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OZET : Bu calismada tamamlanma zamam (C,,,) kriterli akig tipi cizelgeleme
problemlerinin Genetik algoritma yardimi ile ¢ozumiinde uygun c¢aprazlama
operatoruniin belirlenmesine c¢alisilmistir. Genetik algoritmanin ¢o6zim
performansint onemli dlcuide etkileyen parametrelerden birisi olan caprazlama
operatoruniin akis tipi cizelgeleme problemleri i¢in en etkinini belirlemek amaciyla
bu tip problemlerin ¢oziimiine uygun olan alt1 ayr1 caprazlama operatorii; islem
stireleri [1-1000] dakika araliginda wniform dagilima gore rassal olarak olugturulan
iki makine-¢ok is ve J. Carlier (1978) tarafindan gelistirilen ve iglem sureleri [1-
1000] dakika araliginda degisen cok makine-¢ok is problemleri uizerinde test
edilmigtir. Etkin ¢aprazlama yonteminin makine sayisina bagli olarak degistigi
belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Akis tipi cizelgeleme, Genetik Algoritma, Caprazlama
Operatorii, 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. GIRIS

Holland tarafindan 1975 yilinda gelistirilen Genetik Algoritma(GA), bir cok
kombinatoriyel optimizasyon problemi uizerinde bagarili bir sekilde uygulanmigtir
(Goldberg, 1989). Son on yilda yapilan ¢alismalarda , m farkli makine ve n isten
olusan ve NP-Zor (m>2 icin) olarak kabul edilen (Chen ve dig., 1995) akis tipi
cizelgeleme problemleri i¢in Genetik Algoritma (GA) basarili sonuclar vermistir.
Birbirinden farkli m-makine ve n-ig’den olusan ve her bir igin ayn sira ile m farkl
operasyondan gectigi, akis tipi ¢izelgeleme problemleri ile ilgili ilk ¢aligma Johnson
tarafindan yapilmistir (French, 1981). Cok makine (m>2) problemleri i¢in son
yillarda cesitli sezgisel yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler i¢inde en iyi ¢oziim
veren arama metotlarindan biri de Genetik Algoritmadir. Akis tipi cizelgeleme
problemlerinin GA ile ¢oziimiinde ilk model Cleveland ve Smith (1989) tarafindan
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gergeklestirilmistir. Chen, Vempati ve Aljaber (1995) farkli olgeklerde
olusturduklar1 problemleri genetik algoritma ile cozmusler ve elde ettikleri sonuglari
Widmer ve Hertz’in (1989) sezgisel yontemi (SPRINT) ve Ho ve Chang’in (1991)
sezgisel yontemi ile karsilagtirmiglardir. Genetik algoritmanin daha iyi performans
gosterdigini gozlemiglerdir (Chen ve dig., 1995). Reeves, n/m/P/C,,,,, akis tipi
cizelgeleme problemlerini genetik algoritmalar ile ¢ozerek elde ettigi sonuglari
tavlama benzetimi (Simulated Annealing-SA) ve komsuluk aralig1 teknigi
(Neighbourhood Search) ile bulunan sonuglarla karsilastirarak GA’nin akis tipi
cizelgeleme problemleri i¢in daha iyi sonug verdigini gostermistir (Reeves, 1995).

