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OZET

REEL-DEGER KODLAMA iCEREN GENETiK ALGORITMALAR iCiN
ADAPTASYON SURECI GELISTIRILMESI

KAZANKAYA, Ahmet Fatih
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Ridvan SARACOGLU
Temmuz 2019, 69 sayfa
Genetik algoritma (GA), optimizasyon problemlerini ¢dzmek icin dogadaki
yasam dongiisiinii ve dogal se¢ilimi simiile ederek gelistirilmis sezgi 6tesi bir yontemdir.
Bu calismada, GA’nin mevcut yapisina ilave bir siire¢ eklenmesiyle algoritmanin
gelistirilmesi amaclanmistir. Eklenen bu yeni silire¢ bir adaptasyon yontemidir.
Popiilasyonun bireylerinin algoritmanin mevcut en iyi ¢dziimiine uyum saglamasi bu
yontemin temelini olusturnaktadir. Bu adaptasyon metodu ile istenilen optimizasyon
degerlerine daha kisa nesilde ulasilmaktadir. Belirli bir nesil sayisi i¢in ise daha iyi
sonuglara ulagsmak miimkiindiir. Cesitli optimizasyon test fonksiyonlar1 ile yapilan
deneysel ¢aligmalarin sonuglar1 da bu yeni siirecin GA’y1 gelistirdigini ve hizlandirdigim

gostermistir.

Anahtar kelimeler: Adaptasyon, Genetik algoritma, Gelistirilmis genetik

algoritma






ABSTRACT

DEVELOPING ADAPTATION PROCESS FOR REAL CODED GENETIC
ALGORITHM

KAZANKAYA, Ahmet Fatih
M. Sc. Thesis, Electrical-Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU
July 2019, 69 pages
The genetic algorithm (GA) is a nature-inspired method that simulates
biological phenomena like the life cycle and the natural selection in order to solve
optimization problems. This study aimed to enhance GA by adding an additional
operation on it’s current state. This new process is also a biological phenomenon that
includes an adaptation method. Making individuals to adapt to the best solution of
the algorithm is the very basis of this method. With this adaptation method, it is
possible to reach better results in a shorter time. Experimental results, which was
evaluated by using a variety of optimization test functions show that this new process
accelerated the algorithm and made solutions to be found in fewer generations

especially for some specific cases.

Keywords: Adaptation, Genetic algorithm, Enhanced genetic algorithm
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1. GIRIS

IIk olarak dogal evrimde gdzlemlenen bazi siirecleri taklit etmek amaciyla
gelistirilen genetik algoritma (GA), biyologlar da dahil bir¢ok insanin, devasa
karmagiklik seviyesindeki yagsantimizda gézlemlenen evrimlesmeye merak duymalariyla,
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaya baslanmistir. GA, babasi kabul
edilen John Holland’in 1970'teki ilk adimlariyla baglayarak gelisimini artan bir tempoyla
giinlimiize dek devam ettirmistir (McCall, 2005). Bilgisayar bilimleri ve optimizasyon
aragtirmalarinda GA, daha genis bir algoritma sinifina ait olan, dogal seleksiyon
stirecinden esinlenen ve evrimsel siirece benzeyen arama ve eniyileme yontemidir. GA,
secilim, caprazlama ve mutasyon gibi biyolojiden ilham alan olgulara dayanarak
optimizasyon ve arama sorunlarina, yiiksek kalitede ¢oziimler liretmek amaciyla yaygin
olarak kullanilmaktadir.

GA’da, optimizasyon probleminin ¢dziimii igin belirlenen aday bireylerin, mevcut
popiilasyonu daha iyi genlere evrimlestirmesi beklenir (Mitchell, 1996). Her aday,
mutasyona ugratilabilen ve degistirilebilen bir dizi 6zellige sahip olmalidir. Evrim,
genellikle rastgele olusturulmus bireylerden olusan bir popiilasyonla baslar, her bireyin
uygunluk degeri hesaplanir ve yeni bir nesil olarak devam eder (Sadeghi ve ark., 2016).
Daha fazla uyum gosteren bireyler, mevcut popiilasyondan segilir ve bireylerin genleri,
yeni bir nesil olusturmak tizere degistirilir. Yeni nesiller, algoritmanin daha sonraki
yinelemesinde kullanilir (Whitley, 1994; Koza, 1992). Genetik uygunluk fonksiyonu
tanimlandiktan sonra se¢ilim, evrimleme, ¢aprazlama ve mutasyon evrelerinin tekrarli
uygulanmasi yoluyla bir gen popiilasyonu olusturulmaya baslanir (Ting, 2005).

Popiilasyon biiyiikliigii, tamamen duruma ve parametrelere baghdir. Ilk
popiilasyon ¢ogunlukla rastgele olarak iiretilir ve tiim olas1 gen varyasyonlarina izin
verilir (Banzhaf ve ark., 1998). Her nesilde, mevcut niifusun bir kismi1 yeni bir nesil
tiretecek sekilde secilir. Bireyler, uygunluk degeri diisiik olandan yiiksek olana dogru
siralanir ve secilim olasiligi daha yiiksek olan bireyler, parametrelere bagli olarak
secilmeye baglanir (Echegoyen ve ark., 2012). Her bir genin uygunlugunu degerlendiren
uygunluk fonksiyonlari, en iyi genleri segmekle gérevlidir. Problemin formiiliine baglh

olarak iglem yapan uygunluk fonksiyonu, temsili birey iizerinde tanimlanirken, temsil
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edilen bireyin kalitesini de 6lger (Taherdangkoo ve ark., 2012). Daha sonra, ¢aprazlama
ve mutasyonun sirali kombinasyonu ile segilen bireylerden yeni nesil popiilasyonlar
tiretilir (Goldberg, 1989).

Uzerinde ¢alisilan problemin makul sonuglarina ulasirken, mutasyon orant,
caprazlama orani ve popiilasyon biiyiikliigii parametrelerinin ayarlanmasi son derece
onemlidir. Uretilecek yeni bireyler i¢in havuzdan bir ¢ift ebeveyn secilir (Coffin ve ark.,
2008; McCall, 2005). Caprazlama yontemi, ebeveynlerin tipik &zelliklerinin ¢ogunu
paylasan yeni bir birey yaratmak i¢in kullanilmaktadir (Poon ve Carter, 1995). Her yeni
cocuk icin yeni ebeveynler secilir ve siire¢ uygun biiyiikliikte yeni bir ¢6ziim bulununcaya
kadar devam eder (Cha ve Tappert, 2009). Bu siiregler sonucunda, ilk jenerasyondan
cogunlukla farkli genlere sahip yeni nesil bireyler olusur (Shir ve Ofer, 2012).
Popiilasyondaki uygunlugun bu siireclerle artmasi beklenir ¢iinkii ilk neslin en iyi
bireyleri ile onlardan biraz daha az uygunluk oranina sahip diger bireyler birbiriyle
caprazlanmak tizere se¢ilmistir (Janikow ve Michalewicz, 1991; Patrascu ve Pop, 2014).

Daha az uygunluk oranma sahip bu bireylerin popiilasyon hala biinyesinde
bulunmasinin asil amaci ise hem genetik havuzdaki hem de gelecek nesillerdeki genetik
cesitliligi arttirmaktir (Baluja ve ark., 1995). Olusan yeni yavrular ve rastgele segilen bazi
bireyler, diisiik olasilikli mutasyonlara tabi tutulur (Chen ve ark., 2017). Bu da bireylerin
bazi genlerinin degistirilebilmesini saglar (Harik, 1997). Mutasyon evresi genellikle
niifustaki gesitliligi korumak ve yerel en iyiye takilmayi dnlemek i¢in kullanilir (Zhang
ve Chung, 2007). Algoritma ya maksimum sayida nesil tiretildiginde ya da popiilasyon

i¢in tatmin edici bir skor seviyesine ulastiginda sonlanir (McCall, 2005).

1.1. Amac ve Tezin Onemi

Bu calismada, dogal seleksiyon siirecinden esinlenen, evrimsel siirece benzeyen,
optimizasyon ve arama Sorunlarina, miimkiin olan en iyi ¢6ziimleri iiretmek amaciyla
kullanilan arama ve eniyileme yontemi olan GA’nin gelistirilmesi amaglanmistir. Ana
genetik evresinden ikisi caprazlama ve mutasyon olarak bilinen GA’ya, caprazlama ve
mutasyon evreleri arasinda gergeklesen bir adaptasyon evresi eklenmistir. Bu evre ile

algoritmada o ana kadarki en iyi birey donor olarak belirlenip, tamamen rastgele
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belirlenecek diger genlere donorlarin ilgili genleri klonlanarak mutasyon evresi Oncesi
daha optimize genlerden olusan bireyler olusturulmustur. Bdylelikle algoritmanin
hedefine daha az nesil sayisiyla ve dolayisiyla daha erken ve daha iyi bireylerle
ulastirilmasi hedeflenmistir.

Calismada kullanilan bireyler ve bireylerin genleri tipk1 Klasik Genetik Algoritma
(KGA)’da oldugu gibi belirlenen boyut dogrultusunda rastgele olarak olusturulmustur.
Olusturulan bireylerin genleri uygunluk fonksiyona tabi tutulmasi yoluyla uygunluk
degerleri hesaplanmaktadir. Elde edilen uygunluk degerleri, belirlenen optimum deger
araligina en yakin olandan en uzak olana dogru siralanmaktadir (Holland, 1992).
Belirlenen bu bireyler se¢ilim evresi adi altinda, algoritma igerisinde uygun goriilmiis
katsayilar dogrultusunda 3’lii turnuva metoduna tabi tutulmaktadir. Segilen bu {i¢ birey
icinde en iyi uygunluk degerine sahip birey popiilasyonu olusturmak fiizere birey
havuzuna atilmaktadir. Bu islem popiilasyon sayis1 kadar tekrar edip popiilasyon
boyutuna ulasildiginda sona ermektedir.

Secilen bu bireyler caprazlama asamasina alinir ve bu islem ikiser ebeveynden
ikiser yavru olusturulacak sekilde maksimum yavru sayis1 popiilasyon sayisina esit olana
kadar devam eder (Bakirtzis ve ark., 2002; Giirbiiz, 2010). Caprazlama evresiyle olusan
yavru bireyler arasindaki genetik ¢esitliligi arttirmak amaciyla olusturulan yavrular belirli
mutasyonlara tabi tutulurlar (Guo ve ark., 2010). Mutasyona ugrama olasiligi tamamen
rastgele olup belirlenen mutasyon orani ile dogru orantilidir. Bu evreyle nesiller
arasindaki gen tekrart minimum seviyelere indirilir.

Caprazlama ve mutasyon evrelerinden olusan GA’ya, literatiirden farkli olarak
Onerilen adaptasyon evresi eklenmistir. Yeni olan bu evre ¢aprazlama ve mutasyon
evrelerinin arasinda yer almaktadir. Bu yeni evre ile caprazlama yoluyla olusan yavru
bireylerin bazi genleri adaptasyon evresinin getirecegi yenilik ile donor genler ile
degistirilmistir. Bu sayede optimum araliga ¢ok daha yakin gen degerlerine sahip
olunmus ve boylelikle algoritmanin hedefe daha erken ve daha iyi bireylerle ulastiriimasi

saglanmistir.






2. KAYNAK BILDIiRISLERI

GA, istenilen ¢6ziime daha kisa ve verimli bir yolla ulagsmak i¢in yillaridir ¢esitli
faktorler gb6z Oniinde tutularak, gelistirilip genisletilmeye c¢alisilmistir. Bunlar
arastiricinin  amacina gore degismekle beraber optimizasyon tasarimi, uygunluk
fonksiyonu ve araligi, se¢ilim metodu, popiilasyon tipi ve boyutu, nesil sayisi, caprazlama
ve mutasyon degerleri, elit birey katsayisi, durdurma Kriterleri ve gen havuzu gibi 6nemli
faktorler olmaktadir.

Ali ve ark. (2018), farkli optimizasyon problemlerinin iistesinden gelmek igin
bircok Gelistirilmis Genetik Algoritma (GGA) nin 6nerildigini ancak diger algoritmalar
arasindan GA’nin karmasik oOzelliklere sahip optimizasyon problemlerinde tutarli
performans gosteremedigini belirtmistirler. Calismalarinda, karmasik optimizasyon
problemlerini ¢6zmek igin gergek kodlanmis bir GA sinifi gelistirmistirler ve bu
algoritmanin temel amacinin, problem arama alaninda daha fazla ¢6ziim kesfederek erken
yakinsama ve durgunluk senaryolarini 6nlemek i¢in yeni bir diferansiyel evrim gegidini
GA’yla birlestirerek algoritmanin arama yetenegini arttirmak oldugunu belirtmislerdir.
Sonuglarin, GA c¢esitlerine kiyasla Onerilen algoritmalarin etkinligini ve saglamligini
onayladigini belirtmisglerdir.

Akbari ve ark. (2017), heterojen bilgisayar sistemlerinde 6nemli sorunlardan birisi
olan gorev zamanlamasini, iglem siiresini en aza indirgeyerek ve islemlerin islemcilere
atanmasinda paralellestirmeyi en iist diizeye ¢ikararak sistemin genel performansini en
iyl duruma getirmeyi amaglayan gelistirilmis bir GA sunmuslardir. Sonuglarin, diger
gorev zamanlama algoritmalarina kiyasla 6nemli gelismeler gosterdigini belirtmislerdir.

Alam ve Raza (2018), hem Yiik Dengeleme (YD) hem de Yiik Dengeleme
Maliyet Oran1 (YDMO)'n1 optimize etmek amaciyla, is akis1 uygulamasi i¢in kuantumdan
ilham alan GA tabanli Yiikk Dengeleme Stratejisi (YDS)’ni Onermislerdir. Strateji
planlama kararlarinda iletisim maliyetinin ve kritik yolun dikkate alinmasini saglayan bu
algoritmada, kalite degerlendirmeleri yapmis ve olumlu sonuglar aldiklarim

sOylemislerdir.
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Bakirtzis ve ark. (2002), ayr1 kontrol degiskenleri ile optimal gii¢ akisi saglayan
ve hem siirekli hem de aktif gii¢ cikislari ile degistirilebilir gelistirilmis bir GA
sunmuglardir. Algoritmanin verimliligini ve dogrulugunu arttirmak igin probleme 6zel
operatorler tanitmis olsalar da sebeke akis limitleri, bar gerilim simirlar1 ve jenerator
reaktif kabiliyetleri gibi islem kisilmalariin GA fonksiyonunda biiyiik bir dezavantaj
oldugunu belirtmislerdir.

Bi ve ark. (2015), makalelerinde ilk popiilasyonun 6rneklemesinde sezgisel alan
bilgisi kullanilarak GA’larin etkinliginin nasil gelistirilebilecegini gdstermek i¢in 6rnek
olarak su dagitim sistemlerinin optimal tasarimini seg¢mislerdir. Sezgisel Deneyim
Omekleme (SDO) adi verilen yeni bir sezgisel prosediir dnermisler ve degisen
biyiikliikkteki yedi Su Dagitim Merkezi (SDM) tizerinde test etmislerdir. Sonuglarin,
SDO’nun hem hesaplama verimliligi hem de optimum ¢ziim bulma yetenegi agisindan
acike¢a en iyi performansi gosterdigini belirtmislerdir.

Bu ve ark. (2013), kirlilik kaynaklarini aragtirmak amaciyla, hafif kirli alanlar
cok kirli bolgelere oranlayan, bireyler arasindaki rekabete miidahale edebilen, rehber
bireyler ve 6zel iyilestirme varyasyonlar1 ekleyebilen gelistirilmis bir GA sunmuslardir.

Carr (2014), yazisinda GA’larin maksimum veya minimumu bulmak i¢in
kullanilan bir tiir optimizasyon algoritmasi oldugunu belirterek yeni baslayanlar igin
GA’lar1 tanitmis ve agiklamigtir. GA’larin bilesenlerini ve nasil yazildigini gostermistir.
MATLAB kullanarak, klasik Gezgin Satic1 Problemi (GSP)’ni ¢6zen bir GA da dahil
olmak iizere birka¢ drnek programi ve ayrica GA’larin tarihgesini, glincel uygulamalar
ve gelecekteki muhtemel gelismelerini tartigmustir.

Elsayed ve ark. (2011), GA’nin performansinin diger evrimsel algoritmalardan
kisitlt optimizasyon degerlerinden dolayr daha diisiik oldugu sonucuna ulasarak ¢oklu
ebeveyn caprazlama ve yerel arama teknigi ile gelistirilmis bir GA sunmugslardir. Bu
algoritmada, mutasyon yerine ¢esitlilik operatorii kullanmiglardir. Sonuglara
baktiklarinda, algoritmanin  daha hizli yakinsama  degerlerine  ulastigini
gbzlemlemislerdir.

