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ÖZET
Genetik algoritmalann en uygun oldugu problemler geleneksel yöntemler ile çözümü mümkün

olamayan veya çözüm süresi problemin büyüklügü ile üste! orantili olarak artaniardir. Genetik

algoritmalarin çizelgelerne problemlerinde kullanimlari ise son yillarda oldukça yogunlasmistir.
Bu bildiride, Basit Genetik Algoritmanin (SGA-Simple Genetic Algorithm) çizelgelerne

problemlerine uygulanmak üzere olusturulmus yeni bir uyarlamasi sunulmaktadir. Yapilan degisiklikler

amaç fonksiyonlarinin olusturulmasi, amaç fonksiyon degerleripin ve uygunluk degerlerinin

hesaplanmasini içeren alt fonksiyonlan kapsamaktadir. Amaç fonksiyonlari olarak çizelge zamani,

geciken is sayisi ve toplam gecikme süresi kullanilmistir. Yapilan degisikliklerle olusturulan gelistirilmis

genetik algoritma ile aktif ve ertelemesiz çizelgeler yakin optimal çözümlerle oldukça kisa hesaplama
zamanlarinda elde edilebi lmektedir.

Anahtar kelimeler: Çizelgelerne, Genetik Algoritmalar, Eniyilerne.

i. GIRIs
Tabu arama ve tavlama benzetimi yöntemlerine göre daha genel yöntemler olan genetik

algoritmalar ilk olarak Holland ve digerleri (1975) tarafindan gelistirilmistir. Genel anlamda genetik

algoritmalar rassal çözümlerden olusan bir populasyonun bir dizi degisimden geçerek yüksek kalitede

çözümlere meyilli seçim mekanizmasi ile yakin-eniyi çözümler üretmeyi amaçlar.

Genetik algoritmalarin etkinligini artirmak için algoritma bazi yöntemlerle zenginlestirilir.

Domdorf ve Pesch (1995) kayan darbogaz yöntemi ile genetik algoritmalari birlestirerek kayan darbogaz

yönteminde karar agacinda dügüm seçimini kontrol eden bir genetik algoritma gelistirmisterdir.

Gelistirdikleri bir baska algoritmada ise genetik algoritma ile öncelik kurallarini birlestirmislerdir.

Bir baska yaklasim serim-çözÜm gösterimine dayanan ve Aarts ve dig. (1994) ve Nakano ve
Yamada (1991) tarafindan tanimlanmis olan bir yaklasimdir. Gezgin satici probleminde elde edilen iyi
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sonuçlara dayanilarak olusturulan bu yaklasimlardan ilki belirli bir zaman kisiti altinda beklenen

performansi gösterememistir. Nakano ve Yamada (1991) tarafindan önerilen yaklasim ise büyük

populasyonlar ve oldukça fazla adim sayisi ile ancak yakin-eniyi çözümlerde kalmistir. Storer ve

dig.( 1992) tarafindan önerilen yaklasimda yakin-eniyi çözümler elde edilmistir.

Gezgin satic! problemi çaprazlama operatörlerini atölye çizelgelerne çerçevesinde kullanma

fikrinden yola çikarak olusturulan Bierwirth (1995) gösteriminde her birey atölyedeki islem sayisinin

uzunlugunun bir dizisi olarak gösterilmistir.

2. GENETIK ALGORITMALAR
Genetik algoritmalar ile ilgili ilk çalismalari Michigan Üniversitesinde psikoloji ve bilgisayar

bilimi uzmani olan John Holland ve ögrencileri yapmistir. Mekanik ögrenme ( machine learning )

konusunda çalisan Holland, Darwin'in evrim kuramindan etkilenerek canlilarda yasanan genelik süreci

bilgisayar ortaminda gerçeklestirineyi düsünmüstür. Tek bir mekanik yapinin ögrenme yetenegini

gelistirmek yerine böyle yapilarda olusan bir toplulugun çogalma, çiftlesme, mutasyon, vb. genetik

süreçlerden geçerek basarili (ögrenebilen) yeni bireyler olusturabildigini görmüs; çalismalarinin sonucunu

açikladigi kitabinin 1975'te yayinlanmasindan sonra gelistirdigi yöntemin adi Genetik Algoritmalar (veya
kisaca GA ) olarak literatüre geçmistir (Goldberg 1989). Ancak Holland'in ögrencisi olan Goldberg bu

konuda bir klasik sayilan kitabini yayinlayana dek genetik algoritmalann pek pratik yarari olmayan bir

arastirma konusu oldugu düsünülmüstür. Ancak Goldberg kitabinda genetik algoritmalara dayali tam 83

uygulamaya yer vererek genetik algoritmalari n dünyanin her yerinde çesitli konularda kullanilmakta

oldugunu göstermistir.

