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1. GENETİK ALGORİTMALAR İLE OPTİMİZASYON 

1.1. Optimizasyon 

 

Optimizasyon bir Ģeyin daha iyisini gerçekleĢtirme sürecidir. Bir mühendis 

veya bilim adamı yeni bir fikir ortaya koyar. Optimizasyon bu fikrin geliĢtirilmesine 

yardımcı olur. 

Optimizasyon; fikirleri ilerletmek için ortaya atılan bilgileri kullanarak, 

baĢlangıç kavramlarını (parametrelerini) değiĢtirmektir. Eğer fikri etkileyen 

parametreler elektronik formata dönüĢtürülürse bilgisayar mükemmel bir 

optimizasyon aracı olur. Bir takım bilgiler bilgisayara girilir ve bir çözüm elde edilir. 

Elde edilen bu çözümün değerlendirilmesi optimizasyon aracılığıyla gerçekleĢtirilir.  

Bir problemin birden fazla çözümü varsa, en iyi çözümü bulmak gerekir. 

Aslında “en iyi” tanımlaması izafi kavramdır. Optimal çözüm, problemi formülize 

eden kiĢiye bağlıdır. Eğitim, fikirler, ideolojiler ve sosyal durumlar “en iyi” 

tanımlamasında etkili olan faktörlerdir. Bazı problemlerin tam cevabı bulunurken, 

bazıları optimal noktalar olarak bilinen, değiĢik minimum ve maksimum noktalarına 

sahiptir. ĠĢte burada “en iyi” izafi olabilir. 

Yer kürede yaĢayan insanoğlunun hayatı, optimizasyon problemleri ve 

çözümleri ile doludur. Bununla ilgili birkaç örnek verilebilir. Hem iĢe zamanında 

gitmek, hem de uyku miktarını artırmak için ne zaman kalkılmalıdır? ĠĢe giderken en 

iyi yol neresidir? Bir projeyi yürütürken ilk olarak nereden baĢlanmalıdır? Bir Ģeyin 

uzunluğunu kısaltmak, ağırlığını azaltmak bir ürünün cazibesini artırmak ve 

maliyetini düĢürmek optimizasyon tekniğinin ilgi alanı içerisindedir. 

Optimizasyonun temel aĢamaları ġekil 1‟de gösterilmiĢtir. 

 

 

Şekil 1: Optimizasyonun temel aĢamaları 
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Bir deney düzeneğinde, maksimum veya minimum sonuç/çıkıĢ elde 

edebilmek için, cihazın giriĢ karakteristiklerinin ayarlanması iĢlemi de bir 

optimizasyon sürecidir. Bir fonksiyonun giriĢinde, çeĢitli parametreler çıkıĢında, 

uygunluk veya maliyet değerleri vardır. Fonksiyon veya süreç; maliyet (cost) 

fonksiyonu, amaç (objective) fonksiyonu veya uygunluk (fitness) fonksiyonu olarak 

tanımlanır. Eğer süreç deneysel ise, giriĢ parametreleri fiziksel büyüklüklerden 

oluĢur (Pierre 1992). 

Hayat; tesadüf gibi görünen olaylarda, verilen kararlar nedeniyle çok ilginçtir. 

Kuantum teorisi, sonsuz boyut olduğunu ve her boyutun bir kararı temsil ettiğini 

söylemektedir. Hayat,  lineer olmadığından kaos önemli bir rol oynar. BaĢlangıç 

Ģartlarında küçük bozucu etkiler, çok farklı ve tahmin edilemeyen çözümlere sebep 

olmaktadır. Bir ürün tasarımında yüksek dereceli karmaĢıklıklar ortaya çıkmaktadır. 

Bilimin geliĢmesiyle birlikte geçmiĢte çözülemeyen karmaĢıklıkların yeni çözümleri 

üretilmiĢtir. GeliĢmenin bu sürecinde optimizasyon önemli bir rol oynamıĢtır.  

Çoğu optimizasyon metotları, kök veya sıfır araĢtırma iĢlemini kullanır. 

Matematiksel yaklaĢımda, kök bulmak için fonksiyonun sıfır olduğu yerler 

araĢtırılırken, optimizasyon da türevin sıfır olduğu yerleri araĢtırmak gerekmektedir. 

Türev hesaplama her zaman kolay bir iĢ değildir. Teknik problemlerin birçoğu, 

köklerini bulmak üzere formülize edilebilir. Fakat bir kısım optimizasyon yöntemleri 

bu kökleri bulmada yetersiz kalmaktadır 

Optimizasyonda diğer bir zorluk; elde edilen bir sonucun, global veya lokal 

bir çözüm olup olmadığının belirlenmesidir. Örneğin; bulunan kökün optimal bir 

çözüm olduğunu anlamak zordur. Çünkü bütün kökler, fonksiyonu sıfır yapmaktadır.  

Lineer olmayan bir fonksiyonun da minimumunu bulmak oldukça zordur. Bu 

tip problemler ya lineer bir yaklaĢımla veya optimizasyon bölgesini küçük bir bölge 

ile sınırlamakla çözülür. 

Optimizasyon algoritmaları ġekil 2‟de gösterildiği gibi altı grupta ele 

alınabilir. Ancak kesin hatlarıyla altı gruba ayrıldığı söylenemez. Örneğin; dinamik 

optimizasyon problemi sınırlı veya sınırsız olabilir. Bazı parametreler ayrık veya 

sürekli olarak tanımlanabilir (Broyden 1965). ġekil 2‟de verilen optimizasyon 

algoritmaları aĢağıdaki gibi açıklanabilir.  
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1) Deneme-yanılma optimizasyonu; ĠĢlem hakkında çok fazla bilgi olmaksızın 

çıkıĢı etkileyen parametrelerin ayarlanmasıdır. Örneğin TV ‟de en iyi görüntü 

ve ses, deneme yanılma yoluyla ayarlanır. TV‟deki görüntü ve sesin, antenin 

hangi eğiminde iyileĢeceği anten uzmanları tarafından sadece tahmin edilir. 

Deneysel çalıĢma yapanlar ve çoğu büyük kâĢifler bu yolu kullanmıĢlardır. 

Bunun aksine, matematiksel fonksiyonun optimizasyonunda, matematiksel 

formül ile süreç tanımlanır. Fonksiyonun optimum çözümünü bulmada 

değiĢik metotlar uygulanır. Bu yaklaĢım teorisyenler tarafından tercih edilir. 

 

Şekil 2: Optimizasyon algoritmalarının grupları 

 

2) Tek ve çok parametreli optimizasyon; Sadece bir parametre varsa, 

optimizasyon bir boyutludur. Birden fazla parametreye sahip fonksiyon için 

çok boyutlu optimizasyon gereklidir. Boyut sayısı artarsa, optimizasyonun 

zorluk derecesi de artar. Çok boyutlu optimizasyon metodunda, bir boyutlu 

optimizasyon metodu yaklaĢımı kullanılır. 

3) Statik ve dinamik optimizasyon; Statik optimizasyon zamandan bağımsızdır, 

dinamik optimizasyon ise zamana bağlı olarak çıkıĢ üretir. Örneğin; bir Ģehrin 

kenar mahallesinde oturan bir insanın merkezdeki iĢine gitmesi için birçok 

yol olduğunu kabul edilirse en iyi yolun hangisi olduğu sorgulanabilir. 

Mesafe açısından bakılacak olursa problem statiktir. Çözüm, haritayı ve 

arabanın kilometre/saat‟i kullanılarak bulunabilir. Pratikte değiĢkenlerin 
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çokluğu nedeniyle problem, pek de basit değildir. En kısa yol, en hızlı yol 

değildir. En hızlı yolu bulmak dinamik bir problemdir ve zamana, havanın 

durumuna, kazalara vb. bağlıdır. 

4) Sürekli ve ayrık parametreli optimizasyon; Sürekli parametreler sonsuz değer 

alırken ayrık parametreler sınırlı değerler alır. Örneğin yapılacak iĢler bir liste 

halinde verilmiĢtir. Bu iĢlerin yapılması bir birinden bağımsız olduğundan 

ayrık parametreli düĢünülebilir. Ayrık parametreli optimizasyon 

kombinasyonel bir optimizasyon olarak da adlandırılabilir. Bir çizgide f(x)‟in 

minimum değerini bulmaya çalıĢmak, sürekli parametreli optimizasyon 

olarak tanımlanır.  

5) Sınırlı ve sınırsız optimizasyon; Sınırlı optimizasyon, parametreleri bir tanım 

aralığında değerlendirir. Sınırsız optimizasyonda ise parametreler her hangi 

bir değerde olabilir. DeğiĢkenlerin sınırları kaldırılarak sınırlı parametreler 

sınırsız parametrelere çevrilirler. Çoğu nümerik optimizasyon rutinleri 

sınırsız parametrelerle çalıĢırlar. Örnek olarak f(x) fonksiyonunu ele alalım ve 

sınırlar -1 x 1 arasında olsun. Bu fonksiyon x=sin(u) tanımı kullanılarak 

sınırsız optimizasyona dönüĢtürülür. Burada u ‟nun değeri ne olursa olsun x; 

(-1,1) aralığında değiĢecektir. Sınırlı optimizasyon, lineer denklemler ve 

lineer sınırlarla parametreleri optimize ettiği zaman, program lineer program 

olarak adlandırılır. Sınırlar ve maliyet denklemleri nonlineer ise, program da 

nonlineer programlama problemi olur. 

6) Rasgele ve minimum araştırma algoritmaları: Bazı algoritmalar 

parametrelerin baĢlangıç değerlerini ayarlayarak uygunluk değerlerini 

minimize etmeye çalıĢır. Bu araĢtırma tekniği, hızlı olmakla beraber lokal 

minimumlara ulaĢabilir. Bunlar nümerik metotlara dayanan klasik 

optimizasyon algoritmalarıdır. Bir parametreden hareketle diğer parametreyi 

tespit etmek, bazı deterministik adımlarla gerçekleĢtirilmektedir. Diğer 

taraftan rasgele metotlar; parametrelerin optimum çözümünü bulmada ihtimal 

hesaplarını kullanırlar. Bu metotlar yavaĢ olmakla birlikte global minimumu 

bulmada daha baĢarılıdırlar. 
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Yukarıdaki gruplandırmanın sonucunda optimizasyon metotları; 

Deterministik metotlar, Ġstatistiksel metotlar olmak üzere iki ana gruba ayırabilir 

(Haataja 1994). Deterministik optimizasyon metotları, lokal maksimum veya 

minimuma yakınsayan algoritmalardır. Türevsel hesaplamalar veya türevsel 

yaklaĢımlar deterministik metotlara örnek verilebilir. Rasgele araĢtırma algoritmaları 

gibi istatistiksel metotlar ise global minimum veya maksimumu bulmada bazı 

stratejileri ve rasgele sayıları kullanırlar (Palko 1996). Son yıllarda PC‟lerin 

hızlarındaki artıĢ bu algoritmaların uygulama sahasında sıkça görülmesine neden 

olmuĢtur (Wurtz F. ve ark. 1997). 

1.2. Genetik Algoritmalar ve Evrimsel Hesaplama 

Evrimsel hesaplama bir optimizasyon iĢlemidir. Öyle ki, amaç, hayatta kalacak 

bireylerin yeteneklerini geliĢtirmektir. Evrimsel hesaplama (EC), bir arama iĢleminde 

doğal seçimin benzetimidir. Doğada, organizmalar hayatta kalmak ve çoğalmak için 

yeteneklerini etkileyen belli karakteristiklere sahiptir. Bu karakteristikler 

organizmanın kromozomlarında içerilen bilginin uzun stringleri Ģeklinde temsil 

edilirler. EĢlenerek çoğaltmadan sonra, yavru kromozomlar her çiften gelen bilginin 

bir kombinasyonundan oluĢur. Umut verici bir biçimde sonuç, her çiftin en iyi 

karakteristiklerini içeren yavru kromozomlar olacaktır. Doğal seçim iĢlemi, uygunluk 

değeri en yüksek bireyin seçilmesini sağlar.  

Evrim doğal seçim aracılığıyla, popülasyon içinden rasgele bir Ģekilde seçilmiĢ 

bireyler, uygun kromozom değerleri arama olarak düĢünülebilir. Bu amaçla, bir 

evrim algoritması (EA) verilen bir probleme en uygun çözüm için olasılıklı bir 

aramadır. 

Evrim algoritmaları; genetik algoritmalar (GA), genetik programlama (GP), 

evrimsel programlama (EP), evrimsel strateji (EV) ve benzerlerini içeren alt 

bölümlere ayrılabilir. 

Genetik algoritma (GA)‟nın terminolojisinin anlaĢılması için “doğal seçim” in 

(seleksiyonun) anlaĢılması gerekir. Dünyayı gözlemleyecek olursak, olup biten 

olaylarda doğal seçim göze çarpar. Birbirinden ayrı muazzam organizmalar ve bu 

organizmalardaki karmaĢıklık, inceleme ve araĢtırma konusudur. Organizmaların 
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niçin böyle olduğu ve nasıl bu aĢamaya geldiği sorgulanabilir. Bir baĢka açıdan 

meseleye Ģöyle bakılabilir. Sanki bu günün dünyasında, çok büyük optimizasyon 

algoritmaları oluĢturulmuĢ ve binlerce iterasyon sonunda yer yüzünde optimum 

çözüm elde edilmiĢtir. Amaç fonksiyonu, yaĢam mücadelesini temsil eder. Ġnsanoğlu 

bunu maksimize etmek ister (Grant 1985). Adaptasyon ve uygunluğun seviyesi, 

dünyada uzun süre yaĢayabilmenin göstergesi haline gelmiĢtir. Evrim süreci, hayat 

Ģartlarına en uygun olanın yaĢamasını sağlayan büyük bir algoritmadır. Eğer çevreyi 

değiĢtirme zeka ve yeteneğine sahip olunursa hayatta, global maksimum elde 

edilebilir (Haupt 1998). 

Gen, temel kalıtım birimidir. Organizmanın genleri; DNA (Deoxyribo Nucleic 

Acid) formunda bir çift kromozomdur. Organizmanın her bir hücresi benzer miktarda 

kromozomlar içerirler. Her bir vücut hücresindeki kromozom miktarı farklıdır. 

Örneğin; sivrisinek de 6, kurbağada 26, insanda 46 ve alabalıkta 94 adet kromozom 

vardır. Genler, her biri farklı karakteristiği temsil eden iki fonksiyonel formda 

meydana gelir. Bu formların her biri “allel” olarak bilinir (Curtis 1975). Örneğin allel 

değerine göre insanın gözünün biri mavi olurken diğeri kahverengi olmaktadır. 

Kromozomlardaki allel‟lerin kombinasyonları, fertlerin kiĢisel özelliklerini belirler. 

Fert üzerinde allel‟lerden biri baskın olurken diğeri pasif olmaktadır.  

Genetik algoritmalar, biyolojik süreci modelleyerek fonksiyonları optimize 

eden evrim algoritmalarıdır. GA parametreleri, biyolojideki genleri temsil ederken, 

parametrelerin toplu kümesi de kromozomu oluĢturmaktadır. GA‟ların her bir ferdi 

kromozomlar (bireyler) Ģeklinde temsil edilen popülasyonlardan oluĢur. 

Popülasyonun uygunluğu, belirli kurallar dâhilinde maksimize veya minimize edilir. 

Her yeni nesil, rasgele bilgi değiĢimi ile oluĢturulan diziler içinde hayatta kalanların 

birleĢtirilmesi ile elde edilmektedir (Angeline 1995). 

Bu metot, uzun çalıĢmaların neticesinde ilk defa John Holland (1975) 

tarafından uygulanmaya baĢlandı. En son onun öğrencisi olan David Goldberg 

popüler oldu. David Goldberg tezinde; gaz boru hattının kontrolünü içeren bir 

problemin çözümünü genetik algoritma ile gerçekleĢtirdi (Goldberg,1989).  
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GA‟ların avantajları;  

 Sürekli ve ayrık parametreleri optimize etmesi 

 Türevsel bilgiler gerektirmemesi 

 Amaç fonksiyonunu geniĢ bir spektrumda araĢtırması 

 Çok sayıda parametrelerle çalıĢma imkânı olması 

 Paralel PC ‟ler kullanılarak çalıĢtırılabilmesi 

 KarmaĢık amaç fonksiyonu parametrelerini, lokal minimum veya 

maksimumlara takılmadan optimize edebilmesi 

 Sadece tek çözüm değil, birden fazla parametrelerin optimum çözümlerini elde 

edebilmesi olarak sıralanabilir. 

GA lar arama ve optimizasyon için sezgisel yöntemlerdir. GeniĢ arama 

algoritmalarının aksine, genetik algoritmalar en iyiyi seçmek için tüm farklı 

durumları üretmez. Bundan dolayı, mükemmel çözüme ulaĢamayabilir. Fakat zaman 

kısıtlamalarını hesaba katan en yakın çözümlerden biridir. GA lar Ģartlara uyum 

sağlayabilir. Bunun anlamı, önceden hiç bilgisi olmamasına karĢın, olayları ve bilgiyi 

öğrenme ve toplama yeteneğine sahip olmasıdır. 

Her problemin çözümü için GA kullanmak iyi bir yol değildir. Birkaç 

parametreli analitik fonksiyonun çözümünde klasik metotlar daha hızlıdır. Böyle 

durumlarda, nümerik metotlar tercih edilmelidir. Paralel bilgisayarlar kullanılırsa GA 

daha hızlı sonuç verebilir.  

Gelecek bölümde GA‟larla benzerlik gösteren Saf Rasgele AraĢtırma 

Algoritması (pure random search) kısaca anlatılacaktır. GA‟lara özel operatörler 

tanıtılacak ve birkaç örnekle çalıĢması gösterilecek. Ayrıca, ikili kodlarla çalıĢan 

(ikili kodlu) GA ve gerçek kodlarla çalıĢan (gerçek kodlu) GA‟ların çalıĢma ve 

iĢleyiĢi anlatılacaktır.  

1.3. Rasgele Araştırma Algoritması 

Rasgele Arama, belki de en basit arama iĢlemidir. Bir baĢlangıç arama 

noktasından veya baĢlangıç noktalarının kümesinden baĢlayan arama iĢlemi, arama 

uzayında rasgele noktaları araĢtırır ve kabul edilebilir bir çözüme ulaĢılıncaya veya 

maksimum iterasyon sayısı ulaĢıncaya kadar devam eder. Rasgele aramayı 
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gerçekleĢtirmek son derece basit olmakla beraber, verimsiz olabilir. Uygun çözüm 

elde edinceye kadar geçen zaman çok uzun olabilir. 

Rasgele araĢtırma için bir algoritma çalıĢması ve iĢleyiĢi aĢağıda sunulmuĢtur. 

Adım 1. N baĢlangıç arama noktaları kümesini seç. Cg = { Cg,n = | n=1,2,…,N . 

