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Theory and Methods: In the MRGAP problem, it is essential to distribute the loads in balance to the agents.
For this aim, bottleneck MRGAP (DB) and balanced MRGAP (DA) models have been proposed in the
literature. In this study, the sum of load squares (YK) model is adapted to MRGAP and a goal programming
(HP) model is developed. In addition, a matheuristic algorithm (MA) has been developed to solve large sized
problems.

Table A. Test results for HP and MA

jOb# agent# ZHp ZMA th tM A
25 5 242 17.7 0.7 2.5
25 10 65.2 65.0 1035.7 63.5
50 5 233 18.1 256.9 78.0
50 10 24.1 18.7 1220.7 216.5
75 5 21.9 16.3 609.4 159.7
75 10 443 37.2 3155 643.4
100 50 22.6 15.9 3600 136
150 50 39.8 25.4 3600 196
200 50 30.7 23.5 3600 1511
250 50 24 20.1 3600 3475

Purpose: The aims of this study are to develop a new goal programming model and a matheuristic algorithm
for the solution of this model for load balancing in multi-resource generalized assignment problem (MRGAP).

Results: The proposed models are compared by using randomly generated test problems with 25, 50 and 75
jobs. The performance of the considered models is compared by using the percentage deviation criterion,
which takes into account the maximum load, coefficient of variation and total load criteria. Table A
summarizes the results for the objective function values (zup, zma) and CPU times (tup, tma) of HP and MA.
The developed matheuristic algorithm has both solution quality and solution time advantage on HP model.

Conclusion: The results obtained revealed the success of the proposed goal programming model and the
matheuristic algorithm.
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ONECIKANLAR

e Cok kaynakli genellestirilmis atama probleminde ajan yiiklerinin dengelenmesi amaglanmigtir

Yiiklerin dengelenmesi i¢in bir hedef programlama modeli dnerilmistir

e  Ele alinan problemin ¢6ziimii i¢in bir matsezgisel algoritma gelistirilmistir

Makale Bilgileri

0Oz

Arastirma Makalesi
Gelis: 03.03.2020
Kabul: 19.05.2021

DOI:

10.17341/gazimmtd.789915

Anahtar Kelimeler:

Cok kaynakli genellestirilmis
atama problemi,

ylik dengeleme,

hedef programlama,
matsezgisel algoritma

Cok kaynakli genellestirilmis atama problemi (MRGAP), toplam atama maliyetini enkiigiikleyecek sekilde
ve kapasite kisitlart altinda islerin ajanlara atanmasi problemidir. Bu problemde her ajan birden ¢ok kaynaga
sahiptir, her gorev sadece bir ajana atanmaktadir ve bir ajana birden fazla gorev atanmasi1 miimkiindiir.
MRGAP probleminde yiiklerin ajanlara dengeli dagitilmas: 6nem arz etmektedir. Literatiirde ajan yiiklerinin
dengelenmesine yonelik olarak, en biiyiik ajan yiikiiniin enkii¢iiklenmesi amacina sahip darbogaz MRGAP
ve enbiiylik ajan yiikii ile enkii¢iik ajan yiikii arasindaki farkin enkii¢iiklenmesi amacina sahip dengeli atama
MRGAP modelleri 6nerilmistir. Bu ¢aligmada, yiik kareleri toplami modeli MRGAP i¢in uyarlanmusg, ayrica
yeni bir hedef programlama MRGAP modeli ve bu modelin ¢dziimiine yonelik olarak bir matsezgisel
algoritma gelistirilmistir. Onerilen model ve algoritmanin performanslari rassal tiiretilen test problemleri
kullanilarak literatiirdeki modeller ile karsilagtirilmistir. Elde edilen ¢oziimlerin kalitesi, enbiiyiik yiik,
degisim katsayisi ve toplam yiik dlgiitleri dikkate alinarak belirlenmistir. Test sonuglari, bu ii¢ 6l¢iit agisindan
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, dnerilen hedef programlama modelinin ve matsezgiselin bagarisini
ortaya koymustur.

A goal programming model for balancing agent loads in the multi-resource generalized

assignment problem

HIGHLIGHTS

e  Balancing agent loads in the multi-resource generalized assignment problem is considered
e A goal programming model is proposed for balancing the loads
e A matheuristic algorithm is developed for solving the considered problem
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The multi-resource generalized assignment problem (MRGAP) is the assignment of jobs to agents under
capacity constraints to minimize the total assignment. In this problem, each agent has multiple resources,
each job is assigned to only one agent, and multiple jobs can be assigned to one agent. In the MRGAP
problem, it is essential to distribute the loads in balance to the agents. In the literature, for balancing agent
loads, bottleneck MRGAP with the aim of minimizing the maximum agent load, and balanced assignment
MRGAP models with the aim of minimizing the difference between the maximum agent load and the
minimum agent load have been proposed. In this study, the sum of load squares model has been adapted for
MRGAP, as well as a new goal programming MRGAP model and a matheuristic algorithm for the solution
of this model are developed. The performances of the proposed model and the algorithm were compared
with the models taken from the literature by using randomly derived test problems. The quality of the
obtained solutions is determined by considering the maximum load, coefficient of variation and total load
criteria. The test results are evaluated in terms of these three criteria. The results obtained revealed the
success of the proposed goal programming model and the matheuristic algorithm.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Atama problemi en genel tanimiyla, kisitli kaynaklarin islere
tahsis edilmesi problemidir. Atama problemi hem gergek
hayatta dogrudan uygulama alanlarinin olmasi hem de pek
¢ok karmagik problemin alt problemi olmasi nedeniyle
literatiirde genis bir yere sahiptir. Klasik atama probleminde
(AP) toplam atama maliyetini enkiiciikleyecek sekilde her
gorev bir ajana atanmaktadir. Bu problemde her ajana
mutlaka bir gorev atanmalidir. Genellestirilmis atama
problemi (GAP) ise, toplam atama maliyetini
enkiiclikleyecek sekilde ve kapasite kisitlar1 altinda iglerin
ajanlara atanmasi problemidir. Bu problemde her gorev
sadece bir ajana atanmaktadir ve bir ajana birden fazla gorev
atanmasi mimkiindiir. Yerlesim, ara¢ rotalama, grup
teknolojisi, ¢izelgeleme problemleri GAP’m yaygin
uygulama alanlarindan bazilaridir.

GAP literatiirii ele alinan amag¢ fonksiyonlar1 yoniinden
incelendiginde 6nemli bir kisminin problemin klasik amag
fonksiyonu olan toplam yiikii/maliyeti/kazanci (6rnegin; [1-
3]) ele aldig1 goriilmektedir. Az sayida calisma ¢ok amacl
yapidadir [4-6]. GAP’1n ¢6ziimiinde dal-sinir algoritmasi [7-
9], dal-fiyat algoritmasi [4], dal-kesme algoritmasi [10, 11]
ve gilirbiiz optimizasyon [12] gibi kesin ¢dziim yontemleri,
genetik algoritma [13-15], komsu arama [16], diferansiyel
geligim algoritmasi [17, 18] gibi metasezgisel yontemler ve
sezgisel algoritmalar siklikla kullanilmigtir. Kesin ¢éziim
yontemleri ile sezgisel ve metasezgisel yontemlerin avantajlt
yonlerini birlestiren matsezgisel algoritmalarin ise bu
problem i¢in daha once hi¢ kullanilmamis oldugu goze
carpmaktadir. Cok kaynakli GAP probleminin ¢6ziimii igin
ilk defa bu c¢alismada bir matsezgisel algoritma
geligtirilmistir.