Guo ve ark. (2010), Hibrit Genetik Algoritma (HGA), Aralik Genetik Algoritma
(AGA) ve Hibrit Aralik Genetik Algoritma (HAGA) dahil olmak iizere yeni gelistirilmis

GA prosediirlerinin ii¢ farkl tiirinii sunmuslardir. Kanitlanmig sistemlerin sonuglarina
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gore, HGA’nin, KGA’dan optimum tasarimi1 daha iyi belirleyebildigini sdylemislerdir.
AGA ve HAGA’nin, sistem egiminin hesaplanmasini dnleyebileceginden, klasik aralik
analizi ve izin verilen hata smir1 altinda parametrelerin  optimum araligin
belirleyebileceginden ve aralik optimizasyon islemine GA’nin ilk kez uygulandigini
belirtmistirler.

Gilirbiiz (2010), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) gibi yeni iki farkli algoritma kullanarak GA’nin ¢6ziim kalitesini
gelistirilmeyi ve daha akilli bir algoritma meydana getirmeyi amaglamistir. Onerilen
algoritmalarin KGA’dan daha iyi sonuglar verdigini istatistiksel yontemler kullanarak
ispatlamistir.

Huan ve ark. (2018), ¢alismalarinin oto-gévde gelisimini tesvik etmek igin
gelistirilmis bir GA kullanarak sekil optimizasyonu sundugunu belirtmislerdir. Sekil
optimizasyonlarinin sorunlarindan birkagi olan statik sertlikten, dinamik 6z frekansindan,
imalat kisitlamalarindan, kiitle minimizasyon problemlerinden, onceki ¢aligmalarinda
onerdikleri Transfer Sertligi Matrisi Yontemi (TSMY) nden ve beyaz govde gergevesinin
dinamik analizlerinin neden benimsediginden bahsetmislerdir. Ek olarak, 6l¢ek vektor
yonteminin, tasarim degiskenlerini 6nemli 6l¢lide azalttigini belirtmisler ve sonuglari
ilerleyen zamanlarda karsilastiracaklarindan bahsetmislerdir.

Hu ve ark. (2004), serbest ugusun, bir ugus yol optimizasyonunda ¢ok 6nemli olan
hava trafik yonetim sistemlerinin Oneminden bahsetmislerdir. Makalelerinde,
gelistirilmis GA kullanarak serbest ugus yolu optimizasyonu i¢in ger¢ek zamanl
Ozelliklere sahip yenilikg¢i bir algoritma 6nermislerdir. Cevrimi¢i ugus yolu optimizasyon
problemi icin yakin ve uzak gelecekteki uygulamalar1 kapsayacak sekilde iki tiir
matematiksel model Onerilmiglerdir. GA’ya yakinsama siirecini hizlandirmak ve
performansini artirmak igin ¢esitli iyilestirmeler yapildigindan bahsetmislerdir.
Simiilasyon sonuglarinda, yeni algoritmanin yeterince etkili oldugundan ve g¢evrimigi
serbest ugus yolu optimizasyon probleminin ger¢cek zamanli ¢oziilebilme potansiyeline
sahip oldugundan belirtilmistir.

Hu ve ark. (2014), GA destekli, Kendinden Uyarlamali Cok Amacglhi Ekolojik
Rezervuar Isletme Modeli'ni &nermislerdir. Bu modelin, istatistiksel su Kkalitesi

modellerini, ¢cok amacl rezervuar islemlerini ve kendinden uyarlamal1 bir GA’y1 genel
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bir ¢cerceve i¢inde birlestiren bir model oldugunu belirtmislerdir. Bunlar arasinda, Xiangxi
Nehri'nin istatistiksel su kalitesi modelleri, rezervuar isletmesi arasindaki iliskileri ele
almak icin formiile etmislerdir. Sonuglarinda, gelistirdikleri algoritmanin ekolojik
operasyonda faydalarin ¢ogunu gostermekte oldugunu ve geleneksel veya pratik
islemlerde KGA’dan daha iyi oldugunu belirtmislerdir. Bunun nedeni ekolojik
operasyonda tagkin kontrolii ve c¢evre korumanin makul bir sekilde gbz Oniinde
bulundurulmasidir.

Huynh ve ark. (2018), rehabilitasyon hastalarinin programlanmasinda 2D olarak
gelistirilmis bir HGA sunmuslardir. Ek olarak, dizinin en iyi ¢dziime verimli sekilde
ulagmasi i¢in bir zaman ¢izelgesi algoritmasi gelistirilmislerdir. Algoritma sonuglarinin,
yaklagimlarmin  geleneksel yaklasgimdan daha iyi bir performans gosterdigini
belirtmislerdir.

Kiraly ve Abonyi (2015), yazilarinda servis yerlerinin genisletilmesiyle malzeme
tasima faaliyetlerini azaltmak i¢in yeni bir yontem sunmuslardir. Tedarik sisteminin
tasarimini, merkezi depolardan gelen talepleri yerine getirirken kapasiteyi ve diger
kisitlamalart minimum rota maliyetine gore hesaplayan karmagsik bir kombinasyon
optimizasyon problemi olarak tanimlamislardir. Bu entegrenin, Macaristan'in en biiyiik
enerji saglayicilarindan birinde mobil mekanik tedarikgisi olarak gercek bir lojistik
problemin ¢oziimiinde basariyla uyguladiklarini belirtmislerdir.

Park ve ark. (2008), uygunluk fonksiyon degerlendirmelerinin sayisini azaltmak
i¢in ¢ok disiplinli optimizasyonlara uygulanabilen gelistirilmis bir GA 6nermislerdir. Dizi
tasarimindaki lamine yapilarin tasarim kriterlerinin, bagimli kriterler ve katman dizilerine
bagimli kriterler olmak iizere iki kombinasyon grubuna ayirmis ve bireylerin arama
esnasinda uygunluk fonksiyon degerlendirme sayisini azaltmak i¢in, kompozit lamine
plakanin ¢oklu tasarim kisitlamalari altinda agirlik minimizasyonu ile dogrulandigin
belirtmislerdir.

Shao ve ark. (2018), makalelerinde, yapisal stabiliteleri sistematik olarak
incelemek igin gelistirilmis bir GA onermislerdir. Bu algoritmada, baslatma sirasinda
yapisal kararliligi arttirmak i¢in katmanli bir koordinat siralama yOntemi
benimsenmislerdir. Buna ek olarak, niifus gesitliligini ve algoritmanin en iyi bireyini

korumak igin yeni bir gecis spor islevi tanimlamislardr. Ayrica, genel arama ve yerel
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optimizasyon hizini arttirmak i¢in GA’daki Klasik ¢aprazlamanin yerini almak tizere bir
kiire bicimli c¢aprazlama operasyonun kullanildigini belirtmiglerdir. Algoritmanin
performanst Monte Carlo Simiilasyon Yontemi (MCSY) ve Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) ile karsilastirildiginda, algoritmalarinin Gistiin yakinsama degerine
ve yiiksek kararliliga sahip oldugunun altini ¢izmislerdir.

Shen (2018), elektrikli araglarda hizli bir sekilde gelismekte olan, kapsamli
hesaplama gereklilikleri ve yakinsama sorunlari gibi birtakim zorluklar barindiran lityum
piller i¢in diisiik hesaplama karmasiklig1 ve yiiksek baslangi¢ kararliligi parametreleriyle
gelistirilmis GA tabanli bir yontem Onermistir. Shen, algoritmanin diisiik hesaplama
karmasikligi ile biiyiik bir performans gosterdigini ve verilen baslangic degerinden ¢ok
az etkilendigini ifade etmistir.

Shrestha ve Mahmood (2016), cesitliligin seyreltilme oraninin azaltabilir
olabilecegine ve buna gecikmis bir yakinsamanin neden olabilecegini diislinerek, GA
orneklerinin bagimsiz olarak calistirildig1 ve popiilasyon iiyelerinin periyodik olarak bir
Kita Modeli'ne doniistiirdiigli Ada Modeli'ni 6l¢eklendirmislerdir. Bu modelde, ada
modelini birden ¢ok web hizmetiyle birlikte yiirtitmiiglerdir. Bu yeni kavramlarin GA’nin
optimizasyon kalitesini goreceli olarak iyilestirdigini ifade etmislerdir.

Song ve ark. (2019), makalelerinin, uydu aralig1 programlama problemini analiz
etmekte ve matematiksel modeller ve kisitlamalar getirmekte oldugundan bahsetmislerdir
ve yerel arama yontemlerini birlestiren etkili bir GGA onermistirler. GGA, planlama
semasinin kalitesini hizli bir sekilde gelistirmek ve kiigiik dlgekli optimizasyonlardaki
yerel arastirma teknigi i¢in kullanilmigtir. Arama hizini arttirmak i¢in algoritmalarinda
yeniden diizenlemeler yapilmis ve yineleme sayisina gore ayarlanmis bir mutasyon islemi
kullanilmigtir. Algoritmanin etkinligini test etmek igin, farkli gérev olgeklerinde cesitli
uydu tiirlerinin hesaplamalarinin deneysel dogrulamasini yapmislar ve bunlar1 diger
algoritmalar ile karsilagtirmistirlar.

Soni ve Kumar, (2014), GA’larin, dogal evrim siirecini taklit eden popiilasyon
temelli arama ve optimizasyon teknigi oldugundan ve biiyiik popiilasyon biiyiikliiglinii
iceren sorunlart ¢ézmek icin farkli ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri bulunmasi

gerektigini belirtmislerdir. Boyle bir soruna 6rnek olarak, biiyiik bir ¢dziime sahip olan
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GSP’yi vermislerdir. Calismalarinda problemin ¢oziimiinde yardimci olan farkl
mutasyon operatorleri tartismiglardir.

Tian ve ark. (2018), ¢aligsmasinda, {i¢ boyut 6rgiilii kompozit birlesme biriminin
optimizasyon tasarimi i¢in bir algoritma gelistirmistirler. Tasarimlari, objektif
degerlendirmeler ve ¢ok boyutlu tasarim alanlari agisindan yiiksek hesaplama
problemidir. GA’nin, kiiresel bir arama yaptigindan, bunun da sonucun yerel olarak
birlesmesini 6nlediginden ve miikemmel ilk ¢oziimler sunabildiginden bahsetmistirler.
Bunun da ¢oziimlerin dogrulugunu arttirdigini ve yontemin belirtilen optimizasyon
problemi i¢in kesin ve etkili oldugun altin1 ¢izmistirler.

Wang ve ark. (2003), kullanilan matematiksel modellerin dogrusal ve konveks
olmayan ve ¢ogu zaman siireksiz dogast nedeniyle zor bir gdrev olan proses
optimizasyonunun iyilestirilmesi ve kisitli problemlere karsi dogasi geregince uygun
olmayan KGA’yi1, boyut, yer ve bdlge yoluyla ilgili bilgi verebilmesi i¢in bir GGA
sunmuslardir.  Algoritma sonuglarinin, gorsellestirme, kiime analizi ve GA
kombinasyonunu parametreleri agisindan gelistirme gosterdiginin altin1 ¢izmislerdir.

Wang ve ark. (2018), ¢ok amagli optimizasyon problemleri i¢in en ¢ok kullanilan
algoritmalardan biri olan dominant siralanmamis bir GA’y1, DNA kod sézciiklerinin
tasarimi i¢in gelistirmislerdir. Metotlarinin, dominant olmayan siralamalara kisitlamalar
getirdigini ve performansini diger DNA kod tasarim yontemleri ile karsilastirdiklarinda
giivenilebilirlik ve kontrol edilebilirlik agisindan daha yiiksek bir yakinsama hizina ve
daha iyi bir popiilasyon ¢esitliligine sahip oldugundan bahsetmislerdir.

Xing ve ark. (2008), Asimetrik Gezgin Satict Problemi (AGSP)’nin gesitli
uygulamalarda hala ortaya ¢ikmasindan ve ¢oziimiine yonelik ¢esitli sezgisel yaklagimlar
olmasmma ragmen hala zor bir kombinasyon optimizasyon sorunu oldugundan
bahsetmiglerdir. Caligmalarinda AGSP i¢in uzmanlagmis yeni bir hibrit yaklagim
onermektedirler. Onerdikleri bu ydntem, bir GGA ve bazi optimizasyon stratejileri
icermektedir. Sonuclarin, 6nerilen yaklasimlarinin yaymlanmis diger birkag algoritmay1
geride biraktigini gdsterdigini belirtmislerdir.

Xu ve ark. (2014), gorev Onceligi ve islemci secimi basamaklarindan olusan
paralel dagitilmig heterojen bilgisayar sistemlerinde gorev oOnceligini en iy1 sekilde

ayarlayabilen bir gorev zamanlama semasiyla gelistirilmis bir GA sunmuslardir.
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Yaklagimlarinin temel diislincesini hem evrimsel hem de sezgisel tabanli algoritmalarin
avantajlarindan yararlanmak ve ayni zamanda da sakincalarindan kaginmak oldugunu
ifade etmislerdir. Onerilen algoritmanin, program dis1 kaliteyi ve rastgele arastirma
yontemini arttirdigini belirtmislerdir.

Yang ve XuHu (2016), kisa vadeli trafik akisinin tahmin dogrulugunu gelistirmek
icin, kiimeleme stratejisine dayanan tahmin modelli gelistirilmis bir GA onermislerdir.
Baslangic baglanti agirliklarini, ¢eviri ve Olgekleme faktoriinii optimize etmek igin
kullanilan bu algoritmanin sonug¢larinin, KGA’ya kiyasla daha yiliksek tahmin dogrulugu
ve daha 1yi dogrusal olmayan montaj kabiliyetine sahip oldugunu belirtmislerdir.

Zheng ve Zheng (2018), Bulut Igerik Dagitim Ag1 (BIDA) ndaki karmasik yol
olusturma, onbellek giincellemesi ve yiikk dengeleme gibi sorunlar1 ¢ézmek igin, Bulut
Depolamada Statik Icerik Dagitimi (BDSID) adi altinda gelistirilmis sezgisel bir GA
onermislerdir. BDSID, GA ile modellerine ayrilmis ve en uygun ¢dziimii en uygun icerige

indirgeyebilmistir.






3. GENETIK ALGORITMA

GA, Darwin’in tiirlerin kokeninde belirtilen dogal evrim teorisi olan en uygun
olanin hayatta kalmasi1 kavramina dayanan karmasik optimizasyon problemlerini ¢ozmek
i¢in kullanilan bir yontemdir (Goldberg, 1989). Dogada oldugu gibi, uygun olan tiirler
bozulmadan kalirken uygun olmayan tiirler elimine edilir. Mevcut olan ¢ok sayida
¢oziimden uygunluk oraninin yiiksek oldugu ¢oziimlerin elde edilmesi asil amag iken,
daha az uygunluga sahip ¢oziimler ise yine ayni sekilde elimine edildigi GA, genlerin ve
kromozomlarin birbirleriyle olan etkilesimleri dogrultusunda optimum bireylerin hayatta
kalmasidir. Geleneksel yaklasimdan bazi farkliliklar igeren genetik yaklasim,
organizmalar1 optimize ederek, dogadaki evrilme siirecini aragtirmak ve yeni yaklagimlar
yapabilmek amaciyla kullanilmaktadir (Goldberg, 1989).

GA, kromozom formundaki ¢6ziim kiimelerini temsil eder ve bu baglamda
kromozomlarin uygunlugunu degerlendirir. GA, popiilasyondaki tiir ve gesit bilgilerini
onemsiz kilan rastgele bireyler olusturur. Evrimdeki nesil devami igin caprazlama
operatorii kullanirken, popiilasyonun ¢esitliligini korumak i¢in de mutasyon operatorii
kullanir. Daha uygun kromozomlar daha az uygun kromozomlarin yerini alir ve dnceden
belirlenmis bazi kriterler temelinde optimal ¢6ziim bulunana kadar siire¢ devam eder.

GA, bireyleri ebeveyn olarak kullanarak her adimda mevcut niifustan rastgele
secilimler gerceklestirir ve gelecek nesiller igin yavru bireyler tiretir. Ardisik nesiller
boyunca, niifus optimal bir ¢dziime dogru ilerler. Evrimsel bir algoritma oldugu i¢in, her
yinelemenin i¢indeki ilerleme kolayca goriilebilir. GA, optimizasyon, tasarim, robotik,
goriintii isleme, makine 6grenmesi, otomatik programlama gibi birgok uygulama alaninda
kullanilabilir. GA, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in kullanildiginda, sonuglar
oldukga hizli bir sekilde elde edilir. Sezgisellik, algoritma tarafindan toplanan bilgileri
kullanan ve hangi ¢6ziim adayinin daha sonra test edilecegine veya bir sonraki kiginin
nasil iiretilecegine karar vermek i¢in tasiyict gorevi géren bir optimizasyon pargasidir.
GA, rastgele arama ve ¢ok amagli optimizasyon problemleri i¢in evrimsel algoritmalar
arasinda en popiiler optimizasyon tekniklerinden biridir (Goldberg, 1989).

