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GENETIK ALGORITMALAR ve UYGULAMA ALANLARI
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Cagatan TASKIN™

Ozet

Bu calismanin amacit bir arama ve optimizasyon yontemi olan genetik
algoritmayr ve uygulama alanlarini incelemektir. Calismada ilk olarak genetik
algoritma kavrami ve temel teoremi hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra, basit
genetik algoritmanin ¢calisma adimlar: ve parametre se¢imi incelenmis ve fonksiyon
optimizasyonu i¢in bir ¢oziim drnegi verilmigtir. Genetik algoritmalarin ¢esitli
alanlardaki uygulamalart icin literatiir arastrmasi yapilmistir. Yaygin olarak
uygulandigi goriilen alanlar, genel ve igletme alanlari olmak iizere iki temel gruba
ayriarak incelenmigstir. Ayrica, arastirmacilara isik tutmak amaciyla, gelecekte
daha yaygin olarak uygulanabilecegi igletme alanlar: tespit edilmeye ¢calisilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritmalar, Uygulama Alanlart.

Abstract

The purpose of this study is to describe genetic algorithm, which is a search
and optimization method and to give information about its applications. In this
study, firstly, information about the genetic algorithm concept and fundamental
theorem is given. Then, the working scheme of simple genetic algorithm and
parameter selection are examined. An example about function optimization has been
solved. A literature survey has been made for the application areas of genetic
algorithms in various areas. Application areas which are mostly implemented are

Xard. Dog. Dr.; Uludag Universitesi I.IB.F., f§letme Boliimii, Sayisal Yontemler ABD
Ogretim Uyesi.

Aras. Gor.; Uludag Universitesi L.IB.F., f;letme Boliimii, Uretim Yonetimi ve Pazarlama
ABD.

ok



130 U.U. Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi Cilt XXI, Sayt 1

divided into two basic groups. These are general application and enterprise
application areas. Application areas which are likely to be implemented more in the
future are mentioned to give a light to the researches.

Keywords: Genetic Algorithms, Application Areas.

1. GIRIS

Glinlimiiziin karmagsik ve zor kosullari problemlere hizli ve kolay
¢oziim veren yeni ¢dziim yontemleri arayisina neden olmustur. Ozellikle
sert(hard) optimizasyon teknikleri yerine, yumusak hesaplama (soft
computing) ve evrimsel algoritma (evolutionary algorithm) kullanimi 6n
plana ¢ikmistir. Evrimsel yaklasimlardan olan genetik algoritmalar da, bu
arayislar i¢inde Onemli bir yer tutmaya baglamistir. Uygulama basarilart
artan ve siirekli gelistirilmeye calisilan genetik algoritmalar diger yumusak
hesaplama yontemleri ile birlikte kullanilarak hibrid (hybrid) g¢oziimler
gelistirilmesine ¢aligilmaktadir.

Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve
optimizasyon yontemidir. Temel ilkeleri John Holland tarafindan ortaya
atilmistir. Temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra, genetik algoritmalar
hakkinda bir ¢ok bilimsel ¢alisma yayinlanmistir. Ayrica, genetik algorit-
malarin teorik kismi ve uygulamalar1 hakkinda bir ¢ok uluslararasi konferans
da diizenlenmektedir. Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu,
cizelgeleme, mekanik 6grenme, tasarim, hiicresel iiretim gibi alanlarda
basarili uygulamalar1 bulunmaktadir. Geleneksel optimizasyon yontemlerine
gore farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre kiimesini degil
kodlanmig bigimlerini kullanirlar. Olasilik kurallarina gore calisan genetik
algoritmalar, yalnizca amag¢ fonksiyonuna gereksinim duyar. Coziim
uzayimin tamamint degil belirli bir kismini tararlar. Boylece, etkin arama
yaparak c¢ok daha kisa bir siirede ¢oziime ulasirlar (Goldberg, 1989: 1-7).
Diger bir onemli iistiinliikleri ise ¢oOziimlerden olusan populasyonu es
zamanli incelemeleri ve boylelikle yerel en iyi ¢ozlimlere takilmamalaridir.

“Reeves; ulusal hiikiimetler ve organizasyonlar tarafindan genetik
algoritma tabanli projelere, tavlama benzetimi (simulated annealing) ve
yasakli arama (tabu search) tabanli projelere gore daha fazla kaynak ayril-
makta oldugunu belirtmektedir” (Yeniay, 2001: 37). Bu ifadeden anlasi-
lacagi lizere, genetik algoritmalarin geleneksel optimizasyon yontemlerine
oldugu gibi sozii edilen yapay zeka yontemlerine gore de cesitli alanlarda
istiinliikleri bulunmaktadir. Bu {istiinliikler genetik algoritmalarin arama
yapist ile ilgilidir. Genetik algoritmalarin arama yapisi ise, alt diziler teoremi
ve yapi1 bloklar1 hipoteziyle agiklanmaktadir.
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2. GENETIK ALGORITMALARIN TEMEL TEOREMIi

Genetik algoritmalarin nasil arama yaptigi alt dizi kavramiyla
aciklanmaktadir. Alt diziler, genetik algoritmalarin davraniglarini agiklamak
icin kullanilan teorik yapilardir. Bir alt dizi, belirli dizi kiimeleri arasindaki
benzerligi tanimlayan bir dizidir. Alt diziler, {0, 1, *} alfabesi kullanilarak
tanimlanir. Ornegin H alt dizisi, ilk konumunda 0, ikinci ve doérdiincii
konumunda 1 degeri olan kromozomlar kiimesi i¢indir.

H=01*1*

* sembolii dizinin o konumunun hangi degeri alip almadiginin
onemli olmadig1 anlamindadir. Dizi o konumda 0 veya 1 degeri alabilir. Eger
bir x dizisi, alt dizinin kalibina uyarsa x dizisine “H’nin bir 6érnegidir” denir.
Alt dizilerin iki ozelligi mevcuttur. Bu oOzellikler asagida verilmistir
(Goldberg, 1989:28-29).

1. Alt dizi derecesi: Bir H alt dizisinin derecesi o(H) ile gosterilir ve
mevcut alt dizi kalibinda bulunan sabit konumlarin sayisidir. Bu say1 ikili
alfabede 0 ve 1 degerlerinin sayisinin toplamina esittir.

2. Alt dizi uzunlugu: Bir H alt dizisinin uzunlugu 8(H) ile gosterilir
ve mevcut alt dizi kalibinda bulunan belirli ilk ve son konumlar arasindaki
uzakliktir.

Alt dizi derecesi ve alt dizi uzunlugu kavramlarinin genetik algorit-
malarin temel teoreminde son derece 6nemli bir yeri vardir. Alt dizi derecesi
diisiik, alt dizi uzunlugu kisa olan diziler “yap1 bloklar1” olarak adlandirilir.
John Holland, genetik algoritmalarin isleyisinde uygun yapi bloklarinin
tanimlanmasini ve bu yapi bloklarinin daha uygun yapi bloklari elde etmek
amaciyla birlestirilmesini Onermektedir. Bu fikir yap1 bloklar1 hipotezi
olarak bilinmektedir. Genetik algoritmanin temel teoremi ise soyle aciklan-
maktadir (Yeniay, 2001: 41):

Populasyon ortalamasinin istiinde uyum gilicii gosteren, kisa
uzunluga ve diisiik dereceye sahip alt diziler zamanin ilerlemesiyle iistsel
olarak ¢ogalirlar.

Bu cogalma, genetik islemler araciligi ile gerceklesmektedir ve
sonucunda ana-babadan daha iistiin 6zellikler tasiyan bireyler ortaya ¢ikmak-
tadir. Bu ¢0zlim kalitesinin kusaktan kusaga artmasi iki nedene baglan-
maktadir. Bu nedenler soyle agiklanabilir (Islier, 2001: 146):

= Basarisiz olan bireylerin iireme sanslar1 azaltildig1 i¢in kotiiye
gidis zorlagsmaktadir.
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=  Genetik algoritmalarin yapisi kotiiye gidisi engellemekle kalma-
makta, genetik algoritmalarin temel teoremi uyarinca, zaman
icinde hizli bir iyiye gidis de saglayabilmektedir.

