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Ozet

Pekistirmeli 6grenme, gunimuz dinyasinda birgok gercek hayat problemine ¢6zim bulmak igin aktif bir
sekilde kullaniimakta ve endistri igerisinde umut verici ydntemler arasinda gosterilmektedir. Bu ¢alismada,
makine 6grenmesinin bir alt dali olan pekistirmeli 6grenmenin is gizelgeleme problemlerinin ¢ézimuindeki
etkisi arastinimistir. Bu kapsamda, Oncelikle pekistirmeli 6grenmede durum tanimi, eylem secimi ve
6grenme algoritmalari agiklanmistir. Ardindan, is gizelgeleme probleminin siniflandirmasina yer verilmistir.
Literatirde yer alan is cizelgelemede, pekistirmeli 6grenme yonteminin kullanildidi, son yirmi yilda
yayimlanan, 50 makale c¢alismasina yer verilmigtir. Literatirde yer alan calismalarin gizelgeleme
problemlerinin ¢6zimu Gzerinde gosterdigi etki dederlendirilmistir. Son bélimde, pekistirmeli 6grenmenin
diger c¢o6zim vyontemlerine kiyasla gigli ve zayif yonlerine yer verilmistir. Pekistirmeli 6grenme
algoritmalari, dinamik ¢gevreden, édnceden gelen, bilgileri kullanarak 6grenme gergeklestirdikleri igin Gretim
slrecinde meydana gelecek ani degisiklere (makine arizasi, islerin rassal gelisi, siparis iptali vd.) kolayca
tepki vererek dinamik bir gizelgeleme yaklasimi sunar. Bu calismanin sonunda, gelecekte yapilacak
arastirmalar ile ilgili dneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Makine gizelgeleme optimizasyonu, Makine égrenmesi, is gizelgeleme, Pekistirmeli
o6grenme

Analysis of Reinforcement Learning Effect in Solving Machine Scheduling
Problems

Abstract

Reinforcement learning is actively used to find solutions to many real-life problems in today's world and is
shown among the promising methods in the industry. This study investigated the effect of reinforcement
learning, which is a sub-branch of machine learning, in solving job scheduling problems. In this context,
first, situation definition, action selection, and learning algorithms in reinforcement learning are explained.
Then, the classification of the job scheduling problem is given. In the literature, 50 articles published in the
last twenty years, in which the reinforcement learning method is used in job scheduling, are included. The
effects of the studies in the literature on the solution of scheduling problems were evaluated. In the last
section, the strengths and weaknesses of reinforcement learning compared to other solution methods are
included. Reinforcement learning algorithms offer a dynamic scheduling approach by easily reacting to
sudden changes that may occur in the production process (machine failure, random arrival of jobs, order
cancellation, etc.) because they learn by using previous information from the dynamic environment. At the
end of this study, suggestions for future research are presented.
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1. GIRIS

Uretim ¢izelgeleme, sinirl1 iiretim kaynaklarin1 zaman iginde paralel ve sirali iiretim faaliyetleri arasinda
tahsis eden bir optimizasyon siireci olarak tanimlanir. Bu tahsis, faaliyetler arasindaki zamansal iliskileri
ve bir dizi paylasilan kaynagin kapasite smirlamalarini yansitan kisitlara uymalidir. Deterministik
cizelgeleme probleminde, is sayisi, makine sayisi, i bagina islem sayisi, makinelerdeki islem siireleri,
oncelik kisitlamalar1 ve problem kisitlamalari gibi ¢izelgeleme probleminin tiirline bagli olarak degisebilen
tlim parametrelerin énceden bilindigi varsayilir. Céziim bulunmak istenen ¢izelgeleme problemi stokastik
ise, mevcut bilgiler kesin degildir ¢iinkii farkli iglere ait operasyonlarin iglem siireleri rassal degiskenler
olarak modellenir. Bu, biitiin islerin islem siiresinin, gizelgeleme siiresince tam olarak bilinmedigi anlamina
gelir. Islem siireleri, teslim tarihleri ve diger cizelgeleme ile ilgili parametrelerin tam olarak bilinmedigi
durumlarda, son yillarda yogun olarak, kullanilan bir diger yontemde bulanik ¢izelgeleme modelleridir.
Bulanik Cizelgeleme problemlerinde, islem siireleri, islerin teslim tarihleri ve diger cizelgeleme problemi
ile ilgili parametreler bulanik sayilar ile ifade edilir [1, 2].

Cizelgeleme problemlerinin ¢oziimii, tiretim sistemlerinde ve endiistriyel siireglerde 6nemli oldugu igin
verimli ¢izelgeleme teknolojilerinin gelistirilmesi son elli yilda iizerinde en ¢ok ¢alisilan konulardan biri
olmustur [3]. Cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde farkli yoneylem arastirmasi teknikleri (dogrusal
programlama, karisik tamsay1 programlama vb.) kullanilir. Bu yaklagimlar genellikle bir amag¢ fonksiyonu,
bir dizi degisken ve bir dizi kisitlama iceren bir modelin tanimini igerir. Yoneylem arastirmasi tabanli
teknikler, iyi tanimlanmig problemler i¢in en uygun ¢oziimleri elde etme yetenegini gostermistir, ancak
yoneylem arastirmasi ¢oziimleri statik modellerle smirlidir. Ote yandan yapay zeka yaklasimlari, gercek
diinya problemlerinin daha esnek temsillerini saglayarak insan uzmanliginin dongiide yer almasina izin
verir. Cizelgeleme konusundaki arastirmalarin biiyiik ¢ogunlugu, tam bilgi ve deterministik bir ortam
varsayarak bir temel ¢izelge olusturmak igin kesin ve yeterli olmayan prosediirlerin gelistirilmesine
odaklanmistir. Ancak, gercek diinya o kadar istikrarli degildir, projeler yiiriitiiliirken beklenmedik olaylara
maruz kalmabilir ve bu durum ¢ok sayida program kesintisine yol acabilir. Ornegin, kaynaklar kullanilamaz
hale gelebilir (arizalar veya planlanmis bakimlar), yeni siparisler gelebilir, operasyonlar zarar gorebilir,
isler beklenenden daha uzun siirebilir vb. Bu tiir durumlarla basa ¢ikmak i¢in kullanilan bir yaklagimda,
saglamligin bir algoritmanin belirsizlikler altindaki performansini ifade ettigi, saglam cizelgeler
olusturmaktir.

Pekistirmeli Ogrenme (PO), sayisal bir 6diil sinyalini maksimize etmek igin ne yapilacagini (durumlari
eylemlerle nasil eslestirilecegini) 6grenmektir. Bir ajanin, ortamiyla deneme yanilma etkilesimleri yoluyla
en uygun davranigi Ogrenmesini saglar. Ajan, farkli durumlarda eylemleri tekrar tekrar deneyerek
eylemlerinin sonuglarmi kesfedebilir ve her durum igin en iyi eylemi belirleyebilir. Ornegin, beklenmedik
olaylarla ugrasirken, 6nceki sonuglardan '6grenebilecekleri' ve sonraki yinelemeler igin belirli parametreleri
degistirebilecekleri i¢in 0grenme yontemleri 6nemli bir rol oynayabilir. Endiistrinin ihtiya¢ duydugu
sistem, tiretim tesisindeki kosullara tam olarak uyum saglayan ve ¢ok kisa siirede iyi ¢Oziimler {ireten,
optimize edilmis ¢izelgelerdir. Endiistri 4.0 ile akilli fabrikalarda optimize edilmis ¢izelgeleme problemleri
son yillarda gelistirilmeye baglanmistir [4]. Bu tip ¢izelgelerde kullanilan yontemlerden biri de 6grenme
tabanli algoritmalardir. Bu algoritmalar, dinamik ¢izelge olusturmaya imkén verir. Pekistirmeli 6grenme
yontemlerinin son yillarda is ¢izelgeleme problemlerine aktif olarak uygulandigi goriilmektedir. Bu
caligmada, literatiirde pekistirmeli 6grenme yontemlerinin ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimii iizerindeki
etkisi aragtirllmistir. Bu amagla “scholar.google.com” arama motoru yardimiyla “Reinforcement Learning
and scheduling” anahtar kelimeleri kullanilarak, 2003 ile 2023 yillar1 araliginda tarama yapilmis, elde
edilen ¢aligmalar degerlendirilmistir. Bu ¢alismalardan; tek makine, paralel makine, akis tipi, atdlye tipi ve
diger makine cizelgeleme ile dogrudan ilgili 50 adet makale tespit edilmis ve calismalar detayli olarak
incelenmistir. Bu arastirma, pekistirmeli 6grenme yontemlerinin tek makine, paralel makine, akis tipi,
atolye tipi ve diger makine ¢izelgeleme problemlerinin ¢dzlimiinde kullanimu ile ilgili literatiirde yapilan
detayl bir ¢calismadir.
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Bu calisma dort boliimden olusmaktadir. Ikinci, “Pekistirmeli grenme” béliimii, pekistirmeli grenme
yontemi, dgrenme algoritmalari, durum tanimi ve eylem segimini aciklar. Ugiincii, "Is ¢izelgeleme"
bolimi, is ¢izelgelemenin temel yoOnlerini agiklar. Literatiir arastirmasi olan dordiincii bdliimiinde,
literatiirde yer alan ¢caligmalara dort baslik altinda siniflandirilarak yer verilmistir. Besinci béliim olan sonug
kisminda ise analiz ve degerlendirmelerde bulunulmustur.

2. PEKISTIRMELI OGRENME

Pekistirmeli 6grenme, makinenin amag dogrultusunda ne yapmasi gerektigini 6grenen bir makine 6grenme
teknigidir. "Pekistirmeli 6grenme yaklasimi, denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinden farklilik
gosterir. Denetimli 6grenme, etiketli verilerden egitim ve test kiimeleri olusturarak bir modelin
olusturulmas1 ve performansinin test kiimeleriyle degerlendirilmesi iizerine kuruludur. Bu sayede model,
etiketsiz verileri tahmin etmek icin kullanilabilir hale gelir. Ote yandan, denetimsiz 6grenme, genellikle
etiketlenmemis veri kiimelerinde, veri gruplandirma {izerinde yogunlasir. Pekistirmeli 6grenmede ise, bir
O0grenen makine olan ajanlar karsilagtigt durumlara tepki verir ve buna karsilik sayisal bir odiil alir.
Pekistirmeli 6grenmenin en belirgin 6zelligi olan deneme yanilma yontemiyle ajan, aldig1 6diilii maksimize
etmeyi hedefler [5].

Pekistirmeli 6grenme siirecindeki temel zorluklardan biri, kesif ve somiirii dengesini saglamaktir. Ajan,
daha 6nce pozitif 6diil aldig1 eylemleri secerek daha fazla 6diil kazanmay1 hedefler. Ancak, yeni durumlarda
daha yiiksek 6diil kazanabilecek eylemleri de kesfetmelidir. Ajan, bdylece farkli eylemler deneyerek
optimum sonugclari elde etmeyi kademeli olarak d6grenir. Pekistirmeli 6grenme ajanlari, belirlenen hedeflere
ulagabilir, ¢cevrelerini algilayabilir ve etkileyebilecek eylemleri segebilir. Ajandan kastedilen, robot gibi bir
varlik veya bir organizma degildir. Ajan denilince eylemleri gerceklestiren ve Ogrenen faktdr akla
gelmelidir. Asagida yer alan Sekil 1°de pekistirmeli 6grenmeye yonelik sematik gosterim yer almaktadir.
Pekistirmeli 6grenme sistemlerinde, ajan ve ¢evrenin yani sira dort unsurdan olusan bir yapt bulunur:
politika, 6diil, deger fonksiyonu ve ¢evre modeli.

