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OZET

Bu makalede, optimum ¢6ziimii zor olan (NP-zor), cok makinali akis tipi gizelgeleme problemlerinin genetik algoritma
ile ¢dzlim performansinin artirtlmasina yonelik bir ¢alisma yapilmistir. Genetik algoritmanin optimum veya optimuma yakin
¢ozlime ulagsma performansini etkileyen; baslangic popiilasyonu; iireme, g¢aprazlama ve mutasyon operatorleri ile
caprazlama ve mutasyon oranlari gibi parametrelerin uygun degerlerinin belirlenmesine ¢alisilmistir. Parametrelerin ayr1 ayri
degerlendirilmesi ile bulunan en iyi iki parametre degeri, ve yukaridaki parametreler kullanilarak Taguchi yontemi ile iki
seviyeli, alt1 faktorlii deney tasarimi yapilmustir. Turbo paskal programlama dilinde hazirlanan genetik algoritma programi
ile akis tipi cizelgeleme problemleri i¢in bilinen (Carlier,1978) bes ayri problem iizerinde toplam 1000 adet deney
yapilmistir. Bu deneyler sonucunda akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin GA ile ¢oziimiinde etkili olan parametreler ile

GA’nin ¢6ziim performansint artiracak parametre setlerinin belirlenmesi amaglanmustir.
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ABSTRACT

In this study, the solution performance of genetic algorithms in flowshop scheduling problem area which is known as NP-
hard class is tried to be improved. Because that the performance of the algorithm depends on the control parameters, such as
number of initial population, reproduction operators, crossover operators, mutation operators, rate of crossover and mutation
rate, the optimal set of control parameters is tried to be optimized to achieve the optimal or suboptimal solution. Firstly, the
best two parameter values found by evaluating the parameters individually and they are used in design of experiments as bi-
level and six factors for multi-machine problems. Five benchmark flow-shop scheduling problems from literature were
solved with 1000 runs on the genetic algorithms program made by using Turbo Pascal programming language. As the result
of experiments, the parameters affecting the solution performance of GA for flow-shop scheduling problems and optimal

parameter sets of GA are determined.
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Bu calismada akis tipi  ¢izelgeleme problemlerinin Genetik Algoritma (GA) yardimi ile ¢6ziim
performansinin artirilmasina ¢alisilmigtir. Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde, birbirinden farkli, m-makina ve
n-is mevcut olup her bir is ayni sira ile m farkli operasyondan olusur. Akis tipi ¢izelgeleme problemleri ile
ilgili yapilan bu c¢alismada amag¢ toplam akis zamanini veya en son igin tamamlanma zamanini (makespan)
minimize etmektir.

Akis tipi cizelgeleme problemleri ile ilgili ilk ¢alismayi, Johnson [1954] yapmustir. Iki makina n-is
problemleri i¢in optimum ¢dzlim veren basit bir algoritma gelistirmistir.

Daha sonra yapilan ¢aligmalarda m-makina sayis1 (m>2) igin arastirmalar yapilmistir. Makina sayist (m>2)
problemleri, NP-zor (Optimum ¢6ziimleri olmayan) kapsamina girdiginden bu problemler igin ¢esitli sezgisel
yontemler gelistirilmistir [Chen ve digerleri ,1995]. Bunlar; Palmer’in Egim Dizisi Yontemi [1965]; Compbell,
Dudek ve Smith (CDS) Algoritmasi [1970]; Gupta Yontemi [1971]; Dannenbring Yontemi [1972]; Nawaz,
Enscore ve Ham (NEH) Yontemi [1983]; Hundal ve Rajgopal Yontemi [1998]; Widmer ve Hertz Yontemi
[1989]; Ho ve Chang (HC) Yontemi [1991].

