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ÖZET : Bu çalõşmada tamamlanma zamanõ (Cmax)  kriterli akõş tipi çizelgeleme
problemlerinin Genetik algoritma yardõmõ ile çözümünde uygun çaprazlama
operatörünün belirlenmesine çalõşõlmõştõr. Genetik algoritmanõn çözüm
performansõnõ önemli ölçüde etkileyen parametrelerden birisi olan çaprazlama
operatörünün akõş tipi çizelgeleme problemleri için en etkinini belirlemek amacõyla
bu tip problemlerin çözümüne uygun olan  altõ ayrõ çaprazlama operatörü; işlem
süreleri [1-1000] dakika aralõğõnda  üniform dağõlõma göre rassal olarak oluşturulan
iki makine-çok iş ve J. Carlier (1978) tarafõndan  geliştirilen ve işlem süreleri [1-
1000] dakika aralõğõnda değişen çok makine-çok iş problemleri üzerinde test
edilmiştir. Etkin çaprazlama yönteminin makine sayõsõna bağlõ olarak değiştiği
belirlenmiştir.

Anahtar Kelimeler: Akõş tipi çizelgeleme, Genetik Algoritma, Çaprazlama
Operatörü, Parametre Optimizasyonu

ABSTRACT: : In this study crossover operators of Genetic Algorithms are tested
for flowshop scheduling  problems which are in NP-hard class and the most
effective operator is determined.   Six crossover operators are tested on different
scaled flowshop scheduling problems with long processing times. Problems are
examined in two categories: 2 machine and multi machine problems.  In 2-machine
problems six different scaled problems were used which are produced randomly.
For multi-machine problems seven different scaled reference problems were used
which are produced by J. Carlier. The most effective crossover operators are
determined for both categories according to the results of 2050 experiments.

Keywords:  Flowshop Scheduling, Genetic Algorithm, Crossover Operator,
Parameter Optimization

1. GİRİŞ
Holland tarafõndan 1975 yõlõnda geliştirilen  Genetik Algoritma(GA), bir çok
kombinatoriyel  optimizasyon problemi üzerinde başarõlõ bir şekilde uygulanmõştõr
(Goldberg, 1989). Son on yõlda yapõlan çalõşmalarda , m farklõ makine ve n işten
oluşan  ve NP-Zor  (m>2 için)  olarak kabul edilen (Chen ve diğ., 1995) akõş tipi
çizelgeleme problemleri için Genetik Algoritma (GA) başarõlõ sonuçlar vermiştir.
Birbirinden farklõ m-makine ve n-iş�den oluşan ve her bir işin aynõ sõra ile m farklõ
operasyondan geçtiği, akõş tipi çizelgeleme problemleri ile ilgili ilk çalõşma Johnson
tarafõndan yapõlmõştõr (French, 1981). Çok makine (m>2)  problemleri için son
yõllarda çeşitli sezgisel yöntemler geliştirilmiştir. Bu yöntemler içinde en iyi çözüm
veren arama metotlarõndan biri de Genetik Algoritmadõr.  Akõş tipi çizelgeleme
problemlerinin GA ile çözümünde ilk model  Cleveland ve Smith (1989) tarafõndan
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gerçekleştirilmiştir. Chen, Vempati ve Aljaber (1995) farklõ ölçeklerde
oluşturduklarõ problemleri genetik algoritma ile çözmüşler ve elde ettikleri sonuçlarõ
Widmer ve Hertz�in (1989) sezgisel yöntemi (SPRINT) ve  Ho ve Chang�õn (1991)
sezgisel yöntemi ile karşõlaştõrmõşlardõr. Genetik algoritmanõn daha iyi performans
gösterdiğini gözlemişlerdir (Chen ve diğ., 1995).  Reeves, n/m/P/Cmax, akõş tipi
çizelgeleme problemlerini  genetik algoritmalar ile çözerek elde ettiği sonuçlarõ
tavlama benzetimi (Simulated Annealing-SA)  ve komşuluk aralõğõ tekniği
(Neighbourhood  Search) ile bulunan sonuçlarla karşõlaştõrarak GA�nõn akõş tipi
çizelgeleme problemleri için daha iyi sonuç verdiğini göstermiştir (Reeves, 1995).

