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1.GENETIK ALGORITMA
GiRiS

Genetik algoritmalar, dogada gozlemlenen evrimsel slirece benzer bir sekilde
calisan arama ve eniyileme yontemidir. Karmasik ¢cok boyutlu arama uzayinda en

iyinin hayatta kalmasi ilkesine gore butunsel en iyi ¢ozumu arar.

Genetik algoritmalarin temel ilkeleri ilk kez Michigan Universitesi'nde John Holland
tarafindan ortaya atiimistir. Holland 1975 yilinda yaptidi ¢alismalari “Adaptation in
Natural and Artificial Systems” adli kitabinda bir araya getirmistir. ilk olarak Holland

evrim yasalarini genetik algoritmalar icinde eniyileme problemleri igin kullanmistir.

Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢ozim Utretmek yerine farkli ¢éziimlerden
olusan bir ¢dzim kumesi Uretir. Boylelikle, arama uzayinda ayni anda birgok nokta
degerlendiriimekte ve sonugta butiinsel ¢6zime ulasma olasiligi yikselmektedir.
C6zum kumesindeki cézumler birbirinden tamamen bagimsizdir. Her biri gok boyutlu

uzay Uzerinde bir vektordar.

Genetik algoritmalar problemlerin ¢ozimu icin evrimsel slreci bilgisayar ortaminda
taklit ederler. Diger eniyileme yontemlerinde oldugu gibi ¢éztum igin tek bir yapinin
gelistiriimesi yerine, boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem
icin olasi pek ¢ok ¢c6zumu temsil eden bu kiime genetik algoritma terminolojisinde
nufus adini alir. Nufuslar vektor, kromozom veya birey adi verilen sayi dizilerinden
olusur. Birey igindeki her bir elemana gen adi verilir. Nufustaki bireyler evrimsel

sureg icinde genetik algoritma islemcileri tarafindan belirlenirler.

Problemin bireyler igindeki gdsterimi problemden probleme degisiklik gdsterir.
Genetik algoritmalarin problemin ¢éziimundeki basarisina karar vermedeki en
onemli faktér, problemin ¢déziminl temsil eden bireylerin gdsterimidir. Nufus
icindeki her bireyin problem icin ¢dzim olup olmayacagina karar veren bir uygunluk
fonksiyonu vardir. Uygunluk fonksiyonundan dénen degere goére yiksek degere
sahip olan bireylere, nufustaki diger bireyler ile gogalmalari igin firsat verilir. Bu
bireyler gaprazlama islemi sonunda ¢ocuk adi verilen yeni bireyler uretirler. Cocuk
kendisini meydana getiren ebeveynlerin (anne, baba) 6zelliklerini tasir. Yeni bireyler
Uretilirken dustk uygunluk degerine sahip bireyler daha az secilecedinden bu
bireyler bir stre sonra nufus disinda birakilirlar. Yeni nufus, bir dnceki nufusta yer

alan uygunlugu yuksek bireylerin bir araya gelip cogalmalariyla olugur. Ayni



zamanda bu nifus 6nceki nifusun uygunlugu yiksek bireylerinin sahip oldugu
Ozelliklerin buyuk bir kismini icerir. Boylelikle, pek ¢ok nesil araciligiyla iyi 6zellikler
nifus icerisinde yayilirlar ve genetik islemler araciligiyla da diger iyi 6zelliklerle
birlesirler. Uygunluk degeri yiksek olan ne kadar ¢ok birey bir araya gelip, yeni
bireyler olusturursa arama uzay! igerisinde o kadar iyi bir ¢calisma alani elde edilir.

Probleme ait en iyi ¢6zUmUn bulunabilmesi igin;
Bireylerin gosterimi dogru bir sekilde yapilmaili,
Uygunluk fonksiyonu etkin bir sekilde olusturulmal,
Dogru genetik iglemciler secilmeli.

Bu durumda ¢6zim kiimesi problem icin bir noktada birlesecektir. Genetik
algoritmalar, diger eniyileme yontemleri kullanilirken buylUk zorluklarla karsilasilan,
oldukga buylk arama uzayina sahip problemlerin ¢ozimuinde basari
gostermektedir. Bir problemin butlnsel en iyi ¢6zUmunu bulmak igin garanti
vermezler. Ancak problemlere makul bir sure iginde, kabul edilebilir, iyi gézimler
bulurlar. Genetik algoritmalarin asil amaci, hi¢bir ¢ézim teknigi bulunmayan
problemlere ¢6zUm aramaktir. Kendilerine has ¢ozum teknikleri olan 6zel
problemlerin ¢ozimda igin mutlak sonucun hizi ve kesinligi agisindan genetik

algoritmalar kullaniimazlar. Genetik algoritmalar ancak;
Arama uzayinin buyuk ve karmasik oldugu,

Mevcut bilgiyle sinirli arama uzayinda ¢ézimun zor oldugu,
Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemedigi,

Geleneksel eniyileme yontemlerinden istenen sonucun alinmadidi alanlarda etkili ve

kullanmighdir.

Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanilama, kontrol sistemleri, robot
uygulamalari, gériintu ve ses tanima, muahendislik tasarimlari, planlama, yapay zeka
uygulamalari, uzman sistemler, fonksiyon ve kombinasyonel eniyileme problemleri
ag tasarim problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama

problemleri igin diger eniyileme yontemlerinin yaninda basarili sonuglar vermektedir.

Diger yontemlerden farki;



1-Genetik algoritmalar problemlerin ¢ézimini parametrelerin degerleriyle degil,
kodlariyla arar. Parametreler kodlanabildigi stirece ¢d6zim Uretilebilir. Bu sebeple

genetik algoritmalar ne yaptigi konusunda bilgi igermez, nasil yaptigini bilir.

2-Genetik algoritmalar aramaya tek bir noktadan degil, noktalar kimesinden baslar.

Bu nedenle ¢ogunlukla yerel en iyi ¢dziimde sikisip kalmazlar.

3-Genetik algoritmalar tirev yerine uygunluk fonksiyonunun degerini kullanir. Bu

degerin kullaniimasi ayrica yardimci bir bilginin kullaniimasini gerektirmez.

4-Genetik algoritmalar gerekirci kurallari degil olasiliksal kurallari kullanir.

1.1.Genetik Algoritma Uygulama Alanlar Nerelerdir?

Genetik algoritmalar, deneysel ¢alismalarda optimizasyon asamasinda, endustriyel
uygulamalarda ve siniflandirmalarda uygulama alani bulunmaktadir. Mihendislik
alaninda en ¢ok optimizasyon amacli olarak kullaniimakta ve diger klasik
yontemlere gére daha iyi sonu¢ vermektedir. Genetik algoritmalar, bazi dogal
olaylari modelleyen skolastik algoritmalardir. Bu algoritmalar biyolojik evrimin isleyis
bicimini taklit eder. Konuyla ilgili galismalar incelendiginde, arastirma alani genis ve
karmasik ise, konuyla ilgili bilgi az veya eldeki bilgi arastirma alanini daraltmada
yeterli dedilse, matematiksel analiz elde edilemiyorsa veya geleneksel arastirma
metotlari ile basarisiz olunmus veya iyi sonug¢ alinmamigsa genetik algoritmalardan

faydalanildigi goérulmustur.
Genetik Algoritmasi uygulama alanlari ikiye ayrilir:
1.1 Genel Uygulama Alanlari

1. 2. isletmelerdeki Uygulama Alanlari

1.2. Genel Uygulama Alanlari

» Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri

Genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildigi alanlardan biri, belirli ve 6zel
gorevler icin gerekli olan bilgisayar programlarini geligtirmedir. Ayrica, diger

hesaplama gerektiren yapilarin tasarimi i¢in de kullaniimaktadir. Bunlara érnek



olarak, bilgisayar cipleri tasarimi, ders programi hazirlanmasi ve aglarin

cizelgelenmesi verilebilir.

Genetik algoritmalar kullanilarak dagitiimig bilgisayar aglarinin tasarimi da
gerceklestiriimektedir. Bu problem tipinde ag guvenilirlik parametrelerini (¢ap,
ortalama uzaklik ve bilgisayar ag guvenilirligi gibi) optimize etmek igin birden fazla
amac fonksiyonu kullaniimaktadir. Genetik algoritmalar ile 100 dugume kadar olan
adlar basariyla tasarlanmistir. Ag tasariminda genetik algoritmalarin kullaniimasi,
tasarim sdrelerinin ve maliyetlerinin azalmasinda énemli bir katki saglamistir.
Ozellikle, maksimum miktardaki verinin minimum iletisim hattiyla tasinmasinda
yuksek bir performans gostermistir. Ayrica genetik algoritmalarin kullanimiyla, gesitli

alanlara dagitiimig bir sistem i¢in en uygun dosya tahsisati gergeklestiriimektedir.
> Mekanik Ogrenme

Mekanik 6grenme; ilki, gdzlenmig bir veri takimini anlamak ve yorumlamak,
ikincisi de goérilmemis objelerin dzelliklerini tahmin etmek olan iki temel amag igin
model kurmay1 amaglar. Parametrik istatistikten ziyade ¢ok buyuk veri takimlarinin
yonetimi Uzerinde ¢alisir. Kullandigi metotlarin cogu dagilimdan bagimsiz metotlar
olarak siniflanabilir. Uygun model secimi icin ise problem hakkindaki varsayimlarla
baslamaz. Onun yerine uygun model yapisini belirlemek icin dogrudan mevcut
veriden hareketle bir ara¢ kutusu yaklasimi kullanir. Siniflama sistemi, genetik
algoritmalarin mekanik 6grenme alaninda bir uygulamasidir. Basit dizi kurallarini
o6grenen bir mekanik 6grenme sistemi olan siniflama sisteminin kural ve mesa;j
sistemi, 6zel bir Uretim sistemi olarak adlandirilabilir. Bu tretim sistemi, “eger-sonra”
kural yapisini kullanir. Bir Gretim kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen durum igin,
“sonra” yapisindan sonra gelen faaliyetin gerceklestiriimesini igerir. Genetik
algoritmalar, siniflama sistemlerinde kural-bulma mekanizmasi olarak
kullaniimaktadirlar. Genetik algoritmalar ayrica, sinir aglarinda ve proteinin yapisal

analizinde de kullaniimaktadir.

1.3. isletmelerdeki Uygulama Alanlari

> Pazarlama

Tuketicilere ait verileri analiz etmek, cesitli tuketici kaliplari gikarmak ve bu
kaliplara dayanarak pazarlama stratejileri uygulamak, pazarlamanin en onemli
fonksiyonlarindan biridir. TUketicilerin profilleri gikarilarak, belirli satin alma kaliplari

yakalanabilmektedir. Ancak tiketici profilini gikarabilmek igin, ¢ok blyuk veri



tabanlarini igsletme amaglari dogrultusunda hizli ve etkin bigimde kullanmak
gerekmektedir. Burada kullanilan teknik veri madenciligidir. Veri madenciligi, gok
genis veri tabanlarindan veriyi sizme teknigidir. Pazari ve tiketiciyi tanimada son
derece 6nemli rol oynayan veri madenciligi, veriyi bilgiye bilgiyi de guvenli kararlara
donustirur. Veri madenciliginin verimlilik, karhlik, misteri tatmini ve rekabet
edebilme yetenegi gibi yasamsal konularda igsletme tzerinde ¢ok énemli etkileri
bulunmaktadir. Rekabet edebilme yetenegi karar alma kalitesine baghdir ve bundan
dolayi igletmeler surekli karar kalitelerini gelistirmeye ¢alisirlar. Veri madenciliginde
kullanilan tekniklerden birisi de genetik algoritmadir. Genetik algoritma tabanh

yaklasim kullanilarak veri yiginlarindan modeller elde edilmektedir
» Sistem Guvenilirligi Problemi

Bir sistemin guvenilirligi, belirli kosullar altinda belirli bir zaman araliginda
sistemin basaril olarak ¢alisma olasiligi olarak tanimlanmaktadir. Cogu sistem,
cesitli islemlerde kritik bir role sahiptir ve eger sistemde ariza olursa sonuglari
oldukga ciddi olmaktadir. Bu alanda optimizasyon, etkisiz pargalarin sisteme en iyi
sekilde tahsis edilebilme veya yararlanabilme yolunu bulmayi icermektedir.

Parcalara, glvenilirliklerinin etkin olarak ol¢ulebilmesi icin olasiliklar atanmaktadir
» Arac Rotalama Problemi

Birlesi optimizasyon problemlerinin érneklerinden biri de arag rotalama
problemidir. Temel arag rotalama problemi, talebi belirli olan musterileri kapsar. Tek
bir depodan araclar ayrilmakta ve musteri taleplerini karsilayarak tekrar depoya
donmektedir. Her aracin kapasite kisiti vardir. Bu temel probleme ayrica, her aracin
alacagi yol da mesafe kisiti olarak eklenebilir. Her bir misterinin talebini yalnizca bir
arag karsilamaktadir. Problem, bu kisitlar altinda minimum toplam maliyeti veren
rotalari bulmaktir. Daha karmasik bir ara¢ rotalama problemi olan zaman pencereli
rotalama probleminde ise amag musteri talebini belirli zaman araliklari i¢erisinde

minimum toplam maliyetle karsilamaktir.