Genetik algoritmanin performansini, tireme, caprazlama ve mutasyon operatorleri ile
caprazlama ve mutasyon oranlar1 onemli 6l¢ude etkilemektedir (Goldberg, 1989).
Akig tipi ¢izelgeleme problemlerinin GA ile ¢oziimiinde, kisa iglem sureleriyle
(daha dusuik nesil sayilarinda) optimum veya optimuma yakin ¢oziimlere ulagmak
icin bu parametrelerin se¢imi ile ilgili herhangi bir kural mevcut degildir (Cicirello
ve Smith, 2000). Herhangi bir problem turt icin kullanildiginda GA i¢in optimum
veya optimuma yakin ¢ozuim veren bir kontrol parametresi seti, bagka bir GA
uygulamasi i¢in genellestirilemez (Cicirello ve Smith, 2000). Bu nedenlerden dolay1
optimum ¢oziimil bulunamayan (m>2) akis tipi cizelgeleme problemlerinin GA ile
¢ozum performansinin artirilmasi icin en etkin ¢aprazlama yonteminin belirlenmesi
¢ozuim suresini kisaltmak ve daha iyi (optimum veya optimuma yakin) ¢cozuimler
elde edilebilmesi acisindan donem tagimaktadir. Bu ¢alismada yap1 olarak akis tipi
cizelgeleme problemlerine uygunlugu bilinen alt1 farkli caprazlama operatoru, farkli
olcekteki ontic problem uzerinde test edilerek en etkin olan1 aragtirilmistir. Turbo
pascal programlama dilinde hazirlanan GA programi ile uzun iglem sureli (islem
sureleri 1-1000 dakika araliginda degisen) problemler izerinde yapilan deneyler
sonucu iki makine ve cok makine problemleri i¢in en iyi performansi gosteren
caprazlama operatorleri ayr1 ayri belirlenmigstir. Genetik algoritmalarin genel
ozellikleri ve kullanilan parametreler asagidaki bolumde kisaca anlatilmaktadir.

2. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritma rassal arama tekniklerini kullanarak ¢o6zim bulmaya c¢alisan,

parametre kodlama esasina dayali bir arama teknigidir (Goldberg, 1989). Genetik

algoritma, pek cok problem turil i¢in uygun parametreler ile calisildig1 taktirde
optimuma yakin ¢oziimler verir. GA’nin ¢alisma yontemi Darwin’in “Dogal

Secim” prensibine dayanir. GA dogadaki canlilarin gecirdigi evrim surecini dikkate

alir. Amag¢ dogal sistemlerin uyum saglama ozelligini dikkate alarak yapay

sistemleri tasarlamaktir. Bir problemin GA ile ¢ozumiinde takip edilecek islem

adimlar1 asagida verilmektedir (Croce ve dig., 1995):

1. Arama uzayindaki butun muhtemel ¢ozumler, dizi olarak kodlanir. Bu diziyi
(kromozomu) olugturan her bir elemana gen denir. Her bir dizi, arama uzayinda
belirli bir bolgeye tekabiil eder.

2. Genellikle rassal bir ¢cozuim seti secilir ve baglangic populasyonu olarak kabul
edilir.

3. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir; bulunan uygunluk degerleri
dizilerin ¢oziim kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi (kromozom) belirli bir olasilik degerine gore rassal olarak se¢ilip
treme iglemi gerceklestirilir.

5. Ureme igsleminde cesitli genetik operatorler kullanilabilir.
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6. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur.

7. Onceden belirlenen nesil sayis1 boyunca yukaridaki iglemler devam ettirilir.

8. Iterasyon, nesil sayisina ulaginca islem bitirilir. Uygunluk degeri en yiiksek olan
dizi secilir.

2.1 Genetik Algoritmalarda Kullanilan Parametreler:

Genetik algoritmanin etkinligi kullanilan parametrelere bagl olarak degisir (Chen ve
dig., 1995). Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin genetik algoritma ile ¢oziimunde
¢ozum kalitesi tizerinde etkisi oldugu bilinen asagidaki parametreler kullanilarak
deneyler yapilmustir:

1.Baslangi¢c Popiilasyonu: Problemlerin test edilmesinde, literatiirdeki ¢aligmalara
benzer olarak, baglangi¢ populasyonu buyuklugu problem buyuklugune bagli olarak
10-30 araliginda secilmistir (Ghedjati, 1999).