GAP'!n bir uzantis1 olan ¢ok kaynakli GAP (MRGAP)
probleminde ise, her ajan birden ¢ok kaynaga sahiptir. GAP
ile ilgili literatiirde pek ¢cok ¢aligma mevcut olmasina ragmen
MRGAP ile ilgili az sayida ¢aligma vardir. Shtub ve Kogan
[19], talebin zamanla degistigi ve kapasitelerin dinamik
oldugu dinamik MRGAP’1 ele almistir. LeBlanc vd. [20],
amag fonksiyonunda hem hazirlik siirelerini hem de hazirlik
maliyetlerini birlikte dikkate alan hazirlik siireli MRGAP’1
ele almustir. Yagiura vd. [21] ve Mitrovi¢-Mini¢ ve Punnen
[22], klasik MRGAP problemini ele almislardir. Ozgelik ve
Sarag [23], farkli yeteneklere ve dnceliklere sahip ajanlarin
ve ayni ajana atanmasi gereken islerin oldugu MRGAP
problemi i¢in 0-1 karma tamsayili bir hedef programlama
modeli 6nermislerdir. Janak vd. [24], hem ajan yiiklerini
dengeleyen hem de tercihleri dikkate alan bir MRGAP
modeli gelistirmistir. Karsu ve Azizoglu [25], en ¢ok yiike
sahip ajanin yiikiinlin enkiigiiklendigi darbogaz MRGAP
problemini ele almistir. Ozcelik ve Sarag [26] uygunluk
kisitlar1  olan darbogaz MRGAP problemi icin bir
matematiksel model 6nermislerdir. Karsu ve Azizoglu [27],
toplam yiikiin enkii¢liklenmesi ve en ¢ok yiike sahip ajanin
yiikiiniin enkiigiiklenmesi olmak iizere iki amagli MRGAP’1
ele almustir.

Ajan yiiklerinin dengelenmesine yonelik olarak, literatiirde
en biiylik ajan yikiinin enkiiciiklenmesi amacina sahip
darbogaz MRGAP [25] ve enbiiyiik ajan yiikii ile enkiigiik
ajan yiikii arasindaki farkin enkiigiiklenmesi amacina sahip
dengeli atama MRGAP [28] modelleri Onerilmistir. Bu
caligmada, yiik kareleri toplami modeli MRGAP igin
uyarlanmig, yeni bir hedef programlama modeli ve bu
modelin ¢6ziimiine yonelik olarak bir matsezgisel algoritma
gelistirilmistir.  Onerilen model ve  algoritmanin
performanslart literatiirdeki modeller ile karsilastirilmustir.

Calismanin  izleyen boliimiinde ele alinan problem
tanimlanmig ve literatiirde yer alan matematiksel modeller
verilmistir. Ugiincii béliimde gelistirilen hedef programlama
MRGAP modeli ve matsezgisel algoritma sunulmustur.
Dordiincii boliimde deneysel sonuglar, son boliimde ise elde
edilen sonuglar ve gelecek c¢aligmalara yonelik oneriler
tartigilmustir.

2. PROBLEMIN TANIMI VE LITERATURDEKIi

MATEMATIKSEL MODELLER
(PROBLEM DEFINITION AND MATHEMATICAL MODELS IN
THE LITERATURE)

Bu calismada n tane gorevin m tane ajana, ajan yiikleri
dengeli olacak sekilde atanmasi problemi ele alinmistir. Bu
problemde her gérev mutlaka bir ajana atanmalidir. Her
ajanin ¢ donemi icin kapasitesi kisithdir ve bir ajana
kapasitesini asmayacak sekilde birden fazla gorev atanabilir.
Literatiirde ajan yiiklerinin dengeli dagitilmast i¢in 6nerilmis
darbogaz MRGAP [25] ve dengeli atama MRGAP [28]
modelleri mevcuttur. Ayrica bu ¢alismada, daha dnce atama
problemi i¢in Karsu ve Azizoglu [29] tarafindan kullanilmig
olan yiik kareleri toplami modeli de ele alinan probleme
uyarlanmistir.  Bu  modellerde  kullanilan  indisler,
parametreler ve karar degiskenleri asagida verilmis ve daha
sonra her bir matematiksel model ayr1 bir alt boliimde
ayrmtili bir sekilde agiklanmuigtir.

Indisler

i,i : ajan indisi

J. k : gbrev indisi

t : donem indisi

Parametreler

m . ajan sayisi

n . gorev say1s1

r . donem sayis1

Dije : j gorevinin ¢ déneminde i ajaninda
gerceklestirilme siiresi

b : 1 ajaninin t donemindeki kapasitesi

Karar Degiskeni

Xij : j gorevi i ajanina atandiysa 1, d.d. 0.

Yijk : j ve k gorevlerinin her ikisi de i ajanina atandiysa
1,d.d. 0.
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Z : ajan yiiklerinin dénemsel toplamlarinin enbiiyigii
0] : ajanlarin yiiklerinin arasindaki farklarin
enbiiyiigii

2.1. Darbogaz MRGAP Modeli (DB)
(Bottleneck MRGAP Model)

Karsu ve Azizoglu [25] tarafindan 6nerilen darbogaz
MRGAP modeli (DB) asagida verilmistir.

(DB):
m
7
n
Z DijeXij < by Vi @)
j
n T
Z Z DijeXij <2 v 3)
T
xij € {0,1} Vi,j (4)
720 )
enk fpp = Z (6)

Es. 1 numaralt kisit grubu, her gorevin mutlaka bir ajana
atanmasini garanti eder. Es. 2 numarali kisit grubu, her
ajanin her donem i¢in toplam yiikiiniin kapasitesini
agmamasint saglar. Es. 3 numarali kisit grubu, ajan
yiiklerinin dénemsel toplamlarinin enbiiyiigiinii belirler. Es.
4 ve Es. 5, karar degiskenlerine ait isaret kisitlaridir. Amag
(Es. 6) ajan yiiklerinin dénemsel toplamlarinin enbiiyiigiinii
enkiiciiklemektir.

2.2. Dengeli Atama MRGAP Modeli (DA)
(Balanced Assignment MRGAP Model)

Pentico [28] tarafindan 6nerilmis olan dengeli atama
MRGAP modeli (DA) asagida verilmistir.
(DA) :

(1, (), ®

n T n T
Zzpijtxij _zzpi’jtxi'j <Q
t t

7 7
Vi, i'|i # i’ (7)

Q=0 (3
enk fpa = Q 9

Es. 7 numarali kisit grubu, ajanlarin yiiklerinin arasindaki
farklarin enbiiyligiinii belirlemektedir. Es. 8, isaret kisitidir.
Es. 9, ajanlarin yiiklerinin arasindaki farklarin enbiiyiigiinii
enkiiciiklemektir.
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2.3. Yiik Kareleri Toplami MRGAP Modeli (YK)
(Sum of Load Squares MRGAP Model)

Karsu ve Azizoglu [29]’nun atama problemi i¢in 6nerdikleri
ve yuk kareleri toplamini enkiigiikledikleri matematiksel
modelde problem tek donemlidir. Bu ¢alismada problem ¢ok
donemli oldugundan ilgili model, donem indisi eklenerek ele
alman probleme uyarlanmistir. Uyarlanan yiik kareleri
toplami modeli (YK) asagida verilmistir.

(YK):

(1, (2), @)
m n T 2

enk fyx = Z Z DijtXij (10)
i j ot

Amag (Es. 10) ajan yiiklerinin donemsel toplamlariin
kareleri toplamini enkii¢iiklemektir.

