
 

 

 

YILDIZ TEKNĠK ÜNĠVERSĠTESĠ 

FEN BĠLĠMLER ENSTĠTÜSÜ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

GENETĠK ALGORĠTMA ĠLE HAT DENGELEME 

 

 

 

 

 

Endüstri Mühendisi Abit BALIN 

 

 

FBE Endüstri Mühendisliği Anabilim Dalı Endüstri Mühendisliği Programında Hazırlanan 

 

 

YÜKSEK LĠSANS TEZĠ 

 

 

 

 

Tez DanıĢmanı : Yrd. Doç. Dr. Hayri BARAÇLI  

 

 

 

ĠSTANBUL, 2010 



 

ii 

 

ĠÇĠNDEKĠLER 

 Sayfa 

SĠMGE LĠSTESĠ ........................................................................................................................ v 

KISALTMA LĠSTESĠ ............................................................................................................... vi 

ġEKĠL LĠSTESĠ ....................................................................................................................... vii 

ÇĠZELGE LĠSTESĠ ................................................................................................................. viii 

ÖNSÖZ  ................................................................................................................................ ix 

ÖZET  ................................................................................................................................. x 

ABSTRACT .............................................................................................................................. xi 

1. GĠRĠġ ....................................................................................................................... 1 

2. GENETĠK ALGORĠTMA ....................................................................................... 3 

2.1 Evrimsel Hesaplama ................................................................................................ 3 

2.2 Genetik Algoritmanın Tarihçesi .............................................................................. 3 
2.3 Genetik Algoritmaların Temel Kuramı ................................................................... 5 

2.4 Genetik Algoritmanın ÇalıĢma Prensibi .................................................................. 6 
2.5 Genetik Algoritmanın Temel Kavramları ................................................................ 9 
2.5.1 Gen ........................................................................................................................... 9 

2.5.2 Kodlama ................................................................................................................... 9 
2.5.3 Kromozom ............................................................................................................... 9 

2.5.4 Birey ........................................................................................................................ 9 
2.5.5 Popülâsyon ve Jenerasyon ..................................................................................... 10 

2.5.6 Uygunluk Fonksiyonu ........................................................................................... 11 
2.5.7 Bireyler .................................................................................................................. 11 
2.5.8 Diversity (Farklılık/Saçkınlık) ............................................................................... 12 
2.5.9 Uygunluk Değeri ve En Ġyi Uygunluk Değeri ....................................................... 12 

2.5.10 Ebeveyn ve Çocuk ................................................................................................. 13 
2.6 Genetik Algoritma Kullanım Sebepleri ................................................................. 13 
2.7 Genetik Algoritmanın Diğer Yöntemlerden Farkı ................................................. 13 
2.8 Genetik Algoritmada Kullanılan Teknikler ........................................................... 14 
2.8.1 Kromozomların ġifrelenmesi................................................................................. 14 

2.8.1.1 Ġkili Kodlama ......................................................................................................... 14 
2.8.1.2 Permütasyon Kodlama ........................................................................................... 15 
2.8.1.3 Değer Kodlama ...................................................................................................... 15 
2.8.1.4 Ağaç Kodlama ....................................................................................................... 15 
2.8.2 Hedef fonksiyonunun belirlenmesi ........................................................................ 17 

2.8.3 BaĢlangıç Toplumu ................................................................................................ 18 
2.8.4 Çaprazlama (Takas) ............................................................................................... 20 

2.8.4.1 Tek Noktalı Çaprazlama ........................................................................................ 22 
2.8.4.2 Ġki Noktalı Çaprazlama .......................................................................................... 23 
2.8.4.3 Çok Noktalı Çaprazlama........................................................................................ 25 
2.8.4.4 Tek Biçimli-Üniform Çaprazlama ......................................................................... 25 



 

iii 

 

2.8.4.5 Aritmetik Çaprazlama ............................................................................................ 27 

2.8.4.6 Tersleme ................................................................................................................ 27 
2.8.4.7 KarıĢtırmalı Çaprazlama ........................................................................................ 27 
2.8.4.8 PMX Çaprazlama................................................................................................... 28 

2.8.4.9 0X Çaprazlama ...................................................................................................... 28 
2.8.4.10 CX Çaprazlama ...................................................................................................... 29 
2.8.4.11 LOX Çaprazlama ................................................................................................... 30 
2.8.4.12 Ağaç Çaprazlama ................................................................................................... 30 
2.8.4.13 Ara BirleĢmeli Çaprazlama.................................................................................... 31 

2.8.4.14 Doğrusal BirleĢmeli Çaprazlama ........................................................................... 32 
2.8.5 Mutasyon ............................................................................................................... 33 
2.8.6 Uygunluk Fonksiyonu ........................................................................................... 37 
2.9 Genetik Algoritmanın ÇalıĢma ġekli ..................................................................... 38 
2.9.1 Ġlk Popülâsyonun OluĢturulması ........................................................................... 38 

2.9.2 Yeni Jenerasyonun OluĢturulması ......................................................................... 39 

2.9.3 Çaprazlama ............................................................................................................ 40 

2.9.4 Mutasyon ............................................................................................................... 41 
2.9.5 Algoritma Ġçin Durdurma Kriteri........................................................................... 41 
2.10 Genetik Algoritmalarda Parametre Seçimi ............................................................ 42 
2.10.1 Popülâsyon Büyüklüğü .......................................................................................... 43 

2.10.2 Çoğalma Parametresi ............................................................................................. 43 
2.10.3 Çaprazlama Olasılığı ............................................................................................. 44 

2.10.4 Mutasyon Olasılığı................................................................................................. 45 
2.10.5 KuĢak Aralığı ......................................................................................................... 45 
2.10.6 Seçim Stratejisi ...................................................................................................... 46 

2.10.7 Fonksiyon Ölçeklemesi ......................................................................................... 46 
2.10.8 Genetik Algoritmada Parametre Kontrolü ............................................................. 47 

2.11 Genetik Algoritma Uygulama Alanları ................................................................. 49 
2.11.1 Eniyileme “Optimizasyon” .................................................................................... 49 

2.11.2 Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri ........................................................... 50 
2.11.3 Mekanik Öğrenme ................................................................................................. 50 

2.11.4 Finans ve Pazarlama .............................................................................................. 50 

2.11.5 Rotalama Problemleri ............................................................................................ 51 
2.11.6 Gezgin Satıcı Problemi .......................................................................................... 52 

2.11.7 Çizelgeleme Problemleri ....................................................................................... 52 
2.11.8 Hücresel Üretim Problemleri ................................................................................. 53 
2.11.9 TaĢıma Problemleri ................................................................................................ 53 

2.11.10 Tesis YerleĢimi Problemi ...................................................................................... 53 
2.11.11 Montaj Hattı Dengeleme Problemi ........................................................................ 54 

3. MATLAB ve GENETĠK ALGORĠTMA .............................................................. 55 

3.1 MATLAB Genetik algoritma Tools ...................................................................... 60 

3.2 Rastrigin‟s Function............................................................................................... 61 
3.3 Genetik Algoritma Ġle Grafik Çizimi ..................................................................... 63 
3.4 MATLAB Programının Genetik Algoritma Tool‟unun ÇalıĢma ġekli ................. 64 
3.4.1 Ġlk Popülâsyonun OluĢturulması ........................................................................... 64 
3.4.2 Çaprazlama ............................................................................................................ 65 

3.4.3 Mutasyon ............................................................................................................... 66 



 

iv 

 

3.4.4 Seçim ..................................................................................................................... 67 

4. UYGULAMA ........................................................................................................ 68 

4.1 Literatür ÇalıĢmaları .............................................................................................. 68 
4.2 Matematiksel Model .............................................................................................. 70 

4.3 Optimizasyon Ġçin Kullanılan Ġki AĢamalı Yöntem .............................................. 71 
4.3.1 Yöntemin Ġlk AĢaması ........................................................................................... 71 
4.4 Yöntemin Ġkinci AĢaması ...................................................................................... 79 
4.4.1 Genetik Algoritma ................................................................................................. 80 
4.4.2 GA‟nın ÇalıĢma Prensibi ....................................................................................... 80 

4.4.3 Ġkinci AĢama Optimizasyon Ġçin Problemin Formüle Edilmesi ............................ 81 
4.4.4 Genetik Algoritma Sonuçları ................................................................................. 82 

5. SONUÇLAR ve DEĞERLENDĠRME .................................................................. 87 

KAYNAKLAR ......................................................................................................................... 89 

ÖZGEÇMĠġ .............................................................................................................................. 91 

 



 

v 

 

 

 

SĠMGE LĠSTESĠ 

 

: herhangi bir k rotasında otobüs hareket sıklığı (otobüs sefer sayısını belirler), 

: herhangi bir k rotasında rotayı etkileyen diğer girdiler, 

CAP: otobüs ağı içinde kullanılan otobüslerin yolcu kapasiteleri, 

: Herhangi bir k Rotasında iki durak arası (i-j) yolcu akıĢı, 

: k rotasında i ve j arasında akan yolcu sayısını belirleyen genel fonksiyon, 

: a ve b düğümleri arasındaki orijine olan uzaklık, 

N: otobüs ağındaki düğüm sayıları, 

: k rotasındaki iki durak arası mesafe sayıları, 

SR: Otobüslerin kullanacağı rota sayısı, 

: herhangi bir k rotasında bir döngü için geçen seyahat zamanı (ertelemeler ve beklemeler 

dâhildir), 

: farklı rotaların kullandığı aynı duraklar (i-j), 

M: Toplam Otobüs sayısı 

:k rotasındaki otobüs sayısı 

:Filo yani toplam otobüs sayısı “ilk aĢama optimizasyon iĢeminde belirlenmiĢti”.  
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ÖNSÖZ 

Genetik algoritmalar, doğada gözlemlenen evrimsel sürece benzer bir Ģekilde çalıĢan 

arama ve eniyileme yöntemidir. KarmaĢık çok boyutlu arama uzayında en iyinin 

hayatta kalması ilkesine göre bütünsel en iyi çözümü arar. Genetik algoritmalar 

problemlerin çözümü için evrimsel süreci bilgisayar ortamında taklit ederler.  

Böyle önemli bir konuda çalıĢmak bana son derece önemli bir akademik bakıĢ açısı ve 

tecrübe kazandırdı. Bu önemli konuyu çalıĢırken vermiĢ olduğu değerli katkılardan ve 

izlemiĢ olduğu etkin rehberlik politikasından dolayı Hocam Yrd. Doç. Dr. Hayri 
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ÖZET 

Günümüzün rekabet ortamında, isletmeler en az miktarda kaynak kullanarak, müĢteri 

gereksinimlerinin hızlı bir Ģekilde belirlenmesi ve çözülmesi için farklı teknikler 

kullanmaktadır. Bu Ģekilde dünyada diğer Ģirketlerle daha iyi koĢullarda rekabet etme 

yeteneği kazanmaktadırlar. Bu yüzden, hızlı değiĢen müĢteri talepleri karsısında özellikle 

üretim planlarını veya hizmet planlarının yani faaliyet planlarını en çabuk oluĢturan Ģirketler 

rekabette bir adım öne geçmektedir. Sürekli değiĢen ve globalizasyon ile birlikte bu değiĢimin 

hızlanması rekabet ortamında hızlı karar vermeyi ve kararların hızlı bir Ģekilde uygulanmasını 

gerektirmektedir.  

Genetik Algoritmalar (GA) doğal seçim ilkelerine ve popülasyon genetiğine dayanan etkin bir 

arama yöntemidir. Bu GA‟lar iĢletme mühendisliğine ve bilim dünyasındaki problemlere 

baĢarılı bir Ģekilde uygulanabilmiĢtir.(Golberg, 1994) GA‟lar rastsal operatörler kullanırlar ve 

bu operatörleri muhtemel sonuçların elde edileceği çalıĢma alanında yeni noktaların 

oluĢturulması için kullanır. (Erick Cantu Paz, 1995 

Son yıllarda GA‟lar çok zor problemlerin çözümünde kullanılmıĢtır. Zor problemler büyük 

popülâsyonlara ihtiyaç duyar ve bu büyük popülâsyonlarda çok büyük hesaplama 

maliyetlerine neden olurlar. GA‟lar ile uğraĢan daha önceki çalıĢmaların konsantre oldukları 

önemli konu, operasyon zamanlarının minimizasyonu veya azaltılması ile birlikte kabul 

edilebilir bir sonucun ortaya konulabilmesidir. (Erick Cantu Paz,1995) Bu, GA‟ların birçok 

paralel yapı Ģeklinde oluĢturularak yeniden yapılandırılması kaydı ile gerçekleĢir.  

Bu çalıĢmanın ana amacı otobüslerin rotalanmasının optimizasyonu sağlamak ve onların 

sistemde ne sıklıkla yer almaları gerektiği konusunda etkin bir metot ortaya koymaktır. Bu 

yüzden kullanıcı makul bir hesaplama zamanıyla fizibil bir çözüm elde edecektir. Optimize 

edilmiĢ metot bize değiĢik kısıtlar altında çoklu amaç fonksiyonunun hesaplanmasını 

sağlayacaktır. Bunu yaparken de yöneylem tekniklerinden olan hat dengeleme yöntemleriyle 

Genetik Algoritma yöntemini birlikte kullanacaktır. 

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, Hat Dengeleme, Toplu TaĢımalar, Genetik Algoritma ve 

MATLAB. 
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ABSTRACT   

Almost all companies use different methods to respond costumer expectancy by using 

minimum sources that can give them a strong ability to compete with other companies in the 

world. Therefore, in the face of rapidly changing customer demands, a quick action by 

company plans to compete is a step ahead. With globalization and rapidly changing 

competitive environment, the acceleration of these changes and the rapid decision-making 

requires the quick implementation of decisions.  

Genetic algorithms are an efficient search method based on the principles of natural selection 

and population genetics. Genetic algorithms are effectively used for the problems in 

management engineering and sciences. (Golberg-1994) Genetic algorithms use random 

operators and these potential operators are used in the study area for the creation of a new 

point. (Erick Cantu Paz, 1995) 

Recently Genetic algorithms have been used to solve many difficult problems. Difficult 

problems require great populations and grate populations necessitate great counting cost. The 

important issue which is covered in previous studies in genetical algorithms is minimization 

of operational process and supplementation of acceptable result (Erick Cantu Paz,1995). This 

can be achieved by re-arranging genetical algorithms in the form of many parallel structures.  

The objectives of this study is to supply an optimization framework for bus scheduling 

models and to provide a suitable method on what frequency they ought to be in this system. 

Therefore the user can obtain a feasible solution with counting time. The optimized method 

provides us the calculation multiple objective function under different restrictions. This will 

be done via using genetical algorithms method with the method of line balancing which is one 

of the operation researches techniques 

Key Words: optimization, Line Balancing, Public Transportation, Genetic Algorithm and 

MATLAB. 
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1. GĠRĠġ 

Günümüzün rekabet ortamında, isletmeler ve kamu Ģirketleri en az miktarda kaynak 

kullanmak, müĢteri gereksinimlerinin hızlı bir Ģekilde belirlenmesi ve çözülmesi amaçlı 

gerekli teknikleri kullanmak ürün ve hizmet üretmenin olanaklarını araĢtırmaktadırlar. Bu 

yüzden, hızlı değiĢen müĢteri talepleri karsısında özellikle üretim planlarını veya hizmet 

planlarının yani faaliyet planlarını en çabuk oluĢturan Ģirketler rekabette bir adım öne 

geçmektedir. Her geçen gün artan rekabet koĢullarında Ģirketler ayakta kalabilmek, etkili 

yöntemler seçmek için optimizasyon tekniklerinden yararlanıp ve sahip oldukları bilgiyi 

doğru kullanmak zorundadır. Sürekli değiĢen ve globalizasyon ile birlikte bu değiĢimin 

hızlanması rekabet ortamında hızlı karar vermeyi ve kararların hızlı bir Ģekilde uygulanmasını 

gerektirmektedir. Bu süreci hızlandıracak yöntemlerden biri Genetik Algoritmadır. 

Genetik Algoritmalar (GA) doğal seçim ilkelerine ve popülasyon genetiğine dayanan etkin bir 

arama yöntemidir. Bu GA‟lar iĢletme mühendisliğine ve bilim dünyasındaki problemlere 

baĢarılı bir Ģekilde uygulanabilmiĢtir.(Golberg, 1994) GA‟lar rastsal operatörler kullanırlar ve 

bu operatörleri muhtemel sonuçların elde edileceği çalıĢma alanında yeni noktaların 

oluĢturulması için kullanır. (Erick Cantu Paz, 1995) 

Son yıllarda GA‟lar çok zor problemlerin çözümünde kullanılmıĢtır. Zor problemler büyük 

popülâsyonlara ihtiyaç duyar ve bu büyük popülâsyonlarda çok büyük hesaplama 

maliyetlerine neden olurlar. GA‟lar ile uğraĢan daha önceki çalıĢmaların konsantre oldukları 

önemli konu, operasyon zamanlarının minimizasyonu veya azaltılması ile birlikte kabul 

edilebilir bir sonucun ortaya konulabilmesidir. (Erick Cantu Paz,1995) Bu, GA‟ların birçok 

paralel yapı Ģeklinde oluĢturularak yeniden yapılandırılması kaydı ile gerçekleĢir.  

Bu çalıĢma literatürde birçok farklı modelin ve algoritmanın otobüslerin rota optimizasyonu 

ve otobüslerine kadar sıklıkla sistemde olmaları gerektiği konusunu analiz etmektedir. 

Buradaki problemin çözümü için farklı sezgisel prosedürler ile birlikte yöneylem araĢtırması 

tekniklerinden de faydalanılmıĢ ve ortaya konulan yöntem uygulanabilir olduğu kadar 

etkileĢimi de sağlamaktadır. 

Bu çalıĢmanın ana amacı otobüslerin rotalanmasının optimizasyonu sağlamak ve onların 

sistemde ne sıklıkla yer almaları gerektiği konusunda etkin bir metot ortaya koymaktır. Bu 

yüzden kullanıcı makul bir hesaplama zamanıyla fizibil bir çözüm elde edecektir. Optimize 

edilmiĢ metot bize değiĢik kısıtlar altında çoklu amaç fonksiyonunun hesaplanmasını 
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sağlayacaktır. Bunu yaparken de yöneylem tekniklerinden olan hat dengeleme yöntemleriyle 

Genetik Algoritma yöntemini birlikte kullanacaktır. 



 

3 

 

2. GENETĠK ALGORĠTMA 

2.1 Evrimsel Hesaplama 

Özellikle geçen 20–30 yılda evrim prensibine dayalı algoritmalara ilgi oldukça artmıĢ ve bu 

konularla ilgili araĢtırmacıların ve literatürde ki çalıĢmaların sayısı hızla çoğalmıĢtır. Son 

zamanlarda bu prensibe dayanan tekniklerin hepsini temsilen ortak bir terim olarak “evrimsel 

hesaplama” terimi yaygın olarak kullanılmaya baĢlanmıĢtır (Kalinli, Karaboga, 2004). 

Bugün bilgisayar yöntemleri biyolojik değerlendirmeden esinlenerek evrimsel hesaplama 

olarak adlandırılan bir Ģemsiye altında gruplandırılmıĢtır. Evrimsel hesaplamanın ana 

elemanlar aĢağıda tanımlanmaktadır. 

 Değerlendirme stratejileri 

 Evrimsel programlama 

 Genetik Algoritmalar 

Evrimsel hesaplama sınıfına giren algoritmalar; GA‟lar, evrimsel programlama, evrimsel 

stratejiler, genetik programlama ve diferansiyel geliĢim algoritmalarıdır. Ayrıca literatürde bu 

paradigmaların çeĢitli özelliklerini birlikte kullanan çok sayıda melez sistemler de mevcuttur. 

Bundan dolayı sınıflandırma yapmak oldukça zordur. Bir problemi çözmede kullanılacak 

herhangi bir evrimsel algoritma aĢağıdaki beĢ elemana ihtiyaç duymaktadır (Kalinli, 

Karaboga, 2004): 

 Problemler için çözümlerin genetik temsili, 

 Çözümlerin baĢlangıç popülasyonunu oluĢturacak bir yöntem, 

 Çözümleri uygunluk açısından değerlendirmeye tabii tutacak değerlendirme 

fonksiyonu, yani çerçeve, 

 Genetik kompozisyonu değiĢtirecek operatörler, 

 Kontrol parametrelerinin değerleri (popülasyon büyüklüğü, operatörleri uygulama 

ihtimalleri vs.).  

2.2 Genetik Algoritmanın Tarihçesi 

Genetik Algoritma adı ilk olarak 1975 yılında Michigan Üniversitesinde Profesör John 

Holland tarafından ortaya konulmuĢtur. Genetik algoritma bilgisayar tabanlı araĢtırma ve 

doğal genetik ve doğal seçim mekaniği ile çalıĢan bir optimizasyon algoritmasıdır (Goldberg, 

1994). 

GA doğadaki canlıların geçirdiği süreci örnek alır ve iyi nesillerin kendi yaĢamlarını 
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korurken, kötü nesillerin yok olması ilkesine dayanır. Matematiksel modellerin yapılmadığı 

ve kesin çözümün olmadığı problemlerde genetik algoritmalardan yararlanılır. Bu algoritma, 

anne ve baba bireylerinden (bir önceki nesil) doğan yeni bireylerin Ģartlara uyum sağlayıp 

yaĢamlarını devam ettirmesine dayanır. (Elmas, 2002). Yani anne ve babadan genlerini alan 

yeni bireylerin iyi veya kötü olması mümkündür. Buna bağlı olarak iyi genler hayatlarını 

sürdüre biliyorken kötü genler ise hayatlarını sürdürememektedir.  

Genetik algoritmalar, uygunluk (Fitness) iĢlevi, yeni çözümler üretmek için çaprazlama ve 

değiĢtirme gibi operatörleri kullanır. Genetik algoritmanın önemli özelliklerinden bir tanesi de 

bir gurup üzerinde çözümü araması ve bu sayede çok sayıda çözümün içinden en iyiyi 

seçmesidir. (Elmas, 2002). 

Golberg‟in tanımına göre GA, rastlantısal arama yöntemleri kullanılarak çözüm bulmaya 

çalıĢan, parametre kodlama esasına dayanan sezgisel bir arama tekniğidir. 

Michigan Üniversitesinde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmanı olan John Holland bu konuda 

ilk çalıĢmaları yapan kiĢidir. Makine öğrenmesi konusunda çalıĢmalar yapan Holland, evrim 

kuramından etkilenerek canlılarda yaĢanan genetik süreci bilgisayar ortamında 

gerçekleĢtirmeyi düĢünmüĢtür. Genetik Algoritma ilk ismini biyoloji, ikinci ismini ise 

bilgisayar biliminden almaktadır (Holland, 1992). 

Darwin‟in evrim kuramında etkilenerek canlılarda yaĢanan genetik süreci bilgisayar 

ortamında gerçekleĢtirmeyi düĢünen John Holland, tek bir mekanik yapının öğrenme 

yeteneğini geliĢtirmek yerine böyle yapılarda oluĢan bir topluluğun çoğalma, çiftleĢme, 

mutasyon, vb. Genetik süreçlerden geçerek baĢarılı (öğrenebilen) yeni bireyler 

oluĢturabildiğini görmüĢ ve geliĢtirdiği yöntemin adı Genetik Algoritmalar olarak 

yerleĢtirmiĢtir.  

1985 yılında David E. Goldberg gaz boru hatlarının denetimi üzerine doktora tezi yapmıĢtır. 

Goldberg' in gaz borusu hatlarının denetimi üzerine yaptığı çalıĢma ona 1985 Ulusal Bilim 

Fonu Genç AraĢtırmacı ödülünü kazandırmıĢ, ayrıca genetik algoritmaların pratik 

kullanımının da olabilirliğini kanıtlamıĢtır (Goldberg, 1994). 

1992 yılında John Koza genetik algoritmayı kullanarak genetik programlamayı geliĢtirmiĢtir 

(Koza, 1992). 

