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Genetik Algoritmalarla akis tipi ¢izelgelemede lireme yontemi
optimizasyonu
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Ozet

Bu ¢alismada Akas tipi ¢gizelgeleme problemlerinin Genetik algoritma ile ¢oziimiinde ¢oziim siirvesi ve kalitesi
tizerinde etkin olan iireme operatorii belirlenmistir. Literatiirde kullanilan Akis zamanli rulet cemberi ve Ya-
pay secim yontemi ile yeni gelistirilen Kismi yapay secim, Makine verimli rulet cemberi ve Ters yapay secim
iireme yontemleri farkl biiyiikliikteki 10 problem iizerinde denenmistir. Islem siireleri, tiniform dagilima uy-
gun olarak [1-25 ] dakika arasinda rassal olarak iiretilen problemler iizerinde yapilan toplam 1250 adet de-
ney sonucunda, akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin Genetik algoritma ile ¢oziimiinde, iki makine problemle-
ri i¢in kismi yapay secim; ¢ok makine problemleri i¢in akis zamanli rulet cemberi iyi performans géstermig-
tir

Anahtar Kelimeler: Cizelgeleme, Genetik Algoritma, iireme yontemi, parametre optimizasyonu.

Reproduction operator optimization of Genetic Algorithms in flowshop

scheduling problems
Abstract

In this study reproduction operators of genetic algorithms are tested for solving flowshop scheduling
problems which are in NP-hard class and the most effective operator is determined. In addition to flowtime
roulette wheel and artificial reproduction method, three new developed reproduction methods namely,
partial artificial reproduction, machine utility roulette wheel and inverse artificial reproduction are tested
on different scaled flowshop scheduling problems with a Genetic algorithm program coded in Turbo Pascal.
Processing times of the jobs in machines are generated randomly between [I- 25] minutes according to
uniform distribution. Problems are examined in two categories: 2-machine and multi-machine problems. In
2-machine problems the optimal solutions are determined with Johnson Algorithm and then compared with
the solutions obtained with the Genetic Algorithms for different reproduction operators in six different
scaled problems. In multi-machine problems the same reproduction operators are tested for 3-machine x 10-
job, 4-machine x 10-job, 5-machine x 10-job and 7-machine x 15-job problems. The most effective
reproduction operator is determined for both categories according to the results of 1250 experiments. As a
result, partial artificial reproduction is determined to be the best performing reproduction operator for 2-
machine problems and flowtime roulette wheel for multi-machine problems depending on the best makespan
values.

Keywords: Scheduling, Genetic Algorithm, reproduction operator, parameter optimization.

" Yazismalarin yapilacagi yazar: Orhan ENGIN. oengin@selcuk.edu.tr; Tel: (332) 241 00 41 dahili:1914.

Bu makale, birinci yazar tarafindan ITU Isletme Fakiiltesi'nde tamamlannus "Akis tipi gizelgeleme problemlerinin ge-
netik algoritma ile ¢6ziim performansinin artirilmasinda parametre optimizasyonu" adli doktora tezinden hazirlan-
mistir. Makale metni 29.03.2002 tarihinde dergiye ulasmis, 04.06.2002 tarihinde basim karar1 alinmigtir. Makale ile
ilgili tartigmalar 31.12.2002 tarihine kadar dergiye gonderilmelidir.



O. Engin, A. Figlah

Giris

Akis tipi ¢izelgeleme, birbirinden farkli, m ma-
kine ve n isin bulundugu; her bir isin m ope-
rasyondan olustugu, her bir operasyonun farkli
makinelerde yapildig1 ve biitiin iglerin operas-
yonlarinin ayni sira ile yapildigi problemlere
denir. Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde en
yaygin karsilasilan amag fonksiyonu, toplam
akis siiresinin agirligini ve en son igin tamam-
lanma zamanini (makespan) minimize etmektir.
Akis tipi iki makine ¢izelgelemede, F, toplam
akis zamanini ve F', ortalama akis zamanim
minimum yapmak, NP (Nonpolinomial) prob-
lemleri kapsamina girer.

