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ONSOZ

Genetik Algoritma adinda da anlaglabilecegi gibi dogadaki evrim mekanizmasma yani
genetik ve dogal seleksiyon kurallarma dayanan; kompleks problemlerin ¢oziimiinde
kullamlan genel amagh aragtirma algoritmalaridir. Genetik Algoritmalar, dogada gegerli olan
en iyinin yasamasi kuralina dayanarak siirekli iyilesen ¢oziimler tiretir. Bunun i¢in "iyi"nin ne
oldugunu belirleyen bir uygunluk (fitness) fonksiyonu ve yeni ¢6ziimler iiretmek igin yeniden
kopyalama (recombination), degistirme (mutation) gibi operatdrleri kullanir. Genetik
Algoritmalar’m bir diger dnemli 6zelligi de bir grup ¢dziimle ugrasmasidir. Bu sayede gok
sayida ¢dziimiin iginden iyileri se¢ilip kétiileri elenmektedir.

G.A,, ik Once aday (rastgele) ¢Gziimlerin olugturulmasiyla baglatiir. Bu ¢oziim kiimesine
“popiilasyon” denir. Aday ¢oziimler, aym sayida elemandan olusan bir bit dizisi formunda
olusturulur. Bir dizi olarak gosterilen her ¢6ziim, birey ya da “kromozom” olarak bilinir.
Bdylece her bir kromozom n uzunlugunda bir bit dizisidir.

Kromozomun her biri probleme bir ¢8ziim sunar. Her ¢6ziime, popiilasyondaki diger
¢oziimler ile karsilastinldiginda ne kadar iyi bir ¢6ziim oldugunu gosteren bir uyum degeri
(fitness value) atamir. Bu deger, dogada bir organizmanin yagayabilmek i¢in miicadele
ederken ne kadar basarih oldugunun belirlenmesine karsihk gelir. Bir bireyin uyum degeri ne
kadar biiylikse, sonraki kusakta yagsama ve tireme (¢6ziimiin secilme) sans1 o kadar fazla olur.
Daha uygun bireylere, popiilasyondaki diger bireyler ile eslenerek iireme (reproduction) firsati
verilir. Bu ise, her atamn baz &zelliklerini tagiyan yeni bireylerini meydana getirir.
Popiilasyondaki diisiik uyumlu bireylerin, tireme igin segilme sanslan azdir. Bu nedenle yok
olurlar. Mevcut kusagm en iyi bireylerini secip, yeni bireyler elde etmek igin bunlan
esleyerek, olasi ¢dziimlerden olusan yeni bir popiilasyon yaratihr. Yeni kusak, dnceki kugagn
iyi bireylerinin sahip oldugu ozelliklerin biyilk bir kismmm igerir. Béylece iyi ozellikler,
kusaklar boyu popiilasyona dagilr. Eger, G.A. iyi diizenlenirse, popiilasyon problemin
optimal ¢dziimiine yakmsar. Bu dongii, optimizasyon kriterleri uyusuncaya veya belirli sayida
tekrarlamalar yapilincaya kadar, yani istenen ¢6ziim bulununcaya kadar uygulanir.

Bu cahsmada, yukarida tanmnin ve ana hatlariyla igleyisinin verildigi G.A.’nin kullanildig:
arastirmalara da yer verilmigtir.

Tezimi hazirlarken bana yardimer olan ve yonlendiren hocam, Saym Dog¢. Dr. Fatma
Tiryaki’ye, benim her zaman yamimda olan ve beni destekleyen aileme; ¢alismamda bana
yardimct olan arkadaglarmma tesekkiirlerimi sunuyorum.,



OZET

Bu tez, Darwin ’in evrim teorisini yani “Dogada en iyi uyum saglayanin yagamasi, neslini
devam ettirmesi” temel alan, optimizasyon problemlerinin ¢oziimlerinde kulamlan Genetik
Algoritma’y1 ele almugtrr. Genetik Algoritma, Onerilen ¢6ziim adaylarindan ¢aprazlama ve
mutasyon operatSrlerini kullanarak, yeni ¢ozlimler; yani siirekli iyilesen ¢oziimler tireterek
optimum ¢6ziime ulagmaya cahgir.

Genetik Algoritma’mn ele alindig1 bu ¢ahgma, dért boliimden olugmaktadr.

Birinci boliimde, Genetik Algoritma’ya giris yapimus, tarihgesi hakkinda bilgi verilmis,
uygulama alanlarindan ve bir arastirma algoritmasi (¢oziim teknigi) olarak kullanima
nedenlerinden bahsedilmistir.

Ikinci boliimde, oncelikle Genetik Algoritma ana hatlariyla gozden gegirilmis ve daha sonra
isleyisi ele almmstir. Isleyisindeki tiim adimlar; baglangi¢ popiilasyonunun olugturulmast,
kodlama, se¢me ve genetik operatdrler ayrmntiartyla bulunmaktadw. Bu bolimiin son
kisminda da Genetik Algoritma parametrelerine (kontrol parametreleri) yer verilmistir.

Ugiincli  bolimde, Genetik Algoritma’nin  kullanildig:  ¢ahismalardan genel gergevede
bahsedilmigtir. Bu aragtwmalarn herbiri Genetik Algoritma ve igleyigini ana hatlaryla ele
almiglardir.

Son boliimde ise, bir aragtirma yontemi olan G.A.’nm 6zellikleri 6zetlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Genetik, popiilasyon, kodlama, segim, genetik operatorler.
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ABSTRACT

This thesis deals with Genetic Algorithm (G.A), which is based on Darwin’s Evolution
Theory, in that; “The survival of the fittest” and which is used in the solution of optimization
problems. Genetic Algorithm tries to reach to the solutions by producing new solutions from
the proposed solutions.

This study, in which Genetic Algorithm is discussed, has 3 parts.

In the first part; an introduction to G.A. is made, brief history of G.A. is presented, its
application fields and the reasons why they are used as a research algorithm (solution
techniques) are discussed.

In the second part; first, G.A. is briefly overviewed next its process is told. All the steps in its
process; setting up the initial population, coding, selection and genetic operators are presented
in details. G.A. parameters (control parameters) are explained at the end of this section.

In the third part; studies in which G.A.’s are used are examplified in general context. Eachr of
these studies outlines G.A. and its process.

In the last part; the characteristics of G.A., a search technique, are summirized.

Keywords: Genetic, population, encoding, selection, genetic operators.



1. GENETIK ALGORITMAYA GENEL BAKIS$

Genetik Algoritma (G.A.) admdan da anlagilabilecegi gibi dogadaki evrim mekanizmasini
drnek alarak olusturulmus ¢6ziim teknigidir (Louis, 1993). G.A.’lar ilk defa Charles Darwin
tarafindan ortaya atian, "dogal sistemde giiglillerin hayatta kalmasi" (en iyinin hayatta
kalmas1) diye ozetlenebilecek dogal seleksiyon ve dogal genetik mekanizmasma (genetigin
evrim tezine dayandirilan) dayanan aragtirma algoritmalandir (Goldberg, 1989).

1.1. Girig

Genetik Algoritmalar, baz1 dogal olaylann modelleyen stokastik algoritmalardir. Bu
algoritmalar biyolojik evrimin isleyis bigimini taklit eder. Dogal popiilasyonlar (topluluklar),
Charles Darwin’in, Tiirlerin Kokeni (The Origin of Species) adlt kitabnda belirttigi gibi
dogal segme (natural selection) ve en iyi uyum yapanmn yasamas: (survival of the fittest)
prensibine gére kusaklar boyunca gelismektedir. Dogada, bireyler arasinda yiyecek, su ve
barmnak gibi kit kaynaklar veya esler icin yapilan miicadeleler, yiiksek uyumlu (highly
adapted) ya da uygun (fit) bireylerin daha zayif olanlara istiinliigii ile sonuglamr. Iyi uyum
yapan bireyler yasar ve daha fazla yavru sahibi olur. Diigiik uyumlu bireyler az sayida yavru
sahibi olacak, belki de hi¢ yavru sahibi olamayacaktir. Bu, uygun bireylerin genlerinin sonraki
her kusakta (generation) daha fazla bireye dagilmasi demektir. Farkh atalardan gelen iyi
ozelliklerin birlesimi ile bazen her bir ataya gore daha biiylik uygunluga sahip siiper uygun
yavrular tiirityebilir. Boylece tiirler, bulundugu ¢evre igin giderek daha uygun hale gelirler.

Ormek olarak tavsan toplulugunu (popiilasyonu) diisiinelim. Baz tavsanlar digerlerine gore
daha hizh ve daha agikgdzdiir. Boyle tavsanlarin tilkiler tarafindan yenilme olasihgi daha
diistiktiir. Dolayisiyla gogu yasamum siirdiiriir. Kugkusuz, yavas ve durgun olan tavsanlarm
bazilant da sansh olduklani igin yasayacaklardr. Bu yasayan tavsan popiilasyonu liremeye
baslayacaktir. Popiilasyonun ¢ogunlugu, tilkilerden kurtulan daha hizh ve agikgdz tavsanlar
oldugundan, yavru tavsanlar onceki popilasyonlardakilerden ortalama olarak daha hizhi ve
acikgdz olacaktir. G.A.’lar bu siireci taklit eden stokastik iteratif ydntemlerdir (Yeniay, 1999).

Genetik Algoritmalar'n mithendislik, tasarim, sinir a1 tasarimi, ekonomi ve finaus, yapay
hayat (artificial life), haberlesme aglari, tahmin (hava, deprem, at yans1 vb.), sug
stiphelilerinin teghisi, miizik besteleme, kombinatoryal optimizasyon (kutu paketleme,,
siralama ve cizelgeleme, steiner afaci, ulagtirma vb) gibi birgok alanda kullamldify yiizlerce

caligma mevcuttur.



1.2. Genetik Algoritmann Tarihcesi

[k defa 1960’larda John Holland tarafindan ortaya atilan; kendisi, dgrencileri ve meslektaglari
tarafindan gelistirilen (Louis, 1993) G.A.’lar, miihendislik diinyasinda birgok alanda genisce
islenmis, deneyleri yapilmig ve uygulanmigtir (Mitchell ve Forrest, 1993). Ayrica 1975°de
G.A.’nin teorik ¢atismn verildigi John Holland’in “Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon”
(Adaptation in Natural and Artificial Systems) isimli kitabi yaymlandi (Louis, 1993).
Holland’m G.A’s1 Basit Genetik Algoritma (B.G.A.) olarak adlandinlmaktadir
(Yeniay,1999). Holland’in asil amaci, adaptasyon olgusunu tabiatta meydana geldigi sekliyle
resmi olarak incelemek ve 6zel problemleri ¢6zmek i¢in algoritmalar diizenlemek yerine,
dogal adaptasyon mekanizmalarimin bilgisayar sistemlerine aktarilabilecegi yollar
gelistirmekti (Tanriseven, 2000).

1992°de, John Koza Genetik Algoritma’yy, verilen bazi gorevleri gergeklestirecek programlar
gelistirmek i¢in kullandi. Koza, bu yonteme genetik programlama (“genetic programming”
(GP)) adm vermistir (Louis, 1993).

1.3. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlan

G.A’lar Bilgisayar Bilimi, Mihendislik, Yoneylem Aragtirmasi, Sosyal Bilimler, Tip,
Matematik vb alanlarda karsilagilan ¢esitli problemlerin ¢oziimiinde kullanibaaktadr.
G.A'lar global optimal ¢6ziimii bulmay: garanti etmezler, ancak kabul edilebilir hizla, kabul
edilebilir dlgtide iyi ¢Oziimler bulunmasinda genel olarak bagarihdirlar. Belirli problemlerin
¢Oziimiinde &zel teknikler varsa, bunlarn hem sonucun dogrulugu, hem de hiz agisindan
G.A’lara gore daha iyi iglemesi olasidw. G.A.’larin esas alam, bu tiir tekniklerin olmadig:
alanlardir. Mevcut tekniklerin iyi igledigi yerlerde bile, bu teknikleri G.A.’lar ile birlestirerek
ilerlemeler saglanmugtir (Cantoni vd., 1999).

G.A. uygulamalarinda bagarmin anahtari, G.A.’y1 etkili bir sekilde kullanmak ve zindelik,
glcliilik degerlendirmesini anlamlica yapabilmektir. G.A.’larin cazibesi, gii¢li arastirma
algoritmalarinda kolay ve zarif olmasmin yamsira ¢ok boyutlu problemlerden iyi sonuglar
¢ikarabilme glictinden de kaynaklanmaktadir (Mitchell ve Forrest, 1993; Bodnovich, 1995).

G.A’lar problem ¢6zmede alternatif metodlar saglamakla kalmaz, aym zamanda problemlerin
¢ogunda diger geleneksel yontemleri de tutarlica gergeklestirir. Mesela optimal parametreler
bulmada yer alan gergek diinya problemleri geleneksel metodlar igin zor olabilir; fakat




3
kaniyla islem optimizeri olarak goriilmektedirler. Ashnda Genetik Algoritma’lara ¢ok fazla
bakis agis1 vardir. Birgok kullamci, G.A.’ya problem ¢bziicii olarak bakmaktadir. Fakat bu
kasitlayici bir bakig agisidir.

G.Alar,
e Aragturma alam genig, kompleks ve anlagilmas1 zayifsa,

e Konudaki bilgi azsa ya da eldeki uzman bilgi, arastirma alamm daraltmada
zorlaniyorsa,

e Matematiksel analiz elde edilemiyorsa,

e Geleneksel aragtirma metodlar basarisiz olmugsa

faydal ve etkilidirler.
G.A. yaklagmmmin avantaji, zorluklarla ve hedeflerle baga gikmadaki rahathgidir.

G.A.’lar, problem ¢6zme ve modellemede (taslak olusturmada) kullamlmaktadir. G.A.’lar,
bilimsel mithendislik problemlerinde, i hayatinda, ekonomi ve finansta, yapay hayatta
(artificial life), haberlesme aglarinda ve eglencede uygulanmaktadir. Bunlar:

Optimizasyon: G.A.’lar, iginde sayisal optimizasyon ve seyyar satict problemi gibi
biitiinlestirici optimizasyonlarin, devre dizaynlarmin is ve diikkan programlamalarimn, video
ve ses kalitesi optimizasyonlarmin yer aldii bir gok optimizasyon iginde kullamimaktadir
(Goldstein, 1991; Louis, 1993).

Otomatik Programlama: G.A’lar, spesifik isler icin bilgisayar programm gelistirerek,
hiicresel otomasyon ve network gibi bilgisayarla ilgili yapilar1 gelistirmekte kullamlmaktadir.

Bilgisayar ve robet 8frenimi: G.A’lar, icerisinde smflama, tahmin ve protein yapisi
tahmininin yer aldifn birgok bilgisayarh 6grenim uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ayni
zamanda networkler tasarlamak, sembolik liretim sistemlerine yonelik 6grenme kurallarm
gelistirmek, robot tasarlamak ve kontrol etmekte kullamimaktadir.

Ekonomik Modeller: G.A’lar, agik artwmayla satig stratejilerini, yenilik siireglerini,
ekonomik piyasalarin 6nceliklerini tasarlamakta kullamlmaktadir.

Bafhsikhk Sistemi Modelleri: G.A.’lar, igerisinde bireyin yagsamindaki somatik mutasyon da
olan dogal bagisiklik sisteminin gesitli ySnlerini tasarlamada (diizenlemede) kullanilmaktadir.
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Ekolojik Modeller: G.A.’lar, biyolojik silahlanma yarigi, ortak yasam ve ekolojilerdeki
kaynak akis1 gibi ekolojik fenomenlerin tasarlanmasinda kullaniimaktadir.

Popiilasyon Genetigi Modelleri: G.A.’lar, "Bir gen hangi sartlar altinda tekrar birlesim

(rekombinasyon) igin evrimsel olarak yasayabilir?" gibi popiilasyon genetigi sorularina cevap
bulmada model olusturmaktadir.

Evrim ile ofrenim_arasi etkilesimde: G.A.’lar, bireyin 6grenmesiyle tiirlerin evriminin
birbirini nasil etkiledigini incelemede kullanilmaktadir.

Sosyal Sistem Modellerinde: G.A.’lar, igbirlifinin gelismesini (evrimlesmesi), iletigimin

gelismesini ve karmncalardaki birbirini takip etme davramglan gibi sosyal sistemlerin evrimle
ilgili ydnlerini inceler.
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1.4. Genetik Algoritmalarnn Kullanilma Nedenleri

G.A., dogadaki evrim mekanizmasim Ornek alan bir arama metodudur ve bir veri
grubundan 6zel bir veriyi bulmak i¢in kullaniir (Goldstein, 1991; Valenzuela, 1995).

G.A’lar o6zellikle aragtirmacmin kesin, konu uzmam olmadiy1 zamanlarda ¢ok
yardimeidir. Clinkii G.A.’lar, kendi alanlarim arastirma ve o alandan bilgi edindirmede
yeteneklidirler.

G.A’’lar degerlendirme i¢in yeni ve daha iyi sonuglar {iretmenin yam sira varolan
potansiyel sonucglar1 degerlendirmek icin de tasarlandiklarindan dolay1 bagka alternatifler
igin biiylik yardum saglarlar (Mitchell ve Forrest, 1993).

G.A’lar klasik ySntemlerin ¢ok uzun zamanda yapacaklan iglemleri kisa bir zamanda ¢ok
net olmasa da yeterli bir dogrulukla yapabilir.

G.A., dogadaki evrimin yontemlerini kullanan bir arama tiiriidiir. Bu ySntem sayesinde,
klasik yontemlerle ¢6ziilmesi ¢ok zor kimi zaman, imkansiz olan problemler (NP-tam,
NP-complete) ¢oziilebilmektedir (Goldberg, 1989; Lawrence, 1990).

G.A.lar, gesitli mithendislik problemlerini ¢6zmek i¢in kullanlmuslar ve optimizasyon
problemleri i¢in oldukga etkili olmuslardir.

G.A., ger¢ek optimal degeri bulmay: garanti etmez, fakat uzun nesiller sonunda optimal
degere ¢ok yakmn ¢ziimler bulunmasim saglar (Goldstein, 1991; Valenzuela, 1995).

Problem ¢6zmedeki kullambsh@: ve zarifligi, G.A.’yt dier swah aragtrma (graded
search), rasgele arastrma (random search) vb geleneksel metodlar arasindan tercih edilir

hale getirmistir.

Cok amach problemleri ¢ézerken G.A., hedefler agisindan bir ¢ok doyurucu g¢dziimler
sunar ve karar verecek kisinin en iyisini segmesine miisaade eder. G.A., ¢ok amagh

problemlerde karar vermenin taslak agamasinda yardime: olur (Mitchell ve Forrest, 1993).
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2. GENETIK ALGORITMANIN DOGUSU, GELIiSiMi VE ISLEYISI

2.1. Genetik Algoritmaya Giris

- Coziim uzaymm g¢ok biiyiik oldugu gercek hayat problemleri igin eniyi ¢dziimiin bulunmasi
gelistirilen 6zel algoritmalarla bile ¢ok uzun zaman almaktadir. Bu nedenle bu tiir problemler
igin eniyiye yakin ¢ozim veren sezgisel tekniklerin gelistirilmesi Onem kazanmaktadir.
Sezgisel teknikler, makul zamanda iyi bir ¢Oziime ulasmak igin problemdeki bilgiyi
kullanirlar. Ancak, klasik eniyileme tekniklerinin aksine bu yaklagimlar global eniyiyi
bulmay1 garanti etmezler. Sezgisel teknikler, “¢oziim kurucu” ve “goziim iyilestirici” olmak
tizere iki ayr1 smuifta incelenmektedirler. C8ziim kurucular gesitli kurallar: kullanarak problem
i¢in bir ¢6ziim elde ederken ¢oziim iyilegtiriciler, elde edilen bir baslangig ¢6ziimiinii bitirme
kosulu saglanncaya kadar adim adm iyilestirmeye cahgirlar. Bilinen ¢6ztim iyilestirici
sezgiseller bir problem igin global eniyiyi bulmada ¢ok basarih degildirler. Son yillarda
¢oziim iyilestirici sezgisel teknikler smifinda bulunan ve global eniyiyi bulmada bagarih olan
yeni teknikler gelistirilmistir. Bu tekniklerden yaygin olarak kullanilanlan, Tabu Arama,
Genetik Algoritmalar , Sinir Aglan ve Tavlama Benzetimi dir (Dengiz ve Altiparmak, 1998).