Burada, Cg,n I değiĢkenlerinin vektörü ve g=0 dır. Her bir Cg,n elemanı, 

U(min,max) değiĢken değerlerin sınırı olmak üzere, verilen aralıklarda 

üretilir. 

Adım 2. Her bir Cg,n vektörünün (“uygunluk”) F(Cg,n) doğruluğunu değerlendir. 

Adım 3. En iyi noktayı bul Cg , best = min{ F(Cg,n) } 

Adım 4. if  Cg, best < Cbest then C best = Cg, best Cbest tümünün en iyi çözümü 

Adım 5. if C best kabul edilebilir bir çözüm ise veya maksimum iterasyon sayısı 

aĢılmıĢ ise o zaman  “dur” ve çözüm olarak Cbest  “dön”  

Adım 6. Her bir Cg,n , ∆Cg,n ile karıĢtır. Burada, ∆Cg,n ≈ N(0,σ
2
) ve σ

2
 li küçük bir 

değiĢimi ifade eder. 

Adım 7. g = g + 1 artır ve adım 2 ye git. 

 

 

1.4. İkili kodlu genetik algoritmalar 

Genetik Algoritmalar (GAs), verilen bir veri kümesi için en iyi çözümü 

(parametreler kümesini) bulacak, doğrusal olmayan optimizasyon aracıdır. GA 

algoritma, mümkün çözümler kümesinin rasgele üretilmesiyle baĢlar. 

Parametreleriyle her bir çözüm, arama uzayında (kromozom veya nesil uzayı), 

uygunluk fonksiyonunun özel bir noktasını üretir. Her iterasyondaki bu farklı nesiller 

kümesi popülasyon olarak adlandırılır. Netice olarak, bir popülasyonun en iyi 

çözümünün bir parçasından (yarısı veya dörtte biri denebilir), çocuklar (yeni nesil) 

üretilir. Bu yeni nesil eskilerden daha iyi olması beklenir. 
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Biyolojik evrim ile ikili kodlarla çalıĢan GA arasındaki benzerlik ġekil 3‟de 

görülmektedir. Her ikisinde de popülasyonun üyeleri rasgele baĢlar. Köpeklerin her 

birinin karakteristik özellikleri, sol taraftaki satırlarda verilmiĢtir.  

 

 

 

 

Şekil 3: Ġkili kodlu GA ile biyolojik evrim arasındaki benzetim (Haupt 1998) 
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En iyi havlayan köpekler üretilmek istenirse sadece birkaç köpeğin elde 

tutulması gerekir. Her bir köpek ikili sayı sistemiyle kodlanır. Yeni yavruların 

üretilmesi için bu popülasyonda rasgele iki adet köpek seçilir ve eĢleĢtirilir. 

EĢleĢtirmenin sonucunda iyi havlayan köpeğin çıkma olasılığı yüksektir. OluĢan yeni 

nesil, eĢleĢtirme havuzuna tekrar atılır. BaĢa dönülerek yeniden eĢleĢtirme prosedürü 

tekrarlanır (Goldberg 1993). Bu iĢleme, en iyi havlayan köpek elde edilene kadar 

devam edilir. 

1.4.1. İkili kodlu genetik algoritmaların operatörleri 

Diğer optimizasyon metotlarında olduğu gibi ikili kodlu GA‟da da amaç 

fonksiyonu, parametreler ve sınırlar tanımlanır. Aynı Ģekilde yakınsama kontrol 

edilerek algoritma son bulur. Ġkili kodlu GA‟nın akıĢ diyagramı ġekil 4‟de 

verilmektedir. 

 

 

Şekil 4: Ġkili kodlu GA‟nın akıĢ diyagramı 
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Genel bir GA aĢağıdaki program kod ile özetlenebilir. 

1. y = 0 ata. 

2. Cg ilk neslini oluĢtur. 

3. While( yakınsama olmazken) 

a. Her bireyin uygunluğunu değerlendir. 

b. g = g + 1 

c. Cg-1 den ebeveynleri seç. 

d. Yavru Og yi Ģekillendirmek için çaprazlama seçilen ebeveynleri yeniden birleĢtir. 

e. Og deki yavruyu mutasyona uğrat. 

f. Önceki nesil Cg-1 ve yavru Og den yeni nesli seç. 

GA ile topoğrafik haritadaki yükseltiler veya vadiler araĢtırılabilir. 

Optimizasyon algoritması vadiyi bulmak için, amaç fonksiyonunun minimum 

değerini ve en yüksek bölgeyi bulmak için amaç fonksiyonunun maksimum değerini 

arar. ġekil 5‟de en yüksek tepe, deniz seviyesinden 14255 m yüksekliğinde olan A 

noktasıdır. B noktası 13281 m ve C noktası 11800 m yüksekliğindedir. A noktasına 

ulaĢılıncaya kadar arada noktalar vardır. Bu yüzden klasik metotlarda en yüksek 

nokta olan A‟yı bulmak zordur. GA ise bu noktayı rahatlıkla bulabilir. 

 

 

 

Şekil 5: Dağın üç boyutlu görünümü (Haupt 1998) 
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1.4.2. Amaç fonksiyonu ve parametreler 

Amaç fonksiyonu, giriĢ parametrelerine göre çıkıĢ üreten bir fonksiyondur. Bu 

fonksiyon matematiksel veya deneysel olabilir. Burada amaç, giriĢ parametreleri için 

uygun değer bulununcaya kadar çıkıĢ üretmektir. Örneğin banyo küveti 

doldurulurken farkında olmadan optimizasyon yapılır. GiriĢ parametreleri, sıcak ve 

soğuk su çeĢmeleridir. Amaç fonksiyonu deneysel sonuçlardır. Çünkü el, suyun içine 

sokularak suyun sıcaklığı ayarlanır ( Haupt 1998). 

GA‟ya, optimize edilecek parametre dizileri ve kromozomlar (bireyler) 

tanımlanarak baĢlanır. Kromozom, Npar adet parametreye sahip ise optimizasyon 

problemi Npar boyutlu olur. Parametreler P1, P2, P3,.......PNpar ise; 

Kromozom = [P1, P2, P3,.......PNpar]  olarak tanımlanır. 

Örneğin; topoğrafik bir haritayı ele alalım. Amaç fonksiyonu giriĢ 

parametreleri, enlem (x) ve boylam (y)  kabul edilirse, kromozom = [x,y] Ģeklinde 

tanımlanır. Burada Npar=2‟ dir. Her bir kromozom; P1, P2 parametrelerinin 

değerlerine göre hesaplanır. 

F(kromozom) = F(P1,P2,........PNpar) 

Çoğu zaman amaç fonksiyonu oldukça karmaĢıktır. Parametrelerin hangisinin 

önemli olduğuna karar verilmelidir. Parametreler çok fazla olursa GA, iyi sonuç 

vermeyecektir. Örneğin; arabalarda yakıt tasarrufu için önemli parametreler araba 

boyutları, motor boyutları ve malzeme ağırlıkları Ģeklinde belirlenebilir. Boya rengi 

veya koltuk tipi gibi diğer parametreler ya çok az etkili ya da hiç etkili değildir. 

Bazen parametrelerin seçimi ve değer tespiti, tecrübeyle veya deneme-yanılma 

yoluyla yapılır. Örneğin; 9876w100000zy3x2)z,y,x,w(F   Ģeklinde 

analitik bir fonksiyonun parametrelerinin, 0–10 arasında değiĢtiğini kabul edelim. 

Amaç fonksiyonu içerisinde w ve z parametreleri yüksek değerlere bölündüğünden 

0–10 arasında değiĢmesi, sonucu pek fazla etkilemeyecektir. Eğer w ve z 

parametreleri, ihmal edilirse, 4 boyutlu problem 2 boyutlu olarak modellenebilir. 

Optimizasyon problemlerinin çoğunda parametrelerin belirli sınırlar içerisinde 

kalması istenir. Örneğin; otomobilin ağırlığı sıfır olmayacak, boyu 10 m‟yi 

geçmeyecek vb. sınırlamalar getirilebilir. Sınırsız parametreler ise herhangi bir değer 
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alabilir. Ġki türlü sınır belirlenebilir. Birincisi; 0x10 arasında değiĢen bir 

parametrede, eğer x=11 değerini alırsa x=10 yapılır ve x= -1 değerini alırsa x=0 

yapılır. Ġkincisi; x = 5siny+5 olarak tanımlanırsa, y‟nin herhangi bir değerinde 

0x10 arası değiĢecektir. Böyle bir dönüĢtürmeyle sınırlı optimizasyon problemi 

sınırsız optimizasyon problemine çevrilmiĢ olur (Holland, J.H. 1992). 

Bağımlı parametreler, optimizasyon algoritmaları için özel problemler 

meydana getirir. Çünkü bir parametrenin değiĢimi diğer parametreleri de 

etkileyecektir. Örneğin; arabanın boyunu artırmak, ağırlığını da artıracaktır. Fourier 

serisi katsayılarında olduğu gibi bağımsız parametreler birbirlerini etkilemezler. GA 

literatüründe parametre etkileĢimi, “epistasis” olarak adlandırılır. Biyolojide 

epistasis, genlerin birbirini etkilemesi olarak tanımlanır. Epistasis çok az olursa, 

minimum araĢtırma algoritmaları iyi sonuçlar üretir. GA‟da Epistasis orta ve yüksek 

derecede olursa iyi sonuç vermektedir, çok yüksek veya çok düĢük olursa iyi sonuç 

vermemektedir (Haupt 1998). 

1.4.2.1. Parametrelerin tanımlanması ve kodlama 

ġekil 4‟den, GA nın üç iĢlem için döngüye girdiğini görebiliriz. 

 En iyi gen stringinin seçimi 

 Genetik operasyon ( çaprazlama, mutasyon ) 

 Yeni gen stringleri (çocuklar) ile eski populasyonun kötü gen stringlerinin 

yer değiĢtirilmesi. 

Optimizasyon döngüsü baĢlamadan önce, optimize edilmesi gereken 

parametreler istenilen Ģekle dönüĢtürülmek zorundadır. Buna kodlama (encoding) 

denir. Kodlama GA için önemli bir konudur. Çünkü sistemden gözlemlenen bilgiye 

bakıĢ açısı büyük ölçüde sınırlandırılabilir. Gen stringi probleme özel bilgiyi depolar. 

Gen olarak adlandırılan her bir öğe, genellikle değiĢkenler stringi olarak ifade edilir. 

DeğiĢkenler ikili veya reel sayı Ģeklinde gösterilebilir ve aralığı probleme özel olarak 

tanımlanır. 
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Ġkili kodlama 

 

Reel sayı kodlaması 

 

Şekil 6: Gen stringlerinde parametrelerin kodlanması 

 

Ġkili kodlama sıklıkla kullanılırken, Ģekil 7‟de gösterildiği gibi Hammimg 

cliffs dezavantajına sahiptir. Bir Hamming cliff, iki bitiĢik sayısal değer ayrı bit 

gösterimlerine sahip olduğunda Ģekillenir. Mesela onluk sayılar 7 ve 8 i düĢünün. 

Ġkili gösterimlerle ilgili olarak (4 bit gösterimini kullanan) 7=0111 ve 8=1000 4 

hamming mesafesidir. (Hamming mesafesi birbirine benzemeyen ilgili bitlerin 

sayısıdır.) 

 

Şekil 7: ikili ve gray kodlama için Hamming mesafesi 

 

Bu, değiĢkenlerdeki küçük bir değiĢiğin uygunluktaki küçük bir değiĢiklikte 

sonuç vermesi gerektiği zaman, bir problemi ortaya koyar. Eğer örneğin, uygun 

çözüm 7 olsun. Fakat yeni en iyi çözüm 8 olduğunda; 8 i elde etmek için birçok bitin 

değiĢtirilmeye ihtiyaç duyulduğu aĢikârdır. Hâlbuki uygunluk değerinde küçük bir 

değiĢim söz konusudur. 

Alternatif bir bit gösterimi Gray Kodlama kullanmaktır. ArdıĢık sayısal 

değerlerin gösterimleri arasındaki Hamming Mesafesi bunlardan biridir. ( Tablo 1 de 

görülen) Tablo 1 ikili ve Gray kodlamayı 3-bit için karĢılaĢtırır. 
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Tablo 1 Ġkli ve Gray kodlama 

 

Ġkili sayılar dönüĢüm kullanılarak kolaylıkla Gray kodlamaya çevrilebilirler. 

 

bk da k ikili sayıdaki bitin sırasıdır. b1 en anlamlı biti(yani sol en baĢtaki biti), kb ; bk 

nin değilini, + lojik OR lamayı ve çarpımlar da lojik AND lemeyi gösterir. 

GA‟lar ayrıca integer veya reel değerleri temsil eder ve bir kromozomda 

değiĢkenlerin sırasının önemli bir rol oynadığı yerdeki komut tabanlı temsiller 

kullanılarak geliĢtirilmiĢtir. 

Gaz için klasik temsil Ģeması, sabit uzunluklu ikili vektörlerdir. Bir I-boyutlu 

arama uzayının durumunda, her bir birey bir bit stringi olarak kodlanan her bir 

değiĢkenle I değiĢkenlerinden oluĢur. Eğer değiĢkenlerin ikili değeri varsa, her bir 

kromozomun uzunluğu I bittir. Nominal değerli değiĢkenlerin durumunda, her bir 

nominal değer D boyutlu bit vektörleri olarak kodlanır. Bu değiĢken için 2D, her bir 

D-bit stringi farklı bir nominal değerle temsil edilir. Ayrık nominal değerlerinin 

toplam sayısıdır. Sürekli değerli değiĢkenlerin durumunda, her bir değiĢken D-

boyutlu bir bit vektöre haritalanmalıdır. 

 

Sürekli uzay aralığı, sonlu bir [α, ] aralığına sınırlandırılması gerekir. Standart 

ikili kod çözmeyi kullanarak her bir kromozom Cn in sürekli değiĢkeni Cn,i sabit 

uzunluklu bir bit stringi kullanılarak kodlanır. Örneğin, eğer z є [zmin, zmax] bir 30-

bit gösterimine dönüĢtürülmesi gerekirse, aĢağıdaki formül kullanılabilir. 
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Amaç fonksiyonunun uygunluk değerinin hesaplanması için her iterasyonda 

kromozomun 10‟luk sayı sistemine çevrilmesi gerekir. On bitlik genlerden oluĢan bir 

kromozom örneği aĢağıda verilmiĢtir.  

Kromozom=[ 
1

1111001001
gen


gen2

0011011111 ................ ....... 
genNpar

0000101010 ] 

Bu kromozomun bit sayısı, toplam Nbit=NgenxNpar bit olarak bulunur. ġekil 5‟de 

verilen topoğrafik harita, 128x128 değerlendirme noktasından oluĢmaktadır. Eğer x 

ve y, iki gen olarak kodlanırsa her bir gen, “7” bittir ve x, y parametreleri, 2
7
 „ye 

kadar değer alabilir. Bu değer aralıkları (40
0
.15‟)y(40

0
.16‟) ve 

(105
0
.37‟.30”)x(105

0
.36‟)‟dir. Böylece kromozom aĢağıdaki gibi ifade edilir 

(Haupt 1998). 

Kromozom=[ 
x

1100011 
y

0011001 ] 

Genler, aĢağıdaki denklem kullanılarak onluk sayı sistemine çevrilir. 

Buradaki ikili sayı, her bir gen için üretilen ikili sayıdır. 

)1im2()iaib)(2001.......1001(decimaliaiX     (3.1) 

Burada; 

ai = Parametrelerin alt sınır değeri 

bi = Parametrelerin üst sınır değeri 

mi =Gen‟in bit sayısı‟dır 

1.4.2.2. Başlangıç popülasyonu 

Kromozom, baĢlangıçta verilen popülasyon miktarına göre rasgele üretilir. Bu 

durumda NipopxNbit adet bitlerle matris oluĢturulur. Nipop, baĢlangıç popülasyonunun 

toplam sayısıdır, Nbit‟de kromozomun bit sayısıdır. Matrisin her bir satırı, bir 

kromozomu temsil eder. Kromozomlar ise, enlem ve boylamları temsil eder. Rasgele 

üretilen popülasyondaki parametreler, amaç fonksiyonunda yerlerine konularak ve 

uygunluk değerleri hesaplanarak değerlendirilir. Yirmi dört adet kromozomun 
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uygunluk değerleri Çizelge 1‟de verilmiĢtir. Kromozomların yerleĢimleri ġekil 8‟da 

topoğrafik harita üzerinde gösterilmiĢtir. 

Çizelge 1: BaĢlangıç popülasyonunun sıralanıĢı (Haupt 1998) 

Kromozomlar Uygunluk değerleri 

00000000000000 -13000 

11111011010010 -11800 

00010110000010 -13255 

11000011001010 -12347 

01111111101001 -12560 

01000111010001 -12700 

01010110000100 -13338 

11101111001110 -11890 

01111100111100 -12953 

00100001011110 -12891 

10001110111010 -12759 

10111000111100 -12320 

11011011101000 -11797 

00100110011101 -13778 

00010100011011 -13360 

01110010101011 -12220 

11000011001100 -12452 

10011101110000 -12335 

10100000000011 -12857 

00001101010110 -13166 

00010000110101 -13164 

01101100110010 -12927 

01101111000010 -13079 

10001001011111 -12756 

 

 

Şekil 8: BaĢlangıç popülasyonunun topoğrafik harita üzerinde dağılımı(Haupt 1998) 
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1.4.2.3. Doğal seçim 

BaĢlangıç popülasyonu fazla ise bazı iteratif adımların uygulanması gerekir. 

Kromozom olarak en uygun olanı hayatta kalmalı diğerleri de yok olmalıdır. Doğal 

seçim, algoritmanın her bir iterasyonunda (jenererasyonunda) meydana gelir. Burada 

ne kadar kromozomun elde tutulacağına karar vermek biraz keyfidir. 

Kromozomlarda gelecek nesil içerisinde yer alma mücadelesi baĢlamaktadır. 

Popülasyon içerisinde bütün kromozomların seçilmesi gelecek nesile çok fazla 

katkısı olmamaktadır. GA‟da değiĢik seçim metotları vardır.  

 

a) Rasgele seçim:. Kromozomların eĢleĢtirilmesinde rasgele sayı üreteci 

kullanılır. Kromozomlar 1‟den baĢlayarak Niyi‟ye kadar sıralanır. Birinci 

eĢleĢtirmeyi bulmak için iki adet rasgele sayı üretilir. 