Genetik algoritmalarin isleme adimlart incelendiginde bu nedenler
daha iyi anlagilmaktadir. Genetik algoritmalar yapis1 geregi, kotii bireyleri
yani uygun olmayan c¢oziimleri, operatorleri sayesinde elemektedir. Bu
islem-ler bir dongii igerisinde durdurma kriteri saglanana kadar devam
etmektedir.

3. BASIT GENETIiK ALGORITMA

Bir ¢ok alanda uygulama imkan1 ve uygulamalari olan genetik algo-
ritmalarin isleme adimlar1 soyle agiklanabilir(Engin,2001:21):

» Arama uzayimndaki tiim miimkiin ¢ézlimler dizi olarak kodlanir.

= Genellikle rastsal bir ¢oziim kiimesi segilir ve baslangi¢ popu-
lasyonu olarak kabul edilir.

» Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uy-
gunluk degerleri dizilerin ¢6ziim kalitesini gosterir.

» Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak
secilip cogalma islemi gergeklestirilir.

* Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama ve
mutasyon islemlerine tabi tutulur.

» Onceden belirlenen kusak sayisi boyunca yukaridaki islemler
devam ettirilir.

= [terasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca islem sona erdirilir.
Amag fonksiyonuna gdre en uygun olan dizi segilir.

Genetik algoritmalar bir ¢6ziim uzayindaki her noktayi, kromozom
ad1 verilen ikili bit dizisi ile kodlar. Her noktanin bir uygunluk degeri vardir.
Tek bir nokta yerine, genetik algoritmalar bir populasyon olarak noktalar
kiimesini muhafaza eder. Her kusakta, genetik algoritma, gaprazlama ve
mutasyon gibi genetik operatorleri kullanarak yeni bir populasyon olusturur.
Birkag¢ kusak sonunda, populasyon daha iyi uygunluk degerine sahip liyeleri
icerir. Bu, Darwin’in rastsal mutasyona ve dogal se¢cime dayanan evrim
modellerine benzemektedir. Genetik algoritmalar, ¢oziimlerin kodlanmasini,
uygunluklarin hesaplanmasini, ¢ogalma, caprazlama ve mutasyon opera-
torlerinin uygulanmasini igerir (Jang, 1997: 175-176).
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3.1. Coziimlerin Kodlanmasi

Bir problemin ¢6ziimii i¢in genetik algoritma gelistirmenin ilk adimu,
tiim ¢ozlimlerin ayn1 boyutlara sahip bitler dizisi bigiminde gosterilmesidir.
Dizilerden her biri, problemin olasi ¢dziimler uzayindaki rastsal bir noktay1
simgeler (Yeniay, 2001: 38). Parametrelerin kodlanmasi, probleme 0zgii
bilgilerin genetik algoritmanin kullanacag: sekle cevrilmesine olanak tanir
(Jang, 1997: 176).

3.2. ilk Populasyonun Olusturulmasi

Olasi ¢oziimlerin kodlandigi bir ¢6ziim grubu olusturulur. Cézliim
grubu populasyon, ¢dziimlerin kodlar1 da kromozom olarak adlandirilir. kili
alfabenin kullanildig1 kromozomlarin gésteriminde, ilk populasyonun olus-
turulmasi igin rastsal sayi iireticileri kullanilabilir. Rastsal say1 lreticisi
cagrilir ve deger 0,5°den kiigiikse konum 0’a degilse 1 degerine ayarlanir
(Yeo ve Agyel, 1998: 269). Birey sayisinin ve kromozom uzunlugunun az
oldugu problemlerde yazi-tura ile de konum degerleri belirlenebilmektedir.
Genetik algoritmalarda ikili kodlama yontemi disinda, ¢oziimii aranan
probleme bagl olarak farkli kodlama yontemleri de kullanilmaktadir
(Goldberg, 1989: 9).

3.3. Uygunluk Degerinin Hesaplanmasi

Bir kusak olusturulduktan sonraki ilk adim, populasyondaki her
iiyenin uygunluk degerini hesaplama adimidir. Ornegin, bir maksimizasyon
problemi i¢in i. {iyenin uygunluk degeri f(i), genellikle o noktadaki amag
fonksiyonunun degeridir (Jang, 1997: 176). C6ziimii aranan her problem i¢in
bir uygunluk fonksiyonu mevcuttur. Verilen belirli bir kromozom igin
uygunluk fonksiyonu, o kromozomun temsil ettigi ¢ozlimiin kullanimiyla
veya yetenegiyle orantili olan sayisal bir uygunluk degeri verir. Bu bilgi, her
kusakta daha uygun ¢6ziimlerin se¢iminde yol gostermektedir. Bir ¢oziimiin
uygunluk degeri ne kadar yiiksekse, yasama ve c¢ogalma sansi o kadar
fazladir ve bir sonraki kusakta temsil edilme orani da o kadar yiiksektir
(Yeniay, 2001: 38-39).

3.4. Cogalma isleminin Uygulanmasi

Cogalma operatoriinde diziler, amag¢ fonksiyonuna gore kopyalanir
ve iyi kalitsal ozellikleri gelecek kusaga daha iyi aktaracak bireyler segilir.
Ureme operatdrii yapay bir secimdir. Dizileri uygunluk degerlerine gére
kopyalama, daha yiiksek uygunluk degerine sahip dizilerin, bir sonraki
kusaktaki bir veya daha fazla yavruya daha yiiksek bir olasilikla katkida
bulunmas: anlamma gelmektedir. Cogalma, bireyleri se¢me isleminden,
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secilmis bireyleri bir esleme havuzuna kopyalama isleminden ve havuzda
bireyleri ¢iftler halinde gruplara ayirma isleminden olusur (Figlali, 2002: 3).

Uygunluk degerinin hesaplanmasi adimindan sonra mevcut kusak-
tan yeni bir populasyon yaratilmalidir. Se¢im islemi, bir sonraki kusak i¢in
yavru iiretmek amaciyla hangi ailelerin yer almasi gerektigine karar ver-
mektedir. Bu dogal secimdeki en uygunun yasamasi durumuna benzerdir. Bu
yontemin amaci, ortalama uygunlugun iizerindeki degerlere ¢cogalma firsati
tamimaktir. Bir dizinin kopyalanma sansi, uygunluk fonksiyonuyla hesap-
lanan dizinin uygunluk degerine baglidir (Jang, 1997: 176). Se¢im yontem-
lerine rulet tekerlegi secimi, turnuva se¢imi ve siralama se¢imi gibi se¢im
yontemleri 6rnek verilebilir.

3.5. Caprazlama isleminin Uygulanmasi

Mevcut gen havuzunun potansiyelini aragtirmak iizere, bir 6nceki
kusaktan daha iyi nitelikler iceren yeni kromozomlar yaratmak amaciyla
caprazlama operatorii kullanilmaktadir. Caprazlama genellikle, verilen bir
caprazlama oranina esit bir olasilikla segilen aile ¢esitlerine uygulan-
maktadir (Jang, 1997: 176).

Genetik algoritmanin performansini etkileyen onemli parametre-
lerden biri olan ¢aprazlama operatdrii dogal populasyonlardaki ¢aprazlamaya
kargilik gelmektedir. Cogalma islemi sonucunda elde edilen yeni populas-
yondan rastsal olarak iki kromozom segilmekte ve karsilikli ¢aprazlama
islemine tabi tutulmaktadir. Caprazlama isleminde dizi uzunlugu L olmak
iizere, | < =k < = L-1 aralifinda k tamsayis1 se¢ilmektedir. Bu tamsay1
degerine gore dizi caprazlamaya ugratilir. En basit ¢caprazlama yontemi tek
noktali ¢aprazlama yontemidir. Tek noktali ¢aprazlama yapilabilmesi i¢in
her iki kromozomun da aymi gen uzunlugunda olmasi gerekir. ki noktali
caprazlamada ise kromozom iki noktadan kesilir ve karsilikli olarak
pozisyonlar yer degistirilir (Figlali, 2002: 3).