SEZGISEL TEKNIKLER

1. C6ziim Kurucu 2.Coztim lyilestirici

Coziim iyilestirici olarak gelistirilen yeni
teknikler:

- Tabu Arama (TA)

- Genetik Algoritma (GA)
- Sinir Aglar1 (SA)

- Tavlama Benzetimi (TB)

2.1.1. Genetik Algoritmanin Tanimi

G.A larin olduk¢a basarii oldugu alanlardan biri, optimizasyondur. Bir optimizasyon
problemi igin Genetik Algoritma’lar, dogada gegerli olan en iyinin yasamasi kuralina
dayanarak siirekli iyilesen ¢dziimler iiretir. Bunun igin "iyi" nin ne oldufunu belirleyen bir
uygunluk (fitness) fonksiyonu ve yeni ¢Oziimler i{iretmek igin yeniden kopyala
(recombination), degistirme (mutation) gibi operatdrieri kullanur. Genetik Algontmalam{i
diger onemli ozelligi de bir grup ¢bziimle ugrasmasidr. Bu sayede ¢ok sayida g:o

icinden iyileri segilip kotiileri elenebilir. ;é’ S

[/
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G.A,, ik 6nce aday (rasgele) ¢Oziimlerin olugturulmasiyla baglatiir. Bu ¢dziim kiimesine
“popiilasyon” denir (Goldberg, 1989; Biegel ve Davern, 1990; Lawrence, 1990). Aday
¢oziimler, aym sayida elemandan olusan bir bit dizisi formunda olusturulur. Bir dizi olarak
gosterilen her ¢oziim, birey ya da “kromozom” olarak bilinir. Boylece her bir kromozom n
uzunlugunda bir bit dizisidir. Kromozom iizerindeki yerlerde bulunan degiskenlere gen, genin
olas1 degerlerine o genin allelleri adi verilir. Bir genin kromozomda bulundugu yere lokus
denir. Biyolojiden bilinen bir 6rnek verilirse, g6z rengi bir gen tarafindan belirlenmektedir.
Farkli g6z renkleri, genin allelleridir. Goz renginin kromozom igerisindeki yeri, genin

lokusudur.

Bir optimizasyon probleminde, kromozomlardan diziler, vektdrler ya da ¢oziimler olarak s6z
edilir. Degiskenlere genler, genin olast degerlerine alleller ve degigkenin pozisyonuna lokus
denilir. Basit 6rneklerde degiskenin (genin) lokusu genellikle Snemsizdir, ancak daha
karmagik problemlerde 6nemli olmaktadir (Yeniay, 1999).

Kromozomun her biri probleme bir ¢6ziim sunar. Her ¢6ziime, popiilasyondaki diger
¢6ziimler ile karsilagtmldifinda ne kadar iyi bir ¢6ziim oldugunu gosteren bir uyum degeri
(fitness value) atamr. Bu defer, dogada bir organizmanin yasayabilmek i¢in miicadele
ederken ne kadar bagarih oldugunun belirlenmesine karsihk gelir. Bir bireyin uyum degeri ne
kadar bilytikse, sonraki kusakta yagsama ve tireme (¢6zlimiin se¢ilme ) sans1 o kadar fazla olur.
Daha uygun bireylere, popiilasyondaki diger bireyler ile eslenerek iireme (reproduction) firsat
verilir. Bu ise, her atamin baz Ozelliklerini tagtyan yeni bireyleri meydana getirir.
Popiilasyondaki diigiik uyumlu bireylerin, iireme i¢in secilme sanslar1 azdir. Bu nedenle yok
olurlar. Mevcut kusagin en iyi bireylerini segip, yeni bireyler elde etmek i¢in bunlari
esleyerek, olasi ¢goziimlerden olusan yeni bir popiilasyon yaratilir. Yeni kusak, Onceki kusagin
iyt bireylerinin sahip oldugu ozellikleri, kusaklar boyu popiilasyona dagiir. Daha uygun
bireylerin eslesmesi saglanarak uzaymin en umut verici boliimleri incelenir. Eger, G.A. iyi
diizenlenirse, popiilasyon problemin optimal ¢dziimiine yakinsar. Bu déngii optimizasyon
kriterleri uyusuncaya veya belirli sayida tekrarlamalar yapilincaya kadar, yani istenen ¢dziim
bulununcaya kadar uygulamr (Goldberg, 1989; Biegel ve Davern, 1990; Lawrence, 1990).



2.1.2. Ana Hatlanyla Genetik Algoritma

1.

b)

d)

[Baslat] Problem i¢in rastgele n kromozomiu populasyon olusturulur.

Problem i¢in n tane ¢éziim Onerilir.
[Fitness] Populasyondaki her bir x kromozomu i¢in f(x) (fitness) fonksiyonu
hesaplanir.
[Yeni populasyon] Yeni bir populasyon olusuncaya kadar asagidaki adimlar tekrar
edilir:
[Seleksiyon] Fitness durumuna gore populasyondan iki tane kromozom
¢aprazlanmak (crossover) amaciyla se¢ilir. Fitness derecesi yiiksek olanin secilme
sansi yiiksektir.
[Caprazlama] Secilmis olan ebeveyn kromozomlar, c¢aprazlama oranma
(crossover probability) gbre yeni yavrular olusturmak iizere ¢aprazlanirlar. Eger
caprazlama uygulanmazsa bireyler atalarinin tamamen kopyasi olacaklardir.
[Mutasyon] Kromozom lizerindeki bazi stringlerin (DNA dizilerinin) yerleri ile
oynanarak belirli mutasyon oranina gére degisiklikler yapilir.
[Kabul] Olusturulan yeni bireyler yardimiyla yeniden bir populasyon olugturulur.

4. [Degistirme] Olusturulan yeni populasyon eskileriyle yer degistirilir.

5. [Test] Programu bitirme sarti gergeklesiyorsa program durdurulur ve

6.

populasyondaki en iyi ¢6ziim best ¢6ziim olarak ahnur.
[Dongii] Aksi takdirde ikinci adim tekrarlanir.

Yukaridaki algoritmadan da anlagilacag: tizere G.A. oldukg¢a genel prensiplerle ¢aligir.
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2.1.3. Genetik Algoritmalann Cahsma Prensibi

Genetik Algoritmamn ¢aligmasin asagidaki gibi 6zetleyebiliriz.

Cizelge 2.1 G.A.’nm Isleyisi

Adm 1 Olas1 ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢6ziim grubu olusturulur (¢6ziim grubu,
biyolojideki benzerlii nedeniyle, foplum (population), ¢6ziimlerin kodlar1 da
kromozom olarak adlandirihir).

Adm?2 | Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur.

Adm 3 Bu kromozomlar eslenerek yeniden kopyalama ve degistirme operatdrleri
uygulanir. Bu sayede yeni bir toplum olusturulur.

Adm4 | Yeni kromozomlara yer agmak i¢in eski kromozomlar ortadan kaldirilir.

Adim5 | Tiim kromozomlarm uyguniuklar tekrar hesaplanir.

Adim 6 | Cahsmayi sonlandirma sarti saglanmanus ise 3. adima gidilir.

Adim 7 | O ana kadar bulunmus en iyi kromozom, sonugtur.

Yukaridaki algoritmay1 (adimlar1) 4 adimda agiklayalim:

1) Bir ¢6ziim grubu olusturulur. Bu grubun olusturulmasi tamamen rasgele olabilecegi gibi
probleme gére 6zellesmis de olabilir. Tamamen rasgele bir ¢dziim grubu genetik algoritmaya
tiim problem uzaymm arama sansi verir; probleme gére 6zellesme ise islemi Snemli oranda
hizlandwrabilir. C6ziim grubunun biiyiikliigli de Snemli bir faktSrdiir. Biiylik ¢6ziim gruplar
¢ok islem gerektirir. Kiigiik ¢6ziim gruplari, yerel maksimum degerlerine takilabilir. Bagarihi
bir ¢dziimiin kiigiik bir grupta baskin hale gegmesi ¢ok daha kolaydir. Bu nedenle kiiglik
¢oziim gruplan cesitliliklerini ¢ok cabuk kaybederler.

2) Eldeki ¢dzlim grubunun iginden bagarih ¢dziimler segilir. Se¢me igleminin temel mantid,
dogadaki gibi basaril olan g6ziimlere istel gogalma imkam vermekle agiklanabilir. Bilgisayar
ortaminda, bellek ve islem zamam smrh oldugu igin, basarilh ¢dziimleri gogaltmak diger
bireyleri azaltmak anlamma gelir. Bu yolla, ¢6ziim grubunun bilyiikliigii sabit tutulabilir.
Kullanlan segme ydntemlerinin amaci, bagarih bireylere lstel ¢ogalma imkam vermekle
cesitlilifi korumay1 en verimli gekilde dengelemektir. Sikhkla kullamlan ySntemler arasmda,
rulet tekerledi secimi, turnuva se¢imi, sigma olgeklendirmesi, Boltzman secimi, derece
secimi, kararh durum (steady state) se¢imi sayilabilir. Yardimer olarak kullanilan elitist segim
ise, en basarih bireylerin bir sonraki ¢6ziim grubuna degistirilmeden aktarilmasidir. Baz
uygulamalarda bagarih oldugu gériilmistiir.
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Basarih bireyler kullamlarak yeni ¢6ziim grubu olusturulur. Yeni ¢oziim grubunu olusturmak
i¢in kullanilan iglemciler ‘crossover’ ve mutasyondur. Bu islemciler de yapilan igleme gore

degisse de genel yontemleri pek farkh degildir.

3) Caprazlama (crossover) iki ¢6ziimiin yapitaglari kullanilarak yeni bir ¢6ziim olugturulmas:
esasma dayamr. Bu iglem dogada goriilen ‘crossingover’ olaymin analogudur. ‘crossover’
islemi genel olarak ikili dizilerin pargalarinmm degis tokusu seklinde gergeklestirilir. Farkh
uygulamalarda, farkh kodlama yontemleri kullanildig:i i¢in farkh ‘crossover’ yodntemleri
kullanilir.

Mutasyon bir ¢dziimiin, ¢ogunlukla rasgele olarak, degistirilmesidir. Bu islem ¢ok degisik
sekillerde kullanir. Problemin yapisi bu asamada ¢ok &nemlidir. Ornegin siralama
problemlerinde swralamayr degistirmek, ikilik dizi gosteriminde bitleri degistirmek, ¢dziim
agaclarmda pargalan degistirmek islem olarak tanimlanir.

4) 2. ve 3. islemler belirlenen bir gart (optimizasyon kriterleri uyusuncaya kadar) saglanana
kadar tekrarlamr. Bu sart tekrar sayisiin belirlenen bir sayiya ulagmasi, belirlenen bir
basarim degerine ulagiimasi, Genetik Algoritmanmin daha basarih ¢oziimler olusturamamast
vb. olabilir (Goldberg, 1989; Biegel ve Davern, 1990; Lawrence, 1990).
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2.2. ISLEYISI

Baslangi¢ Popiilasyonunun
Yaratiimasi

1

Dizilerinin Uyumlarinin
Hesaplanmasi

I

Segme

l

Caprazlama

Mutasyon

l

— Problem ¢oziildii mii?
Hayir

l Evet

DUR

Sekil 2.1 Genetik Algoritmanm Akis Diyagrami (Yeniay,1999) 9

/
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2.2.1. Baslangi¢ Popiilasyonunun (Yigminm) Olusturulmas:

G.A'min uygulamasinda ik adim, kromozomlarm bir baslangic popiilasyonunun
olusturulmamdxr. Baglangi¢ popiilasyonu, ¢ogunlukla rasgele olarak olusturulur. Ancak,
dzellikle kisith optimizasyon problemlerinde, rasgelelik, uygun olmayan (infeasible)
¢Oziimlere neden olabilir. Bu durumdan kagmmak i¢in, genellikle incelenen probleme 6zgii
sezgisel yontemlerden yararlamlir. Ornegin, Grefenstette 1987°de yaptifi cahsmada, gezgin
satict problemi igin greedy sezgisellerinden; Kapsalis ve arkadaglan 1993’de yaptia
calismada, Steiner afa¢ problemi i¢in minimum aga¢ yaklagmmndan; Thiel ve Vass 1994°de
yaptigi cahgmada, 0-1 st ¢antasi problemi i¢in ekleme cikarma sezgiselinden; Chen ve
arkadaglar: ise 1995°de ¢izelgeleme problemi igin Campbell-Dudek-Smith ve Dannenbrig
sezgisellerinden yararlanarak baglangi¢ popiilasyonunu olusturmusglardir.

G.A,, bir popiilasyonu degerlendirir ve uygulanan bir siireg sonunda yeni bir popiilasyon elde
eder. Birbirini izleyen her popiilasyona, kugak denir.

G.A.'nin herhangi bir uygulamasinda, popiilasyon genigliginin (N) belirlenmesi gerekir.Biiyiik
popiilasyonlarda, ¢dziim uzay: iyi 6rneklendigi icin aramann etkinlifi artar, ancak makul bir
siirede yliksek kalitede ¢Oziime yeterince ulasamadan afwr bir hesaplama kiilfetiyle
karsilagilabilir. Kigiik popiilasyonlar ise ¢6ziim uzaym yeterli bir bigimde 6rnekleyememe
riskini tasir ve zamansiz yakinsama (premature convergence) gOriilebilir. Popiilasyon
genisligi icin, 50-100 arasinda kalan degerler yaygin olarak kullamimaktadir. Ancak 30 diziye
sahip popiilasyonlar ile tatmin edici sonuglara ulagan birgok uygulama da vardir (Yeniay,
1999). ]

2.2.2. Uygunluk (Uyum-Degerlendirme) Fonksiyonu (Fitness Function)

Uygunluk degeri, yeni yigina tasmacak dizilerin belirlenmesinde kullamilan bir aractir. Bu
nedenle, algoritmanin her ¢evriminde, yigindaki dizilerin bir degerlendirme fonksiyonu
yardmuyla uygunluk degerleri hesaplamir. G.A.’da kullanilan degerlendirme fonksiyonu
problemin amag fonksiyonudur (Dengiz ve Altiparmak, 1998).

Kromozomlarin ne kadar iyi oldufunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu
fonksiyon isletilerek kromozomlarm uygunluklarmin bulunmasina ise hesaplama (evaluation)
adi verilir. Bu fonksiyon, Genetik Algoritma’nin beynini olusturmaktadr. Genetik
Algoritmada probleme 6zel ¢absan tek kisim bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu,
kromozomlar1 problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir bakima sifresini ¢ozmekte

(decoding), sonra bu parametrelere gore hesaplama yaparak kromozomlarin uygunlugunu
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bulmaktadir. Cogu zaman Genetik Algoritma’mn bagarisi, bu fonksiyonun verimli ve hassas
olmasma bagh olmaktadir.

G.A. ile ¢oziilecek her problem i¢in uyum fonksiyonu (fitness function) gerekir. Belirli bir
kromozom verildiginde, uyum fonksiyonu, o kromozom ile temsil edilen bireyin yaran
(utility) ya da giicliyle (ability) orantih olan bir sayisal deger verir. Uyum fonksiyonu, ¢evre
rolinii oynamaktadwr. G.A., bir kromozomun uyum fonksiyonunu, o kromozomun gevreye
uyum derecesini incelemede ve istenmeyen kromozomlarin yasama ve {ireme olasihgmi
azaltmada kullamir. Boylece algoritma, basarisiz olan aday ¢oziimlerin elenmesini saglar. Bu
nedenle, uyum fonksiyonunun segimi, algoritmanm etkinligi iizerinde biiyiikk 6neme sahiptir.
Cogu problemde uyum fonksiyonuna karar vermek kolaydir (Yeniay, 1999).

2.2.3. Kodlama (Sifreleme) (Encoding)

G.A'nin bagarith bir bigimde uygulanabilmesi igin yapilmasi gereken ik is, bagmsiz
parametrelerin kromozomlar icerisinde kodlanmasidir. Bu kromozom, belirli bir ¢dziim
hakkidaki tiim bilgileri tasir. Kodlama mekanizmasi, problemin degiskenlerinin yapisma

baghidir ve yontemin performansinda 6nem tagir.

Kodlama (Sifreleme) problemin tipine bagh olarak ¢6ziim adaylarim temsil eden yapilardir.
Kodlamanin ¢esitli yollar1 vardir:

1. Ikili Kodlama (Binary Encoding)

2. Permiitasyonlu Kodlama (Permutation Encoding)

2.2.3.1. ikili Kodlama (Binary Encoding):

En yaygin kullamlan kodlama yontemidir. Sayilarin ikilik sistemde gosterimine dayanir. Bu
yontemde kromozomlar sifir ve birlerden olusan dizilerdir. Her parametre icin n-bit kullambir.

n, her parametre igin farkh olabilir.

Ikili diizende kodlama, ¢ok sik kullamlan bir kodlama tipi olmasina ragmen baz sakincalart
vardir. Ornegin, ok degiskenli fonksiyon eniyilemesi igin degiskenlerin alt ve iist simrlarma
bagh olarak elde edilen dizi ¢ok uzun olabilir. Aym zamanda gezgin satici, ¢izelgeleme,
karesel atama gibi kombinatoryal eniyileme problemlerinde ikili diizende kodlama, aragt _é?
uzaym tam olarak temsil edememektedir. Bu nedenle literatiirde, permiitasyonlu kod N‘ﬁ ;'
(sayisal kodlama) daha sik kullaniimaktadr. ¥

&7
57

-. 4
&
=

;4

-
&
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2.2.3.2, Permiitasyonlu Kodlama (Permutation Encoding):

Siralama problemlerinde permiitasyonlu kodlama kullambir. Bu kodlamada, her kromozom,

dizideki bir siray1 temsil eden sayilardan olugur.

Ornegin, gezici satic1 probleminde (travelling salesman problem) “verilen sehirler arasmdaki
uzakbklar bilinirken, biitiin sehirleri birlestiren minimum yol uzunlugu ne olmahdir?”
sorusuna cevap aranmaktadwr. Burada kromozomlar, sehirlerin hangi sirada ziyaret
edilebilecedini gdsteren permiitasyonlar seklinde kurulurlar (Goldstein, 1991; Valenzuela,
1995).

2.2.4. Secme

Kodlamaya karar verilip baslangic poplilasyonu olusturulduktan sonra, yeni popiilasyona
gecebilmek i¢in se¢imin nasil yapilacagi belirlenmelidir. Se¢me, bireylerin iireme igin
segildigi bir islemdir. ilke olarak, yiiksek uyuma sahip bireyler daha bilylikk bir olasihkla
secilmelidir. Segim operatdriiniin, yiiksek uyuma sahip bireylerin sonraki kusaga kopyalanma
olasihmi artirmas: istenir. Boylece segim, arama uzaymmn bagarih olacagn umulan
bolgelerinde yogunlagw. Sonraki kusak igin, yavru meydana getirecek bireylerin
popiilasyondan nasil segilecegi ve her bir bireyin kagar tane yavruya sahip olacafi
belirlenmelidir. Sonraki kusak igin yavru meydana getirecek bireyler ile liremehavuzu (mating
pool) adi verilen bir ara popiilasyon olusturulur. Daha sonra, lireme i¢in bu havuzdan rasgele
bireyler segilir. Se¢imde iki énemli konu vardir: Popiilasyon gesitlilifi (population diversity)
ve secicilik baskis1 (selective pressure). Bu faktdrler birbirleriyle iligkilidir. Segicilik
baskisindaki bir artig, popiilasyonun gesitliligini azaltwr. Bunun aksi de dogrudur. Yani giiglii
segicilik baskisi, G.A.’nin zamansiz yakmsamasim destekler, zayif segici baski ise aramann
etkinliini azaltabilir. Bu nedenle bu iki faktér arasinda bir denge kurulmahdir. Ornekleme

mekanizmalari bu hedefi gerceklestirmeye ¢ahisir.

G.A. literatlirinde ¢esitli segim planlari Snerilmigtir. Holland’m orjinal G.A.’sinda
popiilasyon se¢imi, eniyi uyum yapanin yagamasi ilkesine dayanir. G.A.’da uygun bir dizi ¢ok
sayida yavru elde eder ve bunun sonucunda, sonraki kusakta daha yiiksek bir yasama sansina
sahip olur. Mevcut popiilasyondan bireyleri uygunluk degerlerine gére secen ydntemler,
uyuma orantith se¢im (fitness proportionate selection) ybntemleri grubu olarak adlandirilirlar
(Yeniay, 1999).
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Goldberg ve Deb (1991) literatiirde mevcut ve ¢ok sk kullamlan segim mekanizmalarimi
Cizelge 2.2°de g6riildiigti gibi, orantih yeniden {iretim (proportionate reproduction)

mekanizmasi, sirali (ranking), turnuva (tournament), denge durumu (steady state, diger adiyla
Genitor) yeniden {iretim mekanizmalar1 olmak {izere 4 ana sinifta toplanuslardir.

Cizelge 2.2 (Yeniden Uretim Mekanizmalari)

Mekanizmalar Agiklama
Orantili Yeniden Uretim | Yigindaki her bireyin segilme olasihklar1 belirlenir ve
Mekanizmasi bu olasihklar kullamlarak bir sonraki yign

olusturulur. Bu grupta bulunan yeniden {iretim
mekanizmalart: rulet g¢emberi, stokastik artan ve

stokastik iiniversal metodudur.

Sirali Yeniden Uretim Mekanizmast

Yigindaki bireyler, uygunluk degerlerine

kiigiikten biiyiige dogru sralanir. En iyiden baslayarak

gore

bir azalan fonksiyon yardmmm ile dizilere kopya sayis
atanir ve orantih se¢im mekanizmalarindan birisi

kullanilarak yeni y1gin elde edilir.
Turnuva Yeniden Uretim | Yigindan rassal olarak bir grup dizi (yerine
Mekanizmast koyarak/yerine koymadan) segilir ve grup igindeki en

iyi uygunluk degerine sahip dizi, yeni yigna
kopyalamr. Bu isleme, yifmn genisliine ulasincaya
kadar devam edilir. Grup genisligi en az ikidir.

