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1. GIRIS

Gilinlik hayatimizin bircok alaninda optimizasyonla karst karsiya kaliriz. Uyku
miktarini en iist diizeye ¢ikarirken yine de isimizi yetistirebilmek i¢in sabah kacta
kalkilacagindan, ise gitmek i¢in en iyi giizergahin belirlenmesine, hangi proje ile
baslanacagindan, en az malzemeyle en cok kisiyi doyuracak yemegin hazirlanmasina
kadar hayatimizin bir¢ok ani optimizasyon ile i¢ igedir. Bir iirlin tasarlanirken, bu
iiriiniin maliyetini en aza indirmek veya cazibesini en {ist diizeye ¢ikarmak icin, bu
iriiniin uzunlugunu kisaltmak veya agirligini azaltmak gerekebilir. Dolayisiyla
optimizasyon bazi seyleri “daha iyi” yapmakla ilgilidir denebilir. Bu, bir sirketin
kazancini en iist diizeye ¢ikarmak icin daha iyi kararlar vermesi anlamina gelebilecegi
gibi; bir fabrikanin daha az ¢evresel etkiye sahip iiriinler {iretmesini saglamasi ya da bir
zoologun bir hayvanin diyetini iyilestirmesine yardim etmesi anlamina gelebilir.
Optimizasyondan bahsedildiginde siklikla “en iyi” veya “iyilestirme” gibi terimler
kullanilir (Ozturan 2019). En iyi’nin bazi durumlarda fazlalig1 (6rnegin kar) bazi
durumlarda da azligi (6rne8in ¢op-atik veya maliyet) temsil edebildigine dikkat
edilmelidir. Bagka bir ifadeyle en iyi kazangta kazancin maksimum olmasi beklenirken,

en 1yl atikta atigin minimum olmasi1 hedeflenir.

Diger taraftan "en iyi" ¢6ziim terminolojisi, birden fazla ¢6ziim oldugunu ve ¢ézlimlerin
esit olmadigmni ifade eder. Bazi problemlerin kesin cevaplari veya kokleri vardir
(matematiksel anlamda) ve dolayisiyla en iyinin tanimi belirlidir. Bu duruma 6rnek
olarak pokerdeki en iyi el veya birinci basamaktan dogrusal bir diferansiyel denklemin
¢Oziimii verilebilir. Diger problemler, optimal noktalar veya ekstremumlar olarak
bilinen ¢esitli minimum veya maksimum ¢6ziimlere sahiptir ve buradaki “en iyi”
goreceli olarak degisebilir. Ornekler i¢inde en iyi sanat eseri veya en iyi miizik bestesi
verilebilir. Bu durumda en i1yi’nin tanimi, eldeki probleme, ¢6ziim yontemine ve izin
verilen toleranslara baglidir. Dolayisiyla en uygun ¢6ziim, problemi formiile eden kisiye

baglidir denebilir (Haupt 2004).

Optimizasyon, minimum veya maksimum ¢ikt1 (veya sonucu) bulmak i¢in girdileri veya

bir cihazin 6zelliklerini, matematiksel siireci veya deneyi ayarlama islemidir. Bir
1



optimizasyon problemi, kesin matematiksel terimlerle ifade edilmeli, tam olarak
coziilmek istenen olayr yansitmalidir. Optimizasyon problemleriyle ugrasirken, ele
almmasi1 gereken iki énemli adim vardir. ilk olarak, amag¢ veya maliyet fonksiyonu,
optimize edilecek problemi hassas bir bigimde karsilamalidir. Daha arzu edilen bir
¢oziimde, daha kii¢lik bir maliyet fonksiyonu, minimum siire, daha yiiksek verimlilik,
daha fazla fayda, minimum kayip vb. olgular s6z konusu olmalidir. Maliyet fonksiyonu
optimizasyon Kriterini dogru sekilde yansitmiyorsa, nihai ¢6ziim muhtemelen aranan
optimum ¢dziim olmayacaktir. Ikinci olarak, makul ¢dziimlerin ele alinan problemde
gercekten uygulanabilir olmasi i¢in gz Oniine alinmasi gereken kisitlamalari agikca
belirtmek de ayni derecede onemlidir. Bu kisitlamalar dogru bir sekilde yazilmazsa,
bazilar1 géz ardi edilirse veya ¢ok kisitlayici olan birkagi uygulanirsa, bir kez daha, elde

edilecek ¢6ziim, gercek ¢6ziim olmayabilir (Pedregal 2004).
1.1 Optimizasyon Ornekleri
Bu kisimda baz1 1yi bilinen optimizasyon 6rnekleri verilmektedir.

Ornek 1.1 Ulasim Problemi: Belirli bir iiriin, n servis noktasndan vy, v,, ...,y
miktarlarinda alinacagi m varis noktasina uq, u,, ..., u,, miktarlarinda sevk edilecektir.
(Bakiniz Sekil 1.1) Bir birim iriiniin i ¢ikisindan j varis noktasina gonderilme
maliyetinin ¢;; oldugu bilindigine gore, toplam nakliye maliyeti minimum olacak
sekilde, i ¢ikisindan j varis noktasina gonderilecek x;; tretim miktarinin belirlenmesi

problemini ele alalim.

Bu durumda toplam maliyet miktar1 Y;; jc;;x;; dir. Simdi problemin kisitlari

inceleyelim:

Sabit bir i ¢1kis noktasindan sevk edilecek miktar u; ise

inj =Uu;, i=1,...,n

J



U, O

Uy O

Sekil 1.1 Bir ulagim ag1 diyagrami

ve benzer olarak her sabit j varig noktasi i¢in geri dénecek miktar v; igin,

ZXU=UJ—, j=1,...,m

l

saglanmalidir. Bu esitliklerin

Yu-3
i j

esitliginin saglanmasi durumunda uyumlu olduguna dikkat edilmelidir. Bu aynm
zamanda problemin iyi kurulmasi igin verilerin karsilamasi gereken bir kisitlamadir.
Ayrica bir servis noktasi veya bir varig noktasi olma 6zelliklerinin yer degistirmeyecegi

kabul ediliyorsa Vi, j igin x;; > 0 olmalidir. B6ylece optimizasyon problemi;

Min Z Cijxij

i,j

inj =u;, i=1,...,n

J

le'j :Uj, ]: 1,...,m

i
xij > 0, VL,]

matematiksel formuna indirgenir.



Ornek 1. 2 Diyet Problemi: Belirli yiyeceklerin besleyici igerikleri, fiyatlar1 ve her
besin i¢in gereken giinlik minimum miktarlar bilinmektedir. Amag, her besin i¢in
gerekli olan minimum miktar karsilanacak sekilde ve diyetin toplam maliyeti miimkiin
oldugunca diisiik olacak big¢imde, satin alinmasi gereken yiyeceklerin miktarlarinin
belirlenmesidir. ¢; i gidasmin birim fiyat1 ve x; de i gidasindan alinmasi gereken miktar

ise, minimize edilmek istenen toplam maliyet;
e
i
bi¢imindedir. a;;, { gidasimin birim basina j besin igerigi ve b; de besin maddesinin

giinliik minimum gereksinimi olsun. Bu durumda diyet se¢iminde karsilanmasi gereken

Zaijxiij, VJ

i

minimum;

olup son olarak negatif olmama kosulu x; > 0, Vi ile diyet problemi;

min Z CiX;

l

Zaijxiij, Vj

i
X; = 0, Vi

bi¢iminde ifade edilir.
1.2 Optimizasyon Simiflandirmalar

Sekil 1.2°de, optimizasyon algoritmalar1 alt1 kategoriye ayrilmaktadir. Bu alt1
kategorinin ya da alt dallarin higbiri birbirini dislamaz. Bagka bir deyisle, bir dinamik
optimizasyon problemi kisith veya kisitsiz olabilir. Ayrica bazi degiskenlerin bazilar

ayrik, bazilari ise stirekli olabilir.



Sekil 1.2 Bir optimizasyon siniflandirmasi diyagrami

Ustten baslayarak saat yoniinde bu siniflandirmalari inceleyelim;

Deneme-yanilma optimizasyonu, c¢iktiy1 iireten siire¢ hakkinda fazla bir sey
bilmeden ¢iktiy1 etkileyen degiskenleri ayarlama siirecini ifade eder. Basit bir
ornek, en iyl goriinti ve ses alimmi elde etmek icin bir TV'deki tavsan
kulaklarin1 ayarlamaktir. Bir anten miihendisi, tavsan kulaklarinin belirli
biikiilmelerinin neden diger biikiilmelerden daha 1iyi bir gorintii ile
sonuglandigini yalnizca tahmin edebilir. Deneyciler bu yaklasimi tercih ederler.
Penisilinin bir antibiyotik olarak kesfedilmesi ve iyilestirilmesi gibi birgok
bliylik kesif, optimizasyona yoOnelik deneme yanilma yaklagimindan
kaynaklanmigtir. Buna karsilik, matematiksel bir formiil, fonksiyon
optimizasyonunda ama¢ fonksiyonunu tanimlar. Fonksiyonun cesitli
matematiksel manipiilasyonlari, optimal ¢oziime yol agar. Teorisyenler bu teorik

yaklagimi tercih ederler.

Yalnizca bir degisken varsa, optimizasyon tek boyutludur. Birden fazla
degiskeni olan bir problem ¢ok boyutlu optimizasyon gerektirir. Boyut sayisi
arttikga optimizasyon giderek zorlasir. Bir¢cok c¢ok boyutlu optimizasyon
yaklasimu, bir dizi tek boyutlu yaklagima genellestirilir.

Dinamik optimizasyon, ¢iktinin zamanin bir fonksiyonu oldugu, statik ise
¢iktinin zamandan bagimsiz oldugu anlamma gelir. Ornegin ise gidip gelmenin
birkag¢ yolu vardir. Peki en iyi yol nedir? Uzak bir bakis agisindan, sorun statiktir
ve ¢oziim bir harita veya bir arabanin kilometre sayaci kullanilarak bulunabilir.

Pratikte, rotalardaki sayisiz varyasyon nedeniyle bu problem basit degildir. En
5



kisa rota mutlaka en hizli rota degildir. En hizli rotayr bulma problemi, ¢6ziimii
giiniin saatine, hava durumuna, kazalara vb. bagli olan dinamik bir problemdir.
Statik problemin en iyi ¢oziim i¢in ¢Ozlilmesi zordur, ancak zamanin eklenen

boyutu dinamik problemi ¢6zme zorlugunu daha da arttirir.

Optimizasyon, ayrik veya siirekli degiskenlerle de ayirt edilebilir. Kesikli
degiskenler yalnizca sinirli sayida olasi de§ere sahipken, siirekli degiskenler
sonsuz sayida olasi degere sahiptir. Bir listedeki bir dizi goreve hangi sirayla
baslayacagimiza karar veriyorsak, ayrik optimizasyon kullanilir. Ayrik degisken
optimizasyonu, kombinatoryal optimizasyon olarak da bilinir, ¢iinkii optimum
¢Oziim, tim olast degiskenlerin sonlu havuzundan belirli bir degisken
kombinasyonundan olusur. Ancak bir say1 dogrusu iizerinde f (X)'in minimum

degerini bulmaya calistyorsak, problemi siirekli olarak gérmek daha uygundur.

Degiskenlerin genellikle sinirlar1 veya kisitlamalar1 vardir. Kisitli optimizasyon,
degisken esitlikleri ve esitsizlikleri maliyet fonksiyonuna dahil eder.
Kisitlanmamis optimizasyon, degiskenlerin herhangi bir deger almasina izin
verir. Kisith bir degisken, genellikle degiskenlerin doniistiiriilmesi yoluyla
sinirlandirilmamis bir degiskene doniisiir. Sayisal optimizasyon rutinlerinin ¢ogu
en iyi sekilde sinirlandirilmamis degiskenlerle calisir. —1 < x < 1 araliginda
f(x)'in minimumunu arayan basit bir kisitli optimizasyon Ornegini ele alalim.
x = sin(u) dontisimii ile x degiskeni i¢in kisitli problem, u degiskeni icin
f(sin(u))'yi minimize eden kisitsiz bir probleme indirgenmis olur. Kisith
optimizasyon problemi, degiskenleri dogrusal denklemler ve dogrusal
kisitlamalar cinsinden formiile ediliyorsa, buna dogrusal programlama problemi
ad1r verilir. Maliyet denklemleri (fonksiyonlar1) veya kisitlamalar1 dogrusal

olmadiginda, problem dogrusal olmayan bir programlama problemi haline gelir.