Akis tipi cizelgeleme problemleri icin, bilgisayarlarin hizlarinin artmasi ile daha etkin cizelgeleme
yontemleri gelistirilmeye ¢alisilmistir. Bu yontemlerden biri de genetik algoritmalardir. Genetik algoritmalarin
cizelgeleme yontemlerinde kullanimi iki farkli sekilde gergeklestirilmistir [Gen ve Cheng, 2000] bunlar,

1. Genetik algoritma yardimi ile permiitasyon tipi is siras1 bulma,
2. GA ile bulunan permiitasyon sirasimin, bilinen Klasik sezgisel yontemler (Johnson, Palmer, CDS, Gupta

v.d.) ile karsilagtirilmasi.

Akis tipi ¢izelgeleme problemleri ile ilgili olarak son yillarda yapilan GA ¢alismalar1 asagida 6zetlenmistir
[Engin,2001].

Chen, Vempati ve Aljaber [1995] tamamlanma zamam (makespan-C,,) kriterli akis tipi ¢izelgeleme
problemleri i¢in sezgisel tabanli GA kullanmistir, bulunan sonuglar mevcut sezgisel yontemler (NEH, CDS) ile
karsilastirilarak GA’nin iyi performans verdigi belirlenmistir.

Reeves [1995b] Akaus tipi ¢izelgeleme (n-ig;m-makina) problemlerini, GA (uygun parametreler kullanilarak)
ile ¢ozip, elde edilen sonuglari, komsuluk arama (neighbourhood search) ve tavlama benzetimi ile
karsilastirmigtir. GA’nin daha iyi performans verdigi belirlenmistir.

Murata, Ishibuchi ve Tanaka [1996a], akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin GA ¢o6ziim degerlerini, diger
arama yontemlerinden olan, yerel arama, tabu aragtirma ve tavlama benzetimi yontemleri ile karsilastirmiglardir,
bulunan sonuglara gére GA biraz daha iyi sonu¢ vermistir. GA’nin performansinin artirtlmasi ig¢in iki melez GA
Onerilmistir. Bunlar, genetik lokal arama ve genetik tavlama benzetimidir.

Murata, Ishibuchi ve Tanaka [1996b], Akis tipi gizelgeleme problemleri ic¢in, ¢ok amagh bir genetik
algoritma kullanmistir. Bu algoritmanin performans: iki amaca gore belirlenmistir; bunlar, tamamlanma
zamani(C,.) ve toplam gecikmenin minimize edilmesidir.

Chen,Neppalli ve Aljaber [1996], Akis tipi gizelgeleme problemlerinin ¢oziimiinde GA kullanarak toplam
akis zamanini minimize etmeye ¢alismislardir. GA’nin akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin ¢6ziimiinde basarilt
sonuglar verdigini belirlemislerdir.

Jain ve Bagchi [2000], Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin GA ile ¢oziim etkinliinin arastirilmasina
yonelik olarak Darwin ve Lamark tabanli Genetik algoritmalarin karsilastirilmasint yapmiglardir. GA’nin
performansinin artirilmasinda, 6grenen temelli GA modellerini 6nermigler ve bu modeli klasik yontemler (NEH,
CDS) ile karsilastirarak etkinligini belirlemislerdir.

NP-zor olarak bilinen Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin GA ile ¢6ziim kalitesi, GA’da kullanilan
parametrelere baglidir. Genetik Algoritmada, optimum veya optimuma yakin ¢éziim veren parametreler,
problemlerin yapisina gore degismektedir. Akis tipi ¢izelgeleme problemlerinde, optimum veya optimuma yakin
¢coziime ulasilmasi icin Gen ve Cheng [2000] bu ¢alismada uygun genetik operatorler, deney tasarimi yardimi
ile, belirlenmistir. Caligmada, Carlier [1978] tarafindan gelistirilen bes farkli akis tipi ¢izelgeleme problemi
kullanilmistir. Deneylerden elde edilen sonuglara gore parametre setlerinin ¢ozliim kalitesini etkiledigi
gOrliilmistiir.

