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Ozet

Esnek atdlye ¢izelgeme problemlerinde (EACP) islerin alt partilere boliinerek farkli makinelerde gergeklestirilmesi, isletmelerin
miisteri taleplerini daha hizli bir sekilde karsilamasini ve makinelerin de daha verimli kullanilmasini saglamaktadir. Bu
caligmada, ele alinan problem islerin boliinebildigi EACP’dir. Amag, son igin tamamlanma zamaninin enkiigiiklenmesidir.
Problemin ¢6ziimii igin hem matsezgisel tavlama benzetimi algoritmasi (MTB) hem de matsezgisel degisken komsuluk arama
algoritmasi (MDKA) 6nerilmistir. Ele alinan problemde islerin hangi makinelere atanacagi, hangi sirada islenecegi ve alt parti
biiyiikliiklerinin ne olacagmin belirlenmesi gerekmektedir. Onerilen algoritmalarda alt parti biiyiikliiklerinin ne olacag
matematiksel model ile belirlenmektedir. Boylelikle sezgisel algoritmalarin hizli bir sekilde ¢6ziim uzayinda arama yapmasi
avantaj1 ile matematiksel modellerin alt problemlerdeki en iyi ¢oziimii elde etmesi avantaji bir araya getirilmistir. Onerilen
algoritmalarin performansint gosterebilmek i¢in rassal tiiretilen test problemleri ve literatiirden alinan bir matematiksel model
kullanilmistir. Ayrica MTB’nin ve MDKA’nin performanslar da kiyaslanmigtir.
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Comparison of two matheuristic algorithms for the flexible job-sho
P schecmﬂng problem%v{th ot-streaming . P

Abstract

In flexible job-shop scheduling problems (FJSP), splitting into sub-lots of jobs and performing them on different machines
enables businesses to satisfy customer demands more quickly and to use their machines more efficiently. In this study, the FISP
with lot-streaming is discussed. The objective function is to minimize the makespan. To solve the considered problem,
matheuristic simulated annealing algorithm (MSA) and matheuristic variable neighborhood search algorithm (MVNS) are
proposed. In the problem addressed, it is necessary to determine which machines the jobs will be assigned to, in which sequence
they will be processed, and what the sub-lot sizes will be. The proposed algorithms determine the sub-lot sizes by the
mathematical model. In this way, the advantage of heuristic algorithms to quickly search the solution space and the advantage of
mathematical models to obtain the optimum solution in sub-problems are considered together. To show the performance of the
proposed algorithms, randomly generated test problems and a mathematical model taken from the literature are used.
Additionally, the performances of MSA and MVNS are compared.
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1. Giris

Giliniimiiz rekabet ortaminda isletmelerin en 6nemli hedeflerinden biri iglerin zamaninda teslim edilmesidir.
Islerin makinelere béliinerek daha kisa siirelerde tamamlanabilmesi miimkiindiir. Fakat literatiirde ¢izelgeleme
problemlerini ele alan calismalarin ¢ogunda islerin béliinemeyecedi varsayilmaktadir. Islerin béliinmesine izin
vermek sadece islerin tamamlanma zamanmnin azaltilmasini degil makinelerin de daha verimli kullanilmasini
saglamaktadir. Kisaca, islerin boliinmesi, makineler lizerindeki malzeme akisinin hizini artirmaya ve {iretim siiresini,
dongii siiresini ve siire¢ igi stogu azaltmaya biyiik 6l¢iide katkida bulunmaktadir. Bu ¢alismada, esnek atdlye
cizelgeleme probleminde (EACP) islerin boliinmesi ele alinmustir.

Literatiirde son yillarda islerin bdliinmesine izin verilen EACP ile ilgili calismalarin sayis1 artmaktadir. Incelenen
literatiirde is boliinmeli ¢alismalar alt partilerin sabit ve degisken olmasina gére ve alt parti sayilarinin 6nceden
bilinmesine ve bilinmemesine gore siniflandirilabilmektedir. Alt partilerin sabit oldugu ve alt parti sayilarinin ise
onceden bilindigi ¢aligmalara Zhang vd. [3], Lei ve Guo [4], Liu vd. [5], Xu vd. [6], Defersha, Chen [7] ve Rooyani
ve Defersha [8] 6rnek verilebilir. Zhang vd. [3], biiyiik 6l¢ekli toplu iiretimi igeren esit boyutlu parti bolmeli EACP
problemi igin bir ikili pargacik siiriisii optimizasyon algoritmasi 6nermistir. Lei ve Guo [4], son igin tamamlanma
zamanimi enkiigiiklemek igin bir yapay ar1 kolonisi algoritmasi onermislerdir. Liu vd. [5], sabit sayida is bolme
yaklasimi1 kullanarak bu parametreyi sistematik olarak degistirerek, sabit sayida alt partinin parti akisinin
performansi tizerindeki etkisini incelemis ve genetik algoritma (GA) tabanli bir is bélme yaklasimi 6nermistir. Xu
vd. [6], isleri belirli sayida partiye ayirmaya izin veren bir evrimsel algoritma 6nermislerdir. Defersha ve Chen [7],
cok akisli EACP i¢in bir matematiksel model 6nermislerdir ve 6nerilen modeli ¢6zmek igin bir GA gelistirmislerdir.
Rooyani ve Defersha [8] ¢ok amagli bir matematiksel model dnermistir ve iki asamali bir GA gelistirmistir. Alt parti
biiytikliiklerinin degisken oldugu ve alt parti sayilarimin 6nceden bilindigi ¢alismalara Daneshamooz vd. [9] ve
Abderrabi vd. [10] 6rnek verilebilir. Daneshamooz vd. [9], problemi islerin makinelere atanmasi ve makinelerdeki
iglerin sirasinin belirlemesi olmak iizere iki alt probleme ayirmis ve degisken komsuluk arama algoritmasina dayali
iki algoritma 6nermistir. Abderrabi vd. [10], is bélmeli EACP igin bir matematiksel model énermistir.