Dogada var olan popiilasyonlardaki her bir birey, yemek, barinak gibi yasamin

temel kaynaklar: igin birbiriyle rekabet eder. Ayni tiire ait bireyler tireme ve nesil devami
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icin kars1 cinsin dikkatini ¢ekmek i¢in yarisirlar. Bu yaris sonucunda galip gelen birey
neslinin devaminin saglanmast i¢in ilk adimi atmis olacaktir. Siirecin devaminda
genislemesi beklenen bu popiilasyonda nesil devami igin adina se¢ilim diyebilecegimiz
bir prosediir baglar. Bu se¢ilim prosediiriinde, kotii performans gosteren bireylerin hayatta
kalma sans1 daha azdir ve en adapte olmus veya "uygun" bireyler nispeten fazla sayida
yavru iiretir. Ureme sirasinda, her bir ataya ait iyi 6zelliklerin rastgele bir bigimde
yavrulara aktarildigi ve ondan sonraki nesillere de aktarimmi mimkiin kildigi
gozlemlenmektedir. Birka¢ kusaktan sonra, tiirler yasamlarina daha uzun bir siire
boyunca ve daha adapte olmus bir sekilde devam edebilir (Goldberg, 2002).

Bu boéliimde, en biiylik avantaji, sayisal veya matematiksel modellerin basarisiz
oldugu ¢ogu durumlarda basarisin1 kanitlamig olan, tek noktaya dayanan geleneksel
yaklagimlara kiyasla, c¢oklu popiilasyonlara dayanan GA’dan, algoritmanin
kodlanmasina, test fonksiyonlarindan, secilim, g¢aprazlama, mutasyon gibi genetik

operatorlere genel bir bakis sunulmaktadir.

3.1. Tarihi Ge¢misi

Holland’in GA’y1 gelistirmedeki etkisi ¢ok onemliydi, ancak farkli ge¢mislere
sahip diger birka¢ bilim adami da benzer fikirlerin gelistirilmesinde yer aldi. 1975,
Holland’1n kitabinin ve lisansiistii 6grencilerden biri olan Ken DeJong’un doktora tezinin
yaymlanmasi agisindan GA tarihinde 6nemli bir yildi (Michalewicz, 1996). Holland’in
diger ogrencileri bu alanda daha once tezlerini tamamlamislardi, ancak Ken DeJong,
GA’nin optimizasyondaki yeteneklerini tam olarak sergileyebilen ilk kisi oldu.
Holland’1n bir diger yiiksek lisans 6grencisi olan David Goldberg, ilk 6nce gaz boru hatt1
optimizasyonuna bagvurusu iizerine odiillii bir doktora tezi hazirladi ve daha sonra
1989’da Arama, Optimizasyon ve Makine Ogrenmesinde GA’lar baslikl1 bir tez ¢alismasi
yapti. Hocasiyla birlikte, dogal evrim prensiplerinin optimizasyon problemlerine nasil
uygulanabilir hale getirebileceklerini ve ilk GA’lari nasil olusturduklarini anlatti.
Holland’in teorisi bdylelikle sicrama noktasina ulasti ve sinirlarini agmaya basladi

(Michalewicz, 1996).
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3.2. Dogal Secilim

Tiirlerin kokeni “uygun varyasyonlarin korunmasi ve uygun olmayanlarin
reddedilmesi” iizerine kuruludur. Cesitlilik, bir tiiriin bireyleri ve aymi ebeveynleri
yavrularindan ayiran degisiklikleri ifade eder. Hayata gelen her birey hayatta kalmayi
basarabilmek adina siirekli bir miicadele i¢indedir. Avantajli bireyler, yani en giicliileri,
hayatta kalmak i¢in daha biiyiik bir sansa sahip olurken nispeten daha gii¢siiz olanlari
hayatta kalma miicadelesini kazanamayacaktir. Ornegin, uzun boyunlu ziirafa, uzun
boylu agaglardan ve topraklardan gelen yiyeceklere sahipken, diger yandan keci gibi
kiigiik boylu tiirler ise yalnizca topraklardan gelen yiyeceklere sahiptir. Sonug olarak,
dogal seleksiyon bu hayatta kalma siirecinde 6nemli bir rol oynar. GA da her yinelemede
benzer cizgiler lizerine kurulmustur, uygun birey hayatta kalir ve uygun olmayan ise 6liir.
Islem her yinelemede, kararl1 veya optimize edilmis ¢dziimlere ulagilabilinen bir asamaya
gelene kadar devam eder ve bu da adapte olabilirlik olarak adlandirilabilir (Sivanandam
ve ark. 2008).

3.3. Genetik Algoritma’nin Temel Prensibi

Coziim popiilasyonunun olusturulmasi, uygunluk fonksiyonunun bulunmasi ve
genetik operatorlerin uygulanmasindan olusan algoritma isleyisinin temel adimlar
asagida verilmistir.

¢ [baslangi¢] n bireyli rastgele popiilasyon olusumu
¢ [uygunluk] popiilasyondaki her bireyin f(x) uygunluk degerinin hesaplanmasi
% [yeni popiilasyon] yeni bir popiilasyon tamamlanana kadar asagidaki adamlarin
tekrarlanarak yeni bir popiilasyon olusturulmasi
» [secilim] popiilasyondan uygunluk degerine gore 2 ebeveyn bireyin
secilmesi
» [¢aprazlama] caprazlama orani dahilinde yeni g¢ocuklar olusturmak i¢in
ebeveynlerin ¢aprazlanmasi
» [mutasyon] mutasyon orani dahilinde olusturulan ¢ocuklarin mutasyona

ugratilmast
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» [onaylama] olusturulan yeni bireylerin popiilasyona yerlestirilmesi
% [yeni Dbireylerin eskileriyle degistirilmesi] algoritmanin ileriki fazlarinda
olusturulan yeni popiilasyonun kullaniimasi
*» [test] sonlandirma kriteri saglanmasi ve mevcut popiilasyonun en iyi ¢oziimiine
geri doniilmesi

¢ [dongili] uygunluk hesabi i¢in ikinci adima gidilmesi

Kromozomlarla temsil edilen bir birey popiilasyonu olusturmalari ve bunu
stirdiirebilmeleri GA'larin ardinda yatan temel ilkedir. Bireyin genleri, DNA'da goriilen
kromozomlara benzeyen birer karakter dizileridir ve tipik olarak bir soruna kodlanmis
¢ozlimlerdir. Kromozomlar daha sonra segilim, ¢aprazlama ve mutasyon kurallarina gore
bir evrim siirecinden gecer. Ortamdaki her birey (bir kromozomla temsil edilir),
ortamdaki uygunlugunun bir 6l¢iisiinii alir. Algoritma tireme ile, popiilasyonda yiiksek
uygunluk degerlerine sahip bireyleri seger ve bu tiir bireylerin ¢aprazlanmasi ve
mutasyonu Yyoluyla, bireylerin g¢evrelerine daha iyi uyum saglamalari i¢in yeni bir
popiilasyon elde eder. Caprazlama islemi, veri parcalarini degistiren iki kromozom igerir
ve dogadaki iireme siirecinin bir benzeridir. Mutasyon ise niifusun kiigiik bir kismina hafif
degisiklikler getirir ve evrimsel bir basamagi temsil etmektedir (Sivanandam ve ark.
2008).

3.3.1. Geleneksel ve genetik yaklasim arasindaki farkhihiklar

Algoritma, problemleri ¢6zmek igin olusturulan bir dizi adimlar biitinidiir. GA
ise optimizasyon sorunlarina yaklasik ¢oziimler bulmak igin genetigi problem ¢dzme
modeli olarak kullanan bir arama teknigidir. Geleneksel bir algoritma ile genetik bir

algoritma arasindaki fark Sekil 3.1°de oldugu gibi kolayca ayirt edilebilmektedir.
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Baslangi¢ noktasi
Baslangi¢ noktasi Baslangi¢ noktasi
Baslangig noktasi Siirecte ilerleyis

Siiregte ilerleyis

(a) GA (b) Geleneksel Yontem

Sekil 3.1. Geleneksel ve genetik yaklagimlarin karsilagtirilmasi.

3.4. Genetik Algoritma’min Uygulanmasi

GA, arama probleminin karar degiskenlerini belirli nicelige sahip alfabelerin
sonlu uzunluktaki dizelerine kodlar. Dogal seleksiyonu uygularken, iyi ¢6ziimlerin
gelistirilip kotli ¢oziimlerden ayiklandigi fazda, bir takim hesaplamalarin yapilmasi
gerekir. Olgiim, matematiksel bir model veya bilgisayar simiilasyonu olan herhangi bir
nesnesel islev olabilir. Uygunluk 6lgiisii 6ziinde, daha sonra iyi ¢oziimlerin evrimini
yonlendirmek i¢in GA tarafindan kullanilacak bir aday ¢6ziimiin goreceli uygunlugunu
belirlemektedir. GA'larda bir diger 6nemli kavrami ise popiilasyon kavramidir. Genellikle
kullanic1 tarafindan belirlenen bir parametre olan popiilasyon biiytikliigii, GA’larin
dlgeklenebilirligini ve performansini etkileyen énemli faktdrlerden biridir. Ornegin,
kiiciik niifus boyutlar1 erken yakinsamaya ve standardin altinda ¢oziimlere neden

olabilirken, biiyiik niifus biiytikliikleri karmasik hesaplamalar ile gereksiz siire kaybina
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yol agmaktadir. Sorun kromozomsal bir sekilde kodlandiktan ve iyi ¢Oziimler kotii

olanlardan ayirt edildikten sonra, sorun ¢oziilmeye baslanabilir (Sastry ve ark., 2005).

3.4.1.Baslangi¢ popiilasyonu

GA’larin ana bilesenlerinden ikisi problemi kodlama ve degerlendirme
fonksiyonudur. Kar hedefinin en iist diizeye ¢ikarilip, maliyetin en aza indirgendigi bir
optimizasyon problemi diisiiniildiiglinde, amag bazi ¢iktilar1 optimize edebilecek ¢esitli
parametreleri ayarlamaktir. Daha geleneksel bir dille ifade edilecek olursa, 'f' fonksiyonu
en aza indirilmeli veya en iist seviyeye c¢ikarilmalidir. Optimizasyon problemleri
¢Oziimiinde algoritma, optimal ¢oziim ve asimptotik birlesenlerden olusan bir dizi
hesaplamasidir. Klasik optimizasyon yontemlerinin ¢ogu, fonksiyonun gradyan veya
daha yiiksek dereceli tiirevlerine dayanan deterministik hesaplama dizilerinden olusur.
Yontemlerin arama alaninda yalnizca tek bir noktaya uygulanmasi, yerel optimumda
basarisiz olma olasiligin1 da beraberinde getirir. GA, potansiyel ¢6ziim popiilasyonunu
koruyarak ¢ok yonlii aramalar yapar ve arama araligini yerel optimumdan uzaklagtirma
konusunda basar1 gostermektedir. Popiilasyon, her nesilde nispeten iyi ¢oziimlerin
tiretilip, kotii ¢oziimlerin de 61digii simule edilmis bir evrim gegirir (Carr, 2014).

Ikili rakamlardan olusan bit dizileri, ¢ziimiin kromozom olarak temsil edildigi en
yaygin halidir. Bu dizgideki her bit bir geni temsil etmektedir. Coziimii orijinal
formundan bit dizisine doniistiirme islemi de kodlama olarak bilinmektedir. Kullanilan
spesifik kodlama semas1 tamamen uygulamaya bagli olmakla birlikte, ¢6ziim bit dizeleri,
degerlendirmelerini etkinlestirmek i¢in uygunluk 6lgiileri kullanilarak ¢6ziilmektedir.
Kromozomlarin yani bireylerin hepsi ayni tip ve ayni uzunlukta olurken popiilasyon
biiyiikliigii de nesil degisiminden etkilenmeksizin siirekli sabit kalmaktadir (Anonim,
2019).

3.5. Kodlama

Kromozomlarin kodlanmasi, alternatif olarak kodlanmis alan ve ¢6ziim alani

tizerinde c¢alisan GA ile bir sorunu ¢6zmeye baslarken sorulacak ilk sorudur.
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Kromozomlar gibi kodlanmis alanlar tizerinde gergeklestirilen genetik islemler,
degerlendirme ve ¢dziim alani lizerinde se¢im yapmakla yikimliidir (Gen, 1996). Bir
kromozom temsil ettigi ¢oziim kiimesi hakkinda mutlaka bazi bilgiler igcermelidir. GA’da
en ¢ok kullanilan kodlama yontemleri ikili bit dizileri ve deger kodlama yontemleridir.
Dizideki her bit, ¢ozlimiin birgok 6zelligini temsil edebilir. Baska bir olasilik ise, tiim
dizinin bir say1y1 temsil edebilmesidir ve bu da deger kodlama yontemidir. Kodlamanin
baska bir¢cok yolu daha vardir. Kodlamanin nasil olacagi tamamen ¢oziilecek soruna
bagldir. Ornegin, kodlama yontemlerinden biri dogrudan tam say1 veya gercek sayilart
kodlayabilirken; bazilari da permiitasyonlart ve benzeri ifade bigimlerini

kodlayabilmektedir (Samanta, 2016).

GA'’larda kodlama yontemleri secilirken iki temel prensip izlenir:

» Anlaml yap1 taglar1 prensibi: Segilen sema kisa, diisiik dereceli ve diger sabit
pozisyonlar lizerindeki sema ile nispeten iligkili olmalidir.

» Minimal alfabe prensibi: Kodlamanin alfabesi, ¢oztimlerin dogal olarak temsil

edilmesine izin verirken miimkiin oldugu kadar da kii¢iik olmalidir.

Birinci ilke kullanicinin temel problemin yapi taslarimin kiicik ve diger
konumlardaki yap1 taslariyla goreceli olarak ilgisiz oldugu bir kod se¢mesi gerektigidir.
Anlamli yap1 taslarn ilkesi, sema teoremi tarafindan dogrudan harekete gecirilir ve
semalar ¢ok formda, kisa ve diisiik sirali ise, sayilari nesiller boyunca iissel olarak artar.
Eger yiiksek kaliteli semalar uzun veya yliksek dereceli ise, ¢aprazlama ve mutasyon
tarafindan bozulurlar ve uygun sekilde ¢ogaltilamazlar. ikinci ilke, sorunu kullanicinin
tanimlanmasina izin veren bir yontemdir. Kullanicinin en kiigiik alfabeyi se¢mesi
gerektigini, boylece isleme sokulabilir semalarin sayisinin en iist diizeye c¢ikarilmasi
gerektigini belirtmektedir (Goldberg, 1989). Minimal alfabelerin prensibi, alfabenin
niceligini azaltarak potansiyel sema sayisinin arttirilmasii soylemektedir. Minimal
alfabe kullanirken, olas1 semalarin sayisi maksimum olmalidir. Goldberg'in bitli dize
sunumlar1 kullanmasini tavsiye etmesinin nedeni de budur, ¢iinkii niceligi yiiksek alfabe
kullanirken yiiksek kaliteli semalart bulmak daha zordur. Sorunun niteligine goére

secilebilecek cesitli yaygin kodlama tiirleri asagida verilmistir.
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3.5.1. ikili kodlama

Kodlamalarin en yaygin oldugu yol, Cizelge 3.1.'deki gibi gosterilebilen ikili bit
dizileridir. Her kromozom ikili bir bit dizesini kodlamaktadir. Dizideki her bir bit,
¢Oziimiin baz1 6zelliklerini temsil edebilmektedir. Bu nedenle her bit dizesi bir ¢6ziimdiir,
ancak mutlaka en iyi ¢6ziim olmak zorunda degildir. Bagka bir olasilik da, tiim dizenin
bir sayiy1 temsil edebilmesidir. Bit dizelerinin kodlanma sekli, problemden probleme
cesitli farkliliklar gostermektedir.

Ikili kodlama, az sayida allel geni olan birgok olas1 kromozom igerebilmektedir.
Diger taraftan, cogunlukla 0 ve 1’leri igeren bu ikili kodlama, birgok ¢6ziim kiimesi igin
dogal olmamakla birlikte, baz1 genetik islemlerin tamamlanmasindan sonra bir takim
diizeltmelerin yapilmasini gerektirebilmektedir ve dizelerin dogrulugu uzunluguna
baglidir. Bu kodlamada, tamsayilar tam bir sekilde temsil edilirken, gergek sayilar sinirh
sayida temsil edilir ve temsil edilen gergek sayilarin sayisi dize uzunlugu ile dogru orantili

olarak artar (Samanta, 2016).

