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1. GENETIK ALGORITMALAR iLE OPTIMiZASYON

1.1. Optimizasyon

Optimizasyon bir seyin daha iyisini gergeklestirme siirecidir. Bir miihendis
veya bilim adami yeni bir fikir ortaya koyar. Optimizasyon bu fikrin gelistirilmesine

yardimci olur.

Optimizasyon; fikirleri ilerletmek i¢in ortaya atilan bilgileri kullanarak,
baslangic kavramlarini (parametrelerini) degistirmektir. Eger fikri etkileyen
parametreler elektronik formata doniistiiriiliirse bilgisayar mikkemmel bir
optimizasyon araci olur. Bir takim bilgiler bilgisayara girilir ve bir ¢oziim elde edilir.

Elde edilen bu ¢oziimiin degerlendirilmesi optimizasyon araciligiyla gergeklestirilir.

Bir problemin birden fazla ¢oziimii varsa, en iyi ¢6ziimii bulmak gerekir.
Aslinda “en iyi” tanimlamasi izafi kavramdir. Optimal ¢ézliim, problemi formiilize
eden kisiye baghdir. Egitim, fikirler, ideolojiler ve sosyal durumlar “en iyi”
tanimlamasinda etkili olan faktorlerdir. Bazi problemlerin tam cevabi bulunurken,
bazilar1 optimal noktalar olarak bilinen, degisik minimum ve maksimum noktalarina

sahiptir. Iste burada “en iyi” izafi olabilir.

Yer kiirede yasayan insanoglunun hayati, optimizasyon problemleri ve
¢oziimleri ile doludur. Bununla ilgili birka¢ 6rnek verilebilir. Hem ise zamaninda
gitmek, hem de uyku miktarin1 artirmak igin ne zaman kalkilmalidir? Ise giderken en
1yi yol neresidir? Bir projeyi yiiriitiirken ilk olarak nereden baslanmalidir? Bir seyin
uzunlugunu kisaltmak, agirligim1 azaltmak bir iriinlin cazibesini artirmak ve
maliyetini  dligiirmek  optimizasyon tekniZinin ilgi alam1  igerisindedir.

Optimizasyonun temel agsamalart Sekil 1’de gosterilmistir.
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Sekil 1: Optimizasyonun temel agamalari



Bir deney diizeneginde, maksimum veya minimum sonug¢/cikis elde
edebilmek i¢in, cihazin giris karakteristiklerinin ayarlanmasi islemi de bir
optimizasyon siirecidir. Bir fonksiyonun girisinde, ¢esitli parametreler ¢ikisinda,
uygunluk veya maliyet degerleri vardir. Fonksiyon veya siireg; maliyet (cost)
fonksiyonu, amag (objective) fonksiyonu veya uygunluk (fitness) fonksiyonu olarak
tanimlanir. Eger silire¢ deneysel ise, giris parametreleri fiziksel biiyiikliiklerden

olusur (Pierre 1992).

Hayat; tesadiif gibi goriinen olaylarda, verilen kararlar nedeniyle ¢ok ilgingtir.
Kuantum teorisi, sonsuz boyut oldugunu ve her boyutun bir karar1 temsil ettigini
sOylemektedir. Hayat, lineer olmadigindan kaos onemli bir rol oynar. Baslangi¢
sartlarinda kiiciik bozucu etkiler, ¢cok farkli ve tahmin edilemeyen ¢oziimlere sebep
olmaktadir. Bir {iriin tasariminda yiiksek dereceli karmasikliklar ortaya ¢ikmaktadir.
Bilimin geligsmesiyle birlikte gegmiste ¢oziilemeyen karmasikliklarin yeni ¢dziimleri

tiretilmistir. Gelismenin bu siirecinde optimizasyon énemli bir rol oynamaistir.

Cogu optimizasyon metotlari, kok veya sifir arastirma islemini kullanir.
Matematiksel yaklasimda, kok bulmak icin fonksiyonun sifir oldugu yerler
aragtirilirken, optimizasyon da tiirevin sifir oldugu yerleri arastirmak gerekmektedir.
Tiirev hesaplama her zaman kolay bir is degildir. Teknik problemlerin bircogu,
koklerini bulmak tizere formiilize edilebilir. Fakat bir kisim optimizasyon yontemleri

bu kokleri bulmada yetersiz kalmaktadir

Optimizasyonda diger bir zorluk; elde edilen bir sonucun, global veya lokal
bir ¢6ziim olup olmadigmin belirlenmesidir. Ornegin; bulunan kokiin optimal bir

¢6ziim oldugunu anlamak zordur. Ciinkii biitiin kokler, fonksiyonu sifir yapmaktadir.

Lineer olmayan bir fonksiyonun da minimumunu bulmak olduk¢a zordur. Bu
tip problemler ya lineer bir yaklagimla veya optimizasyon bolgesini kiiciik bir bolge

ile sinirlamakla ¢oziiliir.

Optimizasyon algoritmalart Sekil 2’de gosterildigi gibi alti grupta ele
alinabilir. Ancak kesin hatlartyla alti gruba ayrildig1 sdylenemez. Ornegin; dinamik
optimizasyon problemi sinirli veya sinirsiz olabilir. Bazi parametreler ayrik veya
siirekli olarak tanimlanabilir (Broyden 1965). Sekil 2’de verilen optimizasyon

algoritmalar1 agagidaki gibi agiklanabilir.



1)

2)

3)

Deneme-yanilma optimizasyonu; Islem hakkinda ¢ok fazla bilgi olmaksizin
cikist etkileyen parametrelerin ayarlanmasidir. Ornegin TV *de en iyi gdriintii
ve ses, deneme yanilma yoluyla ayarlanir. TV’deki goriintii ve sesin, antenin
hangi egiminde iyilesecegi anten uzmanlar1 tarafindan sadece tahmin edilir.
Deneysel calisma yapanlar ve ¢ogu biiyiik kasifler bu yolu kullanmislardir.
Bunun aksine, matematiksel fonksiyonun optimizasyonunda, matematiksel
formil ile siire¢ tanimlanir. Fonksiyonun optimum ¢0ziimiinii bulmada

degisik metotlar uygulanir. Bu yaklasim teorisyenler tarafindan tercih edilir.
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Sekil 2: Optimizasyon algoritmalarinin gruplari

Tek ve c¢ok parametreli optimizasyon, Sadece bir parametre varsa,
optimizasyon bir boyutludur. Birden fazla parametreye sahip fonksiyon i¢in
cok boyutlu optimizasyon gereklidir. Boyut sayisi artarsa, optimizasyonun
zorluk derecesi de artar. Cok boyutlu optimizasyon metodunda, bir boyutlu

optimizasyon metodu yaklagimi kullanilir.

Statik ve dinamik optimizasyon; Statik optimizasyon zamandan bagimsizdir,
dinamik optimizasyon ise zamana bagli olarak ¢ikis iiretir. Ornegin; bir sehrin
kenar mahallesinde oturan bir insanin merkezdeki isine gitmesi i¢in bir¢ok
yol oldugunu kabul edilirse en iyi yolun hangisi oldugu sorgulanabilir.
Mesafe agisindan bakilacak olursa problem statiktir. Coziim, haritayr ve

arabanin kilometre/saat’i kullanilarak bulunabilir. Pratikte degiskenlerin



4)

5)

6)

coklugu nedeniyle problem, pek de basit degildir. En kisa yol, en hizli yol
degildir. En hizli yolu bulmak dinamik bir problemdir ve zamana, havanin

durumuna, kazalara vb. baghdir.

Stirekli ve ayrik parametreli optimizasyon, Strekli parametreler sonsuz deger
alirken ayrik parametreler sinirli degerler alir. Ornegin yapilacak isler bir liste
halinde verilmistir. Bu islerin yapilmasi bir birinden bagimsiz oldugundan
ayrik  parametreli  diisiiniilebilir.  Ayrik  parametreli  optimizasyon
kombinasyonel bir optimizasyon olarak da adlandirilabilir. Bir ¢izgide f(x)’in
minimum degerini bulmaya calismak, siirekli parametreli optimizasyon

olarak tanimlanir.

Swmirli ve sinirsiz optimizasyon, Sinirli optimizasyon, parametreleri bir tanim
araliginda degerlendirir. Sinirsiz optimizasyonda ise parametreler her hangi
bir degerde olabilir. Degiskenlerin sinirlar1 kaldirilarak sinirli parametreler
sinirsiz  parametrelere cevrilirler. Cogu niimerik optimizasyon rutinleri
sinirsiz parametrelerle ¢alisirlar. Ornek olarak f(x) fonksiyonunu ele alalim ve
siirlar -1< x <1 arasinda olsun. Bu fonksiyon x=sin(u) tanimi kullanilarak
siirsiz optimizasyona doniistiiriiliir. Burada u 'nun degeri ne olursa olsun x;
(-1,1) araliginda degisecektir. Sinirli optimizasyon, lineer denklemler ve
lineer sinirlarla parametreleri optimize ettigi zaman, program lineer program
olarak adlandirilir. Sinirlar ve maliyet denklemleri nonlineer ise, program da

nonlineer programlama problemi olur.

Rasgele ve minimum arastirma algoritmalari:  Bazi algoritmalar
parametrelerin baslangi¢c degerlerini ayarlayarak uygunluk degerlerini
minimize etmeye ¢alisir. Bu arastirma teknigi, hizli olmakla beraber lokal
minimumlara ulasabilir. Bunlar nlimerik metotlara dayanan klasik
optimizasyon algoritmalaridir. Bir parametreden hareketle diger parametreyi
tespit etmek, bazi deterministik adimlarla gergeklestirilmektedir. Diger
taraftan rasgele metotlar; parametrelerin optimum ¢6ziimiinii bulmada ihtimal
hesaplarini kullanirlar. Bu metotlar yavas olmakla birlikte global minimumu

bulmada daha basarilidirlar.



Yukaridaki  gruplandirmanin  sonucunda  optimizasyon  metotlari;
Deterministik metotlar, Istatistiksel metotlar olmak iizere iki ana gruba ayirabilir
(Haataja 1994). Deterministik optimizasyon metotlari, lokal maksimum veya
minimuma yakinsayan algoritmalardir. Tirevsel hesaplamalar veya tiirevsel
yaklasimlar deterministik metotlara 6rnek verilebilir. Rasgele arastirma algoritmalari
gibi istatistiksel metotlar ise global minimum veya maksimumu bulmada bazi
stratejileri ve rasgele sayilari kullanirlar (Palko 1996). Son yillarda PC’lerin
hizlarindaki artis bu algoritmalarin uygulama sahasinda sik¢a goriilmesine neden

olmustur (Wurtz F. ve ark. 1997).

1.2. Genetik Algoritmalar ve Evrimsel Hesaplama

Evrimsel hesaplama bir optimizasyon islemidir. Oyle ki, amag, hayatta kalacak
bireylerin yeteneklerini gelistirmektir. Evrimsel hesaplama (EC), bir arama isleminde
dogal se¢imin benzetimidir. Dogada, organizmalar hayatta kalmak ve ¢ogalmak igin
yeteneklerini  etkileyen belli karakteristiklere sahiptir. Bu karakteristikler
organizmanin kromozomlarinda igerilen bilginin uzun stringleri seklinde temsil
edilirler. Eslenerek ¢ogaltmadan sonra, yavru kromozomlar her ¢iften gelen bilginin
bir kombinasyonundan olusur. Umut verici bir bicimde sonug, her ¢iftin en iyi
karakteristiklerini iceren yavru kromozomlar olacaktir. Dogal se¢im islemi, uygunluk

degeri en yiiksek bireyin secilmesini saglar.

Evrim dogal se¢im aracilifiyla, popiilasyon i¢inden rasgele bir sekilde secilmis
bireyler, uygun kromozom degerleri arama olarak diisiiniilebilir. Bu amagla, bir
evrim algoritmast (EA) verilen bir probleme en uygun ¢6zliim i¢in olasilikli bir

aramadir.

Evrim algoritmalari; genetik algoritmalar (GA), genetik programlama (GP),
evrimsel programlama (EP), evrimsel strateji (EV) ve benzerlerini iceren alt

boliimlere ayrilabilir.

Genetik algoritma (GA)’nin terminolojisinin anlagilmasi i¢in “dogal se¢im” in
(seleksiyonun) anlasilmasi1 gerekir. Diinyay1 gozlemleyecek olursak, olup biten
olaylarda dogal se¢im goze carpar. Birbirinden ayr1 muazzam organizmalar ve bu

organizmalardaki karmasiklik, inceleme ve arastirma konusudur. Organizmalarin



nicin boyle oldugu ve nasil bu asamaya geldigi sorgulanabilir. Bir baska acidan
meseleye sOyle bakilabilir. Sanki bu giiniin diinyasinda, ¢ok biiylik optimizasyon
algoritmalar1 olusturulmus ve binlerce iterasyon sonunda yer yiiziinde optimum
¢dziim elde edilmistir. Amag fonksiyonu, yasam miicadelesini temsil eder. insanoglu
bunu maksimize etmek ister (Grant 1985). Adaptasyon ve uygunlugun seviyesi,
diinyada uzun siire yasayabilmenin gdstergesi haline gelmistir. Evrim siireci, hayat
sartlarina en uygun olanin yagamasini saglayan biiyiik bir algoritmadir. Eger ¢evreyi
degistirme zeka ve yetene8ine sahip olunursa hayatta, global maksimum elde

edilebilir (Haupt 1998).

Gen, temel kalitim birimidir. Organizmanin genleri; DNA (Deoxyribo Nucleic
Acid) formunda bir ¢ift kromozomdur. Organizmanin her bir hiicresi benzer miktarda
kromozomlar igerirler. Her bir viicut hiicresindeki kromozom miktar1 farklidir.
Ormegin; sivrisinek de 6, kurbagada 26, insanda 46 ve alabalikta 94 adet kromozom
vardir. Genler, her biri farkli karakteristigi temsil eden iki fonksiyonel formda
meydana gelir. Bu formlarin her biri “allel” olarak bilinir (Curtis 1975). Ornegin allel
degerine gore insanin goziiniin biri mavi olurken digeri kahverengi olmaktadir.
Kromozomlardaki allel’lerin kombinasyonlari, fertlerin kisisel 6zelliklerini belirler.

Fert lizerinde allel’lerden biri baskin olurken digeri pasif olmaktadir.

Genetik algoritmalar, biyolojik siireci modelleyerek fonksiyonlar1 optimize
eden evrim algoritmalaridir. GA parametreleri, biyolojideki genleri temsil ederken,
parametrelerin toplu kiimesi de kromozomu olusturmaktadir. GA’larin her bir ferdi
kromozomlar (bireyler) seklinde temsil edilen popiilasyonlardan olusur.
Popiilasyonun uygunlugu, belirli kurallar dahilinde maksimize veya minimize edilir.
Her yeni nesil, rasgele bilgi degisimi ile olusturulan diziler iginde hayatta kalanlarin

birlestirilmesi ile elde edilmektedir (Angeline 1995).

Bu metot, uzun c¢alismalarin neticesinde ilk defa John Holland (1975)
tarafindan uygulanmaya baglandi. En son onun ogrencisi olan David Goldberg
popliler oldu. David Goldberg tezinde; gaz boru hattinin kontroliinii igeren bir

problemin ¢ézlimiinii genetik algoritma ile gerceklestirdi (Goldberg,1989).



GA’larin avantajlart;
= Siirekli ve ayrik parametreleri optimize etmesi
= Tirevsel bilgiler gerektirmemesi
»  Amag fonksiyonunu genis bir spektrumda arastirmasi
* (Cok sayida parametrelerle ¢aligma imkani olmast
= Paralel PC ’ler kullanilarak calistirilabilmesi
» Karmasik amag¢ fonksiyonu parametrelerini, lokal minimum veya
maksimumlara takilmadan optimize edebilmesi
» Sadece tek ¢oziim degil, birden fazla parametrelerin optimum ¢ozlimlerini elde

edebilmesi olarak siralanabilir.

GA lar arama ve optimizasyon i¢in sezgisel yontemlerdir. Genis arama
algoritmalarinin aksine, genetik algoritmalar en iyiyi se¢mek i¢in tiim farkl
durumlar tiretmez. Bundan dolayi, miikkemmel ¢6ziime ulasamayabilir. Fakat zaman
kisitlamalarin1 hesaba katan en yakin ¢oziimlerden biridir. GA lar sartlara uyum
saglayabilir. Bunun anlami, dnceden hig bilgisi olmamasina karsin, olaylar1 ve bilgiyi

O6grenme ve toplama yetenegine sahip olmasidir.