Genetik Algoritmalar (GA)



Genetik algoritma, rastsal arama tekniklerini kullanarak ¢6ziim bulmaya g¢alisan, parametre kodlama esasina
dayanan bir arama teknigidir [Goldberg, 1989]. Akis tipi cizelgeleme probleminin GA ile ¢oziimiinde takip
edilecek igslem adimlar1 [Croce ve digerleri,1995] sunlardir:

1. Cizelgelenecek biitiin isler dizi olarak kodlanir. Bu diziyi (kromozomu) olusturan her bir elemana gen denir.

Her bir dizi, arama uzayinda belirli bir ¢6zliime tekabiil eder.

2. Rassal olarak is siras1 (kromozom) segilir ve baslangi¢ popiilasyonu olarak kabul edilir.
3. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri, tiim isler i¢in C,.—tamamlanma zamani, hesaplanir, bulunan uygunluk

(fitness) degerleri, dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rassal olarak se¢ilip ireme islemi gerceklestirilir.

5. Ureme isleminde, gesitli genetik operatdrler kullamilabilir.

6. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerine tabi tutulur.

7. Onceden belirlenen nesil sayis1 boyunca 4 ve 6 numarali islemler devam ettirilir.

8. Iterasyon nesil sayisina ulasinca islem bitirilir. Uygunluk degeri en yiiksek olan dizi (C... degeri en kiigiik
olan) en iyi ¢6zlim olarak segilir.

Genetik Algoritmada Kullanilan Operatorler

Uygulamada, is ¢izelgeleme problemleri i¢in temel kodlama (Her bir genin bir isi temsil ettigi) kullanilmistir.
Kromozom dizisi iizerinde herbir rakam bir isi temsil etmektedir [Cleveland ve Smith,1989].

Baslangi¢ popiilasyonu literatiirdeki ¢aligsmalara benzer sekilde 10,20,30,40 ve 50 kromozom seklinde ve
rassal olarak belirlenmis [Ghedjati, 1999] ve bu degerler ayri ayr1 test edilerek en iyi baslangi¢ popiilasyonu
degeri 40 ve 50 kromozom olarak belirlenmistir [Engin, 2001].

Ureme yontemi olarak, Goldberg tarafindan gelistirilen Rulet gemberi [Goldberg,1989] yonteminin makina
verimlerine gore diizenlenmis Makina Verimli Rulet Cemberi [Engin, 2001] ile Akis Zamanli Rulet Cemberi
yontemi kullanilmigtir  [Chen ve digerleri, 1996]. Makina Verimli Rulet Cemberi yonteminde, Mevcut
popiilasyon i¢inde bulunan her bir is sirasi i¢in ortalama makina verimleri hesaplanir. Verimi en yiiksek olan is
sirasinin bir sonraki nesilde kullanilmasi saglanacak sekilde Rulet Cemberi yontemi ile {ireme islemi
gergeklestirilir. Akis Zamanli Rulet Cemberi yonteminde, makina verimleri yerine akis zamanlari (C,.)
kullanilir. Minimum akis zamanina sahip olan is dizilerinin bir sonraki nesilde kullanilmasi i¢in rulet ¢gemberi
yontemi kullanilir.

Caprazlama yontemi olarak, Alt1 ayr1 gaprazlama operatorii [Cheng ve digerleri, 1999] {izerinde daha
onceden yapilan deneyler sonucundan [Engin, 2001] en uygun bulunan Dogrusal Sirali Caprazlama (LOX) ile
Sira Tabanli Caprazlama (OBX) kullanilmistir. Dogrusal Sirali Caprazlamada, rastsal olarak secilen iki ebeveyn
tizerinde rastsal iki alt dizi secilerek sirali olarak yer degistirilir. Sira Tabanl c¢aprazlama yonteminde de
kromozom iizerinde bir grup nokta rastsal olarak seg¢ilir. Birinci kromozomun segilen noktalara karsilik gelen
karakterleri aynen yerlerini korur; ikinci kromozomun segilen noktalara ait karakterleri birinci kromozomun ayni1
noktalardaki karakterlerinin Oniine getirilir. Geride kalan bos pozisyonlara, ikinci kromozomdan aktarilan yeni
karakterlerde g6z oniine alinarak, ilk kromozomun kullanilmayan karakterleri tarafindan sira ile yerlestirilerek
yeni kromozom elde edilir.