Novas [11] ¢aligmasinda, alt partilerin sabit oldugu ve alt parti sayilarinin ise 6nceden bilinmedigi durumu ele
almistir. Bu ¢aligmada, bir kisit programlama (constraint programming) modeli 6nerilmistir. Bu yontem ile hem
partilerin boliinmesi hem de islerin ¢izelgelenmesi saglanmistir. Alt partilerin degisken oldugu ve alt parti sayilarinin
onceden bilinmedigi ¢aligmalara Bozek ve Werner [12], Fan vd. [13], Li vd. [14] ve Tutumlu ve Sarag¢ [15] drnek
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verilebilir. Bozek ve Werner [12], parti akisi ve degisken alt partilerin parti boyutlandirilmasi ile EACP igin iki
asamal1 bir ¢dziim yaklasimi 6nermistir. Ik asamada, tamamlama siiresi enkiigiiklenmis ve ikinci asamada ise, alt
parti bityiikliikleri enbiiyiiklenmistir. Alt partilerin boyutlar alt ve st degerler ile simirlandirilmigtir. Fan vd. [13],
klasik GA’nin benimsendigi bir matsezgisel degisken komguluk arama algoritmas: onermistir. Alt parti sayilari
maksimum bdliinebilecek parti sayisi ile sinirlandirilmigtir. Li vd. [14], hem son isin tamamlanma zamaninin hem de
toplam enerji tiiketiminin enkii¢iiklenmesini amaglamigtir ve problemin ¢6ziimii i¢in emperyalist rekabet algoritmasi
gelistirmiglerdir. Alt partiler, alt ve iist degerler ile sinirlandirtlmigtir. Tutumlu ve Sarag [15], islerin boliinmesinde
alt partilerin boyutunun ve sayisinin sinirlandirtlmadigi bir matematiksel model 6nermislerdir. Biiyiik boyutlu
problemlerin ¢6ziimii i¢in parti boyutunun ve sayisinin yerel arama algoritmasi ile belirlendigi melez bir genetik
algoritma 6nerilmistir.

Islerin boliinmesine izin verilen EACP literatiiriine bakildiginda ¢dziim yontemi olarak genellikle metasezgisel
yontemlerin kullanildigr goriilmektedir. Erisilen literatiirde sadece bir c¢aligmada [13] ¢oziim ydntemi olarak
matsezgizel algoritma kullanilmustir. Ele alinan problem tiiriinde matsezgisel algoritmalar nadir kullanilmis olmasina
ragmen, bu algoritmalar hem sezgisel yontemlerin hem de matematiksel modellerin basarili ydnlerinin
birlestirilmesiyle ortaya ciktigindan biiyiik bir potansiyele sahiptir. Bu nedenle bu c¢alismada, islerin bdliinmesine
izin verilen EACP problemi i¢in iki farkli matsezgisel algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar, matsezgisel
tavlama benzetimi ve matsezgisel degisken komsuluk aramadir. Tavlama benzetimi algoritmasinin tercih edilmesi,
literatiirde ¢ogu problem tipin ¢ok sik kullanilmasi ve basarili ¢oziimler elde etmesidir. Degisken komsuluk arama
algoritmasinin tercih edilmesinin sebebi ise matsezgisel algoritma Oneren ¢alismada [13] basariyla kullanilmasidir.
Bu algoritmalarin performansinin gosterilebilmesi igin literatiirdeki hi¢bir sinirlandirma olmadan is bdliinmesini ele
alan Tutumlu ve Sara¢ [15]'1n ¢aligmasindaki matematiksel model kullanilmistir. Farkli boyutta test problemleri
tiiretilerek algoritmalarin bagarist karsilastirilmistir.

Bu calismanin izleyen boliimiinde ele alinan problem agiklanmig ve literatiirdeki matematiksel model verilmistir.
Ucgiincii boliimde onerilen matsezgisel algoritmalar tanitilmis ve dérdiincii béliimde sayisal sonuglar verilmistir. Son
bolimde ise sonug ve Oneriler sunulmustur.

2. Problemin Tanimlanmasi ve Matematiksel Model

Bu calismada ele alman problemde n adet is, m adet makinede islem gormektedir. Isler operasyondan
olugmaktadir. Her isin operasyonlar1 arasinda 6ncelik siras1 vardir. Bu sira rota olarak adlandirilmaktadir ve 6nceden
bilinmektedir. Operasyonlarin hangi makinede ve hangi sirada gergeklestirilecegi, islerin rotalar1 géz Oniinde
bulundurularak belirlenmelidir. Baz1 operasyonlar yalnizca belirli makinelerde gergeklestirilebilirken, bazilari aym
ozelliklere sahip makinelerde boliinmeden veya farkli alt gruplar halinde boliinerek birden fazla makinede
gerceklestirilebilmektedir.

Bu ¢alismada Tutumlu ve Sarag [15] tarafinda Onerilen matematiksel model (Modelys) kullanilmistir. Modelde,
son igin tamamlanma zamaninin en kiigiiklenmesi amaglanmistir.

Modelin varsayimlari su sekildedir:

Planlama periyodunun basinda tiim isler hazirdir.

Bir makine ayni anda tek bir is igleyebilir.

Islerin &nceligi yoktur.

Islerin hazirlik siireleri, islem siireleri ve rotalar nceden bilinmektedir.

Islerin hazirlik siireleri, sira bagiml degildir.

Isler birden fazla operasyondan olusabilir.

