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OZET

Genetik algoritma (GA), karmasik olarak bilinen paralel makinalarin
cizelgelenmesi problemlerinin  ¢dziimlenmesinde kullanilan sezgisel bir
yéntemdir. GA, sahip oldugu operatdrlerin gerceklesme oranlarina bagh olarak
olumlu veya olumsuz performans gostermektedir. Bu operatérden bir tanesi de
mutasyon oranidir. Bu c¢alismada paralel makinalarin c¢izelgelenmesinde
mutasyon oraninin genetik algoritma performansi lizerine etkisi arastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: genetik algoritma, mutasyon orani

ABSTRACT

Genetic algorithms (GA) have been extensively used in parallel machine
scheduling as a type of heuristic method. Depends on rate of operators, GA
represents affirmative or negative performance. One of these operators is
mutation rate. In this study, we addressed efficiency of mutation rate on GA for
parallel machine scheduling.
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1. GIRIS

Cizelgeleme Uretim isletmeleri icin en o©nemli fonksiyonlardan birisidir.
Cizelgeleme, kit kaynaklarin belirli bir zaman boyunca islere tahsis edilmesiyle
ilgili ve bir veya daha fazla hedefin optimizasyonunu amagclayan bir karar alma
sirecidir (Pinedo, 2008:1). Bir harmonik dizenleme konusu olan (retim
cizelgelemede, ciktiyr Gretmek icin dogru goérevlerin, dogru zamanda, dogru
unsurlar ile yonetilmesi ile ilgilidir (Sheikh, 2003:474). Cizelgeleme problemleri
icin makine ve sureclere bagh olarak belirli siniflamalar yapilmistir. Bu
sinifflamalar arasinda en Onemlilerinden bir tanesi gercek hayatta
kullanilmasindan dolayi paralel makinalarda gizelgeleme problemleridir.

Paralel makinalarin gizelgelenmesi problemleri, n isin islem goérecegi paralel
makinalara (M1, M2, .., Mm) gbre tamamlanma zamanlan (p1, p2, .., pn) ile
siralanmasini igerir (Zhenbo and Wenxun, 2006).

Cizelgeleme problemleri farkh karmasiklik dizeylerine sahip olmaktadir.
Cizelgeleme problemlerinin sahip olduklan karmasiklik diizeyi arttikga optimum
sonuca ulasmayi zorlastirmaktadir. Karmasiklik dizeyi ylksek bu tir
gizelgeleme problemlerinin  ¢dzimi ig¢in  birgok ydntem kullanilmaktadir.
Cizelgeleme gibi kombinasyonal problemler GA ile c¢o6zulebilinmektedir
(Mitchell,1998).

GA karmasik arama uzayinda en iyi ¢6zimi bulmayl amagclayan rastgele arama
teknigidir (Mori and Tseng, 1997). Bazi problemlerde deterministik metotlar ile
¢6zimi bulmak zordur. GA bu tiir problemlere ¢ézim bulmayi saglar. GA
Gizelgeleme gibi kombinasyonal optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin
kullanilabilinir (Mitchell, 1998).

GA’lar optimal sonucu garanti etmezler, fakat genellikle optimal sonuca yakin
degerler elde edilmektedir. Bunun yaninda, tim uzayi taramadiklarindan dolayi
etkin arama yaparak geleneksel ydontemlere gére ¢ok daha kisa bir sirede
¢6zime ulasirlar (Goldberg, 1989: 3). GA, zor ve blylk bir ¢éziim uzayinda
optimuma yakin bir ¢ézimia hizh bir sekilde bulabilir. Glinimiizde, rekabetin
yogun bir sekilde yasandigi is ortami, isletmeleri optimum fakat yavas olan bir
¢6zim yerine, hizli ve kabul edilebilir bir ¢6zim bulmaya ydnlendirmektedir.