Genetik algoritmanõn performansõnõ, üreme, çaprazlama ve mutasyon operatörleri ile
çaprazlama ve mutasyon oranlarõ önemli ölçüde etkilemektedir (Goldberg, 1989).
Akõş  tipi çizelgeleme problemlerinin  GA ile çözümünde, kõsa işlem süreleriyle
(daha düşük nesil sayõlarõnda) optimum veya optimuma yakõn çözümlere ulaşmak
için bu parametrelerin seçimi ile ilgili herhangi bir kural mevcut değildir (Cicirello
ve Smith, 2000). Herhangi bir problem türü için kullanõldõğõnda GA için optimum
veya optimuma yakõn çözüm veren bir kontrol parametresi seti, başka bir GA
uygulamasõ için genelleştirilemez (Cicirello ve Smith, 2000).  Bu nedenlerden dolayõ
optimum çözümü bulunamayan (m>2) akõş tipi çizelgeleme problemlerinin GA ile
çözüm performansõnõn artõrõlmasõ için en etkin çaprazlama yönteminin belirlenmesi
çözüm süresini kõsaltmak ve daha iyi (optimum veya optimuma yakõn) çözümler
elde edilebilmesi açõsõndan önem taşõmaktadõr. Bu çalõşmada yapõ olarak akõş tipi
çizelgeleme problemlerine uygunluğu bilinen altõ farklõ çaprazlama operatörü, farklõ
ölçekteki onüç problem üzerinde test edilerek en etkin olanõ araştõrõlmõştõr. Turbo
pascal programlama dilinde hazõrlanan GA programõ ile uzun işlem süreli (işlem
süreleri 1-1000 dakika aralõğõnda değişen) problemler üzerinde  yapõlan deneyler
sonucu iki makine ve çok makine problemleri için  en iyi performansõ gösteren
çaprazlama operatörleri ayrõ ayrõ belirlenmiştir. Genetik algoritmalarõn genel
özellikleri ve kullanõlan parametreler aşağõdaki bölümde kõsaca anlatõlmaktadõr.

2. GENETİK ALGORİTMALAR
Genetik algoritma rassal arama tekniklerini kullanarak  çözüm bulmaya çalõşan,
parametre kodlama esasõna dayalõ bir arama tekniğidir (Goldberg, 1989). Genetik
algoritma, pek çok problem türü için uygun parametreler ile çalõşõldõğõ taktirde
optimuma yakõn çözümler verir.  GA�nõn çalõşma yöntemi  Darwin�in �Doğal
Seçim� prensibine dayanõr. GA doğadaki canlõlarõn geçirdiği evrim sürecini dikkate
alõr.  Amaç doğal sistemlerin uyum sağlama özelliğini dikkate alarak yapay
sistemleri tasarlamaktõr.  Bir problemin GA ile çözümünde takip edilecek işlem
adõmlarõ  aşağõda verilmektedir  (Croce ve diğ., 1995):
1. Arama uzayõndaki bütün muhtemel çözümler, dizi olarak kodlanõr.  Bu diziyi

(kromozomu) oluşturan her bir elemana gen denir. Her bir dizi, arama uzayõnda
belirli bir bölgeye tekabül eder.

2. Genellikle rassal bir çözüm seti seçilir ve başlangõç popülasyonu olarak kabul
edilir.

3. Her bir dizi için bir uygunluk değeri hesaplanõr; bulunan uygunluk değerleri
dizilerin çözüm kalitesini gösterir.

4. Bir grup dizi (kromozom) belirli bir olasõlõk değerine göre rassal olarak seçilip
üreme işlemi gerçekleştirilir.

5. Üreme işleminde çeşitli genetik operatörler kullanõlabilir.
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6. Yeni bireylerin uygunluk değerleri hesaplanarak, çaprazlama ve mutasyon
işlemlerine tabi tutulur.