Isler boliinebilir ve farkli alt parti biiyiikliiklerinde farkl1 paralel makinelere atanabilir. Alt parti biyiikliikleri
model tarafindan belirlenmektedir.
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e Her operasyonun gerceklestirildigi her makinede hazirlik siiresine ihtiyag vardir. Hazirlik siireleri her makinede
farklidir. Eger bir is alt partilere boliiniiyorsa, her biri i¢in hazirlik siiresi gerekmektedir.

Modelrs’in indisleri, parametreleri, karar degiskenleri, amag fonksiyonu ve kisitlar1 asagida verilmistir.

indisler:

i, k: is indisi

J, L: operasyon indisi
r, a: makine indisi
q, b: sira indisi

parametreler:

gi: 1. isin parti buyukligi

0;: 1. isin operasyon sayisi

tijr: r. makinedeki i. isin j. operasyonunun birim islem siiresi

Sijr: r. makinedeki i. igin j. operasyonunun hazirlik siiresi

U;j-- I makinede i. isin j. operasyonu islem goriiyorsa 1, islem gérmiiyorsa 0.

M: yeterince biiyiik bir pozitif say1

e: alt parti bityiikliigi i¢in en kii¢iik deger (Bu deger sifira esit oldugunda, alt parti boyutu i¢in bir sinir yoktur.)

karar degiskenleri:

Xijrq- €ger r. makinenin g. sirasinda i. isin j. operasyonu isleniyorsa 1, islenmiyorsa 0.
Cijr: r. makinede i. isin j. operasyonunun tamamlanma zamani

a;jr - r. makinede i. isin j. operasyonunun alt parti biyiikligii

Cenp: son igin tamamlanma zamani

amacg fonksiyonu:

enk f = Cenp 1)
Kisttlar:

2r Qijr = gi Vijijsos 2
Aijr < gi Xq Xijrq Vijr:jso; 3)
@jjr = € YgXijrq Vijrijso; 4)
YqXijrq <1 Vijrijso; )
iljijso; Xijrg =1 Vig (6)
Xijrq < Uijr Vijraqijso; (7
q—b=1-M(2—xijrq — Xirp) Vijirab:jzljso,q#b (8)

78



Tutumlu, B., & Sarag, T., (2023), Journal of Scientific Reports-B, 8, 75-90

22 j<o; Xijrq — Dk Lt: 1<oy Xkir(q-1) = 0 Vrgig>1 )
Cijr + M(1 = Xijrq) = sijr + tijratijr Vijraiq=1=1 (10)
Cijr + M(2 = Xijrqg — Xir(g-1)) = Crar + Sijr + ijrQijr Vijkirg:q>1,j=1,ik (11)
Cijr + M(2 = Xijrq — Xi¢j—1yap) = Cigjimnya + Sijr + tijr@ijr  Vijragh:q=1j>1r%a (12)
Cijr + M(2 = Xijrg — Xrarg-1)) = Ciar + Sijr + tijrQijy Vi jklrq i q>1k#ijsolsok (13)
Cijr + M(2 = Xijrq = Xig-vyab) = Ci-va + Sijr + tijr@ijr  Vijraab: j>1j%o; (14)
Cenp = Cijr Vijr (15)
Cijr 20 Vijr (16)
Cenp 2 0 17)
Xijrq € {0,1} Vijraq (18)
a;jr = 0 ve tamsayt Vijr (19)

Amag (Es. (1)), C,pp degerinin enkiiciiklenmesidir. Es. (2), i. isin alt parti biiytikliklerinin toplaminin g;'ye esit
olmasini saglamaktadir. Es. (3) ve (4), a;j. Ve X;jrq karar degiskenleri i¢in iliski kisitlaridir.  Es. (5) bir isin bir
operasyonunun sadece bir makineye atanmasim saglamaktadir. Es. (6), bir makinenin bir sirasina en fazla bir isin
atanmasim saglamaktadir. Es. (7), i. isin j. operasyonu r. makinede gergeklestirilemiyorsa ilgili operasyonun r.
makineye atanmamasini saglamaktadir. Es. (8) ve (9), makinelerde islerin operasyonlarinin sira atlamaksizin iglem
gormesini saglamaktadir. Es. (10), islerin ilk operasyonlar: ilk sirada gerceklestirildiginde tamamlanma zamanini
hesaplamaktadir. Es. (11), islerin ilk operasyonu ikinci ve sonraki sirada gerceklestiginde tamamlanma zamanini
hesaplamaktadir. Es. (12), islerin ikinci ve sonraki operasyonlari ilk sirada gergeklestiginde tamamlanma zamanini
hesaplamaktadir. Es. (13), islerin ilk sira disindaki operasyonlarin tamamlanma zamanini hesaplamaktadir. Es. (14)
islerin ikinci ve sonraki operasyonlarimin tamamlanma zamanini hesaplamaktadir.  Es. (15), C,,, degerini
hesaplayan kisittir. Es. (16)-(19) isaret kisitlaridir.

3. Onerilen Matsezgisel Algoritmalar

Bu caligmada, Matsezgisel Tavlama Benzetimi ve Matsezgisel Degisken Komsuluk Arama algoritmalar:
Onerilmistir. Bu algoritmalarda islerin bdliindiikleri makinelerdeki alt parti biiylikliigliniin ne olacagi karari
matematiksel model (Modelapg) ile belirlenmektedir. izleyen alt béliimlerde algoritmalarda kullamlan ¢oziim
gosterimi, Modelapg, kontrol islemi ve algoritmalar detayli olarak agiklanmigtir.
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3.1. Algoritmalarda Kullanilan Céziim Gosterimi
Bu ¢alismada ele alman problemin kisitlarma uygun ii¢ satirl bir ¢oziim gdsterimi yapisi 6nerilmistir. Onerilen
bu yapi, her isin hangi makineye atandigi ve atandigi makinelerdeki sirasi ve parti biiyiikligii bilgilerini

gostermektedir. Sekil 1°de Onerilen ¢6ziim gosterimine Ornek verilmigtir. Gosterimin uzunlugu, her isin
operasyonlarinin islenebilecegi makine sayisinin toplamidir.