3.6. Mutasyon Isleminin Uygulanmasi

Caprazlama mevcut gen potansiyellerini arastirmak tizere kullanilir.
Fakat populasyon gerekli tiim kodlanmis bilgiyi igermez ise, caprazlama
tatmin edici bir ¢éziim liretemez. Bundan dolayi, mevcut kromozomlardan
yeni kromozomlar iiretme yetenegine sahip bir operatoér gerekmektedir. Bu
gorevi mutasyon gergeklestirir. Yapay genetik sistemlerde mutasyon
operatorii, bir daha elde edilemeyebilir iyi bir ¢6ziimiin kaybina karsi
koruma saglamaktadir (Goldberg, 1989: 14). ikili kodlama sisteminin
kullanildig1 problemlerde mutasyon, diisiik bir olasilik degeri altinda bir bit
degerini (0 veya 1 olabilir) diger bit degerine doniistiiriir. ikili kodlama
sisteminin kullanilmadig1 problemlerde ise daha farkli mutasyon yontemleri
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kullanilmaktadir. Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin, mutasyonun genel
amaci, genetik cesitliligi saglamak veya korumaktir (Braysy, 2001: 54).

3.7. Yeni Kusagin Olusmasi ve Dongiiniin Durdurulmasi

Yeni kusak ¢ogalma, ¢aprazlama ve mutasyon iglemlerinden sonra
tanimlanmakta ve bir sonraki kusagin ebeveynleri olmaktadirlar. Siire¢ yeni
kusakla ¢ogalma i¢in belirlenen uygunluk ile devam eder. Bu siireg, 6nceden
belirlenen kusak sayisi kadar veya bir hedefe ulasilincaya kadar ya da baska
bir durdurma kriteri saglanana kadar devam eder (Yeo ve Agyel, 1998: 271).
Istenen hassasiyet derecesine gére de maksimum iterasyon sayisi belirle-
nebilmekte ve iterasyon bu sayiya ulastiginda dongii durdurulabilmektedir.
Durdurma kriteri iterasyon sayist olabilecegi gibi hedeflenen uygunluk
degeri de olabilmektedir (Fung, Tang ve Wang, 2001: 270).

4. GENETIK ALGORITMALARDA PARAMETRE SECIMi

Parametreler, genetik algoritma performans: lizerinde dnemli etkiye
sahiptir. Optimal kontrol parametreleri bulmak icin bir ¢ok caligma yapil-
mustir fakat tiim problemler i¢in genel olarak kullanilabilecek parametreler
bulunamamistir (Altiparmak, Dengiz ve Smith, 2000: 61-62). Bu paramet-
reler, kontrol parametreleri olarak adlandirilmaktadir. Kontrol parametreleri
populasyon biiyiikliigii, caprazlama olasilig1, mutasyon olasilii, kusak ara-
lig1, secim stratejisi ve fonksiyon 6l¢eklemesi olarak sayilabilir. Bu para-
metreler asagida agiklanmistir (Yeniay, 2001: 40; Sinreich, 1999: 89; Deb:
10):

¢ Populasyon Biiyiikliigii: Genetik algoritma kullanicisi tarafindan
verilen en Onemli kararlardan birisidir. Bu deger ¢ok kiiciik oldugunda,
genetik algoritma yerel bir optimuma takilabilmektedir. Populasyonun ¢ok
biiylik olmasi ise ¢oziime ulasma zamanimi arttirmaktadir. Bu konuda
Goldberg 1985°de, yalnizca kromozom uzunluguna bagli bir populasyon
biliyiikligli hesaplama yontemi Onermistir. Ayrica Schaffer ve arkadaglar
1989°da ¢ok sayida test fonksiyonlari lizerinde yaptiklari arastirmalar
sonucunda, 20-30 aras1 bir populasyon biiyiikliigiiniin iyi sonugclar verdigini
belirtmislerdir.

e Caprazlama Olasihigi: Caprazlamanin amaci, mevcut iyi kromo-
zomlarin ozelliklerini birlestirerek daha uygun kromozomlar yaratmaktir.
Kromozom giftleri P(c) olasiligi ile ¢aprazlamaya ugramak lizere segilirler.
Caprazlamanin artmasi, yap1 bloklarmin artmasina neden olmakta fakat aym
zamanda baz1 iyi kromozomlarin da bozulma olasiligini arttirmaktadir.

* Mutasyon Olasihigi: Mutasyonun amaci populasyondaki genetik
cesitliligi korumaktir. Mutasyon P(m) olasiligi ile bir kromozomdaki her
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bitte meydana gelebilir. Eger mutasyon olasiligi artarsa, genetik arama
rastsal bir aramaya doniislir. Fakat bu ayn1 zamanda kayip genetik malze-
meyi tekrar bulmada yardime1 olmaktadir.

¢ Kusak Arahgi: Her kusaktaki yeni kromozom oranina kusak
araligi denmektedir. Genetik operatdrler i¢in ka¢ tane kromozomun segil-
digini gosterir. Yiiksek bir deger bir ¢cok kromozomun yer degistirdigi
anlamina gelmektedir.

e Secim Stratejisi: Eski kusagi yenilemenin g¢esitli yontemleri
mevcuttur. Kusaksal stratejide, mevcut populasyondaki kromozomlar
tamamen yavrular ile yer degistirir. Populasyonun en iyi kromozomu da
yenilendiginden dolay1 bir sonraki kusaga aktarilamaz ve bu yiizden bu
strateji en uygun (elitist) stratejisiyle beraber kullanilmaktadir. En uygun
stratejisinde, populasyondaki en iyi kromozomlar hi¢gbir zaman yenilenme-
mektedir, bundan dolay1 ¢ogalma i¢in en iyi ¢éziim her zaman elverislidir.
Denge durumu stratejisinde ise, her kusakta yalnizca birka¢ kromozom
yenilenmektedir. Genellikle, yeni kromozomlar populasyona katildiginda en
kétii kromozomlar yenilenir.

* Fonksiyon Olceklemesi: Dogrusal olgekleme, iistsel Slgekleme
gibi yontemler mevcuttur. Probleme gore en uygun Ol¢ekleme yonteminin
secilmesi genetik algoritmanin etkin islemesi agisindan 6nem tagimaktadir.

5. GENETIK ALGORITMANIN BiR FONKSiYON
OPTIMiZASYONUNDA UYGULANMASI

Burada, genetik algoritmalarin nasil ¢alistigini gostermek igin tek
degiskenli bir fonksiyonun optimizasyonu ele alinacaktir. Ornek fonksiyon
asagidaki gibi olup, grafigi Sekil 1°de gosterilmistir:

y = 2c0s(50x) + 3sin (30x) 0 <=x<= 12

Amag, 0 ile 12 araliginda fonksiyonu minimize eden x* degerini
bulmaktir. C6ziimii zor olmayan bu problem c¢esitli yontemlerle ve elle
¢oziilebilir. Bu yontemlerden biri ile ¢oziildiiglinde, x*=10,2"ye karsilik
gelen f(x*) degeri —4.15 olarak bulunmaktadir. Elde edilen deger, burada
sadece genetik algoritmayla yapilan ¢6zliimiin sonucu ile karsilastirma
amaciyla hesaplanmistir. Genetik algoritmayla fonksiyonun optimum dege-
rini bulmak i¢in ise Turbo Pascal’da kodlanmis Goldberg’in basit genetik
algoritma kodu 6rnege uyarlanarak kullanilmugtir.