2.Genetik Algoritma Kullanilarak Noktadan Noktaya

Yol ve Rota Planlama



Giris

Bu calismada bir kroki Gzerinde bulunan noktalar arasi rota ve yolun genetik
algortima ile bulunmasi amaglanmistir. Genetik algoritma rastgele arama metodu
oldugui icin tek bir ¢6zim aramak yerine bir ¢6zim kimesi Uzerinde ¢aligir. Optimum
¢6zime olasi ¢ézimlerin bir b8limU Gzerinde gidilir. Bdylece galismadaki sonuglar
her zaman en iyi olmaz. Caligmada genetik algoritmanin kullaniimasinin nedeni,
genetik algoritmanin problemin dogasiyla ilgili herhangi bir bilgiye ihtiyag
duymamasidir. Temelinde gezgin satici problemine benzeyen ¢alismanin , gezgin

satici problemine benzer problemler icinde ¢6zim olmasi amaglanmistir.
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Sekil.1 Arayiliz Goriinimu

2.1.Genetik Algoritma Yonteminin Probleme Uygulanisi

Problemin ¢dzim icin populasyon buyukltigu karar verilmelidir. Popullasyon
blayukligu secilirken agsirl yuksek secilirse gelisim yavaslar, agir kiguk secilmesi
durumunda da arastirma uzayi yetersiz olur. Problemimize en uygun populasyon
blayukligu 30 birey olarak secilmistir. Programin araytzinde birey sayisi
degistirilebilir. Her kromozom 20 genle temsil edilip, genler kodlanirken deger
kodlama yontemi kullaniimistir. Her gen yonleri temsil eden 0;Bati, 1;Kuzey, 2;Dogu
ve 3;Guney ile belirtilmistir. Ornek olarak 5 nolu kromozomun
genleri:01102033021011023221 gibi 20 gene sahiptir.

Populasyon buyukligi tamamlanip, kromozomlar kodlandiktan sonra
uygunluklarina gére segcilim yapildi. Uygunluk degderleri hesaplanirken noktalar arasi
seyahat oldugu icin kromozomun en son noktasi ile ulasmak istenen arasindaki
farka bakilir. Bu ylzden uygunluk fonksiyonumuz 2 fonksiyonun toplamina esittir.

Birinci fonksiyonumuz en son nokta uzakhgi f(y) , ikinci fonksiyonumuz ise



kromozomun aldigi yollarin toplami olan toplam mesafe f(z) fonksiyonudur.
Uygunluk fonksiyonumuz f(x)=5*f(y)+ f(z) olarak belirlenmigtir. Burada son nokta
uzakhgini fonksiyonu problem icin daha énemli oldugundan katsayisi artiimistir.
Ornegin 6 nolu kromozom son noktasi 21 , ulagilmak istenen nokta 22 ise f(y)=20,
ve aldigi yollarin mesafesini 6lgen f(z)=550 oldugunu dusinelim ,6 nolu
kromozomun uygunluk degeri f(x)=5*20+550=650 olur. Kromozom ulasiimak
istenilen noktaya varmig olsaydi bu deger 550 olacaktl. Burada goruldiga gibi son

noktaya ulasmak uygunluk degerini hesabinin dogrulugunu kanithiyor.

Secilimde ikili turnuva seleksiyonu kullanildi. ikili turnuva segiminde populasyon
icinden rastgele iki birey secilir ve uygunlarina gore iyi olan alinir, daha sonra tekrar
rastgele iki birey secilir ve yine uygunluklarina gore en iyi olan alinir. Boylece elde
olan iki tane birey ¢aprazlanarak yeni topluma katilir. Caprazlama yapilirken
rastgele bir lopus segilir ve iki kromozom o lopustan degistirilir. Ornek rastgele 2 ve
16 nolu bireyler secildi bunlardan uygunlugu en iyi olan 2, tekrar rastgele iki birey
segildi 11 ve 7, bunlara arasindada uygun olan 7 , bu kazanan 2 ve 7 bireyi rastgele
bir noktadan degisirme hazirlar. Rastgele noktamizin 9 oldugunu disindrsek her
kromozom 20 gen oldugu igin ilk 9 gen 2 nolu kromozomdan geriye kalan 11 gen 7
nolu kromozomdan alinir(2 ile 7 ikili turnuva sonucunda eslesen kromozomlardi).
Ayni islem 7nin ilk 9 geni alinir geriye kalan 11 gende 2den alinir. Turnuva metodun
da secilen birey tekrar sisteme dabhil edilir yani caprazlamaya ugrayan birey tekrar

¢aprazlamaya katilabilir.

Populasyondaki en iyi birkag birey dogrudan yeni topluma aktarildi. Geriye kalan
bireyler caprazlama ile yaratildi. Caprazlamaya ugrayan bireylerden biri mutasyona
ugratildi. Mutasyon yapilmasinin nedeni énceki ¢éziimlerin kopyalanmasini
onlemek. Mutasyon icin rastgele bir gen segilir ve degistirilir. BOylece yeni
populasyon olusturuldu. Problemin ¢6zimd igin belirelenen iterasyon sayisi kadar
dongu devam eder. D6ngu sonlaninca problemin en ugun ¢6zimu elde edilmis olur.
Bdylece optimum deger elde edilmis oldu fakat ¢galismanin diger amaci olan
alternatif yollar Gretmek igin son nesilden dnceki nesillerin timdnden en iyi olanlarda
secilip , secilen yollar arasindan birbirinden farkli olan diger yollarda projede

tutularak arayuzde yansitildi.
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2.2.Performans Analizi

Problemin ¢éziimiinde elde edilen bazi veriler;

Baslangi¢ noktasindan bitis noktasina gitmeye calisinca elde edilen veriler grafikte

gOsterilmistir. Y ekseni Uzaklik piksel , x ekseni nesil sayisni gosterir.

Sekil 2. Arayiiz Goriinimu (Parametreler Butonuna tiklandiktan sonra Goriintulenir)

1 ile 24 arasindaki elde edilen veriler asagida listelenmistir. 50 nesil sayisi ile

sonuglar gézlenmistir.

BhrdinYe 1 v ¢ Baglangi; noktast

GaloscYer 2 v

‘w Biis Noktas:

Yoo bl

Buburan Tum Gizergahlar -

Nesafe  leemoss Rals 4
115 1588101610181 |
I STSTINE, <= Altemati yollr
AT BB

G125 1551081
5 1NN
IS 1SHADBR
e HHMERnN T

i 1 V

| Solkederdr

BS

ww.buientsiyah.com|

|

Sekil 3. 1-24 arasi nesil sayisi=50 Programin Arayuzi




3800 1-24 Arasi
\

2500

\ ] Deneme
2000 \ e 2 Deneme
1500 w3 Deneme

E__ =
1000 +

w——5.Deneme

500
0 T T T T T T T T T T .B S

Nesii 0 5 10 15 20 25 30 35 40|yAGw.bulentsiyah.com

Sekil 4. 1-24 arasi elde edilen veriler.

Nesil sayisi degistirmek icin araylzde soyle degistirilir.

153135101610:14181
1262326237112
1561011519153523

153181316182228 ‘

Parametreleri
degigtirmek iin

Butona
Tiklaninca
arayiiz genisler

Sekil 5. Nesil sayisi degistirilisi.

1 ile 24 arasindaki elde edilen veriler 100 nesil sayisi ile sonuclar asagida

gOzlenmistir.
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1-24 Arasi.

=] .Deneme

w2 Deneme

=3 Deneme |

s 4 DENEME

== 5.Deneme

Nesil 10 20 30 40 50 60 70 80 90 A2%,w.b tsiva

Sekil 6. 1-24 arasi elde edilen veriler(Nesil sayisi 100)

2.3.Sonuglar ve Oneriler

Elde edilen tim sonugclara gore bir probleme genetik algoritma uygulanmasinda
uygun parametreler secilmedigi taktirde en uygun ¢éziimden uzaklasir. Calismada
populasyon blyikligu ayarlanirken varsayilan deger olan 30 ile 100 degeri
arasinda gbzlemlerim; populasyon buyudikge ¢6zim olmasi muhtemel bireylerin

¢ogalmasi ve ¢6zlim uzayinin genislemesiyle en iyiye daha da yaklasiimistir.

Uygunluk fonksiyonu olusturulurken calisma i¢in 6nemli noktalar belirlenmemesi

halinde uygun olmayan bireyler uygun sanilip problemin ¢ézimunden uzaklasilir. Bu

¢alismada uygunluk fonksiyonu 2 tane fonksiyonun toplamina esit. ClnkU en kisa
yol bulunmasinin disinda énemli olan parametre kromozomun istenilen noktaya
ulasip ulasmadigidir. Yénetimin probleme uygulanisinda bir érnek ile bu durumun

anlatilmaya caligildi.

Secilim icin ikili turnuva segcilimi haricinde rulet tekeli secilimi calismada
kullanilmamasinin sebebi rulet tekeri yontemi ile iyi olan birey nesiller sonra
kendisiyle ayni bireyler ureterek ¢6zim uzayini o nokta etrafinda toplamasidir. Bu
durum g¢alismada daha iyi olmasi muhtemel ¢ézumlerin arastiriimasini

engellediginden kullaniimamistir.

Caprazlamada ise ¢gaprazlama oraninin probleme uygun ayarlanmamasi halinde

calismada hatalar gézlendi. Ornegin en iyi bireylerin yok olmasi istenilen bir durum

degildi ve tim bireyler ¢caprazlama ile olusturulmasi durumunda bu hata agiga c¢ikti.

Bu durumu engellemek icin elitizm yapilarak en iyi bireyler dogrudan yeni topluma
aktarilarak elenmeleri engellenmis oldu. Caprazlama sayesinde ¢6zUm uzayi

genigledi. En iyi bireyler dogrudan yeni topluma aktariimasina ragmen ikili turnuva
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yonteminde kullanilan kimeden cikariimadilar. Caprazla igin segilen bireyler de ikili

turnava ydntemi icin bulunan kiimesinden ¢ikariimadi.

Mutasyonun ¢6zum yogunlugunu dagitti gézlendi. Fakat mutasyon orani fazla
tutulmasi halinde en uygun degerden uzaklagildigi izlendi. Bu yuzden ¢aligmamizda

mutasyon orani 0.01 olarak tutulmasina karar verildi.

Projenin gelistirimesi halinde bir bina igerisinde 6zellikle cok sayida gegis bulundugu
karmasik binalarda istenilen yerler arasinda en uygun sekilde yol ve rota bulunabilir.
Calismanin ileriki asamalarinda program araytizine kullanici tarafindan kroki,harita
veya plan yuklenmesi saglanabilir. Gezgin satici problemine benzer problemler igin
de kullanilabilir. Ornegin bilgisayar aglarinda olasi bir kopmada diger en uygun

yollar bulunabilir.

3. GENETIK ALGORITMALAR iLE OPTiIiMIiZASYON

3.1 Optimizasyon
Optimizasyon bir seyin daha iyisini gergeklestirme slrecidir. Bir mihendis veya bilim

adami yeni bir fikir ortaya koyar. Optimizasyon bu fikrin geligtiriimesine
yardimci olur.

Optimizasyon; fikirleri ilerletmek igin ortaya atilan bilgileri kullanarak, baglangi¢
kavramlarini (parametrelerini) degistirmektir. Eger fikri etkileyen parametreler
elektronik formata donustirulirse bilgisayar mikemmel bir optimizasyon araci olur.
Bir takim bilgiler bilgisayara girilir ve bir c6zim elde edilir. Elde edilen bu ¢6zimun
degerlendirilmesi optimizasyon araciliiyla gerceklestirilir. Bir problemin birden fazla
¢6zUmU varsa, en iyi ¢dzUmu bulmak gerekir. Aslinda “en iyi” tanimlamasi izafi
kavramdir. Optimal ¢6zim, problemi formulize eden kisiye baghdir. Egitim, fikirler,
ideolojiler ve sosyal durumlar “en iyi” tanimlamasinda etkili olan faktorlerdir. Bazi
problemlerin tam cevabi bulunurken, bazilari optimal noktalar olarak bilinen, degisik
minimum ve maksimum noktalarina sahiptir. iste burada “en iyi” izafi olabilir. Yer
kirede yagsayan insanoglunun hayati, optimizasyon problemleri ve ¢ézimleri ile

doludur. Bununla ilgili birkag érnek verilebilir. Hem ise zamaninda gitmek, hem de
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uyku miktarini artirmak igin ne zaman kalkilmalidir? ise giderken en iyi yol neresidir?
Bir projeyi yuraturken ilk olarak nereden baglanmalidir? Bir seyin uzunlugunu
kisaltmak, agirhgini azaltmak bir Grinun cazibesini artirmak ve maliyetini dustrmek

optimizasyon tekniginin ilgi alani igerisindedir.

