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OZET

Genetik algoritmalarin en uygun oldugu problemler geleneksel yéntemler ile ¢oziimi mimkiin
olamayan veya ¢Oziim siiresi problemin bilyiikligii ile iistel orantli olarak artanlardir. Genetik
algoritmalarin ¢izelgeleme problemlerinde kullanimlar ise son yillarda olduk¢a yogunlagmisur.

Bu bildiride, Basit Genetik Algoritmanin (SGA-Simple Genetic Algorithm) ¢izelgeleme
problemlerine uygulanmak iizere olusturulmus yeni bir uyarlamas: sunulmaktadir. Yapilan degisiklikler
amag fonksiyonlarimin olusturulmasi, amac fonksiyon degerlerinin ve wuygunluk degerlerinin
hesaplanmasim: igeren alt fonksiyonlar kapsamaktadir. Amag¢ fonksiyonlan olarak cizelge zamani,
geciken is sayis1 ve toplam gecikme siiresi kullanilmigtir. Yapilan degisikliklerle olusturulan gelistiriimig
genetik algoritma ile aktif ve ertelemesiz gizelgeler yakin optimal ¢éziimlerle oldukca kisa hesaplama
zamanlarinda elde edilebilmektedir. '

Anahtar kelimeler: Cizelgeleme, Genetik Algoritmalar, Eniyileme.

1. GIRIS

Tabu arama ve tavlama benzetimi yontemlerine gore daha genel yontemler olan genetik
algoritmalar ilk olarak Holland ve digerleri (1975) tarafindan geligtirilmistir. Genel anlamda genetik
algoritmalar rassal ¢oziimlerden olusan bir populasyonun bir dizi degisimden gecerek yiiksek kalitede
¢tziimlere meyilli se¢im mekanizmasi ile yakin-eniyi ¢oziimler tiretmeyi amaglar.

Genetik algoritmalarin etkinlifini artirmak igin algoritma bazi yéntemlerle zenginlestirilir.
Dorndorf ve Pesch (1995) kayan darbogaz ydntemi ile genetik algoritmalan birlestirerek kayan darbogaz
yénteminde karar aZacinda digim se¢imini kontrol eden bir genetik algoritma gelistirmislerdir.
Gelistirdikleri bir baska algoritmada ise genetik algoritma ile 6ncelik kurallarnim birlestirmislerdir.

Bir baska yaklasim serim-¢ziim gdsterimine dayanan ve Aarts ve dig. (1994) ve Nakano ve
Yamada (1991) tarafindan tanimlanmis olan bir yaklagimdir. Gezgin satici probleminde elde edilen iyi
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sonuglara dayamlarak olusturulan bu yaklasimlardan ilki belirli bir zaman kisiu alunda beklenen
performansi gosterememigtir. Nakano ve Yamada (1991) tarafindan Gnerilen yaklagim ise biiylk
populasyonlar ve oldukga fazla adim sayisi ile ancak yakin-eniyi ¢oziimlerde kalmisur. Storer ve
dig.(1992) tarafindan onerilen yaklasimda yakin-eniyi ¢oziimler elde edilmigtir.

Gezgin satici problemi gaprazlama operatérlerini atdlye c¢izelgeleme cercevesinde kullanma
fikrinden yola gikarak olusturulan Bierwirth (1995) gdsteriminde her birey atélyedeki islem sayisimin
uzunlugunun bir dizisi olarak gdsterilmigtir.

2. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar ile ilgili ilk ¢aligmalan Michigan Universitesinde psikoloji ve bilgisayar
bilimi uzmam olan John Holland ve &grencileri yapmistir. Mekanik 68renme ( machine learning )
konusunda ¢ahgan Holland, Darwin’in evrim kuramindan etkilenerek canlilarda yasanan genetik siireci
bilgisayar ortaminda gerceklestirmeyi diisiinmiistiir. Tek bir mekanik yapinin &8renme yetenegini
celistirmek yerine boyle yapilarda olusan bir topluludun ¢ogalma, giftlesme, mutasyon, vb. genetik
siireclerden gecerek basanl (63renebilen) yeni bireyler olusturabildigini gérmis; ¢aligmalarinin sonucunu
acikladig1 kitabimin 1975'te yaymnlanmasindan sonra gelistirdigi yontemin adi Genetik Algoritmalar (veya
kisaca GA ) olarak literatiire ge¢cmistir (Goldberg 1989). Ancak Holland’in 6grencisi olan Goldberg bu
konuda bir klasik sayilan kitabim yayinlayana dek genetik algoritmalarin pek pratik yaran olmayan bir
arasurma konusu oldugu distindlmistir. Ancak Goldberg kitabinda genetik algoritmalara dayali tam 83
uygulamaya yer vererek genetik algoritmalarin diinyamin her yerinde cgesitli konularda kullanilmakta
oldugunu gdstermistir.

Genetik algoritma, dogadaki evrim mekanizmasini 6rnek alan bir arama yontemidir (Goldberg
1989). Genetik algoritmalar, dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralini rassal bilgi degisimi ile
birlestirerek bir arama algoritmasi olustururlar. Her nesilde bir &nceki neslin eniyileri kullanilarak yeni
bireyler elde edilmeye c¢alisihr. Bunun i¢in “iyi”"nin ne olduZunu belirleyen bir uygunluk (fitness)
fonksiyonu ve yeni ¢oziimler iiretmek igin yeniden iireme (reproduction), ¢aprazlama (crossover) ve
degigim (mutation) gibi operatorleri kullanir. Genetik algoritmalarin bir diger nemli 6zelligi de bir grup
¢oziimle ugragmasidir. Bu sayede ¢ok sayida ¢dziimiin iginden iyileri secilip kétiiler: elenebilir (Goldberg
1989, Pirlot 1996). .