Bazi algoritmalar, degisken degerlerinin bir baslangic deger kiimesinden
baslayarak maliyeti en aza indirmeye calisir. Bu minimum arayanlar, yerel
minimumlarda kolayca takilip kalirlar ancak hizli olma egilimindedirler. Bunlar
geleneksel optimizasyon algoritmalaridir ve genellikle hesap yoOntemlerine
dayanirlar. Bir degisken kiimesinden digerine gegis, bazi belirleyici adimlar

dizisine dayanir. Ote yandan, rastgele yontemler, degisken kiimeleri bulmak icin



bazi olasilik hesaplamalar1 kullanir. Daha yavas olma egilimindedirler, ancak

genel minimumu bulmada daha basarilidirlar.

Genetik algoritma (GA), dogal evrimden esinlenen sezgisel bir arama ve optimizasyon
teknigidir. GA'lar ilk olarak John Holland (1975) tarafindan hesaplama ag¢isindan zor
olan problemlere optimal ¢oziimler bulmak i¢in bir ara¢ olarak Onerildi. Holland'in
Sema Teoremi Ve ilgili blok hipotezi, verimli GA'larin tasarimi i¢in teorik ve kavramsal
bir temel saglamistir. Ayrica, son derece modiler yapilar1 nedeniyle GA'lari
uygulamanin kolay oldugu kanitlanmistir. Sonug olarak, alan hizla biiyiimiis ve fen
bilimleri, mithendislik, ekonomi, ekoloji, insan bagisiklik sistemi, popiilasyon genetigi
ve endiistrideki 6nemli karmasiklikta ¢ok cesitli gercek diinya problemlerine basariyla
uygulanmistir. (Satman 2016, McCall 2005, Emel ve Taskin 2002, Mateescu 2006). GA
teorisi, kendisinden Onceki teorilerin Ongdéremedigi fenomenleri tanimlamak ve
aciklamak i¢in kullanilan bir dizi yaklagimla aktif ve biiyiiyen bir alandir. Bu tezde
Genetik  Algoritmalarin  metodolojisi ayrintili  bigimde incelenecek ve cesitli

optimizasyon problemlerine nasil uygulandigina deginilecektir.



2. GENETIK ALGORITMA

2.1 Genetik Algoritmalar: Tarihge ve Teori

1960’larin basinda birbirinden bagimsiz olarak bilim insanlar1 evrimin miihendislik ve
matematik problemleri i¢in bir optimizasyon araci olarak kullanilabilecegi fikrini ortaya
attr. Temel fikir, dogal genetik varyasyondan ve dogal secilimden esinlenen operatorleri
kullanarak belirli bir probleme aday ¢oziimlerden olusan bir popiilasyon gelistirmekti.
Darwin'in Evrim teorisinden esinlenen ve genel olarak Evrimsel Hesaplama olarak
adlandirilan bu optimizasyon yontemlerinden Genetik Algoritma, Holland tarafindan
1960’larin basinda (1975), Evrim Stratejileri Rechenberg (1973) ve Schwefel, Evrimsel
Programlama Fogel ve arkadaslari (1966) ve Genetik Programlama da Koza (1992)
tarafindan gelistirilmistir (Gen ve Cheng 1997, M. Gen and R. Cheng 1999).

Holland, Michigan Universitesi'nde psikoloji, bilgisayar bilimi ve elektrik miihendisligi
profesoriiydii. Sistemlerin "gevrelerine nasil uyum sagladigimi" anlama cabasi onu
harekete gecirdi ve Genetik algoritmalar1 (GA'lar) ilk olarak 1960'larda ortaya koydu.
Ogrencileri ve meslektaslari ile yillarca siiren caligmalardan sonra, 1975'te Dogal ve
Yapay Sistemlerde Adaptasyon adli tinlii kitabin1 yaymladi (Holland 1975). Bu kitapta
Holland, genetik algoritmalar1 "biyolojik evrimin bir soyutlamasi olarak sundu ve
genetik algoritmalar altinda adaptasyon icin teorik bir cerceve" verdi. Bu kitap,
hesaplamal1 evrim i¢in teorik bir temel Oneren ilk kitapti ve yakin zamana kadar genetik
algoritmalar lizerindeki tiim teorik ¢aligmalarin temeli olarak kaldi. Evrimin arkasindaki

matematigi gostermesi nedeniyle bir klasik haline geldi (Simon 2013, Mitchell 1996).

Evrim stratejilerinin ve evrimsel programlamanin aksine, Holland'in asil amac1 belirli
problemleri ¢cozmek i¢in algoritmalar tasarlamak degil, dogada meydana geldigi sekliyle
adaptasyon olgusunu resmi olarak incelemek ve dogal adaptasyon mekanizmalarini

bilgisayar sistemlerine adapte edilebilecegi yollar gelistirmekti (Mitchell 1996).

GA’lar, giiclii ve genis ¢apta uygulanabilir stokastik arama ve optimizasyon teknikleri
olarak, giliniimiizde belki de en yaygm olarak bilinen evrimsel hesaplama

yontemlerinden birisidir. GA'in avantajlarindan bazilar1 sunlardir:
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* Siirekli veya ayrik degiskenlerle optimize eder,

* Tiirev bilgisi gerektirmez,

* Maliyet ylizeyinin genis bir 6rnekleminden es zamanli olarak arama yapar,
* Cok sayida degiskenle ilgilenir,

* Paralel bilgisayarlar i¢in ¢ok uygundur,

» Son derece karmagik maliyet yiizeylerine sahip degiskenleri optimize eder (yerel

minimumdan atlayabilirler),
* Tek bir ¢6ziim degil, optimum degiskenlerin bir listesini saglar,
 Optimizasyonun kodlanmis degiskenlerle yapilmasi i¢in degiskenleri kodlayabilir ve

* Sayisal olarak olusturulmus verilerle, deneysel verilerle veya analitik fonksiyonlarla

calisir.

Bu avantajlar ilgi ¢ekicidir ve geleneksel optimizasyon yaklasimlar: bir sekilde basarisiz
oldugunda carpici sonuglar iiretir. Elbette, GA her sorunu ¢6zmenin en iyi yolu degildir.
Ornegin, geleneksel yontemler, yalnizca birkag degiskenli iyi tamimli bir disbiikey
analitik fonksiyonun ¢0ziimiinii hizla bulmak i¢in daha uygundurlar. Bu gibi
durumlarda, analize dayali yontemler GA'dan daha 1yi performans gosterir ve GA hala
ilk popiilasyonun maliyetlerini analiz ederken, geleneksel yontem minimumu hizla
bulur. Bu problemler i¢in optimizasyonun teorik deneyimini kullanmali ve bu hizl
yontemler tercih edilmelidir. Ancak, bircok gergek¢i problem bu kategoriye girmez.
Ayrica agir1 zor olmayan problemler i¢in diger yontemler ¢éziimii GA'dan daha hizli
bulabilir. GA'ya giiclinii veren genis ¢6ziim popiilasyonu, seri bir bilgisayarda hiz s6z
konusu oldugunda dezavantaja doniislir, c¢linkii bu ¢oziimlerin her birinin maliyet
fonksiyonu hesaplanmalidir. Ancak paralel bir bilgisayar varsa, her islemci ayn1 anda
ayr1 bir fonksiyonu degerlendirebilir. Boylece GA, bu tiir paralel hesaplamalar igin

optimal olarak uygundur.

Bir genetik algoritma (herhangi bir evrim programi gibi) belirli bir problem igin

Michalewicz (1992) tarafindan 6zetlenen asagidaki bes temel bilesene sahip olmalidir:



e potansiyel ¢éziimler i¢in probleme genetik bir temsil,

e potansiyel ¢oziimlerden olusan bir baslangi¢ popiilasyonu olusturmanin bir yolu,

e cevrenin roliinii oynayan bir degerlendirme fonksiyonu, ¢oziimleri "uygunluk"
acgisindan derecelendirme,

e yavrularin (dollerin) kompozisyonunu degistiren genetik operatorler,

e genetik algoritmanin kullandig1 cesitli parametreler icin degerler (popiilasyon

blyiikligl, uygulanan genetik operatorlerinin olasiliklari, vb.).

Genetik algoritma, t kusagi icin P(t) gibi bireylerin bir popiilasyonunu saglar. Her birey,
eldeki probleme potansiyel bir ¢oziimii temsil eder. Her birey, uygunlugunun bir
Ol¢iistinii vermek icin degerlendirilir. Bazi bireyler, yeni bireyler olusturmak igin
genetik islemler araciligiyla stokastik déniisiimlere ugrarlar. Iki tiir doniisim soz
konusudur; tek bir bireydeki degisiklikle yeni bireyler olusturan mutasyon ve iki bireyin
pargalarinin birlesmesiyle yeni bireyler olusturan ¢aprazlama. Boylece dol denilen yeni
C(t) bireyleri tretilmis olur. Yeni bir popiilasyon aile ve dol popiilasyonundan daha
uygun bireyler segilerek olusturulur. Cesitli jenerasyonlarin ardindan algoritma,
problemin optimal ¢ozlimiinii temsil etmesi umulan en iyi bireye yakinsar. Genetik

algoritmanin genel yapisi agsagidaki algoritmadaki gibidir (Gen ve Cheng 1999):

begin
t — 0;
initialize P(t);
evaluate P(t);
while (not termination conditicon) do
begin
recombine P(t) to yield C(t);
evaluate C(t);
select P(t + 1) from P(t) and C(t);
t — t + 1;
end
end

Sekil 2.1 Genel Bir Genetik Algoritma Yapist

Genetik algoritma yontemini daha ayrintili vermeden Once, genetigin ve evrimin

tarithine bir goz atmakta fayda vardir.
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2.2 Evrim ve Genetik: Tarihce ve Teori

Genetik ¢alismalart Gregor Mendel'in (1822-1884) deneyleriyle baglamistir. Genetigin
babasi olarak bilinen Gregor Mendel, kalittimin genetik tabani {izerinde ¢alismistir. Bu
caligmalara gore, Ozellikler biyolojik objeler olan genler tarafindan kontrol
edilmektedir. Bu genler ¢ok cesitli yollarla {ireme hiicreleri olan yumurta ve spermlerin

tiretimi sirasinda ayrilmaktadir.

