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Genler, canlilardaki goriiniis, davranis, kisilik gibi 6zellikleri belirleyen ve
bu canlilarla ilgili bilgi edinmek iizere kullanilan birimler olmasi ile birlikte
canliya ait bir Ozelligi denetleyen kromozom parcasi olarak
tamimlanmaktadirlar. ilk kez bir miihendis ve biyolog olan Holland
tarafindan 1975 yilinda kullanilan genetik algoritma (GA), canlilardaki
genetik kod mantig1 aracilig ile karmasik problemleri hizli ve kolay bir
bicimde en iyi ¢6ziime ulagtirmayi hedeflemektedir. Genetik algoritmalar,
bir ¢6ziim uzayindaki her noktayi, kromozom olarak adlandirilan ikili bit
dizisi seklinde kodlamaktadir. Bu noktalarin her birine ait bir uygunluk
degeri vardir. Dolayisiyla, tek bir nokta yerine noktalar kiimesini muhafaza
etmektedir. Genetik algoritmalar, ¢dziimlerin kodlanmasi, uygunluklarin
hesaplanmasi, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon operatdrlerinin uygulanmasi
adimlarin1 igermekte olup bu operatdrlerden faydalanarak yeni bir
popiilasyon olusturmaktadir. Bu derleme makalesinde genetik ¢aligmalarda
¢oziimii oldukga zor olan problemlerin ¢oziimiinii kolaylagtirmak ve kisa
zamanda miimkiin olan en iyi ¢6ziimii ortaya ¢ikarmak adina gelistirilmis
olan genetik algoritmalarin isleyisi ve wuygulamalarinda kullanilan
operatorler ele alinmustir.
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Genes are defined as the parts of chromosomes that determine features such
as appearance, behaviour and personality in living things and are used to
obtain information about these living things, as well as control a feature of the
living thing. Genetic algorithm (GA), which was first used by Holland, an
engineer and biologist, in 1975, aims to quickly and easily find the best
solution to complex problems through the logic of the genetic code in living
things. Genetic algorithms encode each point in a solution space as a binary
string of bits called chromosomes. Each of these points has a fitness value.
Hence, it preserves a set of points rather than a single point. Genetic
algorithms include the steps of coding solutions, calculating fitness, applying
selection, crossover, and mutation operators, and creating a new population
by using these operators. In this review, operators used in the operation and
applications of genetic algorithms, which have been developed to facilitate
the solution of problems that are very difficult to solve in genetic studies and
to reveal the best possible solution in a short time, are discussed.

To Cite: Keklik G., Ozcan BD. Genetik Algoritmalarin Isleyisi ve Genetik Algoritma Uygulamalarinda Kullanilan
Operatdrler. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2023; 6(1): 1052-1066.
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1. Giris

Karmagik giiniimiiz sartlar1 sebebiyle problemlere pratik ¢6ziim iireten giincel ¢6ziim metotlar1 arayisi
ortaya ¢ikmugtir. Sert (hard) optimizasyon yontemleri yerine, yumusak hesaplama (soft computing) ve
evrimsel algoritma (evolutionary algorithm) yaygin bir halde kullanilmaya baglanmistir. Bu anlamda,
genetik algoritmalarin diger yumusak hesaplama yontemleri ile beraber kullanildigi hibrid (hybrid)
coztimlerin gelistirilmesi i¢in ¢aligiimaktadir.

Genetik algoritmalar, temelde dogal secime dayanan arama ve sayisal optimizasyon yontemlerinden
biridir ve evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasini olusturarak zor problemlerin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar, biyolojik evrimin isleyisini izleyerek bazi dogal olaylan
modellemektedir. Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu, deneysel ¢alismalarin
optimizasyon asamasi, mekanik 6grenme, finans, pazarlama, tasarim, ¢izelgeleme, hiicresel {iretim,
endiistriyel uygulamalar, siniflandirmalar gibi baslica alanlarda iyi sonuglar vermesi miimkiindiir
(Emel ve Tagkin, 2002). Genetik algoritmalar, tipik optimizasyon yontemlerine kiyasla parametre
kiimesi yerine kodlanmis sekilleri kullanir ve sadece amag fonksiyonuna ihtiya¢ duyar. Boylece, kisa
zamanda ¢oziim elde edilmis olur (Goldberg, 1989).