031 021 011 021 012 022 022 012 032 032

is 32|12 (1|2 2]1]3]3
Makine 2 1 2 2 1 2 1 2 1 2
Parti

Biyiiklagi | 100 | 13 | 100 | 87 | 70 | 100 | 0 |30 [100{ 0

Sekil 1. Onerilen ¢oziim gosterimi.

Sekil 1°de verilen ornekte 2 makine, 3 is ve her isin 2 operasyonu bulunmaktadir. O, i. isin j. operasyonunu
temsil etmektedir. O;; ve Os; sadece M2 makinesine, diger operasyonlar her iki makineye de atanabilmektedir.
Gosterimin uzunlugu 10°dur. ilk satir isleri gdstermektedir. Bu satira gore islerin operasyonlar1 belirlenmektedir.
Ormnegin ilk siitunda 3. is bulunmaktadir. Ilk defa 3. is olmasi sebebiyle Os; operasyonunu temsil eder. Og
operasyonu tek makinede gergeklestirildigi i¢in ikinci defa tekrarlanan 3. is O3, operasyonunu temsil eder. Bu
nedenle dokuzuncu siitundaki 3. is ise O3, operasyonunu ifade etmektedir. Ikinci satir, islerin operasyonlarinin hangi
makinede islendigini gdstermektedir. Ugiincii satir, islerin boliiniip boliinmedigini hem de boliindiigiiyse atandig
makinede islenmesi gereken parti biiytikliiglinii (100 br.) gostermektedir. Sekil 1’de O,, ve O, operasyonlart iki
makinede de islem gorebilecekken isler boliinmemis tek bir makinede parti biiyiikliigii kadar islenmektedirler. Oy,
ve O, operasyonlari iki makineye boliinerek islenmektedir. O3, M1°de 70 br. ve M2’de 30 br. islenmektedir. Oy
ise M1°de 13 br. ve M2’de 87 br. islenmektedir.

3.2. Algoritmalarda baslangi¢ ¢éziimiin olusturulmasi

Algoritmalarin adimlarimi gergeklestirebilmek i¢in uygun bir ¢éziim ile baslanmasi gerekir. Bu g¢alismada
asagidaki adimlar izlenerek baslangi¢ ¢6ziim olusturulmustur.

Adim 1: Satir sayis1 3 olan siitun sayisi ise tiim iglerin operasyonlarinin iglenebilecegi makine sayisinin toplami
(X 2j MS;;) olan bir matris olusturulur. (MSy: i. isin j. operasyonunun islenebilecegi makine say1st)

Adim 2: Matrisin ilk satir1 igleri gosterdiginden her is numarasinin },; MS;; kadar tekrar ettigi bir karigik liste
olusturulur. Bu liste matrisin ilk satiridir.

Adim 3: Matrisin ikinci satirt makineleri gostermektedir. Bu satir1 olusturabilmek i¢in matrisin ilk satirindaki bilgi
kullanilarak hangi isin hangi operasyonu oldugu belirlenir ve bu operasyonun gerceklestirilebilecegi makinelerden
biri segilir. Bu sekilde ikinci satirdaki tiim hiicreler tamamlanir.

Adim 4: Matrisin tiglincii satir1 islerin operasyonlarinin kaga boliindiigiinii ve alt parti biiyiikliiklerini gostermektedir.
Baslangi¢ ¢6ziim i¢in bu adimda sadece kaga boliindiigii bilgisi belirlenir. Daha sonra algoritmalarda matematiksel
model ile alt parti biiyiikliigii belirlenir. Bu yiizden bu adimda ilk iki satirin bilgileri kullanilir. Eger operasyon tek
makinede iglem goriiyorsa ilgili hiicreye 1 degeri atanir. Eger birden fazla makinede iglem gorebiliyorsa bir
makineye mutlaka atanmasini saglamak igin rassal olarak atanabilecegi herhangi bir makineye 1 degeri atanir. Bu
islem bu satir tamamlanincaya kadar gerceklestirilir.
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3.3. Onerilen Modelppg

Islerin boliinmesine izin verilen galismalarda arama uzay1 ¢ok biiyiik olmasi nedeniyle klasik algoritmalarin
adimlart ile alt parti biiyiikliiklerini belirlemek ¢ok zordur. Bu nedenle bu ¢alismada matsezgisel algoritmalarin
avantaji kullanarak ele alinan problemde islerin makinelerdeki alt parti bityiikliikleri bir dogrusal model (Modelapg)
ile belirlenmektedir. Ayrica bu model ile ¢oziimiin amac fonksiyonu degeri de hesaplanmaktadir. Onerilen
Modelaps, Modelrs temel alinarak gelistirilmistir. Modelrs’deki x;jy; karar degiskeni, Modelapg’de parametredir.
Xjjrq degerleri ¢oziim gosteriminden belirlenir. Coziim gosteriminin ilk iki satirindan i. isin j. operasyonunun r.
makinede g. sirada islem gordiigi bilgisi elde edilir ve ti¢iincii satirdan da o makineye atanip atanmadig belirlenir.
Yani satirdaki ilgili hiicrenin degeri sifirdan biyiik ise x;jq 1 degerini almaktadir. Sifir oldugunda ise x;j.q O
degerini almaktadir.

Modelapg’nin amag fonksiyonu ve kisitlari agagida verilmistir.