Akis tipi ¢izelgeleme problemleri ile ilgili ilk
calismay1 Johnson (1954) yapmis ve iki makine
n-ig problemleri i¢in optimum ¢déziim veren ba-
sit bir algoritma gelistirmistir. Daha sonra yap1-
lan ¢aligmalarda m>2 (m-makine sayisi) ig¢in
aragtirmalar yapilmistir. m>2 problemleri, NP
kapsamina girdiginden, bu problemler icin gesitli
sezgisel yontemler gelistirilmistir (Chen v. dig.,
1995). Bunlar:

Palmer’in Egim Dizisi Yontemi (1965) : Bu yon-
temde her ise bir dizin degeri tanimlanir, bu di-
zin degerine gore isler siralanir. Islem siireleri
ilk makinelerde kisa olanlar 6ne; uzun olanlar
ise sona gelecek sekilde egim dizisi tamamlanir.

Campbell, Dudek ve Smith (CDS) Algoritmasi
(1970) : Johnson algoritmasi kurallarina daya-
nir, n-ig, m-makine problemleri; 6nce (m-1) adet
n-is iki makine problemlerine doniistiirtiliir. Da-
ha sonra Johnson algoritmasi ile problemler te-
ker teker ¢oziiliir, en iyi sonucu veren (Cpay) 1S
strast uygun ¢6zlim olarak kabul edilir.

Gupta Yontemi (1971) : Gupta, Palmer’e benzer
bir egim dizisi olusturmustur, dizideki degerle-
rin hesap yontemi ile Palmer’dan ayrilir.

Dannenbring Yontemi (1972) : Dannenbring,
Palmer ve Campell, Dudek, Smith’in gelistir-
dikleri algoritmalarin avantajlarin1 birlestirerek
yeni bir sezgisel yontem gelistirmistir.

Nawaz, Enscore ve Ham (NEH) Yd&ntemi
(1983) : Isleri, toplam islem zamanlarina dayali
olarak siralayan bir algoritmadir. Coziime igler
tezgahlardaki toplam islem zamanlarma gore
biiylikten kii¢iige dogru siralanarak baslanir.

Hundal ve Rajgopal Yontemi (1998) : CDS Al-
goritmasinin temel mantig ile, Palmer’in sez-
gisel yonteminin basit kurallarinin iyilestiril-
mesi sonucu ortaya ¢ikmis bir yontemdir.

Widmer ve Hertz Yontemi (1989) : Widmer ve
Hertz, “SPRINT” olarak adlandirilan iki asamali
bir sezgisel yontem gelistirmislerdir. Ik asama-
da, gezgin saticit problemi (TSP) analojisi ile
baslangic ¢dziimii belirlenir. ikinci asamada ise
bu ¢oziim “Tabu aragtirmalar1” teknigi ile iyiles-
tirilir.

Ho ve Chang (HC) Yontemi (1991): Bu yon-
temde daha Once sezgisel metotlarla belirlenmis
islerden, birbirini takip eden isler arasindaki
bosluklarin minimize edilmesine ¢alisilir.

Diger caligmalar: Ignall ve Schrage, ilk olarak,
dal-sinir teknigi ile akis tipi cizelgeleme problem-
lerini ¢ozmeye calismistir. Hoogwen farkli bir
dal-sinir prosediirii gelistirmistir. Bu caligma-
larda sadece bir tek kriter (Crax, F veya F') dii-
stiniilmiistiir. Karar verebilmek i¢in ¢ogu zaman
iki veya daha fazla kriterin géz oniline alinmasi
gerekir. Bu yiizden ¢ok kriterli iki makine akis
problemi giindeme gelmistir. Selen, Hott ve
Wilson, ¢ok kriterli iki makine akis cizelgele-
mesi i¢in bir tamsayili programlama modeli ge-
listirmigtir. Bununla toplam akis siiresi ve en son
isin tamamlanma siiresi minimize edilmeye ¢ali-
silmistir (Chou ve Lee, 1999).

Genel olarak is cizelgelemede kullanilan yon-
temler asagida verilmistir (Maturana v. dig.,
1997).