Evrimsel hesaplama ilk olarak Rechenberg’in “Evrim Stratejileri” adli eserinde bahsedilmistir
(Rechenberg, 1973). Holland, bilgisayar araciligiyla genetik algoritmalari olusturan ilk kisidir
(Holland, 1975). 1989 yilinda, Holland’mn 6grencisi olan Goldberg, “Makine Ogrenmesi, Arama ve
Optimizasyonu I¢in Genetik Algoritma” isimli kitabinda genetik algoritmalarin gesitli konularda
kullanilabilecegini ve temel ilkelerin ortaya atilmasini takiben genetik algoritmalarla ilgili ¢ok sayida
bilimsel ¢aligma yayimlandigin belirtmistir (Goldberg, 1989). Koza, 1992 yilinda yapmis oldugu bir
calismasinda genetik algoritmadan faydalanarak genetik programlamanin gelismesine katki saglamistir
(Koza, 1992). Reeves, hiikiimetler tarafindan genetik algoritma tabanli projelere, diger bazi projelere
oranla daha fazla biit¢e ayrildigini ifade etmistir (Yeniay, 2001). Dolayisiyla bu durumun, birtakim

yapay zeka tekniklerine gore avantajlari oldugu sdylenebilmektedir.

Genetik Algoritma ve Genetik Algoritma ile Tlgili Tanimlar

Insan hayatin1 yoneten genler, canlilarda davranis, kisilik, goriiniis vb. nitelikleri belirlemek ve
canlilara dair bilgi edinmek tizere kullanilan yapitaglaridir (Man ve ark., 1999). Genetik algoritmanin
kokeni Charles Darwin’e dayanmaktadir. Darwin, 1859 yilinda yayinlanan “Tiirlerin Kokeni” adli

yapitinda birtakim tezler ortaya sunmustur (Beasley ve ark., 1999; Ozkan, 2003). Bu tezler:
L. Tiirler daima bir gelisim gosterirler.

II. insanlarm kdkeni maymunlar olabilir.

I11. Ureme potansiyeli yiiksek olmasina ragmen sag kalan bireylerin sayisi oldukga diigiiktiir.

IV. Bir tiire ait bireyler arasinda yiiksek farkliliklar s6z konusudur.

1053



V. Bu farkliliklar kalitsal bir sekilde evlatlara aktarilmaktadir.

[k defa 1975 yilinda, Holland tarafindan olusturulan genetik algoritma, genetik kod araciligiyla en iyi
sonuca ulagmay1 amaglamaktadir. Bu sonug, dogal secilimi yani en iyi olan bireyin yasama olasiligiimn
daha miimkiin oldugunu ifade etmektedir. Genetik algoritma kullanimi sonucunda sag kalan birey en

iyi sonug olarak alinmaktadir (Man ve ark., 1999).
Genetik algoritmaya iliskin tanimlara asagida yer verilmistir (Tablo 1; Goldberg, 1989; Vural, 2005):

Tablo 1. Genetik algoritma ile ilgili baz1 terimler, genetik algoritmadaki karsiliklar1 ve tanimlar (Goldberg,
1989; Vural, 2005).

Terimler Genetik Algoritmadaki Karsihiklar1 ~ Tanimlar

Gen Karakter 6zelligi Bit seklinde de tanimlanmaktadir. Bireyin degerini
ifade eden terimdir.

Kromozom Birey Dizi seklinde tanimlanmaktadir. Genler bir araya
gelerek kromozomlart olusturmaktadir.

Genotip Gen yapisi Kromozomlardaki birtakim gen topluluklaridir.
Fenotip Desifre edilmis yap1 Desifre edilmis genotipi ifade etmektedir.

Allel Ozellik degeri Genlerin alabildigi farkli degerler toplulugudur.
Lokus (Locus) Karakterin pozisyonu (yeri) Genin kromozom tizerindeki pozisyonudur.
Popiilasyon Aday ¢oziimler toplulugu Bir araya gelen kromozomlar ile olusan

topluluklardir ve 10 ila 100 degerleri arasinda
degisim gostermektedir.

Uygunluk Amag fonksiyonu Bireyin uyumunu gosteren deger olup bu degerin
Fonksiyonu yiiksek olmast, sag kalma olasiliginin da yiiksek
olmasint belirtmektedir.

Seleksiyon Secim Sag kalan canlilarin popiilasyondan segilmesidir.