2.Ureme YoOntemi: Cizelgeleme problemleri icin tasarlanan ve etkinligi bilinen
Akis zamanli Rulet cemberi ireme yontemi kullanilmigtir (Engin, 2001). Bu yontem
rulet ¢gemberinin 0zel halidir. Amag¢ degeri olarak, toplam akis zamam kullanilir.
Maksimizasyon problemlerinin tersine, C,,,, degeri kiicuk olanlarin bir sonraki
populasyona gecmelerine oOncelik taninir. Populasyondaki her bireyin se¢im
olasilig1 agagidaki prosediire gore hesaplanir;

a) Poptilasyondaki her birey icin toplam akis zamani hesaplanir,

b) Populasyondaki toplam maksimum akis zamani (F,,,,) bulunur,

¢) Her bireyin toplam akis zamaninin popiilasyondaki maksimum akig zamani
icerisindeki orani(%) belirlenir.

d) Hesaplanan bu oran, amag¢ fonksiyonu minimizasyon oldugundan, birden
cikartilarak her bir kromozomun bir sonraki nesilde yer almasi olasiligi
hesaplanir,

e) Uniform dagilima gore uretilen rassal sayilar yardimi ile bir sonraki nesilde
yer alacak kromozomlar segilir.

3.Caprazlama Yontemi:Akis tipi ¢izelgeleme problemlerine uygun alt1 farkl
caprazlama yontemi test edilmistir. Bunlar; Pozisyona dayali, Siraya dayali, Kismi
planli, Dairesel, Dogrusal ve Sirali Caprazlama yontemleridir.

4.Mutasyon Operatoru: Literaturde kullanilan bes ayri mutasyon operatoriiniin
(Murata ve dig., 1996) test edilmesi ile en uygun olarak belirlenen (Engin, 2001),
Keyfi ¢ is degistirme mutasyon yontemi kullanilmistir.

5.Caprazlama Orani: Caprazlama oran literaturdeki caligsmalara benzer olarak
%90 gibi yuksek bir deger secilmistir (Cheng ve dig., 1999).

6.Mutasyon Orani: Mutasyon oram literatiirdeki onerilere paralel bicimde %1
olarak secilmistir (Wang ve dig., 1999).

Deney problemlerinde, is dizilisi icin temel kodlama kullanilmistir (Cleveland ve
Smith, 1989). Nesil sayisi, problem olgegine bagli olarak 250-1000 arasinda
secilmigtir.
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2.2 Akis Tipi Cizelgelemede Kullamlan Caprazlama Operatorleri:

Caprazlama operatorit GA’nin temel iglemcisi olup ¢oziime ulasma performansini
onemli olcude etkilemektedir. Akis tipi cizelgeleme problemlerinde genellikle bir ve
iki noktali caprazlama yontemi kullanilir. Bu bolumde deneylerde kullanilan ve
performanslar test edilen alt1 ayr1 ¢caprazlama yontemi kisaca aciklanmustir:

1.Pozisyona Dayali Caprazlama Yontemi (PBX): Bu yontemde rassal olarak
secilmis pozisyondaki isler, bir ebeveynden ¢cocuga kalitsallastirilir. Diger isler diger
ebeveynde bulunduklari sira ile yerlestirilir. Oncelikle pozisyondaki sayilar, [1, n]
rassal tamsayilar seklinde duizenlenir, daha sonra bu pozisyonlar rassal olarak secilir.
Her pozisyonun ¢aprazlama olasiligi %50 dir (Murata ve dig., 1996). Sekil 1’ de
sekiz is iceren iki kromozomdan yapilan pozisyona dayali ¢aprazlama ornegi
gorulmektedir.

A D G

iF

E]G

588
LA

EJH]J] A [ D}yBJC}JG]|F

Sekil 1. Pozisyona Dayali Caprazlama

2.Siraya Dayali Caprazlama Yontemi (OBX):. Bu yontemde bir grup nokta
rasgele secilir. Birinci kromozomun sec¢ilen noktalara karsilik gelen karakterleri
aynen yerlerini korur. Ikinci kromozomun secilen noktalara ait karakterleri birinci
kromozomun ayni noktalarindaki karakterlerin arkasina getirilir. Geriye kalan bog
pozisyonlara ikinci kromozomdan aktarilan yeni karakterler de g6z onuinde
bulundurularak ilk kromozomun kullanilmayan karakterleri sira ile (soldan saga)
yerlestirilerek yeni bir kromozom elde edilir (Cheng ve dig., 1999). Bu tur
caprazlama, kromozomu olusturan karakterlerin say1 ve siralarinin donem tasidigi
durumlarda kullanilir. Bu caprazlama islemine ait birer ¢aprazlama ornegi Sekil
2’de verilmigtir.