GA alt optimizasyona odaklanmak yerine, amag¢ fonksiyonu igin optimum deger
bulmayi hedefler. GA, ¢éziimlerinde optimumu garanti etmemektedir. Bunun
yerine optimuma yakin sonuglar vermektedir (Yeo and Agyei, 1998). GA ile
karmasik problemlerin ¢6ziminde uygun metot ile kodlamanin se¢imi ve amag
fonksiyonun belirlenmesi énemlidir. Bunlar, degiskenlerin kendisi ile degil,
degiskenlerin kodlan ile ilgilenir (Wang, 2003). Bu ytzden GA surekli olmayan
fonksiyonlar iceren problemlere de uygulanabilinmektedir (Yeo and Agyei,
1998). GA sadece en iyi bireyi bir sonraki nesile tasimak ile ilgilenir.
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GA (reme, caprazlama ve mutasyon olmak U(zere (¢ operator kullanilir.
Mutasyon operatorii genetik algoritmada 6nemli rol oynayan sireclerden
birisidir. Ozellikle mutasyon oraninin degeri, GA performansini dogrudan
etkilemektedir.

2. PARALEL MAKINALARIN GENETIK ALGORITMA ILE
CIZELGELENMESI

GA kodlama ile baglamaktadir. Problemin yapisina bagh olarak en uygun
kodlama kullanilmasi gerekmektedir. Bu ylizden genetik algoritmayi uygulamaya
baslamadan énce, ikili deger kodlama, permutasyon kodlama ve agag kodlama
gibi kodlama cesitleri arasindan uygun kodlama metodunu bulmak énemlidir.
Permutasyon kodlama siralama problemleri i¢cin en wuygun ydntemdir
(Borovska,2006:2). Bu ylzden gizelgeleme problemlerinde permutasyon
kodlama kullaniimaktadir.

Paralel makinalarda cgizelgeleme problemleri Uretim slresini minimize etmeyi
amaclamaktadirlar. Her makinadaki sire¢ zamani ayr olarak hesaplanir ve en
biylk sire¢ zamani toplam Uretim siresidir. Bu, paralel makinalarda
gizelgeleme icin hazirlik sirelerinin dikkate alinmadigi amag fonksiyon degeridir.

Paralel makinalarin gizelgelenmesinde genetik algoritmanin isleyisini gostermek
Uzere 3 makina 5 islik bir 6rnek ele alinmigtir. Her makinanin her isi tamamlama
zamani farklidir. Islerin makinalara dagilimi Tablo 1’de gérildiga gibidir.

Tablo 1 - 3 makine 5 is drnek gizelgelemesi

Makina 1 is5
Makina 2 is4 is1
Makina 3 is 2 is3

GA’ya uygun halde kromozomlarn gdsterimi i¢in her makinaya is sayisi kadar
gen ayrilir. Toplam kromozom uzunlugu makina saysi ile is sayisinin ¢arpimini
kadardir. Kullanilmayan kapasiteyi temsil eden genler “Bos” olarak gosterilir.
Asadida ele alinan 6rnegin kromozomu gdsterilmektedir.

Sekil 1 - islerin Makinalara Dagiliminin Kromozom seklinde gésterimi
I is5 | b0,$| b0,$| b0§| b0§| is 4 | is 1 | b05| bosl ba§| is2 | is3 | bos| bosl b0$|

Permutasyon kodlama igin ¢ok sayida genetik caprazlama operator cesidi
bulunmaktadir. Bu c¢alismada pozisyon temelli caprazlama kullaniimistir.
Pozisyon temelli ¢caprazlama yeni nesiller icin hangi genin baskin oldugunu
belirleyen rastsal olarak secilmis baskinlik koduna ihtiya¢ duyar. EGer baskinlk
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kodundaki deger “1” ise birinci ebeveyn baskin, deger “0” ise ikinci ebeveyn
baskindir. Birinci nesil yaratilirken birinci ebeveynin baskinhdi, ikinci yeni nesil
yaratilirken ikinci ebeveynin baskinligi s6z konusudur. Birinci nesil yaratilirken
baskinlik kodunda “1” gérilen genler direkt olarak birinci ebeveynden alinir. Geri
kalan bos vyerler ikinci ebeveyndeki sira g6z 6éninde bulundurularak tekrar
olmayacak sekilde doldurulur. Sekil 2’'de pozisyon temelli caprazlama
kullanilarak iki tane yeni neslin yaratilmasi gosterilmektedir. Goértldugi gibi iki
cesit kod kullanilmistir. Bunlardan “is” kelimesi ile baslayanlar var olan fiziksel
isleri gosterirken, “100” 10 sayillar ise atanmamis isleri (bos is kapasitesi)
gOstermektedir.