Her problemin c¢oziimii i¢in GA kullanmak iyi bir yol degildir. Birkag
parametreli analitik fonksiyonun ¢oziimiinde klasik metotlar daha hizlhidir. Boyle
durumlarda, niimerik metotlar tercih edilmelidir. Paralel bilgisayarlar kullanilirsa GA

daha hizli sonug verebilir.

Gelecek bolimde GA’larla benzerlik gosteren Saf Rasgele Arastirma
Algoritmast (pure random search) kisaca anlatilacaktir. GA’lara 6zel operatorler
tanitilacak ve birka¢ Ornekle ¢alismasi gosterilecek. Ayrica, ikili kodlarla ¢alisan
(ikili kodlu) GA ve gercek kodlarla ¢alisan (ger¢ek kodlu) GA’larin calisma ve

isleyisi anlatilacaktir.

1.3. Rasgele Arastirma Algoritmasi

Rasgele Arama, belki de en basit arama islemidir. Bir baslangic arama
noktasindan veya baslangi¢ noktalarinin kiimesinden baslayan arama islemi, arama
uzayinda rasgele noktalar1 arastirir ve kabul edilebilir bir ¢6ziime ulagilincaya veya

maksimum iterasyon sayisi ulasincaya kadar devam eder. Rasgele aramayi



gerceklestirmek son derece basit olmakla beraber, verimsiz olabilir. Uygun ¢6ziim

elde edinceye kadar gegen zaman ¢ok uzun olabilir.
Rasgele arastirma icin bir algoritma ¢alismasi ve isleyisi asagida sunulmustur.

Adim 1. N baslangi¢ arama noktalar1 kiimesini se¢. Cg = { Cyn = | n=1,2,...,N .
Burada, Cg,n I degiskenlerinin vektorii ve g=0 dir. Her bir Cg,n elemani,
U(min,max) degisken degerlerin siir1 olmak iizere, verilen araliklarda

uretilir.
Adim 2.  Her bir Cg,n vektoriiniin (“uygunluk”) F(Cgy,n) dogrulugunu degerlendir.
Adim 3.  Eniyi noktay1 bul Cy pest = min{ F(Cqyn) }
Adim 4. if Cgy pest < Cpest then C best = Cg pest ~ Chest tiimiiniin en iyi ¢oziimii

Adim 5. if C best kabul edilebilir bir ¢oziim ise veya maksimum iterasyon sayisi

asilmis ise o zaman “dur” ve ¢0ziim olarak Cpegt “dOn”

Adim 6. Her bir Cyp,, ACy ile karistir. Burada, ACy, = N(0,6°) ve o° li kiigiik bir

degisimi ifade eder.

Adim 7. g=g+ 1 artir ve adim 2 ye git.

1.4. Ikili kodlu genetik algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GAs), verilen bir veri kiimesi i¢in en iyl ¢Oziimii
(parametreler kiimesini) bulacak, dogrusal olmayan optimizasyon aracidir. GA
algoritma, miimkiin ¢O6zlimler kiimesinin rasgele {retilmesiyle baslar.
Parametreleriyle her bir ¢oziim, arama uzaymnda (kromozom veya nesil uzay1),
uygunluk fonksiyonunun 6zel bir noktasini iiretir. Her iterasyondaki bu farkli nesiller
kiimesi popiilasyon olarak adlandirilir. Netice olarak, bir popiilasyonun en iyi
¢Oziimiiniin bir pargasindan (yarisi veya dortte biri denebilir), ¢ocuklar (yeni nesil)

tiretilir. Bu yeni nesil eskilerden daha iyi olmasi beklenir.



Biyolojik evrim ile ikili kodlarla ¢alisan GA arasindaki benzerlik Sekil 3’de
goriilmektedir. Her ikisinde de popiilasyonun iiyeleri rasgele baslar. Kopeklerin her

birinin karakteristik 6zellikleri, sol taraftaki satirlarda verilmistir.
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Sekil 3: ikili kodlu GA ile biyolojik evrim arasindaki benzetim (Haupt 1998)



En iyi havlayan kopekler iiretilmek istenirse sadece birkag kopegin elde
tutulmas1 gerekir. Her bir kopek ikili sayr sistemiyle kodlanir. Yeni yavrularin
iiretilmesi i¢in bu popiilasyonda rasgele iki adet kopek secilir ve eslestirilir.
Eslestirmenin sonucunda iyi havlayan kopegin ¢ikma olasilig1 yiiksektir. Olusan yeni
nesil, eslestirme havuzuna tekrar atilir. Basa doniilerek yeniden eslestirme prosediirii
tekrarlanir (Goldberg 1993). Bu isleme, en iyi havlayan kopek elde edilene kadar

devam edilir.

1.4.1. ikili kodlu genetik algoritmalarin operatorleri

Diger optimizasyon metotlarinda oldugu gibi ikili kodlu GA’da da amag
fonksiyonu, parametreler ve sinirlar tanimlanir. Ayni sekilde yakinsama kontrol
edilerek algoritma son bulur. Ikili kodlu GA’min akis diyagram Sekil 4’de

verilmektedir.

Tatumla :
Amar fonbesiyon,

Parametre, suurlar

¥

Parametreletin
CA'va uyarlanmas

v

Tyounluk degetleninin
heszaplanmas

v

Eslestirme wapilmast
1 4
aprarlama

\

Mutasyon

 J

——4—  Valansama test

Sekil 4: Ikili kodlu GA nin akis diyagranm
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Genel bir GA asagidaki program kod ile 6zetlenebilir.

1. y=0ata.
2. Cyilk neslini olustur.
3. While( yakinsama olmazken)
a. Her bireyin uygunlugunu degerlendir.
b.g=g+1
. Cg1 den ebeveynleri seg.

C
d. Yavru Ogyi sekillendirmek i¢in ¢aprazlama secilen ebeveynleri yeniden birlestir.
e. Og deki yavruyu mutasyona ugrat.

f

. Onceki nesil Cy.1 Ve yavru Oq den yeni nesli seg.

GA ile topografik haritadaki yiikseltiler veya wvadiler arastirilabilir.
Optimizasyon algoritmasi vadiyi bulmak i¢in, amag¢ fonksiyonunun minimum
degerini ve en yiiksek bolgeyi bulmak i¢in amag fonksiyonunun maksimum degerini
arar. Sekil 5’de en yiiksek tepe, deniz seviyesinden 14255 m yiiksekliginde olan A
noktasidir. B noktas: 13281 m ve C noktas1 11800 m yiiksekligindedir. A noktasina
ulagilincaya kadar arada noktalar vardir. Bu yiizden klasik metotlarda en yiiksek

nokta olan A’y1 bulmak zordur. GA ise bu noktay: rahatlikla bulabilir.

en yiiksek nokta
g A

1.35

1.25 .

150 150

Sekil 5: Dagin {i¢ boyutlu goriiniimii (Haupt 1998)
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1.4.2. Amag fonksiyonu ve parametreler

Amag fonksiyonu, giris parametrelerine gore ¢ikis tlireten bir fonksiyondur. Bu
fonksiyon matematiksel veya deneysel olabilir. Burada amag, giris parametreleri igin
uygun deger bulununcaya kadar c¢ikis iiretmektir. Ornegin banyo kiiveti
doldurulurken farkinda olmadan optimizasyon yapilir. Girig parametreleri, sicak ve
soguk su ¢cesmeleridir. Amag fonksiyonu deneysel sonuglardir. Ciinkii el, suyun igine

sokularak suyun sicakligi ayarlanir ( Haupt 1998).

GA’ya, optimize edilecek parametre dizileri ve kromozomlar (bireyler)
tanimlanarak baslanir. Kromozom, Ny, adet parametreye sahip ise optimizasyon
problemi Npar boyutlu olur. Parametreler Py, Py, Ps,.......Pnpar 1S€;

Kromozom = [Py, Py, Ps,....... Pnpar] olarak tanimlanir.

Ornegin; topografik bir haritayr ele alalm. Amag¢ fonksiyonu giris
parametreleri, enlem (x) ve boylam (y) kabul edilirse, kromozom = [x,y] seklinde
tanimlanir. Burada Np,=2" dir. Her bir kromozom; P;, P, parametrelerinin

degerlerine gore hesaplanir.
F(kromozom) = F(Py,P,......... Prpar)

Cogu zaman amac fonksiyonu olduk¢a karmasiktir. Parametrelerin hangisinin
onemli olduguna karar verilmelidir. Parametreler ¢cok fazla olursa GA, i1yi sonug
vermeyecektir. Ornegin; arabalarda yakit tasarrufu icin dnemli parametreler araba
boyutlari, motor boyutlar1 ve malzeme agirliklari seklinde belirlenebilir. Boya rengi
veya koltuk tipi gibi diger parametreler ya ¢ok az etkili ya da hi¢ etkili degildir.
Bazen parametrelerin se¢imi ve deger tespiti, tecriibeyle veya deneme-yanilma
yoluyla yapilir. Ornegin; F(W,X,Y,z) =2X +3y+ Z/1000OO+\/W /9876 seklinde
analitik bir fonksiyonun parametrelerinin, 0—10 arasinda degistigini kabul edelim.
Amag fonksiyonu igerisinde w ve z parametreleri yiiksek degerlere boliindiigiinden
0-10 arasinda degigmesi, sonucu pek fazla etkilemeyecektir. Eger w ve z

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

Optimizasyon problemlerinin ¢ogunda parametrelerin belirli sinirlar igerisinde
kalmas1 istenir. Ornegin; otomobilin agirligi sifir olmayacak, boyu 10 m’yi

gecmeyecek vb. sinirlamalar getirilebilir. Sinirsiz parametreler ise herhangi bir deger
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alabilir. Iki tiirli siir belirlenebilir. Birincisi; 0<x<10 arasinda degisen bir
parametrede, eger x=11 degerini alirsa x=10 yapilir ve x= -1 degerini alirsa x=0
yapilir. Ikincisi; x = 5siny+5 olarak tanimlanirsa, y’nin herhangi bir degerinde
0<x<10 aras1 degisecektir. Boyle bir doniistiirmeyle siirli optimizasyon problemi

siirsiz optimizasyon problemine ¢evrilmis olur (Holland, J.H. 1992).

Bagimli parametreler, optimizasyon algoritmalar1 i¢in 6zel problemler
meydana getirir. Cilinkii bir parametrenin deg8isimi diger parametreleri de
etkileyecektir. Ornegin; arabanin boyunu artirmak, agirhgini da artiracaktir. Fourier
serisi katsayilarinda oldugu gibi bagimsiz parametreler birbirlerini etkilemezler. GA
literatiirlinde parametre etkilesimi, “epistasis” olarak adlandirilir. Biyolojide
epistasis, genlerin birbirini etkilemesi olarak tanimlanir. Epistasis ¢ok az olursa,
minimum aragtirma algoritmalari iyi sonuglar liretir. GA’da Epistasis orta ve yiiksek
derecede olursa iyi sonug¢ vermektedir, cok yiiksek veya ¢ok diisiik olursa iyi sonug

vermemektedir (Haupt 1998).

1.4.2.1. Parametrelerin tanimlanmasi ve kodlama

Sekil 4’den, GA nin ii¢ islem i¢in dongiiye girdigini gorebiliriz.

* En iyi gen stringinin se¢imi
* Genetik operasyon ( ¢aprazlama, mutasyon )
* Yeni gen stringleri (¢ocuklar) ile eski populasyonun kétii gen stringlerinin

yer degistirilmesi.

Optimizasyon dongiisii baslamadan Once, optimize edilmesi gereken
parametreler istenilen sekle doniistiiriilmek zorundadir. Buna kodlama (encoding)
denir. Kodlama GA i¢in énemli bir konudur. Ciinkii sistemden gézlemlenen bilgiye
bakis acis1 biiylik 6l¢iide sinirlandirilabilir. Gen stringi probleme 6zel bilgiyi depolar.
Gen olarak adlandirilan her bir 6ge, genellikle degiskenler stringi olarak ifade edilir.
Degiskenler ikili veya reel say1 seklinde gosterilebilir ve araligi probleme 6zel olarak

tanimlanir.
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[kili kodlama

1 [t Jo 1 Jo Jo |1 Jo |

Reel say1 kodlamasi

(43 |4 |9 |16 |30 [22 [s9 |12 |

Sekil 6: Gen stringlerinde parametrelerin kodlanmasi

Ikili kodlama siklikla kullanilirken, sekil 7°de gosterildigi gibi Hammimg
cliffs dezavantajima sahiptir. Bir Hamming cliff, iki bitisik sayisal deger ayr1 bit
gosterimlerine sahip oldugunda sekillenir. Mesela onluk sayilar 7 ve 8 i diisiiniin.
Ikili gosterimlerle ilgili olarak (4 bit gdsterimini kullanan) 7=0111 ve 8=1000 4
hamming mesafesidir. (Hamming mesafesi birbirine benzemeyen ilgili bitlerin

sayisidir.)

 JHamming distance —-_-a___. Binary coding
=0~ Gray coding

3 — #

_I'
2 — . :.". . -

0 ' -’ S
1 - Wy -y or----w
I I I I I I I >

Sekil 7: ikili ve gray kodlama i¢in Hamming mesafesi

oo

Bu, degiskenlerdeki kiigiik bir degisigin uygunluktaki kiiciik bir degisiklikte
sonu¢ vermesi gerektigi zaman, bir problemi ortaya koyar. Eger Ornegin, uygun
¢Oziim 7 olsun. Fakat yeni en iyi ¢6ziim 8 oldugunda; 8 i elde etmek icin birgok bitin
degistirilmeye ihtiya¢ duyuldugu asikardir. Halbuki uygunluk degerinde kii¢lik bir

degisim s6z konusudur.

Alternatif bir bit gosterimi Gray Kodlama kullanmaktir. Ardisik sayisal
degerlerin gosterimleri arasindaki Hamming Mesafesi bunlardan biridir. ( Tablo 1 de

goriilen) Tablo 1 ikili ve Gray kodlamay1 3-bit icin karsilastirir.
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Tablo 1 ikli ve Gray kodlama

Binary | Gray
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
& 110 101
7 111 100

Ikili say1lar déniisiim kullanilarak kolaylikla Gray kodlamaya gevrilebilirler.

g =5

gr =bpaby +h b

by da k ikili sayidaki bitin sirasidir. b; en anlamli biti(yani sol en bastaki biti), Bk : by

nin degilini, + lojik OR lamay1 ve ¢arpimlar da lojik AND lemeyi gosterir.

GA’lar ayrica integer veya reel degerleri temsil eder ve bir kromozomda
degiskenlerin sirasinin 6nemli bir rol oynadigi yerdeki komut tabanli temsiller

kullanilarak gelistirilmistir.

Gaz i¢in klasik temsil semasi, sabit uzunluklu ikili vektorlerdir. Bir I-boyutlu
arama uzaymnin durumunda, her bir birey bir bit stringi olarak kodlanan her bir
degiskenle I degiskenlerinden olusur. Eger degiskenlerin ikili degeri varsa, her bir
kromozomun uzunlugu I bittir. Nominal degerli degiskenlerin durumunda, her bir
nominal deger D boyutlu bit vektorleri olarak kodlanir. Bu degisken i¢in 2D, her bir
D-bit stringi farkli bir nominal degerle temsil edilir. Ayrik nominal degerlerinin
toplam sayisidir. Siirekli degerli degiskenlerin durumunda, her bir de§isken D-

boyutlu bir bit vektdre haritalanmalidir.
¢=R = on?

Siirekli uzay araligi, sonlu bir [a, B] araligina sinirlandirilmasi gerekir. Standart
ikili kod ¢6zmeyi kullanarak her bir kromozom Cn in siirekli degiskeni Cn,i sabit
uzunluklu bir bit stringi kullanilarak kodlanir. Ornegin, eger z € [zmin, zmax] bir 30-

bit gosterimine doniistiiriilmesi gerekirse, asagidaki formiil kullanilabilir.
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Imax — Imin

Amag fonksiyonunun uygunluk degerinin hesaplanmasi igin her iterasyonda
kromozomun 10’luk say1 sistemine ¢evrilmesi gerekir. On bitlik genlerden olusan bir

kromozom Ornegi asagida verilmistir.

Kromozom=[1111001001 0011011111 .......ccccuerv neee. 00001010101
genl gen2 genNpar

Bu kromozomun bit sayisi, toplam Npit=NgenXNpar bit olarak bulunur. Sekil 5°de
verilen topografik harita, 128x128 degerlendirme noktasindan olusmaktadir. Eger x
ve y, iki gen olarak kodlanirsa her bir gen, “7” bittir ve x, y parametreleri, 2 ‘ye
kadar deger alabilir. Bu deger araliklari (40°.15°)<y<(40°.16’) ve
(105°.37°.30”)>x>(105".36°)’dir. Boylece kromozom asagidaki gibi ifade edilir
(Haupt 1998).