1. Matematik programlama,

2. Oncelik kurallarma gore siralama,
3. Simiilasyon tabanli metotlar,

4. Yapay zeka tabanli metotlar,

5. Sezgisel yontemler,
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6. Cok temsilli
paradigms),

7. Dagitim yapay zeka teknikleri ile iiretim ¢i-
zelgeleme (Distibuted Artificial Intelligence),

8. Uretim diizgiinlestirme ve ¢izelgeleme ope-
ratori yontemi.

paradigmalar (multi-agent

Cizelgeleme optimizasyonunda matematik prog-
ramlama kullanmak, hesaplama siiresinin ¢ok
uzun olmast nedeni ile uygulanabilir degildir.
Simiilasyon tabanli ¢izelgeleme programlari es-
neklikleri nedeniyle son yillarda tercih edilmek-
tedir. Akis tipi ¢izelgelemede de, oncelik kuralli
simiilasyon tabanli ¢izelgeleme programlarinin
iyi performans gosterdigi belirlenmistir (Matu-
rana v. dig., 1997).

Asagida akis tipi ¢izelgeleme konusunda ger-
ceklestirilen Genetik Algoritma (GA) calismalari
Ozetlenerek sunulmaktadir:

Chen, Vempati ve Aljaber, tamamlanma zamani
(makespan-Cp,x) kriterli akis tipi ¢izelgeleme
problemleri i¢in sezgisel tabanli GA kullanmustir.
Bulunan sonuglar mevcut sezgisel yontemler
(NEH, CDS) ile karsilastirilarak GA’nin 1iyi per-
formans verdigi belirlenmistir (Chen v. dig.,
1995).

Reeves’in ¢alismasinda, Akis tipi ¢izelgeleme
(n-is; m-makine) problemleri, GA ile ¢dziliip,
elde edilen sonuglar, Komsuluk arama (Neigh-
bourhood Search) ve Tavlama benzetimi ile kar-
silastirilmistir. GA’nin daha 1yi performans gos-
terdigi belirlenmistir (Reeves, 1995).

Murata, Ishibuchi ve Tanaka, Akis tipi ¢izelge-
leme problemlerinin GA ¢6ziim degerlerini, di-
ger arama yontemlerinden olan Yerel arama,
Tabu aragtirmalar1 ve Tavlama benzetimi yon-
temleri ile karsilastirmislardir; bulunan sonuglara
gbére GA daha i1yi sonug vermistir. Bu ¢alismada
GA’nin performansinin artirilmasi i¢in iki melez
GA da onerilmistir. Bunlar, Genetik lokal arama
ve Genetik Tavlama benzetimidir (Murata v.
dig., 1996a).

Murata, Ishibuchi ve Tanaka, diger bir ¢aligsma-
larinda Akis tipi ¢izelgeleme problemleri igin,

cok amaglhi bir genetik algoritma kullanmis-
lardir. Bu algoritmanin performansi iki amaca
gore belirlenmistir; bunlar, tamamlanma zamani
(Cmax) ve toplam gecikmenin minimize edilme-
sidir (Murata v. dig., 1996b).

Chen, Neppali ve Aljaber, akis tipi ¢izelgeleme
problemlerinin ¢éziimiinde GA kullanarak toplam
akis zamanini minimize etmeye calismislardir
(Chen v. dig., 1996).

Jain ve Bagchi, akis tipi cizelgeleme problem-
lerinin GA ile ¢6zlim etkinliginin arastirilmasina
yonelik olarak Darwin ve Lamark tabanli Genetik
algoritmalarin karsilastirilmasimi yapmislardir.
GA’nin performansinin artirilmasinda, 6grenen
temelli GA modellerini 6nermisler ve bu modeli
klasik yontemler (NEH,CDS) ile karsilastirarak
etkinligini belirlemislerdir (Jain ve Bagchi,
2000).

Genetik Algoritma (GA)

Biyoloji biliminden, 1975 yilinda John Holland’in
“Dogal ve yapay sistemlerin uyumu” isimli ki-
tabiyla ortaya c¢ikan Genetik Algoritma; rassal
arama temelli bir zeka teknigidir (Gen, 1996).
Genetik algoritmanin gelisimi, John Holland’in
doktora Ogrencisi olan David E. Goldberg’in
1985 yilinda hazirlamis oldugu “Gaz boru hatla-
rinin Genetik algoritma kullanilarak Denetlenmesi”
konusundaki tezi ile saglanmistir. Bu ilk uygula-
madan sonra Goldberg’in “Makine Ogrenmesi,
Arama ve Optimizasyonu i¢in Genetik Algoritma”
adli kitab1 GA’ya yeni bir boyut kazandirmigtir
(Goldberg, 1989).

Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin Genetik
Algoritma ile ¢dzlimiinde optimum veya opti-
muma yakin sonuglarin elde edilmesi, GA’da
kullanilan operatorlere baglidir. Bu operatorle-
rin sec¢imi ile ilgili herhangi bir kural mevcut
degildir (Cicirello ve Smith, 2000).

Genetik algoritmalarda {i¢ tip operatdr kullanil-
maktadir:

Caprazlama Operatorii: GA’nin performansini
etkileyen onemli parametrelerden biri capraz-
lama islemidir. Dogal popiilasyonlardaki cap-
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razlamaya karsilik gelir (Oraler, 1990). Ureme
yontemi sonucunda elde edilen yeni popiilas-
yondan rassal olarak iki kromozom segilir ve
karsilikli ¢aprazlama islemine tabi tutulur. Cap-
razlama igleminde L, dizi uzunlugu olmak iize-
re, 1< k < L-1 araliginda iiniform olarak k tam-
say1si segilir. Bu tamsay1 degerine gore dizi ¢ap-
razlamaya tabi tutulur. En basit ¢aprazlama yon-
temi tek noktali c¢aprazlama yontemidir. Tek
noktali caprazlama yapilabilmesi i¢in her iki
kromozomun da ayni gen uzunlugunda olmasi
gerekir. Iki noktal1 ¢aprazlamada ise kromozom
iki noktadan kesilir ve karsilikli olarak pozis-
yonlar yer degistirilir (Croce v. dig., 1995). Akis
tipi ¢izelgeleme problemlerinde bir ve iki nokta-
I1 ¢aprazlama kullanilir. Bir ve iki noktali ¢ap-
razlama, bes farkli yontem ile gercekles-tirilir.
Bu yontemler, pozisyona dayali, siraya dayali,
kismi planli, dairesel, dogrusal ve sirali ¢apraz-
lama yontemleridir (Murata v. dig., 1996a).

Mutasyon Operatorii: GA’da 6nemli rol oynayan
proseslerden biri de mutasyon iglemidir. Canlilarda
gen rekombinasyonlarinin digindaki diger ne-
denlerle ve ani olarak meydana gelen kalitsal
degisimlere, mutasyon denir. Dogal popiilasyon-
larda mutasyon iglemi,

1.Kromozom yapis1 degismeleri,

2.Kromozom sayis1 degismeleri,

3.Gen yapisindaki fiziksel ve kimyasal degisimler
seklinde gerceklesir (Oraler, 1990).

Yapay sistemlerde mutasyon islemi esnasinda
kromozomdaki gen sayisi degismez, sabit kalir.
Dogal popiilasyonlarda mutasyon orani oldukca
diisiiktiir. Mutasyon frekansinin biiyiikligii GA’nin
performansini etkilemektedir (Goldberg, 1989).
Mutasyon islemi bir tek kromozom iizerinde
yapilir. Mutasyon frekansina gore, mutasyona
ugratilacak sayidaki diziler popiilasyondan rassal
olarak secilir ve belirlenen mutasyon yontemine
gore degisime ugratilir.

Ureme Operatdrii: Bu operatorde, bireysel diziler,
amag fonksiyonuna gore kopyalanir ve iyi kalit-
sal ozellikleri gelecek nesile daha iyi aktaracak
bireyler secilir. Ureme operatorii yapay bir
seleksiyondur (Goldberg, 1989). Kullanilan yon-
temler agagida kisaca anlatilmistir:

Makine verimlerine bagh rulet ¢cemberi yontemi:
Bu yontem Goldberg tarafindan gelistirilen
(Goldberg, 1989) rulet ¢emberi yonteminin, akis
tipi cizelgeleme problemlerine uygulanmis 6zel
halidir (Engin, 2001). Yeni nesilde yer alacak
kromozomlarin se¢im olasiliklart makine verim-
lerine bagli olarak degismektedir. Makine verimleri
yliksek olan kromozomlarin rulet ¢emberi yon-
temine gore bir sonraki nesilde yer alma olasilik-
lar1 yiiksektir.