Modelapg
amacg fonksiyonu:
enk f = Copp

kisitlar:
Es. (2-4)
Es. (10-17)
Es. (19)

3.4. Kontrol islemi

Ele alinan problemde islerin kag alt partiye boliinecegine algoritma ile alt parti biiyiikliiklerine ise Modelapg ile
karar verilmektedir. Modeldeki n parametresi isler boliiniiyorsa alt parti biiyiikliigiiniin olabilecek en kiigiik
degeridir. Bu deger sifir alabilecegi gibi farkli degerlerde alinabilmektedir. Gergek hayat problemlerinde bir birim
parti biiylikliigiine sahip isin farkli makinede islem gormesi ¢okta mantikli degildir. Bu nedenle gercek hayat
problemlerine uygun olmasi i¢in e parametresinin degeri sifir alinmamustir. Ayrica bu ¢alismada bir is en kiiglik
parti bityiikliigii kadar boliinmiis ise boliinmedigi durum da degerlendirilmis ve hangi durumun amag fonksiyonu
degeri daha basarilt ise o durum dikkate alinmustir.

Kontrol isleminin adimlar1 asagida verilmistir.

Adim 1 Eldeki ¢dzlimiin a;j, degerlerini kaydet.
Adim 2: Eger a;j, = e ise Y, X;jrq = 0 olarak giincelle.
Adim 3: MOdeIApB QOZ

Adim 4: Eldeki ¢oziimden daha iyi bir ¢dziim bulunduysa eldeki ¢dziimii giincelle.
Adim 5. Her a;j, i¢in Adim 2, Adim 3 ve Adim 4’1 tekrarla.

3.5. Matsezgisel tavlama benzetimi

Tavlama Benzetimi (TB), ilk kez Kirkpatrick vd. tarafindan 1983 yilinda tamitilmistir [16]. Bu algoritmada
katilarin fiziksel tavlanma slireglerinden ilham almilmigtir. Bu nedenle dogal siireglerden ilham alinan ilk
algoritmadir. TB, birgok problem tiiriinde uygulanabildigi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Yerel en iyiden
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kagmak i¢in kotli ¢oziimlerin kabul etmesi ve yakinsama 6zelligi ile kisa siirede biiyiik boyutlu problemlere ¢6ziim
bulabilmektedir. Bir baslangi¢ sicakligi ile baslanir ve her adimda belli bir oranda bu sicaklik disiiriiliir. Sicaklik
degeri yiiksek iken yeni ¢oziimlerin cogu kabul edilirken sicaklik diistiikce yeni ¢oziimlerin kabulii azalarak
yakinsama saglanir. TB’nin parametreleri, baslangi¢ sicakligt (To), son sicaklik degeri (Tsqn), sicakligi azaltma orani
(k), her sicakliktaki ardistirma sayisi ve durdurma kriteridir.

Bu ¢alismada, 6nerilen Modelapg’i TB algoritmasina entegre edilmistir. Boylelikle Modelrs’nin belirlenen siire
limitleri icerisinde ¢6zim bulamadigr biiyiikk boyutlu problemler igin ¢6ziim bulunmustur. Ayrica islerin
makinelerdeki alt parti biiyiikliikleri model tarafindan belirlendigi icin basarili ¢oziimler elde edilmistir. Onerilen
matsezgisel tavlama benzetimi (MTB) algoritmasinin adimlar1 akis semast ile gosterilmistir. Akis semast Sekil 2°de
verilmistir. Akis semasindaki z, ama¢ fonksiyonun degeri ve o ise iglerin operasyonlarinin alt parti biiytikliiklerini
ifade etmektedir.

To. Tson, k. toplam ardistirma
sayisi1 ve durdurma kriterini
belirle
¥

T=T, olarak tanumla ve bir
basl ¢ coziim tiiret (x)

Hayir

1
1
1
I
I
1
1
1
1
i
I
Model 0z (0, = ‘ | S . . .
| aps 697 (¢, 2) p| rs=0,5 1kili yerdegistirme islemi yap

X ¢oziimiinii en basarili 7
0ziim (x*) olarak ata (z'==z

Evet

Ters ¢evirme iglemi yap

:I Komsu ¢oziim tiiret (x”) k

| Modelpg ¢0z (a'. 2") ‘

¥
| Kontrol ‘
Evet

Hayir .
u< e @-aIT

x =x"ve z=z' olarak giincelle

T=k*T olarak giincelle | Evet

x =x"ve z=z' olarak giincelle

| x “=x ve z"= olarak giincelle
¥

Ardigtirma sayisi 1 artir I‘

sayisi >

Toplam
ardigtirma
sayisi

Sekil 2. Onerilen matsezgisel tavlama benzetimi algoritmasinin akis semast.

Bu algoritmada komsu ¢oziim tiiretmek i¢in ¢6ziim gosterimindeki ig satir1 igin ikili yer degistirme veya ters
cevirme operatorleri kullanilmistir. Sekil 3 ve 4’de operatdrlerin uygulamasi verilmistir.
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Sekil 3. Ikili yerdegistirme operatérii.

031 021 011 021 012 022 022 012 032 032
Cds 3222 ]2]1]3]3]

031 021 011 032 012 021 022 012 022 032
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—
%)

Sekil 4. Ters gevirme operatorii.