Sekil 2 - Pozisyon temelli caprazlama kullanilarak yapilan bir déngii sonucunda
yaratilan iki yeni nesil

Ebeveyn 1 Is5 707 102 103 104 |ls4 ls1 105 106 107|ls2 ls3 108 109 110
Ebeveyn 2 Is4 g5 ls2 707 102|1s3 103 104 105 106|lg1 107 108 109 110

Baskinlik Kodu 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1 1

Nesil 1 is5 707 is4 g2 7104 | 102 is3 105 103 107| 106 g1 108 109 110
Nesil 2 Is5 702 lg2 7071 104 |1s3 103 ls4 105 106|lg1 107 108 109 110

Her déngide baskinlik seridi kullanilarak iki ebeveynden iki tane yeni nesil
meydana getirilir. Bunun disinda her dénglide rastgele segilen iki genin yer
degistiriimesi ile yapilan mutasyon sonucunda bir tane daha yeni nesil
olusturulur. Bu mutasyon iglemi belirlenen oran olasiligindadir. Mutasyon islemi
sirasinda kromozomdaki her gene bir deger verilmekte ve bu deger mutasyon
olasiigi kapsaminda ise 0 gen mutasyona girmektedir. Sekil 3'de goruldugu
lizere is 4 ile is 5 mutasyon sonucu yer degistirmislerdir. Caprazlama ve

nesile aktarilir.

Sekil 3 - Kromozomlardaki Gergeklesen Mutasyonun igleyisi (devami???)

is5 | bos | bos | bos | bos | is4 | is1 | bos | bos | bos | is2 | is3 | bos | bos | bos
is4 | bos | bos | bos | bos | Is5 | is1 | bos | bos | bos | is2 | is3 | bos | bos | bos

3. GENETIK ALGORITMA PERFORMANSINDA MUTASYON
ORANININ ETKINLIGI

GA’da mutasyon, secim sireci sirasinda popillasyonda kaybolmus genleri
yerine koyma veya baslangi¢ popullasyonunda bulunmayan gen dizilimlerini
ortaya ¢ikarma gibi kritik iki gérevi yerine getirir (Gen ve Cheng,1997:4). Ruiz ve
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Maroto’da (2006:788) benzer bir ifade ile, yerel optimumu engellemek ve yeni
gen dizilimlerini ortaya c¢ikarmak icin mutasyon operatériinden faydalaniimasi
gerektigini vurgulamaktadir. Mutasyon olmadan populasyonlar ebeveynlere
bagimlilik ve genlerin silinmesi nedeniyle alelleri (Genlerin alabilecedi degerleri)
kaybedebilirler (Hamilton ve Ridley, 2005:14).

Gen (1996)’e gére mutasyon orani yeni genlerin poplilasyona deneme amagli
sunulma oranini kontrol eder. Bu oran ¢ok dislk ise, faydali bir cok gen hig
denenmeyecek, bunun tam tersi bu oran ¢ok yliksek olursa, daha ¢ok tesadufi
tedirginlik olusacak, yeni nesil ebeveynlere benzemeyi kaybetmeye
baslayacaktir ve bunun sonucunda algoritma zamanla arastirma ge¢misinden
6grenme yetenegini kaybedecektir.

Hamilton ve Ridley (2005) GA'da mutasyon oraninin dogada oldugu gibi
genellikle oldukga disilk oldugunu belirtmektedir. Bunun nedeni yonetim altinda
olmayan yiksek mutasyon orani ile mutasyonun GA’nin performansini
gelistirmekten cok ona engel olma olasiligi daha fazladir. (Hamilton ve Ridley,
2005:14,15)

Sadegheih (2006)’e gore performans, degerlerin iyi oldugu araliklar arasinda
mutasyon oranin degismesinden etkilenmez ama degerlerin iyi oldugu araliklar
disinda GA performansinin bozulmasina neden olabilir (Sadegheih, 2005:153).