Genetik Algoritmalarin Calisma Prensibi

Genetik algoritmalar, Sekil 1°de verilen akis semasindaki prensibe gére ¢alismaktadir. Ilk olarak,
eldeki problem ig¢in rastgele n kromozoma sahip bir popiilasyon olusturulmaktadir. Sonrasinda,
popiilasyondaki kromozomlarin her biri i¢in f(x) uygunluk fonksiyonu hesaplanmaktadir.
Kromozomlar1 problemin parametreleri haline getirerek hesaplama yapan bu fonksiyonun verimli ve
hassas olmasi, genetik algoritmalarin sonuglarini basarili kilmaktadir. Yeni bir popiilasyon elde edene

kadar asagida verilmis olan asamalar tekrar edilmektedir (Sekil 1; Zhou, 2006; Altay, 2007):
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Genetk kodlama
¥

Amacin tanimlanmas:

.

Baslangic populasyonunun
yaratilmasi

:

Uygunlugun hesaplanmas:

:

Yemden dreme
(Seleksiyon)

:

Caprazlama

:

Disniisiim

F 1

E

En 1y1 sonucu gister.

Sekil 1. Genetik algoritmanin agamalar1 (Zhau, 2006; Altay, 2007)

1. Asama (Genetik Kodlama): Fenotipin genotipe doniistiiriilme adimidir. Kromozoma ait yap1

asagidaki gibidir:
S = 5153 ..Sj . Sp (D)

s;, i = 1,2,...,n genleri, i degeri de genin lokusunu ifade etmektedir. s; geninin farkli degerleri allel
seklinde ifade edilmektedir. Kromozom uzunlugunu ifade eden (n) genellikle sabit tutulmaktadir
(Sakawa, 2002). Bir sayiy1 genetik sifre sekline doniistiirme islemini bir fonksiyon olarak incelemek
miimkiindiir. Fonksiyondaki fenotipler ¢6ziim uzayinda, genotipler ise kod uzayinda yer almaktadirlar.
Co6ziim uzay1 ve kod uzaymin bire bir eslenebilir olmasi, herhangi bir kodlama fonksiyonunun basarili
olabilmesi i¢in gereklidir (Eren, 2002). Kodlama igin gergek sayilar, tam sayilar, harfler ya da birtakim

semboller uygun olmasina ragmen Holland’in gelistirdigi 0-1 ikili kodlama sistemi en sik kullanilan
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yontemdir. Genetik algoritmanin isleyisi, kodlamanin hatasiz bir sekilde yapilmasi a¢isindan 6nem arz

etmektedir (Sakawa, 2002).

Genetik algoritmada bagimsiz parametreler, kromozomlar icerisinde kodlanmaktadir. iki farkli

kodlama teknigi bulunmaktadir. Bunlar:
Ikili kodlama: Bu kodlama tiiriinde sayilar, ikilik sisteme gore 0 ve 1°den meydana gelmektedir.

Permiitasyonlu kodlama: Bu kodlama, siralama problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir.

Kromozomlarin her biri, dizideki bir siray1 belirten sayilardan meydana gelmektedir.

Biiyiik popiilasyonlarda, ¢6ziim uzaymin iyi 6rneklenmesi dolayisiyla arama etkinligi artmaktadir.
Ancak, kiigiik popiilasyonlarda, ¢6ziim uzayi iyi orneklenememe ve ani yakinsama sorunlariyla kars

karsiya kalabilmektedir (Altiparmak ve Dengiz, 1998).

2. Asama (Amacin Tammmlanmasi): Bir ¢6ziim kiimesindeki ¢6ziimlerin uygunlugunu tespit etmek
amactyla bir amag fonksiyonu tanimlanmaktadir. Formiillestirmenin gii¢ oldugu problemlerdeki basit

kullanimi, genetik algoritmanin faydalarindan biridir.

3. Asama (Baslangi¢c Popiilasyonun Yaratilmasi): Bu asamada, algoritmada yer alacak bireyler
(ebeveynler) olusturulmaktadir. Birey sayisinin az olmasi halinde, ¢aprazlamanin az sayida birey
arasinda gercekleserek cesitliligi azaltacak olmasi sebebi ile algoritmada kullanilabilecek birgok deger
islenmeden atlanmaktadir. Cok sayida birey olmasi durumunda ise algoritma yavaslamaktadir.
Popiilasyon sayisinin belli bir degeri asmasi halinde bu sayiy1 daha da arttirmak, algoritmanin
verimliligi tizerinde negatif bir etkiye sahiptir. Problemin tiiriine gére en uygun ¢6ziimiin baslangig
popiilasyon sayisi farkli olup bu say1 genel olarak nesiller boyunca korunmaktadir (Ozkan, 2003;
Vural, 2005).

4. Asama (Secim [Seleksiyon] Operatorii): Uygunluk durumuna gore c¢aprazlanmak iizere
popiilasyondan iki tane kromozom segilmektedir. Yiiksek uyum gosteren bireylerin segilme olasiligi
daha yiiksek oldugundan bu bireyin sonraki nesile kopyalanmasi amaglanmustir. A. Rulet Cemberi, B.

