iyi sonuglar elde
edebilecegini 6ne siirdii, TA'nin BT'den daha iyi olup olmadig: tartisilmakla birlikte kesin
bir cevap bulunamamustir. TA performansinin Gistlinliigii, akilli komsuluk aramasindan ve
toplam stireyi hizli hesaplamasindan kaynaklaniyor olabilir. Ancak ayni1 komsuluk yapisi
ve giincelleme hesaplamalari diger arama yaklagimlarina da uygulanabilir. Ayrica, daha
once test edilen bir arama teknigi, degisen bir darbogaz yapisina dayaniyordu ve bu teknik
de tekrar gdzden gegirilebilir. Ancak su anda, komsuluk arama algoritmalari, ¢izelgeleme
sorununun biiylik stirlimlerini ¢6zmede en etkili yaklagimi temsil etmektedir (Baker ve

Trietsch, 2019: 421).

1.4.4. Hibrit Algoritmalar
Hibrit algoritmalalar kesin ve sezgisel algoritmalarin iyi yonlerini birlesiminden

olusur. Bu birlesimler 5 farkli sekilde gerceklestirilebilir (Jourdan vd., 2009: 620):

e Yerel arama algoritmasini daha genis komsuluklarda yapabilmek icin kesin
¢Ozlim yontemlerinin kullanilmasi.

e Yerel arama algoritmasini birden fazla ¢alistirarak bilgi tabani olusturulmasi ve
problemin daha kiiciik problemler olarak ifade edilmesi. Olusturulan kiiciik
problemlerin kesin ¢6ziim yontemleri ile ¢oziilmesi.

e Yapici sezgiseller ile sinirlarin genisletilmesi.

e Tam say1 programlarindan elde edilen bilgilerin yerel arama ya da yapici
sezgisellerde kullanilmasi.

e Metasezgisel algoritmalarin bazi1 prosediirlerinin kesin ¢6ziim yontemleri ile

¢cOziilmesi

Tasarim olarak iki farkli tasarim yonteminin kombinasyonlari ile metasezgisel
algoritma olusturulabilir. Bunlar (Diisiik —Yiiksek) ve (Ardisik — Isbirlik¢i) yontemlerin

birlesimidir.
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Diisiik-Ardisik: Bu sinif, belirli bir yontemin baska bir yonteme gomiildiigii
algoritmalara karsilik gelir; gdmiilii yontemin ardisik olarak yiiriitiillmesi gerekir, yani
global yontemin yliriitiilmesi gomiilii yontemin elde ettigi sonuglara baglidir. Kesin bir
yaklasimi iyilestirmek igin sezgisel bir yaklasim kullanildiginda bu tiir is birligi
yaygindir. Meta-sezgiler arasindaki is birligi baglaminda, en ¢ok Onerilen yaklasim
evrimsel bir algoritma calistirmak ve daha sonra en iyi ¢dzlimlere yonelik aramayi
yogunlastirmak icin yerel arama baglatmaktir. Kesin ve sezgisel yontemler arasindaki is
birligini diigiintirsek, en dogal yaklasim, kesin yontemin arama stratejisini gelistirmek i¢in

sezgisel bir tasarim tasarlamaktir.

Diisiik- Isbirlik¢i: Bu yontemde bir yontemin 6gesi baska bir 6ge ile degistirilir ve
bu sayede metasezgisel yontemin etkinligi arttirihir. Bu sinifa GA ve yerel aramanin

beraber ¢alistigit Memetik algoritmalar 6rnek verilebilir.

Yiiksek—Ardisik: Bu sinifta, farkli yontemler bagimsizdir ve sirayla uygulanir. Bu
is birligi semasi genel hibridizasyon i¢in en ¢ok temsil edilenidir. Genel yaklasim 6nce

sezgisel algoritmanin ¢alismasi daha sonra kesin algoritmanin ¢alismasi seklindedir.

Yiiksek- isbirlik¢i: Bu sinifta ayni1 problemi ¢ézmek igin algoritmalar aym anda
uygulanir. Algoritmalar arasinda bilgi akisi olur ve durdurma kriteri saglaninca islem
durur. Ayni problemde BT ve Dal ve Sinir algoritmasinin birlikte kullanilmas1 bu sinifa

ornek olarak verilebilir.

1.5. Sira Bagimh Hazirlik Siireli iliskisiz Paralel Makine Cizelgeleme Problemi

Sira Bagimli Hazirlik Siireli iliskisiz Paralel Makine Cizelgeleme Problemi
(SBHSIPMCP)’inde her bir isin her bir makinede tamamlanma siireleri farklidir. Bu
problemde makinelerin isleri islerken, islere gore farkli kapasiteler ile galisirlar. Ayni
zamanda her bir isin islenmek i¢in dncesinde o makinede bir hazirlik siiresine ihtiyag
vardir. Islerin makinede islenen son ise gore veya o makinede ilk islenme durumlarina
gore farkli hazirlik siireleri vardir. Bu galismada ele alinan SBHSIPMCP’nde amag

toplam isleri en az siirede bitirecek sekilde uygun bir ¢izelgeleme elde etmektir.

1.5.1. Matematiksel Model
Problemin daha iyi anlasilmasi adina ¢calismanin bu boliimiinde SBHSIPMCP nin

modellenmesine ait gosterimler ve formiiller verilmistir. Bu formiiller (Rabadi 2006: s
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87) tarafindan gelistirilmis karma tam sayili program igin yazilmistir. SBHSIPMCP’ne

ait gosterimler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. SBHSIPMCP ne Ait Gésterimler

Gosterim | Gosterimin Aciklamasi

Cj j isinin tamamlanma siiresi

Pik ] isinin K makinesinde iglenme siiresi

Sijk j isinin k makinesinde i isinden sonra islenmesi i¢in gereken hazirlik siiresi

So,jk J isinin k makinesinde ilk islenen is olmasi durumunda gereken hazirlik
siiresi

Xi jk Eger j isi i isinden hemen sonra islendi ise 1 diger durumlarda 0.

X0,k Eger j isi k makinesinde ilk islenen is ise 1 diger durumlarda 0.

Xj 0k Eger j isi k makinesinde son islenen is ise 1 diger durumlarda 0.

PM Pozitif biiyiik bir say1

SBHSIPMCP’nin Matematiksel Modeli Tablo 2’de belirtilmistir.

Tablo 2. SBHSIPMCP’nin Matematiksel Modeli

Minimize Cmax (@)
n m (2)
Z in,j,k =1vj=1,..,n

i=0 k=1

L#]

n n (3)
in,h,k —th,j,k —0Vh=1,..,n,Vk=1,..,m

i=0 J=0

i#] j#h

Cj > Ci +in,j,k($i,j,k + ) k) + PM(Z xi,jk—1) Vi=0,..,n,V]

k=1 k=1
=1,..,n

$ (%)
ZxO,j,k =1Vk=1..,m
j=0
xi,j,ke{01}vi=0,..,n,Vj=0,..,n,Vk=1,..,m (6)
c0=0 )
Ci=0vj=1,..,n (8)

Tablo 2°deki esitliklerden 1. esitlikte amag fonksiyonu belirtilmistir. 2. esitlikteki

kisit ile her igin sadece bir makinede bir defa islenmesi saglanmustir. 3. esitlikteki kisit ile

islenen islerin her birinin sadece bir isin 6ncesinde bulunmasi kisitidir. 4. esitlikteki kisit

ile tamamlanma siiresini hesaplamak ve islenen bir isin sadece bir isten sonra islenme

kisitidir. 5. kisitta makinelerde ilk basta birer isten fazla is islenemeyeceginin kisitidir. 6.

kisit x karar degiskeninin ikili kodlandigin1 belirtir. 7. kisit aylak degiskenin tamamlanma
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stresinin 0 oldugunu belirtir. 8. degisken ise tamamlanma siirelerinin negatif

olmayacagini garanti eder.

1.6. Cizelgeleme ile Tlgili Calismalar

Bu béliim altinda ¢izelgeleme ile ilgili genel ¢alismalar ve 6zelde iliskisiz paralel
makine ¢izelgeleme problemi SBHSIPMCP ilgili calismalara kronolojik siralamayla yer
verilmistir. Calismada aym1 kiyas veri setini kullanan akademik calismalar (*) ile

belirtilmistir.

Park vd. (2000), calismalarinda O6zdes paralel makinelerdeki ¢izelgeleme
problemleri ile ilgilenmislerdir. Her isin bir islem siiresi, bir bitis tarihi ve gecikmeyi
cezalandirmak igin bir agirlig: vardir. Islerin, makineden bagimsiz kurulum siireleri
oldugu varsayilir. Amag, yapilan cizelgeleme ile agirlikli gecikmenin toplamini en aza
indirmektir. Arastirmacilar kullanilan parametreleri, ileri beslemeli geri yayilimli yapay
sinir aglar1 kullanarak optimize etmeye caligsmislardir. 4032 adet rastgele tiretilmis veri

setinden yararlanmiglar ve sonug olarak %4 liik bir iyilestirme elde etmislerdir.

Kim vd. (2002), calismasinda hazirlik zamani bulunan islerin paralel makinede
cizelgelenmesi i¢in Benzetimli Tavlama (BT) yontemini kullanmiglardir. BT yontemine
yeni 6 farkli komsuluk yontemi 6nermisglerdir. Farkli makine ve is sayilarinda komsuluk
yontemleri ile gelistirdikleri BT yoOntemini, geleneksel BT ve komsuluk arama
sezgiselleri ile kiyaslamiglardir. Kii¢iik problemlerde komsuluk arama sezgiselinin hizl
oldugu, problem biiylidilkkce BT iceren sezgisellerin daha hizli ¢o6ziim {irettigi
belirtilmistir. Gelistirilen komsuluk tabanli BT algoritmasinin diger iki algoritmadan daha

basarili oldugu ifade edilmistir.

Bilge vd. (2004), calismalarinda paralel makine ¢izelgelemede toplam gecikmeyi
minimize etmek i¢in TA yontemini kullanmiglardir. Caligmasinda onceki ¢aligmalarin
aksine makinelerin farkli olduklar1 durumu degerlendirmis her bir isin islem siiresi,
tamamlanma siiresi gibi tanimlarin makine tiplerine gore degisebilecegini belirterek,
problemi gercek yasam problemlerine benzetmislerdir. Calismada ¢6ziim ararken
komsuluk olusturmada aday listeler olusturulmus ve bu aday listeler igin 3 farkli strateji
belirlenmistir. Bu listeler sayesinde hem algoritmanin arama hizini arttirmiglar hem de
daha uygun degerler elde etmislerdir. Tabu liste tanimlamalarinda da iki farkli liste yapisi
kullanmiglardir. Calisgmada WinMeta adin1 verdikleri bir yazilim gelistirilmistir. Daha

once GA ile ¢oziilmiis olan 20,40 ve 60 isin 2 ve 4 makinede cizelgelenme problemine
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odaklanmislardir. 40 ve 60 adet iste TA nin 6nceki ¢caligmadan daha iyi oldugunu ortaya
koymuslardir.

Rajakumar vd. (2004), arastirmalarinda makineler arasinda is akisi dengeleme
Olclisti ile paralel makine ¢izelgeleme iizerinde cizelgeleme stratejilerinin performansini
degerlendirmeye odaklanmustir. Bir isi ilk kullanilabilir makineye atamak yerine, bir
makine iizerindeki toplam is akisin1 KISO, UISO ve rastgele siralama olmak iizere 3 farkli
stratejide hesaplamislardir. Yaptiklar1 hesap sonucunda, yeni atanan igin toplam isleri en
az olan makineye atanmasi gerektigini belirtmislerdir. Farkli makine sayilar1 ile
simiilasyon yapilmis ve KiSO stratejisinin paralel makine cizelgeleme problemleri

tizerinde dengeli is yiikii ¢izelgeleri iirettigi bulunmustur.

Gupta ve Sivakumar (2005), ¢alismalarinda tek makinede 2 aileye ait kurulum
stirelerinin oldugu N tane bagimsiz isin ¢izelgeleme problemini ele almiglardir. Calisma
ortalama ¢evrim siiresini en aza indirmek, ortalama gecikmeyi en aza indirmek ve makine
kullanimini en {ist diizeye ¢ikarmak olmak {izere 3 amag igermektedir. Birlestirici stimiile
cizelgeleme kullanilmis ve amag¢ fonksiyonlarinin hepsini en uygun hale getirmek icin
karsilastirmali programlama kullanilmistir. Karsilagtirmali programlama ortalama ¢evrim
siiresi, ortalama gecikme ve makine kullanimi agisindan ETZ ve KiSO sezgiselleri ile
karsilastirilmistir. Gelistirilen algoritma ile ortalama g¢evrim siiresinde ortalama %16,7
azalma, ortalama gecikmede ortalama %25,6 azalma ve makine kullaniminda ortalama

%21,6 1yilesme oldugunu belirtilmistir.

Perez vd. (2005), yar1 iletken baski devresi iireten bir fabrikada farkli 6nemlere
sahip isler i¢in, 1§ ailelerine sahip tek bir toplu islem makinesinde ¢izelgeleme problemi
ile ilgilenmislerdir. Cizelgelemede amag toplam agirlikli gecikmeyi en aza indirmektir.
Problem iki agsamada ele alinmis dnce parti i¢inde isler siralanmis daha sonra ise toplam
gecikmeyi minimize etmek i¢in partiler siralanmistir. Partileri siralarken, siralamalar igin
oncelik kurallar1 olarak ETZ ve GMH kurallar1 kullanilmistir. Olusturulan partileri
siralamak i¢in bu kurallar ile dinamik programlama ve ayrisma sezgiseli de kullanilarak
iki agsamal1 6 farkli varyasyon olusturulmustur. Arastirmacilar 30,40,50 ve 60 isi 3,4 ve 5
is ailesinde 4 ve 8 parti biiylikliglinde olusturduklar1 varyasyonlar ile denemislerdir.
Cizelge olusturmada GMH kuralinin en 1yi performans gosterdigi belirtilmistir. Ayrisma
sezgiseli de is yiginlarini siralamada basarili olmustur. 3 is ailesinden daha biiyiik islerde

oOnerilen hibrit algoritmanin kullanilmas: gerektigi belirtilmistir.
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Monch vd. (2005), calismasinda iistteki calismaya benzer sekilde yari iletken
baski devresi iireten bir fabrikada farkli onemlere sahip isler icin toplam agirlikli
gecikmeyi en aza indirmeyi amacglamigslardir. Cizelgeleme olustururken ilk yaklagim dnce
sabit gruplarin olusturulmasi ve sonra GA kullanarak bu gruplarin makinelere atanmasi
ve siralanmast seklindedir. Ikinci yaklasimda ise dnce GA ile isler makinelere atanir sonra
makinelerde gruplar olusturulur ve siralanir. Is gruplari olustururken siralama kurali
olarak GMH kullanilmistir. Makinelerin 6zdes oldugu, ayni is ailesinde islerin ayni islem
siiresine sahip oldugu ve islerde kesintiye izin verilmedigi kabul edilmistir. Farkli

varyasyonlar ile algoritmalar denenmis ilk yaklagimin daha hizli oldugu belirtilmistir.

(*) Helal vd. (2006), hazirlik siireli iliskisiz paralel makine ¢izelgelemede TA
yontemini kullanmistir. Baslangic ¢oziimii olusturmak igin KiSO kurali kullanilmistir.
Onerilen TA ydntemi ayni problemde kullanilan Al-Salem (2004)’ in Béliimleme
Sezgiseli yontemi ve karisik tamsayili programlama yontemi ile kiyaslanmigtir. TA’da
farkli makine ve is kombinasyonlarina gore farkli tabu liste boyutlar1 ve arama agamalari
denenmistir. Kiigiik boyutlu problemlerde TA ve Boéliimleme Sezgiseli yontemi kesin
¢oziimler ile karsilastirilmistir. 4 makineden daha biiyiik problemlerde TA nin daha 6nce

onerilen Boliimleme Sezgiselinden daha iyi oldugu vurgulanmustir.

(*) Rabadi vd. (2006), c¢alismalarinda isler arasinda hazirlik siirelerinin
bulundugu paralel makine ¢izelgeleme problemine odaklanmistir. Calismanin amaci
toplam islem siliresini minimize etmektir. Yontem olarak rasgele Oncelikli bir
metasezgisel algoritma ve bolimleme sezgiseli kullanilmistir. Yeni Onerdikleri
metasezgisel algoritma ¢6ziim uzayinda ¢oziimii ararken yerel minimumlara takilmamak
bazen en iyi Onceligi olmayan isleri de siralamaya alir. Boliimlenme sezgiselinde ise
cizelgeleme 3 asama olarak ele alinmustir. ilk asamada isler makinelere atanmistir. 2.
asamada sezgisel algoritma gelistirilmistir. 3. asamada ise her bir makineye atanan isler
GSP olarak ele alinmis ve ¢ozilmiistiir. Kiiciik ¢apli problemlerin ¢éziimiinde sezgisel
algoritmalar tamsay1 programlama ile karsilastirilmistir. Calisma sonucu olarak farkl
denemeler sonucunda 3 6rnek disinda 2250 6rnekte kendi 6nerdikleri algoritmanin daha

basarili oldugu vurgulanmustir.

De Paula vd. (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, kurulum zamani gerektiren
paralel makine c¢izelgelemede DKA algoritmasi kullanilmistir. Rastgele olusturduklari
veri setinde 3 farkli yerel arama algoritmasi ile destekledikleri DKA algoritmasi

kullanmislardir. DKA algoritmasint literatiirde bulunan algoritmalar ile kiyaslamiglardir.
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Ozellikle 60 isten fazla oldugu durumlarda DKA algoritmasinin basarili oldugu ifade

edilmistir.

Shim ve Kim (2007), 6zdes paralel makinelerde toplam gecikmeyi minimize
etmek i¢in dal ve smir yontemini kullanmustir. Dal-sinir yonteminde ilk dist siniri
belirlemek icin BT yontemi kullanmislardir. Farkli problem biyiikliiklerinde
gelistirdikleri yontemi sinamiglar ve gelistirilen algoritmanin 30 ig ve 5 makineye kadar
olan problemler i¢in en uygun coziimleri bulabilecegini gostermistir. Daha biiyiik

problemler icin sezgisel algoritmalarin gelistirilmesi gerektigini vurgulamstir.

Chen (2009a) tarafindan yapilan ¢alismada, isler arasinda hazirlik siiresi bulunan
bir tekstil firmasi ele alinmistir ve sira bagimli hazirlik siiresi olan islerin ¢izelgelenmesi
icin bir sezgisel algoritma gelistirilmistir. Biitiin hazirlik siirelerinin bilindigi, kesintilerin
olmadigy, islerin yarida kalmadig1 varsayimlari altinda gelistirilen algoritma dal sinir

algoritmasi ile kiyaslanmig ve sezgisel algoritmanin daha hizli oldugu vurgulanmastir.

Chen (2009b), bitis tarihi kisitlar1 altinda hazirlik siiresi gerektiren paralel makine
cizelgeleme problemi ile ilgilenmistir ve iki farkli sezgisel algoritma gelistirmistir.
Bunlardan ilki GMH kurali ile BT yonteminin birlesimi olan bir hibrit metasezgiseldir.
Diger sezgisel rasgele inis sezgiselidir. Rasgele inis sezgiseli, diger hibrit sezgiselin
aksine en kotli durumlar1 hesaplamaya katmayan bir yontemdir. Calisma igin veri seti
olusturulmus ve bu veri seti ileri ¢aligmalarda da kullanilmistir. Olusturulan veri setine
algoritmalar uyarlanmis, GMH kurali ile kiyaslanmigtir. 960 kombinasyonun 498
tanesinde yeni Onerilen her iki algoritma da en iyi performansi géstermistir. Kalan
kombinasyonlarin 434 tanesinde ilk 6nerilen hibrit metasezgisel ve 28 tanesinde rasgele
inig ssezgiseli en iyi sonucu gostermistir. Genel anlamda ilk 6nerilen algortimanin daha

basarili oldugu vurgulanmustir.

(*) Arnaout vd. (2010), kurulum zamani olan paralel makine g¢izelgeleme
probleminde iki asamali bir Karinca Klonisi Optimizasyon (KKO) metasezgisel
algoritma dnermislerdir. Ilk asamada dnce islerin makinelere atanmasi ikinci asamada ise
siralama yapilmasi amaglanmaktadir. Onerdikleri algoritma KKO’nun performansini
iyilestirmek icin bir yerel arama prosediirii kullanmaktadir. Onerilen algoritma ayni
problemde daha 6nce kullanilan Tabu Arama, Par¢alama Sezgiseli, (Rabadi vd. 2006)’nin

Onerdigi algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. Kombinatoryal optimizasyon problemlerinde
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KKO algoritmasinin iki asamali olarak kullanabilecegini gostermislerdir. Onerilen

algoritmanin kiyaslananlardan daha basarili oldugu vurgulanmustir.

Chyu ve Chang (2010), is ve makine bagimli hazirlik siiresi bulunan iliskisiz
makine ¢izelgeleme problemini ele almiglardir. Ayni1 anda toplam agirlikli akis siiresini
ve toplam agirlikli gecikmeyi en aza indirmek olmak iizere iki amag vardir. Bu amaglari
gerceklestirmek igin dort farkli yontem Onerilmistir. Bu yontemlerden ikisi pareto
yakinsak GA diger ikisi de ¢ok amagh BT temellidir. Caprazlama isleminde yeni bireyin
rasgele olusturulan ondalik sayilar ile belirlendigi yonteminin diger 3 yontemden daha

basarili oldugu gosterilmistir.

Niu vd. (2010), 6zdes paralel makinelerde toplam gecikmeyi minimize etmek i¢in
hibrit parcacikli siirii optimizasyon (PSO) algoritmas: dnermislerdir. Onerilen PSO
gelistirmek i¢in Klon Se¢im Algoritmasi ile birlestirilir. Klon segim algoritmasinin
eklenmesi ile PSO igerisindeki siirii gesitliligi arttirtlmis ve erken yakinsama problemini
ortadan kaldirarak algoritmanin yerel minimumlara takilmasini onlemistir. 250 farkli
ornekte, onerilen algoritma geleneksel GA ve standart PSO algoritma ile kiyaslanmigtir.
Sonuglar &nerilen algoritmanin daha basarili oldugunu gostermistir. Onerilen algoritma

250 problemin 237’sinde optimal ¢6ziime ulagmistir.

Ying ve Cheng (2010), dinamik 6zdes paralel makinelerde, sira bagimli hazirlik
stireli ¢izelgeleme problemi igin yinelemeli aggozlii sezgisel algoritma Onermiglerdir.
Onerilen algoritma islerin dinamik geldigi problem yapisina ve gecikmeyi minimize etme
ama¢ fonksiyonuna uygun bir algoritmadir. Bu sayede gercek problemlere uygundur.
Onerilen algoritma literatiirde bulunan veri setinin denendigi 5 farkl1 algoritmanin en iyi

sonugclari ile kiyaslanmigtir. Sonuglar 6nerilen algoritmanin basarisini géstermektedir.