Toplam akig zamanina bagl rulet cemberi yontemi:
Bu yontem rulet ¢emberinin 6zel halidir. Amag
degeri olarak toplam akis zamani kullanilir.
Maksimizasyon problemlerinin tersine, Cpax
degeri kii¢lik olanlarin bir sonraki popiilasyona
gecmelerine Oncelik taninir. Popiilasyondaki her
bireyin se¢im olasilig1 asagidaki prosediire gore
hesaplanir:

a.) Popiilasyonda her birey icin toplam akis za-
mani hesaplanir,

b.) Popiilasyondaki toplam maksimum akis za-
mani (Fp.x) bulunur,

c.) Her bireyin toplam akis zamani ve (Fuax) a-
rasindaki farktan yararlanilarak her bireyin uy-
gunluk degeri hesaplanir,

d.) Uygunluk degerine bagl olarak her bireyin
secim olasilig1 hesaplanir. Bu deger, bireylerin
uygunluk degerlerinin, popiilasyondaki her bir
bireyin uygunluk degerlerinin toplamina boliinme-
siyle elde edilen olasilik degeridir (Cleveland ve
Smith, 1989).

Yapay se¢im yontemi: Bu yontemde, son iki
nesilden elde edilen kromozomlar, amag¢ fonk-
siyonuna gore biiyiikten kii¢iige siralanir. Bu
siralama i¢inde en iyi ve en kotii ¢oziim kromo-
zomlarindan, degisik oranlarda alinir. Bir sonra-
ki nesilde alinacak kromozomlarin ne kadarinin
iyl ve ne kadarinin kétii olacagt GA modelinde
baslangigta belirlenir. Bu oran biitiin model bo-
yunca sabit kalir. Farkli oranlarla yapilan testler
sonucunda %50 oraninin en iyi perfor-mansi
gosterdigi belirlenmis ve deneylerde bu oran
kullanilmisgtir.

Kismi yapay se¢im yontemi: Yapay se¢im yon-
temine benzer ¢alisir. Ondan tek farki, en koti
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sonuca sahip (en biiylik akis zaman1 degeri olan)
kromozomlar tamamen ters ¢evrilerek (en son
sirada yapilan is ilk siraya alinarak) gen havu-
zuna atilir. Biitiin model boyunca bu se¢im pro-
sediirii sabit kalir. Yapay se¢im yonteminde ol-
dugu gibi, oran baslangigta belirlenir (Engin,
2001). Yapilan testlere bagl olarak %30 dege-
rinin iyi performans gosterdigi belirlenmis ve
deneylerde bu oran kullanilmustir.

Ters yapay se¢im yontemi: Bu yontemde, son
iki nesilde toplam akis zamanlar1 en yiiksek olan
islerin kromozomlarindan popiilasyon sayisi ka-
dar1, tamamen ters ¢evrilerek gen havuzuna ati-
lir (Engin, 2001).

Ureme operatérlerinin karsilastirilmasi

Akis tipi cizelgeleme problemlerinin GA ile ¢o-
ziimiinde uygun iireme operatoriiniin belirlen-
mesi i¢in iki farkli problem grubu iizerinde de-
neyler yapilmistir. Problemler iki makine ve ¢ok
makine problemleri olarak iki grupta ince-
lenmis boylelikle iki makine problemleri icin
Johnson Algoritmasi ile elde edilen optimum
coziimlerle karsilagtirma yapabilme olanag:
dogmustur. Her iki grup problem i¢in de islem
stireleri [1-25] dakika araliginda {iniform dagilima
uygun bi¢cimde rassal olarak {iretilmistir (Chou
ve Lee, 1999). Genetik Algoritmalarla ¢oziim
arastirilmasi sirasinda nesillerin ilerlemesi boyunca
pek cok rassallik unsuru ¢oziimii etkilediginden
her problem farkli iireme operatorleri icin 25
kez ¢oziilmiis ve sonuclarin ortalama degerleri
hesaplanmistir. Bu nedenle iki makine n-is
problemleri i¢in farkli 6lgekte alt1 ayr1 problem
iizerinde toplam 750 adet deney yapilmasi ge-
rekmistir. Cok makine (m>2) ¢ok is problem-
leri iginse yine farkli 6l¢ekte dort problem iize-
rinde calisilmis ve toplam 500 deney yapil-
migtir.