Genetik algoritmalarda kullanilan bazi kavram ve terimler agagida agiklanmigur (Goldberg 1989,
Deb 2001). i
Evrim (Evolurion): Genetik bilgi tasiyan bir topluluk iizerinde genetik islemlerin uygulanmasi siireci
olarak tamimlanabilir.
Evrimsel Algoritma (Evolutionary Algorithm EA ). Genetik algoritmalari da igine alan algoritmik
yontemlerdir.
Genetik Programlama (Genetic Programming GP): Genlerinde program pargaciklarinin kodlandig: diziler
iizerinde ¢alisan bir genetik algoritma yolu ile istenilen isi yapan bir programin olusturulmas: siirecidir.
Dizi (string): Genetik algoritmada kullanilacak olan parametrelerin kodlanmas: ile olugan dogadaki
kromozomlara benzer siralardir. Dizilerin her elemanina bit adi verilir. Kullanilan kodlama sistemine
gdre bitlerin alacag: degerler degismektedir. Ornegin ikili kodlama kullamildiginda her bit “0” ve “1”
degerlerini alabilirken, gergek parametreli genetik algoritmalarda bitler farkh degerler alabilmektedir.
Niifus (Population): Genetik algoritmamin bulacag) veya belirleyecedi parametrelerin kodlanmasi ile
olusan dizilerin olusturdugu gruptur.
Niifus boyutu (Population size): Niifusu olusturan dizilerin sayisidir ve islem boyunca sabit kalir.
Allel (Allele): Bir 6zelligi temsil eden bir genin alabilecegi degisik degerlerdir.
Gen (Gene): Kendi bagina anlamh genetik bilgi tagiyan en kiigiik genetik yapidir. Ornegin 101 bit dizisi
bir noktanin x- koordinatinin ikilik diizende kodlandigi bir gen olabilir.
Secme (Selection): Bir dizi havuzundaki dizilerden hangilerinin basari deZerlerine baghi olarak yeni
yaraulacak havuza aktarilacaginin belirlenmesi islemidir.
Esleme (Mating): Iki dizinin yeni bir bireyi olusturmak iizere caprazlanmasi amaciyla secilmesi
islemidir.
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Genetik algoritmalarda siklikla kullanilan operatrler lireme, ¢apraziama, degisim ve tersinmedir.
Ureme (Reproduction): Ureme islemi daha iyi uygunluk degerine sahip dizilerin daha yiiksek olasihik ile
yeni nesilde genis sayida kopyalarim dretebilen islemdir. Bu islem yapilirken uygunluk degeri ortalama
deger ile normalize edilir ve diziler yeni deere gore secilir. Bu durumda ortalama uygunluk degerinin
_ lizerindeki diziler, ortalama uygunluk degerinin alundaki dizilerden daha fazla iiriine sahip olurlar.
" Uygunluk degerine gére dizileri kopyalamak bir sonraki nesilde daha fazla iiriin olusma olasiliginin
yiiksek olmast demektir. Ornegin 100111011 dizisi ¢ogaluldiginda bu dizinin aynisi olan 100111011 ve
100111011 dizileri elde edilir.
Ureme islemi birgok sekilde algoritmik olarak elde edilebilmektedir. Bu islem igin en basit yontem rulet
tekerlegi yontemidir. Bu teknikie niifustaki her dizi i¢in uygunluk degeri ile orantili olarak tekerlek
tizerinde hisse verilir. Uygunluk degerine bagl olarak her dizi tekerlek tizerinde belli bir yiizdeye sahip
olur. Dizilerin yeterli sayida treme islemleri igin rulet tekerlegi ¢evrilir. Diziler uygunluk degerlerine
gore hesaplanan olasiliklarla kopyalanir. Kopyasi tretilen diziler eslestirme havuzunda (mating pool)
toplanarak diger operatérlerin uygulanmas: igin hazirlanirlar.
Caprazlama (Crossover). Caprazlama islemi, bilgilerin iki dizi arasindaki de@isimi ile ilgilidir.
Caprazlama isleminde, yeni iretilmig iki dizi eslestirme havuzundan segilerek rassal olarak belirlenmis
caprazlama noktasina gére diziler arasinda bilgi degisimi gergeklestirilir. Bu islem ile tercih edilmis iyi
dizilerden daha iyi ézellikleri olan diziler elde edilebilir.

Caprazlama iglemini gergeklestirmek igin ilk olarak ireme islemi ile olusturulmus ve eslesme
havuzunda toplanmis olan diziler rassal olarak eslestirilir. Daha sonra segilen dizilerin bitleri rassal olarak
secilmis caprazlama noktasindan itibaren karsilikli olarak degistirilir.

Caprazlama isleminin uygulanacag dizinin “/” uzunlugunda oldugu kabul edilirse gaprazlama
noktas: dizi boyunca 1 ile (/-1) arasinda rassal olarak segilir. Segilen bu nokta “k” ile ifade edilirse iki
yeni dizi “k+1"" ve “I" noktalar arasindaki biitiin bitlerin kargilikli degismesi ile olusmaktadir.

Ornekte kullanilan gaprazlama yontemi tek noktal gaprazlamadir (Sekil 1-a). Capraziama islemi
farkli sekillerde de gergeklestirilebilir. Iki noktali gaprazlama (Sekil 1-b) ve sirali gaprazlama (Sekil 1-c )
en sik kullamlan caprazlama yontemleridir. Iki noktali gaprazlamada rassal olarak belirlenen iki
caprazlama noktasi arasinda kalan bdlge iki birey arasinda degistirilir. Sirali caprazlama gergel
parametreli genetik algoritmalarda kullanilan bir ¢aprazlama yontemidir. Sirali ¢aprazlama yontemi ile
birey icersinde her bir bit degerinden bir adet olmasi saglanir.

