KIRIKKALE UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
YUKSEK LISANS TEZI

YAPAY ZEKA VE NANO-TOPAKLAR;
GENETIK ALGORITMA UYGULAMASI

Enes AYAN

AGUSTOS 2015



Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalinda Enes AYAN tarafindan hazirlanan
YAPAY 7EKA VE NANO-TOPAKLAR; GENETIK ALGORITMA
UYGULAMASI adli Yiiksek Lisans Tezinin Anabilim Dah standartlarina uygun

oldugunu onaylarim.
=10

Prof. Dr. Hasan ERBAY
Anabilim Dali Baskan

Bu tezi okudugumu ve tezin Yiiksek Lisans Tezi olarak biitiin gereklilikleri

M
_Dr. em Kamil YILDIRIM

Danisman

yerine getirdigini onaylarim.

Jiiri Uyeleri

Bagkan : Dog. Dr. Murat ATIS ] |
Uye (Danisman) : Prof. Dr. Erdem Kamil YILDIRIM
Uye : Yrd. Doc. Dr. Taner TOPAL - %ﬁ”

Bu tez ile Kirikkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitlistt Yonetim Kurulu Yiiksek

Lisans derecesini onaylamustir,
Prof, Dr. Mustafa YIGITOGL

Fen Bilimleri Enstittisii Mudrii



OZET

YAPAY ZEKA VE NANO TOPAKLAR;
GENETIK ALGORITMA UYGULAMASI

AYAN, Enes
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danigsman: Prof. Dr. Erdem Kamil YILDIRIM
Agustos 2015, 50 sayfa

Teorik ve deneysel olarak nano topaklar son yillarda oldukga fazla ilgi ¢ekmeye
basladi. Benzer bulk materyallerle karsilastirildiginda ¢ok farkli kimyasal ve
fiziksel Ozelliklere sahip olabilmektedirler. Nano topak yapilart nano
malzemelerin temel taslar1 olduklarindan geometrilerinin ve kararli yapilarinin
bulunmasi olduk¢a 6nemlidir. Nano materyallerin istikrarli geometrilerini tahmin
etmek ic¢in, arastirmacilar farkli yontemler kullanmislardir bunlardan bazilari;
monte carlo, molekiiler dinamik, rassal arama metotlar1, genetik algoritmalar ve

benzetim tavlama algoritmasidir.

Bu calismada, tek tip atomdan olusan topak yapilarinin istikrarli geometrilerini
tahmin etmek i¢in daha Once gelistirilmis genetik algoritma kodlarindan ayri
olarak caprazlama ve mutasyon operatorleri farkli genetik algoritma kodu
gelistirildi. Gelistirilen kod DFT (Yogunluk Fonksiyon Teorisi) ve genetik
algoritmayi birlikte kullanan 6rneklerden bir tanesidir. Bu kodun dogru ¢alistigini
dogrulamak amaciyla B4 Bs, Bs, Bg Lis, Lig, Li; topaklari iizerinde test edilerek
literatlirdeki sonuglar ile karsilastirildi. Elde edilen sonuclar gelistirilen kodun
calistigimiz yapilarin kararli geometrilerini basarili bir sekilde tahmin ettigini
ortaya koymustur. Buna ek olarak gelistirilen kod hesaplama siirecindeki
farkliliklardan dolayr daha onceki genetik algoritma kodlarindan daha hizl
caligmaktadir.



Anahtar Kelimeler: Nano Topaklar, Optimizayon Algoritmalari, Geometri
Optimizasyonu, Genetik Algoritma



ABSTRACT

ARTIFICIAL INTELLIGANCE AND NANO CLUSTERS;
APPLICATION OF GENETIC ALGORITM

AYAN, Enes
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, M. Sc. Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Erdem Kamil YILDIRIM
August 2015, 50 pages

Theoretically and experimentally nano-clusters have attracted much attention in
recent years. They may have very different physical and chemical properties form
their corresponding bulk materials. As they are building blocks for nano-materials
finding their stable geometries are very important. To predict the stable
geometries of nano-materials, researchers have used different methods such as
monte carlo, molecular dynamics, stochastic search methods, genetic algorithms,

simulated annealing etc.

In this study, to predict the stable geometries of mono atom nano-clusters we
developed a genetic algorithm code which has different crossover and mutation
process from the previously developed genetic algorithm codes. This code is one
of the few examples of performing genetic algorithm+DFT (Density Functional
Theory) method. We tested our code on B4, B5, B6, B8, Li5, Li6, Li7 clusters and
compared the results with the literature. Our results show that the code
successfully predicts the stable geometries for these clusters. In addition, due to
differences in the calculation process our code may be much faster that the
previously developed genetic algorithm codes.

Key Words: Nano Clusters, Optimization Algorithms, Geometry Optimization,

Genetic Algorithm
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1. GIRIiS

Nanoteknoloji maddeleri nano Olcekte gozlemleme, OSlgme, isleme ve iiretme
yetenegidir [1]. Nanoteknoloji kelimesi i¢inde gecen nano terimi bir uzunluk 6l¢ii
birimidir. 1 nano metre (nm) 10”° metreye denk gelmektedir. Bu 6lgek atomlar ve
molekiiller diizeyini temsil etmektedir. 1-100 nanometre arasinda degisen boyuta
sahip olan pargaciklara nano partikiil denilmektedir. Nano kavramini daha iyi
anlayabilmek igin Sekil 1.1’de metreden nanoya dogru temsili bir Ornek

verilmistir. Cesitli yapilarin nano boyutta 6l¢iileri asagida verilmistir:

Atom 1 nano metre

DNA molekiilii 2 nano metre

Bilgisayar i¢indeki bir kablo 100 nano metre

Ultraviyole 15181n dalga boyu 300 nano metre

Toz partikiilleri 800 nano metre

Bakteri 1,000 nano metre

Kirmizi kan hiicresi 10,000 nano metre

Sag teli 75,000 ile 100,000 nano metre

N

100m

-
‘

10 Tm

Sekil 1.1. Metreden nanoya dogru boyutlar [2]
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Nano bilimler hakkinda ilk tartigmay: atesleyen 1959 yilinda “There’s Plenty of
Room at the Bottom.” adl1 konusmasiyla Amerikali fizik¢i Richard Feynman‘dir
[3]. Feynman‘a gore makinelerin daha kiigiik boyutlarda tiretilebilmesi atomik
diizeyden itibaren olusturulmaya baglanmasiyla miimkiindiir. Atomik diizeyde
bilginin yazilabilmesi ile kiip seker boyutundaki elektronik ortamda kiitiiphaneler
dolusu bilginin saklanacagini savunmustur [3]. 1974 yilinda Japon Bilim adami
Norio Taniguchi ilk kez nanoteknoloji terimini bilimsel bir makalede kullanmistir
[4]. 1986 yilinda Kim Eric Drexler tarafindan yazilan “Engines of Creation” adli
kitap nanoteknolojide doniim noktasi olmustur [5]. Drexler nanoteknlojinin
giiniimiizde popiiler olmasinin arkasindaki kisi olarak anilmaktadir. Feynman ve
Drexler’mn gorisleri, fizik, materyal bilimi, kimya, biyoloji ve miihendislik

alaninda ¢alisan birgok arastirmaciya ilham kaynagi olmustur.

Teknolojiyi hayatimiza kolayliklar getirmesi i¢in gelistirmeye devam etmekteyiz.
Bu giin bir bilgisayar1 tek elimizde tasiyabiliyorken bundan 40 y1l 6nce bilgisayar
bir oda biiyiikliigiinde olmasina ragmen giiniimiize oranla yiizlerce kez daha
yavast1. Islemciler mevcut teknoloji ile artik nano odlgekte iiretilmektedir [6].
Giiniimiizde modern teknoloji ile iiretim yapilmasina ragmen eski bir iiretim
teknigi olan saf malzemeden islenmis iiriin elde etme yontemini kullanmaya
devam etmekteyiz. Bu teknik yukaridan asagiya (top-down) iiretim teknigi olarak
adlandirilmaktadir [5]. Alisilagelmis yontemlerle kiigiiltillerek islemciler igine
yerlestirilen transistorlar igin belli bir siire sonra limitlere ulasilacak ve yukaridan
asagiya uretim teknigi ile tiretim pahali ve zor hale gelecektir [6]. Feynman ve
Drexler bu ihtiyaglar1 goz oniinde bulundurarak yeni bir teknoloji terimi ortaya
attilar. Bu teknolojiye asagidan yukari iiretim teknigi (bottom-up) adini verdiler.
Uriinii meydana getirirken atomlarin temelden itibaren yerlestirilerek yapilmasi
gerektigini belirttiler. Bu 6neriden sonra farkl: disiplinlerden bir¢ok arastirmaci bu
tiretim teknigi lizerinde calismalar yapmustir. Giiniimiizde cihazlar yapilirken
tiretim teknolojisi olarak yukardan asagiya liretim teknigi kullaniliyor olsa da

asagidan yukari tiretim teknigi hizla gelismeye devam etmektedir [6].

Asagidan yukar tiretim teknigi ortaya atildiktan sonra bu teknikle alakali bazi
sorunlar ortaya ¢ikmistir. Bunlardan bir tanesi fizik kurallarinin nano o6lgeklerde

uygulanabilirliginin zor olmasidir [7]. Nano O6lgekte maddenin 6zellikleri
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karmagik klasik fizik kurallar1 ve kuantum mekanigi tarafindan yonetilmektedir
bu da iretime bazi noktalarda engel teskil etmektedir [7]. Her seye ragmen
asagidan yukar1 tretim teknigi ile nano tiipler ve kuantum noktalar1 basari ile
tiretilmistir [6]. S6z konusu yontem simdilik karmasik elektronik devreleri veya

islemcileri iiretmek i¢in uygun olmasa da ¢aligmalar devam etmektedir.

Son zamanlarda bilgisayar bilimleri ile nanoteknoloji yakin iliski igerisindedir.
Bilgisayar bilimleri denilince akla gelen alanlar; yazilim miihendisligi, network,
internet giivenligi, goriintli isleme, sanal gergeklik, yapay zeka ve yapay zeka
sistemlerdir. Bilgisayar bilimlerinin nanoteknoloji ile ilk etkilesimi arastirma
araclarn etrafinda odaklanmistir. Arastirmacilar tarama mikroskoplari ile ¢alisirken
bilgisayar grafikleri ve goriintii isleme tekniklerini kullanarak interaktif sanal bir
ortam olusturmuslar ve bu ortamdan atomlar1 kesfetme, isleme, diizenleme gibi

asamalarda faydalanmiglardir [8, 9].