GA‟lar günümüzde güçlü arama algoritmaları olarak kendilerini etkin bir Ģekilde 

kullanılmaktadır. GA‟lar çok çeĢitli problemlerde basarıyla uygulanabiliniyor olması, 
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sistemde etkili olmalarını ve tercih edilmelerinde ki etkendir. 

2.3 Genetik Algoritmaların Temel Kuramı 

Genetik algoritmaların nasıl arama yaptığı alt dizi kavramıyla açıklanmaktadır. Alt diziler, 

genetik algoritmaların davranıĢlarını açıklamak için kullanılan teorik yapılardır. Bir alt dizi, 

belirli dizi kümeleri arasındaki benzerliği tanımlayan bir dizidir. Alt diziler, {0, 1 , *} alfabesi 

kullanılarak tanımlanır. Örneğin H alt dizisi, ilk konumunda 0, ikinci ve dördüncü 

konumunda 1 değeri olan kromozomlar kümesi içindir. 

H = 0 1 * 1 * 

* sembolü dizinin o konumunun hangi değeri alıp almadığının önemli olmadığı anlamındadır. 

Dizi o konumda 0 veya 1 değeri alabilir. Eğer bir x dizisi, alt dizinin kalıbına uyarsa x dizisine 

“H‟nin bir örneğidir” denir. Alt dizilerin iki özelliği mevcuttur. Bu özellikler aĢağıda 

verilmiĢtir (TaĢkın ve Emel, 2009). 

 Al

t dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile gösterilir ve mevcut alt dizi 

kalıbında bulunan sabit konumların sayısıdır. Bu sayı ikili alfabede 0 ve 1 değerlerinin 

sayısının toplamına eĢittir. 

 Al

t dizi uzunluğu: Bir H alt dizisinin uzunluğu δ(H) ile gösterilir ve mevcut alt dizi 

kalıbında bulunan belirli ilk ve son konumlar arasındaki uzaklıktır.  

Alt dizi derecesi ve alt dizi uzunluğu kavramlarının genetik algoritmaların temel teoreminde 

son derece önemli bir yeri vardır. Alt dizi derecesi düĢük, alt dizi uzunluğu kısa olan diziler 

“yapı blokları” olarak adlandırılır. John Holland, genetik algoritmaların iĢleyiĢinde uygun 

yapı bloklarının tanımlanmasını ve bu yapı bloklarının daha uygun yapı blokları elde etmek 

amacıyla birleĢtirilmesini önermektedir. Bu fikir yapı blokları hipotezi olarak bilinmektedir. 

Genetik algoritmanın temel teoremi ise Ģöyle açıklanmaktadır (TaĢkın ve Emel, 2009): 

“Popülâsyon ortalamasının üstünde uyum gücü gösteren, kısa uzunluğa ve düĢük 

dereceye sahip alt diziler zamanın ilerlemesiyle üstsel olarak çoğalırlar.” 

Bu çoğalma, genetik iĢlemler aracılığı ile gerçekleĢmektedir ve sonucunda ana-babadan daha 

üstün özellikler taĢıyan bireyler ortaya çıkmaktadır. Bu çözüm kalitesinin kuĢaktan kuĢağa 

artması iki nedene bağlanmaktadır. Bu nedenler Ģöyle açıklanabilir (ĠĢlier, 2001): 



 

6 

 

 Ba

Ģarısız olan bireylerin üreme Ģansı azaltıldığı için kötüye gidiĢ zorlaĢmaktadır. 

 Ge

netik algoritmaların yapısı kötüye gidiĢi engellemekle kalmamakta, genetik 

algoritmaların temel teoremi uyarınca, zaman içinde hızlı bir iyiye gidiĢ de 

sağlayabilmektedir. 

Genetik algoritmaların iĢleme adımları incelendiğinde bu nedenler daha iyi anlaĢılmaktadır. 

Genetik algoritmalar yapısı gereği, kötü bireyleri yani uygun olmayan çözümleri, operatörleri 

sayesinde elemektedir. Bu iĢlemler bir döngü içerisinde durdurma kriteri sağlanana kadar 

devam etmektedir (Ying-ping, 2006). 

2.4 Genetik Algoritmanın ÇalıĢma Prensibi 

Genetik algoritma, doğal seçime dayalı optimizasyon problemlerinin çözümü için kullanılan 

bir metottur, bu proses biyolojik geliĢim Ģeklindedir (Nils, 1998 ). GA‟ma sürekli olarak bir 

önceki bireyleri modifiye ederek ilerler. Her basamakta yeni populasyon bireyleri oluĢturmak 

için var olan populasyondan rastgele bir Ģekilde iki ebeveyn seçer. BaĢarılı bir seçimden sonra 

“geliĢim” optimal bir sonuç bize verir. GA‟yı birçok değiĢik optimizasyon problemini çözmek 

için kullanabilirsiniz. Bu standart optimizasyon algoritmaları için en iyi bir yöntem demek 

değildir. 

GA, üç temel kural üzerine hareket eder. Her kural yeni nesli eski popülâsyondan oluĢturmaya 

çalıĢır (Matlab GATOOL). 

 Se

çim Kuralı; bu kural yeni neslin oluĢturacağı genleri seçer “ebeveyn”,  

 Ça

prazlama kuralı; bu kural yeni neslin oluĢturmak için ebeveynleri birleĢtirir  

 M

utasyon kuralı; bu kural rastlantısal olarak bireysel olarak her ebeveyn üzerinde 

değiĢiklik gerçekleĢtirerek yeni neslin daha güçlü olmasını sağlar. 

GA, standart optimizasyon algoritmalarından iki ana noktada farklıdır. AĢağıda bu 

değiĢiklikler belirtilmiĢtir (Matlab GATOOL). 
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Çizelge 2.1 GA ve Standart Algoritma Arasındaki Farklar 

Standart Algoitma, 

 

Genetik Algoritma 

 

Her iterasyonda sadece bir nokta oluĢturur 

noktaların sırası optimal sonuca ulaĢır. 

Her iterasyonda popülasyon noktaları 

oluĢturulur. Popülasyon optimal sonuca 

ulaĢır.  

Deterministik hesaplamalarla sıralamada bir 

sonraki nokta belirtilir. 

Rastsal seçimlerle bir sonraki popülasyon 

belirlenir.  

 

Genetik algoritmanın ilk adımı, ilk popülâsyonun oluĢturulması, uyum değerinin 

hesaplanmasıdır. Daha sonra mevcut popülâsyona, temel genetik operatörler Çoğalma, 

Çaprazlama ve mutasyon uygulanır. Her kuĢak için uyum değeri hesaplanır. Bu durum 

durdurma kriteri uygulanana kadar devam eder. ġekil 2.1de GA‟nın akıĢ diyagramı 

verilmektedir. Genetik algoritmanın adımlarını Ģöyle sıralayabiliriz. (TaĢkın ve Emel, 2009) 

 Ar

ama uzayındaki tüm olası çözümlerden bir gurup çözüm dizin olarak kodlanır. 

 Ge

nellikle rastsal bir çözüm kümesi seçilir ve baĢlangıç popülasyonu olarak kabul edilir. 

 He

r bir dizi için bir uyum değeri hesaplanır. Bulunan uyum değerleri dizilerin çözüm 

kalitesini gösterir. 

 Bi

r gurup dizi belirli bir olasılık değerine göre rastsal olarak seçilir. 

 Ye

ni dizilerin uyum değerleri hesaplanarak, çaprazlama ve mutasyon iĢlemlerine tabi 

tutulur. OluĢan yeni popülasyon ile yer değiĢtirilir. 
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 Be

lirlenmiĢ durdurma kriteri sağlanana kadar yukarıdaki iĢlemler devam ettirilir. 

 D

öngü, durdurma kriteri sağlanınca sona erdirilir. Amaç fonksiyonuna göre en uygun 

olan dizi seçilir. 
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ġekil 2.1 GA AkıĢ Diyagramı 

 

 

2.5 Genetik Algoritmanın Temel Kavramları 

GA‟da; çözüme ulaĢmak için algoritma yapısının oluĢturulması ve parametrelerin 

belirlenmesi için kullanılan kavramların ve değerlerinin iyi belirlenmesi gerekir. AĢağıda bu 

kavramlar konusuna değinilmiĢtir. 

2.5.1 Gen 

Kromozom yapısında kendi baĢına birer genetik bilgi taĢıyan en 

ufak yapı taĢına gen denir (Mitsuo, Cheng, Lin, 2008). Bir diğer 

Ģekliyle gen, kendi içinde probleme ait en küçük bilgi taĢıyan 

yapı taĢına denir.  

2.5.2 Kodlama 

GA‟nın kullanıldığı programlama yapısında bu gen programcının tanımlamasına bağlıdır. Bir 

genin içerdiği bilgi sadece ikili tabandaki sayıları içerebildiği gibi onluk taban ve onaltılık 

tabandaki sayı değerlerini de içerebilir(Elmas, 2007).  

Çözümlerin kodlanması, probleme özgü genetik algoritmanın kullanacağı Ģekle çevrilmesine 

olanak tanır. Genetik algoritmayla çözülecek problemler tiplerinden dolayı, farklı kodlama 

biçimlerine gereksinim duyar(TaĢkın ve Emel, 2009). 

Yukarıda da belirtildiği gibi kodlama biçimini programa ve programcıya bağlı olduğu için 

bütün problemler için geçerli en uygun kodlama biçimini söylemek mümkün değildir. 

2.5.3 Kromozom 

Bir ya da birden fazla gen yapısının bir araya gelerek problemin 

çözümüne ait tüm bilgiyi içeren dizilere kromozom denir (Mitsuo, 

Cheng, Lin, 2008).  

2.5.4 Birey 

Kromozomların bir araya gelmesiyle oluĢan yapıya birey 

denir. Bireyler üzerinde çalıĢılan problem için, olası çözüm 

bilgilerini içermektedirler. Her birey problem için bir çözüm 
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adayıdır.( Nilsson, 1998) 

Birey, uygunluk fonksiyonuna atanacak herhangi bir noktayı ihtiva eder. Uygunluk 

fonksiyonunun değeri bireylerin skorlarına bağlıdır. Örneğin, bir uygunluk fonksiyonu; 

(Matlab GATOOL, 2004). 

ƒ(x1, x2, x3, )=(2 x1+1)
2
 +(3x2 +4)

2
 + (x3 - 2)

2
 

(2, -3, 1 ) değiĢkenleri bireylere verilse fonksiyon skor‟u ƒ(2, -3, 1, )= 51 bulunur.  

2.5.5 Popülâsyon ve Jenerasyon 

Bireylerin bir araya gelmesiyle popülasyon 

meydana gelir. Bireyler çözülmeye çalıĢılan 

problem konusunda gerekli bilgi yapı taĢlarına 

sahip olup problemi çözmek amaçlı bir araya gelip 

popülâsyonu oluĢtururlar.  

Bir popülâsyondaki kromozom sayısı belli olup problemin özelliğine göre programcı 

tarafından belirlenir. GA‟nın iĢleyiĢi esnasında bu popülasyon kümesinden bir takım 

kromozomlar yok olmakta ve yerlerine yeni kromozom yapıları eklenerek popülasyon 

büyüklüğü sabitlenmektedir (Elmas, 2007). Popülâsyon büyüklüğü problemin çözüm 

zamanını doğrudan etkilemektedir. Popülâsyon büyüklüğü bu nedenle programcı tarafından 

iyi belirlenmesi gerekmektedir.  

Popülâsyonu yukarda tanımlamıĢtık. Popülâsyon bireylerin bir araya gelmesiyle oluĢur. 

Örneğin, eğer popülasyon büyüklüğü 100 ise ve uygunluk fonksiyonundaki değiĢkenler 3 ise 

popülasyonu büyüklüğü 100 olan 3 matris ile gösterilir (Matlab GATOOL, 2004). 

Her iterasyon, bilgisayar var olan popülasyondan yeni popülasyon oluĢturmak için değiĢik 

serisel hesaplama yapar. Her baĢarılı hesaplama serisi yeni popülasyon diye adlandırılır 

(Nilsson, 1992). 
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ġekil 2.2 GA Temel Kavramlar 

2.5.6 Uygunluk Fonksiyonu 

Uygunluk fonksiyonu optimize etmeye çalıĢtığımız fonksiyondur. Standart optimizasyon 

algoritması için bu objektif fonksiyon olarak da bilinir. Matlab Toolbox bu uygunluk 

fonksiyonunun duruma göre maksimum veya minimum değerlerini bulmaya çalıĢmaktadır 

(Matlab GATOOL, 2004). 

2.5.7 Bireyler 

Birey, uygunluk fonksiyonuna atanacak herhangi bir noktayı ihtiva eder. Uygunluk 

fonksiyonunun değeri bireylerin skorlarına bağlıdır. Örneğin, bir uygunluk fonksiyonu; 



 

12 

 

(Matlab GATOOL). 

ƒ(x1, x2, x3, )=(2 x1+1)
2
 +(3x2 +4)

2
 + (x3 - 2)

2
 

(2, -3, 1 ) değiĢkenleri bireylere verilse fonksiyon skor‟u ƒ(2, -3, 1, )= 51 bulunur.  

2.5.8 Diversity (Farklılık/Saçkınlık)  

Diversity, popülasyondaki bireyler arasındaki ortalama mesafeyi ifade eder. Eğer ortalama 

mesafe yüksek ise high diversity (Yüksek Farklılık/Saçkınlık) diye adlandırılır. Eğer ortalama 

mesafe az ise low diversity (DüĢük Farklılık/Saçkınlık) diye adlandırılır. ġekil2.3 de sol 

taraftaki popülasyon yüksek farklılığı, sağdaki popülasyonda düĢük farklılığı bize 

göstermektedir (Matlab GATOOL, 2004). 

Diversity GA için önemlidir çünkü Algoritma‟nın araĢtırma yapacağı alan konusunda sınırları 

belirler. 

 

ġekil 2.3: GA da Low Diversity ve High Diversity (Matlab GATOOL, 2004). 

2.5.9 Uygunluk Değeri ve En Ġyi Uygunluk Değeri 

Bireylerin Uygunluk değeri, uygunluk fonksiyonun değerine belirli bireyler için verdiği 

değerdir. En iyi uygunluk değeri ise uygunluk fonksiyonunun popülasyon içinde herhangi bir 

birey için bulduğu problemin yapısı gereği en maksimum/minimum değeri belirtir. (Jain, 

Martin, 1998). 
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2.5.10 Ebeveyn ve Çocuk 

Yeni bir nesli oluĢturmak için GA mevcut popülâsyondaki bireylerden seçimler gerçekleĢtirir.  

Bu seçilen bireylere Ebeveyn denir. Ve bu seçilen ebeveyn den oluĢturulan yeni jenerasyon 

oluĢturulur. Bu yeni jenerasyona Çocuk denir (Mitsuo, Cheng, Lin, 2008). Hepimizin bildiği 

gibi ve daha öncede belirttiğimiz gibi yeni jenerasyon yani Çocuklar en iyi uygunluk değerine 

sahip ebeveynlerden oluĢturulur. 

2.6 Genetik Algoritma Kullanım Sebepleri 

Problemin zorluk derecesinin bilinmesi problemin çözümü için en iyi yöntemin 

uygulanmasını sağlar. Polinomal olan denklemlerin çözümlenmesi ve incelenmesi kolay olan 

çözümlerdir. Sorunun çözüme kavuĢturulmasına yardımcı yöntemler mevcuttur. Polinomal 

olmayan denklemler veya problemlerin çözümlenmesi zor sistemlerdir. Bu polinomal 

olmayan sistemlerin kısa sürede çözüme kavuĢturan yöntemler mevcut değildir. Bu nedenle 

polinomal olmayan sistemlerin çözüme kavuĢturulması için gerçek çözüme en yakın sonucu 

bulmak amacıyla yaklaĢık çözüm algoritmaları geliĢtirilmiĢtir.(Elmas, 2002) 

YaklaĢık çözüm algoritmaları, problemin gerçek sonucunu bulamayan fakat gerçek çözüme 

en yakın bir çözümü kısa bir süre içerisinde ulaĢabilir. Geçek yaĢamda karĢılaĢılan sorunlar da 

bizden gerçek sonucu değil de kısa sürede gerçek çözüme yakın bir sonuç elde etmemizi 

çoğunlukla ister. Bu nedenle gerçek sistemde karĢılaĢılan polinomal olmayan problemlerin 

çözümünde sezgisel yöntemler yardımıyla geliĢtirilen algoritmalar kullanılmaktadır. Bizim 

gerçek hayatta karĢılaĢtığımız problemler karĢısında algoritmanın ne kadar sürede sonuca 

ulaĢtığı önemli bir noktadır. GeliĢen ve değiĢen bir rekabet ortamında gereklerine hızlı ve 

optimal bir sonuçla cevap vermek sistemin ayakta kalmasını ve rekabette baĢarı sağlayacaktır.  

GA, sezgisel bir yöntem olduğundan dolayı verilen bir problem için kesin sonucu 

veremeyebilir ancak bilinen yöntemlerle çözümlenemeyen veya çözüm zamanı problemin 

büyüklüğü ile üssel olarak artan problemlerde kesin sonuca çok yakın çözümler verebilir 

(Melanie, 1999). GA, fonksiyon en iyilemesi, çizelgeleme, mekanik öğrenme, tasarım, 

hücresel üretim gibi alanlarda baĢarı ile uygulama alanları bulunmaktadır (Elmas, 2002). 

2.7 Genetik Algoritmanın Diğer Yöntemlerden Farkı  

 GA‟lar problemlerin çözümünü parametrelerin değerleriyle değil, kodlarıyla arar. 

Parametreler kodlanabildiği sürece çözüm üretilebilir. Bu sebeple GA‟lar ne yaptığı 

konusunda bilgi içermez, nasıl yaptığını bilir.  
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 GA‟lar aramaya tek bir noktadan değil, noktalar kümesinden baĢlar. Bu nedenle 

çoğunlukla yerel en iyi çözümde sıkıĢıp kalmazlar.  

 GA‟lar türev yerine uygunluk fonksiyonunun değerini kullanır. Bu değerin kullanılması 

ayrıca yardımcı bir bilginin kullanılmasını gerektirmez.  

 GA‟lar gerekirci kuralları değil olasılıksal kuralları kullanır. 

2.8 Genetik Algoritmada Kullanılan Teknikler 

Popülasyona temel genetik operatörlerin uygulanma aĢaması GA‟lar da ele alınan probleme 

özgü kodlamanın yapılması, ilk popülasyon oluĢturulması ve uyum değeri hesaplanmasından 

sonra baĢlar. Genetik operatörler her zaman bir sonraki kuĢaklarda daha iyi sonuçlar ortaya 

koyar (Wright). 

GA‟lar da kullanılan temel genetik operatörler; Çoğalma, çaprazlama ve mutasyon 

operatörleridir. Genetik algoritmalarda, probleme uygun olan farklı kodlama yöntemlerinin 

kullanılması, farklı çoğalma, çaprazlama ve mutasyon operatör çeĢitlerinin kullanılması bir 

nedenidir. Ayrıca operatörler problem tipine göre, çözüm bulma hızı ve optimal değere 

yakınlık açısından farklılık göstermektedir. Bu nedenle problem çözümünde probleme uygun 

operatörlerin kullanılması son derece önemlidir (TaĢkın ve Emel, 2009). Bunlara bağlı 

olaraktan sistemde önemli bir diğer konularda kromozomların Ģifrelenmesi, hedef 

fonksiyonun belirlenmesi ve durdurma kriterlerinin belirlenmesi oldukça önem taĢımaktadır. 

2.8.1 Kromozomların ġifrelenmesi 

Kromozomların kodlanması GA ile çözmeye baĢladığımızda karĢımıza çıkan önemli bir 

problemlerden bir tanesidir. Her probleme göre kromozomların kodlama Ģeklide 

değiĢebilmektedir. Kullanılan kodlama yöntemleri aĢağıda sunulmaktadır. 

2.8.1.1 Ġkili Kodlama 

Bu yöntem ilk GA uygulamalarında kullanıldığı için hala en çok kullanılan yöntemlerdendir. 

Burada her kromozom, 0 ve 1 'lerden oluĢan bit dizisidir ve ikili diziyle ifade edilir. Bu 

dizideki her bit, çözümün bir özelliğini taĢır. Dizinin tümü ise bir sayıya karĢılık gelir 

(Nabiyev, 2005). 

Kromozom   A  101110010110 

Kromozom  B   010110100000 

Ġkili kodlamayla oluĢturulan kromozomlar küçük problemler için çok büyük kromozom 

vektörü gerektirmektedir. Ele alınacak problemlere göre çeĢitli Ģifreleme yöntemleri vardır.  
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2.8.1.2 Permütasyon Kodlama 

Bu kodlama, Gezgin Satıcı Problemi (GSP) ve iĢ sıralama problemleri gibi permütasyon 

problemlerinde kullanılır. Burada her kromozom bir numaralar dizisidir (Nabiyev, 2005). 

Kromozom A 35127604 

Kromozom B 01562347 

Bu problemlerde olan ikili düzende kodlama kullanılabilir. Örneğin, her onluk sayı için ikili 

düzendeki sayılar yazılır (Nabiyev, 2005). (Yapısına göre bilgisayarlar verileri ikili biçimde 

iĢlemektedir.) 

0 için 000 

1 için 001 

2 için 010 

   

… ... … 

   

7 için 111 gibi 

 

Bu durumda 8 genden (örneğin 8 Ģehirden) oluĢan permütasyon kodlamalı kromozomlarımız 

24 genden oluĢacaktır ve her üç gen bir Ģehri ifade edecektir. 

2.8.1.3 Değer Kodlama 

Bu kodlama, gerçel gibi kompleks sayıların yer aldığı problemlerde kullanılır. Bu tür 

problemler için ikili kodlama çok zordur. Burada her kromozom bazı, değerler dizisidir. Bu 

değerler ise problemle iliĢkilidir; örneğin gerçel sayı, karakter veya kompleks nesneler olabilir 

(Nabiyev, 2005). 

Kromozom  A      3.2746.1212.456 0.2992.115 

Kromozom  B ABCJFJKHDERJFDLFFEGHK 

Kromozom  C (geri), (sağ), (ileri), (geri), (sol) 

Bu kodlama bazı özel problemler (örneğin bir yapay sinir ağının ağırlık katsayılarının 

bulunması) için çok uygundur. 

2.8.1.4 Ağaç Kodlama 

Genellikle ağaç kodlama genetik programlamada programlar ve ifadeler oluĢturmak için 

kullanılır (Mitsuo, Cheng, Lin. 2008). Ağaç kodlamada her kromozom, adından da anlaĢıldığı 
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gibi nesneler ve nesneler arası iĢlemleri içeren bir ağaç yapısından oluĢur (Nabiyev, 2005). 

 

ġekil 2.4 Ağaç Kodlama (Nabiyev, 2005) 

Ağaç kodlama, program geliĢtirmek için uygundur. Örneğin, LISP ve Prolog gibi 

programlama dillerinde ağaçtan yapısal olarak sık bir biçimde kullanılır. Ağaç kodlamada 

çaprazlama ve mutasyon çok kolay bir Ģekilde uygulanabilir (Nabiyev, 2005). 