Optimizasyonun temel agsamalari sekil 7°de gosterilmigtir.

cikig
WENE,

Qirig [[|
uygunluk dederi

WENE,
parametreler

Sekil 7: Optimizasyonun temel agsamalari

Bir deney dizeneginde, maksimum veya minimum sonug/¢ikis elde edebilmek igin,
cihazin giris karakteristiklerinin ayarlanmasi islemi de bir optimizasyon surecidir. Bir
fonksiyonun girisinde, ¢esitli parametreler ¢ikisinda, uygunluk veya maliyet degerleri
vardir. Fonksiyon veya slreg; maliyet (cost) fonksiyonu, amag (objective) fonksiyonu
veya uygunluk (fitness) fonksiyonu olarak tanimlanir. Eger stire¢ deneysel ise, giris
parametreleri fiziksel buyukliklerden olugur (Pierre 1992). Hayat; tesaduf gibi
gorinen olaylarda, verilen kararlar nedeniyle ¢ok ilgingtir. Kuantum teorisi, sonsuz
boyut oldugunu ve her boyutun bir karari temsil ettigini sdylemektedir. Hayat, lineer
olmadigindan kaos 6énemli bir rol oynar. Baglangi¢ Sartlarinda kigik bozucu etkiler,
cok farkli ve tahmin edilemeyen ¢6éziimlere sebep olmaktadir. Bir Grlin tasariminda
yuksek dereceli karmasgikliklar ortaya gikmaktadir. Bilimin gelismesiyle birlikte
gecmiste ¢dzulemeyen karmasikliklarin yeni goéztumleri tretilmistir. Gelismenin bu
surecinde optimizasyon 6énemli bir rol oynamistir. Cogu optimizasyon metotlari, kdk
veya sifir arastirma iglemini kullanir. Matematiksel yaklagimda, kok bulmak igin
fonksiyonun sifir oldugu yerler arastirilirken, optimizasyon da turevin sifir oldugu
yerleri arastirmak gerekmektedir. Tlrev hesaplama her zaman kolay bir is degildir.
Teknik problemlerin birgogu, koklerini bulmak izere formulize edilebilir. Fakat bir

kisim optimizasyon yéntemleri bu kokleri bulmada yetersiz kalmaktadir.

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

¢6ziim olup olmadiginin belirlenmesidir. Ornegin; bulunan kdkiin optimal bir ¢éz{im
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oldugunu anlamak zordur. Cunku bitin kokler, fonksiyonu sifir yapmaktadir.Lineer
olmayan bir fonksiyonun da minimumunu bulmak oldukca zordur. Bu tip problemler
ya lineer bir yaklasimla veya optimizasyon bélgesini kicik bir bélge ile sinirlamakla

¢Ozalr.

Optimizasyon algoritmalari sekil 2*de g0sterildigi gibi alti grupta ele alinabilir. Ancak
kesin hatlariyla alti gruba ayrildi§i sdylenemez. Ornegin; dinamik optimizasyon
problemi sinirli veya sinirsiz olabilir. Bazi parametreler ayrik veya stirekli olarak
tanimlanabilir (Broyden 1965). sekil 2°de verilen optimizasyon algoritmalari

asagidaki gibi aciklanabilir:

1) Deneme-yanilma optimizasyonu; igslem hakkinda ¢ok fazla bilgi olmaksizin ¢ikisi
etkileyen parametrelerin ayarlanmasidir. Ornegin TV “de en iyi gérinti ve ses,
deneme yanilma yoluyla ayarlanir. TV“deki gorintl ve sesin, antenin hangi
egiminde iyilesecegi anten uzmanlari tarafindan sadece tahmin edilir. Deneysel
¢alisma yapanlar ve ¢ogu buylk kasifler bu yolu kullanmiglardir. Bunun aksine,
matematiksel fonksiyonun optimizasyonunda, matematiksel formal ile streg
tanimlanir. Fonksiyonun optimum ¢6zimunu bulmada degigik metotlar uygulanir. Bu

yaklasim teorisyenler tarafindan tercih edilir.

denemed&

vanima dinamik

parametrali
N

Gok
parametrali

statik
fonksiyon

OPTIMIZASYON

aynk

25AUIS
IS

minimum
arastirma

surekli

Sekil 8: Optimizasyon algoritmalarinin gruplari

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

yaklasimi kullanilir.
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3) Statik ve dinamik optimizasyon; Statik optimizasyon zamandan bagimsizdir,
dinamik optimizasyon ise zamana bagli olarak ¢ikis Uretir. Ornegin; bir sehrin kenar
mahallesinde oturan bir insanin merkezdeki isine gitmesi igin bir¢ok yol oldugunu
kabul edilirse en iyi yolun hangisi oldugu sorgulanabilir. Mesafe acisindan bakilacak
olursa problem statiktir. C6zim, haritayl ve arabanin kilometre/saati kullanilarak
bulunabilir. Pratikte degiskenlerin ¢oklugu 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.

4) Surekli ve ayrik parametreli optimizasyon; Surekli parametreler sonsuz deger
alirken ayrik parametreler sinirli degerler alir. Ornegin yapilacak isler bir liste
halinde verilmistir. Bu islerin yapilmasi birbirinden bagimsiz oldugundan ayrik
parametreli distnulebilir. Ayrik parametreli optimizasyon kombinasyonel bir
optimizasyon olarak da adlandirilabilir. Bir ¢izgide f(x)“in minimum degerini bulmaya

calismak, surekli parametreli optimizasyon olarak tanimlanir.

5) Sinirli ve sinirsiz optimizasyon; Sinirli optimizasyon, parametreleri bir tanim
araliginda degerlendirir. Sinirsiz optimizasyonda ise parametreler herhangi bir
degerde olabilir. Degiskenlerin sinirlari kaldirilarak sinirli parametreler sinirsiz
parametrelere cevrilirler. Cogu nimerik optimizasyon rutinleri sinirsiz parametrelerle
calisirlar. Ornek olarak f(x) fonksiyonunu ele alalim ve sinirlar -1<= x <=1 arasinda
olsun. Bu fonksiyon x=sin(u) tanimi kullanilarak sinirsiz optimizasyona dénusturulur.
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.

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

daha basarilidirlar.

Yukaridaki gruplandirmanin sonucunda optimizasyon metotlari; Deterministik

metotlar, istatistiksel metotlar olmak Uzere iki ana gruba ayirabilir (Haataja 1994).
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Deterministik optimizasyon metotlari, lokal maksimum veya minimuma yakinsayan
algoritmalardir. TUrevsel hesaplamalar veya tirevsel yaklasimlar deterministik
metotlara drnek verilebilir. Rasgele arastirma algoritmalar 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 sikga gortlmesine neden olmustur. (Wurtz F. ve ark. 1997)

3.2 Genetik Algoritmalar ve Evrimsel Hesaplama

Evrimsel hesaplama bir optimizasyon iglemidir. Oyle ki, amag, hayatta kalacak
bireylerin yeteneklerini gelistirmektir. Evrimsel hesaplama (EC), bir arama isleminde
dogal se¢imin benzetimidir. Dojada, organizmalar hayatta kalmak ve gogalmak igin
yeteneklerini etkileyen belli karakteristiklere sahiptir. Bu karakteristikler
organizmanin kromozomlarinda igerilen bilginin uzun stringleri seklinde temsil
edilirler. Eglenerek gogaltmadan 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 yuksek bireyin segilmesini saglar. Evrim dogal se¢im araciligiyla,
populasyon iginden rasgele bir sekilde secilmig bireyler, uygun kromozom degerleri
arama olarak dusunulebilir. Bu amagla, bir evrim algoritmasi (EA) verilen bir

probleme en uygun ¢ézim igin olasilikl bir aramadir.

Evrim algoritmalari; genetik algoritmalar (GA), genetik programlama (GP), evrimsel
programlama (EP), evrimsel strateji (EV) ve benzerlerini iceren alt bélumlere
ayrilabilir. Genetik algoritma (GA)“nin terminolojisinin anlasiimasi igin “dogal segim”
in (seleksiyonun) anlasiimasi gerekir. Dlinyayi gdzlemleyecek olursak, olup biten
olaylarda dogal sec¢im gbze carpar. Birbirinden ayri muazzam organizmalar ve bu
organizmalardaki karmasiklik, inceleme ve arastirma konusudur. Organizmalarin
nigin bdyle oldugu ve nasil bu asamaya geldigi sorgulanabilir. Bir baska agidan
meseleye soyle bakilabilir. Sanki buginin dinyasinda, ¢ok blytk optimizasyon
algoritmalari olusturulmus ve binlerce iterasyon sonunda yer yuziunde optimum
¢oziim elde edilmistir. Amagc fonksiyonu, yasam miicadelesini temsil eder. insanoglu
bunu maksimize etmek ister (Grant 1985). Adaptasyon ve uygunlugun seviyesi,
diinyada uzun sure yasayabilmenin gostergesi haline gelmistir. Evrim sireci, hayat
sartlarina en uygun olanin yasamasini saglayan buyuk bir algoritmadir. Eger cevreyi

degistirme zeka ve yetenegine sahip olunursa hayatta, global maksimum elde
edilebilir (Haupt 1998).
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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 miktari farkhdir.
Ornegin; 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 goére insanin gézindn biri mavi olurken digeri kahverengi olmaktadir.

Kromozomlardaki allel“lerin kombinasyonlari, fertlerin kigisel 6zelliklerini belirler. Fert
Uzerinde allel“lerden biri baskin olurken digeri pasif olmaktadir. Genetik algoritmalar,
biyolojik stireci modelleyerek fonksiyonlari optimize eden evrim algoritmalaridir. GA
parametreleri, biyolojideki genleri temsil ederken, parametrelerin toplu kimesi de
kromozomu olusturmaktadir. GA®larin her bir ferdi kromozomlar (bireyler) seklinde
temsil edilen populasyonlardan olugur. Populasyonun uygunlugu, belirli kurallar
dahilinde maksimize veya minimize edilir. Her yeni nesil, rasgele bilgi degisimi ile
olusturulan diziler i¢cinde hayatta kalanlarin birlestiriimesi ile elde edilmektedir
(Angeline 1995).

Bu metot, uzun caligmalarin neticesinde ilk defa John Holland (1975) tarafindan
uygulanmaya baslandi. En son onun 6grencisi olan David Goldberg poptiler oldu.
David Goldberg tezinde; gaz boru hattinin kontrollini igeren bir problemin

¢6zUmunU genetik algoritma ile gerceklestirdi (Goldberg,1989).
GA’larin avantajlari;

Surekli ve ayrik parametreleri optimize etmesi

Tarevsel bilgiler gerektirmemesi

Amag fonksiyonunu genis bir spektrumda arastirmasi

Cok sayida parametrelerle ¢calisma imkani olmasi

Paralel PC’ler kullanilarak galistirilabilmesi

Karmasik amag fonksiyonu parametrelerini, lokal minimum veya

maksimumlara takilmadan optimize edebilmesi

V V. V V V V V VY

Sadece tek ¢6zUm degil, birden fazla parametrelerin optimum ¢ézimlerini
elde edebilmesi olarak siralanabilir.

» GA’lar arama ve optimizasyon i¢in sezgisel yontemlerdir. Genis arama
algoritmalarinin aksine, genetik algoritmalar en iyiyi segmek igin tim farkl
durumlari dretmez. Bundan dolayi, mikemmel ¢6ziime ulagamayabilir. Fakat
zaman kisitlamalarini hesaba katan en yakin ¢é6zimlerden biridir. GA lar

sartlara uyum saglayabilir. Bunun anlami, énceden hig bilgisi olmamasina
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karsin, olaylari ve bilgiyi 6grenme ve toplama yetenegine sahip olmasidir.
Her problemin ¢6ziimu igin GA kullanmak iyi bir yol degildir. Birkag
parametreli analitik fonksiyonun ¢ézimuinde klasik metotlar daha hizlidir.
Bdyle durumlarda, nimerik metotlar tercih edilmelidir. Paralel bilgisayarlar
kullanilirsa GA daha hizli sonug verebilir.Gelecek bolimde GA’larla benzerlik
gOsteren Saf Rasgele Arastirma Algoritmasi (pure random search) kisaca

anlatilacaktir. GA’lara 6zel operatorler tanitilacak ve birkag 6rnekle

calismasi gosterilecek. Ayrica, ikili kodlarla ¢ahisan(ikili kodlu) GA ve gergek kodlarla
calisan (gercek kodlu) GA’larin ¢aligma ve isleyisi anlatilacaktir.

3.3. Rasgele Arastirma Algoritmasi

Rasgele Arama, belki de en basit arama islemidir. Bir baglangi¢c arama noktasindan
veya baslangi¢ noktalarinin kimesinden baslayan arama iglemi, arama uzayinda
rasgele noktalari arastirir ve kabul edilebilir bir cozime ulagilincaya veya maksimum
iterasyon sayisi ulagincaya kadar devam eder. Rasgele aramayi gergeklestirmek
son derece basit olmakla beraber, verimsiz olabilir. Uygun ¢c6zum elde edinceye
kadar gecen zaman ¢ok uzun olabilir. Rasgele arastirma igin bir algoritma ¢alismasi

ve igleyisi asagida sunulmustur.

Adim 1. N baglangi¢ arama noktalari kimesini se¢. Cg = { Cg,n =|n=1,2,...,N .
Burada, Cg,n | degiskenlerinin vektora ve g=0 dir. Her bir Cg,n elemani,
U(min,max) degisken degerlerin siniri olmak Uzere, verilen araliklarda

uretilir.