Sabouni ve Mansouri (2010), paralel makine ¢izelgeleme probleminde toplam
tamamlanma siliresi ve maksimim ge¢ bitirmeyi minimize etmeyi amaclamislardir.
Problemi ¢6zmek igin baskin olmayan paralel toplu programlama algoritmasi adinda
sezgisel algoritma Onermislerdir. Ayrica baslangi¢ ¢oziimii i¢in GA kullandiklart GA
tabanli ii¢ farkli algoritma 6nerilmistir. Onerilen algoritmalarmin 2 farkli amaci minimize
ederken dahi toplam ge¢ bitirme minimize etme sezgisel kuralindan daha basarili sonuglar
verdigi raporlanmistir. Algoritmalar kiyaslandiginda GA tabanli paralel toplu

programlama algoritmasinin 6nerilen diger algoritmalardan basarili oldugu belirtilmistir.
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Behnamian vd. (2011), hazirlik siireli paralel makine ¢izelgeleme probleminde iki
amag ile ilgilenmislerdir. Bu amaglardan biri islerin maksimumum tamamlanma siiresini
minimize etmektir. Diger amac ise TZU felsefesine gore dnce ve geg bitirmeleri minimize
ederek isleri tam zamaninda bitirmektir. Bu amaglar dogrultusunda hibrit bir metasezgisel
algoritma gelistirmislerdir. Bu hibrit algoritma; baslangi¢ ¢6ziimii olusturmak i¢cin KKO
algoritmasini, Yerel minimumlara takilmamak i¢in BT ve bulunan ¢6ziimii daha da
tyilestirmek icin yerel aramada DKA algoritmasini kullanir. Gelistirilen algoritmanin
KKO algoritmas1 kisminda karinca feromonlar1 belli bir deger arasinda sinirlandirilir. Bu
sayede feromanlarin degeri belli bir olasilik ile tanimlanir. Bu tanimlama ile 6nerilen g
asamali hibrit algoritma, BT ve DKA algoritmasimin birlesimi, KKO ve DKA
algoritmasinin  birlesimi  ve DKA algoritmalar1 ile kiyaslanmistir.  Farkli
kombinasyonlarda 300 farkli problem belirtilen algoritmalar ile ¢éziilmiistiir. Sonugclar
Onerilen li¢ asamali metasezgisel algoritmanin digerlerinden daha basarili oldugunu

gostermektedir.

(*) Chang ve Chen (2011), iliskisiz paralel makine gizelgeleme probleminde
hazirlik siirelerinin bulundugu problemi ele almislardir. Bir c¢izelgeleme sirasinin
baskinlik 6zelliklerini metasezgisel algoritmalar ile belirlemislerdir. Gelistirilen baskinlik
ozellikler, BT ve GA’ya eklenerek sonuglar Al-Salem (2004) tarafindan gelistirilen
algoritma ile kiyaslanmistir. Gelistirilen baskin ozellikli GA ile kiigiik boyutlu
problemlerde optimal sonuglarm elde edildigi vurgulanmistir. Onerilen algoritmanin

biiylik problemlerde de karsilastirilan algoritmadan daha basarili oldugu belirtilmistir.

Chyu ve Chang (2011), calismasinda is ve makine bagimli hazirlik siiresi bulunan
iliskisiz makine ¢izelgeleme problemi ile ilgilenmislerdir. Islerin tamamlanma siiresini
ve ortalama gecikmeyi minimize etme olmak iizere iki bulanik optimizasyon amaci
vardir. Bu ama¢ i¢in 3 farkli metasezgisel algoritma gelistirilmistir. Bu
metasezgisellerden ikisi ¢ok amagli BT temellidir. Sayisal sonuglar amag fonksiyonunun
uygunluguna bakan algoritmanin diger iki algoritmadan daha basarili oldugunu

gostermektedir.

Driessel ve Monch (2011), caligmalarinda siraya bagl kurulum siireleri, 6ncelik
kisitlamalar1 ve hazir zamanlar1 bulunan 6zdes paralel makine cizelgeleme problemi ile
ilgilenmislerdir. Problemde amag, toplam agirlikli gecikmeyi minimize etmektir. Bu
amag dogrultusunda 7 farkli komsuluk algoritmas: denenen DK A metasezgisel algoritma

onerilmistir. Onerilen DKA algoritmalar1 Kurulum ve Hazirlik Siireli GMH siralama
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kurali ve GA ile kiyaslanmistir. Sonuclar DKA algoritmasinin istiinliiglinii ortaya

koymaktadir.

Lin vd. (2011a), 6zdes paralel makine ¢izelgeleme probleminde, hazirlik siiresi
ve islerin yayimlanma tarihleri kisitlar1 altinda toplam ge¢ kalmayr minimize etmeyi
amaglamiglardir. Bu amag icin BT’ dekine benzer sekilde batma sicakligi kabul degeri
olan yinelemeli aclik yaklasimi algoritma &nermislerdir. Onerilen algoritma hem Yerel
Arama sezgisel algoritmanin basitligini hem de BT yonteminin soguma mekanizmasini
birlestirmektedir. Onerilen algoritma daha dnce bu problem seti icin dnerilen sezgisel
algoritmalarin en iyi sonuglari, Sinirlandirilmis BT ve sabit sicakli yinelemeli aclik
yaklagim algoritmasi ile kiyaslanmistir. Sonuglar Onerilen algoritmanin iistiinliiglinii

ortaya koymaktadir.

Lin vd. (2011b), sira ve makine bagl kurulum siiresi olan, paralel makineli
cizelgeleme problemi i¢in Yinelemeli Yerel Arama Algoritmasi kullanimiglardir. Chen
(2009) tarafindan olusturulan veri seti kullanilmis ve yine gelistirilen algoritma Chen
(2009) ile kiyaslanmistir. Algoritmanin etkinligini 6lgmek i¢in sonuglar tizerinde t — testi

yapilmis onerilen algoritmanin daha iistiin oldugu belirtilmistir.

Lin vd. (2011c), birden fazla amaci (tamamlanma siiresini minimize etmek,
agirlikli tamamlanma siiresini minimize etmek, agirlikli gecikmeyi minimize etmek) olan
iligkisiz paralel makine ¢izelgeleme problemi ile ilgilenmislerdir. Toplam tamamlanma
siiresini minimize etmek icin 2 asamali sezgisel bir algoritma 6nermislerdir. Onerdikleri
algoritmayr daha oOnce gelistirilen sezgisel algoritmalar ve GA metasezgiseli ile
kiyaslamiglardir. Agirlikli toplam siireyi minimize etmek igin yeni bir sezgisel algoritma
gelistirmislerdir. Bu sezgisel algoritma AKiSO ve DBT siralama kurallari, gelistirilen
sezgiseller ve GA metasezgiseli ile kiyaslanmistir. Toplam agirlikli gecikmeyi minimize
etmek igin 2 sezgisel Onerilmistir. Bu iki yeni onerilen sezgisel algoritma GA
metasezgiseli ile kiyaslanmigtir. Kendi Onerdikleri sezgisel algoritmalarin mevcuttan
daha basarili oldugunu belirttikleri ¢alismada en basarili yontemin GA metasezgiseli

oldugu soylenmektedir.

Vallada ve Ruiz (2011), iligkisiz paralel makinelerde toplam gecikmeyi minimize
etmek i¢in GA kullanmiglardir. GA’nin performansini farkli iki yerel arama teknigi (yerel
arama ve hizli yerel arama) ile 4 farkli sekilde kullanmislardir. Algoritmalar farkli is ve

makine sayilarinda denenmistir. Bu varyasyonlardan sonuglar1 iyi olan algoritmalari
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literatiirde daha 6nce &nerilen 2 farkli algoritma ile kiyaslanmuglardir. Onerdikleri yerel

arama algoritmasinin basarili oldugu belirtilmistir.

Cesaret vd. (2012), siparis kabullii ¢izelgeleme problemi i¢in bir TA algoritmasi
gelistirmiglerdir. Ancak, kabul ve siralama kararlarinin ayni anda alinmasi gerektiginde
TA algoritmasinin ¢oziim alanini etkili bir sekilde ayarlayamadigini belirtmislerdir. TA
algoritmasini gelistirmek igin TA algoritmasini her iterasyonda olasilikli yerel arama
prosediirii ile desteklemislerdir. Gelistirdikleri algoritmay1 kiigiik veri seti i¢in Karma
Tamsayili Dogrusal Programlama ile veri seti biiylidiikge ise iki sezgisel algoritma ile
kiyaslanmistir. Gelistirilen algoritmanin iki sezgisel algoritmadan daha uygun oldugu

belirtilmistir.

Chen (2012), calismasinda iligkisiz paralel makine ¢izelgemede geciken is ve
hazirlik siireli ve hazirlik siiresinin esit olmadigi durumu ilk defa kendisinin ele aldigini
belirtmistir. Bu problemi ¢6zme amaci ile yinelemeli hibrit bir metasezgisel algoritma
Oonermistir. Baslangic ¢oziimiinii dort farkli sezgisel kural ile olusturmustur. Bu
kurallardan en iyi ¢aligmaya en uygun genisletilmis makine tabanl ilk ¢6ziim olusturucu
kurali kullanilmistir.  Gelistirilen metasezgisel algoritma baslangic ¢Ozliimiinii
iyilestirmek i¢in DKI ve TA algoritmalarin1 birlestirir. 4 farkli komsuluk arama stratejisi
denenen yeni onerilen algoritma literatiirde bulunan yinelemeli Tabu Arama algoritmasi
ile kiyaslanmistir. Kendi onerdikleri algoritmanin degisik problem setlerinde daha

basarili oldugu belirtilmistir.

(*) Fleszar vd. (2012), tarafindan iligkisiz paralel makine ¢izelgeleme probleminin
¢dziimiine ¢oklu baslangi¢c DKI algoritmasi dnerilmistir. Baslangi¢ esnasinda 10 farkli
baslangi¢ ile ¢6ziim uzayinda daha fazla alanin taranmasi amaglanmistir. Bu baslangic
¢oziimlerinden en iyisi saklanir ve en iyi ¢ozlim gelistirilmeye calisilir. Kiigiik komsuluk
arama ve biiyiik komsuluk arama admi verdikleri iki sezgisel yontem ile baglangi¢
¢dziimlerinden en iyisi gelistirilmeye ¢alisilir. Onerilen algoritma daha dnce ayn1 problem

setinde Onerilen algoritmalar ile kiyaslanmis ve daha basarili oldugu vurgulanmistir.

Kaplan ve Rabadi (2012), galismasinda askeri yakit ikmal problemini 6zdes
paralel makine g¢izelgeleme problemi olarak ele almislardir. Bu problemde amag
fonksiyonu toplam agirlikli gecikmeyi minimize etmektir. Bu amag fonksiyonunda sik¢a
kullanilan GMH kuralint askeri kurallara gére degistirerek uyarlanmis GMH kuralini

ortaya koymuslardir. Bu yeni kuralin performans 6l¢iimiinii ¢izelgeleme problemlerinde
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stkca  kullanilan  sezgisel yontemlerden BT yontemi ile kiyaslamiglardir.
Hesaplamalarinda, onerilen kuralin kiiciik boyutlu problemler i¢in optimal ¢éziimden
BT’ den daha kotii performansina sahip olmasina ragmen, problem boyutu arttiginda

BT’den daha iyi performans gostermesinin daha olas1 oldugunu belirtilmistir.

Lamothe vd. (2012), hazirlik zamani ve takvim kisitlar1 altinda paralel makineleri
cizelgelerken toplam gecikmeyi minimize etmeyi amaglamislardir. Mevcut ETZ ve GMH
sezgiselleri arastirilirken GMH temelli iki sezgisel algoritma Onerilmistir. Onerilen
algoritmalar diger sezgisel algoritmalar ile kiyaslanmis ve daha basarili bulunmustur.
Mevcut ¢oziimii daha da iyilestirmek igin SA temelli 3 farkli komsuluk yapisi
onerilmistir. Bunlar Temel BT ve ¢aligmada Onerilen islem ekleme adimlarini kullanan
algoritma, Farkli komsuluk yapilari kullanan (¢gesitli ekleme, degistirme, tasima ve islem
gruplar1) BT algoritmalar ile kiyaslanmistir. Calisma benzetimli tavlamada komsuluk
yapilarinin  6nemini ve Onerilen metasezgisel algoritmalarin Onerilen sezgisel

algoritmalara gore ¢ok daha hizli sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.

Li vd. (2012), birden fazla amag fonksiyonu (toplam siire ve toplam gecikmeyi
minimize etmek) bulunan paralel makine ¢izelgeleme problemi icin sezgisel ve kesin
¢Oziim igeren ¢Oziim yontemleri dnermislerdir. Coziim i¢in baskin olmayan siralama
genetik algoritma ve algoritmasina bulanik mantik kontrolorii ekleyerek iki sezgisel
algoritma Onermisglerdir. Bulanik algoritmada genetik algoritmanin kullandig1 sabitler
olan caprazlama olasilifi ve mutasyon olasilifint amag¢ fonksiyonuna gore cikt
degerlerinden elde etmek i¢in bulanik kontrol kullanilmistir. Ayrica ¢alismada genelde
tek amag fonksiyonunda kesin ¢6ziim yontemi olan iki fazli ¢6ziim yontemi, birden fazla
amag fonksiyonu olan problemin ¢dziimiine gore uyarlanmistir. 960 adet test probleminde
sezgisel algoritmalar denenmis ve bulanik tabanl algoritmanin optimal ¢oztiimler verdigi
belirtilmistir. Kesin ¢6ziim yontemini en fazla 10 ise kadar ¢oziimlerde kullanildig

belirtilmistir.

Tran ve Beck (2012), mantik tabanli ayristirici algoritma ile hazirlik siireli iliskisiz
paralel makine problemini ¢6zmeyi amacglamislardir. Bender ayristirmasi islerin
makinelere atanma ana probleminde karma tam sayili programlama modeli, islerin
siralanmasi alt problem kisminda ise GSP algoritmasini kullanir. Benders yaklasimi en
uygun ¢dziim bulunana kadar ana problem ile alt problem arasinda yinelemeler yapar. Tk
kosul yineleme yaparken bulunan sonucun ana problemdeki sonugtan iyi olmasi ikinci

kosul ise bulunan sonucun en iyi sonug¢ olmasidir. Onerilen ¢dziim kiigiik problemlerde
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Karigik Tamsay1 Programlama ile biiyiik problemlerde ise KKO ve BT algoritmalari ile

kiyaslanmistir. Sonuglar algoritmanin basarili oldugunu gostermektedir.

Ying ve Lin (2012), hazirlik siireli paralel makine ¢izelgeleme probleminde siirii
tabanli bir metasezgisel yontem olan Yapay Ar Kolonisi (YAK) yontemini
kullanmiglardir. Cizelgeleme probleminde amag toplam gecikmeyi minimize etmektir.
Oncelikli miisterinin isi dnce yapilir kurali uygulanmstir. Bu kural ile bulunan ¢dziimlere
yerel arama eklenerek sonuglar gelistirilmistir. Onerilen YAK tabanli algoritmanin
performansi, iyi bilinen bir kiyaslama problem setinden toplam 960 ornek ile test
edilmistir. Algoritma sonuglar1 ayn1 veri setini kullanan 3 farkli yontem ile kiyaslanmuistir.
Kiyaslanan yontemler ile islem siirelerinin yaklasik olmasina ragmen islerin ortalama
gecikme siirelerinde, Onerilen YAK tabanli algoritmanin daha basarili oldugu

belirtilmistir.

(*) Ying vd. (2012), yilinda hazirlik siireli paralel makine ¢izelgelemede toplam
gecikmeyi minimize etmek i¢in kisitlanmis BT algoritmasi 6nermislerdir. Yerel arama
kisminda gelistirme saglamak icin daha oOnce coziimde gereksiz olan c¢oziimlerin
hesaplanip kisitlanmas1 amaglanmistir. Gelistirilen algoritma ayni problemin ¢éziimiinde
kullanilan Boliimleme Sezgiseli, TS, Meta-RaPS, BT ve KKO algoritmalari ile
kiyaslanmistir. Teorik c¢alismalar ile endiistriyel uygulamalar arasindaki boslugu
doldurmaya yardim ettiklerini belirtikleri yontemin kiyaslandigi algoritmalardan daha

basarili oldugu belirtilmistir.

Figielska (2013), calismasinda kaynak kisitlamali, siraya bagimli kurulum
maliyeti olan paralel makine g¢izelgeleme problemi icin iki asamali bir algoritma
onermistir. Ilk asamada hazirlik siirelerine bakilmaksizin islerin toplam tamamlanma
siiresi minimize edilir. Tlk asamada olas1 ¢dziimlerden sadece iyilerinin alindigr siitiin
olusturma algoritmast kullamlnustir. Ikinci asamada da KKO algoritmasi ile
cizelgelemeler toplam hazirlik siireleri dikkate alinarak siralanir. 25 ve 50 is 2,4 ve 6

farkli makine kombinasyonlarinda gelistirilen algoritma ile ¢izelgelenmistir.

Lin vd. (2013), iliskisiz paralel makine ¢izelgeleme probleminde agirlikli
gecikmeyi minimize etmeyi amaglamislardir. Bu amag i¢in yeni bir sezgisel kural iceren
KKO algoritmasi dnermislerdir. Onerilen algoritma KKO algoritmasina yeni bir sezgisel
algoritma, makine yeniden se¢me ve yerel arama olmak tiizere 3 farkli yenilik

katmaktadir. Onerdikleri yeni sezgisel kural, daha 6nce benzer problemlerde énerilen iki
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farkli sezgisel kurallar ile karsilastirilmis ve kendi onerdikleri sezgisel kuralin daha
basarili oldugunu tespit etmislerdir. Onerilen yerel arama farkli yerel aramalar ve KKO
algoritmasinin varsayilan yerel arama prosediirleri ile kiyaslanmistir. Calismanin diger
bir amaci Onerilen yeniliklerin algoritmadan c¢ikarilarak gerekliligini aragtirmaktir.
Baslangi¢ ¢oziimiinlin sezgisel kural ile olusturmanin pek de etkili olmadigi tespit
edilmistir. Makine yeniden se¢me ve yerel arama adimlarin eklendigi KKO

algoritmasinin daha basarili oldugu belirtilmistir.

(*) Arnaout vd. (2014), daha Onceki c¢alismasinda (Arnaout vd. 2010)
gelistirdikleri ACO I algoritmasini daha da gelistirmis ve ACO II adin1 verdikleri yeni bir
algoritma Onermisglerdir. Ayn1 problem ve veri setini dikkate aldiklar1 ¢alismada 6nceki
calismadan farkli olarak arama yaparken ¢oziimde tikaniklik yasandigi sirada “feromon
yeniden baslatma” adimini algoritmaya eklemislerdir. Bu ¢alismada, 6nerilen ACO 11
algoritmasin1 daha Onceki c¢alismadaki algoritmalar ve Ying vd. (2012) tarafindan
onerilen kisitlayict BT algoritmasi ile kiyaslamiglardir. ACO II’'nin ACO I’den %8.12
daha basarili oldugu belirtilmistir. Onerilen ACO II’nin diger algoritmalardan daha

basarili oldugu vurgulanmastir.

Nogueira vd. (2014), TZU felsefesine uygun olarak, erken ve gec bitirmelerin
cezalandirildig: iliskisiz paralel makine cizelgeleme problemi ile ilgilenmislerdir.
Problemin yaklasik ¢6ziimii icin ARUA temelli 3 farkli sezgisel algoritma onermislerdir.
Once iki asamali ARUA algoritmas1 dnerilmistir. ARUA algoritmasi yeniden baglama
teknigi ile gelistirilmis ve ARUA+PR algoritmas: Onerilmistir. Son olarak Onerilen
algoritmaya yinelemeli yerel arama algoritmasi da eklenerek ARUA+PR+ILS hibrit
metasezgisel algoritmasi 6nerilmistir. Kiigiik boyutlu problemler i¢in karigik tam sayili
program ile ¢6ziim Onerilmis, biiylik boyutlu problemlerde ise Onerilen 3 algoritma
kiyaslanmistir. Onerilen ARUA+PR ve ARUA+PR+ILS algoritmalarinin ARUA
algoritmasindan daha iyi sonu¢ verdigi belirtilmistir. Bu sayede calismasa ARUA

algoritmasinin iyilestirildigi ifade edilmistir.

Eroglu vd. (2014a), ¢aligmalarinda hem islerin boliinebilir oldugu hem de isler
arasinda hazirlik siirelerinin oldugu bir tekstil fabrikasinda cizelgeleme problemini ele
almislardir. Siparislerin boliinerek kag alt ise doniisecekleri fabrikadaki uzman goriisii ile
belirlenmistir. Yontem olarak GA kullanilmistir. Cizelgeleme problemindeki amag

fonksiyonu, islerin tamamlanma siirelerinin minimize edilmesidir. Onerilen algoritma ile,
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75 makine ve 111 igle ilgili problemlere, makul bir islemci zamaninda ¢6ziim

bulunabilecegi gosterilmistir.

(*) Eroglu vd. (2014b), hazirlik stireli, iliskisiz paralel makine ¢izelgeleme
probleminde GA kullanmislardir. GA’ya yerel arama ekleyerek GALA adimi verdikleri
yeni bir algoritma &nermislerdir. Onerilen algoritmay: yaygin kullanilan kiyaslama veri
setinde denemisler ve sonuglart Arnaout vd. (2010) tarafindan gelistirilen ACO ve Chang
ve Chen (2011) tarafindan gelistirilen algoritma ile kiyaslanmistir. Sonugta dnerilen

algoritmanin daha basarili oldugu vurgulanmistir.

Haddad vd. (2014) ¢alismasinda iligkisiz makinelerde hazirlik siireli ¢izelgeleme
probleminde toplam tamamlanma siiresini minimize etme problemi ile ilgilenmistir. Bu
amag dogrultusunda DKI ve yinelemeli Yerel Arama ile bir metasezgisel algoritma
gelistirmislerdir. Baslangi¢ ¢6zlimii i¢in uyarlanmis en kisa stireli kurala gore bir acgozlii
yaklasim benimsemislerdir. Istatiksel analizler g¢alismanimn literatiirdeki sonuglari

gelistirdigini gostermektedir.

(*) Lin ve Ying (2014), hazirlik siireli iligkisiz paralel makine ¢izelgelemede,
toplam islem siiresini minimize etmek icin bir Hibrit Yapay Art Kolonisi algoritmasi
onermislerdir. Calismada oOnerilen hibrit algoritmada YAK algoritmasi BT ile
desteklenerek ¢oziim uzaymnda esneklik saglanmistir. Onerilen algoritma daha 6nce bu
problemin ¢oziimiinde Onerilen algoritmalar ile kiyaslanmis ve sonucgta Onerilen

algoritmanin performansinin en iyisi oldugu vurgulanmistir.

Kerkhove ve Vanhoucke (2014), Belcika’da dokuma fabrikasinda iliskisiz paralel
makineleri ¢izelgelerken agirlikli ge¢ kalma/gecikme problemi ile ilgilenmislerdir. Bu
problemin modeli olusturulurken daha dnce deginilmeyen cografi olarak daginik {iretim
yerleri ve teknisyenlerin bakabilecekleri makine sayisina gore siraya bagl gecis stireleri
de modele katilmistir. Modelin biiyiik problemlerde ¢oziimii iki fazda yapilmistir. Ik
fazda once oncelik kisitlart da degerlendirilerek aglik yaklagimi ile bir baslangi¢ ¢6ziimii
olusturulmus, daha sonra GA ve yerel aramada BT dan olusan hibrit bir metasezgisel
algoritma ile baslangic ¢dziim iyilestirilmistir. Ikinci fazda simirli teknisyenden dolay1
yasanacak gecikmelerden dolayr mevcut ¢izelgelemenin iyilestirilmesi i¢in bazi siralama
kurallar1 6nerilmis ve denenmistir. Kiigiik ve biiyiik olmak iizere iki farkli veri seti
kullanilmistir.  Sonugta gelistirilen metasezgisel algoritmanin baslangic ¢Oziimiinii

tyilestirdigi ve teknisyenlere bagli gecikmelerin de %23 iyilestirildigi belirtilmistir.
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Avalos-Rosales vd. (2015), makine sira bagimli hazirlik siireli paralel makine
cizelgeme problemlerinde kiigiik boyutlu problemler i¢in yeni bir matematiksel model ve
biiyiik boyutlu problemler igin birden fazla baslangic noktali DKI algoritmasi
onermislerdir. Onerilen metasezgisel algoritmanin gelistirme fazinda iki asamali arama
sezgiseli kullanir. Bu iki agamali arama ayr1 ayr1 ve birlikte kullanilarak denenmistir.
Onerilen algoritma ayni veri setinin ¢dziimiinde en basarili olan Vallada ve Ruiz (2011)
tarafindan gelistirilen GA ile kiyaslanmis ve sonucta kendi onerdikleri algoritmanin

basarili oldugu belirtilmistir.