Kromozom=[1100011 0011001]
N

x y
Genler, asagidaki denklem kullanilarak onluk sayi1 sistemine cevrilir.

Buradaki ikili say1, her bir gen icin tiretilen ikili sayidir.
X =aj +decimal (100L......0012 )(bj —aj)/ (2Mi 1) (3.1)

Burada;
a; = Parametrelerin alt sinir degeri
bij = Parametrelerin {ist sinir degeri

m; =Gen’in bit sayis1’dir
1.4.2.2. Baslangic popiilasyonu

Kromozom, baslangigta verilen popiilasyon miktarina gore rasgele iiretilir. Bu
durumda NipopXNpit adet bitlerle matris olusturulur. Njpep, baslangi¢ popiilasyonunun
toplam sayisidir, Npi’de kromozomun bit sayisidir. Matrisin her bir satiri, bir
kromozomu temsil eder. Kromozomlar ise, enlem ve boylamlar1 temsil eder. Rasgele
iiretilen popiilasyondaki parametreler, amag¢ fonksiyonunda yerlerine konularak ve

uygunluk degerleri hesaplanarak degerlendirilir. Yirmi dort adet kromozomun
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uygunluk degerleri Cizelge 1’de verilmistir. Kromozomlarin yerlesimleri Sekil 8’da

topografik harita tizerinde gosterilmistir.

Cizelge 1: Baslangic popiilasyonunun siralanis1 (Haupt 1998)

Kromozomlar Uygunluk degerleri
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

Nesgil q

Sekil 8: Baslangi¢ popiilasyonunun topografik harita {izerinde dagilimi(Haupt 1998)
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1.4.2.3. Dogal secim

Baslangi¢ popiilasyonu fazla ise bazi iteratif adimlarin uygulanmasi gerekir.
Kromozom olarak en uygun olan1 hayatta kalmali digerleri de yok olmalidir. Dogal
se¢im, algoritmanin her bir iterasyonunda (jenererasyonunda) meydana gelir. Burada
ne kadar kromozomun elde tutulacagina karar vermek biraz keyfidir.
Kromozomlarda gelecek nesil igerisinde yer alma miicadelesi baslamaktadir.
Popiilasyon igerisinde biitiin kromozomlarin secilmesi gelecek nesile ¢ok fazla

katkis1 olmamaktadir. GA’da degisik se¢im metotlar1 vardir.

a) Rasgele secim:. Kromozomlarin eslestirilmesinde rasgele sayi {ireteci

kullanilir. Kromozomlar 1’den baslayarak Niy’ye kadar siralanir. Birinci

eslestirmeyi bulmak i¢in iki adet rasgele sayi iiretilir.
Kromozom=roundup{Njyi x rasgele say1}

Burada roundup fonksiyonu, sayilar1 en yiiksek sayirya yuvarlar. Ornegin;
rasgele olarak iiretilen 6 sayr 0.1535, 0.6781, 0.0872, 0.1936, 0.7021 ve
0.3933 ise bu sayilar, 6 ile ¢arpilip bir iist tamsayiya yuvarlanarak; 1, 5, 1, 2,
5, 3 degerleri elde edilir. Buna gore kromozom;-kromozoms, kromozom;-

kromozom, ve kromozoms-kromozoms eslestirilecektir.

b) Agwhkli secim: Ik olarak amag fonksiyonunda, kromozomlarin uygunluk
degerleri hesaplanir. Hesaplanan uygunluk degerleri en kiiciikten en biiylige
dogru siraya konur. Cizelge 2 ’de goriildiigii gibi Nyop<Nipop ise tutulur, geriye
kalanlar atilir. Burada Npop degeri Nijpp’a kadar olabilir. Genelde
popiilasyonun %50’sinin segilmesi (Npop=Nipopr2) uygun segenektir. Secilen
Npop’un yarist Niyi, yarist da Nysg olarak ayrilir. Niy; olanlar eslestirme
havuzuna konurken Nys; olanlar eslestirme havuzundan atilir. Toplam
popiilasyon sayis1 Nipop=24’diir. GA’nin her bir iterasyonunda popiilasyonun
12’si tutulur ve bu kromozomlarin alt1 tanesi eslestirme havuzuna atilir.
Dogal se¢im sonuglart Cizelge 2’de gdosterilmistir. Bunlar amag
fonksiyonunda hesaplanan uygunluk degerlerine goére siralanmis olup ilk altt

tanesi gelecek nesil i¢in kopyalanacaktir.
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Cizelge 2: Kromozomlarin uygunluk degerlerine gore siralanigi (Haupt 1998)

Kromozomlar Uygunluk Degerleri
00100110011101 —13778
00010100011011 —13360

N /01010110000100 —13338

i¥i100010110000010 —13225
00001101010110 —13166
00010000110101 —13164 N

01101111000010 —13079 (" "pop
00000000000000 —13000
N 01111100111100 —12953
kéti ) (01101100110010 —-12927
00100001011110 —12891
N 10100000000011 —12857
'P°P110001110111010 —-12759
10001001011111 —12756
01000111010001 -12700
01111111101001 -12560
11000011001100 -12452
11000011001010 -12347
10011101110000 -12335
10111000111100 -12320
01110010101011 -12220
11101111001110 -11890
11111011010010 -11800
11011011101000 -11797

C) Agwhkl rasgele secim: Bu yontem, eslestirme havuzundaki kromozomlarin,

amac¢ fonksiyonunda hesaplanan uygunluk degerlerine gore secilme
thtimallerini dikkate alir. En diisiik uygunluk degerine sahip kromozom,
eslestirme ihtimali en yiliksek kromozom olurken en yiiksek uygunluk
degerine sahip kromozom eslestirme ihtimali en diisiik olarak diisiiniliir.
Uretilen rasgele sayi, hangi kromozomun segilecegini belirler. Bu ydntem

kendi arasinda ikiye ayrilir.

Swra Agirlik: Kromozomlar biiyiikten kiiciige dogru siralanir ve denklem (3.2)
kullanilarak kromozomlarin siralamasindaki yerlerine gore Pn olasiliklar

hesaplanir.

P :Niyi_n"‘l 6-n+1 7-n

" Eﬁ T112+3+445+6 21
n
n=1

(3.2)
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Burada n, sira sayisin1 gostermektedir. Bu yontemle uygunluk degerlerinden
bagimsiz olarak, sadece siralamayi dikkate alan P, normalize degerleri elde

edilmektedir. Bu metot uygulanarak alinan sonug Cizelge 3 de gosterilmistir.

Cizelge 3: Eslestirme olasiliklar1 (Haupt 1998)

n Kromozom Pn zin:l P
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

Kromozomlarin secilmesinde kiimiilatif ihtimaller kullanilir. Rasgele olarak
0-1 arasinda bir say1 iretilir. Bu sayi, kiimiilatif ihtimallerin en basindan
baslanarak sirayla karsilastirilir. Kiimiilatif ihtimal degeri, iiretilen rasgele
sayidan biiyiikse, eslestirme havuzu i¢in kromozom seg¢ilir. Benzer tarzda 6
tane rasgele sayi iiretilerek eslestirme gerceklestirilir. Uretilen rasgele sayilar
0.1535, 0.6781, 0.0872, 0.1936, 0.7021 ve 0.3933°dir. Bu sayilara gore
kromozom;-kromozoms, kromozom;-kromozom; ve kromozoms-kromozom,
eslestirilirler. Kromozomlar kendisi ile eslestirilirse, bu kromozomun gelecek
nesilde daha etkin olarak yer aldig1 sdylenebilir. Bu yaklagim tarzi dogaya daha

uygundur.

Deger agirlik: Kromozomlarin uygunluk degerleri ama¢ fonksiyonundan
hesaplanir. Eslestirme havuzunda Nijyi+1’inci sirada bulunan kromozomun amag
fonksiyonunda hesaplanan uygunluk degeri, biitiin eslestirme havuzundaki
kromozomlardan ¢ikartilir. Njyi+1’inci, siradaki kromozomun uygunluk degeri —
13079’dur. Eslestirme havuzundaki her bir kromozomun normalize uygunluk

degerleri ve se¢ilme ihtimalleri agagidaki gibi hesaplanir.

Ci = f(kromozom,) — f(kromozompiiyi+1) (3.3)

P, =l — (34)

2 Cs

20



Buna gore Cizelge 4’de iistteki kromozomlarin daha agirlikli olarak
siralamada yer aldigi goriilmektedir. Daha Once iiretilen rasgele sayilar
kullanilirsa kromozom;-kromozoms, kromozom;-kromozom; ve kromozoms-

kromozom; eslestigi goriiliir.

Cizelge 4: Eslestirme havuzunda kromozomlarin siralanigi (Haupt 1998)

Kromozom Cn P, >R

00100110011101  -13778+13079=-699 0.4401 0.4401
00010100011011  -13360+13079=-281 0.1772 0.6174
01010110000100 -13338+13079=-259 0.1632 0.7805
00010110000010  -13255+13079=-176  0.1109 0.8915
00001101010110  -13166+13079=-87  0.0547 0.9461
00010000110101  -13164+13079=-85 0.0539 1.0000

o Ol WN K| S

d) Esik deger secim: Esik degerden kiigiik olan kromozomlar yasamaya devam

f)

eder, esik degeri asan kromozomlar oliir. Bu teknigin avantaji, popiilasyonun
siralanmasina gerek olmamasidir.

Rulet tekerlegi se¢im: Rulet tekerlegi se¢im metodunun uygulanmasi igin, ilk
once kromozomlarin toplam uygunluk degeri hesaplanir. Kromozomlar,
toplam uygunluk degerine boliinerek her bir kromozom i¢in 0—1 arasinda
degisen secim ihtimalleri bulunur. Daha sonra, kiimiilatif ihtimaller
hesaplanir. Popiilasyon sayis1 kadar “rasgele” 0-1 arasinda sayilar iiretilir.
Uretilen rasgele sayi, birinci kromozomun kiimiilatif se¢im ihtimalinden
kiiciik ise, birinci kromozom secilir. Eger degilse, ikinci kromozomun veya
digerlerinin kiimiilatif ihtimalleriyle karsilastirilarak hangisinden kiiciikse o
kromozom segilir. Boylece Rulet secim metodu gergeklestirilmis olur.
Turnuva Se¢imi: Bu yontemde bir grup k bireyi rasgele olarak segilir. Bu k
bireyleri daha sonra bir turnuvaya katilir ve en iyi uygunluklu birey secilir.
Caprazlama icin iki turnuva tutulur. Bunlardan biri her bir ebeveyni se¢gmek
icindir. Bir kereden daha fazla iiretmek i¢in secilebilecek bir ebeveyn
mimkiindiir. Turnuva se¢iminin avantaji, popiilasyonun daha koti

bireylerinin se¢ilmeyecek olmasi ve bundan dolayr sonraki neslin genetik
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yapisina katilmayacak olmasidir. Ayrica en iyi bireyler tekrar {iretim
stirecinde baskin olmayacaktir.

0) Seckinlik(elitism): Bu islem, su anki nesilden sonraki nesle aktarilan bir grup
bireyin se¢imini kapsar. Mutasyona ugratilmaksizin, sonraki nesle aktarilan
bireylerin sayisi, nesil boslugu olarak isaret edilir. Eger nesil boslugu sifirsa;
yeni nesil, yeni bireylerin girisleriyle olusur. Pozitif nesil bosluklart igin,

diyelim ki k, k bireyleri sonraki nesle aktarilir.

Secilen genler sonraki yeni nesli olusturmak i¢in ¢caprazlama ve mutasyon genetik

operasyonlarindan geger.

14.2.4. Caprazlama

Iki adet yeni nesil elde etmek igin kromozomlarin bulundugu esleme
havuzundan iki adet kromozom seg¢ilir. Esleme siirecinde, se¢ilen kromozomlardan
bir ve birden fazla yeni nesil olusturma olayina “caprazlama” denir. En yaygin olarak
kullanilan iki kromozomdan iki tane yeni nesil elde edilmesidir. Oncelikle
kromozomun ilk biti ile son biti arasinda gaprazlama noktasi rasgele segilir. Birinci
kromozomun c¢aprazlama noktasinin solundaki bitlerin hepsi ikinci kromozoma
gecerken, benzer tarzda ikinci kromozomun caprazlama noktasinin solundaki bitler
de birinci kromozoma gegerler. Sonugta meydana gelen yeni kromozomlar, her iki
kromozomun karakterlerini icermektedirler. Caprazlama orani, bir popiilasyonda ne
kadar kromozomun ¢aprazlamaya tabi tutulacagini belirler. Sekil 9 ve 10 da

caprazlamanin nasil gergeklestigi gosterilmistir.

yer degisecek

f—/%
Kromozom, = 00100110011 101

11 Nesil, =01010110000101

Nesil, =00100110011100

yer degisecek

/—/%
Kromozom, = 01010110000 100
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Crossover point

Parents Children

Sekil 9: Tek noktali caprazlama

14 || 10 14 1

Sekil 10: Gergek kodlu GA’da gaprazlama

Gergek kodlu GA’da sonraki neslin reel sayilarini degistirmedigine dikkat edin.

Ciinkii caprazlama noktasi her zaman reel sayilar arasindadir. (1,5,10 ve 14)

Sonugta meydana gelen nesiller her iki kromozomun karakterlerini

icermektedirler. Bu durum Cizelge 5 ’de gosterilmistir.

Cizelge 5: Eslestirmesi yapilan kromozom ciftleri (Haupt 1998)

Islem Siras: 6xrasgele(2-1) Kromozom

2-1
5-5
6-3
4-5
1-1
4-5

o O~ WN B
AR, b ow0Oo

1.4.2.5. Mutasyon

GA operatorlerinin ikincisi olan mutasyon, kromozomdaki bitlerin kii¢iik bir
yiizdesini degistirir. Mutasyon ile kromozomdaki bitler “1” ise “0”, “0” ise “1”
yapilir. NpopXNpit’lik bir popiilasyon matrisinde, mutasyon noktalar: rasgele segilir.

Mutasyonun % degeri artirilirsa, algoritma daha genis parametre uzayini tarama
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yapar. Son iterasyonda mutasyon meydana gelmez. Verilen 6rnege, en iyi kromozom
hari¢ tutularak %35°lik mutasyon degeri uygulanirsa, rasgele sayi iireteci 7 adet
kromozom i¢in, satir ve siitunlara karsilik gelecek tam sayilar iiretir. Bdylece iiretilen
tamsayilara gore dordilincii satir ve on birinci siitundaki (4-11) bit “0” iken “1”

yapilir.
00010110000010 - 00010110001010

(5-3), (2-2), (2-1), (5-14), (8-10) ve (5-8) satir ve siitun numaralarina gore alt1 kez
meydana gelir. Cogu mutasyonlar, kromozomlarin uygunluk degerini artirarak daha

iyi sonug elde edilmesine yardimci olur.

Caprazlamada oldugu gibi, mutasyonda gercek kodlu ve ikili kodlu GA’da
farkli etkilere sahiptir. ES mutasyonunda, gen stringlerinin degerleri, normal bir
sekilde dagitilmis kiiciik bir say1 ekleyerek degistirilmesiyle iyi bir ayarlama olarak
anlasilabilir. GA da bir bitin terslenmesinin genis bir etkisi olabilir. Sekil 11’de

mutasyonun nasil gerceklestigi gosterilmistir.

140 (| 4.0 141 43
0 10 20 11
Gergek sayilarda ebeveyn Cocuklar

a) Gergek kodlu GA da mutasyon

[t 1 ]1]o] [o]1]o]o] lof1]1]o] [ofolofo]
14 4 V] 0
loJol1f1] [ofofo[1] Lilolaf1] [o]ilol1]
3 1 11 9

b) ikili kodlu GA da mutasyon

Sekil 11. (a), (b) Ikili ve gercek kodlamada mutasyon
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1.4.2.6. Gelecek nesil

Iterasyon sonucunda, ¢aprazlamaya ve mutasyona ugramis kromozomlarin
uygunluk degerleri hesaplanarak Cizelge 6’da verilen yeni nesil elde edilir. italik
yazilan bitler, mutasyona ugrayanlardir. Cizelge 7’de gorildigi gibi bir sonraki
adimda kromozomlar uygunluk degerlerine gdre yeniden siralanir ve eslestirme
havuzuna konur. Baslangi¢ popiilasyonun ortalama degeri, —12738 iken birinci
nesilden sonra bu deger, —13334’¢ ulagsmistir. Cizelge 7°deki kromozomlarin

topografik harita lizerinde yerlesimi Sekil 12°de verilmistir.