Problemin ¢oziimii i¢in ikili kodlama kullanilmis ve kromozomlar
30 bitlik dizilerden olusturulmustur. Kromozom uzunlugu genellikle gergek
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uygulamalarda uzun alinmaktadir. Ilk populasyon olusturulmus, minimum
deger olarak —4,9039264020 elde edilmistir. Kullanilan genetik algoritmada,
caprazlama ve mutasyon olmak {izere iki temel genetik operator kulla-
nilmistir. Parametreler ise sOyle secilmistir:

Populasyon biiyiikliigi : 100
Caprazlama olasiligi ~ : 0,70

Mutasyon olasilig1 10,01
Durdurma Kriteri : 15 kusak
Secim stratejisi : kusaksal strateji
y=2cos(50x) + 3sin(30x)
4,00
3,00
2,00 -
1,00 \/\
5 000 E—
o 1 2 3 4 5 6 7 8
'S
2 -1,00 |
>
-2,00 -
-3,00 -
-4,00 -
-5,00 x degerleri

Sekil 1. F(x)=2cos(50x) + 3sin(30x) Grafigi

Deney sonuglar: Ik populasyon yaratildiktan sonra program,
pentium 120 mHz bir PC’de galistirllmigtir. Hesaplama zamani 13 saniye
olarak Ol¢lilmiistiir. Tablo 1°de iyilesmenin goriildiigii kusaklar ve minimum
degerler 6zetlenmistir.

Genetik algoritmanin ¢aligtirilmasi sonucunda 12. kugakta minimum
deger bulunmustur. Bu deger, optimal ¢6ziime ¢ok yakin olup kisa bir siirede
elde edilmistir. Kullanilan parametreler ise, yapilan ¢esitli deneysel calis-
malara ve literatiirde karsilasilan benzer 6rneklere dayanilarak belirlenmistir.
Ornekte uygulanan genetik algoritmanim akis diyagrami Ek 1° de verilmistir.
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Tablo 1. iyilesmenin Gériildiigii Kusaklar ve Uygunluk Degerleri

Kusak Sayis1 Minimum Uygunluk Degeri
0 -4,9039264020
1 -4,6593255932
2 -4,5596444645
9 -4,1082673943
12 -4,1131100874

6. GENETIK ALGORITMALARIN UYGULAMA ALANLARI

Karmagsik problemleri hizli ve optimale yakin olarak ¢ozebilen
genetik algoritmalar, g¢esitli problem tiplerine uygulanabilmektedir. Biiyiik
¢oziim uzaylarinin geleneksel yontemlerle taranmasi hesaplama zamanim
arttirmaktadir. Ancak bu tip problemlere, genetik algoritmalar ile kisa
siirede, kabul edilebilir ¢éziimler bulunabilmektedir (Gonzales, 2000: 683).
Genetik algoritmalar 6zellikle ¢6ziim uzayinin genis, siireksiz ve karmagik
oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir.

Genetik algoritmalarin uygulama alanlari bu ¢aligmada genel
uygulama alanlan ve isletmelerdeki yaygin uygulama alanlari olmak iizere
iki siifa ayrilarak incelenmistir.

6.1. Genel Uygulama Alanlar

Genetik algoritmalarin genel uygulama alanlar asagidaki gibi verile-
bilir:

* Optimizasyon

Bir arama yontemi olan genetik algoritmalar, farkli bilim dallarin-
daki optimizasyon problemlerini ¢ézmede kullanilmaktadir. Genetik algo-
ritmalarin uygulandig1 optimizasyon problemleri, fonksiyon optimizasyonu
ve  Dbirlesi  (combinatorial)  optimizasyonu  altinda  toplanabilir
(http://www.doc.ic.ac.uk).

Genetik algoritma arastirmalarinin 6nemli bir bolimii fonksiyon
optimizasyonu ile ilgilidir. Genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon
tekniklerine gore zor, siireksiz ve giiriiltii (noisy) iceren fonksiyonlar
¢ozmede daha etkindirler (Beasley, Bull ve Martin, 1993: 13). Optimize
edilecek amag¢ fonksiyonunun siireksiz olmasi halinde, siireksizlik
noktalarinda fonksiyonun tiirevi alinamayacagindan, tiirev almaya dayal
optimizasyon yontemleri kullanilamamaktadir. Oysa, genetik algoritmalar,
problemlerin ¢6ziimil igin tiirev veya diger yardimci bilgilere gereksinim
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duymadigindan 6zellikle bu tip problemlerin ¢6ziimiinde geleneksel yontem-
lere gore onemli bir iistiinliik saglamaktadir (Karr ve Freeman, 1999: 4).

Genetik algoritmalarin uygulandig1 diger bir optimizasyon problem
smift olan birlesi optimizasyon problemleri ise, istenen amaglara ulagmak
iizere, sinirh kaynaklarin etkin tahsis edilmesiyle ilgilidir. Bu sinirlar genel
olarak, isgiicii, tedarik veya biitce ile ilgilidir. S6zii gecen “birlesi” kelimesi,
yalnizca sonlu sayida alternatif uygun ¢éziimiin mevcut olmasi ile ilgilidir.
Birlesi optimizasyon, iyi tanimlanmis bir problem uzayinda bir veya daha
fazla optimal ¢oziim bulma siirecidir. Bu tip problemler yonetim biliminin
tim dallarinda da (finans, pazarlama, iiretim, stok kontrolii, veri-tabani
yoOnetimi vb.) ortaya c¢ikmaktadir. Gezgin satici problemi, ara¢ rotalama
problemi, Cinli postaci problemi, i atdlyesi ¢izelgeleme problemi, atama
problemi, yerlesim tasarimi problemi ve sirt g¢antasi problemi birlesi
optimizasyon problemlerine ornektir (Hoffman ve Padberg: 1-4). Birlesi
optimizasyon problemlerinde, incelenen degisken sayisi arttikca ¢ozlime
ulagsma zaman iistsel olarak artmaktadir. C6ziim uzayinin tamaminin taran-
masin1 gerektiren geleneksel ¢6ziim yontemlerinde problem ¢6ziimii degis-
ken sayisinin artmasiyla imkansiz hale gelebilmektedir. Genetik algoritmalar
ise ¢ozlim uzayinin yalnizca belirli bir kismin1 taradig1 ve es zamanli arama
yaptig1 i¢in, bu tip problemlerde ¢6ziime daha kisa siirede ulagabilmektedir.

Cesitli avantajlarina ragmen genetik algoritmalarin uygulamalarinda
bir takim sorunlarla da karsilasilmaktadir. Bu sorunlari asmak i¢in ¢esitli
yontemler gelistirilmistir. Buna kisitlarin ele alinmasindaki soruna karsi ceza
fonksiyonu yonteminin kullanilmasi 6rnek verilebilir. Ancak, bulunan cesitli
yontemlere ragmen bu konuda yeni yaklasimlara gereksinim duyulmaktadir
(Deb: 16-17).

* Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri

Genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildig1 alanlardan biri,
belirli ve 6zel gorevler i¢in gerekli olan bilgisayar programlarini gelistir-
medir. Ayrica, diger hesaplama gerektiren yapilarin tasarimi i¢in de kulla-
nilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak, bilgisayar ¢ipleri tasarimi, ders programi
hazirlanmasi ve aglarin ¢izelgelenmesi verilebilir (http://www.doc.ic.ac.uk).

Genetik algoritmalar kullanilarak dagitilmis bilgisayar aglarinin
tasarimi da gergeklestirilmektedir. Bu problem tipinde ag giivenilirlik para-
metrelerini (gap, ortalama uzaklik ve bilgisayar ag giivenilirligi gibi)
optimize etmek icin birden fazla amag¢ fonksiyonu kullanilmaktadir. Genetik
algoritmalar ile 100 diiglime kadar olan aglar basariyla tasarlanmistir. Ag
tasariminda genetik algoritmalarin kullanilmasi, tasarim siirelerinin ve mali-
yetlerinin azalmasinda énemli bir katki saglamustir. Ozellikle, maksimum
miktardaki verinin minimum iletisim hattiyla tasinmasinda yiiksek bir
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performans gostermistir (Davis ve Coombs,1987: 252-256). Ayrica genetik
algoritmalarin kullanimiyla, ¢esitli alanlara dagitilmig bir sistem igin en
uygun dosya tahsisati gerceklestirilmektedir (http://www.doc.ic.ac.uk).