CAPRAZLAMADAN
Once Sonra
ABCDEFG=====AGCDEFB
1 1
GFEDCBA=====GAEDCBF

Sekil 2. Siraya Dayal Caprazlama

3.Kismi Planli Caprazlama (PMX): Goldberg tarafindan gelistirilen bu
caprazlama ilk olarak gezgin satic1 probleminde (TSP) kullaniimistir. Bu yontemde
iki ayr is sirasinda rassal olarak araliklar belirlenir ve bu aralikta yer alan iglerin



Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma Yardimi Ile ... 31

yeri karsilikli olarak degistirilir (Goldberg, 1989). Bu yontem asagida bir ornek
uzerinde agiklanmaktadir:

Caprazlama i¢in segilen ebeveyn yapilar, A ve B olarak adlandirilmigtir ve sekiz i
icermektedir. Yapidaki elementler asagidaki bicimde verilmigtir.

A=28645713
B=87213465

A ve B’ ye PMX operatori uygulanir ise, A ve B’den ilk olarak ortak bir aralik
rassal bir sekilde secilir. Daha sonra, secilmis iki araliktaki elementlerin degisim
planlar1 belirlenir. Bu 6rnekte, secilmis araliklar arasindaki plan 6’ya 2; 4’e 1 ve 5’e
3’tur. Ikinci olarak, A ve B’ deki iki aralik karsilikli degistirilir. Bir dizide bir is
tekrarli olarak yer aldigindan her iki yapinin da uygun olmadigi gorulmektedir ve
buradan elde edilen yapilar gecici sonuglar olarak degerlendirilir.

A=28|213|713
B=87(645]|465

Bundan dolayi, yeni yapilart uygun olmayan A ve B’ de, degisim planinin
uygulanmasi gerekir. Bu ornekte, A yapisinin 1, 7 ve 8 pozisyonlarinda yer alan; 2,
1 ve 3 degerleri sirasiyla 6, 4 ve 5 degerleriyle degistirilir. B yapisinda ise 6, 7, ve
8 pozisyonlarindaki 4, 6 ve 5 degerleri sirasiyla 1, 2 ve 3 tarafindan degistirilir.
Yeni yap1 asagidaki gibi olusmaktadir.

A=68(213(745
B=87[(645123

4.Dairesel Caprazlama (CX): Davis, Goldberg ve Lingle tarafindan gelistirilmis
bir yontemdir. Bu yontemde ilk kromozomdan en bastaki gen segilir ve bu gen yeni
diziye yerlestirilir. Bu gene karsilik gelen ikinci kromozomdaki gen belirlenir bu
deger de yeni kromozom uzerine yerlestirilerek dairesel bir sekilde butun genler
belirlenir (Goldberg, 1989). Islem adimlar1 agsagidaki ornekte goriulmektedir:

Iki ayr1 ebeveyn (kromozom) C ve D olarak kodlanmis olsun,

C=98217451063
D=12345678910

Caprazlama haritasinda C kromozomundan (ilk bireyden) en sondaki deger olan 9
secilir. C bireyinden secilen 9’un karsiligi, D bireyinde 1 olmaktadir; C’ de 1 geni
yerine yazilir, 1’in karsiligi D’ de 4 olmaktadir, 4 geni yerine yazilir ve agsagidaki
ifade elde edilir:

C'=9--1-4--6-

Kalan bogluklara diger genler yazilarak yeni kromozomlar elde edilir:

C!'=92315478610

D'=18247651093
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5.Dogrusal Sirali Caprazlama (LOX): Falkenauer ve Bouffouix tarafindan

gelistirilmigtir. Dairesel ¢aprazlamanin bir varyantidir. Islem adimlari (Cheng ve

dig., 1999) asagida verilmektedir:

1. Mevcut populasyon igerisinden rassal olarak iki ebeveyn sec,

2. Segilen bu iki dizi (kromozom) izerinde rassal olarak iki alt dizi sec,

3. P, dizisinden secilen alt diziyi kromozomdan kopar ve bos kalan yerleri belirle,
benzer sekilde P, dizisinde de ayn1 islemleri gerceklestir,

4. Birinci alt diziyi P, e ve ikinci alt diziyi P,’ye yerlestir.

6.Sirali Caprazlama (OX): Bu yontem de, Davis,Goldberg ve Lingle tarafindan
gelistirilmigtir (Goldberg, 1989). Bu yontemde, gen havuzundan rassal olarak iki
kromozom secilir. Bu kromozomlar uizerinde yine rassal olarak iki ayri kesim
noktasi belirlenir. Bu kesim noktalar1 arasindaki kromozom sayisinin her iki
kromozomda da ayni olmasina dikkat edilir. Kesim noktalar1 arasindaki
kromozomlar kargilikli olarak yer degistirilir. Kesim bolgesi disinda yer alan genler
icerisinde tekrarli genler olusursa bunlar yerine sira ile soldan saga dogru
kromozomda bulunmayan genler yazilir. OX yonteminin igleyisi asagida A ve B
seklinde kodlanmis olan iki kromozom tizerinde gosterilmektedir:

A=984‘56 7‘13210

B=871/23101954 6

Sirali ¢caprazlama yontemine gore, 5,6,7 genleri yerine; 2,3,10 genleri atanir ve A
kromozomunda daha dnce 2,3 ve 10 bulunan yerlere H yazilir, buna gore asagidaki
ifade elde edilir:

A=984|2310)]1HHH
B=8H1[567|9H4H

H yerine dizide olmayan igler eklendiginde yeni kromozomlar asagidaki sekilde elde
edilir:

Al= 984‘2310‘1567

B'=8211567 193410

Kucuk ornekler uzerinde isleyis mekanizmalar1 kisaca anlatilan caprazlama
yontemlerinin genetik algoritmalarin ¢ozum performansini ne olcude etkiledigine
iligkin deneyler ve elde edilen sonuglar izleyen bolumde yer almaktadir.

3. DENEY SONUCLARI

Akis tipi cizelgeleme problemleri i¢in, Genetik algoritmalarda etkin ¢aprazlama

operatoruiniin belirlenmesi ve problem buyuklugu ile iligkisinin saptanmasi amaciyla

iki farkli problem grubu uizerinde ¢aligilmistr:

1. TIslem zamanlari, [1-1000] dakika arasinda uniform dagilima gore rassal olarak
uretilen (Chou ve Lee., 1999), 2-makine, n-is problemleri,

2. J. Carlier tarafindan gelistirilen ve iglem zamanlar1 [1-1000] araliginda degisen
m-makine (m>2), n-is problemleri (Carlier, 1978).
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Iki makine-¢ok is problemlerinde, rassal olarak uretilen alt1 farkli problem tizerinde
calistlmistir. Her problem genetik algoritma ile alti farkli ¢aprazlama yontemi
kullanilarak, her ¢aprazlama yontemi i¢in 25 kez ¢ozulmugtur. Elde edilen C,,,
degerlerinin ve optimum c¢oziime kadar gecen nesil sayilarinin ortalamalari
alinmistir. Bu yolla rassalliklardan kaynaklanan nedenlerle olusabilecek ekstrem
coziimlerden kaginilmistir. Alt1 farkli problem, alti farkli tireme operatorii igin
denendiginden ve her problem 25 kez ¢ozuldugiinden toplam 900 deneme yapmak
gerekmistir. Iki makine problemlerinin optimum ¢oziimleri oncelikli olarak Johnson
algoritmasi yardimi ile bulunmus ve genetik algoritma ile elde edilen en iyi
tamamlanma zamanlar1 (C,,,,) ile karsilagtirilmistir. Bu deneylerde optimum ¢oziime
ulagmak i¢in gereken nesil sayilarinin aritmetik ortalamalari ile standart sapmalari
Tablo 1° de sunulmusgtur.