Deneylerdeki is ¢izelgeleme problemleri igin
literatiirde de onerildigi gibi temel kodlama kul-
lanilmistir. Kromozom dizisi {izerinde her bir
rakam bir isi temsil etmektedir (Cleveland ve
Smith, 1989). Baslangi¢ popiilasyonu literatiirdeki
calismalara benzer sekilde kiiclik 6lgekli prob-
lemler i¢in 10 ve biiyiik 6l¢ekli problemler i¢in
30 kromozom seklinde rassal olarak belirlenmis-

tir (Ghedjati, 1999). Caprazlama yon-temi olarak
pozisyon tabanli ¢aprazlama (PBX) ydntemi
kullanilmistir ve ¢aprazlama orani1 %90’dir. Mu-
tasyon yontemi olarak ters mutas-yon kullanil-
mistir ve mutasyon orani literatiirde Onerildigi
gibi diisiik (%1) secilmistir (Reeves, 1995).

Turbo pascal programlama dilinde hazirlanan
GA programu ile ¢oziilen iki makine n-is prob-
lemlerinin tamaminda, Johnson Algoritmasi ile
de elde edilen optimum ¢oziim degerlerine ula-
silmustir. Tki makine problemlerinin farkl iireme
yontemleri kullanilarak GA ile ¢oziilmesi sonu-
cunda optimum ¢o6ziime ulagsmak i¢in gereken
nesil sayilarinin aritmetik ortalama ve standart
sapma degerleri Tablo 1’ de verilmektedir. Tablo
1’deki veriler incelendiginde alt1 ayr1 problemin
tamaminda kismi yapay se¢im yonte-mi iyi ¢O-
ziim vermistir. Kismi yapay se¢im yontemi ile
ilgili farkli oranlarda yapilan 250 adet deney
sonucunda en iyi oranmn %30 oldugu belirlen-
mistir. Tkinci problemde optimum ¢dziimii veren
is siras1 az sayida oldugundan C,x dege-rine
tiim deneylerde ulasilamamistir. Bu nedenle bu
problem i¢in Cp,y degeri kriter olarak secilmis-
tir. Iki makine problemleri i¢in kismi yapay se-
¢im yontemi, lireme yontemi olarak kullanildi-
ginda ¢oziim siiresi (optimum ¢dziime ulagsmak
icin gerekli nesil sayisi) onemli Olgiide kisal-
maktadir. Ayrica iki makine problemleri i¢in
Genetik Algoritma ile birden fazla optimum is
siras1 elde edilebildiginden, Johnson algorit-
masina tercih edilebilir.

Cok makine (m>2) problemleri i¢in uygun ilireme
yonteminin belirlenmesi i¢in farkl ol¢ekte dort
ayr1 problem lizerinde ¢alisilmistir. Her problem,
her bir farkli lireme operatérii kullanilarak 25
kez ¢oziilmiis ve rassalliklarin u¢ noktalarda o-
lusturabilecegi sonu¢ degerlerini ortadan kaldi-
rabilmek amaciyla her ¢6ziimde elde edilen mini-
mum tamamlanma zamanlarinin aritmetik ortala-
ma ve standart sapma degerleri elde edilerek
Tablo 2’de verilmistir. Tablo 2’deki degerler
incelendiginde akis tipi ¢izelgelemede ¢ok makine
problemleri i¢in en uygun iireme yodnteminin,
akis zamanli rulet ¢cemberi yontemi oldugu go-
rilmektedir.
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Tablo 1. Iki makine problemleri icin nesil sayilart ve Cyq deSerleri ortalama ve standart sapma-

lart

Ureme yon-  Problem 1 Problem 2 Problem 3 Problem 4 Problem 5 Problem 6
temi 2x10 2x10 2x15 2x15 2x20 2x20

Nesil Sayist Cinax Nesil Sayist Nesil Sayist Nesil Sayist Nesil Sayist

X (e} X [e) X (e} X (e} X (e} X (e}
Makine ve-
mli Rulet oo - 7359 14028  0.87 7832 7947 3876 5729 4048 5289 75.02 110.50
Cemberi
Aki1s zamanli
Ib{;IietCem— 9440 1005 14028 087 41.84 63.61 68.76 9343 58.64 8341 4488 113.19
Yapay se¢im
(50/50) 107.72 9831 14144 183 57.76 60.84 106.16 112.4 1828 3455 70.56 114.58
Kismi yapay
2;3‘;7“0) 5424 5210 14024 0.64 3696 4654 37.16 4528 1216 2597 44.68 64.87
ST:;Srgapay 95.96 102.0 141.04 139 59.64 7746 91.96 1060 51.72 79.19 84.00 97.10

Tablo 2. Cok makine problemleri i¢in C,, degerleri ortalama ve standart sapma degerleri

Kismi Yapay

- N . Makine Verimli Akis Zamanli Yapay Se¢im . Ters Yapay
Ureme Y oOntemi Sec¢im .