Mevcut Durum

Durum Odal Odl Pekistirmeli

Cevre| . . . -
Gegisi Uretimi Ofrenme Ajani

|

Eylem

Sekil 1. Pekistirmeli 6grenmeye iligkin sematik goriiniim [6].

Politika, ajanin mevcut durumda alabilecegi aksiyonu belirleyen bir yonerge kiimesidir. Bu, etki-tepki
iligkisini ifade eder. Durum, bir etki olarak diisliniildiigiinde, ajan buna tepki olarak bir aksiyon verir.
Politika, basit bir aksiyon veya tiim durumlar1 kapsayan bir arama tablosu olarak tanimlanabilir. Ayni
zamanda politika, ajanin durumu degerlendirerek alabilecegi aksiyonlari dinamik olarak aramasindan
kaynaklanan bir nitelige sahiptir [7]. Odiil, ajamin gergeklestirdigi bir aksiyon sonucunda ortamdan aldig
sayisal bir puandir. Pekistirmeli O6grenme ajani, uzun vadede aldigi Odiilleri maksimize etmeyi
amaglamaktadir. Ajanin politikasi, edinilen ddiiller ¢er¢evesinde siire¢ icinde degisir. Mesela, diisiik bir
puan elde edilen bir aksiyon sonrasinda ajan ayni durumla karsilastiginda baska bir eylem secebilir.

Durum degeri, ajanin mevcut durumdan baglayarak gelecekteki beklenen ddiillerin toplamini temsil eder.
Durum degeri, uzun vadede, neyin iyi veya kotii oldugunu gosterirken odiiller anlik olarak aksiyonlarin iyi
veya kotii oldugunu ifade eder. Istege bagli olarak sisteme entegre edilen bir unsur modeldir. Ortamin bir
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simiilasyonunu olusturur ve ajanin aksiyon almadan elde edecegi 6diilii ve olusacak durumu tahmin
etmesine olanak saglar. Bu sayede planlama yapilir ve ajanin davranisinda degisiklikler olabilir [7].

2.1 Ogrenme Algoritmalari

Odiil temsili, durum temsili, deger giincelleme prosediirii, politika uyarlama gibi konulara gére kullanilan
algoritmalar, birbirinden farklilik gésterir. Asagida, pekistirmeli 6grenme i¢in literatiirde siklikla kullanilan
algoritmalar agiklanmistir.

2.1.1 Q-Ogrenme

Q-Ogrenme, modelden bagimsiz bir pekistirmeli §grenme algoritmasidir. Belirli bir durumdaki bir eylemin
degerini 6grenmek i¢in kullanilir. Cevre modeline ihtiyag duymaz ve stokastik gecisler ve ddiillerle ilgili
problemleri ¢ozebilir ("modelsiz" olarak adlandirilir). Q-6grenme, herhangi bir Sonlu Markov Karar Siireci
(SMKS) igin en uygun politikayr bulmak amaciyla, mevcut durumdan baglayarak, birbirini izleyen
adimlarda, toplam 0diiliin beklenen degerini maksimize etmeye calisir. Sinirsiz kesif siiresi ve kismen
rasgele bir politika kullanildiginda, herhangi bir SMKS icin en uygun, eylem se¢im politikasini
belirleyebilir. "Q" ise algoritmanin belirli bir durumda gergeklestirilen bir eylem igin beklenen 6diilleri
hesapladigi fonksiyonu temsil eder. Gelecege At adim attiktan sonra ajan bir sonraki adimi seger. Bu adimin
agirlig1 y2¢ seklinde hesaplanir. Burada y (Gamma) indirim faktorii olarak adlandirilir ve [0,1] arasinda bir
deger alir. v, daha 6nce alinan 6diillere daha sonra alinanlardan daha yiiksek bir agirlik verme etkisine
sahiptir, boylece "iyi bir baslangicin" degerini yansitir. y, her At adimda basarili olma olasilig1 olarak da
yorumlanabilir. Bu nedenle algoritma, bir durum-eylem kombinasyonunun Kalitesini hesaplayan bir
fonksiyona sahiptir. Q: S X A — R

Ogrenme baslamadan 6nce Q, muhtemel keyfi bir sabit degerle (programci tarafindan secilen) baslatilir.
Ardindan, ajan her t zamanda segtigi a, eyleminde, bir r; 6diilii gézlemler ve yeni bir s;,, durumuna girer
(bu hem o6nceki s; durumuna hem de segilen eyleme bagl olabilir) ve Q giincellenir. Algoritmanin temeli,
basit bir deger yineleme giincellemesi olan Bellman denklemi kullanarak gecerli degerin agirlikli
ortalamasini ve yeni bilgileri kullanmaktir [8].

2.1.2 SARSA

Durum-eylem-6dil-durum-eylem (SARSA), makine Ogreniminin, pekistirmeli O6grenme alaninda
kullanilan Markov karar siireci politikasini 6grenmek igin kullandigi bir algoritmadir. Rummery ve
Niranjan, " Degistirilmis Baglantic1 Q-Ogrenme" (DBQ-O) adli bir teknik énerdiler [9]. Bu ad, Q-degerini
giincellemeye yonelik ana islevin, "S; " ajanin mevcut durumuna, "A;" ajanin sectigi eyleme, "R" ajanin bu
eylemi sectigi icin aldig1 odiile, "S," ajanin bu eylemi yaptiktan sonra girdigi duruma ve son olarak "A,"
ajanin yeni durumunda sectigi bir sonraki eyleme bagh oldugu gercegini yansitir. (S¢, Q¢, 7¢, Sp41 ¢ 41)
beslinin kisaltmasi SARSA'dir. Bir SARSA ajani, gevre ile etkilesime girer ve gerceklestirilen eylemlere
dayali olarak politikay1 giinceller, dolayisiyla bu, politikaya dayali 6grenme algoritmasi olarak bilinir. Bu
giincelleme islemi denklem (1)’e gore yapilir.

deni(st, ar) — Q(sg,ap) + afry + yQ(Se1, are1) — Q(Sp, ar)] (1)

Bir durum eylemi i¢in Q degeri, alfa 6grenme orani tarafindan ayarlanan bir hatayla giincellenir. Q
degerleri, s durumunda a eylemi gerceklestirmek icin bir sonraki zaman adiminda alinan olas1 6diilii, arti
bir sonraki durum eylemi gézleminden alinan indirimli gelecekteki &diilii temsil eder. Watkin'in Q-
Ogrenmesi, mevcut eylemlerin maksimum &diiliine dayali olarak optimal durum-eylem degeri fonksiyonu
Q™ tahminini giinceller. SARSA kendi izledigi politikay1 almakla iliskili Q degerlerini 6grenirken,
Watkin'in Q-6grenmesi bir kesif/somiirii siirecini izlerken en uygun politikay: almakla iliskili Q degerlerini
ogrenir. Watkin’in Q-6grenmesinin bazi optimizasyonlart, SARSA'ya uygulanabilir [10].
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2.1.3 R-Ogrenme

R-6grenme, Schwartz tarafindan, 1993 yilinda onerilen ve ortalama o6diilii dikkate alan bir PO
algoritmasidir. R-6grenme, Q-6grenme ile ayn1 Q-degerlerini giincellemek i¢in miimkiin olan en iyi eylemi
g0z oOniinde bulundurur, ancak ortalama o6diil, agagidaki formiil (2)’de gosterildigi gibi anlik odiille
degistirilir. Denklem (3)’te, p, & politikas1 kapsaminda karar siiresi adimi basina beklenen 6diiliin yaklasik
degeridir ve u, karar siiresi adim sayisidir [11].

Q(sp,ap) «— Q(sg, ap) + afre4q — p + ymaxgQ(Ses1,a) — Q(sg, ar)] (2
p=Ti, ®)
2.1.4 SMART

Yar1 Markov karar siireci problemlerinde, zincirdeki gegis siireleri, sabit birim yerine genel dagilimli rassal
degiskenlerdir. Bu nedenle, bu tiir problemlerde gegis siireleri, teklestirmek siireciyle sabit birime
dontstiirtilerek, Q-6grenme ve benzeri 6diilli 6grenme algoritmalari yardimiyla Markov karar siireci
problemlerinin ¢6ziimii i¢in kullanilabilir. Ancak, yar1 Markov Karar Siireci (MKS) problemlerinin tam
olarak MKS’ye doniistiiriilmesi her zaman miimkiin degildir. Ayrica, teklestirme siireci i¢in gegis
olasiliklarinin bilinmesi gerekmektedir. Literatiirde yer alan SMART algoritmasi, yaklasik optimal olarak
yart Markov karar siirecini, Markov karar siireci problemlerine doniistiirmeden ¢ozebilen bir odilli
ogrenme algoritmasidir. Algoritmanin motivasyonu, (4)’te verilen Bellman’in optimallik denkleminden
kaynaklanmaktadir:

v(x) = minlg(x,a) = p"y(x, @) + Xarex P2, v (x)] (4)

2.1.5 Derin Q agi

Derin Q agi (DQA)’da Q-degerlerinin parametrelestirilmesiyle Q-fonksiyonuna yaklagmak i¢in bir sinir ag
uydurulur: Q(s, a, 8;). Her k iterasyonun hedefi (5)’te tanimlanmistir [12].

Yheaqer =7 +V H‘lﬁx Q(s',a’; 6;) ®)

Ag1 egitmek icin parametreler, kayip islevi ve bir yeniden oynatma arabellegi kullanilarak ayarlanir. Ag,
her boliimde < s, a,s’,r > deneyimlerini bir yeniden oynatma arabellegi M ’de depolar. Ag1 egitirken, bir
mini-toplu deneyim tekrar oynatma arabellegi (U(M))'den esit sekilde gekilir. Bir MKS yoriingesinin
deneyimleri birbirine biiyiik 6l¢iide bagli oldugundan, bu deneyimler iizerine egitim, degiskenlik ve
istikrarsizlik getirir. Tekrar oynatma arabelleginde saklanan tiim o6nceki deneyimler iizerinde tekdiize
ornekleme yoluyla, mini deneyim grubu, 6grenme siirecinin istikrarimi artiran bagimsiz ve ayni sekilde
dagitilmis bir kiime haline gelir. Parametreler, kayip fonksiyonunun stokastik gradyan inisiyle giincellenir.
Kay1p islevi, agin beklenen degerini, gercek degerle karsilastirir ve karesi alinmis kaybin minimizasyonu,
denklem (6) gibi tanimlanir [12].

Li(6) =Ecgq rs~vony| T+ VTTE}XQ(S': a';0;))—Q(s,a;6;) (6)
hedef

DQA, "calisan hedef" sorununu ¢6zmek icin hedef degerleri olusturmak iizere ayr1 bir hedef ag tutar. Hedef
degerlerini tahmin etmek ve agirliklar giincellemek igin tek bir ag kullanilirsa, politikadaki salinimlar,
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6grenme siirecini istikrarsizlastirir [13]. Her boliimde, politika aginin parametreleri, bellekteki deneyimler
kullanilarak giincellenir. Her C yinelemesinde, hedef ag, 6grenen agdan giincellenen agirliklar: alir [12].