Iki makine problemlerinde optimum ¢oziime ulagmak i¢in gereken en kiigiik nesil
sayisinin aritmetik ortalamasi ve standart sapmasi, Sirali ¢aprazlama yontemi (OX)
ile elde edilmigtir.

Tablo 1. Iki Makine Problemlerinde GA ile Optimum Céziime Ulasilan Nesil
Sayilar1

Caprazlama  Problem 1 Problem2  Problem 3 Problem 4 Problem 5 Problem 6
Yontemi 2mak.x10is  2mak.x10is 2mak.x20is  2mak.x20is  2mak.x15is  2mak.x15is

X o x o x g x o x o X o)
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 1048 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 3448 46,16 33,12 33,39
LOX 55,28 45,77 15,36 17,23 26,92 2593 824 9,67 27,16 24,18 14,00 13,51
(0):¢ 28,68 27,79 8,12 6,57 5,12 5,11 3,72 4,730 7,36 821 7,56 6,46

Cok makine problemleri i¢in, J.Carlier tarafindan gelistirilen yedi farkli problem
tizerinde yapilan deneyler sonucunda elde edilen tamamlanma zamanlarinin (C,,,,)
aritmetik ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 2’de sunulmustur. Cok makine
problemlerinde de rassalliklardan kaynaklanabilecek sapmalari engellemek amaciyla
her problem 25 kez c¢ozulerek ortalama degerler kullanilmigtir. Bu nedenle yedi
problem ve alt1 ¢aprazlama yontemi i¢in toplam 1050 deney yapmak gerekmistir.
Tablo 2’de her problem icin yapilan 25 ¢ozum icerisinden elde edilen en iyi
tamamlanma stiresi degerleri verilmektedir. En iyi ¢cozuim degerlerine Lineer sirali
caprazlama yontemi (LOX) ile ulasildigi gorilmektedir ancak OBX, PMX ve CX
yontemlerinin en iyi ¢cozum performanslari da LOX ile yarigabilecek duzeydedir. Bu
nedenle caprazlama yontemleri arasindaki etkinlik farkinin ortaya daha iyi
konulabilmesi i¢in her problem icin her ¢aprazlama yontemiyle yapilan 25 ¢oziimde
elde edilen en iyi tamamlanma zaman1 degerlerinin ortalama ve standart sapmalari
hesaplanmig ve Tablo 3’de verilmistir. Tablo 3’de standart sapmalarin sifir oldugu
durumlar bir caprazlama yontemiyle yapilan 25 ¢ozimun tumunde de en iyi
tamamlanma suresinin elde edildigini gostermektedir. Problem 1’de bitun
caprazlama yontemleriyle yapilan tum denemelerde en iyi tamamlanma surelerine
ulagildigindan ve bu nedenle elde edilen ortalama C,,, degerleri ayn1 oldugundan, en
iyi C,,. elde edilene kadar gecen nesil sayilarinin da (iterasyon sayisi-¢oziim siiresi)
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dikkate alinmasi gerekmis ve ortalama nesil sayis1 degerleri Tablo 4’de verilmistir.
Sonuglar incelendiginde, minimum nesil sayisi ile C,,,, degerlerine ulagildigindan
Lineer sirali caprazlama yontemi (LOX) onerilebilir.
Tablo 2. J.Carlier’in Cok Makine Problemlerinin GA ile Elde Edilen En Iyi
Tamamlanma Zamanlari