Televizyon yarıĢmalarından iyi bildiğimiz, verilen hedef değere en yakın sonucu üretecek 

aritmetik ifadenin bulunması, bu kodlamanın kullanıldığı problemlere verilebilecek 

örneklerdendir. Bu ifade, sayılardan ve "+,-,*,/" aritmetik iĢlemlerden oluĢmaktadır. Ġlk dört 

giriĢ sayısı 1 ile 10 arasından ve son iki sayı ise "25, 50, 75, 100" arasından seçilir. Burada 

önemli bir sınırlama vardır. Bu sınırlama yarıĢmacının her sayıyı yalnızca bir defa 

kullanabilmesidir. Örneğin (2, 3, 5, 8, 25, 100) sayıları ile 467 sayısını veren ifadeyi bulmaya 

çalıĢalım. (5*100) - (25 + 8) = 467 mümkün çözümlerden biridir. Fakat her zaman kesin 

sonucun bulunması mümkün değildir. Bu durumda ise genetik algoritma en yakın sonucu 

veren ifadeyi bulmaya çalıĢır. Problemin durum uzayının belli sınırlamalar olduğunda bile 

33.664.168 noktadan oluĢtuğu düĢünülürse, onun basit arama yöntemiyle çözülemeyeceği 

kesindir (Nabiyev, 2005).  Buna baĢka bir örnek olarak ise yalnız tek bir kez l'den 9'a kadar 

sayıları ve yine dört aritmetik iĢlemi "+,-,*,/ " kullanılarak 100 değerinin elde edilmesini 

gösterebiliriz. Örneğin, 

((l*2)+3)*4*5-6+7+8-9=100veya 

(l+2+3+4 + 5)*6-7+8+9 = 100... 

8 farklı çözümü olan bu problemde de her sayı tek bir kez kullanılmaktadır. 
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2.8.2 Hedef fonksiyonunun belirlenmesi 

Karar uzayının değiĢik noktalarında dolaĢan toplum kromozomlarından her birinin aranılan 

çözüme ne kadar yakın olduğunu belirtebilmek için mutlaka bir hedef fonksiyonuna, h(x), 

gerek vardır. En iyinin yönüne göre yani en küçükleme veya en büyükleme olmasına göre 

hedef fonksiyonunun küçük veya büyük değerlerine ulaĢmak arzu edilir. GA toplumdaki her 

bir kromozomun (üyenin) göreceli dinçliklerinin hesaplanabilmesi için bunların mutlak 

(sadece artı değerli) dinçlik eğerlerine yani hedef fonksiyonunda aldıkları değerlere ihtiyaç 

vardır (ġen, 2004).  

Hedef fonksiyonundan dinçlik derecelerini verecek bir fonksiyonun, d(x), bir Ģekilde elde 

edilmesi gereklidir. Bu iki fonksiyon arasındaki kapalı iliĢkiyi (ġen, 2004); 

d(x) = F[h(x)] 

Ģeklinde gösterebiliriz. Burada, F dönüĢümü o Ģekilde olmalıdır ki sonuçta dinçlik 

derecelerini veren fonksiyonun değerleri tüm karar değiĢkenleri için mutlaka artı iĢaretli 

olmalıdır. Bu son ifadenin açık Ģekli, d(xi), i-inci karar değiĢkeninin dinçlik değeri olmak 

üzere, bu 

d(xi)=  

Ģeklinde hesaplanabilir. Aslında hedef fonksiyonu değerlerinin tümünün artı iĢaretli olması 

dinçlik derecesi o karar değiĢkeninin toplum içindeki bulunma yüzdesini (ihtimalini) verir. 

Buna göreceli dinçlikte denilebilir. Bu tanımın en büyük mahzuru hedef fonksiyonunun eksi 

iĢaretli olan değerlerini göz önünde tutamamasıdır. Hedef fonksiyonunda ortaya çıkabilecek 

eksilikleri ortadan kaldırmak için baĢka bir dinçlik atamasının açık ifade doğrusal olarak, 

d(x) = ah(x) + b 

Ģeklinde verilir. Burada a ve b sırası ile ölçekleme ve öteleme katsayılarıdır. EĠ'nin en 

küçükleme olması durumunda a'nm iĢareti eksi, en büyüklemede ise artı olarak alınır. Ancak, 

b'nin değeri ortaya çıkacak dinçlik katsayılarının eksi iĢaretli olmamasını temin etmek içindir. 

Denklem d(x)=ah(x) + b 'daki iĢleme doğrusal ölçeklendirme adı da verilir (ġen, 2004). 

Teklif edilen baĢka bir yaklaĢımda da dinçlik derecelerinin hedef fonksiyonu değerlerinin 

küçükten büyüğe doğru dizilmesindeki mertebelere göre verilmesidir (ġen, 2004). 
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2.8.3 BaĢlangıç Toplumu 

Daha öncede söylendiği üzere GA'lar en azından 15-20 civarında ve tercihen daha da fazla 

kromozom ile iĢe baĢlar ve bu baĢlangıç toplumunu ifade eder. Bu toplumda Nbtop kadar 

kromozom bulunursa, NbtopXNgenNhane boyutunda elemanları 0 ve l'den meydana gelen bir 

matris yazılır. Buna baĢlangıç toplumu, BTOP, denilecek olursa, 

BTOP = Yuvarlat[Rastgele(Nbtop, Nhane)] 

matrisi elde edilir. Burada, Rastgele “(Nbtop,Nhane)” komutu NbtopXNhane boyutunda ve 

elemanları 0 ile 1 arasında üniform yayılı olan bir matris meydana getirir. Bu tür standart 

rastgele sayı üretme fonksiyonları her bilgisayar yazılımında vardır. Buradaki “Yuvarlat[ ]” 

komutu elde edilen rastgele sayıların en yakın tam sayıya(0 ya da 1) yuvarlatır. Bu matrisin 

her satırı bir kromozoma karĢı gelir (ġen, 2004). 

Daha sonra değiĢkenler hedef fonksiyonuna yerleĢtirilerek hedef değeri hesaplanır. GeniĢ 

çözüm uzayı, GA'da güzel rastgele örneklemelerin elde edilmesini sağlar. Çizelge 3.2'de 

önceki kısımda söylenen enlem ve boylam genlerinden meydana gelen kromozomların 

baĢlangıç toplumu rastgele olarak Nbtop = 24 tanesi hedef değerleri ile beraber gösterilmiĢtir. 

Her gen 7 haneli olunca iki tane karar değiĢkeni bulunduğundan kromozomlardan 2x7= 14 

tane hane bulunur. Aynı çizelgenin 4. kolonunda hedef değerlerinin mertebeleri (küçükten 

büyüğe doğru sıralama düĢünülerek) ve en son sütununda da Denklem; 

  

'a göre hesaplanmıĢ dinçlik dereceleri gösterilmiĢtir (ġen, 2004). 
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Çizelge 2.2 BaĢlangıç Toplumu Kromozomları (ġen, 2004). 

Sıra 

numarası 

Kromozomlar Hedef 

değerleri 

Mertebe Dinçlik dereceleri 

d(xi)=   

1 10111000101010 -11818 6 0.059508 

2 00111000101010 -3626 21 0.018258 

3 10111000101011 -11819 5 0.059513 

4 10111001101010 -11882 4 0.059830 

5 10101000101010 - 10793 7 0.054347 

6 11111000101010 - 15924 2 0.080183 

7 01110000100010 -7202 17 0.036265 

8 01010000100010 -5154 19 0.025952 

9 01110000101010 -7210 11 0.036305 

10 01110110100010 -7586 12 0.038198 

11 01110100100010 -7458 15 0.037554 

12 01000110100010 -4514 20 0.022730 

13 00110110100010 -3490 22 0.017573 

14 01110010101010 L-7338 16 0.036950 

15 01100100100010 -6434 18 0.032398 

16 01110110100010 -7586 14 0.038198 

L  17 01110110101110 -7598 13 0.038259 

18 01111000110010 -7730 9 0.038923 

19 11111110101010 - 16298 1 0.082067 

20 01110101011101 -7517 10 0.037851 

21 00101110001010 - 2954  __j 23 0.014874 

22 00101011001010 -2762 24 0.013908 

23 10000110101010 -8618 8 0.043395 

24 11101110110100 -15284 3 0.078961 

 

GA'lar aynı anda çözüm olabilecek birçok karar noktası ile çalıĢırlar ki, bu karar noktalarının 

hepsi ikili sayı sistemine göre kodlanarak toplumu meydana getirir. Ġlk baĢta hemen sorulması 

gerekli olan soru, acaba baĢlangıç toplumunda kaç tane kromozom (çözüm alternatifi) olsun? 

Buna cevap ancak yapılan çalıĢmaların sonucundaki gözlemlerle verilir, ama baĢlangıçta en 

azından 10 - 15 tane kromozom almak uygundur. Bunu 50 - 60'a kadar da artırabiliriz (ġen, 

2004). 

Her GA hazırlığında sorunun karar değiĢkenlerinin her biri birer ikili sayı dizisi olarak 

düĢünülür. Bütün karar değiĢkenleri dizisinin ard arda aralıksız biçimde sıralanması ile karar 

değiĢkenlerini içeren kromozom elde edilir (Chen, 2006). 

Bundan sonraki adım toplumu teĢkil eden kromozomların içine konacak sayıların (0 veya 1) 
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nasıl seçileceğidir? Bunun için tamamen bağımsız uniform rastgele sayı üretme 

yöntemlerinden yararlanılır. BaĢlangıç toplumdaki kromozom sayısı Nbtop olduğuna göre 

tüm toplumda NgenXNhaneXNbtop kadar haneye ihtiyaç olduğu anlaĢılır. ĠĢte bu sayıdaki 

hane konumlarını 0 veya 1 sayıları ile doldurmak için uniform ve tamamen rastgele sayı 

üreticilerinden yararlanılır. Eğer sorunun çözümü hakkında hiçbir ipucu yoksa karar uzayının 

baĢlangıçta tamamen rastgele olarak bombardımana tutulması uygundur. Varılması istenilen 

EĠ noktasının yaklaĢık konumu hakkında ipuçları bulunuyorsa kromozom değerlerinin böyle 

bir çözüm noktası etrafında rastgele ama daha dar bir karar uzayında seçilmesi uygundur 

(ġen, 2004). 

GA çalıĢması sırasında takip edilmesi gerekli kısmi de olsa bir yön yoktur. Noktalar 

konumlarından yeni konumlarına rastgelelik içeren evrim teorisi iĢlemleri ile geçerler. 

BaĢlangıç toplumunun tesis edilmesi ile daha sonraki aĢamalarda ihtimal ilkelerine dayalı üç 

ardıĢık GA iĢlemi vardır. Bunlardan ilki toplumdan seçme, sonrakiler de o toplum içindeki 

kromozomların daha da dinçleĢtirilmesi için çaprazlama ve rakam değiĢtirme (mutasyon) 

iĢlemleridir. Seçme, toplum içindeki çözüm seçenekleri olan kromozomlar arasında bir 

sonraki aĢamada daha da iyiye gidebilecek olanların seçilmesi iĢlemidir. Bu seçme iĢlemi 

esnasında dinçlik dereceleri yüksek olan kromozomların seçilmesine dikkat edilmelidir. 

Dinçlik derecesi fazla olanın bir sonraki toplumda da rol oynaması ihtimali fazladır. Bu tür 

seçim iĢlerinde pastadan en büyük pay en fazla dinçlik derecesine sahip olandan 

alınabileceğinden, daha sonra da rulet tekerleğini pastaya benzeterek seçimler yapılır (ġen, 

2004). 

2.8.4 Çaprazlama (Takas) 

EĢlerin bir araya gelerek birleĢmesi ile yeni ürünlerin ortaya çıkmasına GA'nın çaprazlama 

aĢaması denir. Çaprazlama, kromozomların genlerini birbirleriyle değiĢtirmelerini sağlayan 

bir iĢlemdir(Holland, 1994). 

Ġki dizinin bir araya gelerek karĢılıklı gen yapılarının değiĢimi ile yeni dizilerin oluĢumunu 

sağlayan operatördür (Elmas, 2007).  

Çözüm araması sırasında çözüme aday olan iki farklı karar uzayı noktası arasında yaptığı bir 

çaprazlama ile öncekilerden daha iyi yani en iyi çözüme daha yakın olabilecek iki tane yeni 

çözüm noktası (karar noktası) ortaya çıkarılır. Bu iki yeni çözüm noktası önceki noktalardan 

kalıtımı olarak doğar. Böylece çözüm toplumundaki karar noktaları daha iyiye doğru 
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evrimleĢecek biçimde yeni bir toplum meydana getirir. Burada iki çözüm noktasının sayısal 

değerleri bazı haneleri aralarında çaprazlama yaparak yeni çözüm noktalarının ortaya 

çıkmasına sebep olurlar (ġen, 2004). 

Genetik algoritmanın performansını etkileyen önemli parametrelerden biri olan çaprazlama 

operatörü doğal popülâsyonlardaki çaprazlamaya karĢılık gelmektedir. Çoğalma iĢlemi 

sonucunda elde edilen yeni popülâsyondan rastsal olarak iki dizi seçilmekte ve karĢılıklı 

çaprazlama iĢlemine tabi tutulmaktadır. Çaprazlama iĢleminde dizi uzunluğu L olmak üzere, 1 

ile L aralığında k tamsayısı rastsal olarak seçilmektedir. Bu tamsayı değeri çaprazlama 

noktasını belirtir (Taskin ve Emel, 2009). 

Hangi Ģifrelemenin kullanılacağına karar verdikten sonra, çaprazlama veya gen takası adımına 

geçilir. Çaprazlama, genleri ebeveyn kromozomlardan seçer ve yeni bir döl oluĢturur. Bu 

iĢlem rastgele çaprazlama noktası (veya noktaları) seçer ve bu noktadan (veya noktalardan) 

itibaren alt dizilerin yer değiĢmesiyle yeni kopyaların oluĢturulmasını sağlar (Nabiyev, 2005). 

Önce çaprazlamaya tabi tutulacak kromozom eĢleri rastgele seçilir. Daha sonra bu kromozom 

eĢlerinin hangi genlerden itibaren kesileceği yine rastgele seçim ile belirlenir. Kesilen genler 

kromozom eĢleri arasında değiĢtirilir. Burada amaç eldeki toplumdan farklı toplumlar 

(nesiller) elde etmektir. Bu iĢlemde çaprazlanacak kromozom eĢleri ve bunların hangi 

genlerden itibaren çaprazlanacağı rastgele olarak belirlenir. Bu konudaki değiĢik iĢlemler 

aĢağıdaki dört iĢlemle yapılır. Okların sağ taraflarında her kromozomun temsil ettiği ondalık 

sayısal değerleri gösterilmiĢtir (ġen, 2004). 

Uygun bir çaprazlama noktası seçildiğinde, ebeveynlerden uyum değeri daha yüksek diziler 

elde edilebilmektedir. Fakat uygun çaprazlama noktası hakkında bilgi genellikle 

bilinmediğinden rastsal bir nokta seçilmektedir. Rastsal bir noktanın seçilmesi bu arama 

iĢleminin rastsal olduğu anlamına gelmemektedir. L uzunluğundaki iki ebeveyn diziye en 

basit çaprazlama yöntemi olan tek noktalı çaprazlama uygulandığında, arama uzayında en 

fazla 2*(L-l) tane farklı dizi elde edilebilmektedir. Fakat arama uzayında toplam 2' tane dizi 

mevcuttur. Rastsal bir çaprazlama noktasıyla üretilen yavru diziler ebeveynlerin uyum değeri 

yüksek alt dizi kombinasyonlarından oluĢabilmektedirler. Tersi durum da söz konusu 

olabilmektedir. Fakat her iki durumda da uyum değeri yüksek dizilere ulaĢılmaktadır. 

Çaprazlama operatörü ile uyum değeri yüksek diziler oluĢturulursa bu dizilerden bir sonraki 

kuĢakta eĢleĢme havuzunda daha fazla kopyası bulunacaktır. Çaprazlama operatörü ile uyum 
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değeri yüksek diziler oluĢturulmadığı durumda ise bu diziler bir sonraki kuĢağa kadar hayatta 

kalamayacaklardır. Çünkü çoğalma operatörü ile eĢleĢme havuzuna bu diziler seçilmeyecektir 

(Taskin ve Emel, 2009). 

2.8.4.1 Tek Noktalı Çaprazlama  

Bir çaprazlama noktası seçilir. Bu noktaya kadar olan bitler (genler) birinci ebeveynden, 

geriye kalanlar ise diğerinden alınarak yeni bir kromozom oluĢturulur (Nabiyev, 2005). 

Kromozom-1:         1 1 0 1 1 \ 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 

Kromozom-2:         1 1 0 1 1 \ 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 

Döl-1:    1 1 0 1 1 \ 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 0 

Döl-2:    1 1 0 1 1 \ 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 

Öncelikle iki kromozomun ilk ve son rakamları arasında bir yerde rastgele olarak çapraz geçiĢ 

noktası tespit edilir. Bir kromozomun çapraz geçiĢ noktasının solunda bulunan hanelerdeki 

tüm rakamlar olduğu gibi diğer kromozom ile yer değiĢtirilir. Önce ilk iki esas kromozomdan 

birindeki çapraz noktanın solundaki tüm haneler yeni çocuğun kromozumuna geçer. Benzer 

Ģekilde diğer kromozomunun çapraz geçiĢ noktasının solundakiler de diğer yeni doğacak 

kromozoma geçer. Bundan sonra birinci esas kromozom çapraz geçiĢ noktasının sağındaki 

haneler ikinci yeni doğanın önceki hanelerinin sağına geçer. Böylece, ilk yeni doğanın 

kromozomu tamamlanmıĢtır (ġen, 2004). 

Benzer olarak ikinci esas kromozomun çapraz geçiĢ noktası sağındaki haneler de birinci yeni 

doğanın sağına yerleĢir. Böylece, yeni doğan iki kromozom kısmi olarak öncekilerin 

hanelerini ihtiva eder. Esas kromozomlar toplam olarak Nkötü tane yeni doğuĢa sebep 

olmalıdır ki toplum büyüklüğü sabit kalsın (Ntop = sabit). Buna basit veya tek çapraz geçiĢ 

noktalı doğumlar adı verilir. Bu iĢlemde kromozomlar rastgele bir yerinden kesilir ve sonra 

ilgili genler ile yer değiĢtirilir (ġen, 2004). 

1 0 0  1 0 1 1  75 

1 1 1  0 1 0 0  116 

Yukarıdaki kromozom ikilisi 3. haneden hemen sonra kesilmiĢ ve koyu genler yer 

değiĢtirilerek aĢağıdaki yeni kromozomlar elde edilmiĢtir. Yukarıdaki izahlardan anlaĢılacağı 

üzere her bir kromozoma bir sayı karĢı gelir ve kromozomlardaki genlerden bir tanesinin bile 
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değiĢmesi ile bu sayılar da değiĢir. 

1 1 1 1 0 1 1  123 

1 0 0 0 1 0 0  68 

Tek kesimli çaprazlama ile birbirinden farklı sadece iki yeni kromozom elde edilebilir. 

Seçim sürecinden gelen diziler rastsal olarak eĢlenirler. L dizi uzunluğu olmak üzere, seçilen 

her dizi çifti için,   [1…….. L-l] aralığında rastsal olarak bir tamsayı üretilir. k tamsayısı da 

çaprazlama noktasını göstermektedir. Çaprazlama noktası belirlendikten sonra, çaprazlama 

noktasından sonra gelen genler yer değiĢtirir. Tek noktalı çaprazlamanın uygulanabilmesi için 

her iki dizinin de aynı gen uzunluğunda olması gerekmektedir. Tek noktalı çaprazlama bir 

örnekle aĢağıda açıklanmaktadır (Taskin ve Emel, 2009). 

Al = 0   1   1   0    1 A2 = 1   1   0   0    0 

Çaprazlama noktasının belirlenmesi amacıyla, bir ile dört arasında rastsal bir sayı seçilir ve bu 

sayı (k) dört olarak elde edilsin. 

Al = 0   1   1   0/1 A2 = 1   1   0   0/0 

Dizilerin beĢinci genler yer değiĢtirir ve böylece iki yeni dizi oluĢturulmuĢ olur. 

Al (yeni) = 01100 A2(yeni) = 110   0   1 

2.8.4.2 Ġki Noktalı Çaprazlama 

Burada iki kırılma noktası seçilir. Ġlk noktaya kadar olan bitler birinci ebeveynden iki nokta 

arasındaki bitler ikinci ebeveynden, kalanlar ise tekrar birinci ebeveynden yeni kromozoma 

kopyalanır (Nabiyev, 2005). 

1 1 0 0 1 0 1 1 + 1 1 0 1 1 1 1 1 = 1 1 0 1 1 1 1 1 

Ġki noktalı çaprazlamada her kromozom üç parçaya bölünür. Bu parçalardan karĢılıklı her 

ikisinin çaprazlama yer değiĢtirmesi ile birbirinden farklı 6 tane yeni kromozom elde edilir. 

AĢağıda iki noktalı çaprazlamaya maruz bırakılan kromozomlarda düz, italik ve koyu kısımlar 

olmak üzere üç parça gösterilmiĢtir. (ġen, 2004). 

000010111000110 

001111100001001 

Çaprazlamanın sırası ile düz, italik ve koyu parçalar arasında yapılması ile birbirinden farklı 
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kromozomlar düz kısımlar arasında 

001010111000110 

000111100001001 

italik kısımlar arasında 

000111100000110 

001010111001001 

ve son olarak da koyu kısımlar arasında 

000010111001001 

001111100000110 

Ģeklinde olmak üzere 6 tanedir. Yeni kromozomların tümünün kullanılması gerekli değildir. 

Bu seçimde ya düz, ya italik veya koyu parçaların değiĢtirilmesinden 6 yeni kromozomdan 

istenilen kadarı rastgele seçimi ile topluma katılabilir. 

Ġki noktalı çaprazlama yönteminde, iki tane çaprazlama noktası rastsal olarak seçilmektedir. 

Çaprazlama iĢlemi, seçilen iki nokta arasındaki genlerin yerlerinin değiĢimini içerir. Bu 

yöntemin geniĢletilmiĢ hali çok noktalı çaprazlama operatörüdür. Bu geniĢletilmiĢ durumun 

vardığı son nokta ise düzgün (uniform) çaprazlama operatörüdür (Chen, 2006). Düzgün 

çaprazlama operatöründe, her ebeveyndeki her gen 0,5 olasılıkla seçilir. AĢağıda iki noktalı 

çaprazlama yöntemini anlatan bir örnek verilmektedir (Taskin ve Emel, 2009). 

  Çaprazlama noktaları 

   1 2 

Dizi 1  0 1 0 1 0 1 1 1 

Dizi 2  0 0 1 0 1 0 1 1 

     

  (a)    

Çaprazlama iĢleminden sonra: 

  Çaprazlama noktaları 
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   1 2 

Dizi 1  0 1 0 1 1 0 1 1 

Dizi 2  0 0 1 0 0 1 1 1 

     

 (b)    

 

ġekil 3.1. (a) Ġki Noktalı Çaprazlama ĠĢlemi Öncesi (b) Ġki Noktalı Çaprazlama ĠĢlemi Sonrası 

2.8.4.3 Çok Noktalı Çaprazlama 

Kromozomların çapraz olarak ikiden daha fazla yerden rastgele kesilerek genlerin yer 

değiĢtirilmesi ile sağlanır (ġen, 2004). 

1  0 0  1 0  1  1  75 

1  1 1  0 1  0  0  116 

 

Bu çaprazlama sonucunda yeni kromozom ve sayılar aĢağıdaki gibidir. 

1 1 1 1 0 0 1  121 

1 0 0 0 1 1 0  70 

 

Burada da karĢılıklı parçalar arasında çaprazlama ile çok sayıda yeni kromozom elde edilir. 

Eğer n parça sayısını gösteriyorsa n
2
 kadar yeni kromozom elde edilebilir. 

2.8.4.4 Tek Biçimli-Üniform Çaprazlama 

Bu çaprazlama biçiminde bitler rastgele Ģekilde her iki ebeveynden yeni kromozoma 

kopyalanmaktadır (Nabiyev, 2005). Rastgele hanelerin iki kromozom arasında yer 

değiĢtirmesi ile bu iĢlem gerçekleĢtirilir. 

11001011 + 11011101 = 11011111 

Burada her hane için yazı tura atılır. Örneğin yazı gelirse çaprazlama yapılsın, tura gelirse 
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çaprazlama yapılmasın kuralına uyulur. Koyu renkli genler için yazı geldiğinden bu genler 

için çaprazlama uygulanarak kromozomların yeni Ģekilleri Ģöyle olur (ġen, 2004). 