Denge Durum Yeniden Uretim

Mekanizmasi

Dogrusal sirah kullanilarak
segilen bir ya da iki bireye genetik operatorler

secim mekanizmasi

uygulanir. Elde edilen yeni diziler, mevcut yigindaki
uygunluk degeri en kiigiik diziler ile yer degistirerek
yeni yigin olustururlar.

Literatiirde, orantih, swrah ve turnuva yeniden iiretim mekanizmalar1 ile birlikte -elitist
stratejisinin de ¢ok sik kullanildig1 gortilmektedir. Elitist stratejisi ile mevcut yigindaki eniyi
bir ya da birka¢ dizi bir sonraki yifina tagmir. Amag, elde edilen eniyi uygunluk degerine

sahip dizinin (veya dizilerin) 6rnekleme hatasi ya da genetik operatdrler kullamimi sonucunda
kaybolmasim onlemektir (Dengiz ve Altiparmak, 1998).
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2.2.4.1. Oranti: Yeniden Uretim Mekanizmas

1°) Yerine Koyarak Stokastik Ornekleme (Rulet Cemberi Se¢imi)

Yerine koyarak stokastik Ornekleme, rulet ¢emberi (roulette whell) se¢imi olarak da
adlandiriimaktadir, Bu metod ilkk defa Holland tarafindan ortaya ¢ikarildi ve muhtemelen
Genetik Algoritmada kullamlan en eski ihtimale dayanan se¢im metodudur. Muhtemel se¢im
metodlan hayatta kalma ihtimali lizerine kurulan herbir kromozom kopyasinin gergek sayisim
belirler. Boylece secim boliimili herbir kromozomun beklenen deferinin kararlagtiriimas: ve
bu degerin d6l miktarma doniistiiriilmesinden olusur. Ana diisiince, herbir kromozomun

se¢ilme ihtimalinin uygunluk degeriyle orantih oldugudur. f, uygunluk (fitness) degerindeki

herbir kromozomun segilme olasihg: (ihtimal) P, dir (Aksoy, 1998). Oncelikle P, = ka

pI7

k=1

esitligi yardumyla her bir bireyin P, segilme olasiign hesaplamr. Bu sayilar bir tabloda

tutulur. Tablodaki olasihk degerleri birbirine eklenerek rasgele bir sayitya kadar ilerlenir. Bu
rasgele sayiya ulagildiginda ya da gegildiginde son eklenen saymin ait oldugu birey segilmis
olur. Bu islem N kez tekrar edilir. Bu yOnteme rulet gemberi secimi ismi, bir daireyi,
bireylerin uyum degerlerine orantih olarak dilimleyip g¢evirdigimizde olacaklarin benzegimi
oldugu i¢in verilmistir.

Rulet tekerlegi segimini adim adim agagidaki gibi yazabiliriz:

1- Ttim bireylerin uygunluk degerleri bir tabloya yazihr.

2- Bu degerler toplamur.

3- Tiim bireylerin uygunluk degerleri toplama bdliinerek [0,1] arahfinda sayilar
elde edilir. Bu sayilar bireylerin secilme olasiliklaridir. Sayilarm hepsi bir
tabloda tutulur.

4- Segilme olasiliklarii tuttudumuz tablodaki sayilar birbirine eklenerek rastgele
bir saytya kadar ilerlenir. Bu sayiya ulagildiginda yada geg¢ildiginde son eklenen
saymn ait oldugu ¢6ziim se¢ilmis olur.

Rulet ¢gemberinde stokastik hatalar nedeniyle bir bireye pay edilen yavru saysi, beklenen
yavru sayismndan Onemli Olglide farkh olabilir. Bu nedenle rulet ¢emberi segimi bilyiik
ornekleme hatalar1 dogurabilmektedir. Iterasyon sayisi arttikga, Orneklemehatas: da
artmaktadir. Pay edilen yavru sayisi, sadece gok bilyiik popiilasyonlar igin beklenen yavru

sayisina yaklagmaktadir. Rulet ¢emberi segimindeki bu 6rnekleme hatasi nedeniyle, arama
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tahmin edilenden farkli yonlerde devam etmektedir. Bu ise algoritmanm muhtemelen yerel
optimuma zamansiz yakinsamasina neden olmaktadwr. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin

cesitli secim ySntemleri Snerilmistir.

2°) Yerine Koymadan Stokastik Ornekleme

Yerine koymadan stokastik drnekleme, De Jong’un beklenen deger modelinin &teki adidir. Bu
yontem, rulet ¢emberi se¢iminin stokastik hatalarmu azaltmaktadwr. f,, k. bireyin uyum

N

ka

k=}

N —
degerini; Z /. » popiilasyonun toplam uyumunu ve f = , popiilasyonun ortalama uyum
k=1

Jx

degerini gdstermektedir. Her birey i¢in _:f: beklenen yavru sayisi: hesaplanir. Bu sayi, birey

caprazlamaya her segildiginde 0.5, ¢aprazlama olmadan iiremeye se¢ildiginde ise 1 azaltilr.

3°) Kalam Stokastik Ormekleme

Kalam stokastik drnekleme yontemi, yerine koyarak ve koymadan uygulanabilir. Ydntem,
beklenen birey sayllarm bilinen bigimde hesaplar ve tamsayii kismumi bireye atar.
Popiilasyon genisligine ulagilmadiysa, beklenen degerlerin kesirli kisimlarindan yararlambr.
Yerine koyarak kalam stokastik 6rneklemede, beklenen degerlerin kesirli kisimlari, rulet
¢emberi se¢im yonteminde bireylere pay edilen agirhiklan hesaplamak i¢in kullamhr. Yerine
koymadan kalam stokastik Orneklemede, beklenen degerlerin kesirli kisimlann kullamlarak
birer birer agirlikli para atiglan (Bernoulli denemeleri) yapilir. Ornegin, beklenen kopya sayist
1.36 olan bir birey, bir kopyay: kesin olarak, difer kopyay: ise 0.36 olasilikla elde eder.
Popiilasyon tamamlanana dek bu siire¢ devam eder.

4°) Stokastik Evrensel Ornekleme

James Baker, bireye atanan gergek yavru sayisi ile beklenen yavru sayist arasindaki fark:
minimize eden stokastik evrensel 6rnekleme adinda bir yontem &nermistir. Temel diisiince tek
bir segimle tim N bireyi rneklemektir. Bu yontemi gergeklestirmek icin, rulet ¢emberine
secim cemberi (selection whell) denilen bir ek parga eklenir. Bu parga esit aralikh N
gostergeye sahiptir. Cember bir kez gevrilir ve durdugunda gostergelerin bulundugu yerler
bireyleri gdsterir. Béylece N birey, bir adimda segilir. G3stergeler esit arahkh oldugu icin, bir
bireyin kiigiik popiilasyonlarda bile tiim popiilasyona hakim olma tehlikesi yoktur. Bu
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yontemle, her bireyin beklenen yavru sayisi kadar (daha ¢ok degil) {iremesi garanti edilir. Bu
algoritma ile, secim planmin belirli bir igleyisinin sonucu beklenen davramsa miimkiin

oldugunca yakindir, yani ortalama degisim minimumdur.

2.2.4.2. Sirali Yeniden Uretim Mekanizmas: (Rank Selection)

Siralama seg¢imi, ilk olarak Baker tarafindan uyuma orantih se¢imin dezavantajlarii yok
etmek tizere Onerilmigtir. Siralama segiminde bireyler (kromozomlar) uyum degerlerine gére

(fitness durumlarina gére) siralanir. Her bireyin beklenen degeri, sahip oldugu siraya baghdir.

Bu sira dikkate alinarak segme yapilir. Bu segme igleminde tiim kromozomlarin segilme
ihtimali mevcuttur. Fakat bu yontem ¢ok farkli olmayan bireylerin secilmesine daha ¢ok

imkan tantyacagindan istenen tarama bolgesini ¢abuk taramayabilir.

2.2.4.3. Turnuva (Tournament) Secim Yintemi

Turnuva segim y&ntemi, se¢im baskisi yoniinden siralama secimlerine benzer, ancak islemsel
olarak daha verimli olup, paralel uygulamaya daha yatkindir. Turnuva segiminde,
popiilasyondan yerine koyarak ya da yerine koymadan rasgele t birey segilir. t biiyiikliiiine
turnuva genigligi adi verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni popiilasyona kopyalamr. Bu iglem
N kez yinelenir. Biiyiik t degeri, yontemin segicilik baskismi artirir. Turnuvalarda ¢ogunlukla
t=2 almir ve ikili turnuva olarak adlandimhr. Bu ydntemde zamansiz yakmnsama,
duraganlagma ve agik uyuma gereksinim yoktur.

Stokastik turnuva sec¢imi, Wetzel tarafindan Onerilmistir. Bu ydntemde se¢im olasiliklan
hesaplanir ve rulet gemberi yardimiyla ard arda birey giftleri belirlenir. Bir ¢ift belirlendikten
sonra, yliksek uyuma sahip olam alinarak yeni popiilasyona dahil edilir ve diger ¢ift segilir.

Siireg, popiilasyon tamamlanana dek siirer.

2.2.4.4. Denge Durum Yeniden Uretim Mekanizmasi (Steady State) (Denge Durumu

Secim Yontemi)

G.A’nin  her iterasyonunda mevcut popiilasyondan biitliinliyle yeni bir popiilasyon
yaratilmaktadir. Biitiin popiilasyonu degistiren G.A.’lara kusaksal (generational) G.A.’lar
denir. Bazi segim planlarinda (elitist plan gibi) birbirlerini izleyen kusaklar bir derece
ortiismekte, yani 6nceki kugagin bir bdliimii yeni popiilasyonda korunmaktadir. Her kusakta

popiilasyonun degistirilen oramina kusak arah@i (generation gap) denir ve G ile gosterilir.
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Boylece t. kusagmn N(1-G) adet bireyi, (t+1). kusakta aynen yasamaya devam eder. Kusaksal
Genetik Algoritmalarda G=1"dir.

Denge durumu (steady state) se¢iminde, her kusakta sadece birka¢ birey degistirilir. Bu
segimde, ata olarak iki bireyin nasil segilecegine ve gelecek yavrulara yer agmak i¢in hangi iki
bireyin silinecegine karar verilir. Ornegin; Whitley’in GENITOR algoritmas! atalari siralanan

uyumn skorlarina gére secmekte ve yavrular en kdtii iki bireyin yerini almaktadir.

Elitist Secim Yontemi

[k olarak Kenneth De Jong tarafindan &nerilmistir. Bu ydntem, popiilasyonun en iyi bir (ya
da iki) bireyini koruyup, poplilasyonun geri kalan elemanlarii uyuma orantii segim
yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler ile degistirir. Boylece en iyi bireylerin
yagamasi saglanmir. Yani her nesilde en iyi olan en az bir ¢dziim, oldugu gibi bir sonraki nesile
aktarilr. Yontemin avantaji, en iyi uyum degerine sahip bireyin, Srnekleme hatasi ya da
genetik operatdrlerin kullanmilmasi ile kaybolmasim 6nlemektir.

Ol¢eklendirme Fonksiyonlan

Orantih segme plani, bireyin uyum degerinin popiilasyonun ortalama uyum degerine oranma
bagh kalarak yavrulan paylastirmaktadr. G.A.’nin baglangic kusaklarinda popiilasyon
genellikle diisiik ortalama uyum degerine sahiptir. Yilksek uyum degerine sahip birkag bireyin
olmasi orantil segim planinin bu siiper bireylere ¢ok sayida yavru pay etmesine neden olur ve
bu bireyler popiilasyona hakim olur. Bu ise zamansiz yakinsamaya yol agar.

G.A’nm sonraki asamalarinda ise farkh bir problem ortaya ¢ikar. Popiilasyonda hala 6nemli
cesitlilik olabilir, ancak popiilasyonun ortalama uyumu, popiilasyonun en iyi uyumuna
yaklasabilir. Eger bu durum kendi haline birakilirsa, ortalama elemanlar ile en iyi elemanlar

sonraki kugsaklarda hemen hemen aym sayida birey elde ederler. Her iki durumda da uyum
Olgekleme yardimer olabilir.

Yararh bir 6l¢ekleme prosediirii, dogrusal Slgeklemedir. Burada ham uyum f, 6lgeklendirilmis
uyumu [ ile tammlanirsa,

f'=af +b 2.1)

doniigiimii kullanthr. Her kusakta a ve b sabitlerinin, f,, ortalama Slgeklenmis uyumu, £,

ortalama ham uyumuna esit olacak bigimde sec¢imi yapilir. Boylece se¢im prosediiriiniin
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kullanim, her bir ortalama popiilasyon elemaminmn sonraki kusaga bir yavru verebilmesini
garanti eder. Maksimum ham uyuma sahip popiilasyon elemanma verilen yavru sayisim

denetleyebilmek i¢in, 6l¢eklendirilmis maksimum uyumu veren
Soax =€ fom (2.2)

bagmntis: kullanihr. Burada c, en iyi popiilasyon elemam igin istenilen kopya sayisidir. Kiigiik
popiilasyonlarda c¢=1.2 ile 2 bagartyla kullamlmustir.

Bazen 6lgeklenmis uyum degerleri negatif bulunabilir. Bu durum popiilasyonun ¢ogu elemamn
yiiksek uyuma, bazilan ise ¢ok diisiik uyuma sahip ise, siklikla karsilagilan bir problemdir. Bu
sorunu Onlemek i¢in Forrest, popiilasyon degigim bilgisini kullanmayr Onermistir.
Popiilasyonun standart sapma bilgisini kullandig1 i¢in, bu siirece, sigma kesim plam (sigma

truncation scheme) adi verilir. Sigma kesim plam,

f'=f-(f-co) 2.3)

esitlifini kullanr. Burada sigma, popiilasyondaki uyum degerlerinin standart sapmasidir. ¢
sabiti, popiilasyon standart sapmasmn makul bir kati olarak (genellikle 1 ile 3 arasinda)
segilir. Uyum degerleri (f "~ ca) ’dan daha kiigtik olan bireyler g6z ard1 edilir.

Giliies, iis kurali dlgeklemeyi (power law scaling) 6nermistir. Burada 6lgeklenen uyum, ham
uyumun belirli bir {issii olarak almnur:

f'=r 24)

k, bire yakin bir sayidir. k parametresi, f fonksiyonunu 6lgeklendirir. Bazi ¢ahsmalarda k’nin
se¢iminin probleme bagh olmasi gerektigi sonucuna varilmustir.

2.2.5. Genetik Operatorler

Secim prosediirleri bizi herhangi bir yeni ¢ézlime gétiirmez. Segilen bireyler, ireme havuzuna
almirlar ve lireme havuzu popiilasyonun bityiikliigline ulastifi an, segme iglemi son bulur.
Secilen bireyler yeni kusagin atalandir. Geligmis yeni ¢ozlimler, bu asamada genetik
operatdrler yardimiyla elde edilirler. Yeni ¢oziimler elde etmede gorev alan iki genetik
operatdr vardir. Bunlar ¢aprazlama ve mutasyondur.
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2.2.5.1. Caprazlama

G.A’ya dayah ¢ogu uygulamada en O6nemli operatdr, ¢aprazlamadir. Caprazlama, farkh
¢Oziimler arasinda bilgi degisimini saglayarak arama uzaymmn benzer, ancak arastirilmamis
bolgelerine ulasmayr saglayan bir arama operatoriidiir. Caprazlamamn bireylerdeki iyi
ozellikleri birlestirerek daha iyi ¢6ziimler yaratmast beklenir. Literatiirde en gok kullanilan
caprazlama operatorleri, Tek Nokta Caprazlama (single point crossover), iki Nokta
Caprazlama (two point crossover), Cok Nokta Caprazlama (multi point crossover) ve Uniform

Caprazlamadir (uniform crossover).

1°) Tek Nokta Capraziama

G.A’nm kullamldigs en basit ¢aprazlama tiriidir. Oncelikle tiim popiilasyon rasgele
eslenerek, olasi atalar1 igeren N/2 kiime elde edilir. P. ¢aprazlama olasihi yardimiyla
caprazlama uygulanacak ¢6ziim ¢iftleri belirlenir. Cogunlukla 0.6 ile 1.0 arasmnda bir P
olasii1 kullamlmaktadir. Eger [0,1] arahfmmdan rasgele segilen bir say1, P, den kiigiik ise o
¢ifte ¢aprazlama uygulanir, aksi durumda bu ¢6ziimler popiilasyonda degigmeden kalir. Her
yeni popiilasyonda yaklasik olarak PN tane bireye ¢aprazlama uygulamr.

Caprazlama i¢in,
0010011010 ve 1110010001

dizilerinin ¢aprazlamaya segildigini dtigiinelim. Oncelikle 1 ile n-1 arasmda bir tamsayr
(caprazlama noktasi) rasgele segilir. Bu nokta 6 olsun. Bu nokta, Sekil 2.2 de “/ ile
gOsterilmistir. Daha sonra, ¢aprazlama noktasindan somraki iki alt dizi atalar arasinda yer
degistirilerek, yavru ad1 verilen iki yeni ¢6ziim elde edilir (Sekil 2.2).

Atalar 001001/1010 111001/0001
| |
Yavrular 0010010001 11110011010
Sekil 2.2 Tek Nokta Caprazlama

Birinci ve ikinci yavru, her iki atasindan farkhh olma egilimindedir, ancak iki atanin bazi §
ozellikleri korunur. Eger her iki ata da yilksek uyuma sahipse, yavrulardan enaz

atalardan daha iyi olma ganst yiiksektir. Bdyle bir durum olursa, se¢im, bu ya

{iremelerini; aksi halde, yok olmalarmi destekleyecektir. Caprazlama ile timii ya gf
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diisik uyuma sahip yavrular da yaratilabilir. Bu olasihgi da ortadan kaldirmak igin, P
¢aprazlama olasiifindan yararlamlir. Caprazlama olmadan, hicbir ilerleme Dbelirtisi
olmayacagmdan P, genellikle yiiksektir.

2°) iki Nokta Caprazlama

Iki nokta ¢aprazlamada, iki ¢aprazlama noktas: vardir ve bu iki nokta arasinda kalan alt

dizilerin degistirilmesiyle iki yeni yavru elde edilir.
Sekil 2.3°de
0010011010 ve 1110010001

dizilerine iki nokta ¢aprazlamanin uygulanigi gosterilmektedir. Burada da c¢aprazlama

noktalary, 1 ile n-1 arasindan rasgele segilmektedir.

Atalar 001/001/1010/111/001/0001
s
Yavrular 0010011010 1110010001
Sekil 2.3 Iki Nokta Capraziama
3°) Cok Nokta Capraziama

Cok nokta caprazlama, iki nokta gaprazlamanmn bir uzantisidwr. Herbir ¢6ziim, k caprazlama
noktast ile k parcaya ayrilir. Bir atlanarak elde edilen allel bloklari, ciftler arasinda
degistirilerek yavrular elde edilir.

De Jong, ¢ok nokta gaprazlama operatSrlerini test edip, daha fazla alt dizi degistirdifinden
performansin geriledigi sonucuna varmugtir. Ilerlemeyi stirdiirmek icin bazi degisiklikler
kazandirmak onemlidir. Ancak, ¢ok fazla degisim yapmak, bir ¢dzlimiin iyi 6zelliklerine zarar
verme olasihfim yiikseltmektedir. Bazi arastwrmacilar ise, ¢ok nokta ¢aprazlamanin
dizilerdeki baz1 iyi 6zellikleri birlestirmeye daha uygun oldugunu diistinmektedir. Bu nedenle,
mevcut ¢oziimlerdeki iyi ozelliklerin igletilmesi ve yeni 6zelliklerin kazamlmasi arasindaki
denge, etkin bir G.A. aramasi igin ¢ok dnemlidir.
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4°) Uniform Capraziama

Uniform ¢aprazlamada iki ata verildiginde, birinci yavrunun her geni, rasgele olarak yaratilan
bir ¢aprazlama maskesi (crossover mask) uyarmca, birinci veya ikinci atamin kargibk gelen
geninin kopyalanmasiyla yaratilir. Caprazlama maskesindeki 1, o genin birinci atadan

kopyalanacagn, 0 ise o genin ikinci atadan kopyalanacagu ifade eder.
Rasgele yaratilan

1001011100
¢aprazlama maskesi uyarinca,

1010001110 ve 0101010011

atalarma {iniform ¢aprazlamanin uygulamgi, Sekil 2.4°de g&sterilmigtir.

CaprazlamaMaskgsi 100 1.0 11100

1.Ata ‘ 1010001110

1.Yavru 11700001111

2.Ata 0101010011
Sekil 2.4 Uniform Caprazlama

Birgok gergek uygulama i¢in, probleme 6zel ¢8ziim gdsterimleri ve ¢aprazlama operatorleri
geligtirilmistir. Bu esneklik G.A.’larn gekiciliklerinden biridir.