Caniyilmaz vd. (2015), isler aras1 hazirlik siiresi bulunan iligkisiz paralel makine
cizelgeleme problemi ile ilgilenmislerdir. Problemde ama¢ hem toplam maksimum
tamamlanma siiresini en kii¢iikleme hem de toplam gecikmeyi en kiigiiklemektir. Coziim
icin metasezgisel algoritmalardan KKO ve GA’y1 kullanmislardir. Yeni aday ¢6ziimii
secerken Onerdikleri yeni komsuluk arama algoritmasini her iki sezgisel algoritmada da
denemislerdir. 131 gercek fabrika isi isler arasinda hazirlik siirelerine gore 31 gruba
ayrilmistir. 1 hafta icinde siralanmasi gereken problemde her iki algoritmada basarili

oldugu halde KKO algoritmasinin daha basarili oldugu belirtilmistir.

Lin ve Ying (2015), calismasinda birden fazla amaci olan iliskisiz makine
cizelgeleme problemini ele almiglardir. Bu amaglar toplam siireyi minimize etmek,
agirlikli gecikmeyi ve agirlikli toplam siireyi minimize etmektir. 3 farkli sezgisel kural
ile baslangic ¢6ziimii olusturulmustur. Baslangi¢ ¢6zlimiinii gelistirmek i¢in birden fazla
noktali benzetimli tavlama yontemi gelistirmislerdir. Gelistirdikleri algoritmada Lin vd.
(2011) tarafindan gelistirilen problem setini kullanmiglardir. Gelistirilen algoritmay1 BT,
GA ve GA’nin farkli versiyonlar1 olarak sunulan algoritmalar ile kiyaslamislardir. Ayn1

problemlerde onerilen algoritmanin daha basarili oldugu vurgulanmustir.

Afzalirad ve Rezaeian (2016), makine uygunlugu ve oncelik kisitlamalar ile
ilgisiz paralel makine ¢izelgeleme problemi ile ilgilenmislerdir. Amag fonksiyonu toplam
geciken is sayilarini minimize etmek olan g¢alismada bir karma tam sayili model
Onerilmistir. Karma tam sayili model yani sira GA ve KKO algoritmalarinin benzetilmis
tavlama algoritmasinin (Metropolis kabul kurali) kabul stratejisi ile kullanildig iki farkl
metasezgisel algoritma Onerilmistir. Sonuglar, Onerilen hibrit karinca kolonisi
optimizasyonunun, biiyiik boyutlu test problemlerini ¢6zmede Onerilen hibrit genetik

algoritmadan istatistiksel olarak daha iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir.
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Liao vd. (2016), makinelerin birden fazla 6zellige gore kurulum siirelerinin
bulundugu iliskisiz paralel makine c¢izelgeleme problemi ile ilgilenmislerdir. Tekstil
makineleri ile ilgili bu uygulamada amag toplam gecikmeyi minimize etmektir. Bu amag
dogrultusunda, lic asamali sezgisel bir yontem ve yine {li¢ farkli yerel arama yontemi
kullanan GA 6nerilmistir. Onerilen GA kullamlarak, kendi onerdikleri sezgisel yontem
ile bulduklar1 baslangi¢ ¢6ziimiinii daha da gelistirirmislerdir. Her iki yontem ile mevcut
¢oziimden daha iyi sonuglar elde ettiklerini ve biiylik problemleri makul siirede

¢ozebildiklerini belirtmislerdir.

Wang vd. (2016) ¢alismasinda Dagitim algoritmalar1 tahmini ve yinelemeli yerel
arama algoritmalarinin hibrit hali ile hazirlik siireli iligkisiz makine ¢izelgeleme
probleminin ¢oziimii ile ilgilenmislerdir. Gelistirilecek baslangic ¢ézlimiinii olusturmak
i¢in dnce biitiin islerin biitiin makinelerde ortalama islem siireleri hesaplanmistir. Ilk
¢Ozlim bu islerin en kisa siire ile siralanmasindan olusur. Daha sonra her adimda 2 farkli
yerel arama stratejisinde olasilik matrisi giincellenir. Vallada ve Ruiz (2011) ile
kiyasladig1 algoritmada, kiiciik Orneklerde ve 530 biiylik ornekte kiyaslanan

algoritmalardan daha basarili oldugu belirtilmistir.

(*) Cota vd. (2017), calismasinda hazirlik siireli iliskisiz paralel makine
cizelgeleme problemi ile ilgilenmislerdir. Problemi ¢o6zmek i¢in Otomata dgrenmeli
uyarlamali genis komsuluk arama metasezgisel algoritma 6nerilmistir. Coziimde 6 farkli
ekleme ve 6 farkli ¢ikarma sezgisel yontemin kullanim olasiliklar1 otomata grenmesi
sayesinde hesaplanir. Ayrica ¢éziime yeni Macar algoritmasi kullanan ekleme modeli de
onerilmistir. Hem 0grenme otomati hem de Macar algoritmasi bu c¢aligmada bu tiir
cizelgeleme probleminin ¢dziimii i¢in ilk defa sunulmustur. Onerilen yontem daha &nceki
calismalarda kullanilan ACOI ve ACOII yontemleri ile kiyaslanmistir. Coziimlerin

%88’inde yeni Onerilen yonteminin basarili oldugu belirtilmistir.

Manupati vd. (2017), iliskisiz paralel makine ¢izelgelenirken, hazirlik siireleri
yani sira ikincil kaynak kisitlariin degerlendirmesini de ele almiglardir. Birden fazla
amacin bulundugu problem i¢in bulanik karisik tamsay1 dogrusal olmayan programlama
ile bir model onerilmistir. Biiyiik problemler i¢in yeni ¢ok amagli evrimsel yapay
bagisiklik, baskin olmayan siralama genetik algoritma Onermislerdir. Oncelikle ¢ok
amacli fonksiyonda pareto-optimal alanlar1 bulmak i¢in geleneksel baskin olmayan
genetik algoritma kullanilmistir. Onerdikleri algoritmanin eksik kalan erken yakinsama

problemini ¢dzmek ic¢in ¢ok amacgh partikiil siirlisi optimizasyonu algoritmasi
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denenmistir. Bu 3 metasezgisel algoritma 24 fakli is makine senaryosunda farkli amag
fonksiyonlarma gore denenmistir. Calismada belirtilen sonuglar yeni algoritmanin

basarisini ortaya koymaktadir.

Diana vd. (2018), iliskisiz paralel makinelerde isler arasi1 hazirlik siiresinin
bulundugu ve islerin baslangig siirelerinin farkli oldugu ¢izelgeleme problemine yeni bir
metasezgisel yontem onermislerdir. Onerilen algoritma DKI ve YYA algoritmalarini
birlikte kullanir. Gelistirdikleri algoritmay1 Lin ve Hsich (2014), Lin vd. (2013) ve Arnout
vd. (2010) algoritmalar: ile kiyaslamiglardir. Sadece bitis tarihlerinin genis dagilim
gosterdigi durumlarda Lin ve Hsieh (2014) daha basarili olurken diger ¢ogu durumda

Onerilen algoritmanin basarili ve hizli oldugu belirtilmistir.

Gedik vd. (2018), hazirlik siiresi gerektiren paralel makine ¢izelgelemede toplam
islem siiresini minimize etmek i¢in bir kisit programlama modeli onermislerdir. Bu
problem tipi icin kisit program modelinin ilk defa 6nerildigini belirtmislerdir. Caligmada
onerdikleri algoritmay1 kiiclik boyutlu problemlerde mevcut bulunan sezgisel
algoritmalar ile kiyaslamiglar ve kendi gelistirdikleri modelin daha basarili oldugunu
belirtmislerdir. Biiyiikk boyutlu problemlerde ¢ozliimiinde, sezgisel algoritmalarin en iyi

¢oziimden %3 daha kotii sonug ile yaklasik ¢oziimler elde ettigi belirtilmistir.

Lee (2018), 6zdes paralel makinelerde toplam gecikmeyi en aza indirmek i¢in yeni
bir siralama kurali ve rasgele yenilenen a¢gozlii metasezgisel bir algoritma 6nermistir.
Onerilen siralama kural bitis ve islem zamani indeksi ve GMH kuralinin birlesiminden
olusur. Calismada bilinen sezgisel siralama kurallari ve mevcut yontem kiyaslanmistir.
Yeni Onerilen siralama kuralinin, mevcut yontemlere gore yaklasik %30 daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. Onerilen metasezgisel algoritma yeni 6nerilen
siralama kurali ile baglangi¢ ¢6ziimii olusturur. Yeni Onerilen metasezgisel yontemin
gosterdigi performans, diger sezgisel yontemlerle basgladigi igin ve bir bagka metasezgisel

algoritma olan TA yonteminden daha basarilidir.

Azimpoor ve Taghipour (2019), calismalarinda, stokastik makine arizasi riskini
g0z Oniinde bulundurarak denetim planlamasi ile ilgili tek makine ¢izelgeleme problemini
ele almistir. Calismada Genetik Algoritma (GA) kullanarak ve yine GA’ya bir sezgisel
algoritma ekleyerek 2 farkli model gelistirmislerdir. Gelistirilen modeller 6ncelikle kiigiik

capli problemlerde optimal ¢oziim ile karsilastirilmis ve gelistirilen algoritmanin optimal
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¢Oziimii verdigi dogrulanmistir. Sonugta ¢alisma orta ve biiyiik boyutlu problemler i¢in

GA’nin bakim arizalarini dikkate alarak ¢izelgelemede etkili oldugunu gostermistir.

Baez vd. (2019), hazirlik siireli paralel makine ¢izelgelemede toplam tamamlanma
stiresini minimize etmek i¢in yeni bir metasezgisel algoritma 6nermislerdir. ARUA ve
DKA algoritmalarini birlestirdikleri hibrit algoritma, yapici ve gelistirici olmak {izere iki
asamadan olusmaktadir. Gelistirici asmada rasgele DKA algoritmasi kullanilmaktadir.
Hibrit algoritma once kiigiik problemlerde matematiksel model olusturularak kesin
¢Ozilim ile kiyaslanmistir. Hibrit algoritmanin sonuglar1t DKA ve daha 6nceki ¢caligmalarda
en iyi sonug veren algoritma ile kiyaslanmistir. Sadece 2 makineye kadar problemlerde
daha oOnce onerilen algoritmanin daha hizli oldugu belirtilmistir. Calismada verilen

sonuclar 6nerilen algoritmanin basarisin1 gostermektedir.

He vd. (2019), siparis kabullii ¢izelgeleme problemleri i¢in Sparrow ismini
verdikleri bir algoritma gelistirmislerdir. Bu algoritma evrimsel algoritmalarin ve yerel
arama algoritmalarinin hibrit bi¢imde bir Memetic algoritmadir. Bu hibrit algoritmada
evrimsel algoritma i¢in (Biased random key genetic algorithm) BRKGA algoritmasi
kullanilmistir. BRKGA Evrimsel Arama'nin bir varyantidir. Standart Genetik Algoritma
yontemleriyle karsilastirildiginda, BRKGA kodlama ¢6ziimlerinde daha fazla esneklik
sunar ve daha iyi ¢oziimler tiretir. Yerel arama igin ise ¢izelgeleme kabullerinde basarili
bir sekilde kullanilan genis komsuluk arama sezgisel algoritmasi (ALNS) kullanilmistir.
ALNS genel aramadan daha az duyarli oldugu icin bir sezgisel arama ile lretilen
baslangi¢c ¢Oziimiine ihtiya¢ duyar. Sparrow algoritmast BRKGA nin genis ¢oziim
yayilimi ve ALNS nin hizli ¢6ziim bulma 6zelliklerini birlestirmistir. Literatiirde bu iki
algoritma ilk defa hibrit hale getirilmistir. Sparrow litetariitde iyi bilinen algoritmalar ile
standart veri setlerini ¢6zerken karsilastirilmis ve bu veri setlerinde zaman olarak daha

avantajli oldugu belirtilmistir.

(*) Arnout (2020), calismasinda hazirlik siireli iligskisiz paralel makine
cizelgeleme problemi ile ilgilenmis ve problemi Solucan Optimizasyon Algoritmasi
(WO) ile ¢ozmiislerdir. Coziimii daha dnce ayni1 kiyas probleminin ¢dziimiinde kullanilan
TA - Helal vd. (2006), ACO - Arnaout vd. (2014), RSA- Ying vd. (2012), YAK ve HABC
Lin ve Ying (2014) ve GALA-Yilmaz Eroglu vd. (2014) ile kiyaslamistir. Sonuglar
karsilastiralan yedi algoritma i¢inde WO ve HABC algoritmalarinin  diger

algoritmalardan daha bagarili oldugunu gostermektedir.
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(*) de Abreu ve de Athayde (2020), ¢alismalarinda hazirlik stireli iliskisiz paralel
makine ¢izelgeleme problemini ¢dzmek i¢in GA, DKI ve BT algoritmalarin1 kullanan
hibrit bir metasezgisel algoritma 6nermislerdir. Onerilen algoritmay1 hem Arnout (2010)
hem de Vallada ve Ruiz (2011) de kullanilan veri seti ile test edilmistir. Onerilen

algoritmanin belirlenen test kiimesinde basarili sonuglar verdigi vurgulanmistir.

Diana ve de Souza (2020), hazirlik siireli iliskisiz paralel makine ¢izelgeleme
probleminde DKI algoritmasimi sezgisel algoritmalarda yerel arama araci olarak
kullanmay1 amaglamislardir. Calismada i¢ farkli DK algoritmasi 6nerilmis ve 6nerilen
algoritmalar Yinelemeli A¢gozlii Arama, GA, YAK algoritmalarinda yerel arama araci
olarak kullanilmistir. Ayni problemin ¢6ziimiinde gelistirilen farkli 2 sezgiselin klasik
yerel arama kullanan YAK ve GA’dan performans olarak daha iistiin oldugu Yinelemeli
Acgozlii Arama ile aym performansi gosterdigi belirtilmistir. YAK, GA ve IGS
algoritmalarinda yerel arama olarak DKI kullanildiginda daha &nce onerilen iki

metasezgisel algoritmadan daha iyi sonuglar elde edildigi gosterilmistir.

Kim ve Kim (2020), calismasinda isler arasinda hazirlik zamaninin bulundugu 3D
yazicilarin ¢izelgeleme problemini ele almiglardir. Problem 6nce tek makine cizelgeleme
problemine doniistiiriilmiis ve GSP olarak ele alinmistir. Gelistirilen GSP tabanli hibrit

GA ile gizelgeleme probleminin etkin bir sekilde ¢oziildiigl gosterilmistir.

Kim vd. (2020), calismada islerin boliinebildigi, sira bagimli hazirlik siirelerinin
oldugu 06zdes paralel makine ¢izelgeleme problemi ile ilgilenmislerdir. Toplam
gecikmenin minimize edilmesinin amaglandigi ¢alisma igin 2 farkli kodlama (tek sirali
ve iki sirali) ve 3 farkli kod ¢6zme yontemi onermislerdir. Bu yontemler ile 2 farkl
kodlama ve 3 farkli ¢ozme kombinasyonu ile 6 farkli SA ve 6 farkli GA algoritmasi
onermislerdir. Farkli problem boyutlarinda yapilan ¢oziimler, kod ¢6zme yontemleri 1 ve
2’nin iki sirali kodlama ile iyi ¢alistigini, kod ¢6zme yontemi 3’iin ise tek sirali kodlama
ile iyi calistifim1 ve en basarili algoritmalar oldugunu gostermektedir. BT temelli
algoritmalarin GA temelli algoritmalardan daha basarili oldugu belirtilen ¢alismada en
basarili algoritma olarak SO3 (tek sirali kodlama ve 3. kod ¢dzme yontemi olan NT
algoritmasi) bulunmustur. Toplam gecikmenin 10, 20, 30 ve 100 boyutlu is i¢in sirastyla
%51,0, %63,5, %69,6 ve %68,4 oraninda azalttig1 belirtilmistir.

Soleimani vd. (2020), c¢alismalarinda iliskisiz paralel makine ¢izelgeleme

probleminde ortalama gecikmeyi ve gii¢ tiikketimini minimize etmeyi amaclamislardir.
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Calismada yeni bir elitizim yaklagimi 6nerilen Kedi Stiriisii Algoritmasi (CSA-Elit), GA
ve Interaktif Yapay Ar Kolonisi Algoritmalar: ile kiyaslanmistir. Problemin kiigiik
boyutlarinda Lindo paket programi ile matematiksel model ¢oziilmiistiir. Problemler
bliylidiikce sezgisel algoritmalar ile ¢oziime ulagilmistir. Kiigiik boyutlu problemlerde
GA ve Interaktif Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmalarinin kesin ¢dziime yakin ve hizl
sonuglar vermistir. Problem biiylidiik¢e metasezgisel algoritmalardan CSA-Elit’in diger
algoritmalardan daha basarili oldugu vurgulanmistir. Calismada diger bir sonu¢ hem
islem siiresini hem de gii¢ tiiketimini en aza indirme goz oniinde bulunduruldugunda
deneysel sonugclar, tim makineler kullanimdayken optimum ¢6ziimiin elde edilmedigini

ortaya koymaktadir.
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IKINCi BOLUM

OPTIMIiZASYON VE METASEZGISELLER

Diinya gittikce daha karmasik ve rekabetgi hale gelmektedir. Bu rekabetei
diinyada karar alma durumunda kalan miihendisler, yoneticiler ve bilim insanlari mantiklt
ve optimal kararlar almalidirlar. Karar vermede klasik siire¢ formiile etme, modelleme,
¢ozme ve uygulama adimlarindan olugmaktadir. Uygulamada, bu stireg, kabul edilebilir
bir ¢6ziim bulunana kadar optimizasyon modelini veya algoritmasini gelistirmek i¢in
yinelenebilir (Talbi, 2009: 2-3). Optimizasyon, ¢ogunlukla bir algoritmayla anilan, bir
dizi kurallar biitiinliniin bir tasarim, sistem ve karar verme olgusu siirecinde mantiksal
olarak kullanilmasidir (Akpinar, 2016:28). Baska bir tanimlamayla, ele alinan problemin
yapisina uygun araglar kullanarak, arzu edilen yonde en iyiyi elde etmektir. Optimizasyon
genellikle problem iceriginde saptanan kantitatif bir veya birka¢ degerin veya bu
degerlere bagli kalitatif bir veya birka¢ degerin maksimize edilmesi ya da minimize
edilmesi seklinde kasimiza c¢ikabilir. Optimizasyon problemleri minimizasyon veya
maksimizasyon degerlendirmesine tabi tutulan amag fonksiyonu ve kisitlarin rastgelelik
icerip icermemesi durumuna gore stokastik veya deterministik optimizasyon problemleri

olarak tanimlanabilmektedir.

Optimizasyonda kullanilan araglar son birka¢ on yilda 6nemli 6lclide gelisim
saglamistir. Matematiksel programlama ve algoritma tasariminin ilerlemesi, bilgisayar
performanslarindaki artis ve multi disipliner fikirleri bir araya getirecek iletisim ortaminin
yaratilmas1 gibi gelismeler optimizasyon araclarinin gelismesinin ve c¢esitlenmesinin
oniinii agmistir (Hansen ve Mladenovic 2016: 2). Bu gelismeleri izler sekilde,
optimizasyon araglar1 miihendislik, isletme, bilgisayar bilimi ve sanayi gibi alanlarin

temel araglari haline gelmistir.

Optimizasyon problemi asagidaki gibi formiile edilebilir:

min{f(d)|d € b, D< 0},

veya €)]

maks{f(d)|/d € b, D< U},
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Esitlik 9°daki alternatif formiilasyonlarda U ¢6ziim uzaymi, D uygun degisken
kiimesini, d bir uygun ¢6zliimii ve f(d) ise amag¢ fonksiyonunu gostermektedir. U sinirl
fakat ¢ok biiyiik bir kiime ise bir kombinatoryal optimizasyon problemi tanimlanir
(Hansen ve dig. 2010: 320).

YoOneylem arastirmasi ve diger alanlarda ele alinan problemlerin pek ¢ogu makul
bir slirede kesin ¢Oziimii bulanamayacak kadar biiyiik ve karmasiktir. Garey ve
Johnson’in (1978) hesaplama karmasiklig1 teorisinde bahsettigi lizere, bu tiir problemler
NP-Zor problemler siifindadir. Bu nedenle, yiiksek kaliteli yaklasik bir ¢6zliimii veya
optimumluk kanit1 olmaksizin optimum bir ¢ézlimii hizli bir sekilde tiretebilen sezgisel
yontemleri kullanmak kaginilmazdir. Genellikle, yerel bir optimuma ulagmak zor
degildir, ancak global bir optimum elde etmek zordur. Diger taraftan yerel optimumda
takilmak ve global optimuma elde edememek sezgisel yontemlerin zayif yonlerindendir.
Bu zayifligin iistesinden gelmek i¢in ise yine benzer sezgisel algoritmalarm kullanimi

gereklidir (Hansen vd. 2017: 321).

Metasezgisel algoritmalar kombinatoryal ve global optimizasyon problemlerine

sezgisel bir ¢ergeve olusturan genel kullanimli algoritmalardir (Hansen vd. 2008: 321).

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde problemi ¢ozmek i¢in kullanilan optimizasyon

algoritmalarinin temel versiyonlarina yer verilmistir.

Bu baglik altinda optimizasyon genel kavramlari ve yontemleri agiklanacaktir.
Metasezgisel algoritmalar kisminda kiyaslama veri setinin ¢oziimiinde daha Once
kullanilmig metasezgisel algoritmalardan ve bu tez kapsaminda kullanilan ve onerilen
algoritmalardan bahsedilecektir. Algoritmalarin s6zde kodlar1 uygulama baglig1 altinda

ayrica verilecektir.

2.1. Kombinatoryal Optimizasyon

Bir optimizasyon problemi, problemin karmasikligina gore problem kesin
yontemler veya yaklasik yontemler ile ¢oziiliir. Kesin ¢6ziim yontemleri makul siirede
coziilebilecek gorece kiiciik boyutlu problemlerde kesin ¢oziimii garanti eder. Yaklasik
(veya sezgisel) yontemler ise pratik kullanim i¢in makul bir siirede yiiksek kaliteli
¢ozlimler iretir, ancak global bir optimal ¢6ziim bulma garantisi yoktur. (Talbi, 2009:
18).
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Bir problemin ¢oziimiinde gecen siire ¢Oziim i¢in segilecek algoritmanin
seciminde etkilidir. Eger bir problem kesin ¢dziim yontemleri ile makul bir siirede
coOziiliiyor ise kesin ¢Oziim yontemleri kullanilmalidir. Bu yiizden 6nce problemin
karmasiklig1 6l¢iilmelidir. Problem literatiirde klasik veya daha onceden ¢oziilmiis bir
probleme indirgenebiliyorsa, problemi ¢ézen bilinen algoritmalara bakilmalidir (Talbi,
2009: 29).