Mendel kalitim sistemini formiilize etmistir. Ozelliklerin dagilimini dikkatli bir sekilde
gozlemleyerek, ilk yasasi olan ayrim ilkesini vermistir. Bu yasaya gore her bir
ebeveynden birer tane olmak {lizere ¢iftler halinde miras alinan faktorler olmalidir.
Mendel'in ikinci yasasi, bagimsiz c¢esitlilik ilkesidir. Bu ilke, bir 6zellik icin alel
kalitimmin bir diger 6zellik i¢in olandan bagimsiz oldugunu belirtir. Ornegin, bireyin

boyu ile g6z renginin belirlenmesi birbirinden bagimsizdir. (Haupt ve Haupt 2004)

1858 yilinda Charles Darwin (1809-1882) ve Alfred Russel Wallace (1823-1913)
bagimsiz olarak evrimin olduguna dair kanitlar vermis ve evrimin nasil olustuguna dair
mekanizmalar 6ne siirmiislerdir. Evrim kuraminin babasi olarak tanimlanan Darwin
1859 yilinda “Tiirlerin Kdkeni (The Origin of Species)” ve 1871 yilinda “Insanin
Tireyisi (Descent of Man)” adli yapitlarini yayinlamis ve tiim yasam formlarinin (insan
da dahil olmak fiizere) tek bir ortak kokenden geldiklerini savunmustur. Darwin'in
evrim teorisi dort temel Oonermeye dayanmaktadir. Birincisi, benzer benzeri dogurur;
bagka bir ifadeyle, bir yavru, ebeveynlerinin birgok O6zelligine sahiptir. Bu Onciil,
popiilasyonun istikrarli oldugunu ima eder. Ikincisi, bireyler arasinda bir nesilden
digerine aktarilabilen o6zelliklerde farkliliklar oldugudur. Ugiincii 6nciil, iiretilen
yavrularin yalnizca kiiglik bir yiizdesinin yetigkinlige kadar hayatta kalacagidir. Son
olarak, yavrulardan hangisinin hayatta kalacagi, onlarin kalitsal 6zelliklerine baglhdir.
Bu onciiller birleserek, dogal sec¢ilim (natural selection) teorisini lretirler. Modern
evrim teorisinde genetik anlayisi, dogal secilimin asamalarinin agiklanmasina hiz

kazandirir.
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Darwin’in gézlemleri tim organizmalarin geometrik olarak artan oranlarla ¢ogaldiklari,
ancak tiirlerdeki saymin asagi yukari sabit oldugunu gostermistir. Buradan devam eden
savasim sonucunda tiirlerin varolusu ve hayatta kalma miicadelesi ortaya ¢ikmaktadir.
Aymni tiir i¢indeki farkli varyasyonlarin ortaya ¢ikisi, hayvan ya da bitki tlirlerinin ortaya
cikisinda ve hayatta kalma siirecinde ve iiremelerinde daha avantajli olmalarina yardim
etmektedir. Bu olumlu varyasyonlar ogul dollere aktarilmakta ve yeni jenerasyonlar
birbiri ardini izleyen basarili tlirleri yayginlagtirmaktadir. Bu sonu¢ “dogal secilim
prensibi” olarak adlandirilmaktadir. Ayni yolla, seksiiel secilim de 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu teorinin gelisimiyle asamali yigilmalarla bireysel modifikasyon ile

tiirlerin kokeni ve gesitliligi ortaya konulmaktadir.

R.A. Fisher ve J.B.S. Haldane, Darwin’in dogal secilim teorisiyle, Mendel’in genetik
teorisini  birlestirip  “Modern  Sentez” ya da  “Neo-Darwinizm”  olarak
isimlendirmislerdir. Baska bir deyisle Neo-darwinizm, bu iki teorinin bir
kombinasyonudur ve boylece Darwin ile Wallace’in genetik eksigi tamamlanmis ve
Mendel genetiginin de evrim teorisine integrasyonu saglanmistir. Modern sentezin ana
katkisi, kalitimin ve dolayisiyla evrimin temel birimi olan genler ile, yeni edinilen
bilgilerle evrimin mekanizmasi; yani dogal secilim arasindaki baglantiyr kurmus
olmasidir. Modern sentezin dayandigi genel bulgular 1930 ve 40'larda ortaya ¢ikan ve
bugiin kismen DNA kopyalanmas1 sirasindaki hatalarla olustugu bilinen mutasyon ve
rekombinasyondur (Ebeveynlerine kiyasla farkli 6zellik kombinasyonlar1 igeren bir
yavru liretimi). Bunlarin disinda modern sentez, gen havuzunun genetik kayma ve gen
akimi gibi mekanizmalarla degisime ugradigini ortaya koymustur. Modern senteze gore,
popiilasyonlar ¢evresel nedenlerle (6rnegin cografi engeller) birbirinden ayrildiginda

tirlesme meydana gelmektedir.

2.3 Genetik Algoritmanin Bilesenleri, Yap1 ve Terminolojisi

Genetik algoritmalar biyolojik bir siireci simiile etmek icin tasarlandigindan, ilgili
terminolojinin ¢ogu biyolojiden 6diing alinmistir. Bununla birlikte, bu terminolojinin

genetik algoritmalarda atifta bulundugu varliklar, biyolojik karsiliklarindan ¢ok daha
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basittir. Neredeyse tiim genetik algoritmalarda ortak olan temel bilesenler sunlardir

(Carr 2014):
e optimizasyon i¢in uygunluk fonksiyonu
e bir kromozom popiilasyonu
e hangi kromozomlarin ¢ogalacaginin se¢gimi
e yeni nesil kromozomlar iiretmek i¢in ¢caprazlama

e yeni nesil kromozomlarin rastgele mutasyonu

Uygunluk fonksiyonu, algoritmanin optimize etmeye ¢alistigi fonksiyondur. "Uygunluk”
kelimesi adini evrim teorisinden alimmustir. Uygunluk fonksiyonu her bir potansiyel
¢ozlimiin nasil “uygun” oldugunu test eder ve dlger. Uygunluk fonksiyonu, algoritmanin
en Onemli kisimlarindan biridir ve algoritmada, kromozomlarin zamanla nasil
degisecegini belirleyen tek adimdir. Kromozom terimi, genetik algoritmanin ¢ézmeye
calistif1 probleme bir aday ¢6ziimii temsil eden sayisal bir degeri veya degerleri ifade
eder. Her bir aday ¢o6zlim, diger optimizasyon algoritmalarinda da bulunan bir siire¢
olan, bir parametre degerler dizisi olarak kodlanir. Bir problem N boyutlu ise, tipik

olarak her bir kromozom N elemanli bir dizi olarak kodlanir.
kromozom = [p1,p2, -, Pn]

burada her p,, i’nci parametrenin belirli bir degeridir. Aday ¢dziimlerin 6rnek uzaymin

kromozomlara nasil doniistiiriilecegini tasarlamak genetik algoritmanin kullanicisina
kalmistir. Bir yaklasim, her bir parametre degerini bir bit dizisine doniistiirmek (1'ler ve
0'lar dizisi), ardindan kromozomlar1 olusturmak i¢in bir DNA zincirindeki genler gibi
uctan uca parametreleri birlestirmektir. Tarihsel olarak, kromozomlar tipik olarak bu
sekilde kodlanmistir ve ayrik ¢6ziim uzaylari i¢in uygun bir yontem olmaya devam
etmektedir. Modern bilgisayarlar, kromozomlarin permiitasyonlari, reel sayilari ve diger
bir¢cok nesneyi icermesine izin verir. Problemin her olasi ¢oziimii bir bit dizisi olarak
gosterilebiliyorsa, GA ile bu problemin ¢oziilme ihtimali yiiksektir. Her olasi ¢ozlime
aday ¢Ozlim veya birey denir. Aday ¢oziimlerden (veya kromozomlardan) olusan bir
diziye, GA'min bir popiilasyonu adi verilir. Genetik bir algoritma, ilk nesil (veya ilk

popiilasyon) olarak hizmet veren rastgele secilmis bir kromozom dizisi ile baglar. Daha
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sonra popilasyondaki her bir kromozom (aday ¢0ziim), problemi ne kadar iyi

¢Ozdiigliniin belirlenmesi agisindan, uygunluk fonksiyonu tarafindan hesaplanir.

Secim operatorii, kullanici tarafindan tanimlanan bir olasilik dagilimina dayali olarak
tireme i¢in bazi kromozomlar1 seger. Bir kromozom ne kadar uygunsa, secilme olasilig1
da o kadar yiiksektir. Ornegin, f negatif olmayan bir uygunluk fonksiyonuysa, Cs3

kromozomunun yeniden iiretilmek iizere se¢ilme olasilig1 asagidaki gibi olabilir:

f(Cs3)

P(CS3) = N f(C)
i=1 i

Secim operatoriiniin - kromozomlar1 degistirme ile sectigini, bu nedenle ayni1
kromozomun birden fazla seg¢ilebilecegi unutulmamalidir. Capraziama operatérii, hiicre
mayozunda kromozomlarin biyolojik gecisine ve rekombinasyonuna benzer. Bu
operatdr, iki yavru olusturmak igin segilen kromozomlardan ikisinin bir alt dizisini

degistirir. Ornegin, ana kromozomlar

[11010111001000] ve [01011101010010]

olsunlar. Yukaridaki iki birey, tipki biyolojik popiilasyonlardaki bireylerin ¢iftlesmesi
gibi ciftlesebilir. Ciftlesmek i¢in onlarin c¢aprazlagsmalari saglanir, bu da her bireyin
kendi genetik bilgilerinin bir kismin1 yavrulariyla paylastigi anlamina gelir. Caprazlama
noktasint bulmak icin 1 ile 13 arasinda rastgele bir sayr secilir. Rastgele saymin 4

oldugunu varsayalim. Bu durumda dérdiincii bitten sonraki ¢aprazlama sonucunda
[01010111001000] ve [11011101010010]

yavrulart (doller) elde edilir. Bu, iki bireyin her kromozomdaki dordiincii bit

konumundan sonra tiim alellerini degistirdigi anlamina gelir.

Mutasyon operatorii, yeni kromozomlardaki bireysel bitleri rastgele cevirir (0'1 1'e,
1’leri 0’a). Tipik olarak mutasyon, 0.001 gibi ¢ok diisiik bir olasilikla ger¢eklesir. Bazi
algoritmalar, mutasyon operatoriinii se¢cim ve ¢aprazlama operatorlerinden once
uygular; bu bir tercih meselesidir. ilk bakista, mutasyon operatorii gereksiz goriinebilir.
Aslinda, secim ve caprazlama ikincil olsa bile onemli bir rol oynar. Se¢im ve

caprazlama, daha uygun kromozomlarin genetik bilgisini korur, ancak bu kromozomlar
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yalnizca mevcut nesle gore daha uygundur. Bu, algoritmanin ¢ok hizli yakinsamasina ve
"potansiyel olarak yararli genetik materyali" (belirli yerlerde 1'ler veya O0'lar),
kaybetmesine neden olabilir (Goldberg D. E. 1989). Baska bir deyisle, algoritma global
optimum bulmadan 6nce yerel bir optimumda takilip kalabilir (Haupt 2004). Mutasyon
operatorii, poplilasyondaki cesitliligi koruyarak bu soruna karst korunmaya yardimci

olur, ancak ayni zamanda algoritmanin daha yavas yakinsamasini da saglayabilir.

Tipik olarak se¢im, ¢caprazlama ve mutasyon siireci, yavru sayisi ilk popiilasyonla ayni
olana kadar devam eder, boylece ikinci nesil tamamen yeni yavrulardan olusur ve ilk
nesil tamamen degistirilir. Bununla birlikte, baz1 algoritmalar, birinci neslin oldukga

uyumlu {iyelerinin ikinci nesilde hayatta kalmasina izin verir.

Simdi ikinci nesil uygunluk fonksiyonu ile test edilir ve dongii bu sekilde tekrar eder.
Her nesilden en yiiksek uyuma sahip kromozomu (uygunluk degeri ile birlikte) veya

"simdiye kadarki en iyi" kromozomu kaydetmek yaygin bir uygulamadir (Koza, 1994).

Genetik algoritmalar, "simdiye kadarki en 1yi" kromozomun uyum degeri sabitlenene ve
bircok nesil boyunca degismeyene kadar yinelenir. Bu, algoritmanin bir ¢éziim(ler)e
yakinsadiglr anlamina gelir. Tim yineleme siirecine calistirma denir. Her ¢alismanin
sonunda, genellikle orijinal probleme olduk¢a uygun bir ¢6ziim olan en az bir
kromozom bulunur. Algoritmanin nasil yazildigma bagli olarak, bu, tiim "simdiye
kadarki en 1y1" kromozomlarin en uygun olan1 veya son neslin en uygun olani olabilir.

Yukaridaki siireci daha iyi anlayabilmek i¢in asagidaki problemi ele alalim:

Ornek 2. 1 Problemin, engebeli arazide gezinmek icin yeterli giice ve ana iissiine cok
stk donmesi gerekmeyecek kadar yeterli slireye sahip (batarya anlaminda), diisiik
agirlikli bir mobil robotun tasarimimi igerdigini varsayalim. Robot tasariminda
belirtilmesi gereken parametreler arasinda motor tipi ve boyutu ile gii¢c kaynag tipi ve
boyutu yer almaktadir.

Motor tipi ve boyutu kodlamast:
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000= 5V step motor,
001= 9V step motor,
010= 12V step motor,
011= 24V step motor
100= 5V servo motor,
101= 9V servo motor,
110= 12V servo motor,
111= 24V servo motor.
Gii¢ kaynagi tiirii ve boyutlar1 da agsagidaki gibi kodlanabilir:
000=12V nikel-kadmiyum pil,
001=24V nikel-kadmiyum pil,
010=12V lityum iyon pil,
011=24V lityum iyon pil,
100=12V giines paneli,
101=24V giines paneli,
110=12V fiizyon reaktorti,

111=24V fiizyon reaktorii.