Bilgisayar bilimleri nanoteknoloji i¢in birgok firsat vadetmektedir. Yumusak
hesaplama teknikleri, siirii zekasi, genetik algoritma, hiicresel otomata gibi
teknikler bir¢ok gercek problemin ¢oziimii igin kullanilmis ve basarili sonuglar
elde edilmistir. Bu tarz tekniklerin nanoteknoloji igin modellenmesiyle
trilyonlarca nanoisleyici ve nano robotun senkronizasyonu yapilabilir, bunun

sonucunda daha verimli tiretim gergeklestirilebilir [10].

1.1. Nanoteknoloji Alanindaki Ilerlemeler

Feynman’in 6n goriileri farkli disiplinlerde c¢alisan arastirmacilara ilham kaynagi
olmustur. Drexler “Engine of Creation” adli kitabinda Nanoteknoloji ve
Molekiiler Miihendislik terimlerinden bahsetmistir [5]. Drexler, Feynman’in 6n
goriilerini aragtirmig ve bunlar1 birgok agidan incelemistir, potansiyel faydalari ve
insanlik igin ortaya cikabilecek tehlikeleri iizerinde durmustur. Uriinleri atomik
diizeyde asagidan yukari iretim teknigi ile insa etmenin yasam Kkalitemizi
artirirken ¢evreye vermis oldugumuz zarart diislirecegini iddia etmistir. Cesitli
ornekler verecek olursak; triinler kiigiildiigiinde paketlemek icin kullanilacak

kagit da kiiciilecek hem kirlilik azalacak hem de kagit israfi engellenmis olacaktir,
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bir grup programlanabilir nano robot damardan enjekte edilerek viicut iginde zarar

gormiis organlari tamir etmek, ameliyat yapmak i¢in kullanilabilecektir.

Nanoteknoloji insanligin gelecegi igin biiyilk 6nem tasimaktadir. Faydali olacagi
alanlarin yaninda eger dikkat edilmese insanliga zarar1 dokunabilecek bir
teknolojidir. Drexler kontrolsiiz bir sekilde ¢cogalan nano yapicilarin diinya yasami
i¢in biiyiik tehlike olusturacagini dne stirmiistiir [5]. Toplumu tehlikeden korumak
i¢in nanoteknoloji alaninda yapilan ¢alismalara etik ve sosyal degerler géz oniinde

bulundurularak kabul edilebilir standartlar getirilmesi ¢ok dnemlidir [10].

Giliniimiizde nanoteknoloji toplumun ilgisini fazlasiyla ¢ekmistir. Birgok sirket
ticari amaglar i¢in nanoteknoloji iizerine arastirmalar yapmaktadir. Ulkeler bu
alanda arasgtirma yapan firmalar1 desteklemenin yaninda bu alanda devlet
biinyesinde c¢alisan kurumlar kurarak bu teknolojiyi devlet politikasi haline

getirmektedirler.

1.2. Nanoisleyiciler

Asagidan yukari tiretim teknigi nanoteknoloji i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir.
Asagidan yukari tiretim teknolojisinde iiriin i¢ine atomlar birer birer yerlestirilerek
iiretim yapilmaktadir. Bu iiretim tekniginde ilk adim iiriin i¢in gerekli atomlarin
nano Olcekte bir araya getirilmesi islemidir. Bu yilizden nanoisleyiciler nano

materyalleri isleme siirecinde ¢ok kritik gorev yapan araglardir [10].

Nano Olgekte goriintilleme yapabilen ilk elektron mikroskobu M.Knoll ve
E.Ruska tarafindan 1931 yilinda gelistirildi [11]. 1981 de G. Binnig ve H. Rohrer
tarama tiinel mikroskopunu(Scanning tunnelling microscope STM) icat ettiler.
STM ile atomlar1 goriintilemeyi basardilar. Bu icatlart onlara Nobel o&diili

kazandirdi [11].

STM’nin basaris1 farkli tiirde mikroskoplarin icadina dnciiliik etmistir. Bunlar;
tarama mikroskobu (Scanning probe microscopes, SPM), atomik kuvvet

mikroskobu (Atomic force microscope, AFM)’dir. Her birinin ¢alisma prensibi ve
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goriintiiledikleri maddeler farklilk gostermektedir. Ornegin STM ile iletken
maddeler  goriintiilenebilirken ~AFM ile iletken olmayan maddeler

goriintiilenebilmektedir [10].

1993 yilinda W. Robinett ve R. S. Williams STM’i kullanarak atomlar1 gérmeyi
ve dokunmay1 saglayan sanal gergeklik sistemi gelistirdiler [11, 12]. Bu bulus
nanoigleyicilerin  baglangic1 olarak kabul edilmektedir. Kuzey Carolina
Universitede bilgisayar bilimleri, fizik ve kimyacilardan olusan bir arastirma
grubu bir nanoisleyici gelistirmis ve atomlar1 sanal olarak bilgisayar grafikleri
yardimi ile goriintiilemeyi basarmiglardir. Bu sistem bilim insanlarina atomlari
nano diizeyde isleme ve izleme imkani sunmustur. Ornegin; bilim insanlar1 bu
sistem sayesinde karbon nano tiiplerinin elektriksel ve mekaniksel 6zelliklerini

incelemislerdir [9].

Nanoisleyiciler ticari olarak satilmaktadir ancak nano olgekte fizik kurallari tam
olarak kavranmadik¢a giivenli nano makineler yapilmast pek miimkiin

goziikmemektedir.

1.3. Nanoteknoloji ve Bilgisayar Bilimleri

National Nanotechnology Initiative (NNI, Ulusal Nanoteknoloji Girigimi ) 2001
yilinda Amerika’da resmi olarak kurulan bir kurulustur. Bu kurulusun amaci nano
Olgekli bilimler ve teknolojiler arasinda koordinasyonu saglamaktir. NNI
nanoteknolojinin ticarilesmesi i¢in bir zaman g¢izelgesi olusturmustur [13]. Bu
cizelgede nanoteknolojinin gelisim siirecini 4 asamaya bolmiistiir. Ilk asama olan
pasif nano yapilarin olusturulmasi 2004 yilinda sona ermistir. Bu agmanin
ornekleri; kaplama, nano partikiiller, nano yapida metaller, polimerler,
seramiklerdir. 2004 ten 2010’a kadar devam eden ikinci asamada aktif nano
yapilar olusturulmustur. Bunlar igerisinde transistorler, yiikselticiler, bazi ilaglar,
aktivitorler, ve adaptif yapilar yer almaktadir. 2010 yilindan sonra iigiinci
asamaya gecilmistir. Bu agamada tahmini olarak yapilacak olan nano sistemlerdir.
Kilavuzla molekiil birlestiren sistemler, 3D network sistemleri, nano sistemler igin

yeni bir mimari, robotlar, siiper molekiiler cihazlar, gibi yenilikler



beklenmektedir. 2020 yilindan itibaren baslayacak olan dordiincli agamanin
molekiiler nano sistemleri beraberinde getirmesi ongoriilmektedir. Bu sayede
pargalar ya da cihazlar atomik diizeyde tasarlanirken evrimsel sistemler ile

birlestirilebilecektir.

Giiniimiizde nanoteknoloji ¢ogunluklu olarak fizik, kimya, materyal bilimleri ve
biyoloji bilimleri tarafindan gelistirilmektedir. Simdiye kadar bilgisayar bilimleri
bu gelisim siirecinde arastirma araglar1 olarak kullanilmistir. Ornegin nano isleyici
projesinde sanal gerceklik sistemi ile mikroskopun birlestirilmesi gibi yan rollerde
bulunmustur. NNI'ya gore dordiincii ve iiclincli asama arastirmalarinda agirlikl

olarak bilgisayar bilimleri rol alacaktir.

Bilgisayar bilimleri ¢cok genis bir alan1 kapsamaktadir. Bu yilizden birgok agidan
nanoteknoloji ile iliskilendirilmesi miimkiindiir. Bilgisayar bilimleri nanoteknoloji
icin gelistirilen yazilimlar, simiilasyon programlar1 ve yapay zeka algoritmalar

nano yapilar1 olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

1.4. Nanoteknolojinin Kullanim Alanlar:

Nanoteknoloji Sekil 1.2°de goriildiigii gibi fizik, kimya biyoloji, materyal bilimi,

miihendislik, elektronik tasarim, tarim, enerji, gibi bir ¢ok bilim alaninda yapilan

caligmalar ve bu alanda gelistirilen {irtinler ile karsimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 1.2. Nanoteknolojinin etkilesimli oldugu alanlar

1.5. Nanoteknoloji Uriinleri ve Uygulamalar

2005 yilinda global olarak 32 milyon dolardan fazla nano materyal iceren iriin
satilmigtir. 2014 yilinda 2,6 trilyon dolar hacminde nano iriin satilmigtir.
Ekonomi uzmanlar1 2015’in sonlarina dogru bu hacmin 1 trilyon dolar daha
artacagin1 ongoérmektedirler [1]. Hali hazirda 200 den fazla sirket pazarda
nanoteknoloji {irlinlerini satmaktadir. Bu sirketler 700 den fazla nano {iriinii
Amerika pazarinda sunmaktadir [1]. Giiniimiizde bulunan bazi nano {iriinlere

kisaca bakacak olursak.

1.5.1. Spor Uriinleri

Karbon nano partikiillerinden yapilmis raket bashigi ve sap1 ¢elikten yapilmis olan

muadillerine gore 100 kat daha sert ve 6 kat daha hafiftir. Karbon nanotiip epoksi

matris sayesinde iiretilen hokey c¢ubuklari diger ¢ubuklardan daha dayaniklidir.



Nano tenis toplar1 igten yapilan nano diizey zar sayesinde basinci daha kolay

tahliye etmektedir.

1.5.2. Arac¢ Boyalan

Giliniimiizde nanoteknoloji kullanilarak gelistirilen yeni nesil arag boyalari
geleneksel arag¢ boyalarina gore ¢izilmeye karsi daha dayaniklidir. Nanoteknoloji
ile iiretilen ara¢ boya koruyucular1 ¢ok ince lekeleri ve ¢izikleri doldurdugu i¢in

muadillere gore boyay1 daha parlak gostermektedir.

1.5.3. Anti Bakteriyel Temizleyiciler

Piyasada nano emiilsiyon teknolojisini kullanarak iiretilen birgok anti bakteriyel
temizleyici bulunmaktadir. Bu temizleyiciler patojenlerin 6ldiiriilmesinde ¢ok
etkilidir. Temizleyiciler tiiberkiiloz ve bakterileri de basarili bir sekilde yok
etmektedir. Kullanim esnasinda ya da kullanim sonrasinda herhangi bir zararli

etkisi yoktur.