Adim 2. Her bir Cg,n vektorinun (“uygunluk”) F(Cg,n) dogrulugunu degerlendir.
Adim 3. En iyi noktayi bul Cg , best = min{ F(Cg,n) }

Adim 4. if Cg, best < Cbest then C best = Cg, best Cbest timuntn en iyi ¢é6zimu
Adim 5. if C best kabul edilebilir bir ¢6ziim ise veya maksimum iterasyon sayisi
aslimis ise 0 zaman “dur” ve ¢ézum olarak Cbest “don”

Adim 6. Her bir Cg,n , ACg,n ile karistir. Burada, ACg,n = N(0,62) ve o 2li kiiglk bir

degisimi ifade eder

Adim 7.g =g+ 1 artir ve adim 2 ye git.
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3.4. ikili kodlu genetik algoritmalar

Genetik Algoritmalar (GAs), verilen bir veri kiimesi i¢in en iyi ¢6zUmu (parametreler
kimesini) bulacak, dogrusal olmayan optimizasyon aracidir. GA algoritma, mimkuan
¢6zUmler kiimesinin rasgele uretilmesiyle bagslar. Parametreleriyle her bir ¢6zim,
arama uzayinda (kromozom veya nesil uzayi), uygunluk fonksiyonunun 6zel bir
noktasini Uretir. Her iterasyondaki bu farkli nesiller kimesi populasyon olarak
adlandirilir. Netice olarak, bir popllasyonun en iyi ¢6zimunUn bir pargasindan
(yarisi veya dortte biri denebilir), cocuklar (yeni nesil) Uretilir. Bu yeni nesil

eskilerden daha iyi olmasi beklenir.

eikili Kodlama | Kremozeml | 1100100100110110

} |
| Kromozom?2 | 1TO1111000011110
|

eDeger Kodlama

Kromozoml | 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom?2 . ABDIEIFIDHDIERJFDLDFLFEGT
Kromozom3 (hack). (back). (nght). (forward), (left)

* Permutasyon Kodlama
Kromozom] | 153264798

) :
Kromozom?2 856723149

Sekil 9: Kodlama

3.4.1. ikili kodlu genetik algoritmalarin operatérleri
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"nin akis diyagrami sekil 10"da verilmektedir.
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Baslangig Popiilasyonunu
Olustur

Uygunluk Degerlerini
Hesapla

Caprazlama

Maksimum
Seleksiyon iterasyon
Sayist

Optimal
Cozim

Sekil 10: Ikili kodlu GA*nin akis diyagrami

Genel bir GA agagidaki program kod ile 6zetlenebilir.
1.y =0 ata.

2. Cg ilk neslini olustur.

w

. While( yakinsama olmazken)

]

. Her bireyin uygunlugunu degerlendir.

b.g=g+1

o

. Cg-1 den ebeveynleri sec.

o

. Yavru Og vyi sekillendirmek igin ¢caprazlama segilen ebeveynleri yeniden birlegtir.

(0]

. Og deki yavruyu mutasyona ugrat.

—h

. Onceki nesil Cg-1 ve yavru Og den yeni nesli seg.

GA ile topografik haritadaki yukseltiler veya vadiler arastirilabilir. Optimizasyon

algoritmasi vadiyi bulmak i¢in, amag fonksiyonunun minimum degerini ve en ylksek
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bdlgeyi bulmak icin amag fonksiyonunun maksimum degerini arar. Klasik metotlarda

en ylksek noktay! bulmak zordur. GA ise bu noktayi rahatlikla bulabilir.

3.4.2. Amag fonksiyonu ve parametreler
Amag fonksiyonu, giris parametrelerine gore c¢ikis Ureten bir fonksiyondur. Bu

fonksiyon matematiksel veya deneysel olabilir. Burada amag, giris parametreleri igin

uygun deger bulununcaya kadar gikis tiretmektir. Ornegin banyo kiiveti
doldurulurken farkinda olmadan optimizasyon yapllir. Giris parametreleri, sicak ve
soguk su gesmeleridir. Amag fonksiyonu deneysel sonuclardir. Canku el, suyun

icine sokularak suyun sicakligi ayarlanir ( Haupt 1998).

GA'ya, optimize edilecek parametre dizileri ve kromozomlar (bireyler) tanimlanarak
baslanir. Kromozom, Npar adet parametreye sahip ise optimizasyonproblemi Npar
boyutlu olur. Parametreler P1, P2, P3,....... PNpar ise; Kromozom = [P1, P2,

P3,....... PNpar] olarak tanimlanir.

Ornegin; topografik bir haritayi ele alalim. Amag fonksiyonu girig parametreleri,
enlem (x) ve boylam (y) kabul edilirse, kromozom = [x,y] seklinde tanimlanir. Burada
Npar=2" dir. Her bir kromozom; P1, P2 parametrelerinin degerlerine goére

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

Cogu zaman amag fonksiyonu oldukc¢a karmasiktir. Parametrelerin hangisinin
onemli olduguna karar verilmelidir. Parametreler ¢ok fazla olursa GA, iyi sonug
vermeyecektir. Ornegin; arabalarda yakit tasarrufu igin dnemli parametreler araba
boyutlari, motor boyutlari ve malzeme agirliklari seklinde belirlenebilir. Boya rengi
veya koltuk tipi gibi diger parametreler ya ¢ok az etkili ya da hig¢ etkili degildir. Bazen
parametrelerin secimi ve deger tespiti, tecribeyle veya deneme-yanilma yoluyla

yapilir. Ornegin;
F(w,x, y,z) =2x +3y + z /100000 + +/w/9876

seklinde analitik bir fonksiyonun parametrelerinin, 0—10 arasinda degistigini kabul

edelim.

Amag fonksiyonu igerisinde w ve z parametreleri yliiksek degerlere boélindiginden

0-10 arasinda deg@ismesi, sonucu pek fazla etkilemeyecektir. Eger w ve z
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parametreleri, ihmal edilirse, 4 boyutlu problem 2 boyutlu olarak modellenebilir.
Optimizasyon problemlerinin cogunda parametrelerin belirli sinirlar igerisinde
kalmasi istenir. Ornegin; otomobilin agirhigi sifir olmayacak, boyu 10 m"yi
gegmeyecek vb. sinirlamalar getirilebilir. Sinirsiz parametreler ise herhangi bir deger
alabilir. iki tirlG sinir belirlenebilir. Birincisi; 0<= x<= 10 arasinda degisen bir
parametrede, eder x=11 degerini alirsa x=10 yapilir ve x= -1 deg@erini alirsa x=0
yapllir. ikincisi; x = 5siny+5 olarak tanimlanirsa, y“nin herhangi bir degerinde
0<=x<=10 arasi degigecektir. Boyle bir donugtirmeyle sinirli optimizasyon problemi
sinirsiz optimizasyon problemine ¢evrilmis olur (Holland, J.H. 1992). Bagimh
parametreler, optimizasyon algoritmalari igin 6zel problemler meydana getirir. Clnk
bir parametrenin degisimi diger parametreleri de etkileyecektir. Ornegin; arabanin
boyunu artirmak, agirligini da artiracaktir. Fourier serisi katsayilarinda oldugu gibi
bagimsiz parametreler birbirlerini etkilemezler. GA literatlriinde parametre
etkilesimi, “epistasis” olarak adlandirilir. Biyolojide epistasis, genlerin birbirini
etkilemesi olarak tanimlanir. Epistasis ¢ok az olursa, minimum arastirma
algoritmalari iyi sonuglar Uretir. GA"da Epistasis orta ve yuksek derecede olursa iyi
sonug vermektedir, cok ylksek veya ¢ok dusuk olursa iyi sonug vermemektedir.
(Haupt 1998)

3.4.2.1. Parametrelerin tanimlanmasi ve kodlama

sekil 4*den, GA nin Gg islem igin donguye girdigini gorebiliriz.

» Eniyi gen stringinin se¢imi
» Genetik operasyon (¢aprazlama, mutasyon)

> Yeni gen stringleri (cocuklar) ile eski populasyonun kétu gen stringlerinin
yer degistiriimesi.

Optimizasyon doénglsi baslamadan énce, optimize edilmesi gereken parametreler
istenilen sekle donustirulmek zorundadir. Buna kodlama (encoding) denir. Kodlama
GA icin 6nemli bir konudur. Cunku sistemden goézlemlenen bilgiye bakis acisi bayuk
Olgcude sinirlandirilabilir. Gen stringi probleme 6zel bilgiyi depolar. Gen olarak
adlandirilan her bir 6ge, genellikle degiskenler stringi olarak ifade edilir. Degiskenler

ikili veya reel sayi seklinde gosterilebilir ve araligi probleme 6zel olarak tanimlanir.
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ikili Kodlama

1 1 0 1 0 0 1 0

Reel Sayi Kodlamasi

43 |4 9 16 |30 |22 |59 12

Sekil 11: Gen stringlerinde parametrelerin kodlanmasi

ikili kodlama siklikla kullanilirken, sekil 11“de gésterildigi gibi Hammimg cliffs
dezavantajina sahiptir. Bir Hamming cliff, iki bitisik sayisal deger ayri bit
gOsterimlerine sahip oldugunda sekillenir. Mesela onluk sayilar 7 ve 8 i dusunun. ikili
gOsterimlerle ilgili olarak (4 bit gosterimini kullanan) 7=0111 ve 8=1000 4 hamming
mesafesidir. (Hamming mesafesi birbirine benzemeyen ilgili bitlerin sayisidir.) Bu,
degdiskenlerdeki kiiglk bir degisigin uygunluktaki kiguk bir degisiklikte sonug
vermesi gerektigi zaman, bir problemi ortaya koyar. Eger érnegin, uygun ¢ézim 7
olsun. Fakat yeni en iyi ¢6ziim 8 oldugunda; 8 i elde etmek igin birgok bitin
degistiriimeye ihtiya¢ duyuldugu asikardir. Halbuki uygunluk degerinde kuguk bir

degisim s6z konusudur.

Alternatif bir bit gdsterimi Gray Kodlama kullanmaktir. Ardisik sayisal degerlerin

gOsterimleri arasindaki Hamming Mesafesi bunlardan biridir.

ikili sayilar déniigiim kullanilarak kolaylikla Gray kodlamaya gevrilebilirler. GA’lar
ayrica integer veya reel degerleri temsil eder ve bir kromozomda degiskenlerin
sirasinin dnemli bir rol oynadigi yerdeki komut tabanli temsiller kullanilarak
geligtiriimistir. Gaz i¢gin klasik temsil semasi, sabit uzunluklu ikili vektérlerdir. Bir I-
boyutlu arama uzayinin durumunda, her bir birey bir bit stringi olarak kodlanan her
bir degiskenle | degiskenlerinden olugur. Eger degiskenlerin ikili degeri varsa, her bir
kromozomun uzunludu | bittir. Nominal degerli degiskenlerin durumunda, her bir
nominal deger D boyutlu bit vektorleri olarak kodlanir. Bu degisken igin 2D, her bir
D-bit stringi farkl bir nominal degerle temsil edilir. Ayrik nominal degerlerinin toplam
sayisidir. Surekli degerli degiskenlerin durumunda, her bir degisken D boyutlu bir bit

vektore haritalanmalidir.

Surekli uzay araligi, sonlu bir [a, B] araligina sinirlandiriimasi gerekir. Standart ikili

kod ¢6zmeyi kullanarak her bir kromozom Cn in stirekli degiskeni Cn,i sabit
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uzunluklu bir bit stringi kullanilarak kodlanir. Amag fonksiyonunun uygunluk

degderinin hesaplanmasi igin her iterasyonda kromozomun 10°|luk sayi sistemine

cevrilmesi gerekir.

3.5. Baslangi¢ populasyonu
Kromozom, baslangicta verilen populasyon miktarina gore rasgele uretilir. Bu

durumda NipopxNbit adet bitlerle matris olusturulur. Nipop, baslangi¢

populasyonunun toplam sayisidir, Nbit"de kromozomun bit sayisidir. Matrisin her bir

satiri, bir kromozomu temsil eder. Kromozomlar ise, enlem ve boylamlari temsil

eder. Rasgele Uretilen populasyondaki parametreler, amag fonksiyonunda yerlerine

konularak ve uygunluk degerleri hesaplanarak degerlendirilir. Yirmi doért adet
kromozomun uygunluk degerleri Cizelge 1“de verilmigtir. Kromozomlarin

yerlesimleri sekil 12°da topogdrafik harita Uzerinde gosterilmistir.