Sistem parametrelerinin  kodlanmasi, GA'nin en 6nemli kisimlarindan birisidir ve

GA'nin gergekten ¢alisip ¢aligmadig iizerinde dnemli bir etkiye sahip olacaktir.

Bir kodlama semasina karar verdikten sonra, her olast problem ¢6ziimiiniin
"uygunlugunun" nasil degerlendirecegine karar verilmelidir. Bu o6rnek i¢in, robot
agirliginin, motor tipi/boyutu ve gii¢ kaynag tipi/boyutu ile iligkili oldugu bir fonksiyon
g0z Oniine alinabilir. Robot giiclinli motorla ve gii¢c kaynagiyla iliskilendiren ve robotun
caligma siiresini motorla ve gii¢c kaynagiyla iligskilendiren baska formiiller de s6z konusu
olabilir. Eger uygunluk i¢in iyi bir tanimimiz yoksa evrim simiile edilemez. Alternatif

olarak, motor tipi/boyutu ve gii¢ kaynag tipi/boyutu girdileri i¢in tasarimin ne kadar 1yi
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calistiginin bir Sl¢iisiinii ¢ikarabilecek bir bilgisayar simiilasyonu mevcut olabilir. GA
tasarimcisinin problemi anlamasimin kritik oldugu yer burasidir. GA probleminin
uygunluk fonksiyonunu tanimlamak i¢in kesin kurallar yoktur. Mantikli bir uygunluk
fonksiyonu tanimlayabilmesi i¢in problemi yeterince iyi anlamak GA tasarimcisina

kalmistir. Burada bir uygunluk fonksiyonu asagidaki gibi belirlenebilir:

Uygunluk Fonksiyonu = Siire (saat) + Giig (Watt) — Agirlik (kilogram)

Caligma siiresi, giic ve agirlik, motor tipi ve giic kaynagi tiplerine bagl daha karmasik
fonksiyonlar goz 6niine alinabilir veya uygunluk fonksiyonu, simiilasyon yazilimi veya

donanim deneylerinin ¢iktist ile belirlenebilir (Bak. Sekil 2.2).

Sekil 2.2 Siire, gii¢c ve agirliga bagli motor tipi veya gii¢ kaynagi.

GA' ya rastgele bir birey kiimesi olusturarak baslanir. Simdi GA popiilasyonundaki iki
bireyi asagidaki gibi ele alalim. Ilk birey 12 voltluk step motor ve 24 voltluk giines
panelli bir robot tasarimi, ikinci birey ise 9 voltluk servo motorlu ve 24 voltluk nikel-

kadmiyum pilli bir robot tasarimidir:

Birey 1 = 12 volt step motor, 24 volt gunes paneli
010 101

Birey 2 = 9 voltluk servo motor, 24 voltluk NiCad pil.

101 001

Birey 1, bit dizisi 010101 ile kodlanir ve birey 2, bit dizisi 101001 ile kodlanir. Her bir

bit, bir alel olarak adlandirilir. Bir bireyde, o bireyin bazi dzellikleri hakkinda bilgi

igeren bit dizisi gen olarak adlandirilir. Spesifik genlere genotip denir ve bir genotipin

temsil ettigi probleme 6zgii parametreye fenotip denir. Robot 6rnegimizde, biri motor

boyutu/tipi i¢in, digeri pil boyutu/tipi i¢in olmak {izere her bireyin iki geni vardir. Birey
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1, "12 voltluk step motor" fenotipine karsilik gelen 010 motor genotipine ve "24 voltluk
giines pili" fenotipine karsilik gelen 101 pil genotipine sahiptir. Bir bireydeki tiim
genlerin toplanmasiyla kromozom meydana gelir. Buna gore Birey 1, 010101

kromozomuna sahiptir.

Bir GA'da birgok birey olabilir. Tipik GA'larin diizinelerce veya yiizlerce bireyi vardir.
Yukaridaki iki birey, tipki biyolojik popiilasyonlardaki bireylerin ¢aprazlanmasi gibi
caprazlanabilir. Caprazlama sonunda her birey kendi genetik bilgilerinin bir kismini
yavrulartyla paylasir. Caprazlama noktasini bulmak i¢in 1 ile 5 arasinda rastgele bir say1
secilir. Saymin 2 oldugunu kabul edelim (Birden fazla noktada da caprazlama

yapilabilir).

Bu, Sekil 2.3'de gosterildigi gibi, iki bireyin her kromozomdaki ikinci bit konumundan

sonra tiim alellerini degistirecegi anlamina gelir.

Iki Ebeveyn Iki Cocuk
0 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 1
1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 0 1

H

caprazlama noktasi

Sekil 2.3 Ikili bir GA'da caprazlamanin gdsterimi. Gegis noktas1 rastgele segilir. Tki
ebeveyn iki ¢ocuk firetir.

Iki ebeveyn, iki ¢ocuk iiretmek igin ciftlesmistir (yani caprazlanmustir). Her ¢ocuk her
iki ebeveynden de bazi genetik bilgiler alir. Ebeveynler 6liir ve ¢ocuklar evrim siirecini

siirdiirmek i¢in hayatta kalir. Bu olaya GA'nin bir nesli denir.

Tipki biyolojide oldugu gibi, ¢ocuklarin bazilarmin uygunlugu yiiksek, bazilarinin

uygunlugu diisiik olacaktir. Diisiik uygunlugu olan bireylerin kendi nesillerinde 6lme
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olasilig1 yiiksektir; yani, GA simiilasyonundan ¢ikarilirlar. Yiiksek uygunluklu bireyler,
diger yiiksek uygunluklu bireylerle ¢aprazlamak icin hayatta kalir ve bdylece yeni nesil
bireyler iiretir. GA, optimizasyon problemine kabul edilebilir bir ¢6ziim bulana kadar bu
isleme devam edilir. GA yaziliminda bir noktada, hangi bireylerin ¢ocuk iiretmek igin
eslestirilecegine karar verilmesi gereklidir. Bu karar, popiilasyondaki bireylerin
uygunluguna dayanmaktadir. En uygun bireylerin ¢iftleserek cocuk iiretmesi olasiyken,
uygun olmayan bireylerin es bulmasi pek olasi degildir ve bu nedenle herhangi bir

yavru iiretemeden 6lmeleri muhtemeldir.

Ebeveynleri segmenin yaygin bir yolu, uygunluk-orantili se¢im olarak da adlandirilan
rulet tekerlegi se¢imidir. Popiilasyonumuzda dort birey oldugunu varsayalim (Gergek
bir GA'da dortten fazla birey olacaktir). Bireysel uygunluklarin asagidaki gibi
degerlendirildigini varsayalim:

Birey 1: Uygunluk = 10

Birey 2: Uygunluk = 20

Birey 3: Uygunluk = 30

Birey 4: Uygunluk = 40

4. birey en uygun ve 1. birey en az uygun olandir. Her bir slot alan1 bireylerden birinin
uygunluguna karsilik gelen bir rulet carki olusturur. Ornegimizde rulet carki asagidaki

sekilde gosterilmistir.

Birey 2
Birey 4 —

ﬂ «— Birey1

¥~ Birey 3

Sekil 2.4 Yukaridaki pasta grafik, dort iiyeli bir popiilasyon icin bir GA' da rulet
tekerlegi secimini gostermektedir. Her bireye uygunluguyla orantili bir dilim
atanir. Her bireyin ebeveyn olarak sec¢imi, rulet ¢arkindaki dilimiyle
orantilidir
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Bazen bir uygunluk fonksiyonu, tiim bireylerin birbirine ¢ok yakin uygunluk
degerlerine sahip olacak sekilde zayif bir sekilde tanimlanir. Uygunluk degerleri bir
araya toplanirsa, se¢im siireci yiiksek ve diisiik uyumlu bireyler arasinda iyi bir ayrim
yapamaz. Bu, daha uygun bireylerin bir sonraki nesle yayilmasii engeller. Bazen
tersine bir sorun da su sekilde ortaya ¢ikar; uygunluk degerleri ¢ok fazla dagilmistir, bu

nedenle diislik uygunluktaki bireylerin {ireme i¢in se¢ilme sanslar1 yoktur.

Popiilasyon boyutunu bir nesilden digerine sabit tutmak i¢in iki ¢ift es segilir. Bunlar
toplam dort c¢ocuk iiretecektir. Ilk es ciftini se¢mek icin, hayali (bilgisayar
simiilasyonlu) bir ¢ark dondiiriiliir ve rulet ¢arkinda nereye giderse gitsin, ilk ebeveynin
kim oldugu bdylece belirlenir. Sekil 2.4'deki rulet ¢arkindan, 1. bireyin %10 seg¢ilme
sansina, 2. bireyin %20 secilme sansina, 3. bireyin de %30'luk bir se¢ilme sansina sahip
oldugunu, baska bir deyisle her bireyin uygunlugu ile orantili se¢ilme olasiligina sahip
oldugunu goriilmektedir. Ardindan, ikinci bir ebeveyn se¢mek i¢in rulet ¢arki ikinci kez
cevrilir. Rulet cark: ilk dontisle ayn1 kiside durursa, cark tekrar dondiiriiliir (bir ebeveyn
kendisiyle ciftlesemez). Iki ebeveyn belirlendikten sonra, iki gocuk iiretmek {izere
caprazlanirlar. Daha sonra iki ebeveyn daha elde etmek, onlar ¢iftlestirmek ve iki ¢gocuk
daha elde etmek i¢in islem tekrarlanir. Bu siireg, cocuk niifusu, ebeveyn niifusu ile ayni
blyiikliige gelene kadar tekrar etmeye devam eder. Bu durum Sekil 2.5'te

gosterilmektedir.

Sekil 2.4'de gosterilen uygunluk degerleri goz oniine alindiginda, bir ebeveyn se¢cmek
icin rulet carkim1 dondiirme islemi Sekil 2.5'te gosterildigi gibi gerceklestirilebilir.
Gelecek nesil i¢in dort ¢ocuk olusturan dort ebeveyn segcmek i¢in Sekil 2.5'teki islem

dort kez tekrarlanir.
Sekil 2.6, N bireylik bir popiilasyon verildiginde, rulet tekerlegi se¢imini kullanarak bir

ebeveyni secen yapay kodu gosterir. Gelecek nesillerde ¢ocuklarin yaratilmasi igin

ebeveynleri segmek icin Sekil 2.6'daki siire¢ gerektigi kadar tekrarlanir.

20



| Birey 1 | Birey 7 Gaprazlama [ [Cocuk1 |
e — el e e S
Birey 2 j Birey 9 | Cocuk 2 !
Birey 3 Birey 18  Gaprazlama Cocuk3 }
Birey 4 Segim Birey 2 Cocuk 4
I [ [
I 1 1
I [ [
Birey N-1 } Birey 9 Caprazlama . Cocuk N-1 }
Birey N | Birey 33 CocukN !

Sekil 2.5 Bir ¢ocuk popiilasyonu olusturmak i¢in ebeveyn popiilasyonunun
caprazlanmasinin gosterimi

Soldaki N bireyden olusan ilk popiilasyon, bir N ebeveyn kiimesi olusturmak i¢in bir se¢im siirecinden
(6rnegin, rulet tekerlegi seciminden) gecer. Bazi bireyler birden fazla secilebilirken, bazilari hig
secilmeyebilir. Sonra ortadaki her bir ebeveyn ¢ifti bir ¢ift cocuk yaratmak i¢in ¢aprazlanir

Generate a uniformly distributed random number r € [0, 1]
If r < 0.1 then
Parent = Individual 1
else if r < 0.3 then
Parent = Individual 2
else if r < 0.6 then
Parent = Individual 3
else
Parent = Individual 4
End if

Sekil 2.6 Sekil 2.4'deki rulet ¢arkina gore bir ebeveynin se¢iliminin yapay kodu.

x; = i-th individual in population, ¢ € |1, V]
fi + fitness(z;) for i € [1, N}
fsum = Efil fi
Generate a uniformly distributed random number » € [0, fsum]
F fi
kel
While FF < r
k—k+1
Fe—F+f
End while
Parent < x

Sekil 2.7 Rulet tekerlegi se¢imi kullanilarak N bireyden bir ebeveynin nasil secilecegini
gosteren yapay kod. Bu kodda, Vi € (1, N] i¢in uygunluk degerinin f; > 0
oldugunu varsayilmistir
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GA uygulamalarinda bazen arastirmacilar, yalnizca birbirlerine yeterince benzeyen
bireylerin, yani, yalnizca aym tiire ait bireylerin ¢iftlesmesine izin verirken, bazen de
bireylerin yalnizca birbirlerinden yeterince farkli olmalart durumunda yani, yalnizca
farkli "ailelere" aitlerse, ¢iftlesmelerine izin vermektedirler. Diger taraftan burada ele
alman rulet tekerlegi se¢iminin disinda, turnuva se¢imi, sira se¢imi ve diger bir¢ok

varyasyon dahil olmak {izere baska se¢im tiirleri de mevcuttur.