2.1.6 iliskisel pekistirmeli 6grenme

Istatistiksel iliskisel 6grenme ve muhakeme, belirsiz iliskileri inceler ve varliklarin ve onlarin iliskilerinin
yapilandirilmis temsillerini, bunlarin nasil olusturulacagina iligkin kurallarla manipiile eder. Tiimevarimsal
Mantik Programlama (TMP), belirsiz mantik kurallarini olumlu ve olumsuz Orneklerden ogrenir.
Olasiliksal, istatistiksel iliskisel 6grenme ile yakindan iligkilidir. Olasiliga dayali TMP, kural tabanlh
Ogrenmeyi, istatistiksel 6grenmeyle biitiinlestirir ve TMP'nin yiiksek karmagikliginin {istesinden gelir.
Grafik modeller, istatistiksel iliskisel ogrenme i¢in Onemli yaklagimlardir. Yapay sinir aglarmin
baglanticilik, paralel dagitilmis igleme ve sinirsel hesaplama gibi alternatif isimleri vardir. Sembolizm,
matematik ve mantik tarafindan tanimlanan, sembolleri ve kurallari olan resmi bir dille ilgilidir. Sinir aglar1
ile iliskisel 6grenme ve akil yiiriitme, baglanticilik ve sembolizmi biitiinlestiren bir yaklasimdur. Iliskisel
pekistirmeli 6grenme, bilgi temsili ve muhakeme i¢in PO'yii istatistiksel iliskisel 6grenme ile biitiinlestirir
ve PO'yii klasik yapay zeka ile birlestirir [14].

2.1.7 Zamansal fark 6grenmesi

Zamansal Fark (ZF) 6grenmesi, pekistirmeli 0grenmenin temel yontemlerinden biridir ve dinamik
programlama ile Monte Carlo yontemlerinin bir kombinasyonunu temsil eder. Bu ydontem, ortamin modelini
O0grenme gerektirmedigi gibi, sonucu beklemeksizin diger tahminlerden yardim alarak tahminleri
giincelleyebilme 6zelligine sahiptir. Bu yontemin ilk asamasi, tahmin asamasidir, yani bir politika i¢in
deger fonksiyonunu tahmin etmektir. Ardindan, kontrol asamasina gecerek en iyi politikay1 bulmaya calisir.
ZF 6grenmenin, ortamin modeline ihtiyag duymadan ¢aligabilen bir yontem oldugu goriilmektedir. Bu
yoOnii, dinamik programlamaya kiyasla en biiytik artisidir. Monte Carlo yéntemine kiyasla en 6nemli artisi,
bolim sonunu beklemek zorunda kalmadan tahmini giincellemesidir [7]. Zamansal fark O6grenme
yontemlerinin, yeterince kii¢iik adim boyutu kullanilarak herhangi bir sabit politikadan, optimum politikaya
yakinsadigi kanitlanmustir. Ayrica, matematiksel yonden kanitlanmasa da uygulamada, zamansal fark
ogrenme yontemlerinin ¢ogunlukla Monte Carlo yontemlerinden daha hizli bir sekilde yakinsadigi
gbzlenmistir [7].

2.1.8 Aktor-Kritik

Aktor-kritik yontemleri, yalnizca aktor ve yalnizca elestirmen yontemlerinin avantajlarini birlestirmeyi
amaglar. Yalnizca aktére yonelik yontemler gibi, aktor-kritik yontemler de siirekli eylemler iiretme
yetenegine sahipken, yalnizca aktore yonelik yontemlerin politika gradyanlarindaki biiyiik varyansa bir
kritik eklenerek karsi konulur. Kritik *in rolii, aktdriin 6ngordiigi mevcut politikayr degerlendirmektir.
Prensip olarak, bu degerlendirme, ZF, artik gradyanlar gibi yaygin olarak kullanilan herhangi bir politika
degerlendirme yontemiyle yapilabilir. Kritik, drnekleri kullanarak deger islevine yaklasir ve giinceller.
Deger islevi, daha sonra aktoriin, politika parametrelerini, performans iyilestirme yoniinde giincellemek
i¢in kullanilir. Bunlar, yalnizca kritik yontemlerin aksine, genellikle politika gradyan yontemlerinin istenen
yakinsama 6zelliklerini korur. Aktor-kritik yontemlerde, politika, deger islevinden dogrudan ¢ikarsanmaz.
Bunun yerine, politika yalnizca kiigtik bir a, adim boyutu kullanilarak politika gradyam1 yoniinde
giincellenir; bu, deger fonksiyonundaki bir degisikligin, politikada yalnizca kiigiik bir degisiklige yol
acacag1 ve politikada daha az veya hi¢ salinim davranisina yol agmayacagi anlamina gelir. Sekil 2, bir aktor-
kritik algoritmasinin sematik yapisini gostermektedir [15].
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Proses

Sekil 2. Aktor-kritik algoritmasina sematik genel bakis.
Kesikli ¢izgi, kritigin aktorii ve kendisini giincellemekten sorumlu oldugunu gosterir.

Sekil 2°de gorildiigi gibi 6grenen ajan iki ayri varliga bolinmiistiir: aktor (politika) ve elestirmen (deger
fonksiyonu). Aktor, yalnizca gegerli X durumu verildiginde bir kontrol girigi U olusturmaktan sorumludur.
Elestirmen, aldig1 odiilleri islemekten, yani deger fonksiyonu tahminini uyarlayarak mevcut politikanin
kalitesini degerlendirmekten sorumludur. Elestirmen tarafindan bir dizi politika degerlendirme adimindan
sonra, aktor, elestirmenden gelen bilgiler kullanilarak giincellenir. Burada agiklanan aktor-Kritik
algoritmalari i¢in birlesik bir gosterim, aralarinda daha kolay bir karsilagtirma yapilmasina izin verir. Ek
olarak, ¢ogu algoritma, standart giincelleme kurallarmin genel bir sablonuna uyarlanabilir. Aktor-kritik
algoritmalarinda veya bu konudaki diger herhangi bir PO algoritmasinda amag, bazi duragan MKS
verildiginde miimkiin olan en iyi politikay1 bulmaktir. Bunun 6n sarti, elestirmenin belirli bir politikayi,
dogru bir sekilde degerlendirebilmesidir. Baska bir deyisle, elestirmenin amaci, o politika igin Bellman
denklemine yaklasik bir ¢6ziim bulmaktir [15].

2.2 Eylem Segimi

Pekistirmeli 6grenmede ortaya cikan zorluklardan biri, kesif ve somiirii arasindaki ddiinlesimdir. Yiiksek
bir 6diil elde etmek i¢in, bir pekistirmeli 6grenme ajani, gecmiste denedigi ve 6diil iiretmede etkili buldugu
eylemleri tercih etmelidir. Ancak bu tiir eylemleri kesfetmek i¢in daha dnce segmedigi eylemleri denemesi
gerekir. Ajan, 6diil elde etmek icin zaten bildiklerini kullanmak zorundadir, ancak gelecekte daha iyi eylem
secimleri yapmak i¢in de kesfetmek zorundadir. Buradaki ikilem ne kesif ne de somiiriiniin, gérevde
basarisiz olmadan miinhasiran takip edilemeyecegidir [9]. Ajan, farkli eylemleri denemeli ve daha iyi
olanlar1 agamali1 olarak se¢gmelidir. Etkili bir 6grenme yontemi olusturmak i¢in kesif ve somiirii arasindaki
degis tokusun uygun sekilde kontrol edilmesi 6nemlidir. Yaygin olarak kullanilan {i¢ eylem se¢im yontemi,
greedy, e-greedy ve softmax kisaca asagida agiklanmustir. Ajan, olasi eylemler arasindan en iyisini segmeye
karar verirse, aggdzlii bir eylem secim stratejisi izledigini sdyleyebiliriz. Bununla birlikte, her zaman en iyi
eylemi segmek, eylem odiillerinin varyansina bagl olarak yetersiz performansa yol agabilir [16].

Bu a¢g6zlii davranisa bir alternatif, e-a¢gozlii secim stratejisini izlemektir. Bu eylem se¢im yontemi, ajana
¢ogu zaman en iyi eylemini se¢mesini, ancak bazen rastgele bir eylemi se¢mesini sOyler (mevcut S
durumundaki her olasi eylem a igin esit olasilikla). Rastgele bir eylem segme olasiligini, € degeri belirler.
e-greedy, pekistirmeli 6grenmede, kesif ve somiiriiyli dengelemek i¢in etkili ve popiiler bir strateji olmasina
ragmen, bir dezavantaji, kesifte tiim eylemler arasindan esit olarak se¢cim yapmasidir [9]. Bu, gériinen en
kot eylem ile aynmi olasilikla en iyiye yakin eylem arasinda se¢im yapabilecegi anlamina gelir.
Alternatiflerden biri, eylem olasiliklarini tahmini degerlerinin dereceli bir fonksiyonu olarak degistirmektir;
softmax eylem secim stratejisinin yaptig1 da budur. A¢gdzlii eylem yine de en yiiksek olasiliga sahip
olacaktir, ancak digerleri deger tahminlerine goére siralanir. Bu, m olasi eylemden a eylemini se¢gme
olasiliginin, bu eylem se¢im mekanizmasini kullanirken en sik kullanilan dagilim olan Boltzmann dagilimi
tarafindan verildigi anlamina gelir. Olasilik, denklem (7) ile hesaplanir.

Qe(@)/T
Pr(a) = ST OB (7
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Denklem (7)’de 7, ajanin ne kadar aggdzlii davranacagini kontrol eden, sicaklik adi verilen pozitif bir
parametredir, m, mevcut eylemlerin sayisini temsil eder ve Q;(a), t zaman adimindaki a eyleminin
tahminini temsil eder. Yiiksek sicakliklar, eylemlerin tamamen (neredeyse) esit olasiliga sahip olmasina
neden olur. Diisiik sicakliklar, deger tahminlerinde farklilik gdsteren eylemler icin se¢im olasiliginda daha
biiyiik bir farka neden olur, bagka bir deyisle, diisiik sicaklik degerleri, ajanin daha a¢g6zIii davranmasina
neden olur. Softmax eylem secimi ile &-greedy eylem se¢imi arasindaki benzerlikleri fark etmek
mimkiindiir, her iki yontemin de ayarlanmasi gereken yalnizca bir parametresi vardir, ancak ¢oztilmekte
olan goreve bagli olabileceginden hangisinin daha iyi olabilecegi agik degildir. Her iki yontemin de zaman
icinde parametrelerinin degerini ( € Ve 7) diistirmesi miimkiindiir, bu, ajanlarin, 6grenme agamasinin baginda
daha fazlasim kesfedecekleri ve sonunda daha ac¢gozlii hareket edecekleri anlamina gelir. Hangi eylem
secim stratejisinin daha iyi oldugunu belirlemek igin gesitli deneyler gelistirilmistir. Deneyler, kesif
stratejileri i¢in farkli parametrelerin ¢ok farkli sonuglara yol actigini gdstermistir. Cok az arastirma,
Ogrenme siirecinin sonunda yetersiz sonuglara yol acarken, ¢ok fazla arastirma, 6grenme siirecinde kotii
performansa ve uzun 6grenme siirelerine yol agar. O halde en iyi € se¢imi, probleme baglidir [16].