Cizelge 1: Baslangi¢ populasyonunun siralanisi (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
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00001101010110 -13166

00010000110101 -13164

01101100110010 -12927

01101111000010 -13079

10001001011111 -12756
Nesil 4

Sekil 12: Baslangi¢ popllasyonunun topografik harita Gizerinde dagihmi(Haupt 1998)

3.6.Dogal segim

Baslangi¢ populasyonu fazla ise bazi iteratif adimlarin uygulanmasi gerekir.
Kromozom olarak en uygun olani hayatta kalmali digerleri de yok olmalidir. Dogal
secim, algoritmanin her bir iterasyonunda (jenererasyonunda) meydana gelir.
Burada ne kadar kromozomun elde tutulacagdina karar vermek biraz keyfidir.
Kromozomlarda gelecek nesil icerisinde yer alma mucadelesi baglamaktadir.
Populasyon igerisinde butlin kromozomlarin segilmesi gelecek nesile ¢ok fazla

katkisI olmamaktadir. GA’da degisik secim metotlari vardir.

a) Rasgele secim: Kromozomlarin eslestirimesinde rasgele sayi Ureteci kullanilir.
Kromozomlar 1*den baslayarak N*iyi“ye kadar siralanir. Birinci eslestirmeyi bulmak

icin iki adet rasgele say uretilir.
Kromozom=roundup{NA"iyi x rasgele say!}

Burada roundup fonksiyonu, sayilari en yiiksek saylya yuvarlar. Ornegin; rasgele
olarak Uretilen 6 sayi 0.1535, 0.6781, 0.0872, 0.1936, 0.7021 ve 0.3933 ise bu

sayllar, 6 ile carpilip bir Ust tamsayiya yuvarlanarak; 1, 5, 1, 2, 5, 3 degerleri elde
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edilir. Buna gére kromozom1-kromozom5, kromozom1- kromozom2 ve kromozom5-

kromozom3 eglestirilecektir.

b) Agirlikh segim: ilk olarak amag fonksiyonunda, kromozomlarin uygunluk degerleri
hesaplanir. Hesaplanan uygunluk degerleri en kiigukten en buyuge dogru siraya
konur. Npop<=Nipop ise tutulur, geriye kalanlar atilir. Burada Npop degeri Nipop“a
kadar olabilir. Genelde populasyonun %50"sinin segilmesi (Npop=Nipop/2) uygun
secgenektir. Segilen Npop“un yarisi N7iyi, yarisi da Nkota olarak ayrilir. N iyi olanlar
eslestirme havuzuna konurken Nkoétu olanlar eslestirme havuzundan atilir. Toplam
populasyon sayisi Nipop=24“dir. GA"nin her bir iterasyonunda populasyonun 12°si

tutulur ve bu kromozomlarin alti tanesi eslestirme havuzuna atilir.

c) Agirlikl rasgele secim: Bu yontem, eslestirme havuzundaki kromozomlarin, amag
fonksiyonunda hesaplanan uygunluk degerlerine gore secilme ihtimallerini dikkate
alir. En dusuk uygunluk degerine sahip kromozom, eslestirme ihtimali en ylksek
kromozom olurken en yiksek uygunluk degerine sahip kromozom eslestirme ihtimali
en disik olarak diistinllir. Uretilen rasgele sayi, hangi kromozomun segcilecegini

belirler. Bu yontem kendi arasinda ikiye ayrilir:

Sira Agirhk: Kromozomlar buyikten kiclige dogru siralanir ve denklem kullanilarak

kromozomlarin siralamasindaki yerlerine goére Pn olasiliklari hesaplanir.

Bu ydntemle uygunluk degerlerinden bagimsiz olarak, sadece siralamayi dikkate
alan Pn normalize degerleri elde edilmektedir. Bu metot uygulanarak alinan sonug

Cizelge 2 “de g0sterilmistir.

Cizelge 2: Eslestirme olasiliklar (Haupt 1998)

n Kromozom Pn 1P
1.00100110011101 0.2857 0.2857
200010100011011 0.2381 0.5238
301010110000100 0.1905 0.7143
4 00010110000010 0.1429 0.8572
500001101010110 0.0952 0.9524
6 00010000110101 0.0476 1.0000

Kromozomlarin segilmesinde kimuilatif ihtimaller kullanilir. Rasgele olara 0—1

arasinda bir sayi Uretilir. Bu sayi, kimdalatif ihtimallerin en basindan baslanarak
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sirayla karsilastirihr. Kimdalatif intimal degeri, Uretilen rasgele sayidan blytkse,
eslestirme havuzu icin kromozom segilir. Benzer tarzda 6 tane rasgele sayi

uretilerek eslestirme gergeklestirilir. Uretilen rasgele sayilar

0.1535, 0.6781, 0.0872, 0.1936, 0.7021 ve 0.3933"dir. Bu sayilara gére kromozom1-
kromozom3, kromozom1-kromozom1 ve kromozom3-kromozom2 eslestirilirler.
Kromozomlar kendisi ile eslestirilirse, bu kromozomun gelecek nesilde daha etkin

olarak yer aldigi sdylenebilir. Bu yaklagim tarzi dogaya daha uygundur.

Deger agirhk: Kromozomlarin uygunluk degerleri amag fonksiyonundan hesaplanir.
Eslestirme havuzunda Niyi+1“inci sirada bulunan kromozomun amag fonksiyonunda
hesaplanan uygunluk degeri, butin eslestirme havuzundaki kromozomlardan

cikartilir. Niyi+1“inci, siradaki kromozomun uygunluk degeri — 13079"dur.

Daha 6nce Uretilen rasgele sayilarkullanilirsa kromozom1-kromozom3, kromozom1-

kromozom1 ve kromozom3- kromozom1 eslestigi gorular.

Cizelge 3: Eslestirme havuzunda kromozomlarin siralanigi (Haupt 1998)

n Kromozom Cn Pn 1 P;
1 00100110011101 -13778+13079= -699 0.4401 0.4401
2 00010100011011  -13360+13079= -281 0.1772 0.6174
3 01010110000100  -13338+13079= -259 0.1632 0.7805
4 00010110000010  -13255+13079=-176 0.1109 0.8915
5 00001101010110  -13166+13079= -87 0.0547 0.9461
6 00010000110101  -13164+13079= -85 0.0539 1.0000

d) Esik deger secim: Esik degerden kuguk olan kromozomlar yasamaya devam
eder, esik degeri agsan kromozomlar 6lur. Bu teknigin avantaji, populasyonun

siralanmasina gerek olmamasidir.

e) Rulet tekerlegi secim: Rulet tekerlegi se¢im metodunun uygulanmasi igin, ilk énce
kromozomlarin toplam uygunluk degeri hesaplanir. Kromozomlar, toplam uygunluk
degerine bolinerek her bir kromozom icin 0—1 arasinda degisen segim ihtimalleri
bulunur. Daha sonra, kumulatif ihtimaller hesaplanir. Popullasyon sayisi kadar

“rasgele” 0-1 arasinda sayilar Uretilir.
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Uretilen rasgele sayi, birinci kromozomun kiimulatif secim ihtimalinden kiiguk ise,
birinci kromozom secilir. Eger degilse, ikinci kromozomun veya digerlerinin kimdulatif
ihtimalleriyle karsilastirilarak hangisinden kiglikse o kromozom segilir. Boylece

Rulet secim metodu gergeklestiriimis olur.

f) Turnuva Secimi: Bu yontemde bir grup k bireyi rasgele olarak segilir. Bu k bireyleri
daha sonra bir turnuvaya katilir ve en iyi uygunluklu birey segilir. Caprazlama igin iki
turnuva tutulur. Bunlardan biri her bir ebeveyni se¢cmek igindir. Bir kereden daha
fazla Gretmek icin secilebilecek bir ebeveyn mimkindidr. Turnuva seg¢iminin
avantajl, populasyonun daha koétu bireylerinin secgilmeyecek olmasi ve bundan
dolayi sonraki neslin genetik yapisina katilmayacak olmasidir. Ayrica en iyi bireyler

tekrar Uretim sirecinde baskin olmayacaktir.

g) Seckinlik(Elitism): Bu islem, su anki nesilden sonraki nesle aktarilan bir grup
bireyin secimini kapsar. Mutasyona ugratiimaksizin, sonraki nesle aktarilan
bireylerin sayisi, nesil boslugu olarak isaret edilir. Eger nesil boglugu sifirsa; yeni
nesil, yeni bireylerin girisleriyle olusur. Pozitif nesil bosluklari i¢in, diyelim ki k, k
bireyleri sonraki nesle aktarilir. Segilen genler sonraki yeni nesli olusturmak igin

gaprazlama ve mutasyon genetik operasyonlarindan gecer.

3.7. Caprazlama

iki adet yeni nesil elde etmek igin kromozomlarin bulundugu esleme havuzundan iki
adet kromozom segilir. Esleme surecinde, segilen kromozomlardan bir ve birden
fazla yeni nesil olugturma olayina “caprazlama” denir. En yaygin olarak kullanilan iki
kromozomdan iki tane yeni nesil elde edilmesidir. Oncelikle kromozomun ilk biti ile
son biti arasinda ¢aprazlama noktasi rasgele segilir. Birinci kromozomun
caprazlama noktasinin solundaki bitlerin hepsi ikinci kromozoma gecerken, benzer
tarzda ikinci kromozomun gaprazlama noktasinin solundaki bitler de birinci
kromozoma gegerler. Sonugta meydana gelen yeni kromozomlar, her iki
kromozomun karakterlerini icermektedirler. Caprazlama orani, bir populasyonda ne

kadar kromozomun ¢aprazlamaya tabi tutulacagini belirler.

Parent A Parent B Offspring
- =

11001011 +11011111 = 11001111

Sekil 13: Tek noktali gaprazlama
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cocuklar

14 || 10 4] 1
5 1 5 10
eb eveyn ler Gergek kodlu GA’da ¢aprazlama

Sekil 14: Gergek kodlu GA"da ¢aprazlama

Gergek kodlu GA’da sonraki neslin reel sayilarini degistirmedigine dikkat edin.
Cunku caprazlama noktasi her zaman reel sayilar arasindadir. (1,5,10 ve 14)
Sonucta meydana gelen nesiller her iki kromozomun karakterlerini icermektedirler.
Bu durum Cizelge 4 “de gosterilmistir.

Cizelge 4: Eslestirmesi yapilan kromozom ciftleri (Haupt 1998)

islem Sirasi 6xrasgele(2-1) Kromozom
1 2-1 1

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

| O &~ W D
Al =2 B WO O

3.8.Mutasyon

GA operatoérlerinin ikincisi olan mutasyon, kromozomdaki bitlerin kiiglk bir ylzdesini
degistirir. Mutasyon ile kromozomdaki bitler “1” ise “0”, “0” ise “1” yapilir.

NpopxNbit‘lik bir popllasyon matrisinde, mutasyon noktalari rasgele segilir.
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Mutasyonun % degeri artirilirsa, algoritma daha genis parametre uzayini tarama
yapar. Son iterasyonda mutasyon meydana gelmez. Verilen érnege, en iyi
kromozom harig tutularak %5"lik mutasyon degeri uygulanirsa, rasgele say! ureteci
7 adet kromozom igin, satir ve situnlara karsilik gelecek tam sayilar Uretir. Boylece
Uretilen tamsayilara gére dérdiinci satir ve on birinci stitundaki (4—11) bit “0” iken

“1” yapllir.
00010110000010 —*> 00010110001010
(5-3), (2-2), (2-1), (5-14), (8-10) ve (5-8) satir ve sutun numaralarina goére alti 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 farkh etkilere sahiptir. ES mutasyonunda, gen
stringlerinin degerleri, normal bir sekilde dagitiimis kiiglk bir sayi ekleyerek
degistirilmesiyle iyi bir ayarlama olarak anlasilabilir. GA da bir bitin terslenmesinin

genis bir etkisi olabilir. Sekil 11“de mutasyonun nasil gerceklestigi gosterilmistir.

14.0 4.0 14.1 48
30 10 29 1.1
Gercek sayilarda ebeveyn Cocuklar

Gercek kodlu GA da mutasyon

ikili kodda mutasyon

parent [A[A[A[A[A[A[AAA[A[A[A[A[A[A[1[1[1

child [o1 + [ole] + [o] + [+ [oo]a] + [6] 1 [+ [o1e] 1]
(b)

Sekil 15: (a), (b) ikili ve gercek kodlamada mutasyon

3.8.1.Gelecek nesil
iterasyon sonucunda, gaprazlamaya ve mutasyona ugramis kromozomlarin

uygunluk degerleri hesaplanarak Cizelge 5"da verilen yeni nesil elde edilir. italik
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yazilan bitler, mutasyona ugrayanlardir. Cizelge 6“de goruldigu gibi bir sonraki

adimda kromozomlar uygunluk degerlerine gore yeniden siralanir ve eslestirme

havuzuna konur. Baglangi¢ populasyonun ortalama degeri, —12738 iken birinci

nesilden sonra bu deger, —13334"e ulagsmigtir. Cizelge 6"deki kromozomlarin

topografik harita Gzerinde yerlesimi sekil 15"de verilmigtir. Eglestirme havuzunda

kromozomlarin sadece alti tanesi tutulmaktadir. Tekrar ¢caprazlama, mutasyon ve

siralamadan sonra elde edilen tgiincii nesil Cizelge 7°de gdsterilmektedir. Ugiincii

neslin sonunda populasyon genel ortalamasi —13403 olmaktadir. Dordincu neslin

sonunda ise —13676 ve yerlesimi sekil 16* de gortulmektedir.

Cizelge 5: Caprazlamaya ve mutasyona ugramis yeni nesil (Haupt 1998)

Kromozomlar

Uygunluk degerleri

00100110011101 -13778
77010100011011 -11956
01010110000100 -13338
00010110007010 -13553
00001100010111 -13289
00010000110101 -13164
00100110000100 -13372
01010110001101 -13632
00000110011101 -13036
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
01010110000100 -13338
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Gizelge 6: ikinci nesilden sonra siralama (Haupt 1998)

Kromozomlar Uygunluk degerleri
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
00100110011101 -13778
01010110001101 -13632
00010110007010 -13552
00100110000100 -13372
01010110000100 -13338
01010110000100 -13338
00000110011101 -13036
0000110001011 1 -13289
00010000110101 -13164
7171010100011011 -11956
Nesil 2

Sekil 16: ikinci neslin topografik harita Gizerinde dagilimi (Haupt 1998)
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Gizelge 7: 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
Nexzil 4

7N

="~

Sekil 17: Dérdlinct neslin topografik harita Gzerinde dagilimi (Haupt 1998)



3.8.2. Yakinsama

iterasyon sayisina veya uygun bir ¢dziime ulasilincaya kadar igsleme devam edilir.
Butun kromozomlarin uygunluk degerleri degismiyorsa algoritma durdurulmahdir.
Gogu GA'lar genel ortalama, standart sapma ve minimum uygunluk degeri gibi

istatistikleri tutarlar. Bu istatistikler, yakinsama testi icin bir él¢t olabilir.