1.5.4. Medikal Bandajlar

Gilimiis metali antibiyotik 6zellikleri sayesinde yaralarin ve yaniklarin tedavisinde
kullanilmaktadir. Yamiklar i¢in iretilen 0Ozel elbiseler nano gilimiis
parcaciklarindan olusan bir anti bakteriyel koruma bariyeri olusturmaktadir. Bu
medikal bandajlar derinin tedavisi sirasinda enfeksiyonlardan korunmasim
saglamaktadir. Ayrica diger bandajlar gibi yaraya yapismadigi icin degisim

sirasinda daha az aci vermektedir.



1.5.5. Giyim Sektorii

Bir¢ok giyim markasi nanoteknoloji ile iiretilmis kumasglarini kullanicilarina
sunmaktadir. Kumas kendini ¢esitli siv1 tiirlerine ve kirlenmelere kars1 korumakta
(icecekler, salata soslar1), serin ve rahat hissettirmektedir. Uzerinde toz tiiy gibi

cevresel etkenlerin bulagsmasini engellemektedir.

1.5.6. Giines Kremleri ve Kozmetik Uriinleri

Kozmetik firmalar1 nanoteknoloji ile iirettikleri giines kremleri, deodorantlar,
kingikhik 6nleyici kremler gibi iiriinlerini kullaniciya sunmaktadir. Igerisinde
cinko Oksit nano pargaciklar bulunduran bir giines kremi deriyi korurken deri

tizerinde beyaz lekeler birakmamaktadir.

1.6. Nanoteknoloji i¢in Gelecekte Onem Verilen Uygulama Alanlar

Yukarida bahsedilen ve hali hazirda insalarin kullanimina siiriilen {iriinlerin yani
sira halen gelistirilmekte olan ve bunun igin yatirnm yapilan alanlar asagida

listelenmektedir.

e C(Cevre

e Glines enerjisi

e Yakit hiicreleri

e Yiyecek ve Tarim

e Otomobil ve Havacilik

e Saglik uygulamalari

Basta Amerika olmak iizere Rusya, Japonya, Brezilya, Israil, Cin, Tayvan,
Meksika, Gliney Afrika ve birgok Avrupa iilkesi nanoteknolojiyi desteklemekte ve

bu alanda gelecek i¢in ¢aligmalarini siirdiirmektedir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Tezin bu boliimiinde cesitli optimizasyon algoritmalarina kisaca deginilecek,
genetik algoritma hakkinda detayli bilgi verilecektir. Genetik algoritmanin isleyisi
problemlere uygulanma yontemi olumlu ve olumsuz yonleri {iizerinde

durulacaktir.

2.1. Temel Kavramlar ve Genel Tanimlar

Optimizasyon, ¢o6ziimlerin bulundugu bir kiime igerisinden en iyi ¢dzliimiin
secilmesi islemidir [14]. Fiziksel bir problemi matematiksel olarak modelleyerek

en iyi ¢oziimleri bulan bilim olarak da tanimlanmaktadir [15].

Optimizasyonun matematiksel tanimi ise, bir amac¢ fonksiyonunun, verilen
kisitlart géz oniinde bulundurarak, s6z konusu problemin en kiiciik ya da en

biiyiik ¢6ziim degerini tespit etmesi islemidir [14].

Giinliik yasantida gelirler veya kar degerlerin en fazla olmast istenirken, giderler,
maliyet gibi degerlerinde en az olmasi beklenmektedir. Optimizasyon teknikleri
bu dengeyi saglamak i¢in bulunmasi gereken en uygun degeri hesaplarken gesitli

metotlar, matematiksel islemler ve algoritmalar kullanmaktadir [15].

Optimizasyon problemleriyle miihendislik, fizik, matematik, sosyal bilimler,
ekonomi gibi birgok alanda karsilasiimaktadir. Miihendislikte bilgisayar, makine,
elektronik, insaat gibi alanlarda yapilarin dizayn edilmesi, tiretim siireci, iiretim
planlama, kalite kontrol gibi bircok alanda optimizasyon uygulamalar
yapilmaktadir [15].

Karsilasilan bir problemin birden ¢ok ¢6ziimii olabilmektedir. Sayet problemin tek

bir ¢éziimii mevcut ise optimizasyon uygulanmasi miimkiin olmamaktadir [15].

[16]
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Optimizasyon problemlerinin genel kabul goren siniflandirmasi agagidaki gibidir;

e Amag¢ fonksiyonunda herhangi bir sinirlama olmaksizin yapilan
optimizasyon tiiriine; sinirlamasiz optimizasyon,

e Amag¢ fonksiyonunda smirlamalarin oldugu optimizasyon problemi;
sinirlamal1 optimizasyon

e Amag fonksiyonu ve parametrelerinin dogrusal olup olmamasina gore;
dogrusal optimizasyon

e Amag fonksiyon parametreleri dogrusal degil ise; dogrusal olmayan
optimizasyon

e Ayrik degerlerin en uygun olarak diizenlenmesi, gruplanmasi; ayrik
optimizasyon

e Parametrelerin alacagi degerler siirekli ise bu tiir optimizasyon

problemlerine; siirekli optimizasyon problemi denilmektedir [16].

Arastirmacilar optimizasyon problemlerinin ¢ézliimiinde yapay zeka teknikleri
kullanmiglardir. Bu teknikler problemin ¢oziimiine ulasmak igin gergeklestirilmesi

gereken olgiitler veya bilgisayar metotlar1 biitiiniidiir [16].

Sonuglar net olarak gosteriyor ki yapay zeka optimizasyon algoritmalari
optimizasyonun uygulanacagi probleme bagimli algoritmalardir. Bir problem igin
1yl sonug veren bir yapay zekd optimizasyon algoritmasi baska bir problem igin
ayni basartyr gostermeyebilir. Yapay zekd optimizasyon algoritmalarindan

bazilari; tabu, tavlama benzetimi, karinca kolonisi ve genetik algoritmadir [16].

Tabu Algoritmasi: Algoritma Glover tarafindan 1986 yilinda 6nerilmistir [17].
Temel calisma mekanizmasi, son ¢oziime gotiiren adimin dairesel hareketler
yapmasinin oniine gecmek i¢in bir sonraki dongiide tekrarin yasaklanmasi veya
cezalandirilmasi prensibine dayanarak islemektedir. Tabu Algoritmas1 var olan
¢Ozlim uzayini tarayarak en iyi ¢oziimii bulur ve bu ¢éziimii yeni ¢dziim olarak
sunar. Sayet sundugu ¢6ziim mevcut ¢oziimden daha kétii olsa bile komsulardan

yeni ¢ozlimler bulmaya devam eder. Bu sayede Tabu algoritmasi mevcut ¢ozim
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uzayini biiyiik 6l¢iide tarayarak yerel minimum noktalarindan kaginilmasini saglar
[18].

Tavlama Benzetimi: 1983 yilinda Kirkpatrick tarafindan Onerilmis bir
algoritmadir [19]. Kat1 hal fiziginin temel disiplini ve kat1 veya sivi haldeki
maddelerin atom Ozelliklerinin analizinde kullanilan metot olan istatiksel ve
mekanik temellere dayanan rastlantisal bir tekniktir. Katilarin tavlama islemine
benzedigi i¢in bu isimle anilmaktadir [18]. Algoritmanin en 6nemli dezavantaji,
siire¢ i¢inde giderek azalan bir olasilikla daha kotii bir ¢6zlimii bulmaya sebep
olabilmesidir [16].

Karinca Kolonisi Algoritmasi: 1992 yilinda Dorrigo tarafindan 6nerilmistir [20].
Algoritmanin yapist karincalarin yiyecege giden en kisa yolu bulmak igin
kullandiklar1 yontemin matematiksel olarak modellenmesi ile olusturulmustur
[18].

Genetik Algoritma: Dogal secilim ilkelerinden destek alan bir arama ve
optimizasyon algoritmasidir. Temelleri John Holland tarafindan ortaya atilmistir
[21]. Genetik algoritmanin optimizasyon, makine 6grenmesi, tasarim, planlama

gibi daha bir¢ok alanda basarili uygulamalari bulunmaktadir [22].

2.2. Genetik Algoritmalar (GA)

Insanlik tarihi incelendiginde birgok énemli bulus doganin taklidi yoluyla ortaya
cikmistir. Doga insanlara sonsuz bir esin kaynagi olmus ve olmaya devam
etmektedir. Michigan Universitesinde makine dgrenmesi {izerine galismalar yapan
John Holland evrim kuramindan etkilenerek canlilarda meydana gelen genetik
siireci bilgisayar ortaminda gerceklestirmeyi basarmistir. Holland 1975 yilinda
caligmalarimi bir kitap haline getirmis ve buldugu yontemin adini genetik

algoritmalar koymustur [21].

O giinlerde genetik algoritma arastirmasinin pratik karsiligi  olmadigi
diistiniilmekteydi. 1985 yilinda Holland‘in doktora &grencisi ingaat miihendisi
David E. Goldberg gaz borusu hatlarinin denetimi ilizerine yaptig1 ¢alismada
genetik algoritma kullanarak GA’nin pratik kullanimimin da miimkiin oldugunu

kanitlamis oldu [23].
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GA rastlantisal arama yontemlerini kullanarak ¢6ziim arayan, parametre kodlama
esasina dayanan sezgisel bir arama teknigidir. GA’nin ¢alisma prensibi Darwin’in
en 1yl olan yasar prensibine dayali olarak popiilasyonu olusturan bireylerin
birbirleri ile rekabet etmelerini ve sonug¢ olarak elenmelerini saglayan evrimsel
stireci matematiksel olarak modelleyen algoritmalardir [16]. Sekil 2.1°de ¢alisma

adimlar1 gosterilmistir. Genetik algoritma bazi varsayimlar iizerine islemektedir.

e Bireyler yasamini devam ettirebilmek i¢in siirekli miicadele halindedir. Bu
miicadele sonucu bir kismi kaybolurken bir kismi sonraki nesilde
varliklarini devam ettirebilmektedir.

e Varliginm1 devam ettiren bireylerin daha sonraki nesillere aktarim ihtimali
daha ytiksektir.

e Ik olarak bir baslangic popiilasyonu olusturularak bu popiilasyonun

sonraki nesiller i¢in bir temel olusturmasi saglanir [24].

Havir

Evet

Sekil 2.1. Genetik algoritma akis semasi
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Genetik biliminde olan bazi kavramlar genetik algoritmaya gore diizenlenerek

kullanilmaktadir.

Gen: Genetik bilgi tasiyan anlamli en kii¢iik yap1 birimidir. Genetik algoritmada
bit olarak tanimlanmaktadir.

Kromozom(Birey): Problemin olasi1 ¢oziimlerinden biri ifade eder ve genlerden
olusmaktadir.