2.3 Durum Tanimi

Durum tanimi, 6nemli bir konudur. Bir¢cok problemde, durum uzaymnin biiyiik ve siirekli olmasi gibi
zorluklar vardir. Bu zorluklarla basa ¢ikabilmek ve deger fonksiyonlarina yaklasmak igin farkli durum
tanimlama stratejileri kullamilir. ilgili literatiirde ele alinan stratejiler asagida verilmistir.

1. Tiim Durumlar: Bu yontemde, ortamin her bir durumu Q-tablosunda yer alir. Ancak bu yontem
yalnizca kiiciik 6lgekli problemlere uygundur ve durumlar genellikle tek bir 6zellikle tanimlanir.

2. Durum Toplama: Durumlar, durum uzayini azaltmak i¢in bir araya toplanir. Genellikle bir veya iki
ozellikle tanimlanan durumlar, dnceden belirlenen araliklara dayali olarak kategorize edilir.

3. Kiimeleme: Durumlar, bir dizi 6zellik tarafindan tanimlanir ve benzerlik veya farklilik dikkate
aliarak kiimeler olusturulur.

4. Yapay Sinir Aglari: Insan beyninin néral yapisindan esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglari, girdi
verilerini, ¢ikt1 verileriyle eslestiren ve genelleme yetenegi kazanan 6grenme teknikleridir.

5. Vaka Tabanli Akl Yiiriitme: Benzer problemlerin, benzer ¢oziimleri oldugu fikrine dayanir. Ziyaret
edilen durum-eylem giftleri, bir vaka tabaninda saklanir ve yeni bir durumla en benzer durumun
eylemleri tahmin edilir.

6. Regresyon: Istatistiksel bir 6grenme teknigi olan regresyon, girdi degerlerine dayal olarak ¢ikti
degerlerini bulmay1 amaglayan bir fonksiyon bulma yontemidir.

7. Regresyon Agaci: Belirli bir karar agaci tiirii olan regresyon agaci, gercek degerli degiskenleri
isleyerek hedef degerleri tahmin etmeyi amaglar.

8. Gradyan Inis Yéntemi: Durumlar, éznitelik vektorleriyle temsil edilir ve deger fonksiyonlar1, bu
vektorlerin dogrusal bir kombinasyonu ile olusturulur.

Bu stratejiler, durum uzaymin boyutunu azaltma, benzer durumlari gruplama ve tahmin etme gibi
yontemlerle, deger fonksiyonlarina yaklasmay1 kolaylastirir. Ancak her bir stratejinin kendi avantajlari ve
zorluklart bulunmaktadir. Gelecekteki arastirmalar, bu stratejilerin etkinligini ve farkli durum tanimlama
yontemlerinin karsilastirilmasini daha da inceleyebilir ve ¢izelgeleme problemleri igin daha iyi ¢dziimler
sunabilir.

3. IS GIZELGELEME PROBLEMI

Islerin, belirli hazirlik siireleri, islem siireleri ve teslim zamanlar1 oldugu ve bu islerin belirli sayida
makinelerde islendigi durumlarda, islerin, optimize edilmis bir siralamasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tiir
problemlere, is siralama veya is cizelgeleme denir. Cizelgeleme problemlerinin ¢dziimii i¢in gesitli
teknikler ve yoOntemler gelistirilmistir. Simiilasyon calismalar1 ve sezgisel yaklasimlar, ¢izelgeleme
problemlerinin gelistirilmesi ve uygulanmasinda biiyiikk fayda saglamaktadir. Kullanilacak teknikler,
problemin karmasikligina, model yapisma ve amaclarma bagli olarak degisiklik gosterir. Cizelgeleme
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problemleri, islerin gelis bigimine, makine sayisina, liretim sekline ve performans kriterine gore dort farkl
sekilde siniflandirilabilir. Cizelgeleme problemleri literatiirde, o / B /y {iglii notasyon ile tanimlanmaktadir.
Bu notasyonlarda, o, makine cevresini ifade etmektedir. Diger bir degisle ¢izelgeleme probleminin, akis
tipi, atolye tipi, paralel makine vd. oldugunu ifade etmektedir. f notasyonu, islem &zelliklerini ifade
etmektedir. Ornegin, beklemesiz olmasi, hazirlik siiresinin olmasi, sira bagimli vd. oldugunu
belirtmektedir. y notasyonu da performans kriterini ifade etmektedir. Ornegin, maksimum tamamlanma
zamaninin minimize edilmesi, maksimum gecikmenin minimize edilmesi vd. gibi tanimlanir [17].

Islerin gelis bigimine gore siniflandirildiginda, gizelgeleme problemleri statik ve dinamik olarak ikiye
ayrilir. Statik durumda, tiim isler islem alaninda hazir durumdadir ve ¢izelgeleme siireci boyunca yeni isler
eklenmez. Ayrica islerin ne zaman geldigi bilinmektedir. Dinamik durumda ise islerin siiresi ve gelis
zamani belirsizdir. Isler, siirekli olarak bir prosese gére gelir ve kuyruklar olusabilir, bu nedenle siralamada
giincellemeler yapilmasi gerekmektedir. Dinamik durumlarda genel amag, makine bos kalma siiresini ve
kuyrukta bekleyen is sayisini en aza indirmektir [18]. Cizelgeleme problemlerini, tiretim tipine gore, akis
tipi ve atdlye tipi olarak iki kategori altinda ele alabiliriz. Akis tipi ¢izelgeleme problemleri, birbirinden
farkli m adet makine ve n adet ig’ten olusmakta ve her bir is, aynt sira ile m farkli makinede islem
gormektedir [19]. Akis tipi gizelgeleme problemlerinde, esnek akis tipi, cok prosesli esnek akig tipi,
beklemesiz akis tipi, bloklama kisitl akis tipi ve dagitilmis akis tipi olmak {izere bir¢ok versiyona sahiptir.

Esnek akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde, n adet is k asamada aymi sira ile islem gérmekte ve her bir
asamada 6zdes my adet paralel makine bulunmaktadir. Cok prosesli, esnek akis tipi ¢izelgeleme problemi
de esnek akis tipi gizelgeleme probleminin 6zel bir hali olup her asamada makinelerde birden fazla proses
gerceklestirilir [20]. Beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde, m adet makinede ayni sira ile iglem
goren n adet isin, makinelerde islem goriirken, ardigik iki makine arasinda beklemesine miisaade edilmez.
Makineler bekleyebilir fakat islerin beklemesine miisaade edilmez [21]. Bloklama kisitli, akis tipi
cizelgeleme problemlerinde, isler, ayni sira ile makinede islem goriirken, bir makinede islem gordiikten
sonra bir sonraki makine bos degil ise son islem gordiigii makinede beklemek zorunda kalir. Bir sonraki
makine bosaldiginda, is, islem gormek iizere bir sonraki makineye gecer. Isin, bir sonraki makinede islem
gormek i¢cin beklemesinden dolay1 gegen zaman, bloklama siiresi olarak isimlendirilir [22]. Dagitilmus, akis
tipi ¢izelgeleme problemlerinde, n adet is, F adet 6zdes fabrikaya dagitilarak m adet makine de ayni sira ile
islem gormektedir [23].

Atolye tipi cizelgeleme problemi de birbirinden farkli n adet is m adet makineden olusmaktadir. Islerin
makinelerde iglem goérme sirasi, her bir igin rotasina bagli olarak degismektedir. Atdlye tipi ¢izelgeleme
problemi de esnek atélye tipi, agik atélye tipi ¢izelgeleme olmak tizere bir¢ok versiyona sahiptir. Esnek
atolye tipi cizelgeleme problemlerinde, n adet is, € adet is merkezinde, is rotalarina gore islem gérmekte ve
her bir is merkezinde 6zdes m. adet paralel makine bulunmaktadir [24]. Agik atdlye tipi ¢izelgeleme
problemi, birbirinden farkli n adet is, m adet makineden olusmaktadir. islerin makinelerde islem gormesi
ile ilgili herhangi bir is siras1 ya da rota bulunmamaktadir [25]. Cizelgeleme problemlerini degerlendirirken
performans kriterleri kullanilir. Bu kriterler, tamamlanma siireleri, teslim zamanlar1 ve tesisin verimli
kullanimu ile ilgilidir. Tek bir performans kriteri kullanilabilecegi gibi birden fazla kriter de kullanilabilir.
Cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan tekniklerin degerlendirilmesinde performans
kriterlerinin dikkate alinmasi 6nemlidir. Bu kriterler kisaca asagida agiklanmustir.

1. Tamamlanma siiresiyle ilgili performans kriterleri [26]:
e Maksimum tamamlanma zamani,
e Ortalama tamamlanma zamani,
e Ortalama akis siiresi,
e Ortalama bekleme siiresi.
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2. Teslim zamaniyla ilgili performans kriterleri isletmeler i¢in daha 6nemli ve zor ¢oziimler gerektirebilir.
Bu kriterler:

e Maksimum gecikme siiresi,

e Geciken is sayi1si,

e Ortalama gecikme.

3. Tesisin verimli kullanilmasiyla ilgili performans Kriterleri:
e Bekleyen is sayist,
o Tamamlanmamis i§ sayisi,
e Makinelerin bos bekleme siiresidir.

Cizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde, literatiirde tek ve ¢ok performans kriterleri kullanilmaktadir. Cok
performans kriterli ¢izelgeleme problemlerin ¢6ziimii, tek performans kriterli problemlerin ¢6ziimiinden
daha zor dur, ¢iinkii ayni anda tiim performans kriterlerinin optimize edilmesi miimkiin olmayabilir. Bir
performans kriterinin degerini optimize ederken diger performans kriterinin degeri azalabilir [27].

4. LITERATUR ARASTIRMASI

Kayhan ve Yildiz [11], makine gizelgeleme problemlerinde, pekistirmeli 6grenme uygulamalari ile ilgili
1995- 2020 yillar1 araligin1 kapsayan bir literatiir ¢alismasi yapmislardir. Bu arastirmada, literatiirde ilk
defa, pekistirmeli 6grenme yontemlerinin ¢izelgeleme problemlerinin ¢éziimi tizerindeki etkisi, 2003-
2023 yillart araliginda incelenmistir. Arastirmada, “scholar.google.com” arama motoru yardimiyla,
“Reinforcement Learning and scheduling” anahtar kelimeleri kullanilmistir. Tarama sonucunda on dokuz
bin yiiz adet sonug¢ elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, tekrar analiz edilerek, dogrudan makine
cizelgeleme ile ilgili olan (tek makine, paralel makine, akis tipi, atdlye tipi ve diger makine ¢izelgeleme)
50 adet arastirma tespit edilmis ve detayl olarak incelenerek asagida sunulmustur.