Kromozom=roundup{Niyi x rasgele sayı} 

Burada roundup fonksiyonu, sayıları en yüksek sayıya yuvarlar. Örneğin; 

rasgele olarak üretilen 6 sayı 0.1535, 0.6781, 0.0872, 0.1936, 0.7021 ve 

0.3933 ise bu sayılar, 6 ile çarpılıp bir üst tamsayıya yuvarlanarak; 1, 5, 1, 2, 

5, 3 değerleri elde edilir. Buna göre kromozom1-kromozom5, kromozom1-

kromozom2 ve kromozom5-kromozom3 eĢleĢtirilecektir. 

b) Ağırlıklı seçim: Ġlk olarak amaç fonksiyonunda, kromozomların uygunluk 

değerleri hesaplanır. Hesaplanan uygunluk değerleri en küçükten en büyüğe 

doğru sıraya konur. Çizelge 2 ‟de görüldüğü gibi NpopNipop ise tutulur, geriye 

kalanlar atılır. Burada Npop değeri Nipop‟a kadar olabilir. Genelde 

popülasyonun %50‟sinin seçilmesi (Npop=Nipop/2) uygun seçenektir. Seçilen 

Npop‟un yarısı Niyi, yarısı da Nkötü olarak ayrılır. Niyi olanlar eĢleĢtirme 

havuzuna konurken Nkötü olanlar eĢleĢtirme havuzundan atılır. Toplam 

popülasyon sayısı Nipop=24‟dür. GA‟nın her bir iterasyonunda popülasyonun 

12‟si tutulur ve bu kromozomların altı tanesi eĢleĢtirme havuzuna atılır. 

Doğal seçim sonuçları Çizelge 2‟de gösterilmiĢtir. Bunlar amaç 

fonksiyonunda hesaplanan uygunluk değerlerine göre sıralanmıĢ olup ilk altı 

tanesi gelecek nesil için kopyalanacaktır.  
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Çizelge 2: Kromozomların uygunluk değerlerine göre sıralanıĢı (Haupt 1998) 

Kromozomlar Uygunluk Değerleri 

























































10001101101110
00101111101101
11101110111100
10110111001010
11001011100011
00001001110111
10101100001100
11001100001100
10010111111110
00010100011101
11111000100101
10101000111011

00111010000000
11100010000101
00100110110011
11000111110011
00000000000000
00100110111100

N

01010001000011
01100000110101
00100001011000
01000101011000
10110001010001
11010010011001

N

N

kötü

iyi

ipop

 

11797-
11800-
11890-
12220-
12320-
12335-
12347-
12452-
12560-
12700-
12756
12759

N

12857
12891
12927
12953
13000
13079
13164
13166
13225
13338
13360
13778

pop



































 

 

 

c) Ağırlıklı rasgele seçim: Bu yöntem, eĢleĢtirme havuzundaki kromozomların, 

amaç fonksiyonunda hesaplanan uygunluk değerlerine göre seçilme 

ihtimallerini dikkate alır. En düĢük uygunluk değerine sahip kromozom, 

eĢleĢtirme ihtimali en yüksek kromozom olurken en yüksek uygunluk 

değerine sahip kromozom eĢleĢtirme ihtimali en düĢük olarak düĢünülür. 

Üretilen rasgele sayı, hangi kromozomun seçileceğini belirler. Bu yöntem 

kendi arasında ikiye ayrılır.  

Sıra Ağırlık:  Kromozomlar büyükten küçüğe doğru sıralanır ve denklem (3.2) 

kullanılarak kromozomların sıralamasındaki yerlerine göre Pn olasılıkları 

hesaplanır.  

21

n7

654321

1n6

n

1nN
P

iyiN

1n

iyi

n















    (3.2) 
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Burada n, sıra sayısını göstermektedir. Bu yöntemle uygunluk değerlerinden 

bağımsız olarak, sadece sıralamayı dikkate alan Pn normalize değerleri elde 

edilmektedir. Bu metot uygulanarak alınan sonuç Çizelge 3 ‟de gösterilmiĢtir. 

Çizelge 3: EĢleĢtirme olasılıkları (Haupt 1998)  

n Kromozom Pn  

n

i iP
1

 

1 00100110011101 0.2857 0.2857 

2 00010100011011 0.2381 0.5238 

3 01010110000100 0.1905 0.7143 

4 00010110000010 0.1429 0.8572 

5 00001101010110 0.0952 0.9524 

6 00010000110101 0.0476 1.0000 

Kromozomların seçilmesinde kümülatif ihtimaller kullanılır. Rasgele olarak 

0–1 arasında bir sayı üretilir. Bu sayı, kümülatif ihtimallerin en baĢından 

baĢlanarak sırayla karĢılaĢtırılır. Kümülatif ihtimal değeri, üretilen rasgele 

sayıdan büyükse, eĢleĢtirme havuzu için kromozom seçilir. Benzer tarzda 6 

tane rasgele sayı üretilerek eĢleĢtirme gerçekleĢtirilir. Üretilen rasgele sayılar 

0.1535, 0.6781, 0.0872, 0.1936, 0.7021 ve 0.3933‟dir. Bu sayılara göre 

kromozom1-kromozom3, kromozom1-kromozom1 ve kromozom3-kromozom2 

eĢleĢtirilirler. Kromozomlar kendisi ile eĢleĢtirilirse, bu kromozomun gelecek 

nesilde daha etkin olarak yer aldığı söylenebilir. Bu yaklaĢım tarzı doğaya daha 

uygundur. 

Değer ağırlık: Kromozomların uygunluk değerleri amaç fonksiyonundan 

hesaplanır. EĢleĢtirme havuzunda Niyi+1‟inci sırada bulunan kromozomun amaç 

fonksiyonunda hesaplanan uygunluk değeri, bütün eĢleĢtirme havuzundaki 

kromozomlardan çıkartılır. Niyi+1‟inci, sıradaki kromozomun uygunluk değeri –

13079‟dur. EĢleĢtirme havuzundaki her bir kromozomun normalize uygunluk 

değerleri ve seçilme ihtimalleri aĢağıdaki gibi hesaplanır.  

Cn = f(kromozomn) – f(kromozomNiyi+1)     (3.3) 

 


iyiN

1p p

n
n

C

C
P         (3.4) 
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Buna göre Çizelge 4‟de üstteki kromozomların daha ağırlıklı olarak 

sıralamada yer aldığı görülmektedir. Daha önce üretilen rasgele sayılar 

kullanılırsa kromozom1-kromozom3, kromozom1-kromozom1 ve kromozom3-

kromozom1 eĢleĢtiği görülür.  

 

Çizelge 4: EĢleĢtirme havuzunda kromozomların sıralanıĢı (Haupt 1998) 

n Kromozom Cn Pn  

n

i iP
1

 

1 00100110011101 -13778+13079= -699 0.4401 0.4401 

2 00010100011011 -13360+13079= -281 0.1772 0.6174 

3 01010110000100 -13338+13079= -259 0.1632 0.7805 

4 00010110000010 -13255+13079= -176 0.1109 0.8915 

5 00001101010110 -13166+13079= -87 0.0547 0.9461 

6 00010000110101 -13164+13079= -85 0.0539 1.0000 

 

d) Eşik değer seçim: EĢik değerden küçük olan kromozomlar yaĢamaya devam 

eder, eĢik değeri aĢan kromozomlar ölür. Bu tekniğin avantajı, popülasyonun 

sıralanmasına gerek olmamasıdır. 

e) Rulet tekerleği seçim: Rulet tekerleği seçim metodunun uygulanması için, ilk 

önce kromozomların toplam uygunluk değeri hesaplanır. Kromozomlar, 

toplam uygunluk değerine bölünerek her bir kromozom için 0–1 arasında 

değiĢen seçim ihtimalleri bulunur. Daha sonra, kümülatif ihtimaller 

hesaplanır. Popülasyon sayısı kadar “rasgele” 0-1 arasında sayılar üretilir. 

Üretilen rasgele sayı, birinci kromozomun kümülatif seçim ihtimalinden 

küçük ise, birinci kromozom seçilir. Eğer değilse, ikinci kromozomun veya 

diğerlerinin kümülatif ihtimalleriyle karĢılaĢtırılarak hangisinden küçükse o 

kromozom seçilir. Böylece Rulet seçim metodu gerçekleĢtirilmiĢ olur.  

f) Turnuva Seçimi: Bu yöntemde bir grup k bireyi rasgele olarak seçilir. Bu k 

bireyleri daha sonra bir turnuvaya katılır ve en iyi uygunluklu birey seçilir. 

Çaprazlama için iki turnuva tutulur. Bunlardan biri her bir ebeveyni seçmek 

içindir. Bir kereden daha fazla üretmek için seçilebilecek bir ebeveyn 

mümkündür. Turnuva seçiminin avantajı, popülasyonun daha kötü 

bireylerinin seçilmeyecek olması ve bundan dolayı sonraki neslin genetik 
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yapısına katılmayacak olmasıdır. Ayrıca en iyi bireyler tekrar üretim 

sürecinde baskın olmayacaktır. 

g)  Seçkinlik(elitism): Bu iĢlem, Ģu anki nesilden sonraki nesle aktarılan bir grup 

bireyin seçimini kapsar. Mutasyona uğratılmaksızın, sonraki nesle aktarılan 

bireylerin sayısı, nesil boĢluğu olarak iĢaret edilir. Eğer nesil boĢluğu sıfırsa; 

yeni nesil, yeni bireylerin giriĢleriyle oluĢur. Pozitif nesil boĢlukları için, 

diyelim ki k, k bireyleri sonraki nesle aktarılır. 

Seçilen genler sonraki yeni nesli oluĢturmak için çaprazlama ve mutasyon genetik 

operasyonlarından geçer. 

1.4.2.4. Çaprazlama 

Ġki adet yeni nesil elde etmek için kromozomların bulunduğu eĢleme 

havuzundan iki adet kromozom seçilir. EĢleme sürecinde, seçilen kromozomlardan 

bir ve birden fazla yeni nesil oluĢturma olayına “çaprazlama” denir. En yaygın olarak 

kullanılan iki kromozomdan iki tane yeni nesil elde edilmesidir. Öncelikle 

kromozomun ilk biti ile son biti arasında çaprazlama noktası rasgele seçilir. Birinci 

kromozomun çaprazlama noktasının solundaki bitlerin hepsi ikinci kromozoma 

geçerken, benzer tarzda ikinci kromozomun çaprazlama noktasının solundaki bitler 

de birinci kromozoma geçerler. Sonuçta meydana gelen yeni kromozomlar, her iki 

kromozomun karakterlerini içermektedirler. Çaprazlama oranı, bir popülasyonda ne 

kadar kromozomun çaprazlamaya tabi tutulacağını belirler. ġekil 9 ve 10 da 

çaprazlamanın nasıl gerçekleĢtiği gösterilmiĢtir. 

 

10000101011000Kromozom

10110010011001Kromozom

eksecidegyer

2

eksecidegyer

1
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




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10010011001

00101011000
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
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Şekil 9:  Tek noktalı çaprazlama 

 

 

 

Şekil 10: Gerçek kodlu GA‟da çaprazlama 

 

Gerçek kodlu GA‟da sonraki neslin reel sayılarını değiĢtirmediğine dikkat edin. 

Çünkü çaprazlama noktası her zaman reel sayılar arasındadır. (1,5,10 ve 14) 

Sonuçta meydana gelen nesiller her iki kromozomun karakterlerini 

içermektedirler. Bu durum Çizelge 5 ‟de gösterilmiĢtir.  

 

Çizelge 5: EĢleĢtirmesi yapılan kromozom çiftleri (Haupt 1998) 

İşlem Sırası 6xrasgele(2-1) Kromozom 

1 2-1 1 

2 5-5 5 

3 6-3 3 

4 4-5 4 

5 1-1 1 

6 4-5 4 

 

1.4.2.5. Mutasyon 

GA operatörlerinin ikincisi olan mutasyon, kromozomdaki bitlerin küçük bir 

yüzdesini değiĢtirir. Mutasyon ile kromozomdaki bitler “1” ise “0”, “0” ise “1” 

yapılır. NpopxNbit‟lik bir popülasyon matrisinde, mutasyon noktaları rasgele seçilir. 

Mutasyonun % değeri artırılırsa, algoritma daha geniĢ parametre uzayını tarama 
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yapar. Son iterasyonda mutasyon meydana gelmez. Verilen örneğe, en iyi kromozom 

hariç tutularak %5‟lik mutasyon değeri uygulanırsa, rasgele sayı üreteci 7 adet 

kromozom için, satır ve sütunlara karĢılık gelecek tam sayılar üretir. Böylece üretilen 

tamsayılara göre dördüncü satır ve on birinci sütundaki (4–11) bit “0” iken “1” 

yapılır. 

00010110000010    00010110001010 

(5-3), (2-2), (2-1), (5-14), (8-10) ve (5-8) satır ve sütun numaralarına göre altı kez 

meydana gelir. Çoğu mutasyonlar, kromozomların uygunluk değerini artırarak daha 

iyi sonuç elde edilmesine yardımcı olur. 

Çaprazlamada olduğu gibi, mutasyonda gerçek kodlu ve ikili kodlu GA‟da 

farklı etkilere sahiptir. ES mutasyonunda, gen stringlerinin değerleri, normal bir 

Ģekilde dağıtılmıĢ küçük bir sayı ekleyerek değiĢtirilmesiyle iyi bir ayarlama olarak 

anlaĢılabilir. GA da bir bitin terslenmesinin geniĢ bir etkisi olabilir. ġekil 11‟de 

mutasyonun nasıl gerçekleĢtiği gösterilmiĢtir. 

 

 

 

a) Gerçek kodlu GA da mutasyon 

 

 

 

b) Ġkili kodlu GA da mutasyon 

 

Şekil 11. (a), (b) Ġkili ve gerçek kodlamada mutasyon 

 

Gerçek sayılarda ebeveyn      Çocuklar 
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1.4.2.6. Gelecek nesil 

Ġterasyon sonucunda, çaprazlamaya ve mutasyona uğramıĢ kromozomların 

uygunluk değerleri hesaplanarak Çizelge 6‟da verilen yeni nesil elde edilir. Ġtalik 

yazılan bitler, mutasyona uğrayanlardır. Çizelge 7‟de görüldüğü gibi bir sonraki 

adımda kromozomlar uygunluk değerlerine göre yeniden sıralanır ve eĢleĢtirme 

havuzuna konur. BaĢlangıç popülasyonun ortalama değeri, –12738 iken birinci 

nesilden sonra bu değer, –13334‟e ulaĢmıĢtır. Çizelge 7‟deki kromozomların 

topoğrafik harita üzerinde yerleĢimi ġekil  12‟de verilmiĢtir.  

EĢleĢtirme havuzunda kromozomların sadece altı tanesi tutulmaktadır. Tekrar 

çaprazlama, mutasyon ve sıralamadan sonra elde edilen üçüncü nesil Çizelge 8‟de 

gösterilmektedir. Üçüncü neslin sonunda popülasyon genel ortalaması –13403 

olmaktadır. Dördüncü neslin sonunda ise –13676 ve yerleĢimi ġekil 13‟ de 

görülmektedir. 

 

Çizelge 6: Çaprazlamaya ve mutasyona uğramıĢ yeni nesil (Haupt 1998) 

Kromozomlar Uygunluk değerleri 

00100110011101 -13778 

11010100011011 -11956 

01010110000100 -13338 

00010110001010 -13553 

00001100010111 -13289 

00010000110101 -13164 

00100110000100 -13372 

01010110001101 -13632 

00000110011101 -13036 

00100110011101 -13778 

00100110011101 -13778 

01010110000100 -13338 
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Çizelge 7: Ġkinci nesilden sonra sıralama (Haupt 1998) 

Kromozomlar Uygunluk değerleri 

00100110011101 -13778 

00100110011101 -13778 

00100110011101 -13778 

01010110001101 -13632 

00010110001010 -13552 

00100110000100 -13372 

01010110000100 -13338 

01010110000100 -13338 

00000110011101 -13036 

00001100010111 -13289 

00010000110101 -13164 

11010100011011 -11956 

 

 

 

 

Şekil 12: Ġkinci neslin topoğrafik harita üzerinde dağılımı (Haupt 1998) 
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Çizelge 8: Üçüncü nesilden sonra sıralama (Haupt 1998) 

Kromozomlar Uygunluk Değerleri 

00100110011101 -13778 

00100110011101 -13778 

00100110011101 -13778 

00100110011101 -13778 

00100110011101 -13778 

01010110001101 -13632 

00010110001100 -13584 

00010110001010 -13553 

01010110001010 -13539 

00100111010100 -13921 

01101111011101 -13602 

01100110011101 -13255 

 

 

 

 
Şekil 13: Dördüncü neslin topoğrafik harita üzerinde dağılımı (Haupt 1998) 
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1.4.2.7. Yakınsama 

 

 Ġterasyon sayısına veya uygun bir çözüme ulaĢılıncaya kadar iĢleme devam 

edilir. Bütün kromozomların uygunluk değerleri değiĢmiyorsa algoritma 

durdurulmalıdır. Çoğu GA‟lar genel ortalama, standart sapma ve minimum uygunluk 

değeri gibi istatistikleri tutarlar. Bu istatistikler, yakınsama testi için bir ölçü olabilir.  

 

 
Şekil 14: Sekizinci neslin topoğrafik harita üzerinde dağılımı (Haupt 1998) 

 

 Son popülasyondaki kromozomların yerleĢimi ġekil 14‟de gösterilmektedir. 

Sekizinci neslin sonunda topoğrafik harita üzerinde iki minimum noktası etrafında 

yoğunlaĢma görülmektedir. Örnekte dokuzuncu iterasyonun sonunda global 

minimum –14199 olarak elde edilmiĢtir. 

Algoritmanın minimuma yakınsaması ve her bir neslin genel ortalaması ġekil 

15‟de verilmektedir. Popülasyonun ortalama uygunluk değeri, algoritmanın 

yakınsaması hakkında bilgi vermesi bakımından önemli bir kriterdir. Örneğin 

maksimizasyon probleminde, farklı iki seçim metodu karĢılaĢtırılıyor ise ortalama 

uygunluk değeri yüksek olan seçim metodu daha iyi sonuç vermektedir denilebilir. 
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Şekil 15: Ġlk sekiz neslin ortalama ve minimum uygunluk değerleri (Haupt 1998) 

 

 

1.5. Gerçek kodlu genetik algoritma 

Problemlerin çözümünde rakamların hassasiyeti önemli bir yer tutmaktadır. 

Ġkili kodlu GA‟da, parametrelerin “1” ve “0” larla ifade edilmesi, kromozomların 

boyutlarını oldukça artırdığından sınırlı hassasiyete sahiptir. Bunun yerine gerçek 

rakamlarla kodlama yapabilen, gerçek kodlu GA‟yı kullanmak avantajlıdır. Gerçek 

kodlu GA, hem daha hassas hem de PC belleğinde daha az yer kaplamaktadır. 