Eslestirme havuzunda kromozomlarin sadece alti tanesi tutulmaktadir. Tekrar
caprazlama, mutasyon ve siralamadan sonra elde edilen iiglincii nesil Cizelge 8’de
gosterilmektedir. Ucgiincii neslin sonunda popiilasyon genel ortalamasi —13403
olmaktadir. Ddrdiincii neslin sonunda ise —13676 ve yerlesimi Sekil 13° de

goriilmektedir.

Cizelge 6: Caprazlamaya ve mutasyona ugramis yeni nesil (Haupt 1998)

Kromozomlar Uygunluk degerleri
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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Cizelge 7: ikinci nesilden sonra siralama (Haupt 1998)

Kromozomlar Uygunluk degerleri
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
01010110001101 -13632
00010110001010 -13552
00100110000100 -13372
01010110000100 -13338
01010110000100 -13338
00000110011101 -13036
00001100010111 -13289
00010000110101 -13164
11010100011011 -11956

Nesil 2

Sekil 12: Tkinci neslin topografik harita {izerinde dagilimi (Haupt 1998)



Cizelge 8: Ugiincii nesilden sonra siralama (Haupt 1998)

Kromozomlar Uygunluk Degerleri
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
01010110001101 -13632
00010110001100 -13584
00010110001010 -13553
01010110001010 -13539
00100111010100 -13921
01101111011101 -13602
01100110011101 -13255

Sekil 13: Dordiincii neslin topografik harita iizerinde dagilimi (Haupt 1998)



1.4.2.7. Yakinsama

Iterasyon sayisina veya uygun bir ¢dziime ulasilincaya kadar isleme devam
edilir. Biitin  kromozomlarin uygunluk degerleri degismiyorsa algoritma
durdurulmalidir. Cogu GA’lar genel ortalama, standart sapma ve minimum uygunluk

degeri gibi istatistikleri tutarlar. Bu istatistikler, yakinsama testi i¢in bir 6l¢ii olabilir.

Nesilg

7

Sekil 14: Sekizinci neslin topografik harita iizerinde dagilimi1 (Haupt 1998)

Son popiilasyondaki kromozomlarin yerlesimi Sekil 14’de gosterilmektedir.
Sekizinci neslin sonunda topografik harita iizerinde iki minimum noktas1 etrafinda
yogunlagsma goriilmektedir. Ornekte dokuzuncu iterasyonun sonunda global

minimum —14199 olarak elde edilmistir.

Algoritmanin minimuma yakinsamasi ve her bir neslin genel ortalamas1 Sekil
15°de verilmektedir. Popiilasyonun ortalama uygunluk degeri, algoritmanin
yakinsamas1 hakkinda bilgi vermesi bakimmdan &nemli bir kriterdir. Ornegin
maksimizasyon probleminde, farkli iki se¢im metodu karsilastiriliyor ise ortalama

uygunluk degeri yliksek olan se¢cim metodu daha iyi sonug vermektedir denilebilir.
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128 %
13 b
132 |
1,34

-1,36

uypuntuk degen

138
14

-1.42

1,44

Mesil

Sekil 15: 11k sekiz neslin ortalama ve minimum uygunluk degerleri (Haupt 1998)

1.5. Gercek kodlu genetik algoritma

Problemlerin ¢oziimiinde rakamlarin hassasiyeti dnemli bir yer tutmaktadir.
Ikili kodlu GA’da, parametrelerin “1” ve “0” larla ifade edilmesi, kromozomlarin
boyutlarini olduk¢a artirdigindan siirli hassasiyete sahiptir. Bunun yerine gercek
rakamlarla kodlama yapabilen, ger¢ek kodlu GA’y1 kullanmak avantajlidir. Gergek
kodlu GA, hem daha hassas hem de PC belleginde daha az yer kaplamaktadir.
Cunkas ve Akkaya (2002), degisik test fonksiyonlar1 kullanarak ikili kodlu GA ve
gercek kodlu GA’nin temel farkliliklarini irdelemisler. Gergek kodlu GA ’larin ikili
kodlu GA ’ya gore hizli ¢alistigini ve global optimumu daha kisa siirede buldugunu

gostermislerdir.

Gergek kodlu GA bazi literatiirlerde “Stirekli Parametreli GA” olarak da
bilinmektedir. Bu ¢alismada “Ger¢ek Kodlu GA” tanimlamasi kullanilmistir. Gergek
kodlu GA, ikili kodlu GA ’ya ¢ok benzemektedir. Aralarindaki en énemli farklilik
parametrelerin “1” ve “0” ’lar yerine ger¢ek rakamlarla ifade edilmesidir. Gergek

kodlu GA’nin akis diyagrami Sekil 16 *da verilmistir.
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Tatunla:
Amar fonlstyonu,

Parametre, suutlar

 J

TTyguniuk degerlerinin
» heszaplanmas

v

Eslestirme yapmlmas
1 4
aprarlama

Ilutasyon

L J

——#—  Valansama test

Sekil 16: Gergcek kodlu GA’nin akis diyagrami

1.5.1. Amag fonksiyonu ve parametreler

Optimizasyonda amag, parametrelerin en uygun degerlerini bulmaktir.
Optimize edilecek parametre degerleri, bir dizi haline getirilip kromozom sekline
sokularak GA ile ¢oziiliir. Npa parametreye sahip bir kromozom 1xXNgs boyutlu

matris bigiminde yazilir.

Kromozom=[Py,P,Ps,........... P

Gergek kodlu GA’da parametrelerin hepsi “ondalik” rakamlarla ifade edilir ve

her bir kromozomun bir uygunluk degeri (C ) vardir.

C=f(kromozom)=f(P1,P2,P3,....c...c....... P

Ornegin; amag fonksiyonu

C=1(x,y) = xsin(4x) +11ysin(2y)
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ve parametre sinirlart 0<x<10, 0<y<10 olarak tanimlanirsa Kromozom=[x,y]
seklinde ifade edilebilir. Buradaki problem iki parametreli bir optimizasyon problemi
olup Sekil 17°de grafik olarak gosterilmistir. Bu problem, Boliim bir dnceki 6rnege
gore daha zor bir optimizasyon problemidir ve klasik metotlarla bu fonksiyonun
global minimumunu bulmak zordur. GA kullanilirsa global minimumu bulmak

kolaylasir.

) = wsin{dx) + 1. 1ysini2y)

11

*+
E*“
H i
iu +#

’++ *

Sekil 17: T(X,y) = xsin(4x) +11ysin(2y) ’nin {i¢ boyutlu goriiniimii

15.1.1. Baslangic Popiilasyonu

GA’nin ¢alismaya baslayabilmesi i¢in, Njpop kromozomdan olusan baslangi¢
popiildsyonuna ihtiyac vardir. Popiilasyonun kromozomlart NpaXNipep’luk bir matris
ile temsil edilir. Kromozomlar denklem (3.5) kullanilarak rasgele iiretilir.

|POP:(PH-P|_) X raSQE|e{Nipop,Npar}+PL (35)

Burada;
Py = Parametrenin ist sinir degeri

PL = Parametrenin alt sinir degeri
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rasgele{Nipop,Npar} = NipopXNpar olacak sekilde matris formunda 0-1 arasinda
tiretilen rasgele sayidir.

Bu tanimlamalar her parametre i¢in kullanilabilir. Parametrelerin bu sekilde
degerleri belirlendikten sonra amag¢ fonksiyonunda yerlerine konularak fertlerin
uygunluk degerleri hesaplanir. Denklem (3.4)’de goriildiigii gibi x ve y den olusan
iki tane parametre vardir. Sinir degerleri P =0 ve Py =10 dur. Amag fonksiyonu
biraz karmasik oldugundan, baslangi¢ popiilasyonunun yiiksek tutulmasi iyi sonug
vermektedir. Baslangi¢ popiilasyon sayis1 Nipop=48 segilir ve bu durumda popiilasyon
matrisi 48x2’dir. Baglangi¢ popiilasyonun biiyiikliigii arastirma uzaymin daha genis
secilmesini saglar. Baglangic popiilasyonunun amag¢ fonksiyonunda hesaplanan

uygunluk degerlerinin topografik harita iizerinde dagilim1 Sekil 18°de gdsterilmistir.

Nesilq

\vw

ig W |

0 10

B

Sekil 18: Birinci neslin topografik harlta iizerinde dagilimi (Haupt 1998)

1.5.1.2. Dogal secim

Gelecek nesilde, hangi kromozomun yer alacagmin belirlenmesi gerekir. Ikili
kodlu GA’da yapildig1 gibi kromozomlar, biiylikten kiiciige dogru siralanir. Gergek
kodlu GA’da gelecek iterasyonda kullanilmak {izere Nyop kadar kromozom tutulur ve

geri kalani1 dikkate alinmaz. Dogal se¢cim, en iyi kromozom uygunluk degeri
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bulununcaya kadar devam etmelidir. Ny, kromozomlari, kendi aralarinda Njy; ve
Nisw olarak biiyiikten kiigiige dogru siralamaya tabi tutulur. Niyi, eslestirme havuzuna
atilirken, Nysg haricte tutulur. Ornekte 48 adet kromozomun ortalama uygunluk
degeri  0.9039 ve en iyi kromozomun uygunluk degeri —16.26’dir. Alt siradan
baslanarak 24 tanesi atilirsa, geri kalan kromozomlarin ortalama uygunluk degeri
—4.27 olmaktadir. Cizelge 3.10°da gosterildigi gibi her bir iterasyonda Npop= 24

kromozom kullanilir ve bunun 12 tanesi Njy;, 12 tanesi Nyg; olarak tanimlanir.

Cizelge 10 :Yirmidort adet kromozomun siralanmasi (Haupt 1998)

No X y Uygunluk Degerleri
1 9.0465 8.3097 -16.2555
2 9.1382 5.2693 -13.5290
3 7.6151 9.1032 2122231
4 2.7708 8.4617 -11.4863 [N
5 8.9766 9.3469 -10.3505
6 5.9111 6.3163 -5.4305
7 4.1208 2.7271 _5.0958 Npop
8 2.7491 2.1896 _5.0251
9 3.1903 5.2970 ~4.7452
10 9.0921 3.8350 _4.6841 (Nkow
11 0.6056 5.1942 -4.2932
12 4.1539 47773 -3.9545
13 8.4598 8.8471 -3.3370
14 7.2541 3.6534 -1.4709
15 3.8414 9.3044 -1.1517
16 8.6825 6.3264 -0.8886
17 1.2537 0.4746 -0.7724
18 7.7020 7.6220 -0.6458
19 5.3730 2.3777 -0.0419
20 5.0071 5.8898 0.0394
21 0.9073 0.6684 0.2900
22 8.8857 9.8255 0.3581
23 2.6932 7.6649 0.4857
24 2.6614 3.8342 1.6448
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1.5.1.3. Secim

Kromozomlarin eslestirilmesinde ikili kodlu GA’da tanimlanan Agirlikli

eslestirme metodu kullanilmis ve uygunluk degerlerine gore kromozomlarin segilme

ihtimalleri Cizelge 3.11°de verilmistir.

Cizelgede goriildiigii gibi eslestirme

cogunlukla yukaridan asagiya dogru yapilmaktadir. Cilinkii siralamanin altindaki

kromozomlarin uygunluk degerleri kiigiiktiir. Rasgele iiretilen 6 tane say1 asagiya
siralanmugtir. (0.4679,0.5344), (0.2872,0.4985), (0.1783,0.9554), (0.1537,0.7483),
(0.5717,0.5546), (0.8024,0.8907). Uretilen bu sayilar kullanilarak eslestirme

asagidaki gibi gerceklestirilir.

Anne=[3,2,1,1,4,5]
Baba=[3, 3, 10, 5, 3, 7]

Cizelge 11: Kromozomlarin uygunluk degerlerine gore se¢ilme ihtimalleri

n Pn zi:l P
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. Caprazlama

Caprazlama i¢in ¢ok farkli yaklasimlar wvardir.

Adewuya (1996) ve

Michalewitcz (1994) tarafindan ilging metotlar ortaya konulmustur. Kromozomun bir

veya birden fazla yerinden bdliinerek isaretleme yapilmasi ve igaretlenen yerlere gore
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kromozomun karsilikli genlerinin yerlerinin degistirilmesi “tek diizen metot” olarak

adlandirilir. Asagidaki iki adet kromozom ele alinirsa;

KromOZOmlz[PaLPa21Pa3,Pa4,Pa51Pa6a --------- PaNpar ]

Kromozom;=[Pp1,Pb2,Pb3,Pba,Pbs,Po6,-....... Ponge ]

Burada parametrelerin degerleri degismemektedir ve parametreler sadece
gelecek nesil icerisinde farkli yerlerde yer almaktadir. Bu islem, ikili kodlu GA igin

1yi bir yontem kabul edilmesine ragmen gercek kodlu GA i¢in iyi sonug vermez.

Karistirma metotlar1, ger¢ek kodlu GA icin daha iyi sonu¢ vermektedir. Burada
iki parametrenin degerleri karistirilir ve asagidaki formiil kullanilarak yeni nesil elde

edilir (Radcliff 1991).

Pyeni=BPan*(1- B)Pon (3.6)

=0 ve 1 arasinda iiretilen rasgele say1
Pan= Anne kromozomun n. parametresi

Ppn= Baba kromozomun n. parametresi

Ikinci nesil, B yerine 1-B konularak ve birinci neslin tiimleyeni alinarak
bulunur. B=1 ise, P, baskin gelir ve Py, Oliir. =0 ise Py, baskin gelir ve Pa, Oliir.
B=0.5 oldugu zaman (Davis,1991), sonug iki parametrenin ortalamasi olarak ortaya
cikar. Bu metodun iyi isledigi Michalewicz (1994) tarafindan gosterilmistir.
Karnistirma islemi i¢in hangi parametrenin secilecegi belirlenmelidir. Bazen
caprazlama noktalariin solundan veya sagindan baslanarak biitiin parametreler i¢in
lineer bir kombinasyon islemi yapilir. Caprazlama noktas1 rasgele secilebilir.
Parametreler, farkli f degerleri kullanilarak karistirilabilir. Parametrelerin sinir
araliklar kullanilirsa, iki kromozomun bilgileri etkili olarak karistirilir. Gergek kodlu
GA karistirma metotlarinin en basiti, “lineer caprazlama metodu” dur (Wright,1991).

Bu metotla iki kromozomdan {i¢ tane nesil iiretilir.
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Pyeni2=1.5 Pan -0.5 Ppy (3.8)

Pyeniz= -0.5 Pan +1.5 Py (3.9

Parametre sinirlar1 disinda kalan herhangi bir nesil dikkate alinmaz. Sonraki
popiilasyonda kromozomun hayatin1 diger iki nesil devam ettirir. Dikkat edilecek

olursa 3 pek fazla degismemektedir.

Diger bir ¢aprazlama metodu olan “Heuristic ¢aprazlama” da ise 3, 0-1

arasinda deger almaktadir ve yeni nesil asagidaki formiile gore elde

edilir(Michalewicz 1994).

Pyeni=P(Pan-Pbn)+Pan (3.10)

Her parametre icin farkli B degeri iiretilerek yeni nesiller elde edilir. Denklem
(3.10) gore, izin verilen bazi degerlerin disinda iiretilen yeni nesiller ihmal edilir.

Algoritma, yeni 3 degeri iireterek isleme devam eder.

“Karma caprazlama metodu” (blend crossover, BLX-a) bazi parametrelerin o
degerlerini belirleyerek isleme bagslar (Eshelman ve Shafter1993). o degeri,
parametrelerin dis sinirlarini belirler ve bu sinirlara gore yeni nesiller iiretilir.

“Kuadratik ¢aprazlama” gibi metotlar amag¢ fonksiyonu icin sayisal uygunluk
gerceklestirmeye c¢alisirlar. Sayisal uygunlugun gergeklestirilebilmesi igin {i¢ adet
kromozoma ihtiya¢ duyulmaktadir (Adewuya 1996).

Heuristik caprazlama metoduyla extrapolasyon metodunun
kombinasyonundan olusan metot, en ¢ok kullanilanidir (Haupt 1998). Bu metotla,
ikili kodlu GA’daki ¢aprazlamaya daha ¢ok yaklasilmaktadir. Burada ilk olarak

caprazlama noktasi rasgele segilir.

o=roundup{rasgele X Npar} (3.11)
Kromozom;=[Pa1,Paz..eeiviiiriirinnnne. Pacerrereniieiiiiin PaNpar ]
Kromozom,=[Pp1,Pp2..ccccveiivieiinnn .. Phoeeeeeriiieinnnnns Pprar ]
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Burada m ve n indisleri anne ve baba kromozomlarini tanimlamak amaciyla
kullanilmaktadir. Bu metotta, denklem (3.12) ve denklem (3.13) kullanilarak yeni

nesiller elde edilir.
Pyeniz=Pac-B[Pac-Pbal (3.12)
PyeniZZPba‘B[Paa'Pba] (313)

Burada B, 0-1 arasinda bir degerdir. Uretilen bu yeni nesiller kromozomda

yerlerine konularak iglem tamamlanir.