GA'daki son adim mutasyondur. Biyolojide mutasyon, en azindan yavrulart gozle
goriiliir sekilde etkiledigi siirece, nispeten nadirdir. Cogu GA uygulamasinda da
mutasyon nadirdir (%2 derecesinde). Genel olarak bir GA mutasyon orani igin dogru
ayarin ne olmasi gerektigi hakkinda net bir bilgi yoktur. En iyl mutasyon orani
probleme, popiilasyon biiyiikliigline, kodlamaya ve diger faktorlere baglidir. Frekansi ne
olursa olsun, mutasyon 6nemlidir ¢linkii evrimsel silirecin probleme yeni potansiyel
coziimler kesfetmesine izin verir. Eger popiilasyonda bazi genetik bilgiler eksikse,
mutasyon bu bilgiyi popiilasyona dahil etme imkanini saglar. Bu biyolojik evrimde
onemlidir, ancak GA'larda daha da 6nemlidir. Bunun nedeni, GA'larin tipik olarak o
kadar kiigiik popiilasyon boyutlarina sahip olmalaridir ki, ayn1 soydan ciftlesme (akraba
iiremesi) kolayca bir problem haline gelebilir ve evrimsel ¢ikmaz sokaklar GA'larda
biyolojik evrimden daha yaygindir. Biyolojik evrimde tipik olarak milyonlarca
popiilasyondan s6z konusuyken, GA'larda diizinelerce veya yiizlerce popiilasyon soz

konusudur.

Mutasyonu uygulamak igin bir mutasyon olasilig1 secilir. Ornegin %1 lik bir olasilik,
caprazlama islemi yavrular irettikten sonra, her ¢ocuktaki her bitin %Z1'lik bir ters
degere cevrilme olasilifina sahip oldugu anlamina gelir ( 1’ler, 0'a veya 0’lar, 1'le
degisir). Mutasyon basittir, ancak makul bir mutasyon olasilifi segmek Onemlidir.
Mutasyon olasiliginin ¢ok yiiksek olmasi, GA'nin rastgele bir arama gibi davranmasina
neden olur ve bu bir problemin ¢éziimiinde genellikle iy1 bir yol degildir. Mutasyon
olasiliginin ¢ok diisilk olmasi, akrabali yetistirme ve evrimsel ¢ikmazlarla ilgili

sorunlara neden olur ve bu da GA'nin iyi bir ¢6ziim bulmasini engeller.
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Her bireyin n bitinin oldugu ve p mutasyon oranli, N bireyli bir x; popiilasyonunu gz
Oniine alalim. Buna gore her neslin sonunda, her bir bireydeki her bit p olasilig: ile

asagidaki gibi doniistiiriilebilir:

r < U[0,1]
X, (K) eger r=p

X (k) <—40 eger r<p ve x(k)=1
1 eger r<p ve x(k)=0

Burada i € [1,N], k € [1,n] igin, U[0,1], [0,1] tizerinde diizgiin dagiliml rastgele bir

sayidir.

Sekil 2.8 basit bir GA'y1 6zetlemektedir. Bu esnek algoritma iizerinde bir¢ok degisiklik
yapilabilir. Ornegin, bir GA i¢in durdurma kriterleri birkag farkli se¢enek. Bir olasilik,
GA'nin 6nceden belirlenmis sayida nesil boyunca calisabilmesidir. Bir bagka olasilik da,
GA'min en 1iyi bireyin uygunlugu, kullanici tanimli bir esikten daha iyi olana kadar
caligmasidir. Eger problemimiz "yeterince iyi" bir ¢oziim bulmaksa, bu makul bir
durdurma kriteri olabilir. Bir baska olasilik, GA'nin en iyi bireyin uygunlugu bir
nesilden digerine gelismeyi durdurana kadar calismasidir. Bu, evrim siirecinin bir

platoya ulastigin1 ve daha fazla gelisemedigini gosterir.

Parents « {randomly generated population}
While not(termination criterion)
Calculate the fitness of each parent in the population
Children <« 0
While |Children| < |Parents|
Use fitnesses to probabilistically select a pair of parents for mating
Mate the parents to create children ¢; and ¢
Children + Children U {e1,c0}
Loop
Randomly mutate some of the children
Parents + Children
Next generation

Sekil 2.8 Basit bir GA algoritmas.
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3. GENETIK ALGORITMA UYGULAMALARI

Bu boliimde onceki boliimde teorisi ayrintili bir sekilde verilen Genetik Algoritmalarin

farkli problemlere uygulamalarina deginilecektir.
Ornek 3.1 Sayisal bir 6rnek (Hermawanto, 2013)

x+2y + 3z + 4t = 30 denklemini goz Oniine alalim. Bu denklemi saglayan
x,y,z Ve tdegerini bulmak icin genetik algoritma kullanilacaktir. Oncelikle amag

fonksiyonu formiilize edilmelidir. Bu problem i¢in f(x,y,z,t) = |(x + 2y + 3z +

4t) - 30| olarak alinirsa, amag f(x,y,z,t) fonksiyonunun degerini en aza indirecek
X,y,Z Ve t parametrelerinin belirlenmesidir. Bilinmeyen dort degisken oldugundan,

kromozom
[x;y; z; 1]
seklinde olusturulabilir. Hesaplamay1 hizlandirmak icin x,y,z ve t degiskenlerinin

degerleri 0 ile 30 arasinda tamsayilar olacak sekilde kisitlanacaktir.

Adim 1. Baslangi¢ Degerleri

Popiilasyondaki kromozom sayisinin 6 oldugunu kabul edelim. Buna gore 6 kromozom

icin x, y, z, t geninin rastgele degerleri asagidaki gibi olusturulabilir:

Kromozom [1] = [x; y; z; t] = [12; 05; 23; 08]
Kromozom [2] = [x; y; z; t] = [02; 21; 18; 03]
Kromozom [3] = [x; y; z; t] = [10; 04; 13; 14]
Kromozom [4] = [X; y; z; t] = [20; 01; 10; 06]
Kromozom [5] = [x; y; z; t] = [01; 04; 13; 19]

Kromozom [6] = [X; y; z; t] = [20; 05; 17; 01]
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Adim 2. Hesaplama

Bu kisimda baglangi¢c adiminda iiretilen her kromozom i¢in amag¢ fonksiyon degerleri

hesaplanir. Sonuglar Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 Amag Fonksiyon Deger Cizelgesi

Kromozomlar Genler (Degerler) Amag Fonksiyonu
X y z t (x+2y +3z+4t)-30
1 12 05 23 08 F_obj[1] 93
2 02 21 18 03 F_obj[2] 80
3 10 04 13 14 F_obj[3] 83
4 20 01 10 06 F_obj[4] 46
5 01 04 13 19 F_obj[5] 94
6 20 05 17 01 F_obj[6] 55

Adim 3. Secilim

Bu asama, mevcut popiilasyondan sonraki asamalara gecerek yeni popiilasyonu
olusturacak en uygun kromozomlarin secilimi asamasidir. En uygun kromozomlar
gelecek nesil igin daha yiiksek secilme olasiligma sahiptir. Uygunluk olasiligini
hesaplamak i¢in her bir kromozomun uygunlugu hesaplanmalidir. Sifir ile bdliinme

probleminden kaginmak icin, F_obj' nin degerine 1 eklenir.

Fitness [i] = 1/(1 + Fop;[i]), i=1,..,6

6
Toplam = ZFitness [i]

=1

Her bir kromozomun olasilig1
P [i] = Fitness [i] / Toplam

formiilii yardimiyla hesaplanirsa bulunan degerler asagidaki Cizelge 3.2’deki gibi elde

edilir. Cizelge 3.2’deki olasiliklardan, en yiiksek uygunluga sahip olan Kromozom 4'in,
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yeni nesil kromozomlar i¢in en

goriilebilmektedir.

yiikksek secilme olasiligina sahip oldugu

Secim siireci i¢in en bilinen yontemlerden biri rulet ¢arki yontemidir. Rulet carki

seciliminde, topluluktaki tiim bireylerin uygunluk degerleri toplanir ve her bireyin

secilme olasiligl, uygunluk degerinin bu toplam degere orani kadardir. Bunun igin

birikimli olasilik degerleri hesaplandiktan sonra Cizelge 3.3 elde edilir.

Cizelge 3.2 Uygunluk Olasilig1 Deger Cizelgesi

Amag Fonksiyonu Degerler Uygunluk Olasilig1 (1/ (1+F_ohyj))
F_obj[1] 93 Fitness[1] 0.010638298
F_obj[2] 80 Fitness[2] 0.012345679
F_obj[3] 83 Fitness[3] 0.011904762
F_obj[4] 46 Fitness[4] 0.021276596
F_obj[5] 94 Fitness[5] 0.010526316
F_obj[6] 55 Fitness[6] 0.017857143

Cizelge 3.3 Birikimli Olasilik Deger Cizelgesi

Amagc Fonksiyonu | Bireysel Olasiligi Birikimli Olasilig1

(P[i] =Fitness[i] / Total)

F_obj[1] P[1] 0.125824361 C[1] 0.125824
F_obj[2] P[2] 0.146018394 C[2] 0.271843
F_obj[3] P[3] 0.140803452 CI3] 0.412646
F_obj[4] P[4] 0.251648722 C[4] 0.664295
F_obj[5] P[5] 0.124499894 CI5] 0.788795
F_obj[6] P[6] 0.211205177 CI[6] 1
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Rulet carkina gore ilk olarak [0,1] araliginda rastgele R[i] sayilar1 asagidaki gibi

uretilir;

R [1] = 0.201, R [2] = 0,284, R [3] = 0,099, R [4] = 0,822, R [5] = 0,398, R [6] = 0.501

Eger rastgele say1 R[1], C[1] 'den biiyiik ve C[2]' den kii¢iikse, sonraki nesil i¢in yeni

popiilasyonda kromozom olarak Kromozom [2] se¢ilir, yani;
YeniKromozom [1] = Kromozom|[2] ( C[1]<R[1]<C]2] oldugundan)
olur ve benzer olarak diger yeni kromozomlar
YeniKromozom [2] = Kromozom[3] ( C[2]<R[2]<C]3] oldugundan)
YeniKromozom [3] = Kromozom|[1] ( R[3]<C][ 1] oldugundan)
YeniKromozom [4] = Kromozom[6] ( C[5]<R[4]<C][6] oldugundan)
YeniKromozom [5] = Kromozom[3] ( C[2]<R[5]<C][3] oldugundan)
YeniKromozom [6] = Kromozom[4] ( C[3]<R[6]<C[4] oldugundan)

seklinde segilir. Boylece popiilasyondaki kromozomlar asagidaki sekilde yeniden

diizenlenmis olurlar:
Kromozom[1] = [02; 21; 18; 03]
Kromozom[2] = [10; 04; 13; 14]
Kromozom[3] = [12; 05; 23; 08]
Kromozom[4] = [20; 05; 17; 01]
Kromozom[5] = [10; 04; 13; 14]

Kromozom|[6] = [20; 01; 10; 06]

Adim 4. Caprazlama

Bu ornekte, tek noktali ¢aprazlama kullanilacaktir, yani ana kromozomda rastgele bir

konum segilip alt kromozomlar degistirilecektir. Eslenecek ebeveyn kromozom rastgele
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secilir ve ¢ogalma kromozomlarinin sayisi caprazlama orani (pc) parametreleri
kullanilarak kontrol edilir. Caprazlama islemi i¢in algoritma asagidaki gibidir:
Begin

k< 0;

while(k<population) do

R[k] < random(0-1);

if (R[k] <pc) then

select Chromosome[k] as parent;

end,

k=k+1;

end,;

end;

R[k] < pc ise, kromozom[k] ebeveyn olarak segilecektir. Caprazlama orani1 % 25
olarak belirlensin. Buna gore eger kromozom|[k] igin rasgele olusturulan deger 0.25'in

altindaysa caprazlama i¢in k kromozom numarasi secilecektir. Stire¢ asagidaki gibidir:
[k olarak niifus sayisi kadar rastgele bir R sayis1 olusturulur.
R [1] = 0,191,R [2] = 0,259,R [3] = 0,760,R [4] = 0,006,
R [5] = 0,159,R [6] = 0,340

Yukaridaki rastgele R sayisi i¢in ebeveynler Kromozom|[1], Kromozom|[4] ve
Kromozom|[5] caprazlama igin secilecektir.