Metasezgisel ve kesin ¢6zliim yontemleri isbirlik¢i ve biitiinlestirici olmak tizere
iki sekilde kombinasyonlar1 vardir. Isbirlik¢i kombinasyonda yontemler ardisik olarak
stral yiiriitebilir. Bir diger isbirlik¢i kombinasyon yontemlerin paralel veya ici ice edilir
veya kesin yontemlere metasezgiseller dahil edilir. Isbirlik¢i kombinasyonda yontemler
birlesmez sadece bilgi paylasimi vardir. Diger kombinasyonlarda ise yontemlerden biri

digerinin igine gomiiliir (Puchinger ve Raidl 2005: 42).

Optimizasyon modelleri matematiksel modeller, kombinatoryal optimizasyon,
kisitlarin Karsilandigr modeller ve analitik olmayan modeller olarak 4 sinifa ayrilabilir
(Talbi, 2009: 4).

Bir optimizasyon problemi, (S, f) ¢ifti ile tanimlanabilir, burada S, uygulanabilir
¢ozlim kiimesini temsil eder ve f: § — R, optimize edilecek amag fonksiyonu temsil
eder. Amacg fonksiyonu ile arama alaninin her ¢oziimiiniin degeri hesaplanir ve bu

hesaplama ile ¢6zlimiin uygunlugu belirlenir. (Talbi, 2009: 3).

Eger s* € § c¢oziimiinden amag¢ fonksiyonuna gore daha iyi bir ¢6ziim
bulunamiyor ise bu s* ¢6ziimii ¢6ziim alanindaki global optimum ¢6ziimdiir (Talbi, 2009:
3).

Pratik ve teorik dneme sahip pek ¢ok optimizasyon problemi, bazi hedeflere
ulagsmak i¢in bir dizi degiskenin en iyi konfiglirasyonunu arastirmaktan olusur.
Optimizasyon problemleri ¢oziimlerin gergek degerli degiskenlerle kodlandig ve
¢cozlimlerin Kkesikli degiskenlerle kodlanmasi olarak 2 farkli sinifa ayrilabilirler. Ayrik
degiskenlerin bulundugu optimizasyon problemlerine Kombinatoryal Optimizasyon
(KO) problemleri ad1 verilir. Bir KO problemi S ¢6ziim uzay1 olarak adlandirilan uzayda
amag fonksiyonunu en iyileyecek sekilde s* ¢oziimii bulunarak ¢oziliir (Blum ve Roli,
2003: 269).

KO, bir problemin ¢6ziim kiimesi olan X kiimesinde, her bir ¢6ziim degerinin

hesaplandig1 bir f fonksiyonunda amaca gore en uygun ¢dziimiin bulunmasini amaglayan
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ayrik matematiksel alandir. Ornek olarak, bir makinedeki bir is planlama problemi igin,
X, oncelik ve oncelik kisitlamalarini karsilayan tiim is dizilerinden olusabilirken, f, son

isin tamamlandig1 tarihe (tamamlanma siiresi) karsilik gelebilir (Widmer vd., 2008: 36).

Sonlu veya sayilabilir sonsuz sayida alternatif ¢oziime sahip ¢ogu pratik problem,
KO problemleri olarak formiile edilebilir. KO, optimal bir diizenleme, gruplandirma,
siralama veya genellikle say1 olarak sonlu olan ayri1 nesnelerin secilmesine iliskin
matematiksel ¢alisma olarak tanimlanir. Matematiksel programlamada bu KO
problemlerine kesin ¢oziimler bulma sansini biiylik 6lciide artiran 6nemli gelismeler olsa
da makul hesaplama siirelerinde biiyiik problem 6rneklerini ¢6zmek zordur. Bu zorluk,
bir¢ok yaklasik algoritmanin gelistirilmesine yol agmis ve sezgisel algoritmalar1 hizla

biiyliyen bir arastirma alani haline getirmistir (Osman ve Laporte, 1996: 514).

Diger problem tiirleri gibi KO problemlerinde de islem karmasiklig1 kavramlar
vardir. Islem karmasikligi, problemin ¢dziimiinde kullanilan algoritmanin tamamlanma
stiresi, problemin biiyiikliigii ve problemin daha alt problemler ile ifade edilebilmesi ile
belirlenir. Bir problem P ile ifade ediliyor ise bu problemi polinomal zamanda ¢6zecek
bir algoritma vardir. Problem NP (Non-deterministic Polynomial Time) ile ifade
ediliyorsa ¢oOziimlerden biri polinom zamaninda dogrulanabilir. Bir problem NP
simifindaysa ve NP sinifindaki tim problemler bu probleme polinom zamanda
indirgenebiliyorsa bu problem NP-Tam’dir. NP—Zor sinifina giren bir problem ¢oziilebilir
ise diger biitiin NP-Tam problemleri de ¢ozebilecegi anlamina gelir. Cogu bilgisayar
bilimcisine gore polinom zamanl ¢oziimii olmayan NP-Tam ve NP-Zor problemlerde
kabul edilebilir ¢oziimler iretmek i¢in metasezgisel algoritmalar kullanilmalidir. Bu
problemler icin kanitlanabilir sekilde en iyi olan bir ¢6ziim bulma fikrinden kesinlikle

vazgegcilmelidir (Eiben ve Smith, 2015: 9-12).

Zor kombinatoryal optimizasyon problemleri arag¢ rotalama, ¢izelgeleme, ag
tasarimi vb. endiistriyel ve bilimsel Ooneme sahip birgok alanda ortaya ¢ikar. Bu
problemlerin ¢6zlimii i¢in 6nerilen ¢oziim yontemleri kesin ve sezgisel ¢oziimler olarak
iki smifa ayrilabilir. Kesin ¢6ziim yontemlerinde en uygun ¢ézlimiin bulunmas1 garanti
edilmekle birlikte, problem boyutu arttikca ¢oziim siireleri uzayabilmektedir.
Hesaplanamayacak kadar uzun siirelerde olan biiyiik problemlerin ¢6ziimii i¢in, optimal
¢Oziimden vaz gegilip, makul bir zamanda yaklagik ¢6ziimiin bulunmasi yeterli goriiliir.
Kesin yontemler arasinda dal ve sinir, dinamik programlama, Lagrange gevseme tabanli

yontemler ve dal ve kes, dal ve fiyat ve dal ve kes gibi dogrusal ve tam say1 programlama
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tabanl yontemler bulunur. Sezgisel yontemlere; Genetik Algoritma (GA), Benzetimli
Tavlama (BT), Tabu Arama (TA), Yinelemeli Yerel Arama (YYA), Degisken Komsuluk
Arama (DKA), Evrimsel Algoritmalar, Dagilim Arama ve Memetik Algoritma ornek
verilebilir (Puchinger ve Raidl, 2005: 41-42).

Bu yontemler, ¢ok sayida kombinatoryal optimizasyon problemine
uygulanabilecek kadar genel oldugunda, bunlara metasezgisel yontem denilir. (Widmer
vd., 2008: 36).

2.2. Metasezgisel Algoritmalar

Bu baslik altinda tezin kapsaminda ¢alisilan probleme ait kiyas veri setinin
¢Oziimiinde daha once diger arastirmacilar tarafindan kullanilan ve bu tez kapsaminda
kullanilan algoritmalardan bahsedilecektir. Kullanilan ve yeni 6nerilen algoritmalarin

s6zde kodlarina Boliim 3’te ayrica deginilecektir.

Karmasik yapidaki problemlerin ¢6ziimiinde metasezgiseller karsimiza
cikmaktadir. Problemlerin etkin ¢oziilebilmesi igin bir metasezgisel algoritma
tasarlanirken iki asama dikkate alinmalidir. Bu iki asamadan ilki arama alaninin kesfi
cesitlendirme asamasidir. Cesitlendirmede daha iyi ¢oziimlerin bulundugu alanlar
kesfedilmeye calisilir. ikinci asama ise ve bulunan en iyi ¢dziimlerin kullanilmasi
yogunlastirma asamasidir. Yogunlastirma asamasinda bulunan ¢oziimiin daha da iyisi

arastirilir (Talbi, 2009: 24).

Metasezgisel algoritmalar aday bir ¢oziimii yineleyerek verilen kriterlere gore,
aday ¢Oziimii gelistirmeyi amaglar. Kesin ¢oziimii garanti etmeseler de metasezgisel
algoritmalar diger optimizasyon tekniklerinin etkili bir sekilde ¢ézemedigi optimizasyon
problemlerini ¢ozebilirler. Metasezgisel algoritmalar planlama, ¢izelgeleme ve rotalama
gibi iiretim problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Metasezgisel algoritmalar
bir arama siirecinin problemlere uygulanmasidir. Metasezgisel algoritmalarda arama
islemi ¢esitlendirme ve yogunlastirma olmak iizere iki fazda yapilir. Cesitlendirme
fazinda biitiin ¢dziim uzay: arastirilirken, yogunlastirma fazinda daha kii¢iik bir alanda
optimal ¢6zlim aranir. Problem ¢oziimlerinde optimal ¢oziimii garanti etmeseler de

metasezgisel algoritmalarin {istiin yonleri su sekilde siralanabilir (Widmer vd., 2008: 37).

Optimal ¢6zlim; problemin biiyiik olmasi, verilerin kesin olmamasi, problemin
matematiksel olarak ifade edilememesi, birden fazla amacin ¢akismasi gibi nedenlerden

dolayr bulunamayabilir. Kesin ¢oziimler metasezgisel yontemlerden daha yavastir.
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Sezgisel yontemler daha az deneyimli kullanicilar tarafindan da uygulanabilir. Bir
metasezgisel algoritma problemlere ve bir baska algoritmaya kolay uyarlanabilir. Bu

sayede farkli problemlerin ¢oziimiinde etkilidir.

Bir¢ok metasezgisel yontem olmakla birlikte bu yontemler iki ana kategoride
degerlendirilir. Eger her yinelemede sadece tek sonug olusturuluyor ise yineleme tabanli,
her yinelemede birgok ¢6ziim olusturuluyor ise popiilasyon tabanli metasezgisel
yontemler olarak adlandirilir (Onar vd., 2016: 2). Bununla birlikte metasezgisel
algoritmalar Dogadan esinlenilen — Dogadan esinlenilmeyen, Hafiza kullanan — Hafiza

kullanmayan, Yinelemeli- A¢gozlii (yapici) olarak da siniflandirilabilir (Talbi, 2009: 25).

Metasezgisel algoritmalarin ¢ogu yinelemeli olmakla birlikte Aggdzlii (Yapici)
metasezgisellerden bahsetmek gerekir. A¢gozlii (Yapici) metasezgisellerin her adiminda,
mevceut ¢dziim, nihai ¢6ziim maliyeti ile ilgili olarak yaratacagi tiim sonuglar dikkate
alinmadan miimkiin olan en iyi sekilde tamamlanir. Ornegin ¢izelgeleme igin baslangigta
bos olan is siralamalarinda isler sirayla eklenirken eklenen is i¢in en uygun yer aranir.

Daha 6nce eklenmis islerin siralar1 degistirilmez (Widmer vd., 2008: 38).

2.2.1. Tek Coziim Tabanh Metasezgiseller

Tek ¢6ztimlii metasezgisel algoritmalar (S- Metasezgisel) sadece tek ¢6ziimden
olusturulan aday ¢ozlimleri arastirir ve uygun olani secer. Popiiler olan tek ¢oziimlii
metasezgiseller Yerel Arama, Degisken Komsuluk Arama, Benzetimli Tavlama ve Tabu
Arama’dir (Talbi, 2009: 88).

S-Metasezgisellerde ortak kavramlar komsuluk, yerel optimum ve ilk ¢6ziim
olarak tanimlanabilir. Biitiin S-metasezgisel algoritmalarda komsuluk tanimlanmasi
gerekli ve ortak bir adimdir. Tanimlanan komsuluk algoritmanin performansinda 6nemli
rol oynar. Komsuluk yapisi yeterli olmayan algoritma, problemin ¢oziimiinde yetersiz
kalacaktir (Talbi, 2009: 88). Ornegin, cizelgeleme problemi igin konuma bagl komsuluk
(bir isin bagka bir konuma tasinmasi) veya siraya bagli komsuluk (2 isin karsilikli yer
degistirmesi, islerin siralamada tersine ¢evrilmesi) gibi komsuluk yapilar1 segilebilir
(Talbi, 2009: 93). Bir S-metasezgisel tasarlanirken komsuluk yapisinin biiyiik se¢ilmesi
¢Oziim kalitesini arttirmakla birlikte hesaplama siiresini de arttirmaktadir (Talbi, 2009:

94).

Bir komsuluk yapist i¢inde biitiin komsu ¢dziimlerden en 1iyisi yerel optimum

¢oziimdiir (Talbi, 2009: 91). Sezgisel algoritma ile en iyi ¢oziimii arastirmak igin
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baslangi¢ ¢oziimii olusturmak gereklidir Ilk ¢oziim iiretmek igin rasgele ve aggdzlii olmak
tizere iki ana yaklagim vardir. Hesaplama siiresi ve ¢oziim kalitesi arasinda ters iligki
vardir. Rasgele baslangi¢c ¢Oziim olusturmak hizli iken a¢gézlii yaklasim ile ¢oziim
olusturmak uzun zaman alabilir. Genis komsuluk yapisinda rasgele ¢6zlim ile baglangic
¢Oziimii {iretildi ise arama yapmak ¢ok uzun zaman alabilir. A¢gozlii yaklagimlar daha
kaliteli yerel optimumlara neden olur. Bu S-metasezgisellerinin daha az iterasyon ile
arama yapacagl anlamina gelir. Ancak iyi bir ilk ¢6ziim ile baslamak iyi bir yerel

minimum yakalanacagii garanti etmez (Talbi, 2009: 94).

2.2.1.1. Yerel Arama

Yerel arama yontemleri yapict bir yontem ile veya keyfi secilen bir baslangic
¢Oziimii ile her yinelemeli adimda X ¢0zlim uzaymnin arastirilmasidir. Yerel arama
yontemlerinde komsuluk segimlerinde en bilineni Inis Yontemi’dir. Inis Y&nteminde
ornegin bir ¢6ziim uzay1 arastirilirken amag¢ minimizasyon ise komsu ¢éztimlerden ¢6ziim
degeri artana kadar ¢0ziim aramaya devam edilir. Bu yerel arama teknigi bir¢ok
optimizasyon problemlerinde kullanilmasina ragmen aranan komsuluklarin biiyiik olusu
ve yerel minimuma takildiginda aramaya devam edilemediginden daha etkili yerel arama
teknikleri gelistirilmistir (Widmer vd., 2008: 38-40). ilk ¢dziimiin ve komsulugun
tanimina ek olarak, bir yerel arama algoritmasinin tasarlanmasi, bir sonraki mevcut
¢Oziimii belirleyecek olan komsunun se¢im stratejisini ele almalidir. Komsuluk se¢iminde
en 1y1 komsuluk (inig yontemi), bulunan ilk daha 1y1 ¢6zlim ve rasgele ¢6ziim olmak iizere

ti¢ farkli komsuluk yapisi kullanilir (Talbi, 2009: 123).

Yerel arama hizli ve kolay uyarlanabilir bir yontemdir. Bu avantajlarindan dolay1
yayginca kullanilmaktadir. Yerel arama yontemlerinin en biiyiikk dezavantaji yerel
optimuma takildig1 i¢in baslangic ¢6ziime duyarli olmasidir. Yerel optimumdan

kaginmak igin dort farkli yaklasim mevcuttur (Talbi, 2009: 125-126):

Farkli Baslangic Coziimlerinden Yenileme: Bu strateji, cok baslangich yerel
arama, yinelenen yerel arama, acgdzli rastgele uyarlamali arama (ARUA) (Greedy

Randomized Adaptive Search Procedure) (GRASP) ve benzerlerinde uygulanir.

Amag Fonksiyonun Gelismedigi Komsuluklarin Kabul Edilmesi: Bu yaklagim ile
yerel arama alanin disina ¢ikabilir. Bu yontemde en popiiler yontemler Benzetimli

Tavlama ve Tabu Arama olarak belirtilebilir
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Komsulugun Degistirilmesi: Bu yap1 Degisken Komsuluk Arama yontemlerinde

kullanilir.

Amag Fonksiyonun veya Giris Verilerinin Degistirilmesi: Bu yaklasim, rehberli

yerel aramada, yumusatma stratejilerinde ve giiriiltii yontemlerinde uygulanmistir.

2.2.1.2. Benzetimli Tavlama

Sonlu bir sicaklikta sicakligin degisimi ile sistemin davranisinin, ¢ok degiskenli
veya kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢dziimii arasinda faydali bir baglanti
vardir. Katilarda tavlama islemi ile biiyiik optimizasyon problemlerinin ¢éztimiinde bir
cerceve saglanir. Bu gergevede yeni bilgileri ortaya cikarilir ve geleneksel optimizasyon
problemleri ve yontemleri hakkinda alisilmadik bir bakis acis1 saglar (Kirkpatrick vd.
1983 :671).

Benzetimli Tavlama (BT), fizikteki kati maddenin 1sitilarak sivi halden gecip
tekrar sogutulma asamasinda maddenin davranisindan ilham alinarak modellenmistir.
BT’de once ¢esitlendirme fazinda mevcut ¢oziimlerden rasgele ¢ozlimler iiretilir. Yerel
minimuma takilmamak i¢in baslangigta daha kotii sonuglar kabul edilebilir. Yogunlasma
asamasinda ise kotli sonuglart kabul etme olasiligr diisiiriiliir. Yogunlasma kisminda
optimal sonucglara ulagilmas: beklenir. Baslangi¢ sicakligi, sogutma parametresi,
komsuluk biiyiikliigli, iterasyon ve dongii sayilar1 modelin parametreleri olarak
sOylenebilir. Bu parametreler etkili bir ¢6ziim i¢in iyi ayarlanmalidir. Baglangic sicakligt
kabul edilme olasiliklarini ayarladigr i¢in yerel ve genel arama ihtimallerini ayarlar.
Soguma parametresi iterasyon sayilarini etkiler. Komsuluk biiytikliigii ise optimal sonucu

ve yontemin hizini tanimlar (Onar vd., 2016: 4).

BT, arama mekanizmasinin Metropolis vd. algoritmasina ve termodinamik
tavlama ilkelerine gore modellendigi yerel bir arama yontemidir. Fikir, Metropolis
algoritmasini azalan sicaklik degerleri t ile kullanmaktan ibarettir. Bir partikiil sisteminin
asamali sogutmasi, bir yandan sistem enerjisi ile bir kombinatoryal optimizasyon
probleminin nesnel islevi arasinda ve diger yandan sistem durumlar ile dikkate alinan
problemin ¢oziimleri arasinda bir analoji yapilarak simiile edilir. Miimkiin oldugunca az
enerjiye sahip durumlara ulagsmak i¢in, sistem baslangicta ¢ok yiiksek bir sicakliga
getirilir ve ardindan yavasga sogutulur. Sicaklik diistiigiinde, atom hareketleri daha az
rastgele hale gelir ve sistem diigiik enerji durumlarinda olma egilimindedir. Her t

sicakliginda denge durumuna ulagmak icin sistem sogutmasi ¢ok yavas yapilmalidir.
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Belirli bir t sicakliginda yeni bir durum kabul edilmediginde, sistem donmus kabul edilir

ve minimum enerji seviyesine ulagtigi varsayilir (Widmer vd., 2008: 42).

Algoritma, rastgele bir ¢oziim tireterek baslatilir. Bundan sonra, komsu ¢6ziim
iretilir ve bu iki ¢6ziim bir amag fonksiyonu ile degerlendirilir. Komsunun maliyeti ilk
¢Oziimiin maliyetinden daha diisiikse ve sistemin enerjisini disiiriiyorsa, komsu
iyilestirilmis bir ¢6ziim olarak kabul edilecektir. Iyilesmeyen bir ¢dziime gelince, bir
olasilik fonksiyonu tarafindan verilen bir olasilik degeri ile kademeli olarak kabul
edilecektir. BT uygulamas: kolay ve yakinsama ozelligi giiglii bir yontemdir. BT yerel
optimalden kagmak i¢in tepe tirmanma hareketlerini kullanmasi sayesinde son yirmi yilda

popiiler bir teknik haline gelmistir (Zarandi vd., 2020: 539).

BT hafiza 6zelligi olmayan bir metasezgiseldir. Arama sirasinda elde edilen
bilgiler kaydedilmez. BT’ye 6zgili olan ozellikler; daha kotii komsularin da kabul
edilebilmesi ve algoritmanin her adiminda sicakliginin belirlendigi soguma takvimidir

(Talbi, 2009: 129).

Yerel arama tekniklerinde BT nin daha diisiikk ¢oztimleri kabul etme diizeylerinin
deterministik bir sekilde belirlendigi esik kabul etme yontemleri de vardir (Widmer vd.,
2008: 44). BT yontemine benzer algoritmalara Esik Kabul Etme, Biiyiik Tufan
Algoritmasi, Kayittan Kayda Seyahat ve Seytan(demon) Algoritmalar1 6rnek verilebilir.
Bu algoritmalarda ama¢ sonuglarin kalitesinden 6diin vermeden algoritma hizini

arttirmaktir (Talbi, 2009: 133).

2.2.1.3. Tabu Arama

Tabu arama (TA), dzellikle ¢izelgeleme olmak tizere 6nemli sayida kombinatoryal
optimizasyon probleminin ¢6ziimiinde kullanilan ¢ok giiglii bir yontemdir. TA yerel
minimuma gelene kadar herhangi bir yerel arama fonksiyonu kullanilabilir. Yerel
minimuma geldiginde yerel minimumdan kurtulmak i¢in daha kétii bir ¢6ziimiin oldugu
komsu bir ¢oziime gidilir ve aramaya devam edilir. Yerel minimum ¢evresinde dongliyii
engellemek i¢in yapilan hareketler bir listede tutulur. Baska bir deyisle tabu aramasi her

adimda bir daha gidilmemesi gereken T tabu listesi tutar (Widmer vd., 2008: 46-47).

TA arama siirecini daha etkili hale getirmek i¢in yinelemeler sirasinda toplanan
bilgileri kullanir. BT yonteminde oldugu gibi, yerel optimalden ¢ikmak igin kotii
¢oziimleri de kabul eder. Bununla birlikte, TA algoritmasi, rastgele arama kullanan

BT'den farkli olarak tim komsu ¢oziimleri belirleyici olarak arar. TA'nin ayirt edici
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ozelligi, daha Once ziyaret edilen ¢oziimlerin tekrar kabul edilmesini engelleyen kisa
stireli bir bellegin kullanilmasidir. Bu 6zellik optimum ¢6ziime ulagsmay1 hizlandirir

(Zarandi vd., 2020: 541).

Diger S-metasezgisellerinden ayirt edici ozelligi, yerel optimalde dongi
olusturmamak i¢in kisa donem hafizali gidilmemesi gereken ¢ozlimlerin tabu listesinde
tutulmasi ve yine belli bir olasilik ile bu listedeki ¢oziimlerin kullanilabilir olmasidir.
TA’da yogunlagsmada orta vadeli bellek ile arama sirasinda bulunan seckin ¢oziimlerin
depolandig1 ve ¢esitlendirme fazinda uzun siireli bellek ile arama sirasinda ziyaret edilen
cozlimlerle ilgili bilgileri depolandigr gelismis c¢ozliimler de vardir. Bu sayede
yogunlastirma asamasinda iyi sonuglar tutulurken c¢esitlendirme asamasinda ise

gidilmemis ¢oziimlerde kesfe ¢ikilabilir (Talbi, 2009: 141).