4.1 Tek Makine Cizelgeleme Problemleri

Wang ve Usher [28], tek makinedeki sevk kurali se¢im problemine, Q-6grenme uygulayarak, makine
ajaninin dnceden tanimlanmig sevk kurallarini en iyi sekilde 6grenmesini saglamiglardir. Wang, Yang ve
Zhang [29], kotiilesen etkilere sahip, ¢ok durumlu tek makine sisteminde, iiretim ¢izelgeleme ve esnek
onleyici bakima entegre bir optimizasyon problemini incelemislerdir. Zaman temelli, esnek 6nleyici bakim
ve kosul temelli, esnek onleyici bakim kullanarak, proaktif bir sekilde, makine arizalariyla basa ¢ikmislar
ve liretim ¢izelgesi lizerinde iyilestirmeler yapmiglardir. Yang, Li ve Wang [30], bozulma siiregleri
yasayan, ¢cok durumlu, tek makineli, tiretim sistemleri i¢in tiretim gizelgelemenin entegre optimizasyon
problemini ele almislardir. isleme ve bakim maliyetleri ile tamamlama &diillerini birlikte dikkate alarak,
optimum tiretim politikalarini belirlemek i¢in ¢aligmiglardir. Deliktas [31], ayn1 anda tamamlama siiresi ve
toplam gecikmenin minimize edilmesini gerektiren iki hedefi g6z 6niinde bulundurarak, 6grenme etkisi ve
serbest birakma siirelerine sahip, tek makine ¢izelgeleme problemi Onermistir. Memetik algoritmalara
dayali cesitli optimizasyon teknikleri kullanmis ve iki amaglh problemin ¢6ziimii i¢in farkl skalarizasyon
yontemlerini birlestirmistir.

4.2 Paralel Makine Cizelgeleme Problemleri

Lopes Silva, Souza, Freitas Souza, Bazzan [32], optimizasyon i¢in ¢ok ajanli bir ¢cerceve olan Metasezgisel
icin Cok Ajanli Mimari (MCAM) sunmuslardir. Deneyler, ajanin 6grenme yeteneginin, bireysel ve ekip
caligmasi agisindan ¢oziimlerin kalitesini dogrudan etkiledigini gostermistir. Liangxun Guo [33], dinamik,
0zdes olmayan paralel makine ¢izelgeleme problemini, makine hiz1 farkliliklari, belirsiz gérev varig zamani
ve ¢oklu optimizasyon metrikleri ile karakterize ederek incelemistir. Pekistirmeli 6grenme yaklagimi ile
farkli hedefler ve tekrar tekrar egitilen ¢ok asamali bir 6grenme siireci kullanarak problemi ¢6zmeyi
onermistir. Chien ve Lan [34], sira bagimli kurulum siiresi ile bagimsiz paralel makine ¢izelgeleme
problemi i¢in yeni bir ajan tabanl yaklagim gelistirmislerdir. Calismalarinda, derin pekistirmeli 6grenme
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ve hibrit genetik algoritmay: birlestirilerek bir planlama ajanini egitmek icin derin Q agi (DQA)
kullanmiglardir.

4.3 Akis Tipi Cizelgeleme Problemleri

Arviv, Stern ve Edan [35], 6zdes is ve makinelere sahip, iki robotlu bir akis tipi ¢izelgeleme problemini,
dort farkli robot ig birligi seviyesi i¢in tanimlamis ve degerlendirmislerdir. Amaglari, farkli islem siirelerine
sahip makineler i¢in maksimum tamamlanma zamanini minimize eden bir robot programi elde etmektir.
Wang ve Tang [36], ayrik permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in, makine 6grenimi
tabanli ¢ok amach memetik algoritma Onermiglerdir. Yontemleri, her asama i¢in domine edilmemis
¢oziimleri depolayarak ayri bir arsiv kullanip yeni bir popiilasyon giincelleme sunar. Ayrica, 6nerdikleri
yontem adaptif ¢ok amagl yerel arama gelistirmek i¢in gegmis verilerin analizini kullanir. Shao, Pi, Shao
[37], aylak stiresi olmayan, akis tipi ¢izelgeleme problemini, toplam gecikme kriteri ile ¢6zmek i¢in karma
ayrik Ogretme-6grenme tabanli meta-sezgisel algoritma onermislerdir. Onerdikleri 6gretme-6grenme
olgusunu, gergek diinyada taklit etmek igin olasiliksal modele dayali, ayrik 6gretme asamasi, hiyerarsik
yapiya dayali ayrik 6grenme asamasi ve pekistirmeli 6grenme olmak iizere li¢ asama sunmuslardir. Han,
Guo ve Su [38], hibrit akis tipi ¢izelgeleme problemini ¢ozmek igin pekistirmeli 6grenme yOntemini
incelemiglerdir. Pekistirmeli 6grenmeyi, bir otomobil motoru fabrikasinin metal isleme at6lyesinde
cizelgeleme i¢in kullanmiglardir. Zhao vd. [39], maksimum montaj tamamlanma siiresini en aza indirme
hedefiyle, dagitilmis montaj aylak siiresi olmayan, akis tipi ¢izelgeleme problemini incelemisler, ¢6zmek
i¢in su dalgasi optimizasyon algoritmasini 6nermislerdir. Chen vd. [40], coklu makine is birligi ile akis tipi
cizelgeleme problemini ele almiglar ve maksimum tamamlama siiresini ve toplam makine yiikiinii en aza
indirme hedefleriyle pekistirmeli 6grenmeye dayali uyarlanabilir ¢ok popiilasyonlu gri kurt optimize edici
gelistirmiglerdir. Pan vd. [41], maksimum tamamlanma siiresini en aza indirme hedefiyle, permiitasyon akis
tipi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek icin derin pekistirmeli 6grenmeye dayal1 bir optimizasyon algoritmast
onermislerdir. Cai vd. [42], liretim, nakliye ve montaj1 igeren dagitilmis, montaj hibrit akis tipi ¢izelgeleme
problemine, Q-6grenme ile yeni bir karisik kurbaga 6grenme algoritmasi 6nermislerdir. Zhao, Hu, vd. [43],
cok amagli, enerji acisindan verimli, dagitilmis montaj ve beklemesiz akis tipi c¢izelgeleme problemini
¢ozmek igin pekistirmeli 6grenme gidiimlii bir beyin firtinasi optimizasyon algoritmasi 6nermislerdir.
Problemin amaglari, maksimum montaj tamamlanma siiresini (Cmax) V€ toplam enerji tiiketimini en aza
indirme ile dengeli kaynak tahsisini saglamay1 icermektedir. Zhao, Wang, vd. [44], sira bagimli kurulum
stirelerine sahip, dagitilmis, heterojen, beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme problemini ele almiglardir. Fabrika
konfigiirasyonundaki ve nakliye siiresindeki farkliliklart modelde dikkate alarak Q-6grenmeli, yapay bir ar1
kolonisi algoritmasi 6nermislerdir. Zhao, Jiang, vd. [45], sira bagimli kurulum siiresi ile enerji verimli,
dagitilmis, beklemesiz bir akis tipi ¢izelgeleme problemini, maksimum tamamlanma zamani ve toplam
enerji tiiketimini en aza indirmek igin Q-6grenmeye dayali isbirlik¢i bir meta-sezgisel algoritma kullanarak
cozmiislerdir. Yan vd. [46], dagitilmis, permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme probleminin, esnek periyodik
Onleyici bakim ile entegre bir optimizasyonunu incelemislerdir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in aggdzliiliik orant
azalan, derin Q ag tabanl bir ¢6ziim ¢ergevesi tasarlamiglardir. Nahhas vd. [47], ger¢ek diinyadaki dort
asamal1 bir hibrit akig tipi ¢izelgeleme problemini ¢dzmek i¢in ayrik olay simiilasyon modeli ve derin
pekistirmeli 6grenme tekniklerine dayanan bir yaklasim sunmuslardir. He vd. [48], akis tipi ¢izelgeleme
problemini optimize etmek igin gelistirilmis bir Q-0grenme algoritmasi Onermislerdir. Maksimum
tamamlanma zamani, geri bildirim sinyali olarak kullanmiglar ve ¢evresel durum degisikligi siireci, is segme
stireci olarak tanimlamiglardir. Algoritmanin verimliligini, NEH sezgisel yontemi ile birlestirilerek is
ekleme modu degistirilerek artirmislardir. Dong vd. [49], Permiitasyon Akis Tipi Cizelgeleme Problemini
(PATCP) c¢ozmek icin kombinatoryal optimizasyon ve derin Ogrenme alaninin yenilik¢i bir
kombinasyonunu onermislerdir. Yontemleri, politika agi, aday islerin dagilimini tahmin etmek igin
PATCP'nin grafik temsilini ve islerin sira bilgilerini birlestirir. Yang ve Xu [50], ger¢ek zamanl ve akilli
karar verme i¢in derin pekistirmeli 6grenmeyi kullanan, dinamik is gelisleriyle, dagitilmig permiitasyon
akis tipi ¢izelgeleme problemini ele almiglardir. Amaglari, tiim islerin toplam gecikme maliyetini en aza
indirmektir. Farkli tiretim durumlari i¢in verimli eylemler saglamak lizere farkli problemlere 6zel dagitim
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kurallart gelistirmislerdir. Ying ve Lin [51], dagitilmis, montaj, permiitasyon akis tipi gizelgeleme
problemini, iliskisiz, montaj makinelerini ve sira bagimli kurulum siirelerini dikkate alacak sekilde
incelemislerdir. Bir karma tamsayili dogrusal programlama modeli ve pekistirmeli 6grenme yinelemeli,
acgozlii algoritmasi olan bir meta-sezgisel algoritma, bu problemin ¢6ziim siiresini en aza indirmek igin
onermiglerdir.