7. Önceden belirlenen nesil sayõsõ boyunca yukarõdaki işlemler devam ettirilir.
8. İterasyon, nesil sayõsõna ulaşõnca işlem bitirilir. Uygunluk değeri en yüksek olan

dizi seçilir.

2.1 Genetik Algoritmalarda Kullanõlan Parametreler:
Genetik algoritmanõn etkinliği kullanõlan parametrelere bağlõ olarak değişir (Chen ve
diğ., 1995).  Akõş tipi çizelgeleme problemlerinin genetik algoritma ile çözümünde
çözüm kalitesi üzerinde etkisi olduğu bilinen aşağõdaki parametreler  kullanõlarak
deneyler yapõlmõştõr:

1.Başlangõç Popülasyonu: Problemlerin test edilmesinde, literatürdeki çalõşmalara
benzer olarak, başlangõç popülasyonu büyüklüğü problem büyüklüğüne bağlõ olarak
10-30 aralõğõnda seçilmiştir (Ghedjati, 1999).

2.Üreme Yöntemi: Çizelgeleme problemleri için tasarlanan ve etkinliği bilinen
Akõş zamanlõ Rulet çemberi üreme yöntemi kullanõlmõştõr (Engin, 2001). Bu yöntem
rulet çemberinin özel halidir. Amaç değeri olarak, toplam  akõş zamanõ kullanõlõr.
Maksimizasyon  problemlerinin tersine, Cmax  değeri küçük olanlarõn bir sonraki
popülasyona geçmelerine  öncelik  tanõnõr. Popülasyondaki her bireyin  seçim
olasõlõğõ aşağõdaki prosedüre göre hesaplanõr;

a) Popülasyondaki her birey için toplam akõş zamanõ hesaplanõr,
b) Popülasyondaki toplam maksimum akõş zamanõ (Fmax) bulunur,
c) Her bireyin toplam akõş zamanõnõn popülasyondaki maksimum akõş zamanõ

içerisindeki oranõ(%) belirlenir.
d) Hesaplanan bu oran, amaç fonksiyonu minimizasyon olduğundan, birden

çõkartõlarak her bir kromozomun bir sonraki nesilde yer almasõ olasõlõğõ
hesaplanõr,

e)  Uniform dağõlõma göre üretilen rassal sayõlar yardõmõ ile bir sonraki nesilde
yer alacak  kromozomlar seçilir.

3.Çaprazlama Yöntemi:Akõş tipi çizelgeleme problemlerine uygun altõ farklõ
çaprazlama yöntemi test edilmiştir. Bunlar; Pozisyona dayalõ, Sõraya dayalõ, Kõsmi
planlõ, Dairesel, Doğrusal ve Sõralõ Çaprazlama yöntemleridir.

4.Mutasyon Operatörü: Literatürde kullanõlan beş ayrõ mutasyon  operatörünün
(Murata ve diğ., 1996) test edilmesi ile  en uygun olarak belirlenen (Engin, 2001),
Keyfi üç iş değiştirme mutasyon yöntemi kullanõlmõştõr.

5.Çaprazlama Oranõ: Çaprazlama oranõ literatürdeki çalõşmalara benzer olarak
%90 gibi yüksek bir değer seçilmiştir (Cheng ve diğ., 1999).

6.Mutasyon Oranõ:  Mutasyon oranõ literatürdeki önerilere paralel biçimde %1
olarak  seçilmiştir (Wang ve diğ., 1999).