3. GELiSTIRiILEN HEDEF PROGRAMLAMA
MRGAP MODELIi VE MATSEZGISEL ALGORITMA
(DEVELOPED GOAL PROGRAMMING MRGAP MODEL AND
MATHEURISTIC ALGORITHM)

Yiiklerin dengelenmesi ile ilgili literatiirdeki modeller
incelendiginde, DB modelinin ~ enbiliyilk  yiiki
enkiiciikleyerek, DA modelinin ajan yiiklerini esitleyerek,
denge saglamaya calistign goriilmiistir. YK modeli ise
toplam yiikii kigiiltmektedir. Oysa gercek hayatta bu
Olciitlerin sadece birisi degil tiimii dnemlidir. Bu ¢aligmada,
enbiiyiik yiikiin, toplam yiikiin ve ajanlar arasindaki yiik
degiskenliginin birlikte ele alindigt yeni bir hedef
programlama modeli 6nerilmistir. Ayrica modelin ¢6ziimiine
yonelik olarak bir matsezgisel algoritma gelistirilmistir.
Izleyen alt boliimlerde sirasiyla, gelistirilen hedef
programlama modeli ve matsezgisel algoritma agiklanmigtir.

3.1. Hedef Programlama MRGAP Modeli (HP) 3
(Goal Programming MRGAP Model)

Bir dnceki boliimde verilen indis, parametre ve karar
degiskenlerine ek olarak, gelistirilen hedef programlama
modelinde kullanilan parametre ve karar degiskenleri
asagida verilmigtir.

Parametreler
q; : j gorevinin her ajan i¢in donem bazinda

toplam gerceklestirilme siiresinin en
kiiciigii

,
aj = enk ) pie (an
t

Karar degiskenleri

s1},s1; : ajan yiiklerinin hedef degerinden (H,)

X7a;

pozitif ve negatif sapmasi, H; =
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s2%,s2” : toplam yiikiin hedef degerinden (H,)
pozitif ve negatif sapmasi, H, = Y7 q;

53:’—[/, s34 : ajan yiiki farklarmin hedef degerinden
(H3) pozitif ve negatif sapmasi, H; = 0

S1enp : ajan yiiklerinin hedef degerden pozitif ve
negatif sapmalariin enbilyligi

S3enb : ajan yiikii farklariin hedef degerden

pozitif ve negatif sapmalariin enbiiyiigii

Geligtirilen hedef programlama modeli (HP) asagida
verilmistir.

(HP) :
(ONCNCY
n T
Zzpmxu —slf+ sy =H, Vi (12)
i t
Slenp = 517 Vi (13)
Slenp =517 vi (14)
m n T
Zzzpijt Xy —s2" + s27 = H, (15)
it
n r n r
+ +
Z Z pijtxij —_ Z pi/jtxilj - 53”/ + 53“1 (16)
7 e
=H, Vi, i'fi > i
S3enp = 537 Vi, i'i > i a7
S3emp = 537 Vi, i'li > i’ (18)
s1f,s1;7 20 Vi (19)
STenp S3enpr 52%,527 =0 (20)
371,537 20 Vi e2))
s2*
enk fup = Sleny +=—+ S3ens @)

Es. 12 numarali kisit grubu, her ajanin toplam yiikiiniin hedef
degerden sapmalarimi hesaplar. Es. 13 ve Es. 14 numarali
kisit gruplari, ajan yiiklerinin hedef degerden enbiiyiik
sapmasinin hesaplanmasini saglar. Es. 15 numaral kisit
grubu toplam yiikiin hedef degerden sapmalarini hesaplar.
Es. 16 numarali kisit grubu ise ajan yiikii farklarinin hedef
degerden sapmalarimi hesaplar. Es. 17 ve Es. 18 numarali
kisit gruplart ajan yikii farklarm hedef degerden enbiiyiik
sapmasinin hesaplanmasin saglar. Es. 19, Es. 20 ve Es. 21,
sapma degiskenlerine ait isaret kisitlaridir. Amag (Es. 22)
hedeflerden istenmeyen yondeki sapmalarin
enkiigiiklenmesidir. Burada s2* karar degigskeninin degeri,
ajan saymna (m) bolinerek digerleri ile ayni Olgege
getirilmistir.

3.2. HP Modelinin Céziimii Igin Bir Matsezgisel Algoritma
(A Matheuristic Algorithm for Solving HP Model)

Matsezgiseller, matematiksel model tabanl
(meta)sezgisellerdir. Hem kesin ¢6ziim ydntemlerinin hem
de (meta)sezgisellerin avantajlarini birlestirdiklerinden son
yillarda matsezgisellere olan ilgi gittik¢e artmaktadir [30].

Bu calismada onerilen matsezgisel algoritma islerin bir
kisminin atandiklar1 ajanlara sabitlenerek matematiksel
modelin kolay c¢oziilebilecek boyutlara indirgenmesi
mantigina dayanmaktadir. Ik asamada her bir isin her bir
ajana atanmasi durumunda toplam iglem siireleri hesaplanir.
En biiylik islem zaman ile ikinci biiylik islem zamani
arasindaki farklara bakilarak enbiiyiik farka sahip olan isin
en kisa siirede yapilabilecegi ajana atanmasina Oncelik
verilir. Bu kurala uygun olarak islerin belli bir orani (ilk)
ajanlara atanir. Atanan isler sabit tutularak geri kalan islerin
hangi ajanlara atanacag1 ise matematiksel model yardimi ile
belirlenir. Bu asamada ¢6ziilen model, HP modeline (23)
nolu kisitin eklenmesi ile olusturulan MSHP modelidir.

Xij = XX Vi, j| ata; = 1 (23)

Burada xx;; baslangic ¢oziim olusturma sezgiseli ile
belirlenen atamalarin saklandigi parametredir. ata; ise j
isinin atanip atanmadigim gosteren 0-1 parametredir.

Baglangi¢c ¢6ziim elde edildikten sonra, atanan islerden
bazilar1 kaldirilir ve ilgili islerin atamalar1t MSHP modeli ile
yeniden yapilir. Bu sekilde, bir ¢esit komsu arama
mekanizmasi ile belirli sayida ardistirma yapilarak mevcut
¢Ozlim iyilestirilir. Gelistirilen matsezgisel algoritmanin
sozde kodu asagida verilmistir.

Matsezgisel algoritmanin sézde kodu:
Degiskenlere ilk deger ata (serbest=0.1, say=0, ata,=0,
xx; =0, kb, =b;;, kuyg; =1, ilk=0.8, devam=1)
e
'~ | H, =Z?Qj,H3 =

m
0 formiillerini kullanarak hesapla.

Hedef degerlerini H; =

Baslangi¢ Coziim Olusturma

Repeat
for k=1 to |n * ilk]
-

q; = min E Pijt
J i|kuygij=1 - J
2

f= ma S,
T ilkuygij=1 - /

fark; = f; —q;
enbh = max fark;

jlataj=0
fori=1tom

forj=lton
fort=1tor
if kbyy < pyji then kuyg; ;=0
next t
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next j
next i
if fark; = enbh and ¥\ p;j; = q; and kuyg;;=1
and ata;=0 then xx; =1
ata; = Y xx;;
kb = by — Z? Dijt XXij
next k
MSHP modelini ¢6z
Ifuygun bir ¢dztiim bulunduysa then
uun=fyspp
xxl-j = xl-j
XXXij = Xij
devam = 0
End if
If'ilk > 0.1 then ilk=ilk-0.1
Until devam=0

Iyilestirme
for a=1 to itersay
fori=1tom
forj=lton
if xxl-]- = 1 then
RS=0 ile 1 arasinda rassal say1
If RS<serbest then xx;; = 0
endif
next j
next i
budama sinir=uuu
MSHP modelini ¢6z
say=say+l;
if say > 2 and serbest < 0.45 then serbest=serbest+0.05
if MSHP modeli ile uygun bir ¢6ziim bulunabildiyse then
XXij = Xjj
if fusup < uuu then
uuu=fysup
xxxij = xij
say=10
serbest = 0.1
endif

next a
4. DENEYSEL SONUCLAR (COMPUTATIONAL RESULTS)