4.4 Atolye Tipi Cizelgeleme Problemleri

Gabel ve Riedmiller [52], atblye ¢izelgeleme problemlerini, sirali karar siiregleri olarak yorumlayarak, her
kaynaga is gonderme kararlarin1 diger ajanlardan bagimsiz olarak veren bir pekistirmeli 6grenme
algoritmasi kullanarak, deneme yanilma yoluyla, sevk etme davranigini gelistiren uyarlanabilir bir ajan
onermislerdir. Luo [53], dinamik {iretim durumlariyla basa ¢ikmak ve her bir yeniden ¢izelgeleme
noktasinda en uygun eylemi (yani sevkiyat kuralini) 6grenmek igin derin Q-ag gelistirmistir. Ayni
zamanda, bir islemi secmek ve bir islem tamamlandiginda veya yeni bir is geldiginde uygun bir makineye
atamak i¢in alt1 bilesik dagitim kurali 6nermistir. Han ve Yang [54], 3B ayrik grafik gonderimine dayanan
caligmalarinda, ugtan uca derin pekistirmeli 6grenme gergevesini 6nermislerdir. Bu ¢er¢evede, bir kodlayici
ve bir kod ¢oziiciiden olusan degistirilmis bir isaretci agi, secilen cizelgeleme oOzelliklerine gore
cizelgelenecek islemleri kodlamak i¢in benimsemislerdir. Magalhaes vd. [55], derin Q-6grenme kullanarak
cift kaynak kisitli, esnek atolye tipi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in dikkat mekanizmasina sahip bir
kodlayici-kod ¢oziicii sinir ag1 mimarisi onermislerdir. Bu 6zellik, ajanin belirli bir iglemi programda daha
uygun bir konuma tagimasini ve tiim islemlerin islem siireleri gibi agik problem bilgilerini almasini
miimkiin kilar. Feng vd. [56], maksimum tamamlanma siiresini amag fonksiyonu olarak ele almis ve esnek
atolye tipi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in derin pekistirmeli 6grenme algoritmasi 6nermislerdir. Long
vd. [57], yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile yavas yakinsama hizi ve yerel optimuma ulasma problemlerini
¢ozmek icin, pekistirmeli 6grenmeye dayali gelistirilmis kendi kendine 6grenen yapay ar1 kolonisi
algoritmasi 6nermisglerdir. Li vd. [58], hedef olarak maksimum tamamlanma zamani ve toplam makine is
yiikiinli optimize etmek i¢in bulanik iglem siiresine sahip, ¢ok amagl bir esnek atolye tipi ¢izelgeleme
problemi incelemislerdir. Problemi ¢ozmek i¢in Onerilen yontem, ti¢ kuralli bir baslangi¢ stratejisi
kullanarak yiiksek kaliteli bir baglangi¢ popiilasyonu elde etmektedir. Lei vd. [59], biiyiik 6l¢ekli, dinamik
esnek atdlye tipi ¢izelgeleme problemini, otomatik olarak farkli 6l¢eklere sahip bir dizi alt probleme bolmek
icin yiiksek seviyeli bir katman tasarlamislardir. Grafik sinir agina dayali bir katmanin politikasi, bir is
operasyonunu programlamak igin egitilir ve ¢ok katmanli algilayiciya dayali bagka bir politika, is
operasyonunu iglemesi igin bir makine atamak {izere egitilir. Chang vd. [60], dinamik esnek atdlye tipi
cizelgeleme problemini, erken ve ge¢ kalma cezalarini en aza indirmek amaciyla rastgele is gelisiyle
¢ozmek igin derin pekistirmeli 6grenme Onermislerdir. Problemin olgegine gore yumusak e-a¢gozli
davranis politikasi tasarlamiglardir. Liu vd. [61], dinamik esnek atblye ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in
hiyerarsik ve dagitik bir mimari 6nermislerdir. Cift derin Q-ag1 algoritmasi, ¢izelgeleme ajanlarini egitmek,
iiretim bilgileri ve ¢izelgeleme hedefleri arasindaki iliskiyi yakalamak ve siirekli is gelen esnek bir atolye
icin gergek zamanl ¢izelgeleme kararlari almak i¢in kullanmiglardir. Zhang vd. [62], esnek atdlye tipi
cizelgeleme i¢in ¢oklu ajan grafikleriyle, derin pekistirmeli 6grenmeye dayali DeepMAG adli bir model
onermiglerdir. DeepMAG'in iki 6nemli katkisi vardir: (1) Derin pekistirmeli dgrenme ve ¢ok ajanli
pekistirmeli 6grenmeyi arasindaki entegrasyon. (2) Bir ajan, bir igbirlik¢i eylem gerceklestirmek i¢cin komsu
ajanlariyla is birligi yapmasidir. Oh vd. [63], esnek atélye tipi ¢izelgeleme problemini, ¢ok ajanli olarak
ylksek degiskenlikle modelleyerek, bagimsiz 6grenenleri, ortiik niceliksel ag ile birlestiren gizelgeleme
yontemini onermislerdir. Zeng vd. [64], minimum 06n alan bilgisi ile ayrik grafikleri durumlar olarak ve bir
dizi genel dagitim kuralin1 eylem alami olarak alan esnek bir hibrit ¢erceve Onermislerdir. Dikkat
mekanizmasi, durumlarin 6znitelik ¢ikarimi igin grafik temsili 6grenme modiilii olarak kullanilir ve her bir
durumu en uygun gonderme kuralina eslemek icin dncelikli yeniden oynatma ve giiriiltiilii aglara sahip ¢ift
diiellolu derin Q-ag1 kullanilir. Cunha vd. [65], makine 6grenimi tekniklerine dayali at6lye tipi gizelgeleme
problemlerini ¢dzmek igin yenilik¢i bir yaklasim sunmuslardir. Genel performanslarini iyilestirmek ve
mevcut yaklagimlarin sundugu sinirlamalarin iistesinden gelmek i¢in pekistirmeli 6grenmeyi, ¢izelgeleme
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sistemlerine dahil eden yeni bir mimari sunmuslardir. Khuntiyaporn vd. [66], ¢ok amagli, esnek atdlye tipi
cizelgeleme problemini ¢ozmeye odaklanmislardir. Onerilen yontem, Q-Ogrenme algoritmasina sahip bir
pekistirmeli modelidir. Du vd. [67], hem maksimum tamamlanma siiresi hem de toplam elektrik fiyatini
ayni anda optimize eden bir dagitim algoritmasi ve derin Q-ag tahminine yonelik, hibrit gok amagli bir
optimizasyon algoritmasi énermislerdir. Islem sirasi, makine atamasi ve isleme hizi atamasinin tiimi, {i¢
boyutlu bir ¢6ziim gosterimi kullanilarak agiklanmistir. Wang vd. [68], gercekgi iiretim ortamini simiile
etmek i¢in dinamik, cok amagh esnek atdlye tipi gizelgeleme problemini ele almislardir. is ekleme, is iptali,
is operasyonu degisikligi, makine ekleme, makine aleti degistirme ve makine arizasi dahil olmak tizere
problemde alti dinamik olaya yer vermislerdir. Arastirmalarinda, en uzun is isleme siiresi (maksimum
tamamlanma zamani), ortalama makine kullanimi ve ortalama is isleme gecikme orani olmak {izere ii¢
hedefi bir dizi kisitla birlikte ger¢eklestirmek i¢in ¢6ziim sunmuslardir. Chen vd. [69], siire¢ kaynak 6ncelik
senaryosu altinda esnek atolye tip ¢izelgeleme problemi modellemis ve minimum ¢izelgeleme siiresi hedefe
ulasmak icin derin pekistirmeli 6grenmeye dayali iki katmanli bir kural cizelgeleme algoritmasi
onermislerdir. Luo vd. [70], yeni is eklemeleri ve makine arizalari ile dinamik, kismi beklemesiz ¢ok amaglh
esnek atolye tipi ¢izelgeleme problemini incelemisler, hiyerarsik, ¢6ziimii i¢in hiyerarsik, ¢ok ajanli, derin
pekistirmeli 6grenme tabanl1, ger¢ek zamanli bir yontem gelistirmislerdir. Onerdikleri yontem, farkli uzay-
zamansal dlceklerde calisan, ii¢ yakin politika optimizasyonu tabanli ajan, yani objektif ajani, is ajan1 ve
makine ajani igerir. Zhou vd. [71], atélye tipi ¢izelgeleme problemleri igin arama alanini azaltan bir OpenAl
gym ortami sunmus ve ¢ok ajanli esnek at6lye tipi problemler igin performansa sahip sezgisel kilavuzlu bir
Q-Ogrenme ¢oziimii sunmuslardir. Popper ve Ruskowski [72], esnek atélye tipi ¢izelgeleme problemlerini
¢ozmek i¢in derin pekistirmeli 6grenmeye dayali ¢ok ajanli bir sistem 6nermislerdir.

4.5 Diger Cizelgeleme Problemleri

Park vd. [73], pekistirmeli O6grenme tabanli, ger¢ek zamanli bir ¢izelgeleyici olan ScheduleNet'i
onermislerdir. ScheduleNet'in karar verme prosediirii, ajan-gorev grafigi ile ¢izelgeleme probleminin
durumunu temsil etmeyi, diigiim gdmmelerini ve ajanlar ve gorevler arasindaki énemli iligkisel bilgileri
kullanmay1 igerir. Yang ve Xu [50], derin pekistirmeli 6grenmeyi kullanarak dinamik is gelisi ile zeki
cizelgeleme ve yeniden yapilandirmayi incelemisler ve akilli tiretimde, akill ¢izelgeleme ve yeniden
yapilandirma sistem mimarisi Onermislerdir. Tek makine ¢izelgeleme problemleri, paralel makine
cizelgeleme problemleri, akis tipi ¢izelgeleme problemleri, atdlye tipi ¢izelgeleme problemleri ve diger
cizelgeleme problemleri basliklar1 altinda yer verilen makalelere dair yazar, yil ve makale icerigi
bilgilerinin yer aldigi liste Tablo 1°de sunulmustur. Uretim sistemlerinde, makine ¢izelgeleme
stireclerinde, ortam dinamik (makine arizalart, islerin rassal gelisi vd.) oldugu igin bu ortama uyum
saglayacak, 6grenebilen, ¢oziim yontemlerinin kullanilmasi kaginilmazdir. Tablo 1’de goriilecegi
gibi pekistirmeli ve/veya derin pekistirmeli 6grenme yontemlerinin meta sezgisel algoritmalarla
ya da diger sezgiseller ile dinamik ortamlardaki makine ¢izelgeleme problemlerinde kullanilmasi,
dinamik ¢izelge olugturma imkani saglamaktadir. Endiistri 4.0 ve 5.0’e gecis siirecinde, makine
cizelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde, 6grenme tabanli yontemler yardimi ile dinamik ¢izelgeler
sunan metotlar kullanilmak zorundadir.
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Tablo 1. Literatirde incelenen makalelerin siniflandirilmasi
Tek Makine Cizelgeleme Problemleri

Yazar Y1l Makale icerigi

1 Wang ve Usher [28] 2005 Ajan tabanli, tiretim ¢izelgeleme de Q-6grenme yontemini, islerin tek makineye sevk edilmesinde
kullanmiglardir.

2 Wang vd. [29] 2021 Cok durumlu, tek ma'l.qne. 51st.em1nd§,"esnek. onley1c1 bakimu kullanarak proaktif bir sekilde, makine
arizalarini azaltacak, iiretim ¢izelgesi onermislerdir.

3 yang vd. [30] 2021 Tek. makln(.ell,. Qf){( duruml}l uretln? 51st§m1nd§, isleme ve bakim maliyetlerini birlikte dikkate alan
pekistirmeli bir 6grenme yontemi onermislerdir.

4 Deliktas [31] 2022 Cok amagcli, tek makine probleminde, 6grenme etkisini, serbest birakma zamani ile dikkate alan,

kendini uyarlayan bir Memetik Algoritma gelistirmislerdir.

Paralel Makine Cizelgeleme Problemleri
Yazar Yil Makale icerigi
Parallel makinelerde, rotalama ve g¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek igin pekistirmeli 6grenme

1 Lopes vd. [32] 2019 tabanli, ¢ok ajanli bir ¢er¢eve sunmuslardir.

Dinamik, ¢ok amagli, 6zdes olmayan paralel makine ¢izelgeleme problemini, makine hizi farkliliklari,
2 Liangxun Guo [33] 2020 Dbelirsiz gorev varis zamani metriklerine gore ¢ok asamali, pekistirmeli 6grenme yontemi ile

¢Ozmiislerdir.

Sira bagimli kurulum siiresi ile bagimsiz, paralel makine ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in derin
3 Chien & Lan [34] 2021 pekistirmeli 6grenme ve hibrit genetik algoritmay1 birlestiren bir planlama ajanini egitmek igin derin

Q ag1 onermiglerdir.