ÇunkaĢ ve Akkaya (2002), değiĢik test fonksiyonları kullanarak ikili kodlu GA ve 

gerçek kodlu GA‟nın temel farklılıklarını irdelemiĢler. Gerçek kodlu GA ‟ların ikili 

kodlu GA ‟ya göre hızlı çalıĢtığını ve global optimumu daha kısa sürede bulduğunu 

göstermiĢlerdir. 

Gerçek kodlu GA bazı literatürlerde “Sürekli Parametreli GA” olarak da 

bilinmektedir. Bu çalıĢmada “Gerçek Kodlu GA” tanımlaması kullanılmıĢtır. Gerçek 

kodlu GA, ikili kodlu GA ‟ya çok benzemektedir. Aralarındaki en önemli farklılık 

parametrelerin “1” ve “0” ‟lar yerine gerçek rakamlarla ifade edilmesidir. Gerçek 

kodlu GA‟nın akıĢ diyagramı ġekil 16 ‟da verilmiĢtir. 
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Şekil 16: Gerçek kodlu GA‟nın akıĢ diyagramı 

 

1.5.1. Amaç fonksiyonu ve parametreler 

Optimizasyonda amaç, parametrelerin en uygun değerlerini bulmaktır. 

Optimize edilecek parametre değerleri, bir dizi haline getirilip kromozom Ģekline 

sokularak GA ile çözülür. Npar parametreye sahip bir kromozom 1xNpar boyutlu 

matris biçiminde yazılır.  

Kromozom=[P1,P2,P3,...........
parNP ] 

Gerçek kodlu GA‟da parametrelerin hepsi “ondalık” rakamlarla ifade edilir ve 

her bir kromozomun bir uygunluk değeri (C ) vardır. 

C=f(kromozom)=f(P1,P2,P3,................ 
parNP )  

Örneğin; amaç fonksiyonu 

C= )y2sin(y1,1)x4sin(x)y,x(f   
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ve parametre sınırları 0x10, 0y10 olarak tanımlanırsa Kromozom=[x,y] 

Ģeklinde ifade edilebilir. Buradaki problem iki parametreli bir optimizasyon problemi 

olup ġekil 17‟de grafik olarak gösterilmiĢtir. Bu problem, Bölüm bir önceki örneğe 

göre daha zor bir optimizasyon problemidir ve klasik metotlarla bu fonksiyonun 

global minimumunu bulmak zordur. GA kullanılırsa global minimumu bulmak 

kolaylaĢır. 

 

Şekil 17: )y2sin(y1,1)x4sin(x)y,x(f  ‟nin üç boyutlu görünümü 

 

 

1.5.1.1. Başlangıç Popülâsyonu 

 

GA‟nın çalıĢmaya baĢlayabilmesi için, Nipop kromozomdan oluĢan baĢlangıç 

popülâsyonuna ihtiyaç vardır. Popülâsyonun kromozomları NparxNipop‟luk bir matris 

ile temsil edilir. Kromozomlar denklem (3.5) kullanılarak rasgele üretilir.  

IPOP=(PH-PL) x rasgele{Nipop,Npar}+PL    (3.5) 

Burada; 

PH  Parametrenin üst sınır değeri 

PL  Parametrenin alt sınır değeri  
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rasgele{Nipop,Npar}  NipopxNpar olacak Ģekilde matris formunda 0-1 arasında 

üretilen rasgele sayıdır. 

Bu tanımlamalar her parametre için kullanılabilir. Parametrelerin bu Ģekilde 

değerleri belirlendikten sonra amaç fonksiyonunda yerlerine konularak fertlerin 

uygunluk değerleri hesaplanır. Denklem (3.4)‟de görüldüğü gibi x ve y den oluĢan 

iki tane parametre vardır. Sınır değerleri PL =0 ve PH =10 dur. Amaç fonksiyonu 

biraz karmaĢık olduğundan, baĢlangıç popülâsyonunun yüksek tutulması iyi sonuç 

vermektedir. BaĢlangıç popülasyon sayısı Nipop=48 seçilir ve bu durumda popülasyon 

matrisi 48x2‟dir. BaĢlangıç popülâsyonun büyüklüğü araĢtırma uzayının daha geniĢ 

seçilmesini sağlar. BaĢlangıç popülâsyonunun amaç fonksiyonunda hesaplanan 

uygunluk değerlerinin topoğrafik harita üzerinde dağılımı ġekil 18‟de gösterilmiĢtir. 

Şekil 18: Birinci neslin topoğrafik harita üzerinde dağılımı (Haupt 1998) 

 

1.5.1.2. Doğal seçim  

 

Gelecek nesilde, hangi kromozomun yer alacağının belirlenmesi gerekir. Ġkili 

kodlu GA‟da yapıldığı gibi kromozomlar, büyükten küçüğe doğru sıralanır. Gerçek 

kodlu GA‟da gelecek iterasyonda kullanılmak üzere Npop kadar kromozom tutulur ve 

geri kalanı dikkate alınmaz. Doğal seçim, en iyi kromozom uygunluk değeri 
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bulununcaya kadar devam etmelidir. Npop kromozomları, kendi aralarında Niyi ve 

Nkötü olarak büyükten küçüğe doğru sıralamaya tabi tutulur. Niyi, eĢleĢtirme havuzuna 

atılırken, Nkötü hariçte tutulur. Örnekte 48 adet kromozomun ortalama uygunluk 

değeri 0.9039 ve en iyi kromozomun uygunluk değeri  –16.26‟dır. Alt sıradan 

baĢlanarak 24 tanesi atılırsa, geri kalan kromozomların ortalama uygunluk değeri      

–4.27 olmaktadır. Çizelge 3.10‟da gösterildiği gibi her bir iterasyonda Npop= 24 

kromozom kullanılır ve bunun 12 tanesi Niyi, 12 tanesi Nkötü olarak tanımlanır. 

 

Çizelge 10 :Yirmidört adet kromozomun sıralanması (Haupt 1998) 

 

 

 

 

 

 

No x y Uygunluk Değerleri 

1 9.0465 8.3097 
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2 9.1382 5.2693 

3 7.6151 9.1032 

4 2.7708 8.4617 

5 8.9766 9.3469 

6 5.9111 6.3163 

7 4.1208 2.7271 

8 2.7491 2.1896 

9 3.1903 5.2970 

10 9.0921 3.8350 

11 0.6056 5.1942 

12 4.1539 4.7773 

13 8.4598 8.8471 

1.6448

0.4857

0.3581

0.2900

0.0394

0.0419-

0.6458-

0.7724-

0.8886-

1.1517-

1.4709-

3.3370-

 

14 7.2541 3.6534 

15 3.8414 9.3044 

16 8.6825 6.3264 

17 1.2537 0. 4746 

18 7.7020 7.6220 

19 5.3730 2.3777 

20 5.0071 5.8898 

21 0.9073 0.6684 

22 8.8857 9.8255 

23 2.6932 7.6649 

24 2.6614 3.8342 
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1.5.1.3. Seçim 

 

Kromozomların eĢleĢtirilmesinde ikili kodlu GA‟da tanımlanan Ağırlıklı 

eĢleĢtirme metodu kullanılmıĢ ve uygunluk değerlerine göre kromozomların seçilme 

ihtimalleri Çizelge 3.11‟de verilmiĢtir. Çizelgede görüldüğü gibi eĢleĢtirme 

çoğunlukla yukarıdan aĢağıya doğru yapılmaktadır. Çünkü sıralamanın altındaki 

kromozomların uygunluk değerleri küçüktür. Rasgele üretilen 6 tane sayı aĢağıya 

sıralanmıĢtır. (0.4679,0.5344), (0.2872,0.4985), (0.1783,0.9554), (0.1537,0.7483), 

(0.5717,0.5546), (0.8024,0.8907). Üretilen bu sayılar kullanılarak eĢleĢtirme 

aĢağıdaki gibi gerçekleĢtirilir.  

Anne=[3, 2, 1, 1, 4, 5 ]  

Baba=[3, 3, 10, 5, 3, 7] 

Çizelge 11: Kromozomların uygunluk değerlerine göre seçilme ihtimalleri 

n Pn  

n

i iP
1

 

1 0.2265 0.2265 

2 0.1787 0.4052 

3 0.1558 0.5611 

4 0.1429 0.7040 

5 0.1230 0.8269 

6 0.0367 0.8637 

7 0.0308 0.8945 

8 0.0296 0.9241 

9 0.0247 0.9488 

10 0.0236 0.9724 

11 0.0168 0.9892 

12 0.0108 1.0000 

 

 

1.5.1.4. Çaprazlama 

Çaprazlama için çok farklı yaklaĢımlar vardır. Adewuya (1996) ve 

Michalewitcz (1994) tarafından ilginç metotlar ortaya konulmuĢtur. Kromozomun bir 

veya birden fazla yerinden bölünerek iĢaretleme yapılması ve iĢaretlenen yerlere göre 
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kromozomun karĢılıklı genlerinin yerlerinin değiĢtirilmesi “tek düzen metot” olarak 

adlandırılır. AĢağıdaki iki adet kromozom ele alınırsa; 

Kromozom1=[Pa1,Pa2,Pa3,Pa4,Pa5,Pa6,.........
paraNP ] 

Kromozom2=[Pb1,Pb2,Pb3,Pb4,Pb5,Pb6,........
parbNP ] 

Çaprazlama noktaları rasgele seçilir ve parametrelerin genleri karĢılıklı değiĢtirilir. 

Nesil1=[Pa1,Pa2, Pb3,Pb4,Pa5,Pa6,................. 
paraNP ] 

Nesil2 =[Pb1,Pb2,Pa3,Pa4,Pb5,Pb6,................ 
parbNP ] 

Burada parametrelerin değerleri değiĢmemektedir ve parametreler sadece 

gelecek nesil içerisinde farklı yerlerde yer almaktadır. Bu iĢlem, ikili kodlu GA için 

iyi bir yöntem kabul edilmesine rağmen gerçek kodlu GA için iyi sonuç vermez. 

KarıĢtırma metotları, gerçek kodlu GA için daha iyi sonuç vermektedir. Burada 

iki parametrenin değerleri karıĢtırılır ve aĢağıdaki formül kullanılarak yeni nesil elde 

edilir (Radcliff 1991). 

Pyeni=Pan+(1- )Pbn        (3.6) 

= 0 ve 1 arasında üretilen rasgele sayı 

Pan= Anne kromozomun n. parametresi 

Pbn= Baba kromozomun n. parametresi 

Ġkinci nesil,  yerine 1- konularak ve birinci neslin tümleyeni alınarak 

bulunur. =1 ise, Pan baskın gelir ve Pbn ölür. =0 ise Pbn baskın gelir ve Pan ölür. 

=0.5 olduğu zaman (Davis,1991), sonuç iki parametrenin ortalaması olarak ortaya 

çıkar. Bu metodun iyi iĢlediği Michalewicz (1994) tarafından gösterilmiĢtir. 

KarıĢtırma iĢlemi için hangi parametrenin seçileceği belirlenmelidir. Bazen 

çaprazlama noktalarının solundan veya sağından baĢlanarak bütün parametreler için 

lineer bir kombinasyon iĢlemi yapılır. Çaprazlama noktası rasgele seçilebilir. 

Parametreler, farklı  değerleri kullanılarak karıĢtırılabilir. Parametrelerin sınır 

aralıkları kullanılırsa, iki kromozomun bilgileri etkili olarak karıĢtırılır. Gerçek kodlu 

GA karıĢtırma metotlarının en basiti, “lineer çaprazlama metodu” dur (Wright,1991). 

Bu metotla iki kromozomdan üç tane nesil üretilir. 
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Pyeni1=0.5Pan+0.5Pbn        (3.7) 

Pyeni2=1.5 Pan -0.5 Pbn        (3.8) 

Pyeni3= -0.5 Pan +1.5 Pbn      (3.9) 

Parametre sınırları dıĢında kalan herhangi bir nesil dikkate alınmaz. Sonraki 

popülâsyonda kromozomun hayatını diğer iki nesil devam ettirir. Dikkat edilecek 

olursa  pek fazla değiĢmemektedir. 

Diğer bir çaprazlama metodu olan “Heuristic çaprazlama” da ise ,  0-1 

arasında değer almaktadır ve yeni nesil aĢağıdaki formüle göre elde 

edilir(Michalewicz 1994).  

Pyeni=(Pan-Pbn)+Pan        (3.10) 

Her parametre için farklı  değeri üretilerek yeni nesiller elde edilir. Denklem 

(3.10) göre, izin verilen bazı değerlerin dıĢında üretilen yeni nesiller ihmal edilir. 

Algoritma, yeni  değeri üreterek iĢleme devam eder.  

“Karma çaprazlama metodu” (blend crossover, BLX-) bazı parametrelerin  

değerlerini belirleyerek iĢleme baĢlar (Eshelman ve Shafter1993).  değeri, 

parametrelerin dıĢ sınırlarını belirler ve bu sınırlara göre yeni nesiller üretilir.  

“Kuadratik çaprazlama” gibi metotlar amaç fonksiyonu için sayısal uygunluk 

gerçekleĢtirmeye çalıĢırlar. Sayısal uygunluğun gerçekleĢtirilebilmesi için üç adet 

kromozoma ihtiyaç duyulmaktadır (Adewuya 1996).  

Heuristik çaprazlama metoduyla extrapolasyon metodunun 

kombinasyonundan oluĢan metot, en çok kullanılanıdır (Haupt 1998). Bu metotla, 

ikili kodlu GA‟daki çaprazlamaya daha çok yaklaĢılmaktadır. Burada ilk olarak 

çaprazlama noktası rasgele seçilir. 

=roundup{rasgele x Npar}       (3.11) 

Kromozom1=[Pa1,Pa2......................Pa...................
paraNP ] 

Kromozom2=[Pb1,Pb2................... ..Pb...................
parbNP ] 
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Burada m ve n indisleri anne ve baba kromozomlarını tanımlamak amacıyla 

kullanılmaktadır. Bu metotta, denklem (3.12) ve denklem (3.13) kullanılarak yeni 

nesiller elde edilir.  

Pyeni1=Pa-[Pa-Pb]       (3.12) 

Pyeni2=Pb-[Pa-Pb]       (3.13) 

Burada , 0-1 arasında bir değerdir. Üretilen bu yeni nesiller kromozomda 

yerlerine konularak iĢlem tamamlanır. 

Nesil1=[ Pa1,Pa2..................Pyeni1...................... 
parbNP ] 

Nesil2=[ Pb1,Pb2..................Pyeni2 ...................... 
paraNP ] 

Eğer kromozomun birinci parametresi seçilirse, seçilen parametrenin 

sağındaki parametreler değiĢtirilir. Kromozomun en son parametresi seçilirse, seçilen 

parametrenin solundaki parametreler değiĢtirilir. Bu yöntemde >1‟den büyük 

olmadıkça sınır değerleri aĢan herhangi bir parametre üretilmemektedir. Örneğin; 

Kromozom2=[5.2693, 9.1382]    Kromozom3=[9.1032, 7.6151]  

kromozomlarını ele alalım. Rasgele sayı olarak üretilen =1 için çaprazlama noktası 

olarak 1. parametre seçilmektedir. Ġkinci rasgele sayı olarak =0.7147 üretilmektedir. 

Denklem (3.12) ve (3.13)‟göre yeni nesil aĢağıdaki gibi bulunur.  

Nesil3=[5.2693-0.7147x5.2693+0.7147x9.1032,7.6151]=[8.0094,7.6151] 

Nesil4=[9.1032+0.7147x5.2693-0.7147x9.1032,9.1382]=[6.3631,9.1382] 

Diğer kromozomlara da aynı kurallar uygulanarak yeni nesiller elde edilir. 

 

1.5.1.5. Mutasyon  

 

Genetik algoritmalar, bazen çok hızlı yakınsarlar. Yakınsama sonucunda 

global maksimum bulunursa sonuç iyi, lokal minimumlar bulunursa beklenen sonuç 

elde edilememiĢ demektir. Hızlı yakınsamadan kurtulmanın yolu, araĢtırma 

uzayında, mutasyon aracılığıyla yeni çözümler elde etmektir. Ġkili kodlu genetik 
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algoritmada‟da, mutasyon oranı %1-%5 arasında değiĢtirilirse iyi sonuçlar elde edilir 

(ÇunkaĢ ve Akkaya 2004). Gerçek kodlu GA‟da mutasyon oranı ise daha yüksektir. 

Parametrelerin toplam sayısı ile mutasyon oranı çarpılarak mutasyona girecek 

parametre sayısı tespit edilir. Bir matriste, satır ve sütunu ifade edecek Ģekilde 

rasgele rakamlar üretilerek mutasyon gerçekleĢtirilir. Örneğin; mutasyon değerini 

=0.04 olarak alınırsa, mutasyona uğrayacak parametre sayısı 0.04x24x2=2 olarak 

hesaplanır.  

Çizelge 10‟daki kromozom7‟nin birinci parametresi ile kromozom22‟nin 

ikinci parametresi mutasyona uğrarsa, kromozom7‟nin birinci parametresi ile 

kromozom22‟nin ikinci parametresi silinir ve yerine 0–10 arasında yeni bir rasgele 

sayı üretilerek konur.  

Kromozom7=[4.1208, 2.7271]           =>           Kromozom7=[8.6750, 2.7271] 

Mutasyon süreci tamamlandıktan sonra, yeni popülâsyonun sıralaması 

Çizelge 3.12‟deki gibi olur. Algoritma, yedinci iterasyondan sonra minimum 

uygunluk değerini –18.5 olarak bulmaktadır. Popülâsyon üyelerinin topoğrafik harita 

üzerinde dağılımı ġekil 14, ġekil 15 ve ġekil 16‟da gösterilmiĢtir. 

ġekil-14 ‟de görüldüğü gibi popülasyon üyeleri üçüncü iterasyondan sonra iki 

minimum etrafında toplanmaya baĢlamaktadır. ġekil 15‟de görüldüğü gibi beĢinci 

iterasyondan sonra, bir minimum etrafında toplanmakta ve ġekil 16‟daki gibi nihayet 

yedinci iterasyondan sonra global minimuma (-18.5) ulaĢmaktadır. ġekil 18‟de 

gerçek kodlu GA‟nın yakınsama grafiği verilmiĢtir. 