Tabu kelime olarak riskli veya yasakli anlami igerir. Arama prosediiriinde ise
¢ozlim aragtirilirken komsuluk i¢inde yapilmasina izin verilmeyen hareketi ifade eder.
Tabu hareketleri yerel minimumdan kaginmak i¢in tanimlanir. Daha 6nce tanimlanmig
sonugclar tabu listesine kaydedilir. Tabu listesi biiyiidiikce farkli stratejiler gelistirilmistir.
TA algoritmasinda parametreler komsuluk yapilari, hareketlerin tabu listesine eklenme
ve ¢ikarilma kosullari, tabu listesinin biiyiikliigii ve bitirilme kriteri olarak siralanabilir

(Onar vd., 2016: 3-4).

Cesitli cizelgeleme problemleri i¢in kullanilan TA, ¢izelgeleme ve yonlendirme
problemleri igin oldukga iyi performans gosterdigi bilinmektedir. TA ilk uygun bir
¢Ozilimle baglar ve bunu gelistirmeye calisir. Yeni bir ¢oziim ararken dongiiden kaginmak

i¢in en son hamleler Tabu Listesi’ne yazilir. (Cesaret vd., 2012: 1199).

2.2.1.4. Degisken Komsuluk Arama

Bu tez ¢alismasi kapsaminda cizelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢cin Degisken
Komguluk Arama (DKA) algoritmast kullanilmistir. DKA komsuluk yapilarinin
sistematik bir sekilde degistirilmesi fikrine dayanir. Degisken komsuluk arama ilk 6nce
komsuluk yapilar1 belirlenir. Sonra ana adima gegilir. Ana adimda uygulanan komsuluk
yapisina gore yeni bir ¢6ziim bulunur. Bulunan ¢éziime yerel arama uygulanir. Yerel
arama ile bulunan ¢oziimde ilk ¢oziimden iyi ise bu ¢ézlim gecerli ¢6ziim olarak kabul
edilir ve komsuluk yapilar ilk komsuluktan baslayacak sekilde en basa alinir. C6ziim 1yi

degil ise yeni ¢ozliim bir sonraki komsuluk yapisi ile belirlenir. Bu ana adim bilgisayarda
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kisith bir siire iginde veya belli bir iterasyon sayisina bagli olabilir (Mladenovié, N., ve

Hansen, 1997: 1098).

Degisken komsuluk aramadaki (DKA) ana amag¢ dnceden tanimlanan komsuluk
yapilar1 ile yerel optimalden kaginmaktir. Farkli komsuluklar farkli yerel optimaller
olusturur. Global optimumun bu yerel optimallerden biri olmasi beklenir. Belirlenen
komsuluk yapilar1 biiylik oldugunda arama siiresi artar. Komsuluk yapilar1 genelde

karmasikligina gore azdan ¢oga dogru siralanir (Talbi, 2009: 150-151).

DKA’nin farkli varyantlar1 vardir. Bu varyantlardan Degisken Komsuluk Inis
(DKI) DKA algoritmasinin deterministik versiyonudur. DKI, DKA algoritmasinin temel
bilesenidir ve DKA algoritmasinin aksine yerel arama yoktur. Komsuluk yapilari rasgele
secilir ise Indirgenmis Degisken Komsuluk Arama Algoritmas: admi alir (Reduced
VNS). Temel DKA algoritmasinda komsuluk yapilari sira ile uygulanir ve her komsuluk
yapisi uygulandiktan sonra yerel arama uygulanir. Genel DKA algoritmasinda ise DK
algoritmasi yerel arama olarak kullanilir. Carpik DKA algoritmasinda daha genis
komsuluk alanlar1 arastirabilmek adina yeni bulunan ¢6ziim mevcut ¢éziimden daha kétii
olsa bile belli bir olasilikla kabul edilir. Degisken Komsuluk Ayrisma Arama
algoritmasinin farkli yerel arama yapilirken biitlin ¢oziim uzayin1 arastirmayip,
problemlerin alt problemler olarak ele alip alt problemlerde yerel arama uygulanmasidir
(Hansen ve Mladenovic, 2003:1-20).

Degisken komsuluk arama algoritmasinin performansi baslangic ¢oziimiiniin
kalitesine, secilen komsuluklara, kullanilan yerel arama tekniklerine, komsuluklarin

uygulanma sirasia gore degisir (Driessel ve Monch, 2011: 338).

Calismada kullanilan DKA varyantt Temel DKA algoritmasidir. Gelistirilen
algoritmada hedef yeni komsuluk yapilar1 ve yeni yerel arama yontemleri dnermektir.
Temel DKA sozde kodu ve bu tez kapsaminda 6nerilen yeni DKA s6zde kodu boliim 3’te

kiyaslamali olarak verilecektir.

2.2.2. Popiilasyon Tabanh Metasezgiseller

Popiilasyon tabanli metasezgisellerde ¢oziim popiilasyonlari yinelemeler ile
gelistirilerek yeni popiilasyonlar olusturulur ve ¢oziimiin arastirilir. Popiiler P-
metasezgisellerine evrimsel algoritmalar, karinca kolonisi optimizasyonu, dagilim
aramasl, parcacik siirlisii optimizasyonu, ar1 kolonisi ve yapay bagisiklik sistemi 6rnek

verilebilir. P- Metasezgisellerde; farkliliklar, ¢oziim arastirirken bilginin tutuldugu hafiza
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yapisi, yeni nesil olusturmakta ve yeni ¢ozlimlerin se¢iminde ortaya g¢ikar. Cogu p-
metasezgiselinde hafiza yapisi; popiilasyonlar1  tutarken, karinca  kolonisi
optimizasyonunda feromenleri, dagitim algoritmalarinda ise olasilik 6grenme modelini
tutar. Yeni nesil olusturmada ise evrimsel tabanli yaklagim ve yapay zeka destekli kara
kutu yaklagimi vardir. Yeni ¢6zlimiin se¢iminde yeni olusturulan ¢6ziimii segmek, mevcut
¢oOziim ile elit ¢dzlimleri segmek veya kara kutu yaklasiminda yeni ¢oziimlerin segciminde
kesinlik olmadan segimler vardir. S-metasezgisellerin aksine p — metasezgisellerinde
¢Ozlim uzay1 daha genistir. Coziim uzay eger bir yerel arama ile veya aggozlii yaklagim
ile yapildiysa erken yakinsama ortaya c¢ikabilir. Baslangi¢ popiilasyonu rasgele, sirali,

paralel ve sezgisel olarak olusturulabilir (Talbi, 2009: 190-198).

2.2.2.1. Genetik Algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GA) biyolojik evrimin hesaplamali bir modelidir ve
problem ¢ozmede kullanishdir. Dogal seleksiyonun biyolojik siireci ve en uygun olanin
hayatta kalmasi ilkeleri optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiiniin arastirilmasinda
uygulanmaktadir. Genetik algoritmalar, genel olarak popiilasyon genetiginden gelen
fikirlere dayanmaktadir. ilk olarak, rastgele bir birey popiilasyonu olusturulur. Bu
popiilasyondaki bazi bireyler diger bireylerden daha basarilidir. Coziimler arastirilirken
bu basaril1 bireylerin varyasyonlari olusturulur (Forrest, 1996: 77). Popiilasyon tabanli bu
yaklagim Genetik Algoritmalar (GA) olarak adlandirilir. GA evrimsel bir algoritmadir.
Ik énce ¢dziim ciftleri olusturulur. Bu ciftlerden yeni ¢dziimler olusturulur. Ik nce
¢oziim havuzu (kromozomlar) olusturulur. Bu siireg metasezgisel algoritmanin
cesitlendirme fazidir. Coziimler ikili, sayisal ya da alfa numerik diziler olarak
kodlanabilirler. Yeni ¢o6ziimler iiretmek icin ebeveyn kromozomlar segilir. Farkli
stratejiler ile ebeveynler caprazlanarak yeni ¢oziimler olusturulur. Yeni ¢Oziimler
popiilasyonda yeni bireyler olur. Biitliin bireyler belli bir amag¢ fonksiyonuna gore
degerlendirilir ve kalitesiz ¢ozlimler ¢6ziim havuzundan ¢ikarilir (Onar vd., 2016: 3).
Uretim ve uygulamada uzmanlar gegmis yillara TA ve BT ydntemlerini kullanmuslardir.
GA’da son zamanlarda uygulamalarda belli bir hizlanma vardir. Bu hizlanma ile GA’ya
olan ilgi artmistir. GA dogal evrim siirecine benzer sekilde en iyi ¢oziimlerin hayatta
kaldig1 bir strateji giider (Aytug vd., 2003: 3955). Problem boyutu biiyiidiik¢e genetik
algoritmanin yliksek hesaplama siiresi gibi sinirlari vardir. Bu gibi durumlari agmak icin

baska bir sezgisel algoritma daha eklemek gereklidir (Azimpoor ve Taghipour, 2019: 19).
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2.2.2.2. Karmca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) karincalarin davraniglarindan
esinlenmistir. KKO’da bir dizi yapay karinca, bir optimizasyon sorununa ¢oziimler
olusturur ve ger¢ek karincalar tarafindan benimsenmis olan1 animsatan bir iletisim semasi
araciligiyla kaliteleri hakkinda bilgi aligverisinde bulunur. Karinca hareketlerinden cesitli
algoritmalar Onerilse de KKO algoritmasi aralarinda en basarilisidir (Dorigo vd. 2006:
30,37).

KKO karinca kolonisinin birlikte ¢alisma davranisindan uyarlanmistir. Karincalar
bir alana rasgele yayilarak yiyecek ararlar. Yiyecegi bulup yuvaya donerken biraktiklar
feromon sayesinde karincalarin yiyecege dogru en kisa yolu belirlenmis olur.
Algoritmada kullanilan parametreler buharlagsma katsayisi, feromon fonksiyonu ve
baslangi¢ feromon miktaridir. Her yinelemede feromon seviyesi ve ihtimaller giincellenir
(Onar vd., 2016: 5). KKO, KO problemlerine uygulanmistir ve farkli problem tiirlerinin
(cizelgeleme, yonlendirme, atama vb.) ¢ozlimiinde yaygin basari elde etmislerdir (Talbi

2009:240).

2.2.2.3. Par¢acik Siirii Optimizasyonu

Dogada siirii ve is birligi halinde hareket eden bir¢ok bdcek tiirii vardir. Bu
stiriilerin birlikte hareket etmeleri ile etkin ¢oziim yontemleri modellenmistir. Kuslarin
stiri hareketlerinden esinlenen popiiler metasezgisel yontemlerden biri de pargacik siirii
optimizasyonudur (PSO). Bir problemin aday c¢oziimleri, bir popiilasyondan gelen
parcaciklar olarak temsil edilir. Her bir pargacigin konumu, pargacigin konumu ve hizi
ve mevcut optimum pargaciklarla tanimlanir. Prosediirdeki arama yonii, popiilasyondaki
parcaciklarin iletisimiyle tanimlanir. Bu ilkeler kullanilarak gelisme saglanir ve siirii
optimal ¢6ziime yonlendirilir. Algoritmada kullanilan parcacik sayisi hesap siiresini ve
karmasikligimi arttirdigr i¢in 6nemlidir. Algoritmada kullanilan eylemsizlik katsayisi
yerel ve genel arama biiyiikliiklerini belirler (Onar vd., 2016: 5-6). PSO, GA gibi
popiilasyon temelli bir algoritmadir. Durma kriterine kadar yinelemeli algoritma
kullanilir. Siirii adini verdikleri parcaciklardan olusur. Her bir parcacik ¢6ziim uzayinda
bir ¢6zlimii temsil eder (Zarandi vd., 2020: 547). Bir parcacigin kendi konumu ve hizi
vardir, bu da pargacigin ugma yonii ve adimi anlamina gelir. Optimizasyonun basarisi
parcaciklarin iletisimi ile alakalidir. Pargalar kendi ziyaret ettikleri en iyi konum ve tiim

slirliniin en iyi konumuna gore konumlarini ayarlarlar (Talbi, 2009: 248).
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2.2.3. Hibrit Metasezgiseller

Saf metasezgisel algoritmalar karmasik problemlerin ¢6ziimiinde ¢ok etkili
degildir. Bu karmasik problemleri etkin sekilde ¢oziilmesi i¢in metasezgisel algoritmalar,
matematiksel programlama, kisit programlama, makine 6grenimi, grafik teorisi, paralel
ve dagitilmis hesaplama gibi yontemlerin birlesimi kullanilmaktadir. Gliniimiizde yaygin
olan hibrit metasezgiseller bu karmasik problemlerin ¢6ziimiinde en etkili yontemi temsil
etmektedir. Hibrit metasezgiseller, P- metasezgiseli ile S-metasezgisellerin birlesiminden
olusabilir. Bu sayede ¢ok giiclii bir arama algoritmasi ortaya ¢ikarir. P-metasezgiselleri
¢Oziim uzayinda yogunlagmada ¢ok etkili degil ama ¢esitlendirme fazinda c¢ok etkilidir.
Bu metasezgiseller yogunlasmada etkili S-metasezgiselleri (yerel arama, TA)
birlestirilmelidir. Bir bagka hibrit algoritma yaklasimi ise kesin ¢oziim yontemleri ile
metasezgisel yontemlerin verimlilik ve etkinlik agisindan degerlendirilerek birlesimini
ifade eder. Kisit programimi ¢ozen programlar sayesinde kisit program ile
metasezgisellerin birlesimi tizerine ¢alismalar artmaktadir. Metasezgisel algoritmalar veri
madenciligi problemlerinin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak amag veri
madenciligi teknikleri ile ge¢mis verilerden faydali bilgilerin ¢ikarilmasi ve algoritmanin

etkinligi ve verimliligin arttirilmasi amaglanir (Talbi, 2009: 452-453).
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UCUNCU BOLUM

SIRA BAGIMLI HAZIRLIK SURELI ILiSKiSiZ PARALEL
MAKINE CIZELGELEME PROBLEMI iCiN ONERILEN
DEGISKEN KOMSULUK ARAMA ALGORITMASI

Sira bagimli hazirlik siireli iligskisiz paralel makine c¢izelgeleme problemi
(SBHSIPMCP) bir¢ok iiretim alaninda sik¢a karsilasilan bir problem tiiriidiir. Bu problem
akademik ¢aligmalarda da arastirmacilarin dikkatini ¢ekmis ve birgok arastirmaya konu
olmustur. Problem boyutu arttik¢a kesin ¢6ziim yontemleri problemi ¢ézmede yeterli
gelmemis ve arastirmacilar tarafindan farkli metasezgisel algoritmalar ile ¢oziimler

gelistirilmistir.

Metasezgisel algoritmalar ile ¢6ziimde, tek ¢6ziim, popiilasyon tabanli ¢6ziim ve
hibrit metasezgisel algoritmalar olmak tizere farkli ¢oziim yontemleri mevcuttur. Bu tez
kapsaminda problemi ¢ozmek i¢in uygulanan algoritma cizelgeleme problemlerinde
basar1 ile uygulanan tek ¢oziimlii metasezgisel algoritma olan Degisken Komsuluk Arama
(DKA) algoritmasidir. Onerilen ve kullanilan tiim algoritmalarda, ayni is yiikiine sahip
birden fazla makine bulundugu ve bu makinelerden birinin seg¢ilmesi gerektigi
durumlarda veya makinelere is atanirken ayni isleme siiresine sahip birden fazla is
bulundugu ve bu islerden sadece birinin se¢ilmesi gerektigi durumlarinda makine ve is

secimleri rasgele yapilmistir.

Boliim 3.1°de, daha 6nce Boliim 1.5°te aciklanan ve matematiksel modeli verilen
SBHSIPMCP problemin tanimi, notasyonu ve drnek bir problem tamtilmistir. Boliim
3.2’de baslangi¢ ¢6zliimii olusturmak i¢in iki farkli baslangi¢ algoritmasi agiklanmis ve
bu baslangi¢ algoritmalarinin s6zde kodlar1 verilmistir. Baslangi¢ algoritmalarina gore
ornek problemlerin ilk ¢dziimleri 6rnek problem iizerinde Gantt semasinda gosterilmistir.
Boéliim 3.3’te Onerilen DKA algoritmasinin ve temel DK A algoritmalarmin sdzde kodlar
verilmistir. Boliim 3.3.1’de DKA algoritmasinin yap1 taslarindan komsuluk yapilari
anlatilarak ve sekilsel gosterimi verilmistir. Bu ¢alismaya 6zgiin olarak komsuluk
yapilarinda onerilen yeni parametrelerden bu boliimde bahsedilmistir. Boliim 3.3.2°de
yine DKA algoritmasinin 6nemli agsamalarindan biri olan yerel aramalardan bahsedilmis
ve onerilen 4 farkli yerel arama sdzde kodlar1 ve yeni 6nerilen yerel arama segim stratejisi

tartisililmistir. Bolim 3.4°te Deneysel Sonuglar baslhiginda daha dnceki aragtirmacilarin
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onerdikleri yontemlerden bahsedilecek ve bu ¢alismadaki 6nerilen algoritma ile sonuglari

kiyaslanmustir.

3.1. Hazirhk Siireli iliskisiz Paralel Makine Cizelgeleme Problemi Ornek Veri Seti

Ele alinan problem; N adet isin M adet makinede is ve makineye bagimli olmak
tizere hazirlik siireleri goéz Oniline alinarak en kisa siirede tamamlanacak sekilde
cizelgelenmesidir. Makineler 6zdes olmadigindan islerin makinelerde islenme siireleri
farklidir. Pjj (i. makinede j. isin islenme siiresi) 6 adet isin 2 makinede gosterimi Tablo

3’te gortilebilir.

Tablo 3. 6 Is ve 2 Makine I¢in Siireler

Is 1. Makine 2. Makine
1 59 68
2 76 60
3 68 73
4 52 73
5 84 77
6 85 59

Tablo 3’ten anlasilacagi lizere 6rnegin 4 numarali is 1. makinede islenmesi (P14)

52 birim siire iken 2. makinede (P24) ise 73 birim siiredir.

Daha 6nce de bahsedildigi iizere islerin makinelere ve islenme siralarina gore
farkli hazirlik siireleri vardir. Sijk (i. makinede j isinden sonra K isinin islenmesi igin
ihtiya¢ duyulan hazirlik siiresi) olmak iizere 1. ve 2. makinedeki hazirlik siireleri Tablo 4

ve Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 4. 6 Is ve 2 Makine Cizelgelemede 1. Makine i¢in Hazirlik Siireleri

j.is/k.is k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
j=1 57 o1 08 70 95 56
=2 68 66 52 93 86 95
i=3 84 89 62 98 59 60
=4 65 89 89 57 89 52
i=5 59 86 90 56 73 52
i=6 73 94 68 99 97 67

Tablo 5. 6 Is ve 2 Makine Cizelgelemede 2. Makine icin Hazirlik Siireleri

j.is/k.is k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
=1 95 75 98 53 62 97
=2 76 75 55 85 88 51
i=3 88 94 76 72 50 77
=4 79 92 86 63 93 81
i=5 76 82 95 98 50 68
=6 98 97 99 99 96 72
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Tablo 4 ve Tablo 5’te j=k oldugu durumlar, o isin makinede ilk is olarak islenmesi
durumunda gereken hazirlik siiresini ifade etmektedir. Ornegin 2. makinede 4. isten sonra
5. 1sin islenmesi i¢in 93 birim siireye ihtiyag vardir. Ayni zamanda eger 5. is 2. Makinede
ilk islenecek is ise hazirlik icin 50 birim siireye ihtiya¢ vardir. Bu 6rnek veri seti i¢in
optimal ¢oziim Arnaout vd. (2010) tarafindan hesaplamis ve Cmax degeri 390 olarak

bulunmustur.

3.2. Baslangi¢c Coziimii Olusturma

Bir metasezgisel algoritmada baslangi¢ ¢6ziimii olusturmak igin rasgele veya
acgozli algoritmalar ile baslangi¢ ¢oziimii olusturmak gibi iki farkli yaklasim mevcuttur.
Bir sezgisel algoritmanin basarisi baslangic ¢oziimiiniin kalitesine baghdir. Ac¢gdzlii
algoritmalar daha kaliteli ¢oziimler olustururken, ¢6ziimiin daha dar alanda arastirilip
yerel optimuma takilma olasiligini arttirir. Rasgele baslangi¢ algoritmalar ise sezgisel
algoritmanin ¢oziim uzayinda daha farkli alanlari arastirmasina olanak saglar. Bu
durumda da nihai ¢6ziimiin bulunmasi daha uzun zaman alacaktir. DKA baslangic
¢dziimiine ihtiyag duyar. Oncelikle dnerilen algoritmalarda baslangi¢ ¢dziimii olusturmak

icin bir rasgele ve bir aggdzlii algoritma Onerilmistir.

3.2.1. Rasgele Baslangi¢c Coziimii Olusturma
Bu baslangi¢ ¢ozlimiinde rasgele isler rasgele makinelere atanirken makinelerin
esit sayida isler ile yiiklenmesi ve bu sayede makinelerde islerin tamamlanma siirelerinin

dengelenmesi amaglanmistir. Algoritmanin s6zde kodu su sekildedir.

Girdi: N: Toplam isler, M: Bitin Makineler UM: Uygun
Makineler
N, M, UM=M tanimla, m=j=L=0g ata
N bos olana kadar tekrarla:
EGer UM Bos ise:
UM =M
j=Rasgele (N)
m=Rasgele (UM)
L’'ye (m, j) makine is c¢iftini ekle ()
N. Cikar(j), UM. Cikar (m)
Bitir
Cikti: L: Atanan isler
Yukarida s6zde kodu verilen rasgele algoritma ile olusturulan bir ¢izelgeleme
sonucunda 1.makineye (2,6,4) numarali isler 2.makineye (5,3,1) numarali isler belirtildigi
sirada atanmis olsun. Olusturulan bu baslangi¢ ¢6ziimiiniin Gantt semas1 gosterimi Sekil

1°de verilmistir.
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1.Makine S22 Piz Sq28 Pig S1g4 P14

2.Makine

Sekil 1. 6 is 2 Makine Rasgele Baslangi¢c Gantt Semasi
Sekil 1’deki makineye atanan iglere ve hazirlik siirelerine gére Tablo 3, Tablo 4

ve Tablo 5’ten yararlanilarak makine yiikleri (C) su sekilde hesaplanir.
C1=S120+P12+ S126+P16+S164+P14=66+76+95+85+99+52=473

Co= Sos5+P2s+ Sps3+P23+S231+P23=50+77+95+73+88+68=451

Burada toplam tamamlanma siiresi Cmax = max (C1, C2) 473 olarak bulunmustur.

Rasgelelik metasezgisel algoritmalarda son derece 6nemlidir. Rasgele ¢6ziim ile
cok iyi bir ¢ozilim yakalanabilecegi gibi istenen ¢oziimden ¢ok uzak bir ¢dziim de elde
edilebilir. Rasgele baglangic algoritmasi ile verilen test 6rnegi i¢in 100 defa baslangig
¢Oziimi olusturulmus ve sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir. 100 deneme arasinda 1 defa

optimal ¢oziime ulasilmustir.