Nesilg

7Z

Sekil 18: Sekizinci neslin topografik harita tizerinde dagilimi (Haupt 1998)

Son populasyondaki kromozomlarin yerlesimi sekil 18“de gdsterilmektedir. Sekizinci
neslin sonunda topografik harita GUzerinde iki minimum noktasi etrafinda yogunlagsma
gorilmektedir. Ornekte dokuzuncu iterasyonun sonunda global minimum —14199
olarak elde edilmistir. Algoritmanin minimuma yakinsamasi ve her bir neslin genel
ortalamasi sekil 19"de verilmektedir. Populasyonun ortalama uygunluk degeri,
algoritmanin yakinsamasi hakkinda bilgi vermesi bakimindan dnemli bir kriterdir.
Ornegin maksimizasyon probleminde, farkl iki segim metodu karsilastiriliyor ise
ortalama uygunluk degeri ylksek olan segim metodu daha iyi sonug vermektedir
denilebilir.
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Uygunluk
Degeri (dk.) EN OPTIiMUM
1000
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300
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Sayis

Sekil 19: Genetik Algoritma ile Cift Tarafli Montaj Hatti Dengeleme

3.9. Gergek kodlu genetik algoritma

Problemlerin ¢éziimiinde rakamlarin hassasiyeti énemli bir yer tutmaktadir. ikili
kodlu GA"da, parametrelerin “1” ve “0” larla ifade edilmesi, kromozomlarin
boyutlarini oldukca artirdigindan sinirli hassasiyete sahiptir. Bunun yerine gergek
rakamlarla kodlama yapabilen, gercek 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 fonksiyonlari kullanarak ikili kodlu GA ve
gercek kodlu GA"nin temel farkliliklarini irdelemisler. Gergek kodlu GA “larin ikili
kodlu GA “ya gore hizli galistigini ve global optimumu daha kisa slirede buldugunu

gostermiglerdir.

Gergek kodlu GA bazi literatirlerde “Surekli Parametreli GA” olarak da bilinmektedir.
Bu calismada “Gergek Kodlu GA” tanimlamasi kullaniimigtir. Gergek kodlu GA, ikili
kodlu GA “ya cok benzemektedir. Aralarindaki en dnemli farkllik parametrelerin “1”

ve “0” “lar yerine gercek rakamlarla ifade edilmesidir.
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| itk Popilasyonu Olustur I

P

Uyum Degerini Hesapla

Durdurma GCogalma
Kriteri (Secilme) Islemini
Saglanmyor mu? Uygula

N
Caprazlama
Islemini Uygula

Kusak=Kusak + 1 I

k4
Mutasyon
Islemini Uygula

Sekil 20: GA“nin akis diyagrami

3.10.Amag fonksiyonu ve parametreler

Optimizasyonda amag, parametrelerin en uygun degerlerini bulmaktir. Optimize
edilecek parametre degerleri, bir dizi haline getirilip kromozom sekline sokularak GA
ile ¢dzulur. N*par parametreye sahip bir kromozom 1xNpar boyutlu matris bigciminde

yazilir.
Kromozom=[P1,P2,P3,........... N*par 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,................ N”par P)
Ornegin; amag fonksiyonu

C=f(x, y) = x sin(4x) +1,1ysin(2y)

ve parametre sinirlari 0<x<10, 0<y<10 olarak tanimlanirsa Kromozom=[x, y]
seklinde ifade edilebilir. Buradaki problem iki parametreli bir optimizasyon problemi
olup sekil 21"de grafik olarak gésterilmistir. Bu problem, Bélim bir dnceki érnege
g6re daha zor bir optimizasyon problemidir ve klasik metotlarla bu fonksiyonun
global minimumunu bulmak zordur. GA kullanilirsa global minimumu bulmak

kolaylasir.
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Sekil 21: f(x, y) = x sin(4x) +1,1ysin(2y) “nin ¢ boyutlu gérinuma

3.11. Baslangi¢ Popiilasyonu

GA"nin ¢alismaya baslayabilmesi i¢in, Nipop kromozomdan olusan baslangi¢

populasyonuna ihtiyag vardir. Populasyonun kromozomlari Npar x Nipop“luk bir

matris ile temsil edilir. Kromozomlar denklem (3.5) kullanilarak rasgele uretilir.
IPOP=(PH-PL) x rasgele{Nipop,Npar}+PL (3.5)

Burada;

PH —»Parametrenin st sinir degeri

PL —» Parametrenin alt sinir degeri

rasgele{Nipop,Npar} — NipopxNpar olacak sekilde matris formunda 0-1
arasinda uretilen rasgele sayidir.
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Bu tanimlamalar her parametre igin kullanilabilir. Parametrelerin bu sekilde degerleri
belirlendikten sonra amag fonksiyonunda yerlerine konularak fertlerinuygunluk
degerleri hesaplanir. Denklem (3.4)"de goruldugu gibi x ve y den olusan iki tane
parametre vardir. Sinir degerleri PL =0 ve PH =10 dur. Amagc fonksiyonu biraz
karmasik oldugundan, baslangi¢ populasyonunun ytksek tutulmasi iyi sonug
vermektedir. Baslangi¢ populasyon sayisi Nipop=48 segilir ve bu durumda
populasyon matrisi 48x2"dir. Baglangig populasyonun blyUkligu arastirma uzayinin

daha genis segilmesini saglar.

Sekil 22: Birinci nesil

3.12.Dogal segim

Gelecek nesilde, hangi kromozomun yer alacaginin belirlenmesi gerekir. ikilikodlu
GA"da yapildigi gibi kromozomlar, blylkten kiiglige dogru siralanir. Gergek kodlu
GA"da gelecek iterasyonda kullaniimak tzere Npop kadar kromozom tutulur ve geri
kalani dikkate alinmaz. Dogal sec¢im, en iyi kromozom uygunluk degeri bulununcaya

kadar devam etmelidir. Npop kromozomlari, kendi aralarinda Niyi ve

NKkoth olarak buyikten kiigige dogru siralamaya tabi tutulur. Niyi, eslestirme
havuzuna atilirken, Nkétii haricte tutulur. Ornekte 48 adet kromozomun ortalama
uygunluk degeri 0.9039 ve en iyi kromozomun uygunluk degeri —16.26"dir. Alt

siradan bagslanarak 24 tanesi atilirsa, geri kalan kromozomlarin ortalama uygunluk
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degeri —4.27 olmaktadir. Cizelgede gdsterildigi gibi her bir iterasyonda Npop= 24

kromozom kullanilir ve bunun 12 tanesi Niyi, 12 tanesi Nkotu olarak tanimlanir.

3.13.GENETIK ALGORITMA SEGIiM YONTEMLERI

3.13.1.Se¢im

Kromozomlarin eslestiriimesinde ikili kodlu GA"da tanimlanan Agirlikli eslestirme
metodu kullanilmis ve uygunluk degerlerine gére kromozomlarin segilme ihtimalleri
Cizelge 8"de verilmistir. Cizelgede goruldigu gibi eslestirme gogunlukla yukaridan
asagiya dogru yapilmaktadir. Clnku siralamanin altindaki kromozomlarin uygunluk
degerleri kiigUktlr. Rasgele uretilen 6 tane sayi asagiya siralanmistir.
(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 eglestirme
asagidaki gibi gerceklestirilir.

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

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

Cizelge 8: Kromozomlarin uygunluk degerlerine gére secilme ihtimalleri

n Pn 1P;
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
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3.13.2. Gaprazlama

Caprazlama icgin ¢ok farkl yaklasimlar vardir. Adewuya (1996) veMichalewitcz
(1994) tarafindan ilging metotlar ortaya konulmustur. Kromozomun birveya birden
fazla yerinden bolinerek isaretleme yapilmasi ve isaretlenen yerlere goére
kromozomun kargilikli genlerinin yerlerinin degistiriimesi “tek dizen metot” olarak

adlandirilir.

3.13.3. Mutasyon

Genetik algoritmalar, bazen ¢ok hizli yakinsarlar. Yakinsama sonucunda global
maksimum bulunursa sonug iyi, lokal minimumlar bulunursa beklenen sonug elde
edilememis demektir. Hizli yakinsamadan kurtulmanin yolu, arastirma uzayinda,
mutasyon aracilifiyla yeni ¢éziimler elde etmektir. ikili kodlu genetik
algoritmada“da, mutasyon orani %1-%5 arasinda degistirilirse iyi sonuglar elde edilir
(Cunkas ve Akkaya 2004). Gergek kodlu GA“da mutasyon orani ise daha ytksektir.
Parametrelerin toplam sayisi ile mutasyon orani ¢carpilarak mutasyona girecek
parametre sayisi tespit edilir. Bir matriste, satir ve situnu ifade edecek sekilde
rasgele rakamlar Uretilerek mutasyon gerceklestirilir. Ornegin; mutasyon degerini
p=0.04 olarak alinirsa, mutasyona ugrayacak parametre sayisi 0.04x24x2=2 olarak

hesaplanir.

4.Gezgin Satici Probleminin Genetik Algoritmalarla

Uygulamasi

GA'larin uygulanmasina iligkin 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 bagladi§i sehre geri
dénme zorunlulugunun olmadigini varsayalim. (Yani burada amag dongu degil,
Hamilton yolunun bulunmasidir.) sehirler birbirine bagh olmakta ve uzakliklar
verilmektedir bu sartlar igerisinde toplam alinan yolun minimum degerini bulmaya

calisacagiz.

42



Sekil 23:Gezgin Satici Ornegi

Baslangi¢ popllasyonun olusturulmasi: GSP“de 8 sehir oldugunu kabul etmistik.
sehirleri “0” dan “7” ye kadar numaralandirdigimizi disunursek, her gen bir sehre
karsilik gelecektir. Bu durumda kromozomlarimiz ve baslangi¢ popllasyonumuz
rastlantisal olarak asagidaki gibi olusturulabilir. (Populasyon blyuklagu “5” olarak

secilmistir.)
10275463
71302564
24170536
41653720

60534217

Popdlasyon igindeki her kromozomun amag fonksiyonunun dederinin hesaplanmasi:
ilk kromozomumuza bakarsak, bu kromozomun amag fonksiyonu degeri, Gartta

verilen sehirlerarasi yol uzunluklarina baglh olarak asagidaki sekilde hesaplanir:
10275463

1"den 0"a 5 km

2"den 7"ye km

5"den 4"e 3 km

6“dan 3"e 5 km

0"dan 2"ye 3 km
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7°den 5%e 4 km
4“den 6"ya 6 km

ise; bu kromozomun gésterdigi yolun toplam uzunlugu 27 km, yani amag
fonksiyonun degeri “27” olacaktir. Artik populasyonumuzun GA operatdrlerinin

uygulanmasi i¢in hazirdir.

Bu operatorleri uygulayarak populasyonumuzun her yeni nesilde evrilmesini ve daha

iyi sonuglar elde edilmesini saglayabiliriz.

Tekrar tretme, gaprazlama ve mutasyon operatorlerinin uygulanmasi: Goldberg
probleminde uygulanan ¢aprazlama islemini GSP“nin kromozomlarina uygularsak
bazi gigliklerle karsilagabiliriz. Ornegin, rastgele bir sekilde tgiincl ve dérdinci
kromozomlari segelim ve ¢aprazlama noktasi 5 olsun. Bu durumda ¢aprazlama su

sekilde olacaktir.

Caprazlama 6ncesi durum Caprazlama sonrasi durum
241705 36 2417072 0
4 1653720 4 1653 536

Gordldugu gibi yeni olusan kromozomlar, GSP problemi i¢in olumlu bir sonug
vermez. Cunku saticimiz, tum sehirleri gezmeli ve her sehre yalnizca bir kez
ugramaliydi, fakat ¢caprazlama sonrasi kromozomlarda bazi sehirlere hig
gidilmemekte yada sehirlere uygun gelen digtmlere iki kere basvurulmaktadir.
Ornegin gaprazlama sonrasi olusan ilk kromozomumuza dikkat edecek olursak, 3.,
5. ve 6. sehirlere hi¢ gidilmedigini ve 0., 2. ve 7. sehirlere iki defa ugrandigini
gbzlemleriz. Bdyle bir olumsuz durumda ikinci bir isleme gerek duyulur. Yani
kisitlamalari saglamayan uygunsuz kromozomlarin standartlagtiriimasi
gerekmektedir. Standartlastirma i¢in asagidaki basit kural uygulanabilir: “Kromozom
icinde tekrar eden ilk sehir ziyaret edilmeyen en kiguk numarali sehir ile
degistirilsin”. Bu standartlastirma kurali akla ilk gelen kurallardan biridir. Herhangi
baska bir kural da standartlastirma amaci igin uygulanabilirdi. Evrimsel programlama

boyledir; hemen hemen her sey plansiz programsizdir. Tipki dogadaki evrim gibi...
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Sorunlu kromozomlarin standartlastiriimasi ile su sonucu elde ederiz: Caprazlama

ve standartlastirma sonrasi durum;
34156720
41027536

Boyle bir durumda ikili dizende kodlanmis olan kromozomlarin daha avantajli
olabilecegi gorulmektedir. Ancak ikili dizende kodlama da kromozomlarin ¢ok uzun
olmasi, ya da problemin yapisina uygun olmamasi gibi sorunlar ¢ikabilmektedir.
simdi de Goldberg problemindeki gibi mutasyon operatdriine gegelim. Ancak bu
rasgele secilen kromozomlar tzerindeki iki genin yerlerini degistirmekle
gercgeklestirilir. Rastgele olarak segtigimiz 5. kromozomumuzun ikinci ve yedinci
genlerini segtigimizi varsayalim. Bu durumda; mutosyandan 6nceki durum

mutasyondan sonraki durum
60534217 67534210

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

kromozomlarin populasyona ¢ikartiimasi:
Yeni olusturulan fonksiyonlarin degerleri 2. adimda yapilanlara benzer olarak

hesaplanir. Segici bir model s6z konusu ise, bu adimdan sonra populasyonun

icindeki en koétu degerli kromozom, populsayondan cikartilir.