Genetik algoritma, dogadaki evrim mekanizmasini örnek alan bir arama yöntemidir (Goldberg

1989). Genetik algoritmalar, dogada geçerli olan en iyinin yasamasi kuralini rassal bilgi degisimi ile
birlestirerek bir arama algoritmasi olustururlar. Her nesilde bir önceki neslin eniyileri kullanilarak yeni

bireyler elde edilmeye çalisilir. Bunun için "iyinnin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk (fitness)

fonksiyonu ve yeni çözümler üretmek için yeniden Üreme (reproduction), çaprazlama (crossover) ve

degisim (mutation) gibi operatörleri kullanir. Genetik algoritmalarin bir diger önemli özelligi de bir grup

çözümle ugrasmasidir. Bu sayede çok sayida çözümün içinden iyileri seçilip kötüleri elenebilir (Goldberg
1989, Pirlot 1996).

Genetik algoritmalarda kul\anilan bazi kavram ve terimler asagida açiklanmistir (Goldberg 1989,
Deb 2001).

Evrim (Evolurion): Genetik bilgi tasiyan bir topluluk üzerinde genetik islemlerin uygulanmasi süreci
olarak tanimlanabilir.

Evrimsel AIgoritma (Evolutionary Algoritlim EA ): Genetik algoritmalari da içine alan algoritmik

yöntemlerdir.

Genetik Programlama (Genetic Programming GP): Genlerinde program parçaciklarinin kodlandigi diziler

üzerinde çalisan bir genetik algoritma yolu ile istenilen isi yapan bir programin olusturulmasi sürecidir.

Dizi (string): Genetik algoritmada kullanilacak olan parametrelerin kodlanmas! ile olusan dogadaki
kromozamlara benzer siralardir. Dizilerin her elemanina bit adi verilir. Kullanilan kodlama sistemine

göre bitlerin alacagi degerler degismektedir. Örnegin ikili kodlama kullanildiginda her bit "O" ve "1"

degerlerini alabilirken, gerçek parametreli genetik algoritmalarda bitler farkli degerler alabilmektedir.

Nüfus (Population): Genetik algoritmanin bulacagi veya belirleyecegi parametrelerin kodlanmasi ile
olusan dizileri n olusturdugu gruptur.

Nüfu~ boyutu (Population size): Nüfusu olusturan dizilerin sayisidir ve islem boyunca sabit kalir.

Allel (Allele): Bir özelligi temsil eden bir genin alabilecegidegisik degerlerdir.
Gen (Gene): Kendi basina anlamli genetik bilgi tasiyan en küçük genetik yapidir. Örnegin 101 bit dizisi

bir noktanin x- koordinatinin ikilik düzende kodlandigi bir gen olabilir.

Seçme (Selection): Bir dizi havuzundaki dizilerden hangilerinin basari degerlerine bagli olarak yeni
yaraiilacak havuza aktarilacaginin belirlenmesi islemidir.

Eslerne (Mating): Iki dizinin yeni bir bireyi olusturmak üzere çaprazlanmasi amaciyla seçilmesi
islemidir.
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Genetik algoritmalarda siklikla kullanilan operaiörler üreme, çaprazlama, degisim ve tersinmedir.

Üreme (Reproductioii): Üreme islemi daha iyi uygunluk degerine sahip dizilerin daha yüksek olasilik ile

yeni nesilde genis sayida kopyalarini üretebilen islemdir. Bu islem yapilirken uygunluk degeri ortalama
deger ile normalize edilir ve diziler yeni degere göre seçilir. Bu durumda ortalama uygunluk degerinin

J üzerindeki diziler, ortalama uygunluk degerinin altindaki dizilerden daha fazla ürüne sahip olurlar.

7 Uygunluk degerine göre .dizileri kopyalamak bir sonraki nesilde daha fazla ürün olusma olasiliginin
yüksek olmasi demektir. Ornegin 100111011 dizisi çogaltildiginda bu dizinin aynisi olan 100i1 1011 ve
100111011 dizileri elde edilir.