Caprazlama Oncesinde Bireyler
E T FEEEET ERIEPI PP [AE]
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Caprazlama Sonras: Bireyler

EEETTITITTTT] W—HTLV_I_H [ETERT P T I°F]
T FEEFEEETRT CLLEEEEETTT] BT PIEEEE
@) ®) (©
Sekil 1 Caprazlama Yontemler (a) Tek noktah (bj Iki noktal (c) Siralhh ¢aprazlama

Degisim (Mutation): Degisim, ireme ve caprazlama iglemlerinin tamamlayict bir islemidir. Degisim
islemi basit olarak bit degerlerini tersine gevirmektir. Rassal olarak secilmis bir noktadaki degerin
degisikligi ile eniyiye ulagsma olasilig1 artirilmis olur. Ornegin; 10101110000 dizisinin 3. bitinin degismeye
ugramasi sonuncunda 10111110000 dizisi ortaya cikar. Degisim islemi “p,,” olasih: ile tek bir bitin rassal
olarak degisimi olup bu iglem olusturulmus neslin elverisli durumunu birden bozabilir. Bu yiizden p,
olasihgi oldukga kiigiik olarak alinir.

143




Tersinme (/nversion): Bir diziyi olusturan genlerden ardigik bir grubun kendi igerisinde birbirleri ile yer
degistirerek ters dizilmeleridir. Ornegin; 01111101011 dizisi (her genin bir konum oldugu varsayim ile) 5.
ve 8. gen konumlar arasinda tersindiginde ortaya 01111010111 dizisi ortaya ¢ikar.

2.1. Genetik Algoritmalarin Diger Eniyileme Yontemlerinden Farklar:

Genetik algoritmalar diger eniyileme yontemlerinden dort agidan farklibk gésterir. Bu

farkliliklar agagida verilmektedir (Goldberg 1989).

1. Genetik algoritmalar parametrelerin kendileriyle degil parametre dizilerinin kodlanmasi ile ¢alisir,

2. Genetik algoritmalar bir tek noktada degil, noktalardan olusan niifus i¢inde arama yapar.

3. Genetik algoritmalar, verilen fonksiyonun tirevi veya yardimci fonksiyonlart degil amag
fonksiyonunu kullanir.

4. Genetik algoritmalar olasilik kurallarimi kullanirlar. Genetik algoritmalarda sinirlayict kurallar yoktur.

Bir ¢ok eniyileme yonteminde tek bir noktadan ¢6ziime baslanarak bir sonrakine degisim kurah
ile ¢oziimden ¢oziime hareket edilir. Genetik algoritmalar ise bu ySntemlerin tersine, genis veri tabanh
noktalarla eszamanli olarak caligirlar. Bu yaklasim nedeniyle genetik algoritmalar hem genel eniyiye daha
kolay ulagirlar, hem de yerel eniyilerde durma riskini azaltirlar.

Genetik algoritmalarda dogrudan kodlamanin kullaniimasi, niifusu arastirma yaklagimi, yardimc:
bilgiye ihtiya¢ duyulmamasi ve kullanilan operatérlerin rassal olmasi ile olusan farkhhk kararhliga
katkida bulunmaktadir (Goldberg 1989).

2.2. Genetik Algoritmalarin Calisma Prensibi

Tiim genetik algoritmalarin galigma prensibi genellikle aymdir. Klasik bir genetik algoritmanin