(2-3) arasindaki adimlarin tekrari.

Konunun baginda optimizasyon problemlerinde, optimuma her zaman
ulasilamadigini ya da tim olasi sonuglarin incelenmesini, bilgisayarlarla dahi
mumkun olmadigini sdylemistik. Burada anlatmaya galistigimiz Genetik
Algoritmalar, Evrim Kuramini temel olarak, bu ttr problemler igin optimum sonuglari
ya da optimumlara yakin sonuglari elde etmek igin kullaniimaktadir. Ornegin bu
yontemle 200-300 sehir icin bile yaklasik 20 dk iginde optimuma ¢ok yakin sonuglar

elde edilebilmektedir.
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5.Java’da Basit Bir Genetik Algoritma Kodlamasi

x*2 nin maksimum degerini simple genetik algoritma kullanarak Java’da kodlayalim.

Genetik algoritma; diger optimizasyon yéntemlerinde oldugu gibi ¢ézim icin tek bir
yapinin yerine, bdyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem igin
olasi pek ¢ok ¢6zimi temsil eden bu kiimeye population (nifus) deriz. Nifuslar
birey adi verilen dizilerden olusur.Nufus igindeki her bireyin problem igin ¢ézim olup

olmayacagina karar veren bir uygunluk fonksiyonu (fitness function) vardir.

Uygunluk fonksiyonu ytiksek olan bireylere, populasyondaki diger bireyler ile
c¢ogalmalari igin firsat verilir. Bu bireyler caprazlama (crossover) islemi sonunda

cocuk adi verilen yeni bireyler Uretirler.

C6zim adimlarimizi siralarsak;

—

Initialization

N

Evaluation

w

Selection

g b

)

)

)

) Crossover
) Mutation
)

(22)

Repeat
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6. GENETiIiK ALGORITMA TABANLI PID KONTROLOR

SIMULATORU TASARIMI
Ozet:

Sistem denetimi alaninda PID (oransal-integral-tirevsel) kontrolérler dnemli yer

tutmaktadir. Sistemin zaman veya frekans bdlgesi verilerinden faydalanilarak;

sistem 6zelliklerine uygun, belirli 6l¢ttler altinda, bu tir kontrolorlerin tasarimi igin

Ziegler-Nichols, Cohen-Coon, Chien Hrones Reswick(CHR), Wang-Juang-Chan gibi

degisik yontemler mevcuttur.

Bilgisayar ve yapay zeka alanindaki gelismelere paralel olarak genetik algoritmalarin

da kontrol sistemlerindeki uygulamalari artmaktadir. Bu ¢alismada, PID
kontroldrlerin tasarimlari hem klasik yontemlerle hem de genetik algoritmalarla
gerceklestirilerek karsilastirmall sonuclar analiz edilmistir. Bu dogrultuda, egitim

amagch da kullanilabilecek grafiksel ara ylz programi tasarlanmisgtir. Program ile

transfer fonksiyonlari girilen sistemler igin uygun P, Pl ve PID kontrolor katsayilari

hem segilen klasik ydntemlerle hem de genetik algoritmalarla hesaplanmakta;

sisteme ait bircok parametre ve cevap egrileri hem sayisal hem de grafiksel olarak

karsilastirmali sunulabilmektedir

GiRIS
Sistemlerin, istenilen 6zelliklerde ¢alismasini saglayan kontroldr/denetleyici
devrelerinin analizi ve tasarimi, kontrol teorisinin baslica alanlarindandir. Bu
alanda, farkh yapi ve karakteristiklerde kontrolérler gelistirilmistir. Bunlardan

birisi de endustriyel amacgh en ¢ok kullanilan temel PID (oransal-integral-

turevsel) kontrolor yapisidir. Girigin oran-integral-tirev degerlerini ve/veya

bunlarin kombinasyonlarini alarak sistemlerin denetlenmesini saglayan bu tip

kontrolorler genel haliyle P, PI, PD ve PID olarak kullaniimaktadir. PID
kontroldrlerin parametreleri hem deneysel hem de analitik olarak elde
edilebilmektedir. Ayrica tasarim asamalari fazla iglemler icermemektedir. Bu

nedenle endistriyel uygulamalarda yaygin olarakkullaniimaktadirlar.

PID kontroldrlerin tasarimlari igin degisik yontemler mevcuttur. Ziegler-Nichols,

Cohen-Coon, Chien Hrones Reswick, Wang-Juang-Chan yéntemleri en ¢ok

bilinenleridir. Bu yontemlerde; sistemin zaman veya frekans bolgesi
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cevaplarindan faydalanilarak, farkli élgttlere gére uygun kontrolér katsayilari

belirlenebilmektedir.

Teknolojideki gelismelere paralel olarak bilgisayar destekli analiz ve tasarimlar,
kontrol sistemlerinde de yogun sekilde kullaniimaktadir. Bu alanda yapay zeka
tekniklerinden de ylksek oranda faydalaniimaktadir. Kullanilan yapay zeka

tekniklerinden birisi de genetik algoritmalardir.

Bu ¢alismada; egitim amacli da kullanilabilecek bir PID simulator programi
gelistiriimistir. Program ile kullanici/6grencinin tanimladigi geri beslemeli
sistemler icin, secilen klasik tasarim yontemleri ve genetik algoritmalar ile

istenilen kontrolorler tasarlanabilmektedir.

Tasarlanan kontrolorlere gore sistem parametreleri, zaman domeni cevap
egrileri veya frekans domeni diyagramlari da karsilastirmali olarak kullaniciya
sunulmaktadir. Boylece kullanicilar/édrenciler parametrelerin etkilerini
inceleyebilmekte, performans analizlerini yapabilmekte ve kullanim alanlarina

(amaglarina) uygun PID kontrolor tasarimlarini gergekleyebilmektedirler.

6.1.PID KONTROLORLER VE TASARIM YONTEMLERI

6.1.1 PID Kontrolorler

Endustriyel alanda ¢ok kullanilan PID kontrolériin genel yapisi Sekil 24’de
verilmektedir. PID kontrolériin girisindeki hata (referans ile geribesleme
arasindaki fark) isareti e(t) ve ¢ikisindaki kontrol isareti d(t) ise strekli ve ayrik

zaman domenindeki matematiksel ifadeleri

d(t) ky (e(t) + = J, e(T).dt + Ty = e(t) ) (1)

Ti Y0

din] = K, (eln] + = [ = 0eli] + - (e[n] —eln—1]) ) (2)

seklindedir. (1-2) esitliklerinde <[] integral, <::ar tUrev ve <o 6rnekleme zamanidir.

Zaman domeninde

d(t) = Kp.e(t) + Ky [, e(T).dr + Kq < e(t) (3)

ile ifade edilen PID kontroldriin s- domenindeki transfer fonksiyonu

G, (S) = Kp+%+1{ds

Veya (1) ile verilen esitlige gore

Ge(S) = Kp (1 + -+ Tg.5)
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Olarak elde edilmektedir.

Sekil 24:Geri beslemeli kontrol sistemi ve PID kontrolor

"

Chitput o

Herhangi bir kontrol sisteminin genel olarak amaci; denetledigi sistemi, kisa sirede

verilen referans degerde calistirmak (referans degere getirmek), yani hemen cevap

vererek kararli halde hatasiz ¢alismasini saglamaktir. Bu nedenle kontrolorlerin

tasarimi 6nemli yer tutmaktadir. Sekil 25°deki 6rnek sistem Uzerinde PID kontrolor

katsayilarinin etkileri, Tablo 1’de verilmektedir. Tablo 9’deki birim basamak cevaplari

incelendiginde oran, integral ve tirev parametrelerinin (kontroldrlerinin) etkileri Tablo

10’deki gibi 6zetlenebilmektedir

+ _eft)
gins

- korkzral
igarels
b(t)

>

kortrol
elemear

u(®)

hata

kontrol ecalen
adem

gent bedeme

yoneten
organ

elemant

Sekil 25:Negatif geribeslemeli PID kontroldrlu érnek sistem
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Cizelge 9: Ornek sistemin degisik PID parametrelerindeki birim basamak cevaplari

15

referencia L Kp=08
Kp=2

. .
‘— S

\
‘Kp=1Ki=1 Kd=1

05 MetaBdAAoupe pévo 1o Kp

Cizelge 10:PID kontrolér parametrelerin sistem cevabina olan etkileri

Oransal (P) (K,,) integral (1) (K,) Turevsel (D) (Kp)
YUkselme zamani
azalir Azalir (az) Az etki
Asim degeri
artar artar Azalir
Yerlesme zamani
Artar(az) artar azalir
Kararli hal hatasi
azalir Azalir (cok) Az etki

6.2. PID Kontrolor Tasarim Yontemleri
PID kontrolor parametrelerinin belirlenmesi/hesaplanmasi icin Ziegler-Nichols,
CohenCoon, Chien Hrones Reswik (CHR), Wang-Juang-Chan gibi degisik

yontemler mevcuttur.

6.2.1. Ziegler-Nichols yéntemi

PID kontrolér tasariminda en ¢ok kullanilan yontemlerden birisi Ziegler-Nichols
yontemidir. 1942 yillarinda J.G. Ziegler ve N.B. Nichols tarafindan énerilen bu
yontemde PID katsayilari basamak veya frekans cevabi verilerinden
hesaplanabilmektedir (Ziegler ve Nichols, 1942). PID katsayilarinin Nyquist frekans
cevabindan elde edilmesi Ziegler-Nichols osilasyon yontemi ve birim basamak
cevabindan elde edilmesi de Ziegler-Nichols reaksiyon egrisi yontemi olarak da

adlandiriilmaktadir.
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6.2.2. Cohen-Coon yontemi
Ziegler-Nichols reaksiyon egrisi yontemindeki gibi; sistemin basamak cevabindan
faydalanilarak PID kontrolor katsayilari, Cizelgedeki esitlikler kullanilarak

hesaplanabilmektedir

6.2.3. Wang-Juang-Chan yontemi
Daha 6nceden bahsedilen yontemlerde oldugu gibi <, {_ve < parametrelerinin

bilinmesi durumunda Wang-Juang-Chan yénteminde PID katsayilari Tablodaki

esitliklerle hesaplanmaktadir

6.3 GENETIK ALGORITMALAR
Evrimsel hesaplamanin pargasi olan genetik algoritmalar, ilk defa 1975 yillarinda

John Holland tarafindan gelistiriimis ve kullaniimistir (Holland, 1975). Bu

algoritmalarin temeli, dogadaki evrim/biyolojik stirece (gucli/iyi olan nesillerin, yeni

sartlara uyum saglayarak yasamlarini surdirmeleri; zayif/kétu olanlarin hayatta
kalamamalari) dayanmaktadir. Genetik algoritmalar, ilgili sirecin modellenmesiyle

ortaya ¢ikan iterasyonlu ve olasilikli bir ¢ézim yéntemidir.

C6z0m igin rastlantisal arama tekniklerini kullanan ve parametre kodlama esasina

dayanan sezgisel bir ydntem olan genetik algoritmalar; bir¢ok alandaki optimizasyon

problemlerinin ¢ézumunde, makine 6grenmesinde, bilgi sistemlerinde vb.

kullaniimaktadir.

Cizelge 11: Wang-Juang-Chan yontemiyle PID katsayilarinin elde edilmesi

Ky Ti Tq
PID 0.5307T 0.5L+T 0.5LT
(0.7303+ )(0.5L+7) i —
K(L+T)

Genetik algoritmalar ile ¢6zim agsamalari, asagidaki gibi 6zetlenebilir.
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i.Baslangic popiilasyonunu olusturma: ilgili problemin olabilecek ¢éziimlerini
gOsteren ve genelde rastgele olan bireylerden (kromozomlardan) bir baslangic

populasyonu (nesil) olusturulur.

ii. Uygunluk degerlerini hesaplama: Nesildeki her bir bireyin uygunluk degerleri

hesaplanir.
iii. Durdurma &lguti sinamasi:

e Saglanmiyorsa yeni nesil olusturma ve ikinci adima dénme:

e Uygunluk degerlerine goére segme: Eski nesildeki her bir bireyin hesaplanan
uygunluk degerlerine gbre segme islemi yapilir.

e Secilen bireyleri uygunlastirma: Secilen bireyler, genetik islemlerle
(caprazlama, mutasyon vb.) uygunlastirilir.

e Saglaniyorsa en uygun ¢ozimi segcme: Populasyonda hesaplanan uygunluk
degerlerine gore en iyi birey (kromozom, ¢6zim) segcilir.

e Ozetle; genetik gevrim, en iyi uygunluk degerine sahip birey bulununcaya kadar

devam eder.