Geligtirilen hedef programlama modeli ve matsezgisel
algoritmanin performanslarini gosterebilmek amaciyla rassal
olarak tiiretilen test problemleri kullanilmistir. Tiim testler
Intel (R) Core (TM) i7- 5700HQ CPU@2.70 GH islemcisi,
8 GB bellegi ve Windows 10 isletim sistemine sahip bir
bilgisayarda, GAMS 24.0.2 ile ¢oziilmiistiir. Matematiksel
modeller i¢in siire limiti 3600 sn.’dir. Matsezgiselin
ardistirma sayist ise 100 olarak belirlenmistir. Karma
tamsay1l1 modellerin ¢éziimiinde GAMS’in Cplex ¢oziictist,
dogrusal olmayan karma tamsayili modellerin ¢oziimiinde
ise Dicopt ¢oziiciisii kullanilmistir. Matsezgisel algoritma
GAMS’te kodlanmustir. Test problemlerinin tiiretilme
mekanizmasi boliim 4.1°de, elde edilen test sonuclar1 ise
boliim 4.2°de ayrintili bir sekilde verilmistir.
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4.1. Test Problemlerinin Tiiretilmesi
(Generation of Test Problems)

Test problemleri Karsu ve Azizoglu [25] tarafindan 6nerilen
yonteme benzer sekilde tiiretilmistir. Problemlerde ajan
sayisi (m) 5 ve 10, gorev sayisi (n) 25, 50 ve 75 ve donem
sayist (r) 2 ve 5 olarak alinmustir. Islem siireleri iki farkl
bicimde tiiretilmistir: S1 ve S3. [lk doneme ait islem siireleri
(pij1), S1 tipinde [5, 25] araliginda ve S3 tipinde [25, 35]
araliginda diizgilin dagilima uygun olarak tiiretilmistir. Diger
donemlere (t > 1) ait islem siireleri (p;;¢), (24) numarah
formiil kullanilarak tiiretilmistir.

3p. o
Pije = —’1” 1y YiePijs tzp” 1 Vi, j, t (24)

Burada y;;;, [0,1] aralifinda rassal degiskendir. Kapasiteler

(b;¢) her bir ajan i¢in (25) numarali formiil kullanilarak
tiiretilmistir. Burada c degeri 1 ya da 1,2 olarak alinmustir.

n
Dijt .
by =c Z % Vi, t (25)
1

Problemler ‘m-n-r-S-c-6rnek no’ seklinde isimlendirilmisgtir.
Ornegin; 5-25-5-3-2-2 isimli test problemi, 5 ajanin 25
gbrevin 5 dénemin oldugu bir problemdir. Islem siireleri S3
tipindedir. ¢ katsayisi 1,2 olarak alinmigtir. Bu 6zelliklere
sahip 2. 6rnek problemdir. Tiim test problemleri i¢in iicer
ornek olmak tizere toplamda 2*3*2*2*2%*3=144 orta boyutlu
test problemi tiiretilmistir. Ayrica modellerin daha biiytiik
boyutlu problemlerdeki performanslarini  gdsterebilmek
amaciyla 100, 150, 200 ve 250 gorevin oldugu dort problem
daha tiiretilmistir. Bu problemlerde ajan sayisi 50, donem
sayis1 5, islem siireleri S3 ve ¢ katsayisi 1,2 olarak alinmigtir.

4.2. Test Sonuclart (Test Results)

Tiiretilen tiim test problemleri literatiirde yer alan DB, DA,
YK MRGAP modelleri ve bu caligmada gelistirilen HP
MRGAP modeli ve matsezgisel algoritma ile ¢oziilmiistiir.
Matematiksel modellerin performanslarinin
karsilastirilmasinda literatiirde yiik dengeleme
problemlerinin basarisin1 ortaya koymada siklikla kullanilan
enbilyiik yiik ve yiik degiskenligini gosteren degiskenlik
katsay1s1 Olgiitleri bu caligmada da benimsenmistir. Ayrica
toplam yiik Olciiti de dikkate alimmustir. Enbiiyiik yiik,
problemin ¢6ziimii sonunda elde edilen ajan yiiklerinin
enbiiyligiine karsi gelmektedir. Degisim katsayisi, ajan
yiiklerindeki degiskenligin Olgiisii olup, (26) numaral
formiil kullanilarak hesaplanmistir.

degisim katsayisi =
ajan yiiklerinin standart sapmast

x 100 (26)

ajan ylklerinin ortalamast

Toplam yiik ise ajanlarin yiiklerinin toplami anlamina
gelmektedir.

Izleyen alt boliimlerde sirasiyla oyuncak problem,
gelistirilen hedef programlama modelinin performans: ve
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matsezgisel algoritmanin performansi deneysel ¢aligsmalarla
sunulmustur.

4.2.1. Oyuncak problem (Toy problem)

Bir firma, tiretiminde kullandigt 7 alt tiriinii, gelecek iki ay
i¢in, 3 yan sanayiye atamak istemektedir. Her alt {iriin bir yan
sanayiye atanmalidir. Yan sanayilerin aylik kapasiteleri sabit
degildir ve bir alt iiriiniin her ay i¢in talebi bir bagka deyisle
kapasiteden kullanacagi siire farklidir. Ayrica her alt {iriin
her yan sanayide farkli siirede iiretilebilmektedir. Firma yan
sanayilerinin aylik kapasitelerini gbz 6niinde bulundurarak
hangi alt iiriinlin hangi yan sanayide iiretilecegine karar
vermek istemektedir. Bu problemde yan sanayiler ajana, alt
iiriinler goreve ve aylar doneme karsi gelmektedir. 7 gorev,
3 ajan ve 2 donemin oldugu bu oyuncak problem igin veriler
Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1. Oyuncak problemin verileri (Data of the toy problem)

1. Dénem
Ajan/Goérev. 1 2 3 4 5 6 7 Kapasite
1 19 16 17 11 11 20 5 40
2 20 21 19 6 13 22 21 49
3 12 24 22 6 24 12 15 46
2.Dénem
Ajan/Goérev. 1 2 3 4 5 6 7 Kapasite
1 22 12 18 11 10 21 5§ 40
2 18 19 22 7 14 27 25 53
3 10 26 27 5 24 10 19 48

Oyuncak problem hem literatiirden alinan DB, DA ve YK
modelleri ile hem de bu ¢alismada gelistirilen HP modeli ve
matsezgisel algoritma (MA) ile ¢oziilmiis ve elde edilen
sonuglar Tablo 2°de verilmistir. DB ile YK ve HP ile MA
ayni ¢oziimlere ulasmigtir. Elde edilen ajan yiikleri Sekil
1’de verilmistir.

Tiim matematiksel modellerin  eniyi  ¢dziimlerine
ulagilmistir. Tablo 2 ve Sekil 1°den de goriilebilecegi gibi
DA modeli ile birbirine oldukc¢a yakin (degisim katsayisi=1)
ajan yiikleri elde edilmis olmasina ragmen toplam yiikiin
(204) ve enbiiyik yikin (69) fazla oldugu goze
carpmaktadir. DB ve YK modelleri enbiiyiik yiik (59) ve
toplam yiikk (155) acisindan basarili olurken, degisim
katsay1s1 (15) acisindan basarisiz olmustur. HP ve MA ise
enbilyiik yiik agisindan (59) DB ve YK kadar basarili
olmustur. Ayrica toplam yiik (157) acisindan DA’nin,
degisim katsayist (12) agisindan da DB ve YK’nin 6niine
gegmeyi basarmistir.