1 0 0 1 0 1 1  75 

1 1 1 0 1 0 0  116 

 

1 1 0 0 0 1 0  98 

1 0 1 1 1 0 1  93 

Tekdüze çaprazlamada ilk iki kromozom hanelerine rastgele bakılır. Rastgele olan hane 

belirlendikten sonra karĢılıklı olarak rakamlar değiĢtirilir. Bunun için önce rastgele bir altlık 

teĢkil edilir. Bu altlık rastgele olarak 0 ve l'leri ihtiva eden ve baĢlangıç kromozomları 

uzunluğunda olan bir dizidir. Altlıkta bir haneye karĢı gelen rakam 0 ise, buna karĢı gelen 

kromozom hanesindeki rakam birinci kromozoma geçirilir. Altlıktaki rakam 1 ise buna karĢı 

gelen kromozomdaki rakam ikinci yeni kromozoma geçirilir. Buna misal aĢağıda verilmiĢtir 

(ġen, 2004). 

00101011000110 

01111100001100 

Altlık  00110110001110 

00111101001100  

01101010000110 

Tekdüze çaprazlama aĢağıda verilen altlık için bir kesimli çaprazlama olur. 

Altlık 00000011111111  

Benzer olarak iki noktalı çaprazlamaya sebep olabilecek altlıkta 

Altlık 00000011110000 

Ģeklindedir. Buradan da tekdüze çaprazlamanın, tekli, ikili, ve diğer çaprazlamaların bir 

genellemesi olduğu anlaĢılır. Yapılan çok sayıdaki araĢtırmada tekdüze çaprazlamanın tekli 

veya ikili çaprazlamadan daha etkin olduğu görülmüĢtür. Aslında daha özel olarak iki noktalı 

çaprazlamanın da tek noktalıdan daha etkin olduğu sonucuna varılmıĢtır (ġen, 2004). 
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Çoklu çaprazlamada sadece rastgele seçilmiĢ olan haneler arasında karĢılıklı yer değiĢtirmeler 

yapılmıĢtır. Halbuki tekdüze çaprazlama iĢleminde her hane çaprazlamaya aynı derecede açık 

bırakılır (ġen, 2004). 

Tekdüze çaprazlama ile yeni kromozomların iki ara kromozomun 1 rakamları yerine ilk 

kromozomdan karĢı gelen rakamlar, 0 rakamlarına da ikinci kromozomdan karĢı gelen 

değerler alınarak teĢkil edilir. Ġkinci yeni kromozomun teĢkili de ara kromozomun 1‟lerine 

ikinci kromozomun rakamları, O'larına da birinci kromozomdaki rakamlar alınarak yapılır 

(ġen, 2004). 

2.8.4.5 Aritmetik Çaprazlama 

Yeni bir kromozom oluĢturmak için değiĢik aritmetik iĢlemler uygulanır (Nabiyev, 2005). 

11001011 + 11011111 = 11001001 (AND) VE iĢlemi 

2.8.4.6 Tersleme 

Önceki iĢlemlerden tamamen farklı olan tersleme kromozomun soldan sağa okunacak yerde 

sağdan sola doğru gen dizisi ile okunması durumunda ortaya çıkan kromozomdur. Burada da 

önceki kromozomun temsil ettiği sayıdan tamamen farklı bir sayı elde edilir (ġen, 2004). 

Örneğin 

1 1 0 0 0 1 0  98 

gibi bir kromozom tersine çevrilirse aĢağıdaki yeni kromozom elde edilir. 

0 1 0 0 0 1 1  35 

         

2.8.4.7 KarıĢtırmalı Çaprazlama 

Bunlardan birincisi tek noktalı çaprazlamada kromozomların ilk kısımları aralarında aynı sıra 

dahilinde rakamlarla değiĢtirilecek yerde rakamlar tamamen bağımsız ve tekdüze bir rastgele 

sayı üreticisi ile yeni baĢtan 0 veya 1 rakamları ile doldurulur ama esas kromozomların ikinci 

kısımları aynen kalırsa buna karıĢtırmalı çaprazlama denir. Böylece yeni kromozomların 

baĢlangıç kısımları birbirlerinden tamamen bağımsızdır (ġen, 2004). Örneğin, 

1 0 0  1 0 1 1  75 

1 1 1  0 1 0 0  116 
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kromozomlarının karıĢtırmalı çaprazlaması sonucunda 

0 1 0 1 0 1 1  43 

1 0 1 0 1 0 0  84 

elde edilir. 

2.8.4.8 PMX Çaprazlama 

Goldberg ve Lingle tarafından önerilen PMX (Partially Matched Crossover) çaprazlama 

yöntemi, sıra temelli çaprazlama yöntemlerinden birisidir. Bu tip yöntemler gezgin satıcı 

problemi ve araç rotalama problemi gibi problemlerde yaygın olarak kullanılmaktadırlar. Bu 

yöntemde iki ebeveyn diziden yalnızca bir adet yavru dizi elde edilmektedir. Ebeveynlerden 

birinin rastsal olarak seçilen bir alt dizisi, oluĢturulacak yavru diziye aynı konumlara olmak 

Ģartıyla kopyalanır. Kalan konumlar ise henüz kullanılmamıĢ değerlerle doldurulur. Bu 

yöntem bir örnekle aĢağıdaki gibi anlatılabilir (Taskin ve Emel, 2009). 

AĢağıda iki ebeveyn dizi verilmektedir. Bu yöntemde rastsal olarak bir alt dizinin belirlenmesi 

gerekmektedir. Bu alt dizi birinci ebeveynden olsun ve 4 6 3 olarak belirlensin. Bu alt dizi P2 

dizisindeki 1 7 2 alt dizisine karĢılık gelmektedir. 

P1 (1 2 4 6 3 7 5 8) 

P 2 (5 4 1 7 2 6 8 3) 

    

Yavru dizinin 3., 4., ve 5. konumlan belirlenmiĢtir. Ġkinci dizide 4 6 ve 3 sayılarının 

bulunduğu konumlar ise yıldız (*) iĢaretiyle iĢaretlenir. 

P' (5 * 4 6 3 * 8 *) 

Dört(4), bir değerine; 6 yedi değerine; ve 3 de iki değerine karĢılık geldiğinden yeni dizinin * 

iĢaretli konumlarına bu sayılar yerleĢtirilir. Sonuç olarak bir adet yavru dizi elde edilmiĢtir. 

P'  (5 1 4 6 3 7 8 2) 

2.8.4.9 0X Çaprazlama 

Sıra temelli diğer bir yöntem olan OX (Order Crossover) çaprazlama yöntemi, 1980'li yıllarda 

Davis tarafından gezgin satıcı problemleri için önerilmiĢ, daha sonra da Oliver ve arkadaĢları 

tarafından geliĢtirilmiĢtir. Bu yöntemde amaç, verilen iki ebeveyn diziden bir tanesinde 
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izlenen sırayı koruyup, diğer ebeveyn diziden bir alt dizi seçerek iki yavru dizi oluĢturmaktır 

(Taskin ve Emel, 2009). 

AĢağıda iki tane ebeveyn dizi verilmektedir. Amaç her dizide seçilen alt dizilerin korunarak 

yavru diziler elde edilmesidir. Bu alt diziler birinci ebeveyn dizide 7 9 2 olarak belirlenmiĢtir. 

Bu konumların diğer dizideki karĢılığı da 2 6 3 konumlarıdır. 

Pl    (1 3 5 / 7 9 2 / 4 6 8) 

P2   (1 5 9 / 2 6 3 / 7 4 8) 

Pl'   (* * * / 7 9 2 / * * * ) 

P2'   (* * * / 2 6 3 / * * *) 

Birinci ebeveynde ikinci kesim noktasından baĢlandığında sıralama Ģöyle olmaktadır: 

4 6 8 1 3 5 7 9 2 

P2' dizisinde bulunan 2 6 3 alt dizisi bu diziden çıkartılır. Sonuç olarak 4 8 15 7 9 elde edilir. 

Bu kalan dizi P2' dizisine ikinci kesim noktasından sonra eklenir. Aynı iĢlem Pl' dizisi için de 

gerçekleĢtirilerek iki tane yavru dizi elde edilir. Yavru diziler Ģunlardır: 

Pl'      (5 6 3 7 9 2 4 8 1)  

P2'      (5 7 9 2 6 3 4 8 1) 

 

2.8.4.10 CX Çaprazlama 

CX (Cyde Crossover) çaprazlama yöntemi de diğer iki yöntem gibi sıra temelli çaprazlama 

yöntemi olup Oliver adlı araĢtırmacı tarafından önerilmiĢtir. Bu yöntemde yavru dizilerin her 

bir konumu sırayla birinci ebeveyn diziden ve ikinci ebeveyn diziden gelmektedir. Bir örnek 

verilerek yöntem aĢağıda açıklanmıĢtır (Taskin ve Emel, 2009). 

Pl           8 2 1 7 4 5 10 63 

P2      1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Bu yöntemde çaprazlama noktaları seçilmeyip, ilk ebeveyn dizinin en sol konumundan iĢleme 

baĢlanmaktadır. Buna göre 9 değerinin bulunduğu konum seçilir. 

Pl'     9 * * * * * * * * * 

Her konum iki ebeveynden birinden seçileceği için, 9 değerinin bulunduğu konumun karĢılığı 
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olan 1 değeri C dizisinden alınır ve yavru diziye yerleĢtirilir. 

Pl'     9 * * 1 

Aynı Ģekilde, 1 değerinin bulunduğu konumun karĢılığı olan 4 değeri seçilerek yavru diziye 

yerleĢtirilir. Bu durum devam ettiğinde aĢağıdaki örüntü elde edilmiĢ olur. 

Pl'      9 * * 1 * 4 * * 6 * 

6 değerinin bulunduğu konumun karĢılığı 9 değeridir. Ancak 9 değerinin bulunduğu konum 

seçildiği için bir daha seçilemez. BaĢka bir ifadeyle döngü tamamlanmıĢtır. Birinci döngü 

sonunda, kalan yıldız iĢaretli konumlar ise diğer dizi üyeleriyle yer değiĢtirir. Sonuç olarak 

aĢağıdaki diziler elde edilmiĢtir. 

Pl'         9 2 3 1 5 4 7 8 6 10          

P2'         1 8 2 4 7 6 5 10 9 3 

2.8.4.11 LOX Çaprazlama 

Falkenauer ve Bouffouix (1991) tarafından iĢ çizelgeleme problemleri için önerilen LOX 

(Linear Order Crossover), OX çaprazlamanın farklı bir biçimidir. LOX, her iki ebeveyn çift-

ten gelen dizi sırasını korumak amacıyla tasarlanmıĢtır. BaĢka bir ifadeyle, LOX 

çaprazlamaya ebeveyn çiftleri üç bölgeye ayıran iki noktalı çaprazlama yöntemi de 

denilebilir. AĢağıda LOX çaprazlama ile ilgili bir örnek verilmiĢtir(Taskin ve Emel, 2009): 

Çizelge 2.3 LOX Çaprazlama Örneği 

Ebeveyn

i 

a b c d e f g h i j 

Ebeveyn

2 

c b a g h i j f d e 

Yavru 1 a b c g h i d e { i 

Yavru 2 c b a d e f g h i i 

 

2.8.4.12 Ağaç Çaprazlama 

Bu yöntemde iki ebeveyn için çaprazlama noktaları belirlenir. Birinci ebeveyndeki 

çaprazlama noktasından sonra gelen kısım atılır. Ġkinci ebeveyndeki çaprazlama noktasından 

sonra gelen kısım birinci ebeveyne eklenir ve yavru oluĢturulur. Bu durum bir örnekle 

aĢağıdaki gibi açıklanabilirdi (Taskin ve Emel, 2009); 
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(a) 

Burada çaprazlama noktası siyah çizgi ile belirtilmiĢtir. Çaprazlama noktasından sonra gelen 

kısım atılarak yerine ikinci ebeveyndeki çaprazlama noktasından sonra gelen kısım 

eklenecektir. 

 

 

 

 

(b) 

 

ġekil 2.5 (a) Ağaç Yapısında Ebeveyn Diziler (b) Ağaç Yapısında Yavru Dizi (Taskin ve 

Emel, 2009) 

2.8.4.13 Ara BirleĢmeli Çaprazlama 

Eğer bir kromozoma yakın baĢka kromozomlar üretilmek isteniyorsa bu taktirde iki 

kromozomdan uygun kısımların alınarak aĢağıdaki denkleme göre bir araya getirilmesi ile 

yeni ve istenen türde kromozomlar üretilebilir (ġen, 2004). Ġki ana kromozom K1 ve K2 ise 
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bunların bir “α” aracılığı ile karıĢtırılması sonucunda yeni üye, 

Ky =K1α(K2 –K1) 

Ģeklinde elde edilir. Yapılan çalıĢmalara göre - 0.25 < α < 1.25 arasında rastgele bir sayı 

olarak seçilmelidir. BirleĢtirme esnasında Denklem her iki kromozomun karĢılıklı genleri için 

uygulanırken yeniden α değeri rastgele olarak seçilmelidir. Geometrik olarak bu Ģekilde 

üretilen yeni kromozomların karar uzayındaki konumları ana kromozomlardan fazla uzakta 

olamaz (ġekil 2.6). Bu yakınlıklar α değerine göre değiĢir (ġen, 2004). 

ġekil 2.6 Ara BirleĢmeli Çaprazlama karar uzayındaki durumu (ġen, 2004). 

2.8.4.14 Doğrusal BirleĢmeli Çaprazlama 

Bu önceki çaprazlamaya benzer ama tüm birleĢme durumları sabit bir “a” değerinin 

kullanılması ile elde edilir. ġekil 2.7'de gösterildiği üzere ilk kromozomları karar uzayında 

birleĢtiren doğrunun üzerinde yeni kromozomlar elde edilir (ġen, 2004). Bu doğru denklemi 

Ky =K1 + α(K2 –K1) 

Ģeklinde ifade edilir. 
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ġekil 2.7 Doğrusal BirleĢim Üyeleri (ġen, 2004). 

2.8.5 Mutasyon 

Mutasyon kromozom üzerinde rastgele bir bit değiĢikliğini gerçekleĢtiren operatördür 

(Melanie, 1999). 

Rakam değiĢikliği (mutasyon) kromozomun bir hanesindeki 0 değerini 1 veya 1 değerini 0 

yapma iĢlemidir. Bu iĢlem kromozomun bir hanesinde yapılabileceği gibi birden fazla hanede 

de yapılabilir. Böylece ortaya bir rakamın bile değiĢmesi ile çok farklı bir sayı çıkar. Rakam 

değiĢimleri ile GA'lar ikinci türden hedef fonksiyonu yüzeyini araĢtırır (ġen, 2004). Böylece 

baĢlangıçta bulunmayan yeni kromozom türleri elde edilir. 

Mutasyon iĢlemi, problemin popülasyondaki çözümlerinin yerel optimuma düĢmesini 

engellemek için kullanılır. Mutasyon yeni dölü rastgele değiĢtirir. Ġkili Ģifreleme için, rastgele 

seçilen birkaç bit 0'dan l'e veya l'den 0'a değiĢtirilebilir, yani seçilen bitler terslenir (Nabiyev, 

2005). 

Basit genetik algoritmada mutasyon, dizideki herhangi bir konumun değerinin rastsal olarak 

değiĢtirilmesidir. Ġkili kodlama ile kodlanmıĢ dizilerde mutasyon, 1 değerinin 0'a, 0 değerinin 

de l'e çevrilmesi demektir (Taskin ve Emel, 2009). 

Eğer bir kromozoma birli bir rakam değiĢimi uygulanıyorsa, bu takdirde „1‟ sayısı '0' sayısına 

veya aksine dönüĢtürülür. Rakam değiĢiminin yapılacağı hane konumu NtopxNhanexNgen 

toplam hane toplumundan rastgele olarak seçilir (ġen, 2004). Rakam değiĢimiyle nokta 

sayısının artırılması GA'nın doğal olarak taradığı çözüm uzayının yani algoritmanın tarama 

alanında dokunulamayan yerlerin de incelenmesi sağlanmıĢ olur. 
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Dizilerdeki genler çaprazlamada olduğu gibi belirli bir mutasyon oranıyla mutasyona 

uğratılırlar. Problemlerde, mutasyon oranlan genellikle düĢük tutulmaktadır. Bunun nedeni, 

çaprazlama sonucunda elde edilen uyum değeri yüksek dizileri kaybetmemektir (Taskin ve 

Emel, 2009). GA iĢlemleri sırasında rakam değiĢimi iĢlemi nadir olarak yapıldığından düĢük 

ihtimaller göz önünde tutularak uygulanır. Pratik çalıĢmalar bu ihtimal değerinin 0.01 ile 

0.001 arasında değiĢmesi sonucuna varılmıĢtır (ġen, 2004). 

DeğiĢim oranının yüksek olması çözüm uzayım çok geniĢleterek sistem çözümünün yanlıĢ 

yerlerde aranmasına neden olur. Bu nedenler değiĢim operatörünün uygulanma olasılı %0.5 -

%15 arasında değiĢmektedir (Elmas, 2007). 

Genelde, her iterasyonda hanelerin %1'i ile %0,1'i miktarında rakam değiĢimi yapılır. En son 

iterasyonda artık rakam değiĢimi yapılmaz. Genel olarak, en iyi çözümlemelerde de rakam 

değiĢikliğine müsaade edilmez. En iyi kromozomların dıĢındakiler arasından mesela %5 yani 

0.05 miktarında rakamların değiĢtirilmesi yapılır. Daha önceki bölümlerde toplumun iki 

boyutlu matris Ģeklinde gösterildiğinden söz edilmiĢtir. Bu durumda yukarıda verilen misalde 

yedi çift rastgele sayı üretmelidir ki, bunlarla rakam değiĢikliği yapılacak yerlerin satır ve 

sütunları tespit edilebilsin. Mesela, ilk rastgele çift (4,11) ise 4-üncü sıra ve 11-inci satırdaki 

sayının rakam değiĢikliğine uğratılması gereklidir. Bu konumda bulunan '0' rakamı 1' 

rakamına çevrilir. Bu durum aĢağıdaki kromozomda koyu haneli olarak gösterilmiĢtir (ġen, 

2004). 

00010110000010   --------------►    00010110001010 

Bundan baĢka 6 tane daha rakam değiĢimi gereklidir. Bunların konumu (9,3); (2,2); (2,1); 

(5,14); (8,10) ve (5,8) rastgele sayı çifti olabilir. Yapılan rakam değiĢikliklerinin çoğu 

kromozomların hedef değerlerini artırır. Zaman zaman hedef değer azalmaları gibi 

durumlarda ortaya çıkar. 

Bir GA iĢlemi sırasında rakam değiĢtirme iĢlemi incelenirken iki durum göz önünde 

tutulmalıdır. Bunlar rakam değiĢtirme türleri ve oranıdır. Rakam değiĢtirme ne kadar 

olmalıdır? Bir hanedeki rakamlardan bir tanesinin değiĢtirilmesi buna karĢı gelen değiĢken 

değerinin % 50 değiĢtirilmesine karĢı gelebilir. Rakam değiĢimi yapılan bir rakamın beklenen 

rakam değiĢimi (ġen, 2004), 
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formülü ile hesaplanır. Buna göre 4 haneli bir gende 0.25 oranının kullanılması ile rakam 

değiĢimi  olarak (l/4)(0.5+0.25+0.0125+0.0675) = 0.23563 kadar beklenebilir. Diğer taraftan, 

8 hanelik bir gende beklenen 2 rakam değiĢtirmedeki değiĢme miktarı 

(l/8)(l/2+l/22+l/23+l/24+l/25+l/26+l/27+l/28) = 0.24902 kadar olur. Genel olarak, bir gendeki 

hane sayısına bağlı olarak rakam değiĢtirmenin değiĢken değerinde çok fazla değiĢikliğe 

sebep olmaz. GA rakam değiĢim oranının seçimine çok hassastır. 

Literatürde ayrıca sıra temelli mutasyon yöntemlerine de rastlanmaktadır. Bu yöntemler 

arasında, tersinme (inversion), yerleĢtirme (insertion), karĢılıklı değiĢim (reciprocal exchange) 

ve kaydırma (displacement) bulunmaktadır. Bu yöntemler birleĢi optimizasyon 

problemlerinin çözümleri için uygun yöntemlerdir (Taskin ve Emel, 2009). 

Bu yöntemlerden kaydırma yöntemi, bir alt turun seçilerek rastsal bir konuma 

yerleĢtirilmesini içermektedir. KarĢılıklı değiĢim yönteminde ise rastsal olarak iki gen 

seçilmekte ve bu genler birbirleriyle yer değiĢtirmektedir. YerleĢtirme yöntemi, rastsal olarak 

bir genin seçilerek rastsal bir konuma yerleĢtirilmesidir. Tersinme yönteminde ise dizi 

boyunca iki nokta seçilmekte ve seçilen iki nokta arasındaki konumlar yer değiĢtirmektedir. 

Bu yöntem için aĢağıda bir örnek verilmiĢtir (Taskin ve Emel, 2009). 

Mutasyon da çaprazlama gibi Ģifrelemeye bağlıdır (Nabiyev, 2005). Ġleriki aĢamada ikili 

kodlanmıĢ kromozomlar için çaprazlama ile birlikte mutasyon iĢlemleri grafiksel olarak 

gösterilmiĢtir. 

 Pe

rmutasyon kodlanmıĢ kromozomlarda çaprazlama yapılırken bir çaprazlama noktası 

seçilir. Birinci ebeveynden bu noktaya kadar alınır, yeni kromozom kalan kısmını ise 

diğer ebeveynden kopyalanarak oluĢturulur. 

(123456789) + (45368972 1)  = > (123459721) = (123459768) 

Burada mutasyon iĢlemi iki gen seçilmesi ve bunların yerlerinin değiĢtirilmesiyle 

gerçekleĢtirilir. 

(123456897)  = > (183456297) 

 De

ğer kodlanmıĢ kromozomlarda çaprazlama yapılırken ikili kodlanmıĢ kromozomlarda 

yer alan tüm takas türleri burada da uygulanması mümkündür. Burada mutasyon, 
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seçilen değerlerden küçük bir sayı çıkartılarak ya da eklenerek yeni kromozom 

oluĢturulması ile gerçekleĢtirilir. 

(1.29 5.68 2.86 4.11 5.55)  = > (1.29 5.68 2.73 4.22 5.55)  

 A

ğaç kodlanmıĢ kromozomlarda ise çaprazlama, iki ebeveyn seçilir ve her iki 

ebeveynden birer takas noktası belirlenir parçalama iĢlemi uygulanır. Belirlenen bu 

noktaların altındaki kısımlar, aralarında değiĢtirilerek yeni bireyler oluĢturulur. 

Mutasyon: Seçilen düğümlerdeki numaralar veya iĢlemler değiĢtirilir. 

 

Sekil 2.8 Ağaç Kodlamada Çaprazlama Operatörünün ve Mutasyon ĠĢleminin Kullanılması 

Literatürde birçok değiĢim operatörü görülebilir. Önemli olan değiĢim operatörünün 

uygulandığı yer ve uygulama biçimine göre GA‟nın kullanım Ģekli probleme göre değiĢebilir. 

AĢağıda kullanılması muhtemel değiĢim operatörlerinden bir kaçı gösterilmiĢtir. 