Turnuva ve C. Elitist segim teknikleri siklikla kullanilan yontemlerdendir.

A. Rulet Cemberi se¢im teknigi, ilk kez Holland tarafindan ortaya konmustur (Holland, 1975).
Bireylerin tamamina ait uygunluk degerleri bir tabloda yazilarak toplanir. Bu degerler, toplama
boliniir ve (0-1) araliginda sayilar olusturulup bir ¢izelgede bir araya getirilir. Sonrasinda sayilarin

birbirine eklenmesi ile herhangi bir sayiya kadar gelinir ve son eklenen say1ya iliskin ¢6ziim segilir.
Adim 1: Tim fonksiyonlar i¢in uygunluk degeri olan ( f; ) hesaplanir.

Adim 2: Toplam uygunluk degeri olan (3 ) belirlenir.

Adim 3: Bireylere ait se¢ilme olasiligi olan p; = f;/>. f hesaplanir.

Adim 4: Bireylerin her biri i¢in olasilik degerleri sinir alinir ve rassal sayi araliklari olusturulur.
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Adim 5: Birey sayisinca rassal sayi atilir.
Adim 6: Bu sayilarin karsilig1 olan kromozomlar yeni bireyler olarak seg¢ilir.

B. Turnuva se¢im tekniginde, yerine koyarak ya da yerine koymadan rassal olarak t adet birey
secilmektedir ve bu biiyiikliik, turnuva genigligini ifade etmektedir. Grubun en iyi bireyi yeni
popiilasyona kopyalanarak oncesinde belirlenen gevrim sayisinca yinelenmektedir. Bunun i¢in [0.5-1]
araliginda bir p olasilig1 secilmektedir. Bu yontem bi¢iminde en iyi 1. birey diger kusaga p, 2. birey
diger kusaga p(1 — p) ve 3. birey ise diger kusaga p(1 — p)? olasihigiyla gegmektedir.

C. Elitist se¢im teknigi, popiilasyonun en iyi uyum saglayan bir bireyinin korunarak sonraki nesilde
olmasini garanti altina almak ve giiglii nesiller elde etmek amaciyla uygulanmaktadir. En gii¢lii bireyin
yeni nesilde olmamasi halinde en giigsiiz olan birey yok edilerek hemen bir dnceki nesile ait en giiglii

bireyin yerine ge¢mesi saglanmaktadir (Vural, 2005).

5. Asama (Caprazlama [Crossover] Operatorii): Bu operatoriin amaci, popiilasyonda olmayan
bireylerin yaratilarak aralarindaki gesitliligin arttirilmasidir (Vural, 2005; Sakawa, 2002). Genel olarak
caprazlama operatérlerinin tamaminda ¢iftlesme havuzundan iki birey alinir ve karsilikli olarak gen
degistirilmesi saglanir (Deb, 2011). Caprazlama operatoriiniin en 6nemli 6zelligi, popiilasyon igindeki
herhangi bir bireyin ¢aprazlama olasiligi olan (p.)’dir ve genellikle 0.6 ile 1.0 arasindaki degerleri
almaktadir. Caprazlama olasiligi nesilden nesile degisebilmektedir ve bu olasiligin kiiglik veya biiyiik
degerler almasi birtakim sikintilara yol agabilmektedir (Vural, 2005).

Secilmis ebeveyn kromozomlar, ¢aprazlama orani dikkate alinarak yeni bireyler olusturmak amaciyla
caprazlanmaktadirlar. Caprazlama uygulanmamasi durumunda bireyler atalarinin tamamen kopyasi
olacaktir. Caprazlamada L dizi uzunlugunu ifade eder ve 1 < k < L — 1 deger araliginda k tam
sayist segilerek bu tam say1 icin diziye ¢aprazlama uygulanmaktadir. Tek noktali ¢aprazlama yontemi
en basit caprazlama yontemi olup bu yontemin uygulanma sarti, iki kromozoma ait genlerin ayni
uzunluga sahip olmasidir. Iki noktali ¢aprazlama yontemi ise kromozomun iki noktadan kesilerek
pozisyonlarinin karsilikli bir bigimde yer degistirmesidir (Della Croce ve ark., 1995).

Caprazlamada, bireylerin iyi Ozelliklerinin birlestirilmesi ile daha iyi ¢oziimler olusturmasi
beklenmektedir. Problemin ¢esidine gére en ¢ok kullanilan gaprazlama operatérleri; (a) tek nokta, (b)
iki nokta, (c) ¢ok nokta ve (d) uniform ¢aprazlamadir (Katoch ve ark., 2021).