Popiilasyon(Nesil): Problemin ¢oziimlerini ifade eden kromozomlardan olusan bir
havuzdur. Algoritma baslamadan 6nce popiilasyon i¢indeki birey sayist belirlenir
ve siire¢ boyunca sabit kalir.

Secim: Genetik algoritma iteratif olarak c¢alisir. Belli sayida islemden gegen
poplilasyonun icindeki hangi bireylerin bir sonraki iterasyona aktarilacagini
belirler.

Caprazlama: Popllasyon iginden segilen iki kromozomunun genlerinin yer
degistirmesidir. Bu olay sonucunda iki yeni farkli birey olusmaktadir.

Mutasyon: Bir veya birden fazla bireyin rastgele segilen bir geninde yapilan
degisikliktir. Mutasyon tiir i¢i ¢esitliligi saglar.

Uygunluk Fonksiyonu: Problemin amag¢ fonksiyonudur. Bireylerin problemin
¢Oziimiine uygunlugu hesaplanarak bir sonraki nesle aktarilip aktarilmayacagi

uygunluk fonksiyonuna gore belirlenmektedir [24]

2.3. Genetik Algoritmanin Calisma Mekanizmasi

Bir genetik algoritmanin icermesi gereken asamalar Sekil 2.1°de verilmistir.

Genetik algoritmanin bir probleme uygulanma siireci asagidaki gibidir [16, 24].

* Problemin uygunluk fonksiyonu ve baslangi¢ parametreleri belirlenir.
Baslangi¢ parametrelerinden kasit popiilasyon sayisi, mutasyon orant,
durma olgiitii gibi degerledir.

= Problemin olas1 ¢o6ziimlerini temsil eden kromozomlarin ifade
bigimleri olusturulur.

= Rastgele ilk popiilasyon olusturulur.

» Ik popiilasyondaki her bir birey igin uygunluk degeri hesaplanir.
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* En yiiksek uygunluk degerine sahip olan bireyler iireme havuzu i¢in
secilir.

» Ureme havuzundan segilen bireyler dnce ¢aprazlama sonra mutasyon
islemine tabi tutulur.

* (aprazlama ve mutasyon sonucu olusturulan bireylerin uygunluk
degerleri hesaplanir.

* Yeni bireyler popiilasyona eklenir.

» Durma olgiitii sagland1 ise durulur, sayet saglanmadi ise bir sonraki
iterasyon i¢in 5. maddeden devam edilir.

»= Son popiilasyonda en iyi uygunluk degerine sahip birey problemin en

iyi ¢oziimidiir [16, 24].

2.3.1. Uyguluk Fonksiyonu

Bireylerin problemin ¢6ziimiine uygunlugu hesaplayan fonksiyona denir. Bir
ornek iizerinden agiklayacak olursak f(x)=x*nin [0,9] araliginda alacag
maksimum degeri bulmak istiyoruz. Burada f(x)=x* bizim uygunluk
fonksiyonumuz 0-9 arasi gelecek rastgele sayilar ise kromozom degerlerimizdir.
[Ik popiilasyon igin rastgele gelen bireylerimiz 2,6,7 olsun bu degerlerin
uygunluklar1 hesaplanacak olursa 4,36,49 olacaktir. Bu durumda en iyi birey 7
olmaktadir. Bireylerin uyguluk degerleri problemde istenen maksimum ya da

minimum degerine gore hesaba alinmaktadir.

2.3.2. Genetik Algoritma Parametreleri

Algoritmanin iglemeye baglamadan once tanimlanmasi gereken parametrelerdir.

Mutasyon Olasihigi: Popiilasyondaki herhangi bir bireyin mutasyon i¢in secilme

olasiligma denilmektedir. Ayrica bir popiilasyonda kac¢ bireyin popiilasyona

ugratilacagi da baslangicta verilmesi gereken parametrelerdendir.
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Popiilasyon Biiyiikliigii: Popiilasyonun ka¢ bireyden olusacagini belirleyen
parametredir. Problemin yapisina gore popiilasyon biyiikligii degiskenlik
gosterebilir.

Durma Olgiitii: Genetik algoritmada her zaman en miikemmel sonuca ulasma
miimkiin olmayabilmektedir. Bunun i¢in algoritma adimlarinin belli bir iterasyon
sayisinda ulagmasi veya ¢oziim igin belirli bir degere yaklagmasi durma oSlgiitii

olarak kullanilabilir.

2.3.3. Kromozom Tasarimi

Genetik algoritma ile problem ¢oziilirken her bir bireyi ifade eden bir dizi
kodlamasi yapilmaktadir. Kromozom kodlamasi problemin hizli ¢oziilmesi ve
algoritmanin en dogru ¢dziime ulasmasi igin en 6nemli adimlardan biridir. Ikili
kodlama, tam sayili kodlama, ondalik sayilarla kodlama, harflerle kodlama gibi
cesitli kodlama yontemleri vardir. Kromozomun kodlanmasi problemin yapisina

uygun olmalidir ve olasi her ¢oziime karsilik verebilecek nitelikte tasarlanmalidir.

2.3.4. Baslangic Popiilasyonu

Genetik algoritma bir tek ¢0ziim yerine ¢Oziimler kiimesi ile c¢alismaktadir.

Baslangi¢ popiilasyonu genelde rassal olarak olusturulur.

2.3.5. Genetik Operatorler

Iteratif olarak calisan genetik algoritmada mevcut nesilden bir sonraki nesil
olusturulurken gerceklestirilmesi gereken asamalar se¢im, ¢aprazlama ve

mutasyondur.

Secim: Mevcut popiilasyondan hangi bireylerin bir sonraki popiilasyona
aktarilacagini veya hangi bireylerin caprazlamaya, mutasyona ugratilacagini

belirleyen operatordiir. Se¢im islemini bireyin uygunluk degerine gore
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yapmaktadir. En c¢ok kullanilan se¢im ydntemi rulet tekeri yontemidir. Bunun
yaninda rassal ilireme, turnuva yontemi, elitizm gibi cesitli se¢cim yodntemleri

vardir.

Rulet Tekeri Yontemi, temel olarak uygunluk degeri yiiksek olan bireyin secilme
olasiligiin yiiksek olmasini temel alir. Popiilasyonda yer alan bireyler bir rulet
tekeri tizerine yerlestirilir. Bu yerlestirmede uygunluk degeri yiiksek olan bireyin
tekerde kapladig: yiizdelik dilim daha fazla iken uygunluk degeri az olan bireyin
yiizdelik dilimi daha azdir. Bu yontemle uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin
sonraki nesle aktarilma sansi daha yiiksek olmaktadir. Sekil 2.2°de bireylerin

uygunluk degerlerine gore tekerlege yerlesme yiizdeleri gosterilmistir

1. Birey : Uygunluk degeri en yiksek
) 2.Birey
3. Birey : Uygunluk degeri en dusuk

20% 40%
4. Birey

15%

25%

Sekil 2.2. Rulet tekeri

Turnuva Yontemi, popiilasyon iginden rastgele secilen bireyler arasinda turnuva
yapilir. Bireyler ikili olarak karsilastirilir. Uygunluk degeri daha iyi olan birey

turnuvayi kazanarak se¢ilmis olur.

Ureme Havuzu: Se¢im operatdrleri vasitasiyla segilen bireyler bir havuza alinr.
Bu havuza lireme havuzu denilmektedir. Caprazlama i¢in alinacak bireyler bu

havuzdan alinarak ¢aprazlama islemine tabi tutulurlar.
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Caprazlama: Ureme havuzundan segilen bireyler rastgele olarak eslestirilir ve
caprazlama islemine tabi tutulur. Segilen bireylerin c¢aprazlanmasi sayesinde
mevcut popiilasyonda olmayan yeni yavru bireyler olusturulur. Olusturulan yavru
bireyler atalarinin genlerini tasimaktadir. Bu sayede cesitlilik artmaktadir.
Caprazlamanin en basit hali kromozomlar {izerinde rastgele bir nokta segilerek
genler arasinda yapilan karsilikli degisimdir. Sekil 2.3’de o6rnek yontem
gosterilmistir. Literatiir incelendiginde problem tiplerine gore bircok caprazlama
teknigi mevcuttur. Gergek sayili ¢aprazlama, permiitasyon caprazlama, sirali

caprazlama bunlardan bazilaridir.

Ebeveyn 1

Ebeveyn 2 :

Coguk 1: 0 1 1] | |
Cocuk 2 | 1 1

Sekil 2.3. Caprazlama yontemi

Mutasyon: Popiilasyonda cesitliligi saglayan diger bir yontemdir. Bu yontemde
ikinci bir bireye ihtiya¢ duyulmamaktadir. Rastgele secilen bir bireyin rastgele
secilen bir geninin degistirilmesi iglemidir. Sekil 2.4°de bit diizeyinde mutasyon

yontemi gosterilmistir.
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Ebeveyn : 1 0 1 o o 1 0
Cocuk : 1 0 1 . 0 o 1 0

Sekil 2.4. Mutasyon yontemi

2.4. Genetik Algoritma Avantaj ve Dezavantajlar:

Genetik algoritma probleme ¢oziim ararken diger algoritmalardan ayrildigi bazi
onemli noktalar vardir. Genetik Algoritma birden fazla ¢6ziim ile ¢alisir ve ¢6ziim
kiimesinde iyi olanlarin yaninda kotii ¢oziimlerin de olma ihtimali vardir. Diger
algoritmalar belli bir baslangi¢c noktasi sec¢ip ¢oziimii adim adim daha iyiye

tasirken genetik algoritmada bunun garantisi yoktur.

Diger algoritmalarin yerel minimum ya da maksimum noktalarinda takilma
olasiligr varken genetik algoritmalarda bu durum g¢aprazlama ve mutasyon ile
ortadan kalkmaktadir. Bu yolla dogruya en yakin sonuca ulagilir. Hesaplama

adimlar1 fazla oldugu i¢in zaman konusunda pek verimli degildir.

2.5. Nano Topak Yapilarda Optimizasyon

Atomik topaklar giiniimiizde deneysel ve teorik olarak c¢alisilan aktif konularin
basinda gelmektedir. Teorik olarak topaklarin yapilarimi tahmin etmek ¢ok zordur

clinkii atomlar aras1 yerel minimumlar {istel olarak artmaktadir.

Nano topak yapilari nano malzemelerin temel taslar1 olduklarindan
geometrilerinin ve kararli yapilarimm bulunmasi olduk¢a &nemlidir. Ozellikle
asagidan yukari Uretim teknigi i¢cin nano yapilar biiylik 6nem arz etmektedir.