Caprazlama ile olugan yavrular popiilasyonda olmayan bilgileri alamazlar. Ornegin, mevcut
popiilasyonun tiim elemanlar1 dizinin 1 pozisyonunda 1 igeriyorsa, ¢aprazlama bu pozisyonda

0 olan bir bireyi higbir zaman yaratamaz.

Son yillarda G.A. literatlirli gesitli teknikleri karsilagtirmustir. Ozellikle tek nokta ve iki nokta
caprazlama ile tek nokta ve Uniform ¢aprazlama kargilagtirilimaktadw. Teknikleri
sinfflandirmak amaciyla pozisyon ve dagihm egilimi (positional and distributional bases)
kavramlar1 kullanmimaktadir. Eger bir bitin degistirilme olasiii, dizideki pozisyonuna
baghysa, caprazlama operat6rii pozisyon egilimine sahiptir. Dagihm egilimi, ¢aprazlama
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operatoriiyle degistirilen bitlerin sayisi ile iligkilidir. Bu saymn dagium iiniform degilse,
caprazlama operatdrii dagilim egilimine sahiptir.

Tek nokta ¢aprazlama en fazla pozisyon egilimi, en az dagihm egilimi g6stermektedir. Ciinkii
¢aprazlama noktasi, iiniform dagiim kullanilarak rasgele secilmektedir. Ancak egilimin bu
eksiklidi, iyi birsey degildir. Ciinkii atalar arasinda bilgi degisimini smirlamaktadir.

Uniform ¢aprazlama, bitlerin pozisyonlarmi gostermeksizin degistirmektedir, ancak yiiksek
bozucu yapist sik sik sorun olmaktadw. Tek nokta ve iki nokta caprazlama, popiilasyon
homojen oldugunda, aramaya daha az yardimci olmaktadir.

Diger bir konu da popiilasyon biiyiikligii ile ¢aprazlama tiirli arasindaki etkilesimdir.
Deneysel sonuglar, tiniform ¢aprazlamanm kiigiik popiilasyonlar i¢in, iki nokta ¢aprazlamamn
biiyilk popiilasyonlar icin daha iyi oldugunu gostermektedir. Uniform ¢aprazlamann
bozuculugu, kiigitkk popiilasyonlarda oldukg¢a kesifsel bir arama yapmaya yardimci olmaktadir.
Biiylik popiilasyonlarda var olan gesitlilik kesif gereksinimi azaltmakta ve iki nokta
¢aprazlamay: daha uygun kilmaktadir (Yeniay, 1999).

2.2.5.2. Mutasyon

G.A’larda diger Onemli operatér, mutasyondur. Mutasyon dogada oldugu gibi G.A.
uygulamalarinda da geri planda kalan bir operatordiir (Yeniay, 1999). G.A.’m ¢ahsmasinda
ikinci dereceden rol oynar. G.A.’da mutasyon operatdrii, kiigiik bir olasilikla bir dizi igindeki
bir veya birkag degeri rassal olarak degistirerek, yiginda yeni dizilerin (yani arama uzayinda
yeni ¢Oziim noktalarimn) elde edilmesini saglar (Goldberg, 1989). Her yifma mutasyon
operatorii, Pn olasiigi ile uygulanr. Ikili diizende kodlamanin kullamldig: bir dizide,
mutasyon operatorii ile rassal olarak segilen eleman degeri 1 ise 0, 0 ise 1 olarak degistirilerek

yeni bir dizi elde edilir.

Ozellikle G.A.in son ¢evrimlerinde mutasyonun etkinligi artmaktadir. Ciinkii son
¢evrimlerde yigm iyi ¢Oziimlere yakmsadigindan diziler birbirine ¢ok benzemektedir. Bu
durum, c¢aprazlama operatSriinin farkh yeni diziler olugturmasim engelleyerek aramay:
kisitlar. Bu agsamada mutasyon, yigindaki degiskenligi gerceklestirerek arama uzayinda yeni
¢6ziim noktalarmin elde edilmesini saglamaktadir (Dengiz ve Altiparmak, 1998).
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1°) Ters Cevirme

Ters ¢evirme mutasyonu bir alt dizi olusturmak i¢in bir kromozomda rastgele iki nozisyon

secer. Daha sonra bu alt dizi Sekil 2.5'de oldugu gibi iki ucu arasinda ters gevrilir.

anne-baba ——’I_T— 6 4 5 8

dol 73 A 4 5 8

Sekil 2.5 Ters gevirme mutasyonu

2°) Ekleme

Ekleme rastgele bir parga seger ve onu rastgele bir yere yerlestirir.

anne-baba 7 3 2 9 101 6 @8 5 8
dol 73 002 9 101 6 5 8
Sekil 2.6 Ekleme mutasyonu

3°) Yer Degisikligi Mutasyonu

Yer degisikligi mutasyonu rastgele bir alt dizi seger ve onu Sekil 2.7'de goriildiigii gibi rastgele

bir yere yerlestirir.
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anne-baba 7 3 N ¢ + 5 8
dol 736 4 5 N :

Sekil 2.7 Yer degisikli§i mutasyonu

4°) Karsihkh Degisim Mutasyonu

Karsihkl degisim mutasyonu, rastgele iki gen seger ve yerlerini degistirir (Aksoy,2001).

anne-baba 73 0 9101 6 4] 3

dsl 73 09 10 16 4§ 3

Sekil 2.8 Kargilikh degisim mutasyonu

2.3. GA PARAMETRELERi (KONTROL PARAMETRELERI)

G.A'’larin isleyisi, arama uzaymdan daha dnce drneklenmis olan bolgelerin isletilmesi ve bu
uzaydan yeni bélgelerin aragtirlmasimuin dengeli birlesimi olarak diigiiniilebilir. GA’larm
performansim kontrol eden bu denge, kontrol parametrelerinin dofru secilmesi ile
belirlenmektedir (Yeniay, 1999). Bu kontrol parametreleri:
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1. Yigin Genisligi (Popiilasyon biiyiikliigii) (N)

2. Caprazlama Oram ( P,)

3. Mutasyon Oram ( P,)

4. Yigm Arah@ (Jenerasyon Boslugu) (G)

5. Seg¢im Stratejisi (S)

6. Olgeklendirme Fonksiyonu (Olgekleme Penceresi) (W)

1. Popiilasyon Biiyiikliigii (N) : Bu parametre, G.A.’larm hem etkinlifini hem de nihai
performansim etkiler. G.A.’lar, kiigiik popiilasyonlarda fazla etkili degildirler. Ciinkii bu
popiilasyonlar ¢ogu hiperdiizlem (hyperplane) igin 'yetersiz sayida Ornek sunar. Genig bir
popiilasyonun ise, fazla sayida hyperplane’lerden temsilciler igermesi daha muhtemeldir.
Boylece G.A’lar, daha detayh bir arama gergeklestirebilirler. Sonug olarak da, genig bir
popiilasyon, optimal olmayan ¢oziimlere yaklagilmasimi engeller. Diger yandan biiyiik bir
popiilasyon, herbir jenerasyon igin daha fazla degerlendirmeye ihtiyag duyacagindan daha
yavas ilerleme ihtimali vardir.

2. Caprazlama Oram (P,) : Caprazlama oram, gaprazlama operatSriiniin uygulandif
sikhg1 kontrol eder. Herbir yeni popiilasyonda P.-N tane yapi, ¢aprazlama islemine tabi
olur. P, caprazlama oram ne kadar yiiksek ise, popiilasyona o kadar ¢abuk yeni yapilar
girebilir. Eger bu oran ¢ok fazla yiiksekse, yliksek performansh yapilar, se¢imin sunacai

ivilestirmelerden daha hizh bir sekilde atilir. Eger oran ¢ok fazla diisiik ise, o zaman da
tarama iglemi, diigiik aragtirma oramindan dolay1 durgunlagabilir.

3. Mutasyon Oram (P,) : Mutasyon oram, kromozomlara ne oranda mutasyon
uygulanacagim1 belirler. Mutasyon, popiilasyonun degiskenligini artiran ikincil bir tarama
operatdrildiir. Segim igleminden sonra, yeni popiilasyondaki her bir yapimn bit pozisyonlan
(L, her bir yapidaki bit pozisyonu sayis1), mutasyon oramma esit bir olasilikla rasgele bir
degisime tabi olur. Sonug¢ olarak da, herbir jenerasyon i¢in yaklasik olarak P,-N-L
mutasyonlar1 meydana gelir. Diigiik bir mutasyon seviyesi herhangi bir bit pozisyonun biitiin
popiilasyon icerisinde tek bir degere yaklagmasim engellerken, yliksek seviyedeki bir

mutasyon oram ise dnemli bir rasgele arama imkam saglar.

4. Jenerasyon Boslugu (G) : Yifm genisligi, algoritmanin yakmnsamas: ile dogrudan
iliskilidir. Bu parametre, her jenerasyon boyunca degistirilecek popiilasyon oranmu kontrol
eder. Soyle ki; t. kugaktaki popiilasyon yani P(t)’nin N -(1 —G) tane yapis, (t+1). kusaktaki
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popiilasyonda yani P(t+1) icinde eksiksiz olarak kalmas: i¢in rasgele segilir. G=1.0 degeri,
biitiin popiilasyonun herbir jenerasyon boyunca degistirilecegi anlamma gelir. G=0.5 degeri
ise, her popiilasyondaki yapilarin yanismin bir sonraki jenerasyona aktarilacagi anlamina gelir.

S. Secim Stratejisi (S) : Deneyler iki segim stratejisini kargilagtirmustir. Eger S=P ise, sade
bir secim stratejisi; eger S=E (E, ¢6ziim uzayi (cevap yiizeyi)) ise, daha segici bir strateji
kullamlmustir, 11k olarak uygulanan segim stratejisinden sonra daha segici strateji, en iyi
performansa sahip yapmn bir sonraki jenerasyona eksiksiz olarak ge¢mesini sart kosar. B6yle
bir stratejinin olmadig1 durumlarda Srnekleme hatasi, ¢aprazlama veya mutasyondan dolayi en
lyi yapinin kaybolmasi muhtemeldir. ’

6. Olgiimleme Penceresi (Olgeklendirme Fonksiyonu) (W) : G.A.’mn ¢alismasi siiresince
yigindaki degiskenlerin korunmasi onemlidir. Ozellikle orantii segim mekanizmalarinda
aramanin etkin bir sekilde yiiriitilmesi zorlasmaktadir. Algoritmanin ilk birkag ¢evrimi
sonunda elde edilen yiZinda uygunluk dederi yiiksek birka¢ dizi bulunabilmektedir. Bu
dizilerin se¢im olasihklar: yiiksek oldugundan arama bu diziler etrafinda yogunlagir. Bu olay
algoritmanin zamansiz yakmsamasma sebep olmaktadiwr. Diger taraftan, algoritmanmn son
cevrimlerinde yigmndaki dizilerin uyguniuk degerleri birbirine yaklagmaktadir. Dizilerin segim
olasiliklari da birbirine ¢ok yakm olacag: igin yeni ygmnlarda iyi dizilerin korunmasi
zorlagmaktadwr. Bu durum aramanin  etkinlifini azaltmaktadwr. Orantih  secim
mekanizmalarmda bu iki sorunu ortadan kaldirabilmek igin, uygunluk degerlerinde bir
diizenlemenin yapimas: gerekmektedir. Literatiirde bunu gergeklestirebilmek amaciyla
Olgeklendirme fonksiyonlar1 geligtirilmigti. En ¢ok bilinen Olgeklendirme fonksiyonlar:;
dogrusal dlgeklendirme, standart sapma kadar azaltma ve {is yaklagmmdir.

Bir G.A. ile niimerik bir f(x) fonksiyonu maksimize edildifinde, bir x yapismm u(x)
performans deferini u(x) = f(x)- f,,, olarak tammlamak olduk¢a yaygndir. Burada f, ,
belli bir aragtirma uzayinda f(x) in kabul edebilecegi minimum degerdir. Bu doniisiim f(x)
in karakteristiine bakilmaksizin u(x) performansimin pozitif olmasmi garantiler. Siklikla
Jmin baslangigta mevcut degildir. Bu durumda u(x) = f(x)— f(x,,,) olarak tamimlamak
mantikhdir. Burada f(x,_,,) simdiye kadar degerlendirilmis herhangi yapmin minimum
degeridir. u(x)’in highir tanmm x’in iyi degerlerinin aywrt edilmesini etkilemez. Ornegin,
Suin =0 olsun. Birkag jenerasyon sonra, mevcut popiilasyon, yalmzca 105< f(x) <110 olan x
yapilarim igerebilir. Bu noktada, popiilasyondaki hi¢bir yapmn ortalamadan fazla sapan bir
performans: olmayacaktir. Bu da, segim baskisim daha iyi yapiara dogru azaltr. Bir ¢6ziim
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yeni bir f . parametresini, Srnegin 100 degeri ile tanumlamaktir ve her bir yapida oran bir

standarda karsidir. Ornegin  f(x,)=110 ve f(x;)=105 u(x,)= f(x;)— foin =10 ve
u(x;)= f(x ;)= fain =35 dir; simdi x; nin performans1 x; nin performansmn iki kat: kadar
iyi olarak gdziikmektedir.

Deneyimlerimiz, 3 6lgekleme modunu, Olgekleme Penceresi (W) denen bir parametreye
dayanarak aragtirmustir. Eger W=0 ise 6l¢ekleme agagidaki gibi olusturulmustur:

Soins 1. iterasyonda minimum f(x) olarak alimustir. Sonraki her bir jenerasyonda

mn *

degerlendirmeleri f, ’den daha kiigiik olan bdyle yapilar, se¢im prosediiriinden ihmal
edilmigtir.  f_., belli bir popiilasyondaki biitin yapilar, f/ ’den daha biyik

min

degerlendirmelere her sahip oldugunda genellestirilmistir. Eger 0<W<7 ise, son W

jenerasyonlarinda olusan en kiiciik f(x) degerini, f,. almr. W=7 degeri bir sonsuz pencere
yani hi¢bir dlgeklemenin yapilmadigm gésterir (Grefenstette, 1986, s.122-128).

Bitirme Kosulu

G.A’da iiretim-degerlendirme-segim cevrimi, 6nceden belirlenen gevrim sayisma ulagincaya
ya da yiginmin ortalama uygunluk degeri yigindaki en iyi dizinin uygunluk degerine dnceden
belirlenen oranda yaklagincaya kadar devam eder (Goldberg, 1989).
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3. GENETIK ALGORITMA KULLANILARAK YAPILAN CALISMALARDAN
BAZILARI

Bu kisimda, Genetik Algoritma’nn kullamldifi ¢ahgmalardan genel g¢ercevede bahsedilmistir.
Bu aragtirmalarin herbiri Genetik Algoritma ve isleyisini ana hatlariyla ele almuglardir.

1. Zhao, C. ve Wu, Z., “Cok Yonlii Cok Amagh Hiicre Formasyonu Uretmede Genetik
Algoritma (A genetic algorithm for manufacturing cell formation with multiple routes
and multiple objectives)” adl ¢aliymasinda; makine (islem) parcalarmm ¢ok amach
gruplanmasi problemine Genetik Algoritma yaklasmm sunmuglardir. Ayrica bu ¢alismada
Ozel genetik operatorler gelistirilip, coklu deneyler gergeklestirilmig, denenen problemler igin
Onerilen algoritmalardan elde edilen sonuglarla diger yontemler karsilastirilmustir (Zhao ve
Wu, 2000).

2. [lris, E.S. ve Moghaddain R.T., “Facilities Layout Design By Genetic Algorithms”
adh ¢ahsmasinda esit ve esit olmayan biiyiiklitkteki tesis diizenleme problemlerinin ikinci
dereceden formiilasyonunu ¢6zmede bir G.A. tasarlanmast ile ilgili aragtirma sunmuslardir
(Iris ve Moghaddain, 1998).

3. Cantoni, M., Morsequerra M. ve Zio, E., “Genetik Algoritmalar ve Optimal Isletme
Tasarim I¢in Monte Carlo Modeli (Genetic Algorithms and Monte Carlo Simulation for
optimal plant design) ” adh ¢ahgmalarinda tesis giivenlifi ve ekonomik performansi
belirlemek i¢in Monte Carlo benzesim metodu ile optimal sistem tasarmmmm belirlemek igin
yapilan Genetik Algoritmalan birlestiren bir yaklagim sunmaktadirlar (Cantoni vd., 2000).

4. Hasgserbetgi, K.H. tarafindan hazirlanan “Genetik Algoritmalarin  Yoneylem
Arastirmasinda Kullanm” adlh ¢abgmasinda, Genetik Algoritmalarin Geligimi, Genetik
Algoritmalarm Kullammi, Genetik Algoritmalarda Srralama-Cizelgeleme verilmis ve
Olmuksa Firmasi i¢in Siralama-Cizelgeleme uygulamasi ele almmustir (Hasgerbetgi, 1997).

5. Tannseven, D. tarafindan “Genetik Algoritmalar Kullanarak Peptidlerde Motif
Bulma ( Identifying Peptide Motifs Using Genetic Algorithms )” isimli cahgma yapilmigtir
(Tanniseven, 2000).

Alici molekiillere baglanan peptid motiflerini bulmak, ast ve ilag dizayninda ¢ok Onemlidir.
Bunun en 6nemli uygulamas: ise MHC-peptid problemidir. Tanriseven, ¢aligmasinda, belirli
MHC molekiillerine baglanan peptid motiflerine karar vermek icin regresyon analizini

kullanmustir. Geleneksel regresyon analizi metodlar1 ile her zaman optimum sonug
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yakalanamadifindan optimum regresyon dogrusunu bulmak i¢in G.A. teknikleri
kullamlmugtir. G.A. ile bulunan optimum regresyon dogrusu peptid motifini belirlemekle
beraber MHC molekiillerinde, peptidlerin bu molekiillere baglanmasi ig¢in gerekli olan
etkenlerde bulunmaktadir.

G.A.’nin yeterlilifi degisik uygulama teknikleri ile test edilmis ve bu problem i¢in optimum
parametre seti belirlenmigtir. Sonuglar, peptid meotifinin ikinci pozisyonunun bulunmasmnda
ylizde 95 birebir uyumluluk ve yiizde 100, bir standart sapma ile uyumluluk géstermistir. Son
pozisyonu iki regrasyon dogrusuyla agiklayabilmek i¢in veri ikiye boliinmiistiir. Ilk regrasyon
dogrusu ile peptid motifinin son pozisyonunun bulunmasinda yiizde 80, ikinci regrasyon
dogrusu ile ise yiizde 75 dogru tahmin yapilabilmistir.

6. Bayraktar, B., tarafindan “Neural Network Topology Optimization With Genetic
Algorithms” adli gahgma yapilnustir (Bayraktar, 1996),

Yapay sinir aglarinm boyutlar1 karmagiklis performansint bityiik 8lgiide etkiler. Bir ag i¢in en
uygun yapi, egitim verisini 5grenirken deneme verisini de genelleyebilen bir yapidir. Ne var
ki, bu yapiy1 bulmak olduk¢a zordur. Sinir aglarimin yapilarmin bulunmasmm
otomatiklegtirilmesi igin teknikler gelistirilmesi son yillarda biiylik ilgi g¢ekmektedir.
Tekniklerin gelistirilmesinin yam sira, herhangi bir 6grenme yordamindan bagmsiz
tekniklerin geligtirilmesi oldukga Snemlidir.

Genetik yordamlarm, sinir aglarmin yapilarmmn eniyilemesindeki bagarisi, af i¢indeki yararh
bslimlerin korunmasi ve yararh olmayan bdliimlerin iyilestirilmesi esasma dayamr. Bir
yapay sinir agmn yapisim betimlemek basit degildir. Bu ¢aligmada, genetik algoritmalar igin
uygun olan bir yapay sinir af1 yapisi gosterimi gelistirilmistir. Uygun olan genetik algoritma
islemleri uygulanmig ve Ogrenme yordamlarindan bagimsiz bir genetik yordam yazihm
kurulmugtur. Kurulan algoritmalar, diglamali-veya 6gesi, siniis fonksiyonu, diizensiz zaman
serileri tahmini ve gogiis kanseri tahmim problemleri lizerinde denenmistir. Bahsedilen
problemler igin kurulan algoritmalarn hem basit, hem de uygun ve etkili sinir af1 yapilan
buldugu goriilmiigtiir.