Üreme islemi birçok sekilde algoriimik olarak elde edilebilmektedir. Bu islem için en basit yöntem rulei

tekerlegi yöntemidir. Bu teknikie nüfustaki her dizi için uygunluk degeri ile orantili olarak tekerlek

üzerinde hisse verilir. Uygunluk degerine bagli olarak her dizi tekerlek üzerinde belli bir yüzdeye sahip
olur. Dizilerin yeterli sayida üreme islemleri için rulet iekerlegi çevrilir. Diziler uygunluk degerlerine

göre hesaplanan olasiliklarla kopyalanir. Kopyasi üretilen diziler eslesiirme havuzunda (mating pool)

toplanarak diger operatörlerin uygulanmasi için hazirlanirlar.

Çaprazlama (Crossover): Çaprazlama islemi, bilgilerin iki dizi arasindaki degisimi ile ilgilidir.

Çaprazlama isleminde, yeni üretilmis iki dizi eslestirme havuzundan seçilerek rassal olarak belirlenmis

çaprazlama noktasina göre diziler arasinda bilgi degisimi gerçeklestirilir. Bu islem ile tercih edilmis iyi
dizilerden daha iyi özellikleri olan diziler elde edilebilir.

Çaprazlama islemini gerçeklestirmek için ilk olarak üreme islemi ile olusturulmus ve eslesme

havuzunda toplanmis olan diziler rassal olarak eslestirilir. Daha sonra seçilen dizileri n bitleri rassa! olarak

seçilmis çaprazlama noktasindan itibaren karsilikli olarak degistirilir.

Çaprazlama isleminin uygulanacagi dizinin "[" uzunlugunda oldugu kabul edilirse çaprazlama

noktasi dizi boyunca i ile (1- i) arasinda rassal olarak seçilir. Seçilen bu nokta "k" ile ifade edilirse iki

yeni dizi "k+ i" ve "/" noktalari arasindaki bütün bitlerin karsilikli degismesi ile olusmaktadir.

Örnekte kullanilan çaprazlama yöntemi tek noktali çaprazlamadir (Sekil l-a). Çaprazlama islemi

farkli sekillerde de gerçeklestirilebilir. Iki noktali çaprazlama (Sekil I-b) ve sirali çaprazlama (Sekil I-c)

en sik kullanilan çaprazlama yöntemleridir. Iki noktali çaprazlamada rassal olarak belirlenen iki

çaprazlama noktasi arasinda kalan bölge iki bireyarasinda degistirilir. Sirali çaprazlama gerçel
parametreli genetik algoritmalarda kullanilan bir çaprazlama yöntemidir. Sirali çaprazlama yöntemi ile

birey içersinde her bir bit degerinden bir adet olmasi saglanir.

:t=" '. -' - ..
- .••••••••••••• : ••• " •• ' . O"•.... . .

çaprazlama Öncesinde Bireyler:='...,.....• •• Y" •••••••••
',' .• -- :~ " "C .. - .. " .."" ... " ...•. _.u .. _ . _ •

çaprazlama Sonr.ui Bireyler
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(.) (b) (c)

Sekil Çaprazlama Yöntemleri (a) Tek noktali (b) Iki nokiali (c) Sirali çaprazlama

Degisim (Mutation): Degisim, üreme ve çaprazlama islemlerinin tamamlayici bir islemidir. Degisim

islemi basit olarak bit degerlerini tersine çevirmektir. Rassal olarak seçilmis bir noktadaki degerin

degisikligi ile eniyiye ulasma olasiligi artirilmis olur. Örnegin; 10101110000dizisinin 3. bitinin degismeye
ugramasi sonuncunda 101iil i0000 dizisi ortaya çikar. Degisim islemi "Pm" olasiligi ile tek bir bitin rassal

olarak degisimi olup bu islem olusturulmus neslin elverisli durumunu birden bozabilir. Bu yüzden pm

olasiligi oldukça küçük olarak alinir.
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Tersinme (Inversion): Bir diziyi olusturan genlerden ardisik bir grubun kendi içerisinde birbirleri ile yer

degistirerek ters dizilmeleridir. Örnegin; 01111l01011 dizisi (her genin bir konum oldugu varsayimi ile) 5.

ve 8. gen konumlari arasinda tersindiginde ortaya O i ii LOi°LI i dizisi ortaya çikar.

2.1. Genetik Algoritrnalarin Diger Eniyilerne Yöntemlerinden Farklari
Genetik algoritmalar diger eniyilerne yöntemlerinden dört açidan farklilik gösterir. Bu

farkliliklar asagida verilmektedir (Goldberg 1989).