R.C. R.C (50/50) (30/70) Secim
Problem 1 Ort. 171.04 171.00 173.84 172.44 175.76
(3x10) c 0.20 0.00 2.47 1.85 3.87
Problem 2 Ort. 168.76 165.80 170.72 170.32 172.32
(4x10) c 2.25 2.69 2.17 1.57 2.99
Problem 3 Ort. 199.40 195.64 203.12 202.08 205.44
(5x10) c 1.95 203.12 3.20 3.77 4.06
Problem 4 Ort. 278.68 265.48 285.60 283.32 289.48
(7x15) G 3.79 2.16 4.14 3.60 6.04

Sonuclar hayat problemlerini de temsil etmek iizere kisa

Iki makine ¢ok is probleminde en uygun iireme
yontemi parametresi. kismi yapay se¢im olarak
bulunmustur. Cok makine ¢izelgeleme problem-
leri ile ilgili test edilen farkli boyutlu dort ayri
problemin tamaminda. akig zamanli rulet cemberi
lireme yOntemi en 1yi sonucu vermistir.

Deneylerden elde edilen sonuglar Genetik Algo-
ritma ¢Oziimiinde optimum parametre kiimesi-nin
kullanilmasi ile akig tipi ¢izelgeleme problem-
lerinde nesil sayisinda (¢oziim siiresi) onemli
iyilestirmeler saglanabilecegini ve optimum veya
optimuma daha yakin ¢dziimler elde edilebilece-
gini gostermistir. Burada yapilan ¢aligma gergek

islem zamanl problemler {izerine dayandirilmistir.
Genetik Algoritmalarda kullanilan parametrele-
rin optimum degerlerinin hem problem tiiriine
hem de problem 6lgegine bagl olarak degistigi
g6z Oniinde tutulursa bu ¢aligmada sunulan pa-
rametrelerin kisa islem siireli problemlerde ge-
cerli oldugu vurgulanmalidir.

Secim prosediiriinde tercih edilen bir diger yon-
tem. en iyi amag degerine sahip kromozomlarin bir
sonraki nesile ge¢mesini saglamaktir. Bu yon-
tem en iyi strateji (elitism) olarak adlandi-rilir.
Baslangic popiilasyonu da rassal yerine en iyi
strateji yontemine gore secilir (Rubin ve Ragatz.



Akas tipi cizelgelemede iireme yontemi

1995). Izleyen ¢alisma konulari olarak en iyi
strateji uygulamasinin ¢6ziim tizerindeki etkileri
ve Genetik Algoritma ile diger sezgisel arama
yontemlerinin karma olarak kullanilabile-cekleri
hibrit algoritmalar 6nerilebilir.

Kaynaklar

Campbell, H. G., Dudek, R. A., Smith, B. L., (1970).
A Heuristic Algorithm For The n-Job, m-
Machine Sequencing problem, Management Sci-
ence, 16, pp:16.

Chen. C. L.. Neppalli. R. V.. Aljaber. N.. (1996).
Genetic Algorithms Applied To The Continuous
Flow Shop Problem. Computers And Industrial
Engineering. 30. 4. 919-929.

Chen. C. L.. Vempati.V. S.. Aljaber. N.. (1995). An
Application of Genetic Algorithms for Flowshop
Problems. FEuropean Journal of Operational
Research. 80. 389-396.

Chou. F. D.. Lee. C. E.. (1999). Two Machine
Flowshop Scheduling with Bicriteria Problem.
Computers And Industrial Engineering. 36. 549-
564.

Cicirello. V. A.. Smith. S. F.. (2000). Modeling GA
Performance For Control Parameter Optimization.
Proceedings. Genetic And Evolutionary Compu-
tation Conference (Gecco 2000). July 8-12. 2000.
Lasvegas. Nevada. USA.