NESI I]_:[ Pal,Paz .................. Pyeml ...................... Pprar ]

NESI IZ:[ Pbl,sz .................. Pyen|2 ...................... PaNpar ]

Eger kromozomun birinci parametresi secilirse, secilen parametrenin
sagindaki parametreler degistirilir. Kromozomun en son parametresi segilirse, secilen
parametrenin solundaki parametreler degistirilir. Bu ydntemde p>1’den biiyilik

olmadikga smir degerleri asan herhangi bir parametre iiretilmemektedir. Ornegin;
Kromozom,=[5.2693, 9.1382] Kromozom3=[9.1032, 7.6151]

kromozomlarin ele alalim. Rasgele say1 olarak iiretilen a=1 icin ¢aprazlama noktasi
olarak 1. parametre se¢ilmektedir. Ikinci rasgele say1 olarak p=0.7147 iiretilmektedir.

Denklem (3.12) ve (3.13)’gore yeni nesil asagidaki gibi bulunur.

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

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

Diger kromozomlara da ayni kurallar uygulanarak yeni nesiller elde edilir.

15.15. Mutasyon

Genetik algoritmalar, bazen c¢ok hizli yakinsarlar. Yakinsama sonucunda
global maksimum bulunursa sonug iyi, lokal minimumlar bulunursa beklenen sonug
elde edilememis demektir. Hizli yakinsamadan kurtulmanin yolu, aragtirma

uzayinda, mutasyon aracilifiyla yeni ¢oziimler elde etmektir. Ikili kodlu genetik
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algoritmada’da, mutasyon orani %1-%S5 arasinda degistirilirse iyi sonuglar elde edilir
(Cunkas ve Akkaya 2004). Gergek kodlu GA’da mutasyon orani ise daha yiiksektir.
Parametrelerin toplam sayis1 ile mutasyon oranmi carpilarak mutasyona girecek
parametre sayis1 tespit edilir. Bir matriste, satir ve silitunu ifade edecek sekilde
rasgele rakamlar iiretilerek mutasyon gerceklestirilir. Ornegin; mutasyon degerini
u=0.04 olarak alinirsa, mutasyona ugrayacak parametre sayist 0.04x24x2=2 olarak
hesaplanir.

Cizelge 10’daki kromozom;’nin birinci parametresi ile kromozomjy;’nin
ikinci parametresi mutasyona ugrarsa, kromozomy’nin birinci parametresi ile
Kromozomgy,’nin ikinci parametresi silinir ve yerine 0—10 arasinda yeni bir rasgele

say1 iiretilerek konur.
Kromozom;=[4.1208, 2.7271] = Kromozom,=[8.6750, 2.7271]

Mutasyon siireci tamamlandiktan sonra, yeni popiildsyonun siralamasi
Cizelge 3.12°deki gibi olur. Algoritma, yedinci iterasyondan sonra minimum
uygunluk degerini —18.5 olarak bulmaktadir. Popiilasyon tiyelerinin topografik harita
tizerinde dagilimi Sekil 14, Sekil 15 ve Sekil 16’da gosterilmistir.

Sekil-14 *de goriildiigii gibi popiilasyon {iiyeleri ii¢lincii iterasyondan sonra iki
minimum etrafinda toplanmaya baslamaktadir. Sekil 15°de goriildiigii gibi besinci
iterasyondan sonra, bir minimum etrafinda toplanmakta ve Sekil 16’daki gibi nihayet
yedinci iterasyondan sonra global minimuma (-18.5) ulasmaktadir. Sekil 18’de

gercek kodlu GA’nin yakinsama grafigi verilmistir.

Cizelge 12: Gergek kodlu GA’nin ikinci nesilden sonraki siralanisi (Haupt 1998)

No X y Uygunluk degerleri
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
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12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

9.0465
1.5034
4.4224
5.9111
7.6151
9.0921
2.7491
3.1903
9.0921
0.6956
4.1539
8.6750
4.1208

7.9346
9.0860
9.3469
6.3163
6.3631
4.2422
2.1896
5.2970
3.8350
5.1942
47773
2.7271
3.1754

-9.8737
-6.6667
-5.6490
-5.4305
-5.1044
-5.0619
-5.0251
-4.7452
-4.6841
-4.2932
-3.9545
-3.4437
-2.6482

Sekil 19: Uciincii neslin topografik harita {izerinde dagilimi (Haupt 1998)
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2. ORNEKLER

2.1. Bir Aciklayic1 Ornek — GA Nasil Calisir

X parametresinin 0 ve 15 arasinda degisken oldugu (15x-x?) fonksiyonun
maksimum degerini bulalim. Kolaylik i¢in biz x’i sadece integer degerlerden

alacagiz. Boylece, kromozomlar dort bit’le ifade edilebilir.

Integer | Binary code | Integer | Binary code | Integer | Binary code
1 0001 6 0110 11 1011
2 0010 7 0111 12 1100
3 0011 8 1000 13 1101
4 0100 9 1001 14 1110
5 0101 10 1010 15 1111

Farz edelim ki; kromozom populasyon boyutu 6, ¢aprazlama olasiligt 0,7 ve
mutasyon olasiligi 0.001 dir.( segilen bu olasiliklar GAlarda yeterince tipiktir.)

Uygunluk fonksiyonu sdyle tanimlanir,

f(x) = 15x — x*

GA rasgele bir sekilde iretilen birler ve sifirlarla alti adet 4-bit string ile
doldurularak kromozomlarin baglangi¢ populasyonunu olusturur. Baslangic
populasyonu Tablo 2 de gosterilen gibi goriinebilir. (Gergek pratik bir problem, tipik

olarak binlerce koromozomlu bir populasyona sahip olacaktir.)

Sonraki adim her bir birey kromozomun uygunlugunu hesaplamaktir. Bu
durumda baslangi¢c populasyonunun ortalama uygunlugu 36 dir. Bunu gelistirmek
icin, baslangic populasyonu genetik operatorler kullanilarak degistirilir: secim,

caprazlama ve mutasyon.
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Tablo 2 Rasgele bir sekilde iiretilen baslangi¢c kromozomlariin populasyonu

Chromosome | Chromosome | Decoded | Chromosome Fitness Cumulative
label string imnteger fitness ratio, %% ratio
x; 1100 12 36 16.5 % 16.5
X3 0100 4 44 202 % 36.7
X3 0001 1 14 6.4 % 431
X4 1110 14 14 6.4 % 495
X; 0111 56 257 % 752
Xs 1001 54 248 % 100.0

Dogal secilimde, sadece en uygun tiirler hayatta kalabilir, lireyebilir ve sonraki nesle
onlarin genleri ile gecilebilir. GA lar benzer bir yaklasim kullanir. Fakat dogadan
farkli bir sekilde, kromozom populasyonunun boyutu bir nesilden sonrakine

degistirilmemis kalir.

Tablo 2 deki son kolon, populasyonun toplam uygunluguna bireysel kromozomlarin
uygunluk oranini gosterir. Bu oran, eslesme i¢cin kromozomlarin se¢ilme sansini
tanimlar. Boylece, x3 ve x4 kromozomlarinin ¢ok diistik bir secilme olasiligi varken,

X5 ve x6 kromozomlarinin yeterli sansi vardir.

Secim

Eslesme icin bir kromozom se¢minde, rulet tekerlegi se¢imi teknigini kullanarak,
[0,100] araliginda rasgele bir say:r tretilir ve kiimiilatif oraninin rasgele sayiy
icerdigi kromozom segilir. Bu, uygunluklariyla orantili olarak tekerlek iizerinde bir

alana sahip her bir kromozomun yer aldig1 bir tekerlegin donmesi gibidir.

Ornegimizde, biz alti kromozomlu bir baslangic populasyonuna sahibiz. Bdylece,

sonraki nesilde ayni populasyon boyutunu kurmak ic¢in, alti rasgele say1
iiretilecektir.(bu, rulet tekerleginin alt1 kez dénmesi gibidir.) Ilk iki donme, x6 ve x2
ebeveyn olmak i¢in segebilir; ikinci donme ¢ifti, x1 ve x5 kromozomlarini secebilir

ve son iki doniis X2 ve x5 kromozomlarini segebilir.

Caprazlama

Bir ¢ift ebeveyn kromozom secildikten sonra, ¢aprazlama operatorii uygulanir.

Oncelikle gaprazlama operatdrii rasgele bir sekilde, iki ebeveyn kromozomu kiracak
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ve bu noktadan sonra kromozomlarin pargalarini degistirecek bir ¢aprazlama noktasi

secer. Sonug olarak iki yeni yavru olusturulur.

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

yavru lretir. Asagidaki gibi gosterilir:

.'L'l:.-

s [1]o]o[1] [1]ofofo]
x [o]1]o]o] Lofrfoft]

Ebeveynler Cocuklar

Eger bir ¢ift kromozom c¢aprazlanmazsa, yavrular bireylerin tam kopyasi olarak

olusturulur. 0.7 ¢caprazlama olasilig1 genellikle iyi sonug iiretir.

Mutasyon

Dogada nadiren olan Mutasyon, gendeki bir degisikligi temsil eder. Bu, uygunlukta
Oonemli bir gelismeye neden olabilir. Fakat ¢ogunlukla, olduk¢a faydali sonuglari
vardir. Mutasyonun rolii, arama algoritmasinin bir local optimuma takilmamasinin
garantisini saglamaktir. Se¢im siras1 ve ¢aprazlama operatorleri herhangi bir
homojen ¢6ziim kiimesinde durgunlasabilir. Boyle sartlar altinda, tiim kromozomlar
0zdestir ve bu yiizden populasyonun ortalama uygunlugu gelistirilemeyebilir. Coziim
sadece optimal ( veya local olarak oldukca optimal) olmak goriinebilir. Cilinkii arama
algoritmasi daha fazla ilerlemeyebilir. Mutasyon rasgele bir aramaya esdegerdir ve

genetik farkliliklarin kaybinin korunmasinda bize yardim eder.

Mutasyon operatorii bir kromozomda rasgele bir sekilde segilen geni c¢evirir. Mesela,
asagida gosterildigi gibi, x;’ ikinci geninde ve kromozom x; de licilincii geninde

mutasyona ugratilmis olabilir.

o 111 1] 1f1]of1]
w»w  Jo]1]o]o] lof1]ofo]

Parents Children
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Mutasyon, bazi olasilikli kromozomda, herhangi bir gende meydana gelebilir.
Mutasyon olasilig1 dogada olduke¢a kiicliktiir ve GAlarda oldukca kiiciik tutulur.
Tipik olarak 0.001 ile 0.01 araliginda.

Genetik algoritmalar, populasyonun ortalama uygunlugunun siirekli gelistirilmesini

temin eder ve bir nesil sayisindan sonra (tipik olarak birkac yiliz) populasyon bir

yakin-optimal ¢oziimii gelistirir. Ornegimizde son ¢dziim sadece | 0 | 1 | 1 | 1 | ve

nnn kromozomlarindan olusur.
Bu f(x) = 15X — X*= 56 dr.

Bu o6rnekte, problem sadece bir degiskene sahiptir. Coziimiinii géstermek kolaydir.
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2.2. Bir GA’min Nasil Calistigim Gésteren Diger Bir Ornek

(30x-x2) fonksiyonunun [0, 31] araliginda maksimumunu bulalim. Ilk adim degisken
kiimesi x’i kodlamaktir. Ornegin, bes-dijit ikili string [00000 — 11111] seklindedir.
Sonra baglangic populasyonunu iiretiriz. Bu Ornekte, asagida gosterildigi gibi

populasyon, dort potansiyel ¢oziim igerir.

Nesil O

Chromosome | Chromosome | Decoded | Chromosome | Fitness
label string integer fitness ratio, %

1 01000 8 176 24.6

2 01101 13 221 30.8

3 11010 26 104 145

4 10010 18 216 30.1

717 100.0

Baslangic populasyonu rasgele bir sayr Tlretici kullanilarak {retilir. Bu
populasyondan stringler x degiskeninin degerleriyle ilgilidir ve bu degerleri
kullanarak biz f(x) fonksiyonunun degerlerini degerlendiririz. Maksimizasyon
problemi i¢in, bu fonksiyon sec¢im islemi yapabilecegimiz temelde uygunluk
fonksiyonu olarak isleme gegirilebilir. Bu populasyonun toplam uygunlugu 717 dir
ve yukaridaki tablonun son kolonunda her bir kromozomun uygunlugu yiizde olarak

ifade edilir.

Secim islemi, kromozom ¢iftlerini bagil kuvvetlerine gore eslesme i¢in degerlendirir
ve secer. Her bir kromozomun uygunluguna dayanarak, bir se¢im mekanizmasi,
genetik manipiilasyon islemi igin eslesmeleri secer. Se¢im stratejisi, sonunda en iyi
uygunluklu kromozomlarin(bireylerin) kurtariimasindan sorumludur. Bu 6rnekte, ilk
string bir kopyasi, ikincinin iki kopyasi ve dordiincii stringin bir kopyas1 segilir.
[ikinci string en yiiksek uygunluga sahiptir. Eslesme i¢in secilmeyen iigiincii string
ise en diisiik uygunluga sahiptir.] genellikle se¢im isleminde ya orantili se¢im(rulet

tekerlegi se¢imi), ya dereceli se¢cim ya da turnuva se¢imi uygulanir.

Genetik operasyon( veya manipiilasyon islemi) genetik operatorleri kullanir:

caprazlama (Ayrica, iki ebeveynin gen stringlerinin alt parcalarini birlestiren yeniden
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birlestirme operatorii de denir.) ve mutasyon, genetik bilgiyi isleyerek, yeni bir
kromozom populasyonu (yavrular) iretmek. Caprazlamada, dncelikle, caprazlamanin
meydana gelip gelmeyecegine karar verilir ve eger yapilacaksa, rasgele say1 tireticisi
tarafindan tanimlanan ¢aprazlama noktasinda stringler yer degistirir. Aksi takdirde
stringler basitce kopyalanir. Ornegimizde, populasyon boyutu dértte korunur ve
caprazlama ilk ¢ift i¢in ikinci pozisyonda ve diger ¢ift icin li¢lincii pozisyonda

meydana gelir.

Caprazlama
Chromosome | Chromosome | Chromosome

label Strings Strings
(before) {after)

1 01j000 01101

2 01)101 01000

2 011]01 01110

4 100/10 10001

Mutasyon operatorii bazi kromozomlari rasgele bir sekilde degistirerek populasyonda
yeni genetik yapiy1 ortaya c¢ikarir. Arama algoritmasinin lokal en iyiye takilmaktan
kurtulmasina yardim eder. Mutasyon bazen rasgele bir string degistirilerek

gerceklestirilir. Yukaridaki tabloda ikinci kromozomun dordiincii biti mutasyona

ugratilmistir.
Mutasyon
Chromosome | Chromosome | Chromosome
label Strings Strings
{before) {after)
1 01101 011m
2 o10ftlo 01010
2 01110 ar1io
4 10001 10001

Caprazlama ve mutasyondan sonra yeni bir nesil olusturulur ve sonlanma ol¢iitii
istenilene ulasincaya kadar islem devam eder. Sonlanma Olgiitii simiilasyon
zamaninin dolmasi, nesil sayisini agmasi veya bir yakinsama Olciitiinii saglamasi

durumu olabilir.
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Nesil 1

Chromosome | Chromosome | Decoded | Chromosome | Fitness
label string imteger fitness ratio, %
1 01101 13 221 2535
2 01010 10 200 231
3 01110 14 224 259
4 10001 17 221 255
866 100.0
Caprazlama
Chromosome | Chromosome | Chromosome
label Strings Stnings
(before) {after)
1 01101 01110
3 011]10 01101
3 011140 01111
4 1000[1 10000
Mutasyon
Chromosome | Chromosome | Chromosome
label Strings Strings
{(before) {after)
1 o11[1fo 01100
3 01101 01101
3 01111 01111
4 10000 10000
Nesil 2
Chromosome | Chromosome | Decoded | Chromosome | Fitness
label SiTing integer fitness ratio, %
1 01100 12 216 244
2 01101 13 221 249
3 01111 15 225 254
4 10000 16 224 253
886 100.0
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2.3. Iki Degisken iceren Bir Baska Ornek

Farz edelim ki, iki degiskenin “peak” fonksiyonunun maksimumunu bulunmasi

istensin.

flxy)=(1-x)"e™" 0T (x—x? - }:3}5?—.1:-—;.--

X ve y parametreleri -3 ve 3 arasindadir.