icerdigi adimlar asaZidaki gibi agiklanabilir:
Adim 1: Bu adima niifusta bulunacak birey sayisini belirleyerek baglanmaktadir. Kullanilacak say: igin
bir standart yoktur. Genel olarak 6nerilen 100-300 arahi@inda bir biiyiikliiktiir. Biyiiklik se¢iminde
yapilan islemlerin karmasikli: ve aramanin derinligi 6nemlidir. Niifus bu islemden sonra rassal olarak
olusturulur. g
Adim 2: Niifusu olusturan her dizinin ¢dziime uygunlugunu belirleyen uygunluk fonksiyonu vardir. Bu
fonksiyon isletilerek dizilerin uygunluk fonksiyon degerlerinin bulunmasina ise hesaplama (evaluation)
adi verilir. Bu fonksiyon genetik algoritmanin beynini olusturmaktadir. Genetik algoritmada probleme
ozel calisan tek kisim bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu dizileri problemin parametreleri haline
getirerek onlarin bir bakima sifresini ¢ozmekte (decoding), sonra bu parametrelere gore hesaplamayi
yaparak dizilerin uygunlugunu bulmaktadir. Cogu zaman genetik algoritmanin basarisi bu fonksiyonun
verimli ve hassas olmasina baglh olmaktadir.
Adim 3: Dizilerin eslesmesi dizilerin uygunluk degerlerine gore yapilir. Bu seg¢imi yapmak icin ruler
tekerlegi secimi (roulette wheel selection), turnuva yéntemi (tournament selection) veya siralamali segim
yontemi (ranking selection) kullanilabilir. En sik kullanilan segim y&ntemi olan rulet tekerlegi secimi
yonteminin adimlari asagidaki gibidir (Golberg 1989):
1- Tim bireylerin uygunluk degerleri bir tabloya yazihr.
2- Bu degerler toplanir.
3- Tiam bireylerin uygunluk degerleri, toplama bélinerek [0,1] aralifinda normalize edilmis
uygunluk fonksiyon degerleri elde edilir. Bu degerler bireylerin segilme olasihklandir. Degerlerin
hepsi bir tabloda tutulur,
4- Secilme olasihklarinin bulundugu tablodaki degerler birbirine eklenerek rassal olarak bir degere
kadar ilerlenir. Bu degere ulasildifinda ya da gecildiginde son eklenen degerin ait oldugu ¢dziim
secilmis olur.

Rulet tekerlegi se¢imi ¢oziimlerin uygunluk degerlerinin negatif olmamasimt gerektirir. Ciinki
olasiliklar negatif olursa bu ¢dziimlerin se¢ilme sanst yoktur. Cogunlugunun uygunluk dederi negatif olan
bir niifusta yeni nesiller belli noktalara takilip kalabilir.

Caprazlama niifusta cesitliligi saglar. Iyi 6zelliklerin bir araya gelmesini kolaylastirarak en iyiye
yaklasmay1 saglar. Degisim (mutasyon) dizinin bir bitinin rassal olarak disaridan degisurilmesi seklinde
tanimlamr, Degisim goriiniiste genetik algoritmanin dayanak noktasidir, ancak etkisi bir ¢dziim
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iizerindedir. Bu da yalmiz bagina bagarili olmasini zorlasunr. Cok diisiik bir degistirme olasihig) niifusta

bazi Ozelliklerin kaybolmasina neden olabilir. Bu da en iyi sonuglarin bulunmasina engeldir. Ancak
yliksek bir dedistirme olasilif1 da eldeki ¢éziimleri bozarak sonuca ulasmay: zorlagurir. Caprazlama ve
degisimin olasihklan igin kesin bir say1 yokwr. Dedisim (mutasyon) olasiligi 0.01-0.001, ¢aprazlama
=(crossover) olasiligr 0.5-1.0 aralifinda tavsiye edilir (Goldberg 1989).

‘Adim 4: Eski diziler niifustan ¢ikartilarak sabit biiyiikliikte bir nifus saglanir.

Adim 5: Tiim dizilerin uygunluk fonksiyon degerleri yeniden hesaplanarak yeni niifusunun basarisi

bulunur.
Adim 6: Genetik algoritma belirlenen nesil sayisi1 kadar calisunlarak ¢ok sayida niifus olusturulup

hesaplanir.
Adim 7: Niifuslanin hesaplanmasi sirasinda en iyi bireyler saklandig: igin o ana kadar bulunmus en iyi
¢ozlim ¢dziimddir.