Gortildugi gibi, Sekil 3'te gosterilen ikili yer degistirme operatdrii icin rastgele iki konum segilir ve bu
konumlardaki degerler birbirleriyle degistirilir. Ters ¢evirme operatdrii i¢in rastgele iki konum secilir ve bu iki
konum arasindaki hiicrelerdeki degerler ters ¢evrilir. Coziim gosteriminin makine satirt yani ikinci satir ilk satirdaki
degisiklikten dolay1 tekrar diizenlenir. Ugiincii satir igin rastgele [1, PMO/3] araligindan bir say1 segilir. PMO, tiim
islerin paralel makinelerde islem gorebilen operasyonlarinin toplamidir.Bu sayi kadar paralel makinelerde
islenebilen iglerin operasyonlar1 secilir ve her operasyonun islenebilecegi tim makineler i¢in rassal sayi tiiretilir.
Rassal say1 0,5’ten biiyiik ise 1, kiiclik ise 0 degeri atanir. Diger islerin operasyonlarinin degerlerinde herhangi bir
degisiklik yapilmaz.

3.6. Matsezgisel degisken komsuluk arama

Degisken komguluk arama algoritmasi ilk kez Mladenovic ve Hansen [17] tarafindan 1997°de gelistirilmistir.
Tavlama benzetimi gibi tek ¢oziim tabanli bir algoritmadir. Diger sezgisel algoritmalara kiyasla bu algoritma, basit
yapisi, farkli ¢oziim teknikleriyle entegre edilebilmesi ve ¢ok az parametre gerektirmesi nedeniyle diger
algoritmalara gére dnemli avantajlar sunmaktadir [18]. Tek bir komsuluk yapisi yerine birden fazla komsuluk yapisi
kullanilmaktadir. Bu ¢alisgmada, degisken komguluk arama algoritmasina da onerilen Modelypg entegre edilerek
matsezgisel degisken komsuluk arama (MDKA) algoritmasi onerilmistir. 5 farkli komsuluk yapis1 kullanilmustir.
Bu yapilar agagida verilmistir.

Komgsuluk 1 (Ikili Yer Degistirme Operatorii): Coziim gdsterimindeki alt parti sayilarini degistirmeden islerin
stralarinin degistirilmesi saglanmaktadir.
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Komgsuluk 2 (Ters Cevirme Operatori): Komsuluk 1°deki gibi ¢6ziim gosterimindeki alt parti sayilarini
degistirmeden islerin siralarinin degistirilmesi saglanmaktadir. Fakat komsuluk 1’e gore bu komsuluk yapisi daha
biiyiik degisikliklere neden olmaktadir.

Komgsuluk 3 (Alt Parti Sayisimin Degistirilmesi): Rastgele [1, PMO/3] araligindan bir say1 segilir. Bu say1 kadar
paralel makinelerde islenebilen islerin operasyonlar segilir ve her operasyonun islenebilecegi tiim makineler i¢in
rassal say1 tiiretilir. Rassal say1 0,5’ten biiyiik ise 1, kiiciik ise 0 degeri atanir.

Komsuluk 4 (Ikili Yer Degistirme Operatorii + Alt Parti Sayisimin Degistirilmesi): Hem Komsuluk 1 hem de
Komsuluk 3 yapisindaki degisiklikler birlikte yapilmaktadir.

Komgsuluk 5 (Ters Cevirme Operatorii + Alt Parti Sayisinin Degistirilmesi): Hem Komsuluk 2 hem de Komsuluk 3
yapisindaki degisiklikler birlikte yapilmaktadir.

Onerilen MDKA’nin adimlar akis semasi ile gosterilmistir. Akis semasi Sekil 5°de verilmistir.
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Sekil 5. Onerilen degisken komsuluk arama algoritmasinin akis semas.

Sekil 5’ten de goriilebilecegi gibi, degisken komsuluk arama algoritmasinda komsu ¢6ziime bozma islemi
uygulanmaktadir. Bu iglem, yerel eniyiye takilmamak ve aramayi etkili bir sekilde c¢esitlendirmek igin
gerceklestirilmektedir. Bu ¢aligmada bozma islemi i¢in asagidaki adimlar uygulanmaktadir.

Adim 1: Bozma iglemi uygulanacak komsu ¢6ziimiin ilk satirindan rastgele bir konum segilir. Bu konumdan sonraki
isler karigtirilir. Sekil 6°da bu islemin nasil gergeklestirildigi gosterilmistir.
Adim 2: Ikinci satira tekrar makine atamalar1 yapilir.
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Adim 3: Coziimiin bozulmadig1 durumdaki islerin operasyonlarinin alt parti sayilar1 ve biiytikliiklerine gore ticlincii
satir diizenlenir.

Konum=4

031 021 011 021 012 022 022 012 032 032
Lis [sfa]ufafifafafr]s]s]

[2,1.2.2,1.3.3]
l Liste karigtirilir.

[3,1,1,2.3,2,2]
031 021 011 032 012 012 021 032 022 022

L [afafusfufifafsfo]o]

Sekil 6. Coziimiin ilk satirini bozma iglemi.
4. Sayisal Sonuglar

Bu béliimde, 6nerilen MTB ve MDKA algoritmalarini karsilastirabilmek igin farkli boyutta test problemleri
tiiretilmistir. Tiretilen test problemler Onerilen algoritmalar ile Python 3.9.7 ve Gurobi 9.5.0 kullanilarak
¢Oziilmiistiir. Ayrica algoritmalarin performansini degerlendirebilmek iginde tiiretilen test problemleri literatiirdeki
Modelys ile de GAMS 23.7'nin CPLEX ¢6ziiciisii kullanilarak ¢6ziilmistiir. Tiim test problemleri, 2.40 GHz Intel
Core 15 ve 8 GB RAM'e sahip bir bilgisayarda ¢6ziilmiistiir.