 K

omĢu iki iĢi değiĢtirme; burada rastgele seçilen iki komĢu gen yer değiĢtirmesi 

Ģeklinde, 

DeğiĢim Öncesi       DeğiĢim Sonrası 

 1. Çocuk 2571943    =>     1.Çocuk25791432 

 Ke

yfî iki iĢi değiĢtirme; burada rastgele seçilen iki gen yer değiĢtirmesi Ģeklinde, 
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DeğiĢim Öncesi DeğiĢim Sonrası 

1. Çocuk 25719432 => 1.Çocuk   24719532 

 Ke

yfî üç iĢ değiĢtirme; burada rastgele seçilen üç gen rasgele yer değiĢtirmesi Ģeklinde, 

DeğiĢim Öncesi DeğiĢim Sonrası 

1. Çocuk 25719432=>1.Çocuk 24719532 

 Ar

aya gen ekleyerek değiĢtirme; burada rastgele seçilen genin rastgele sayıda sağa veya 

sola kaydırılması Ģeklinde, 

DeğiĢim Öncesi DeğiĢim Sonrası 

1. Çocuk 25719432   => 1.Çocuk 235719432 

2.8.6 Uygunluk Fonksiyonu 

Hedef fonksiyonuna sahip olmak, oluĢturulmuĢ kromozomların karar uzayının değiĢik 

yerlerinde bulundukları noktanın aranılan sonuca ne kadar yakın olup olmadıkları konusunda 

karar vermek amaçlı kullanılır (Behzadi, Alesheikh). Mutlaka bir h(x) gerek vardır. Aranılan 

sonucun yönüne göre yani en küçükleme veya en büyükleme olmasına göre hedef 

fonksiyonunun küçük veya büyük değerlerine bulmak amaçlanır. 

GA toplumdaki her bir kromozomun (üyenin) göreceli dinçliklerinin hesaplanabilmesi için 

bunların mutlak (sadece artı değerli) dinçlik değerlerine yani hedef fonksiyonunda aldıkları 

değerlere ihtiyaç vardır. Hedef fonksiyonundan dinçlik derecelerini verecek bir fonksiyonun, 

d(x), bir Ģekilde elde edilmesi gereklidir (ġen, 2004).  Bu iki fonksiyon arasındaki kapalı 

iliĢkiyi, 

 

Ģeklinde gösterebiliriz. Burada, F dönüĢümü o Ģekilde olmalıdır ki sonuçta dinçlik 

derecelerini veren fonksiyonun değerleri tüm karar değiĢkenleri için mutlaka artı iĢaretli 

olmalıdır. Bu son ifadenin açık Ģekli, , i-inci karar değiĢkeninin dinçlil değeri olmak 
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üzere, 

 

Ģeklinde hesaplanabilir. Burada bakılması gereken nokta hedef fonksiyonu değerlerinin 

tümünün artı iĢaretli olmasıdır. Buna bağlı olaraktan değiĢkenlerin toplum içindeki bulunma 

ihtimalini dinçlik derecesi ortaya koyar. 

2.9 Genetik Algoritmanın ÇalıĢma ġekli 

GA‟nın nasıl çalıĢtığını kısaca özetlemeye çalıĢırsak; (Matlab GATOOL, 2004) 

1. GA, rassal olarak ilk popülasyonu oluĢturarak baĢlar. 

2. Algoritma düzenli olarak yeni popülasyonu ya da yeni jenerasyonu oluĢturur. Her 

basamakta, algoritma var olan populasyon içindeki bireyleri kullanaraktan yeni 

jenerasyonu oluĢturur. Ve yeni bir jenerasyon oluĢturmak için sistemde Ģöyle devam eder; 

a. Populasyondaki her bir üyeye uygunluk değerini hesaplayaraktan bir skor verir. 

b. Verilen skorları bir terazi Ģeklinde tartaraktan kullanılabilir bir aralık oluĢturur.  

c. Uygunluklarına göre ebeveynler belirlenir. 

d. Çocuklar, ebeveynlerden oluĢturulur.  Çocuklar rassal olarak değiĢiklik geçirirler ve 

bir ebeveyn kullanılır “mutasyon/mutation” veya iki ebeveyn kullanılaraktan 

çaprazlama (crosover) yöntemi kullanılır. 

e. Yeni oluĢturulan popülasyonla eski popülasyon yer değiĢtirilerek yeni jenerasyon 

oluĢturulur. 

3. Herhangi bir durdurma kriteri sağlandığında algoritma durur.  

2.9.1 Ġlk Popülâsyonun OluĢturulması 

Bir sonraki Ģekilde görüldüğü gibi ilk popülasyon oluĢturulması tamamen rastsal olarak 

gerçekleĢtirerek baĢlar. 
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ġekil 2.9 Ġlk Popülasyonun OluĢturulması (Matlab GATOOL, 2004). 

Bu örnekte, ilk popülasyon 20 bireyden oluĢturulmaktadır. Bu bireyler, popülasyon 

seçenekleri içerisinde popülasyon değerinin varsayılan değerlerini içerir. Dikkat edilmesi 

gereken nokta burada görülen bireylerin hepsinin sağ-üst çeyrekte yer almıĢ olmalarıdır. 

Bunun sebebi onların kordinatları 0 ile 1 arasında yer almasıdır. Bunu sebebi popülasyon 

seçenekleri içerisinde ilk aralıklarının varsayılan değerlerinin [0;1] olmasıdır (Matlab 

GATOOL, 2004). 

Fonksiyon için minimum noktanın nerede yaklaĢık olarak olduğunu bilirseniz, ilk aralığı ona 

göre koymalısınız. Bu yüzden noktanın bulundoğu konum bu aralığın ortası olur. Örneğin, 

eğer bir fonksiyonun minmum noktasının [0,0] noktasına yakın bir yer olduğuna inanırsanız. 

Ġlk Aralığı [-1;1] olarak koyabilirsiniz. Fakat, bu örnekte de gösterildiği gibi, GA, ilk aralığı 

için optimal seçenekten bile daha az minimum bulabilir  (Matlab GATOOL, 2004). 

2.9.2 Yeni Jenerasyonun OluĢturulması 

Her basamakta, GA her zaman var olan popülasyondaki üyeleri kullanarak çocukları ortaya 

koyar bu Ģekilde yeni jenerasyon oluĢturur. Algoritma mevcut popülasyonda bir gurup birey 

seçer ve bunlara ebeveyn der. Bu ebeveynler kendi genlerini ve amaçlarını çocuklara 

geçirirler. OluĢturulan yeni bireylerin ebeveynlerde olduğu gibi iyi uygunluk değerlerine 

sahip olması gerekir ve bunu algoritma sağlar (Bielli, Caramia ve Carotenuto, 2000).  

Genetik algoritma bir sonraki jenerasyonu oluĢturmak için üç yöntem kullanır (Matlab 
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GATOOL); 

 Eli

t çocuk “Elitizim”; var olan jenerasyon içinde en iyi uygunluk değerine sahip olan 

birey “elit birey/çocuk olur. Bu birey otomatik olarak bir sonraki jenerasyona alınır. 

 Ça

prazlama “crossover”; bir çift ebeveynin kombinasyonu ile oluĢturulan çocuklardır. 

 M

utasyon Çocukları; bir ebeveynin rastsal olarak gen değiĢikliği ya da mutasyonu 

sonucu oluĢan çocuklardır.  

AĢağıdaki Ģekil Ģematik olarak GA ile üç çeĢit çocuk oluĢumunu göstermektedir. 

 

ġekil 2.10 Genetik Algoritma Çocuk OluĢumu (Matlab GATOOL, 2004) 

Bir sonraki basamak algoritmanın çaprazlama ve mutasyon iĢlemleriyle nasıl yeni çocukların 

oluĢturulduğu açıklanacaktır. 

2.9.3 Çaprazlama 

Algoritma var olan popülâsyondan bir çift ebeveyni kombine ederekten gerçekleĢtirmektedir. 

Çocukların amaçlarının koordine edilmesi çaprazlama fonksiyonu rastgele olarak her iki 

ebeveyn üzerinde aynı noktalardan iĢaretleyip çaprazlayarak oluĢturur”( Chakroborty, 

Dwıvedı,  2002). 
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2.9.4 Mutasyon 

Algoritma mutasyon çocuklarının oluĢtururken rastsal olarak belirlenen bir ebeveynin geninin 

değiĢtirilmesiyle oluĢturur (Erick, 1995). 

 

Bir sonraki Ģekil ilk popülasyonu, ve bununla birlikte Elitizim, Çaprazlama ve Mutasyonla 

oluĢturulan çocukları göstermektedir (Matlab GATOOL, 2004). 

 

 

ġekil 2.11 Genetik Algoritma ile Elit-Çaprazlama-Mutasyon Gösterimi (Matlab 

GATOOL, 2009) 

2.9.5 Algoritma Ġçin Durdurma Kriteri  

Algoritma aĢağıdaki 5 kriter doğrultusunda sistemi durdurmaktadır (Matlab GATOOL, 2004). 

 

 Je

nerasyon sınırlaması: Her ne zaman yeni jenerasyon sayısı eski jenerasyon kadar 

olduğu zaman algoritmayı durdurur. 
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 Za

mansal sınırlama: algoritmanın zamansal bir sınırlaması vardır. Her ne zaman 

algoritma bu sınıra ulaĢtığında otomatikman kendisini durdurmaktadır.  

 A

maç sınırlaması: her ne zaman algoritma amaç fonksiyonunun en iyi değerine 

ulaĢtığında veya eĢit olduğunda otomatikman kendini durdurur. 

 St

all jenerasyon sınırlaması: algoritma ilerleyen zamanda amaç fonksiyonunda herhangi 

bir geliĢme görmez ise kendini otomatikman durdurur; 

 St

all zaman sınırlaması: her ne zaman algoritma amaç fonksiyonu belirlenen zaman 

içerisinde bir geliĢme gösteremez ise otomatikman kendini durdurur. 

Algoritma herhangi bir durumda buradaki herhangi bir kriter ile karĢılaĢtığı an kendini 

otomatikman durdurur. Fakat buradaki kriterleri kendimiz istediğimiz gibi 

düzenleyebiliyoruz.  

2.10 Genetik Algoritmalarda Parametre Seçimi 

Parametreler, genetik algoritma performansı üzerinde önemli etkiye sahiptir. Optimal kontrol 

parametreleri bulmak için birçok çalıĢma yapılmıĢtır. Fakat tüm problemler için genel olarak 

kullanılabilecek parametreler bulunamamıĢtır (Holland, 1992). 

Genetik Algoritmalarda parametrelerin kontrolü ve uygun parametre değerlerinin 

belirlenmesi, ele alınan problemin uygun çözümünün elde edilmesinde önemli rol oynar. 

(Taskin ve Emel, 2009) 

Bu parametreler, kontrol parametreleri olarak adlandırılmaktadır. Kontrol parametreleri 

popülasyon büyüklüğü, çaprazlama olasılığı, mutasyon olasılığı, kuĢak aralığı, seçim stratejisi 

ve fonksiyon ölçeklemesi olarak sayılabilir (Yeniay, 2001: 40; Sinreich, 1999; TaĢkın ve 

Emel, 2009). Bu parametreler, parametre kontrol teknikleri ve genel kurallar aĢağıda 

açıklanmıĢtır. 

 Pr

oblem tipine uygun bir kodlama tasarlanmalıdır. 
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 Po

pülasyon, yapı bloklarının yani uyum değeri ortalamanın üzerinde olan dizilerin 

rekabet etmesine olanak tanıyacak büyüklükte olmalıdır. 

 Ço

ğalma operatörü, yapı bloklarının artmasına imkân verecek bicimde tasarlanmalıdır. 

2.10.1 Popülâsyon Büyüklüğü  

Genetik algoritma kullanıcısı tarafından verilen en önemli kararlardan birisidir. Bu değer çok 

küçük olduğunda, genetik algoritma yerel bir optimum‟a takılabilmektedir. Popülâsyonun çok 

büyük olması ise çözüme ulaĢma zamanını arttırmaktadır. Bu konuda Goldberg 1985‟de, 

yalnızca kromozom uzunluğuna bağlı bir popülasyon büyüklüğü hesaplama yöntemi 

önermiĢtir: 

N=1,65*20,21*l                           l = kromozom uzunluğu,  

N = popülasyon büyüklüğü 

Ayrıca Schaffer ve arkadaĢları 1989‟da çok sayıda test fonksiyonları üzerinde yaptıkları 

araĢtırmalar sonucunda, 20–30 arası bir popülasyon büyüklüğünün iyi sonuçlar verdiğini 

belirtmiĢlerdir. 

Her zaman büyük bir popülasyon gerekip gerekmediği sorusuna literatürde söyle bir açıklama 

getirilmiĢtir (Taskin ve Emel, 2009): 

“Herhangi bir probleme genetik algoritma ile çözüm aranması durumu söz konusu olsun. 

Problem için toplam yapılacak hesaplama sayısı da S olarak verilsin. Karmaşık arama ve 

optimizasyon problemlerinde hesaplamalar en fazla zaman kaybına yol açan işlemlerdir. Bu 

ifade ile S sayısının önemi anlaşılmaktadır. N büyüklüğünde bir popülâsyonun kullanılması 

durumunda genetik algoritma S/N sayıda kuşak üretecektir. Bu nedenle küçük bir popülasyon 

büyüklüğü seçildiğinde genetik algoritma daha fazla kuşak boyunca çalışacaktır.” 

2.10.2 Çoğalma Parametresi  

Çoğalma operatörü ile popülâsyonda bulunan çözümlerden uyum değeri yüksek çözümlerin 

kopyası yapılarak, uyum değeri düĢük çözümler elenir (Whitley). Bu iĢlemi gerçekleĢtiren 

birçok operatör mevcuttur. Bunların tümü seçim basıncı denilen tekbir parametre ile gösterilir. 

Bu parametre çoğalma iĢlemi sonucunda en iyi çözümün sahip olduğu kopya sayısını 

göstermektedir. Bazı çoğalma operatörlerin seçim basıncı aĢağıdaki tabloda gösterilmiĢtir 
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(TaĢkın ve Emel, 2009): 

Çizelge 2.4 Bazı Çoğalma Operatörlerinin Seçim Basınçları 

Çoğalma Operatörü Seçim Basıncı 

Oransal Operatör(Rulet Tekerleği Yöntemi) Fmaks/fort 

Turnuva Seçimi 2 

 

Büyük bir seçim basıncına sahip bir çoğalma operatörü kullanıldığında, eldeki en iyi çözüm 

birçok kopyaya sahip olacaktır. Bu da zamanla popülâsyonun çeĢitliliğini kaybetmesi 

anlamına gelmektedir (TaĢkın ve Emel, 2009). 

2.10.3 Çaprazlama Olasılığı  

Çaprazlamanın amacı, mevcut iyi kromozomların özelliklerini birleĢtirerek daha uygun 

kromozomlar yaratmaktır (Patriksson, Labbé,  2002). Kromozom çiftleri çaprazlama olasılığı 

ile çaprazlamaya uğramak üzere seçilirler. Çaprazlamanın artması, yapı bloklarının artmasına 

neden olmakta fakat aynı zamanda bazı iyi kromozomların da bozulma olasılığını 

arttırmaktadır. 

Çaprazlama operatörleri “Arama Gücü” ile gösterilirler. Her çaprazlama operatörünün farklı 

bir arama gücü vardır. Arama Gücü, çaprazlama operatörünün bir ebeveyn diziye uyguladığı 

zaman eriĢilebilen arama uzayı oranıdır. L dizi uzunluğu olmak üzere farklı çaprazlama 

operatörlerinin arama güçleri aĢağıdaki tabloda “Tablo2,5'da” verilmiĢtir (Taskin ve Emel, 

2009). 

Çizelge 2.5 Bazı Çaprazlama Operatörlerinin Arama Güçleri 

Çaprazlama Öperatörü Arama Gücü 

Tek noktalı çaprazlama operatörü (l-1)/2l-1 

Ġki noktalı çaprazlama operatörü ((l-1)/2)/2l-1 

Düzgün çaprazlama operatörü 1 
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Arama gücünün en yüksek çaprazlama operatörü “düzgün çaprazlama operatörü” olduğu 

yukarıdaki tablodan görebiliyoruz. Bu operatörler ile önceden bulunmuĢ yapı bloklarının 

korunma olasılıklarının düĢük olduğu görülmektedir. 

Literatürde farklı optimizasyon problemleri için farklı çaprazlama olasılık değerleri 

görülmektedir. Örneğin, ikili kodlanmıĢ problemlerin çözümünde De Jong, Grefenstette ve 

Schaffer adlı araĢtırmacılar, 0.6 ile 0.95 arası değiĢen değerler önermiĢlerdir. Fakat tüm bu 

önermeler ikili kodlanmıĢ problemler için geçerlidir. Diğer kodlama yöntemlerinin 

kullanıldığı problemler için olasılık değerleri tamamen farklı olabilir (TaĢkın ve Emel, 2009). 

Çaprazlama operatörü ile seçim basıncı arasında baĢarılı bir denge kurulması genetik 

algoritmanın baĢarılı sonuçlar vermesini sağlayacaktır (Whitley,). 

2.10.4 Mutasyon Olasılığı 

Mutasyonun amacı popülâsyondaki genetik çeĢitliliği korumaktır. Mutasyon olasılığı ile bir 

kromozomdaki her bitte meydana gelebilir. Eğer mutasyon olasılığı artarsa, genetik arama 

rastsal bir aramaya dönüĢür. Fakat bu aynı zamanda kayıp genetik malzemeyi tekrar bulmada 

yardımcı olmaktadır (Yeniay, 2001). 

AraĢtırmacılar mutasyon olasılık değerleri bulmak için yoğun çalıĢmalar yapmaktadırlar. 

Bremermenn, ikili kodlama yöntemi ile kodlama yapılmıĢ fonksiyon optimizasyonu 

problemleri için optimal mutasyon oranının 1/L olduğunu kanıtlamamıĢtır. Burada l ikili 

değiĢkenlerin sayısıdır.  Ayrıca diğer araĢtırmacılardan De Jong ve Grefenstette,  ikili 

kodlama yöntemi ile kodlanmıĢ sürekli optimizasyon problemleri için 0.001 ile 0.01 arasında 

değiĢen mutasyon oranları önermiĢlerdir.  Schaffer ve arkadaĢları ise yine aynı tip problemler 

için 0.005 ile 0.01 arası değerleri uygun mutasyon olasılık değerleri olarak bulduklarını 

çalıĢmalarında (schaffer, J.D., Caruana, J.D., Eshelman, L.J. Ve Das, R., “a study of Control 

Parameters Affecting Online Performance of Genetic Algorithims for function Optimizasion”, 

Proceedings of the third Ġnternational Conference on Genetic Algorithms, San Mateo, CA: 

Morgan Kaufmann, 1989, s. 51-60) belirtmiĢlerdir. Bu önermelerin tamamı, deneysel 

çalıĢmalar ile bulunmuĢ olduğundan genel olarak kullanımları sınırlıdır (Taskin ve Emel, 

2009). 

2.10.5 KuĢak Aralığı  

Her kuĢaktaki yeni kromozom oranına kuĢak aralığı denmektedir. Genetik operatörler için kaç 
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tane kromozomun seçildiğini gösterir. Yüksek bir değer birçok kromozomun yer değiĢtirdiği 

anlamına gelmektedir. 

2.10.6 Seçim Stratejisi 

Eski kuĢağı yenilemenin çeĢitli yöntemleri mevcuttur. KuĢaksal stratejide, mevcut 

popülâsyondaki kromozomlar tamamen yavrular ile yer değiĢtirir. Popülâsyonun en iyi 

kromozomu da yenilendiğinden dolayı bir sonraki kuĢağa aktarılamaz ve bu yüzden bu strateji 

en uygun (elitist) stratejisiyle beraber kullanılmaktadır. En uygun stratejisinde, 

popülâsyondaki en iyi kromozomlar hiçbir zaman yenilenmemektedir, bundan dolayı çoğalma 

için en iyi çözüm her zaman elveriĢlidir. Denge durumu stratejisinde ise, her kuĢakta yalnızca 

birkaç kromozom yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar popülâsyona katıldığında 

en kötü kromozomlar yenilenir (TaĢkın ve Emel, 2009). 

2.10.7 Fonksiyon Ölçeklemesi  

Doğrusal ölçekleme, üstsel ölçekleme gibi yöntemler mevcuttur. Probleme göre en uygun 

ölçekleme yönteminin seçilmesi genetik algoritmanın etkin iĢlemesi açısından önem 

taĢımaktadır (Holland, 1992). 

Genetik algoritmalarda etkin parametrelerin belirlenmesi için yapılan çalıĢmaların biri de 

Engin ve Fığlalı adlı araĢtırmalara aittir. Genetik Algoritma parametrelerini akıĢ tipi 

çizelgeleme problemlerinde incelenmiĢlerdir. AkıĢ tipi çizelgeleme problemleri için etkin 

çaprazlama operatörlerini deneysel olarak bulmuĢlardır. Bunun için çalıĢmada:  iĢlem 

zamanları 1-1000dakika arasında düzgün dağılıma göre rastsal olarak üretilen 2-makine n-iĢ 

problemleri, diğeri de J. Carlier tarafından geliĢtirilen ve iĢlem zamanı 1-1000 dakika arasında 

m-makine (m>2) n-iĢ problemi olmak üzere iki farklı problem grubu ele alınmıĢtır. Ġki farklı 

grup problem üzerinde yapılan problemler üzerinde yapılan deneyler sonucunda, iĢlem 

süreleri yüksek olan çizelgeleme problemlerinde çok makine-çok iĢ problemleri için en uygun 

çaprazlama operatörünün doğrusal sıralı çaprazlama (LOX) olduğu; iki makine-çok iĢ 

problemlerinde ise sıralı çaprazlama yöntemlerinin (OX) iyi performans gösterdiği 

belirlenmiĢtir (TaĢkın ve Emel, 2009). 

Bu tür problemlerde hangi yöntemin kullanıldığı önemli değildir. Önemli olan hangi 

parametre değerlerin kullanıldığıdır. Deneme yanılma yöntemleri bu parametrelerin 

belirlenmesinde oldukça yaygın kullanılmıĢtır.  Bilinmesi gereken önemli bir nokta bu 

yöntemlerin oldukça zaman aldığıdır.   
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2.10.8 Genetik Algoritmada Parametre Kontrolü 

Ele alınan bir problem ile bu problemi çözen genetik algoritma arasındaki bağlantıyı oluĢturan 

kodlama biçimi ve uyum fonksiyonu tanımlandıktan sonra bile belirlenmesi gereken birçok 

parametre vardır. Bunlar arasında, ebeveyn çözümlerin yavru çözümlere nasıl 

dönüĢtürüleceği, ne tür genetik operatörlerin kullanıldığı vb. sayılabilir. Literatürde çeĢitli 

parametre kontrol teknikleri bulunmaktadır. Parametre kontrol teknikleri bir takım kriterlere 

göre sınıflandırılabilir. Bu kriterler aĢağıda sıralanmaktadır (TaĢkın ve Emel, 2009). 

1. Ta

m olarak ne değiĢtiriliyor? (Kodlama, uyum fonksiyonu, genetik operatörler, 

mutasyon oranı, vb.) 

2. Bu 

değiĢiklik nasıl yapılıyor? (Deterministik bulgusal yardımıyla veya geri besleme 

tabanlı bulgusal yardımıyla.) 

3. De

ğiĢimin düzeni nedir? (Popülâsyon düzeyinde, dizi düzeyinde.) 

4. De

ğiĢimi etkilemek için hangi istatistik veya kanıt kullanılıyor? (Operatörlerin 

performansını gösterme-monitör, popülasyon çeĢitliliği.) 

Parametre kontrol tekniklerini birinci kritere göre sınıflamak için öncelikle bir genetik 

algoritmanın tüm bileĢenlerinin listelenmesi gerekir. Bunlar aĢağıdaki gibi dir (Taskin ve 

Emel, 2009); 

1. Di

zilerin kodlanması, 

2. U

yum fonksiyonu, 

3. De

ğiĢim operatörleri ve ilgili olasılıkları, 

4. Se

çim operatörü ve ilgili kuralları, 

5. Bü

yüklük cinsinden popülasyon. 

Parametre değerlerini değiĢtirmede kullanılan her yöntem aĢağıdaki sınıflardan birine aittir 

(Michalewicz ve Fogel, 2004); 

1. De

terministim parametre kontrolü: bu tip kontrol, bir strateji parametresinin (örneğin 
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evrimsel aramanın nasıl yapıldığını kontrol eden bir parametre) değeri bazı 

deterministik kurallar tarafından değiĢtirilmesi ile gerçekleĢtirilir. Bu tip parametre 

kontrolünde, kural arama iĢleminden herhangi bir geri besleme alınmamaktadır. 