Kromozom [1] > < Kromozom [4]

Kromozom [4] > < Kromozom [5]

Kromozom [5] > < Kromozom [1]

Kromozom sec¢iminden sonra, bir sonraki siire¢ c¢aprazlama noktasinin konumunu
belirlemektir. Bu, 1 ile (Kromozom uzunlugu - 1) arasinda rastgele sayilar olusturularak
yapilir. Bu durumda, iiretilen rastgele sayilar 1 ile 3 arasinda olmalidir. Caprazlama
noktasii aldiktan sonra, ebeveyn kromozomu caprazlama noktasinda kesilecek ve

genleri degistirilecektir. Ornegin rastgele 3 say1 asagidaki gibi iiretilir;
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C[1] = 1,C[2] = 1,C[3] = 2

Daha sonra, birinci c¢aprazlama, ikinci c¢aprazlama ve tgilincli caprazlama igin,

ebeveynin genleri sirasiyla 1.gen, 1. gen ve 2.gen numarasindan kesilecektir;
Kromozom[1] = Kromozom|[1] > < Kromozom[4]
= [02; 21; 18; 03] > < [20; 05; 17; 01]
= [02; 05; 17; 01]
Kromozom[4] = Kromozom[4] > < Kromozom|5]
= [20; 05; 17; 01] > < [10; 04; 13; 14]
= [20; 04; 13; 14]
Kromozom|5] = Kromozom[5] > < Kromozom|1]
= [10; 04; 13; 14] > < [02; 21; 18; 03]
= [10; 04; 18; 03]

Boylece, bir ¢aprazlama siireci sonunda Kromozom popiilasyonu asagidaki gibi elde

edilir:
Kromozom[1] = [02; 05; 17; 01]
Kromozom[2] = [10; 04; 13; 14]
Kromozom[3] = [12; 05; 23; 08]
Kromozom[4] = [20; 04; 13; 14]
Kromozom[5] = [10; 04; 18; 03]

Kromozom[6] = [20; 01; 10; 06]

Adim 5. Mutasyon

Bir popiilasyonda mutasyona sahip olan kromozomlarin sayisi, mutasyon orani
parametresi ile belirlenir. Mutasyon iglemi, rastgele pozisyondaki genin yeni bir deger

ile degistirilmesiyle yapilir. Stire¢ asagidaki gibidir:
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Ik 6nce popiilasyondaki toplam gen uzunlugunu hesaplanmalidir. Bu durumda genin

toplam uzunlugu;
toplam_gen = kromozomdaki gen sayist * popiilasyon sayisidir
=4 x*x 6=24

Mutasyon islemi, 1 ile toplam gen (1'den 24'e) arasinda rastgele bir tamsay1 olusturarak
yapilir. Olusturulan rastgele say1 mutasyon oran1 (pm) degiskeninden kiiclikse, o zaman
genin kromozomlardaki konumu isaretlenir. Pm’i %10 tanimladigimiz1 varsayalim. Bu
durumda mutasyona ugrayacak popiilasyondaki toplam gen'in % 10 (0.1) olmasi

beklenir:
mutasyon sayist = 0.1 *x 24 = 24 = 2

Simdi rastgele say1 iiretiminin 12 ve 18 {irettigini kabul edelim. Bu durumda mutasyona
sahip kromozomlarin sirastyla Kromozom numarasi 3 gen numarasi 4 ve Kromozom
numarast 5 gen numarasi 2 dir. Mutasyon noktasindaki mutasyona ugramis genlerin

degeri 0-30 arasindaki rastgele sayilar ile degistirilir.

Olusturulan rastgele sayilarin 2 ve 5 oldugunu varsayarsak, mutasyondan sonraki

Kromozom popiilasyonu:

Kromozom[1] = [02; 05; 17; 01]
Kromozom[2] = [10; 04; 13; 14]
Kromozom[3] = [12; 05; 23; 02]
Kromozom[4] = [20; 04; 13; 14]
Kromozom[5] = [10; 05; 18; 03]
Kromozom[6] = [20; 01; 10; 06]

olarak elde edilir.

iterasyon

Mutasyon islemi bittiginde, artik bir yinelemeye veya bir genetik algoritma nesline

sahip olunmustur. Amag fonksiyonu bu yeni nesil i¢in yeniden hesaplanirsa:
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05 + 3 =17 + 4

*
*

Fopj [1] = Abs((02 + 2 01) — 30) = 37

Fopj[2] = Abs((10 + 2 % 04 + 3 * 13 + 4 * 14) — 30) = 77
Fopj[3] = Abs((12 + 2 % 05 + 3 * 23 + 4 * 02) — 30) = 47
Fopjl4] = Abs((20 + 2 04 + 3 * 13 + 4 * 14) — 30) = 93

*

Fopj[5] = Abs((10 + 2 » 05 + 3 * 18 + 4 * 03) — 30) = 56

Fop; [6] = Abs((20 + 2 * 01 + 3 * 10 + 4 * 06) — 30) = 46

elde edilir.

Yeni kromozom incelenirse ama¢ fonksiyonunun degerlerindeki azalma
goriilebilmektedir. Bu da onceki kromozom nesline kiyasla daha iyi kromozom veya
¢ozlime sahip olundugu anlamina gelir. Bir sonraki yineleme igin yeni kromozomlar

asagidaki gibidir:

Kromozom [1] [02; 05; 17; 01]

Kromozom [2] [10; 04; 13; 14]

Kromozom [3] = [12; 05; 23; 02]

Kromozom [4] [20; 04; 13; 14]

Kromozom [5] [10; 05; 18; 03]

Kromozom [6] = [20; 01; 10; 06]

Bu yeni kromozomlar, degerlendirme, se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon gibi onceki nesil
kromozomlarla ayni siiregten gegecek ve sonunda gelecek yineleme i¢in yeni nesil
kromozom iiretecek ve bu silireg, Onceden belirlenen sayida nesil sayis1 kadar
tekrarlanacaktir. Bu 6rnek i¢in 50 nesil calistiktan sonra en iyi kromozom asagidaki

sekilde elde edilir:

Kromozom = [07; 05; 03; 01]
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Boylece,x = 7,y = 5,z = 3,t = 1 olarak elde edilir. Gerg¢ekten;
x+2y+3z+4t=7+ 2*5 +B=*x3)+@=+x1) =30

oldugu goriilebilir.

Ornek 3.2 Tek degiskenli bir fonksiyonun optimizasyonu (Michalewicz 1992)

Bu 6rnekte, tek degiskenli
f(x) = xSin(10mx) + 1.0

fonksiyonunun optimizasyonu i¢in bir genetik algoritma yaklasimi ele alinacaktir.
Problem, [—1,2] araliginda f fonksiyonunu maksimize eden x'i bulmaktir.

f fonksiyonunun analizi nispeten kolaydir. f’ birinci tiirevinin sifirlar1 belirlenirse

tan(10mx) = —10mx

esitligi elde edilir. Yukaridaki denklemin sonsuz sayida ¢oziime sahip oldugu agiktir;

2i—1
X; = 20 +€, 1=1,2,
x0=0
20 +1
X; = 20 €, 1=-1,-2,

Burada e€; terimleri, sifira yaklagsan azalan reel say1 dizilerini (i = 1,2,...vei =

—1,—-2,...icin ) temsil eder.

Eger i bir tek tamsayi ise x;, f icin bir yerel maksimum ve eger i bir ¢ift tamsay1 ise x;,

f igin bir yerel minimum olacaktir (bkz. Sekil 3.1).

Problemin tanim kiimesi x € [—1, 2] oldugundan, fonksiyon x;9 = z—z + €9 =185+

€19 i¢in maksimuma ulagir. Burada f(xy9),f(1.85) = 1.85sin (187r + g) + 1.0 =

2.85'den biraz daha biiyiik bir degerdir.
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Sekil 3.1 f(x) = xSin(10mx) + 1.0 fonsiyonunun grafigi

Simdi yukaridaki problemi ¢6zmek icin, yani f fonksiyonunu maksimize etmek i¢in bir

genetik algoritma olusturmak istedigimizi varsayalim.

Adim 1. Temsil

x reel degerlerinin temsilinde kromozom olarak ikili vektor gosterimi kullanilacaktir.
Vektoriin uzunlugu, bu 6rnek i¢in, ondalik noktadan alti basamak sonra olan gerekli
hassasiyete baghdir. x degiskeninin tanim kiimesi 3 birim uzunluguna sahiptir; kesinlik
gereksinimi [-1,2] araliginin en az 3 * 1000000 esit boyut araligina bdliinmesi

gerektigini belirtir. Bu, ikili vektor (kromozom) olarak 22 bit gerektigi anlamina gelir:
2097152 = 221 < 3000000 < 2?2 = 4194304

Ikili bir (byb,q ... bo) dizisinden [—1,2] araligindaki bir x reel sayisma doniisiim

yapmak miimkiindiir ve bu islem iki adimda tamamlanir:

e ikili dizi (b, b,q ... bg) 2 tabanindan 10 tabanina dontstiiriiliir:

(<b2|b20 bo))2 =[ ibf'zi] = x,

0

* karsilik gelen x reel sayist bulunur:

x =-1,0 +x"

27 -1
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Ormnegin, kromozom
(1000101110110101000111),

0.637197 sayisin1 temsil eder;
x'= (100010] 11011010100011 1)2 =2288967

ve

x=-1,0 + 2288967 - ——— = 0,637197.
4194303

(0000000000000000000000) ve (11111111111111111111) kromozomlar:1 da

sirastyla 1.0 ve 2.0 aralik sinirlarini temsil eder.

Baslangi¢ popiilasyonu

Baslangic siireci basittir: Her bir kromozomun 22 bitlik bir ikili vektdr oldugu bir
kromozom popiilasyonu olusturulur. Her bir kromozomun 22 biti, rastgele secilerek

baslanir.
Degerlendirme fonksiyonu

v ikili vektorii i¢in eval degerlendirme fonksiyonu, f fonksiyonuna esittir;
eval (v) = f(x),
burada v kromozomu, x reel degerini temsil eder.

Daha oOnce belirtildigi gibi, degerlendirme fonksiyonu, potansiyel ¢oziimleri
uygunluklar1 acisindan derecelendiren cevrenin roliinii oynar. Ornegin, asagidaki iic

kromozom

v, = (1000101110110101000111),
Vv, (OOOOOOI 110000000010000),
(1110000000111111000101),

Vi

sirastyla X, =0.637197, X, =-0.958973 ve X,=1.627888 degerlerine karsilik gelir.

Sonug olarak, degerlendirme fonksiyonu bunlar1 su sekilde derecelendirir:
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eval (v,)

eval (v2 )

f(x)=1.586345,
f(x,)=0,078878,
£(x,) = 2.250650.

eval (vy)

Acikea, V, kromozomu, en yliksek degeri verdigi igin {i¢ kromozomdan en iyisidir.

Genetik operatorler

Genetik algoritmanin degistirme asamasinda, klasik iki genetik operatdr; mutasyon ve

caprazlama kullanilacaktir.