Deney problemlerinde, iş  dizilişi için temel kodlama kullanõlmõştõr (Cleveland ve
Smith, 1989). Nesil sayõsõ, problem ölçeğine bağlõ olarak 250-1000 arasõnda
seçilmiştir.
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2.2 Akõş Tipi Çizelgelemede Kullanõlan Çaprazlama Operatörleri:
Çaprazlama operatörü GA�nõn temel işlemcisi olup çözüme ulaşma performansõnõ
önemli ölçüde etkilemektedir. Akõş tipi çizelgeleme problemlerinde genellikle bir ve
iki noktalõ çaprazlama yöntemi kullanõlõr. Bu bölümde deneylerde kullanõlan ve
performanslarõ test edilen altõ ayrõ çaprazlama yöntemi kõsaca açõklanmõştõr:

1.Pozisyona Dayalõ Çaprazlama Yöntemi (PBX): Bu yöntemde rassal olarak
seçilmiş pozisyondaki işler, bir ebeveynden çocuğa kalõtsallaştõrõlõr. Diğer işler diğer
ebeveynde bulunduklarõ sõra ile yerleştirilir. Öncelikle pozisyondaki sayõlar, [1, n]
rassal tamsayõlar şeklinde düzenlenir, daha sonra bu pozisyonlar rassal olarak seçilir.
Her pozisyonun çaprazlama olasõlõğõ %50 dir (Murata ve diğ., 1996).  Şekil 1� de
sekiz iş içeren iki kromozomdan yapõlan pozisyona dayalõ çaprazlama örneği
görülmektedir.

A B C D E F G H

A B C D E G F H

E H A D B C G F

Şekil 1.  Pozisyona Dayalõ Çaprazlama

2.Sõraya Dayalõ Çaprazlama Yöntemi (OBX):.  Bu yöntemde bir grup nokta
rasgele seçilir. Birinci kromozomun seçilen noktalara karşõlõk gelen karakterleri
aynen yerlerini korur. İkinci kromozomun seçilen noktalara ait karakterleri birinci
kromozomun aynõ noktalarõndaki karakterlerin arkasõna getirilir. Geriye kalan boş
pozisyonlara  ikinci kromozomdan aktarõlan yeni karakterler de göz önünde
bulundurularak ilk kromozomun kullanõlmayan karakterleri sõra ile (soldan sağa)
yerleştirilerek yeni bir kromozom elde edilir (Cheng ve diğ., 1999). Bu tür
çaprazlama, kromozomu oluşturan karakterlerin sayõ ve sõralarõnõn önem taşõdõğõ
durumlarda kullanõlõr. Bu çaprazlama işlemine ait birer çaprazlama örneği  Şekil
2�de verilmiştir.

                       ÇAPRAZLAMADAN
              Önce                 Sonra

A B C D E F G = = = = = A G C D E F B
l               l

G F E D C B A = = = = = G A E D C B F

Şekil 2.  Sõraya Dayalõ Çaprazlama

3.Kõsmi Planlõ Çaprazlama (PMX): Goldberg tarafõndan geliştirilen bu
çaprazlama ilk olarak gezgin satõcõ probleminde (TSP) kullanõlmõştõr. Bu yöntemde
iki ayrõ iş sõrasõnda rassal olarak  aralõklar belirlenir ve bu aralõkta yer alan işlerin
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yeri karşõlõklõ olarak değiştirilir (Goldberg, 1989).  Bu yöntem aşağõda bir örnek
üzerinde açõklanmaktadõr:
Çaprazlama için seçilen ebeveyn yapõlar, A ve B olarak adlandõrõlmõştõr ve sekiz iş
içermektedir.   Yapõdaki elementler aşağõdaki biçimde verilmiştir.

A = 2 8 6 4 5 7 1 3
B = 8 7 2 1 3 4 6 5

A ve B� ye PMX operatörü uygulanõr ise, A ve B�den ilk olarak ortak bir aralõk
rassal bir şekilde seçilir.  Daha sonra, seçilmiş iki aralõktaki elementlerin değişim
planlarõ belirlenir.  Bu örnekte, seçilmiş aralõklar arasõndaki plan 6�ya 2; 4�e 1 ve 5�e
3�tür.  İkinci olarak, A ve B� deki iki aralõk karşõlõklõ değiştirilir. Bir dizide bir iş
tekrarlõ olarak yer aldõğõndan her iki yapõnõn da uygun olmadõğõ görülmektedir ve
buradan elde edilen  yapõlar geçici sonuçlar olarak değerlendirilir.