3. COK AMACLI GENETIK ALGORITMANIN BILGISAYAR UYGULAMASI

Bu ¢alismada Golberg (1989) tarafindan hazirlanmis ve Pascal dilinde kodlanmis olan Basit
Genetik Algoritma (SGA- Simple Genetic Algorithm) gerekli degisiklikler yapilarak  kullamlmisur.
Algoritma yedi alt fonksiyon icermektedir. Bu alt fonksiyonlardan ilki baslangic niifusunun olusturularak
gerekli hesaplamalann yapildid initialize alt fonksiyonudur. Generation alt fonksiyonu ile her bir neslin
segme, caprazlama ve deisim kullanilarak olugturulmasi saglamr. Segme, ¢aprazlama ve dedisim
operatorlerinin bulundugu alt fonksiyon triops alt fonksiyonudur. En 6nemli alt fonksiyonlardan birisi
olan interface alt fonksiyonu amag fonksiyon degerleri olan ¢izelge zamanim, toplam pozitif geg kalmay
ve geg¢ kalan ig sayis1 ile uygunluk fonksiyonu degerini hesaplamaktadir. szars alt fonksiyonu her nesil
icin gerekli istatistikleri hesaplamakta, hesaplamalanin sonuglari reporr alt fonksiyonu ile kullaniciya
sunulmaktadir. Genetik algoritmanin yapisindaki rassallifin saglanmasi icin random alt fonksiyonu
kullamlmaktadir.

3.1. Amac Fonksiyonu ve Uygunluk Fonksiyonu Degerlerinin Hesaplanmasi

Uretim sistemi igin tanimlanms olan amaglar cizelge zamanimn, geg kalan is sayisinin ve
toplam pozitif ge¢ kalmanin enkiigiiklenmesiydi. Bu amaglardan sadece birisi uygunluk fonksiyonuna
dahil edilebilecedi gibi tamami da uygunluk fonksiyonunda kullanilabilir.

Genetik algoritmada amag fonksiyonu ve uygunluk deBerlerinin hesaplanmasi interfac alt
programinda objective prosediirii ile gergeklestirilmektedir. Amag fonksiyonlarinin degerlerinin
hesaplanmasinda temel kriter gizelge zamamdir. Cizelge zamaninin hesaplanmasi bir matris (schedule)
yardimiyla yapilmaktadir. Olusturulan matriste her makine igin bir satur bulunmaktadir. [slemlerin
makinelere atamasi yapilirken, gerekli makinede gerceklestirilecek islem siiresini (Pij) karsilayacak
stirenin olup olmadig: kontrol edilir. Eger gerekli bosluk (space) varsa, islem bu bosluga atamr. Eger
gerekll bosluk bulunamazsa, matrisin bu satini taranarak gerekli bosluk bulunur. islemlerin cizelgeye
atamalari yapilirken birbirlerine baghi olmalan dikkate alimir. Bu islemlere ait kodlar asagida
verilmektedir.
if schedule[g,n]<>0 then begin
repeat
ni=n+/;
until schedule[g,n]=0;
t:=n;
end;
forn:=tto 1y do begin
if schedule[g,n]=0 then space := space + I;
end;
if space>=Pif then
forn:=ttory-1 do
begin schedulefg,n]:=s; end;
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Bir dizideki tiim iglemler i¢in bu islemler tekrarlanarak ¢izelge tamamlanir ve o andaki en bilyiik zaman
indisi degeri (Tmax) ¢izelge zamani (makespan) olarak atanir.
if t>Tmax then Tmax:=t;
Makespan:=Tmax;
Her siparisin teslim tarihi (DueDate) ile tamamlanma zamam kargilastinlarak bu isin geg kalip kalmadig;,
kald: ise pozitif ge¢ kalmasi hesaplanir. Geg kalan tiim islerin pozitif ge¢ kalmalar toplanarak toplam
pozitif ge¢ kalma (TorTardi) hesaplanir. Geg kalan her is igin geg kalan is sayis1 sayaci (NTar) artunilir.
di:= 1-DueDate;
if di>0 then begin
TotTardi:= TotTardi +dt;
NTar:= Ntar +1;
end;
Her dizi i¢in hesaplanan degerler ilgili degiskenlere atanirlar.
Makespan:=Tmax;
TTard:=TotTardi;
NTardy:=NTar;
Tim amag fonksiyon degerleri hesaplandiktan sonra dizinin uygunluk fonksiyonu degeri hesaplamr.
Uygunluk fonksiyonu olarak amag¢ fonksiyonlarinda birisi alinabilecegi gibi tiim amac fonksiyonlar da
uygunluk fonksiyonunda kullanilabilir. Uygunluk fonksiyonunda her amag i¢in agirhklar tanimlamak da
mimkiindiir.
fitness:=1- (Makespan/maksimum);