[lk adim kromozom olarak problem degiskenlerini temsil etmektir. x ve vy

parametrelerini birlestirilmis bir ikili string olarak temsil ederiz:

[t]ofofofr]of1]ofofofr]1]1fof1]1]

- - il P
- L - L

X A

Her bir parametre sekiz ikili bitlerle gosterilir. Sonra kromozom populasyonunun

boyutunu segeriz. Ornek igin 6 ve rasgele bir sekilde baslangi¢ populasyonu iiretilir.

Sonraki adim her bir kromozomun uygunlugunu hesaplamaktir. Bu iki seviyede
yapilir. Once, bir kromozom iki reel say1 igine doniistiiriilerek kodlanir. x ve vy,
bunlar -3 ve 3 arasindaki araliktadir. Sonra kodlanan x ve y peak fonksiyonunun

icine koyulur.

Kodlama

Once, 16 bit bir string olan bir kromozom iki 8 bit stringe pargalanir.

[1{oofo1fof1]o] [ofof1[t]1]o]1]1]

Sonra, bu stringler ikiliden (2 tabanindan) onluga (10 tabanina) gevrilir.

(100001010), = (138)y
ve
(00111011), = (59)10

Simdi, 8-bit olarak ele alinabilen, 0’dan (28 — 1) ‘e, integer’larin aralifl1 x ve y

parametrelerinin ger¢ek araligina haritalanir. Bu ise -3 den 3 edir:
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= 6/(2% - 1) = 0.0235294
x ve y nin ger¢ek degerlerini elde etmek i¢in, onluk degerlerini 0.0235294 ile ¢arpar

ve sonugtan 3 i ¢ikaririz:

X = (138)10(0.0235294) — 3 = 0.2470588  ve
y = (59)10 (0.0235294) — 3 = 1.6117647

Matematiksel fonksiyonda kodlanan x ve y degerlerini giris olarak kullanarak, GA

her bir kromozomun uygunlugunu hesaplar.

Maksimum “peak” fonksiyonunu bulmak icin, 0.7 olasilikla ¢aprazlama, 0.001
olasilikla mutasyon ve 100 nesil sayis1 kullanacagiz. Bunun anlami, GA durmadan

once 6 kromozomun 100 neslini olusturacak olmasidir.

GA’larin amacindaki en ciddi problem sonuglarin kalitesiyle ilgilidir. Sonuglarin
ozellikle en uygun ¢o6ziime ulasilip ulasilmadigini kontrol etmenin bir yolu farkh
mutasyon oranlar1 altinda elde edilen sonuclar1 karsilagtirmaktir. Sabit sonuglarin

olumlu olmasi i¢in, biz ayrica kromozomu yani popiilasyon boyutunu artirabiliriz.
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2.4. Iki degisken iceren diger bir 6rnek

Ikili kodlu bir GA’nin islem basamaklar1 sdyle tanimlanabilir.

Amag (Objectif) fonksiyonunu tanimlayiniz.
Parametrelerin sinirlarini tanimlayiniz.

Popiilasyon sayisi kadar rasgele kromozom iiretiniz.

A W N R

Parametrelerin ikilik degerlerini asagidaki formiilii kullanarak 10°luk sisteme

geviriniz.

N decimal (1001.......001)(b, —a,)

X. =a
1 al 2m| _1
Parametreleri amag¢ fonksiyonunda yerine koyarak uygunluk (maliyet)

degerini hesaplayiniz. Burada m parametrenin bit sayisidir.

5 Popiilasyon toplam uygunluk degerini bulunuz.

F= zipo_Size eval(vi)

=1
6 Tabii seleksiyon ihtimalini her bir kromozom i¢in hesaplayiniz.
Pi=eval(vi’/F

7 Her bir kromozom kiimii latif ihtimalini hesaplayiniz.

4=, Pi

8 Seleksiyon siireci Roulette tekerleginin popiilasyon sayisi(pop-Size) kadar
dondiiriilmesine dayandirilir.

9 Random olarak popiilasyon sayist kadar 0—1 arasinda float bir sayi iiretiniz.(r)
Hassasiyet virgiilden sonra alt1 rakam olacaktir.

10 Uretilen random say1 r<g; ise 1. kromozomu seginiz. Aksi takdirde Vi.
Kromozom segilir. (2>i>pop-size) Uretilen random say1 qi-1<r>qi olursa Vi

segilir.

Caprazlama ve Mutasyon:

1 0-1 arasinda random bir say1 float olarak {iretiniz.(r)
2  Pc gaprazlama orani, r<Pc ise ¢aprazlama i¢in verilen kromozomu seg¢iniz.

3 Caprazlama i¢in iki kromozom segilir.
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4  Caprazlama noktasinin belirlenmesi i¢cin Kromozom genisligine gore bir say1
retilir. (1.....m-1).  m: kromozom genisligi

5 Uretilen bu sayiyla ¢caprazlama noktasi belirlenmis olur.

B1b2 bpos bpos+1............. bm
Clc2 cpos cpostl.............. cm
yeni nesil

b1b2 bpos cpos+1.............. cm
clc2 cpos bpos+1.............. bm

6 Pc X pop-size=Caprazlamaya maruz kalacak kromozom sayisini verir.
Pm=mutasyon yiizdesi
Pm x pop-size=Muatsyona maruz kalacak bit sayisin1 verir.

7 0-1 arasinda rasgele bir say1 iiretiniz.(r)

8 Eger r<Pm ise biti mutasyona ugratiniz.

Uygulama:

Amag fonksiyonu:

F(x,X,) =21.5+x,sin(4zx ) + X, sin(207X,) olarak tanimlansin.
Parametrelerin tanim arali§1:-3<x;<12.1 ve 4.1<x,<5.8
Toplam popiilasyon: pop-size=20

Caprazlama ve mutasyon oranlar1: Pc=0.25 Pm=0.01
Amag: Yukaridaki iki degiskenli fonksiyonun maksimizasyonudur.
Her bir degisken i¢in hassasiyet 4 decimal olarak kabul edilsin.

» X31=[-3,12.1] in toplam genisligi (—3)-(12.1)=15.1 ve 15.1x10000 esit degere
boliinmesi gerekir.
Bunun anlami 2*'<151000 < 2'® dir. Buna gore x, i ifade etmek icin 18 bit gereklidir.

= X5=[4.1,5.8] nin toplam genisligi 5.8-4.1=1.7 ve 1.7x10000 esit degere
boliinebilmesi gerekir.
Bunun anlami 2** <17000 < 2"°dir. Buna gére X, yi ifade etmek igin 15 bit gereklidir.

» Buna gore iki parametreli kromozom toplam genisligi 18+15=33 bit dir. ilk 18 biti
X1 geri kalan1 da X yi temsil etmek amaciyla kullanilir.

Rasgele iiretilen bir kromozom ele alarak isleme devam edelim.
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010001001011010000111110010100010

s

X1
Ik 18 biti ele alirsak;

X1 =-3+desimal(010001001011010000,)

g

X

12.1—(=3)
218 1

X1=-3+70352x15.1/262143=1.052426

Ayn1 yontemle X3 soyle bulunur.

Xz =4.1 + desimal (111110010100010),

5.8 (—4.1)

215

=5.755330

Buna gore kromozomdaki genlerin degeri sdyledir.

[X1,X2]=[1.052426, 5.755330]

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

Ornegimizde popiilasyon sayis1 20 oldugundan, baslangigta 1 ve 0 ‘lardan olusan

rasgele olarak 20 adet kromozom f{iretilir. Biz yukarida sadece 1 kromozom i¢in

hesaplamanin nasil yapilacagini gosterdik. Geriye kalan 19 adet kromozomun

uygunluk degerleri

kromozomlar;

<
(o)
1 1 1 T 1 T 1 B B 0

de yukaridaki gibi hesaplanmalidir.

(100110100000001111111010011011111)
(111000100100110111001010100011010)
(000010000011001000001010111011101)
(100011000101101001111000001110010)
(000111011001010011010111111000101)
(000101000010010101001010111111011)
(001000100000110101111011011111011)
(100001100001110100010110101100111)
(010000000101100010110000001111100)
(000001111000110000011010000111011)
(011001111110110101100001101111000)
(110100010111101101000101010000000)
(111011111010001000110000001000110)
(010010011000001010100111100101001)

Rasgele fiiretilen
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V15= (111011101101110000100011111011110)
V16= (110011110000011111100001101001011)
V17= (011010111111001111010001101111101)
V18= (011101000000001110100111110101101)
V19= (000101010011111111110000110001100)
V20= (101110010110011110011000101111110)

» Uygunluk degerleri asagidaki gibi hesaplanmustir.

Eval(Vy)) = f(6.084492,5.652242) = 26.019600
Eval(V,) = f(10.348434,4.380264) = 7.580015
Eval(Vs) = f(-2.516603,4.390381) = 19.526329
Eval(Vy) = f(5.278638,5.593460) = 17.406725
Eval(Vs) = f(-1.255173,4.734458) = 25.341160
Eval(Ve) = f(-1.811725,4.391937) = 18.100417
Eval(V;) = (-0.991471,5.680258) = 16.020812
Eval(Vs) = f(4.910618,4.703018) = 17.959701
Eval(Ve) = (0.795406,5.381472) = 16.127799
Eval(Vy) = f(-2.554851,4.793707) = 21.278435
Eval(Vi) = f(3.130078,4.996097) = 23.410669
Eval(Vy,) = (9.356179,4.239457) = 15.011619
Eval(Vis) = f(11.134646,5.378671) = 27.316702
Eval(Vi) = (1.335944,5.151378) = 19.876294
Eval(Vis) = f(11.089025,5.054515) = 30.060205
Eval(Vys) = (9.211598,4.993762) = 23.867227
Eval(Vy;) = (3.367514,4.571343) = 13.696165
Eval(Vig) = f(3.843020,5.158226) = 15.414128
Eval(Vi) = f(-1.746635,5.395584) = 20.095903
Eval(Vy) = f(7.935998,4.757338) = 13.666916

Yukaridaki kromozomlar igerisinde uygunluk degeri en zayif kromozom V3, en

giiclii olan1 da Vs dir.

= Simdi bir seleksiyon siireci i¢in rolette tekerlegini uygulayalim.

» Popiilasyonun toplam uygunlugu; F= lezol eval(vi) = 387.776822

= Her bir kromozomun seleksiyon ihtimali P;(i....... 20)

P, =eval(Vy)/F = 0.067099
P, = eval(Vs)/F = 0.050355
Ps = eval(Vs)/F = 0.065350
P, = evaI(V7)/F =0.041315
Py = eval(Vg)/F = 0.041590
Pii= evaI(Vll)/F =0.060377
P13 =eval(V13)/F = 0.070444
Pis= evaI(V15)/F =0.077519
Pi7= evaI(V17)/F =0.035320
P19 =eval(V19)/F = 0.051823

P, = eval(V,)/F =0.019547
P, =eval(V,)/F = 0.044889
Ps = eval(Ve)/F = 0.046677
Py = eval(Vg)/F = 0.046315
P10 =eval(V10)/F = 0.054873
Pio= evaI(Vll)/F =0.038712
Pu= evaI(V14)/F =0.051257
P16 = eval(V1s)/F = 0.061549
P1s = eval(V1g)/F = 0.039750
P2 = eval(Vyo)/F = 0.035244
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*» Her bir kromozomun kiimiilatif ihtimali q; ise; g, :zijzl p; kullanilarak

asagidaki gibi hesaplanir.

01=0.067099, 4,=0.086647, g3;=0.137001, q,=0.181890, q5=0.247240,
06=0.293917, 47=0.335232, s=0.381546, q9=0.423137, ¢10=0.478009,
011=0.538381, 01,=0.577093, q13=0.647537, 14=0.698794, 015=0.776314,
016=0.837863, 017=0.873182, 15=0.912932, (19=0.964756, 020=1.000000

Rulette tekerlegini 20 kez dondiirelim. Yeni popiilasyon i¢in her dondiiriisiimiizde
bir kromozom sececegiz. 20 kez dondiirmek demek 0-1 arasinda 20 adet sayi

tiretmek anlamindadir.
Random olarak 0-1 arasinda 20 tane say1 tiretildi.

r1=0.513870, r,=0.175741, r3=0.308652, r,=0.534534, r5=0.947628, rs=0.171736,

r,=0.702231,  rg=0.226431,
r,=0.389647, r13=0.277226,

r9=0.494773,
r14=0.368071,

r10=0.424720,
r15=0.983437,

r11=0.703899,
r16=0.005398,

r17=0.765682, r15=0.646473, r19=0.767139, r»=0.780237.

ilk say1 r1=0.513870 q,, dan biiyiik g,; den daha kiigiiktiir. Bunun anlami1 v,

kromozomu yeni popiilasyon igin segilir. Tkinci say1 r, = 0.175741 @, ten biiyiik

q, ten kiiciiktiir yani v, kromozomu yeni popiilasyon i¢in segilir.

= Sonug olarak yeni popiilasyon asagidaki kromozomlari igerir:

V’1=(011001111110110101100001101111000)
V’°2=(100011000101101001111000001110010)
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=(111011101101110000100011111011110)
V’12=(010000000101100010110000001111100)
V°13=(000101000010010101001010111111011)
V’14=(100001100001110100010110101100111)
V’15=(101110010110011110011000101111110)

(v11)
(v4)
v7)
(vll)
(v19)
(v4)
(v15)
(v5)
(vll)
(v3)
(v15)
(v9)
(v6)
(v8)
(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)

Simdi caprazlama operatoriinii uygulayalim

Caprazlama operatorii Pc=0.25 verildiginden ortalama olarak kromozomlarin
%25’1 gaprazlamaya maruz kalacaktir. Pop-size=20 oldugundan caprazlamaya

maruz kalan popiilasyon sayis1 5 dir.

Yeniden random olarak 0-1 arasinda 20 tane say1 iiretilir. Eger tiretilen r<0.25 ise
caprazlama i¢in o kromozomu seceriz. Rasgele {iiretilen sayilar asagidaki 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 olduguna gore; yukarida liretilen rasgele sayilardan 4 tanesi 0.25 altinda
oldugu icin bunlar c¢aprazlamaya tabii tutulacak = kromozomlardir.

(V2°,V11’,V13°,V18°)

Sans eseri 4 tane kromozom seg¢ildi. Yani ¢ift sayilidir. Eger say1 tek olsaydi ya
bir tane kromozom ilave edecektik Veya bir tane kromozom kaldiracaktik. Bu

secimde rasgele olarak yapilir.
Rasgele elestirelim (V2°,V11°), (V13°,V18’)

Bu iki ¢ift i¢in rasgele popiilasyonun toplam uzunlugu(1-32) iginde kalacak

sekilde bir tam say1 iiretilir.(kromozom toplam uzunlugu=33).

Pos sayist caprazlama (crossing) yapilacak pozisyonu belirtmektedir. Ilk

kromozom ¢ifti i¢in;

V2’ = (100011000101101001111000001110010)
V11°=(111011101101110000100011111011110)

56



ve pos sayist 9 olsun, kromozomlar 9. pozisyondan itibaren kesilir ve yer degistirilir.
Ortaya ¢ikan kromozomlar sdyledir:

V2’ = (10001100 1101110000100011111011110)
V11’=(111011100101101001111000001110010)

Ikinci ¢ift kromozom;

V13’ = (000101000010010101000000001000110)
V18’ =(111011111010001000111010111111011)

Ikinci cift icin iiretilen pozitif tam say1 20 dir. 20. bitten sonraki bitler karsilikli

olarak yer degistirirler.

V13’’ =(0001010001001010101101011111011)
V18’’ =(1110111110100010000101011111011)

» (Caprazlamadan sonra ortaya yeni nesil ¢ikar.(V13*°,V2”’ VI8, V11”).

» Popiildsyonun yeni versiyonu asagidaki gibi dizilirler.

V’1=(011001111110110101100001101111000)
V2= (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)
V13 =(0001010001001010101101011111011)
V’14=(100001100001110100010110101100111)
V’15=(101110010110011110011000101111110)
V’16=(100110100000001111111010000111011)
V’17=(000001111000110000011010000111011)
V7’18 =(1110111110100010000101011111011)
V’19=(111011101101110000100011111011110)
V’20=(110011110000011111100001101001011)

Simdide Mutasyon operatdriinii uygulayalim.