Caprazlama orani, %10-%100 araliginda %10’luk artiglarla incelenmis ve en iyi sonuglar1 veren, %70 ve %
90 secilmistir [Engin, 2001].

Mutasyon operatorii olarak bes ayr1 mutasyon operatdrii [Murata ve digerleri,1996a] arasinda yapilan
deneyler sonucunda en uygun bulunan Ters Mutasyon ile Keyfi ii¢ is degistirme mutasyon yodntemi
kullanilmistir. Ters mutasyon yonteminde, mutasyon i¢in segilen kromozomdan iki pozisyon rastsal olarak
secilir ve bu iki pozisyondaki alt diziler ters ¢evrilir. Keyfi ii¢ is degistirme yonteminde ise, kromozom iizerinde
rastsal olarak segilen ii¢ is keyfi (rastsal) olarak yer degistirilir.

Mutasyon orani da literatiire uygun olarak %1 ile % 5 segilmistir [Engin,2001].

Deney Tasarimi

Deney tasarimi igin GA’da kullanilan alti faktoér yukarida belirtilen seviyelerde kullanilmigtir. Faktorlerin
birbirinden bagimsiz olduklari kabul edilerek, Taguchi-deney tasarimi, L8 ortogonal diizeni kullanilmigtir
[Ross,1989].



L8 Ortogonal diizene gore 8 farkli deney noktasinda 25 er yenileme igin Carlier [1978] tarafindan akis tipi
cizelgeleme icin gelistirilen ve islem siireleri [1-1000] araliginda degisen bes ayr1 problem iizerinde toplam
1000 adet deney, Turbo Paskal programlama dilinde hazirlanan Genetik algoritma programi yardimi ile
bilgisayarlarda test edilmistir.

DENEYLER

Iki seviyeli alti faktorlii L8 ortogonal diizene gore gergeklestirilen deneylerde kullamlan parametre degerleri
Tablo 1°de sunulmustur.

Tablo 1. L8 Ortogonal Diizen Igin Kullanilan Faktétler ve Seviyeleri

FakiirNo Faktor SEVIYE
1 2
A Ba"slanglg: 40 50
popiilasyonu
.. . . Makina Verimli Akis zamanlh (2)
B Ureme Yontemi
(HR.C R.C.
Dogrusal Sirali Sira Tabanl
Caprazlama
C Yéntemi Caprazlama Caprazlama
(LOX) (OBX)
D Mutasyon Yéntemi Ters Mutasyon Keyfi ii¢ is degis.
@ “
E Caprazlama Oram % 70 % 90
F Mutasyon Orani % 1 %5

Bu diizene gore test edilen bes ayri problem i¢in sekiz ayr1 deney sonucunda elde edilen tamamlanma
zamanlarmin (C,,) aritmetik ortalama ve standart sapma degerleri Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2’deki degerler incelendiginde aritmetik ortalamas: en kiigiikk olan tamamlanma zamani degeri,
sekizinci deneyde bulunmustur. Tablo 2°deki deneylerden 3,4,7 ve 8. deneylerde standart sapma degeri sifir
¢cikmistir. Bu deneylerdeki 25 denemenin tamaminda ayni C,., degerlerine ulasilmistir.

Tablo 2. Problemlerin Tamamlanma Zamanlar1 Ortalama ve Sapma Degerleri

Deney No Problem 1  Problem2 Problem3 Problem4 Problem 5
5x10 4x13 4x14 5x12 6x10

X 7075 7440 8196 7700 7795

1 c 66,13 115,02 72,95 65,04 31,07
X 7048 7401 8151 7624 7784

? c 29,31 102,05 71,89 70,97 25,30
X 7038 7364 8099 7525 7750

’ c 0 44,30 56,20 54,44 17,10
X 7038 7333 8110 7566 7743

! c 0 77,11 52,23 53,50 17,10
X 7047 7457 8293 7698 7764

’ c 27,18 87,17 91,13 75,37 26,57




X 7038 7430 8179 7598 7770
° c 1,95 77,85 77,30 70,21 25,87
X 7038 7259 8059 7503 7782
! c 0 91,81 52,62 46,03 38,21
X 7038 7177 8026 7465 7748
° c 0 38,96 35,33 48,16 24,07