]. Genetik algoritmalar parametrelerin kendileriyle degil parametre dizilerinin kodlanmasi ile çalisir.

2. Genetik algoritmalar bir tek noktada degil, noktalardan olusan nüfus içinde arama yapar.

3. Genetik algoritmalar, verilen fonksiyonun türevi veya yardimci fonksiyonlari degil amaç

fonksiyonunu kullanir.

4. Genetik algoritmalar olasilik kurallarini kullanirlar. Genelik algoritmalarda sinirlayici kurallar yoktur.

Bir çok eniyilerne yönteminde tek bir noktadan çözüme baslanarak bir sonrakine degisim kurali

ile çözümden çözüme hareket edilir. Genetik algoritmalar ise bu yöntemlerin tersine, genis veri tabanli

noktalarla eszamanli olarak çalisirlar. Bu yaklasim nedeniyle genetik algoritmalar hem genel eniyiye daha

kolay ulasirlar, hem de yerel eniyilerde durma riskini azaitirlar.

Genelik algoritmalarda dogrudan kodlamanin kullanilmasi, nüfusu arastirma yaklasimi, yardimci

bilgiye ihtiyaç duyulmamasi ve kullanilan operatörlerin rassal olmasi ile olusan farklilik kararliliga
katkida bulunmaktadir (Goldberg 1989).

2.2. Genetik Algoritrnalarin Çalisma Prensibi
Tüm genetik algoritmalann çalisma prensibi genellikle aynidir. Klasik bir genetik algoritmanin

içerdigi adimlar asagidaki gibi açiklanabilir:
Adim 1: Bu adima nüfusta bulunacak birey sayisini belirleyerek baslanmaktadir. Kullanilacak sayi için

bir standart yoktur. Genelolarak önerilen i00-300 araliginda bir büyüklüktür. Büyüklük seçiminde

yapilan islemlerin karmasikligi ve aramanin derinligi önemlidir. Nüfus bu islemden sonra rassal olarak
olusturulur.

Adim 2: Nüfusu olusturan her dizinin çözüme uygunlugunu belirleyen uygunluk fonksiyonu vardir. Bu
fonksiyon isletilerek dizilerin uygunluk fonksiyon degerlerinin bulunmasina ise hesap/ama (evaluation)

adi verilir. Bu fonksiyon genetik algoritmanin beynini olusturmaktadir. Genetik algoritmada probleme

özel çalisan tek kisim bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu dizileri problemi n parametreleri haline

getirerek onlarin bir bakima sifresini çözmekte (decoding), sonra bu parametrelere göre hesaplamayi

yaparak dizilerin uygunlugunu bulmaktadir. çogu zaman genetik algoritmanin basarisi bu fonksiyonun

verimli ve hassas olmasina bagli olmaktadir.
Adim 3: Dizilerin eslesmesi dizilerin uygunluk degerlerine göreyapilir. Bu seçimi yapmak için nder
iekerlegi seçimi (roulette wheel selection), turnuva yöntemi (tournament selection) veya sira/ama/i seçIm

yöniemi (ranking selection) kullanilabilir. En sik kullanilan seçim yöntemi olan rulet tekerlegi seçimi

yönteminin adimlari asagidaki gibidir (Golberg 1989):

1- Tüm bireylerin uygunluk degerleri bir tabloya yazilir.

2- Bu degerler toplanir.

3- Tüm bireylerin uygunluk degerleri, toplama bölünerek [O, i] araliginda normalize edilmis

uygunluk fonksiyon degerleri elde edilir. Bu degerler bireylerin seçilme olasiliklandir. Degerlerin

hepsi bir tabloda tutulur.

4- Seçilme olasiliklarinin bulundugu tablodaki degerler birbirine eklenerek rassal olarak bir degere

kadar ilerlenir. Bu degere ulasildiginda ya da geçildiginde son eklenen degerin ait oldugu çözüm
seçilmis olur.

Rulet tekerIegi seçimi çözümlerin uygunluk degerlerinin negatif olmamasini gerektirir. Çünkü

olasiliklar negatif olursa bu çözümlerin seçilme sansi yoktur. Çogunlugunun uygunluk degeri negatif olan

bir nüfusta yeni nesiller belli noktalara takilip kalabilir.