Kararl1 yapilari elde edilen nano yapilar yeni malzemelerin gelistirilmesinde temel
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yap1 taglari olarak kullanilabilirler. Atomik topaklarin minimum enerjisini
bulmak, atomik topaklar i¢cin maksimum kararlilik demektir. Buda nano yapida bir
malzeme tretilirken goz 6niinde bulundurulmasi gereken en 6énemli etmenlerden

biridir. Bu bir global minimum bulma problemidir.

N tane atomdan olusan bir topakta uygun yerel minimum enerji seviyesini bulmak
icin bu giine kadar bircok metot kullanilmistir. Bunlardan bazilari sunlardir.
Newton-Raphson, eslenik gradyan, daha gelismis metotlar monte carlo, benzetim
tavlama ve genetik algoritma olarak sayilabilir.

Genetik algoritma evrimsel siiregleri temel alarak calisan bir genel optimizasyon
algoritmasidir. Biinyesinde ¢aprazlama, mutasyon, elitizm gibi biyolojik siiregleri
bulundurur. Topak geometri optimizasyonunda O6zellikle genetik algoritmanin

verimliligi kanitlanmig ve bu alanda gelismeler devam etmektedir.

2.6. Genetik Algoritmanin Nano Topak Yapilarda Kullanim

GA‘nin nano topaklarin geometri optimizasyonunda kullanilmasi 1990’larin
baslarinda ortaya ¢ikmustir [25]. Hartke kiigiik silikon nano topaklar i¢in Xiao ve
Williams ise molekiiler nano topaklar i¢in GA’y1 kullanmiglardir [25, 26]. Her iki
durumda da bireyler ikili olarak kodlanmis ve genetik operatorler gerekli islemleri
bit diizeyinde yapmislardir. Hartke yaptigi calismadan sonra degisik nano topaklar
(silikon, su, civa) iizerinde GA ile yaptig1 geometri optimizasyonu sonuglarini
yayinlamistir [27-29].

Nano topaklarin optimizasyonunda kullanilan GA’da 6nemli bir gelisme Zeiri
tarafindan ortaya striilmiistiir. Zeiri kromozom olustururken gercek degerli
kartezyen koordinatlar1  kullanarak GA’y1 nano topaklarin  geometri
optimizasyonunda kullanmistir [30]. Bu yontem bit diizeyinde kodlama ve geri
¢oziimleme islemlerini ortadan kaldirmistir [31]. GA’nin nano topaklara
uygulanmasiin gelisim siirecinde ortaya ¢ikan diger bir Oonemli gelismede
Deaven ve Ho tarafindan gergeklestirilmistir. Deaven ve Ho yeni bir nano topak
olusturulduktan sonra olusturulan nano topagin gradient odakli yerel minimum
enerjisini hesaplamiglardir [32]. Doye ve Wales nano topak potansiyel enerji hiper

yiizeyinin yerel minimizasyonu yapilmig basamakli bir enerji yiizeyine
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doniistiiriilmesi tizerine ¢alismalar yapmislardir [33]. Her bir adim, Sekil 2.5’te

goriildiigl gibi nano topagin yerel minimum enerji noktasini gostermektedir.

X 1

>0

Sekil 2.5. Potansiyel enerji yiizeyi [31]

Bu basitlestirme GA’nin potansiyel enerji yilizeyinde arayacagi alani daraltarak
global minimumu daha rahat bulmasina olanak saglamigtir. Bu alanda diger bir
onemli gelismede yine Deaven ve Ho tarafindan gercgeklestirilen kesme ve bolme
yontemiyle yapilan ¢aprazlama islemidir [32]. Bu yontemde nano topaklar belli
diizlemlerden kesilerek caprazlama yapilmast ile yeni bireylerin olusmasi
saglanmigtir. 1990’lardan sonra geometri optimizasyonu konusunda bir¢ok GA

yazilimi gelistirilmigtir.

2.7. Birmingham Topak Genetik Algoritmasi
Birmingham {iniversitesinde gelistirilen bu genetik algoritma kodu adini

gelistirildigi liniversitenin isminden almaktadir. Algoritmanin akis semast Sekil

2.6 ‘da gosterilmistir.

21



Uygunluk

Ik Populasyon | - Fonksiyonu —l

Caprazlama Uygunluk
icin Secim Atama

i

Caprazlama
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Mutasyon

|

Uyegunluk
Fonksiyonu

Doga Secilim

Evet ™. Hayir

i Final
| ina ‘fakinsama

Populasyon

Sekil 2.6. Birmingham genetik algoritmasi akis semas1 [31]

Algoritmada ilk popiilasyon rastgele olusturulmaktadir ve popiilasyon sayisi 10-
30 aras1 degigsmektedir. Kromozom olusumunda gercek degerli kartezyen
koordinatlar kullanilmistir. Her bir atomun x, y, z olmak {izere 3 adet koordinat
degeri bulunmaktadir. N (nuclearity) olmak iizere x, y, z degerler [0, Nll?’]
araligindan rassal olarak olusturulmustur. Kullanilan uygunluk fonksiyonlar::

Exponential, Linear, Hyperbolic tanget “dir [31].
Caprazlama igin bireylerin se¢iminde rulet tekeri ya da turnuva yontemi

kullanilmistir. Caprazlama yontemi ise Deaven ve Ho’nun onerdigi kes ve bol

yontemidir. Sekil 2.7°de yontem gosterilmektedir.
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Sekil 2.7. Deaven ve Ho ¢aprazlama yontemi [31]

Mutasyon i¢in birden ¢ok yontem Onerilmektedir. Bu yontemlerden bazilart:

Atom yeri degistirme: Topak igindeki belli sayida atomun koordinatlarinin rassal
olarak yeniden belirlenmesi iglemidir.

Doéndiirme: Topagin yarisinin ya da belli bir kisminin rassal olarak {iretilen bir ag1
kadar z ekseni etrafinda dondiiriilmesi islemidir.

Yeni Topak: Sifirdan bir topak olusturulup popiilasyona eklenmesidir.

Atom Permiitasyonu: Topak iginde bir ¢ift veya birden fazla ¢ift atomun topagin
mevcut yapisint bozmadan degistirilmesi islemidir. Genellikle iyonik topaklarda

kullanilmaktadir.

Bu asamadan sonra ¢esitliligi saglamak amaci ile topaklarin potansiyel enerjileri
aras1 kiyaslama yapilarak belli bir esik degerinden az olan topaklar popiilasyondan
silinmektedir. Bu esik degeri 10 a.u.’dur. Daha sonra popiilasyona elitizm iglemi
uygulanarak en yiiksek potansiyel enerjiye sahip olan bireyler popiilasyon sayisi
sabit kalmasi da goz Oniinde bulundurularak popiilasyondan silinmektedir.
Boylelikle bir sonraki iterasyon igin yeni popiilasyon hazirlanmig olmaktadir.
Ayrica kotii ¢coziimler atilarak mevcut iyi ¢oziimlerin elde tutulmasi saglanmis

olmaktadir [31].
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3. ARASTIRMA BULGULARI VE GELISTIRLEN YAZILIM

Bu boliimde uygulama gelistirme ortami ve uygulama araglarinin tanitilacak,

uygulamanin ¢aligma sistemi ve detaylarina inilecektir.

Isletim Sistemi: Uygulama gelistirmek icin isletim sistemi olarak Linux‘un Mint
17 dagitimi tercih edilmistir. Linux; unix cekirdegi temel alinarak gelistirilmis
acik kaynak kodlu ozgiir ve iicretsiz bir isletim sistemi ¢ekirdegidir. Linux‘un
bir¢ok dagitimi bulunmaktadir. Linux ¢ekirdegi, X pencere sistemi GNU araglari
ve bir masaiistii ortaminin bir araya getirilerek siirdiiriilebilir ve tam tesekkiillii bir
isletim sistemi haline getirilmis uygulamalar biitlinline Linux dagitimi
denilmektedir. Piyasada bulunan en popiiler Linux dagitimlari, Debian, Ubuntu,
Mint, Fedora, Suse ,RetHat ve benzerleridir. Linux Mint se¢ilmesinin baslica
sebepleri agik kaynak olmasi, 6zgiir yazilim olmasi, licretsiz olmasi, kullanici

dostu olmasi, hizl1 ve kararli calismasidir.

Uygulama Yazihm Dili: Uygulama yazilim dili olarak Java se¢ilmistir. Nesne
yonelimli bir dil olmasi, yazilan kodun tiim isletim sistemleri tarafindan
calistirilabilmesi, uygulama gelistirmek i¢in uygun araclarmin olmasi Java‘nin

secilmesindeki temel sebeplerdir.

Kod Gelistirme Araci: Uygulamanin kodu NetBeans araci lizerinde yazilmstir.
Kod gelistirme stirecinde kullanic1 dostu bir ara yiizii olmast, licretsiz olmasi, java
haricinde bagka dillere de verdigi destek Netbeans’in sec¢ilme sebepleri

arasindadir.
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3.1. Genetik Algoritma Tasarim

Uygulanacak Genetik Algoritmanin is akis diyagrami Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Havir

Sekil 3.1. Programin algoritma akis semasi
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3.1.1. Programin Ara Yiiziiniin Tasariminin Tanitim

Kullanicilar programi calistirdiklarinda Sekil 3.2°de gdsterilen ana menii ekrani
lizerinden algoritmay1r calistirmadan Once bazi parametreleri girmeleri
gerekmektedir. Bu parametreler algoritma igin baslangi¢ degerlerini temsil

etmektedir.

Genetik Algoritma

X Atom tord: |B v
Iterasyon sayisi:

" Mutasyon tird: | Mutasyon 1 2
Popiilasyon sayist:
Atom sayist: Caprazlama Tiri: | Gergek Caprazlama 2
Atom koordinat aralige min max p—

9 Topak yap: Birinci Yapi v
Mutasyon oran:
Atomlar arasi mesafe: min max
| Basla |

Sekil 3.2 Programin ara yiizii

Iterasyon Sayisi: Algoritmanin kag kez isletilecegini belirleyen degerdir.
Popiilasyon Sayisi: Algoritma baslangicinda belirlenen ve tiim iterasyonlar
boyunca sabit kalan bir degerdir. Bir popiilasyon iginde ka¢ adet birey olacagini
belirler.

Atom Sayis1: Bir nano topagin kag adet atomdan olugacagini belirleyen degerdir.
Atom Tiirti: Topaga eklenecek atom tiiriinii belirler.

Mutasyon Orani: Popiilasyonda g¢aprazlamadan sonra kag¢ bireyin mutasyona
ugratilacagini belirler.

Atomlar Aras1 Mesafe: Nano topak ig¢indeki atomlarin birbirlerine olan uzaklik ve
yakinlik mesafelerini belirler.

Caprazlama Tiirli: Hangi tiir ¢aprazlama isleminin yapilacagini belirler.