* Mekanik Ogrenme

Mekanik oOgrenme; ilki, gézlenmis bir veri takimini anlamak ve
yorumlamak, ikincisi de goriilmemis objelerin 6zelliklerini tahmin etmek
olan iki temel amag i¢cin model kurmay:1 amaclar. Parametrik istatistikten
ziyade ¢ok biiylik veri takimlarinin yonetimi iizerinde calisir. Kullandig:
metotlarin ¢ogu dagilimdan bagimsiz metotlar olarak siniflanabilir. Uygun
model se¢imi igin ige problem hakkindaki varsayimlarla baslamaz. Onun
yerine uygun model yapisint belirlemek igin dogrudan mevcut veriden
hareketle bir arag kutusu yaklagimi kullanir (Wehenkel: 3).

Siniflama sistemi, genetik algoritmalarin mekanik 6grenme alaninda
bir uygulamasidir (Karr ve Freeman, 1999: 299). Basit dizi kurallarini 6gre-
nen bir mekanik dgrenme sistemi olan siniflama sisteminin kural ve mesaj
sistemi, 6zel bir liretim sistemi olarak adlandirilabilir. Bu iiretim sistemi,
“eger-sonra” kural yapisini kullanir. Bir iiretim kurali, “eger” yapisindan
sonra belirtilen durum i¢in, “sonra” yapisindan sonra gelen faaliyetin gercek-
lestirilmesini igerir (Goldberg, 1989: 221). Genetik algoritmalar, siniflama
sistemlerinde kural-bulma mekanizmasi olarak kullanilmaktadirlar (Karr ve
Freeman, 1999: 304). Genetik algoritmalar ayrica, sinir aglarinda ve pro-
teinin yapisal analizinde de kullanilmaktadir (Goldberg, 1989: 217-222).

* Ekonomik ve Sosyal Sistem Modelleri

Bir sistemi 6lgen ampirik olarak gozlenmis degiskenler arasindaki
matematiksel iliskiyi kesfetme problemi ekonomide en 6nemli problem-
lerden biridir. Pratikte gézlenmis veri giiriiltli igerebilir ve kapsanan iligkileri
kesin ve agik bir sekilde aciklayacak bir yol bilinmeyebilir. Bu tip
problemler, sembolik sistem tanimlama, kara kutu, veri madenciligi ve
modelleme problemleri olarak bilinir. Eger kesfedilen model, sistemin
durum degiskenlerinin gelecek degerlerini tahmin etme i¢in kullanilacaksa
problem 6ngoriileme problemi adini alir. Geleneksel dogrusal, kuadratik ve
iistsel regresyon modellerinde sapma hatalari minimize edilerek fonksi-
yonlara uygun sayisal katsayilar bulunur. Buradaki yaklasim, model
secildikten sonra uygun sayisal katsayilarin aranmasidir. Gergek problem ise
verinin degerlendirilmesi i¢in hangi tip modelin uygun oldugunun kararidir.
Keyfi bir matematiksel iligkiyi agiklamada bilgisayarlar, bu iligkiyi formiiller
ve denklemler araciligi ile agiklamaktan daha esnektir. Bu nedenle, bu tip
iligki agiklamalar1 i¢in sembolik regresyon kullanilabilmektedir. Sembolik
regresyonlar, hem fonksiyon formunu hem de o fonksiyondaki uygun
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katsayiy1 arastirmaktadir. Bunu bulma ise, verilen girdiler i¢in arzu edilen
ciktilart iireten Ozel bir hesaplama programi ile program uzaymda arama
yapmaya benzemektedir. Genetik algoritmalarin kullanildig1 genetik prog-
ramlamayla bu tip problemlere tatmin edici ¢oziimler cok daha kolay
getirilebilmektedir (Koza, 1992: 57-75).

Genetik algoritmalar yenilik siirecinin modellenmesi amaciyla da
kullanilmaktadir. Ayrica genetik algoritmalarin, fiyat verme stratejilerinin
gelisim siireglerini ve kazang getiren pazarlarin ortaya cikis siireglerini
modelleme alanlarinda da kullanimlar1 olduk¢a yaygindir. Genetik algorit-
malar sosyal sistemlerin evrimsel yonlerini anlamak amaciyla kullaniimak-
tadir. Bunlara 6rnek olarak igbirliginin evrimi, iletigimin evrimi ve karinca-
lardaki iz takibi davraniginin evrimi verilmektedir (http://www.doc.ic.ac.uk).

6.2. Isletmelerdeki Uygulama Alanlar

Genetik algoritmalar; basta iiretim/islemler olmak iizere finans ve
pazarlama gibi isletmelerin fonksiyonel alanlardaki bir ¢ok farkli is
probleminin ¢oziimii i¢in kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin 6zellikle,
kaynak tahsisi, is atdlyesi ¢izelgelemesi, makine parca gruplamasi ve bil-
gisayar ag tasarmmi gibi cesitli alanlarda uygulamalart mevcuttur. Islet-
melerdeki en yaygin kullanim alanlar1 asagidaki gibi verilebilir:

¢ Finans

Genetik algoritmalar, finansal modelleme uygulamalar1 igin son
derece uygundurlar. Genetik algoritmalar amag¢ fonksiyonu odaklidir. Finans
problemlerinde genel olarak, ama¢ fonksiyonlar1 tahmin etme giicline veya
bir kiyaslama sonucuna bagh getirilerdeki gelismeleri igerir. Kullanilan arag
ve problemler arasinda miikkemmel bir eslesme mevcuttur. Ozellikle hisse
senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarini1 tahmin etmede ve bulmada, kaynak
tahsisi ve uluslararasi sermaye tahsisi stratejilerini belirlemede genetik
algoritmalar kullanilabilmektedir (http://www.doc.ic.ac.uk). Bu yaklasimla,
kisitlanmis portféy optimizasyonu, endeks izleme, islem maliyetleri ve risk
tercihleri kisitlarinin da katildig1 ¢ok donemli portfdy yonetim sistemlerinin
kurulmasi, yine minimum islem lotlu portfoy se¢imi problemlerin ¢oziimii
yapilabilmektedir. Daha yiiksek getiriler elde etmek i¢in FX piyasalarindaki
ticari kurallar1 gelistirmede (al-tut stratejilerinden daha karli olanlar1 bula-
rak) genetik algoritmalar kullanilabilmektedir. Ayrica, miisterilerinin kredi
degerliligini 6l¢mede, yatirim araglarinin performansini belirlemede, islet-
medeki mali kayiplarin arastirilmasinda, finansal opsiyonlarin gelistirilme-
sinde kullanilan veri madenciligine uygulanabilmektedir. Miisteri kredi
degerliligini 6lgme, kredi kart1 puanlama, piyasalar ile ilgili tahminleri ve
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sirketlerdeki iflas tahminlerini yapma genetik algoritmalarin en sik uygu-
landig1 finans problemlerindendir.