A = 2 8  2 1 3  7 1 3
B = 8 7  6 4 5  4 6 5

Bundan dolayõ, yeni yapõlarõ uygun olmayan A ve B� de, değişim planõnõn
uygulanmasõ gerekir. Bu örnekte, A yapõsõnõn 1, 7 ve 8 pozisyonlarõnda yer alan; 2,
1 ve 3 değerleri  sõrasõyla 6, 4 ve 5 değerleriyle değiştirilir.  B yapõsõnda ise 6, 7, ve
8 pozisyonlarõndaki 4, 6 ve 5 değerleri  sõrasõyla 1, 2 ve 3 tarafõndan değiştirilir.
Yeni yapõ aşağõdaki gibi oluşmaktadõr.

A = 6 8  2 1 3  7 4 5
B = 8 7  6 4 5  1 2 3

4.Dairesel Çaprazlama (CX): Davis, Goldberg ve Lingle tarafõndan geliştirilmiş
bir yöntemdir. Bu yöntemde ilk kromozomdan en baştaki gen seçilir ve bu gen yeni
diziye yerleştirilir.  Bu gene karşõlõk gelen ikinci kromozomdaki gen belirlenir bu
değer de yeni kromozom üzerine yerleştirilerek dairesel bir şekilde bütün genler
belirlenir (Goldberg, 1989).  İşlem adõmlarõ aşağõdaki örnekte görülmektedir:

İki ayrõ ebeveyn (kromozom)  C  ve D olarak kodlanmõş olsun,

C =9 8 2 1 7 4 5 10 6 3
D=1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Çaprazlama haritasõnda C kromozomundan (ilk bireyden) en sondaki değer olan 9
seçilir. C  bireyinden seçilen 9�un karşõlõğõ, D bireyinde 1 olmaktadõr; C� de 1 geni
yerine yazõlõr,  1�in karşõlõğõ D� de 4 olmaktadõr, 4 geni yerine yazõlõr ve aşağõdaki
ifade elde edilir:

IC =9 - - 1 - 4 - - 6 -

Kalan boşluklara diğer genler yazõlarak yeni kromozomlar elde edilir:

IC =9 2 3 1 5 4 7 8 6 10

ID =1 8 2 4 7 6 5 10 9 3
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5.Doğrusal Sõralõ Çaprazlama (LOX): Falkenauer ve Bouffouix tarafõndan
geliştirilmiştir. Dairesel çaprazlamanõn bir varyantõdõr. İşlem adõmlarõ (Cheng ve
diğ., 1999) aşağõda verilmektedir:
1.    Mevcut popülasyon içerisinden rassal olarak iki ebeveyn seç,
2.    Seçilen bu iki dizi (kromozom) üzerinde rassal olarak iki alt dizi seç,
3. P1 dizisinden seçilen alt diziyi kromozomdan kopar ve boş kalan yerleri belirle,

benzer şekilde P2 dizisinde de aynõ işlemleri gerçekleştir,
4. Birinci alt diziyi P1�e ve ikinci alt diziyi P2�ye yerleştir.