Tablo 6. Rasgele Baslangi¢ Algoritmast Cmax Degerleri

En dUSUk Cmax Ortalama Cmax En yﬁksek Cmax

390 446,72 503

Tablo 6 incelenirse kiigiik boyutlu problemlerde yeteri kadar deneme yapildig:
takdirde rasgele ¢oziimler ile de optimal ¢ozlimiin (390) elde edilebilecegi goriilebilir.
Cok sayida deneme ile optimal ¢oziim elde edilse de ortalama degerleri optimal
¢Oziimden ¢ok uzaktir. Problemin optimal ¢6ziimii 1. makinede sirasi ile 4,1 ve 6 numarali

islerin 2. makinede ise 2,3 ve 5 numarali islerin ¢izelgelenmesidir.

3.2.2. Acgozlii Baslangic Coziimii Olusturma

Hazirlik siirelerinin baslangi¢ ¢oziimiinii olusturmada kullanan algoritma (Helal
vd., 2006:184)’de Onerilen baslangi¢ ¢ozliimiinden esinlenmistir. Helal vd. (2006)
onerdikleri algortirmada hazirlik siirelerinin ortalamalarin1  ve islem siirelerini
degerlendirirerek isler makineye atanirken en az siireli isi ve bir sonraki en az siire ile

arasindaki orana bakarak isleri atar. Hesaplanan oran belirtilen orandan biiyiik ise isleri
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atanmayan isler listesine ekler. Ikinci asamada belli oranin istiindeki atanmayan isleri,

makineler arasindaki en az tamamlanma siiresine sahip makineye atar.

Onerilen aggdzlii baslangi¢ algoritmasinda da islem siirelerinin yan1 sira isler
makinelere esit sayida atanirken islerin atandigi makinedeki hazirlik siirelerinin
ortalamalar1 ve o makinedeki islem siireleri degerlendirmeye alinir. Optimal siralamada
bir makinede bir isin hangi sirada hangi isten Once islenmesi gerektigi kesin olarak
bilinmemektedir. Zaten gelistirilmesi hedeflenen algoritmanin amaci da bu siralamay1
elde etmektir. Tablo 4 ve Tablo 5’ten faydalanilarak olusturulan hazirlik siireleri

ortalamalar1 Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. 6 Is 2 Makine Islerin Makinelere Gére Ortalama Hazirlik Siireleri

Makine / isler | j=1 j=2 j=3 j=4 j=5 j=6
Makine 1 77,83 76,60 75,30 73,50 69,30 83,00
Makine 2 80,00 71,60 76,16 82,30 78,16 93,50

Bu algoritma Helal vd. (2006)’nin aksine en az yiiklii makineyi ve hazirlik siireleri
ile islem siirelerini birlikte degerlendirir. Siirekli en az yiikli makineye is atayarak
makinelerin esit yiikklenmesi hedeflenir. Ayrica yeni eklenen isi makine ic¢i degisik
pozisyonlara ekleyerek makine bazli tamamlanma siiresini minimize etmeyi hedefler. Bu

baslangi¢ ¢oziimii algoritmasi s6zde kodu su sekildedir.

Girdi: N: Toplam isler, M: Biutin Makineler, UM: Uygun
Makineler

N, M, m=¢, j=¢, L =@, UM= @ tanimla.
Her bir makinede ortalama hazirlik slirelerini hesapla().

N bos olana kadar tekrarla:
m=En az yikli makineyi bul ().

j=islerinden m makinesinde en kisa siire + ortalama
hazirlik sliresi en kicik j isini bul().

Jj i1si i¢in m makinesinde en uygun pozisyonu bul ().
L ‘ye (m,j) makine is ¢iftini ekle()
N. Cikar (7)

Bitir

Gikti: L: Atanan isler
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Yukaridaki a¢gdzIii baglangi¢ algoritmasina gore olusan ¢izelgeleme sonucunda
l.makineye (5,4,1) numarali isler ve 2. makineye (2,3,6) numarali isler atanmustir.

Cizelgelemenin Gantt semasi gosterimi Sekil 2°de verilmistir.

1.Makine 5155 Pis E Pia 5441 Fa1

2.Makine - [ Tz Pz 5235 Pz

Sekil 2. 6 i3 2 Makine A¢g6zli Baglangic Gantt Semast
Sekil 2’deki makineye atanan islere ve hazirlik siirelerine gore Tablo1, Tablo2 ve

Tablo3 kullanilarak makine ytikleri (C) su sekilde hesaplanir.

C1=S155+P15+ S154+P14+S141+P11=73+84+56+52+65+59 = 389
C2= S222+P22+ S223+P23+S236+P26=75+60+55+73+77+59 = 399

Burada toplam tamamlanma siiresi Cmax = max (C1, C2) 399 olarak bulunmustur.
Boliim 3.1” de bahsedildigi iizere bu problemin optimal ¢oziim degeri 390°dir. Makineleri
isleyecegi uygun islerle ¢izelgeleme olusturmanin Cmax degerini diisiirdiigii agikca

goriilmektedir.

3.3. Onerilen Degisken Komsuluk Arama Algoritmasi

Degisken komsuluk arama algoritmasi 6nceden tanimli komsuluk yapilarinin
sistematik sekilde degistirilmesi ve bulunan ¢dziimiin uygunlugunun her asamada kontrol
edilmesi fikrine dayanir. Komsuluklardaki ¢oziimler de yerel arama teknikleri ile
tyilestirilmeye calisilir. DKA uygulanirken komsuluk yapilar1 ¢6ziim uzayinda farkli

alanlar1 etkin taramak adina son derece 6nemlidir.

Daha 6nce de bahsedildigi tizere bu ¢aligma kapsaminda komsuluk segimi ve yerel
arama segimlerinin uyarlandig1 yeni bir DKA algoritmasi énerilmistir. Onerilen algoritma

ve Temel DKA algoritmasinin kiyaslanmasi1 Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 8. Onerilen ve Temel DKA algoritmasi kiyaslamasi

Temel Degisken Komsuluk Arama

Onerilen DeJisken Komsuluk Arama

Baslangi¢ Cozumunu Olustur.
Komsuluk vyapilarini belirle
k=1,2, .., kmax) .

Durma kriteri saglanana kadar
Tekrarla:

k=1

k=knax olana kadar tekrarla:

(Nx ,

k. FKomsuluk ile x c¢ozimden x’
coéziimiinii olustur. ( x € Nk(x)).
x'  Cdziimiine yerel arama

prosediiriinti uygula ve x” ¢cdziimiinu
bul

Baslangig¢ Cozumunu Olustur.
(Acgdzli Baslangig¢ Cozum
Algoritmalari ile)

Komsuluk vyapilarini belirle (Ng
k=1,2, .., knax) .
Durma kriteri saglanana kadar
tekrarla:
k=1
k=Kkpnax 0lana kadar tekrarla:
DKI KM SP komsuluk algoritmasi

ile x coézimden x ¢cozimiini olustur.

x’ Coziimiine YSS yerel arama secim

stratejisini uygula ve x” ¢ézimini

Eger £ (x")< f (x) ise:
kK <1, x¢x bul )
Degilse: Eger £ (x)< f (x)ise:
k «k+1 k <1, x¢x'
Cikti x Degilse:
k «k+1
Cikti x

Onerilen DKA algoritmasi, Temel DKA algoritmasindan baslangi¢ ¢oziimii
olusturmada, komsuluk yapilarin se¢iminde ve yerel arama secimlerinde farkliliklar
barindirmaktadir. Boliim 3.3.1°de literatiirde bulunan komsuluk yapilar1 ve yeni 6nerilen
komsuluk degisim algoritmasindan bahsedilmistir. Boliim 3.3.2 de kullanilan yerel arama
tekniklerinden bahsedilmis ve boliim 3.3.3’te Onerilen yerel arama se¢im stratejisi
anlatilmistir. Bolim 3.3.4’te ise bu calisma kapsaminda kiyaslanan algoritmalardaki

calisma zamani ve algoritma durdurma kriterlerinden bahsedilmis ve makine is sayisina

gore yeni bir algoritma maksimum iterasyon sayis1 belirleyen fonksiyon tanitilmustir.

3.3.1. Calismada Kullanilan Komsuluk Yapilari
Calismada temelde 5 farkli komsuluk yapist kullanilmistir. Bu komsuluk

yapilarina yeni parametreler eklenerek daha etkin sekilde kullanilmasi1 hedeflenmistir.

3.3.1.1. Literatiirde Bulunan Komsuluk Yapilari

Asagida tanitilan komsuluk yapilar1 literatiirde birgok arastirmaci tarafindan
basari ile kullanilmigtir. Sira bagimli iligkisiz paralel makine ¢izelgeleme problemlerinde
daha iyi bir ¢6ziim arastirmak igin, tipik 5 farkli komsuluk yapilart kullanilir. Bunlardan
icli makine i¢i degisimi ikisi ise makineler arasi is degisimi ile yapilir. Makine igi

degisimler ayn1 makinede iki isin yer degistimesi (K1), bir isin daha sonraki bir igin
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arkasina eklenmesi (K2) ve ayni makine iizerinde iki is arasindaki siralamanin tersine
cevrilmesidir (K5). Makineler arasit is degisimi de iki farkli makinedeki islerin
degistirilmesi (K3) ve bir makinedeki isin baska bir makinedeki isin arkasinda eklenmesi

(K4) ile yapilir (Wang vd. 2016:235).

K1: Aym makinede isleri yer degistir: Kullanilan ilk komsuluk yapist ayni
makinede islerin yer degistirilmesidir. Rasgele se¢ilen bir makineden, rastgele secilen iki

is yer degistirilir. Komsguluk yapisinin uygulanmasi Sekil 3’ te gosterilmistir.

Sekil 3. K1 Komsuluk Yapisinin Uygulanmasi
K2: Ayn1 makineden bir isi bagka bir yere ekle: Bu komsuluk yapisinda ayni
makinedeki bir isin baska bir yere eklenmesi s6z konusudur. Rastgele segilen bir
makineden rasgele secilen bir is ayni makine iizerinde rasgele bir noktaya eklenir.

Komsuluk yapisinin uygulanmasi Sekil 4’te gosterilmistir.

" ‘ ‘ - - -

) -

Sekil 4. K2 Komsuluk Yapisinin Uygulanmasi
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K3: Farkh iki makineden isleri yer degistir: Bu komsuluk yapisinda ise rasgele

secilen 2 makineden, rasgele 2 is yer degistirilir. K3 komsuluk yapis1 gosterimi Sekil 5°te

= = i
" SE S% SE“_-
" = = =

Sekil 5. K3 Komsuluk Yapisinin Uygulanmasi

verilmistir.

mi =2 ‘ i

=
w
#

Sig

K4: isi farkh makinede bir yere ekle: Bu komsuluk yapisinda Rasgele segilen
bir makinedeki is bir baska rasgele makinedeki bir noktaya eklenir. K4 komsuluk yapisi

gosterimi Sekil 6’da verilmistir.

Sekil 6. K4 Komsuluk Yapisinin Uygulanmasi
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K5: Blok Tersine ¢evirme: Bu komsuluk yapisinda rasgele segili bir makinede 2

nokta arasindaki isler tersine cevrilir. K5’in gosterimi Sekil 7°de verilmistir.

mi 5y ‘ i ‘ Siz i2 Sz3 ‘ i3 ‘ Sa4 ‘ j4 ‘ Sas

Sekil 7. K5 Komsuluk Yapisinin Uygulanmasi

3.3.1.2. Onerilen DKI Makine Secim Parametresi

Amag fonksiyonu Cmax olan ¢izelgeleme problemlerinde Cmax degerini en fazla
yiiklii makine belirlemektedir. Bu makine kritik makine olarak adlandirilabilir. Komsuluk
degisimlerinde rastgele iki makine segilirken bu makinelerden birinin kritik makine
olmamasi durumunda, komsuluk yapis1 uygulandiginda se¢ilen makinelerdeki is yiikleri
degisse bile Cmax degeri diismemektedir. Bu nedenle literatiirde bulunan komsuluk
yapilarina kritik makine parametresi (kmp) eklenmistir. kmp parametresi 1 oldugu
durumda uygulanacak komsuluk yapisinda etkilenen makine sayisi 1 ise bu makinenin
kritik makine olmasi saglanir. Eger etkilenen makine sayis1 2 ise bu makinelerden birinin
kritik makine olmasi saglanir. Bu parametre sayesinde komsuluk yapisinda Cmax
degerinin bir an once kiigiiltiilmesi hedeflenir. Onerilen kmp parametresi sayesinde

¢Oziim uzaymin daha etkin arastirilmasi1 hedeflenmistir.

3.3.1.3. Onerilen DKI Serbestlik Parametresi

Calismada, komsuluk yapilarinda degisebilecek isleri kisitlamak igin, serbestlik
parametresi (sp) onerilmektedir. Onerilen serbestlik parametresi N toplam is sayis1 olmak
tizere sp = [0- N/2) arasinda degerler alabilmektedir. Komsuluk degisiminde sp kritik
makine sec¢imi ile, farkli bir senaryoda sadece kritik makine islerinin degisimini
kisitlamaya zorlanabilir. Bu durumda sp degisken kritik makinedeki is sayisi nkm Olmak
tizere sSp = [0- nkm /2) arasinda degerler alabilir. sp=0 oldugu durumda is degisimi
sirasinda biitlin iglerin segilebilmesi miimkiindiir. Sp parametresinin 1 artisina karsilik
makinelere atanan isler arasinda en diisiik islem ve hazirlik siiresine ait ardisik 2 is
belirlenir. Belirlenen en diisiik hazirlik ve islem siireli isler, atandigi makinede tutularak

degisime engellenmektedir.
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Ornek iizerinde agiklamak gerekirse sp =2 olarak alindig1 11 is ve 2 makinenin
bulundugu bir durumda (test veri kiimesi 110n2Rp50Rs50_1Ameer adli veri seti) 1.
makine (ml), 2. makine (m2) olmak iizere is atamalar1 ml= {4,7,5,3,10,2}, m2=
{9,6,11,1,8} seklinde olsun. Oncelikle makine is atamalarinda sirasi ile makineye atanan
biitiin makine is ikilileri arasindaki pi+sij+pj siireleri hesaplanir. En az siireye sahip
makine is atamalar1 belirlenir. Yukaridaki 6rnek i¢in en diisiik 2 atama degerleri m1
makinesinde 4 ve 7 (pa+sa7+p7=168) ve m2 makinesinde 1 ve 8 (p1+sis+ps =177) olarak
bulunmustur. Komsuluk yapilarinda is degisiminde bu isler en diisiik degere sahip

oldugundan degisime ugramayacaktir.

Omek olarak sp=2 ve rasgele secilen islerin 5 ve 11 oldugu K3 komsuluk

yapisinin gosterimi Sekil 8’de verilmistir.

m1 Ss

m2 Se

mi

mw

Se

Sekil 8. sp=2 Oldugu Durumda K3 Komsuluk Yapisinin Uygulanmasi
Komsuluk yapisina yeni 6nerilen paremetrelerin etkisini 6l¢gmek icin yeni bir DKI
algoritmasi Onerilmistir. Boliim 3.2°de tanitilan rasgele ve a¢gozIii baslangi¢ ¢oziimleri
ile olusturulan ilk ¢dziimlere tamitilan parametreler uygulanarak DKI algoritmasi test

edilmistir. Boliim 3.3.1.4° te algoritma detayl sekilde agiklanmustir.

3.3.1.4. Onerilen Degisken Komsuluk inis Test Algoritmasi
DKI inis algoritmasina onerilen yeni parametreler eklenerek DKI KM_SP

algoritmas1 Onerilmistir. Bu parametreler 4 farkli senaryo ve 2 farkli baslangi¢ ¢oziimii
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ile test edilmistir. Boliim 3.1.3.2” teki kritik makine se¢imi (kmp) ve Boliim 3.1.3.3” teki
serbestlik parametresi (sp) olmak {izere senaryolar ve parametrelerin degerleri Tablo 9°da

verilmistir.

Tablo 9. Onerilen Degisken Komsuluk Inis Test Algoritmas: Senaryolar1

Senaryo kmp | sp Aciklama

senaryo-1 | O 0 Makine ve is se¢imi serbest komsuluk degisiminde biitiin makineler ve

isler secilebilir.

senaryo-2 |1 0 Makine se¢iminde segilen makinenin birisi mutlaka kritik makine

olmalidir. Is seciminde biitiin isler segilebilir.

senaryo-3 |1 deg_sp | Makine sec¢iminde segilen makinenin birisi mutlaka kritik makine
olmalidir. Is degisiminde ise Sp parametresine gore islerin bir kisminin

degisimine izin verilmez.

senaryo-4 1 km_sp | Makine se¢iminde seg¢ilen makinenin birisi mutlaka kritik makine
olmalidir. Is degisiminde ise Sp parametresine gore sadece kritik

makinedeki islerin bir kisminin degisimine izin verilmez.

Tablo 9’deki parametreler, Bolim 3.2.1° deki rasgele ve Bolim 3.2.2° deki
acgozli baslangi¢ algoritmalar ile olusturulan baslangi¢ algoritmalari ile test edilmistir.
Test veri kiimesindeki her bir 6rnek 50 defa calistirilmistir. Algoritmanin durdurma kriteri
is sayisina esittir. I sayisma gore durdurma kriteri tanimlanarak daha biiyiik problem

setleri daha fazla sayida calistirilmistir.

DKI KM _SP algoritmasinin parametreleri su sekildedir. Komsuluk yapilar1 = (N,
k=1,2, ..., kmax), durdurma kriteri (maxiterasyonSayisi=is sayisi), X = baslangi¢ ¢6ziimdi,

senaryo = (senaryo-1, senaryo-2, senaryo-3, senaryo-4), N= is sayisi

Bu parametreler ile olusturulan DKI KM _SP algoritmasimin sézde kodu asagida

verilmistir.

DKI_KM_SP (Nx, x, senaryo, maxiterasyonSayisi, N):

(i = iterasyon sayilsi )<= maxiterasyonSayisi:
EJer (senaryo = senaryo-1) ise sp=0, kmp=0
Eder (senaryo = senaryo-2) ise sp=0, kmp =1
EJer (senaryo = senaryo-3) ise maxsp = n/2, kmp =1
Eger (senaryo = senaryo-4) ise maxsp = kritik makine is

sayisi/2, kmp =1
k=1
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k=knax olana kadar tekrarla:
Eder (senaryo=senaryo-3 veya
sp=mod (i, maxsp)

senaryo=senaryo-4) ise

k. Komsuluk ile x c¢édziimden x ¢dziimini olustur. ( x € Nk
(x, sp, kmp))

Eger x coziim x codzimiinden iyi ise x«x , k=1
i= i+1
Cikt1 x
Bitir.

Serbestlik parametresi iterasyonlar boyunca maksimum alacagi degere gére modu
alinarak baslangicta 0 degeri ile baslar. Bu durumda biitiin islerin se¢imi rastgeledir ve
daha genis bir arama yapilmasina olanak verir. Sp parametresi alabilecegi en biiyiik degere
yaklagirken kritik makine {izerinde en az maliyetli islerin degisimi sinirlandirilmis daha

dar alanda daha ince aramalara olanak saglanmis olur.

DKIi KM SP biiyiik veri setinde, her iki baslangi¢ ¢oziimii ile her veri seti i¢in 50
kez calistirlmustir. Ik ¢dziimlerin gelistirilme yiizdelerinin ortalamalari is ve makine
sayisina gore gruplanmistir. Ayrica bilinen en iyi ¢oziime (Arnaout (2020)) gore hata
yiizdeleri hesaplanmistir. Bulunan degerler her iki baslangi¢ ¢ézlimiinde, is sayisi ve
makine sayisina gore gruplanmistir. Tablo 10 - Tablo 15’teki sonuglar elde edilmistir.

Tablolardaki en iyi ¢oziimler koyu renk ile belirtilmistir.

Tablo 10. Rasgele Baslangig Coziimii ile DKI_KM_SP Makine Sayisina Gore Ik
Cozlim Gelisim Yiizdeleri

Makine sayisi senaryo-1 senaryo-2 senaryo-3 senaryo-4
2 8,594 9,521 11,039 10,359
4 7,62 10,106 11,78 10,869
6 8,591 11,707 12,941 12,295
8 8,186 11,465 12,507 11,929
10 6,884 10,115 10,678 10,469
12 8,397 12,302 12,69 12,537

Tablo 10 incelendiginde, makine sayisina gore rasgele baslangi¢ ¢ozimiini
gelistirmede en basarili senaryonun, makinelerin birinin kritik makine segimine

zorlandig1 ve serbestlik parametresinin degisken oldugu senaryo-3 oldugu goriilmektedir.

Tablo 11. Rasgele Baslangi¢ Coziimii ile DKI KM _SP Is Sayisina Gére 1k Coziim

Gelisim Yiizdeleri

Is say1s1 senaryo-1 senaryo-2 senaryo-3 senaryo-4
20 9,533 13,87 13,501 13,939
40 8,809 11,978 12,915 12,486
60 7,834 10,429 11,739 11,03
80 7,663 10,062 11,496 10,697
100 7,794 10,114 11,675 10,853
120 6,638 8,763 10,309 9,452
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Tablo 11’e bakildiginda, algoritmalarin gelistirme yiizdeleri is sayisina goére
gruplandiginda rasgele baslangic ¢Ozlimiinii gelistirmede en basarili senaryonun,
makinelerin birinin kritik makine segimine zorlandigi ve serbestlik parametresinin
degisken oldugu senaryo-3 oldugu goriilmektedir.

Tablo 12. Acgozlii Baslangic Coziimii ile DKI KM _SP Makine Sayisina Gore Ilk
Coziim Gelisim Yiizdeleri

Makine sayisi senaryo-1 senaryo-2 senaryo-3 senaryo-4
2 0,151 0,177 0,202 0,212
4 0,4 0,679 0,721 0,777
6 0,909 1,74 1,821 1,848
8 0,856 2,071 2,066 2,182
10 1,238 2,785 2,641 2,967
12 1,648 3,776 3,673 3,871

Tablo 12’ye bakildiginda, algoritmalarin gelistirme yilizdeleri makine sayisina
gore gruplandiginda, acgozlii baslangic ¢oziimiini gelistirmede en basarili senaryonun
makinelerin birinin kritik makine se¢imine zorlandigi ve kritik makinedeki islere

serbestlik parametresinin uygulandigi senaryo-4 oldugu goriilmektedir.

Tablo 13. Acgézlii Baslangic Coziimii ile DKI KM _SP Is Sayisina Gore Ik Coziim

Gelisim Ytzdeleri
Is say1s1 senaryo-1 senaryo-2 senaryo-3 senaryo-4
20 2,053 4,3 3,851 4,325
40 1,172 2,375 2,404 2,51
60 0,77 1,7 1,784 1,846
80 0,499 1,143 1,194 1,236
100 0,458 1,065 1,159 1,183
120 0,25 0,644 0,733 0,758

Tablo 13’e bakildiginda, algoritmalarin gelistirme yiizdeleri is sayisina gore
gruplandiginda, ac¢gdzlii baslangi¢ coziimiinii gelistirmede en basarili senaryonun
makinelerin birinin kritik makine se¢imine zorlandigi ve kritik makinedeki islere

serbestlik parametresinin uygulandig1 oldugu senaryo-4 oldugu goriilmektedir.