2. A

daptif (Uyarlamalı) parametre kontrolü: bu tip kontrol, strateji parametresine olan 

değiĢimin yönünü ve/veya büyüklüğünü saptamak için arama iĢleminden geri besleme 

alınıyorsa vardır. 

3. Ke

ndinden uyarlamalı parametre kontrolü: Evriminde evrimi fikri, parametrelerin 

kendinden uyarlamanın uygulanmasında kullanılabilir. Burada uygulanacak 

parametreler, bireyin/bireylerin veri yapısı/yapılarına kodlanır ve 

çaprazlama/mutasyon operatörleri uygulanır. Daha uygun bireyler daha uygun 

bireylere yol açar. Sonuç olarak ise daha uygun parametre değerleri bulunur. Bu 

parametre aĢağıda gösterilen sınıflamaya yol açar:  

 

 

 

 

 

 

Parametre hazırlama 

 

 

 

Algoritma çalıĢtırmadan önce parametre ayarlama 

ÇalıĢma esnasında parametre kontrolü 
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                                              Deterministik                          Adaptif         

Kendinden uyumlu 

 

Parametre değiĢim tipi Deterministik, Adaptif ve Kendinden Uyumlu olmak üzere üç Ģekilde 

olduğu gösterilmektedir. Parametre değiĢim bileĢeni ise beĢ sınıftan oluĢur. Bunlar; kodlama, 

uyum fonksiyonu, değiĢim operatörleri (çaprazlama ve mutasyon), seçim iĢlemi ve 

popülasyon olarak sayılabilir. 

2.11 Genetik Algoritma Uygulama Alanları 

Genetik algoritmanın genel prensiplerinin oluĢturulmasından sonra bu konuda bir çok baĢarılı 

bilimsel çalıĢma ortaya konulmuĢtur. AĢağıda Genetik Algoritmanın uygulandığı alanlar 

verilebilir: 

2.11.1  Eniyileme “Optimizasyon” 

Bir arama yöntemi olan genetik algoritmalar, farklı bilim dallarındaki optimizasyon 

problemlerini çözmede kullanılmaktadır. Genetik algoritmaların uygulandığı optimizasyon 

problemleri, fonksiyon optimizasyonu ve birleĢi (combinatorial) optimizasyonu altında 

toplanabilir (Taskin ve Emel, 2009). 

Genetik Algoritma araĢtırmalarının önemli bir bölümü fonksiyon en iyilemesi ile ilgilidir. 

GA, geleneksel en iyileme yöntemlerine göre zor, süreksiz ve gürültü içeren fonksiyonları 

çözmede daha etkindirler (Elmas, 2007). 

Genetik algoritma araĢtırmalarının önemli bir bölümü fonksiyon optimizasyonu ile ilgilidir. 

Genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon tekniklerine göre zor, süreksiz ve gürültü 

(noisy) içeren fonksiyonları çözmede daha etkindirler (Beasley, Bull ve Martin, 1993). 

GA'nın uygulandığı diğer bir en iyileme problemi, istenen amaçlara ulaĢmak üzere, sınırlı 

kaynakların etkin tahsis edilmesi ile ilgili birleĢik en iyileme problemleridir. Gezgin satıcı 

problemleri, araç yön bulma problemi, iĢ atölyesi çizelgeleme problemi, yerleĢim tasarımı 

problemi,  birleĢim en iyileme problemlerine örnektir  (Taskin ve Emel, 2009). 
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2.11.2 Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri 

Genetik algoritmanın yaygın olarak kullanıldığı alanlardan biri, belirli ve özel görevler için 

gerekli olan bilgisayar programlarını geliĢtirmedir. Ayrıca, diğer hesaplama gerektiren 

yapıların tasarımı için de kullanılmaktadır. Bunlara örnek olarak bilgisayar çipleri tasarımı, 

ders programı hazırlanması ve ağların çizelgelenmesi verilebilir (Elmas, 2007). 

Genetik algoritmalar kullanılarak dağıtılmıĢ bilgisayar ağlarının tasarımı da 

gerçekleĢtirilmektedir. Bu problem tipinde ağ güvenilirlik parametrelerini (çap, ortalama 

uzaklık ve bilgisayar ağ güvenilirliği gibi) optimize etmek için birden fazla amaç fonksiyonu 

kullanılmaktadır. Genetik algoritmalar ile 100 düğüme kadar olan ağlar baĢarıyla 

tasarlanmıĢtır. Ağ tasarımında genetik algoritmaların kullanılması, tasarım sürelerinin ve 

maliyetlerinin azalmasında önemli bir katkı sağlamıĢtır. Özellikle, maksimum miktardaki 

verinin minimum iletiĢim hattıyla taĢınmasında yüksek bir performans göstermiĢtir ( Behzadi, 

Alesheikh). 

2.11.3 Mekanik Öğrenme 

Sınıflama sistemi GA‟nın mekanik öğrenme konusunda bir uygulamasıdır. Basit dizi 

kurallarını öğrenen bir mekanik öğrenme sistemi olan sınıflama sisteminin kural ve mesaj 

sistemi, özel bir üretim sistemi olarak adlandırılabilir. Bir üretim sistemi “eğer-sonra” kural 

yapısını kullanır. Bir üretim kuralı, “eğer” yapısından sonra belirtilen durum için “sonra” 

yapısından sonra gelen faaliyetin gerçekleĢtirilmesini içerir. GA, sınıflama sistemlerinde 

kural-bulma mekanizması olarak kullanılmaktadır. Ayrıca, sinir ağlarında ve proteinini 

yapısal analizinde de kullanılmaktadır (Elmas, 2007). 

Mekanik öğrenme; ilki, gözlenmiĢ bir veri takımını anlamak ve yorumlamak, ikincisi de 

görülmemiĢ objelerin özelliklerini tahmin etmek olan iki temel amaç için model kurmayı 

amaçlar. Parametrik istatistikten ziyade çok büyük veri takımlarının yönetimi üzerinde çalıĢır. 

Kullandığı metotların çoğu dağılımdan bağımsız metotlar olarak sınıflanabilir. Uygun model 

seçimi için iĢe problem hakkındaki varsayımlarla baĢlamaz. Onun yerine uygun model 

yapısını belirlemek için doğrudan mevcut veriden hareketle bir araç kutusu yaklaĢımı kullanır 

(Whitley ). 

2.11.4 Finans ve Pazarlama 

Genetik algoritma finansal modelleme uygulama alanları için son derece uygundur. Özellikle 

hisse senedi fiyatlarındaki değiĢim kalıplarını tahmin etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve 
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uluslar arası sermaye tahsisi stratejilerini belirlemede GA kullanıla bilmektedir. Pazarı ve 

tüketiciyi tanımada son derece önemli rol oynayan veri madenciliği; veriyi bilgiye, bilgiyi de 

güvenli kararlara dönüĢtürür. Veri madenciliği; verimlilik, karlılık, müĢteri tatmini ve rekabet 

edebilme yeteneği gibi yaĢamsal konularda iĢletme üzerinde çok önemli etkileri 

bulunmaktadır. Veri madenciliğinde kullanılan tekniklerden biride GA‟dır. GA tabanlı 

yaklaĢım kullanılarak veri yığınlarından modeller elde edilmektedir (Elmas, 2007). 

Finans problemlerinde genel olarak, amaç fonksiyonları tahmin etme gücüne veya bir 

kıyaslama sonucuna bağlı getirilerdeki geliĢmeleri içerir. Kullanılan araç ve problemler 

arasında mükemmel bir eĢleĢme mevcuttur. Özellikle hisse senedi fiyatlarındaki değiĢim 

kalıplarını tahmin etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve uluslar arası sermaye tahsisi 

stratejilerini belirlemede genetik algoritmalar kullanılabilmektedir (Taskin ve Emel, 2009). 

Tüketici profilini çıkabilmek için çok büyük veri tabanlarını iĢletme amaçları doğrultusunda 

hızlı ve etkin bir biçimde kullanmak gerekmektedir. Burada kullanılan teknik veri 

madenciliğidir (Melanie, 1999).  

Veri madenciliğinde kullanılan tekniklerden birisi de genetik algoritmadır. Genetik algoritma 

tabanlı yaklaĢım kullanılarak veri yığınlarından modeller elde edilmektedir (Taskin ve Emel, 

2009). 

2.11.5 Rotalama Problemleri 

BirleĢi optimizasyon problemlerinin örneklerinden biri de araç rotalama problemidir. Temel 

araç rotalama problemi, talebi belirli olan müĢterileri kapsar. Tek bir depodan araçlar 

ayrılmakta ve müĢteri taleplerini karĢılayarak tekrar depoya dönmektedir. Her aracın kapasite 

kısıtı vardır. Bu temel probleme ayrıca, her aracın alacağı yol da mesafe kısıtı olarak 

eklenebilir. Her bir müĢterinin talebini yalnızca bir araç karĢılamaktadır. Problem, bu kısıtlar 

altında minimum toplam maliyeti veren rotaları bulmaktır (Taskin ve Emel, 2009). 

Daha karmaĢık bir araç rotalama problemi olan zaman pencereli rotalama probleminde ise 

amaç müĢteri talebini belirli zaman aralıkları içersinde minimum toplam maliyetle 

karĢılamaktır (Patriksson,  Labbé, 2002 ).  

Genetik algoritmalar özellikle zaman pencereli araç rotalama problemlerinin çözümü için 

kullanılmaktadır (Chen, 2006). 
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2.11.6 Gezgin Satıcı Problemi 

Genetik algoritmaların, birleĢi optimizasyon problemlerine uygulamaları ile ilgili çeĢitli 

çalıĢmalar mevcuttur. En yoğun yapılan çalıĢmalardan biri de gezgin satıcı problemleri için 

yapılmaktadır. Gezgin satıcı probleminde amaç, kat edilen toplam mesafeyi minimize eden bir 

yolculuk planı oluĢturmaktır. Birçok problem tipi gezgin satıcı problemi gibi 

modellenebilmektedir. Bunlara örnek olarak; devre tasarımı, posta taĢıyıcılarının, havayolu 

uçaklarının, okul otobüslerinin rotalarının bulunması verilebilir (Taskin ve Emel, 2009). 

Gezgin satıcı probleminin bir özelliği de değiĢken sayısı artıkça üstsel artıĢ gösteren zaman 

ihtiyacı içinde çözüme ulaĢtırılabilmesidir. Bu durum bir örnekle Ģöyle açıklanabilir; bir satıĢ 

görevlisinin ziyaret etmek durumunda olduğu n tane Ģehir olsun. Burada tüm Ģehirler 

arasındaki maksimum izlenecek rota sayısı (n-1)! dir. Tüm mümkün rotaları basitçe inceleyen 

ve en kısa olan rotayı bulan bir algoritma kullanılır. Fakat Ģehir sayısı arttıkça algoritmanın 

hesaplama için gereksinim duyduğu zaman daha da büyük bir oranda artmaktadır. Ziyaret 

edilmesi gereken 25 Ģehir varsa, algoritmanın inceleyeceği rota sayısı 24!‟dir. Bu da yaklaĢık 

6,2x10²² sayısına karĢılık gelmektedir. Saniyede bir milyon rota inceleme kapasitesine sahip 

bir bilgisayar, bu problemi, 6,2x1017 saniyede yani, 1,96x1010 yılda çözebilmektedir 

(Mitsuo, Cheng, Lin, 2008).  

Herhangi bir problem için kullanılan algoritmanın en yaygın performans ölçütü, algoritmanın 

çözüme ulaĢma süresidir. Gezgin satıcı gibi değiĢken sayısı arttıkça çözüm zamanı üstsel 

olarak artan problemlerde bu daha da önemlidir. Genetik algoritmalar birleĢi optimizasyon 

problemlerini klasik yöntemlere göre çok daha kısa sürede çözmektedir. Sonuçta optimala 

yakın ve kabul edilebilir bir çözüm bulunmaktadır (Holland, 1992). 

2.11.7 Çizelgeleme Problemleri 

Genetik algoritmaların çizelgeleme problemine ilk uygulama çalıĢması, Davis tarafından 1985 

yılında yapılmıĢtır. 1987‟de Liepins ve arkadaĢları, belirli teslim tarihleri ve iĢlem süreleri 

olan iĢlerin çizelgelenmesi problemini araĢtırmıĢlardır. Bu problem en basit çizelgeleme 

problemi adlandırılmaktadır. 1993‟de Gupta ve arkadaĢları, akıĢ zamanını minimize etme 

amacını taĢıyan tek makine modeli üzerindeki çalıĢmalarını yayınlamıĢlardır. Lee ve Kim 

1995‟de gecikme ve sarkma cezalarını da modele katan çalıĢmalarını sunmuĢlardır. Cheng ve 

arkadaĢları gene aynı yıl, özdeĢ paralel makinalardan oluĢan model üzerindeki çalıĢmalarını 

yayınlamıĢlardır (Taskin ve Emel, 2009).  

Bunun dıĢında; iĢ atölyesi çizelgelemesi problemi için Biegel ve Davern‟nin 1990‟da, akıĢ 
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atölyesi problemi için Badami ve Parks‟ın 1991‟de, süreç planlama problemi için Vancza ve 

Markus‟un 1991‟de yayınlanmıĢ çalıĢmaları bulunmaktadır (Chen, 2006).  

Genel olarak genetik algoritmalar, çizelgeleme problemlerine optimale yakın çözüm 

bulmuĢlardır. Fakat çözüm bulma süreleri diğer çözüm yöntemlerine göre oldukça hızlı 

olmuĢtur (Taskin ve Emel, 2009). 

2.11.8 Hücresel Üretim Problemleri 

Hücresel üretim kavramı, üretim sistemlerinin verimliliğini arttırmada anahtar faktörlerden 

biridir. Hücresel üretim, parça ailelerini belirledikten sonra, her parça ailesini ayrı bir üretim 

hücresinde imal ederek hücreler arası taĢımaları en aza indirmeyi amaçlamaktadır. Genetik 

algoritmalar, hücreler arası taĢımanın minimum olduğu bir hücre kuruluĢu amaçlanmasında 

kullanılabilmektedir. Bu konuda Tate ve Smith‟in, Kamrani ve Parsai‟nin yayınlanmıĢ 

çalıĢmaları bulunmaktadır Ayrıca, Joines‟in 1996‟da yayınlanmıĢ çalıĢması mevcuttur (TaĢkın 

ve Emel, 2009).   

ĠĢlier‟in bu konudaki çalıĢmasında ise, üretim hücrelerinin yapısını temsil eden bilgilerin 

gösterimi, iki bölüm halindedir. Birinci bölümde, tezgah-hücre iliĢkileri, bunun devamı olan 

ikinci bölümde de parça-hücre iliĢkileri de almaktadır. Genetik algoritmalar ile birden fazla 

çözüm aynı anda ele alınmakta ve bu sayede farklı bölgeler eĢ zamanlı olarak taranmaktadır. 

Bunun sonucunda da daha kısa zamanda daha uygun sonuçlar elde edilmektedir (Holland, 

1992). 

2.11.9  TaĢıma Problemleri 

TaĢıma problemi; tedarikçilerden tüketicilere, talebi karĢılamak üzere, minimum maliyetle tek 

tipte mamul gönderilmesini içermektedir. M tane tedarikçi ve n tane de tüketici mevcuttur. 

Tek tedarikçiden her bir tüketiciye bir birim mamul ulaĢtırma maliyeti bilinmektedir. 

Problem, tüm talebin karĢılanması ve maliyet minimizasyonu Ģartıyla mamulün arz yerinden 

talep yerine optimum tahsisini sağlamaktır. Son zamanlarda, çeĢitli taĢıma problemlerinin 

çözümü için evrimsel (evolutionary) yaklaĢımlarla çözüm önerileri sunulmaktadır. 

Michalewicz ve arkadaĢları, doğrusal ve doğrusal olmayan taĢıma problemleri için genetik 

algoritma kullanımını ilk öneren araĢtırmacılardır. Ayrıca, Gen ve Li de genetik algoritmaları 

taĢıma problemlerinin çözümü için kullanmıĢlardır (Taskin ve Emel, 2009). 

2.11.10Tesis YerleĢimi Problemi 

Tesis yerleĢim problemleri araç/gereçleri veya diğer kaynakları belirli bir kritere göre 
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optimum performans sağlayacak Ģekilde yerleĢtirme kararını içermektedir. Bu gibi kararlar, 

araç/gereçlerin genellikle farklı ürünleri üretme esnasında kullanılmasından dolayı karmaĢık 

hale gelmektedir. Her ürünün kendine özgü gereksinimleri olabilir ve tüm ürünler için toplam 

üretim maliyetinin optimum olması sağlanacak Ģekilde yerleĢim tasarlanabilir. YerleĢim 

kararları hızlı ve doğru verilmelidir. Çünkü kararların zayıflığı üretim esnasında ortaya 

çıkmakta ve bu da artı maliyetlere yol açmaktadır. Örneğin, üretimde robot kullanan 

iĢletmelerin tesis yerleĢimi tasarımında karmaĢıklık söz konusudur. Tek bir robot bir 

makineden diğerine parçalar taĢırken hareketsiz bir noktada sabitlenir ve yalnızca bir eksen 

etrafında hareket eder. Robotun hareketine göre, makineler tek-sıra, doğrusal çift-sıra, dairesel 

tek-sıra ve çoklu-sıra gibi dört farklı yerleĢim Ģekliyle yerleĢtirilebilir. Burada, dairesel tek-

sıra, doğrusal tek-sıranın özel bir durumudur. Ayrıca doğrusal çift-sıra da çoklu sıra 

probleminin bir alt kümesidir (Taskin ve Emel, 2009).  

Tesis yerleĢim problemleri bunun gibi bir çok zorluğu içermektedir. Genetik algoritmalar, bu 

tip problemlerin çözümünde uygun bir çözüm yöntemi olabilmektedir. Bu alanda Tam‟ın 

1992 yılında, Chan ve Tansri‟nin 1994 yılında, Tom ve Chan‟nin 1998 yılında, ĠĢlier‟in 1998 

yılında ve Al Hakim‟in 2000 yılında yayınlanmıĢ çalıĢmaları bulunmaktadır (Taskin ve Emel, 

2009).  

2.11.11Montaj Hattı Dengeleme Problemi 

Montaj iĢlemi endüstrilerde çok önemli bir rol oynamaktadır. Nof ve arkadaĢlarının 1997‟de 

yayınlanan çalıĢmalara göre üretilen mamullerin montajı, toplam üretim zamanının % 50‟sine, 

toplam birim üretim maliyetinin % 20‟sine ve iĢçilik maliyetlerinin % 30-% 50‟sine karĢılık 

gelmektedir. Bundan dolayı montaj hattı dengeleme problemi, firmalar açısından yaĢamsal 

öneme sahiptir (Taskin ve Emel, 2009).  
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3. MATLAB ve GENETĠK ALGORĠTMA 

MATLAB, temel olarak nümerik hesaplama, grafiksel veri gösterimi ve programlamayı 

içeren teknik ve bilimsel hesaplamalar için yazılmıĢ yüksek performansa sahip bir yazılımdır. 

Matlab programının tipik kullanım alanları:   Matematik ve hesaplama iĢlemleri, algoritma 

geliĢtirme, modelleme, simülasyon ve ön tipleme, veri analizi ve görsel efektlerle destekli 

gösterim, bilimsel ve mühendislik grafikleri, uygulama geliĢtirme Ģeklinde özetlenebilir. 

Not: bu bölümde belirtilen bilgilerin hepsi aĢağıda gösterilen kaynaklarının derlenmesi ile 

oluĢturulmuĢtur. 

 Ge

netic Algorithm and Direct Search Toolbox For Use with MATLAB ve  

 T

EACHING GENETIC ALGORITHM USING MATLAB. Int. J. Elect. Enging. Educ., 

Vol. 36, pp. 139–153. Manchester U.P., 1999. Printed in Great Britain,  

 

MATLAB adı, MATrix LABoratory (Matrix Laboratuarı) kelimelerinden gelir. MATLAB, ilk 

olarak Fortran Linpack ve Eispack projeleriyle geliĢtirilen ve bu programlara daha etkin ve 

kolay eriĢim sağlamak amacıyla 1970‟lerin sonlarında yazılmıĢtır. Ġlk baĢlarda bilim 

adamlarına problemlerin çözümüne matris temelli teknikleri kullanarak yardımcı olmaktaydı. 

Bugün ise geliĢtirilen yerleĢik kütüphanesi ve uygulama ve programlama özellikleri ile gerek 

üniversite ortamlarında (baĢta matematik ve mühendislik olmak üzere tüm bilim dallarında) 

gerekse sanayi çevresinde yüksek verimli araĢtırma, geliĢtirme ve analiz aracı olarak yaygın 

bir kullanım alanı bulmuĢtur. Ayrıca iĢaret iĢleme, kontrol, fuzzy, sinir ağları, wavelet analiz 

gibi birçok alanda ortaya koyduğu Toolbox adı verilen yardımcı alt programlarla da 

özelleĢtirilmiĢ ve kolaylaĢtırılmıĢ imkânlar sağlamıĢ ve sağlamaya da devam etmektedir.  

Web adresi: "http://www.mathworks.com"  

MATLAB‟i çok geliĢmiĢ özellikleri olan, programlanabilen bir bilimsel hesap makinesine 

benzetilebilir. MATLAB‟de yazılan programlar, MATLAB dili kullanılarak yazılır ve 

MATLAB programı içinden çalıĢtırılır. Ayrıca yazdığınız programları DLL ve EXE olarak 

oluĢturabilindiği gibi C/C++ kodlarına da çevirebilirsiniz. 

MATLAB diğer programlama dillerine benzer bir giriĢ (input)„ları vardır. Bu input‟ları 4 ana 

baĢlık altında toplayabiliriz.  
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 Sa

yılar (Numbers) 

 De

ğiĢkenler (Variables) 

 ĠĢl

eçler (Operators) 

 Fo

nksiyonlar (Functions) 

MATLAB‟de her Ģey bir dizi (array) olarak iĢleme konur. Bir dizi, skaler, vektör, matris veya 

metinsel dizge (karakter dizisi) olabilir. 

 1x

1 dizisi skaler (scaler) veya metin dizgesi (string) gösterir. a=3 b=-20.56 c=3e-4 

d=2+5*i e=‟Bir tamsayı giriniz:‟ gibi. Metin dizgeleri (text string), ‟…‟ arasında 

verilir. 

 nx

1 veya 1xn dizisi bir vektör (vector) gösterir. x=[0, 2, 4, 6] ifadesinde x, 1x4 

boyutunda bir vektördür. [  ] köĢeli parantezler içindeki sayıların arasında virgül (,) 

veya en az bir veya daha fazla boĢluk olmalıdır. 

 nx

m veya mxn dizisi bir matris (matrix) gösterir.  [  ] köĢeli parantezler içindeki sayı 

grupları arasında noktalı virgül (;) olmalıdır. ; iĢareti matrisin sütunlarını ayırır. Sayı 

gruplarında virgül (,) veya en az bir veya daha fazla boĢluk olabilir. 