Akias Tipi Cizelgeleme Problemleri
Yazar Yil Makale icerigi
Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde, iki robot ile is transferi igin isbirlik¢i pekistirmeli 6grenme

1 Arviv vd. [35] 2016 . - . )
yontemi dnermislerdir.
2 Wang ve Tang [36] 2017 Memetlk algoritma _tz_lbar{h "m?k.u?e grenmesi y(?ntemlnl, ¢ok amagli, permiitasyon akis tipi
cizelgeleme probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirmiglerdir.
Aylak siiresi olmayan, akis tipi ¢izelgeleme problemini, toplam gecikme kriteri ile ¢6zmek igin karma
3 Shao vd. [37] 2018 ayrik Ogretme-0grenme tabanli meta-sezgisel algoritma Onermislerdir. Algoritma ii¢ asamadan
olusmustur.
4 Han vd. [38] 2019 Hibrit akis tipi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in pekistirmeli 6grenme yontemini gelistirmislerdir.

Bir otomobil motoru fabrikasinin metal igleme atdlyesinde, ¢izelgeleme siirecinde kullanmiglardir.
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Maksimum montaj tamamlanma siiresi minimizasyonu performans kriterini dikkate alan, dagitilmas,

5 Zhao vd. [39] 2021 montaj aylak siiresi olmayan, akis tipi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek igin, pekistirmeli 6grenme
metodunu kullanan, su dalgasi optimizasyon algoritmasi 6nermiglerdir.
Coklu makine is birligi olan akis tipi ¢izelgeleme problemini, maksimum tamamlama siiresini ve
6 Chen vd. [40] 2021 toplam makine yiikiinii en aza indirme performans kriterini dikkate alarak ¢6zmek i¢in pekistirmeli
O0grenmeyi kullanan ¢ok popiilasyonlu gri kurt optimizasyon algoritmasini gelistirmiglerdir.
Maksimum tamamlanma siiresi minimizasyonu performans kriterli, permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme
7 Pan vd. [41] 2021 problemini ¢ozmek igin derin pekistirmeli 6grenmeye dayali bir optimizasyon algoritmasi
Onermislerdir.
. Uretim, sevkiyat ve montaj siireclerinden olusan, dagitilmis, montaj hibrit akis tipi cizelgeleme
8 Cai vd. [42] 2022 S - S . . o . o ;
problemini ¢6zmek i¢in Q-6grenmeyi kullanan bir kurbaga algoritmasi gelistirmislerdir.
Cok amacly, enerji etkinlikli, dagitilmig, montaj siire¢li beklemesiz akis tipi gizelgeleme problemini
9 Zhao vd. [43] 2022 . Y . Sl e 11 . o ) N . .
¢OzmeKk i¢in pekistirmeli 6grenme giidiimlii bir beyin firtinasi optimizasyon algoritmasi dnermislerdir.
Sira bagimli hazirlik siirelerine sahip, dagitilmis, heterojen, beklemesiz akis tipi ¢izelgeleme
10 Zhao vd. [44] 2022 P . . . . . ) I .
problemini ¢6zmek i¢in Q-6grenmeyi kullanan yapay bir ar1 kolonisi algoritmasi gelistirmiglerdir.
Sira bagimli hazirhik siiresi olan enerji verimli, dagitilmis, beklemesiz bir akis tipi ¢izelgeleme
11 Zhao, Jiang vd. [45] 2022 problemini, tamamlanma siiresi ve toplam enerji tilketimi minimizasyonu performans kriterli olarak
¢ozmek i¢in Q-6grenmeye dayaly, isbirlik¢i bir meta-sezgisel algoritma dnermiglerdir.
12 Yan vd. [46] 2022 Dagitilmig, permiitasyon akis tipi gizelgeleme problemini, esnek periyodik 6nleyici bakim ile entegre
) sekilde ¢6zmek i¢in aggdzliiliik orani azalan derin Q ag tabanli bir yontem geligtirmiglerdir.
13 Nahhas vd. [47] 2022 Ger%‘ek yasamdakl' dort a'samah' b}r h1b'r'1.twak1s tipi glgelggleme problenpm ¢ozmek i¢in ayrik olay
simiilasyon modeli ve derin pekistirmeli 6grenme tekniklerine dayanan bir metot sunmuslardir.
14 He vd. [48] 2022 A}(ls tipi glzelgeleme“problfemml', tamamlanma siiresi performans kriterine gére ¢6zmek i¢in bir Q-
O0grenme algoritmasi dnermislerdir.
15 Dong vd. [49] 2022 germutasyop ak1§ tlpluc;vlzelgeleme problemlgl, geg is minimizasyonu performans kriterli ¢6zmek igin
erin pekigtirmeli bir 6grenme yaklagimi gelistirmiglerdir.
16 Yang vd. [50] 2022 dGefgek zamanli, fikllll karar verme igin derin pekls.tlrmgl% 6grenmeyi kullanan, dinamik is gelisleriyle,
agitilmig, permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemini ¢dzmiislerdir.
Dagitilmig, montaj siire¢li, permiitasyon akig tipi ¢izelgeleme problemini, iliskisiz montaj
. . makinelerini ve sira bagimli kurulum siirelerini dikkate alacak sekilde ¢6zmek i¢in bir karma tamsayili
17 Ying & Lin [51] 2022 < . .. S . . . o 1o .
dogrusal programlama modeli ve pekistirmeli 6grenmeyi kullanan yinelemeli aggozlii algoritma
Onermiglerdir.
Atolye Tipi Cizelgeleme Problemleri
Yazar Yil Makale I¢erigi
Atdlye tipi ¢izelgeleme problemlerini, sirali karar siiregleri olarak yorumlayip, her kaynaga is
1 Gabel vd. [52] 2008 gonderme kararlarini, diger ajanlardan bagimsiz olarak veren ve bir pekistirmeli 6grenme algoritmasi

kullanarak davranisini gelistiren ajanlar nermiglerdir.
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Araya yeni ig alinan, esnek atdlye tip ¢izelgeleme problemlerini ¢dzmek i¢in derin pekistirmeli

2 Luo [53] 2020 6grenme tabanli dinamik cizelge sunmuslardir.
3 Han & Yang [54] 2021 Efnek a.t.olye t.1p1 g{zelgeleme problemlerinin ¢éziimii i¢in derin pekistirmeli 6grenme tabanli bir
yontem dnermiglerdir.
4 Magalhaes vd. [55] 2021 C.lft kaynak k151t11,..es.pe}< gtgly(i tip .glzel.g.elem.e problem1p1 ¢ozmek i¢in derin Q-6grenme kullanan
bir kodlayici-kod ¢6ziicii sinir ag1 mimarisi geligtirmiglerdir.
5 Feng vd. [56] 2021 Mak51mum tamgmlaqr?% siiresi perfomans {(nterh. , esn(?k atolye tipi ¢izelgeleme problemini ¢6zmek
icin derin pekistirmeli grenme algoritmasi onermislerdir.
6 Long vd. [57] 2022 ]:mek atolye tipi g1zelg§1§me pr.oblemlfn gozmek icin pekistirmeli 6grenmeye dayali kendi kendine
Ogrenen yapay ar1 kolonisi algoritmasi1 dnermislerdir.
Iki amacli (maksimum tamamlanma zamani ve toplam makine is yiikiinii optimize edilmesi), bulanik
7 Li vd. [58] 2022 esnek akis tipi ¢izelgeleme problemine ¢6ziim bulmak i¢in {i¢ kuralli bir baslangig¢ stratejisi kullanan,
pekistirmeli 6grenme tabanli bir yontem 6nermislerdir.
Biiyiik olgekli, dinamik esnek atSlye tipi cizelgeleme problemini, otomatik olarak farkli 6lgeklere
8 Lei vd. [59] 2022 sahip bir dizi alt probleme bdlmek i¢in yiiksek seviyeli bir katman tasarlamiglardir. Bu problem igin
uctan uca hiyerarsik pekistirmeli 6grenme yontemi sunmuslardir.
9 Chang vd. [60] 2022 Dinamik, esnek at.olye .tl‘pl glzielgelen?e' prob%emlnl‘, grken ve geg kalma cezalarimi en aza indirmek
amaciyla rastgele is gelisiyle ¢c6zmek i¢in derin pekistirmeli 6grenme kullanmiglardir.
10 Liu vd. [61] 2022 Esnek'atol}{e tlpl g'lzelgeleme i¢in derin pekistirmeli 6grenme ile gergek zamanli ¢izelgeleme kararlari
alan dinamik bir ¢izelge sunmusglardir.
Esnek atdlye tipi ¢izelgeleme i¢in ¢oklu ajan grafikleriyle, derin pekistirmeli 6grenmeye dayali,
1 Zhang vd. [62] 2022 DeepMAG adli bir model énermislerdir.
Yiksek degiskenli, esnek atdlye tipi cizelgeleme probleminin ¢dziimii ig¢in ¢ok ajanli, bagimsiz
12 Oh vd. [63] 2022 .. = T L ; o R . .
Ogrenenleri, Ortiik niceliksel ag ile birlestiren bir yontem dnermiglerdir.
Dinamik atolye tipi gizelgeleme problemi igin pekistirmeli 6grenme ve dikkat mekanizmasini
13 Zeng vd. [64] 2022 kullanan, hibrit zeka tabanli yontem gelistirmiglerdir.
14 Cunha vd. [65] 2021 /"A\vtolye tipi ¢izelgeleme problemlerini ¢6zmek i¢in makine 6grenimi tekniklerine dayali, pekistirmeli
Ogrenme yaklagimini sunmuslardir.
15 Khuntiyaporn vd.[66] 2021 Cok. ar.na(;h., ?inek atolye t1p1. glzelggleme Problemlm ¢ozmek i¢in Q-Ogrenme algoritmasina sahip bir
pekistirmeli §grenme modeli dnermislerdir.
Esnek atolye tipi ¢izelgeleme problemi i¢in maksimum tamamlanma siiresi ve toplam elektrik fiyatini
16 Du vd. [67] 2022 S oo . . N L
ayn1 anda optimize eden bir dagitim algoritmasini, derin Q-ag tahmini ile sunmuslardir.
Belirsiz durumlarin meydana geldigi (is ekleme, is iptali, is operasyonu degisikligi, makine ekleme,
17 Wang vd. [68] 2022 makine aleti degistirme ve makine arizasi) dinamik, ¢ok amagli, esnek atdlye tip ¢izelgeleme
problemini ¢6zmek i¢in cok amagli pekistirmeli 6grenme yontemini Onermislerdir.
Siire¢ kaynak oncelik senaryosu altinda, esnek atolye tipi ¢izelgeleme problemini modellemisler ve
18 Chen vd. [69] 2022 minimum ¢izelgeleme siiresi hedefine ulagmak igin derin pekistirmeli 6grenmeye dayali iki katmanl

bir kural cizelgeleme algoritmasi gelistirmislerdir.

131



ALKU Fen Bilimleri Dergisi 2024, Say1 6(2): 116-140

Makine Cizelgeleme Problemlerinin Coztimiinde
Pekistirmeli Ogrenme Etkisinin Analizi

Yeni is eklemeleri ve makine arizalari ile dinamik, kismi beklemesiz, ¢ok amagli, esnek atdlye tipi

19 Luo vd. [70] 2022 ¢izelgeleme problemini ¢6zmek i¢in hiyerarsik, cok ajanli, derin pekistirmeli, 6grenme tabanli, gergek
zamanli, ¢izelgeleme yontemi gelistirmislerdir.