* Her bir generasyonda; mutasyon operatorii Pm=0.01 oldugundan, kromozomun
toplam bit sayis1 20x33=660 den, ancak 5 veya 6 bitin (660*0.01=6.6 oldugu
icin) mutasyona maruz kalacagi tahmin edilir. Mutasyon i¢in her bir bit esit sansa

sahipti
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= (-1 aras1 kromozomun toplam bit say1si=660 kadar rasgele say1 tiretilir.(r).
» Kromozomda eger ri<Pm (0.01) ise mutasyon ger¢eklestirilir.

= Rastgele iiretilen 660 tane saymnin 5 tanesi 0.01 den kiiciiktiir.

Bit pozisyonu | Kromozom numarasi | Kromozom igindeki bit numarasi
112 4 13

349 11 19

418 13 22

429 13 33

602 19 8

Bit pozisyonu | ri

112 0.000213
349 0.009945
418 0.008809
429 0.005425
602 0.002836

Asagidaki tabloda da hangi kromozomun kaginct biti mutasyona ugradigi mavi

renk ile verilmistir.

V’1=(011001111110110101100001101111000)

V2= (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)
V13 =(0001010001001010101101011111011)
V’14=(100001100001110100010110101100111)
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V’15=(101110010110011110011000101111110)
V’16=(100110100000001111111010000111011)
V’17=(000001111000110000011010000111011)
V”18 =(1110111110100010000101011111011)

V’19=(111011101101110000100011111011110)
V’20=(110011110000011111100001101001011)

Yukaridaki tabloya gore 13. kromozomda iki defa mutasyon gerceklestirilir.
Buraya kadar sadece 1 iterasyon/generasyon tamamlandi. Ikinci iterasyon icin,
popiilasyonun uygunluk degerleri amag¢ fonksiyonunda yerine konularak hesaplanir.

Yeni uygunluk degerleri asagidaki gibidir.

eval(v1)=f(3.130078,4.996097)=23.410669
eval(v,)=f(5.279042,5.054515)=182010839
eval(vs)=F(-0.991471,5.680258)=16.020812
eval(v4)=f(3.128235,4.996097)=23.412613
eval(vs)=F(-1.746635,5.395584)=20.095903
eval(ve)=f(5.278638,5.593460)=17.406725
eval(v,)=F(11.089025,5.054515)=30.060205
eval(vg)=f(-1.255173,4.734458)=25.341160
eval(ve)=F(3.130078,4.996097)=23.410669
eval(vi0)=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 popiilasyonun toplam uygunlugu F=447.049688 dir. Onceki
popiilasyonun uygunluk degeri 387.776822 idi. Aymi zamanda Onceki
popiilasyondaki en iyi kromozom vjs 30.060205 dan daha iyi kromozom vi;
33.351874 olarak hesaplanmustir.

Su anda se¢im islemi tekrar calistirilir ve genetik operatorler uygulanir, bir

sonraki jenerasyonun uygunlugu hesaplanir.1000 jenerasyondan sonra popiilasyon;

V1=(1110111101100110111001010111011)
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V,=(111001100110000100010101010111000)
V3=(111011110111011011100101010111011)
V,=(11100110001000110000101010111001)
V5=(1110111101110110111001010110111011)
V=(111001100110000100000100010100001)
V7=(11010110001001001000110010110000)
V=(111101100010001010001101010010001)
V4=(1110011000100100110010001100010110001)
V10=(111011110111011011100101010111001)
V1;=(110110110000010010001100010110000)
V1,=(110101100010010010001100010110001)
V13=(1110111011101101110010101011101)
V14=(11100110011000010000101010111011)
V15=(111001101010111001010100110110001)
V16=(111001100110000101000100010100001)
V17=(111001100110000100000101010111011)
V15=(111001100110000100000101010111001)
V19=(11110110001000101000111000001001)
V2,=(11100110011000010000101010111001)

Uygunluk degerleri:
Eval(y1)) = f(11.120940,5.092514) = 30.298543
Eval(,,) = f(10.588756,4.667358) = 26.869724
Eval(ys) = f(11.124627,5.092514) = 30.316575
Evalv,) = f(10.574125,4.242410) = 31.933120
Eval(ys) = f(11.124627,5.092514) = 30.316575
Eval(ys) = f(10.588756,4.214603) = 34.356125
Eval(,7) = f(9.631066,4.427881) = 35.458636
Eval(ys) = f(11.518106,4.452835) = 23.309078
Eval(vo) = f(10.574816,4.427933) = 34.393820
Eval(yio) = f(11.124627,5.092514) = 30.316575
Eval(v1l)= f(9.623693,4.427881) = 35.477938
Eval(y12) = f(9.631066,4.427933) = 35.456066
Eval(v1s) = f(11.124627,5.092514) = 30.316575
Eval(,14) = f(10.588756,4.242514) = 32.932098
Eval(y1s) = f(10.606555,4.653714) = 30.746768
Eval(vis) = (10.588814,4.214603) = 34.359545
Eval(v17) = f(10.588756,4.242514) = 32.932098
Eval(vis) = (10.588756,4.242410) = 32.956664
Eval(v19) = f(11.518106,4.472757) = 19.669670
Eval(v20) = (10.588756,4.242410) = 32.956664

Bununla beraber eger gelismeye dikkatlice bakilirsa 1000 ninci jenarasyonda
en iyi kromozomun 35,477938 degerinden daha iyi kromozomlarin uygunluk
degerlerini bulunduran 6nceki jenerasyonlar meydana gelmis olabilir. Ornegin

396.jenerasyonundaki 38.827553 degerlerine sahip kromozom en iyisidir.
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Gelisim siirecindeki sadece bir tane en iyi saklanabilir. Genetik algoritma
uygulamalarinda da alisilmis olarak daima en iyiyi saklanir. Son popiilasyondaki en

iyi degerinin tersine tiim siirecin sonundaki en iyi degeri rapor edilir.

= DIKKAT: En son iterasyonda mutasyon operatdrii uygulanmamalidar.
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2.5. Gezgin Satic1 Probleminin Genetik Algoritmalarla Uygulamasi

GA’larin uygulanmasina iliskin incelenecek olan GSP’de 8 sehir oldugunu varsayalim.
Hatirlatalim ki problemde amag, saticinin her sehre yalnizca bir kere ugrayarak turunu en kisa
yoldan tamamlamasidir. Saticinin basladigi sehre geri donme zorunlulugunun olmadigini
varsayalim. (Yani burada amac¢ dongii degil, Hamilton yolunun bulunmasidir.) Sehirler
birbirine bagli olmakta ve uzakliklar verilmektedir bu sartlar igerisinde toplam alinan yolun

minimum degerini bulmaya calisacagiz.[20].

Sekil 23: 8 Sehirli GSP Semast

2.5.1. Baslangi¢ popiilasyonun olusturulmasi:

GSP’de 8 sehir oldugunu kabul etmistik. Sehirleri “0” dan “7” ye kadar
numaralandirdigimizi diigiiniirsek, her gen bir sehre karsilik gelecektir. Bu durumda
kromozomlarimiz ve baslangic populasyonumuz rastlantisal olarak asagidaki gibi

olusturulabilir.(Populasyon biiytikliigii “5” olarak segilmistir.)

10275463
71302564
24170536
41653720
60534217

2.5.2. Populasyon icindeki her kromozomun amag¢ fonksiyonunun degerinin hesaplanmasi:
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[k kromozomumuza bakarsak, bu kromozomun amag fonksiyonu degeri, sartta verilen

sehirlerarasi yol uzunluklarina bagli olarak asagidaki sekilde hesaplanir:

10275463
I’den 0’a 5 km
2’den 7’ye km
5’den4’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

Ise; bu kromozomun gdsterdigi yolun toplam uzunlugu 27 km, yani amag fonksiyonun
degeri “27” olacaktir. Artik populasyonumuzun GA operatorlerinin uygulanmasi i¢in hazirdir.
Bu operatorleri uygulayarak populasyonumuzun her yeni nesilde evrilmesini ve daha iyi

sonuglar elde edilmesini saglayabiliriz.

2.5.3. Tekrar iiretme, caprazlama ve mutasyon operatorlerinin uygulanmasi:

Goldberg probleminde uygulanan c¢aprazlama islemini GSP’nin kromozomlarina
uygularsak baz1 giicliiklerle karsilasabiliriz. Ornegin, rastgele bir sekilde iiciincii ve dérdiincii

kromozomlar1 secelim ve c¢aprazlama noktasi 5 olsun. Bu durumda ¢aprazlama su sekilde

olacaktir.
Caprazlama 6ncesi durum; Caprazlama sonrast durum;
24170536 24170720
41653720 41653536

Gortldiigii gibi yeni olusan kromozomlar, GSP problemi i¢in olumlu bir sonu¢ vermez.
Ciinkli satictmiz, tiim sehirleri gezmeli ve her sehre yalnizca bir kez ugramaliydi, fakat
caprazlama sonrast kromozomlarda bazi sehirlere hi¢c gidilmemekte yada sehirlere uygun
gelen diigiimlere iki kere basvurulmaktadir. Ornegin ¢aprazlama sonrasi olusan ilk
kromozomumuza dikkat edecek olursak, 3., 5. ve 6. sehirlere hi¢ gidilmedigini ve 0., 2. ve 7.
sehirlere iki defa ugrandigini gozlemleriz. Boyle bir olumsuz durumda ikinci bir isleme gerek
duyulur. Yani kisitlamalar1 saglamayan uygunsuz kromozomlarin standartlagtiriimasi
gerekmektedir. Standartlastirma icin asagidaki basit kural uygulanabilir: “Kromozom i¢inde

tekrar eden ilk sehir ziyaret edilmeyen en kiicik numarali sehir ile degistirilsin”. Bu
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standartlastirma kurali akla ilk gelen kurallardan biridir. Herhangi bagka bir kural da
standartlastirma amaci i¢in uygulanabilirdi. Evrimsel programlama bdyledir; hemen hemen
her sey plansiz programsizdir. Tipki dogadaki evrim gibi... Sorunlu kromozomlarin
standartlastirilmasi ile su sonucu elde ederiz:
Caprazlama ve standartlagtirma sonrasi durum;
34156720
41027536

Boyle bir durumda ikili diizende kodlanmis olan kromozomlarin daha avantajh
olabilecegi goriilmektedir. Ancak ikili diizende kodlama da kromozomlarin ¢ok uzun olmasi,

ya da problemin yapisina uygun olmamasi gibi sorunlar ¢ikabilmektedir.

Simdi de Goldberg problemindeki gibi mutasyon operatoriine gegelim. Ancak bu
rasgele secilen kromozomlar {izerindeki iki genin yerlerini degistirmekle gergeklestirilir.
Rastgele olarak sectigimiz 5. kromozomumuzun ikinci ve yedinci genlerini segtigimizi

varsayalim. Bu durumda; mutosyandan dnceki durum mutasyondan sonraki durum

60534217 67534210

4. ve 5. Yeni kromozomlarin amag fonksiyonu degerlerinin bulunmasi ve kétii kromozomlarin

populasyona ¢ikartilmasi:

Yeni olusturulan fonksiyonlarin degerleri 2. adimda yapilanlara benzer olarak
hesaplanir. Secici bir model s6z konusu ise, bu adimdan sonra populasyonun i¢indeki en kotii

degerli kromozom, populsayondan ¢ikartilir.

2.5.4 (2-3) arasindaki adimlarin tekrari.

Konunun basinda optimizasyon problemlerinde, optimuma her zaman ulasilamadigini
ya da tim olast sonuglarin incelenmesini, bilgisayarlarla dahi miimkiin olmadigini
sdylemistik. Burada anlatmaya calisugimiz GENETIK Algoritmalar, Evrim Kuramini temel
olarak, bu tiir problemler i¢in optimum sonuglar1 ya da optimumlara yakin sonuclari elde
etmek i¢in kullanmilmaktadir. Ornegin bu ydntemle 200-300 sehir icin bile yaklasik 20 dk

icinde optimuma ¢ok yakin sonuclar elde edilebilmektedir.
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2.6 Ger¢ek kodlama kullamlarak yapilan bir uygulama

Asagida verilen problemde amag¢ fonksiyonu ile birlikte kisit fonksiyonlari da
verilmistir. Bu 6rnekte penalt1 fonksiyonu kullanilarak ¢6ziim yapilacaktir.
2.6.1 Problemin tanimlanmasi

Amag fonksiyonu:

f (X) =5.3578547x; +0.8356891x, X, +37.293239x, —40792.141

Kisit fonksiyonlart:

g,(x)=85.334407 + 0.0056858X, X, +0.0006262x, X, — 0.0022053x,X; > 0

g,(x

92.0—(85.334407 +0.0056858x, X + 0.0006262x, X, —0.0022053x,x.) >0

X

80.51249 + 0.0071317x, X, +0.0029955x, X, +0.0021813x% —90.0 > 0

9(
g,(x)=110.0 - (80.51249 + 0.0071317X, X + 0.0029955, X, +0.0021813x2) > 0
gs(x

g¢(x)=25-(9.300961+ 0.0047026X, X, + 0.0012547x,x,0.0019085x%,%,) >0

9.300961+ 0.0047026x, X +0.0012547x, X,0.0019085x,X, — 20 > 0

)
)
)
)
)

Karar Degiskenlerinin (parametrelerin) alt ve {ist sinirlart:

78<x, <102 33<x,<45 27<x,<45 27<x,<45 27<x;<45

Yukarida amag fonksiyonu, sinir fonksiyonlar1 ve araliklart verilen problemin minimize

edilmesi istenilmektedir.
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2.6.2 Coziim adimlari

Bilindigi gibi genetik algoritmalarda ¢oziime ulasirken problemin tiiriine gore
kromozomlarin gosterimi, ikili kodlu veya ger¢ek kodlu olmak iizere iki sekilde secilebilir.
Bu ornek i¢in degiskenlerin (parametrelerin) gdsteriminde ger¢ek kodlu genetik algoritma
kullanilmigtir. Tek kriterli bir genetik algoritmanin islem adimlar1 asagidaki akis

diyagraminda goriilmektedir (bkz sekil-1).

TANIMLA
Amag Fonksiyonu,
Parametre*ve Stnwrlar
PARAMETRELERIN
GA’ya UYARLANMASI
v
UYGUNLUK DEGERININ
HESAPLANMASI
v
ESLESTIRME
v
CAPRAZLAMA
v

MUTASYON

olumsuz olumlu

Sq_nlan ma
Olgiiti

Sekil-1: Genetik Algoritma Akig Diyagrami

1.Adim

Buna gore; amag fonksiyonu, kisit fonksiyonlar1 ve araliklar tanimli oldugundan ve
popiilasyonun gosterim sekli secildiginden, yapilmasi gereken ilk islem baglangic
poplilasyonunu olusturmaktir. Araliklar1 problemde belirtilen parametrelerin (genlerin) ilk
degerleri rasgele olarak bu degerler arasinda iiretilir ve baslangi¢ popiildsyonu olusturulmus

olunur.

Problemde verilen araliklara uygun olarak programda iiretilen bir baslangic

popiilasyonu asagida verilmistir.(Sekil-2 )
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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 | 835275605 |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 | 5970415096 | 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 | 934213318 |44,137942 | 40,3552035 |32,2091517 | 40,8578933 |93,8361717 |-1,83617168 | 19,2777391 | 0,722260945 | 8,789023435 | -3,78902343 |-7664,6138 |-
24 | 835263046 |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 | 527875226 | 4,964956905 | 0,035043095 | -27025,1662 | -
100
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2.Adim

Bu ornekte, elde edilen popiildsyondan dogal se¢im islemini yapmak ic¢in turnuva
secimi tercih edilmistir. Turnuva sec¢iminde, eslesecek c¢iftler (popiilasyon boyutu kadar)
rasgele secilir. Ciftlerden popiilasyona alinacak olan bireylerin (kromozomlarin)
belirlenmesinde kisit fonksiyonlarindan elde edilen bir penalty (cezalandirma — (X))

fonksiyonundan faydalanilir.

Penalty fonksiyonu, problemde verilen g,(x),g,(x), g5(x),9,(x), 95(x), gs(x) kisit

fonksiyonlarmin istenen aralik disinda olmasi durumunda, iiretilen kromozomlarin olmasi
gereken degerlere yakinligin1 degerlendiren bir fonksiyondur. Buna gore ciftlerden penalty
fonksiyonu sonucu kiigiik olan birey popiilasyona alinir. Asagida, kullanilan penalty

fonksiyonu goriilmektedir.

2

¢<x.r>=f<x>+grk.ek[gk<x>] @

Turnuva se¢inde, se¢im siirecini i maddeyle 6zetleyebiliriz:

= Eger kromozom ¢iftinin her ikisi de uygun aralikta degilse, penalty fonksiyonu
sonucu kiigiik olan birey alinir. Yani uygun araliga daha yakin olan birey tercih

edilmis olur. Ayrica her iki bireyin de uygunluklar1 hesaplanmaz.