Caprazlama Yontemi PBX OBX PMX CX LOX (0).¢
g‘;ﬂl‘fi‘zelx iy | x| 7038 | 7038 | 7038 | 7038 | 7038 | 7038
g‘,ﬂ’;}fi‘zezx 3.y | X | 7166 | 7166 | 7166 | 7166 | 7166 | 7166
g‘;?;;j;;‘jx i | x| 7312 | 7480 | 7399 | 7399 | 7312 | 7399
fgfﬂ’;ﬁfﬂ;’x iy | Y| 7727 | 7120 | 71120 | 7120 | 7720 | 7738
g”,::’;]fi‘zesx 9is x| 8570 | 8505 | 8505 | 8505 | 8505 | 8505
g”;:’;lfi?:ﬂ i x| 6643 | 6590 | 6590 | 6590 | 6590 | 6590
gfﬂ’;ﬁfﬂ:x 8ig) “x | 8366 | 8366 | 8366 | 8366 | 8366 | 8366

Tablo 3. J.Carlier’in Cok Makine Problemlerinin GA ile Elde Edilen
Tamamlanma Zamanlarmin Ortalamalar1

Caprazlama Yontemi PBX OBX PMX CX LOX 0X
Problem 1 “x| 7038,00| 7038,00| 7038,00| 7038,00| 7038,00| 7038,00
(5 makine x 11 is)

Cone o 0 0 0 0 0 0
Problem 2 Tx | 721724 734246| 7269,71| 7297,17| 7210,53| 7296,35
(4 makine x 13 is)

Cone og| 549,67 7137 140,41 121,15 74,97 87,21
Problem 3 “x| 8254,84| 8115,80| 8154,60| 8070,16| 8026,40| 8031,60
(5 makine x 12 is)

Con gl 170,57 49,62 | 173,52| 136,53 45,75 41,87
Problem 4 “x | 7782,60| 7747,60| 7803,60| 7815,72| 7750,20| 7759,68
(6 makine x 10 is)

Cone o 38,21 12,60 31,40 50,74 15,65 23,31
Problem 5 “x| 8718,88| 8644,72| 8677.64| 8729,02| 8505,00| 8505,00
(8 makine x 9 is)

Con o 60,30 7490 | 101,25| 122,97 0 0
Problem 6 x| 6685,70| 6617,04| 6695,96| 6697,16| 6590,00| 6590,00
(7 makine x7 is)

Con o 72,49 4227 74,99 68,80 0 0
Problem 7 “x | 8453,20| 8392,60| 8451,70| 844040 | 8372,80| 8375,92
(8 makine x 8 is)

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

Tablo 4. Problem 1 (5 makine x 11 is) icin En Iyi Cozime Ulasmak I¢in Gecen

Nesil Sayilar:
Caprazlama Yontemi PBX OBX PMX CX LOX 0X
Problem 1 X 85,20 49,52 93,04 111,52 38,52 99,08

(5 makine x 11 is)
Nesil sayist o 101,47 37,74 141,17 134,26 25,05 93,91
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4. SONUCLAR

Bu calismada tamamlanma zamanli akig tipi cizelgeleme problemlerinin GA ile
¢ozumiinde uygun caprazlama operatori belirlenmeye calistlmigstir. Iki farkli grup
problem tizerinde yapilan toplam 1950 adet deney sonucunda, iglem suireleri yuksek
olan ¢izelgeleme problemlerinde ¢ok makine-cok is problemleri i¢cin en uygun
caprazlama operatoriiniin Lineer Sirali Caprazlama (LOX) oldugu; iki makine-cok is
problemlerinde ise Sirali Caprazlama yonteminin (OX) iyi performans gosterdigi
belirlenmistir.

GA’nin kombinatoriyel optimizasyon problemlerinde etkin bir sekilde
kullanilabilmesi icin GA’da kullanilan diger parametrelerin optimize edilmesi
geregi aciktir. Bu yolla ¢oziim kalitesi ve performanst donemli ol¢ude iyilestirilebilir.
Yalnizca caprazlama yonteminin optimizasyonu yapilarak cok daha kiiciik nesil
sayilarinda veya daha dusuk C,,,, degerli cozuimlere ulasilabilecegi gozlenmistir.
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