Finans problemlerinin ¢oziimiinde genetik algoritmalar, bulanik ve
yapay sinir aglar1 yaklagimlariyla birlikte kullanilmaktadir. Yumusak hesap-
lama ve hibrid genetik algoritma yaklasimi sik goriilmektedir (Schlottmann,
2001: 1). Ayrica, ¢oziim performansi agisindan finans problemlerindeki
genetik algoritma ¢oziimleri yasakli arama, tavlama benzetimi arama metot-
lar1 ile karsilagtirilmakta ve o probleme uygun ¢6ziim yontemi Onerilmek-
tedir. Genetik algoritmalarin optimal kaynak tahsisi problemlerine uygu-
lanmasi ile ortalama-varyans optimumundan farkli ¢6ziim yontemi gelis-
tirilmis ve kuadratik optimizasyona genetik algoritmalar uygulanmis olmak-
tadir.

e Pazarlama

Tiketicilere ait verileri analiz etmek, c¢esitli tiiketici kaliplart
cikarmak ve bu kaliplara dayanarak pazarlama stratejileri uygulamak,
pazarlamanm en Onemli fonksiyonlarindan biridir. Tiiketicilerin profilleri
cikarilarak, belirli satin alma kaliplar1 yakalanabilmektedir. Ancak tiiketici
profilini ¢ikarabilmek igin, ¢ok biiyiilk veri tabanlarini igletme amaglari
dogrultusunda hizli ve etkin bigimde kullanmak gerekmektedir. Burada
kullanilan teknik veri madenciligidir. Veri madenciligi, ¢cok genis veri
tabanlarindan veriyi siizme teknigidir. Pazar1 ve tiiketiciyi tanimada son
derece 6nemli rol oynayan veri madenciligi, veriyi bilgiye bilgiyi de giivenli
kararlara doniistiiriir. Veri madenciliginin verimlilik, karlilik, miisteri tatmini
ve rekabet edebilme yetenegi gibi yasamsal konularda isletme iizerinde ¢ok
onemli etkileri bulunmaktadir. Rekabet edebilme yetenegi karar alma
kalitesine baghidir ve bundan dolay1 isletmeler siirekli karar kalitelerini
gelistirmeye calisirlar. Veri madenciliginde kullanilan tekniklerden birisi de
genetik algoritmadir. Genetik algoritma tabanli yaklasim kullanilarak veri
yiginlarindan modeller elde edilmektedir (Bhattacharyya, 1999: 248-249).
Bu konuda Siddhartha Bhattacharyya’nin 1999 yilinda ve Marshall’in da
ayn1 yilda yayinlanmis ¢alismasi bulunmaktadir.

* Uretim/islemler

Genetik algoritmalarin en ¢ok uygulandig: alanlarin basinda iiretim/
iglemler gelmektedir. Burada iiretim/iglemler alaniyla ilgili ¢esitli problemler
ele alinacaktir.
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* Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi

Montaj islemi endiistrilerde ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. Nof ve
arkadaglarmin 1997°de yaymlanan caligmalara gore fiiretilen mamullerin
montaji, toplam iretim zamaninin % 50’sine, toplam birim {iretim mali-
yetinin % 20’sine ve iscilik maliyetlerinin % 30-% 50’sine karsilik gelmek-
tedir. Bundan dolay1 montaj hatti1 dengeleme problemi, firmalar agisindan
yasamsal oneme sahiptir (Lit, 2001: 3623). Bu konuda; Leu, Motheson ve
Rees’in 1994°de, Rubinovitz ve Levitin’in 1995°de, Tsujimura, Gen ve
Kubota’nin 1995°de, Sabuncuoglu, Erel ve Tanyer’in 1999°da, Ponnam-
balam, Aravindan ve Naidu’nun 2000’de yayimlanmis ¢alismalar1 bulunmak-
tadir. Bu ¢aligmalardan Tsujimura, Gen ve Kubata’nin 1995 yilinda yayinla-
nan c¢aligsmasinda; her bir is istasyonundaki toplam islem zamanlarini mini-
mize etmeyi hedefleyen amag fonksiyonunun ¢oziimii, genetik algoritma ile
bulanik kiime mantig1 birlikte kullamlarak gergeklestirilmistir(Ozcakar,
1998: 77).

* Cizelgeleme Problemi

Genetik algoritmalarin g¢izelgeleme problemine ilk uygulama
calismasi, Davis tarafindan 1985 yilinda yapilmigtir. 1987°de Liepins ve
arkadaglar1, belirli teslim tarihleri ve iglem siireleri olan islerin ¢izel-
gelenmesi problemini arastirmiglardir. Bu problem en basit cizelgeleme
problemi adlandirilmaktadir. 1993°de Gupta ve arkadaglari, akis zamanini
minimize etme amacini tagiyan tek makine modeli lizerindeki galigmalarini
yaymlamiglardir. Lee ve Kim 1995°de gecikme ve sarkma cezalarini da
modele katan ¢aligmalarini sunmuslardir. Cheng ve arkadaslari gene ayni yil,
0zdes paralel makinalardan olusan model lizerindeki ¢aligmalarini yayimn-
lamiglardir (Wadhwa ve Chopra, 2000: 2). Bunun disinda; is atdlyesi ¢izel-
gelemesi problemi i¢in Biegel ve Davern’nin 1990°da, akis atdlyesi problemi
icin Badami ve Parks’in 1991°de, siire¢ planlama problemi i¢in Vancza ve
Markus’un 1991°de yaymlanmig ¢alismalar1 bulunmaktadir (Yeniay, 2001:
43). Genel olarak genetik algoritmalar, ¢izelgeleme problemlerine optimale
yakin ¢0ziim bulmuslardir. Fakat ¢o6ziim bulma siireleri diger ¢oziim
yontemlerine gore oldukg¢a hizli olmustur (http://www.doc.ic.ac.uk).

¢ Tesis Yerlesim Problemi

Tesis yerlesim problemleri arag/gerecleri veya diger kaynaklari
belirli bir kritere gore optimum performans saglayacak sekilde yerlestirme
kararin1 igermektedir. Bu gibi kararlar, arag/gereglerin genellikle farkli
driinleri liretme esnasinda kullanilmasindan dolayr karmasik hale gel-
mektedir. Her {irliniin kendine 6zgii gereksinimleri olabilir ve tiim {iriinler
icin toplam iiretim maliyetinin optimum olmasi saglanacak sekilde yerlesim
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tasarlanabilir. Yerlesim kararlar1 hizli ve dogru verilmelidir. Ciinki
kararlarin zayiflig1 iiretim esnasinda ortaya c¢ikmakta ve bu da arti
maliyetlere yol agmaktadir. Ornegin, iiretimde robot kullanan isletmelerin
tesis yerlesimi tasariminda karmasiklik s6z konusudur. Tek bir robot bir
makineden digerine pargalar tasirken hareketsiz bir noktada sabitlenir ve
yalnizca bir eksen etrafinda hareket eder. Robotun hareketine gore,
makineler tek-sira, dogrusal ¢ift-sira, dairesel tek-sira ve ¢oklu-sira gibi dort
farkli yerlesim sekliyle yerlestirilebilir. Burada, dairesel tek-sira, dogrusal
tek-siranin 6zel bir durumudur. Ayrica dogrusal ¢ift-sira da g¢oklu sira
probleminin bir alt kiimesidir (Dong, 2000: 8). Tesis yerlesim problemleri
bunun gibi bir ¢ok zorlugu icermektedir. Genetik algoritmalar, bu tip
problemlerin ¢6ziimiinde uygun bir ¢éziim yoOntemi olabilmektedir. Bu
alanda Tam’m 1992 yilinda, Chan ve Tansri’nin 1994 yilinda, Tom ve
Chan’nin 1998 yilinda, Islier’in 1998 yilinda ve Al-Hakim’in 2000 yilinda
yayinlanmig ¢aligmalar1 bulunmaktadir (Yeniay, 2001: 43).

o Atama Problemi

Genel olarak atama problemi; n elemanin, n farkli géreve atanmasi
problemidir. I. kisinin, j. isi yapma maliyeti c;; dir. Bu durumda problem
amag fonksiyonunu minimize edecek {I1;, ..., [1,} atama kiimesinin bulun-
masi seklinde tanimlanabilir. Burada problem ¢6ziimi, {1, ..., n} sayilarmin
{Iy,...,I[T,} permiitasyonu olarak gosterilmektedir (http://www.mmf.gazi.
edu.tr). Genetik algoritmalarin atama problemlerine uygulanmasi1 konula-
rinda, Huntley ve Brown’nun 1991°de, Nissen’nin 1992’de, Tate ve Smith’in
1995°de, Ahuja, Orlin ve Tiwari’nin 2000°de yayinlanmis c¢aligmalari
mevcuttur (Yeniay, 2001: 43). Ayrica 1996 yilinda Chu ve Beasly, minimum
maliyetli atamanin hedeflendigi problem i¢in genetik algoritmalarin kulla-
mldig1 bir ¢dziim dnermistir. 1995 yilinda Zhao, Tsujimura ve Gen’nin ya-
ymlanan makalelerinde, is istasyonu atama problemi i¢in genetik algoritma
kullanilmistir (Ozgakar, 1998: 78).