Cizelge 3.1. Ikili kodlama

1.Kromozom 1100011101110010
2.Kromozom 0110010101110011

3.5.2. Deger kodlama

Bit degerlerinden olusan dizilerin kromozomlarla temsil edildigi bu kodlama
yontemi diger kodlama yontemlerine kiyasla Cizelge 3.2.’te gosterildigi gibi ¢ok daha
genis bir ¢oziim yelpazesi sunmakta ve 6zellikle bazi 6zel problem tiirleri i¢in ¢ok iyi
sonuglar verebilmektedir (Samanta, 2016). Problemin dogasina gore yeni genetik
operatdrlerin gelistirilmesinin miimkiin kilindig1 deger kodlama, tam sayilar, gercek
sayilar veya karmasik sayilar gibi birgok karmasik matematiksel degerlerin kullanildig:
problemlerde oldukg¢a kullanishdir ¢linkii bu tiir problemler ikili kodlamanin bas
edemedigi icinden ¢ikilmast zor olan dongii ve hesaplamalarin kolaylikla idare

edebilmektedir (Haupt ve Haupt, 1998).
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Cizelge 3.2. Deger kodlama
1.Kromozom  2.1250.2398 8.0127
2.Kromozom  ARJBADCEHISTK
3.Kromozom  (geri)(sag)(sol)(ileri)

3.5.3. Sekizli kodlama

Bu kodlama, Cizelge 3.3.’te gosterildigi gibi sekizli sayilardan (0—7) olusan bir
dizi kullanir. Bu kodlama tiirliniin ikili kodlamaya gore temel avantaji daha kiiciik

kodlama semasina sahip olmasidir (Haupt ve Haupt, 1998).

Cizelge 3.3. Sekizli kodlama

1.Kromozom 20346151
2.Kromozom 12670231

3.5.4. On Altih kodlama

Bu kodlama, Cizelge 3.4.’te gosterildigi gibi onaltilik sayilardan (0-9, A — F)
olusan bir dize kullanir. Bu kodlama semasinin ikili ve sekizli kodlamaya gore avantaji

daha kiigiik boyutta olmasidir (Haupt ve Haupt, 1998).

Cizelge 3.4 On altili kodlama

1.Kromozom A09B
2.Kromozom 932F

3.5.5. Gray kodlama

Degisken degerlerin ikili say1 gosterimi, GA'nin yakinsakligini yavaslatabilir.
Degisken gosterimindeki bit sayisinin arttirilmasi sorunu biiylitmektedir (Haupt ve Haupt,
1998). Gray kodlama, ikili sayilari yeniden tanimlayarak ardisik sayilari bir kod



22

mesafesine sahip olacak sekilde diizenleyerek bu sorunu onleyebilmektedir (Taub ve
Schilling, 1986). Gray kodlari, algoritmanin ¢éziime yaklasirken yakinsama siiresini
dikkat ¢ekecek seviyede hizlandirir. Gray kodlama, ¢oziimleri bulmak igin dortlii arama
metodunu kullanir. Ikili dizelerde oldugu gibi, gray kodlu dizelerde herhangi bir
degisiklik yapilmasi, kodu ¢oziilmiis tamsayr degerinde biiylik bir degisiklige
ugratabilmektedir. Gray kodlu dizilerin karsilik geldigi degisken kodlarin ¢oziilmesi, dizi
ve kodu c¢oziilen deger arasindaki iliskide dogrusal olmayan bir yapayligi ortaya

¢ikarmaktadir.

3.5.6. Permiitasyon kodlama

Her kromozom, Cizelge 3.5.’de gosterildigi gibi sayilarin sirayla temsil edildigi
bir say1 dizisinde toplamaktadir. Genetik islem tamamlandiktan sonra bazen birtakim
diizeltmelerin yapilmasi gerekebilmektedir. Permiitasyon kodlamada her kromozom, bir
dizideki sayiy1 temsil eden bir tamsay1 dizisinden olugmaktadir. Permiitasyon kodlama,
sadece siparis verme sorunlari i¢in kullanishdir. Bu problemler i¢in bile baz1 gegit tipleri
ve kromozomun tutarli birakilmasi i¢in mutasyon diizeltmeleri yapilmalidir
(Starkweather ve ark., 1991).

Cizelge 3.5. Permiitasyon kodlama

1.Kromozom 142739865
2.Kromozom 231937458

3.5.7. Agac Tipi kodlama

Genetik programlama i¢in siklikla kullanilan bir diger kodlama ¢esidi ise agag
kodlamadir. Her bir kromozomun sifrelendigi agaclarda, fonksiyonlar veya komutlar gibi
bazi nesnesel agaglar vardir. Dizi islevleri ve u¢ noktalar tanimlandiktan sonra
agaglardaki diigimleri etiketlemek i¢in analitik islevleri yerine getiren bir takim zengin
gosterimler saglanir. Ayristirma agaci, dinamik olarak boyutlandirilmis yapilara izin

veren ve dogal 6zyinelemeli tanimlari igeren popiiler bir yontemdir (Back ve ark., 1996).
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Ayristirma agaci temsillerinin  ¢ogunun, degisen programlarin boyutuyla ilgili
kisitlamalar1 igermektedir. Bir ayristirma agaci, igerik, gosterim giicii ve uygunluk
belirlemekle yiikiimliidiir. Ayristirma agaglarinin asiklik yapilari nedeniyle, yinelemeli
hesaplamalarin gosterilmesi pek de miimkiin degildir ve durma Kkriterlerini belirlemek de
oldukga zordur. Bu nedenle gelismis islev, onceden belirlenmis bazi durma kriterleri
yerine getirilinceye kadar, yeniden belirlenen dolayli bir dongii i¢inde degerlendirilir.
Agag kodlamasi, arama alaninin agik uglu olmasina izin vermektedir. Ancak bu
da agacin kontrolsiiz bir sekilde biiyiiyebilmesine neden olmaktadir. Biiyiik agaclar yapi
ve hiyerarsik nicelikleri 6nlemekle birlikte, anlasilmasi ve basitlestirilmesi zor olan
kodlama kriterleridir. Ayristirma agaci, dinamik olarak boyutlandirilmig yapilara izin
veren dogal Ozyinelemeli tanimlar1 igermektedir. Ayristirma agaci temsillerinin ¢ogu
degisen programlarin boyutuyla ilgili bazi kisitlamalar igermektedir. Eger herhangi bir
kisitlama yoksa, o zaman gelisen programlarin boyutunun artmasi ve daha sonra mevcut

hesaplama kaynaklarinin kullanilmast muhtemeldir (Angeline, 1996).

3.6. Uygunluk Fonksiyonu

Genetik uygunluk fonksiyonu, algoritmadaki bir ¢6ziimiin optimizasyonunu
belirten, belirli bir kromozomun diger tiim kromozomlara gore siralanabilmesi i¢in
gerekli olan nesnel bir islev tiiriidiir. Optimal kromozomlarin veya en azindan en uygun
kromozomlarin veri kiimelerini birka¢ teknikten herhangi biriyle lireyip karistirmasina
izin verilir, bu da daha iyi optimize olmus yeni bir popiilasyon olusturur. Ideal bir
uygunluk fonksiyonu algoritmanin hedefiyle yakindan iliskilidir ve hizli bir sekilde
hesaplanabilir. Bu tiir kodlamalarda uygulama hizi ¢ok 6nemlidir, ¢ilinkii tipik bir GA
herhangi bir probleme kullanilabilir bir sonug iiretmek i¢in bir¢ok kez yinelenmelidir. Bu
da GA'larin gerg¢ek diinya uygulamalarindaki ana dezavantajlarindan biridir ve bazi
endiistrilerde uygulanabilirliklerini sinirlamaktadir.

Yaklasik modeller o6zellikle asagidaki durumlarda en ¢ok umut vaat eden
yaklasimlardan olmaktadir;

e Tek bir ¢oziimiin uygunluk hesaplama siiresinin oldukg¢a yiiksek oldugu

durumlarda,
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e Uygunluk hesaplamasi i¢in gerekli bir modelin eksik oldugu durumlarda,

e Uygunluk fonksiyonun belirsiz veya karmasik oldugu durumlarda.

Uygunluk fonksiyonlarina bakmanin bir baska yolu, her olasi kromozom ig¢in
uygunlugu gosteren bir spor modudur. Uygunluk fonksiyonunun tanimi pek ¢ok durumda
karmasiktir ve GA tarafindan fiiretilen en uygun c¢oziimler siklikla tekrarlanir sekilde
yapilir. Bazi durumlarda, uygunluk fonksiyon taniminin ne olabilecegine dair bir
tahminde bulunabilmek ¢ok zor veya imkansizdir. interaktif GA’lar bu karmasikliga bir
dereceye kadar yanit vermektedir (DeJong, 2006).

3.7. Optimizasyon Test Fonksiyonlari

Yapay tabiat olarak da bilinen test fonksiyonlari, yakinsama orani, hassaslik,
saglamlik ve genel performans gibi optimizasyon algoritmalarinin &zelliklerini
degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Bu boélim, bu calismada kullanilan test

fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin GA’daki performanslar1 hakkinda bilgi vermektedir.

3.7.1. Rastrigin test fonksiyonu

Matematiksel optimizasyonda rastrigin fonksiyonu, optimizasyon algoritmalari
icin performans test problemleri olarak kullanilan ve disbiikey olmaktan uzak bir
fonksiyon olmasindan dolay1 oldukga kullaniglidir. Dogrusal olmayan bir fonksiyon olan
Rastrigin, birkag¢ yerel minimuma sahip olmakla birlikte, cok modiillii bir fonksiyondur.
Birden fazla yerel minimum degerlerine sahip olmasi, noktalarin diizenli olarak
dagilmasina engel olmamaktadir (Bingham, 2017). Ancak devasa arama alanlarina ve
coklu genel minimun degerlerine sahip olmasi fonksiyonun minimumu bulurken kismen
zorlandigimi gostermektedir (Miihlenbein ve ark., 1991). Sekil 3.2’de 2 boyutlu olarak

gosterilmistir. Genel minimum degeri 0°dir ve d boyutludur.
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Sekil 3.2. Rastrigin test fonksiyonu.

f(x) =10d + &, [x? — 10cos(2mx;)] (3.1)

3.7.2. Ackley test fonksiyonu

Ackley test fonksiyonu, optimizasyon algoritmalarini test etmek i¢in yaygin
olarak kullanilmaktadir. Sekil 3.3°te gosterildigi gibi iki boyutlu formda, neredeyse diiz
bir disg bolge ve merkezde biiyiik bir delik ile karakterize edilir (Bingham, 2017). Yerel
minimum degeri 0°dir. Bu fonksiyon, optimizasyon algoritmalari i¢in birgok yerel

minimumundan birinde sikisip kalma riski tasimaktadir.

° 40" 40

Sekil 3.3. Ackley test fonksiyonu.

1
d Z‘iizl cos(cx;)

f(x) = —aexp (—b @) — exp( ) +a+exp(1) (3.2

3.7.3. Bohachevsky test fonksiyonu

Bohachevsky fonksiyonlarinin neredeyse hepsi kase bi¢imine sahiptir. Yerel

minimum degeri 0’dir ve Sekil 3.4’teki drnek grafik iki boyut i¢in verilmistir.
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2 100 -100

Sekil 3.4. Bohachevsky test fonksiyonu.
f(x) = x? + 2x% — 0,3 cos(3mx;) — 0,4 cos(4mx,) + 0,7 (3.3)
3.7.4. Eggholder test fonksiyonu

Iki boyutlu gosterimi Sekil 3.5°deki gibi olan Eggholder test fonksiyonu, ¢ok
sayida yerel minimuma sahip olmasi nedeniyle optimize edilmesi zor bir fonksiyondur.

Yerel minimum degeri -959.6407"dir.
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Sekil 3.5. Eggholder test fonksiyonu.
F(x) = —(Cxy + 47) sin( /|x2 +2 4 47)) — xysin(y/ T = (xz + 47)]) (3.4)

3.7.5. HolderTable test fonksiyonu

Holdertable, dort genel minimuma ve birgok yerel minimuma sahiptir. Genel

minimum degeri -19.2085’tir, iki boyutlu gosterimi Sekil 3.6’daki gibi olmaktadir.
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Sekil 3.6. Holdetable test fonksiyonu.
() = —Isinx;)cos(xy)exp(|1 — VGF + x)/m))| (35)






4. GENETIK OPERATORLER

Genetik operator, genetik cesitliligin saglanmasi ve gen tekrarmnin 6nlenmesi
acisindan GA’larda kullanilmas1 bir bakima sart operatorlerdir. Genetik ¢esitlilik, evrim
stirecinin bir geregidir. GA’larda kullanilan, en gii¢liilerin hayatta kalmasi olarak
belirtilen se¢ilim (Yadav, 2017); tireme (¢aprazlama, rekombinasyon olarak da bilinir);
ve mutasyon gibi genetik operatorler, dogal diinyada meydana gelen olaylarin birer
simiilasyonudur. Biyogesitlilik seviyesi olarak da bilinen genetik c¢esitlilik, bir tiiriin
genetik yapisindaki toplam genetik nicelik sayisini ifade etmektedir.

GA siirecinde ilerleme kat edildiginde, arama sahasinda kesif ve somiirii arasinda
bir denge saglamak igin arama fonksiyonunun optimum ¢oziim olarak kabul edilmesi
gerekmektedir. GA arastirmalarindan birikmis Dbilgilerin  kullanilmasi, segilim
mekanizmasit tarafindan yapilirken, aragtirma alaninin yeni bdlgelerine yapilan
arastirmalar ise genetik operatorler tarafindan gerceklestirilmektedir. Genetik operatorler,
her nesilde yeni yavrular olusturmak igin genlerin kalitim siirecini taklit etmektedir.
Operatorler, temsil sirasinda bireylerin genetik kompozisyonunu degistirmek i¢in
kullanilir ve temelde rastgele aramalar yaptigi halde gelismis bir yavru vermeyi garanti
edemez. Segilim, ¢caprazlama ve mutasyon olmak iizere ii¢ ana operatdrden olusan genetik

operatorlere agsagida genis bir bakis agis1 saglanmistir.

4.1. Secilim

Segilim operatorii, daha sonraki ¢aprazlama fazi i¢in niifustan iki veya daha fazla
ebeveynin secilim siirecidir. Kodlama yontemine karar verildikten sonraki ilk adim,
secilimin nasil yapilacagina, yani, gelecek nesil i¢in yavru yaratacak bireylerin nasil
secilecegine ve her birinin ka¢ yavru yaratacagma karar vermektir. Se¢ilimin amaci,
dogal seleksiyon siirecinin daha yiiksek uygunluga sahip olmasi umuduyla
popiilasyondaki nispeten daha {istiin bireylerin secilmesidir. Baska bir deyisle
popiilasyonun biiyiikliigiinii korurken iyi bireyleri bir sonraki nesle yaymaktir (Yadav,

2017). Kromozomlar, ilk popiilasyondan iireme i¢in ebeveyn olarak segilir. Sorun, bu
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kromozomlarin nasil segilecegidir. Darwin’in evrim teorisine gore, en iyileri yeni
yavrular yaratmak i¢in hayatta kalir (Goldberg, 1989).

Segilim, degerlendirme islevlerine gore kromozomlart popiilasyondan rastgele
alan bir yontemdir. Bir bireyin se¢ilim sansi, uygunluk degeri ne kadar yiiksek olursa 0
kadar fazladir. Se¢ilim baskinligi, daha iyi bireylerin tercih edilme derecesi olarak da
tanimlanilabilir. Segilim baskinlig1 ne kadar yiiksek olursa, yiikksek uygunluk degerine
sahip bireylerin tercih edilme ihtimali de o kadar fazladir. Boylelikle se¢ilim baskinligi,
GA'y1 art arda gelen nesillerdeki popiilasyon uygunlugunu daha iyi noktalara
tasimaktadir.

GA'nin yakinsama hizi, yakinsama oranlart ve segilim baskinlig: ile belirlenir.
GA’lar, genis bir secilim baskinlik semasi altinda optimal veya optimala en yakin
¢ozlimleri tanimlayabilmelidir. Bununla birlikte, eger segilim baskinligi ¢ok diisiikse,
yakinsama orani yavas olacaktir ve GA, optimum ¢6ziimii bulmak i¢in gereksiz yere
zaman harcayacaktir. Eger secilim baskinligi ¢ok yiiksekse, zamanindan 6nce yanlis bir
¢cozlime yaklasan GA’da birtakim degisiklikler meydana gelmektedir. Segilim baskinlig
saglamanin yani sira, secilim semalarindaki erken yakinsamayi onlemeye yardimci
oldugu i¢in popiilasyon ¢esitliligini de korumaktadir (Sivanandam ve ark., 2008).