Cleveland. G. A.. Smith. F. S.. (1989). Using Genetic
Algorithm To Schedule Flow Shop Release. Pro-
ceedings. 3" International Conference on Genetic
Algorithms Applications. 160-169. California. USA.

Croce. F.D.. Tadei. R.. Volta. G. (1995). A Genetic
Algorithm For The Job Shop Problem. Computers
And Operations.Research. 22. 1. 15-24.

Dannenbring, D. G., (1977). An Evaluation of Flow-
Shop Sequencing Heuristic, Management Scien-
ce, 23, pp:11.

Engin. O., (2001). Akis Tipi Cizelgeleme Problemle-
rinin Genetik Algoritma ile Coziimiin Performan-
sinin  Artirilmasinda Parametre Optimizasyonu.
Yayimlanmamis Doktora Tezi. I.T.U. Fen Bilim-
leri Enstitiisii. Istanbul.

Gen. M.. (1996). Genetic Algorithms And Industrial
Engineering. Computers And Industrial Engineer-
ing. 30. 4. 835-837.

Ghedjati. F.. (1999). Genetic Algorithms For The
Job-Shop Scheduling Problem With Unrelated
Parallel Constraints: Heuristic Mixing Method
Machines And Precedence. Computers And Indust-
rial Engineering. 37. 39-42.

Goldberg. D. E.. (1989). Genetic Algorithms in Search
Optimization And Machine Learning. Addion
Wesley Publishing Company. USA.

Gupta, J. N. D., (1971). A Functional Heuristic
Algorithm For Flow-Shop Scheduling Problem,
Operations Research, 22, pp:39-47.

Ho, J. C., Chang, Y., (1991). A new Heuristic For
The n-Job, m-Machine Flow-Shop Problem,
European J. oj Operations Research, 52, pp:194-
202.

Jain. N.. Bagchi. T. P.. (2000). Hybridized GAs: Some
New Results in Flowshop Scheduling. Proceedings.
Modelling And Simulation (Ms2000) International
Conference. http://citeseer.nj.nec.com. Pittsburg.
USA.

Johnson, S. M., (1954). Optimal Two Three-Stage
Production Schedule With Setup Times Included,
Nav. Research Logistics Quarterly, No:1, pp:61-
68.

Maturana. F.. Gu. P.. Naumann. A.. Norrie. D. H..
(1997). Object-Oriented Job Shop Scheduling
Using Genetic Algorithm. Computers In Industry.
32.281-94.

Min. L.. Cheng. W.. (1999). A Genetic Algorithm
For Minimizing The Makespan in The Case Of
Scheduling Identical Parallel Machines. Artificial
Intelligence in Engineering. 13. 399-403.

Nawaz, M., Enscore, J. E., Ham, 1., (1983). A Heu-
restic Algortihm For The m-Machine, n-Job
Flow-Shop Sequencing Problem, OMEGA, The
International Journal of Management Science,
11/1, pp:91-95.

Palmer, D. S., (1965). Sequencing Jobs Through a
Multi-Stage Process in Minimum Total Time a
Quick Method of Obtaining a Near Optimum,
Operations Research, 16, pp:10




<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /None
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Error
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName (http://www.color.org)
  /PDFXTrapped /Unknown

  /Description <<
    /ENU (Use these settings to create PDF documents with higher image resolution for high quality pre-press printing. The PDF documents can be opened with Acrobat and Reader 5.0 and later. These settings require font embedding.)
    /JPN <FEFF3053306e8a2d5b9a306f30019ad889e350cf5ea6753b50cf3092542b308030d730ea30d730ec30b9537052377528306e00200050004400460020658766f830924f5c62103059308b3068304d306b4f7f75283057307e305930023053306e8a2d5b9a30674f5c62103057305f00200050004400460020658766f8306f0020004100630072006f0062006100740020304a30883073002000520065006100640065007200200035002e003000204ee5964d30678868793a3067304d307e305930023053306e8a2d5b9a306b306f30d530a930f330c8306e57cb30818fbc307f304c5fc59808306730593002>
    /FRA <>
    /DEU <>
    /PTB <>
    /DAN <>
    /NLD <>
    /ESP <>
    /SUO <>
    /ITA <>
    /NOR <>
    /SVE <>
  >>
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