C...degerleri bulunan bes ayr1 problem i¢in ANOVA testi ile hesaplanan hata kareleri toplami [Ross, 1989]

Tablo 3’de sunulmustur.
Tablo 3°de hesaplanan kareler toplami incelendiginde, %10 anlamlilik diizeyi i¢in biitiin parametrelerin etkili

oldugu sdylenir. GA’da kullanilan en etkili parametrenin tireme yontemi oldugu tablo da goriilmektedir. GA

parametrelerinin etkililik oranlarinin belirlenmesi igin Tablo 3’deki degerlerin toplam igerisindeki ylizde orani

Tablo 4’de sunulmustur.

Tablo 3. Hata Kareleri Toplam1

Problem N Baslangi¢ Ureme Caprazlama Mutasyon Caprazlama Mutasyon
roblem No
Popiilasyonu Yontemi Yontemi Yontemi Oram Oram
Problem 1
599 841 657.001 599.841 595.686 545.490 595.686
5x10
Problem 2
294.374 1.109.901 144.668 99.413 5.212 6.379
4x13
Problem 3
191.704 860.672 11 102.604 39.592 57.596
4x14
Problem 4
sx12 28.512 985.608 71.896 92.450 34.322 101.430
X
Problem 5
21.074 25.787 178 6.373 340 4.186
6x10
Tablo 4. Parametre % Etkililik Oranlar1
P ro b I em Baslangi¢ Ureme Caprazlama Mutasyon Caprazlama Mutasyon
N o Popiilasyonu Yontemi Yontemi Y ontemi Oram Oram
Problem 1
16,69 18,28 16,69 16,57 15.17 16.57
5x10 ’ ’
Problem 2
17,73 66,84 8,71 5,98 0,31 0,40
4x13
Problem 3
x4 15,30 68,73 0,00 8,19 3,16 4,49
Problem 4
2,16 74,99 5,47 7,03 2,61 7,71

5x12




Problem 5
36,37 44,50 0,30 10,99 0,58 7,22
6x10
Ortalama 17,65 54,67 6,23 9,75 4,37 7,30
SONUC

Optimum ¢ozlimleri bulunamayan, n-is, m-makina (m>2) akis tipi cizelgeleme problemlerinin rastsal bir
arama teknigi olan GA ile ¢ozlimiinde etkin parametrelerin belirlenmesine iligkin yapilan deneylerden elde
edilen sonuglara gére, GA’nin performansini etkileyen temel faktor tireme yontemidir. Deneylerden elde edilen
sonuglar ve deney tasarimindaki parametrelerin etkilik oranlar1 dikkate alindiginda; Cok sayida optimum veya
optimuma yakin ¢6ziimii bulunan (aym1 C,. degerine sahip fakat is sirasi farkli olan kiime) g¢izelgeleme
problemlerinde iireme operatoriiniin etkisi, optimum veya optimuma yakin ¢oziim kiimesi kiiclik olan
problemlerden daha azdir. GA’nin performansinm etkileyen ikinci faktoriin baslangic popiilasyonu sayisi oldugu
belirlenmistir. Sonug¢ olarak Islem siirelerinin yiiksek secildigi [1-1000] durumlarda akis tipi ¢izelgeleme
problemlerinin GA ile ¢dziimiinde Tablo 5’deki parametrelerin kullanilmasinin iyi sonug verecegi belirlenmistir.