4.2.2. Gelistirilen HP MRGAP modelinin performansi
(The performance of the developed HP MRGAP model)

Gelistirilen HP MRGAP modelinin performansi, literatiirde
yiik dengelerini dikkate alan DB, DA ve YK MRGAP
modelleri kullanilarak test edilmistir. Bu dort modelin amag
fonksiyonlari aynt olmadigi i¢in modellerin
karsilagtirilmasinda literatiirde yiik dengeleme
problemlerinin bagarisini ortaya koymada siklikla kullanilan
enbiiytik yiik, degiskenlik katsayisi ve toplam yiik dlgiitlerini
birlikte degerlendiren sapma ylizdesi degeri kullanilmigtir.
Ilgili modele (B) ait sapma yiizdesi, (27) nolu denklemde
verilen formiil kullanilarak hesaplanmistir.

(enb,; - mﬁin{enbﬂ}>
mﬁax{enbﬁ} — mﬁin{enbﬁ}
(d.kg—min{d.k.z})
£ +
mﬁlx{d. kg}— mﬁin{d. k.g}

(topg=min{topg))

sapma ylizdesig =

ml?x{top/;}—mgn{topﬁ} (27)

Tablo 2. Oyuncak problemin sonuglari (Results of the toy problem)

Ajan 1 Ajan 2 Ajan 3
.. . " . i . Enbiiyiikk Degisim Toplam
Gorev Yiik Gorev Yiik Gorev Yiik vik  Katsayist  Yiik
DB 2,5,7 59 3 41 1,4,6 55 59 15 155
DA 2,6 69 3,5 68 1,4,7 67 69 1 204
YK 2,5,7 59 3 41 1,4,6 55 59 15 155
HP 2,5,7 59 3,4 54 1,6 44 59 12 157
MA 2,5,7 59 3,4 54 1,6 44 59 12 157
DB/YK DA HP/MA
gjan 3 gjan 3 gjan 3
ajan 2 | gjan 2 gjan 2
gjan 1  S— gjan 1 — djan 1  —
0D 20 40 60 80 0 20 40 60 80 0 20 40 60 B0

Sekil 1. DB, YK, DA, HP ve MA ile elde edilen ajan yiikleri (Agent loads obtained by DB, YK, DA, HP and MA)
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Rassal olarak tiiretilen test problemleri, tim modeller
kullanilarak ¢oziilmiis ve elde edilen sonuglar gérev sayisi
bazinda 25 gorev (Tablo 3), 50 gorev (Tablo 4), 75 gorev
(Tablo 5) ve biiyiik boyutlu problemler (Tablo 6) icin ayr1
tablolarda sunulmusgtur. Tablolar iki béliimden olugsmaktadir.

fIk boliimde problemin adi, sonraki bolimde ise sapma
ylizdesi degerleri verilmistir. Tiim tablolarda her bir problem
icin sapma Yyiizdesi acisindan en basarili deger, italik
yazilmustir. Sapma yiizdesi dikkate alindiginda HP modeli
belirgin bir sekilde one ¢ikmaktadir. 25 gorevli test
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Tablo 3. 25 gorev problemlerinin test sonuglari siireleri (Test results for 25 job problems)

problem sapma yiizdesi problem sapma yiizdesi

DB DA YK HP DB DA YK HP
5-25-2-1-1-1 041 200 124 0,12 10-25-2-1-1-1 0,38 2,00 126 029
5-25-2-1-1-2 0,51 2,00 1,18 021 10-25-2-1-1-2 0,29 2,00 1,44 023
5-25-2-1-1-3 006 200 138 0,06 10-25-2-1-1-3 0,72 2,00 1,15 041
5-25-2-1-2-1 0,37 2,00 1,13 0,14 10-25-2-1-2-1 0,51 2,00 1,19 027
5-25-2-1-2-2 0,06 200 1,18 0,06 10-25-2-1-2-2 040 2,00 1,23 026
5-25-2-1-2-3 032 200 1,17 017 10-25-2-1-2-3 041 200 1,31 032
5-25-2-3-1-1 053 200 1,22 027 10-25-2-3-1-1 1,05 1,00 1,00 096
5-25-2-3-1-2 031 200 1,41 027 10-25-2-3-1-2 094 120 2,00 098
5-25-2-3-1-3 025 200 1,27 025 10-25-2-3-1-3 0,89 1,75 2,00 082
5-25-2-3-2-1 0,11 200 1,69 011 10-25-2-3-2-1 0,84 120 2,00 0,87
5-25-2-3-2-2 0,13 2,00 1,06 0,13 10-25-2-3-2-2 0,68 128 2,00 0,73
5-25-2-3-2-3 0,14 200 1,65 013 10-25-2-3-2-3 1,01 1,77 2,00 1,00
5-25-5-1-1-1 027 2,00 1,54 022 10-25-5-1-1-1 0,51 2,00 1,33 0,32
5-25-5-1-1-2 035 200 1,59 015 10-25-5-1-1-2 0,51 2,00 1,39 042
5-25-5-1-1-3 0,17 200 1,39 017 10-25-5-1-1-3 031 200 124 028
5-25-5-1-2-1 0,12 200 1,29 0,09 10-25-5-1-2-1 038 2,00 1,34 017
5-25-5-1-2-2 021 2,00 1,08 0,12 10-25-5-1-2-2 044 200 1,23 031
5-25-5-1-2-3 038 200 1,03 0,23 10-25-5-1-2-3 027 200 127 027
5-25-5-3-1-1 027 200 1,57 027 10-25-5-3-1-1 2,06 2,00 008 1,68
5-25-5-3-1-2 0,23 2,00 1,16 021 10-25-5-3-1-2 0,85 2,00 1,75 075
5-25-5-3-1-3 0,87 2,00 1,38 0,29 10-25-5-3-1-3 1,08 1,00 2,00 099
5-25-5-3-2-1 023 200 1,70 0,24 10-25-5-3-2-1 0,83 1,27 2,00 076
5-25-5-3-2-2 0,16 200 191 0,13 10-25-5-3-2-2 0,86 2,00 1,78 077
5-25-5-3-2-3 0,11 1,80 2,00 010 10-25-5-3-2-3 0,78 1,38 2,00 0,79

Tablo 4. 50 gorev problemler igin test sonuglari (Test results for 50 job problems)
problem sapma yiizdesi problem sapma yiizdesi