Daha once belirtildigi gibi, mutasyon, bir veya daha fazla geni (bir kromozomdaki
pozisyonlar1), mutasyon oranina esit bir olasilikla degistirir. Bir mutasyon igin V,
kromozomundan besinci genin segildigini varsayalim. Bu kromozomdaki besinci gen 0

oldugundan, 1'e gevrilir. Yani bu mutasyondan sonraki V, kromozomu sdyle gosterilir:

v, :(1110100000111111000101).

Bu kromozom, X, =1721638ve f(x')=-0.082257 degerini temsil eder. Bu
mutasyonun, kromozom V,'in degerinde 6nemli bir diisiise neden oldugu agikca
goriilmektedir. Ote yandan, V, kromozomundaki mutasyon igin 10. geni segilmisse,

L

v, = (l 11000000111111 1000101).

olup, karsilik gelen deger X, =1.630818 ve f(x,')=2.343555 olarak elde edilir. Bu

durumda f(x;) =2.250650 'nin orijinal degerine gore bir gelisme kaydedilmistir.

V, Ve vy, kromozomlar1 iizerindeki ¢aprazlama operatoriinii ele alalim. Caprazlama

noktasinin 5. genden sonra (rastgele) secildigini varsayalim:

v, = (00000[01110000000010000),
v;= (11100[00000111111000101).

Ortaya ¢ikan iki yavru
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v," =(00000[00000111111000101),
v, =(11100/01110000000010000).

diir. Bu yavrularin degerleri asagidaki gibi elde edilir;
f(v;) = £(~0,998113) = 0,940865,
£(w')= £ (1.666028) = 2.459245.

Ikinci yavrunun her iki ebeveyninden daha iyi bir degerlendirmeye sahip olduguna

dikkat edelim.

Parametreler

Bu problem i¢in parametreler su sekilde kullanilmustir; pop_size =50, caprazlama

olasihigi P, =0.25, ve mutasyon olasiligi P, =0.01. Asagida, boyle bir genetik sistem

[

icin baz1 deneysel sonuglar1 sunulmaktadir:
Deneysel sonuclar

Cizelge 3.4'de, degerlendirme fonksiyonunda hesaplanan nesil sayilari, karsilik gelen

fonksiyonun degeriyle birlikte sunulmaktadir. 150 nesil sonra en iyi kromozom

Vmax = (1111001101000100000101)

olup, reel karsiligi x,,,, = 1.850773 olarak elde edilir. Beklendigi gibi, X,,q =
1.85 + €, Ve f (Xpnax), 2.85'ten biraz daha biyiiktiir.
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Cizelge 3.4 150 nesil sonuglari

Nesil sayis1 Degerlendirme fonksiyonu
1 1.441942
6 2.250003
8 2.250283
9 2.250284
10 2.250363
12 2.328077
39 2.344251
40 2.345087
51 2.738930
99 2.849246
137 2.850217
145 2.850227

Ornek 3.3 Gezgin Satic1 Problemi (Carr 2014)

Bu belki de en meshur, pratik ve genis ¢apta incelenen kombinatoryal optimizasyon
problemidir (kombinatoryal derken bunun permiitasyonlar1 - farkli siralarda bir dizi
0geyi diizenlemeyi icerdigi kastedilir). Robotik, devre karti delme, kaynak, imalat,
nakliye ve diger birgok alanda uygulamalar1 vardir. Ornegin, bir devre kartinda on
binlerce delik olabilir ve bir matkabin bazi maliyet fonksiyonlarini (6rnegin zaman veya

enerji) en aza indirirken bu deliklerin her birini ziyaret edecek sekilde programlanmasi

gerekir.

Bu problemde, miimkiin olan en kisa yoldan n sehri ziyaret etmesi gereken gezgin bir

satict oldugu varsayillmaktadir. Her sehri tam olarak bir kez ziyaret etmekte, sonra
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basladig1 sehre geri donmektedir. Bu nedenle, bir ¢6ziim adayi, tim sehirlerin ziyaret
sirasina gore bir listesi olacaktir. Sehirler sehir 1, sehir 2, sehir 3, ... , sehir n olarak
adlandirilmistir ve sehir 1 baslangic noktasidir. Bu nedenle, genetik algoritma igin

kromozomlar, 1'den n'ye kadar tam sayilarin farkli permiitasyonlar1 olacaktir.

Gezgin satict probleminin bir¢ok ¢esidi vardir, ancak amaglar i¢in agsagidaki varsayimlar

yapilmaktadir. Tiim ie[l,n]ve je[l,n] igin ¢ sehrinden ¢, sehrine olan d

mesafesinin d(Ci,Cj):d(Cj,Ci) oldugu varsayilmaktadir. Bazi ger¢ek diinyadaki

durumlarda bunun nasil dogru olmayacag1 goriilebilir: bir yondeki otoyol, ters yonde
giden otoyoldan biraz daha uzun olabilir veya yokus yukari gitmek yokus asagi
gitmekten daha pahali olabilir (seyahat maliyetinin mesafeye dahil edilmesi yaygindir).
Bu durumlara "asimetrik" seyyar satici problemleri adi1 verilir. Satict bagladigi sehirde
bitirdiginden, bu "kapali" bir seyyar satict problemidir. "A¢ik" varyasyonda, satici tiim

sehirleri tam olarak bir kez ziyaret eder, boylece yolculugu basladig: yerde bitirmez.
Permiitasyon Problemleri icin Caprazlama ve Mutasyonu Degistirme

Aday ¢oziimlerin kromozomlara nasil kodlandigina bagli olarak, ikili genetik algoritma
i¢cin tanimlanan sekliyle ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri calismayacaktir ¢linkii her

sehrin bir kez ve yalnizca bir kez temsil edilmesi gerekir.

Bunun neden bdyle oldugunu anlamak i¢in, 5 uzunlugundaki iki ebeveyn kromozomu

ve normal ¢aprazlamadan sonraki yavrularini1 géz oniine alalim:

Ebeveynler | Normal Yavru(hatali)
Caprazlama

35124 35|124 35532

14532 14|532 14124
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Bu yavrular, 1'den 5'e kadar olan tam sayilarin gegerli permiitasyonlart degildir ¢iinkii
baz1 rakamlar1 eksiktir ve digerlerini tekrar eder. Bu engeli agsmak i¢in, bu genetik
algoritmada "dongii" ¢aprazlama adi verilen bir teknik kullanilacaktir. Goldberg (1989)
ve Haupt’un (2004) caligmalarinda tartisilan permiitasyonlara uyum saglamak igin
caprazlamay1 degistirmenin birka¢ diger yolu verilmistir. Dongli caprazlama, Cizelge

3.5'te 6 uzunlugundaki kromozomlarla gosterilmektedir.

Cizelge 3.5 Dongli ¢aprazlama 6rnegi

Ebeveynler Yavru (adim 1) | Yavru (adim 2) | Yavru (adim 3) | Yavru (adim 4)

415|3| 26 4152|2| 6 4|ﬂ 5216 |4| 45216 345216

346/2|15 3463[1|5 3|4/6325 316325 416325

Once kromozomun uzunlugunda rastgele bir yer secilir. 1ki ebeveyn kromozom,
yavrulart olusturmak i¢in bu konumda (Cizelge 3.5'te cubuklarla isaretlenmis)
tamsayilar yer degistirir. Degistirilen tamsayilar ayn1 degere sahip olmadikga, her yavru,
es bir tam sayiya sahiptir. Daha sonra, ilk yavrudaki yinelenen tamsay1yi, ikinci yavruda
ayni konumda olanla degistirilir. Bu, simdi farkli bir tamsaymnin bir kopyasi1 oldugu
anlamina gelir, bu nedenle siireg, ilk yavruda (veya ikinci yavru) kopya kalmayana
kadar tekrar eder. Simdi her yavru, tam olarak her tam sayidan birine sahiptir,

dolayisiyla her ikisi de gecerli permiitasyonlardir.

Degistirilmis mutasyon operatorii, yeni nesilden bir kromozomda rastgele iki tam say1

seger ve bunlar1 degistirir. Bu operator hala tipik olarak diisiik bir olasilikla gerceklesir.

Genetik Algoritma Asamasi

Bu boliimde, gezgin satici problemini ¢ézmek i¢in genetik algoritma olusturulacaktir.
Bunu yapmak i¢in, permiitasyon genetik algoritmasi ve bir gezgin saticit probleminin
uygunluk fonksiyonu i¢in Haupt'un kodu uyarlanip ve gelistirilmistir. Bu algoritma igin

MATLAB kodu EK 1’de verilmektedir.
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20 sehir oldugunu varsayalim. Bunlar1 temsil etmek i¢in, xy-diizleminde (0,0) ve (1,1)
arasindaki 1x1 karede rastgele 20 nokta yerlestirilir. Daha once, kromozomlar 1'den

20'ye kadar olan tam sayilarin permiitasyonlar1 olarak tanimlanmaisti.

N sehrin verilen kromozomda C, — C, —...— C, sirasina gore listelendigini varsayalim.

Gezgin saticilarin kat ettigi toplam mesafe en aza indirmeye ¢alisildigr i¢in, uygunluk

fonksiyonu toplam mesafe D:

D= Zd (Ck ) Ck+1)
k=1

olacaktir. Burada sehir n+1=gehir 1 (baslangi¢ sehri) dir. Eger (xi,yi) ‘nin gehir C,'nin

koordinatlarin1 gosterdigi varsayilirsa, bu durumda uygunluk fonksiyonu

D= Z\/(Xm ~%)" + Ve = Yi)°
P

olur.

Daha sonra, popiilasyon biiyiikliigii 20 olarak tanimlanir. Bu algoritmayla, sonraki
nesilleri insa etmek icin Onceki orneklerden farkli bir yaklasim kullanilir. Tim
poplilasyonu yeni yavrularla degistirmek yerine, mevcut niifusun uygun yarisi elde
tutulur ve yeni neslin diger yaris1 se¢im ve ¢aprazlama yoluyla iiretilir. Se¢im operatorii
de bu durumda yalnizca tutulan popiilasyon oranindan se¢im yapacaktir (Bkz. Sekil
3.2). Bu algoritmada, mutasyon operatorii, 0.05 olasilikla yeni neslin her bir iiyesine

etki etmektedir.

forii =2: keep
odds =[ odds ii* ones (1, ii )];
end

Nodds = length ( odds );

Sekil 3.2 En iyi 10 kromozomun uygunluk siralamasina goére se¢im operatorii i¢in
olasiliklarin belirlenmesi
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Mevcut nesil kromozomlar en yiiksek uygunluktan en diisiik uygunluga (1'den 20'ye
kadar) siralanir ve yalnizca en uygun yarisi (10 kromozom) tutulur. Sekil 3.2'deki odds
degiskeni, 1'den 10'a kadar tamsayilar1 igeren bir vektordiir; 1 tamsayisinin on 6rnegi, 2
tamsayisinin dokuz 6rnegi, 10 tamsayisinin bir 6rnegine kadar siralanir. Daha sonra bir
kromozom, vektor olasiliklarindan rastgele bir tamsay1 secilerek ebeveyn olarak secilir.
Bu nedenle, sec¢ilen en uygun kromozomun olasiliginin 10/55 = 2/11 oldugu ve en az

uygun kromozomun secilme olasiliginin 1/55 oldugu goriilebilir.

Son olarak, yineleme sayisi 10.000 olarak belirlenmistir. Sekil 3.3-3.6, birkag
calismadan dordiinii gostermektedir. Optimal ¢6ziimiin ne oldugu 6nceden bilinmedigi
i¢in, en iyi sonug tatmin edici sayida tekrarla goriinene kadar tiim algoritmay1 birgok
kez calisirmak Onemlidir. Algoritma 4.1211 sonucunu gorecek sekilde yeterince
calistirilmamis olsaydi, Sekil 3.4 ve Sekil 3.6'dan, 4.1816"min miimkiin olan en kisa

mesafe oldugu kanaatine varilabilirdi. Sekil 3.3’de 4,2547 mesafe ile en iyi ¢oziim:
[13; 15; 4; 18; 11; 17, 10; 14; 1; 3; 19; 12; 5; 20; 8; 2; 9; 7; 16; 6],

Sekil 3.4°de 4,1816 mesafe ile en iyi ¢6ziim:

[4;18; 11; 17; 10; 14; 1; 3; 19; 2; 9; 16; 7; 8; 12; 5; 20; 6; 13; 15],

Sekil 3.5°de 4.1211 mesafe ile en iyi ¢oziim:

[7;9;8; 2;19; 3; 1; 14; 10; 12; 20; 5; 17; 11; 18; 4; 15; 13; 6; 16] ve son olarak
Sekil 3.6’da 4.1816 mesafe ile en iyi ¢oziim:

[10; 14; 1, 3; 19; 2; 9; 16; 7; 8; 12; 5; 20; 6; 13; 15; 4; 18; 11, 17] olarak elde edilmistir
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Sekil 3.3 (a) Mavi egri en kisa mesafe, yesil egri ortalama mesafedir. (b) Rotanin
grafigi.