Sekil 4 - Mutasyon oraninin amag fonksiyon degerine etkisi

“Kotd” “Kotl”
Mutasyon Orani Mutasyon Orani
(0-0,001) Iy (0,02-1)

Mutasyon Orani

0,005 - 0,01

4. BULGULAR

Calismada kullanilmak amaciyla 20 is ve 3 paralel makinadan olasan bir 6rnek
ele alinmistir. Her makinanin farkli igleri tamamlama zamanlar farklidir. Bununla
birlikte tim isler tim makinalarda yerine getirilememektedir. .Bu durum
karsisinda islerin tamamlanma zamanlarina oldukga yiksek degerler verilerek o
isin o makinaya verilmesi engellenmektedir. Makinalarin islere gére uretim
siureleri Tablo 2’de verilmektedir. Tablo 2’deki 1000 degerleri atanan isin o
makinada tamamlanmasinin mimkin olmadigini ifade etmektedir.
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Tablo 2 - Makinalarin islere Gére Uretim Siireleri

iSLER

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Makina 1 | 150 65 300 30 | 1000 | 45 140 48 240 | 180

Makina 2 | 170 55 290 45 90 60 130 | 1000 | 220 | 190

Makina 3 | 180 60 280 | 1000 | 100 50 120 56 210 | 220

iISLER

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Makina 1 | 210 | 245 | 1000 | 180 | 160 | 140 | 120 | 140 | 280 85

Makina 2 | 205 | 270 90 200 | 150 | 1000 | 115 | 160 | 245 95

Makina 3 | 195 | 1000 | 100 | 210 | 170 | 160 | 100 | 175 | 255 | 105

GA her yeni dongl dizisine baslarken iki tane baslangic ebeveynine ihtiyag
duymaktadir. Calismamizda secilen baslangic ebeveynlerindeki islerin
makinalara dagiimi rastsal olarak belirlenmistir. Baslangic ebeveynlerin
cizelgeleme planlan Tablo 3’de goériilebilmektedir.

Tablo 3 - Baslangi¢ Ebeveynlerin Cizelgeleme Planlari

Makina1 |is1 is2 Is20 Is12 is18 is9 is7
Ebeveyn1 Makina2 |is3 is4 is19 lis14 1is10 Is17
Makina3 |is5 is6 Is13 lis11 is16 is8 is15

Makina1 |is2 is12 Is14 1is7 is10 is17
Ebeveyn2 Makina2 |is1 is4 is16 1is8 is11 1is20 is15 is19
Makina3 |is3 is5 is6 is9 Is18 Iis13

isler arasinda gegcisler yapilirken hazirlik siireleri meydana gelmektedir.
Galismamizda isler benzerliklerine gére gruplara aynimistir. Ayni grupta olan
isler arasindaki gecislerde hazirlik siresi yaganmamaktadir. Tablo 4’de isler
arasinda meydana gelen hazirlik sureleri yer almaktadir. Tabloda ilk situn
yapllan isi, ilk satir ise gecis yapilacak isi géstermektedir.
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Tablo 4 - is Gegislerinde Meydana Gelen Hazirlik Siireleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