6.Sõralõ Çaprazlama (OX): Bu yöntem de, Davis,Goldberg ve Lingle tarafõndan
geliştirilmiştir (Goldberg, 1989).  Bu yöntemde, gen havuzundan rassal olarak iki
kromozom seçilir.  Bu kromozomlar üzerinde  yine rassal olarak iki ayrõ kesim
noktasõ belirlenir.  Bu kesim noktalarõ arasõndaki kromozom sayõsõnõn her iki
kromozomda da aynõ olmasõna dikkat edilir.  Kesim noktalarõ arasõndaki
kromozomlar karşõlõklõ olarak yer değiştirilir.  Kesim bölgesi dõşõnda yer alan genler
içerisinde tekrarlõ genler oluşursa bunlar yerine sõra ile soldan sağa doğru
kromozomda bulunmayan genler yazõlõr.  OX yönteminin işleyişi aşağõda A ve B
şeklinde kodlanmõş olan iki kromozom üzerinde gösterilmektedir:

A = 9 8 4  5 6  7 1 3 2 10

B = 8 7 1  2 3 10  9 5 4  6

Sõralõ çaprazlama yöntemine göre, 5,6,7 genleri yerine; 2,3,10  genleri atanõr ve A
kromozomunda  daha önce 2,3 ve 10 bulunan yerlere H yazõlõr, buna göre aşağõdaki
ifade elde edilir:

A = 9 8 4  2 3 10 1 H H H

B = 8 H 1  5 6 7   9 H 4 H   

H yerine dizide olmayan işler eklendiğinde yeni kromozomlar aşağõdaki şekilde elde
edilir:

AI =  9 8 4   2 3 10  1 5 6 7

BI =  8 2 1   5 6 7    9 3 4 10

Küçük örnekler üzerinde işleyiş mekanizmalarõ kõsaca anlatõlan çaprazlama
yöntemlerinin genetik algoritmalarõn çözüm performansõnõ ne ölçüde etkilediğine
ilişkin deneyler ve elde edilen sonuçlar izleyen bölümde yer almaktadõr.

3. DENEY SONUÇLARI
Akõş tipi çizelgeleme problemleri için, Genetik algoritmalarda etkin çaprazlama
operatörünün belirlenmesi ve problem büyüklüğü ile ilişkisinin saptanmasõ amacõyla
iki farklõ problem grubu üzerinde çalõşõlmõştõr:
1. İşlem zamanlarõ, [1-1000]  dakika arasõnda üniform dağõlõma göre rassal olarak

üretilen (Chou ve Lee., 1999),  2-makine, n-iş problemleri,
2. J. Carlier tarafõndan  geliştirilen ve işlem zamanlarõ [1-1000] aralõğõnda değişen

m-makine (m>2), n-iş problemleri (Carlier, 1978).
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İki makine-çok iş problemlerinde, rassal olarak üretilen altõ farklõ problem üzerinde
çalõşõlmõştõr.  Her problem genetik algoritma ile altõ farklõ çaprazlama yöntemi
kullanõlarak, her çaprazlama yöntemi için 25 kez çözülmüştür. Elde edilen Cmax

değerlerinin ve optimum çözüme kadar geçen nesil sayõlarõnõn ortalamalarõ
alõnmõştõr.  Bu yolla rassallõklardan kaynaklanan nedenlerle oluşabilecek ekstrem
çözümlerden kaçõnõlmõştõr. Altõ farklõ problem, altõ farklõ üreme operatörü için
denendiğinden ve her problem 25 kez çözüldüğünden toplam 900 deneme yapmak
gerekmiştir. İki makine problemlerinin optimum çözümleri öncelikli olarak Johnson
algoritmasõ yardõmõ ile bulunmuş ve genetik algoritma ile elde edilen en iyi
tamamlanma zamanlarõ (Cmax) ile karşõlaştõrõlmõştõr. Bu deneylerde optimum çözüme
ulaşmak için gereken nesil sayõlarõnõn aritmetik ortalamalarõ ile standart sapmalarõ
Tablo 1� de sunulmuştur.

İki makine problemlerinde optimum çözüme ulaşmak için gereken en küçük nesil
sayõsõnõn aritmetik ortalamasõ ve standart sapmasõ, Sõralõ çaprazlama yöntemi (OX)
ile elde edilmiştir.