4.1. Test problemlerinin tiiretilmesi

Onerilen MTB ve MDKA algoritmalarimin performansi, rastgele olusturulmus kiiciik, orta ve biiyiik boyutta
problemler ¢ozdiiriilerek test edilmistir. Problemlerin 6zellikleri Tutumlu ve Sarag¢ [15]’mn ¢alismasindaki gibi ele
almmustir. Kiigiik, orta ve biiyiik boyutlu problemlerin 6zellikleri; is sayisi 4, 6 ve 10, islerin operasyon sayisi 3, 4 ve
5 ve makine sayist 5, 8 ve 11’°dir. Operasyonlarin gergeklestirebilecegi alternatif makine sayisi kiiciik boyutlu
problemde 2 iken diger boyuttaki problemlerde 3’tiir. Ayrica test problemlerinin tj [1/g;, 99/g;]ve s [1,30]
araliginda diizgiin dagilima uygun tiiretilmistir. e ve g; sirastyla 10 ve 100 olarak tanimlanmuistir.

4.2. Onerilen algoritmalarin parametreleri

Algoritmalarin uygulanabilmesi i¢in bazi parametre degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir. MTB i¢in baslangic
sicakligi (Ty), son sicaklik degeri (Tso), sicakligl azaltma orani (K), her sicakliktaki ardigtirma sayist ve durdurma
kriterine karar verilmesi gerekmektedir. MDKA algoritmasi i¢in ise komsuluk sayist ve durdurma Kriterine karar
verilmesi gerekmektedir. Iki algoritmada da durdurma kriteri olarak iterasyon sayis1 uygulanmustir. Tablo 1°de
oOnerilen algoritmalarin parametre degerleri verilmistir.

Tablo 1. Onerilen algoritmalarin parametre degerleri.

MTB MDKA
Parametre Degeri Parametre Degeri
To 100 Komsuluk sayist 5
Tson 10 I terasyon sayisi 10000
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k 0,90
Ardigtirma sayist 5

Iterasyon sayis 500

Tablo 1’den de goriilebilecegi gibi MTB’de birden fazla parametre degerine karar verilmesi gerekirken,
MDKA'’da ise daha az sayida parametre degerine karar verilmesi gerekmektedir. MDKA, sezgisel yontemler
arasinda en az parametreye sahip algoritmalardan biridir. Iki algoritmamin birbiri ile kiyaslanabilmesi igin
aragtirdiklar1 ¢6ziim sayilarmmin dengeli olmasi gerekir. Parametre degerleri belirlenirken bu durum dikkate
alinmistir. iki algoritmada da yaklasik 50000 tane komsu ¢dziim arastirilmaktadar.

4.3. Oyuncak problem
Is sayisinin 4, islerin operasyon sayisimin 2, makine sayisinin 3 ve operasyonlarin gerceklestirebilecegi alternatif
makine sayisinin 2 oldugu bir oyuncak problem tiiretilmistir. Problemde islerin operasyonlarinin

gergeklestirilebilecedi makinelerdeki (Uij=1) ti ve Sjj siireleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Toy problemin tj ve sj; parametre degerleri.

i i r Lijr Sijr
1 1 1 0,13 19
1 1 3 0,17 15
1 2 3 0,38 14
2 1 2 0,09 10
2 1 3 0,20 18
2 2 1 0,11 14
2 2 2 0,15 17
3 1 2 0,12 15
3 1 3 0,85 28
3 2 1 0,47 17
4 1 1 0,13 14
4 1 3 0,32 28
4 2 2 0,39 7

4 2 3 0,45 24

Oyuncak problem Modelrs, MTB ve MDKA ile ¢oziilerek Tablo 3’de sunulan Ce, ve ¢ozim siireleri elde
edilmistir.

Tablo 3. Cenp degerleri ve ¢oziim siireleri.

Yontem Cenb Stire (sn.)
Models 111,31 13,23
MTB 111,31 29,83
MDKA 111,31 75,23

Tablo 3’ten de goriilebilecegi gibi oyuncak problemin en iyi amag¢ fonksiyonu degeri olan 111,31 hem MTB hem
de MDKA ile bulunmustur. Boylelikle iki algoritmanin da eniyi ¢oziime ulasabildigi gosterilmistir. Sekil 7°de
oyuncak problemin Gantt Semasi verilmistir.
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Makine 3 2.1(46br.) | 1.1 | 1.2 |
Makine 2 3.1 PiGabo)| 22@30r) | 42 |
Makine 1 4.1 | 32 2.2 (57 br.) |
0 20 40 60 80 100 120

Sekil 7. Oyuncak problemin Gantt Semasi.

Sekil 7 incelendiginde hem O,; hem de O,, operasyonlari iki alt partiye boliinmiistiir. O,; operasyonu makine
2’de 54 br. ve makine 3’te 46 br. ve O, operasyonu da makine 1°de 57 br. ve makine 2’de 43 br. islenmektedir.
Ayrica iglerin alt partilere boliinmesinin makine kullanimlarini da dengeledigi goriilmektedir.

4.4, Test sonuglar

Rastgele tiiretilen test problemleri literatiirden alinan [15] matematiksel model (Modelys) ve melez genetik
algoritma (MGA+s) ve 6nerilen MTB ve MDKA algoritmalar ile ¢ozilmiistiir. Coziim siireleri 7200 saniye ile
siirhdir. Farkli boyuttaki test problemleri i¢in elde edilen sonuglar ve ¢oziim siireleri Tablo 4’de verilmistir. Tablo

4’de verilen MTB ve MDKA igin Cgy, degerleri 5 kez calistirma sonucunda elde edilen en basarili sonuglardir.

Tablo 4. Elde edilen sonuglar ve ¢6ziim siireleri.