Çizelge 12: Gerçek kodlu GA‟nın ikinci nesilden sonraki sıralanıĢı (Haupt 1998) 

No x y Uygunluk değerleri 

1 9.0465 8.3128 -16.2929 

2 9.0465 8.3097 -16.2555 

3 9.1382 5.2693 -13.5290 

4 7.6151 9.1032 -12.2231 

5 7.6151 9.1032 -12.2231 

6 7.6151 9.1032 -2.2231 

7 2.7708 8.4789 -11.6107 

8 2.7708 8.4617 -11.4863 

9 9.1382 8.0094 -11.0227 

10 8.9766 9.3438 -10.4131 

11 8.9766 9.3469 -10.3505 



 

 

 

 

39 

12 9.0465 7.9346 -9.8737 

13 1.5034 9.0860 -6.6667 

14 4.4224 9.3469 -5.6490 

15 5.9111 6.3163 -5.4305 

16 7.6151 6.3631 -5.1044 

17 9.0921 4.2422 -5.0619 

18 2.7491 2.1896 -5.0251 

19 3.1903 5.2970 -4.7452 

20 9.0921 3.8350 -4.6841 

21 0.6956 5.1942 -4.2932 

22 4.1539 4.7773 -3.9545 

23 8.6750 2.7271 -3.4437 

24 4.1208 3.1754 -2.6482 

 

 

 
Şekil 19: Üçüncü neslin topoğrafik harita üzerinde dağılımı (Haupt 1998) 
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Şekil 20: BeĢinci neslin topoğrafik harita üzerinde dağılımı 

 

Şekil 21: Yedinci neslin topoğrafik harita üzerinde dağılımı 
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Şekil 22: Yedi tane neslin ortalama ve minimum uygunluk değerleri (Haupt 1998) 
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2. ÖRNEKLER 

2.1. Bir Açıklayıcı Örnek –  GA Nasıl Çalışır 

 

X parametresinin 0 ve 15 arasında değiĢken olduğu (15x-x
2
) fonksiyonun 

maksimum değerini bulalım. Kolaylık için biz x‟i sadece integer değerlerden 

alacağız. Böylece, kromozomlar dört bit‟le ifade edilebilir. 

 

 

Farz edelim ki; kromozom populasyon boyutu 6, çaprazlama olasılığı 0,7 ve 

mutasyon olasılığı 0.001 dir.( seçilen bu olasılıklar GAlarda yeterince tipiktir.) 

Uygunluk fonksiyonu Ģöyle tanımlanır, 

f(x) = 15x – x
2
 

GA rasgele bir Ģekilde üretilen birler ve sıfırlarla altı adet 4-bit string ile 

doldurularak kromozomların baĢlangıç populasyonunu oluĢturur. BaĢlangıç 

populasyonu Tablo 2 de gösterilen gibi görünebilir. (Gerçek pratik bir problem, tipik 

olarak binlerce koromozomlu bir populasyona sahip olacaktır.) 

Sonraki adım her bir birey kromozomun uygunluğunu hesaplamaktır. Bu 

durumda baĢlangıç populasyonunun ortalama uygunluğu 36 dır. Bunu geliĢtirmek 

için, baĢlangıç populasyonu genetik operatörler kullanılarak değiĢtirilir: seçim, 

çaprazlama ve mutasyon. 
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Tablo 2 Rasgele bir Ģekilde üretilen baĢlangıç kromozomlarının populasyonu 

 

Doğal seçilimde, sadece en uygun türler hayatta kalabilir, üreyebilir ve sonraki nesle 

onların genleri ile geçilebilir. GA lar benzer bir yaklaĢım kullanır. Fakat doğadan 

farklı bir Ģekilde, kromozom populasyonunun boyutu bir nesilden sonrakine 

değiĢtirilmemiĢ kalır. 

Tablo 2 deki son kolon, populasyonun toplam uygunluğuna bireysel kromozomların 

uygunluk oranını gösterir. Bu oran, eĢleĢme için kromozomların seçilme Ģansını 

tanımlar. Böylece, x3 ve x4 kromozomlarının çok düĢük bir seçilme olasılığı varken, 

x5 ve x6 kromozomlarının yeterli Ģansı vardır. 

Seçim 

EĢleĢme için bir kromozom seçminde, rulet tekerleği seçimi tekniğini kullanarak, 

[0,100] aralığında rasgele bir sayı üretilir ve kümülatif oranının rasgele sayıyı 

içerdiği kromozom seçilir. Bu, uygunluklarıyla orantılı olarak tekerlek üzerinde bir 

alana sahip her bir kromozomun yer aldığı bir tekerleğin dönmesi gibidir. 

Örneğimizde, biz altı kromozomlu bir baĢlangıç populasyonuna sahibiz. Böylece, 

sonraki nesilde aynı populasyon boyutunu kurmak için, altı rasgele sayı 

üretilecektir.(bu, rulet tekerleğinin altı kez dönmesi gibidir.) Ġlk iki dönme, x6 ve x2 

ebeveyn olmak için seçebilir; ikinci dönme çifti, x1 ve x5 kromozomlarını seçebilir 

ve son iki dönüĢ x2 ve x5 kromozomlarını seçebilir. 

Çaprazlama 

Bir çift ebeveyn kromozom seçildikten sonra, çaprazlama operatörü uygulanır. 

Öncelikle çaprazlama operatörü rasgele bir Ģekilde, iki ebeveyn kromozomu kıracak 
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ve bu noktadan sonra kromozomların parçalarını değiĢtirecek bir çaprazlama noktası 

seçer. Sonuç olarak iki yeni yavru oluĢturulur. 

Mesela, iki kromozom x6 ve x2 ikinci genden sonra çaprazlanabilir. Her biri iki 

yavru üretir. AĢağıdaki gibi gösterilir: 

 

 

Eğer bir çift kromozom çaprazlanmazsa, yavrular bireylerin tam kopyası olarak 

oluĢturulur. 0.7 çaprazlama olasılığı genellikle iyi sonuç üretir. 

Mutasyon 

Doğada nadiren olan Mutasyon, gendeki bir değiĢikliği temsil eder. Bu, uygunlukta 

önemli bir geliĢmeye neden olabilir. Fakat çoğunlukla, oldukça faydalı sonuçları 

vardır. Mutasyonun rolü, arama algoritmasının bir local optimuma takılmamasının 

garantisini sağlamaktır. Seçim sırası ve çaprazlama operatörleri herhangi bir 

homojen çözüm kümesinde durgunlaĢabilir. Böyle Ģartlar altında, tüm kromozomlar 

özdeĢtir ve bu yüzden populasyonun ortalama uygunluğu geliĢtirilemeyebilir. Çözüm 

sadece optimal ( veya local olarak oldukça optimal) olmak görünebilir. Çünkü arama 

algoritması daha fazla ilerlemeyebilir. Mutasyon rasgele bir aramaya eĢdeğerdir ve 

genetik farklılıkların kaybının korunmasında bize yardım eder. 

Mutasyon operatörü bir kromozomda rasgele bir Ģekilde seçilen geni çevirir. Mesela, 

aĢağıda gösterildiği gibi, x1‟ ikinci geninde ve kromozom x2 de üçüncü geninde 

mutasyona uğratılmıĢ olabilir. 

 

 

Ebeveynler Çocuklar 
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Mutasyon, bazı olasılıklı kromozomda, herhangi bir gende meydana gelebilir. 

Mutasyon olasılığı doğada oldukça küçüktür ve GAlarda oldukça küçük tutulur. 

Tipik olarak 0.001 ile 0.01 aralığında. 

Genetik algoritmalar, populasyonun ortalama uygunluğunun sürekli geliĢtirilmesini 

temin eder ve bir nesil sayısından sonra (tipik olarak birkaç yüz) populasyon bir 

yakın-optimal çözümü geliĢtirir. Örneğimizde son çözüm sadece  ve 

 kromozomlarından oluĢur. 

Bu f(x) = 15x – x
2

 = 56 dır. 

Bu örnekte, problem sadece bir değiĢkene sahiptir. Çözümünü göstermek kolaydır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

46 

2.2. Bir GA’nın Nasıl Çalıştığını Gösteren Diğer Bir Örnek 

(30x-x2) fonksiyonunun [0, 31] aralığında maksimumunu bulalım. Ġlk adım değiĢken 

kümesi x‟i kodlamaktır. Örneğin, beĢ-dijit ikili string [00000 – 11111]  Ģeklindedir. 

Sonra baĢlangıç populasyonunu üretiriz. Bu örnekte, aĢağıda gösterildiği gibi 

populasyon, dört potansiyel çözüm içerir. 

Nesil 0 

 

BaĢlangıç populasyonu rasgele bir sayı üretici kullanılarak üretilir. Bu 

populasyondan stringler x değiĢkeninin değerleriyle ilgilidir ve bu değerleri 

kullanarak biz f(x) fonksiyonunun değerlerini değerlendiririz. Maksimizasyon 

problemi için, bu fonksiyon seçim iĢlemi yapabileceğimiz temelde uygunluk 

fonksiyonu olarak iĢleme geçirilebilir. Bu populasyonun toplam uygunluğu 717 dir 

ve yukarıdaki tablonun son kolonunda her bir kromozomun uygunluğu yüzde olarak 

ifade edilir. 

Seçim iĢlemi, kromozom çiftlerini bağıl kuvvetlerine göre eĢleĢme için değerlendirir 

ve seçer. Her bir kromozomun uygunluğuna dayanarak, bir seçim mekanizması, 

genetik manipülasyon iĢlemi için eĢleĢmeleri seçer. Seçim stratejisi, sonunda en iyi 

uygunluklu kromozomların(bireylerin) kurtarılmasından sorumludur. Bu örnekte, ilk 

string bir kopyası, ikincinin iki kopyası ve dördüncü stringin bir kopyası seçilir. 

[ikinci string en yüksek uygunluğa sahiptir. EĢleĢme için seçilmeyen üçüncü string 

ise en düĢük uygunluğa sahiptir.] genellikle seçim iĢleminde ya orantılı seçim(rulet 

tekerleği seçimi), ya dereceli seçim ya da turnuva seçimi uygulanır. 

Genetik operasyon( veya manipülasyon iĢlemi) genetik operatörleri kullanır: 

çaprazlama (Ayrıca, iki ebeveynin gen stringlerinin alt parçalarını birleĢtiren yeniden 
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birleĢtirme operatörü de denir.) ve mutasyon, genetik bilgiyi iĢleyerek, yeni bir 

kromozom populasyonu (yavrular) üretmek. Çaprazlamada, öncelikle, çaprazlamanın 

meydana gelip gelmeyeceğine karar verilir ve eğer yapılacaksa, rasgele sayı üreticisi 

tarafından tanımlanan çaprazlama noktasında stringler yer değiĢtirir. Aksi takdirde 

stringler basitçe kopyalanır. Örneğimizde, populasyon boyutu dörtte korunur ve 

çaprazlama ilk çift için ikinci pozisyonda ve diğer çift için üçüncü pozisyonda 

meydana gelir. 

Çaprazlama 

 

Mutasyon operatörü bazı kromozomları rasgele bir Ģekilde değiĢtirerek populasyonda 

yeni genetik yapıyı ortaya çıkarır. Arama algoritmasının lokal en iyiye takılmaktan 

kurtulmasına yardım eder. Mutasyon bazen rasgele bir string değiĢtirilerek 

gerçekleĢtirilir. Yukarıdaki tabloda ikinci kromozomun dördüncü biti mutasyona 

uğratılmıĢtır. 

Mutasyon 

 

Çaprazlama ve mutasyondan sonra yeni bir nesil oluĢturulur ve sonlanma ölçütü 

istenilene ulaĢıncaya kadar iĢlem devam eder. Sonlanma ölçütü simülasyon 

zamanının dolması, nesil sayısını aĢması veya bir yakınsama ölçütünü sağlaması 

durumu olabilir. 
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Nesil 1 

 

 

 

Çaprazlama 

 

 

Mutasyon 

 

 

Nesil 2 

 



 

 

 

 

49 

2.3. İki Değişken İçeren Bir Başka Örnek 

Farz edelim ki, iki değiĢkenin “peak” fonksiyonunun maksimumunu bulunması 

istensin. 

 

x ve y parametreleri -3 ve 3 arasındadır. 

Ġlk adım kromozom olarak problem değiĢkenlerini temsil etmektir. x ve y 

parametrelerini birleĢtirilmiĢ bir ikili string olarak temsil ederiz: 

 

Her bir parametre sekiz ikili bitlerle gösterilir. Sonra kromozom populasyonunun 

boyutunu seçeriz. Örnek için 6 ve rasgele bir Ģekilde baĢlangıç populasyonu üretilir. 

Sonraki adım her bir kromozomun uygunluğunu hesaplamaktır. Bu iki seviyede 

yapılır. Önce, bir kromozom iki reel sayı içine dönüĢtürülerek kodlanır. x ve y,  

bunlar -3 ve 3 arasındaki aralıktadır. Sonra kodlanan x ve y peak fonksiyonunun 

içine koyulur. 

 

Kodlama 

Önce, 16 bit bir string olan bir kromozom iki 8 bit stringe parçalanır. 

 

Sonra, bu stringler ikiliden (2 tabanından) onluğa (10 tabanına) çevrilir.  

(100001010)2 = (138)10 

ve 

(00111011)2 = (59)10 

 

ġimdi, 8-bit olarak ele alınabilen, 0‟dan (2
8
 – 1) „e, integer‟ların aralığı x ve y 

parametrelerinin gerçek aralığına haritalanır. Bu ise -3 den 3 edir: 
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  = 6/(2
8
 – 1) = 0.0235294 

x ve y nin gerçek değerlerini elde etmek için, onluk değerlerini 0.0235294 ile çarpar 

ve sonuçtan 3 ü çıkarırız: 

 x = (138)10 (0.0235294) – 3 = 0.2470588 ve 

 y = (59)10 (0.0235294) – 3  = 1.6117647 

Matematiksel fonksiyonda kodlanan x ve y değerlerini giriĢ olarak kullanarak, GA 

her bir kromozomun uygunluğunu hesaplar. 

Maksimum “peak” fonksiyonunu bulmak için, 0.7 olasılıkla çaprazlama, 0.001 

olasılıkla mutasyon ve 100 nesil sayısı kullanacağız. Bunun anlamı, GA durmadan 

önce 6 kromozomun 100 neslini oluĢturacak olmasıdır. 

GA‟ların amacındaki en ciddi problem sonuçların kalitesiyle ilgilidir. Sonuçların 

özellikle en uygun çözüme ulaĢılıp ulaĢılmadığını kontrol etmenin bir yolu farklı 

mutasyon oranları altında elde edilen sonuçları karĢılaĢtırmaktır. Sabit sonuçların 

olumlu olması için, biz ayrıca kromozomu yani popülasyon boyutunu artırabiliriz.  
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2.4. İki değişken içeren diğer bir örnek 

Ġkili kodlu bir GA‟nın iĢlem basamakları Ģöyle tanımlanabilir. 

1 Amaç (Objectif) fonksiyonunu tanımlayınız.  

2 Parametrelerin sınırlarını tanımlayınız.  

3 Popülâsyon sayısı kadar rasgele kromozom üretiniz.  

4 Parametrelerin ikilik değerlerini aĢağıdaki formülü kullanarak 10‟luk sisteme 

çeviriniz. 

(1001.......001)( )

2 1

i i
i i mi

decimal b a
X a


 


 

 Parametreleri amaç fonksiyonunda yerine koyarak uygunluk (maliyet) 

değerini hesaplayınız. Burada m parametrenin bit sayısıdır. 

5 Popülâsyon toplam uygunluk değerini bulunuz.  

F=




sizepo

i
vieval

1
)(  

6 Tabii seleksiyon ihtimalini her bir kromozom için hesaplayınız. 

Pi=eval(vi
)
/F 

7 Her bir kromozom kümü latif ihtimalini hesaplayınız.  

qi= 

i

j
pj

1
 

8 Seleksiyon süreci Roulette tekerleğinin popülasyon sayısı(pop-size) kadar 

döndürülmesine dayandırılır.  

9 Random olarak popülasyon sayısı kadar 0–1 arasında float bir sayı üretiniz.(r) 

Hassasiyet virgülden sonra altı rakam olacaktır. 

10 Üretilen random sayı r<q1 ise 1. kromozomu seçiniz. Aksi takdirde Vi. 

Kromozom seçilir. (2 i pop-size) Üretilen random sayı qi-1<r qi olursa Vi 

seçilir.  

Çaprazlama ve Mutasyon: 

1 0-1 arasında random bir sayı float olarak üretiniz.(r)  

2 Pc çaprazlama oranı, r<Pc ise çaprazlama için verilen kromozomu seçiniz.  

3 Çaprazlama için iki kromozom seçilir.  
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4 Çaprazlama noktasının belirlenmesi için Kromozom geniĢliğine göre bir sayı 

üretilir. (1…..m-1).       m: kromozom geniĢliği  

5 Üretilen bu sayıyla çaprazlama noktası belirlenmiĢ olur.  

B1b2 bpos bpos+1………….bm 

C1c2 cpos cpos+1…………..cm 

yeni nesil 

b1b2 bpos cpos+1…………..cm 

c1c2 cpos bpos+1…………..bm 

6 Pc x pop-size=Çaprazlamaya maruz kalacak kromozom sayısını verir.  

Pm=mutasyon yüzdesi 

Pm x pop-size=Muatsyona maruz kalacak bit sayısını verir. 

7 0–1 arasında rasgele bir sayı üretiniz.(r)  

8 Eğer r<Pm ise biti mutasyona uğratınız.   

Uygulama: 

Amaç fonksiyonu: 

1 2 1 1 2 2( , ) 21.5 sin(4 ) sin(20 )F x x x x x x    olarak tanımlansın. 

Parametrelerin tanım aralığı:-3 x1 12.1 ve 4.1 x2 5.8 

Toplam popülasyon: pop-size=20 

Çaprazlama ve mutasyon oranları: Pc=0.25 Pm=0.01 

Amaç: Yukarıdaki iki değiĢkenli fonksiyonun maksimizasyonudur. 

Her bir değiĢken için hassasiyet 4 decimal olarak kabul edilsin. 

 X1=[-3,12.1] in toplam geniĢliği (–3)-(12.1)=15.1 ve 15.1x10000 eĢit değere 

bölünmesi gerekir.  

Bunun anlamı 2
17

<151000 2
18

 dir. Buna göre x1 i ifade etmek için 18 bit gereklidir. 

 X2=[4.1,5.8] nin toplam geniĢliği 5.8-4.1=1.7 ve 1.7x10000 eĢit değere 

bölünebilmesi gerekir.  

Bunun anlamı 2
14

 <17000 2
15

dir. Buna göre X2 yi ifade etmek için 15 bit gereklidir. 

 Buna göre iki parametreli kromozom toplam geniĢliği 18+15=33 bit dir. Ġlk 18 biti 

X1 geri kalanı da X2 yi temsil etmek amacıyla kullanılır. 

Rasgele üretilen bir kromozom ele alarak iĢleme devam edelim. 
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         010001001011010000111110010100010  

                

                  X1   X2 

 Ġlk 18 biti ele alırsak; 

 X1 =-3+desimal(0100010010110100002)
12

)3(1.12
18 


, 

 X1=-3+70352x15.1/262143=1.052426 

Aynı yöntemle X2 Ģöyle bulunur. 

 X2 =4.1 + desimal (111110010100010)2 
12

)1.4(8.5
15 


=5.755330 

Buna göre kromozomdaki genlerin değeri Ģöyledir. 