7. Eren, AM.’in “Optimization of Virtual Paths In Atm Networks Using A Parallel
Annealed Genetic Algorithm (PAGA)” isimli ¢alismasi, ATM aglarinda sanal yollarin
paralel tavlamah Genetik Algoritma (PAGA-Parallel Annealed Genetic Algorithm)
kullanilarak eniyilemesi tizerinedir (Eren, 1999).
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Giinlimiiz bilgisayar aglarinda herbiri ayn servis kalitesi (QoS-Quality of service) geiektiren
birgok degisik hizmetin bir arada varolabilmesi, kaynaklarm etkili kullanimini temel bir konu
durumuna getirir. Sanal yol kavramu ¢ok esnek bir aragtir ve eniyilemesi ag performansm
dnemli dlgtide etkiler. Bu eniyilemenin amac, ag topolojisi, bag kapasiteleri ve trafik isterleri
verilmigken agdaki maksimum kullanim oranm en aza indirmektir. Bu problemi ¢6zmek i¢in
Paralel Tavlamah Genetik Algoritmasi kullambmistir. Genetik Algoritmalarin performansi
parametrelerine ¢ok bagh oldugundan her bilgisayardaki Genetik Algoritma degisik
parametrelerle paralel olarak caligtirilmugtir. Programmn ¢alismas: srrasinda da bilgisayarlar
arasinda bazi bilgilerin aligverisi gerceklestirilmis, sonuglarin iyiligini ve ¢oziim yOnteminin
performansim dlgmek i¢in algoritma, ¢esitli af topolojilerinde ve gesitli trafik isterlerinde
cahstirdmug, bu kogullarda PAGA'nin performans: bir dizi sonugla karsilagtiribmgtir. Tiim bu
dlgiimler, algoritmanm gok iyi ¢dziimler sagladigim g&stermistir. '

8. Aksoy, B. tarafindan “Déviz Piyasalaninda Teknik Analiz Temelli Bir Alim/Satim
Stratejisi ve Genetik Algoritmalar Ile Optimizasyonu (A Technical Analysis Based
Trading Strategy in Foreign Exchange Markets and Its Optimization Using Genetic
Algorithms)” isimli ¢aligma yapilmistir (Aksoy, 2001).

Teknik Analiz, finansal piyasalarda alim/satim karart vermede kullamlan bir ¢ok yaklasimdan
biridir. Temel olarak, fiyatlar, arz/talep iligkilerini, grafik ve endikatérler gibi araglarla
Ongdrit maksath olarak niceliksel arastirmaya tabi tutmayr ve piyasa hareketlerini analiz
etmeyi amaglar. Buradan da bu araglarin tammlama ve dlgiimlerini temel alan karar kurallan
Uretir.

Bu ¢alismada 6zel bir tip teknik analiz stratejisi incelenmistir. Bu stratejinin 6zelligi belli
sayida tamimlanmug operator vasitasi ile degisik teknik analiz araglarindan gelen sinyalleri bir

araya getirmek ve degerlendirmektir.

USD/DM, USD/Y, USD/Sfr. ve iiggensel arbitraj olanagmn olmadift varsaymmi altinda bu
doviz kurlarmdan tretilmis alti difer zaman serisi tipinde veri kiimeleri iizerinde, belli bir
smif Genetik Algoritmalar kullamlarak, bahsedilen tipteki optimal strateji bulunmaya
cahsimustir.

Elde edilen sonuglar, bir faiz getirili doviz referansiyla karsilastirimustir. Sonuglar, bu
¢ahsmada kullamlan tipte kurallar referans ve incelenen diger kurallara gore yiiksek
performans elde edebildigini gostermektedir. Ayrica, bagka veri kiime parcalari iizerinde

genellestirilmesini saflayacak ortak 6rgiilerin bulunmasinin karmasikhigim da gostermistir.
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9. Pasaoglu, G. tarafindan “A Genetic Algorithm Application for the Cutting Wrapping
Problem in The Textile Industry” isimli gahisma yapilmistir (Pasaogiu,1999).

Bu ¢alismada, Genetik Algoritmas: kullanilarak tekstil sektoriiniin {iretimin son asamasmda
kargilagtig1 biiyiik ebatlardaki kumaglardan daha kiigiik parcalarm kesildigi ve daha sonra bu
par¢alarn kendi kalite kategorilerine gore toplara sarilmasiyla ilgilenen bir problem
¢Oziilmigtiir. Kumag toplarimn kalitesi, topa sarilan kumaglara baghdir. Bir kumas parg¢asmnin
kalitesi ise onun karakteristiklerinin ilgili kalite spesifikasyonlarim (kumas pargasinin
uzunlugu, bir kumas pargasina diigen kritik hata sayisi, kumas pargasina diigen her hatanmn
boyu, kumas parcasinda cm bagina diigen toplam hata puant) dahilinde olup olmamasina
baghdir. Bir metre kumagin satig fiyati, kumagin kalitesiyle orantiidir. Problem, optimum
parga ve hata lokasyonunun kesigiminin bulunmasiyla ilgilenen siirekli atama problemidir. Bu
problemde amag, bir metre kumag bagina diigen kan en biiyiiklemektir. Problemin matematik
formiilasyonu, gesitli ikili degiskenleri ve siirekli degiskenleri igerir. Gelistirilen G.A., rassal
olarak tiretilen ve 100 adet veri igeren bir test kiimesinde denenmistir. Sonuglar, amag
fonksiyonlan igin hesaplanan iist limitlerle, bu problem i¢in gelistirilen ardisik algoritmanin
(sequential algorithm) ve mutative simulated annealing yaklagimmin ayni test problemleri igin
verdifi sonuglarla kargilagtinimugtir. Test sonuglan, G.A.'min {stiin  performansm
desteklemekte ve G.A.’nin, tekstil sektSriinde kesim agamasinda giivenilir ve verimli bir
gercek zamanh planlama araci olarak kullanilabilir oldugunu gostermigtir.

10. Yeniay, M.Q. tarafindan “Taguchi Deney Tasarim Problemlerine Genetik Algoritma
Yaklasim (A genetical algorithm apporoach to the problems of Taguchi’s experimental
design)” isimli ¢alisma yapilmgtir (Yeniay, 1999).

Ozellikle tiretim sektériinde, tiretilen firiintin kalitesini en iyi yapabilmek igin girdilerin gesitli
diizeylerinin belirlenmesi 6nemli bir problemdir. Bu problemin ¢6ziimii igin dnerilmis gesith
yontemler vardir. Bu galigmada, bu yontemlerden biri olan Taguchi Deney Tasarim Yontemi
ile Genetik Algoritma Yontemi kargilastinlmigtir. Kargilastrma 3 yapay test problem kiimesi
tizerinde gergeklestirilmigtir. Karsilagtrma amaciyla, bir duragan durum G.A. gelistirilmis ve
Visual Basic 3.0 for Windows yardimiyla programlanmistir. Gelistirilen bu Genetik

Algoritmadan, ¢ahgmada GENMAK adiyla s6z edilmistir.

§
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11. Ozuysal, M. ve Suysal, O. tarafindan “Cok Degiskenli Fonksiyonlarn
Eniyilemelerinde Genetik Algoritmalarin Davramglan™ isimli ¢alijma yapilmstir
(Ozuysal ve Suysal, 1997).

Cahgmada G.A.’nin, dogadaki evrimin ySntemlerini kullanan bir arama yoéntemi oldugu bu
yontem sayesinde klasik yontemlerle ¢6ziilmesi ¢ok zor, kimi zaman da imkansiz olan
problemlerin ¢éziilebildigi ifade edilmistir. Bu tip problemlerin bir 6rnegi ¢ok degigkenli
fonksiyonlarin en iyilemesi problemidir. Bu tip problemlere klasik yaklagim, tlirev hesaplarim
kullanmay1 gerektirir; ancak, ¢ok degiskenli fonksiyonlar i¢in bu hesaplar sonug vermeyebilir.
Probleme bir diger yaklagim da tepe tumanma yOntemleri ile getirilmigtir. Tepe trmanma
yontemlerinin en biiyiikk sorunu, yerel optimum noktalarma takilmalandir. Ayrica tepe
trmanma yOntemleri, probleme 6zel baz iyilestirmeler igerebilir ve ¢ogu zaman basarilarinin
temel nedeni bu iyilestirmelerdir. Bu iyilestirmeler ¢oziim yontemlerin genel gegerlilifini
ortadan kaldirir.

Bu projede kullanilan Genetik Algoritma’nin, fonksiyon iyilemesini nasil gerceklestirdigi
incelenmeye c¢ahsilmistir. Genetik Algoritma’nin sonucu bulurken izledigi yolu bulabilmek -
i¢in cesitli istatistikler tutulmustur. Bu sonuglar grafik haline getirilmistir.

Fonksiyon en iyilemesini gerceklestirmek i¢in bir Genetik Algoritma yazilmig, hazirlanmigtir.
Aynica fonksiyon bilgisinin daha rahat kullanilabilmesi igin bir hesaplama kiitiiphanesi
yazilmistir. Bu kiitiiphane bir girdi dosyasiyla verilen fonksiyon bilgisini programmn
kullanabilecegi sona eklemeli hale doniistirmektedir. Programm yazimmnda hizdan gok
giivenilirlige ve tagmabilirlige Onem verilmigtir. Program iki degiskenli fonksiyonlarm
incelenmesini saglayan bir grafik programum ve veri dosyalarmin kolay olugturulmasim

saglayan bir edit6r programin da igermektedir.

Bu ¢alismada kullamlan"Genetik Parser" programi, Genetik Algoritma y6ntemini kullanarak
polinomlarin belli arabiklardaki reel kéklerini, minumum ve maksimum noktalarim bulmakta
ve belli bir x degeri i¢in polinomun degerini hesaplamaktadir. Ayrica program polinomlarin
belli araliklardaki grafiini gizmektedir. Programin yazilma amac, polinomlar tizerinde bazi
iglemleri kisa zamanda gergeklestirmek diginda Genetik Algoritmalarin bir uygulamasim
yapmaktir. Program bir "standart C" programmdir. Ancak long double islemleri desteklemesi
ve Windows ortaminda ¢aligabilmesi nedeniyle Borland C for Windows 3.1 altinda yazilmus
ve derlenmigtir. Kaynak kodu derlenirken derleyicinin sagladigi en iyileme segeneklerinin
biiyiik bir bolimii kullanilmugtir. Kod igerisinde kullandan cesitli kisaltmalar programmn bir

standart C derleyicisiyle derlenmesini engellemektedir.
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“Genetik Parser” programi Genetik Algoritmalar1 kullamamin yaminda polinom iglemlerini
koluylagtirmayr da hedeflemektedir. Bu nedenle bir arabirim igerir. Arabirim Visual Basic 3.0
for Windows kullamlarak tasarlanmig olup Windows 95 altinda ¢ahsmaktadir. Arabirim
tasarlanirken kullaniciya en rahat ortami hazirlamak amaglanmstir,

Program ek olarak, temel bir grafik ¢izim programm icerir. Bu program, belli araliklar
icerisinde bir tek degiskenli fonksiyonun grafigini gizer. Bu programa da arabirim yoluyla
ulagilabilmektedir.

Programin kullaram:

Polinom girigleri arabirimde yer alan metin kutulann ile yapiir. Kutulara girilebilecek
karakterler bir polinomda yer alabilecek karakterlerle smrhdir. Polinom ii¢ ayn giris
kutusundan birisine yazilir. Polinom iizerinde iglem yapmak i¢in 6nce hesapla gercevesinden
yapilacak islem segilir. Daha sonra yapilacak isleme gore degisken degeri ya da arahi: girilir.
"Polinom" meniisiindeki "Hesapla" segenegdi ya da ara¢ ¢ubugundaki hesapla tusu kullanilarak
islem baglatihir. Burada kontrol "Proje.exe" programma geger. Gerekli hesaplamalar yapilarak
sonuglar arabirimde belirtilen ¢ikti dosyasina ve ekrana yazilir. Kontrol arabirime geri d6ner.
Eger segilen islem grafik ¢izdirme ise kontrol hesaplama isleminin baginda "Proje.exe”
dosyas1 yerine "Graph.exe" dosyasma geger. Bu program MS-DOS altinda ¢alismakta ve
polinomun grafigini ¢izmektedir. Bir tusa basilmasiyla beraber Windows ortamma geri
doniliir. Arabirim polinomlarim diizenlenmesi ve saklanmasi amacina yonelik pek ¢ok isleve
sahiptir.

Program {i¢ ayri polinom giris kutusu i¢in ii¢ ayrt polinom listesi tutar. Bu polinom listeleri
icinde ara¢ cubugundaki diigmeler ve "Polinom" meniistindeki segenekler yardmmyla
dolagilabilir, polinomlar diizenlenebilir ve polinomlarin hata denetlemesi yapilabilir. Ayrica
arabirim pano islemleri igin "Diizen" mentlisiinde segenekler ve arag ¢ubugunda diigmeler yer

almaktadar.

Gozlemler
1. Genetik Algoritmanin ¢alismasi swasinda, bit pozisyonlarmdaki bir veya sifirlarin
frekanslan azalan anlamhihik sirasinda bire yakinsamaktadr.

2. Bazi komsu basamaklarn frekanslar1 bafimh olarak artmaktadir. Bu basamaklar ve
bagmtilar1 Genetik Algoritmanm ilerleyigine gore degismektedir.
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3. Fonksiyonun degisik olmasi, basamaklarda bir degerin baskin olma hizim etkiler.

4. Cok sayida ¢dziim igeren fonksiyonlarn en iyilemesinde frekanslarin baskin hale gelme
hiz1 kiigiiktiir,

5. En iyileme swrasmda bazi noktalarda bir deger siradan bagimsiz olarak (genellikle
beklenenden daha erken) baskin hale geger.

6. Fonksiyon degiskenlerine gore simetrik degilse fonksiyonun degiskenlcrinin bitlerinin
baskm hale gegme hizlar farkhdir. )‘

Sonuglar ve Tartisma

Genetik Algoritma’nin basarisi, kisaca, problemi pargalayarak c¢ahgmasiyla agiklanabilir. Bu
asamada bir dinamik programlama yontemi gibi ¢ahsmaktadir. Genetik Algoritmanm bu
yOntemlere gére daha bagarili olmasmin en &nemli nedeni problemin boyutundan bagmsiz
olmasidir. Degisken sayis1 ve bu degigkenlerin degerlerinin sonuglara etkisi aragtirma
yontemini degistirmez. Arastirma arama uzaym: dinamik olarak pargalar. Algoritmamn
cahgmas: swasinda cevre etkenlerine (bigim dosyasmda belirtilen 6zellikler, rasgele sayi
tireticinin ilk degeri) bagh olarak arama uzay: farkh sekilde taramir. En alt diizeyde islemler
oldukg¢a karmagik ve degiskendir; ancak iist diizey bir bakisla degisik yollarla da olsa Genetik

Algoritma sonuca ulagir.

Genetik Algoritmalar ayrica bazi geri déniigler igerir. Bu geri doniigler sayesinde daha
kamagik problemler ¢bziilebilir ve Genetik Algoritma yerel maksimum noktalara takilmaktan
kurtulur. Bu geri doniiglere Genetik Algoritma’nin iginde bulunan ¢esitlilik neden olur.
Baskin degerin yanmda baz:1 farkh degerler de denenmeye devam eder. Kimi durumlarda bu
farkli degerler baskin degerden daha basarii olur. Bu olay Genetik Algoritma’nin frekans
grafiklerinde baskin degerini degistiren noktalar olarak kendini gosterir.

Cahgmanin genisletilmesiyle Genetik Algoritma’nin ¢aliyma adimlan hakkinda daha kapsamli
bilgi edinilebilir.
12. Yilmazbayan, A. tarafindan “Genetik Algoritma ile Niikleer Yakit Yontemi

Optimizasyonu (Nuclear Fuel Management Optimization Using Genetic Algorithm”
isimli caliyma yapimustir (Y1ilmazbayan, 1999).

Cabsmada kordaki yakit demetlerinin diziligi gok farkh oldugundan niikleer yakit ydnetimi
optimizasyon problemini klasik optimizasyon teknikleri ile ¢dzmenin oldukga gii¢ oldugu
ifade edilmigtir. G.A.’lar ise popiilasyon adi verilen bir grup ¢6ziimden yola ¢ikarak en iyi
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¢Ozimlerin bulundugu gruba ulasmaya ¢alisir. Bu c¢ahsmada da niikleer yakit yOnetimi
optimizasyon problemi, G.A. kullamlarak ¢oziilmiigtiir.

13. Oguz, F. tarafindan “Performance Enhancement of An Air-To-Air Missile Autopilot
Controller Via Genetic Algorithms (Havadan Havaya Bir Fiize Otopilot
Denetleyicisinde Genetik Algoritmalar fle Basanm Artirim)” isimli calisma yapimstir
(Oguz, 1998).

Modern optimal kontrol teorisi, fiziksel yapisi belirlenen ve dizayn 6zelliklerini kargilayan bir
sistemin performans Olgiitlini maksimize veya minimize ederek en uygun denetleyiciyi
belirler. Glirbiiz ¢ok degiskenli geribesleme dizayn alamindaki son ilerlemeler, sistem
duyarhhg: ve; kararhhk kriterleri gibi klasik yontemleri adresleyen ek basarm smirlamalarimn
gerekliligini ortaya koyar. Bu 6nemli gelismelere ragmen, varolan teorik teknikler ile arzu
edilen sistem basarim smrlamalant giderilemeyen bircok pratik dizayn problemi artis
gostermektedir. |

Havadan havaya bir fiizenin denetleyici tasarmm giirbiiz kontrol problemi olarak ele almur.
Denetleyici parametrelerindeki varyasyonlari, modellenmemis dinamik yapilari, modelleme
aninda yapilan hatalar1 ve atmosfer icindeki bilinmeyen karmagik sinyalleri hesaba katarak
sabit bir kontrol sistemi kurmak bu problemde ulagilmasi gereken noktadw. Dogrusal ve
dogrusal olmayan giirbliz kontrol teknikleri bu problemin ¢dzlimiinde stirekli hal geri
beslemesi baz almarak tartigilmaktadr.

Genetik Algoritmalar plant karakteristifinden bagmmsiz olarak analitik bagarm olusumuna
ihtiya¢ duymadan, olasiliksal gegis kurallari kullanan niimerik bir aragtirma metodudur.

Dogrusal geri besleme denetleyicisi sayesinde dogrusal bir flize iskelet dinamigi ve aktuatdr
durum uzay modeli gelistirilir ve ayrik zaman simiilasyonu gergeklestirilir. Basit bir Genetik
Algoritma, agirlikh dogrusal kuadratik basarim indeksini temel alarak olugturulan uygunluk
fonksiyonu ile dogrusal denetleyici parametrelerini optimize etmek igin yapilandirihir. Farkh
denetleyiciler icin gergeklestirilen simiilasyon sonuglari, Genetik Algoritmalarin yiikselme
zaman, yerlesme zamam ve asim degeri gibi smirlayict kogullar karsismda en iyi geri

besleme kazang parametrelerini elde ederek, bu raporun amacim kargilamaktadir.
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14. Kue, R.J., Chen, C.H. ve Hwang, Y.C. tarafindan “Genetik Algoritma Bazh Fuzzy
Neural Sebeke ve Yapay Neural Sebeke Entegrasyonu Kullanan, Hisse Senedi Ahm
Satim Kararlan Icin Zeki Destek Sistemleri (An intelligent stock trading decision
support system through integration of genetic algorithm based fuzzy neural network
and artificial neural network)” isimli ¢alisma yapilmistir (Kua vd., 2001).

Hisse senetleri borsasi, birgok degisik aragtirmaci tarafindan incelenen, olduk¢a karmasik bir
ortamdwr. Arastrmalarin ¢ogu, politik etkiler gibi niteliksel faktdrler yerine, teknik endeksler
gibi (nicel) sayisal faktorlerle ilgilidir. Buna ragmen sayisal (nicel) faktdr, hisse senetleri
piyasasinda kritik bir rol oynar. Bu nedenle, caligmada Genetik Algoritma Bazh Fuzzy Neural
Sebekeler (GFNN) gelistirilerek, hisse senetleri piyasas: lizerindeki sayisal (nicel) etkileri
Olgmeye yarayan karmagik anlamlandirma kurallar1 bilgi tabam formiile edilmistir. Daha
sonra bu etkiler, Yapay Neural Sebekeler (ANN) kullamlarak teknik endekslerle
birlestirilmistir. Onerilen zeki sistemin bir &rnegi Taiwan Hisse Senetleri piyasasinda
kullanilarak, etkinli§i saptanmaya cabsilmigtir. Degerlendirme sonuglari nitel ve nicel
faktorleri gézoniine alan Neural Sebekenin, sadece nicel faktorleri gozdniine alan Neural
Sebekelerden hem ahm satim noktalarmmn belirlenmesinde, hem de alm satim

performansinda daha istiin oldugunu ortaya ¢ikarmustur.