MATLAB programı ile 

 M

atematiksel Ölçüm ve Hesaplamalar (Maths and Computation)  

 Al

goritma GeliĢtirme (Algorithm Development)  

 Ve

ri Elde Etme (Data Acquisition)  

 G

örüntü ĠĢleme (Image Processing)  
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 Sa

yısal ĠĢaret ĠĢleme (Signal Processing)  

 Sü

zgeç Tasarımı (Filter Design)  

 Da

lgacıklar (Wavelets)  

 Ya

pay Sinir Ağları (Artificial Neural Networks)  

 Ve

ritabanı (Database)  

 O

ptimizasyon (Optimization)  

 M

odelleme ve Simülasyon (Modeling, Simulation)  

 

MATLAB'da kusursuz tasarımlar yapabilirsiniz. Ayrıca MATLAB'ı vazgeçilmez yapan 

durumlardan en önemlileri : Toolbox 'lar ve Simulink 



 

58 

 

 

ġekil 3.1 MATLAB ToolBoxes (MATLAB 7.9.0 (R2009), 2009) 
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ġekil 3.2 MATLAB Simulink (MATLAB 7.9.0 (R2009), 2009 ) 

Yukarda anlatılan bilgiler ıĢığında, MATLAB ile neler yapabileceğiniz konusunda bir  

miktar fikir vermiĢtir. MATLAB‟in içindeki pek çok yazılım aracı ile (toolbox ) özel  

uygulamalarımız için hazır yazılmıĢ onlarca fonksiyon bulabiliriz. Ayrıca pek çok  

mühendislik problemlerinin çözümünde MATLAB‟in avantajlarını kullanabiliriz. 
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3.1 MATLAB Genetik algoritma Tools 

MATLAB Genetik Algoritma Tool‟u bizlere genetik algoritma kullanmak için bir ara yüz 

sunmuĢtur. Bu ara yüz ile biz komut sistemini kullanmadan var olan problemi çözmemize 

fırsat verir. ġimdi ben burada GA Tool‟unu nasıl çalıĢtığı konusunda kısa bilgi vereceğim. 

MATLAB baĢalatarak Genetik Algoritma Tool‟unu açıyoruz. Bu iĢlem aĢağıdaki gibi bir ara 

yüz açacaktır. 

 

ġekil 3.3 MATLAB Genetik Algoritma Tool Ara Yüzü (MATLAB 7.9.0 (R2009), 2009) 

Genetik algoritmayı kullanmak için Ġlk olarak AĢağıda belirtilen değerleri girmeniz 
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gerekmektedir. 

Amaç Fonksiyonu (Fitness Funktion): Minimize etmeye çalıĢtığımız amaç fonksiyonudur. Bu 

amaç fonksiyonunu Ģöyle girilir “@fitnessfun”. Bu Ģekilde girildiğinde sistem Fonksiyonun 

yazıldığı Mfile giderek fonksiyona ulaĢır. 

DeğiĢken Sayısı (Number of Variables): çözüm için gerekli değiĢken sayısı da buradan girilir. 

Sonra GA çalıĢtırılır START butonuna basaraktan. Bu Genetik Algoritma tool‟u sonuçları 

Status and Results panelinde gösteriri. 

Biz Option panelini kullanaraktan optionlarımızı değiĢtirebiliriz. 

3.2 Rastrigin’s Function 

Rastrigin‟s Fonksiyonu aĢğıdaki gibi gösterirsek, 

 (3.

1) 

Sistem otomatikmen daha önce tanımlanan rastriginsfcn.m M_file‟a giderek bu fonksiyonun 

değerini hesaplar. AĢağıda Ģekil ortaya çıkacaktır. 

 

Global minimum 
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ġekil 3.4 Rastrigin‟s Fonksiyon Grafiği. (GA Tools, 2004) 

Yukarıdaki Ģekilden de anlaĢılacağı gibi bu fonksiyonun birçok local mimum noktası 

bulunmaktadır. Fakat bu fonksiyonun sadece bir tane Global minumum noktası vardır. Buda x 

ve y panelindeki [0,0] noktasıdır.bu nedenden dolayı herhangi bir lokal minumum değeri içim 

bu fonksiyonun değeri 0 dan büyüktür. Merkezden ne kadar uzakta olunursa fonksiyonun 

değeri o kadar büyüktür denilir. 

AĢağıdaki Ģekilde bu fonksiyonun Global ve Lokal minimum değerlerini gösteren baĢka bir 

Ģekildir.  

 

ġekil 3.5 Rastrigin‟s Fonksiyon Grafiği . (GA Tools, 2004) 

Örneğin biz bu fonksiyonun minimum değerini bulmaya çalıĢalım. AĢağıdaki adımları 

sırasıyla uygulayalım. 

1. U

ygunluk fonksiyonu satırına Rastrigin‟s Fonksiyonunu girelim ve değiĢkenler satırına 

da 2 değerini yazalım. 

 

Ekranda bu Ģekilde görülmesi gerekmektedir. 

 

Global Minimum(0.0) 

Local Minimum 

Local Maksimum 
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2. So

nra run solver ve view result panelinde START butonuna basılır. 

 

 

 

Algoritma çalıĢırken Current Generation bölgesi görülecektir ve buradan jenerasyon durumu 

takip edilebilir. Eğer istersek biz “Pause” butonuna basarak iĢlemi durdura biliriz fakat 

“Pause” butonuna bastıktan sonra “Resume” butonu ortaya çıkacaktır. Tekrar devam edecek 

isek bu butona basarak iĢlemi sonlandıracağız. 

Her ne zaman iĢlem sonlandığında “Statu and Results” paneli aĢağıdaki gibi görünecektir. 

 

 

Bu ekran ile uygunluk fonksiyonun değeri görülebilmektedir. 

Uygunluk Fonksiyonu= 0,7321708891725471 

Belirlediğimiz değiĢkenlerin yani son karar verilen nokta değerleri 1= -0,033 ve 2= -0,051 

olarak bulunmuĢ olur. 

3.3  Genetik Algoritma Ġle Grafik Çizimi 

Grafik çizim paneli “Plot panel” bize birçok grafik çizimi için yardımcı olmaktadır. Bu 

Grafikler bize çalıĢan algoritma hakkında bilgiler vermektedir. Bu tür bilgileri kullanaraktan 

çeĢitli noktalarda değiĢiklik yapabilir ve algoritmanın performansının artırılması sağlanabilir. 

Eğer bir örnek verecek olursak, uygunluk fonksiyonun en iyi veya ortalama değerini her 

Start Butonuna 

Bas 

Son Nokta Değerleri 

Son Noktada Uygunluk 

Fonksiyonu Değeri 
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jenerasyon için çizmek istersek, Best Fitness Value yanındaki kutuya tıklarsak aĢağıdaki 

Ģekilde görüldüğü gibi; 

 

Ne zaman biz algoritmayı çalıĢtırır isek Genetil Algoritma Tool bize uygunluk fonksiyonunun 

en iyi ve ortalama değerini her jenerasyon için gösterecek ve program sonlandığında ise 

aĢağıdaki gibi bir grafik elde edilecektir. 

 

 

ġekil 3.6 Genetik Algoritma Ġle Grafik Çizimi “En iyi ve Ortalama Uygunluk Fonksiyonu 

Değeri” (GA Tools, 2004) 

3.4 MATLAB Programının Genetik Algoritma Tool’unun ÇalıĢma ġekli 

3.4.1 Ġlk Popülâsyonun OluĢturulması 

Popülâsyonun kromozomlardan oluĢtuğunu belirtmiĢtik ve yine aynı Ģekilde kromozomların 

genlerden oluĢtuğunu ve genlerinde bitlerden (0,1) oluĢtuğunu daha önce belirtmiĢtik.  

BestFitness‟i ĠĢaretle 
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MATLAB programının ilk popülasyonu nasıl oluĢturduğunu ortaya koyacak olursak; örneğin 

m sayıdaki bir popülasyonda herhangi bir Xi çözümü için (i=1, 2, 3, …, m), X‟in büyüklüğü 

[a,b]ve kromozom uzunluğu l olsun. Ġlk popülasyon rassal olarak oluĢturulacaktır. Popülâsyon 

oluĢtururken ilk olarak ikili kodlama sitemini kullanarak sırasıyla [ikili kodlama sistemiyle 

kromozom, gerçek X in değeri, ] 

 

 

ġekil 3.7 Genetik Algoritmanın ilk popülasyon oluĢturma matrisi 

Kodlama sistemiyle bakacak olursak; 

 

ġekil 3.8 MATLAB Genetik Algoritma Tool‟unda Ġlk Popülasyonun Operatörü Algoritması 

Burada ilk ikili kodlama sistemi rassal olarak üretilmiĢ ve sonra (stringlength + 1)‟inci ve 

(stringlength + 2)‟inci kolonlardaki gerçek X değerleri ile değiĢtirilmektedir. Burada fun 

fonksiyonumuzu göstermekte ve bu fonksiyon M-file da daha önce oluĢturulmuĢ idi.  

3.4.2 Çaprazlama 

Çaprazlama iĢleminde daha önce de belirttiğimiz gibi iki ebeveyn den iki tane yeni çocuğun 

üretilmesi Ģeklinde oluyor idi. Burada pc‟yi biz çaprazlama olasılığı olarak koyarsak, 

algoritma aĢağıdaki gibi olmaktadır; 

X değiĢkeninin ikili 

kodlama sistemiyle 

gösterimi 

X „in 

gerçek 

değeri 

X „e bağlı 

uygunlu değeri 

f(x)gerçek 

değeri 
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ġekil 3.9 MATLAB Genetik Algoritma Tool‟unda Çaprazlama Operatörü Algoritması 

Burada yeni çaprazlama ile oluĢan yeni jenerasyonu eski olan ebeveyn ile karĢılaĢtırması 

yapılmaktadır. Genel anlamda, rassal olarak bir değer üretiliyor ve bu değer Pc çaprazlama 

olasılığı ile karĢılaĢtırılıp küçük çıkması halinde çaprazlama gerçekleĢtiriliyor eğer bük 

çıkarsa ebeveynler aynı Ģekilde kalıyor. Burada çaprazlama noktası cpoint 1 ile kromozom 

uzunluğu arasında bir noktadır. Round fonksiyonuyla çaprazlama noktası cpoint 

kromozomum maksimum ve minimum uzunluğu arasında yani (1 ile (kromozom uzunluğu) 

stringlength - 1 noktaları arasında) belirleniyor. Bu Ģekilde yeni bir aile bireyleri oluĢturulmuĢ 

olunuyor. 

3.4.3 Mutasyon 

Mutasyon iĢlemi herhangi bir bireyden yeni bir bireyin oluĢturulması Ģeklinde olmaktadır. Pm 

mutasyon olasılığı olsun. Bir mutasyon noktası mpoint belirlenir ve buradaki bit 1 is 0‟a veya 

0 ise 1‟e dönüĢtürülür. Yeni jenerasyonun algoritması aĢağıdaki gibidir. 
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ġekil 3.10 MATLAB Genetik Algoritma Tool‟unda Mutasyon Operatörü Algoritması 

3.4.4 Seçim 

Seçim operatörü de hangi bireyin hayatta kalıp bir sonraki jenerasyona kalacağına karar verir. 

Burada rulet tekerleği yöntemi kullanılmıĢtır. Burada il yapılan her seçilmiĢ bireyin olasılık 

değerine bakılır. Vektör prob üzerinde bu olasılıklar toplanır. Bir sonraki aĢamada rns vektörü 

üzerinde normalize edilmiĢ rassal değerler oluĢturulur. Bu normalize etme aĢamasında rns ve 

prob vektörleri karĢılaĢtırılarak yapılır. Ve hangi bireyin bir sonraki jenarasyon da yer 

alacağına karar verilir. Mutasyon operatörü için kullanılan algoritma aĢağıdaki gibidir. 

 

ġekil 3.11 MATLAB Genetik Algoritma Tool‟unda Seçim Operatörü Algoritması 
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4. UYGULAMA 

Otobüs sitemlerini tasarlarken karĢımıza sistematik olarak otobüs ağı tasarımı, otobüs sıklığı 

düzenlemesi, zaman tablosu planlanması, otobüs zaman çizelgesi ve otobüs Ģoförü zaman 

çizelgesi çıkmaktadır. Fakat her zaman karĢımıza Ģu iki konu öncelikli olarak çıkmaktadır. 

Rotaların düzenlenmesi ve otobüs sıklıkların ayarlanması bir diğeri de sistematik olarak 

sistemin performansının operatörlerin ve kullanım noktalarına göre belirlenmesi önem 

taĢımaktadır. Eğer herhangi bir tasarruf sağlayacak isek bunun yolu otobüs hatlarının tekrar 

tasarlanmasından ve doğru ölçümlendirilmiĢ-hesaplanmıĢ müĢteri taleplerinin yani insanların 

gidecekleri noktaların en iyi bir Ģekilde ortaya konması sonucunda gerçekleĢir.  

In Kidwia (1998) transit network için Ģu üç ana noktayı temel almıĢtır; transit rota tasarımı, 

transit atama-devir ve transit çizelgeleme. Yapılan bu çalıĢmada toplu taĢıma otobüslerinin 

çizelgeleme problemini formülasyonun gerçekleĢtirilmesi ve iki Ģekilde çözümlenmesini 

içermektedir. Ġlk Ģekliyle, otobüsler otobüslerin interaktif prosedürüne göre bireysel 

rotalanmaları, ikinci Ģekliyle otobüs filosundaki otobüs sayısının azaltılması ve bu azaltma 

esnasında Genetik Algoritmasının kullanımını gerçekleĢtirmek Ģeklinde olacaktır.  

Genetik Algoritma bir optimizasyon yöntemi olup doğal seçim ve doğal genetik yapılanması 

üzerine yapılandırılmıĢtır. Genetik algoritma; parametre değerlerini kullanmak yerine, 

araĢtırmasını popülasyon arasında yapar ve kodlama parametreleriyle çalıĢtığı için diğer 

araĢtırma yöntemlerinden farklıdır. GA, çıktıları olasılıklara dayanan sezgisel bir yöntemdir. 

Fakat diğer geleneksel yöntemler sabit olmayan yani artabilen veya azalabilen bilgiyi kullanır. 

Sonuç olarak bu modelimizi gerçek sisteme uygulamaya çalıĢılıp ve karĢılaĢılan sonuçlar 

ortaya konulmuĢtur. 

4.1 Literatür ÇalıĢmaları 

Literatüre baktığımızda bu tür problemler konusunda değiĢim yaklaĢımlar ortaya konmuĢ ve 

değiĢik hesaplama yöntemleri kullanılmıĢtır. 1967 yılında Lampkin ve Saalmans sıklığın 

belirlenmesi konusunda bir kısıt optimizasyon problemi formüle etmiĢtir. Bu arada toplam 

seyahat zamanını düĢürmeyi amaçlamıĢ ve sonucun ortaya konulması için rastsal arama 

prosedürü kullanmıĢtır (Patriksson, Labbé, 2002).  

1972 yılında Rea ortaya koyduğu modelle optimum otobüs ağını ortaya koymak için otobüs 

hareket sıklıklarını tekrar tekrar ayarlamak ve her otobüs hattı üzerindeki otobüs çeĢitlerini 

sisteme uyumluluklarını sağlayarak belirlemeye çalıĢmıĢtır. Bu çalıĢmasıyla bazı hatlardaki 
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otobüs sayısını yükseltmiĢken bazı hatlarda azaltmıĢtır. 1974 yılında Silman et al, otobüs 

sayısı ve birkaç otobüs hattı üzerinde optimum otobüs hareket sıklıklarını belirlemiĢ ve 

bununla yolcu konforunu ve toplam yolculuk zamanını azaltmayı baĢarmıĢtır. 1977 de Hsu ve 

Surti, verilen otobüs sayısına göre yeteri kadarki otobüs hareket sıklığını ortaya koymuĢtur. 

Yine 1977 yılında Scheele yaptığı çalıĢmada otobüs trafik modeli bulmak için matematik 

programlama algoritmanın birleĢik minimizasyon Ģeklini kullanmıĢtır. Optimal otobüs hareket 

sıklığını projection metodunu kullanaraktan çözmüĢtür. Dubois et al 1979 yılında otobüs 

hareket sıklığını belirlemek için iki basamak prosedür‟ünü kullanmıĢtır. 1979 yılında Mandl, 

sistemde rotaların tümünde sabit bir otobüs hareket sıklığı olduğunu varsayarak iĢlem 

gerçekleĢtirmiĢtir.  

1980 yılında Dhingra, bir similasyon modeli geliĢtirerekten efektif çalıĢan bir otobüs ağı ve 

çeĢitli rota düzeylerine etki eden otobüs hareket sıklığı çalıĢması ortaya koymuĢtur. 1981 

yılında Furth ve Wilson tarafından ortaya konan model otobüs zaman periyodu ve otobüs 

rotaları arasındaki paylaĢımı gerçekleĢtirmiĢtir. Bununla birlikte net sosyal kazanç konusunu 

toplam kazanç kısıt‟ı üzerinde, toplam otobüs sayısı üzerinde ve araç yükleme seviyesi-

miktarı üzerinde iĢlemiĢtir. 1982 de Han ve Wilson ortaya koydukları model ile yolcu rota 

tercih davranıĢını, yolcuların bekleme sürelerini ve otobüs kalabalık minimize etmeyi sabit 

otobüs sayısı ile her rota için yeterli otobüs kapasitesi kısıtları doğrultusunda amaçlamıĢlardır. 

1990 yılında Baaj ve 1994 yılında Shih ve Mahmassani, 1982 yılında ki Han ve Wilson ile 

aynı modeli kullanmıĢlardır. Aralarında ki farklılık yolcuların kullanacakları yolları seçme 

mantığı konusunda farklılık göstermektedir.  1994 yılında Shih ve Mahmassani yaptıkları 

çalıĢmada optimal araç sayısını, araç hareket sıklıklarının rota koordinasyonu için 

ayarlanması, transfer zamanlı ve aktarma merkezleri konseptlerini de kullanmıĢlardır. 1994 

yılında Dashora expert-system tabanlı bir model kullanarak maksimum ve minimum miktarı 

gözeterekten farklı rotaların yerlerinin belirlenmesini amaçlamıĢ ve bununla birlikte 

eklenebilir otobüs yerleĢim faktör “ bekleme zamanlarını kriterlerini gözetmiĢtir.  

1993 yılında Xiong ve Schneider, 1995 yılında Chakraborty et al, 1998 de Pattnaik et al, 2001 

de Chien et al, 2001 de Khalage et al, 2002 de Bielli et al, 2003 de Tom ve Mohan ve 2003 

yılında Ngamchai ve Lovell yaptıkları çalıĢmalarla bu konuda isimlerini duyurmaktadırlar. 
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4.2 Matematiksel Model 

Aşağıda göstereceğimiz otobüs hattı çizelgeleme problemi için genel fonksiyondur.  

Notasyonlar (Han ve Wilson, 1982): 

: herhangi bir k rotasında otobüs hareket sıklığı (otobüs sefer sayısını belirler), 

: herhangi bir k rotasında rotayı etkileyen diğer girdiler, 

CAP: otobüs ağı içinde kullanılan otobüslerin yolcu kapasiteleri, 

: Herhangi bir ka noktasında iki durak arası (i-j) yolcu akıĢı, 

: k rotasında i ve j arasında akan yolcu sayısını belirleyen genel fonksiyon, 

: a ve b düğümleri arasındaki orijine olan uzaklık, 

N: otobüs ağındaki düğüm sayıları, 

: k rotasındaki iki durak arası mesafe sayıları, 

SR: Otobüslerin kullanacağı rota sayısı, 

: herhangi bir k rotasında bir döngü için geçen seyahat zamanı (ertelemeler ve beklemeler 

dâhildir), 

: farklı rotaların kullandığı aynı duraklar (i-j), 

M: Toplam Var Olan Otobüs sayısı 

Min J = J (  ,  , )  (4.1) 

Yolcu AkıĢ Devri-Atama:  =  ( ,  ,  )  (4.2) 

k є SR, ij є  , r є  , ve a,b є N  

Yükleme Fizibilliği: CAP x  ≥     k є SR  (4.3) 
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Toplam Otobüs Sayısı-Filo:  (4.4) 

 

Amaç fonksiyonu yolcuların bekleme zamanlarını ve kalabalık durumunu içermelidir. Bu 

yüzden birçok otobüs tam kapasiteyle taĢıma yapmak ve tam anlamıyla bekleme zamanlarının 

ve kalabalıklık durumunun spesifikasyonu oldukça zor olacaktır (Han ve Wilson, 1982). 

Bu yüzden çok karabalık olan herhangi bir rotada doluluk seviyesinin minimizasyonun 

basitleĢtirilmesi burada ele alınmıĢtır. Bu durum bekleme zamanlarıyla ve kalabalıklık 

durumuyla her ne kadar farklı olsa da aynı zamanda iliĢkilidir bununla birlikte yoğunluk 

gösteren otobüs ağlarında kullanımı konusunda kullanımı son zamanlar da benzerdir. 

Yükleme fizibil kısıtı verilen zaman diliminde yolcular istedikleri zaman otobüse 

binebilirlerini gerektiriyor çünkü yeteri kadar kapasite herhangi bir rota için mümkün olarak 

belirlenmiĢtir. Bu tüm yolcuların en baĢtaki otobüse bine bilirler anlamına gelmemekte çünkü 

her rotada yolcular rastsal dalgalanmalar yüzünden bazı otobüslerin tam dolu gidebilir. Bazı 

yolcular eğer ilk otobüste yer bulamazlar ise kesinlikte arkadan gelen baĢka bir rotanın 

otobüsüne binebilirler. Yolcunun tercihi farz edilen alıĢın atama kuralına göredir. “ her nerede 

bir veya daha fazla alternatif var ise onun seyahat zamanı minimum seyahat zamanı içinde 

otobüs hareket sıklığı kuralı uygulanır.” Bu alternatif yollar üzerinde servislerin iliĢkili 

frekans yansımalarını yerleĢtirme formülüdür 

4.3 Optimizasyon Ġçin Kullanılan Ġki AĢamalı Yöntem 

Ġlk olarak otobüs yerleĢim hattı problem formülasyonu verilmiĢtir. Burada iki Ģekilden 

bahsetmiĢtik. Ġlk olarak her rotada gerekli olan otobüs sayısına bağlı olan otobüs hareket 

sıklığı gerekmektedir. Buna bağlı olaraktan her rota için ayrı ayrı olarak yükleme fizibilliği 

belirlenmiĢtir. Bunlardan sonra belirlenen otobüs sayısının toplamı ile gerekli toplam otobüs 

sayısı yani filo belirlenmiĢtir. 

Ġkinci olaraktan ilk belirlenen toplam otobüs sayısı yani filo kullanılaraktan, GA yöntemi 

yardımıyla her rotayı kapsayan bir minimizasyon gerçekleĢtirilecektir. 

4.3.1 Yöntemin Ġlk AĢaması 

Burada amaç olarak; 
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 Ġki 

nokta arasında gidecek yolcu sayısını otobüs baĢına azaltmak  , 

 Ge

rekli otobüs sayısı veya sıklığını azaltmak  , 

 Ot

obüsle alakalı atanan diğer noktaları azaltmak ,  

Ģeklinde sıralanabilir. 

Sistemi yani problemi ilk olarak Ģöyle formüle edebiliriz: 

Min: Z =  

Yolcu AkıĢ Devri-Atama:  =  ( ,  ,  )          k є SR  (4.5) 

Yükleme Fizibilliği: CAP x  ≥                          k є SR  (4.6)  

Bu problemin çözümü aĢağıda verilen algoritma ile çözülecektir. 

Adım 1: Merkezler arası mesafe matrisi, rota ağı ve rotaların ortak yani kesiĢen durakları-

noktaları belirlenmesi, 

Adım 2: Varılacak noktaya olan talep matrisini bir sonraki basamakta gösterilen Ģekilde 

oluĢtur. 

 Adım 3: Her rota için hangi iki durak arasında maksimum akıĢın olduğunun ortaya konması 

ve gerekli olan sefer sayısının aĢağıdaki formüle göre belirlenir; 

 (4.7) 

Eğer çıkan sonuç kesirli bir sayı olur ise bir sonraki tamsayıya yuvarlanılır. 

Adım 4: eğer  ~  durumu her rota için küçük çıkar ise adım 5‟e geç. Eğer büyük ise 

n=n+1 yapılır ve adım 2‟ye dönülür. 

Adım 5: Her rota için gerekli sefer sayısı çıkarılır. 

Adım 6: Sefer sayısının ihtiyacını karĢılayacak otobüs sayısını aĢağıdaki formül ile bulunur; 
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 (4.8)  

Eğer çıkan sonuç kesirli bir sayı olur ise bir sonraki tamsayıya yuvarlanılır. 

Adım 7: Her rota da bulunan otobüsler toplanılaraktan gerekli toplam otobüs sayısını yani 

filoyu ( ) bulunur. 