 [X1,X2]=[1.052426, 5.755330] 

 Kromozomun uygunluk değeri f(X1,X2)=f (1.052426,5.755330) = 20,252640 

Örneğimizde popülasyon sayısı 20 olduğundan, baĢlangıçta 1 ve 0 „lardan oluĢan 

rasgele olarak 20 adet kromozom üretilir. Biz yukarıda sadece 1 kromozom için 

hesaplamanın nasıl yapılacağını gösterdik. Geriye kalan 19 adet kromozomun 

uygunluk değerleri de yukarıdaki gibi hesaplanmalıdır. Rasgele üretilen 

kromozomlar; 

 

 

 V1 = (100110100000001111111010011011111) 

 V2 = (111000100100110111001010100011010) 

 V3 = (000010000011001000001010111011101) 

 V4 = (100011000101101001111000001110010) 

 V5 = (000111011001010011010111111000101) 

 V6 = (000101000010010101001010111111011) 

 V7 = (001000100000110101111011011111011) 

 V8 = (100001100001110100010110101100111) 

 V9 = (010000000101100010110000001111100) 

 V10 = (000001111000110000011010000111011) 

 V11 = (011001111110110101100001101111000) 

 V12 = (110100010111101101000101010000000) 

 V13 = (111011111010001000110000001000110) 

 V14 = (010010011000001010100111100101001) 



 

 

 

 

54 

 V15 = (111011101101110000100011111011110) 

 V16 = (110011110000011111100001101001011) 

 V17 = (011010111111001111010001101111101) 

 V18 = (011101000000001110100111110101101) 

 V19 = (000101010011111111110000110001100) 

 V20 = (101110010110011110011000101111110) 

 

 Uygunluk değerleri aĢağıdaki gibi hesaplanmıĢtır. 

Eval(V1) = f(6.084492,5.652242) = 26.019600 

Eval(V2) = f(10.348434,4.380264) = 7.580015 

Eval(V3) = f(-2.516603,4.390381) = 19.526329 

Eval(V4) = f(5.278638,5.593460) = 17.406725 

Eval(V5) = f(-1.255173,4.734458) = 25.341160 

Eval(V6) = f(-1.811725,4.391937) = 18.100417 

Eval(V7) = f(-0.991471,5.680258) = 16.020812 

Eval(V8) = f(4.910618,4.703018) = 17.959701 

Eval(V9) = f(0.795406,5.381472) = 16.127799 

Eval(V10) = f(-2.554851,4.793707) = 21.278435 

Eval(V11) = f(3.130078,4.996097) = 23.410669 

Eval(V12) = f(9.356179,4.239457) = 15.011619 

Eval(V13) = f(11.134646,5.378671) = 27.316702 

Eval(V14) = f(1.335944,5.151378) = 19.876294 

Eval(V15) = f(11.089025,5.054515) = 30.060205 

Eval(V16) = f(9.211598,4.993762) = 23.867227 

Eval(V17) = f(3.367514,4.571343) = 13.696165 

Eval(V18) = f(3.843020,5.158226) = 15.414128 

Eval(V19) = f(-1.746635,5.395584) = 20.095903 

Eval(V20) = f(7.935998,4.757338) = 13.666916 

Yukarıdaki kromozomlar içerisinde uygunluk değeri en zayıf kromozom V2, en 

güçlü olanı da V15 dir. 

 ġimdi bir seleksiyon süreci için rolette tekerleğini uygulayalım. 

 Popülâsyonun toplam uygunluğu; F= 


20

1
776822.387)(

i
vieval  

 Her bir kromozomun seleksiyon ihtimali Pi (i…….20) 

P1   = eval(V1)/F  = 0.067099   P2   = eval(V2)/F  = 0.019547 

P3   = eval(V3)/F  = 0.050355              P4   = eval(V4)/F  = 0.044889 

P5   = eval(V5)/F  = 0.065350                 P6   = eval(V6)/F  = 0.046677 

P7   = eval(V7)/F  = 0.041315                 P8   = eval(V8)/F  = 0.046315 

P9   = eval(V9)/F  = 0.041590               P10 = eval(V10)/F = 0.054873 

P11 = eval(V11)/F = 0.060377             P12 = eval(V11)/F = 0.038712 

P13 = eval(V13)/F = 0.070444             P14 = eval(V14)/F = 0.051257 

P15 = eval(V15)/F = 0.077519              P16 = eval(V16)/F = 0.061549 

P17 = eval(V17)/F = 0.035320                      P18 = eval(V18)/F = 0.039750 

P19 = eval(V19)/F = 0.051823     P20 = eval(V20)/F = 0.035244 
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 Her bir kromozomun kümülatif ihtimali qi ise; 
1

i

i jj
q p


  kullanılarak 

aĢağıdaki gibi hesaplanır. 

q1=0.067099, q2=0.086647, q3=0.137001, q4=0.181890, q5=0.247240, 

q6=0.293917, q7=0.335232, q8=0.381546, q9=0.423137, q10=0.478009, 

q11=0.538381, q12=0.577093, q13=0.647537, q14=0.698794, q15=0.776314, 

q16=0.837863, q17=0.873182, q18=0.912932, q19=0.964756, q20=1.000000  

 

 Rulette tekerleğini 20 kez döndürelim. Yeni popülasyon için her döndürüĢümüzde 

bir kromozom seçeceğiz. 20 kez döndürmek demek 0-1 arasında 20 adet sayı 

üretmek anlamındadır. 

 Random olarak 0-1 arasında 20 tane sayı üretildi. 

 r1=0.513870, r2=0.175741, r3=0.308652, r4=0.534534, r5=0.947628, r6=0.171736, 

r7=0.702231, r8=0.226431, r9=0.494773, r10=0.424720, r11=0.703899, 

r12=0.389647, r13=0.277226, r14=0.368071, r15=0.983437, r16=0.005398,    

r17=0.765682, r18=0.646473, r19=0.767139, r20=0.780237. 

ilk sayı r1=0.513870 10q  dan büyük 11q  den daha küçüktür. Bunun anlamı 11v  

kromozomu yeni popülasyon için seçilir. Ġkinci sayı r2 = 0.175741 3q  ten büyük 

4q ten küçüktür yani 4v  kromozomu yeni popülasyon için seçilir. 

 Sonuç olarak yeni popülasyon aĢağıdaki kromozomları içerir: 

 

V‟1=(011001111110110101100001101111000)    (v11) 

V‟2=(100011000101101001111000001110010)     (v4) 

V‟3=(001000100000110101111011011111011)     (v7) 

V‟4=(011001111110110101100001101111000)     (v11) 

V‟5=(000101010011111111110000110001100)     (v19) 

V‟6=(100011000101101001111000001110010)     (v4) 

V‟7=(111011101101110000100011111011110)     (v15) 

V‟8=(000111011001010011010111111000101)      (v5) 

V‟9=(011001111110110101100001101111000)      (v11) 

V‟10=(000010000011001000001010111011101)     (v3) 

V‟11=(111011101101110000100011111011110)     (v15) 

V‟12=(010000000101100010110000001111100)     (v9) 

V‟13=(000101000010010101001010111111011)     (v6) 

V‟14=(100001100001110100010110101100111)     (v8) 

V‟15=(101110010110011110011000101111110)     (v20) 
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V‟16=(100110100000001111111010000111011)     (v1) 

V‟17=(000001111000110000011010000111011)     (v10) 

V‟18=(111011111010001000110000001000110)     (v13) 

V‟19=(111011101101110000100011111011110)     (v15) 

V‟20=(110011110000011111100001101001011)     (v16) 

 

 

Şimdi çaprazlama operatörünü uygulayalım 

 Çaprazlama operatörü Pc=0.25 verildiğinden ortalama olarak kromozomların 

%25‟i çaprazlamaya maruz kalacaktır. Pop-size=20 olduğundan çaprazlamaya 

maruz kalan popülasyon sayısı 5 dir. 

 Yeniden random olarak 0-1 arasında 20 tane sayı üretilir. Eğer üretilen r<0.25 ise 

çaprazlama için o kromozomu seçeriz. Rasgele üretilen sayılar aĢağıdaki gibi 

olsun. 

        r1=0.822951     r2= 0.151932       0.625447        0.314685        0.346901 

            0.917204        0.519760        0.401254        0.606758       0.785402 

            0.031523        0.869921        0.166525        0.674520       0.758400 

           0.581893      0.389248       0.200232       0.355635    r20= 0.826927 

      

 Pc=0.25 olduğuna göre; yukarıda üretilen rasgele sayılardan 4 tanesi 0.25 altında 

olduğu için bunlar çaprazlamaya tabii tutulacak kromozomlardır. 

(V2‟,V11‟,V13‟,V18‟) 

 ġans eseri 4 tane kromozom seçildi. Yani çift sayılıdır. Eğer sayı tek olsaydı ya 

bir tane kromozom ilave edecektik Veya bir tane kromozom kaldıracaktık. Bu 

seçimde rasgele olarak yapılır. 

 Rasgele eleĢtirelim (V2‟,V11‟), (V13‟,V18‟) 

 Bu iki çift için rasgele popülâsyonun toplam uzunluğu(1–32) içinde kalacak 

Ģekilde bir tam sayı üretilir.(kromozom toplam uzunluğu=33).  

 Pos sayısı çaprazlama (crossing) yapılacak pozisyonu belirtmektedir. Ġlk 

kromozom çifti için; 

 

    V2‟  =  (100011000101101001111000001110010) 

    V11‟= (111011101101110000100011111011110)  
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ve pos sayısı 9 olsun, kromozomlar 9. pozisyondan itibaren kesilir ve yer değiĢtirilir. 

Ortaya çıkan kromozomlar Ģöyledir: 

 

      V2‟‟  =  (10001100 1101110000100011111011110) 

      V11‟‟= (111011100101101001111000001110010)  

 

Ġkinci çift kromozom; 

        V13‟ = (000101000010010101000000001000110) 

 V18‟  = (111011111010001000111010111111011) 

Ġkinci çift için üretilen pozitif tam sayı 20 dir. 20. bitten sonraki bitler karĢılıklı 

olarak yer değiĢtirirler. 

          V13‟‟ = (0001010001001010101101011111011) 

    V18‟‟ = (1110111110100010000101011111011) 

 Çaprazlamadan sonra ortaya yeni nesil çıkar.(V13‟‟,V2‟‟,V18‟‟,V11‟‟).  

 Popülâsyonun yeni versiyonu aĢağıdaki gibi dizilirler. 

   V‟1=(011001111110110101100001101111000)    

        V”2=  (10001100 1101110000100011111011110) 

        V‟3=(001000100000110101111011011111011)    

        V‟4=(011001111110110101100001101111000)    

        V‟5=(000101010011111111110000110001100)    

        V‟6=(100011000101101001111000001110010)    

        V‟7=(111011101101110000100011111011110)    

        V‟8=(000111011001010011010111111000101)    

        V‟9=(011001111110110101100001101111000)    

        V‟10=(000010000011001000001010111011101)  

        V”11=(111011100101101001111000001110010) 

        V‟12=(010000000101100010110000001111100)  

        V”13 =(0001010001001010101101011111011) 

        V‟14=(100001100001110100010110101100111)  

        V‟15=(101110010110011110011000101111110)  

        V‟16=(100110100000001111111010000111011)  

        V‟17=(000001111000110000011010000111011)  

V”18 =(1110111110100010000101011111011) 

        V‟19=(111011101101110000100011111011110)  

        V‟20=(110011110000011111100001101001011)  

ġimdide Mutasyon operatörünü uygulayalım. 

 Her bir generasyonda; mutasyon operatörü Pm=0.01 olduğundan, kromozomun 

toplam bit sayısı 20x33=660 den,  ancak 5 veya 6 bitin (660*0.01=6.6 olduğu 

için) mutasyona maruz kalacağı tahmin edilir. Mutasyon için her bir bit eĢit Ģansa 

sahipti 
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 0–1 arası kromozomun toplam bit sayısı=660 kadar rasgele sayı üretilir.(r). 

 Kromozomda eğer ri<Pm (0.01) ise mutasyon gerçekleĢtirilir. 

 Rastgele üretilen 660 tane sayının 5 tanesi 0.01 den küçüktür. 

 

 

 

 

 

 

 

Bit pozisyonu ri 

112 0.000213 

349 0.009945 

418 0.008809 

429 0.005425 

602 0.002836 

 

          AĢağıdaki tabloda da hangi kromozomun kaçıncı biti mutasyona uğradığı mavi 

renk ile verilmiĢtir. 

        V‟1=(011001111110110101100001101111000)    

        V”2=  (10001100 1101110000100011111011110) 

        V‟3=(001000100000110101111011011111011)    

        V‟4=(011001111110110101100001101111000)    

        V‟5=(000101010011111111110000110001100)    

        V‟6=(100011000101101001111000001110010)    

        V‟7=(111011101101110000100011111011110)    

        V‟8=(000111011001010011010111111000101)    

        V‟9=(011001111110110101100001101111000)    

        V‟10=(000010000011001000001010111011101)  

        V”11=(111011100101101001111000001110010) 

        V‟12=(010000000101100010110000001111100)  

        V”13 =(0001010001001010101101011111011) 

        V‟14=(100001100001110100010110101100111)  

Bit pozisyonu Kromozom numarası Kromozom içindeki bit numarası 

112 4 13 

349 11 19 

418 13 22 

429 13 33 

602 19 8 
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        V‟15=(101110010110011110011000101111110)  

        V‟16=(100110100000001111111010000111011)  

        V‟17=(000001111000110000011010000111011)  

V”18 =(1110111110100010000101011111011) 

        V‟19=(111011101101110000100011111011110)  

        V‟20=(110011110000011111100001101001011) 

 

Yukarıdaki tabloya göre 13. kromozomda iki defa mutasyon gerçekleĢtirilir. 

Buraya kadar sadece 1 iterasyon/generasyon tamamlandı. Ġkinci iterasyon için, 

popülasyonun uygunluk değerleri amaç fonksiyonunda yerine konularak hesaplanır. 

Yeni uygunluk değerleri aĢağıdaki gibidir. 

eval(v1)=f(3.130078,4.996097)=23.410669 

eval(v2)=f(5.279042,5.054515)=182010839 

eval(v3)=f(-0.991471,5.680258)=16.020812 

eval(v4)=f(3.128235,4.996097)=23.412613 

eval(v5)=f(-1.746635,5.395584)=20.095903 

eval(v6)=f(5.278638,5.593460)=17.406725 

eval(v7)=f(11.089025,5.054515)=30.060205 

eval(v8)=f(-1.255173,4.734458)=25.341160 

eval(v9)=f(3.130078,4.996097)=23.410669 

eval(v10)=f(-2.516603,4.390381)=19.526329 

eval(v11)=f(11.088621,4.743434)=33.351874 

eval(12)=f(-0.795406,5.381472)=016.127799   

eval(13)=f(-1.811725,4.209937)=22.692463    

eval(14)=f(4.910618,4.703018)=17.959701 

eval(15)=f(7.935998,4.757338)=013.666916 

eval(16)=f(6.084492,5.652242)=26.019600 

eval(17)=f(-2.554851,4.793707)=21.278435 

eval(18)=f(11.134646,5.666975)=27.591064 

eval(19)=f(11.059532,5.054515)=27.608441 

eval(20)=f(9.211598,4.993762)=23.867227 

 

Yeni popülasyonun toplam uygunluğu F=447.049688 dir. Önceki 

popülasyonun uygunluk değeri 387.776822 idi. Aynı zamanda önceki 

popülasyondaki en iyi kromozom v15 30.060205 dan daha iyi kromozom v11 

33.351874 olarak hesaplanmıĢtır. 

ġu anda seçim iĢlemi tekrar çalıĢtırılır ve genetik operatörler uygulanır, bir 

sonraki jenerasyonun uygunluğu hesaplanır.1000 jenerasyondan sonra popülasyon; 

 

     V1=(1110111101100110111001010111011) 
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     V2=(111001100110000100010101010111000) 

     V3=(111011110111011011100101010111011) 

     V4=(11100110001000110000101010111001) 

     V5=(1110111101110110111001010110111011) 

     V6=(111001100110000100000100010100001) 

     V7=(11010110001001001000110010110000) 

     V8=(111101100010001010001101010010001) 

     V9=(1110011000100100110010001100010110001) 

     V10=(111011110111011011100101010111001) 

     V11=(110110110000010010001100010110000) 

     V12=(110101100010010010001100010110001) 

     V13=(1110111011101101110010101011101) 

     V14=(11100110011000010000101010111011) 

     V15=(111001101010111001010100110110001) 

     V16=(111001100110000101000100010100001) 

     V17=(111001100110000100000101010111011) 

     V18=(111001100110000100000101010111001) 

     V19=(11110110001000101000111000001001) 

       V20=(11100110011000010000101010111001) 

      

     Uygunluk değerleri: 

 

Eval(v1) = f(11.120940,5.092514) = 30.298543 

Eval(v2) = f(10.588756,4.667358) = 26.869724 

Eval(v3) = f(11.124627,5.092514) = 30.316575 

Eval(v4) = f(10.574125,4.242410) = 31.933120 

Eval(v5) = f(11.124627,5.092514) = 30.316575 

Eval(v6) = f(10.588756,4.214603) = 34.356125 

Eval(v7) = f(9.631066,4.427881) = 35.458636 

Eval(v8) = f(11.518106,4.452835) = 23.309078 

Eval(v9) = f(10.574816,4.427933) = 34.393820 

Eval(v10) = f(11.124627,5.092514) = 30.316575 

Eval(v11) = f(9.623693,4.427881) = 35.477938 

Eval(v12) = f(9.631066,4.427933) = 35.456066 

Eval(v13) = f(11.124627,5.092514) = 30.316575 

Eval(v14) = f(10.588756,4.242514) = 32.932098 

Eval(v15) = f(10.606555,4.653714) = 30.746768 

Eval(v16) = f(10.588814,4.214603) = 34.359545 

Eval(v17) = f(10.588756,4.242514) = 32.932098 

Eval(v18) = f(10.588756,4.242410) = 32.956664 

Eval(v19) = f(11.518106,4.472757) = 19.669670 

Eval(v20) = f(10.588756,4.242410) = 32.956664 

 

Bununla beraber eğer geliĢmeye dikkatlice bakılırsa 1000 ninci jenarasyonda 

en iyi kromozomun 35,477938 değerinden daha iyi kromozomların uygunluk 

değerlerini bulunduran önceki jenerasyonlar meydana gelmiĢ olabilir. Örneğin 

396.jenerasyonundaki 38.827553 değerlerine sahip kromozom en iyisidir.  
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GeliĢim sürecindeki sadece bir tane en iyi saklanabilir. Genetik algoritma 

uygulamalarında da alıĢılmıĢ olarak daima en iyiyi saklanır. Son popülâsyondaki en 

iyi değerinin tersine tüm sürecin sonundaki en iyi değeri rapor edilir. 