(@) Tek nokta c¢aprazlama, en basit c¢aprazlama olarak tanimlanmaktadir. Rassal olarak segilen
kromozom ¢iftine uygulanmaktadir. Ebeveynlerin 6zelliklerinden bazilarini alarak elde edilen yeni
birey, her iki ebeveyninin de bir kopyasi seklindedir (Eksin ve Erol, 2001). Tek noktali ¢aprazlamaya
iliskin bir 6rnek Sekil 2°de gosterilmistir (Koza, 1994; Karakoca, 2009).
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Ebeveyn

S

Ebeveyn

|

Caprazlama Oncesi Caprazlama Sonrasi

Sekil 2. Tek nokta caprazlama (Koza, 1994; Karakoca, 2009).

(b) iki noktali ¢aprazlama, iki sabit nokta belirlenerek bu iki nokta arasindaki genlerin yer degistirmesi
ile olugmaktadir. Iki noktali caprazlamaya iliskin bir 6rnek asagida sematize edilmistir (Sekil 3;

Karakoca, 2009).

Caprazlama Noktalan
Ebcvynl:(wﬂ‘llﬂlll Evlat1: 00100111
Ebveyn2: 10101010 Evlat2: 11111010

Sekil 3. iki noktali caprazlama (Karakoca, 2009).

(c) Cok nokta ¢aprazlama, iki nokta c¢aprazlamanin uzantisi seklindedir. Coziimler, k caprazlama
noktas1 ile k pargaya bolinir ve birer atlanarak olusturulan allel bloklarinin ¢iftler arasinda

degistirilmesiyle doller elde edilmektedir (Yeniay, 1999).

(d) Uniform c¢aprazlama, n noktali g¢aprazlamanin spesifik bir ¢esididir. Bu metotta, n genlik
kromozom i¢in n gene sahip bir ¢aprazlama maskesi olusturulmaktadir. Evlat 1°e ait genler, maskede
0 genin yerindeki deger 1 ise Ebeveyn 1°den, 0 ise Ebeveyn 2’den gelmektedir. Evlat 2’ye ait genler
ise maskede o genin yerindeki deger 0 ise Ebeveyn 1’den, 1 ise Ebeveyn 2’den gelir. Uniform
caprazlamaya iligkin bir 6rnek asagidaki sekilde gosterilmistir (Sekil 4; Sakawa, 2002; Altay, 2007).

Ebeveyn 1 110000001
Ebeveyn 2 101110100
| J
|
Maske 101101101
Evlat 1 100010001
Evlat 2 111000100

Sekil 4. Uniform caprazlama (Sakawa, 2002; Altay, 2007)
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6. Asama (Mutasyon [Déniisiim] Operatorii): Mutasyon esnasinda, kromozom iizerindeki DNA
dizilerinden bazilarinin yerleri degistirilerek mutasyon oranina gore birtakim farkliliklar
yapilmaktadir. Yeni popiilasyon kabul edilerek sonrasinda olusturulan popiilasyon eskisiyle yer
degistirilmektedir. Uygunluk hedef degerine erisildiginde program durdurularak en iyi ¢oziim
alinmaktadir (Jang ve ark., 1997). Mutasyon operatorii, yeni c¢ozliimlerin Onceki ¢Oziimil
kopyalamasinin 6niine gegmek ve hizli bir sekilde ¢6ziim elde etmek amaciyla kullanilmaktadir (Kurt
ve Semetay, 2001). Mutasyon operatdrii, nesiller boyunca yitirilmis bir allelin geri ¢agrilmasinda ve
bir geni allellerinden biriyle degistirmek amaciyla kullanilmaktadir (Deb, 2011). (p),,, mutasyon
operatoriiniin en 6nemli 6zelligi olup doniisiim olasilig1 olarak tanimlanmaktadir ve bu olasilik, bir
genin mutasyona ugrama olasihigini ifade etmektedir. Popiilasyonda beklenen doniisiimiin degeri,
(p)m’nin o popiilasyonda bulunan gen sayisi ile carpimina esittir (Vural, 2005). Bu olasilik degeri
genel olarak 0.001 ile 0.01 arasinda degisim gostermektedir (Man ve ark., 1999). Asagida doniisiim

yontemlerine iliskin agiklamalara yer verilmistir:

Basit Dontistim: Herhangi bir genin kromozomdan segilerek alleli ile degistirilmesidir (Sekil 5; Man
ve ark., 1999; Altay, 2007).