Kapal1 bir dongiide 20 sehre seyahat mesafesini en aza indiren bir genetik algoritmanin
ilk ¢aligmasi

cost
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(@) (b)
Sekil 3.4 Mavi egri en kisa mesafe, yesil egri ortalama mesafe, (b) Rotanin grafigi.

Kapali bir dongiide 20 sehre seyahat mesafesini en aza indiren bir genetik
algoritmanin ikinci ¢aligmasi
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cost
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Sekil 3.5 (a) Mavi egri en kisa mesafe, yesil egri ortalama mesafe (b) Rotanin grafigi.
Kapal1 bir dongiide 20 sehre seyahat mesafesini en aza indiren bir genetik
algoritmanin ii¢lincii ¢alismasi

cost
~
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(@) (b)

Sekil 3.6 Mavi egri en kisa mesafe, yesil egri ortalama mesafe, (b) Rotanin grafigi
Kapal1 bir dongiide 20 sehre seyahat mesafesini en aza indiren bir genetik
algoritmanin dordiincii ¢alismasi.

4.1211'den daha kisa bir mesafenin olmadigi birka¢ ¢alistirmada dogrulanmistir, bu

nedenle en uygun ¢6ziim su sekildedir:

[7;9;8;2;19; 3;1; 14; 10; 12; 20; 5; 17; 11; 18; 4; 15; 13; 6; 16].
Bunu onaylayan ¢alismalardan birinde, kromozom farkli bir permiitasyon olsa bile, bu
calistirmanin  buldugu optimum ¢6ziimiin Sekil 3.5’deki c¢alistirmanin ¢6ziimiine
esdeger bir ¢oziim olduguna dikkat edilmistir ([20; 12; 10; 14; 1; 3; 19; 2; 8; 9; 7; 16; 6;
13; 15; 4; 18; 11; 17; 5]). Bu kromozom farkli bir schirde baslamistir, ancak bu,
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saticinin yolu kapali bir dongii oldugu i¢in mesafeyi etkilememektedir. Bu kromozom

ayrica sehirleri 3. calistirma sirasinin tersi sirayla listeler, ancak su hatirlanmalidir ki

C;,C; sehirleri i¢in

d(c.c;)=d(c;.c)

dir, yani bu da mesafeyi etkilemez.
Ornek 3.4 Sirt Cantasi Problemi (Steeb 2001)

Burada, kriptografide kullanilan, hammadde toplamanin en iyi yolunu ve diger bir¢ok
uygulamayi belirleyen bir baska klasik optimizasyon problemi sunulmaktadir. Bu sefer
problemi uygunluk fonksiyonuna ve kromozomlara ¢evirmek icin sadece olasi bir
yontem ve se¢im operatdrii icin olasiliklart dagitmanin yeni bir yolu sunulacaktir. Bu

ornek Steeb'in (2001) ¢alisma kitabindan uyarlanmustir.

20 kg'dan fazlasini tasiyamayacak sirt ¢antali bir gezi planlayan bir yiiriyliscii var
oldugunu kabul edelim. Yiirlyiis¢ii, yaninda gotiirmek istedigi tiim malzemeleri bir kez
sectikten sonra, bunlarin hepsinin 20 kg'h astigin1 gorecektir. Ardindan, hangisini
alacagin1 segmesine yardimci olmast igin Cizelge 3.6'da gosterilen 12 6genin her birine
bir deger atar. 20 kg'h gegmeden tasidiklarinin degerini en iist diizeye ¢ikaracak sekilde,

yiirliylis¢li yanina hangi esyalar1 almalidir?
Ogeleri kromozomlara ¢evirmenin bir yolu, her bit konumunun belirli bir 6geyi temsil

ettigi 12 uzunlugunda bit dizileri olusturmaktir. 1 belirli bir 6genin dahil edildigini, O ise

onun hari¢ tutuldugunu gostersin.
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Cizelge 3.6 Kamp malzemelerinin degeri ve agirlig:

Uriin Deger Agirlik
Bocek kovucu 12 2
Kamp ocagi 5 4
Kantin (dolu) 10 7
Giysi 11 5
Kurutulmus yemek 50 3
[k yardim cantas1 15 3
El feneri 6 2
Roman 4 2
Yagmur disli 5 2
Uyku tulumu 25 3
Cadir 20 11
Su filtresi 30 1

Buna dayanarak, kromozomlar bu bilgiyi tasimadigindan, uygunluk fonksiyonu her bir
bit pozisyonuyla iliskili sabit agirliklar1 ve degerleri bilmelidir. Uygunluk fonksiyonu
ayn1 anda, uygunlugu belirlemek i¢in 6gelerin degerlerinin toplami ve agirlik sinirim
karsilamak i¢cin Ogelerin agirliklarinin  toplami  olmak {izere, iki toplami
toplayabilmelidir.  Uygunluk fonksiyonu degerleri ve agirliklar1i  toplarken,
kromozomlarin agirlik sinir1 icinde kalmasini saglamanin bir yolu, toplamayr hemen
durdurmak ve eger bir kromozomun agirhigr 20 kg't asarsa 0 veya -1'lik bir uygunluk

atamaktir. Bu problemin R kodu EK 2°de verilmistir.
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4. SONUC

Bu tezde optimizasyonda evrimsel hesaplamalarin 6nemli bir alt sinifi olan Genetik
Algoritmalar kavramsal olarak incelenmis ve bu yontemin ¢esitli problemlere olan
uygulamalarina deginilmistir. Genetik Algoritmalarin 6nemi bilgisayar teknolojisindeki
ilerlemeler sayesinde giin gectikge hiz kazanmis ve Genetik Algoritmalar glinlimiizde
klasik optimizasyon yontemleriyle ¢oziilemeyen bircok karmasik problemin ¢dziimiinde
hizli ve giivenilir bir yontem olarak yerini almistir. Evrim teorisinden ve genetikten
ilham alan gii¢lii bir optimizasyon teknigi olan Genetik Algoritmalar iizerindeki
calismalar giin gectikge artmaktadir. Ozellikle son zamanlarda diferansiyel denklemler
tizerinde yapilan Genetik Algoritma calismalarinda artis gériinmektedir ve bu sayede

bir¢ok gercek hayat modeli yeni bir bakis agisiyla yeniden yorumlanabilecektir.
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EKLER

EK 1 Gezgin Satic1 Problemi MATLAB Kodu
Definition of Fitness Function:

function dist=tspfun(pop)

% Cost function for the traveling salesman problem.
% Uses global variables "x" and "y"

%

% Haupt and Haupt, 2003

% Edited and modified by Hundley and Carr, 2014
global x y

[Npop,Ncity]=size(pop);

tour=[pop pop(:,1)];

%distance between cities

for ic=1:Ncity

for id=1:Ncity
dceity(ic,id)=sqrt((x(ic)-x(id))"2+(y(ic)-y(id))"2);
end % id

end % ic

% cost of each chromosome

for ic=1:Npop

dist(ic,1)=0;

for id=1:Ncity
dist(ic,1)=dist(ic)+dcity(tour(ic,id),tour(ic,id+1));
end % id

end % ic
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Main Algorithm:

%% Genetic Algorithm for permutation problems

% minimizes the objective function designated in ff

%

% Haupt and Haupt, 2003

% Edited and modified by Hundley and Carr, 2014

clear

global igaxy

%% Setup the GA

ff="tspfun’; % filename objective function

npar=20; % # of optimization variables

Nt=npar; % # of columns in population matrix

x=rand(1,npar);

y=rand(1,npar); % cities are at (xcity,ycity)

% Uncomment next line to use the same set of cities in multiple runs
% load citiesO

% Stopping criteria

maxit=10000; % max number of iterations

% GA parameters

popsize=20; % set population size

mutrate=.05; % set mutation rate

selection=0.5; % fraction of population kept
keep=floor(selection*popsize); % #population members that survive
M=ceil((popsize-keep)/2); % number of matings

odds=1;

for ii=2:keep

odds=[odds ii*ones(1,ii)];

end

Nodds=length(odds);

odds=keep-odds+1; % odds determines probabilities for being parents

% Create the initial population
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iga=0; % generation counter initialized

for iz=1:popsize
pop(iz,:)=randperm(npar); % random population

end

cost=feval(ff,pop); % calculates population cost using ff
[cost,ind]=sort(cost); % min cost in element 1
pop=pop(ind,:); % sort population with lowest cost first
minc(1)=min(cost); % minc contains min of population
meanc(1)=mean(cost); % meanc contains mean of population
%% lterate through generations (MAIN LOOP)

while iga<maxit

iga=iga+1; % increments generation counter

% Pair and mate

pickl=ceil(Nodds*rand(1,M)); % mate #1
pick2=ceil(Nodds*rand(1,M)): % mate #2

% ma and pa contain the indices of the parents
ma=odds(pickl);

pa=odds(pick2);

% Performs mating

foric=1:M

matel=pop(ma(ic),:);

mate2=pop(pa(ic),:);

indx=2*(ic-1)+1; % odd numbers starting at 1
xp=ceil(rand*npar); % random value between 1 and N
temp=matel,

X0=xp;

while matel(xp)~=temp(x0)

matel(xp)=mate2(xp);

mate2(xp)=temp(xp);

xs=find(temp==matel(xp));

XP=XS;
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end

pop(keep+indx,:)=matel,;
pop(keep+indx+1,:)=mate2;

end

% Mutate the population
nmut=ceil(popsize*npar*mutrate);
for ic = 1:nmut
rowl=ceil(rand*(popsize-1))+1;
coll=ceil(rand*npar);
col2=ceil(rand*npar);
temp=pop(row1,coll);
pop(rowl,coll)=pop(rowl,col2);
pop(rowl,col2)=temp;
im(ic)=rowl;

end

cost=feval(ff,pop);

%

% Sort the costs and associated parameters
part=pop;

costt=cost;

[cost,ind]=sort(cost);

pop=pop(ind,:);

%

% Do statistics
minc(iga)=min(cost);
meanc(iga)=mean(cost);
end %iga

%

% Displays the output
day=clock;
disp(datestr(datenum(day(1),day(2),day(3),day(4),day(5),day(6)),0))
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disp(['optimized function is ' ff])

format short g

disp(['popsize=" num2str(popsize) 'mutrate=" num2str(mutrate) # par="numa2str(npar)])
disp([' best cost="numa2str(cost(1))])

disp(['best solution]); disp([num2str(pop(1,:))])

figure(2)

iters=1:maxit;

plot(iters,minc,iters,meanc,'--");

xlabel('generation’);

ylabel(‘cost’);

figure(1);

plot([x(pop(1,:)) x(pop(1,1))1.[y(pop(1.:)) y(pop(1,1))].x,y,0’);
axis square
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EK 2 Sirt Cantasi Problemi R Kodu

require("GA™)
c.params<-c(12,5,10,11,50,15,6,4,5,25,20,30)
a.params<-c(2,4,7,5,3,3,2,2,2,3,11,1)
bound<-20

f<-function(bits){
goal<-sum(c.params*bits)
constraint<-sum(a.params*bits)
cost<-goal
if(constraint > bound){
cost<-cost-12*goal

}

return(cost)

}

myga<-ga(type="binary",

nBits=length(c.params),

popSize = 100,
maxiter = 200,
fitness = f

)

print("Cozum:")
print(myga@solution)

print("Toplam Fayda:")
print(sum(c.params*myga@solution))
print("Toplam Agirlik:")

print(sum(a.params*myga@solution))
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