20

©W 00 N oo g b~ W N =

N = 4 O a4 a4 4 a o a
© © 00 N o o &~ W N = O

0 1 0 30 45 4 15 30 O 45 15 0 30 30 45 0 15 30 45
20 0 20 15 30 30 O 15 20 30 0 20 15 15 30 20 0 15 30
0 1 0 30 45 4 15 30 O 45 15 0 30 30 45 0 15 30 45
40 20 40 0 15 15 20 O 40 15 20 40 O 0 15 40 20 0 15
60 40 60 20 O 0 40 20 60 O 40 60 20 20 O 60 40 20 O
60 40 60 20 O 0 40 20 60 O 40 60 20 20 O 60 40 20 O
20 0 20 15 30 30 O0 15 20 30 O 20 15 15 30 20 0 15 30
40 20 40 0 15 15 20 O 40 15 20 40 O 0 15 40 20 0 15
0 15 0 30 45 4 15 30 O 45 15 0 30 30 45 0 15 30 45
60 40 60 20 O 0 40 20 60 O 40 60 20 20 O 60 40 20 O
20 0 20 15 30 30 O0 15 20 30 O0 20 15 15 30 20 0 15 30
0 15 0 30 45 45 15 30 O 45 15 0 30 30 45 0 15 30 45
40 20 40 0 15 15 20 O 40 15 20 40 O 0 15 40 20 0 15
40 20 40 0 15 15 20 O 40 15 20 40 O 0 15 40 20 0 15
60 40 60 20 O 0O 40 20 60 O 40 60 20 20 O 60 40 20 O
0 15 0 30 45 45 15 30 O 45 15 0 30 30 45 0 15 30 45
20 0 20 15 30 30 O0 15 20 30 O 20 15 15 30 20 0 15 30
40 20 40 o0 15 15 20 0O 40 15 20 40 O 0 15 40 20 0 15
60 40 60 20 O 0 40 20 60 O 40 60 20 20 O 60 40 20 O
0 15 0 30 45 45 15 30 O 45 15 0 30 30 45 0 15 30 45

20

40
60
60
20
40

60
20

40
40
60

20
40
60

GA her tekrarda 2000 déngi olmak uzere farkli mutasyon oranlarinda toplam
870 defa calistinimistir. GA, ilk olarak mutasyon orani %0 - %100 arasindaki tim
%5’lik dilimlerde cahstinimistir. GA ile olusturulan modelin, 21 farklh mutasyon
oranin 30 tekrar calistinlmasiyla elde edilen farkli sonuglarin ortalamalan Sekil
5'de verilmektedir. %10 - %100 mutasyon araliginda, ortalama uretim siresi
degerleri git gide artmaktadir. Sekil 6’da ise elde edilen bu sonuglarn standart
sapma degerleri verilmektedir.
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Sekil 5 - %0 - %100 Mutasyon Orani Arasindaki Sonuglarin Ortalamasi

1180

1160

1140

1120 o

1100 /

/\_/ = Ortalama
1080 /

1060 ,—-/

1040 —{/

1020 T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100

Sekil 6 - %0 - %100 Mutasyon Orani Arasindaki Sonuclarin Standart Sapmalari

40

35
30 \
25
20 \ /\ T

\ / \/\/\ / N = Standart Sapma
15 \/ \

10

0 T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 &80 90 100

Farkli mutasyon oranlari ile ¢alistirlan GA sonucu elde edilen tekrarlardaki en iyi
degerin ve en koéti degerin ortalama deger ile karsilastinimasi Sekil 7'de
gosterilmektedir.
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Sekil 7 - %0 - %100 Mutasyon Orani Arasinda Elde Edilen En iyi ve En Kétii
Degerlerin Ortalama Degerler ile Karsilastinimasi

1250

1200

1150 +

|
N AV,

1000
0]

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

= iyi Deger
=—=Fn Kotu Deger

Ortalama

ilk asama sonucunda en disiik iretim sirelerinin %0 - %10 arasinda oldugu
gorulmektedir. Bu sebep ile %0 - %10 arasindaki mutasyon oranlar ayn olarak
incelenmistir. %0 - %10 arasindaki mutasyon oranlan %1 araliklarla tekrar
calistinlmigtir. Yeni verilerden elde edilen ortalama degerler ve bu degerlerin +1
standart sapma araligi Sekil 8‘de goriilmektedir.
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Sekil 8 - %0 - %10 Mutasyon Orani Arasindaki Ortalama Degerler ile Standart
Sapmalarla Elde Edilen Alt ve Ust Sinir Degerlerin Karsilagtinimasi