1 1 0 0 ] | 0

Ebeveyn

v
Secilen gen

Evlat

Sekil 5. Basit doniigiim (Man ve ark., 2001; Altay, 2007)

Degistirme Déniisiimii: Tki doniisiim noktas1 belirlenerek, genlerin ters ¢evrilmesidir (Sekil 6; Sakawa,
2002; Altay, 2007).

! Ebeveyn
v v
Doniigiim noktasi Déniigiim noktas

11 f1]oflo]1]o Evlat

Sekil 6. Degistirme doniisiimii (Sakawa, 2002; Altay, 2007)
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Ekleme Doniistimii: Rastgele bir genin segilerek rassal bir noktaya yerlestirilmesidir (Sekil 7; Sakawa,
2002; Altay, 2007).

1 1 0 0 1 | 0
Ebeveyn
v
Cikanlan gen
1 0 1 0 0 1 0
v
Ekleme noktasi E\'lat

Sekil 7. Ekleme doniisiimii (Sakawa, 2002; Altay, 2007)

Kargilikli Degisim Doniistimii: Rastgele iki genin segilerek yerlerinin degistirilmesidir (Sekil 8; Gen
ve Cheng, 1997; Altay, 2007).

1 1 0 0 1 1 0 EbCT eyﬂ

an
Secgilen genler

1 1 1 0 1 0 0

Evlat

Sekil 8. Karsilikl1 degisim doniisiimii (Gen ve Cheng, 1997; Altay, 2007)

Yer Degistirme Doniisiimii: Bu mutasyon ¢esidi, degistirme donisiimiiniin 6zel bir seklidir ve
degistirme doniisiimiinde oldugu tizere iki nokta arasindaki genler ters gevrilmektedir (Sekil 9; Gen ve
Cheng, 1997; Altay, 2007).

1 1 0 0 1 1 0 Eb ev eyn

v v
Donitisiim noktas: Doniisiim noktas:

1 1 1 0 0 1 0

Evlat

Sekil 9. Yer degistirme doniisiimii (Gen ve Cheng, 1997; Altay, 2007)
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Mevcut gen potansiyellerini arastirmak {izere ¢aprazlama kullanilmaktadir; ancak, popiilasyonun
ihtiya¢c duyulan bilgiyi icermemesi durumunda elle tutulur bir ¢6ziim iiretemeyebilmektedir. Bu
sebeple eldeki kromozomlardan yeni kromozomlar iiretebilecek bir operatore gereksinim vardir ve bu
operatdr mutasyon tarafindan gergeklestirilmektedir. Mutasyon operatoriiniin amaci, elde edilmesi giic

¢oziim kayiplarinin 6niine gegmektir (Goldberg, 1989).

7. Asama (Bitis Olgiitlerine Ulasilmasi): Nesillerin dongiilerinin sonlandirilmasi igin ihtiyag duyulan

kistaslar ¢esitli bicimlerde tanimlanabilmektedir. Bu 6lgiitlerden bazilar asagida verildigi gibidir:

i. Nesil sayisi sonlandirildiktan sonra dongiiler durdurularak hangisinin en ¢ok uygunluk gésterdigine
bakilir (Man ve ark., 1999).
ii. Uygunluk fonksiyonundaki iyilesmenin belli bir degerin altina diismesi halinde dongiiler
sonlandirilir (Man ve ark., 1999).
iii. Evrim i¢in belirli bir zaman taninir ve bu zaman sona erdiginde evrim durdurulabilir (Vural, 2005).

iv. Uygunluk fonksiyonuna verilen deger asildiginda evrim sonlandirilabilir (Man ve ark., 1999).

8. Asama (En Iyi Sonucun Gésterilmesi): Sonlandirma kistaslarina erisildiginde, en iyi deger

problemin ¢6ziimii seklinde kabul edilmektedir.

Genetik Algoritmalarda Parametre Secimi

Genetik algoritma performansi bakimindan 6nemli olan parametreleri tespit etmek {izere ¢ok sayida
arastirma yapilmasma ragmen problemlerin hepsi igin kullanilabilecek genel parametreler
tanimlanamamustir (Altiparmak ve ark., 2000). Kontrol parametreleri seklinde adlandirilan bu
parametrelere iligkin agiklamalar asagida yer verildigi gibidir (Sinriech ve Samakh, 1999; Yeniay,
2001).