Tipik olarak orantili se¢ilim ve sira tabanli se¢ilim olmak tizere iki tip segilim
semast vardir. Oran temelli secilim, bireyleri, popiilasyon icindeki diger bireylerin
uygunluguna gore uygunluk degerlerini esas alarak segmektedir. Siralama tabanli segilim,
bireyleri kendi ham formlaria gore degil, niifus i¢indeki siralarina gore seger. Bu da
secilim baskiliginin, popiilasyonun uygunluk dagilimindan bagimsiz olmasini ve
yalnizca popiilasyonun goreceli siralamasina dayanmasini gerektirmektedir. Segilim
baskinligimin uyarlanmas1 ve popiilasyonun uygunluk deger araligina gore yeniden
derecelendirilmesi igin bir 6lgeklendirme operasyonu kullanilmas1 gerekmektedir. Cok
giicli bir se¢ilim, en uygun bireylerin niifusu ele gegirecegi, degisim ve ilerleme igin
gereken cesitliligi azaltacagi; ¢ok zayif segilim ise, evrimin ¢ok yavas gergeklesecegi

anlamina gelmektedir. Siklikla kullanilan gesitli segilim yontemleri asagida verilmistir.
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4.1.1. Rulet ¢arki

Rulet carki, en yaygin KGA segilim tekniklerinden biridir. Bu tireme operatorii,
tireme havuzundan uygunlukla orantili bir dizenin se¢ildigi, orantili bir tireme
operatoriidiir. Rulet segiliminin prensibi, rulet ¢arkinda bulunan ve bireyin uygunluk
degerleri ile orantili olarak tartilmis bir c¢ark iizerinden yapilan dogrusal bir aramadir.
Popiilasyondaki bireylerin uygunluklarinin toplaminin rastgele bir hedef deger orani
belirlenir. Popiilasyon hedef degere ulasana kadar siirece devam edilir. Bu, sadece orta
derecede gii¢lii bir se¢ilim teknigidir, ¢linkii uygun bireylerin segilmesi garanti edilmez.
Yiiksek uygunluk degerine sahip bir birey hedef degere daha fazla katkida bulunacaktir,
ancak bunu gergeklestiremezse, siradaki kromozomun tek bir sansi vardir ve bu
kromozom diisiik uygunluk degerine sahip zayif bir birey de olabilir. Popiilasyonun
uygunluk degerine gore siralanmamasi esastir, ¢linkii bu segilimi 6nemli 6l¢iide 6n yargili
hale getirecektir.

Bir veya daha fazla bireyin birden fazla kez secilmesinin miimkiin olmasi,
gelistirmeye elverisli baz1 tekniklerin uygulanmasinin kolay olmasi ve her bireye adil
sansin verilip ¢esitliligin korunmasi dolayisiyla dnyargisiz bir teknik olmasi bakimindan
avantajlara sahip bir secilim teknigidir. Ancak, baskin olan ve her zaman segilen
bireylerin varligindan dolay1 erken yerel minimuma ulasilmasi ve en uygun bireyin ¢arkta
daha ¢ok yer kaplayarak diger bireylerin se¢ilim sansini nispeten azaltmasi bakimindan

birtakim dezavantajlara da sahiptir (Yadav, 2017).
4.1.2. Rastgele secilim
Bu segilim teknigi popiilasyondan rastgele bir ebeveyn segerek sec¢ilim islemine

baslar. Rastgele secilim genetik kodlarin bozulmasi agisindan rulet carkindan ortalama

olarak daha kotii sonuglar vermektedir.
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4.1.3. Siral secilim

Sirali segilim, bu teknikteki secilim olasiliginin mutlak uygunluktan ziyade
uygunluk ile orantili olmas1 disinda rulet ¢arkina benzer. Bu teknikte bir bireyin segilim
olasilig1, uygunluktan ¢ok bir riitbe islevidir. Ancak rulet segiliminde uygunluk degerinin
cok degisken oldugu durumlarda ciddi sorunlar yasanacaktir. Ornegin en iyi kromozom
uygunlugu tiim rulet ¢arkinin %90" ise, diger kromozomlar segilim igin ¢ok az sansa
sahip olacaktir. Sirali se¢im ilk 6nce popiilasyonu siralar, ardindan her kromozoma bu
siralamadan uygunluk degeri atar. Sirali secilim iki asamal1 bir siirecten olusmaktadir. ilk
once bireylerin listesi siralanmali ve daha sonra bireylere riitbelerin atanmasi gerekir. En
kot uygunluga sahip birey 1.uygunluk, ikinci en kotii 2.uygunluk vs. olacak sekilde
stralanir ve en iyi birey popiilasyondaki en iyi uygunluk degerine sahip olacaktir. Sekil
4.1’de sira numaralarindaki uygunluk derecelerinin, algoritmayr nasil etkiledigi

gosterilmistir.

B Kromozom 1
B Kromozom 2
O Kromozom 3
o Kromozom 4

Siralama Oncesi Uygunluk Deger Grafigi

B Kromozom 1
B Kromozom 2
0O Kromozom 3
g Kromozom 4

Stralama Sonrasi Sira Numarasi Grafigi

Sekil 4.1. Siral1 secilim Oncesi ve sonrasi.

Sirali secilim c¢esitliligi korurken 6n yargisiz olmay1 da basarabilen bir se¢ilim
yontemidir. Ancak daha yavas yakinlagmaya neden olmasi nedeniyle iyi bireyler
arasindaki farkin az olmasi ve karmasik bir hesaplama sistemine sahip olmasi bakimindan

baz1 dezavantajlar1 da beraberinde getirmektedir (Yadav, 2017).
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4.1.4. Turnuva segcilimi

Turnuva seciliminde, popiilasyondaki her birey diger bireyler ile rastgele eslenir
ve her bir giftin uygunluk degerleri karsilastirilir. Eslestirilen ¢ift bireylerden uygunlugu
daha iyi olan bir sonraki asamaya alinirken digerleri elimine edilir (Miller ve Goldberg,
1995). Bu siire¢ turnuvay1 kazanan birey sayisi1 hedefteki ebeveyn sayisina ulasana kadar
devam eder ve son kazanan grup yeni bireylerin ebeveyni olarak eslestirilir (Shah ve
Chudasama, 2011). Bu segilim tekniginde se¢ilim baskinligi, turnuva biiyiikliigiine gore
kontrol edilir. Turnuvanin biiyiikliigii popiilasyonun biiyiikligiine esitse, kazanan her
zaman ayni olacaktir (Yadav, 2017).

GA arama performansinin ideal segilim stratejisinin hassas bir sekilde
ayarlanabilmesi igin secilim baskinligi ve popiilasyon gesitliligi olgeklendirilebilir
olmalidir. Rulet ¢arkindan farkli olarak, turnuva secilim stratejisi, belirli bir sayidaki
birey arasinda bir turnuva diizenler. Turnuvanin en iyi bireyi turnuvanin galibi ve en
yiiksek uygunluga sahip olan bireydir. Turnuvay1 kazanan birey, daha sonra ¢aprazlama
havuzuna yerlestirilir ve yeni yavrular iiretmek i¢in havuz dolana kadar bu prosediir tekrar
edilir. Boylelikle turnuvanin galiplerinden olusan ¢aprazlama havuzunun uygunluk deger
ortalamas1 giderek yiikselecektir.

Turnuva boyutunun biiyiilk oldugu durumlarda kazanan birey hep aym
olacagindan cesitlilik kaybolsa da popiilasyonun siralanma kriterine tabi tutulmadan
cesitligin korunmasi ve paralel olarak uygulanabilmesinden dolayr bu ydntem biitiin
secilim tiirleri i¢indeki en verimli ve en uygun ¢6ziime sahip olan secilim tiiriidiir.

Turnuva se¢iliminin temsili bir semast Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Uglii turnuva ydntemi.

4.1.5. Elitizm segilim

Elitizm fikri, bir popiilasyonun en iyi bireyini korumaktir ¢iinkii ¢aprazlama ve
mutasyon operatorii sayesinde en iyi bireylerin kaybedilme riski mevcuttur. Bu secilim
metodunun amaci sadece en iyi kisiyi korumak degil, ayn1 zamanda en 1yi 6zellikleri
gelecek nesillere yaymak igin bu iyi 6zelliklerin iiremeye katilmasini saglamaktir (Yadav,
2017).

4.2. Caprazlama

GA'larda gen ve bireylerin rekombinasyonu ig¢in kullanilan yontem olan
caprazlama, iki ebeveynin genetik bilgilerini kullanarak yeni yavrular iiretmek igin
kullanilan genetik bir operatordiir. GA'da en 1yi ¢oziimleri veya yavrulari olusturmak i¢in
kullanilan temel strateji, ana genleri ¢aprazlamaktir. Evrimsel hesaplamadaki birgok
farkl1 algoritma, genetik bilgileri depolamak icin farkli veri yapilarini kullanabilir ve her
genetik temsil, farkli caprazlama operatorleri ile yeniden birlestirilebilir (Tian ve ark.,
2018). Bu operatorde, algoritma Once ilk iki ebeveyn bireyi seger ve segilen bireyleri
belirlenen ¢aprazlama islemine tabi tutarak 6zel gen varyasyonuna gore iki ¢ocuk yaratir.
Daha once belirlenmis olan ebeveyn ve popiilasyon sayisina gore yeni bireyler

yaratilmaya devam edilir. Bagka bir deyisle caprazlama, problemin ¢6ziimiinde kullanilan
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kodlama semasina bagli olarak bireylerden segilen genler tizerinde ¢alisir ve yeni yavrular
yaratir (Gwiazda, 2006).

Caprazlamay1 gergeklestirmenin en basit yolu, rastgele bazi caprazlama noktalari
se¢mek ve bu noktadan onceki en iyi birey ve genleri kopyalamaktir. Daha sonra segilen
caprazlama noktasindan sonraki biitiin bireyleri kopyalanan bir 6nceki birey ve genlerle
degistirmektir. K noktali ¢aprazlama, tek ve ¢ift noktali ¢aprazlama ve aritmetik
caprazlama gibi birgok c¢aprazlama metodu vardir. Caprazlama olduk¢a karmagsik
olabildigi gibi, temel olarak kromozomlarin kodlanmasina baglidir (Beasley ve ark.,
1993). Evrimlesme siirecinin ilk kusaklarinda, miimkiin olan en iyi ¢6ziimden iyi sekilde
faydalanmak igin gesitli ¢caprazlama teknikleri gelistirilmistir. Caprazlama y6nteminin
secilimi, GA'nin performansi tizerinde oldukga etkilidir ¢iinkii erken yakinsamanin 6niine
uygun ilireme operatorleri secilerek gegilebilir (Umbarkar ve Sheth, 2015). Giiniimiizde

cok kullanilan ¢aprazlama yontemleri asagida verilmistir.

4.2.1. Tek Noktah ¢aprazlama

Uygulamasi en basit ¢aprazlama metotlarindan biri olan tek noktali ¢aprazlama,
eslesen iki kromozomun karsilik geldigi noktalarda bir kez kesilen ve bu boliimlerin tek
nokta ile ¢caprazlamaya ugratildigi ¢aprazlama yontemidir. Bu ¢aprazlama yonteminde,
ebeveynlerin kromozomlar1 pargalanirken tek bir nokta Kullanir ve daha sonra yavrular
olusturmak i¢in ebeveynler bu ¢aprazlama noktalarindan birlestirir (Umbarkar ve Sheth,
2015). Eslestirilen dizilerin uzunlugu boyunca rastgele bir ¢apraz nokta segilmekte ve
caprazlama noktalarimin yanindaki degerler degistirilmektedir. Caprazlama noktalari
rastgele se¢ilmektedir, eger uygun yer secilirse, birlestirilen ebeveynler daha iyi genlere
sahip olacak ve dolayisiyla elde edilen ¢ocuklar daha optimum degerlere sahip olacaktir.
Sekil 4.3'te tek noktali gaprazlama gosterilmektedir ve ¢aprazlama noktalarinin yanindaki

bitlerin ¢ocuk iiretmek i¢in nasil degistirildigi gosterilmektedir (Soni ve Kumar, 2014).
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Ebeveyn A Ebeveyn B Cocuk

N o

11001011 + 11011111 = 11001111

Sekil 4.3. Tek noktali ¢aprazlama.
4.2.2. Cift Noktah ¢aprazlama

Tek nokta ¢aprazlamadan sonra birden fazla kesme noktasi i¢eren birgok farkli
caprazlama algoritmasi gelistirilmistir. Ancak fazladan eklenen ¢aprazlama noktalarinin
eklenmesi GA performansimi diisiirmektedir. EK ¢aprazlama noktalarinin eklemesinin
dezavantaji, gen yapi taslarindaki bozulma ihtimalinin daha yiiksek olmasidir. Sorunlu
alanlarda daha ayrintili aramalarin yapilabilmesi ¢oklu ¢aprazlama noktalarina sahip
olmanin getirdigi avantajlardandir. Cift noktali caprazlamalarda, iki ¢aprazlama noktasi
secilir ve bu noktalar arasindaki icerik Sekil 4.4'te gosterildigi gibi eslenmis iki ebeveyn
arasinda degistirilir. Tek noktali ¢aprazlama ile ilgili temel problem, bir kromozomun
basinin ve kuyrugunun ayni anda yavrulara gecememesidir. Bir kromozomun hem bas1
hem de kuyrugu iyi genlerden olusuyorsa, tek noktali ¢aprazlama ile elde edilen
yavrularin hicbiri iki 1y1 oOzelligi aym1 anda paylasamamaktadir. Tek noktal
caprazlamanin gelistirilmis hali olan ve ondan daha iyi kabul edilen bu ¢aprazlama
metodunun kullanimiyla, bahsi gegen olumsuzluk ortadan kaldirilmistir (Umbarkar ve
Shelth, 2015).

Ebeveyn A EbeveynB Cocuk

[ B+ = [ M

11001011 + 11011111 = 11011111

Sekil 4.4. Cift noktali ¢aprazlama.
4.2.3. Cok noktah caprazlama (k-noktah ¢caprazlama)

Tek noktali caprazlamada bahsedilen sorunlar iki noktali ¢aprazlamada da ortaya

¢ikabilmektedir ve bu problem aslinda bir kromozomdaki her gen pozisyonuna
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genellestirilebilir. Bir kromozomda nispeten birbirine yakin olan genlerin elde edilen
yavrulara hep birlikte gegme sans1 K-noktali ¢aprazlamayla daha fazla olacaginda bu
sorunlar da Oniine gegilmis olunacaktir. Sonu¢ olarak, K-noktali bir ¢aprazlamanin
algoritma ig¢inde etkinligi, kromozom ig¢indeki genlerin pozisyonuna bagli olacaktir.
Ebeveynleri birlestirmek igin tek ve ¢ift noktali ¢aprazlamalarda oldugu gibi rastgele
capraz nokta kullan K-noktali ¢aprazlama, ebeveynlerin miimkiin olan en iyi birlesimini
saglamak ve yavru olusturmak igin birden fazla c¢aprazlama noktasi seger. Genetik
varsayimda, c¢Oziimlerin bagimli 6zelliklerini kodlayan genler birbirine yakin

olacagindan, secilen bu noktalar da birbirine yakin olmalidir (Umbarkar ve Sheth, 2015).

4.2.4. Tekdiize ¢caprazlama

Tekdiize gaprazlama, yavrudaki her gene karsilik gelen genin, kromozomlarla
ayni uzunlukta rastgele olusturularak ikili gaprazlama maskesine gore segilen ebeveynden
kopyalanmasiyla olusturulmasindan dolay1 diger caprazlama metotlarindan oldukca
farklidir. Caprazlama maskesinde deger “1” oldugu durumlarda, gen birinci ebeveynden
kopyalanirken, maskede deger “0” oldugunda, gen ikinci ebeveynden kopyalanir. Her bir
ebeveyn ¢ifti i¢in rastgele yeni bir ¢aprazlama maskesi olusturulur. Yavrular bu nedenle

her bir ebeveynden birer gen karigimi igerir (Umbarkar ve Sheth, 2015).

4.2.5. Aritmetik Caprazlama

Aritmetik ¢aprazlamada, agirlikli aritmetik ortalamasi alinmis iki ebeveynden
meydana gelen iki c¢ocuk olusturulmaktadir. Cocuklarin olusumu, belirli dogrusal
kisitlamalar dogrultusunda olmaktadir. Alfa (a), [0,1] arasinda rastgele herhangi bir deger
olup olusturulan ¢ocuklar uygunluk degeri daha iyi olan ebevne yakin karakteristikte

olmaktadir (Kaya ve ark., 2011).

1l.cocuk = a * 1.ebeveyn+ (1-a) * 2. ebeveyn
2.¢cocuk = (1-a) *1 ebeveyn. + a * 2. ebeveyn (4.1)
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4.3. Mutasyon

Mutasyon, ¢esitli kromozomlarda rastgele degisiklikler yaparak popiilasyondaki
gen ¢esitliligini saglayan genetik bir operatoriidiir. Mutasyonu elde etmenin en basit yolu,
bir veya daha fazla geni degistirmek olacaktir. GA'da mutasyon, segilim siirecinde
popiilasyondan elimine edilen genlerin tekrar denenebilmeleri igin degistirilmelerini ya
da ilk popiilasyonda bulunmayan genlerin olusturulmas igin kritik bir rol oynar (Srinivas
ve Patnaik, 1994). Mutasyon olasiligi, popiilasyona yeni genlerin dahil edilme olasiligini
kontrol eder ve popiilasyondaki toplam gen sayisinin yiizdesi olarak tanimlanmaktadir.
Cok diisiik oldugu durumlarda faydali olabilecek birgok genin olusturulma olasiligi
oldukga az olacakken, ¢ok yiiksek oldugu durumlarda ise rastgele bozulma ¢ok yiiksek
oranlarda olacak ve yavrular ebeveynlerine olan benzerliklerini gittikce yitirerek
algoritmanin amacinin disina ¢ikmasina sebep olacaktir (Knuth, 1997).