DB DA YK HP DB DA YK HP
5-50-2-1-1-1 0,24 2,00 1,05 0,03 10-50-2-1-1-1 0,19 2,00 1,26 0,09
5-50-2-1-1-2 0,15 2,00 1,05 015 10-50-2-1-1-2 0,19 2,00 1,18 015
5-50-2-1-1-3 0,10 200 1,25 006 10-50-2-1-1-3 0,18 2,00 1,18 0,10
5-50-2-1-2-1 0,10 2,00 1,13 0,03 10-50-2-1-2-1 0,16 2,00 1,14 0,08
5-50-2-1-2-2 0,07 2,00 1,14 0,05 10-50-2-1-2-2 0,19 2,00 1,08 0,10
5-50-2-1-2-3 0,16 2,00 1,07 0,05 10-50-2-1-2-3 0,17 200 1,12 0,13
5-50-2-3-1-1 0,06 2,00 1,63 0,04 10-50-2-3-1-1 0,37 1,00 1,00 0,14
5-50-2-3-1-2 0,15 2,00 1,52 0,14 10-50-2-3-1-2 022 2,00 146 013
5-50-2-3-1-3 0,17 200 137 0,14 10-50-2-3-1-3 0,66 2,00 1,09 019
5-50-2-3-2-1 0,12 2,00 1,25 007 10-50-2-3-2-1 0,17 2,00 1,66 012
5-50-2-3-2-2 0,02 2,00 1,28 0,03 10-50-2-3-2-2 0,18 2,00 1,55 014
5-50-2-3-2-3 003 200 149 0,04 10-50-2-3-2-3 006 200 1,73 0,06
5-50-5-1-1-1 0,16 2,00 1,13 0,09 10-50-5-1-1-1 0,19 2,00 1,17 0,07
5-50-5-1-1-2 0,09 2,00 1,26 0,05 10-50-5-1-1-2 023 2,00 1,18 0,15
5-50-5-1-1-3 002 200 121 0,06 10-50-5-1-1-3 025 2,00 1,29 0,09
5-50-5-1-2-1 0,09 2,00 1,18 0,05 10-50-5-1-2-1 0,19 2,00 1,20 0,10
5-50-5-1-2-2 0,51 2,00 1,04 0,15 10-50-5-1-2-2 1,00 2,00 - 0,17
5-50-5-1-2-3 0,16 2,00 1,13 0,07 10-50-5-1-2-3 0,12 200 1,23 0,10
5-50-5-3-1-1 041 1,79 2,00 029 10-50-5-3-1-1 0,22 2,00 1,31 012
5-50-5-3-1-2 0,03 2,00 1,94 0,05 10-50-5-3-1-2 0,54 2,02 1,15 029
5-50-5-3-1-3 008 200 1,17 0,12 10-50-5-3-1-3 030 2,00 1,19 017
5-50-5-3-2-1 0,05 200 121 0,08 10-50-5-3-2-1 0,09 2,00 1,83 0,07
5-50-5-3-2-2 0,06 200 1,17 0,08 10-50-5-3-2-2 0,06 1,83 2,00 0,06
5-50-5-3-2-3 006 200 121 0,08 10-50-5-3-2-3 022 2,00 1,84 0,20
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problemlerinin ~ %88’inde, 50 gorevli problemlerin
%83’linde ve 75 gorevli problemlerin %96’sinda HP
modelinin bagarili oldugu géze carpmaktadir. Biiyiik boyutlu
problemlerin ise tamaminda HP modeli basarili olmugtur. 25
gorevli problemler i¢in modellerin ortalama ¢oziim siireleri
dikkate alindiginda en kisa ¢oziim siiresi (0,24 sn) DB
modeline aittir. Bu modeli sirasiyla YK (0,31 sn), HP
(608,26 sn) ve DA (857,71 sn) modelleri izlemektedir. 50
gorevli problemler i¢in modellerin ortalama ¢dziim siireleri
artan sirada 0,26 sn (YK), 0,38 sn (DB), 419,81 sn (DA) ve
734,90 sn (HP) olarak gerceklesmistir. 75 gdrevli problemler
icin modellerin ortalama ¢6ziim siireleri ise artan sirada 0,36
sn (YK), 7,58 sn (DB), 951,29 sn (DA) ve 1873,43 sn (HP)
olarak gerceklesmistir. Uc Olciit birlikte

problemi tiiretme

Tablo 5. 75 gorev problemleri i¢in test sonuglari (Test results for 75 job problems )

problem sapma yiizdesi problem sapma yiizdesi
DB DA YK HP DB DA YK HP
5-75-2-1-1-1 0,04 2,00 1,19 004 10-75-2-1-1-1 0,14 2,00 1,17 008
5-75-2-1-1-2 0,06 2,00 1,20 003 10-75-2-1-1-2 025 2,00 1,11 010
5-75-2-1-1-3 0,09 200 1,06 0,07 10-75-2-1-1-3 0,11 200 1,13 007
5-75-2-1-2-1 0,12 2,00 1,10 0,04 10-75-2-1-2-1 0,17 2,00 1,07 0,06
5-75-2-1-2-2 0,09 2,00 1,06 002 10-75-2-1-2-2 0,07 2,00 1,13 0,07
5-75-2-1-2-3 00/ 200 1,13 0,01 10-75-2-1-2-3 0,15 200 1,15 002
5-75-2-3-1-1 0,09 2,00 1,27 006 10-75-2-3-1-1 0,51 1,00 1,00 0,28
5-75-2-3-1-2 0,06 2,00 1,52 005 10-75-2-3-1-2 045 2,02 1,40 036
5-75-2-3-1-3 0,15 2,00 1,33 0,06 10-75-2-3-1-3 0,50 2,00 1,58 0,50
5-75-2-3-2-1 0,03 2,00 1,58 002 10-75-2-3-2-1 029 2,00 1,71 0,17
5-75-2-3-2-2 0,15 2,00 1,20 005 10-75-2-3-2-2 0,23 2,00 1,27 0,27
5-75-2-3-2-3 0,07 200 1,16 004 10-75-2-3-2-3 039 200 127 027
5-75-5-1-1-1 0,06 2,00 1,09 0,06 10-75-5-1-1-1 027 2,00 1,12 008
5-75-5-1-1-2 0,08 2,00 1,18 003 10-75-5-1-1-2 0,20 2,00 1,13 0,05
5-75-5-1-1-3 0,08 2,00 1,06 004 10-75-5-1-1-3 0,15 2,00 1,06 005
5-75-5-1-2-1 0,10 2,00 1,12 004 10-75-5-1-2-1 0,10 2,00 1,11 004
5-75-5-1-2-2 0,02 2,00 1,09 002 10-75-5-1-2-2 0,10 2,00 1,18 008
5-75-5-1-2-3 0,09 2,00 1,05 001 10-75-5-1-2-3 0,16 200 1,10 008
5-75-5-3-1-1 0,11 2,00 1,29 008 10-75-5-3-1-1 044 2,00 1,50 037
5-75-5-3-1-2 0,03 2,00 1,47 003 10-75-5-3-1-2 0,48 2,00 1,23 0,34
5-75-5-3-1-3 0,11 2,00 1,20 0,08 10-75-5-3-1-3 1,00 2,00 - 0,29
5-75-5-3-2-1 023 2,00 1,18 008 10-75-5-3-2-1 025 200 1,17 017
5-75-5-3-2-2 0,08 2,00 1,33 0,06 10-75-5-3-2-2 0,57 2,00 1,14 0,26
5-75-5-3-2-3 0,02 2,00 1,30 0,02 10-75-5-3-2-3 028 2,00 1,15 029

Tablo 6. Biiyiik boyutlu problemler i¢in test sonuglari (Test results for large sized problems )

problem sapma ytiizdesi

DB DA YK HP
50-100-5-3-2- 0,61 2,00 1,15 0,30
50-150-5-3-2- 0,10 2,00 1,83 0,09
50-200-5-3-2- 0,06 2,00 1,65 0,03
50-250-5-3-2- 0,03 2,01 1,49 0,02

Tablo 7. Varyans analizi tablosu (Analysis of variance table)

Kaynak Sezirlareesctélsli SS MS F p
m 1 1,52802 1,52802 55,77 0,000
n 2 2,57584 1,28792 47,01 0,000
r 1 0,00842 0,00842 0,31 0,580
S 1 0,98685 0,98685 36,02 0,000
c 1 0,12731 0,12731 4,65 0,033
Hata 137 3,75354 0,02740
Toplam 143 8,97996

degerlendirildiginde, HP MRGAP modeli olduk¢a basarili
olmasimna ragmen ¢Oziim siliresi agisindan dezavantajl
oldugundan modelin daha kisa siirede ¢oziilebilmesi i¢in bir
matsezgisel algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma
ile elde edilen ¢oziimler izleyen alt boliimde verilmistir. Test
parametrelerinin  (m,n,r,S,c) HP
MRGAP modelinin bagarma etkisini incelemek amaciyla
varyans analizi yapilmistir. Burada her bir parametre bir
faktore, parametrelerin farkli degerleri ise diizeylere karsi
gelmektedir. Ho hipotezi parametrelerin, HP MRGAP
modelinin basarisma etkisi olmadigim (Hy: py, = py, =
Uy = Us = U.) Hy hipotezi ise ortalamalardan en az ikisi
arasinda anlamli bir fark oldugunu ifade etmektedir. Tablo
7’den de goriilebilecegi gibi %95 giiven diizeyinde ajan
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sayist (m), gorev sayist (n) ve iglem siresi (S)
parametrelerinin p degerleri 0,05’den kiigiik oldugundan Ho
hipotezi reddedilir. Bu faktorlerin, HP MRGAP modelinin
performansi tizerinde etkisi vardir.