Poptilasyon Biiyiikliigii: Genetik algoritma kullanicisinin verdigi en 6nemli kararlardan biridir.
Popiilasyon biiyiidiik¢e ¢6ziime ulagma stiresi artmaktadir. Goldberg, sadece kromozom uzunluguna
bagli bir popiilasyon biiylikliigii hesaplama yonteminden bahsetmistir.

Caprazlama Olasiligi: Var olan iyi kromozomlarin birtakim 6zelliklerinin birlestirilmesi ile daha iyi
kromozomlar yaratmak ¢aprazlamanin amacidir. Kromozom ikilileri, P(c) olasilig1 ile ¢aprazlanmak
icin segilmektedirler. Caprazlamanin g¢ogalmasi ile yapi bloklar1 artiyorken iyi kromozomlardan
bazilarinin bozulma olasilig1 da artmaktadir.

Mutasyon Olasiligi: Popiilasyondaki genetik ¢esitliligi korumak mutasyonun amaci olup P(m)
olasilig1 ile kromozomun her bitinde mutasyon olusabilmektedir. Genetik arama, mutasyon olasiliginin

artmasi ile rassal bir aramaya doniismektedir.
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Kusak Araligi: Yeni kromozomun her kusaktaki oranina kusak araligi adi verilmektedir. Genetik
operatorler igin segilen kromozom sayisini ifade etmektedir. Bu araligin yiiksek olmast durumunda
kromozomlarin birgogunun pozisyon degistirdigi anlagilmaktadir.

Secim Stratejisi: Kusaksal stratejiye gore yavrular, mevcut popiilasyondaki kromozomlar ile yer
degistirmektedir. Popiilasyondaki en uygun kromozomun yenilenmesi sonucunda sonraki kusaga
aktarilmas1 miimkiin olmadigindan elitist stratejisi ile birlikte caligmaktadir. Denge durumu stratejisine
gore her kusakta sadece birka¢ kromozomun yenilenmesi miimkiin olabilmektedir.

Fonksiyon Olgeklemesi: En iyi dlgekleme tekniginin belirlenmesi, genetik algoritmanim diizgiin bir
bigimde c¢alismasi bakimindan &nemlidir. Dogrusal olgekleme ve tistsel Olgekleme gibi birtakim

metotlar bulunmaktadir.

Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlari

Genetik algoritmalar, karmasik problemleri en iyiye yakin, pratik ve basarili bir sekilde
¢oziimleyebilmektedir. Geleneksel yontemler hesaplama siiresini arttirdigi i¢in genetik algoritmalar
yardimiyla gii¢ problemlere kisa zamanda ve makul ¢oziimler sunulabilmektedir (Gonzalez, 2000).
Genetik algoritma c¢alismalarinin  birgogu fonksiyon optimizasyonu ile ilgili olup geleneksel
yontemlere oranla giig, stirekli olmayan ve giiriltiilii (noisy) fonksiyonlar1 ¢oziime ulastirmada
oldukea basarilidir (Bull ve Martin, 1993; Beasley, 2003).

Hiicresel iiretim kavrami, iiretim sistemlerinin verimliligini arttirmak icin kullanilan etkenlerden
biridir. Parca ailelerini belirleyip her bir parca ailesini ayr1 bir iiretim hiicresinde iireterek hiicreler
aras1 tagimalar1 minimum diizeye indirmeyi hedeflemektedir (Brown ve Sumichrast, 2001). Islier’in
hiicresel iiretim konulu aragtirmasinda, iiretim hiicrelerinin yapisin1 belirten bilgiler iki kisim
seklindedir. Birinci kisimda, tezgah-hiicre iliskilerinden, ikincisinde ise parga-hiicre iliskilerinden
bahsedilmistir. Genetik algoritmalar sayesinde birden ¢ok ¢dziimiin es zamanli olarak ele alinmasi ve
farkli bolgelerin ayni anda taranmast miimkiindiir. Sonug olarak, kisa zamanda uygun sonuglarin elde
edilmesi saglanmaktadir (Islier, 2001).

Genetik algoritmalardan faydalanarak bilgisayar aglarinin tasarimi yapilabilmektedir. Bu problem
tiuriinde cap, bilgisayar ag giivenilirligi ve ortalama uzaklik gibi ag giivenilirlik parametrelerini
optimize etmek tizere birden ¢ok amag fonksiyonuna ihtiya¢ duyulmaktadir. Ag tasarimi yapmak tizere
genetik algoritmalarin kullanilmasi, tasarim maliyetleri ve siirelerinin azalmasi bakimindan 6nemli
katkilar saglamistir. Bilhassa, ¢ok biiyiik miktardaki verinin asgari iletisim kanaliyla taginmasinda
oldukga iyi bir performans sergilemistir (Davis ve Coombs, 1987).