Ikili ifade bicimi ile olusturulmus ve mutasyona ugratilacak olan bireylerin
genlerinde bulunan 0’larin 1’lere, 1’lerin ise 0’laraa c¢evrildigi mutasyon bi¢imi olan
¢evirmeli mutasyon, bir bireyin kromozomunda bulunan genlerden ikisinin yerinin
degistigi takas mutasyonu ve rastgele bir pozisyonun se¢ildigi ve sonrasinda bu
pozisyonun yanindaki genlerin tersine g¢evrildigi g¢evirme mutasyonu gibi yaygin

mutasyon ¢esitleri asagida verilmistir.
4.3.1. Ekleme mutasyonu

Her seyden Once, birbirini takip eden rastgele iki allel gen degerinin se¢ildigi, daha
sonra ilkini takip etmek iizere hareket ettirilen ikinci genin, kromozomun geri kalanina
uyum saglamasi igin kaydirildigi mutasyon gesitli olan ekleme mutasyonu, permiitasyon
kodlamalarinda siklikla kullanilir (Soni ve Kumar, 2014).

4.3.2. Evirme mutasyonu

Evirme mutasyonu, permiitasyon kodlamasiyla olusturulmus kromozomlar igin

kullanilmaktadir. Evirmenin gergeklestirilmesi igin rastgele iki gen se¢ilir ve daha sonra
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aralarinda kalan alt diziler mutasyona ugratilarak evrim gergeklestirilir (Sivanandam ve
noktadan keserek siparis bilgilerinin bozulmasina yol agabilmektedir (Soni ve Kumar,
2014).

4.3.3. Cirpma mutasyonu

Cirpma mutasyonu da yukaridaki mutasyon yoOntemleri gibi permiitasyon
kodlamasiyla olusturulan kromozomlar i¢in kullanigh bir diger mutasyon yontemidir. Bu
mutasyonda, rastgele bir gen kiimesi segilir ve segilen bu kiimedeki genlerin degerleri
baz1 degisikliklere ugrayarak diizenlenir ve boylelikle mutasyon gerceklesmis olur. Bu
mutasyonda dikkat edilmesi gereken sey ise kiimelerin bitigik olmasi gerekmedigidir

(Soni ve Kumar, 2014).

4.3.4. Takas mutasyonu

Bir¢ok kodlama yontemiyle verimli bir sekilde ¢alisabilen bu mutasyon yontemini
gerceklestirmek i¢in rastgele iki gen secilir ve bu genlerin konumlar1 degistirilir. Komsu
genlerdeki bilgilerin ¢ogunun korundugu takas mutasyonu, ¢ok daha fazla siparis
kapasitesine sahip olmasi bakimindan kullanislidir (Sivanandam ve Deepa, 2008; Soni ve
Kumar, 2014).

4.3.5. Cevirme mutasyonu

Cogu kodlama yonteminde ve Ozellikle ikili kodlamada kullanilan ¢evirme
mutasyonu, kromozomda meydana gelen bir mutasyona dayanarak, degeri “0” olan
bitlerin “1” ve degeri “1” olan bitlerin ise “0” yapilig1 mutasyon ¢esitidir. Ebeveyn birey
g6z oniinde bulundurularak rastgele bir mutasyon kromozomu olusturulur (Sivanandam
ve Deepa, 2008). Olusturulan mutasyon kromozomlarindaki “1” degerleri, karsilik gelen
ana kromozomdaki bit degerlerine ¢evrilir ve boylelikle mutasyon gergeklesmis olur
(Soni ve Kumar, 2014).
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4.3.6. Akis mutasyonu

Akis mutasyonunda, rastgele bir gen sec¢iminin ardindan ve segilen bu genin
degeri, alt ve list sinir arasinda rastgele bir degerle degistirilir. Gergek deger kodlamada

kullanilan bir mutasyon metodudur (Soni ve Kumar, 2014).

4.3.7. Tekdiize mutasyon

Secilen genin degerini, kullanici tarafindan belirlenen iist ve alt sinirlar dahilinde,
tekdiize bir deger ile rastgele olarak degistiren ve sadece gerg¢ek deger kodlamada

kullanilan bir mutasyon operatoriidiir (Sivanandam ve Deepa, 2009).

4.4. Yeni Bireylerin Eskileriyle Degistirilmesi

Bu faz iireme dongiisiiniin son agamasidir ve temel olarak bir sonraki yineleme
icin bir yap1 tag1 gorevi gormektedir. Yeni nesil yavrular tretilirken asil soru, bu
yavrularin hangilerinin gelecek nesillere aktarilacagi ve mevcut kusaktaki hangi
kromozomlarinin yerini alacagidir. Cevap ise, daha iyi uygunluk degerine sahip bireylerin
hayatta kalmak i¢in daha fazla sansa sahip oldugu ve daha az uygunluga sahip olanlari
geride birakarak gelecek nesillere tagindiklaridir. Bazi yavrularin veya ebeveynlerin
degistirilerek yeni nesillerin olusturulmas: siireci degisim semasi ile yapilmaktadir
(Sivanandam ve ark., 2008). Popiilasyon korunumu igin temelde, nesil ve elitizm degisimi
olmak iizere iki tiir degisim stratejisi vardir. Nesil degisiminde popiilasyon tamaminin
genleri her nesilde degistirilir. Elitizm ise popiilasyonun biitiin genleri degistirilmeden
sadece her neslin en iyi bireyleri disinda degisimlerin yapildigr degisim stratejisidir
(Affenzeller ve ark., 2009). Elitizm, tiim yinelemelerde, niifusun sadece kiigiik bir
kisminin degistirildigi iist iiste binen popiilasyonlar igerir ve yeni bireyler olusturulduktan

hemen sonra popiilasyona yerlestirilir (Sarma ve De Jong, 1997).
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4.5. Sonlandirma

GA’nin sonlanma kosulu, programin ne zaman ve hangi sartlar altida
sonlandirilacagini belirlemede olduk¢a dnemlidir. GA’lar ¢6ziime ulagma siireglerinin ilk
fazlarinda, siirecin sonlarina kiyasla oldukga hizli ¢éztimler tiretmektedirler. Ancak nesil
sayis1 artip program yerel minimum araligina yaklastikga daha iyi ¢ézlimleri bulmasi
zorlagsmakta ve bazi durumlarda da hi¢ bulamamaktadir. Bu tiir senaryolar da kullaniciya
zaman kaybi ve verimsizlik olarak geri donmektedir. Bu nedenle optimum c¢o6ziim
araligmma varilabilecek en yakin noktada belirlenen sonlandirma kriterleri genetik
operatorler kadar 6nemli bir yere sahiptir.

Sonlandirma kriterleri tamamen kullanicin belirledigi kurallar dogrultusunda
calisip istenilen sartlar saglandiginda programi sonlandirmaktadir. Program, belirlenen
nesil sayisina ulastiginda, ¢alismasina izin verilen siireyi doldurdugunda ve buldugu

uygunluk degerleriyle genel minimuma artik yaklasamiyorsa sonlanir.

4.6. Parametreler

Algoritmanin ¢éziime ulasilabilirligini ve kesinligini belirleyen birgok parametre
bulunmaktadir. Bunlardan en yaygin olanlar1 popiilasyon biiyiikligl, g¢aprazlama,
mutasyon ve nesil sayisi parametreleridir.

Caprazlama parametresi bu operatoriin ne siklikta gerceklesecegini belirler.
Mevcut poplilasyona ¢aprazlama yoluyla olusturulacak birey sayist ¢aprazlama oraniyla
orantili olarak artar. Olasiligin %100 oldugu durumlarda, tiim yavrular bu operator ile
olusturulur. Eger olasilik %0 ise biitiin bireyler bir dnceki neslin aynist olacak sekilde
hicbir genetik operatore maruz birakilmadan oldugu gibi birakilir. Bu parametre,
olusturulan yeni kromozomlarin eski olanlarin daha optimize pargalarini igerecegi ve bu
nedenle daha optimize olacag i¢in tasarlanmistir. Caprazlama parametresi ne kadar
yilksek olursa o kadar optimize gen olusturulacagi icin genelde 0,8 olarak
belirlenmektedir.

Mutasyon parametresi ise belirlenen deger dogrultusunda, nesildeki mevcut

bireylerin ne siklikla mutasyona ugratilacagina karar vermektedir. Oran ne kadar yiiksek
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olursa bireylerin mutasyona ugratilma olasilig1 o kadar yiiksektir. Gen c¢esitliliginin asir1
degerlere c¢ikip, olusturulan yeni nesillerin atalartyla olan gen benzerliginin ortadan
kalkmasina engel olmak i¢in mutasyon parametresi genellikle 1/popiilasyon boyutu
olarak belirlenmektedir (Soni ve Kumar, 2014; Sivanandam ve Deepa, 2008).
Popiilasyon biiyiikliigii parametresi ise popiilasyondaki birey sayisina karar
vererek biiytikliigiinii belirler. Popiilasyon biiytikliigiiniin diisiik belirlendigi durumlarda
program caprazlama i¢in ¢ok az bir varyasyona sahip olacak ve ¢oziimiin ufak bir kismi
bulunmus olacaktir. Popiilasyonun fazla belirlendigi durumlarda ise ¢aprazlama igin
olusturulacak gen kombinasyonu ciddi miktarda artip ¢oziim araligi daha tatminkar
olacak olsa da programin fark edilebilir seviyede yavaslamasina sebep olacagindan,

genelde 30-50 araliginda belirlenmektedir.



5. MATERYAL VE YONTEM

5.1. Genetik Algoritma icin Onerilen Adaptasyon Siireci

Bu boliimde Holland’in 1970°teki ilk adimlariyla baglanarak giiniimiize kadar
birgok problem ¢o6ziimiinde ve optimizasyon siirecinde yaygin olarak kullanilip,
gelistirilen GA’ya, dogadaki adaptasyon teorisinden ilham alan yeni bir adaptasyon
slirecinin gelistirilmesinden ve adaptasyonun ne oldugundan bahsedilmistir. Bahsi gecen
bu yeni adaptasyon siireci ile algoritmanin genel minimum deger araligina hem daha

erken ve hem de daha uygun bireylerle ulastirilmasi amaglanmistir.

5.1.1. Adaptasyon nedir?

Canlilar, diinyanin olusumunu tamamladig1 ilk glinden bu yana, yasamlarini
stirdiirdiigii habitatlarda hayatta kalma miicadelelerinde onlara yardimci olan bir takim
ozel 6zelliklerle yasamlarina uyarlanirlar. Bu uyarlanma siireci adaptasyon teorisi olarak
adlandirilmaktadir. Biyolojide adaptasyon, bir hayvan veya bitki tiiriiniin ¢evresine uygun
hale gelmesi; dogal seleksiyonun kalitsal varyasyonuna gore hareket etmesinin
sonucudur. Ornegin bir afrika fili, sicak bir yasam alami icinde yasadigindan kendisini
serin tutmak i¢in ¢irparak kullandigi ¢ok biiyiik kulaklara sahiptir. Ote yandan, bir kutup
ay1s1 soguk bir yagam alani i¢inde yasadigindan kendisini sicak tutmak i¢in oldukc¢a kalin
bir tily yapisina sahiptir (Margery, 1993).

Cevrelerine adapte olan bireyler sadece hayvanlar degildir ve aksine bitkiler de
Oyledir. Bir kaktiis ¢olde hayatta kalmak i¢in iyi bir sekilde adapte edilmistir. Oldukca
genis bolgelerden su toplamak igin uzun kdokleri ve uzun siire suyu depolayabilen
govdeleri vardir. Daha basit organizmalar bile yapilari, fizyolojileri ve genetigi,
hareketleri veya dagilimlari, savunma ve saldir1 sekilleri, lireme ve gelisme durumlarinda
ve diger acilardan ¢ok cesitli sekillerde uyarlanmaktadirlar. Bir habitatt paylasan
hayvanlar ve bitkiler 6zellikle 0 alanda yasamak i¢in uygundur ve diger habitatlarda
hayatta kalamayabilirler. Bu da demektir ki, bir habitat degisiminde, orada yasayan

hayvanlar ve bitkiler degisimden birlikte etkilenmektedir (Margery, 1993).
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Adaptasyon teorisinin sasirtici bulgularindan ilham alan ¢alismalar, son on yilda
biiyiik bir patlama gostermektedir. Olgun bir adaptasyon teorisinin yavas gelismesinin
nedenlerine odaklanan, sasirtict bulgularin dayandigi uyum teorisinin tarihini detayl bir
sekilde arastiran ve ¢agdas adaptasyon teorisinin karsilastigi birtakim zorluklar1 da dile
getiren Allen Orr (2005)’un da belirttigi gibi patlama noktasina gelen bu teori,

giiniimiizde bilgisayar birimleri de dahil olmak iizere bir¢ok alana hizla uyarlanmaktadir.

5.1.2. Reel deger kodlama i¢in adaptasyon siireci gelistirilmesi

GA, bir problemin optimum ¢ozliimiinii ararken iki farkli yaklagimi bir araya
getirir. Ilki, yerel optimumun arama sirasinda daha hizli bulunmasini saglayan ve mevcut
¢ozlimlerin harmanlanmasi yoluyla yeni bireyler olusturan c¢aprazlamadir. Diger
yaklagim ise, mevcut ¢oziimlere c¢esitlilik ve yenilenebilirlik katan mutasyondur. Bu
sayede algoritma genel minimum veya maksimumlarda istenilen ¢6ziim araliklarinda
gereken ¢oziimleri sunabilmektedir.

GA dogal evrimsel siirecin bir modelini olusturma cabasi igindedir. Eski nesilden
yeni nesle ait bir bireyin olugsmasini da ¢aprazlama iistlenir. Bir neslin sonunda ortaya
cikan sira dis1 (ebeveynlerde goriilmeyen) degisiklikler ise mutasyon ile gosterilir. Bu
degisiklikler genotip degisiklik olarak adlandirilir. Mutasyona ugramis bireylerden
hayatta kalanlar ¢esitliligi artirirlar. Ancak bireyler {lizerinde ¢evresel etkilerden dolay1
fenotip degisiklikler de olmaktadir. Bu degisiklikler dogrudan bireyin ¢evreye
adaptasyonudur. Bu degisiklikler yeni nesillere aktarilmaz. Ancak ortama daha uyumlu
bireylerin olugmasini saglar. Ayrica bu bireylerin hayatta kalma olasiliklar1 da artar.
Cevresel kosullar bireyin dmriinden daha kisa bir zaman dilimi i¢inde fizyolojik veya
morfolojik degisiklikler meydana getirir. Ornegin gevresel sartlarin etkisi ile yetiskin
organizmalarin organ sistemlerindeki boyut degisiklikleri ile ilgili gesitli ¢aligmalar
mevcuttur (Piersma and Drent, 2003).

Bu noktadan yola g¢ikarak varilan sonug, popiilasyon igindeki bireylerin
caprazlanip ve mutasyona ugradigidir. Bu siireglere ek olarak bireyler bulunduklar
ortama uyum gosterirler. Bu olay bireyin ortama adaptasyonu olarak diisiiniilebilir. Yani

caprazlama ve mutasyon GA'nin vazgecilmez siirecleridir ancak dogal siireci yansitmakta
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yetersiz kalmaktadirlar. Bu ¢alismanin amaci bu eksikligi gidermektir. Dogadaki genetik
stirecin tam anlami ile optimizasyon algoritmasina doniistiiriilmesini saglamak i¢in
adaptasyon siireci tasarlamak ana hedefimizdir.

Adaptasyonun 6zii bireyin ¢evreye daha uyumlu hale gelmesidir. Ancak GA
siireclerinde bu durum uygunluk fonksiyonu ile dlgiiliir ve degerlendirilir. Boylece eger
bir gen c¢evresel sartlara daha uyumlu olacaksa yapilmasi gereken soyle sirlanabilir.
Habitatin (6nceki ve mevcut popiilasyonlarin) en iyi bireyi hangisi ise ¢evreye en uyumlu
olan odur. Adapte edilmek istenen birey de dogal olarak bu en iyi bireye benzemelidir.
Metnin devaminda bu en iyi birey donor birey olarak adlandirilacaktir.