Atom Koordinat Araligi: Uretilecek atomlarin koordinatlarinin hangi degerler

aras1 Uretilecegini belirler.
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Mutasyon Tiirii: Sahip olunan iki farkli mutasyon tiirlinden hangisinin se¢ilecegini
belirler.
Topak Yapr: Uretilecek topagin hangi kisitlara gore olusturulmasi gerektigini

belirler.

3.1.2. Kromozom Tasarmmi

Nano topaklarin GA algoritmada birer birey olarak temsil edilmeleri igin
kromozom tasariminin yapilmasi gereklidir. Literatiirde topak icinde bulunan
atomlarin 3 boyutlu gercek kartezyen koordinatlar1 kullanilarak yapilan ¢aligmalar
goriilmektedir [31, 34, 35]. Bu galismada da topakta bulunan her bir atomun 3
boyutlu uzayda sahip oldugu x, y, z koordinat degerlerine [-4, 4] araliginda reel
sayilardan atama islemi yapilmistir. Her bir topak bir bireyi temsil ederken her bir
atom ise bir geni temsil etmektedir. Java dilinde nesne yapisiyla ifade edilmesi
Sekil 3.3’teki UML diyagramindaki gibidir.

Atom Topak
- atom_no:int —l—o - List<Atom> atomliste:Atom

- atom_adi:string - topak_enerji.double
- atom_xyz[]:float - topak_id

+ get_Topakld():int

+ get_AtomListe():List<Atom>
_ + get_TopakEneriji():double

*+ get_AtomXyz():float] + set_AtomListe(atomliste)

+ set_AtomNo(atomnum) 2 5
+ sel_AtomAdiatomadi) ! 22:4322@;')‘“3”3”')

+ set AtomXyz(xyz)

+ get AtomNo():int
+ get_AtomAdi():string

Sekil 3.3. Kromozom tasarimi

27



Atom sinifinin iginde atom numarasi, atom adi isimli degiskenler ve atom
koordinatlarini tutmak icin xyz adli bir dizi bulunmaktadir.
Topak smifi; nano topagi olusturan atomlarin tutuldugu bir liste, topak id degeri

ve topagin enerjisini tutan topak enerji adli degiskenlerden olugmaktadir.

3.1.3.  Uygunluk Fonksiyonu

Algoritma bireylerin uygunluk degerlerini hesaplamak icin Gaussian 09
programint kullanmaktadir [36]. Gaussian 09 topaklarin tek nokta enerjisini
(Single Point Energy) yogunluk fonksiyonel teorisi (Density functional theory
DFT) yontemiyle hesaplamaktadir. Sekil 3.5’te DFT formiilii ve agiklamalari
verilmigtir. B3LYP diizeyi ve temel veri seti 3-21G kullanilmistir. GA programi
ve Gaussian 09’un haberlesmesi i¢in Sekil 3.4°te gosterilen Linux kabuk kodlar
kullanilmigtir. Sekil 3.4’te verilen kod pargaciginda com klasorii igindeki, .com
uzantili dosya isimleri bir listeye alindiktan sonra her dosya bir dongii ile teker
teker Gaussian 09 programina gonderilmis ve hesaplanan enerjiler, .log uzantil

kayit (log) dosyalarinda saklanmugtir.

£1 /hain = ah
*./011/ asi

o

g09root=/home/sene/gauss/
export g09root
/g09/bsd/g09.profile

files=$( 1ls -rth /home/sene/Dropbox/Master/TezDeneme/com/* )
c=C

for i in ; do

g09 <"$i"> /home/sene/Dropbox/Master/TezDeneme/log/logéc.log
let c=c+1

done

exit

Sekil 3.4. Linux kabuk kodu
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Elp(rs), Ra] = To[plrs)] + Ty + Eenlo(rs), Re) + Eeelp(rs)] + Eqn(Ri)

A D

Elektronik Nikleer  Elektron-
kinetik kinetik cekirdek
enerji enerji etkilesimi

Sekil 3.5. DFT enerji hesabi formiilii

3.1.4. 1lk Popiilasyonun Olusturulmasi

Algoritmanin kromozom tasarimi yapildiktan ve uygunluk fonksiyonunun
belirlenmesinden sonraki adim ilk popiilasyonun olusturulmasidir. Popiilasyon
sayist Onceden belirlenmelidir. Bu deger elle girilebilecegi gibi program
tarafindan otomatik olarak da atanabilir. Elle girildiginde popiilasyon sayis1 10’
dan daha diisiik girilememektedir. Literatiire bakildiginda popiilasyon sayisinin
kag¢ olmasi gerektigi iizerine ¢alismalar mevcuttur. Genel kani olusturulan topak N
tane atomdan olusuyorsa popiilasyon sayisinin 5xN olmasi1 gerektigidir [34].
Popiilasyon sayisi belirlendikten sonra siradaki adim iiretilecek olan topaklarin
yapisini belirleme iglemidir. Yapi igin iki segenek sunulmustur; birinci secenekte
iki kosula gore topaklar olusturulur. ilk kosul topak icindeki atomlar arasi
mesafenin en az 1 angstrom olmasidir. Topak igindeki her bir atomun birbirlerine
olan yakinlig1 1 angstromden daha yakin olamamaktadir. Ikinci kosul ise topak
icindeki atomlarin bireysel olarak en az bir tane 3 angstromden kiigiik mesafede
bir komsusunun olmasidir. Uretilen atomlar topaga eklenirken bu kosullar goz
oniinde bulundurulur. Bu kosullara uyum saglamayan atomlarin koordinatlar
tekrar olusturulur. Sekil 3.6’da bu kosullara gore tiretilen yapiy1 temsil eden bir

topak gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Topak yapisi

Atomlar aras1 mesafe 6klid uzaklik formiiliine gére hesaplanmaktadir. U¢ boyutlu
uzayda yer alan P = (a, b, ¢) ve Q = (X, y, z) noktalariin 6klid uzaklik formiiliine

gore mesafe hesab1 agagidaki gibidir.

uzaklik = \/(a — x)2 + (b — y)? + (c — 2)?

Popiilasyonunun olusturulma agamasinda son 10 bireyin atom koordinatlarinin z
eksenine sifir atanarak X, y diizleminde bireyler iiretilmistir. Boylece diizlemsel
olarak en iyi enerjiye sahip olmasi ihtimali olan topaklarda g6z Oniinde
bulundurulmustur. Kullanic1 ikinci segenegi secerse ilk popiilasyonun tim
topaklarini 2 boyutlu diizlemde trettirebilmektedir. Sekil 3.7’de diizlemsel olarak

iretilen bir topak yapis1 verilmistir.
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Sekil 3.7. iki boyutlu diizlemsel yap1

3.1.5. Sec¢cim Operatorii

[lk popiilasyon olusturulduktan sonra her bireyin uygunluk degeri
hesaplanmaktadir. Uygunluk degeri en yiiksek topaklarin ¢aprazlama islemi i¢in
secilmesi gerekmektir. Se¢ilim i¢in turnuva yontemi kullanilmistir. Se¢im
operatdriine bireyler gonderilmeden ©nce uygunluk degerleri hesaplanmig
bireylerin popiilasyon i¢inde siralanmasi yapilir. Siralamadan sonra popiilasyonun
yarist kadar en iyi birey bir se¢im havuzuna eklenir ve se¢im iglemi turnuva
yontemi ile bu havuzdan yapilir. Boylelikle her durumda en iyi bireyler arasindan
secim islemi gerceklestirilir. Turnuva yontemiyle secilen bireyler ireme havuzuna
eklenir. Caprazlama igin segilecek bireyler bu havuzdan ikiser ikiser alinarak

caprazlama yapilir.
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3.1.6. Caprazlama Operatorii

Ureme havuzundan secilen bireyler caprazlamaya tabi tutulur. Bu amacla iki
yontem kullanilmistir. ilk yontem caprazlama icin secilen iki kromozomun
(topagin) genlerinin (atomlarin) rastgele bir noktadan boliinerek yer
degistirilmesidir. Caprazlama iglemi yapildiktan sonra atomlar arasi mesafe
kontrol edilir eger uygun degilse boliinmesi i¢in farkli bir nokta segilir. Sekil

3.8’de ¢aprazlama yontemi gosterilmektedir.

S R
Mutasyon sonucu olugan 1. yavru
Mutasyon sonucu olugan 2. yavru

6 Mutasyon igin segilen topadin atomlari

% Rastgele yeniden olusturulan atomlar

Sekil 3.8. Caprazlama

Ikinci ¢aprazlama yontemi ise gergek degerli caprazlama ydntemidir. Segilen iki
topagin atom koordinatlar1 asagidaki formiillere gore isleme tabi tutularak yeni iki
adet birey iiretilmektedir. Formiillerde y1,y2 iretilen yeni bireyleri x1,x2
caprazlama igin segilen ebeveyn bireyleri temsil etmektedir. a = [0,1] araliginda
rassal olarak iretilen bir reel sayidir. Olusturulan yavru topaklarin atomlar arasi
mesafelerinin uygunluguna bakilmakta, eger uyumsuz birey olusmussa a degeri

tekrar olusturularak yeni bireyler tiretilmektedir.

yl=ax1+ (1—a)x2
y2=ax2+ (1—a)xl
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3.1.7. Mutasyon Operatorii

Mutasyon icin bireylerin se¢imi popiilasyon icinden rastgele yapilmistir.
Popiilasyon boyutundan biiyiik olmayacak sekilde rastgele bir sayi iiretilir ve bu
saytya poplilasyonda karsilik gelen birey alinarak mutasyon operatoriine
gonderilir. Mutasyon islemi i¢in iki yontem kullamilmustir. ilk ydntem; mutasyon
icin herhangi bir birey secilimi yapilmadan sifirdan yeni bir topak {retilip
popiilasyona eklenmesi islemidir. Ikinci ydntemdeyse mutasyon icin
popiilasyondan rastgele segilen topagin atomlart i¢in rassal bir kesme noktasi
olusturulur, bu noktadan kesilen topak iki parcaya ayrilir. Bu iki parcanin eksik
atomlar rassal olarak olusturularak tamamlanir. Boylelikle bir topaktan iki adet
topak elde edilmis olmaktadir. Sekil 3.9°da uygulanan mutasyon yontemi
gosterilmektedir. Uretilen topaklarin atomlar1 arast mesafeler gdz oniinde
bulundurulmustur. Ka¢ adet mutasyon yapilacag bilgisi baslangicta kullanicidan

alinmaktadir.