= Eger kromozomlardan yalniz biri uygun aralikta ise, yani penalty fonksiyonu sonucu
sifir ise, bu kromozom popiilasyona alinir. Diger kromozomun uygunlugu

hesaplanmaz.

= Eger her iki kromozom da uygun aralikta ise, kromozomlarin uygunluk degerleri
amac¢ fonksiyonu yardimiyla hesaplanir ve daha uygun olan birey popiilasyona
alinir. Bu Ornek i¢in minimizasyon yapildigindan dolayr uygunluk degeri daha

kiicilik olan birey secilir.

Bu anlatilanlara gore program ¢iktisinin devami olarak turnuva se¢imi sonucu elde

edilen popiilasyon asagidaki tablodaki gibidir.(Sekil-3)
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No |birinci |ikinci |index | ¢ (birinci) | ¢ (ikinci) |F(x)

1 7 38 38 22997,18 16715,489 |- o AL

2 38 26 26 16715489 | 23869,141 |--- Sekil-3: o
3 14 1 1 -27217,761 |-27801,501 | --- Turnuva Secimi Sonuclari
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.Adim

Secim isleminden sonra sira ¢aprazlama islemindedir. Ger¢ek kodlu genetik algoritmada da ikili kodludaki gibi

cesitli caprazlama yontemleri mevcuttur. Tek diizen metodu, lineer c¢aprazlama, heuristic c¢aprazlama, karma

caprazlama, kuadratik ¢aprazlama vb. Bu problem igin tercih edilen metot, aritmetiksel ¢aprazlamadir.

Aritmetiksel ¢aprazlamada eslesen kromozomlarin, karsilikli her bir geni icin rasgele [0,1] araliginda bir say1

iiretilir. Bu say1 ¢aprazlama oranindan kiiciik ise genler ¢aprazlama islemine alinabilir. Daha sonra her bir gen i¢in p

adi1 verilen [0,1] araliginda rasgele iiretilen bir katsay1 ile kromozomlar (2) deki formiile gore ¢aprazlanir.

1t+1
n =

2t+1

X X @1-p)xtt ve x> = p x4+ (L- p).x 2
p-Xn P )Xy n p-Xy P )Xy

Asagidaki semada buna rasgele bir 6rnek verilmistir.(sekil—4)

Parents before crossover

Xy Xz X3 X4 X
Parent1| 1463 | 2050 | 0389 | 4255 | 0744 |
Parent2| 4023 | 2819 | 4180 | 3436 | 2291 |
Offspring after crossover
X4 X2 X3 Xy Xe¢
Ofspring 1| 1,463 | 2,050 | 0,389 3,746 0744 |
Offspring2| 4023 | 2819 | 4,180 3,945 2291 |
v A
Randomly choosen
crossover variable
for a=0,379

Sekil-3: Aritmetiksel Caprazlama Ornegi

Programdan alinan ¢aprazlama sonuglari agagida goriilmektedir. (Sekil-5)
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Caprazlama Sonuglar:

1 10,51353943 | 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 | 93,3
2 [ -1 -1 -1 -1 90,7358028 | 44,1739936 | -1 38,316315 | 37,5211205 | -1 -1 -1 -1 -1 93,6
3 10,66986518 |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 | 78,5
4 |1 -1 -1 -1 -1 78,4614999 | 40,0169407 | -1 40,9573664 | 32,1780798 | -1 -1 -1 -1 -1 78,8
5 10,91796166 |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

6 [-1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 36,5726852 | 42,1334611 | 27,7399815 | -1 -1 -1 -1 -1 -1

7 10,13939484 |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 | 93,1
8 |-1 -1 -1 -1 -1 97,4887974 | 33,7629902 | 30,2456594 | 44,6514169 | 31,5261353 | -1 -1 -1 -1 -1 94,1
9 10,18128151 | 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 | 87,0
10] -1 -1 -1 -1 -1 83,5275605 | 39,991065 | 36,3604798 | -1 30,7598439 | -1 -1 -1 -1 -1 88,6
1110,93730959 |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

121 -1 -1 -1 -1 -1 44,0437203 | 29,2742175 | -1 34,9739456 | 1 -1 -1 -1 -1 -1

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 | 93,1
14 |1 -1 -1 -1 -1 89,2974773 | 36,9262065 | 33,9088209 | -1 31,2639064 | -1 -1 -1 -1 -1 94,1
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 | 79,6
16 | -1 -1 -1 -1 -1 80,2241412 | 1 -1 31,6664242 | 32,2588493 | -1 -1 -1 -1 -1 78,8
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

18 |1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 29,2742175 | 40,0464366 | -1 -1 -1 -1 -1 -1 -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 | 83,2
20 -1 -1 -1 -1 -1 84,0938938 | 44,4497154 | -1 -1 33,2462512 | -1 -1 -1 -1 -1 79,6
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 | 79,6
2211 -1 -1 -1 -1 80,3034989 | 43,8967322 | 37,4781501 | 36,8156023 | 32,1453368 | -1 -1 -1 -1 -1 79,5
2310,03807299 |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 | 94,4
2411 -1 -1 -1 -1 88,4151951 | 43,1292371 | 36,5726852 | 42,1334611 | 27,7399815 | -1 -1 -1 -1 -1 89,5
2510,67625698 | 0,70785088 | 0,24428005 | 0,77692577 | 0,70999477 | 97,4887974 | -1 30,2456594 | -1 -1 0,97036627 | -1 0,86480667 | -1 -1 97,2
26| -1 -1 -1 -1 -1 89,2974773 | -1 33,9088209 | -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 89,5
2710,59010701 | 0,43785678 | 0,7443538 | 0,31621666 | 0,82260975 | 83,4030956 | 37,5775024 | -1 38,3082853 | -1 0,30265983 | 0,751334 -1 0,53516587 | -1 84,9
2811 -1 -1 -1 -1 85,5559514 | 43,3079966 | -1 36,5746174 |1 -1 -1 -1 -1 -1 84,0
2910,71006348 | 0,54764376 | 0,40692811 | 0,81489836 | 0,77715654 | -1 43,8967322 | 37,4781501 | -1 -1 -1 0,04716935 | 0,18097899 | -1 -1 -1

30| -1 -1 -1 -1 -1 -1 42,9335704 | 39,4939493 | -1 -1 -1 -1 -1 -1 -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 | 94,4
321 -1 -1 -1 -1 85,5559514 | 1 31,042282 |1 28,9349692 | 1 -1 -1 -1 -1 86,8
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

341 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 31,042282 | 36,5746174 | 28,9349692 | -1 -1 -1 -1 -1 -1
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4.Adim

Caprazlamadan sonra mutasyon igslemine gegilir. Popiilasyondaki her bir kromozomun her bir geni(parametresi) icin [0,1] araliginda rasgele bir p sayis1 {iretilir.

Eger p mutasyon oranindan kiiciikse, gen tekrar iiretilerek kromozom mutasyona ugratilmis olunur.

Sekil-6: Mutasyon Sonuglari

Mutasyon isleminin sonuglari da asagida goriilmektedir.(Sekil-6)

No | X1 6nce X1iginrnd | X1 sonra X2 6nce X2icin rnd | X2 sonra X3 6nce X3icinrnd | X3 sonra X4 6nce X4 icin rnd | X4 sonra X5 6nce X5 icin rnd | X5 sonra
1 193,3203732 | 0,0661938 | -1 44,8232324 | 0,6671582 | -1 41,5345746 | 0,0913176 | -1 40,5929033 | 0,03483849 | 35,0260068 | 31,3820009 | 0,31012182 | -1
2 193,6593812 | 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
7 193,1463846 | 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 20,9847472 |0,57531946 | -1 40,0464366 | 0,06667041 | -1 31,8780479 | 0,7968608 | -1
13 193,1127699 | 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.Adim

Secilen sonlanma olgiitiine gore kontrol yapilarak siirecin devam edip etmemesine karar verilir. Sonlandirma belli bir iterasyon sayisina ulasmak

yada bir uygunluk degerine yakinsamak olabilir.

Sonug olarak;

Islemler istenilen sonlandirma &lgiitiine kadar devam ettirildikten sonra problemin ¢dziimiine en uygun olan bireyler popiilasyonda birikmis olur.
Buna gore 100 iterasyon i¢in, 0.7 ¢aprazlama oraninda, 0.05 mutasyon orani ile, 48 populasyon boyutlu ve penalty parametresi 1000 segilen bir 6rnek igin

yakinsama grafigi asagidaki gibi olmaktadir.

Yakinsama Grafigi

5000 4+
10000 44
15000

o000 dE e
25000 ---

-30000 T

-35000
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X1 X2 X3 X4 X5 F(X)
78,14143125099568 36,7138324693871 28,942713513039507 44,908168128648853 27,029791714912861 -31624,7247373866

Yazilan program ile yapilan denemelerde en uygun sonuglardan biri olarak yukaridaki tablada verilen sonuglar elde edilmistir. Ayni problemin degisik

algoritmalarla ¢6ziimiiniin sonuglari agagidaki gibidir. Bu da elde edilen sonuglarin tutarli ve hatta daha iyi oldugunu gdstermektedir.

Reference | General Reduced | GA Solution by Gen & | The best GA solution
Items | Solution | Gradient Method Cheng, 1997 with with tournament
proportional selection selection

f(x) | -30665.5 -30373.950 -30182.269 -30573.244

Xy 78.00 78.62 81.49 78.30

X3 33.00 33.44 34.09 33.20

X3 29.995 31.07 3124 30.44

Xs 45.00 44.18 42.20 4491

Xg 36.776 35.22 34.37 35.69

2.6.3: Program Arayiizii

Yapilan programin arayiizii asagida goriilmektedir.
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BBl <= genetic tahirs > .. jenerasyon: 1

=1

no |l e w3 ud bl allx] 02 %] g3l %) od( %) (2]
1 93.320373232244989 | 44.023232422400324 | 41.534574585204375 | 35.026006773714248 | 31.3820009157158 92 504B46617979943  -0504B46617378943  16.837189275307054 | 31628107 24692346
2 |93.E59381196590488 | 4425171115897505006 | 33,258873484217972 | 4007477274E361066 | 33.612933149083624 | 9AEVERT126740036 | -1 EVESTI1267400367 | 15,948045047769895 | 4.0519549522301 04;
3| 78.549981743706041 | 39,228486697491228 | 27 516VE2935632729 | 36 461764870094441 | 43,791719855404557 | 94.238122847670013 | -2238122847670013 | 13.645739702231694 | B,354260297768306

4 | 78.8131606928569 38.297778925336118 | 40.9917BR173778214 | 32.3702032692187 32.474500095992746 | 91.067738426303663 | 0.93226157369633711 | 12.08301147123197 7.91038852876803

5 | B9.297477306470967 | 36.92620652165553 34.765244350045336 793N 22961072947 | 28.645730116620886 | 91.273999390416243 | 0.726000003583756588 | 10,570026932320758 | 9.429973067673242

E | 82.415198060155909 | 43129237056770009 | 35.71626175E622586 | 40,028974029050488 | 3038157701117 | 92604027914739831 | -0,60402791473983086 | 14,055456515323999 | 5,944544484676001

¥ 93.14638458150001E | 41,164305426317617 | 28,1451616325768 28,789009745483387 | 36.39836985398134 93,273662609697709 | -1,2736626096977091 | 14.411917720677609 | 5 ABBOS2273382391

8 | 94153141136269052 | 37.404622873067723 | 29.4550945084453382 | 43.070802119244632 | 38.869700620752723 | 9315634604007 N2 | -1B15634604007 17 | 13.323943267514437 | B.6760567 32485562

9 | 8V.0N22075233680508 | 43.849954527848593 | 38.90579738690068 27.209202932291294 | 33.943085294420811 | 92.367435165407423 | -0,36743516940742093 | 15.8508355427957562 | 4.141644572042437

10 | BBE10003595615268 | 40425562775 31368E | 40 807107400359762 | 27 3047E2621552108 | 32551265183862469 | 91,4020941558084935 | 0.5973058441930647 | 14,2596696E636045 5,74033033363952

< il | >

[ Bagla Eitir ] I_ Adim Adim ] I_ Yavag Vavasg ] [ Ayar l izleme ekrar Tam ekran izleme

£® Baslangi¢ Populasyonu

#1

S|[=]E3

e il

78,901642576273833

37 50332431 366957

82,204358117750076

41,7773139200933

E® Turnuva Secimi
Mo | first

zect inde| x1

t®l Caprazlama

Mo

7

33

33

96.243951656963244

=

26

90,7358027 71866233

¥ igin

0.51353343045831 545

0653161177 250166

1

B

EEl Mutasyon

Mo

#1 once

indh0 =1
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0.062592020202063
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14
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SONUCLAR

Evrimin modellenmesiyle birlikte Genetik algoritmalarin ele alinmalari ¢ok yakin
tarthe dayanmaktadir. Son zamanlarda bu konu ile ilgili g¢alismalar oldukca
artmaktadir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak, GA’larin pratikte
uygulanabilirligi artmistir. Her gecen gin GA’nin adina yeni sempozyumlar
diizenlenirken yeni uygulama alanlarina tatbik edildigi de goriilmektedir. GA nin
gelistirilmesi alaninda; hibridizasyon, parametrelerin optimal se¢imi ve adaptasyonu
gibi konularda aragtirmalar devam etmektedir(Wurtz 1997).

Ik boliimde de anlatildig1 gibi klasik metotlar bazi simirlamalara sahiptir. Bu
metotlardaki ciddi sinirlamalardan biri optimizasyon algoritmasinin seri ¢aligmasidir.
GA’da ise PC’leri paralel ¢alistirilarak hizli sonuglar elde edilebilir. Birkag tane
algoritmanin ayni anda calistirilmast ve popiilasyonlar1 arasinda goc¢ olabilmesi
paralel islemcilerle yapilir. Buna ek olarak popiilasyondaki fertlerin maliyet degerleri
ayni anda hesaplanarak GA’nin yakinsamasi hizlandirilir.

GA karar mekanizmasinda kullanilabilir mi? sorusu soruldugunda siibjektif
maliyet fonksiyonlu GA akla gelmektedir. Bu algoritma market stoklarinin
degerlendirilmesi, savasta askeri stratejilerin gelistirilmesi gibi karar organlarinda
kullanilabilir.

GA gecici bir heves veya bir moda olmayip uzun siire giindemde kalacak bir
yontemdir. Tabiatin hesaplama algoritmalari i¢in iyi bir model oldugu bilinmektedir.
Biitlin bunlardan sonra tabiatta iyilikler ve giizellikler azalmaktadir ve belki belli bir

miiddet sonra tabiatta global optimuma ulasacaktir.
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3. SEKIL LIiSTESI

Sekil 1:
Sekil 2:
Sekil 3:
Sekil 4:
Sekil 5:
Sekil 6:
Sekil 7:
Sekil 8:
Sekil 9:

Sekil 10:
Sekil 11.
Sekil 12:
Sekil 13:
Sekil 14:
Sekil 15:
Sekil 16:
Sekil 17:

Sekil 18:
Sekil 19:
Sekil 20:
Sekil 21:
Sekil 22:
Sekil 23:

Optimizasyonun temel asamalart

Optimizasyon algoritmalarmin gruplart

Ikili kodlu GA ile biyolojik evrim arasindaki benzetim (Haupt 1998)

Ikili kodlu GA 'min akus diyagrami

Dagwn ii¢ boyutlu gériiniimii (Haupt 1998)

Gen stringlerinde parametrelerin kodlanmasi

ikili ve gray kodlama i¢cin Hamming mesafesi

Baslangi¢ popiilasyonunun topografik harita iizerinde dagilimi(Haupt 1998)
Tek noktali ¢aprazlama

Gergek kodlu GA’da ¢aprazlama

ITkinci neslin topografik harita iizerinde dagilimi (Haupt 1998)

Dordiincii neslin topografik harita iizerinde dagilim: (Haupt 1998)

Sekizinci neslin topografik harita iizerinde dagilimi (Haupt 1998)

[k sekiz neslin ortalama ve minimum uygunluk degerleri (Haupt 1998)
Gergek kodlu GA’'nin akis diyagrami

f(X,Y) = xsin(4x) +1,1ysin(2y) ‘nin ii¢ boyutlu goriiniimii

Birinci neslin topografik harita tizerinde dagilimi (Haupt 1998)

Ugiincii neslin topografik harita iizerinde dagilimi (Haupt 1998)

Besinci neslin topografik harita iizerinde dagilimi

Yedinci neslin topografik harita iizerinde dagilimi
Yedi tane neslin ortalama ve minimum uygunluk degerleri (Haupt 1998)
8 Sehirli GSP Semast
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14
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23
24
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32
39
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41
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