20 Zhou vd. [71] 2022 Cok ajanli, atdlye tipi cizelgeleme problemleri icin pekistirmeli Q-Ogrenmeye dayali bir ¢éziim
sunmuglardir.

21 Popper vd. [72] 2022 E.snek a:tolye tipi glzelg.elueme p.rojblemlerml ¢ozmek icin derin pekistirmeli 6grenmeye dayali ¢ok
ajanli bir sistem konsepti Onermistir.

Diger Cizelgeleme Problemleri
Yazar Yil Makale icerigi

1 Park vd. [73] 2021 Pekistirmeli 6grenme tabanli ger¢cek zamanli bir ¢izelgeleyici olan ScheduleNet'i onermistir.

2 Kim & Lee [74] 1998 %Ietero.Jen rpakme cizelgeleme probleminin ¢oziimii icin genetik takviyeli dgrenme yaklagimi
Onermiglerdir.

3 Kim vd. [75] 2020 Esnek bir akll.h .ureFlm s1§tem1nde dagitilmis zeka igin ¢ok etmenli sistem ve giiclendirmeli 6grenme
yaklasimi gelistirmislerdir.

4 Wang vd. [76] 2022 Bakim 1le. .dagltllmls, ii¢ asa}mall, montaj _(glzelgéleme' problemi icin takviyeli 6grenmeye sahip,
uyarlanabilir yapay ar1 kolonisi algoritmasi dnermislerdir.
Derin pekistirmeli 6grenmeyi kullanarak dinamik is gelisi ile zeki ¢izelgeleme ve yeniden

5 Yang & Xu [50] 2022 yapilandirmay1 incelemis ve akilli iretimde akilli ¢izelgeleme ve yeniden yapilandirma sistem

mimarisi dnermiglerdir.
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4. SONUG VE ONERILER

Pekistirmeli 6grenme yontemleri son yillarda is cizelgeleme problemlerinin ¢éziimiinde aktif olarak
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, ilk defa pekistirmeli 6grenme yontemlerinin ¢izelgeleme problemlerinin
¢Oziimii ile ilgili literatiirde yapilan ¢aligmalar arastirilmistir. Bu amagla “scholar.google.com” arama
motoru yardimiyla “Reinforcement Learning and scheduling” anahtar kelimeleri kullanilarak, 2003 ile 2023
yillar1 araliginda tarama yapilmis, tek makine, paralel makine, akis tipi, atdlye tipi ve diger makine
cizelgeleme ile dogrudan ilgili 50 adet makale tespit edilmis ve ¢aligmalar detayli olarak incelenmistir.
Yapilan aragtirmalar, pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin dnceden elde edilen bilgileri kullanarak
beklenmeyen durumlara hizla uyum sagladigini ve bu sekilde ¢izelgeleme siirecini hizlandirdigini ortaya
koymustur. Bu o6zellik, pekistirmeli O6grenme algoritmalarinin gercek diinya problemlerine daha
uygulanabilir hale gelmesini saglar. Pekistirmeli 6grenmenin diger yontemlere kiyasla avantajlarn ve giicli
yonleri bulunmaktadir. Literatiirde deginilen bu yonleri asagida belirtilmistir.

Pekistirmeli 6grenme algoritmalari, simiilasyonlarla tam bilgiye ihtiyag duymadan iyi bir sekilde 6grenir
ve hizla optimuma yakinsar. Bazi meta sezgisel yontemler, statik ¢izelgeleme problemlerinde iyi sonuglar
verir. Ancak bu yontemler, sistemdeki ani degisikliklere hizli bir sekilde uyum saglayamazlar ¢iinkii sistem
degistiginde tiim programi yeniden olustururlar. Pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 ise daha 6nce elde
edilen bilgileri kullanarak ¢izelgelemeye sifirdan baglamazlar. Bu nedenle, pekistirmeli 6grenme yaklagimu,
ani degisikliklere kolayca tepki verebilir ve programi daha hizli bir sekilde degistirebilir. Gergek iiretim
sistemlerinde makine arizasi, iglerin rastgele gelisi, siparis iptali gibi dinamik durumlar bulunur.
Pekistirmeli 6grenme, bu dinamik sistemi ¢evreden gelen geribildirimlerle 6grenir ve bu bilgileri yeni ve
gorilmemis durumlara genelleme yetenegine sahiptir. Bu 6zellikler, pekistirmeli 6grenmenin uyarlanabilir,
esnek ve genisletilebilir bir yaklasim olmasini saglar. Bu nedenle, gergek iiretim sistemleri i¢in uygun bir
yontem olabilir. Sevk kurallari, is siralama problemlerinde pratik ve kullaniglidir. Ancak hangi génderim
kuralinin hangi durumda uygulanacagina karar vermek uzmanlik gerektirir. Pekistirmeli 6grenme
algoritmalari, gonderim kurallarini segmek i¢in uygulandiginda, sistem durumuna bagli olarak otomatik
karar verme saglar, karar verme siiresini azaltir ve tam otomatik {iretim sistemlerinde daha uygulanabilir
hale gelir. Ayrica, pekistirmeli 6grenme algoritmalar1 sistemdeki daha fazla 6zelligi dikkate alabilir, farkl
gonderim kurallar1 arasinda gecis yapabilir ve bunlar1 uygun sekilde birlestirebilir. Bu 6zellikler, cok amaglt
problemlerde, pekistirmeli 6grenme algoritmalarina tek génderim kurali se¢im politikalarina kars1 tistiinliik
saglar.

Pekistirmeli 6grenmenin avantajlar1 ve giiclii yonlerinin yam sira pratikte uygulanmasi bazi zorluklar
icermektedir. Literatiirde deginilen bu yonleri asagida belirtilmistir. Karmasik, gergek diinya
problemlerinde pekistirmeli 6grenmenin uygulanmasi, genis ve siirekli durum uzaylariyla basa ¢ikma
zorlugunu beraberinde getirir. Durum uzayimin dogru tasarimi ve durum ozelliklerinin dogru secimi,
algoritmanin etkinligi ve 6lgeklenebilirligi acisindan énemlidir. Odiil sisteminin tasariminda kisitlamalar
ve kati kurallar bulunmamaktadir. Odiil sisteminin dogru sekilde tasarlanmasi, ¢ok sayida secenek
oldugundan dolay1 zor olabilir. Ozellikle ¢ok amacli problemlerde, 6diiliin, sisteminin hedeflerin dnem
derecesine gore tasarlanmasi &nemlidir. Odiil islevi, her hedefi uygun sekilde temsil etmeli ve
dengelemelidir. Pekistirmeli 6grenmenin olgeklenebilirligi, problemin tasarimiyla dogrudan iliskilidir.
Tim durumlarin Q-tablosunda temsil edilmesi yalmzca kiiciik Slgekli problemlerde uygulanabilir ve
0lceklendirme zorluguna yol agar. Ayrica, problemdeki is veya makine sayisina 6zgili durumlarin tasarimi,
daha biiyiik 6l¢ekli problemlere 6lgeklendirmeyi zorlastirir. Durum toplama veya fonksiyon yaklagimi gibi
yontemler, bu sorunu ¢6zmek i¢in kullanilir. Problemin tasarimi ve uygun fonksiyon veya durum toplama
se¢imi, durum-eylem uzayimin boyutunu problemin boyutundan bagimsiz hale getirir.

Akis tipi, birden fazla iiretim asamasindan olusur ve her asamada, bir ¢izelgeleme problemi ortaya ¢ikarir.
Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde, bu sorunu ¢dzmek i¢in aym is sirasin1 uygulamak gibi yaklagim
kullanilabilir. Ancak, bu yaklagimlar, algoritmanin sonuglarini olumsuz etkileyebilir ve her asamaya
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uygulanan algoritma, yliksek boyutlu durum uzayna yol acar. Atdlye tip ¢izelgeleme problemlerinde ise is
tiplerinin farkli rotalar1 bulunur, bu da bazi islerin ilk asamada islenemeyebilecegi anlamina gelir. Bu
durumda, her asamada bir karar verme problemi ortaya g¢ikarir ve algoritmanin uygulanmasi zorlasir,
yiiksek boyutlu durum uzayi problemiyle karsilagilir.

Karar verme 6nemli bir faktor oldugunda, pekistirmeli 6grenme algoritmasinin agiklanabilir olmas1 karar
vericiler i¢in 6nem kazanir. Ancak, bircok makine 6grenimi algoritmasinda oldugu gibi, pekistirmeli
Ogrenme algoritmasinin da aciklanabilir olmasi eksikligi bulunmaktadir. Ajanin eylemlerinin nedeni karar
vericilere acik bir sekilde aciklanamaz. Ozellikle, fonksiyon kullamlan biiyiik boyutlu problemlerde, bir
eylemin digerine tercih edilme nedenini agiklamak karmagik hale gelir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalari
optimum sonuglar1 garanti etmez.

Gelecekteki arastirmalar i¢in Oneriler asagida sunulmustur:

e Incelenen problemi daha gergekci hale getirmek icin gercek iiretim ortamindaki cizelgeleme
problemlerinde siklikla karsilasilan makine arizasi, ig iptali, siraya bagli kurulum siiresi ve 6ncelik
kisitlamalarina daha fazla yer verilebilir.

e Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin, ¢ok amagli problemlere uygulanmasi derinlemesine analiz
edilmelidir, ¢linkii ger¢ek hayattaki cizelgeleme problemleri genellikle birden fazla amag igerir.

o Meta sezgisel teknikler, makine ¢izelgeleme problemlerinde 6nemli bir rol oynar ve 6zellikle biiyiik
Olcekli statik problemlerde iyi sonuglar verir. Pekistirmeli 6grenme algoritmalarinin performanst,
meta sezgisel yontemlerle karsilastirilabilir ve algoritmanin istiin ve zayif yonleri ortaya
¢ikarilabilir.

o Atolye ¢izelgeleme problemleri genellikle tamamlama siiresi ve ge¢ kalma kriterleriyle ilgilenen
caligmalara odaklanmistir. Akis siiresiyle ilgili kriterlerin incelenmesi gelecekteki arastirmalar i¢in
onemli olabilir. Ayrica, is gecikmesinin 6nemi bazen miisteri anlagsmalarina gore degisebilir, bu
durumda agirlikli gec kalma kriterinin minimizasyonu énemli bir konu haline gelir. Bu nedenle,
pekistirmeli 6grenme algoritmasinin gercek hayattaki ¢izelgeleme problemlerine uygulanmast igin
bu alanlar tizerinde daha fazla arastirma yapilabilir.

e Pekistirmeli 6grenme algoritmasinin etkinligini, karsilastirmali problemler {izerinde analiz eden
caligmalar, genellikle kiigiik oOlg¢ekli statik problemlerle smirlidir. Pekistirmeli 6grenme
algoritmasinin biiyiik 6l¢ekli problemlerdeki etkinligini arastirmak i¢in daha fazla analiz yapilmasi
gerekmektedir.

e Pekistirmeli 6grenmenin performansint énemli Slgiide etkileyen 6grenme algoritmasi cesitliligi
lizerine yapilan c¢alismalar simrhdir. Farkli 6grenme algoritmalarinin - performanslarini
karsilastirmak ve analiz etmek literatiire katki saglayabilir.
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