A 4

0 Mutasyon icin secilen topadin atomlan

. Rastgele yeniden olugturulan atomlar

Sekil 3.9. Mutasyon
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3.1.8. Elitizm

Tim islemler bittikten sonraki adim ise popiilasyonun bir sonraki iterasyon igin
hazirlanmasidir. Caprazlamadan ve mutasyondan gelen bireylerin popiilasyona
eklenmesiyle popiilasyon boyutu artmistir. Popiilasyon boyutunun ilk haline geri
dondiiriilmesi gerekmektedir. Tiim eklemeleri yapilmis popiilasyon uygunluk
degerlerine gore en kiiciik potansiyel enerjiye sahip topaktan en bliyiik enerjiye
sahip topaga dogru siralanir. Siralama isleminden sonra ilk girilen popiilasyon
sayisina ulasilana kadar sondan itibaren topaklar silinir. Sabit popiilasyon sayisina
gelindiginde silme islemi tamamlanarak popiilasyon bir sonraki iterasyon i¢in
hazir hale gelir. Silinen topaklar kotii bireyler olduklari igin bir sonraki nesle

kalan bireyler mevcut durumun en iyi bireyleri olmaktadir.

3.1.9. Durdurma Olgiitii

Algoritmanin durma Olgiitii girilen iterasyon sayisina baglidir. Algoritma

iterasyon sayisina ulasana kadar islemlerine devam etmektedir.

3.2. Programin Simif Yapisi ve Simiflarin Ustlendikleri Gorevler

Program java dilinde nesne yonelimli programlama yontemi kullanilarak
gelistirilmistir. Program i¢inde Atom, Topak, Hesaplamalar, Caprazlama, Genetik
Algoritma, Terminal, Siralama, Ana Meni, Kontrolcli, isminde siniflar
vardir.(Bkz. EK 1) Simiflarin igerigi ve yaptiklart iglerden biraz bahsedecek

olursak:

Atom: Bu sinif topak igine eklenecek atomlarin ¢esitli 6zelliklerini modelleyen ve
bu ozelliklerin gerektiginde degistirilmesini saglayana fonksiyonlara sahiptir.
Simnifin detayli yapist Sekil 3.3 te detayli olarak verilmistir.

Topak: Bu sinif program iginde bireyi (kromozomu) temsil etmektedir. Sinif
icinde topaga ait atomlar ve topagin enerjisini tutan alanlar bulunmaktadir. Sekil

3.3’te bu sinifin yapis1 detayli olarak verilmistir.
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Hesaplamalar: ilk popiilasyonun iiretilmesi rastgele koordinatlarin olusturulmast,
koordinatlar aras1 mesafelerin kontrol edilmesi, topaklarin .com uzantili dosyalara
yazilmasi, .log uzantili dosyalarin agilip icinden topak enerjilerinin okunmasi,
topaklarin yapilarinin kontrol edilmesi, islemlerinden sorumlu olan siniftir.
Genetik Algoritma: Secilim yontemleri ve mutasyon iglemlerinden sorumlu
smiftir.

Terminal: Linux komutlarinin ¢alistirilmasindan sorumlu siniftir.

Siralama: Topaklarin sahip olduklar1 enerjilerine gore siralanmasindan sorumlu
smiftir.

Caprazlama: Topaklarin ¢aprazlama islemlerinden sorumlu siniftir.

Kontrolcii: Tiim siiregleri kontrol eden ve simiflar arasinda koordinasyonu
saglayan siniftir.

Ana Menii: Programin ara yiiziinden sorumlu olan siniftir.

3.3. Programin Calisma Asamalari

Programin calistirildiginda ara yiiz ekrani goriintiilenir. Ara yiizden popiilasyon
sayisi, atom sayisi, mutasyon orani, iterasyon sayisi, atomlar, ¢aprazlama tiiri,
mutasyon tiirii, topak yapisi, atomlar aras1 mesafe, atom koordinat araligi gibi
algoritma parametreleri girildikten sonra baslat butonu ile birlikte algoritma
kosmaya baslamaktadir. Ilk olarak rastgele koordinatlar olusturulmakta, bu
koordinatlar atom simifi igindeki x, y, z degerlerini tutan diziye atanmakta, atomlar
ise topaklara dahil edilmektedir. ilk popiilasyon olusturulduktan sonra bireylerin
(kromozomlarm) uygunluk degerleri hesaplanir. Topaklarin uygunluk degerlerini
hesaplamak i¢in Gaussian 09 programi kullanilmistir. Topaklarin uygunluk
degerlerinin hesaplanabilmesi i¢in, atomik koordinatlarin Gaussian 09 programina

uygun formatta gonderilmesi gerekmektedir.
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§ B3LYP/3-21G scf=(XQC,MaxConventionalCycle=400, MaxCycle=400,Direct,Tight)

[=)

S5 =3.,6941562 -2.3226223 -1.7457862
5 -3.875657 -2.3862572 -2.7981606

S -2.6286454 -3.1866627 -0.44695568
S =-3.5807457 -0.05835533 -0.6005297
S5 -3.1403518 2.013444 0.416811

5 =-1.,5939884 -0.20625353 -1.5696507

Sekil 3.10. Gaussian 09 com dosyasi

Gaussian 09 programi .com uzantili dosyalar ile islem yapmaktadir. Sekil 3.10’da
bdyle bir dosyanin icerigi goriilmektedir. Dosyanin ilk satirinda hesaplamalar igin
kullanilmas1 gereken yontem ve diger ayrintilar yer almaktadir. Bunu izleyen
satirlarda topagin toplam yiikii ve topagi olusturan atomlarin kartezyen koordinat
sisteminde ki koordinatlar1 bulunmaktadir. GA programi bir klasor igine tiim
bireylerin (topaklarin) .com dosyalarin1 uygun formatta yazdirmakta ve her bir
topak i¢in bir com dosyasi olusturmaktadir. Bu asamadan sonra yazilan bir Linux
kabuk kodu caligtirilarak klasoriin igindeki .com uzantili dosyalar teker teker
Gaussian 09 programina yollanmaktadir. Gaussian 09 programi enerji hesabina
dair ayrintilari, ayrt bir klasore her topak igin ayri bir kayit (log) dosyasina
yazmaktadir. Bu dosyalarda uygunluk hesab:i yapilan topaklarin potansiyel
enerjisi bulunmaktadir. Bu enerjiler kayit dosyalarindan okunarak topaklara
yazilir. Tiim popiilasyonun enerjileri hesaplandiktan sonra popiilasyon kiiciikten
biiyiige dogru siralanir. Siralamadan sonra popiilasyon sayisinin yarist kadar birey
secim havuzuna alinir. Se¢im havuzuna alinan bireyler se¢im operatdriine
gonderilerek ¢aprazlama icin iireme havuzu olusturulur. Ureme havuzundan
alinan bireyler caprazlama operatdriine gonderilerek caprazlama islemine tabi
tutulur. Caprazlama sonucu olusan ve enerjileri hesaplanan bireyler popiilasyona
eklenir. Popiilasyon tekrar siralama islemine tabi tutularak kiiciikten biiyiige
siralanir. Popiilasyon iginden rastgele secilen topaklar mutasyon i¢in mutasyon
operatdriine gonderilir. Mutasyon islemi yapildiktan sonra yeni yavrular com

dosyasina yazdirilip enerji hesabr i¢in Gaussian 09 programina gonderilir ve
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hesaplanan enerjileri kayit (log) dosyalarina yazilir. Bu kayit dosyalar1 okunarak
mutasyon sonucu olusan yavru topaklarin enerji atamalar1 yapilir. Enerji atamalari
yapilan topaklar popiilasyona eklendikten sonra popiilasyon tekrar kiiciikten
bliylige siralanir. Siralanan popiilasyondan kotii bireyleri elemek i¢in sondan
itibaren ilk popiilasyon boyutuna varincaya kadar silme islemi yapilir. Son haline
ulasan popiilasyondaki tiim bireylerin enerjileri bir klasorde enerjilerepokl.txt
isimli dosyaya yazdirilir. Her iterasyon sonunda tiim topaklarin enerjileri ayri
enerjilereopok.txt dosyasinda saklanir ve dosya isminin sonuna bulunan
enerjilerin ait oldugu iterasyonun numarast da eklenir. Sirali popiilasyonun en
basindaki topak alinir ve 0 iterasyonun en iyi bireyi olarak bir klasoérde saklanir.
Bu asamadan sonra program elindeki mevcut popiilasyonla secim havuzu
olusturma adimina giderek islemleri iterasyon sayisi bitene kadar tekrar ettirir.
fterasyon sayis1 bittiginde elde kalan son popiilasyonun tiim bireyleri saklanmak
tizere ayr1 bir klasor i¢inde .com uzantili dosyalara yazdirilir. Programin son
asamasinda bulunan son popiilasyonun en iyi bireyi alinarak optimizasyon igin

Gaussian 09 programina yollanir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Algoritma Bor ve Lityum atomlarindan olusan nano topaklar iizerinde
denenmistir. Calismada secilen bor ve lityum topaklari iizerinde daha 6nceden
yapilmig deneysel ve teorik c¢alismalar mevcuttur [34], [35]. Bir ¢ok arastirmact
topaklarin global minimumunu bulmak igin kiiglik yapilarin segilmesi tizerinde
hem fikir olmuslardir. Bu sebepten otiirii segilen Bs, Bs, Bg, Bg, Lis, Lis, Li;
topaklart gelistirilen program i¢in iyi bir test verisi olmustur. Program farkli
algoritma parametreleri girilerek her yapi igin 10’ar kez calistirilmis en kisa

sirede en iyi sonug veren parametreler sonuglarda paylasilmistir.

4.1. B4 Nano Topag icin Algoritmanin Cahistiriimasi

B4 topag: i¢in popiilasyon sayis1 20, mutasyon oran1 %40 ve iterasyon sayist 50
girilerek program c¢alistirilmis ve asagidaki sonuglar alinmistir. Caprazlama
isleminde ger¢ek caprazlama yontemi kullanilmistir. Algoritmanin 50 iterasyon
sonunda buldugu yapinin enerjisi:-99,157 a.u.’dur. Literatiirde bulunan By
topaginin en diisiik enerjisi:—99.158 a.u.’dur [34]. Sekil 4.1°de a ve b sirasiyla,

programin buldugu yap1 ve literatiirde bulunan en 1y1 yapiy1 temsil etmektedir.

@

Sekil 4.1. B4 topagi sonug ve literatiir karsilastirmasi (b) [34]
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4.2. Bs Nano Topag i¢in Algoritmamin Cahstirilmasi

Bs topagi i¢in popiilasyon sayist 20, mutasyon orani %40, iterasyon sayist 50
girilerek program calistirillmistir. Caprazlama isleminde ger¢ek c¢aprazlama
yontemi kullanilmistir. Algoritmanin 50 iterasyon sonunda buldugu yapinin
enerjisi :-124,003 a.u.’dur. Literatiirde bulunan Bs topaginin en diisiik enerjisi: -
124,003 a.u.’dur [34]. Sekil 4.2’de a ve b’de sirasiyla, programin buldugu yap1 ve

literatiirde bulunan en 1yi yapiy1 temsil etmektedir.