Ayrica, her bir faktor diizeyinin HP MRGAP modelinin
sapma yiizdesine etkisini incelemek amaciyla ana etkiler
grafigi ¢izilmistir (Sekil 2). Sapma yiizdesi ana etkiler
grafiginde, her bir faktoriin diisiik diizeyi ile yiiksek
diizeyini birlestiren ¢izginin egimi arttik¢a ilgili faktoriin
kritik oldugu (sapma yiizdesi ilizerinde etkisi oldugu)
anlamma gelmektedir. Grafik incelendiginde, ajan sayisi
(m), gorev sayisi (n) ve iglem siiresi (S) parametrelerinin
kritik oldugu goriilmektedir. HP MRGAP modeli, 6zellikle

ajan sayisinin az, gorev sayisinin biiyiik ve iglem siirelerinin
kisa oldugu problemlerde daha basarilidir.

4.2.3. Gelistirilen matsezgisel algoritmanin performansi
(The performance of the developed matheuristic algorithm)

Tiim test problemleri, gelistirilen matsezgisel algoritma ile
¢oziilmiis ve elde edilen sonuglar, HP MRGAP modelinin
sonuglari ile karsilagtirilmigtir. Gelistirilen matsezgiselin ve
HP MRGAP modelinin amag fonksiyonlarinin ayni olmasi
nedeniyle performanslari, amag¢ fonksiyonu degerleri
kullanilarak karsilagtirilmigtir.  Sonuglar, gorev sayisi
bazinda 25 gorev (Tablo 8), 50 gorev (Tablo 9), 75 goérev
(Tablo 10) ve biiyiik boyutlu problemler (Tablo 11) i¢in ayr1
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Sekil 2. Hedef Programlama MRGAP modelinin sapma yiizdesi i¢in ana etkiler grafigi
(Main effects graph for deviation percentage of goal programming MRGAP model )

Tablo 8. 25 gorev problemleri i¢in matsezgisel algoritma sonuglar (Results of matheuristic algorithm for 25 job problems)

problem amag stire problem amag siire

ZHp ZMA HP MA ZHP ZMA HP MA
5-25-2-1-1-1 12,4 7,2 1 6 10-25-2-1-1-1 14,9 22,2 241 68
5-25-2-1-1-2 13,2 7.8 1 2 10-25-2-1-1-2 13,0 10,4 24 6
5-25-2-1-1-3 6,8 6,4 0 2 10-25-2-1-1-3 19,9 14,5 279 2
5-25-2-1-2-1 11,0 11,0 0 2 10-25-2-1-2-1 14,0 12,9 35 15
5-25-2-1-2-2 5.4 54 0 1 10-25-2-1-2-2 15,8 13,9 53 21
5-25-2-1-2-3 12,2 12,2 1 1 10-25-2-1-2-3 17,6 155 206 75
5-25-2-3-1-1 15,4 15,4 0 1 10-25-2-3-1-1 86,8 87,0 0 0
5-25-2-3-1-2 13,6 8,4 0 2 10-25-2-3-1-2 70,2 70,2 1 2
5-25-2-3-1-3 18,8 9,8 0 1 10-25-2-3-1-3 49,1 33,3 390 7
5-25-2-3-2-1 13,4 7,2 1 3 10-25-2-3-2-1 54,5 56,4 3600 282
5-25-2-3-2-2 7,4 4,6 0 1 10-25-2-3-2-2 49,7 57,4 3600 58
5-25-2-3-2-3 14,2 8,0 1 2 10-25-2-3-2-3 534 34,8 3600 412
5-25-5-1-1-1 33,0 33,0 1 1 10-25-5-1-1-1 38,6 52,9 45 6
5-25-5-1-1-2 50,8 28,4 0 2 10-25-5-1-1-2 38,1 43,1 211 13
5-25-5-1-1-3 38,4 38,4 1 2 10-25-5-1-1-3 35,5 26,9 36 5
5-25-5-1-2-1 21,8 218 0 2 10-25-5-1-2-1 33,7 48,8 56 12
5-25-5-1-2-2 23,2 23,2 0 1 10-25-5-1-2-2 47,4 36,0 892 26
5-25-5-1-2-3 52,8 52,8 3 4 10-25-5-1-2-3 32,9 28,1 12 3
5-25-5-3-1-1 46,0 25,8 | 3 10-25-5-3-1-1 141,9 1521 74 9
5-25-5-3-1-2 30,8 20,0 0 9 10-25-5-3-1-2 166,0 1659 318 152
5-25-5-3-1-3 25,0 13,2 0 4 10-25-5-3-1-3 153,0 1437 383 3
5-25-5-3-2-1 55,8 28,6 2 5 10-25-5-3-2-1 142,0  157.8 3600 5
5-25-5-3-2-2 38,2 218 1 2 10-25-5-3-2-2 135,6  136,5 3600 3
5-25-5-3-2-3 21,8 14,0 1 1 10-25-5-3-2-3 140,1 1398 3600 339
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Tablo 9. 50 gorev problemleri i¢in matsezgisel algoritma sonuglari (Results of matheuristic algorithm for 50 job problems)

problem amag stire problem amag siire

ZHP ZMA HP MA ZHP ZMA HP MA
5-50-2-1-1-1 11,2 108 19 12 10-50-2-1-1-1 10,0 9,9 3600 189
5-50-2-1-1-2 12,0 11,0 6 6 10-50-2-1-1-2 9,0 55 72 461
5-50-2-1-1-3 154 154 6 6 10-50-2-1-1-3 11,9 14,0 264 25
5-50-2-1-2-1 12,4 150 31 17 10-50-2-1-2-1 9,6 9,9 439 13
5-50-2-1-2-2 13,0 15,0 3 6 10-50-2-1-2-2 11,1 15,0 3600 501
5-50-2-1-2-3 7,6 7,6 0 2 10-50-2-1-2-3 106 124 2057 175
5-50-2-3-1-1 11,6 58 1 7  10-50-2-3-1-1 15,8 89 15 195
5-50-2-3-1-2 16,4 9,2 9 8  10-50-2-3-1-2 10,9 6,2 8 405
5-50-2-3-1-3 192 192 47 411  10-50-2-3-1-3 18,4 9,2 6 14
5-50-2-3-2-1 23,2 232 2230 809  10-50-2-3-2-1 192 19,2 26 195
5-50-2-3-2-2 11,6 11,6 2 6  10-50-2-3-2-2 21,2 10,6 25 36
5-50-2-3-2-3 9,2 52 2 7  10-50-2-3-2-3 10,9 81 80 222
5-50-5-1-1-1 28,2 28,6 28 12 10-50-5-1-1-1 21,7 304 1566 294
5-50-5-1-1-2 23,8 22,6 39 25 10-50-5-1-1-2 32,8 257 790 240
5-50-5-1-1-3 154 154 7 8  10-50-5-1-1-3 24,7 26,7 3600 15
5-50-5-1-2-1 36,8 424 28 4 10-50-5-1-2-1 31,8 21,7 3600 56
5-50-5-1-2-2 25,6 256 47 3 10-50-5-1-2-2 24,0 274 3600 55
5-50-5-1-2-3 29,6 17,0 24 16  10-50-5-1-2-3 22,3 23,0 962 511
5-50-5-3-1-1 72,8 36,4 3600 403  10-50-5-3-1-1 22,1 16,2 162 789
5-50-5-3-1-2 12,4 7,0 30 59  10-50-5-3-1-2 76,2 60,0 174 296
5-50-5-3-1-3 37,8 22,8 1 7  10-50-5-3-1-3 51,3 26,6 309 21
5-50-5-3-2-1 39,4 246 2 18  10-50-5-3-2-1 26,0 157 723 25
5-50-5-3-2-2 41,6 23,0 1 9 10-50-5-3-2-2 17,6 11,0 22 410
5-50-5-3-2-3 340 188 1 9 10-50-5-3-2-3 70,1 355 3600 55