Tablo 14. Rasgele Baslangic Coziimii ile DKI_KM_SP En iyi Coziime Hata

senaryo-1
21,805

senaryo-2
17,387

senaryo-3 senaryo-4
15,738 16,606

Tablo 14’te goriilecegi lizere rasgele ¢ozliimii gelistirirken senaryo-3 baslangi¢

¢Ozlimiini bilinen en iyi ¢6ziime %15,738 yaklastirarak en basarili algoritma olmustur.
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Tablo 15. A¢gdzlii Baslangig Coziimii ile DKI KM SP En iyi Coziime Hata

senaryo-1 | senaryo-2 senaryo-3 senaryo-4
5,01 4,109 4,115 4,029

Tablo 15 aggozlii ¢oziimii gelistirirken, senaryo-4’iin kullanilmasinin baslangig
¢Ozlimiinii bilinen en iyi ¢dziime %4,029 yaklastirarak en basarili algoritma oldugunu

gostermektedir.

Tablo 14 ve Tablo 15’¢ bakildiginda bilenen en iyi ¢oziime yaklasik hata
arasindaki farkin baslangi¢ algoritmalarindaki kaliteden kaynaklandigi goriilmektedir. Bu
DKA algoritmasinin a¢g6zlii baslangi¢ algoritmasi ile baslanmasi konusunda 6nemli bir

gostergedir.

3.3.2. Yerel Aramalar

Yerel arama mevcut bulunan bir aday ¢6zliimii daha da iyilestirme ¢abasidir. Yerel
arama ile bulunan ¢dziimiin global en iyi ¢6ziim olma garantisi yoktur. DKA’da yerel
arama ile komsuluk yapisi uygulanarak bulunan ¢oziimiiniin daha da iyilestirilmesi
amaglanir. Bulunan ¢6zlim aday ilk ¢6ziim ile kiyaslanir ve belirlenen amag fonksiyonuna
gore daha iyi bir ¢ozlim elde edildiyse bulunan iyi ¢6ziim aday ¢6ziim ile yer degistirilir.
Yerel aramalar DKA algoritmasi i¢in son derece énemlidir. Bu ¢alismada 4 farkli yerel

arama Onerilmistir.

Bu ¢aligma kapsaminda kullanilan yerel aramalardan ikisi genis ¢apli ve maliyetli
yerel aramalardir. Bu yerel aramalardan ilki (YA1) kritik makinedeki biitiin isleri sirasi
ile listedeki biitiin isler ile degistirmeyi ve amag fonksiyonuna gére daha uygun ¢oziim
degerini elde etmeyi hedefler. Ikinci yerel arama (YAZ2) ise yine kritik makinedeki biitiin
isleri sirasi ile diger makinelerdeki islerin oncesine ekleme daha uygun ¢oziim degerini
elde etmeyi hedefler. Eger 6ncesine ekledigi is makinedeki son islenecek is ise sonrasina
da eklemeyi dener. YA1 ve YA2 yerel aramalar amag¢ fonksiyonunda bulunan en iyi
¢Oziimden daha maliyetli sadece 1 makine var ise etkili ¢calisir. Bir 6nceki iterasyona gore
kritik makineden maliyetli birden fazla makine olmasi durumunda kritik makinedeki

isleri degistirmek amag fonksiyonunda gelismeye olanak saglamayacaktir.

Diger iki yerel arama kritik makinedeki isler ile ilgilenmez ve daha genis alanda
u¢ noktalarda arastirma olanagi arar. Bu yerel aramalardan (YA3) bir 6nceki iterasyonda
elde edilen Cmax degerinden daha biiyilk 2 makinedeki biitiin isleri kendi arasinda

degistirerek iki makinenin de ayni anda daha iyi ¢izelgelenmesini hedefler. Bu ¢caligmada
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ayrica kesis yengeclerinin hareketlerini taklit eden dogadan esinlenilmis yeni bir yerel
arama da onerilmistir (YA4). Yukaridaki belirtilen 4 farkli yerel arama asagida sirasi ile

verilmistir.

YAL: Kritik Makinedeki Biitiin Isleri Sirasiyla Farkh Biitiin Islerle Degistirmeyi
Dene

Girdi: L: Makine-is ikililerinin tutuldudu liste M: Dbitin
makineler, J: secilen is, mxk: kritik makine; Jjm: m
makinesindeki is
L listesine gdre myx=en yliksek maliyetli makineyi bul ()
Her j € mx isi i¢in tekrarla
Her m € M makinesi ic¢in
Her jm € m ig¢in
Jj isini jm isi ile yer degistir ().

Yeni liste maliyetini hesapla (). EJer yeni maliyet
disik ise L listesini glincelle.
Cikti: L

YA2: Kritik Makineden Biitiin Isi Sirasiyla Farkh Biitiin Yerlere Eklemeyi Dene

Girdi: L: Makine-is ikililerinin tutuldudu liste M: Dbitin
makineler, Jj: secilen is, mx: kritik makine; Jjm: m
makinesindeki is
L listesine gdre mx =en ylksek maliyetli makineleri bul ()
Her 7 € mx isi icin tekrarla
Her m € M makinesi icin
Her jm € m igin
Jj i1sini jm isinin oncesine ekle()
Yeni liste maliyetini hesapla (). EJer yeni maliyet
disiik ise L listesini glincelle.
EGer jm m makinesindeki son is ise:
J 1sini jm 1isinin sonrasina ekle(). Yeni 1liste
maliyetini hesapla (). EJer yeni maliyet disik ise
L listesini gincelle.
Cikti: L

YA3: Asin Yiiklii Iki Makineyi Yeniden Sirala

Girdi: L: Makine-is ikililerinin tutuldudu liste M: bitin
makineler, j: secilen is, mxi: bir o6nceki iterasyondan daha
maliyetli ilk kritik makine, mx2 = bir Onceki iterasyondaki
Cmax dederinden daha maliyetli ikinci kritik makine.
L listesine gore M maliyetini hesapla ve mx1 =en yiksek
maliyetli 1.makineyi bul (), mx2 = en ylksek maliyetli
2.makineyi bul (),
Her jml € my; isi ic¢in tekrarla:

Her jm2 € my» isi ig¢in tekrarla:

jml ve jmZ2 isini yer degistir ()
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L listesinin maliyetini hesapla maliyet disti ise
listeyi glincelle ()
Ciktai: L

YAA4: Onerilen Her Makineden Rasgele Birer is Cikar Yeni Isleri Yeniden Ata

Kesis Yengecleri

Kaynak planlamasindaki bosluk zinciri, Pagurus Longicarpus tiirli yengegleri ile
de tanimlanmistir. Bos pozisyon zincirleri araciligiyla kaynak dagitiminda, bir kisi
baslangictaki bos bir kaynak birimini aldiginda, ikinci bir kisi tarafindan alinabilecek eski
birimini geride birakir ve bu boyle devam eder. Bu siireg, birbiri ardina bosaltilan kaynak
birimlerinin birbiriyle baglantil1 bir zinciri olarak 6zetlenebilir; bu zincir, bir dizi bireyin,
kaynaklarin baskalar: tarafindan dnceki edinimine bagli olarak yeni birimler edinmesine
izin verir (Chase, I. D. vd. 1988:1265). Yengeglerin kabuk degistirmesi es zamanli ve es
zamansiz olmak tizere iki farkli sekilde modellenmistir. Senkronize bosluk zincirleri,
mevcut bir bos kabuga bitisik birkag yenge¢ kiigiilen boyut sirasina gore siraya girdikten
sonra olusur. En biiyiikk yengec bos kabuga gecer gegmez, hizli bir dizi sirali kabuk
degistirme gerceklesir. Es zamansiz bosluk zincirlerinde, uygun bir bos kabukla
karsilasan bir yengec¢ kabugunu degistirecek ve daha sonra atilan kabugu bir baska
yengecin kesfedip kullanmasi beklenecektir. Bu nedenle, es zamansiz bosluk zincirleri
sosyal etkilesimleri veya kuyruk olusumunu igermez ve sirali kabuk gecisleri 6nemli
Olciide daha uzun zaman dilimlerinde gerceklesir. Senkronize kabuk degistirmede en

uygun kabugun bulunmasi ihtimali daha yiiksektir (Rotjan vd. 2010: 639-640).

Yengeglerin kabuk degistirme algoritmasi ilk defa 2019 yilinda Onerilmistir.
Onerilen algoritma her bir yengecin edindigi kabuktan daha iyi bir kabuk aramasi iizerine
kurulmustur. Algoritma 3 adimdan olusur. Her bir yenge¢ her seferinde rasgele bir yeni
bir kabuk bulur. Bulunan en iyi kabuk bir sonraki nesle taginir. Kabuk sayis1 sabittir ve
yengeglerin kabuklart bulma ihtimalleri belli olasiliklar ile tanimlidir (Murali vd. 2019).
Bu yontem yengeclerin es zamansiz kabuk degistirmesine benzemektedir. Onerilen
algoritmada makinelerden secili isler kabuklarindan ¢ikarilan ve yeni kabuklar arayan
yengeclere benzetilmektedir. Uygun kabuk bosluklari her bir makineden birer is
c¢ikarildiktan sonra kalan makinelerdeki yiiklere gore hesaplanir.

Girdi: L: Makine-is ikililerinin tutuldugu liste M: bitin

makineler, j: secilen is, m = secili makine, AI =atanmayan
isler, jm: sec¢ili makineden rasgele bir is
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Her m makinesi € M olmak izere her bir m makinesinden
rastgele bir is al (jm) ve isi AI listesine ekle (). (Secilen
isler kabuklarindan ¢ikmis yengeclere benzemektedir.)
L listesinden AI deki islerin bulundugu makine is ikililerini
cikar () .
L listesindeki kalan islere gdre makine maliyetleri
hesapla(). (En yiksek maliyetli makine en diustik kabuga
sahiptir.)
Al listesi bos olana kadar tekrarla:
En yliksek maliyetli makineden en az yiklli makineye dodru
her makine m ic¢in tekrarla:
j= AI listesinden makinede islenecek en kisa streli isi
bul (). (Isleri yengecler gibi sirala)
L listesine (m, j) ikilisini ekle.
Jj isini m makinesinde en uygun pozisyona yerlestir.
j isini AI listesinden cikar
L listesini glncelle
Ciktai: L

Yukarida bahsedilen 4 yerel arama iki farkli stratejide gruplanmis ve bolim
3.3.3’te agiklanmistir. Yerel arama algoritmalarinin islem karmasikliklar1 su sekilde
hesaplanir. N toplam is sayist M toplam makine sayist olmak {iizere islerin makinelere
dengeli dagildig: varsayilir ise her bir makinede N / M kadar is olmasi beklenir. YA1’ de
kritik makinedeki her bir is diger biitiin isler ile yer degistirildiginden islem karmagikligi
N *(N / M) kadar olur. YA2’de islerin makinelerin 6niine ve arkasina eklenme durumu
vardir ve kritik makine {izerine atanan isler N + M adet yere eklenebilir. Bu durumda
islem karmasikligi (N + M) *(N / M) kadar olur. Y A3 yerel aramada sadece 2 makinedeki
isler kendi arasinda degistiginden islem karmasikligi (N / M) *(N / M) kadar olur. YA4’
te ise her bir makineden 1 is alinir ve toplam yeni siralanacak is sayist M adet olur. M
adet is her bir makinedeki N / M kadar isin arasinda uygun pozisyona yerlestirilmeye
calisildigindan islem karmasikligi M * (N/M) kadar olur. Algoritmalarin karmasikliklarini
hesaplamayla basa ¢ikmak i¢in Bachman tarafindan 1892’de tanitilan ve biiytiik O adi
verilen notasyon kullanilmistir. Bu notasyon, tizerinde calistiklar1 girdi veri kiimesinin
boyutuna bagli olarak algoritmalar1 nasil performans gosterdiklerine gore siniflandirmak
icin kullanilir. Bu genellikle hem ¢6ziim uzayi biiyiikligiine hem de zaman davranislarina
bakmak anlamina gelir (Chivers ve Sleightholme 2015:359). Yerel arama islem

karmasikliklart Tablo 16°da verilmistir.
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Tablo 16. Yerel Arama Islem Karmasikliklar:

Yerel Arama Islem Karmasiklig1 Biiylik O Notasyonu
YA1 N%/ M O (N?/ M)

YA2 (N2+ M *N) /M 0 (N?/ M)

YA3 N2/ M? O (N?/M?

YA4 N O(N)

Tablo 16 incelendiginde yerel arama islem karmasikliklar1 genelde is sayisina
gore karesel artarken, makine sayisina bagimli olarak diismektedir. Algoritma ¢alisma

stiresi belirlenirken bu karmagikliklar g6z oniine alinacaktir.

3.3.3. Onerilen Yerel Arama Secim Stratejisi

Onerilen DKA algoritmasinda iki farkli yerel arama asamasi 6nerilmistir. Bu
Onerilen asamalar komsuluk degisiminden elde edilen sonuca gore hangi yerel aramalarin
kullanilacagina karar veren bir yapidir. Bunlardan ilki hassas ve detayli arama asamasi
olan ince arama asamasi iken, digeri ise daha genis alanlarda daha az hassas arama olan
genis arama asamasidir. Ince arama asamas1 komsuluk degisimi sonucunda bilinen en iyi
¢Oziimden daha kotii veya esit 1 adet kritik makine bulunmasi durumunda komsuluk
degisiminden elde edilen listeye YA1 ve YA2 yerel aramalar1 uygular. Genis arama ise
birden fazla kritik makinenin bulundugu durumda YA1 ve YA2 yerel aramalarin mevcut
¢Oziimii iyilestirme olanagi bulunmadigindan ¢oziime YA3 ve YA4 yerel aramalari
uygular. Yerel arama secim stratejisi sozde kodu asagidaki gibidir.
Girdi: Cnaxeniyi: Bulunan en 1iyi Cnmax degeri, KL: komsuluk
yapisi uygulanmis liste, Yerel Aramalar: YAl, YA2, YA3, YA4,

YL: yerel arama sonucu olan liste.
KL listesindeki kalan islere gdre makine maliyetleri hesapla
(), YL=0
Maliyetleri Cmaxeniyi dederine gdre kiyasla ()
EGer kritik makine sayisi =1 ise:
YL=Ince Arama Asamasi (YAl, YA2)
Eger YL listesinin maliyeti L listesinden diistik ise L
listesini YL ile glncelle ()
EGer kritik makine sayisi >1 ise:
YL=Genis Arama Asamasi (YA3, YA4)
EGer YL listesinin maliyeti L listesinden distuk ise L
listesini YL ile giincelle ()
Cikti: L

3.3.4. Onerilen Yeni Degisken Komsuluk Arama Algoritmasinin Parametreleri
DKA arama algoritmasinin durdurma kriteri izin verilen maksimum CPU siiresi,

maksimum yineleme sayis1 veya iki iyilestirme arasindaki maksimum yineleme sayisi
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olabilir (Hansen, P., Mladenovié, N., 2002: 416). incelenen problemin ¢dziimiinde
aragtirmacilar tarafindan farkli durdurma kriterleri ve algoritma galistirma siireleri
belirlenmistir. Chang ve Chen (2011) maksimum iterasyon sayisini is sayisinin 500 kati
olarak belirlemistir. Ying vd. (2012) 214 iterasyon veya 28 defa iyilesme olmadigi
durumlarda algoritmay1 sonlandirmistir. Helal vd. (2006) makine i¢i ve makineler arasi
degisimini makine sayisina gore degisen bir iterasyon sayisina baglamiglar ve makineler
aras1 degisimi en az 25 kez calistirmiglardir. Arnaout vd. (2010) goérece kiiciik
problemlerde az iterasyon sayisinin yeterli oldugunu belirtmis, bununla birlikte biiytlik
veri setinde bilinen en iyi sonuglari elde etmek icin algoritmayr 15000 iterasyon
calistirmislardir. Rabadi vd. (2006) maksimum ¢aligtirilacak iterasyon sayisint 5000°e
sabitlemislerdir. Arnaout (2020) max iterayon sayisint 5000-15000 arasinda denemis en
iyi sonuglarin 14000 iterasyon ile elde edilebilecegini belirtmislerdir. Arnaout vd. (2010)
maksimum iterasyon sayisinin 15000 oldugunu ve ¢ogu durumlarda iterasyon sayisinin
5000-7000 arasinda yeterli oldugunu kalan denemelerin bosa gittigini belirtmistir.
Arnaout vd. (2014) calismasinda yine maksimum iterasyon sayisint 15000 olarak
belirtmistir. De Abreu, L. R., ve De Athayde (2020) algoritmanin toplam g¢alisma siiresi
daha once Vallada ve Ruiz (2011) tarafindan 6nerilen is sayist (N) ve makine sayisina
(M) bagiml1 bir fonksiyon olarak ele almig ve Esitlik 10°dan yaralanmistir. t degeri kiigiik
boyutlu problemlerde 250 iken biiyiik problemlerde 50 olarak alinmistir.

(10)
calisma zamanit = N x? xtms

Bu g¢alismada Tablo 16°da ki yerel aramalarin islem karmasikliklart
degerlendirildiginde makine basina diisen is sayis1 arttik¢a islem karmasikliginin arttigi
goriilmektedir. Makine sayist m = {2, 4, 6, 8, 10, 12} ve toplam is sayisina (N) bagl bir
toplam iterasyon sayis1 dnermekteyiz. Oncelikle toplam veri kiimesindeki ortalama
makine sayis1 esitlik 11 ile hesaplanir. Esitlik 11 ile ortalama makine sayis1 7 olarak
bulunmustur. Is ve makine karmasiklig1 bu ortalama makine sayisia béliinerek, makine
basina is sayisi1 arttikca esitlik 12 ile algoritmanin goreceli olarak daha az c¢alismasi

saglanir.

Yz M (1)
Msayiort = T =7
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Esitlik 11 ile ortalama makine sayist adinda bir degisken olusturulmus ve bu say1

esitlik 12°de iterasyon sayist hesaplanirken kullanilmistir.

| M (12)
lterasyon sayisit = N x
msayiOrt

Esitlik 12 sayesinde is sayisina gore problemin iterasyon sayisi artarken makine

sayisi fazla olan problemlerde de daha fazla artig saglanir.

Onerilen algoritma kiyas veri setindeki 540 6rnek igin bir iterasyon ¢alistirilmustir.
Yazilim platformu Pycharm 2022.1.2 se¢ilmis belirilen algoritmalar Python (3.7) dilinde
kodlanmustir. Calismanin ¢alistirildigi bilgisayarin konfigiirasyonu (Intel(R) Core (TM)
i7-6700 CPU @ 3.40GHz, 16GB Ram) seklindedir. Biitiin makine is varyasyonlarina
gore calisma siireleri raporlanmistir. Her bir makine ve is sayisina gore ortalama siireler

Tablo 17’ de verilmistir.

Tablo 17. Bir Iterasyon ile Algoritma Ortalama Siireleri

. . Ortalama . . Ortalama
Makine Is Siire(sn) Makine Is Siire(sn)
2 20 1,065 8 20 0,289
2 40 9,932 8 40 1,894
2 60 35,648 8 60 11,215
2 80 92,260 8 80 24,851
2 100 134,340 8 100 49,227
2 120 235,757 8 120 111,676
4 20 0,364 10 20 0,083
4 40 5,603 10 40 1,144
4 60 21,956 10 60 6,336
4 80 63,842 10 80 19,354
4 100 118,003 10 100 36,384
4 120 176,802 10 120 78,832
6 20 0,381 12 20 0,093
6 40 2,735 12 40 1,406
6 60 15,595 12 60 4,417
6 80 44,827 12 80 10,376
6 100 82,566 12 100 39,843
6 120 129,759 12 120 50,968

Tablo 17°de makine ig sayisina gore ortalama siireler algoritmanin beklendigi gibi
1§ sayist arttikga siirenin de arttigin1 gostermektedir. 540 Ornek bir biitiin olarak ele
alindiginda kiyas veri setindeki tim drnekler i¢in toplam siire 24297,374 sn’dir. Bu siire

404,956 dk ve 6,75 saate esittir. Degisken komsuluk algoritmasinin komsuluk
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degisiminde veya yerel arama asamasinda gelisme saglanmasi durumunda komsuluk
degisiminin basa alinmasi ilk iterasyonun daha uzun olmasma sebep olmaktadir.
24297,374 saniyelik toplam siire 6rnek sayisina (540) boliindiigiinde 6nek basina ¢alisma
stiresi 44,995 sn olarak bulunur. Caligsma siirelerinin makine sayisina gore degisimi Sekil

9’da is sayisina gore degisimi ise Sekil 10°da verilmistir.

90
80
70
60
50
40
30
20
10

Siire (sn)

0 2 4 6 8 10 12 14
Makine Sayisi

Sekil 9. Makine Sayisina Gore Calisma Siireleri
Sekil 9 incelendiginde, Tablo 16’da verilen algoritma karmagiklifinin siireler
tizerinde etkisi oldugu goriilmektedir. Makine sayist arttikga makine basina diisen is

sayis1 arttik¢a algoritma siiresinin azaldigi goriillmektedir.

140
120
100
80
60
40
20

0
0 50 jgSayi 100 150

Siire (sn)

Sekil 10. Is Sayisina Gore Algoritma Siireleri
Sekil 10 incelendiginde, is sayisinin artis1 problem biiyiikliigiinii arttirdigindan

algoritma siirelerinin is sayisinin artigina gore arttig1 goriilmektedir.
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Algoritmanin iterasyon sayisina gore etkinliginin 6l¢limii i¢in, iterasyon sayisina
gore algoritma siiresi ve bilinen en iyi sonuca gore yilizdesel hata degeri hesaplanmuistir.

Yiizdesel hata degeri esitlik 13 ile 6l¢iilmiistiir.

algoritma sonucu — bilinen en iyi sonug (13)

yluzdesel hata = — — x100
bilinen en iyi sonug

Onerilen algoritmanin daha etkin sonuglar elde edebilmesi ve daha fazla test
edilebilmesi igin siirelerinin hizlandirilmasi gerekmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda bir
sunucuda (Intel(R) Xeon(R) CPU E5-4620 v2 @ 2.60GHz 2.60 GHz (2 islemci)) paralel
10 islemci ile asenkron bir sekilde algoritma calistirilmistir. Onerilen algoritma paralel
islemler ile birden fazla islemci ile aym1 anda calistirilmis ve siireler kisaltilmistir.
Algoritma sonuglart is ve makine sayisina gore degil, bir biitiin olarak 540 test veri
kiimesinin toplam siirelerini degerlendirir. Ornek olarak 1 iterasyon i¢in gerekli olan siire
404,956 dakikadan 85,111 dakikaya diigmiistiir. Paralel iglemler ile 1,10,50 ve Esitlik
12°de hesaplanan iterasyon sayisina gore Onerilen algoritma calistirilmig ve sonuglari

Tablo 18’de verilmistir.