Tablo 1. İki Makine Problemlerinde GA ile Optimum Çözüme Ulaşõlan Nesil
Sayõlarõ

Çaprazlama
Yöntemi

Problem 1
2mak.x10iş

Problem 2
2mak.x10iş

Problem 3
2mak.x20iş

Problem 4
2mak.x20iş

Problem 5
2mak.x15iş

Problem 6
2mak.x15iş

 x σ  x σ  x σ  x σ  x σ  x σ
PBX 72,70 65,22 12,48 16,26 59,36 68,14 16,32 27,96 48,64 61,35 37,96 38,74

OBX 74,88 60,40 8,84 8,79 10,48 13,82 6,76 10,66 16,16 21,33 12,00 11,62

PMX 78,56 71,31 28,96 40,57 72,64 74,02 19,48 30,79 39,2 56,09 15,88 21,20

CX 84,40 78,09 14,56 22,19 67,36 97,95 14,64 18,58 34,48 46,16 33,12 33,39

LOX 55,28 45,77 15,36 17,23 26,92 25,93 8,24 9,67 27,16 24,18 14,00 13,51

OX 28,68 27,79 8,12 6,57 5,12 5,11 3,72 4,730 7,36 8,21 7,56 6,46

Çok makine problemleri için, J.Carlier tarafõndan geliştirilen yedi farklõ problem
üzerinde yapõlan deneyler sonucunda elde edilen tamamlanma zamanlarõnõn (Cmax)
aritmetik ortalama ve standart sapma değerleri Tablo 2�de sunulmuştur.  Çok makine
problemlerinde de rassallõklardan kaynaklanabilecek sapmalarõ engellemek amacõyla
her problem 25 kez çözülerek ortalama değerler kullanõlmõştõr.  Bu nedenle yedi
problem ve altõ çaprazlama yöntemi için toplam 1050 deney yapmak gerekmiştir.
Tablo 2�de her problem için yapõlan 25 çözüm içerisinden elde edilen en iyi
tamamlanma süresi değerleri verilmektedir.  En iyi çözüm değerlerine Lineer sõralõ
çaprazlama yöntemi (LOX) ile ulaşõldõğõ görülmektedir ancak OBX, PMX ve CX
yöntemlerinin en iyi çözüm performanslarõ da LOX ile yarõşabilecek düzeydedir. Bu
nedenle çaprazlama yöntemleri arasõndaki etkinlik farkõnõn ortaya daha iyi
konulabilmesi için her problem için her çaprazlama yöntemiyle yapõlan 25 çözümde
elde edilen en iyi tamamlanma zamanõ değerlerinin ortalama ve standart sapmalarõ
hesaplanmõş ve  Tablo 3�de verilmiştir. Tablo 3�de standart sapmalarõn sõfõr olduğu
durumlar bir çaprazlama yöntemiyle yapõlan 25 çözümün tümünde de en iyi
tamamlanma süresinin elde edildiğini göstermektedir. Problem 1�de bütün
çaprazlama yöntemleriyle yapõlan tüm denemelerde en iyi tamamlanma sürelerine
ulaşõldõğõndan ve bu nedenle elde edilen ortalama Cmax değerleri aynõ olduğundan, en
iyi Cmax elde edilene kadar geçen nesil sayõlarõnõn da (iterasyon sayõsõ-çözüm süresi)
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dikkate alõnmasõ gerekmiş ve ortalama nesil sayõsõ değerleri Tablo 4�de verilmiştir.
Sonuçlar incelendiğinde, minimum nesil sayõsõ ile Cmax değerlerine ulaşõldõğõndan
Lineer sõralõ çaprazlama yöntemi (LOX)  önerilebilir.