Genetik algoritmalar, finans problemlerinin ¢dziimiinde bulanik mantik ve yapay sinir aglart ile
beraber kullanilmaktadir. Hibrid ve yumusak hesaplama, bu alanda siklikla uygulanan genetik

algoritma yaklasim tiirlerindendir (Schlottmann ve Seese, 2001).
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Pazarlama stratejileri uygulamak ve tiiketicilere ait verileri analiz etmek pazarlamanin en 6nemli
fonksiyonlarindandir.  Tiketici profillerinin  ¢ikarilmast ile birtakim satin alma kaliplart
yakalanabilmektedir; ancak, bunun yapilabilmesi i¢in olduk¢a biiyikk veri tabanlarmin isletme
amagclarma uygun bir bigimde hizli ve etkili bir sekilde kullanilmasi 6nemlidir. Burada kullanilan
teknik, pazar ve tiiketiciyi tanimada olduk¢a Gnemli bir yer tutan ve ¢ok genis veri tabanlarindan
veriyi ayiklama yontemi olarak tanimlanan veri madenciligidir. Bu yontem sayesinde verinin bilgiye,
bilginin de giivenli kararlara doniistiiriilmesi saglanmis olur. Rekabet kabiliyeti, karar alma kalitesine
bagli oldugundan isletmeler karar kalitelerini gelistirmek i¢in daima ¢aligmaktadirlar (Bhattacharyya,
1999). Genetik algoritmalar, veri madenciligi tatbikinde, ¢6ziim uzaymimn sadece bir bolimiini
taramasindan dolay1 diger tekniklere kiyasla daha hizli ve pratik ¢oziimler sunmaktadir. Genetik
algoritmalarin, veri madenciliginde ozellikle diger yumusak hesaplama yontemleri ile beraber

kullanilarak 6nemli bir uygulama alani olusturmasi beklenmektedir (Taskin ve Emel, 2002).

Sonuc¢

Genetik algoritmalar, geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor ya da miimkiin olmayan problemlerin
¢oziimiinde, tiirev ve integral gibi hesaplamasi daha karmasik matematiksel ifadelerde ve diger
alanlardaki birtakim optimizasyon problemlerinde ¢ok fazla kullanim olanagi bularak oldukg¢a basarili
sonuglar vermektedir (Bolat ve ark., 2004; Mirjalili ve ark., 2020). Geleneksel yontemler hesaplama
stiresini arttirdigl igin gii¢ problemler, genetik algoritmalar araciligi ile kisa zamanda elverisli
¢coztimler sunmaktadir (Bull ve Martin, 1993; Beasley, 2003). Genetik algoritmalar sayesinde birden
cok ¢dziim es zamanli olarak ele alinarak farkli bolgeler ayni anda taranmaktadir. Sonug itibariyle, en
kisa siire icerisinde uygun sonuglarin elde edilmesi miimkiin olabilmektedir (islier, 2001).

Bu calismada, genetik algoritma ile ilgili tamimlar, genetik algoritmanin ¢alisma prensibi ve akig
diyagramindaki adimlar incelenmistir. En iyi bireyi elde etmek i¢in yararlanilan se¢im, ¢aprazlama ve
mutasyon gibi genetik operatorlere 6zelliklerine gére karsilastirmali olarak yer verilmistir. Genetik
algoritma performans tizerinde nemli etkileri olan parametre se¢imleri tanitilarak en uygun kontrol
parametrelerini belirlemek iizere bir¢ok ¢alisma yapilmasina ragmen tim problemler igin ortak bir
kullanima sahip parametreler bulunamadiginin altt ¢izilmistir. Genetik algoritmalarin uygulama
imkani buldugu ve farkli birgok problemin ¢oziimiinde kullanildigi alanlardan genel hatlari ile
bahsedilmistir.

Genetik algoritma alanindaki gelismeler, gelecekteki arastirmalara 151k tutmasi agisindan biiyiik bir
onem tasimaktadir. Genetik kodlama mantig1 kullanilarak en iyi ¢oziime sahip bir sonu¢ bulmay1
hedefleyen genetik algoritmanin, gelisen teknoloji ve bilgisayar ag1 sayesinde veri madenciligi, yapay
zeka, bulanik mantik, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi ¢esitli yontem ve yaklasimlarla birlikte

calisarak 6nemli bir uygulama alan1 bulacagi beklenmektedir.
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Cikar Catismasi Beyani

Makale yazarlari herhangi bir ¢gikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.

Aragtirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye benzer oranda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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