* Hiicresel Uretim Problemi

Hiicresel iiretim kavrami, iiretim sistemlerinin verimliligini arttir-
mada anahtar faktorlerden biridir. Hiicresel {iretim, parca ailelerini belir-
ledikten sonra, her parga ailesini ayri bir iiretim hiicresinde imal ederek
hiicreler arasi tagimalar1 en aza indirmeyi amaglamaktadir. Genetik algorit-
malar, hiicreler arasi tagimanin minimum oldugu bir hiicre kurulusu amac-
lanmasinda kullanilabilmektedir. Bu konuda Tate ve Smith’in, Kamrani ve
Parsai’nin yaymlanmis ¢aligmalar1 bulunmaktadir Ayrica, Joines’in 1996’da
yaymlanmis ¢alismasi mevcuttur. Venugopal’m 1999°daki c¢aligmasi,
hiicresel iiretim konusu i¢in uygulanmis ¢6ziim tekniklerinin genel bir



Emel ve Taskin, Genetik Algoritmalar ve Uygulama Alanlar 145

degerlendirmesini icermektedir (Brown ve Sumichrast, 2001: 3654). Islier’in
bu konudaki caligmasinda ise, iiretim hiicrelerinin yapisinm1 temsil eden
bilgilerin gosterimi, iki boliim halindedir. Birinci bdliimde, tezgah-hiicre
iligkileri, bunun devami olan ikinci boliimde de parca-hiicre iliskileri yer
almaktadir. Genetik algoritmalar ile birden fazla ¢éziim ayni1 anda ele alin-
makta ve bu sayede farkli bolgeler es zamanli olarak taranmaktadir. Bunun
sonucunda da daha kisa zamanda daha uygun sonuglar elde edilmektedir
(Islier, 2001: 137-149).

* Sistem Giivenilirligi Problemi

Bir sistemin giivenilirligi, belirli kosullar altinda belirli bir zaman
araliginda sistemin bagarili olarak caligsma olasiligi olarak tanimlanmaktadir.
Cogu sistem, ¢esitli islemlerde kritik bir role sahiptir ve eger sistemde ariza
olursa sonuglari olduk¢a ciddi olmaktadir. Bu alanda optimizasyon, etkisiz
pargalarin sisteme en iyi sekilde tahsis edilebilme veya yararlanabilme
yolunu bulmay1 icermektedir. Pargalara, giivenilirliklerinin etkin olarak 6l¢ii-
lebilmesi icin olasiliklar atanmaktadir (Dong, 2000: 7). Bu konuda; Painton
ve Campbell’in 1995°de, Sasaki, Gen ve Yamashiro’nun 1995°de, Coit ve
Smith’in 1996°da, Dengiz, Altiparmak ve Smith’in 1997 ve 2000°de yayin-
lanmig ¢aligmalar1 bulunmaktadir (Yeniay, 2001: 43).

e Tasima Problemi

Tasima problemi; tedarikgilerden tiiketicilere, talebi karsilamak
lizere, minimum maliyetle tek tipte mamul gonderilmesini icermektedir. M
tane tedarik¢i ve n tane de tiiketici mevcuttur. Tek tedarik¢iden her bir
tilketiciye bir birim mamul ulagtirma maliyeti bilinmektedir. Problem, tiim
talebin karsilanmasi ve maliyet minimizasyonu sartiyla mamuliin arz
yerinden talep yerine optimum tahsisini saglamaktir. Son zamanlarda, ¢esitli
tagima problemlerinin ¢6ziimii i¢in evrimsel (evolutionary) yaklasimlarla
¢Oziim Onerileri sunulmaktadir. Michalewicz ve arkadaslari, dogrusal ve
dogrusal olmayan tasima problemleri igin genetik algoritma kullanimimi ilk
Oneren aragtirmacilardir. Ayrica, Gen ve Li de genetik algoritmalari tasima
problemlerinin ¢6ziimii igin kullanmiglardir (Gen, 2000: 297).

* Gezgin Satic1 Problemi

Genetik algoritmalarin, birlesi optimizasyon problemlerine uygu-
lamalar ile ilgili ¢esitli calismalar mevcuttur. En yogun yapilan ¢aligma-
lardan biri de gezgin satici problemleri i¢in yapilmaktadir. Gezgin satict
probleminde amag, katedilen toplam mesafeyi minimize eden bir yolculuk
plan1 olusturmaktir. Bir ¢ok problem tipi gezgin satici problemi gibi model-
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lenebilmektedir. Bunlara 6rnek olarak; devre tasarimi, posta tasiyicilarinin,
havayolu ucaklarinin, okul otobiislerinin rotalarinin bulunmasi verilebilir
(http://www.doc.ic.ac.uk). Gezgin satici probleminin bir 6zelligi de degisken
sayist artikga istsel artis gosteren zaman ihtiyaci icinde ¢dzliime
ulagtirilabilmesidir. Bu durum bir 6rnekle sdyle aciklanabilir; bir satis
gorevlisinin ziyaret etmek durumunda oldugu n tane sehir olsun. Burada tiim
sehirler arasindaki maksimum izlenecek rota sayisi (n-1)! dir. Tiim miimkiin
rotalar1 basit¢e inceleyen ve en kisa olan rotay1 bulan bir algoritma kullanilir.
Fakat gehir sayisi arttikga algoritmanin hesaplama igin gereksinim duydugu
zaman daha da biiyiik bir oranda artmaktadir. Ziyaret edilmesi gereken 25
sehir varsa, algoritmanin inceleyecegi rota sayis1 24!’dir. Bu da yaklagik
6,2x10% sayisina karsilik gelmektedir. Saniyede bir milyon rota inceleme
kapasitesine sahip bir bilgisayar, bu problemi, 6,2x10" saniyede yani,
1,96x10' yilda ¢6zebilmektedir (Dong, 2000: 6). Herhangi bir problem igin
kullanilan algoritmanin en yaygin performans olgiitli, algoritmanin ¢o6ziime
ulagsma siiresidir. Gezgin satic1 gibi degisken sayisi arttik¢a ¢6ziim zamani
iistsel olarak artan problemlerde bu daha da 6nemlidir. Genetik algoritmalar
birlesi optimizasyon problemlerini klasik yontemlere gore cok daha kisa
siirede ¢ozmektedir. Sonugta optimale yakin ve kabul edilebilir bir ¢6ziim
bulunmaktadir (Engin, 2001: 9).

*Arac¢ Rotalama Problemi

Birlesi optimizasyon problemlerinin Orneklerinden biri de arag
rotalama problemidir. Temel ara¢ rotalama problemi, talebi belirli olan
miisterileri kapsar. Tek bir depodan araglar ayrilmakta ve miisteri taleplerini
karsilayarak tekrar depoya donmektedir. Her aracin kapasite kisit1 vardir. Bu
temel probleme ayrica, her aracin alacagi yol da mesafe kisit1 olarak eklene-
bilir. Her bir miisterinin talebini yalnizca bir ara¢ karsilamaktadir. Problem,
bu kisitlar altinda minimum toplam maliyeti veren rotalar1 bulmaktir (Baker
ve Ayechew, 2002: 1). Daha karmasik bir ara¢ rotalama problemi olan za-
man pencereli rotalama probleminde ise amag miisteri talebini belirli zaman
araliklar1 igersinde minimum toplam maliyetle karsilamaktir.