fitness:=1- (0.2*TTard/maksimum+0.3*NTardy/ss+0.5 *Makespan/maksimum);
Bu algoritma ile gecikmesiz ve aktif is siralar tek asamada ve tiim kriterler gdz &niine alinarak
tiretilmektedir. Daha &nce yapilmis olan calismalarda gecikmesiz ve aktif i siralan yaratabilmek igin iki
veya daha g¢ok asamal yaklasimlar kullanilmistir. Bu tiir yaklasimlar ile sonug elde etme siiresi
artmaktadir.

4. SONUCLAR
Onerilen yaklasimda gok amagli bir genetik algoritma kullanilmisur. Genetik algoritmalarin tek
bir birey yerine bir niifusla calisma ozelligi diger yaklasimlara gére Gnerilen yaklasima hiz avantaj
saglamaktadir. Algoritmada kullanilan se¢me, ¢aprazlama ve dedisim islemleri yontemlerinin basit olmasi
da algoritma hizim olumlu yonde etkilemektedir. Daha once yapilmis olan ¢alismalarda kullanilan
eniyilik kriterleri ¢ogu zaman ¢izelge zaman ile sinirh kalmakta, bazi durumlarda makine yiiklerinin
diizgiin dagilimu kriteri dikkate alinmaktadir.
Genetik algoritmalarin etkinlikleri algoritmada kullanilan segim, ¢aprazlama, degisim yontemleri ile
yakindan iliskilidir. Onerilen algoritmada se¢im y&ntemi olarak literatiirde en sik kullanilan rulet tekerlegi
yontemi, ¢aprazlama y&ntemi olarak tek noktali ¢aprazlama, degisim yontemi olarak tek bir bitin deger
degisimi se¢ilmigtir. Kullanilan tiim yontemler Goldberg (1989)’in basit genetik algoritmasinda kullanilan
yontemlerdir. Bu yontemler olduk¢a basit yontemlerdir. Bu yontemlerin degistirilmesi ile genetik
algoritmanin etkinligi ve ¢6ziimi bulma hiz1 degisiklik gdsterecektir.

Onerilen algoritma ile modellerin ¢dziimiinde kullanilmis olan caprazlama ve degisim olasiliklari
literatiirde en sik kullamlan degerlerdir. Her ne kadar bu degerler ile elde edilen ¢Gziimler yeterli olsa da
degerler degistirilerek farkli denemeler yapilmalidir. Son yillarda genetik algoritmalar ile ilgili yapilan
bazi ¢aligmalar parametre secimi ve etkinlikleri iizerinedir. Dolayisiyla bu problem igin de de@erlerin
degistirilerek ¢oziim iizerindeki etkileri incelenebilir. Degerlerin degistirilmesi ile yontem segiminde
oldugu gibi algoritmanin etkinligi ve hizi degisiklik gosterecektir.
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