Hisse senetleri piyasasi, yiikksek kér beklentisi nedeniyle, en gézde yatwmm araglarmdan
biridir. Bu nedenle yatirimcilarin miimkiin olan en iyi tahmini yapabilmelerini saglamak icin
yapilan aragtirmalar c¢esitli karar destek sistemlerinin dofmasma yol acar. Geleneksel
arastirma yontemleri, zaman seri analiz teknikleri kullanir. Ornegin ¢oklu regresyon modelleri
ve karma auto regresyon (ARMA) gibi. Bu aragtirma yontemlerinin gofu, sadece nicel
faktorleri, teknik endeksler gibi, gdzOniine alr. Son zamanlarda, Yapay Neural Sebekeler
(ANN) ve Genetik Algoritmalar gibi yapay zeki teknikleri bu alanda kullamlmaya
baglanmigtir. Makro-Ekonomik ya da politik etkiler gibi nitel faktorler hisse senetlerinin
egilimleri {izerinde 6nemli etkiler yapar. Hatta arastwmacmimn psikolojisi bile endeks almina
etki edebilir. Oyleyse bu karmagik ortamda, hisselerin egilimleri baza teknik endekslerdeki
smurlandirmalarla  tahmin edilemez. Bu, “tecriibeli” hisse senedi uzmanlarnin ya da
brokerlarin, siradan yatrimcilardan daha dogru kararlar alabilmelerinin yanitidir.; ¢linkii onlar
sadece teknik endeksleri degil aym zamanda tecriibelerine dayanarak nitel faktorleri de
g6zoniinde tutarlar. Bu nedenle bu diizensiz bilgiye sahip olmak &nemlidir.

Bulanik (Fuzzy) mantik, kontrol alaninda kullanilmis ve gelecek vadeden sonuglar ve
Bu kavram uzmanlarin belli belirsiz diizensiz bilgisini kavramaya cahgir. Dolayisiyla £
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(Fuzzy) mantik, hisse senedi uzmanmnmn bilgisini taklit eden, olduk¢a gelecek vadeden bir
aday haline gelir. Uzmanin bilgi dagarciga olduk¢a 6zneldir. Ciinkii karmagik kiimelerin
elemaniarmnin fonksiyon yapisinda kaynaklanir.

R.J. Kuo, C.H. Chen ve Y.C. Hwang, bu aragtrmalarinda Genetik Algoritma Bazli Fuzzy
Neural Sebeke (GFNN) iginde yer alacak Ogrenme algoritmas: (learning algorithm)
gelistirerek hisse senetleri uzmanlarimin bilgilerine ulagmay: amaglamuglardir.

Temelde bu arastirma, nicel ve nitel faktorlere dayanan zeki bir hisse alig satig karar destek

sistemi geligtirerek yatirimcilara dogru karar vermelerinde yardimei olmustur. Bu sistem;

1. Faktorlerin Tanimlandirilmast,
2. Nitel Model (GFNN)
3. Karar Entegrasyonu (ANN)

nundan olugmaktadir.

Aragtirmanin  birinci bSlimiinde; sistem, nitel yada nicel borsayr etkileyebilecek faktorleri
toplamug; sonra GFNN uzmanlarimmn bilgilerini ya da borsa lizerindeki nitel etkileri organize
ederek, karmagik anlamlandirma kurallart olan bir bilgi tabam olugmustur. Sonugta, hata geri
bildirimli 6grenen algoritmah bir feed forward Neural sebeke kullanan GFNN’ den gelen
borsa tizerindeki nitel etkilerin bilgisi, borsa teknik endeksleri ile birlestilerek son kararin
verilmesi saglanmustir. Ikinci boliimde genel altyapr verilmis, filincii bSlimde de sistem
tartigtlmstir. DSrdiincii boliimde Taiwan Borsasi hakkindaki tartigmalar ve degerlendirme
sonuglan 6zetlenmis, besinci boliimde de sonug ve Sneriler verilmigtir. Ikinci bslimde, birinci
béliimde agiklanan sistemde Yapay Neural Sebekeler (ANN), Fuzzy Neural Sebekeler ve
G.A.’larmn uygulanmasinin genel altyapisi agiklanmgtir.

Yapay Neural Sebeke (ANN) , Noropsikoloji modellerini 6rnek olarak, girdi ve ¢iktilar:
biraraya getirerek bir sebeke olusturan basit online hesaplama elemanlarnin toplamindan
olusur. Son zamanlarda, bilgisayarlarm hizlarindaki artig sonucu, Yapay Neural Sebekeler
(ANN) kontrol, imge prosesing ve tahmin gibi birgok alanda uygulanmstir.

Son zamanlarda belirli baz1 hisselerin gelecekteki performansim tahmin edebilmek i¢in yeni
bir Genetik Algoritma bazh sistem tamtilmig ve uygulanmaya baslamustir. Bu sistem, kurulu
Neural sistemle kargilastinlmmgtir. Bulgularda, G.A. bazli sistemin Neural Sebekeden daha
iistlin performans gésterdigi gortilmiigtir. Bu aragtrma biliyik c¢ogunlukla, nitel faktorler
gOzoniine almmadi@: halde, bu sistemin gok iyi sonuglar verebilecegini gostermistir. Yine de
nitel faktorlerin bazen borsa lizerinde en 6nemli etkileri yarattigi unutulmamahdir.
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Genetik Algoritma Bazh Fuzzy Neural Sebeke (GFNN) bu arastirmada hisse senedi
uzmanlanmmn bilgisini anlamak ve fuzzy database olusturmak i¢in kullamlmustir. GFNN’nin
girdi ¢iktilan Fuzzy sayilar olduguna goére, Fuzzy Delph Metodu uzmanlarm bilgilerini
anlamak i¢in kullanilmms ve kabul edilebilir bir GFNN formatina doniistiiriilmiigtiir.

Temelde G.A. kullanilmasmn amaci, lokal minimaldan kagmmaktir. Bdylece G.A. Once

¢Oziimii kaba hatlariyla verir daha sonra FNN sonuglan detaylandirir.

G.A.’nin FNN ile entegrasyonu ¢alismasinda G.A.’la FNN i¢in baglangic agirliklarim saglar.
Bu sadece egitim siiresini kisaltmakla kalmayip, aym zamanda lokal minimumdan da
sakimimasin saglamaktadir.

G.A. adimlan soyledir:

1.Adim: Rasgele n- sayida popiilasyon yapilan iiret ve nesil uygunluk fonksiyon
numaralarim kur.

2.Adim: Her bir kromozom igin bir uygunluk fonksiyon degerini sapta.

3.Adm: Kromozom operatdrlerini, (se¢me, ¢aprazlama ve mutasyonu) galistir.

4.Adim: Her yeni kromozom igin bir uygunluk fonksiyonu degerlendir.

5.Adum: Diisiik uygunluk fonksiyon degerli kromozomlar: yok et yeni ve daha yiikksek
uygunluk fonksiyon degerli kromozomlar ekle.

6.Adim: Bitirme kriterine ulasinca dur, aksi taktirde 3.adima geri d6n.

Bu ¢ahismada uygunluk fonksiyonu gdyle tarif edilmigtir:

N

Fz=err— (3.1
Z(Ti _Yi)z

N, populasyon sayisy; Ty, arzu edilen i-inci ¢ikts; Yi; ise elde edilen i-inci ¢iktidir.

Kodlama metodu olarak da en ¢ok kullamilan binary kodlama metodu kullamlmstir, Ornegin;
12 sayist, 8 rakamh degerde iki bazinda 00001100 olarak sunulur. Popiilasyon sayisi da bu
calismada 50°dir.
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15. Chang, N-B. ve Wei, Y.L., tarafindan “Genetik Algoritma Bazh Fuzzy Cok Amach
Nonlineer Tamsayith Programlama Modeli ile Sehirlerde Yeniden Degerlendirme
Istasyonlarimin Yerlerinin Belirlenmesi (Siting recycling drop-off stations in urban area

by genetic algorithm-based fuzzy multi objective nonlinear integer programming
modeling)” isimli caligma yapilmustir (Chang ve Wei, 2000).

Bos arazilerin hizla azalmasi ve yeni yakma merkezlerine yer bulunup inga edilmeleri gibi
zaman alan iglemlere bagh olarak, kat1 atik yonetim stratejileri geri kazanum, iyilestirme ve
ikincil maddelerin yeniden kullammi igiinda yeniden organize edilmelidir. Kati atik
doniislim programlarmin etkili planlanmasi ise bir ¢ok kati atik yOnetim sistemlerinin
karsilagtigt 6nemli bir zorluktur. Bu g¢aligmalardan biri de kat1 atik toplama sebekesindeki
yeniden degerlendirme istasyonlarmmn uygun boyutlarda ve etkili bir bigimde
paylastirilmasina ve yeniden degerlendirme iirtinlerinin artiritirken harcamalarn azaltilmasina
y6nelik olamdir,

Ni-Bin Chang ve Y.L. Wei, bu aragtirmalarinda G.A. kullanarak problemleri ¢zen bir Fuzzy
Cok Amach Nonlineer Tamsay: Programlama modeli yardimiyla, yerlestirme ve maksimum
yonlendirme c¢ahsmalarma yeni bir yaklasim getirmistir. Taiwan’in Kaohsiung sehrinin
ilgelerinden birinde uygulanan bu cahsma, bdyle bir planlama metodolojisinin potansiyel
uygulamalarim sunmustur.

Bos arazilerin hizla azalmasi ve yeni yakma merkezlerine yer bulunup inga edilmeleri gibi
zaman alan iglemlere bagh olarak, geri doniisiim, bir¢ok iilkede, entegre kat1 atik ySnetim
sistemleri i¢in Onemli bir alternatif olmustur. Geri doniigim amagh araglar ve dikddrtgen
toplama tanklan kullanan ¢6p toplama planlarmin maliyet etkinlifini gelistirme ySntemleri
sistematik bir yaklagimla Ni-Bin Chang ve Y.L. Wei’nin bu aragtirmasinda incelenmistir.

Bu arastrma, kati atik toplama sebekesindeki glizergah ve yerlestirme konularmmn
lyilestirilmesine yeni bir yaklasum getirmistir. Planlama agamasindaki belirsizlikler
diisiiniiince Fuzzy Kime Teorisi bdylece, amaglarm dogrudan planlanmasi asamasmdaki
eksikliklerin giderilmesinde ve pararnetre degerlerinin dolayh olarak tahmin edilmesindeki
eksikliklerin giderilmesinde alternatif bir yaklagim olmustur. Genetik Algoritma Bazlhi Fuzzy
Cok Amacgh Nonlineer Tamsay1 Programlama Modelini kullanan analitik metod, sehirlerdeki
etkili geri donilisim alternatiflerinin tretilmesinde kullamlmustir. Fuzzy Setleri ve Genetik
Algoritma Birlesimi Teknikleri kullanan bu ¢6ztim prosediirii, ¢evre sistemleri analizi
alaninda 6ncii bir ¢aligma olarak kabul edilmigtir. Genetik Algoritma Bazli Fuzzy Matematik
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Programlama modeli kullamlarak, amaglarla ilgili kesin olmayan mesajlar, ¢ok amagh
optimizasyon islemleri ile birlestirilmis ve daha esnek, gercekgi en iyi ¢6ziim {iretilmistir.

Taiwan’m Kaohsiung belediyelerinde yapilan aragtirma, ev atiklarmm geri doniigim
programlar1 ekonomisi ve etkinlifinin arttirilmasi i¢in tanitim amagh pratik bir 6rnek olarak
gosterilmistir. Bu ¢aligmada, servis verilen alanin niifusu, evlerin geri d6niigiim istasyonlarina
ortalama yiirliylis mesafesi ve toplama araglarimin giizergah mesafesi, {ic ana Fuzzy Planlama
amacit olarak diizenlenmistir. Kaohsiung sehrinde secilen bolgedeki geri dOniigiim
faaliyetlerinin verimlilifini arttirmak icin diizenlenen toplama tanklarmin yerlesim semast,
tamamen entegre bir geri doniisiim semasinda maliyet etkinlifi ve sosyal uygulanabilirlikleri
agisindan bir ¢ok kendi gelisen performans indisi gbze alinarak gelistirilip yonetim tarafindan
uygulannmugtir.

Kati atik yOnetim sistemlerinin planlanmasinda degisik deterministik matematiksel
progranﬂmna modelleri kullamlagelmistir. Bu deterministik matematiksel programlama
modelleri i¢inde lineer programlama (LP) , Kangik (Karma) Tamsayr Programlama (MIP),
Dinamik Programlama (DP) ve Cok Amach Programlama sayilabilir. Ornegin Hsieh ve Ho
(1993) ve Lund ve digerleri, kat1 atik yok edilmesi ve geri doniislim sistemlerinin lineer
programlama teknikleri kullanilarak geligtirilmesini tartigmislardir. Fakat uygulamada, Karma
Tamsay1 Programlama Tekniklerini (MIP) kullanan yerel modeller daha ¢ok kullanila
gelmistir. Ekonomik odakh yerel modelde risk, olabilecek hava kirlili3i, topraga sizinti
etkileri, giiriiltli kontrolii ve trafik sikigikliklar1 gibi gevresel etkileri birlestirme c¢abalar
Chang ve arkadaglan tarafindan ortaya konulmustur. Perlak ve Willis (1985) atik yok etme
planlamasmda, ¢ok amagh karar alma analizini geligtirmigtir. Chang ve Wang (1996,1997),
Uzlagik Programlama ve Hedef Programlama Tekniklerini, bityliyen bir metropolitan bdlgede,
toprak dolgu, yakma ve geri dOniislim iizerinde olabilecek potansiyel fikir ayrbklarm
cozmek icin kullanmuslardir. Diger yandan atik toplama, belediye kat1 atik yOnetim
harcamalarinin bitylik bir boliimiidiir. Boylece ¢dp toplama faaliyetlerinin iyilestirilmesi,
bliyiik tasarruflar saglayabilir. Sonug olarak arag rotasi tayini ve tarife problemlerinin kisa
dénem planlamasi, uzun dénem bolgesel planlamanin tamamlanmasi degefii bir alt analiz
olabilir.

Belirsizlik, kat1 atik ydnetim problemlerinde sik sik 6nemli bir rol oynar. Kat1 atik iiretimini
yOneten rasgele karakter, parametre degerlerindeki tahmin hatalar1 ve planlama hedeflerindeki
belirsizlikler ve kisitlamalardir ve bu belirsizliklerin miimkiin olan kaynaklaridr. Sistematik
belirsizliklerle ilgilenen Fuzzy Matematiksel Programlama yaklagmlarimn kullamimasi son
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birkag yilda genis olglide dikkat ¢ekmistir. Omegin Koo ve digerleri (1991) Kore’de bir
Fuzzy Cok Amagh Programlama Algoritmasim bir bolgesel tehlikeli atik isleme merkezinin
yerlesim planlamasinda kullanarak basarth olmugtur. Huang ve digerleri (1992,1995)
Kanada’da varsayinsal kati atik yonetim problemlerinin ¢6ziimiinde Gri Lineer Programlama
(GLP), Gri Fuzzy Lineer Programlama (GFLP), Gri Fuzzy Dinamik Programlama (GFDF) ve
Gri Tamsay1r Programlama (GIP) yaklagimlari geligtirmislerdir. Son zamanlarda Chang ve
digerleri (1996,1997) Taiwan’da entegre kati1 atik yonetim sistemlerindeki ¢esitli Snemli
konularin ¢oziimiinde Fuzzy Hedef Programlama kullanmuglardir. Kati1 atik ySnetimine ek
olarak, hava kirlili3i kontrolii, su kalitesi yonetimi ve su kaynak sistemleri analizi konularinda
Fuzzy Matematiksel Programlama tekniklerinin bir ¢ok uygulamalarnn merkez olarak
kullamlmistar.

Bu genis caph sistemlerin nonlineer karakteristikleri ele alinrrken, kompleks g¢evresel
planlama ve yonetim konularmin ¢éziimiinde G.A. genis Slgiide ilgi ¢ekmistir, G.A. genelde
en iyi global ¢dziim arayisinda “yeniden liretim, gecisme ve ortama uyum” gibi {i¢ klasik
genetik operator kullanir. Daha sofistike olan gegisme ve ortama uyum operatérieri literatiirde
basih yaymlarda bulunabilir. Ara¢ giizergahi ve Gezgin Satict Problemlerinin ¢dz{imiinde
G.A. teknolojisi kullanmm, ashinda sistem analizinde yeni bir konudur. Ama, en iyi kiiresel
¢oziim arayiginda, tekrarlayan prosediiriin genetik evrim kriterini uygular. G.A.’nin nitelikleri
en azmdan sunlari kapsar:

1. G.A, i¢inde lingarizasyon varsayimlarin ve parcali tlirevierin gerekli olmadi basit bir
algoritma kullanarak en iyi kiiresel ¢6ziimil i¢in etkili bir kiiresel metottur;

2. G.A,, geleneksel matematiksel programlama algoritmalarinda sik sik kargilagilan taban
matrisinin tersiyle ilgili sayisal kararsizliklardan kagmilmasim saglar.

3. G.A., geleneksel Monte Carlo Simiilasyonu ve Nonlineer Programlama Modellerinin
¢Oziimiinde kullamlan Onceki optimizasyon algoritmalar1 ile kargilagtirldiginda ¢ok daha
etkili ve saglamdir.

Bu aragtirma geri doniiglim istasyonlarmin yerlerinin belirlenmesi, aym1 zamanda toplama
tagitlarmm etkili giizergahimin belirlenmesinde, G.A. Bazli Cok Amagh Nonlineer Tamsayi
Programlama Modelinin kullamlmasim 6zellikle 6ngoren kat1 atik yonetim analizinin devamu
niteligindedir.

Geri d6niigiim istasyonlarinin yerlestirilmesi, toplama tagitlannin giizergahlarimn belirlenmesi
ve tarifelendirilmesi dizayn siireci, asagidaki dort analitik admmla agiklanan agik ve kapah
bilgi entegrasyonunu gerektirir. Analizin ilk adimi, segilen bolgedeki kat1 atik toplama sebeke
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isleyisini belirlemektedir. Bu SUN SPARC 20/50 galigma istasyonunun sebeke veri tabanmin
yaratilmastyla elde edilmistir. Her bir gebeke baglantisi igin giincel niifus dagihim ve toplama
noktalarinin yerleri kaydedilmistir. Segilen bolgedeki kat1 atik miktart ve niteliginin
background bilgisi, ilgili veri tabani yonetim sistemine girilmistir. Ikinci admm ise sebekedeki
biitlin baglantilardaki kati1 atik dolasim ortalamasiin belirlenmesidir. Béylece veri tabam,
sistemndeki biittin atik dolagim, iiretim stirecini dzetlemede kullanilir. Atik {iretim seviyesi,
geri doniigebilirlerin tiirli, sebekedeki baglantilarin niifus dagiim gibi sosyal, ekonomik ve
cevresel parametre degerlerinin incelenmesiyle external alt model, tiim hizmet bélgesindeki
potansiyel atik geri doniiglimiinii tahmin edebilir. Boyle bir pre-optimal analiz kurulmasi
amaciyla bagimsiz bir bilgisayar programn gelistirilmistir. Uglinci adimda da optimum
yerlesim giizergah ve tarifelendirme i¢in g¢ok amach bir programlama modeli uygulanmis ve
varolan veri tabam ve Genetik Algbritma tekniklerinden faydalamlmustir. Daha sonra tavsiye
edilen alternatiflere bagvurularak farkh tolerans seviyeleri yoluyla Fuzzy Uyelik
Fonksiyonlar1 belirlenmigtir. Son olarak dérdiincii adinda ise, G.A. yoluyla Fuzzy Cok
Amach Modeli ¢6ziilmiistiir. Caliyma analitik sonuglar, interaktif bir yolla g&sterebilir, ilgili
bilgi istatistiklerini analiz edebilir, performans endeksini degerlendirebilir ve istenen
sonuglarin ¢iktis: verilebilir.

Sonug olarak Ni-Bin Chang ve Y.L. Wei, arastirmalarinda segilen bir bdlgedeki geri doniigiim
istasyonlarinin  yerlesim ve giizergah bakimmmdan optimize edilmesi igin bir Fuzzy
Matematiksel Programlama Modeli Onermigtir. Boyle bir analitik yapy, yiksek hizh
bilgisayarlar kullamlarak ¢ok biiylik miktarda bir bilgi entegrasyonu, analiz ve display
performans: gerektirir. Geri doniiglim istasyonlarimin ve ara¢ giizergah stratejilerinin optimal
biiyiikliikleri, bu aragtirmayla tahmin edilebilir. Optimal ¢6zlimiin bulunmasinda G.A. etkin
bir arag olarak kullanilmgtir.

16. Arslan, A. ve Kaya, M. tarafindan “Genetik Algoritma Kullanan Fuzzy Mantk
Uyelik Fonksiyonlarmin Saptanmasi (Determination of fuzzy logic membership
functions using genetic algorithms)” isimli ¢ahgma yapilmistir (Arslan ve Kaya, 2001).

Bir Fuzzy set, liyelik fonksiyonlar ile tammlanir. Birgok kontrol uygulamasinda tammlanacak
setler kolayhkla adlandinlabilir. Fakat diger uygulamalarm bir ya da bir grup uzmanm bilgisi
ile saptanmasi miimkiindiir. Fuzzy set bir defa kurulduunda onlarla alakal iyelik
fonksiyonlar1 da gz oniine almmahdir. Uyelik fonksiyonlarmm en iyi saptanabilmesi igin

birinci soru ¢6ziimlenmelidir.
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Herhangi bir iiyelik fonksiyonun seklini elde etmek igin uyarlanan yaklagim sk sk
uygulamaya baghdir. Cogu Fuzzy Mantik Kontrol Parametreleri igin iiyelik fonksiyonlarmin
lineer ve genellikle tiggen seklinde oldugu kabul edilir. BSylece uygulamadaki degisik 6nemh
faktorlerin tammlanmasinda kullanilan setler ve saptanacak konular bu figgeni tammlayan
parametrelerdir. Bu parametreler genellikle ya kontrol miihendisinin tecriibelerine dayanir ya
da otomatik olarak tretilir. Fakat bircok diger uygulama igin iiggen iiyelik fonksiyonlar
uygun degildir. Ciinkii bunlar bir istatistik yaklasim ya da sekillerin otomatik Uretilmesiyle
elde edilen uzman bilgisine dayanan modellenmis linguistik terimler ile {iyelik
fonksiyonlarinn gekillerini dogru olarak temsil etmezler.