Buradaki algoritmanın herhangi bir kanıtlama Ģeklinin olmamasına rağmen, bu güne kadarki 

deneyime bağlı olarak yaklaĢık bir sonuç ortaya konulabilmektedir. 

Burada ortaya konulan Ġstanbul da ĠETT „ye ait üç tane otobüs toplu taĢıma hattı ele 

alınmıĢtır. Ve Gösterilen değerler 01.03:2010 tarihine aittir. AĢağıdaki Ģekilde otobüs hattının 

rotası gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 4.1 ĠETT‟ye Ait Optimize Edilecek Rota Ağı 

Bu Ģekilde görüldüğü gibi rota üzerinde her üç rotanın da ortak olarak kullandığı 9 durak (O1, 

O2, O3, O4, O5, O6, O7, O8 ve O9) bulunmaktadır ve iki rotamızda 10 tane durağı (O1, O2, 

O3, O4, O5, O6, O7, O8, O9 ve M1) ortak olarak kullanmaktadır. Burada normalde her rotada 
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bulunan gerçek durak sayısı bir gruplandırma yapılaraktan 82 numaralı rota için normalde 24 

olan durak sayısı en çok kullanılan 13 durak etrafında gruplandırılmıĢtır. 92 numaralı rota için 

normalde 40 olan durak sayısı en çok kullanılan 14 durak etrafında gruplandırılmıĢtır. 97A 

numaralı rota için normalde 27 olan durak sayısı en çok kullanılan 14 durak etrafında 

gruplandırılmıĢtır. 

AĢağıdaki matrisler bize bu üç hatta ait hafta içi herhangi bir günün en yoğun uç saati yani 

sabah saat 7:00 den saat 11:00‟e kadarki süre içerisinde bu belirlenen üç hatta seyahat etmek 

isteyen müĢteri sayıları ortaya konmuĢtur.  

 

 

 

Çizelge 4.1 82, 92, 97A Rotalarına Ait Durak Mesafe Matrisi (Metre) 

 

Çizelge 4.2 82 Numaralı ĠETT Rota Seyahat Talep Matrisi 
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Çizelge 4.3 92 Numaralı ĠETT Rota Seyahat Talep Matrisi 
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Çizelge 4.4 97A Numaralı ĠETT Rota Seyahat Talep Matrisi 

 

Çizelge 4.5 Üç ĠETT Hattı Ġçin Toplam Seyahat Talep Matrisi 
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Yukarıda gösterilen matrislerde herhangi bir noktadan herhangi bir noktaya gitmek isteyen 

müĢteri sayısını göstermektedir. Örneğin 97A rotasında O3 durağından O8 durağına gitmek 

isteyen müĢteri sayısı 18 kiĢi bulunmaktadır. 82 rotasında seyahat eden müĢterilerden ise 12 

kiĢi iken 92 numaralı rotada seyahat eden müĢteri sayısı ise 20 kiĢidir. Toplam olarak bu iki 

durak arasında seyahat etmek isteyen müĢteri sayısı ise 50 kiĢidir. 

Burada dikkati çeken her üç hattın son durakları arasındaki seyahat eden yolcu sayısının 

fazlalığı olmaktadır. Bunun sebebi yapılan analiz Akbil verilerine dayanmasıdır. “Akbil 

Ġstanbul da toplu taĢımalar da seyahat etmek için kullanılan seyahat kartı.” ġoför akbili 

kullanan müĢterilerin tam anlamıyla nereden nereye gittikleri belirlenememesi ve buna bağlı 

olaraktan bu hatlarda Ģoför akbil‟ini kullanan müĢterileri son duraklar arasında seyahat etmek 

isteyen müĢteri olarak kabul etmemizden kaynaklanmaktadır. 

Her rota için hangi iki durak arasında maksimum akıĢın olduğunun ortaya konması ve gerekli 

olan sefer sayısının aĢağıdaki formüle göre belirler isek 

 

 

Rota 82 için 

  = 5 otobüs 
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Rota 92 için; 
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Rota 97A için 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Sefer sayısının ihtiyacını karĢılayacak otobüs sayısını aĢağıdaki formül ile bulunur;  

Örneğimizde günün en yoğun olduğu 3 saatlik bir zaman periyodu alındığını daha önce 
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belirtmiĢtik. 

AĢağıda ki çizelgede gösterilen değerler sistem içerisinde kullanılan gerçek değerlerdir. 

 

 

 

Çizelge 4.6 ĠETT de Üç Hat Ġçin Kullanılan Gerçek Değerler Listesi 

  82 92 97A 

Ticari Hız (km/h) 32,35 27,85 25,85 

Sefer Müddeti (Gidiş-Dönüş) dk 115 165 130 

Sefer Km (Gidiş Dönüş) 62 76,6 56 

Mevcut Araç Sayısı (İş günü) 5+7=12 10+9=19 6+8=14 

Bir İETT şoför'ün aylık gideri  5.200 TL 

Bir otobüs km'de 0.50 lt yakıt tüketir 
  

 

 

 

Çıkan sonuç kesirli bir sayı olduğu için biz sonucu bir sonraki tamsayıya yuvarlanır. Çünkü 

otobüs sayılarını kesirli kullanamayız. Rotalarda kullanılan otobüs tamsayı Ģeklinde olmalıdır. 

Her rota da bulunan otobüsler toplanılaraktan gerekli toplam otobüs sayısını yani filo ( ) 

bulunur. 
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4.4 Yöntemin Ġkinci AĢaması 

Bir önceki aĢamada gerekli olan toplam otobüs sayısı yani filo her rota için ayrı ayrı 

hesaplanaraktan bulduk. Fakat tüm rotaların birlikte değerlendirilerek filo sayısında herhangi 

bir minimizasyon iĢlemi gerçekleĢtirmedik. Minimizasyon iĢlemini yapmamızdaki amaç 

rotalarda seyir halinde bulunan otobüslerin gereğinden fazla olma olasılığıdır. Tabi eğer 

herhangi bir gereğinden fazlalık söz konusu olmadığı durumlarda herhangi bir minimizasyon 

iĢleminin gerçekleĢtirilmesi beklenemez. Bu durumu çözmek amaçlı birçok konu olmasına 

rağmen biz iki konu üzerine yoğunlaĢacağız. 

1. Fa

rz edelim ki elimizde 3 tane rota (R1, R2 ve R3) bulunmakta. Bu üç rotanın da ortak 

olan otobüs durakları ve rotaların belirli bir kısmın ortak olduğunu varsayalım. Bu 

rotalarda ilk aĢamada belirlenen minimum sayıdaki otobüsler burada maksimum yolcu 

akıĢını gerçekleĢtirsin. Maksimum yolcu talebinin bu duraklar genelde oluĢturmakta 

ve rotaların araç kapasitelerini bu noktalar belirlemektedir. Eğer biz bu Üç rotadan 

Herhangi birisinden bir veya iki otobüs çıkarırsak rotalardaki otobüsler birbirlerini 

tamamlayacak ve belki herhangi bir kargaĢa ortaya çıkmayacak ve talep karĢılanabilir. 

 

 

ġekil 4.1 Temsili Otobüs Ağı 1 

2. Farz edelim ki bu elimizde ki 3 rota (R1, R2 ve R3) den biri R1 öteki iki R2 ve R3 

rotalarından uzun olsun. Burada sabit zaman aralığında gelen otobüs sayısı direk 

olarak otobüs hattı uzunluğuyla (tur zamanı da olabilir) doğru orantılı olmuĢtur. Bu 

uzun rota R1 üzerindeki otobüs sayısı aĢırı yüklenmiĢtir durumda olacaktır.   Eğer biz 

bu üç rotadan R1 den iki otobüs çıkarıp R2 veya R3‟e bir otobüs eklersek, belki de bu 

ortak noktada gerekli olan yolcu talebini karĢılayacaktır ve herhangi bir kargaĢa da 
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oluĢmayacaktır. Bu durumda gerekli toplam otobüs sayısından 1 tane otobüs 

çıkarılarak filo sayısında bir düĢüĢ sağlayacak minimizasyon gerçekleĢmiĢ olacaktır. 

ĠĢte bu filo sayısındaki düĢüĢünün olma olasılığının varlığı ikinci aĢama optimizasyon 

iĢlemi GA ile yapılacaktır. 

 

 

ġekil 4.2 Temsili Otobüs Ağı 2 

4.4.1 Genetik Algoritma 

Genetik Algoritma adı ilk olarak 1975 yılında Michigan Üniversitesinde Profesör John 

Holland tarafından ortaya konulmuĢtur. Genetik algoritma bilgisayar tabanlı araĢtırma ve 

doğal genetik ve doğal seçim mekaniği ile çalıĢan bir optimizasyon algoritmasıdır (Goldberg, 

1989).  

4.4.2 GA’nın ÇalıĢma Prensibi 

Genetik algoritma ilk olarak kromozom uzunluğunu belirleyerek ilk popülasyonu  rastsal 

olarak oluĢturularaktan baĢlar. Sonra her kromozom değeri hesaplanır. Sonra ilk popülasyon 

üç operatör “yeniden üretim, çaprazlama ve mutasyon”   tarafından iĢlenip beklenen daha iyi 

bir popülasyon elde edilir. Eğer durdurma kriteri yakalanmadığı takdir de iĢlemler tekrarlanır. 

Bu durum durdurma kriteri elde edilinceye kadar devam eder. Bu operatörlerin bir döngüsü 

sonucun da bir jenerasyon oluĢturulmuĢ olur. AĢağıda bir genetik algoritmanın basitçe 

prosedürü gösterilmiĢtir.  

begin 

Ġnitialize population of string; 

Compute fitness of populaytion; 

Repeat 

Reproduction; 
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Crossover; 

Mutation; 

Compute fitness of population; 

Until (Termination criteria); 

End 

 

 

 

Biz bu çalıĢmamızda MATLAB programını kullanaraktan probleme çözüm bulmaya 

çalıĢacağız. 

1. Kromozom Uzunluğu 

2. Kodlama Ve Kod çözümü 

3. Değerlendirme 

4. Genetik Algoritma Operatörleri 

5. Sonlandırma Kriteri 

4.4.3 Ġkinci AĢama Optimizasyon Ġçin Problemin Formüle Edilmesi 

Ġlk aĢama optimizasyon da belirttiğimiz gibi her rotadaki otobüs sayısı  dır. Gerekli otobüs 

sayısını bu  değeri etrafında yapmamız gerekir yoksa anlamsız bir araĢtırma olacaktır. 

Bunun için araĢtırmanın yapılacağı belirli bir alanın belirlenmesi gerekir. Bu çalıĢmada daha 

önceden belirlenen  değerinin etrafında yapılacak araĢtırma alanı için 8 değeri 

kullanılacaktır.  

Örneğin, eğer herhangi bir k rotasında  20 alınır ise araĢtırma alanı 16 ile 23 değerleri 

arasında yapılacaktır. Bu araĢtırma alanının 8 olması yapılacak araĢtırmayı daha gerçekçi 

kılmaktadır. Genetik Algoritmada değiĢkenler ikili sayı sistemiyle kromozomlar oluĢturulacak 

ve  2
n
 kadar farklı değerdeki değiĢken için n kadar bit gerekecektir. Burada bir bit 2 otobüse 

iki bit 4 otobüse üç bit ise 8 otobüse ve n bit 2
n
 otobüse karĢılık gelmektedir.  

Eğer biz örneğimizin çözümü için her rotanın yeniden yapılanmasını sağlayacak araĢtırma 

alanını 2 bit olarak ele alsaydık, bu araĢtırma alanımızı 4 otobüsle sınırlandırıp çok dar bir 

alana sıkıĢtırıp optimal sonucu bu alanın dıĢında bıraka biliriz. Diğer taraftan eğer biz 

örneğimizin çözümü için her rotanın yeniden yapılanmasını sağlayacak araĢtırma alanını 4 bit 

olarak ele alsaydık, bu araĢtırma alanımızı 16 otobüse çıkarıp çok geniĢ bir alanda optimal 

sonucu aramamıza sebep olur ve bu bize fizibil olmayan sonuçlar ortaya koyabilir. Örneğin 
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herhangi bir rota da otobüs sayısını sıfır veya negatif bir değer yapabilir.  

Bundan dolayı biz araĢtırma alanımızı 8 otobüs den oluĢturursak, her rota için 3 bit 

gerekmektedir. Bunların yanında kromozom uzunluğumuz herhangi bir k rotası için 3 x k bit 

olmayı gerektirmektedir. Çünkü araĢtırma alanımızı 8 otobüs seçmiĢtik ve herhangi bir k 

rotası için gerekli minimum ve maksimum otobüs sayısı limiti aĢağıdaki gibi hesaplanır. 

(Kıdwai, Deb, Marwah ve Karım, 2005) 

 (4.9) 

 (4.10) 

 ilk aĢama optimizasyonda k rotası için belirlenen otobüs sayısıdır. Ġkinci aĢama 

optimizasyon için sistem aĢağıdaki gibi formülize edilebilir. 

Minimize     

   k є SR                   

(4.11) 

  (4.12) 

Yükleme Fizibilliği: CAP x  ≥                         k є SR  (4.13) 

:k rotasındaki otobüs sayısı 

:Filo yani toplam otobüs sayısı “ilk aĢama optimizasyon iĢleminde belirlenmiĢti”.  

4.4.4 Genetik Algoritma Sonuçları 

Bizim sistemimizde yani problemin çözümünde kullanacağımız otobüs sayısının tamsayı 

olması gerekmektedir. GA için kullanılan adımlar aĢağıdaki gibi sıralayabiliriz. 

Adım 1- Her rota için gerekli minimum otobüs sayısı  belirlenir; 

 (4.9) 
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Adım 2- GA operatörlerinde seçim operatörü, çaprazlama operatörü ve mutasyon operatörü 

seçilir. Popülasyon büyüklüğünün belirlenmesi, çaprazlama ve mutasyon olasılıklarının 

belirlenmesi ve hesaplanabilir maksimum jenerasyon sayısının belirlenmesi. 

Adım 3- GA rastgele baĢlangıç popülasyonunu oluĢturur. Rota sayısına bağlı kromozom 

uzunluğu hesaplanır. Mesela k kadar rotamız olsun kromozom uzunluğu k x 3, 

Adım 4- Dördüncü adımda kromozomun kod çözümü gerçekleĢtirilir ve gerçek otobüs sayısı 

belirlenir bunun için aĢağıdaki formül belirlenir; otobüs sayısı her rota için sırasıyla  

  (4.14) 

Adım 5- Toplam otobüs sayısını yani filo sayısını tüm rotalar için bulunan  değerlerini 

toplayaraktan bulunur. Eğer bunan filo değeri en baĢta bulunan filo sayısına eĢit veya büyük 

olur ise atanan uygunluk değeri çok düĢük değerlidir. Eğer küçük çıkar ise adım 6‟ya geçilir. 

Adım 6-  değerini her rota için kullanaraktan sıklık değeri  hesaplanır.  

Adım 7- Eğer yükleme fizibil kısıt CAP x  ≥  ihlal ediliyor ise atanan uygunluk 

değerine küçük bir değer atanır. Eğer ihlal etmiyor ise uygunluk değeri aĢağıda ki formül 

yardımıyla hesaplanır; 

Uygunluk Değeri =  (4.15) 

C: Objektif fonksiyonu normalleĢtirmek için kullanılan sabit bir değer. 

Adım 8- Eğer kromozom halindeki tüm popülasyon iĢlendiğinde, jenerasyonda ki en iyi ve 

ortalama uygunluk değerini hesaplanır ve bitirme kriteriyle karĢılaĢtırılır. Eğer durdurma 

kriterini sağlamıyor ise bir sonraki kromozom iĢleme sokulur. 

Adım 9- Eğer bulunan popülasyon beklenen maksimum popülâsyona eĢit ise problem 

sonlandırılır. Verilen minimum filo sayısı optimum olarak belirlenir-iĢaretlenir. Eğer değil ise 

sistem yeniden; yeniden üretim, çaprazlama ve mutasyon operatörleri son popülasyon üzerine 

tekrar uygulanır ve yeni bir kromozom popülasyonu bulunur. Bulunan yeni popülasyon tekrar 

hesaplanır. 

Uygulamamızda: 
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Amaç:  

max-

z=(CAP)

 

MATLAB için uygunluk fonksiyonumuz; 

Min_z=-(60*1.5*1.5(31 + x(1)+x(2)+x(3))- 50*3*20*(16 + x(1)+x(2)+x(3)) + 

(5200/(30*8))*3*(16 + x(1)+x(2)+x(3)));  

  82 92 97A 

Ticari Hız (km/h) 32,35 27,85 25,85 

Sefer Müddeti (GidiĢ-DönüĢ) dk 115 165 130 

Sefer Km (GidiĢ DönüĢ) 62 76,6 56 

Mevcut Araç Sayısı (ĠĢ günü) 12 19 14 

Bir ĠETT Ģoför'ün aylık gideri  5.200 TL 

Bir otobüs km'de 0.50 lt yakıt tüketir  

 

 

 

 

ve   

 ve  

 ve  

BaĢlangıç Popülâsyonu: 20 

Seçim Operatörü: Binary tournament 

Çaprazlama Operatörü: Tek noktalı Çaprazlama Operatörü 
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Çaprazlama Olasılığı: 0.80 

Mutasyon Operatörü: Matlab de varsayılan 

Mutasyon Olasılığı: 0.01 

Hesaplanabilir maksimum Jenerasyon Sayısı: 100 

Kromozom Uzunluğu = k * 3 = 3 * 3 = 9 

k: 3 “Rota sayısı”  

Elde edilen sonuç:  [1 0 1 0 1 0 1 0 0] 

 

 

 

 

 

”eski değer < ”yeni değer 

 

 

 

Burada da kısıtımızın karĢılandığı görülmektedir. Bulunan değerlerin üçü de yani gerekli sefer 

sayısı maksimum 32‟den küçüktür. Ve aynı zaman da duraklar arasındaki maksimum gerekli 

sefer sayısından da büyüktür. 
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= 4590 – 1496,20 - 2210 =883,80 TL 
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5. SONUÇLAR ve DEĞERLENDĠRME 

Geleneksel yaklaĢımlarla bir otobüs hattının belirlenmesi probleminin ortaya konması ve 

bununla birlikte gerekli olan problemin çözümü için teori ile reel‟i birleĢtirmek oldukça 

zordur. Burada yaptığımız oldukça kompleks bir yapıya ait küçük çaplı bir örneklemdir. 

Genetik Algoritma yapısı gereği geniĢ çaplı ve kompleks yapılı problemleri çözmek amaçlı 

bir hesaplama yöntemidir. 

Biz bu çalıĢmamızda hafta içi herhangi bir günün son derece yoğun olan 3 saatlik bir 

periyodunu inceleme altına aldık. Burada eğer söz konusu periyotta mevcut talebe gerekli 

otobüs arzını gerçekleĢtirmeyi baĢarırsak elde edilen optimum otobüs sayısı günün diğer 

saatlerinde gerçekleĢen talebi de rahatlıkla karĢılayabilir. Bunun için günün en yoğun saatleri 

olan sabah 7:00 ile 10:00 arasındaki saat dilimi inceme için uygun bulunmuĢtur. 

Burada çalıĢmamızın iki temel hedefi bulunmaktadır. Ġlk olarak, bilimsel ilkeler ıĢığın da 

kriterler belirlendi. Daha sonra bu kriterlere uygun olarak hatlarda bulunana durak bazlı talebi 

karĢılamak üzere gereken optimum otobüs sayısı elde edildi. Ġncelenen hat bir toplu taĢıma 

hattı olduğu için bu aĢamada dengelemeye çalıĢtığımız hattın rotalarının yeniden çizilmesi ve 

otobüs duraklarının atamalarının yeniden gerçekleĢtirilmesi uygun görülmemiĢtir. Bunun 

sebebi Ġstanbul‟da otobüs güzergâhlarının diğer normal araçlara oranla çok kısıtlı olmasıdır. 

AĢağıdaki çizelge 5.1 mevcut durumun optimal durum ile karĢılaĢtırılmasını gösterir. 

Çizelge 5.1 KarĢılaĢtırma Çizelgesi 

Rotalar 
82 92 97A 

Mevcut Araç Sayısı (ĠĢ günü) 
12 19 14 

Optimum Hale GetirilmiĢ Araç Sayısı 
9 16 10 

Genetik Algoritma Ġle Optimal Hale GelmiĢ Araç Sayısı 
10 14 10 

Toplam Kazanç 
2+5+4=11 

 

Bu çizelgede de görüldüğü gibi 82 numaralı rotada iĢlem gören 12 otobüs 9 otobüse 

indirilmiĢtir. Yine aynı Ģekilde yapılan hesaplamalar sonucu 92 numaralı rotada iĢlem gören 

otobüs sayısı 19‟dan 16‟ya ve 97A numaralı rotada iĢlem gören otobüs sayısı da 14‟den 10‟a 
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düĢürülmüĢtür. Burada kazanılan toplam otobüs sayısı 10 olarak hesaplanabilir. 

Ġkinci olarak, bu çalıĢma, optimize edilmiĢ otobüs sayısının MATLAB Genetik Algoritma 

Tool‟ u kullanılarak bu üç hatta iĢlem gören otobüs sayısında herhangi bir azaltmanın yapılıp 

yapılamayacağının sorgulanmasını hedeflemektedir. Burada yapılan iĢlemler sonrasında 

yukarıdaki çizelge 5.1 incelendiğinde 82 numaralı rotada iĢlem gören otobüs sayısı dokuz 

otobüsten on otobüse çıkarılmıĢtır. Yine aynı Ģekilde yapılan hesaplamalar sonucu 92 

numaralı rotada iĢlem gören otobüs sayısı 16‟dan 14‟e indirilmiĢ ve 97A numaralı rotada 

iĢlem gören otobüs sayısı da hiçbir değiĢiklik yapılmamıĢtır. Burada kazanılan toplam otobüs 

sayısı bir tane olarak hesaplanabilir. Kazanılan toplam otobüs sayısı 11 olmuĢtur. Ayrıca bu 

çalıĢmanın sonunda ĠETT‟ nin karı da hesaplanmıĢtır. 

GeliĢtirilen bu model, ĠETT‟nin sahip olduğu toplu taĢıma ağından üç tanesini içermektedir. 

Bu modelde toplam otobüs sayısını azaltmak için Genetik Algoritma kullanılmıĢtır. 

GeliĢtirdiğimiz model sonucunda otobüs sayısı belirlenen hatlarda sırasıyla 10, 14 ve 10 

Ģeklinde belirlenmiĢtir. Otobüs sayısındaki azalma ise sırasıyla 2,5 ve 4 adettir. Bu model 

otobüs sayısında azalma sağlarken aslında çeĢitli geliĢtirmelerle daha büyük hatlarda da bu 

model uygulanarak toplam ĠETT otobüs sayısında büyük azalma sağlanabilir. 

Bununla birlikte ileriki çalıĢmalarda bu model daha karmaĢık ve daha geniĢ çaplı problemlere 

uygulanabilir. Sistemin durum analizi aĢamasında simülasyon gibi analiz ve modelleme 

tekniklerinin kullanılması incelenen sisteme uygun geliĢtirmelerin yapılmasında yardımcı 

olacaktır. Ayrıca çalıĢma için veri toplama ve veri analizi aĢamasında karĢılaĢılan güçlükleri 

hafifletmek için ĠETT‟de bulunan veritabanlarındaki veriler düzenlenmeli, bu veritabanından 

çekilen bilgilerin efektif olarak kullanılması için de veri madenciliği gibi verilerin toplanması, 

analizi ve yorumlanması konularında yardımcı olan tekniklerin kullanılmasına eğilmelidir. 

Problemin çözümü aĢamasında daha fizibil çözümler bulmak için genetik algoritma 

parametrelerinde değiĢiklikler yaparak farklı deney setleri oluĢturulmalı ve bu deney 

setlerinin sonuçları incelenerek en iyi sonucu veren set problemlere uygulanmalıdır. 
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