Çaprazlama nüfusta çesitliligi saglar. Iyi özelliklerin bir araya gelmesini kolaylastirarak en iyiye

yaklasmayi saglar. Degisim (mutasyon) dizinin bir bitinin rassal olarak disaridan degistirilmesi seklinde

tanimlanir. Degisim görünüste genetik algoritmanin dayanak noktasidir, ancak etkisi bir çözüm i
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üzerindedir. Bu da yalniz basina basarili olmasini zorlastirir. Çok düsük bir degistirme olasiligi nüfus-ta

bazi özelliklerin kaybolmasina neden olabilir. Bu da en iyi sonuçlarin bulunmasina engeldir. Ancak

yüksek bir degistirme olasiligi da eldeki çözümleri bozarak sonuca ulasmayi zorlastirir. Çaprazlama ve

degisimin olasiliklari için kesin bir sayi yoktur. Degisim (mutasyon) olasiligi 0.01-0.001, çaprazlama
~(crossover) olasiligi 0.5-1.0 araliginda tavsiye edilir (Goldberg 1989).

Adim 4: Eski diziler nüfustan çikartilarak sabit büyüklükte bir nüfus saglanir.

Adim 5: Tüm dizilerin uygunluk fonksiyon degerleri yeniden hesaplanarak yeni nüfusunun basarisi
bulunur.

Adim 6: Genetik algoritma belirlenen nesil sayisi kadar çalistirilarak çok sayida nüfus olusturulup
hesap lanir. '

Adim 7: Nüfuslarin hesaplanmasi sirasinda en iyi bireyler saklandigi için O ana kadar bulunmus en iyi
çözüm çözümdür.

3. ÇOK AMAÇLI GENETIK ALGORITMANIN BILGISAYAR UYGULAMASI
Bu çalismada Golberg (1989) tarafindan hazirlanmis ve Pascal dilinde kodlanmis olan Basit

Genetik Algoritma (SGA- Simple Genetic Algorithm) gerekli degisiklikler yapilarak kullanilmistir.

Algoritma yedi alt fonksiyon içermektedir. Bu alt fonksiyonlardan ilki baslangiç nüfusunun olusturularak

gerekli hesaplamalarin yapildigi initia/ize alt fonksiyonudur. Generation alt fonksiyonu ile her bir neslin

seçme, çaprazlama ve degisim kullanilarak olusturulmasi saglanir. Seçme, çaprazlama ve degisim

operatörlerinin bulundugu alt fonksiyon triops alt fonksiyonudur. En önemli alt fonksiyonlardan birisi

olan interface alt fonksiyonu amaç fonksiyon degerleri olan çizelge zamanini, toplam pozitif geç kalmayi
ve geç kalan is sayisi ile uygunluk fonksiyonu degerini hesaplamaktadir. stats alt fonksiyonu her nesil

için gerekli istatistikleri hesaplarnakta, hesaplamalarin sonuçlari report alt fonksiyonu ile kullaniciya
sunulmaktadir. Genetik algoritmanin yapisindaki rassalligin saglanmasi için random alt fonksiyonu
kullanilmaktadir.

3.1. Amaç Fonksiyonu ve Uygunluk Fonksiyonu Degerlerinin Hesaplanmasi
Üretim sistemi için tanimlanmis olan amaçlar çizelge zamaninin, geç kalan is sayisinin ve

toplam pozitif geç kalmanin enküçüklenmesiydi. Bu amaçlardan sadece birisi uygunluk fonksiyonuna
dahil edilebilecegi gibi tamami da uygunluk fonksiyonunda kullanilabilir.

Genetik a1goritmada amaç fonksiyonu ve uygunluk degerlerinin hesaplanmasi intotac alt

programinda objective prosedürü ile gerçeklestirilmektedir. Amaç fonksiyonlarinin degerlerinin
hesaplanmasinda temel kriter çizelge zamanidir. Çizelge zamaninin hesaplanmasi bir matris (schedule)

yardimiyla yapilmaktadir. Olusturulan matriste her makine için bir satir bulunmaktadir. Islemlerin

makinelere atamasi yapilirken, gerekli makinede gerçeklestirilecek islem süresini (Pi}) karsilayacak

sürenin olup olmadigi kontrol edilir. Eger gerekli bosluk (space) varsa, islem bu bosluga atanir. Eger

gerekli bosluk bulunarnazsa, matrisin bu satiri taranarak gerekli bosluk bulunur. Islemlerin çizelgeye

atamalari yapilirken birbirlerine bagli olmalari dikkate alinir. Bu islemlere ait kodlar asagida
verilmektedir.