G.A. metotlan, fonksiyon optimizasyonu, giizergah problemleri, tarifelendirme, Neural
Sebeke Dizayni, sistem tamimlamasi, dijital sinyal projesi, computer goriintiisii Kontrol ve
Makine Egitimi gibi birgok farkh problemin ¢6ziimiinde kullamlan rasgele arastima
teknikleridir.

G.A., Karr (1991) tarafindan ilk defa tyelik fonksiyonlarmin tanmminda kullanilmgtir. Karr
G.A’lan tagima ¢ubugu probleminde Fuzzy Mantik Kontrolii (FLC) dizaym i¢in kullanmgtr.
Iki 6rnek sunmustur. Biri, Non-Adaptif G.A. Dizaynh FLC ve digeri G.A. Dizaynh Adaptif
FLC dir. Buradaki iiyelik fonksiyonlan Gaussian’dir ve amag ise, bir yandan ¢ubugu dengede
tutarken, cart ve cartin bulundufu ybniin ve merkezinin arasidaki farkin karesinin minimize
edildifi bir amag¢ fonksiyonunu (G.A. terminolojisinde uygunluk fonksiyonu) minimize

etmektir.

Meredith ve arkadaslari, (1992) bir helikopter igin bir FLC’deki iiyelik fonksiyonlarinm ince
ayarlan i¢in (fine tuning), G.A.’lar1 uygulamustr. Uyelik fonksiyonlarmm baslangic
tahminleri, kontrol miihendisleri taraﬁndan yapithr ve bunlar1 kullanarak tammilanan,
parametreleri ayarlayan G.A.’lar, havadaki (hovering) helikopterlerin hareketini minimize

eder. Ucgensel iiyelik fonsiyonlar1 kullamlmistir.

Lee ve Takagi (1993) de “cart problemini” ele almuslardir. Onlar ttim sistemi dizayn etmek
igin, G.A’lant kullanarak bir bolistic yaklasm vermiglerdir. Bu iiyelik fonksiyonlar1 da

ticgenseldir.

G.A. lar, iiyelik fonksiyonlarmin modellenmesinde uygun bir yontem sunarlar. Yine de tiyelik
fonksiyonlarimin tiggensel olmast diye bir zorunluluk yoktur. G.A.’lar kullamlarak matematik
modeli bilinen {iyelik fonksiyonlari igin Snerilen metod uygundur.
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Arastirmanin ikinci boliimiinde G.A.’larin basit prensipleri ve Ozellikleri tartigilmig ve basit
bir G.A. siireci incelenmistir. Uglinci bolimde verilen sekildeki tlyelik fonksiyonlarimn
uygun olarak nasil yerlestirilebilecegi tartipilmgtir. Bir tek Girdi-Cikt1 Fuzzy sistem i¢in C++
da G.A. programu ve sonuglar1 hakkinda tartigma da verilmigtir. G.A. siirecinin sonu¢ olarak
ityelik fonksiyonlarmn sekli saptanmgtir.

Optimum problem igin optimum ¢6ziimiin bulunmasi, aym zamanda Fuzzy Mantik
Sistemindeki {iyelik fonksiyonlarmin hesaplanmasinda G.A. kullamlir. Fuzzy degiskenlerini
dikkate alan iiyelik fonksiyonlarmin en uygun yerlestirmesi kural tablosu ve tyelik
fonksiyonlarmm sekli daha 6nceden verilen Fuzzy Sistemde bulunur. Uyelik fonksiyonlarmm
sekli igin herhangi bir kisitlama yoktur. Her yerde kullanilabilirler. Sadece matematik
fonksiyonunun modeli bilinmektedir. Bu arada en uygun ¢6ziim aym Fuzzy sistemin iiyelik
fonksiyonlarmm bi¢im degisimi ile ilgili bilinen referans degerlerinin karsilastiriimas: ile
bulunur. Bu yolla referans degerleri igin en uygun tyelik fonksiyonlari1 da bulunabilir. Tek
girdi-gikt1 sistemli C++ da uygulanan programin ne kadar uygun oldugu ve girdi-cikts
eksenindeki tiyelik fonksiyonlarmin amaca ne kadar hizmet ettigi agagida sunulmustur.

Diisiiniilen sistemin girdi ve ¢iktilari i¢in iki farkh tiyelik fonksiyonun oldugu ve bunlardan
birinin dik tiggen oldugu kabul edilir. Uyelik fonksiyonlar: (x) girdisi ve (y) ¢iktis1 olarak
adlandirlir. x hizh ve yavag, y ise kolay ve zor kullanir. Bu durumda linguistik kurallar
sOyledir:

1. Kural : Eger x yavagsa y kolaydir
2. Kural : Eger x luzhysa y zordur

Eger x girdi degiskeni araligmin 0-7 ve ¢ikt1 degisken arah@inin 0-49 oldugu kabul edilirse,
girdi ve ¢ikti degiskenleri igin Fuzzy Sistem {iyelik fonksiyonlann Sekil 3.1°de gOsterilenler

gibidir.
u(x) 7169
A I
VAS HIZLL OLAY z0
X(GIRDI) y(CIKTI)
D e TV A= “ = >
1.BAZ TBAZ 3.BAZ 4BAZ

Sekil 3.1 Girdi ve Cikt1 Igin Fuzzy Sistemin Uyelik Fonsiyonlan
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Girdi ve Cikt1 igin Fuzzy Sistemin Uyelik Fonksiyonlan Dik Giggenlerin dik kenarlari alt ve
ist limitlerle smurlandinimgtr. Cikt1 degerleri uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasinda
girdi degerleri arasinda bilinmelidir. Sistem i¢in gerekli optimum se¢im referans degert sayisi

arttikca iyilesir.
Girdi : x = {1,3,5,7}
Cikt1: y= {1,9,25,49} , i=1,23,4

G.A.’dan beklenen sonug¢ dik ti¢genin taban uzunlugunun bulunmasidir. Eger her bir tiyelik
fonksiyonunun taban uzunlugu 6 parga olarak Slgiilityorsa problemin ¢dziimiinii igeren 1,2,3
bazlar 6x4=24 pargadir. Bu durumda her bazmn alacagi maksimum deger 2°-1=63 tiir. Girdi ve
¢ikt1 degiskenleri i¢in olan araliklan swrasiyla 0-7 ve 0-49 ‘dur. Taban degerleri bu kurallar
altinda gdsterilir ve s6yle formiile edilir:

d
Xi = Xmin +'(m'(xmax '-xmin) (3.2)

L, ilgili degiskenin (burada gendir) par¢a olarak uzunlugu; d, bu degiskenin ondahk degeri,
Xmin degistirilecek alanmn en alt degeri ve Xmax ise bu alanm maksimum degeridir. Boylece x;,
bu degiskenin degistirilmis seklidir.

Bu tamimlara dayanarak ele alman Fuzzy Sistemin girdileri, Xpin = 0, Xmax = 7, ¢iktilar igin
Xmin = 0, Xmax = 49’ dur. Girdi ve ¢ikt1 alan arahklari devamh ve bazlarin parga sunumlan
genisletilmis ise degigkenlerin ylizme noktas: kesinligi artar. Ama G.A.’nin islem siiresini de
uzatwr. Burada hem girdi arab (0-7) hem de ¢ikt1 arahPi (0-49) 6 parga ile ifade edilir. Bu
girdi aralimmn 1 pargada degisime daha duyarh oldugu anlamma gelir. Eger hem girdi hem
de ¢iktt aym seviyede duyarh ise farkh par¢a boylariyla kodlanmahdirlar. Omek olarak
burada ¢ikt1 par¢a uzunlugu 8’e ¢ikarilmigtir. Baz uzunluunu temsil eden parga uzunlugu
uygulama ig¢in uygun bir degerle degistirilebilir. Fakat su unutulmamahdr ki parca
uzunlugunun azaltilmasi dogrulugun azalmasma ve par¢a uzunlugunun arttirilmasi ise G.A.
performansmin azalmasma neden olur. Oyleyse yapilmasi gereken birincil niifusun rasgele
se¢ilmis 10 krombzomdan olusmasti ve G.A. siirecinin baglamasinin  saglanmasidir.
Cizelge 3.1, birincil niifusu tarif eder. 2-5 kolonlar ilgili kromozomlarin uzunluklarimin onluk
degerleridir. 6-9 kolonlar alan arabklarindaki wuzunluklardir. Uygunluk fonksiyonun
kompiitasyonundan $nce toplam hata s6yle hesaplanir:
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4
D ¥i-Yar)? (3:3)

i=1
Burada y; , G.A. tarafindan elde edilen i-inci referans girdisinin ¢iktisidir.

Cizelge 3.1 Birincil niifus

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Kromozomlar Baz| Baz | Baz | Baz |{Baz1|Baz2|Baz 3|{Baz 4| Fitness |Kopya

1 2 3 4 (ref) | (ref) | (ref) | (ref) |(Uyguniuk)| Sayisi
110011110000100100001011 | 51 48 36 11 566 | 533 | 280 | 855 4430.46 2
011010101111001100011101 | 26 47 12 29 288 | 522 | 933 | 225 372268 1
011110001001111100116001 | 30 9 60 49 333 10 466 | 381 2597.0 0
101111101011010101010110 | 47 43 21 22 522 | 477 | 163 | 17.1 438768 1
016111100000011101011111 | 23 32 29 31 255 | 355 | 225 | 241 423658 1
111000011111001101111101 | 56 31 13 61 622 | 344 | 101 | 474 4450.03 2
101001001100110111111000 | 41 12 55 56 455 | 133 | 427 | 435 3417.08 0
000101100100010010101110 | & 36 18 46 0.55 40 140 | 357 4360.65 1
001001011110111100010110 | 9 30 60 22 1.0 333 | 468 | 171 4209.39 1
110011111111111100011000 | 51 63 60 24 5.66 7.0 466 | 186 3919.29 1

En az uygunluk: 2597.0; en yiiksek uygunluk: 4450.03, ortalama uyguniuk: 3973.08

Amag toplam hatay: sifira miimkiin oldugu kadar ¢ok yakinlagtirmaktir. Clinkii toplam hata
sifira yakin, yg, de y’ye yakm ise bu durum uygun bir ¢oziimdir. Uygunluk fonksiyonu

4480 toplam hatadir. Bu yolla minimizasyon siireci maksimizasyon siirecine doniigiir. (10.
kolon) Uygunluk fonksiyonunun eksi degerlere diismesini engellemek i¢in, 4480 maksimum
sayisi kullanilir. Bu ayn1 zamanda maksimum hatadir. Bu 49’un en biiyiik gikt1 degeri oldugu;

4
D 49’ | (34)
r=1
ile degerlendirilir.
Baz 1 <ilk Ref.Girdi (x=1) ve (7-Baz 2)

< ilk Ref.Girdi (x=1) ve Baz 4=0

Uygunluklari degerlendirildikten sonra kromozomlar pencereleme ile derecélendirilirler. 11.
kolondaki bir sonraki neslin kopya sayilar1 da burada bulunur. $6yle formiile edilir:

(Derecelendirilen uygunluk x nitfus biiytkliigii )

3.5
Toplam derecelendirilen uygunluk 3-3)
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Birincil niifustaki ilk kromozomun ¢6ziimii Sekil 3.2°de goriiliir.

(%) Hy)
4 A

1 1
0,823 ~YAVAS HIZ OLAY 70R

_ X(GIRD) _ Y(GIKTI)

1 167 566 7 494 280 404549

Sekil 3.2 Birincil nesildeki ilk kromozomun ¢éziimii

x’in baz degerleri 5,66 ve 5,33’tiir. Aym yolla y’nin baz degerleri ise 28,0 ve 8,55’tir.

Bu olayda, ¢ikt1 her girdi referansi igin degerlendirilir yle ki girdi tiyelik seviyesi, girdi
referansi x=1 iken 0,823’tlir. Verilen Fuzzy Sistem kurallarinda “Eger x yavas ise y kolaydur.”
Goriiliir. Eger y degeri dogrudan defuzifikasyon siireci olarak kabul edilirse, bu olaya gbre
derecesi 0,823 olarak bulunan kolay iiyelik fonksiyonunun y noktasi, gergek cikti degeri 1
iken 4,94°tiir. Bu noktada hata (1- 4,94)” = 15,52"dir.

Bu G.A. programinda iki gegisme noktast kullamlmis ve olabilirlik derecesi 1 olarak
secilmistir. Mutasyon olabilirligi “Yeni neslin ortalama uygunlufu < eski neslin ortalama
uygunlugudur.” sartidir.

Bu sartlar altinda bir zamandaki evrimin birincil niifusu Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Bu
tablonun digerinden farki ¢iktilar girdi referans: olarak gdsterilmesidir.
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Cizelge 3.2 Nesill

Uygunluk{ Kopya

Fenoti Yansiyan Fenoti ikti de§eri ,
P y P ¢ ed Fitness ; sayisi

Baz 1|Baz2 Baz3 Baz4|{Baz1 Baz2 Baz3 Baz4| y1 y2 y3 y4
(ref) (ref) (ref) (ref) | (x=1) (x=3) (x=5) (x=7)
51 | 48 4 11 566 | 533 | 311 | 855 | 054 | 164 | 4579 | 49.0 | 39934

56 31 29 61 6.22 344 | 2255 | 4744 | 362 | 10.87 | 2145 | 49.0 | 4457.0

26 47 44 29 2.88 522 | 3422 | 2255 | 11.86 | 31.72 | 40.36 | 49.0 } 3610.0

41 12 23 56 4.55 133 | 1788 | 4355 | 392 11.78 0.0 490 | 38387

56 31 29 61 6.22 344 | 2255 | 4744 | 362 10.87 | 21.45 | 49.0 | 44570

5 36 50 46 0.55 40 38.88 | 35.77 0.0 0.0 31.11 | 49.0 | 4360.6

47 43 5 22 5.22 477 388 | 1711 | 074 223 | 4183 | 49.0 | 41506

9 30 60 2 10 3.00 | 4666 | 17.11 0.0 0.0 38.73 | 490 | 42093

23 32 13 31 255 355 | 1011 | 2411 | 395 0.0 3543 | 49.0 { 42813

= A ] Al A N O O N -

51 63 60 24 5.66 7.0 4666 | 1866 | 823 | 2470 | 4117 | 490 | 39193

min uygunluk: 3610.02 ; max uygunluk: 4457.03 ; ortalama uygunluk: 4127.75.

1.neslin tirettigi niifus max ve ortalama uygunluk bakimindan bir 6ncekinden daha iyidir.
Program akigindaki herhangi bir girdi referanst i¢in iiyelik fonksiyonlar: Sekil 3.3 a-d
seklinde goriilmektedir. 17. nesildeki optimal ¢6ziim Cizelge 3.3’de gosterilmistir. Burada
Onemli bir noktaya dikkat edilmelidir. Optimal ¢6ziimii olan (4476,4) birden ¢ok birey vardur.

Cizelge 3.3 Nesil 17

Kromozomlar Baz1|{Baz2|Baz3|Baz 4| y1 y2 y3 y4 Uyguniuk
(ref) | (ref) | (ref) | (ref) | (x=1) | (x=3) | (x=5) | (x=7)
100011011100001111110001 | 3.88 | 3.11 | 1166 | 3811 | 3.0 9.0 245 | 490 44757
100011011100001111110000 | 3.88 | 311 | 11.66 | 37.33 | 3.0 9.0 250 [ 490 44760
100011011100001110110000 | 3.88 | 3.41 | 1088 | 37.33 | 28 8.4 250 | 49.0 4476.4
111001011011010111101110 | 6.33 30 | 1788 | 3877 | 28 8.4 251 | 49.0 4476.4
111001011010010111101111 | 633 | 288 | 17.88 | 3655 | 238 8.4 236 | 490 44746
111001011011010111101110 | 6.33 30 | 1788 | 3577 | 28 8.4 251 | 490 4476.4
100011011100001110110000 | 3.88 | 311 | 10.88 | 37.33 | 2.8 84 250 | 490 44764
111001011611010111101110 | 6.33 30 | 1788 | 3577 | 28 8.4 251 | 490 4476.4
110000100011010001111011 | 533 | 3.88 | 1322 | 4588 | 24 74 254 | 490 44752
100011011100001110110000 | 388 | 311 | 1088 | 37.33 | 28 8.4 250 | 490 4476.4
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#(x)

a)

h

% K
b x

b

4

N

> X

Sekil 3.3 Miimkiin olan iiyelik fonksiyon sekilleri
a) Budurumda 1. kural isletilir

b) 1. ve 2. kurallar ayr ayn isletilir, hatasi en az olan segilir.
¢) Kural isletilmez y giktis1 0°dur.
d) Sadece 2. kural isletilir.

Girdi referansindan anlagilan Fuzzy Sistem 0 ve 7 arasindaki sayilarin karesini alr.
Cizelge 3.3’te de goriildigi gibi 3. swadaki kromozom en yikksek uygunluga sahiptir. Fakat
en iyi ¢6ziim degildir. Ciinkii Sekil 3.4’te goriildugi gibi

Baz | > (7-Baz 2) ve Baz 3 > (49-Baz 4)

kuralin1 tagimaz. Bu da x=3,88 de ki ¢iktinm sifir oldugunu gsterir.
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H(x) u(y
A A
1 1
YAVAS HIZLI KOLAY ZOR
» x(GIRDI > y(CIKTI
3.88 7 X ) 10.88 11.66 49 y(@IKTh
Sekil 3.4 Uglincii sira kromozom

Aym yolla ¢ikti 10,88 ve 11,66 arasinda bir sonug¢ saglamaz. Boylece optimal sonug
Sekil 3.5°deki dérdiincii siradaki uygunluk degeri Sekil 3.4’deki tiglincii kromozomuyla aym
olan kromozomdur. Fuzzy Sistem iiyelik fonksiyonlarmn saptanmasi igin bilgisi daha dnce
verilen geligtirilmis G.A. programmmn (-) (nm (k+r) ) dir. Burada n nesil sayisi, m, niifus

biiyiikliigii, r, referans numarasi ve k, kromozom uzunlugudur.

(x)4 u(nt
1 NYAVAS HIZLI 1 NKOLAY 20!
» X(GIRDI) > Y(CIKTD)
4 6.33 7 13.23 17.88 49
Sekil 3.5 En iyi ¢6ziim

G.A. siireci evrim gegiren kromozomlar birbirine benzemeye bagladiinda durur. Rasgele
mutasyon niifusun en iyi ¢oziime ulasip ulagmadifi anlasilana kadar kullamlabilir. Eger
mutasyona ugrayan niifus birka¢ nesil sonra aym ¢oziime ulastyorsa ¢Sziimiin en iyisi oldugu
kabul edilir.

Girdi ve ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlar: {iggen olan bir baska Fuzzy Sistem 6rnegi daha g6z Oniine
ahnmugtir.Bu iiyelik fonksiyonlarnm baz degerlerini belirleyen kurallar ve referans bilgileri 7.
sekilde gosterilmistir.

Kurallar 1) Egera g'ise b 01°dir
2)Egera g’ise b 02’dir

3)Egera g’ ise b 03’tiir.
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Referans bilgisi;

a; = (1,2,3.4,5) by = (4,6,9,16,20,26)
i= 12,345

g2 ve 02 fonksiyonlar1 parca swastyla gdsterildifinden iki baz degeri bu fonksiyonlarn
tanimlanmasinda saptanmalidir. A1 ve A2 iki dik {iggen olarak ele alman iki {iggenin ters
tabanlan dikeylerinin, yatay degerleridir. A1 ve A2 bu iiggenlerin yerlerini tespit amaciyla
G.A.’ya da dahil edilmistir. Boylece bir kromozom genlerden olusur.

Baz1,Baz2,3,4,5,6,7,8.

Girdi ve ¢ikt1 alan arabklarmin baz degerlerinin nasil yansttildiklarina dikkat etmek gerekir.
Ornegin girdi degiskeninin fist ve alt simirlar: agagidaki gibidir:

Baz 1 : Xmax =6, Xmm =0
Baz 2 : Xgux =A1, Xmn =0
Baz 3 : Xmax =6, Xmn =A)

Baz 4 : Xmax =6, Xqun =0

H(x) Hiy)

a1 gz 93

(]
Bazs§ ¥ *Baz8 30
Bazé Baz7 .