7.PID SiMULATOR

Bu calismada; kullanici tarafindan tanimlanan geribeslemeli sistemler igin
otomatik olarak uygun PID kontrolor tasarimi gergeklestiren yazilim
gelistiriimistir. MATLAB (Mathworks, 2007) ortaminda tasarlanan ve egitim
amagh kullanilabilecek olan etkilesimli PID simulator programiyla uygun P, Pl ve
PID kontrolér katsayilari klasik yontemler (Ziegler-Nichols, CohenCoon, Chien-
Hrones-Reswick ve Wang-Juang-Chan) ve genetik algoritmalarla elde
edilmektedir.

Programin;

» “Dosya” menusuyle Tanimlanan sistemler igin yeni tasarimlar
gerceklestirilebilmekte, sonuglar kaydedilebilmekte veya yazdirilabilmektedir.
> “Yontem” menusulyle Kontrolor tasarim yontemi segilebilmektedir.

» “Ayarlar” menusuyle Tasarimda kullanilacak genetik algoritmalarin
Ozellikleri/lgUtleri belirlenmektedir.
» “Yardim” menusuyle Program hakkinda kullanim ve yardim bilgileri
edinilebilmektedir.
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Giris ekranindan, bu ekranda denetlenecek olan sistemin ve geribesleme
yolunun transfer fonksiyonu s- domeninde girilmekte ve ayni zamanda
geribesleme tlrindn pozitif veya negatif olusu da girilen “+” veya “-”
sembolleriyle belirtiimektedir. Bu veriler dogrultusunda “Tanimla” butonuyla
sistem tanimlanarak P, Pl ve PID onay kutucuklariyla istenilen/tasarlanacak
kontrolor tiru secilmektedir. “Yontem” ve “Ayarlar” mendulerinden ilgili klasik
tasarim ydntemi belirlenip genetik algoritma secenekleri dizenlenerek
“Tasarla” butonu ile tasarim iglemi gerceklestiriimektedir. Geligtirilen
program; hem segcilen klasik yontemle hem de genetik algoritma ile elde
edilen kontrolor katsayilarini listelenmektedir. Ayrica tim sisteme ait birgok
onemli parametre (sistemin sifirlari — kutuplari — sénim faktérleri — dogal
frekanslari ve DC kazanclari) karsilastirmali olarak gdsteriimektedir. Ayrica
“Sistem cevaplari” menlstnden se¢im yapilarak kontrolérsiiz, klasik
ybntemle tasarlanan kontroldrld, genetik algoritmalarla tasarlanan kontrolérli
ve her Uglnin de karsilastirmali birim basamak, birim dartd (impulse),
kullanici tarafindan tanimlanan 6zel isaret cevaplari; Bode, Nyquist, Nichols
diyagramlariyla koklerin yer egrileri gizdirilebilmektedir. Bdylece cevap
egrileri Gzerinde kullanici/6grenci zaman domeninde yikselme ve yerlesme
zamanlarini, asim, kararli durum gibi degerleri karsilastirmali olarak
gorebilmektedir. Ayni zamanda diyagramlarla da frekans domeni 6zelliklerini

inceleyebilmektedir.

7.1.PID SONUCLARI

Gergeklestirilen ¢galismada; PID kontrolér tasarimlari ve egitimlerinde
kullanilabilecek bir simulatér programi gelistiriimistir. Program ile geribeslemeli
sistemler i¢in P, Pl ve PID kontrolérler klasik (Ziegler-Nichols, Cohen-Coon, Chien
Hrones Reswick, Wang-Juang-Chan) yéntemler ve genetik algoritmalar ile
tasarlanabilmektedir. Tasarim sonucu ilgili kontrolor katsayilari ve sisteme ait birgok
parametre kargilastirmali olarak elde edilebilmektedir. Ayrica tasarlanan
kontrol6rlere gore sisteme ait zaman ve frekans bdlgesi cevaplari/egrileri yine
karsilastiriimali olarak kullaniciya sunulmaktadir. Ayni zamanda parametre
degisiklikleri yapilarak sisteme etkileri incelenebilmektedir. Bdylece istenilen
sistemler icin PID turl kontrolorlerin tasarimi etkin bir sekilde, hizli ve kolaylikla

gerceklestirilebilmektedir.
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8.O0RNEKLER

* X€[0,15] olmak Uzere f(x)=x? fonksiyonun verilen aralikta maksimizasyonu

yapilmasi istenmektedir.

— Ikili Kodlama

— Toplumun birey sayisi n=4

* Birey 1: 1101, x =13, x> =169
* Birey 2: 0100, x =4, x*= 16

* Birey 3: 1011, x =11, x> = 121

* Birey 4: 1000, x = 8, x> = 64

ORNEK II

— Rulet gemberi segimi

* Birey 1: 169/370= %46
* Birey 2: 16/370= %4

* Birey 3: 121/370= %33

* Birey 4: 64/370= %17

— Eslesme

* Aday 1: 1101 (Birey 1)
 Aday 2: 0100 (Birey 2)
* Aday 3: 0100 (Birey 2)
» Aday 4: 1000 (Birey 4)

ORNEK I

— Yeni toplum
* Birey 1: 1100, x =12, x> = 144
* Birey 2: 0101, x =5, x2=25

* Birey 3: 0010, x=2,x2=4
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* Birey 4: 1100, x =12, x> =144
Tek bir iterasyon yapiimis ve baslangic¢ toplumundan
bir sonraki kusak olusturulmustur.

ORNEK IV
Bir Aciklayici Ornek — GA Nasil Caligir

X parametresinin 0 ve 15 arasinda degisken oldugu (15x-x2) fonksiyonun
maksimum degerini bulalim. Kolaylik i¢in biz x"i sadece integer degerlerden

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

Cizelge 11:Kromozomlarin bitle ifade edilisi

Integer Binary Integer Binary Integer Binary
code code 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, caprazlama olasiligi 0,7 ve

mutasyon olasihid1 0.001 dir.( secilen bu olasiliklar GAlarda yeterince tipiktir.)
Uygunluk fonksiyonu séyle tanimlanir,
f(x) = 15x — x?2

GA rasgele bir sekilde Uretilen birler ve sifirlarla alti adet 4-bit string ile doldurularak
kromozomlarin baglangi¢ populasyonunu olusturur. Baslangi¢ populasyonu Tablo
11 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¢ populasyonunun ortalama uygunlugu 36 dir. Bunu gelistirmek igin,
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baslangi¢ populasyonu genetik operatorler kullanilarak degistirilir: Segim,

Caprazlama ve Mutasyon

Cizelge 12:Rasgele bir sekilde uretilen baslangi¢g kromozomlarinin popllasyonu

Choromose | Choromose | Decoded | Choromose | Fitness Cudulative
label string integer fitness Ratio,% ratio

X1 1100 12 36 16.5% 16.5

X 0100 4 44 20.2% 36.7

X3 0001 1 14 6.4% 43.1

X4 1110 14 14 6.4% 49.5

Xs 0111 7 56 25.7% 75.2

Xg 1001 9 54 24.8% 100.0

Dogal secilimde, sadece en uygun tlrler hayatta kalabilir, Greyebilir ve sonraki nesle

onlarin genleri ile gegilebilir. GA lar benzer bir yaklagim kullanir. Fakat dogadan

farkl bir sekilde, kromozom populasyonunun boyutu bir nesilden sonrakine

degistiriimemis kalir.

Tablo 12 deki son kolon, populasyonun toplam uygunluguna bireysel kromozomlarin

uygunluk oranini gosterir. Bu oran, eslesme icin kromozomlarin sec¢ilme sansini

tanimlar. Boylece, x3 ve x4 kromozomlarinin ¢gok disuk bir segilme olasiligi varken,

x5 ve x6 kromozomlarinin yeterli sansi vardir.

Se¢im

Eslesme icin bir kromozom se¢minde, rulet tekerledi secimi teknigini kullanarak,

[0,100] araliginda rasgele bir sayi uretilir ve kimulatif oraninin rasgele sayiy! igerdigi

kromozom segilir. Bu, uygunluklariyla orantili olarak tekerlek tzerinde bir alana

sahip her bir kromozomun yer aldidi bir tekerlegin dénmesi gibidir. Ornegimizde, biz




alti kromozomlu bir basglangi¢ populasyonuna sahibiz. Boylece, sonraki nesilde ayni
populasyon boyutunu kurmak icin, alti rasgele say! Uretilecektir.(bu, rulet
tekerleginin alti kez dénmesi gibidir.) ik iki ddnme, x6 ve x2 ebeveyn olmak igin
secebilir; ikinci ddnme cifti, x1 ve x5 kromozomlarini segebilir ve son iki donls x2 ve

x5 kromozomlarini segebilir.

Caprazlama

Bir ¢ift ebeveyn kromozom segildikten sonra, ¢caprazlama operatéri uygulanir.
Oncelikle caprazlama operatdrii rasgele bir sekilde, iki ebeveyn kromozomu kiracak
ve bu noktadan sonra kromozomlarin pargalarini degistirecek bir caprazlama

noktasi seger. Sonug olarak iki yeni yavru olusturulur.

Mesela, iki kromozom x6 ve x2 ikinci genden sonra ¢gaprazlanabilir. Her biri iki yavru

uretir. Asagidaki gibi gosterilir:

1]o]0[1]x 110 (0|0
Xe
0|1(0]|0 X, 0O |1 |0 |1
Ebeveynler Cocuklar

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

olusturulur. 0.7 ¢caprazlama olasiligi genellikle iyi sonug Uretir.
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Mutasyon

Dogada nadiren olan Mutasyon, gendeki bir degisikligi temsil eder. Bu, uygunlukta
onemli bir gelismeye neden olabilir. Fakat ¢cogunlukla, oldukca faydali sonuglari
vardir. Mutasyonun rold, arama algoritmasinin bir local optimuma takilmamasinin
garantisini saglamaktir. Sec¢im sirasi ve ¢aprazlama operatorleri herhangi bir
homojen ¢b6zim kiimesinde durgunlasabilir. Béyle sartlar altinda, tim kromozomlar
Ozdestir ve bu ylzden populasyonun ortalama uygunlugu gelistirilemeyebilir. C6zum
sadece optimal ( veya local olarak oldukga optimal) olmak gorunebilir. Cunki arama
algoritmasi daha fazla ilerlemeyebilir. Mutasyon rasgele bir aramaya esdegerdir ve
genetik farkhliklarin kaybinin korunmasinda bize yardim eder. Mutasyon operatori
bir kromozomda rasgele bir sekilde secilen geni cevirir. Mesela, asagida gosterildigi
gibi, x1* ikinci geninde ve kromozom x2 de Ugtincli geninde mutasyona ugratiimis

olabilir.

0[1]0]0] x, of[1[o]0

Parents Children

Mutasyon, bazi olasilikli kromozomda, herhangi bir gende meydana gelebilir.
Mutasyon olasili§i dogada oldukg¢a kigiktir ve GAlarda oldukga kiguk tutulur. Tipik
olarak 0.001 ile 0.01 araliginda. Genetik algoritmalar, populasyonun ortalama

uygunlugunun surekli gelistiriimesini,

temin eder ve bir nesil sayisindan sonra (tipik olarak birka¢ yiz) populasyon bir

o1 |1 |1

yakin-optimal ¢dziimi gelistirir. Ornegimizde son ¢dzim

0 |o [o | sadece ve kromozomlarindan olusur.

Bu f(x) = 15x — x?= 56 dir.

Bu 6rnekte, problem sadece bir degiskene sahiptir. Cozimunu géstermek kolaydir.
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9. SONUGCLAR

Evrimin modellenmesiyle birlikte Genetik algoritmalarin ele alinmalari ¢ok yakin
tarihe dayanmaktadir. Son zamanlarda bu konu ile ilgili calismalar olduk¢a
artmaktadir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak, GA®larin pratikte
uygulanabilirligi artmistir. Her gegen gin GA"nin adina yeni sempozyumlar
dizenlenirken yeni uygulama alanlarina tatbik edildigi de gériimektedir. GA nin
geligtiriimesi alaninda; hibridizasyon, parametrelerin optimal se¢imi ve adaptasyonu
gibi konularda arastirmalar devam etmektedir(Wurtz 1997). ilk béliimde de
anlatildigi gibi klasik metotlar bazi sinirlamalara sahiptir. Bu metotlardaki ciddi
sinirlamalardan biri optimizasyon algoritmasinin seri ¢alismasidir. GA"da ise PC"leri
paralel ¢alistirilarak hizli sonuglar elde edilebilir. Birkag tane algoritmanin ayni anda
galistirlmasi ve populasyonlari arasinda gog¢ olabilmesi paralel islemcilerle yapilir.
Buna ek olarak populasyondaki fertlerin maliyet degerleri ayni anda hesaplanarak
GA"nin yakinsamasi hizlandirilir. GA karar mekanizmasinda kullanilabilir mi? sorusu
soruldugunda subjektif maliyet fonksiyonlu GA akla gelmektedir. Bu algoritma
market stoklarinin degerlendiriimesi, savasta askeri stratejilerin gelistiriimesi gibi

karar organlarinda kullanilabilir.

GA gegcici bir heves veya bir moda olmayip uzun slre gindemde kalacak
birydntemdir. Tabiatin hesaplama algoritmalari icin iyi bir model oldugu
bilinmektedir.Butin bunlardan sonra tabiatta iyilikler ve guizellikler azalmaktadir ve

belki belli birmiddet sonra tabiatta global optimuma ulagacaktir.
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