Mutasyon ve ¢aprazlama islemlerinde oldugu gibi adaptasyon islemi de geni temel
alir. Ik olarak yapilmasi gereken hangi genlerin adaptasyona ugrayacagini belirlemektir.
Genellikle bu islem kodlama yonteminden bagimsiz olarak standart bir islemdir.
Mutasyon ve ¢aprazlama iglemlerinde oldugu gibi adaptasyon islemi i¢in de bir operator
onerilmistir. Adaptasyon orani dedigimiz bu parametre [0,1] araliginda bir reel sayidir.
Genlerin adaptasyona ugrayip ugramayacaklarina bu degere dayali olarak karar verilir.
Her bir gen i¢in rastgele bir say1 iiretilecek ve eger bu say1 adaptasyon orani degerinden
kiiciik ise o gen adaptasyona ugrayacaktir.

Ikinci olarak yapilmasi gereken adaptasyona ugrayacak bir genin nasil degisiklige
ugrayacagidir. Bu asamada yapilmas1 gereken ilk sey popiilasyon iginde ¢evreye en iyi
uyumu saglamis bireyi belirlemektir. Bunun icin de popiilasyon genelindeki biitiin
bireylerin uygunluk degerleri gézden gegirilir ve en iyi uygunluk degerine sahip birey
isaretlenir. En iyi uygunluk degerine sahip isaretlenmis bu birey donor birey olarak
adlandirilirken, genleri de donor gen olarak adlandirilmaktadir. Cevreye ve kosullara en
1yl uyumu gosterip popiilasyondaki en uygun birey olacagi ve adaptasyon siiresi boyunca
adapte edilmesine karar verilmis biitlin bireylere kendi genlerini verecegi i¢in de bu adla
adlandirilmaktadir.

Adapte edilmesine karar verilmis tiim genler, donor bireyin ilgili genleri ile
degistirildikten sonra adaptasyon siireci o nesil i¢in sona ermis olacaktir. Her nesilde bir
adim daha adapte olarak uygunluk degerlerini daha uygun noktalara tagiyan bireyler,
optimizasyon siireci boyunca algoritmaya ve kullaniciya zaman kazandirarak

sonlandirma kosuluna daha uygun bireylerle ulasma firsati1 saglamaktadir.
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Asagida, sirasiyla se¢ilim, gaprazlama ve mutasyon operatorlerinden olusan KGA
tizerinde gelistirilen adaptasyon siirecinin gen ve uygunluk degerleri iizerindeki olumlu

etkilerine ve siirecin geneline olan katkis1 gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Rastgele popiilasyon olusumu

Uygunluk Degeri 1.Gen 2.Gen
32.8521 4.1900 1.2100
55.0407 -4.3500 -0.5100
42.0433 2.5900 -4.0500
23.2785 0.8900 -0.5200
43.4156 -2.1500 -4.7100
57.9671 4.6300 4.1200
34.7491 -1.9500 4.7900
16.5183 -0.8300 -2.8900
46.8000 -4.6000 0.8000
26.6433 -2.4400 0.9500

Her bireyin iki genden ve popiilasyonun da on bireyden olustugu minimizasyon
probleminde herhangi bir neslin rastgele gosteriminin Cizelge 5.1°deki gibi oldugu
diistiniilirse, bireylerin turnuva metodundan sonraki dizilimi de Cizelge 5.2°deki gibi gibi

olacaktir.

Cizelge 5.2. Turnuva sonrasi popiilasyon

Uygunluk Degeri 1.Gen 2.Gen
16.5183 -0.8300 -2.8900
16.5183 -0.8300 -2.8900
26.6433 -2.4400 0.9500
16.5183 -0.8300 -2.8900
16.5183 -0.8300 -2.8900
34.7491 -1.9500 4.7900
16.5183 -0.8300 -2.8900
26.6433 -2.4400 0.9500
16.5183 -0.8300 -2.8900
23.2785 0.8900 -0.5200

Secilim  operatoriiniin - tamamlanmasiyla, c¢aprazlama operatoriine gore
caprazlanmasi saglanan ve akabinde mutasyon operatoriine alinacak bireylerden meydana

gelecek yeni neslin ve donor bireyin de gosterimi Cizelge 5.3.’deki gibi olacaktir.
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Cizelge 5.3. Caprazlama sonrasi popiilasyon ve donoriin belirlenmesi

Uygunluk Degeri 1.Gen 2.Gen
16.5183 -0.8300 -2.8900
16.5183 -0.8300 -2.8900
23.2785 -0.5200 0.8900
12.2545 -1.1967 -2.0153

7.5341 -1.0851 -1.1407
25.8373 -1.6949 3.0407
12.2545 -1.1967 -2.0153

6.4456(donor birey) -2.0733(1.donor gen) 0.0753(2.donor gen)

16.5183 -0.8300 -2.8900
23.2785 0.8900 -0.5200

Ancak ¢aprazlanma evresi tamamlanarak olusan yeni bireyler, KGA’da oldugu
gibi direk mutasyona alinmadan, gelistirilen adaptasyon evresiyle adapte edilecek ve daha
uygun hale getirilecektir. Cizelge 5.3’deki popiilasyonda goriildiigii izere en iyi uygunluk
degerine sahip 6.4456 uygunluk degerli bireyin donor olarak belirlenmesinin ardindan
adaptasyon orani1 dahilince adapte edilmesine karar verilen genlerin donor birey
genleriyle degistirilmesi ve neslin adaptasyon operatorii sonrasindaki hali de Cizelge

5.4’teki gibi olacaktir.

Cizelge 5.4. Adaptasyon sonrasi popiilasyon ve adapte edilen genler

Uygunluk Degeri 1.Gen 2.Gen

9.5314 -2.0733 -2.8900
16.5183 -0.8300 -2.8900
12.7453 -0.5200 0.0753
12.2545 -1.1967 -2.0153
10.3007 -2.0733 -1.1407
25.8373 -1.6949 3.0407
12.2545 -1.1967 -2.0153
6.4456 -2.0733 0.0753
11.9769 -0.8300 0.0753
8.8527 -2.0733 -0.5200

Rastgele popiilasyon olusumu ve segilim evresinin tamamlanmasiyla dogadaki
lireme teorisinin bir simiilasyonu olan ¢aprazlama evresine alinan bireyler, olusturulan
yavru birey sayisi popililasyon sayisina esit olana kadar caprazlama oraninca

caprazlanmaya devam edilir. Caprazlanma evresinin tamamlanmasiyla olusturulan yavru
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birey genleri daha 6nce belirlenen en iyi uygunluk degerine sahip donor birey genleri ile
adaptasyon oraninca degistirilir. Gelistirilen adaptasyon evresinin uygulanmasindaki asil
ama¢ mutasyon evresi ile birtakim degisikliklere ugrayip mevcut uygunluk deger
araligindan bir miktar daha uzaklasacak olan bireyler, ilgili evre ger¢eklesmeden daha iyi
uygunluk degerine sahip donor bireyin degerlerleriyle degistirilerek, daha uygun deger
araligina getirilmis ve dolayisiyla daha adapte olmus bir hale getirilecektir. Boylece olasi
bir mutasyon ihtimaline karsi genler, uygun degerlere adapte edilmesiyle ortama daha iyi
uyum saglayacaklarindan dolayi, mevcut deger araligindan uzaklagma ihtimalinin 6niine

de ciddi dlglide gegilmis olunacaktir.



6. BULGULAR

6.1. Adaptasyon Siirecli GA’nin Calisma Prensibi ve Evreleri

Calismanin ilk asamasinda kodlanan KGA’nin isleyisinden emin olunduktan

sonra bir takim modifikasyon ve eklentiler dahilinde gelistirilen bu algoritma, literatiirden

farkli olarak optimizasyon siirecine olumlu bir¢ok etkiyi beraberinde getiren bir

adaptasyon siireci igermektedir. Bu siire¢ ile ulasilmak istenen optimum deger araligina

daha kisa siirede ve daha uygun bireylerle ulasilmasi amaglanmustir.

StartPage x @Main.java x @Main.java x|

1 package rastrigin;

E 0utput - Xenson (run) x |

u> run:

u/ Poplilasycn Boyutu ?2: 10

Caprazlama Orani ?2: 0.8

Adaptasyon Kullanmak Ister Misiniz ?2: E

s

v Adaptasyecn Orani ?: 0.1

Mutasyon Orani ?2: 0.1

Nesil Boyutu ?2: 1

1. Nesil:
32.8521
5.0407
42.0433
23.2785
43_415¢
57.9871
34.7451
16.5183
4¢.8000
26.8433

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

4.1300 1.2100
-4.3500 -0.5100
2.5800 -4_.0500
0.83800 -0.5200
-2.1500 -4_.7100
4.6300 4.1200
-1.8500 4.7800
-0.8300 -2.8%900

-4.8000 0.8000
-2.4400 0.5500

Sekil 6.1. Ornek baslangig¢ popiilasyonu.

Ackley, Bohachevsky, Eggholder,

Holder

fonksiyonlarindan hangisiyle ¢alisilacagina Kkarar

Table ve
verildikten

Rastrigin  test

sonra algoritma,

kullanicidan parametre degerlerini girmesini ister. Bu parametreler popiilasyon boyutu ile

baslayarak, sirasi ile caprazlama orani, adaptasyon evresinin olup olmayacagini soran
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parametre, adaptasyon orani, mutasyon orani ve son olarak nesil sayisinin girildigi
parametrelerdir.

Rastrigin test fonksiyonu segilip program calistirildiktan sonra, Sekil 6.1’de
goriildiigii gibi popiilasyon boyutu, genler ve uygunluk degerlerindeki degisimlerin
rahatca gozlemlenmesi agisindan 10 olarak belirlenmistir. Caprazlanma oranmi 0,8,
adaptasyon orani 0,1 ve mutasyon korani da 0,1 olarak belirlenmistir.

Omek bir baslangic popiilasyonunun olusturulmasindan sonra bireyler segilim
evresine alinir. Bu evrede, her seferinde popiilasyondan rastgele 3 tane birey segilir ve
iclerinde en iyi uygunluk degerine sahip birey secilimini tamamlar ve bu 3 birey tekrar
popiilasyona birakilir. Popiilasyondan 3 bireyin alip, i¢lerinden birinin segilip ve tekrar
popiilasyona birakilma dongiisii segilen birey sayist popiilasyon biiyiikliigline esit
oluncaya kadar devam eder. Bireylerin 3’lii turnuva metodunca se¢ilim evresini

tamamlamasi1 Sekil 6.2°deki gibidir.

ITurnuva ScnraSL:|

le.5183 | -0.8300 -2.85800
16.5183 | =0.8300 -2.83800
26.6433 | —-2.4400 0.8500

16.5183 | -0.8300 -2.8%800
le.5183 | -0.8300 -2.83800
34.7481 | =1.8500 4.7300

le.5183 | -0.8300 -2.8800
26.6433 | —=2.4400 0.5500

l1e.5183 | =0.8300 -2.83800
23.2785 | 0.8900 -0.5200

Sekil 6.2. Secilim evresi sonrasi popiilasyon.

Bu evreyi tamamlayan bireyler, sirasiyla X, Y, Z ve W olarak gosterilirse, X ile
Y, Z ile W ¢aprazlanip ikiser yavru olusturacak sekilde popiilasyon sonuna kadar devam
eden caprazlama evresine alinacaktir. Caprazlama orani bu evrenin gerceklesme sikligina
karar vermektedir. Girilen oran, popiilasyon boyutu ile ¢arpilir. Carpimin sonucu kadar
birey caprazlanir ve yeni bireyler olusturulur. Popiilasyon boyutundan ¢ikarilan ¢arpim
sonucu kadar birey de oldugu gibi kalir. Ornek verilecek olursa, popiilasyon boyutu 10

ve ¢aprazlama oran1 da 0,8 olarak belirlenirse, 8 birey (10 x 0,8) ¢aprazlama metodu ile
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olusturulacak, 2 birey (10 - (10 x 0,8)) ise oldugu gibi kalacaktir. Caprazlama evresiyle
olusturulan bireyler Sekil 6.3’te goriilebilmektedir.

Caprazlama Scn:asz:’ hdaptasyon Scnzasz:l

16.5183 | -0.8300 -2.8%00 9.5314 [ -2.8900
16.5183 | -0.8300 =-2.8%500 16.518 | -0.8300 =-2.8%00
23.2785 | -0.8900 ~-0.5200 12.7453 | -0.8%00 [.0753
12.2545 | -1.1967 -2.0153 12.2545 | -1.1967 -2.0153
7.5341 | -1.0851 -1.1407 10.3007 [ -1.1407
25.8373 | -1.6949 3.0407 25.8373 | -1.6949  3.0407
12.2545 | -1.1967 =-2.0153 12.2545 | =1.1967 =-2.0153
l€.4456 | -2.0733 0.0753| €.4456 | =2.0733 0.0753
16.5183 | -0.8300 ~-2.8300 11.9769 | -0.8300
23.2785 | 0.8900 -0.5200 23.2785 | 0.8300 -0.5200

Sekil 6.3. Caprazlama ve gelistirilen adaptasyon evresi sonrasi popiilasyon.

Literatiirde, ¢aprazlama evresini tamamlayan bireyler mutasyon evresine alinarak,
popiilasyondaki bireyler miimkiin olan en uygun noktaya ulastirilir ve nesil olusumu
tamamlanmaktadir. Literatlirden farkli olarak gelistirilen ve c¢aprazlama evresini
tamamlayan bireylere kendilerini adapte etme imkani saglayan adaptasyon evresi ile
bireyler ¢ok daha uygun degerlerle mutasyon evresine alinir ve ger¢eklesmesi muhtemel
mutasyonlara daha direngli hale gelerek mevcut neslin olusumu ¢ok daha optimize
genlerle saglanir. Sekil 6.3’te goriildiigii iizere, ¢aprazlama evresinden ¢ikan bireyler
icinde en uygun degere sahip, 6.4456 uygunluk degerli birey, donor birey olarak
belirlenir. Bu asamadan sonra, belirlenen donor bireyin ilgili geni, bireylerin adapte
edilmesine karar verilen genleriyle degistirilir.

Bu asamada 6nemli olan bireyin adapte edilip edilmeyecegine nasil karar
verilecegidir. Karar asamasinda, belirlenen adaptasyon orani, adaptasyonun hangi siklikla
gerceklesecegine karar verir. Her gene gegici bir rastgele deger atanmasinin ardindan,
atanan bu degerler girilen adaptasyon oraniyla karsilagtirilir. Atanan bu rastgele sayi
girilen adaptasyon oranindan diisiik ise bu gen belirlenmis donor bireyin ilgili geniyle
giincellenir ve birey bdylece adapte edilmis olur. Eger atanan gecici rastgele sayi,
adaptasyon oranindan biiyiik iste, birey adapte edilmez ve higbir degisime ugramadan bu

evreyi tamamlar.
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Adaptasyon evresinin tamamlanmasiyla bireyler mutasyon evresine alinir. Bu
evrede belirlenen mutasyon orani mutasyonun hangi siklikla gerceklesecegine karar verir.
Tipki adaptasyon evresinde oldugu gibi her gene gecici bir rastgele deger atanmasinin
ardindan, atanan bu degerler girilen mutasyon oraniyla karsilastirilir. Atanan bu rastgele
say1 girilen mutasyon oranindan diisiik ise gene tekrardan rastgele bir deger atanir ve
atanan bu gen degerlerine gore tekrardan uygunluk deger hesaplamasi yapilir. Birey
bdylece mutasyona ugratilmis olur. Eger, atanan gegici rastgele say1, mutasyon oranindan

biiyiik iste, gen mutasyona ugramaz ve higbir degisime ugramadan bu evreyi tamamlar.

Mutasyon Sonrasi:

15.0733 | [=0.8401 -2.8800

16.5183 | -0.8300 -2.8300
6.4456 | 0.0753
12.2545 | -1.1867 -2.0153
10.3007 | -2.0733 -1.1407
25.8373 | -1.6949 3.0407
12.2545 | -1.1867 -2.0153
17.3070 | -2.0733
§.9769 | -0.8300 0.0753
40.6229 | -0.5200

Sekil 6.4. Mutasyon evresi sonrasi popiilasyon.

Genetik operatorlerin  tamamlanmasinin  ardindan mevcut nesil olusumu
tamamlanir ve neslin son hali Sekil 6.4’teki gibi olur. Bu asama ayn1 zamanda bir sonraki
neslin baslangi¢ popiilasyonudur. Bir sonraki nesil de ayni genetik siireglere tabi tutulur

ve girilen popiilasyon boyutuna ulasilana dek bu dongii devam eder.

6.2. Calisma Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Bu béliimde, onerilen adaptasyon siirecinin GA iizerindeki etkisi bes farkli test
fonksiyonu kullanilarak degerlendirilmistir. Bu fonksiyonlardan dordii ¢ok modiillii
(Ackley, Eggholder, Holdertable, Rastrigin) ve biri de tek modiillii (Bohachevsky) test
fonksiyonlaridir. Test fonksiyonlarinda, boyut iki olarak belirlenmistir. Onerilen
adaptasyon siirecinin performansini dogrulamak igin, KKA ve adaptasyon islemini igeren

GGA aymi parametrelerle ¢alistirilmistir. Belirlenen popiilasyon biyiikliigii her iki
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algoritma i¢in de 50°dir. Her iki algoritma da, test fonksiyonlar1 optimum ¢ézlime ulasana
kadar ¢alistirilmistir. Her test fonksiyonunun istatistiksel sonuglari, 30 bagimsiz ¢alisma
ile belirlenmistir. GA i¢in kullanilan parametre listesi Cizelge 6.1'de gosterilmistir.