1240

1200 ~

1160 -

1120

1080 +

1040

1000 T T T T T T T T T 1

——QOrtalama =—=Alt Deger Ust Deger

5. SONUGC

Bu calismada, paralel makinalarin GA ile cizelgelenmesindeki mutasyon
oraninin etkinligi arastinimistir. Kocamaz ve digerleri (2009) tarafindan
gelistirilen gen kodlama sistemi temel alinarak farkl mutasyon oranlarinda
cahstinimigtir. Bu kodlama sistemi icin paralel makinalarin genetik algoritma ile
cizelgelenmesinde mutasyon oraninin etkinligi %5 - %9 oranlari arasinda en iyi
oldugu saptanmistir. Tablo 5’de bu araliktaki sonuclar goésteriimektedir. Bu
araliktaki mutasyon oranlar dikkate alinarak calistirlan modeller daha basaril
sonuglar vermektedir.

Tablo 5 - %5 - %10 Mutasyon Orani Arasindaki Sonuglar

5 6 7 8 9 10
Ortalama 103553 | 1042.42 | 104147 | 1040.35 | 10359 | 1044 56
En Blyuk 1075 | 1085 | 1095 | 1085 | 1065 | 1070
Deger
En Kigik 1010 | 1010 | 1018 | 1000 | 1001 | 1010
Deger
Standart 1848 | 1747 | 1624 | 1828 | 1385 | 1656
Sapma

208




PARALEL MAKINALARIN GENETIK ALGORITMA iLE
CIZELGELENMESINDE MUTASYON ORANININ ETKINLIGI

KAYNAKCA

Borovska P. 2006. ‘Solving the Travelling Salesman Problem in Parallel by
Genetic Algorithm on Multicomputer Cluster’. International Conference on
Computer Systems and Technologies - CompSysTech’06, 15-16 June 2006,
University of Veliko Tarnovo, Bulgaria

Gen, M. ve Cheng, R. (1997): Genetic Algorithms and Engineering Design,
Wiley-IEEE.

Goldberg D.E. (1989), Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning, Addison-Wesley, USA.

Hamilton, W.D. ve Ridley, M. (2005): Narrow roads of gene land: the collected
papers of W.D. Hamilton, Oxford University Press.

Kocamaz, M., Cicekli, U.G. ve Soyuer, H. (2009): “A Developed Encoding
Method for Parallel Machine Scheduling with Permutation Genetic Algorithm”,
European and Mediterranean Conference on Information Systems EMCIS 2009,
Crowne Plaza Hotel, Izmir, Brunel University and Dokuz Eylil University, 13 - 14
July 2009.

Mitchell, M. (1998): An Introduction to Genetic Algorithms, MIT Press.

MORI M. ve TSENG C.C. (1997): “Theory and Methodology: A genetic
algorithm for multi-mode resource constrained project scheduling problem”,
European Journal of Operational Research, 100: 134-141

Pinedo, M. (2008): Scheduling: Theory, Algorithms, and Systems, Edition: 3,
Springer.

Ruiz, R. Ve Maroto, C. (2006): “A genetic algorithm for hybrid flowshops with
sequence dependent setup times and machine eligibility”, European Journal of
Operational Research, 169: 781-800

Sagegheih, A. (2006): “Scheduling problem using genetic algorithm, simulated
annealing and the effects of parameter values on GA performance”, Applied
Mathematical Modelling, 30: 147-154.

Sheikh, K. (2003): Manufacturing Resource Planning (MRP Il) With an
Introduction to ERP, SCM, and CRM, McGraw-Hill.

WANG Y.Z. (2003): “Using genetic algorithm methods to solve course
scheduling problems” Expert Systems with Applications, 25: 39-50

YEO M. F. and Agyei E. O. (1998): “Optimising engineering problems using
genetic algorithms”, Engineering Computations, 15(2): 268-280.

209



Murat KOCAMAZ ve Ural Gékay CICEKLI

Zhenbo W. and Wenxun X. 2006. ‘Parallel Machine Scheduling with Special
Iss’, Tsinghua Science and Technology, 11(1): 107-110.

210