Genetik algoritmalar 6zellikle zaman pencereli arag rotalama prob-
lemlerinin ¢6zlimii i¢in kullanilmaktadir. Thangiah, Blanton ve Wainwright,
Prinetto bu konuda ¢aligmalarda bulunan aragtirmacilardan bazilaridir (Tan,
2001: 283). Ayrica, Kopfer, Pankratz ve Erkens ile Filipec, Sklec ve
Krajcar’in bu konuda yaymlanmis ¢alismalar1 bulunmaktadir (Yeniay, 2001:
43).

* Minimum Yayilan Aga¢ Problemi

Minimum yayilan aga¢ problemi, grafik teorisinde klasik bir prob-
lemdir. Cografi bir alanda dagilmis gesitli sehirler arasinda fiber-optik kablo
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déseme problemi bu tip problemler i¢in uygun 6rneklerden birisidir. Her
sehir arasinda kablo doseme maliyeti bilinmektedir. Problemin amaci, tiim
sehirleri fiber-optik kablo agma baglayan yerlesimi en diisiik maliyetle
bulabilmektir. Yerlesim herhangi iki sehir arasinda veri paketinin gidip
gelmesine, uzaklik ne olursa olsun olanak tanmimalidir. Grafik teorisinde,
sehirler vertisler, kablolar da kenarlar olarak tanimlanir. Burada her kenarin
bir maliyeti vardir. Bu problem sdyle formiile edilmektedir. G = (V, E)
baglantili ve yonlendirilmemis bir grafik olsun. V = {v(1), v(2), ......... , v(n)}
vertisler kiimesi ve E = {e(1), e(2), ......... , e(m)} kenarlar kiimesi olsun. Her
kenarin negatif olmayan w agirligit mevcuttur. Bu da w={w(1), w(2), .....,
w(m)} olarak gosterilmektedir. Yayilan agag, grafikteki tiim vertisleri
birbirine baglayan minimum degerli kenarlar kiimesidir. Buradaki “aga¢”
tanimi, dongii kuran vertisleri veya yalnizca tek bir vertisi kapsamaz. Kisa-
cast, minimum yayilan aga¢ problemi her bir olay veya nokta ciftleri
arasindaki kenarlarin (dallarin) en kisa olaninin bulunarak agac¢ igindeki
kenarlarin birbirleriyle toplam en kisa yolu bulacak sekilde iligkilendiril-
mesidir (Taha, 2000: 213, Oztiirk, 2001: 266).

Genetik algoritmalari minimum yayilan aga¢ problemini ¢dzmek
icin kullanirken 6nemli olan nokta, agacin nasil kodlanacagidir. Kodlama;
kenar kodlamasi, vertis kodlamas1 veya her iki kodlamanin birlesimi kulla-
nilarak yapilabilmektedir. Genetik algoritmalarin etkin sonu¢ verebilmesi
icin kodlamanin dogru sekilde yapilmas1 gerekmektedir. Kodlama planinda,
tiim agagclar temsil edilebilmeli ve her agag¢ ayni sayida kodlanmalidir (Dong,
2000: 5). Bu konuda, Wainwright, Ali ve Schoenefeld’in yayinlanmis
calismas1 mevcuttur (Wainwright, AbuAli ve Schoenefeld, 1996: 299).

7. SONUC

Bu calismada basit genetik algoritma ve genetik algoritmanin genel
ve igletme alanlarindaki problemlere uygulanmasi literatiir arastirmasi yapi-
larak incelenmistir. Genetik algoritmalarin kimya, fizik gibi bir ¢ok farkl
alanlarda da uygulamalar1 bulunmasina ragmen bu alanlar ¢alismanin kapsa-
minda yer almamuistir.

Calismada incelenen problem tiplerinin ¢dzlimlerinde baska arama
yontemleri de kullanilmaktadir. Fakat, baslangi¢ ¢ozlimiinden bagimsiz
olma, paralel ¢6ziim arama ve hizli calisma 6zelliklerinden dolay1 genetik
algoritmalar daha uygun ¢6zliim yontemleri olarak kabul gérmektedir. Sozii
edilen problemlerde genetik algoritmalarin kullaniminda giicliikler de soz
konusudur. Bunlardan birisi, problem parametrelerinin belirlenmesidir. Her
problem cesidinin parametreleri farkli oldugu igin, bu parametreler genel-
likle deney tasarimi yontemiyle belirlenmektedir. Ayrica genetik algorit-
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malar kisit igeren optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde de sorunlarla
karsilagabilmektedirler.

Rekabetin gittikgce arttigi gliniimiiziin miisteri odakli pazarlarinda
iretim isletmelerinin yasamlarimi siirdiirebilmesi i¢in Oncelikle iki temel
isletme fonksiyonunu en etkin sekilde yerine getirmesi gerekmektedir. Bu
fonksiyonlar, iiretim ve pazarlama fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlara ait
problemlerinin ¢dziimleri i¢in yogun ¢aligmalar yapilmaktadir.

Bu ¢alismalarin arasinda yer alan genetik algoritma ¢alismalarinin,
ilgili literatiiriin aragtirtlmasi sirasinda liretim ve tasarim alanlarinda oldukga
yaygin uygulama alani oldugu goriilmiistiir. Pazarlama alaninda ise iiretim
ve tasarim alanlarindaki kadar yaygin bir uygulamasi goriilmemektedir.
Genetik algoritmalarin iiretim problemlerinde, 6zellikle cizelgeleme, hiicre-
sel iretim ve tasarim alanlarinda geleneksel yontemlere gore daha iyi
sonuclar verdigi goriilmektedir. Bu tip isletme problemlerinin kisa siirede
optimale yakin olarak ¢6ziilmesi, iiretim planlama ve tasarimda etkin
caligsmay1 saglamaktadir. Zamanin maliyet oldugu gilinlimiiz pazar sartlarinda
iiretim planlama, tasarim gibi kritik boliimlerin etkin ¢alismasi, igletmenin
miisterilerine daha ¢abuk yanit vermesi demektir. Bu da 6nemli bir rekabet
avantaj1 saglamaktadir.

Pazarlama fonksiyonu agisindan konuya bakildiginda ise, tiiketici
profillerinin ve satin alma kaliplarinin bilinmesi isletme agisindan son derece
kritik bir bilgidir. Bu bilgiyi elde etmeye yonelik bir takim teknikler
mevcuttur. Bunlarin basinda, veri yiginlari igerisinden belirli kaliplar1 ¢ikar-
maya yarayan veri madenciligi teknigi gelmektedir. Genetik algoritmalar ise
veri madenciliginde arama amacl olarak kullanilmaktadir. Veri madenciligi
uygulamalarinda, genetik algoritmalar ¢6ziim uzaymin yalnizca belirli bir
kismini taramasit nedeniyle diger yontemlere gore daha hizli sonuglar
vermektedir. Bu nedenle de genetik algoritmalarin veri madenciliginde bir
arama yoOntemi olarak, ozellikle diger yumusak hesaplama ydntemleriyle
birlikte ¢alisarak 6nemli bir uygulama yeri bulacagi beklenebilir.
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Ek 1:
BASLA
ILK POPULASYONU
Kusak = 0 OLUSTUR ve UYGUNLUK
DEGERINI HESAPLA
DURDURMA HAYIR
N KRITERI .
SAGLANIYOR i
MU?
COGALMA iSLEMINi|
. CAPI_(A.ZLAMA
kusak=kusak + 1 ISLEMINI UYGULA
MUTASYON
ISLEMINI UYGULA
UYGUNLUK
DEGERINi HESAPLA

Sekil 2. Genetik Algoritma Akis Diyagrami
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