 

 DĠKKAT: En son iterasyonda mutasyon operatörü uygulanmamalıdır. 
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2.5. Gezgin Satıcı Probleminin Genetik Algoritmalarla Uygulaması 

GA‟ların uygulanmasına iliĢkin incelenecek olan GSP‟de 8 Ģehir olduğunu varsayalım. 

Hatırlatalım ki problemde amaç, satıcının her Ģehre yalnızca bir kere uğrayarak turunu en kısa 

yoldan tamamlamasıdır. Satıcının baĢladığı Ģehre geri dönme zorunluluğunun olmadığını 

varsayalım. (Yani burada amaç döngü değil, Hamilton yolunun bulunmasıdır.) ġehirler 

birbirine bağlı olmakta ve uzaklıklar verilmektedir bu Ģartlar içerisinde toplam alınan yolun 

minimum değerini bulmaya çalıĢacağız.[20]. 

 

 

Şekil 23: 8 ġehirli GSP ġeması 

 

 

2.5.1. Başlangıç popülasyonun oluşturulması: 

GSP‟de 8 Ģehir olduğunu kabul etmiĢtik. ġehirleri “0” dan “7” ye kadar 

numaralandırdığımızı düĢünürsek, her gen bir Ģehre karĢılık gelecektir. Bu durumda 

kromozomlarımız ve baĢlangıç populasyonumuz rastlantısal olarak aĢağıdaki gibi 

oluĢturulabilir.(Populasyon büyüklüğü “5” olarak seçilmiĢtir.) 

    10275463 

    71302564 

    24170536 

    41653720 

    60534217 

2.5.2. Populasyon içindeki her kromozomun amaç fonksiyonunun değerinin hesaplanması: 
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Ġlk kromozomumuza bakarsak, bu kromozomun amaç fonksiyonu değeri, Ģartta verilen 

Ģehirlerarası yol uzunluklarına bağlı olarak aĢağıdaki Ģekilde hesaplanır: 

                 10275463 

1‟den 0‟a 5 km 

2‟den 7‟ye km 

5‟den 4‟e  3 km 

6‟dan 3‟e 5 km 

0‟dan 2‟ye 3 km 

7‟den 5‟e 4 km 

4‟den 6‟ya 6 km 

Ġse; bu kromozomun gösterdiği yolun toplam uzunluğu 27 km, yani amaç fonksiyonun 

değeri “27” olacaktır. Artık populasyonumuzun GA operatörlerinin uygulanması için hazırdır. 

Bu operatörleri uygulayarak populasyonumuzun her yeni nesilde evrilmesini ve daha iyi 

sonuçlar elde edilmesini sağlayabiliriz. 

2.5.3. Tekrar üretme, çaprazlama ve mutasyon operatörlerinin uygulanması:  

Goldberg probleminde uygulanan çaprazlama iĢlemini GSP‟nin kromozomlarına 

uygularsak bazı güçlüklerle karĢılaĢabiliriz. Örneğin, rastgele bir Ģekilde üçüncü ve dördüncü 

kromozomları seçelim ve çaprazlama noktası 5 olsun. Bu durumda çaprazlama Ģu Ģekilde 

olacaktır. 

 

Görüldüğü gibi yeni oluĢan kromozomlar, GSP problemi için olumlu bir sonuç vermez. 

Çünkü satıcımız, tüm Ģehirleri gezmeli ve her Ģehre yalnızca bir kez uğramalıydı, fakat 

çaprazlama sonrası kromozomlarda bazı Ģehirlere hiç gidilmemekte yada Ģehirlere uygun 

gelen düğümlere iki kere baĢvurulmaktadır. Örneğin çaprazlama sonrası oluĢan ilk 

kromozomumuza dikkat edecek olursak, 3., 5.  ve 6. Ģehirlere hiç gidilmediğini ve 0., 2. ve 7. 

Ģehirlere iki defa uğrandığını gözlemleriz. Böyle bir olumsuz durumda ikinci bir iĢleme gerek 

duyulur. Yani kısıtlamaları sağlamayan uygunsuz kromozomların standartlaĢtırılması 

gerekmektedir. StandartlaĢtırma için aĢağıdaki basit kural uygulanabilir: “Kromozom içinde 

tekrar eden ilk Ģehir ziyaret edilmeyen en küçük numaralı Ģehir ile değiĢtirilsin”. Bu 
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standartlaĢtırma kuralı akla ilk gelen kurallardan biridir. Herhangi baĢka bir kural da 

standartlaĢtırma amacı için uygulanabilirdi. Evrimsel programlama böyledir; hemen hemen 

her Ģey plansız programsızdır. Tıpkı doğadaki evrim gibi… Sorunlu kromozomların 

standartlaĢtırılması ile Ģu sonucu elde ederiz: 

Çaprazlama ve standartlaĢtırma sonrası durum; 

34156720 

41027536 

Böyle bir durumda ikili düzende kodlanmıĢ olan kromozomların daha avantajlı 

olabileceği görülmektedir. Ancak ikili düzende kodlama da kromozomların çok uzun olması, 

ya da problemin yapısına uygun olmaması gibi sorunlar çıkabilmektedir. 

ġimdi de Goldberg problemindeki gibi mutasyon operatörüne geçelim. Ancak bu 

rasgele seçilen kromozomlar üzerindeki iki genin yerlerini değiĢtirmekle gerçekleĢtirilir. 

Rastgele olarak seçtiğimiz 5. kromozomumuzun ikinci ve yedinci genlerini seçtiğimizi 

varsayalım. Bu durumda; mutosyandan önceki durum mutasyondan sonraki durum 

       60534217     67534210 

4. ve 5. Yeni kromozomların amaç fonksiyonu değerlerinin bulunması ve kötü kromozomların 

populasyona çıkartılması: 

Yeni oluĢturulan fonksiyonların değerleri 2. adımda yapılanlara benzer olarak 

hesaplanır. Seçici bir model söz konusu ise, bu adımdan sonra populasyonun içindeki en kötü 

değerli kromozom, populsayondan çıkartılır. 

2.5.4 (2-3) arasındaki adımların tekrarı. 

Konunun baĢında optimizasyon problemlerinde, optimuma her zaman ulaĢılamadığını 

ya da tüm olası sonuçların incelenmesini, bilgisayarlarla dahi mümkün olmadığını 

söylemiĢtik. Burada anlatmaya çalıĢtığımız GENETĠK Algoritmalar, Evrim Kuramını temel 

olarak, bu tür problemler için optimum sonuçları ya da optimumlara yakın sonuçları elde 

etmek için kullanılmaktadır. Örneğin bu yöntemle 200–300 Ģehir için bile yaklaĢık 20 dk 

içinde optimuma çok yakın sonuçlar elde edilebilmektedir. 
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2.6 Gerçek kodlama kullanılarak yapılan bir uygulama 

AĢağıda verilen problemde amaç fonksiyonu ile birlikte kısıt fonksiyonları da 

verilmiĢtir. Bu örnekte penaltı fonksiyonu kullanılarak çözüm yapılacaktır. 

2.6.1 Problemin tanımlanması 

Amaç fonksiyonu: 

  141.40792293239.378356891.03578547.5 151

2

3  xxxxxf  

Kısıt fonksiyonları: 

  00022053.00006262.00056858.0334407.85 5341521  xxxxxxxg  

  0)0022053.00006262.00056858.0334407.85(0.92 5341522  xxxxxxxg  

  00.900021813.00029955.00071317.051249.80 2

321523  xxxxxxg  

  0)0021813.00029955.00071317.051249.80(0.110 2

321524  xxxxxxg  

  0200019085.00012547.00047026.0300961.9 4331535  xxxxxxxg  

  0)0019085.00012547.00047026.0300961.9(25 4331536  xxxxxxxg  

Karar DeğiĢkenlerinin (parametrelerin) alt ve üst sınırları: 

10278 1  x     4533 2  x     4527 3  x     4527 4  x     4527 5  x  

 

 

Yukarıda amaç fonksiyonu, sınır fonksiyonları ve aralıkları verilen problemin minimize 

edilmesi istenilmektedir. 
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2.6.2  Çözüm adımları 

Bilindiği gibi genetik algoritmalarda çözüme ulaĢırken problemin türüne göre 

kromozomların gösterimi, ikili kodlu veya gerçek kodlu olmak üzere iki Ģekilde seçilebilir. 

Bu örnek için değiĢkenlerin (parametrelerin) gösteriminde gerçek kodlu genetik algoritma 

kullanılmıĢtır. Tek kriterli bir genetik algoritmanın iĢlem adımları aĢağıdaki akıĢ 

diyagramında görülmektedir (bkz Ģekil–1).  

 

Şekil–1: Genetik Algoritma Akış Diyagramı 

1.Adım 

Buna göre; amaç fonksiyonu, kısıt fonksiyonları ve aralıklar tanımlı olduğundan ve 

popülâsyonun gösterim Ģekli seçildiğinden, yapılması gereken ilk iĢlem baĢlangıç 

popülâsyonunu oluĢturmaktır. Aralıkları problemde belirtilen parametrelerin (genlerin) ilk 

değerleri rasgele olarak bu değerler arasında üretilir ve baĢlangıç popülâsyonu oluĢturulmuĢ 

olunur. 

Problemde verilen aralıklara uygun olarak programda üretilen bir baĢlangıç 

popülâsyonu aĢağıda verilmiĢtir.(ġekil–2 ) 

 

TANIMLA 

Amaç Fonksiyonu, 

Parametre ve Sınırlar 

PARAMETRELERĠN 

GA‟ya UYARLANMASI 

UYGUNLUK DEĞERĠNĠN 

HESAPLANMASI 

EġLEġTĠRME 

ÇAPRAZLAMA 

MUTASYON 

DUR 

 

Sonlanma 

Ölçütü 

 

olumlu olumsuz 
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No X1 X2 X3 X4 X5 G1(x) G2(x) G3(x) G4(x) G5(x) G6(x) violated F(x) 

1 78,9016426 37,5093249 27,5157629 27,8746018 44,0881481 93,439052 -1,439052 12,8231251 7,176874949 -1,00682459 6,006824595 -27801,5018 --- 

2 82,2043581 41,7773139 32,2786403 30,5454061 43,3910457 94,1250201 -2,12502011 16,0006572 3,999342761 2,152184345 2,847815655 -24647,511 --- 

3 81,1992084 41,4222327 34,3811635 42,228625 43,8332173 94,4816698 -2,48166977 16,1149609 3,885039115 6,09376669 -1,09376669 -21101,2163 --- 

4 83,5275605 39,991065 36,3604798 27,3047626 30,7598439 91,29029 0,709710045 12,1752287 7,824771323 1,780919947 3,219080053 0 -28446,4595 

5 81,2038588 39,5429571 38,8843823 27,1603661 27,6662068 90,5633685 1,436631497 11,2313832 8,768616764 2,345304601 2,654695399 0 -27785,2741 

6 78,4614999 40,0169407 40,9917562 40,9573664 32,1780798 91,7593029 0,240697068 12,7662835 7,233716485 8,434312724 -3,43431272 -14958,7234 --- 

7 93,475184 41,3920067 42,4394935 42,8084784 27,095164 91,6810364 0,31896358 14,0295849 5,970415096 11,96682636 -6,96682636 22997,18083 --- 

8 99,4576479 37,316405 41,967001 27,9218148 35,8081526 91,3568951 0,643104923 15,0013659 4,99863413 8,079808636 -3,07980864 -15185,1933 --- 

9 96,9419587 38,0358566 39,5186384 42,7116903 40,1601727 93,1124558 -1,11245583 15,8581558 4,141844232 12,24874772 -7,24874772 28226,03351 --- 

10 85,5559514 43,3079966 31,042282 36,5746174 28,9349692 92,4380446 -0,43804457 12,6503825 7,349617496 0,74540615 4,25459385 -30177,8484 --- 

11 80,2241412 40,3584521 34,8253343 31,6664242 32,2588493 91,8501641 0,149835863 12,141459 7,858541014 1,961778271 3,038221729 0 -29139,5838 

12 89,8157283 41,5864034 27,3553968 27,208395 43,7420232 94,568747 -2,56874702 16,3064127 3,693587296 -0,69301537 5,693015371 -23071,3225 --- 

13 92,1704767 44,4494765 36,3212739 43,3673263 31,7846577 93,3244796 -1,3244796 15,7382363 4,261763689 7,35716846 -2,35716846 -20527,8062 --- 

14 88,4151951 43,1292371 36,5726852 42,1334611 27,7399815 92,232333 -0,23233303 13,3851885 6,614811484 6,003499806 -1,00349981 -27217,7613 --- 

15 98,8947504 42,0130643 35,438665 36,4966101 34,5533748 93,1481561 -1,14815609 16,0509402 3,949059835 5,913982315 -0,91398232 -25365,8123 --- 

16 95,1321455 43,1971982 41,172692 32,0001934 39,9992432 93,433097 -1,43309703 18,8425884 1,157411642 9,40305868 -4,40305868 -3541,10185 --- 

17 81,8455066 37,322086 31,4171388 39,0223972 30,5099739 91,6949068 0,305093155 9,93653952 10,06346048 1,357306579 3,642693421 0 -30364,6554 

18 78,7582798 36,1751171 37,7730693 37,5496291 36,2333678 91,6206634 0,379336569 11,5070779 8,492922123 5,841273173 -0,84127317 -27117,8491 --- 

19 82,2848411 37,0794738 41,758606 29,1797916 43,180295 91,9650123 0,034987726 14,8742894 5,125710582 7,806411479 -2,80641148 -17535,3278 --- 

20 98,0430058 43,821674 41,1513121 37,9270326 32,3487765 92,7872983 -0,78729827 17,1859997 2,814000282 10,63977205 -5,63977205 7014,669626 --- 

21 89,2974773 36,9262065 33,9088209 35,8346359 31,2639064 91,5643378 0,435662201 11,1312237 8,86877633 3,096772832 1,903227168 0 -28968,3771 

22 86,1980125 34,7326754 43,3287243 42,1130493 37,4097402 91,420734 0,579266018 12,8423113 7,157688653 13,24264237 -8,24264237 43117,13662 --- 

23 93,4213318 44,137942 40,3552035 32,2091517 40,8578933 93,8361717 -1,83617168 19,2777391 0,722260945 8,789023435 -3,78902343 -7664,6138 --- 

24 83,5263046 41,5047173 42,2988767 39,8573524 31,2159478 91,8738099 0,126190106 14,039763 5,960236995 9,773618727 -4,77361873 -3124,55584 --- 

25 82,0649608 35,9471908 44,0230561 32,9000933 42,5263506 91,5883809 0,411619075 14,4789031 5,521096868 10,63477837 -5,63477837 7319,225667 --- 

26 90,7358028 44,1739936 33,2588735 38,316315 37,5211205 94,1834493 -2,18344934 16,7522838 3,247716242 4,378321605 0,621678395 -23869,1417 --- 

27 97,4887974 33,7629902 30,2456594 44,6514169 31,5261353 92,0095066 -0,00950663 9,95877101 10,04122899 3,320627688 1,679372312 -29686,5681 --- 

28 97,9930936 44,7162054 40,5825029 34,7584908 42,3614645 94,4463873 -2,44638731 20,7400582 -0,74005823 10,81814781 -5,81814781 15538,79743 --- 

29 99,2929289 37,289301 40,66002 27,1398889 42,6673689 92,2423266 -0,24232662 16,5565206 3,443479433 8,127555974 -3,12755597 -14850,599 --- 

30 84,0089571 40,1760048 36,5494543 33,3218983 39,0355666 92,8579887 -0,85798867 14,7212477 5,27875226 4,964956905 0,035043095 -27025,1662 --- 

.             --- 

.             --- 

.             --- 

.             --- 

100             --- 
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2.Adım 

Bu örnekte, elde edilen popülâsyondan doğal seçim iĢlemini yapmak için turnuva 

seçimi tercih edilmiĢtir. Turnuva seçiminde, eĢleĢecek çiftler (popülâsyon boyutu kadar) 

rasgele seçilir. Çiftlerden popülâsyona alınacak olan bireylerin (kromozomların) 

belirlenmesinde kısıt fonksiyonlarından elde edilen bir penalty (cezalandırma – ψ(x)) 

fonksiyonundan faydalanılır. 

Penalty fonksiyonu, problemde verilen  xg1 ,  xg2 ,  xg3 ,  xg4 ,  xg5 ,  xg6  kısıt 

fonksiyonlarının istenen aralık dıĢında olması durumunda, üretilen kromozomların olması 

gereken değerlere yakınlığını değerlendiren bir fonksiyondur. Buna göre çiftlerden penalty 

fonksiyonu sonucu küçük olan birey popülâsyona alınır. AĢağıda, kullanılan penalty 

fonksiyonu görülmektedir. 

      
2

1

, 



K

k

kkkl xgGrxfrx  (1) 

Turnuva seçinde, seçim sürecini üç maddeyle özetleyebiliriz: 

 Eğer kromozom çiftinin her ikisi de uygun aralıkta değilse, penalty fonksiyonu 

sonucu küçük olan birey alınır. Yani uygun aralığa daha yakın olan birey tercih 

edilmiĢ olur. Ayrıca her iki bireyin de uygunlukları hesaplanmaz. 

 Eğer kromozomlardan yalnız biri uygun aralıkta ise, yani penalty fonksiyonu sonucu 

sıfır ise, bu kromozom popülâsyona alınır. Diğer kromozomun uygunluğu 

hesaplanmaz. 

 Eğer her iki kromozom da uygun aralıkta ise, kromozomların uygunluk değerleri 

amaç fonksiyonu yardımıyla hesaplanır ve daha uygun olan birey popülâsyona 

alınır. Bu örnek için minimizasyon yapıldığından dolayı uygunluk değeri daha 

küçük olan birey seçilir. 

Bu anlatılanlara göre program çıktısının devamı olarak turnuva seçimi sonucu elde 

edilen popülasyon aĢağıdaki tablodaki gibidir.(ġekil–3) 
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No birinci ikinci index  (birinci)  (ikinci) F(x) 

1 7 38 38 22997,18 16715,489 --- 

2 38 26 26 16715,489 23869,141 --- 

3 14 1 1 -27217,761 -27801,501 --- 

4 16 6 6 -3541,101 -14958,7234 --- 

5 46 21 21 19,29748 0 -28968,4 

6 14 37 14 27217,761 152150,793 --- 

7 34 12 12 -15210,681 -23071,322 --- 

8 34 27 27 15210,681 -29686,568 --- 

9 45 24 45 -18192,094 -3124,555 --- 

10 45 4 4 -18192,094 0 -28446,5 

11 17 46 17 0 -3732,209 -30364,7 

. . . . . . . 

. . . . . . . 

. . . . . . . 