Tablo 5. Uygun Parametre Seti

Baslangig Ureme Caprazlama  Mutasyon  Caprazlama  Mutasyon
Parametreler ) ) )
Popiilasyonu Yontemi Yontemi Yontemi Orani Orani
Dogrusal
Akis ..
Uygun Sirali Keyfi Uc is
50 Zamanh %70 %1
olanlar Caprazlama gesictirme
R.C.
(LOX)
KAYNAKCA

1. CAMPBELL H.G.,.DUDEK,R.A., SMITH, B.L.,1970, A Heuristic Algorithm For The n-Job, m-Machine Sequencing Problem,
Management Science, 16, pp:16

2. CARLIER,J.,1978, Akis Tipi Cizelgeleme Problemleri, ftp:/mscmga.ms.ic.ac.uk / pub / flowshop 1.txt

3. CHEN,C.L.,VEMPATLV.S.,ALJABER,N., 1995, An Application of Genetic Algorithms for flow shop problems, European Journal of
Operation Research, 80, 389-396

4. CHEN,C.L,.NEPPALLI,R.V.,ALJABER,N.,1996, Genetic Algorithms Applied to the Continuous Flow Shop Problem, Computers and
Industrial Engineering, vol 30, n0:4,919-929

5. CHENG,R.,GEN.M.,TSUJIMURA,Y.,1999, A Tutorial Survey of Job Shop Scheduling Problems Using Genetic Algorithms: Part II.
Hybrid Genetic Search Strategies, Computers and Industrial Engineering 37, 51-55

6. CLEVELAND,G.A.,SMITH,F.S.,1989, Using Genetic Algorithm to Schedule Flow Shop Release, Proc. 3¢ Int. Conf. On Genetic
Algorithms Applications, 160-169

7.  CROCE,F.D.,TADELR.,VOLTA,G.,1995. A Genetic Algorithm for the Job Shop Problem, Computers and Operations.Research.
Vol.22,No.1

8. DANNENBRING,D.G.,1977, An Evaluation of Flow-Shop Sequencing Heuristic, Management Science,23, pp:11

9. ENGIN.O.,2001,Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma ile Coziimiin Performansimin Artirilmasinda Parametre
Optimizasyonu, Doktora Tezi, I.T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii, istanbul

10. GEN,M.,CHENG,R.,2000,Genetic Algorithms and Engineering Optimization , JOHN WILEY SONS, INC,USA

11. GHEDJATLF.,1999,Genetic Algorithms for the Job-Shop Scheduling Problem with Unrelated Parallel Constraints: Heuristic Mixing
Method Machines and Precedence, Computers and Industrial Engineering 37, 39-42

12. GOLDBERG,D.E.,1989.Genetic Algorithms in Search Optimization and Machine Learning, Addion Wesley Publishing Company,USA

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



14.

16.

17.

19.

20.

21.

22.

HO,J.,C.,CHANG,Y.,1991, A New Heuristic For The n-Job, m-Machine Flow-Shop Problem, European J.of Operations Research,52,
PP:194-202

JAIN,N.,.BAGCHILT.P.,2000,Hybridized Gas: Some New Results in Flowshop Scheduling , Modelling and Simulation (MS2000)
International Conferance at Pittsburg in May 2000, http:/ citeseer.nj.nec.com

JOHNSON,S.M.,1954, Optimal two three-stage production schedule with setup times included,Nav. Research Logistics Quarterly,
No:1, p:61-68

MURATA,T.,ISHIBUCHLH., TANAKA, H.,1996b, Multi-Objective Genetic Algorithms and Its Applications to Flow shop Scheduling
Computers and Industrial Engineering, vol 30, No 4, pp 957-968

MURATA,T.,ISHIBUCHLH., TANAKA, H.,1996a, Genetic Algorithms for Flow Shop Scheduling Problems,Computers and Industrial
Enginering vol.30, No.4, pp 1061-1071

NAWAZ,M. ENSCORE,J.E.HAM,I.,1983, A Heuristic Algorithm 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

REEVES,C.R.,1995,A Genetic Algorithms for Flowshop Sequencing, Computers Ops.Res.,Vol.22, No.1, 5-13, Pergamon pres GREAT
BRITIAN

ROSS,P.J.,1989,Taguchi Techniques for Quality Engineering,McGraw-Hill Book Company, Newyork, USA