if schedule[g,n]<>O then begin
repear
n:=n+ 1;

uiitil schedule[g,n]=O;
t:=n;
end;

for n:=t to ey do begin
if schedule[ g,nj=O then space := space + 1;
end;

if space> =Pij then
for n:=t to ey-I do

begin schedule[g,n}:=s; end;
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Bir dizideki tüm islemler için bu islemler tekrarlanarak çizelge tamamlanir ve o·andaki en büyük zaman

indisi degeri (Tmax) çizelge zamani (makespan) olarak atanir.
ifr>Tmax ihen Tmax:=r;
Makespan:=Tmax;

Her siparisin teslim tarihi (DueDate) ile tamamlanma zamani karsilastirilarak bu isin geç kalip kalmadigi,

kaldi ise pozitif geç kalmasi hesaplanir. Geç kalan tüm islerin pozitif geç kalmalari toplanarak toplam

pozitif geç kalma (TotTardi) hesaplanir. Geç kalan her is için geç kalan is sayisi sayaci (NTaT) arttirilir.
di:= t-DueDaie;

if dr>O rhen begin
TorTardi:= TorTardi +dr;
NTar:= NtaT +];
end;

Her dizi için hesaplanan degerler ilgili degiskenlere atanirlar.

Makespan:=Tmax;
TTaTd:= TotTaTdi;

NTaTdy:=NTaT;

Tüm amaç fonksiyon degerleri hesaplandiktan sonra dizinin uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir.

Uygunluk fonksiyonu olarak amaç fonksiyonlarinda birisi alinabilecegi gibi tüm amaç fonksiyonlari da

uygunluk fonksiyonunda kullanilabilir. Uygunluk fonksiyonunda her amaç için agirliklar tanimlamak da
mümkündür.

firiiess:=] - (Makespan/maksimum);
firness:=] - (0.2 *TTaTd/maksimum+O. 3*NTaTdy/ss+0.5 *Makespan/maksimum);

Bu algoritma ile gecikmesiz ve aktif is siralari tek asamada ve tüm kriterler göz önüne alinarak

ürerilmektedir. Daha önce yapilmis olan çalismalarda gecikmesiz ve aktif is siralari yaratabilmek için iki
veya daha çok asamali yaklasimlar kullanilmistir. Bu tür yaklasimlar ile sonuç elde etme süresi
artmaktadir.

4. SONUÇLAR
Önerilen yaklasimda çok amaçli bir genetik algoritma kullanilmistir. Genetik algoritmalarin tek

bir birey yerine bir nüfusla çalisma özelligi diger yaklasimlara göre önerilen yaklasima hiz avantaji
saglamaktadir. AIgoritmada kullanilan seçme, çaprazlama ve degisim islemleri yöntemlerinin basit olmasi

da algoritma hizini olumlu yönde etkilemektedir. Daha önce yapilmis olan çalismalarda kullanilan

eniyilik kriterleri çogu zaman çizelge zamani ile sinirli kalmakta, bazi durumlarda makine yüklerinin

düzgün dagilimi kriteri dikkate alinmaktadir.

Genetik algoritmalarin etkinlikleri algoritmada kullanilan seçim, çaprazlama, degisim yöntemleri ile

yakindan iliskilidir. Önerilen algoritmada seçim yöntemi olarak literatürde en sik kullanilan mlet tekerlegi
yöntemi, çaprazlama yöntemi olarak tek noktali çaprazlama, degisim yöntemi olarak tek bir bitin deger

degisimi seçilmistir. Kullanilan tüm yöntemler Goldberg (l989)'in basit generik algoritmasinda kullanilan

yöntemlerdir. Bu yöntemler oldukça basit yöntemlerdir. Bu yöntemlerin degistirilmesi ile genetik

algoritmanin etkinligi ve çözümü bulma hizi degisiklik gösterecektir.

Önerilen algoritma ile modellerin çözümünde kullanilmis olan çaprazlama ve degisim olasiliklari

literatürde en sik kullanilan degerlerdir. Her ne kadar bu degerler ile elde edilen çözümler yeterli olsa da
degerler degistirilerek farkli denemeler yapilmalidir. Son yillarda genetik algoritmalar ile ilgili yapilan

bazi çalismalar parametre seçimi ve etkinlikleri üzerinedir. Dolayisiyla bu problem için de degerlerin

degistirilerek çözüm üzerindeki etkileri incelenebilir. Degerlerin degistirilmesi ile yöntem seçiminde

oldugu gibi algoritmanin etkinligi ve hizi degisiklik gösterecektir.
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