. . . . . . . 

100       

3.Adım 

Seçim iĢleminden sonra sıra çaprazlama iĢlemindedir. Gerçek kodlu genetik algoritmada da ikili kodludaki gibi 

çeĢitli çaprazlama yöntemleri mevcuttur. Tek düzen metodu, lineer çaprazlama, heuristic çaprazlama, karma 

çaprazlama, kuadratik çaprazlama vb. Bu problem için tercih edilen metot, aritmetiksel çaprazlamadır. 

Aritmetiksel çaprazlamada eĢleĢen kromozomların, karĢılıklı her bir geni için rasgele [0,1] aralığında bir sayı 

üretilir. Bu sayı çaprazlama oranından küçük ise genler çaprazlama iĢlemine alınabilir. Daha sonra her bir gen için ρ 

adı verilen [0,1] aralığında rasgele üretilen bir katsayı ile kromozomlar (2) deki formüle göre çaprazlanır. 

1,1 t

nx  ρ  1(. ,2 t

nx  ρ t

nx ,1).  ve 1,2 t

nx  ρ  1(. ,1 t

nx  ρ t

nx ,2).   (2) 

AĢağıdaki Ģemada buna rasgele bir örnek verilmiĢtir.(Ģekil–4) 

 

ġekil-3: Aritmetiksel Çaprazlama Örneği 

Programdan alınan çaprazlama sonuçları aĢağıda görülmektedir. (ġekil–5) 

Şekil–3: 

Turnuva Seçimi Sonuçları 
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Çaprazlama Sonuçları 

1 0,51353943 0,65316118 0,98497348 0,10465259 0,14408535 96,2439517 44,9003504 -1 42,351361 27,4738135 0,46922669 0,89382909 -1 0,5642038 0,6110214 93,3203732 44,8232324 -1 40,5929033 31,3820009 

2 -1 -1 -1 -1 -1 90,7358028 44,1739936 -1 38,316315 37,5211205 -1 -1 -1 -1 -1 93,6593812 93,6593812 -1 93,6593812 93,6593812 

3 0,66986518 0,39501403 0,99237996 0,20909799 0,05305935 78,9016426 37,5093249 -1 27,8746018 44,0881481 0,20102997 0,31442377 -1 0,34362779 0,97511112 78,5499817 39,2284867 -1 36,4617649 43,7917199 

4 -1 -1 -1 -1 -1 78,4614999 40,0169407 -1 40,9573664 32,1780798 -1 -1 -1 -1 -1 78,8131607 78,8131607 -1 78,8131607 78,8131607 

5 0,91796166 0,76382698 0,50723307 0,62588287 0,07856239 -1 -1 33,9088209 35,8346359 31,2639064 -1 -1 0,67850336 0,66589213 0,25702837 -1 -1 34,7652444 37,939123 28,6457301 

6 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 36,5726852 42,1334611 27,7399815 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0 

7 0,13939484 0,23583775 0,11343052 0,15529161 0,62551065 89,8157283 41,5864034 27,3553968 27,208395 43,7420232 0,56592907 0,94612352 0,72674981 0,90938412 0,39884408 93,1463846 41,1649054 28,1451616 28,7890097 36,3983699 

8 -1 -1 -1 -1 -1 97,4887974 33,7629902 30,2456594 44,6514169 31,5261353 -1 -1 -1 -1 -1 94,1581411 94,1581411 94,1581411 94,1581411 94,1581411 

9 0,18128151 0,21475358 0,0047471 0,91391722 0,69817821 92,0946506 44,2844527 43,3524256 -1 35,7345066 0,40674803 0,89879839 0,36403574 -1 0,6398909 87,0122075 43,8499549 38,905798 -1 33,9430853 

10 -1 -1 -1 -1 -1 83,5275605 39,991065 36,3604798 -1 30,7598439 -1 -1 -1 -1 -1 88,6100036 88,6100036 88,6100036 -1 88,6100036 

11 0,93730959 0,13824992 0,2050839 0,70539971 0,38659602 -1 37,322086 31,4171388 -1 30,5099739 -1 0,2410118 0,66842942 -1 0,30647012 -1 42,4237271 30,7066091 -1 33,6058716 

12 -1 -1 -1 -1 -1 -1 44,0437203 29,2742175 -1 34,9739456 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 -1 0 

13 0,45462358 0,48564141 0,47162657 0,96519222 0,20099325 97,9930936 44,7162054 40,5825029 -1 42,3614645 0,43876046 0,88705698 0,10393612 -1 0,26563015 93,1127699 43,8363794 34,6024575 -1 34,2117524 

14 -1 -1 -1 -1 -1 89,2974773 36,9262065 33,9088209 -1 31,2639064 -1 -1 -1 -1 -1 94,177801 94,177801 94,177801 -1 94,177801 

15 0,02382917 0,71811714 0,7938296 0,63035643 0,65214497 78,2346437 -1 -1 41,3459867 27,1101784 0,29971387 -1 -1 0,8650286 0,14319732 79,6278612 -1 -1 40,0395225 31,5215734 

16 -1 -1 -1 -1 -1 80,2241412 -1 -1 31,6664242 32,2588493 -1 -1 -1 -1 -1 78,8309237 -1 -1 78,8309237 78,8309237 

17 0,76458613 0,96771393 0,31971877 0,42767914 0,74103962 -1 -1 44,0230561 32,9000933 -1 -1 -1 0,06567059 0,99482595 -1 -1 -1 30,2427824 32,9370688 -1 

18 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 29,2742175 40,0464366 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 -1 

19 0,0213501 0,5227881 0,9442205 0,92110662 0,42717182 78,7582798 36,1751171 -1 -1 36,2333678 0,1590225 0,31904053 -1 -1 0,90081098 83,2454111 41,8097832 -1 -1 35,9370786 

20 -1 -1 -1 -1 -1 84,0938938 44,4497154 -1 -1 33,2462512 -1 -1 -1 -1 -1 79,6067624 79,6067624 -1 -1 79,6067624 

21 0,39884352 0,05433648 0,61606173 0,35560711 0,44718219 78,9016426 37,5093249 27,5157629 27,8746018 44,0881481 0,46502672 0,43254806 0,63759572 0,48403466 0,69387027 79,6515983 41,1338716 31,1261746 32,4878482 40,4320986 

22 -1 -1 -1 -1 -1 80,3034989 43,8967322 37,4781501 36,8156023 32,1453368 -1 -1 -1 -1 -1 79,5535432 79,5535432 79,5535432 79,5535432 79,5535432 

23 0,03807299 0,34412413 0,54188399 0,47104654 0,56733821 95,5909693 44,7951168 39,5364205 29,9868689 28,9741685 0,84037111 0,2433987 0,08407044 0,04696993 0,40595598 94,4455084 43,53471 36,8218477 41,5629365 28,2410071 

24 -1 -1 -1 -1 -1 88,4151951 43,1292371 36,5726852 42,1334611 27,7399815 -1 -1 -1 -1 -1 89,5606559 89,5606559 89,5606559 89,5606559 89,5606559 

25 0,67625698 0,70785088 0,24428005 0,77692577 0,70999477 97,4887974 -1 30,2456594 -1 -1 0,97036627 -1 0,86480667 -1 -1 97,2460581 -1 30,7408944 -1 -1 

26 -1 -1 -1 -1 -1 89,2974773 -1 33,9088209 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 89,5402167 -1 89,5402167 -1 -1 

27 0,59010701 0,43785678 0,7443538 0,31621666 0,82260975 83,4030956 37,5775024 -1 38,3082853 -1 0,30265983 0,751334 -1 0,53516587 -1 84,9043684 39,0024815 -1 37,5024173 -1 

28 -1 -1 -1 -1 -1 85,5559514 43,3079966 -1 36,5746174 -1 -1 -1 -1 -1 -1 84,0546786 84,0546786 -1 84,0546786 -1 

29 0,71006348 0,54764376 0,40692811 0,81489836 0,77715654 -1 43,8967322 37,4781501 -1 -1 -1 0,04716935 0,18097899 -1 -1 -1 42,9790021 39,129132 -1 -1 

30 -1 -1 -1 -1 -1 -1 42,9335704 39,4939493 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 -1 -1 

31 0,27147452 0,76035839 0,224554 0,75717584 0,18826801 95,7220739 -1 37,7760033 -1 40,9242095 0,87413669 -1 0,42847725 -1 0,75125506 94,4425321 -1 33,9275284 -1 37,9419466 

32 -1 -1 -1 -1 -1 85,5559514 -1 31,042282 -1 28,9349692 -1 -1 -1 -1 -1 86,8354932 -1 86,8354932 -1 86,8354932 

33 0,86066995 0,77403988 0,10376326 0,40251434 0,49904489 -1 -1 36,3604798 27,3047626 30,7598439 -1 -1 0,73541316 0,59279014 0,24232458 -1 -1 34,9533547 31,0795389 29,3771812 

34 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 31,042282 36,5746174 28,9349692 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0 

. . . .               32,0669351 42,4675802 31,2466005 

. . . .               0 0 0 

. . . .               -1 33,4745011 32,8603902 
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4.Adım 

Çaprazlamadan sonra mutasyon iĢlemine geçilir. Popülasyondaki her bir kromozomun her bir geni(parametresi) için [0,1] aralığında rasgele bir ρ sayısı üretilir. 

Eğer ρ mutasyon oranından küçükse, gen tekrar üretilerek kromozom mutasyona uğratılmıĢ olunur. 

Mutasyon iĢleminin sonuçları da aĢağıda görülmektedir.(ġekil–6) 

Şekil-6: Mutasyon Sonuçları 

No X1 önce X1 için rnd X1 sonra X2 önce X2 için rnd X2 sonra X3 önce X3 için rnd X3 sonra X4 önce X4 için rnd X4 sonra X5 önce X5 için rnd X5 sonra 

1 93,3203732 0,0661938 -1 44,8232324 0,6671582 -1 41,5345746 0,0913176 -1 40,5929033 0,03483849 35,0260068 31,3820009 0,31012182 -1 

2 93,6593812 0,06859202 -1 44,2511116 0,22193091 -1 33,2588735 0,37000794 -1 40,0747727 0,45831951 -1 33,6129331 0,41892258 -1 

3 78,5499817 0,24540944 -1 39,2284867 0,53573052 -1 27,5157629 0,55561314 -1 36,4617649 0,47840323 -1 43,7917199 0,79259125 -1 

4 78,8131607 0,15609808 -1 38,2977789 0,59717618 -1 40,9917562 0,83489095 -1 32,3702033 0,34231481 -1 32,4745081 0,74661103 -1 

5 89,2974773 0,49677104 -1 36,9262065 0,81138117 -1 34,7652444 0,38296382 -1 37,939123 0,92893361 -1 28,6457301 0,73480235 -1 

6 88,4151951 0,37921886 -1 43,1292371 0,27173122 -1 35,7162618 0,84013053 -1 40,028974 0,87354667 -1 30,3581577 0,64594174 -1 

7 93,1463846 0,24752228 -1 41,1649054 0,16664672 -1 28,1451616 0,17179941 -1 28,7890097 0,32159915 -1 36,3983699 0,52595352 -1 

8 94,1581411 0,8945558 -1 34,1844881 0,03117165 37,4046229 29,4558946 0,87304652 -1 43,0708021 0,25405174 -1 38,8697886 0,68138944 -1 

9 87,0122075 0,78299754 -1 43,8499549 0,60544255 -1 38,905798 0,52343693 -1 27,2092029 0,31759846 -1 33,9430853 0,73522187 -1 

10 88,6100036 0,16166231 -1 40,4255628 0,19914586 -1 40,8071074 0,49224517 -1 27,3047626 0,671702 -1 32,5512652 0,12001568 -1 

11 81,8455066 0,25219717 -1 42,4237271 0,41523363 -1 30,7066091 0,69762916 -1 39,0223972 0,56942276 -1 33,6058716 0,85577703 -1 

12 88,8380887 0,70835378 -1 38,9420792 0,10590488 -1 29,9847472 0,57531946 -1 40,0464366 0,06667041 -1 31,8780479 0,7968608 -1 

13 93,1127699 0,38180038 -1 43,8363794 0,49646127 -1 34,6024575 0,81237777 -1 34,7584908 0,1714003 -1 34,2117524 0,07876272 -1 

14 94,177801 0,36393111 -1 37,8060325 0,23401399 -1 39,8888663 0,9524497 -1 35,8346359 0,89803545 -1 39,4136185 0,12492643 -1 

15 79,6278612 0,72412966 -1 42,6021096 0,58083921 -1 32,7316608 0,66092538 -1 40,0395225 0,37955912 -1 31,5215734 0,7137735 -1 

16 78,8309237 0,20593862 -1 40,3584521 0,85952689 -1 34,8253343 0,61133515 -1 32,9728883 0,99958048 -1 27,8474543 0,21755655 -1 

17 82,0649608 0,07258536 -1 35,9471908 0,34788537 -1 30,2427824 0,20184467 -1 32,9370688 0,52592606 -1 42,5263506 0,99532511 -1 

18 88,8380887 0,75141308 -1 44,0437203 0,47417025 -1 43,0544912 0,75217639 -1 40,009461 0,67017649 -1 34,9739456 0,18620202 -1 

19 83,2454111 0,92526677 -1 41,8097832 0,29772706 -1 37,7730693 0,18738133 -1 37,5496291 0,88452864 -1 35,9370786 0,98525153 -1 

20 79,6067624 0,28653628 -1 38,8150493 0,79306478 -1 34,5403859 0,35203664 -1 42,4958878 0,23883574 -1 33,5425404 0,37129076 -1 

21 79,6515983 0,92764832 -1 41,1338716 0,24669615 -1 31,1261746 0,59420972 -1 32,4878482 0,54677557 -1 40,4320986 0,39588602 -1 

22 79,5535432 0,67135796 -1 40,2721855 0,75430825 -1 33,8677384 0,31807004 -1 32,2023559 0,85564926 -1 35,8013864 0,64983841 -1 

23 94,4455084 0,84882689 -1 43,53471 0,49456973 -1 36,8218477 0,57573898 -1 41,5629365 0,84911386 -1 28,2410071 0,72427544 -1 

24 89,5606559 0,03391501 99,3542607 44,3896438 0,29461659 -1 39,2872579 0,28645171 -1 30,5573935 0,17607519 -1 28,4731429 0,32734964 -1 

25 97,2460581 0,48183759 -1 33,7629902 0,28227321 -1 30,7408944 0,71183343 -1 44,6514169 0,19965967 -1 31,5261353 0,4264026 -1 

26 89,5402167 0,39345788 -1 36,9262065 0,77639674 -1 33,4135859 0,39430759 -1 35,8346359 0,42723722 -1 31,2639064 0,41287384 -1 

27 84,9043684 0,50749025 -1 39,0024815 0,37249942 -1 28,0087277 0,62828972 -1 37,5024173 0,28990823 -1 39,7120543 0,82588921 -1 

28 84,0546786 0,75367565 -1 41,8830175 0,65506911 -1 31,042282 0,13004004 -1 37,3804854 0,32396715 -1 28,9349692 0,99710483 -1 

29 80,3034989 0,15610021 -1 42,9790021 0,89652714 -1 39,129132 0,02033808 39,9957854 36,8156023 0,33737513 -1 32,1453368 0,43069703 -1 

. . .              

. . .              
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5.Adım 

Seçilen sonlanma ölçütüne göre kontrol yapılarak sürecin devam edip etmemesine karar verilir. Sonlandırma belli bir iterasyon sayısına ulaĢmak 

yada bir uygunluk değerine yakınsamak olabilir. 

Sonuç olarak; 

ĠĢlemler istenilen sonlandırma ölçütüne kadar devam ettirildikten sonra problemin çözümüne en uygun olan bireyler popülasyonda birikmiĢ olur. 

Buna göre 100 iterasyon için, 0.7 çaprazlama oranında, 0.05 mutasyon oranı ile, 48 populasyon boyutlu ve penalty parametresi 1000 seçilen bir örnek için 

yakınsama grafiği aĢağıdaki gibi olmaktadır. 
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X1 X2 X3 X4 X5 F(x) 

78,14143125099568 36,7138324693871 28,942713513039507 44,908168128648853 27,029791714912861 -31624,7247373866 

 
Yazılan program ile yapılan denemelerde en uygun sonuçlardan biri olarak yukarıdaki tablada verilen sonuçlar elde edilmiĢtir. Aynı problemin değiĢik 

algoritmalarla çözümünün sonuçları aĢağıdaki gibidir. Bu da elde edilen sonuçların tutarlı ve hatta daha iyi olduğunu göstermektedir. 

 
 

 

 

 

2.6.3: Program Arayüzü 

 

Yapılan programın arayüzü aĢağıda görülmektedir. 
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SONUÇLAR 

Evrimin modellenmesiyle birlikte Genetik algoritmaların ele alınmaları çok yakın 

tarihe dayanmaktadır. Son zamanlarda bu konu ile ilgili çalıĢmalar oldukça 

artmaktadır. Bilgisayar teknolojisindeki geliĢmelere paralel olarak, GA‟ların pratikte 

uygulanabilirliği artmıĢtır. Her geçen gün GA‟nın adına yeni sempozyumlar 

düzenlenirken yeni uygulama alanlarına tatbik edildiği de görülmektedir. GA nın 

geliĢtirilmesi alanında; hibridizasyon, parametrelerin optimal seçimi ve adaptasyonu 

gibi konularda araĢtırmalar devam etmektedir(Wurtz 1997). 

Ġlk bölümde de anlatıldığı gibi klasik metotlar bazı sınırlamalara sahiptir. Bu 

metotlardaki ciddi sınırlamalardan biri optimizasyon algoritmasının seri çalıĢmasıdır. 

GA‟da ise PC‟leri paralel çalıĢtırılarak hızlı sonuçlar elde edilebilir. Birkaç tane 

algoritmanın aynı anda çalıĢtırılması ve popülasyonları arasında göç olabilmesi 

paralel iĢlemcilerle yapılır. Buna ek olarak popülasyondaki fertlerin maliyet değerleri 

aynı anda hesaplanarak GA‟nın yakınsaması hızlandırılır.  

GA karar mekanizmasında kullanılabilir mi? sorusu sorulduğunda sübjektif 

maliyet fonksiyonlu GA akla gelmektedir. Bu algoritma market stoklarının 

değerlendirilmesi, savaĢta askeri stratejilerin geliĢtirilmesi gibi karar organlarında 

kullanılabilir.  

GA geçici bir heves veya bir moda olmayıp uzun süre gündemde kalacak bir 

yöntemdir. Tabiatın hesaplama algoritmaları için iyi bir model olduğu bilinmektedir. 

Bütün bunlardan sonra tabiatta iyilikler ve güzellikler azalmaktadır ve belki belli bir 

müddet sonra tabiatta global optimuma ulaĢacaktır. 
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