Uygulama i¢in kullanilan islemci Intel (R) Core (TM) i5-6500 CPU 3.20 GHz’dir

Cizelge 6.1. KGA ve GGA’nin parametreleri

Parametre KGA GGA
Gen Sayist 2 2
Kodlama Gergek-Deger Kodlama ~ Gergek-Deger Kodlama
Popiilasyon Boyutu 50 50
Secilim Metodu Turnuva (3°1i) Turnuva (3’li1)
Caprazlama Metodu ve Oran Tekdiize (0,8) Tekdiize (0,8)
Adaptasyon Orani Yok 01
Mutasyon Metodu ve Orani Tekdiize (0,1) Tekdiize (0,1)
Sonlandirma Olgiitii Nesil Sayis1 (400 nesil) ~ Nesil Sayis1 (400 nesil)

Bu tez ¢alismasinda programlama dili olarak java, programlama ortami olarak
NetBeans IDE 8.2 kullanilmistir. Ayrica sonuglarin karsilastirilmasi i¢in ortalama ve
standart sapma operasyonlarinin hesaplandigi Microsoft Excel ve grafiklerin
olusturuldugu MATLAB ortamlarindan yararlanilmistir. Asagida bu tezde kullanilan
yontemler, asamalar ve algoritma hakkinda bilgiler verilmistir.

Bu ¢alismada reel sayilardan olusan reel deger kodlama yontemi kullanilmistir.
Kodlama asamas sirasiyla rastgele popiilasyon olusturulmasi, ¢aprazlama, literatiirden
farkl1 olarak gelistirilen adaptasyon ve mutasyon siireclerinden olusan genetik
operatorleridir.

Secilim metodu olarak 3’li turnuva yontemi kullanilmistir. Bu yonteme gore,
olusturulan rastgele niifusun uygunluk degerleri test fonksiyonlarinca hesaplandiktan
sonra bireyler 3’1 turnuva metoduna tabi tutularak caprazlama operatoriine hazir hale
getirilmistir. Caprazlama metodu olarak aritmetik ¢aprazlanma kullanilmistir. Bu metot,
bir takim dogrusal kisitlamalarla aritmetik ortalamasi alinan iki ebeveynden iki ¢ocuk
olusturulacak sekilde uygulanmaistir.

Bireyleri daha uyumlu hale getirmek amaciyla gelistirilen adaptasyon evresi,

algoritmanin bu asamasinda kullanilmistir. Caprazlama evresi sonrasi donor birey
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belirlenmis ve daha sonra her gene [0.1] araliginda rastgele degerler atanmistir. Eger
atanan rastgele deger adaptasyon oranindan kiiciik ise gen donor genin ilgili geniyle
degistirilmis, biiylik ise gen iizerinde higbir degisiklik yapilmamistir. Bu islem biitiin
genler tizerinde tek tek uygulanmistir. Mutasyon metodu olarak ise tekdiize mutasyon
kullanilmistir. Bu metot geregince tipki adaptasyon evresindeki gibi genlere rastgele
degerler atanmis ve atanan rastgele degerlerle mutasyon orani karsilastirilarak genin
mutasyona ugrayip ugramayacagina karar verilmistir. Sonlandirma kriteri olarak da nesil
sayist kullanilmistir. Algoritma her ¢alistirildiginda kullaniciya programi hangi nesilde
sonlandirmak istedgini sormakta ve bdylece kullanici programi istedigi nesil sayisinda

sonlandirabilmektedir.

6.2.1 En iyi bireylerin test fonksiyonlarina gore karsilastiriimasi

. Rastrigin Test Fonksiyonu

0 50 100 150 200 250 300 350
0,1

0,01

Uygunluk Degeri

0,001 \

0,0001

0,00001 Nesil Sayisi

— GA GA-Adaptasyon

Sekil 6.5. Rastrigin test fonksiyonu karsilagtirmas.

Rastrigin test fonksiyonuyla elde edilen Sekil 6.5’teki sonuglar, tipki diger test
fonksiyonlarinda oldugu gibi 6rnek bir ¢alistirmadir ve ulasilmak istenen 0 degerli genel
minimum noktasina, gelistirilen adaptasyon siireciyle ¢ok daha kolay ve stabil bir sekilde

ulagilabildigini gostermektedir.
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Ackley Test Fonksiyonu
100

10 ;\_\_\
0 50

1
100 150 200 250 300

0,1

0,01

0,001

Uygunluk Degeri

0,0001
0,00001
0,000001 Nesil Sayis
—GA

GA-Adaptasyon

Sekil 6.6. Ackley test fonksiyonu karsilastirmasi.

Ackley test fonksiyonu ile elde edilen sonuglar, programin, fonksiyonun genel
minimum noktasi olan 0’a, daha erken ve daha iyi sonuglara ulastigin1 gostermektedir.
Sekil 6.6’da goruldiugi iizere, KGA ile elde edilen uygunluk degerleri tam olarak 0’a
ulagsamazken, gelistirilen adaptasyon evresi ile genel minimum noktasi olan 0’a

programin erken fazlarinda ulagsmak miimkiin olmustur.

Bohachevsky Test Fonksiyonu

0,01 0 50 100 \__150 200 250 300

1E-08

Uygunluk Degeri

1E-14

1E-20
Nesil Sayisi

GA-Adaptasyon

—GA

Sekil 6.7. Bohachevsky test fonksiyonu karsilastirmasi.
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Sekil 6.7°de goriilecegi lizere, rastgele olusturulan popiilasyonlar icin GGA
KGA’dan daha biiyiikk uygunluk degerlerinde baslamasina ragmen, gelistirilen
adaptasyon siireci popiilasyona ait en iyi uygunluk degerlerini kisa bir siirede genel
minimum seviyesi olan 0’a indirmis ve kararliligin1 koruyarak KGA’dan daha iyi

uygunluk degerleriyle programi sonlandirmistir.

Eggholder Test Fonksiyonu

1 2 4 8 16 32 64 128 256

-200
& 400
(]
[a)
=% -600
=
=}
¥ 800 \
S

-1000

-1200

Nesil Sayisi
— GA GA-Adaptasyon

Sekil 6.8. Eggholder test fonksiyonu karsilagtirmast.

Bohachevsky test fonksiyonunda oldugu gibi programa yine yiiksek rastgele
degerlerle baglamasina ragmen kisa siire icinde KGA’y1 yakalayip 6ne gegcen GGA, Sekil
6.8’de gosterildigi gibi genel minimum degeri -959.6407°a ulasamadan programi

sonlandiran KGA’ya kiyasla daha iyi sonlandirmistir.
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HolderTable Test Fonksiyonu

1 Z 4 8 16 32 64 128 256

o & A N O

-10
-12
-14
-16
-18
-20

Uygunluk Degeri

Nesil Sayisi
— GA GA-Adaptasyon

Sekil 6.9. Holder table test fonksiyonu karsilastirmasi.

Genel minimum degeri -19.2085 olan HolderTable test fonksiyonuyla Sekil
6.9’da elde edilen sonuglara gore, gelistirilen adaptasyon siireciyle birlikte, ulasilmak

istenen uygunluk degerine KGA’ya kiyasla daha erken ulasilmistir.

6.2.2. Optimal ¢oziimlerin nesil sayis1 sonuglari

Cizelge 6.2'de gosterildigi gibi, Onerilen adaptasyon siireci algoritmay: dnemli
Olglide hizlandirirken, optimum ¢6ziimii elde etmek i¢in gereken nesil sayist da dnemli
6l¢tide azalmigtir. Bu hem ¢ok modiillii hem de tek modiillii test fonksiyonlari igin gegerli

olurken, adaptasyon siirecinin gerekliligini de ortaya koymaktadir.
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Cizelge 6.2. Optimal ¢ozlimlerin nesil sayis1 sonuglari

KGA GGA
Test Fonksiyonu Standart Standart
Ortalama Ortalama

Sapma Sapma
Rastrigin 240,2 113,32 80,4 33,26
Ackley 179,7 93,69 57,6 43,21
Bohachevsky 2349 124,43 92,5 81,76
Eggholder 352,1 24,42 252 74,27
Holder Table 203,1 98,38 139,3 104,55

Getirilen ek operasyonlarla Onerilen siire¢, optimum uygunluk degerlerinin
bulundugu nesil sayilarindaki diisiis olarak dikkat ¢ekmektedir. KGA’da bulunan
optimum ¢6ziimler her seferinde genel minimuma inemezken, GGA ile ulasilmak istenen
genel minimum degerine neredeyse her seferinde ulasilmis ve ulasilan nesil sayis1 da her
seferinde ¢ok daha diisiik sayilarla olmustur. Cizelge 6.2'de yontemin, genel minimum

noktalarina ulasilan neslin sayisina olan etkisi incelenmistir.

6.2.3. Optimal ¢oziimlerin calisma siiresi sonuclari

Cizelge 6.3. Optimal ¢ozlimlerin ¢aligsma siiresi Sonuglari

Calisma

Test KGA GGA Stiresi
Fonksiyonu Standart Standart  Azalim
Ortalama Ortalama . .

Sapma Sapma  VYiizdesi

Rastrigin 0,0666  0,0209 0,0537 0,0129  %19,369
Ackley 0,0628 0,0069 0,0519 0,0064 %17,356

Bohachevsky 0,0715  0,0266  0,0522  0,0083  %26,993

Eggholder 0,0762  0,0104 0,0694  0,0057  %8,923
Holder Table 0,0612  0,0069 0,0588  0,0103  %3,921
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Onerilen siire¢ GA'ya ek operasyon ve karmasikliklar getirse de, GA’nin ¢alisma
zamani iizerindeki etkisi dikkat ¢ekmektedir Cizelge 6.3'te yontemin g¢alisma siiresi
acisindan etkisi incelenmistir. Bu ¢izelge her uygunluk fonksiyonu igin CPU siiresini
saniye cinsinden sunmustur. Algoritma geneline her ne kadar karmasiklik ekleniyor olsa
da, optimum ¢oziime ulasmak igin gercken nesil sayisindaki azalma sebebiyle ¢alisma
stiresin de azaldig1 goriilmektedir. Cizelgede ayrica calisma siirelerinin yiizdelik cinsten

azalimi da verilmistir.

6.2.4. Sabit nesil sayilariyla test fonksiyon sonuclari

Cizelge 6.4. 300 nesilden olusan GA’nin test fonksiyon sonuglari

Fonksiyonun

KGA GAA i
Test Optimum
Fonksiyonu Ortalama Standart Ortalama Standart Degeri
Sapma Sapma
Rastrigin ~ 0,00069145 0,00118720 0,00000021 0,0000006 0
Ackley 0,01876631 0,02593699 0,00113715 0,0027556 0
Bohachevsky 0,00563769 0,01124438 0,00001821 0,0000389 0

Eggholder ~ -940,6947 0,44191292 -959,4643 0,1150899 -959,6407

Holder Table -18,9693 0,26289615 -19,1419 0,0192346 -19,2085

Sabit nesil sayisiyla calistirilmig yontemlerin performans karsilastirilmasi Cizelge
6.4'te yer almaktadir. Tabloda gosterilen veriler géz oniinde bulundugunda adaptasyon
islemi test fonksiyonlarmin sonug¢ degerlerini azaltmakta ve bu da basarmnin arttig:
anlamina gelmektedir.

Tabloda verilen veriler neticesinde, her fonksiyonda farklilik gosterebilen genel
minimum noktalarina KGA ile ulagmak, 6zellikle programin belirli fazlarindan sonra
oldukca zor hale gelmektedir. Bunun sebebi belirli nesillerden sonra uygunluk
degerlerinin belirli degerlerde sikisarak daha uygun noktalara gidememesi veya yerel

minimuma takilmasi1 olarak gosterilebilir. Boylelikle KGA ¢ogu calistirmada tam
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manastyla genel minimum noktalarina inememekte ancak bu noktalara olduk¢a yakin
degerler vermektedir.

Tablo ve grafiklerdeki veriler goz oniine alindiginda, simirli sayidaki nesilde bile
gelistirilen adaptasyon siireci ile bu sikismalarin 6niine gegilerek program istenilen genel
minimum noktalarina tam manasiyla inebilir hale getirilmistir. Ulasilmak istenen bu
uygunluk degerleri KGA’nin bunu basarabildigi durumlardaki istatistiklerine oranla ¢ok

daha iyi ve erken sonuglar vermektedir.



7. TARTISMA VE SONUC

Bu galismada, GA i¢in yeni bir ek operasyon olarak 6nerilen ve adaptasyon olarak
adlandirilan siire¢ ile asil hedeflenen, popiilasyondaki bireyleri algoritmanin ilgili
asamaya kadarki en iyi ¢Oziimiine adapte etmektir. Bu sekilde, dogal seleksiyon,
caprazlama ve mutasyon gibi dogada gergeklesen olgulardan ilham alan genetik siireglere
ek olarak gelistirilen adaptasyon siireci, tipki diger operatorler gibi GA igine dahil
edilmistir. Secilim, ¢aprazlama ve mutasyon gibi algoritma i¢inde bagimsiz olarak caligan
operasyonlar gibi adaptasyon siireci i¢in de bir operatdr gelistirilmistir. Bu operator
caprazalama ve mutasyon evreleri arasonda gerceklesmekte ve donor genin belirlenip
adapte edilmesine karar verilen genleri bu gene gore adapte etme mantigila caligmaktadir.
Bu operator ile amacglanan algoritmanin dogadan ilham almakta ve simule etmekte
yetersiz kaldig1 noktalari da dahil ederek algorimayi1 daha verimli ve daha efektif bir
bi¢cimde kullanabilmektir. Cesitli test fonksiyonlariyla yapilan degerlendirme sonucunda
algoritmanin agikga gelistirildigi ve amacglanan hedeflere ulasildigi goriilmektedir.
Deneysel sonuglar bu yeni siirecin algoritmay: hizlandirdigini, ¢éziime daha az nesil
sayilariyla ulastigini ve ozellikle kiiglik degerli nesiller i¢in daha iyi ¢6ziimler elde
edildigini gostermektedir.

Genel minimuma ulagma siireci gelistirilen bu yeni yaklasim ile hem daha az
nesille hem de daha az zamanda bagarilmigtir. Bu basarimlar gerek grafikler gerek tablolar
ile 1spatlanmis ve algoritmanin ¢alisma siiresi agisindan karsilastirmalar getirilen ilave
operasyon ve islem karmasikliklarima ragmen gostermektedir ki algoritmanin ¢aligma
stiresini farkedilir bir bigimde azaltmistir. Calisma siirelerinde oldugu gibi bulunan en iyi
degerlerde de gozle goriiliir basarimlar yine tablo ve verilere bagli olarak elde edilmistir.
Bu durum adaptasyon siirecinin evrimsel algoritmalarin dogal ve gerekli bir pargasi
oldugu fikrini desteklemektedir. Daha verimli optimizasyon modelleri olarak genellikle
hibrit yapilarin kullanildig: literatiire 6nerdigimiz adaptasyon siirecinin, GA dahil olmak
lizere tiim evrim tabanli hibrit sistemlerin bagarisini arttirabilecegi diistiniilmektedir.
Yani, adaptasyon siireciyle diger evrimsel algoritmalar da (diferansiyel evrim, vb.) bu

sekilde gelistirilebilecektir.
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Caprazlama, mutasyon gibi genetik operatorler ve kodlama yontemleri gibi ¢esitli
evrelerde birgok farklilig1 biinyesinde barindirabilen KGA’ya bu uyarlama islemi sadece
deger kodlamasi i¢in &nerilmis olsa da ikili kodlama, permiitasyon kodlamasi gibi diger
kodlama yontemleri igin de birer adaptasyon islemi gelistirilebilecegi gibi adaptanson
evresi de yine kendi igerisinde gelistirilebilir. Donor bireyin bulunmasinda baska
yontemlerin gelistirilmesi veya kullanilmis mecvut yontemin baska hesaplamalarla
genisletilmesi, donor birey iizerindeki bir takim degisiklikler, adaptasyon oraninin son
derecede hassas rakamlarla detaylica test edilmesiyle en uygun adaptasyon oraninin
tekrar belirlenmesi ve son olara adaptasyon algoritmasi lizerinde kalitsallig1 arttiracak ya
da azaltacak sekilde ¢Oziilmek istenen problemin ¢éziimiine bagli olarak bir takim

degisiklik ve eklemeler gibi yontemlerle adaptasyon operasyonu gelistirilebilir.
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