Tablo 10. 75 gorev problemleri i¢in matsezgisel algoritma sonuglari (Results of matheuristic algorithm for 75 job problems)

Problem Amag Siire Problem Amag Siire

ZHp ZMA HP MA ZHp ZMA HP MA
5-75-2-1-1-1 50 5,0 2 3 10-75-2-1-1-1 6,9 8,6 2296 175
5-75-2-1-1-2 12,0 7,8 49 22 10-75-2-1-1-2 96 10,9 3600 458
5-75-2-1-1-3 10,0 10,0 6 3 10-75-2-1-1-3 9,6 9,9 3600 1417
5-75-2-1-2-1 11,6 13,2 30 90 10-75-2-1-2-1 6,3 6,3 726 836
5-75-2-1-2-2 11,6 15,6 12 10 10-75-2-1-2-2 8,9 87 3600 676
5-75-2-1-2-3 124 124 3 16 10-75-2-1-2-3 7,6 101 949 864
5-75-2-3-1-1 124 124 7 30 10-75-2-3-1-1 354 483 3600 3
5-75-2-3-1-2 11,2 11,2 6 231 10-75-2-3-1-2 41,3 424 3600 400
5-75-2-3-1-3 12,8 13,6 3600 805 10-75-2-3-1-3 42,6 193 3600 407
5-75-2-3-2-1 8,8 4,4 3 130 10-75-2-3-2-1 32,6 21,3 3600 403
5-75-2-3-2-2 18,8 9,4 52 26 10-75-2-3-2-2 443 351 3600 412
5-75-2-3-2-3 12,4 7,0 3 9 10-75-2-3-2-3 448 291 3600 433
5-75-5-1-1-1 16,6 16,6 8 8 10-75-5-1-1-1 26,3 264 3600 531
5-75-5-1-1-2 18,6 27,0 5 50 10-75-5-1-1-2 16,1 16,3 1260 817
5-75-5-1-1-3 150 15,0 2 5 10-75-5-1-1-3 246 17,6 3600 592
5-75-5-1-2-1 252 252 3 14 10-75-5-1-2-1 192 234 2089 1029
5-75-5-1-2-2 22,0 22,0 8 14 10-75-5-1-2-2 29,2 292 3600 1879
5-75-5-1-2-3 20,8 21,4 16 19 10-75-5-1-2-3 21,3 268 3600 921
5-75-5-3-1-1 58,4 29,2 3600 66 10-75-5-3-1-1 95,6 62,5 3600 401
5-75-5-3-1-2 22,4 12,0 4 241 10-75-5-3-1-2  100,1 54,2 3600 410
5-75-5-3-1-3 44,8 232 3600 108 10-75-5-3-1-3 1134 654 3600 407
5-75-5-3-2-1 86,8 43,4 3600 1242 10-75-5-3-2-1 96,5 115,1 3600 400
5-75-5-3-2-2 448 24,2 4 405 10-75-5-3-2-2  110,1 91,1 3600 1060
5-75-5-3-2-3 12,0 9,0 3 287 10-75-5-3-2-3  119,9 1145 3600 511

tablolarda sunulmustur. Tablolar ii¢ béliimden olugsmaktadir.
[Tk béliimde problemin adi, sonraki béliimlerde ise sirasiyla
amag fonksiyonu degeri (amag) ve saniye cinsinden ¢oziim
siiresi (siire) verilmistir. Gelistirilen matsezgisel algoritma
ile 25 gorevli problemlerin %81’inde, 50 gorevli

problemlerin %86’sinda,75 gorevli problemlerin %76’sinda
ve biiyiik boyutlu problemlerin tamaminda HP MRGAP
modeli ile ayn1 ya da daha basarili ¢oziimlere ulagilmustir.
Matsezgiselin ¢ozliim siireleri ise, HP MRGAP modelinin
¢Oziim siirelerinden 25 gorevli problemlerde ortalama %95,
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50 gorevli problemlerde %80 ve 75 gorevli problemlerde
%79 daha kisadir. HP MRGAP modeli ile tiim biiyiik
boyutlu problemlerde siire limitine ulasilmis iken
matsezgisel algoritma ile ¢ok daha kisa siirelerde daha
basarili ¢oziimler elde edilmistir.

Tablo 11. Biiyiik boyutlu problemler i¢in matsezgisel

algoritma sonuglari
(Results of matheuristic algorithm for large sized problems)

Problem Amag Siire
ZHP ZMA HP MA
50-100-5-3-2-1 22,6 159 3600 136
50-150-5-3-2-1 39,8 254 3600 196
50-200-5-3-2-1 30,7 235 3600 1511
50-250-5-3-2-1 240 20,1 3600 3475

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Yiiklerin ajanlara dengeli dagitilmasi, MRGAP probleminde
oldukg¢a dnemlidir. Bu ¢aligmada, yiiklerin ajanlara enbiiyiik
yiik, ajan ytikleri arasindaki farklar ve toplam yiikii dikkate
alacak sekilde dengeli dagitilmasi i¢in bir hedef
programlama modeli Onerilmistir. Ayrica, bu modelin
¢Oziimiine yonelik olarak bir matsezgisel algoritma
gelistirilmistir. Onerilen yéntemler, literatiirde daha once
ajan yiiklerinin dengeli dagitilmasi igin Onerilmis olan
darbogaz ve dengeli atama MRGAP modelleri ve yiik
toplaminin enkiiciiklenmesi GAP modelinin MRGAP’a
uyarlanmastyla elde edilen yiik kareleri MRGAP modeli ile
karsilagtirilmigtir. Dikkate alinan modellerin performanslari,
enbiiyiik yiik, degisim katsayis1 ve toplam yiik 0lgiitlerini
birlikte dikkate alan sapma yiizdesi Olgiitii kullanilarak
kiyaslanmigtir. HP MRGAP modeli test problemlerinin
%90’1inda basarili olarak oOne c¢ikmstir. Gelistirilen
matsezgisel algoritma ile ise HP MRGAP modelinden amag
fonksiyonu degeri agisindan %82 daha basarili ¢oziimlere
%60 daha kisa siirede ulagilmistir.

Calisma MRGAP o6zelinde yapilmis olmasina ragmen, elde
edilen sonuglarin ¢izelgeleme, hat dengeleme, is yiikleme
gibi yiiklerin dengeli dagitilmasinin gerektigi birgok dnemli
problem i¢in de katki saglayabilecegi diigiiniilmektedir.
Gelecekte sOzii gecen problemler igin de gelistirilen
matematiksel model ve matsezgisel algoritma uyarlanabilir.
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