@ ()

Sekil 4.2. Bs topagi sonug ve literatiir kargilagtirmasi (b) [34]

4.3. B¢ Nano Topagi icin Algoritmanin Cahlistirilmasi

Bs topagi i¢in popiilasyon sayist 40, mutasyon orani %40 ve iterasyon sayisi 100
girilerek program ¢alistirilmistir. Caprazlama isleminde ger¢ek c¢aprazlama
yontemi kullanilmigtir. Algoritmanin 100 iterasyon sonunda buldugu yapinin
enerjisi :-148,827 a.u.’dur. Literatiirde bulunan Bg topagmin mevcut izomerinin
enerjisi: -148,827 a.u.’dur [34]. Sekil 4.3’te a ve b’de sirasiyla, programin

buldugu yap1 ve literatiirde bulunan en iyi yapiy1 temsil etmektedir.
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Sekil 4.3. B¢ topagi sonug ve literatiir kargilagtirmasi (b) [34]

Program Bs igin popiilasyon sayist 30, mutasyon orani %20, iterasyon sayisi 100,
girilerek calistirildiginda bulunan izomer topagin enerjisi: -148,828 a.u. olarak
hesaplanmustir. Literatiirde bulunan s6z konusu Bg izomer topagmin en diisiik
enerjisi: -148,829 a.u.’dur [34].

Sekil 4.4°te a ve b’de sirastyla, programin buldugu yapi ve literatiirde bulunan en

1y yap1y1 temsil etmektedir.

@ ®)

Sekil 4.4. Bg topagi izomeri sonug ve literatiir karsilastirmasi (b) [34]
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4.4. Bg Nano Topag i¢cin Algoritmanin Cahstiriimasi

Bs topag: icin popiilasyon sayis1 40, mutasyon orant %40, iterasyon sayist 100,
girilerek program ¢alistirilmistir. Caprazlama isleminde ger¢ek c¢aprazlama
yontemi kullanilmistir. Algoritmanin 100 iterasyon sonunda buldugu yapinin
enerjisi: -198,590 a.u.’dur. Literatiirde bulunan en iyi yapinin enerjisi: —198.596
a.u.’dur [34]. Sekil 4.5’te a ve b’de sirasiyla, programimn buldugu yapi ve

literatiirde bulunan en iyi yapiy1 temsil etmektedir.

@ ®)

Sekil 4.5. Bg topagi izomeri sonug ve literatiir karsilastirmasi (b) [34]

4.5. Lis Nano Topagi icin Algoritmanin Calistirilmasi

Lis topag1 i¢in algoritma degerleri; popiilasyon sayisi 30, iterasyon sayist 50, %40
mutasyon orani girilerek program calistirilmigtir. Caprazlama isleminde ger¢ek
caprazlama yontemi kullanilmistir Programin 50 iterasyon sonunda buldugu
yapinin enerjisi : -37,580 a.u.’dur. Literatiire bakildiginda Ls topagi i¢in bulunan
en distik enerji : -37,580 a.u.’dur [35]. Sekil 4.6’da a ve b sirasiyla programin

buldugu yap1 ve literatiirde bulunan en iyi yapiy1 temsil etmektedir.
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Sekil 4.6. Lis topagi sonug ve literatiir karsilastirmasi (b) [35]

4.6. Lig Nano Topag icin Algoritmanin Cahstirilmasi

Lig topagi i¢in algoritma degerleri; popiilasyon sayisi 30, iterasyon sayist 50, %40
mutasyon girilerek program c¢alistirilmistir. Caprazlama isleminde gergek
caprazlama yontemi kullanilmistir. Programin 50 iterasyon sonunda buldugu
yapinin enerjisi : -45,116 a.u.’dur Literatiire bakildiginda Lg topagi i¢in bulunan
en disiik enerji : -45,116 a.u.’dur [35]. Sekil 4.7°de a ve b sirasiyla programin

buldugu yap1 ve literatiirde bulunan en iyi yapiy1 temsil etmektedir.

@ (®)

Sekil 4.7. Lig topagi sonug ve literatiir karsilastirmasi (b) [35]
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4.7. Liz Nano Topag icin Algoritmanin Calistirilmasi

Li; topag i¢in algoritma degerleri; popiilasyon sayisi 30, iterasyon sayisi 50, %40
mutasyon oran: girilerek program calistirilmistir. Caprazlama isleminde gergek
caprazlama yontemi kullanilmistir. Programin 50 iterasyon sonunda buldugu
yapinin enerjisi : -52,652 a.u.’dur. Literatiire bakildiginda L7 topagi i¢in bulunan
en disiik enerji : -52,652 a.u.’dur [35]. Sekil 4.8’de a ve b sirasiyla programin

buldugu yap1 ve literatiirde bulunan en iyi yapiy1 temsil etmektedir.

-0.09

@ (®)

Sekil 4.8. Li; topagi sonug ve literatiir karsilastirmasi (b) [35]

4.8. Sonuglar1 Degerlendirme ve Gelecekte Yapilacaklar

B4, Bs, Bg, Bg ,Lis, Lig, Li7 topak yapilari ile yapilan denemeler sonucunda basarili
sonuclar elde edilmistir. Sonuclar incelendiginde bulunan yapilar ve enerjileri
literatlirdeki yapilar ile Ortiistiigli goriilmektedir. Bulunan yapilar i¢in algoritma
parametreleri degistirilerek program c¢alistirllmis ve en uygun parametreler
paylagilmistir. Topaklar igin tretilen atomlarin koordinatlart [-4,4] araliginda
drettirilmistir. Bu araligin fazla yada az olmasi iiretilen topagin yapisini
bozdugunu gozlemlenmistir. Literatiir ile karsilastirildiginda ilk kez gercek sayili
caprazlama ve farkli bir mutasyon teknigi kullanilmistir. Kullanilan gercek
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caprazlama yontemi kes yapistir ¢caprazlama yontemine gore daha hizli calistig
goriilmiistiir. Mutasyon i¢in Sekil 3.9°da gosterilen yontemin diger yonteme gore
daha hizli sonuglar verdigi gorilmiistiir. Ayrica algoritma her seferinde
optimizasyon i¢in zaman kaybi1 yasamadigi igin literatiirdeki orneklerine gore

daha hizli ¢aligmaktadir.

Bu asamadan sonra ki hedef farkli tiir atomlar iceren ve atom sayis1 daha fazla

olan topaklar {izerinde programin denemesidir.
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EK 1. PROGRAMIN UML DiYAGRAM

EKLER

Atom

- atom_noint
- atom_adi:string
- atom_xyz[]:float

+ get_AtomNo():int

+ get_AtomAdi():string

+ get_AtomXyz():float[]

+ set_AtomNo(atomnum)
+ set_AtomAdi(atomadi)
+ set_AtomXyz(xyz)

Kontrol

+id iint =0 <<static>>

+ oscodefile : String <<static>>

+ atom_adi : String <<static>>
+atom_no : int <<static>>
+atom_max_mesafe : float <<static>>
+ atom_min_mesafe : float <<static>>
- adimsayisi :int

- atom_sayisi: int

- atom_kmax : float

- atom_kmin :float

- atom_mut_oran :int

- atom_mut_tur : int

- atom_cap_tur : int

- atom_yapi_tur : int

+programbaslat()
+ optimizeEt( Topak)

Caprazlama

- koordinatlar [ ][ ]:float
- sctript []: String

+ kontrolEt( Topak ) : boolean

+ acikyapi(float [ ] .int) :boolean

+ kapaliyapi(float [ ] ,int ) :boolean

+ koordinatEkle(int ,float [] )

+ topakKoordinatGetir( Topak ): float[ ][]
+ gercekSayiliCaprazlama( List<Topak>) :
List<Topak> <<static>>
+ caprazalamaEnerjiHesap(List<Topak>)
+ normalCaprazlama(List<Topak=>)
:List<Topak> <<static>>

Siralama

+ compare( Topak , Topak ) : int

Topak

- List<Atom> atomliste:Atom
- topak_enerji:double
- topak_id

+ get_Topakld():int
+ get_AtomListe():Li:
+ get_TopakEnerji():
+ set_AtomListe(atomliste)
+ set_TopakEnerji(enerji)
+ set_Topakld(id)

Hesaplamalar

-private random: Random
-private koordinatlar : float [ ][]

+ get_Koordinatlar() : float [][ ]

+ koordinatDoldur(int, int)

+ xy_koordinatDoldur(int,int)

+ koordinatOlustur() : float [ ]

+ xy_koordinatOlustur : float [ ]

+ koordinatEkle(int ,float[])

+ koordinatKontrol_1( float[ ], int): boolean
+ koordinatKontrol_2( float [] ,int): boolean
+ atomaKoordinatGetir(int): float [ ]

+ enerjiYazdir(List<Topak>,int) <<static>>
+ topakComYazdir( Topak, String,int)
<<static>>

+ enerjileriOku(int,int) : List<Double>
<<static>>

GenetikAlgoritma

+ turnuvaSecimi(List<Topak> ,int,int) :
List<Topak>

+ mutasyon_1(int, int,inf): List<Topak>

+ mutasyon_2( Topak) : List<Topak>

+ koordinatkontrol( float [ J.int, float [ ] [])
:boalean

Terminal

+ calistir( String [])  <<static>>
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EK 2. PROGRAMIN DOSYA YAPISI

KUGA kabukcode

KUGA runfiles

KUGA kabukcode'runc.sh

KUGA kabukcode'rungausse sh
KUGA kabukcode'runm sh

KUGA 'runfiles\bestcom

KUGA runfiles'ccom

KUGA runfiles'clog

KUGA 'runfiles\com

KUGA 'runfiles\enivienerjiler

KUGA 'runfiles'eniyipopulasyon
KUGA runfiles'log

KUGA 'runfiles mcom

KUGA runfiles'mlog

KUGA 'runfiles'optimum

KUGA src\com kku'tr

KUGA!src\com kku'tr\Atom java
KUGA \src'com'kku'tr Topak java
KUGA \src'com kku'tr Kontrol java
KUGA 'sc'com'kku'tr\Caprazlama java
KUGA src\com kku'tr\GenetikAlgoritma java
KUGA 'src'com kku'tr\AnaMenu java
KUGA \sc'com kku'tr Hesaplamalar java
KUGA \stc'com'kku'tr\Siralama java
KUGA 'src'com kku'tr\ Terminal java

50