Tablo 18. iterasyon Sayilarina Gére Siire ve Hatalar

Iterasyon sayis1 Siire (dk) | Iterasyon basina siire (dk) Yiizdesel hata
1 iterasyon 85,111 85,111 2,99

10 iterasyon 360 36 1,88

50 iterasyon 1157 23,14 1,4

Onerilen Iterasyon Sayis1 | 1393,222 | Degisken 1,83

Tablo 18 incelendiginde iterasyon sayisinin artisi ile yiizdesel hatanin diistiigi
goriilmektedir. Paralel islemler ile birden fazla isin ayni anda test edilmesinin siireleri
kisalttig1 goriilmektedir. Ayrica iterasyon sayisi artik¢a iterasyon basina diisen stirenin de
azaldig1 goriilmektedir. Bu DKA algoritmasimin ilk iterasyonlarda ¢6ziimii daha fazla
gelistirdiginin ve komsuluk yapilarinin bastan tekrar uygulandiginin sonucudur. Tabloda
goze carpan bir detay da Esitlik 12°de onerdigimiz iterasyon sayisinin siire ve yiizdesel
hata agisindan 50 iterasyonun denendigi durumdan daha kotii sonuglar elde ettigidir. Bu
kotii sonuglar hesapladigimiz iterasyon sayisinin bazi makine is konfigiirasyonlarinda ¢ok
diisiik kalmasindandir. Ornek olarak 20 isin 2 makinede ¢izelgeleme problemi igin
hesaplanan iterasyon sayist esitlik 12 ile 5 olarak bulunur. Hesaplanan iterayon sayisi
50°den az oldugu durumlarda en az 50 olacak sekilde yenilenmis ve Esitlik 14’te

belirtilmistir.
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revize iterasyon sayist = max( 50, N x (14)

Msayiort

Esitlik 14 sayesinde kii¢iik boyutlu problemler de yeteri kadar calistirilmistir.

Esitlik 14 ile revize edilen iterasyon sayisinin sonuglar1 Tablo 19°da verilmistir.

Tablo 19. Revize Iterasyon Sayisina Gére Siire ve Hata

Iterasyon sayis1 Siire (dk) | Iterasyon basina siire (dk) Yiizdesel hata
Revize Iterasyon Sayis1 | 1584 Degisken 1,2145

3.4. Deneysel Sonugclar

Boliim 3.2.2°de acgiklandigi iizere baslangic ¢oziimii aggozlii baslangic ¢oziim
algoritmasi ile olusturulursa, ¢ok daha kaliteli baslangi¢ ¢oziimleri elde edilmektedir.
Testlerde bu baslangi¢ ¢oziimii kullanilmigtir. Ayrica komsuluk yapilarinin testleri ile
Bolim 3.3.1.3’teki sonuglara gore komsuluk yapilarinda Onerilen parametrelerin
kullanilmasi sonucu daha da iyilestirmistir. DKA uygulanirken yerel arama se¢im
stratejisi ile yerel arama algoritmalarmin etkin kullanilmasi hedeflenmistir. Onerilen

DKA arama algoritmalar1 biiyiik ve kiiciik veri setinde denenmistir.

Calismada kullanilan kiigiik veri seti farkli sayida isler {6, 7, 8,9, 10 ve 11} farkli
sayida {2, 4, 6 ve 8} makinede olustugu 270 farkl1 veri dosyasindan olusmaktadir. Biiyiik
veri seti ise {20, 40, 60, 80, 100 ve 120} isin {2, 4, 6, 8, 10 ve 12} makinede islenmesi
tizerine hazirlanmis hazirlik ve islem stiresinin dengeli oldugu 540 adet veri dosyasindan
olusmaktadir. Biiyiik veri setinde hazirlik siiresinin baskin oldugu ve islem siiresinin
baskin oldugu toplam 1080 veri dosyasi daha mevcuttur. Bu c¢alisma hazirlik ve islem

stireci dengeli 540 biiyiik veri ile sinirlandirilmistir.

Tezde deginilen problem daha once birgok arastirmacinin dikkatini ¢ekmis ve
farkli ¢oziimler gelistirilmistir. Bu ¢alismada Onerilen ¢oziimlerin etkinligini 6lgmek
adia kiyaslama veri seti kullanilmis ve sonuglar ayni kiyaslama verisini kullanan

calismalarin sonuglari ile kiyaslanmistir.

Kullanilan kiyaslama veri seti Al-Salem (2004) tarafindan gelistirilmis ve daha
sonra bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilmistir. Kiyaslama veri setinin kullanildig:
calismalar Tablo 20’de verilmistir. Veri seti, c¢alisma ve sonuglarma

www.schedulingresearch.com (Erisim Tarihi: 14.03.2022) tizerinden erisilebilir.
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Calisma Kiyaslanan
No Calisma Kullanilan Algoritma Calisma
1 Al-Salem (2004) PH (Boéliimlendirme Sezgiseli) -
2 Rabadi vd. (2006) Meta-RaPS 1
3 Helal vd. (2006) TA 1
4 Arnaout vd. (2010) Karinca Kolonisi Optimizasyon 1,2,3
5 Chang ve Chen (2011) |BT ve GA 1
6 Ying vd. (2012) Kisitlanmigs BT 12,34
7 Fleszar vd. (2012) Cok Baslangicli DK 24
8 Lin ve Ying (2014) Yapay Ari Kolonisi- Hibrit Yapay Ar1 Kolonisi 1,2,34,5
9 Arnaout vd. (2014) Karinca Kolonisi Optimizasyon 1,234
10 Eroglu vd. (2014b) GA+ Yerel Arama 4,5
11 Cota vd. (2017) Otomata- Uyarlamali Genis Komsuluk Arama 4,9
De Abreu, L. R., ve De
12 Athayde (2020) GA+DKI+BT (GIVP) 45,10
13 Arnaout (2020) Solucan Optimizasyon Algoritmasi 3,6,8,9,10

Tablo 20 goriilecegi

iizere tez kapsaminda ilgilenilen problemin bir¢ok

arastirmaciin dikkatini ¢eken bir problemdir. Bu problem arastirmacilar tarafindan

birgok metasezgisel algoritma ile ¢6ziilmiistiir.

Oncelikle 6nerilen algoritmanin basaris1 kiyas veri setindeki kiiciik boyutlu

problemler ile test edilmistir. Algoritma 50 kez calistirllmis ve en iyi sonuglar

raporlanmustir. Bilinen en iyi sonu¢ koyu ve italik olarak belirtilmistir. Test sonuglari

Tablo 21°de goriilmektedir.

Tablo 21. Kiiciik Veri Setinde Deneysel Sonuglar

Makine Is MetaRaPs TS ACO ACOII GIVP | Onerilen DKA
2 6 394,73 396,40 394,73 394,73 394,73 394,73
2 7 491,00 495,07 491,00 491,00 491,00 491,00
2 8 517,40 522,60 517,40 517,40 518,13 517,40
2 9 598,87 603,80 598,47 598,47 598,47 598,47
2 10 638,93 645,33 638,93 638,93 639,20 638,93
2 11 710,73 721,27 710,73 710,73 710,73 710,40
4 6 245,00 251,73 245,00 245,00 245,00 245,00
4 7 252,27 265,07 252,27 252,27 252,93 252,27
4 8 264,73 271,27 264,73 264,73 264,73 264,73
4 9 346,87 346,40 346,07 346,07 346,07 346,07
4 10 359,47 361,60 359,53 359,47 359,47 359,47
4 11 366,33 374,33 366,47 366,33 367,53 366,33
6 8 234,47 242,07 234,47 234,47 233,87 234,47
6 9 238,53 249,53 238,53 238,53 238,00 238,53
6 10 246,00 259,47 246,47 246,00 226,13 245,93
6 11 251,27 274,53 251,60 251,27 232,67 250,80
8 10 226,13 232,00 226,13 226,13 226,13
8 11 232,47 235,60 232,47 232,47 232,47

Kaynak: De Abreu, L. R., ve De Athayde (2020:820)

Tablo 21 incelendiginde kiigiik veri setinde DKA algoritmasinin basarili sonuglar

elde ettigi goriilmektedir. Daha 6nce ayni veri setinde uygulanan algoritmalar ile

kiyaslandiginda bilinen en iyi sonuglarin birgok 6rnekte yakalandigr 2 makine 11 is
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orneklerinde en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Onerilen DKA algoritmas1 ACOIl ve
daha 6nce Onerilen biitiin algoritmalardan daha basarilidir. Sonuglar 2020 yilinda 6nerilen
GIVP algoritmasi ile kiyaslandiginda bazi 6rneklerde GIVP bazi 6rneklerde ise dnerilen

algoritmanin basarili oldugu goriilmektedir.

Metasezgisel algoritmalarda kii¢iik boyutlu problemlerde hesaplanan gap=(f-f0)
%f degerine gore, gap<0,1°den kiigiik ise kabul edilir (Jiang, Z. vd. 2021: 11). Onerilen
DKA algoritmasi kiigiik boyutlu veri setinde optimal ¢ézlimlerin hepsini elde ettigi i¢in

basarili oldugu soylenebilir.

Kiiciik veri setindeki basari ile algoritma daha 6nce belirlenen durdurma kriteri ile
50’kere galistirilmis ve en iyi sonuglar raporlanmistir. Tabloada bilinen en iyi sonug koyu

ve italik olarak belirtilmistir. Test sonug¢larina Tablo 22’den ulasilabilir.

Tablo 22. Biiyiik Veri Setinde Elde Edilen Cmax Degerleri

i TS ACO RSA ABC | HABS | GALA | WO GIVP | Onerilen DKA
20 |1264,87|1237,80 | 1238,53 | 1235,80 | 1234,87 | 1236,20 | 1234,87 | 1240,27 1234,87
40 | 2486,53 | 2397,80 | 2411,27 | 2405,33 | 2400,27 | 2425,87 | 2397,00 | 2436,80 2400,67
60 |3736,47|3574,60 | 3598,87 | 3591,87 | 3583,80 | 3641,60 | 3573,93 | 3653,40 3584,47
80 [4942,27|4730,40 | 4776,07 | 4764,13 | 4755,33 | 4834,00 | 4730,40 | 4844,60 4755,20

100 | 6180,87 | 5897,60 | 5937,20 | 5936,07 | 5924,20 | 6019,80 | 5897,60 5927,00
120 | 7447,60 | 7082,60 | 7144,40 | 7135,53 | 7126,27 | 7232,80 | 7082,60 7124,60
20 622,93 |617,13 | 609,80 |609,40 |608,33 |609,73 |608,27 |610,07 608,27

40 |1200,67|1179,87 | 1165,13|1161,67 | 1158,40 | 1182,73 | 1157,73 | 1181,27 1159,20
60 |178553|1737,93|1729,07 | 1725,20|1718,13|1757,00|1717,53 | 1759,80 1719,73
80 [2370,13|2298,53 | 2302,53 | 2294,40 | 2286,87 | 2337,87 | 2285,73 | 2339,27 2287,33

100 | 2934,13 | 2849,93 | 2852,47 | 2850,60 | 2835,13 | 2892,53 | 2833,80 2836,80
120 | 3515,13 | 3405,13 | 3410,20 | 3413,40 | 3400,67 | 3465,13 | 3393,27 3394,80
20 [449,40 |452,73 | 446,13 | 446,00 |44587 |44593 |445,87 |446,20 445,87
40 |803,73 805,40 |783,67 |782,93 |779,40 |790,87 |778,20 |794,73 778,67

60 |1179,27|1163,47|1141,20|1137,67|1133,47|1162,40 | 1133,00 | 1162,13 1135,00
80 |1568,60 | 1545,33 | 1527,93 | 1523,07 | 1514,13 | 1543,93 | 1513,33 | 1552,87 1513,07

100 | 1940,60 | 1897,47 | 1883,47 | 1881,33 | 1869,33 | 1910,13 | 1869,67 1869,87
120 | 2313,07 | 2253,93 | 2252,40 | 2241,60 | 2235,20 | 2286,13 | 2234,20 2230,80
20 [342,80 |347,60 |339,73 |339,87 |339,47 |340,13 |339,47 |342,07 339,47
40 |588,67 |599,27 |577,60 |578,53 |572,67 |589,27 |572,47 |585,47 574,07
60 [893,13 |893,80 |874,80 |873,93 |867,93 |882,67 |867,73 |888,33 867,20

80 [1164,60)1142,40|1125,73|1122,80|1116,27 | 1150,20 | 1116,27 | 1150,07 1118,20
100 | 1449,27 | 1439,07 | 1414,40 | 1411,87 | 1403,73 | 1430,87 | 1403,07 | 1438,73 1401,93
120 1739,73 | 1686,07 | 1685,40 | 1675,73 | 1664,47 | 1713,07 | 1663,00 | 1707,33 1663,00

mmmmmm@mm@@@bbhhh-bl\)l\)l\)l\)l\)l\)z

1020 |260,20 |252,53 |244,13 |245,93 |242,73 | 24573 |242,73 | 248,20 242,73
1040 [474,60 |48553 |464,20 |465,93 |459,13 | 474,53 |459,07 |470,60 459,33
1060 [692,73 |708,27 |682,27 |682,13 |673,20 |699,47 |673,07 |69527 676,07
1080 [920,80 |92587 |901,53 |902,33 |893,20 |926,60 |893,20 |920,53 895,27

10[100|1153,27]1141,53 | 1115,20 | 1117,00 | 1107,67 | 1149,00 | 1107,67 | 1141,53 1109,13
10| 120 1376,33 | 1351,67 | 1332,27 | 1334,33 | 1326,87 | 1378,60 | 1325,67 | 1362,20 1323,67

12120 | 245,00 |241,87 |231,20 |232,00 |231,00 231,00 | 233,67 231,00
12140 [436,87 | 448,13 |433,47 |433,67 |431,13 431,07 | 437,87 431,33
12|60 |576,87 |597,33 |570,33 | 572,20 |561,87 561,80 |581,07 564,87
12|80 | 778,47 |790,07 |766,27 |768,73 |76227 762,20 | 780,80 762,73
121100]981,73 | 988,67 |964,27 |963,07 |961,40 960,07 | 978,93 953,73
12]120]1146,40 | 1138,73 | 1110,27 | 1115,33 | 1105,87 1105,33 | 1136,67 1102,33

Kaynak: De Abreu, L. R., ve De Athayde (2020: 820) ve schedulingResearch.com
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Arnout 2020°den alinan en iyi sonuca Onerilen DKA algoritmas ile %0,95 hata
orani ile yaklasilmistir. Onerilen DKA algoritmas1 141 érnekte bilinen en iyi sonucu
gecmistir. 140 Ornekte ise bilinen en iyi sonug ile ayn1 Cmax degerleri elde edilmistir.
Onerilen algoritmanin literatiirde kiyaslandigi bir¢ok algoritmadan daha basarili oldugu
sOylenebilir. Tabloda 36 farkli makine is konfigiirasyonuna ait problemlerin (her
konfigiirasyon 15 farkli veri dosyasi igerir) 13’linde bilinen en iyi drneklerin 6nerilen
DKA algoritmasina ait oldugu goriilmektedir. Onerilen algoritma, diger arastirmacilar
tarafindan daha karmasik bir problem olarak ele alinan, makine sayisinin arttigi
durumlarda bagarili olmustur. En karmasik kabul edilen ve diger arastirmacilar agisindan
en fazla ¢oziim siiresi onerilen, 120 isin 12 makinede ¢izelgelenmesi ve 120 isin 10
makinede ¢izelgelenmesi gibi biiyiik boyutlu iki problemde diger biitiin algoritmalardan
daha basarilidir. Kiyaslanan algoritmalarin biiylik veri setindeki ortalama yiizdesel
hatalar1 hesaplanmistir. Hesaplamalarin makine sayisina gore grafigi Sekil 11°de, is

sayisina gore grafigi ise Sekil 12’de verilmistir.
4,5
4
3,5
3
2,5
2

15

Ortlama Yiizdesel Hata

1

0,5

ﬂé%

.
0 2 4 6 8 10 12 14

0

-0,5
Makine Sayis1

—@— Ortalama TS Hata —@— Ortalama ACO Hata Ortalama RSA Hata
—@— Ortalama ABC Hata —®— Ortalama HABS Hata Ortalama GALA Hata
—@— Ortalama WO Hata —@— Ortalama GIVP Hata —@— Ortalama ODKA Hata

Sekil 11. Makine Sayisina Gore Algoritmalarin Ortalama Yiizdesel Hatalar
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Sekil 11 incelendiginde Onerilen DKA algoritmasinin en yliksek makine
sayisinda, kiyaslandigi algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmektedir. Diger
makine sayilarinda da bilinen en iyi algoritmalar ile benzer sonuglar verdigi

gorilmektedir.
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Sekil 12. Is Sayisina Gore Algoritmalarin Ortalama Yiizdesel Hatalar
Sekil 12 incelendiginde onerilen DKA algoritmasinin is sayisi arttik¢a hata oranin
diistiigli gortilmektedir. Daha biiylik boyutlu problemlerin ¢dziimiinde algoritmanin

kullanilmasinin uygun oldugu sdylenebilir.
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SONUC

Cizelgeleme hayatin her agsamasinda karsilasilan son derece 6nemli bir siiregtir.
Isletmeler agisindan bu siireci dogru bir sekilde planlamak siirdiiriilebilirlik agisindan
hayati Oneme sahiptir. Isletmeler planlama asamasinda karsilastign problemleri,
literatiirde bulunan daha once sonuglar1 kanitlanmis kesin ¢oziim yontemleri ile ¢cozmeyi
hedeflerler. Fakat bazi durumlarda, problemin biiyiikliigine gore bu problemi etkin
sekilde ¢ozmek miimkiin degildir. Bu durumlarda makul bir siire i¢inde problemin
yaklasik ¢6ziimiinliin bulunmasi yeterlidir. Yaklasik ¢oziimleri elde etmek i¢in birgok
metasezgisel yontem Onerilmistir. Metasezgisel yontemler, kesim ¢oziimler gibi yavas
degildir. Ayrica metsezgisel yontemler basit sezgisel yontemler gibi yerel optimuma

takilmazlar. Metasezgisellerde olasi tiim ¢ozlimlerin aranmasi amaglanir.

Bu calismada kiyas veri setindeki ¢izelgeleme problemini ¢ézmek i¢in tek
¢ozimlii metasezgisel algoritmalardan DKA algoritmasi probleme gére uyarlanmis ve

yeni baslangi¢ ¢oziimleri, komsuluk yapilar1 ve yerel aramalar onerilmistir.

Calismada ilgilenilen problem N adet isin, M adet makineye toplam en diisiik
maliyet ile atanmasi problemidir. M adet makine iliskisiz paralel makinedir ve her bir isin
makinelerde islenme ve hazirlik siireleri farklidir. Bu problemde, amag¢ fonksiyonu

islerinin tamamlanma siirelerinin minimize edilmesidir.

Calismada, yeni bir uyarlanmis deg8isken komsuluk arama algoritmasi
onerilmektedir. Calismanin veri seti www.schedulingresearch.com internet sitesinden
almmustir. Veri seti {2, 4, 6, 8, 10 ve 12} makinede {20, 40, 60, 80, 100 ve 120} isin
cizelgelenmesi problemidir. Her bir makine is kombinasyonundan 15 adet toplam 540
adet veri dosyasindan olusmustur. Calisma kapsami makinelerin isi isleme siireleri ve

hazirlik siireleri makinelere gore dengeli olan veri seti ile sinirlandirilmistir.

Calismada cizelgeleme problemini ¢cozmek ve ilk baglangi¢ ¢6ziimiinii elde etmek
i¢in iki farkl1 baslangic algoritmasi dnerilmistir. Onerilen baslangic algoritmalaridan biri
isler makineye atanirken rasgelelik icermektedir. Diger dnerilen algoritma makinelerin
isi igleme siiresi ve o isin makinelerdeki ortalama hazirlik siirelerini géz Oniine
almaktadir. Makinelere en az islem ve hazirlik siiresi ortalamasina sahip isleri atayan
acgozli algoritmanin testler sonucunda rasgele baslangic¢ algoritmasindan ¢ok daha 1yi
ilk ¢oztiimler elde ettigi bulunmustur. Algoritma test edilirken ac¢gdzlii algoritma ile

olusturulan baglangi¢ ¢ézlimleri kullanmistir.
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Onerilen yeni algoritma degisken komsuluk arama algoritmasinin 2 6nemli
asamast olan komsuluk degisimi ve yerel arama asamalarina yeni yaklagimlar
onermektedir. Bu baglamda komsuluk degisimine iki yeni parametre onerilmistir. Bu
parametrelerden ilki, is degisiminde se¢ilen makinelerden birinin, en maliyetli makine
olmasini zorunlu tutmay1 hedefleyen kritik makine se¢im parametresidir. Diger paremetre
ise makinelerdeki toplam is yiikiinii olusturan islerden az is yiikii olusturan islerin
makinede kalmasini zorlayan serbestlik parametresidir. Komsuluk yapilarina énerilen
kritik makine se¢imi ve serbestlik parametresi, ayni veri setinde 50’ser kez test ederek
uygun parametrelerin belirlenmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda veri seti igin
serbestlik parametresi ve kritik makine se¢iminin farkli oldugu 4 farkli senaryo onerilmis

bu senaryolarin performanslari 6l¢iilmiis ve raporlanmastir.

Onerilen yeni algoritma, degisken komsuluk arama algoritmasinin dnemli asamas1
olan yerel arama agamasina 2 katmanli bir yap1 dnermektedir. Her bir yap1 kendi i¢inde
yinelemeli birden fazla yerel arama algoritmasi barindirir. Komsuluk degisiminde elde
edilen sonuglara gore bu yerel arama asamasindaki katmanlardan hangisine karar
verilecegi secilir ve o asama altinda bulunan yerel aramalar sirasi ile uygulanir. Yerel
arama asamasindaki katmanli yapt komsuluk se¢iminden dogan sonuglara gore gereksiz

yerel arama agamalarini atlayarak daha etkin bir sekilde arastirma olanagi saglar.

Kiyas veri setini ¢alisan aragtirmacilarin ¢aligma siireleri icin farkli yaklagimlar
onermesi ile bu ¢aligma degisken komsuluk arama algoritmasinin iterasyon sayisini esas

alir. Bu calismada iterasyon sayisin1 hesaplamak i¢in yeni bir formiil olusturulmustur.

Calismada, kesin ¢oziimii olmayan problemlerde yaklasik ¢6ziimiin elde edilmesi
i¢in yeni bir metasezgisel algoritma dnerilmistir. Onerilen algoritma ile yapilan deneyler
sonuglar sonucunda 540 adet veri setinin 141 tanesinde bilinen en iyi sonugtan daha iyi
degerler elde edilmistir. 140 drnekte ise bilinen en iyi ¢oziimlere ulagilmistir. Onerilen
algoritma tiim 6rneklerde ortalama %0,095 hata ile bilinen en iyi sonuca yaklasmigtir. En
kot ornekte dahi hata orani bir metasezgisel algoritmanin basarili olmasi igin kabul
edilen %1 hatadan daha diisliktlir. Bundan dolay1 6nerilen algoritmanin basarali oldugu

sOylenebilir.

Tez kapsaminda kullanilan DKA ve DKI algoritmalari hizli ve birgok probleme
kolay uygulanabilir, tek ¢6ziimlii metasezgisel algoritmalardir. Bu algoritmalarin

yapisinda bulunan komsuluk degisimleri ve yerel arama asamalari bir¢ok hibrit
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metasezgisel algoritmada basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Onerilen komsuluk
degisimlerinin ve yeni yerel arama stratejilerinin SBHSIPMCP’ni ¢6zmekte basarili

oldugu ortadadir.

Bu ¢alismadan referans ile diger ¢izelgeleme problemlerine de bu tez kapsaminda
Onerilen yontemler uyarlanip daha iyi sonuglar elde edilebilir. Bu ¢alismada gelistirlen
algoritmaya yeni yerel aramalar eklenerek veya baska metasezgisel algoritmalar ile
birlestirilip hibrit metasezgisel algoritmalar elde edilerek gelistirilebilir. Isletmeler
Onerilen algoritma ile ¢izelgeleme problemlerini ¢6zerek mevcut ¢éziimlerinden daha iyi

sonuglar elde edebilir ve rekabet ettikleri diger isletmelerin Oniine gecebilir.
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