Tablo 2.  J.Carlier�in Çok Makine Problemlerinin GA ile Elde Edilen En İyi
Tamamlanma Zamanlarõ

Çaprazlama Yöntemi PBX OBX PMX CX LOX OX
Problem 1
(5 makine x 11 iş)

 x 7038 7038 7038 7038 7038 7038

Problem 2
(4 makine x 13 iş)

 x 7166 7166 7166 7166 7166 7166

Problem 3
(5 makine x 12 iş)

 x 7312 7480 7399 7399 7312 7399

Problem 4
(6 makine x 10 iş)

 x 7727 7720 7720 7720 7720 7738

Problem 5
(8 makine x 9 iş)

 x 8570 8505 8505 8505 8505 8505

Problem 6
(7 makine x7 iş)

 x 6643 6590 6590 6590 6590 6590

Problem 7
(8 makine x 8 iş)

 x 8366 8366 8366 8366 8366 8366

Tablo 3.  J.Carlier�in Çok Makine Problemlerinin GA ile Elde Edilen
Tamamlanma Zamanlarõnõn Ortalamalarõ

Çaprazlama Yöntemi PBX OBX PMX CX LOX OX
 x 7038,00 7038,00 7038,00 7038,00 7038,00 7038,00Problem 1

(5 makine x 11 iş)
Cmax

σ 0 0 0 0 0 0

 x 7217,24 7342,46 7269,71 7297,17 7210,53 7296,35Problem 2
(4 makine x 13 iş)
Cmax

σ 549,67 71,37 140,41 121,15 74,97 87,21

 x 8254,84 8115,80 8154,60 8070,16 8026,40 8031,60Problem 3
(5 makine x 12 iş)
Cmax

σ 170,57 49,62 173,52 136,53 45,75 41,87

 x 7782,60 7747,60 7803,60 7815,72 7750,20 7759,68Problem 4
(6 makine x 10 iş)
Cmax

σ 38,21 12,60 31,40 50,74 15,65 23,31

 x 8718,88 8644,72 8677,64 8729,02 8505,00 8505,00Problem 5
(8 makine x 9 iş)
Cmax

σ 60,30 74,90 101,25 122,97 0 0

 x 6685,70 6617,04 6695,96 6697,16 6590,00 6590,00Problem 6
(7 makine x7 iş)
Cmax

σ 72,49 42,27 74,99 68,80 0 0

 x 8453,20 8392,60 8451,70 8440,40 8372,80 8375,92Problem 7
(8 makine x 8 iş)
Cmax

σ 117,03 24,02 97,44 85,06 15,76 19,98

Tablo 4.  Problem 1 (5 makine x 11 iş) için En İyi Çözüme Ulaşmak İçin Geçen
Nesil Sayõlarõ

Çaprazlama Yöntemi PBX OBX PMX CX LOX OX
 x 85,20 49,52 93,04 111,52 38,52 99,08Problem 1

(5 makine x 11 iş)
Nesil sayõsõ σ 101,47 37,74 141,17 134,26 25,05 93,91
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4. SONUÇLAR
Bu çalõşmada tamamlanma zamanlõ akõş tipi çizelgeleme problemlerinin GA ile
çözümünde uygun çaprazlama operatörü belirlenmeye çalõşõlmõştõr. İki farklõ grup
problem üzerinde yapõlan toplam 1950 adet deney sonucunda, işlem süreleri yüksek
olan çizelgeleme problemlerinde çok makine-çok iş problemleri için en uygun
çaprazlama operatörünün Lineer Sõralõ Çaprazlama (LOX) olduğu; iki makine-çok iş
problemlerinde ise Sõralõ Çaprazlama yönteminin (OX) iyi performans gösterdiği
belirlenmiştir.

GA�nõn kombinatoriyel optimizasyon problemlerinde etkin bir şekilde
kullanõlabilmesi için GA�da kullanõlan diğer parametrelerin  optimize edilmesi
gereği açõktõr. Bu yolla çözüm kalitesi ve performansõ önemli ölçüde iyileştirilebilir.
Yalnõzca çaprazlama yönteminin optimizasyonu yapõlarak çok  daha küçük nesil
sayõlarõnda veya daha düşük Cmax değerli çözümlere ulaşõlabileceği gözlenmiştir.
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