Test MOdelTs MGATS MTB MDKA
Problemleri ¢ (sniur ¢ Cent (snﬁw ¢ Cent Siire (sn.) Cent Siire (sn.)
Kiigiik 195,78 483,13 195,78 234,97 195,78 311,12 195,78 413,62
Orta 515,22 7200 285 520,93 283 1635,51 284,96 3015,92
Biiyiik - - 481,04 1486,71 461,72 1718,63 473 5307,41

Tablo 4 incelendiginde, literatiirdeki Modelys ile kiigiik boyutlu problemde en iyi ¢6ziim ve orta boyutlu
problemde siire limiti igerisinde bir uygun ¢6ziim elde edilmistir. Fakat biiyiik boyutlu problemde siire limiti
icerisinde bir ¢6ziim elde edilememistir. MGArs, MTB ve MDKA algoritmalari ile tiim boyutlardaki problemler igin
bir ¢6ziim bulunmustur. Hatta kiiciik boyutlu problemin eniyi ¢6ziimiine tiim algoritmalar ile kisa siirede
ulagilmistir. Onerilen algoritmalar ¢oziim siireleri acisindan karsilastinldiginda kiigiik, orta ve biiyiik boyutlu
problemlerde sirastyla %24,78, %45,77 ve %67,62 oraninda MTB, MDKA’dan daha kisa siirede ¢dziim bulmustur.

Literatiirden alinan ve Onerilen ¢6ziim ydntemlerinin basarist kiyaslanarak iyilestirme ytizdeleri Tablo 5’te
verilmistir. Iyilestirme yiizdeleri Denklem (20)’de verilen formiil ile hesaplanmistir. Burada iyilestirme yiizdesi,
kiyaslama yapilan ikinci yontemin amag fonksiyonunun (z) ilk yonteme (z;) kiyasla yiizdesel olarak ne kadar
basarili oldugu anlamina gelmektedir.

88



Tutumlu, B., & Sarag, T., (2023), Journal of Scientific Reports-B, 8, 75-90

lyilestirme (%) = @ 100 (20)
1

Tablo 5. lyilestirme yiizdeleri.

Dilestirme (%)

nglzsr:“ eri  ModelsMTB  Models-MDKA MGA-MTB  MGArs-MDKA MDKA-MTB
Kiiciik 0 0 0 0 0
Orta 45,07 44,69 0,70 0,01 0,69
Biiyiik - - 4,02 1,67 2,38

Tablo 5’ten de goriilebilecegi gibi, kiiclik boyutlu problemin tiim yontemler ile eniyi ¢dziimiine ulasilmistir. Orta
boyutlu test probleminde MTB ve MDKA sirasiyla Modelrs’den %45,07 ve %44,69 daha basarili sonug
bulmuglardir. MGArs’nin amag fonksiyonu degeri ise sirasityla %0,7 ve %0,01 oraninda iyilestirilmistir. Orta
boyutlu problemde MTB ve MDKA ¢ok yakin sonuglar elde etmislerdir. Biiyiikk boyutlu problemde MTB ve
MDKA algoritmalari ile sirastyla MGA+ts’den %4,02 ve %1,67 daha basarili amag fonksiyonu degeri elde edilmistir.
Ayrica MTB, MDKA’ya gore %2,38 daha basaril1 ¢6ziim bulmustur.

Kisaca ozetlersek, MTB ve MDKA’ nin kii¢iikk boyutlu problemde Modelrs ile ayn1 sonucu yani en iyi ¢éziimii
buldugu gosterilmistir. Onerilen iki algoritma kiyaslandiginda ise MTB, MDKA’dan daha kisa siire de daha basarili
¢Oziimler bulmustur.

5. Sonuglar ve Oneriler

Bu calismada, islerin boliinebildigi esnek atdlye ¢izelgeleme problemi ele alinmistir. Bu problemde islerin kag alt
partiye boliinecegi ve alt parti biiyiikliiklerinin ne olacagini belirlemek kolay degildir. Bu nedenle genellikle
literatiirdeki caligmalarda alt parti biiyiikliikleri bir sayinin kat1 olarak ele alinmaktadir veya alt ve {ist sinurlar ile
sinirlandirilmaktadir. Tutumlu ve Sarag [15] hicbir sinirlandirma olmadan ele alinan problem i¢in bir matematiksel
model ve melez bir GA énermislerdir. Onerilen sezgisel yontemde alt parti biiyiikliiklerinin ne olacagim belirlerken
mevcut ¢oziimdeki alt parti biyiiklikleri artirilarak veya azaltilarak belirlenmektedir. Bu islem ile genis arama
uzayinda kisa siirelerde basarili ¢oziimler bulmak zor olabilir. Oysaki son yillarda hem matematiksel modellerin
hem de sezgisel yontemlerin birlikte kullanildigi matsezgisel algoritmalarin kullanimi artmistir. Matsezgisel
algoritmalar sayesinde alt parti biiyiikliikkleri matematiksel model ile belirlenebilmektedir. Boylelikle sezgisel
algoritmanin tiirettigi komsu ¢oziimlerin en iyi alt parti biiyiikliikleri bulunmaktadir. Bu c¢alismada ele alinan
problem i¢in hem MTB hem de MDKA algoritmalart dnerilmistir, her iki algoritmada da literatiirden farkli olarak
islerin alt parti bityiikliikleri, matematiksel model ile bulunarak hem alt problemin eniyi ¢6ziimii hem de sezgisel
algoritmanin arama yapacagi ¢6ziim uzayr daraltilmistir. Algoritmalarin performansi farkli boyutlarda rastgele
tiiretilen test problemleri ve literatiirden alinan matematiksel model kullanilarak gosterilmistir. Ayrica Onerilen
algoritmalarla elde edilen sonuglar kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglara gére MTB, MDKAya gore kisa siirelerde
daha basarili ¢dziimler elde etmektedir.

Gelecek ¢aligmalarda, problem ¢ok amagli olarak ele alinip, ¢ok amagh matsezgisel yontemler gelistirilebilir.

Tesekkiir

Tesekkiir edecegimiz herhangi bir kisi veya kurulus bulunmamaktadir.
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