Sekil 3.6 Fuzzy Sisteme Ait Girdi ve Cikt: Uyelik Fonksiyonlari

Referans degerleriyle ¢akisan girdi tiyelik fonksiyonlarmin bir 6nceki ornekteki kural
tablosuna bakildiginda ¢kt yansidigr goriilir. Eger referans degeri higbir liyelik
fonksiyonuyla ¢akigmiyorsa (Baz 1< Ref girdi ve (A1-Baz 2> Ref girdi) ve (6-Baz 4) > Ref
girdi) ise b=0 dir. Diger yandan birden fazla kurala uyma kurah varsa az hatah k &
kullamlr. Ciinkti Al ve A2 siur degerleri arasindadir. Bazdan ahinan deger — Baz 2 — iigdli
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fonksiyonu g2, girdi olursa az iiyelik fonksiyonlu Baz 6 da ¢ikt1 degeri goriiliir. Aym durum
Baz 3 ve Baz 7 igin de gecerlidir. Bu durum Sekil 3.7°de g6sterilmistir.

#ia) a(b)
g1 92 g3 g1t g2 g3
b
o - vl ¥2 0"
Hia) u(b)
; g2 g3 a1 g2 a3
g
» 2 > b
GIRDI 6 [+} Y3 va 30

Sekil 3.7 Girdi referansi i¢in miimkiin {iyelik fonk.tepkileri semasi

Yukandaki seklin ilk deger G.A.’s1 0yledir:
Eger (Ref.girdi — y1)* < (Ref.¢ikt1 — y2)?
Oyleyse b=y1 ya da b=y2

Uggenler igin uygun baz degerleri, G.A. projesinden sonra A nokta degerinde bulunur. Bilgi
ve kurallar gbze almdifimda her birinin uzunlugu 6x10=60 parga olan 20 kromozomlu bir
niifusun 4.mutasyonundan sonraki optimum ¢&ziimii veren 24.nesil Cizelge 3.4’te verilmistir.
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Cizelge 3.4 Nesil 24
Baz|Baz|Baz|Baz|Baz{Baz Baz|Baz
11213lalsls A2 M b b, by bs bs Uyguniuk
(@=1) | (@=2) | (a=3) | (a=4) | (a=5) | 2449-. hat

323(361]361|084(1476] 0.0 | 6.66 [22.96{15.23] 4.55 9.11 1588 | 2058 | 2529 2447 81
361130 2.0 |1.07[16.19| 253 [5.71 | 6.55 [22.85] 3.76 8.94 1588 | 2058 | 25.29 244808
219249276154 [10.00] 0.0 [3.80]9.14 [19.52] 3.80 913 16.02 | 2068 | 2534 2448.04
4281037 |295|275(19.52] 0.0 | 3.33(25.39[22.85] 4.55 911 1586 204 252 2447 71
428]008|066]4.82[19.52| 0.0 | 3.33[25.3922.85] 4.55 911 156 204 26.14 244833
5.90 | 313|323 0.21[25.71] 1.58 |16.66| 7.83 {26.66] 4.35 8.70 1576 | 2050 | 25.25 2447 91
304[001[0.19]525[13.33] 0.49 | 0.95 |26.74[29.04] 4.37 875 1524 | 2033 | 2542 244778
361]1.30| 20 {1.07]16.19| 253 | 5.71 | 6.55 |22.85] 3.76 8.04 1588 | 2058 | 25.29 2448.08
428(0.372.95(2.75 [19.52] 0.0 |3.33 [25.39]22.85| 4.55 9.1 156 20.4 252 2447 71
428(0.08|0.66|4.82[19.52] 0.0 | 3.33 [25.39[22.85] 4.55 9.11 15.6 204 26.14 244833
0.0 [1.30]1.90]1.17 |[1428{ 268 | 2.85 | 7.32 |27.14] 1.05 345 9.71 6.25 1812 2118.97
428|0.08]|0.66|4.82[1952] 0.0 |3.33 [25.39]22.85| 4.55 9.11 156 204 26.14 244833
219249276 154|100 0.0 |3.80]|9.14|1952| 3.80 9.13 16.02 | 2068 | 25.34 2448.04
0.0 [1.30]100] 1491428/ 258 |285]7.32 [27.14] 1.05 332 822 15.0 25 2310.38
428]0.081066]482[1952] 0.0 |3.33|25.3022.85] 4.55 911 1586 204 26.14 244833
485|064 (371]1.99|23.80] 7.46 [12.38] 1.39 [18.57] 4.90 9.80 16.70 | 1960 | 2556 244670
485(064371]1.99(23.80] 7.46 [12.38] 1.39 [18.57| 4.90 9.80 16.70 | 1960 | 25.56 2446.70
42810087066 |4.82[19.52] 0.0 | 3.33[25.39/22.85] 4.55 9.1 1586 204 26.14 2448.33
219|249]276|154[100] 0.0 |3.809.14{19.52] 3.80 9.13 1602 | 2068 | 2534 244804
0.0 [1.30{190]1.17 [14.28/ 258 |2.85|7.32[27.14] 1.05 345 9.71 6.25 18.12 2118.97

Sonu¢ olarak “Genetik Algoritma Kullanan Fuzzy Mantik Uyelik Fonksiyonlarmm
Saptanmasi” adh bu arastrmada G.A., Fuzzy Mantiktaki iiyelik fonksiyonlarma bakmadan
optimum ¢6ziimii bulmustur. Uggensel fiyelik fonksiyonlar1 kullamidigy halde, matematik
modeli tiim iiyelik fonksiyonlan i¢in gegerlidir. Yani G.A., ya optimum sonucu bulur ya da
tiyelik fonksiyonlar1 en iyi sonuca doniisiir.

17. Dawei, L., Li, W. ve Mengguang, W. tarafindan “Genetic Algorithm for production
lot planning of steel pipe (Celik Borunun Uretim Lotunun Planlanmasinda Genetik

Algoritma)” isimli ¢ahigma yapilmustir (Dawei vd., 1999).

1°) Giris
Celik borunun iiretim lotunu planlama problemi, lotlardaki siparigleri kombine etmektir.

Oyleki bunlar, temel {iretim birimi ile yani lot ile iiretilebilirler. Aym Iottaki siparigler
asagidaki sartlar1 saglamahdr.
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1. Dis caplan esit olmalt
2. Kalinhklar: esit olmah
3. Celik derecesine yakin olmali

Ham borunun uzunlufu, sipariglerinkinden daha bityiikk oldugundan ham boru siparislere
uygun olarak kesilmelidir. Ayrica ham borunun uzunluklan, esit degildir. Boylece leftover lar
sik sik olusur. Leftover’larin azalmas:1 daha iyidir. Bu nedenle, kesimin organizasyonu ¢ok
onemlidir. Ele ahnan strateji, lotlarda siparis kombinasyonudur. Oyleki baz siparigler,
leftover’lar1 iiretme yerine overgrade olabilir. Bdylece iki amag¢ dikkate ahnmaktadir.
Birincisi leftoverlari minimize etmek, ikincisi biitiin overgrade’leri minimize etmektir. Bu
kesme problemi, geleneksel olan yani sadece bir amaca sahip olan problemlerden biraz
farkhdr,

Bu makalede, Matematiksel Model 2. kisunda, Modelin Genetik Algoritmasi 3. kisimda,
Deneysel Sonuglar ve Daha Ileri Aragtirmalar da 4. kisimda verilmigtir.

2°) Matematiksel Model

i) Matematiksel Model

Bu problem asagidaki matematiksel model ile ifade edilebilir. Kullanilan notasyonlar; r,, i
dis cap; A, i nin kalmhgy; [/, celigin derecesi; n,, uzunluk ve say;;, L;, j. bam borunun
uzunlugu dur.

S = {L],Lz,...,L,,} ham borularin uzunluklan kiimesi

X.. =

{1 , eferi= j (isiparigi jlotunda tiretiliyorsa)
j

0 , diger durumlarda

4, =%x, =1 , 12..m

z,': L, uzunluguna sahip olan u. ham borudan kesilen i. siparisin say1si
m: lotunun iist smr

a; : leftover in neden oldugu ceza degeri

B, : overgrade in neden oldugu ceza degeri
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O halde gelik boru probleminin (PLP) matematiksel modeli:

min 3 Ya,x, (3.6)

J=lied,

min Zm:{rgg; ﬁuj} (3.7)

J=1

s.t.
Yx, =1 (3.8)
J=t
2 2 .

r. -r) +(n, -h) }xij,j =0 st=1,...,n ; j=1,...m 3.9
z, -z -z, =0, rst=l,.,n ; u=l,.k (3.10)
1.z +1,-z,' <L,, st=1,..n ; u=l,..k (3.11)
x; =01 FlL.,n  =12..m (3.12)

olacak sekilde x, leri bulmaktir.

i) Modelin Analizi

Yukaridaki model iki amagh kombinatoryal optimizasyon problemidir. (3.6) amaci, toplam
leftover lar1 minimize etmek; (3.7) amaci, tiim over-grade leri minimize etmektir. (3.8) kisity,
her bir siparigin bir ve sadece bir lota ait olmasi; (3.9) kisiti, aym lottaki siparislerin aym dig
capa ve kalmliga esit olmas: gerektigini ifade eder. (3.10) kusiti, her bir ¢elik borunun en fazla
iki siparigle dagitilabilecegini; (3.11) kstty, gelik borudan kesilecek toplam uzunluklan gelik
borunun uzunlugundan daha biiyilk olmayacagm gosterir. (3.12) kisiti ise degiskenler ile
ilgili kisittir. Eger n=30, m=3 ve k=3 ise, degiskenler 240, kisitlar da 30 000 nin Gzerindedir.
Boyle bir biiylik dlcekli problem, kisisel bilgisayariar kullanarak mevcut sartlar altinda, makul
zamanda optimal ¢oziimii elde edemez. Pratikte yaklagik optimal ¢6zlimiin daha g¢ok anlamm

vardir.
3°) Modelin Coziim Metodu

Biiyiik 6lgekli kombinatoryal optimizasyon problemleri i¢in genellikle kullamlan iki metod
vardir. Biri decompozisyon (ayrigim) programlamadir. Yani problem kiigiik problemlere
ayrilarak ¢oziiliir; digeri direkt metod, yani orjinal ve dual problemi direk olarak ¢ozmedir.
Fakat optimal ¢oziim degil, yaklagik optimal ¢6ziim bulunur. Kullamlan algoritmalar, Genetic
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Algerithms (GA), Simulated Annealing (SA), Tabu Search (TS) ve 6zel problemleri ¢ézmek
lizere heuristic (sezgisel) yontemlerdir.
G.A. agagidaki yontemi izler:
begin
t=0;
P, bagslangi¢ yigimmn olugtur
P, ’yi degerlendir
while not (bitirme kosulu) do
begin
t=t+1
P,_,'den P,'yise¢ (Yeniden iiretim operatorii)
P, ’yi degisime ugrat (Caprazlama ve mutasyon operatorii)
P,’yi degerlendir
end

end

G.A. nin 8zellikleri agagidaki 4 yon ile dzetlenebilir:

1. Degiskenlerin kendilerine degil, sifrelerine uygulanir.

2. Geleneksel aragtirma metodlarmn yaptig1 gibi, bir noktadan degil, ¢6ziim uzaymda bigok
noktadan ¢6ziimii arar. ,

3. Tiirev ya da bagka yardime: bilgiyi degil, amag fonksiyon bilgisini kullanir.

4. Belirli (deterministik) transfer etme kurallarim degil, olasihksal (probabilistic) transfer

kuralm uygular

G.A. pek ¢ok sahaya, 6rmegin kombinatoryal optimizasyon, ig ¢izelgeleri (job scheduling),
makine §grenimi, identification, sistem kontrol, diger algoritmalarla karigik olarak (Simulated
Annealing (SA) ve Sinir Aglari), hibrit algoritmalar olugturma gibi, genis bir sekilde
uygulanabilir.

Asagidaki noktalar G.A. kullanimi i¢in anahtar noktalardir

- Kromozomun kurulusu
- Caprazlama ve mutasyon i¢eren genetik operatorler

- Uyumluluk hesaplama
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- G.A. parametreleri belirleme. Ornegin, popiilasyon bityiikliigii, caprazlama ve mutasyon
olasiliklari, maksimum jenerasyon gibi.
Bu ¢ahiymada kullamlan G.A.’nin ana esasi gdyledir:
i) Kromozom: Kromozom, iki alt kromozomdan ibarettir. Toplam uzunluk m+n dir. Onceki
kromozomun uzunlugu n; i. pozisyondaki k, geni, i. swranmn k, lotunda olmasi demektir.
Sonraki uzunluk m; j. pozisyondaki k, geninin anlamu, j. lottun gelik borusu k,. dedir.
Ornegin,

p=(32241143/ 4123)
p kromozomunun uzunlugu 12 (n=8, m=4), “/” igaretinden 6nceki n=8, “/” isaretinden sonraki
m=4 diir. 5 ve 6.sra 1. lotta, 2ve 3. sira 2. lotta, 1 ve 8. sira 3. lotta, 4 ve 7. sira 4. lottadirlar
(parti bliyiikligi). 1., 2., 3. ve 4.; sirastyla 1., 2. ve 3. ¢elik boruyu kullanr,

ii) Genetik Operatirler

Caprazlama Operatorii: Basit c¢aprazlama ilk alt kromozoma; amaci genetik operatdrlerle
elde edilen yeni dizilerin uygun birer ¢6ziim olmasim saglamak olan, sayisal kodlamanmn
kullamldif1 kombinatoryal eniyileme problemlerinden biri olan gezgin satici problemi igin,
Oliver ve arkadaglarmm (1987) CX (cycle crossover) adm verdikleri ¢aprazlama operatorii de
ikinci alt kromozoma uygulanmistir. Ornegin (“*” isareti ¢aprazlama yerini gostermektedir)

p=(32 722411437 4123)
p,=(24 2413221/ 2341)
Caprazlamadan sonra iki dol elde edilir.
¢=(32413221/4321)
,=(24241143/2143)

Mutasyon Operatérii: Mutasyon bir kromozomun her ilk kromozomu (alt kromozom) i¢in
uygulanir. Ilk alt kromozoma ters gevirme yontemi uygulanwr. ikinci alt kromozoma da g

geninin yerine (g+1)’in mod m ‘e gore esiti yazilir. Ornegin,
p<(32241143/4123)

c=(34114223/1234)
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Uygunluk (Fitness) : p kromozomunun fitness fonksiyonu, f (p) olarak tammlansm.
f(p)=C,, —axF ~b*F, burada C__, bityik bir tamsay;; a ve b, agirhk katsayilari;

0<a,b<l ve atb=1; F ve F,, (1) ve (2) amaglarmin degeridir. Asagida F, nin

hesaplanma ydntemi vardir.
begin
F, =(0;
for (F1j<=1j++)

p kromozomundan j. lota ait olan s siparigini seg; f,

leftoverini hesapla, sadece s siparigini kes; eger j. lotta

bir bagka siparig varsa f,’yi hesapla ki bu iki siparig s

ve t’yi kesmenin neden oldugu en kiigiik leftover’1 temsil

eder;

secim: efer f, < f,,, ise sadece s siparisini kes; degilse s

ve t sipariglerini birlikte kes; F, = F, + min( f,, f,,);

end

Asagidaki tamsayih lineer programlama, f,, *nin hesaplanmasinda kullanilir.

Amag: min ML -1,z ~1,2,")
s.t.
Kisitlar: lz*+lz' <L
0<N-z;°<n,
0<N-z, <n,

v !
Yzl el

ZJ" J

(3.13)

(3.14)
(3.15)
(3.16)

3.17)

L, ¢elik borunun uzunlugu; N, s ve t sipariglerini kesmede kullamlan gelik borunun sayisim
gosterir. Akt smur, [(n/, +n0,)/L] yoluyla belirlenebilir. /, tamsay: kiimesidir. Tamsayil

lineer programlamanin ¢éziimii i¢in dal ve siir metodu uygulanir.

4°) Deneysel Sonuglar

Algoritmanin etkin oldugunu géstermek igin k=4, n=12, 20 ve 30 olan denemeler PC 486’da
test edilmis ve 10 kez cahstilmugtir. Programlama Microsoft C kodundadir. Kullanilan
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datalar, P.R. China’da Tianjin Celik Boru sirketinden elde edilmistir. Kullamlan G.A.
parametreleri ve deneysel sonuglar Cizelge 3.5° de verilmistir.

Cizelge 3.5°deki ¢aprazlama ve mutasyon olasiliklari, programin pekg¢ok kez gahgtirilarak
hesaplanms en iyi degerleridir. Cizelge 3.5°den aym problem igin, eger lotlar esit degil ise,
kiigiik bir fark oldugu gériiliir. Boylece ¢elik borunun PLP problemi 6nemlidir. Ayrica burada
tartigilan problem lotlarmn sayilarinin verilmesidir. Daha ileri bir aragtirmada, lotlarin sayisiun
degisken oldugu duruma konsantire olunabilir. Yani, G.A.’nin daha iyi kromozomlarm
bulmada bir aragtirma yoniidiir.

Cizelge 3.5 Deneysel Sonuglar

Sipariglerin Sayis 12 20 30

Lot’larin Sayisi 2 3 3 4 5 6 7
Popiilasyon Boyutu 80 80 50 50 50 50 50
Maksimum Jenerasyon 100 100 100 100 100 100 100
Caprazlama Olasih1 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8
Mutasyon Olasilig 0.02 0.02 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03
En iyi deger 248 236 463 444 847 831 843
En kétii deger 281 272 504 491 938 934 940
Ortalama deger 257.6 249.3 4779 462.4 872.5 862.2 877.7
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18. Sakawa, M., Nishizaki, 1. ve Hitaka, M. tarafindan hazirlanan “Genetik Algoritmalar
Yoluyla Bulamk Parametreli Cok Seviyeli 0-1 Programlama i¢in Etkilesimli Bulamk
Programlama (Interactive fuzzy programming for multi-level 0-1 programming
problems with fuzzy parameters through genetic algorithms)” isimli ¢aliymada (Skawa,
vd., 2001) Genetik Algoritmalar yoluyla bulanik parametreli ¢ok-seviyeli 0-1 programlama
i¢in etkilesimli bulanikk programlama metodu sunulmaktadw. Metod, kendilerine ait amag
fonksiyonlar1 (objective function) olan fakat kararlarm koordine edebilen, yani ortak galigma
durumunda olan karar vericilerin (decision makers) bulundugu hiyerarsik karar problemlerine
uygulanabilir. Karar vericilerin biitiin seviyelerdeki bulamk hedefleri (goal) belirlendikten
sonra, biitiin seviyeler arasinda tatmin edici (satisfactory) denge g6z Oniine alinwr ve karar
vericilerin tatmin seviyeleri giincellenerek verimli bir tatmin edici ¢dziime varilr. Onerilen
metodun ne kadar iyi igledigini gostermek icin (feasibility) tig-seviyeli bir 0-1 programlama

problemi i¢in sayisal bir 6rnek de verilmistir.

Sakawa, M., Nishizaki, I. ve Hitaka, M.’nin bu c¢ahgmalanm asafida ayrntih olarak
inceleyelim.

1°) Giris

Cok-seviyeli programlama problemlerine bir ¢6ztim fikri olarak Stackelberg ¢6ziimil
kullamlagelmigtir. Stackelberg ¢6ziim fikrini tarif edebilmek igin iki-seviyeli bir problem
distinelim, fki adet karar verici (KV) vardw. Her bir KV, iki karar vericinin amag
fonksiyonlarm: ve kisitlanmi (constraint) tamamen bilir. Ust seviyedeki KV (lider)(leader)
Once bir karar verir ve akabinde alt seviyedeki KV (takip eden) (follower) , liderin kararm
biitlinityle bilerek (full knowledge) amag foriksiyonunu optimize edecek bir karar belirler.
Kurala gore, lider de kararmu altseviyedeki karar vericinin amag¢ fonksiyonunu optimize
edecek sekilde belirler. Nihayetinde yukarida bahsi gecen yontemle bulunan ¢6ziime
Stackelberg ¢6ziimii denir. '

Stackelberg ¢6ziimii uygulandifi zaman, eger iki KV arasinda hig iletisim olmadid1 veya bir
iletisim olsa bile herhangi bir baglayic1 sdzlesme (binding agreement) olmadidi varsayiir. Ne
var ki, aralarinda igbirligi iligkisi oldugu diistintildtgil icin st yonetimin bir lider ve iglerin
yliriitiildiigii boliimiin bir takipgi olarak ele alnacagi merkezi olmayan bir girket igin iki-
seviyeli programlama problemi gibi durumlarda yukandaki kabul pek gercek¢i degildir.
Stackelberg ¢dziimiiniin iglemsel yoniine bakalm. KV 'lerin ikisini de amag¢ fonksiyonlarmin
ve ortak kisit fonksiyonlarmin lineer oldugu durumda bile, Stackelberg ¢oziimiine ulasma
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probleminin 6zel yapih bir disbiikkey-olmayan (non-konveks) fonksiyon igerdigi
bilinmektedir. Stackelberg ¢oziimii elde etmek i¢in bir ¢ok algoritma Onerilmigse de, ¢dziim
bulma probleminin kuvvetli (strongly) NP-hard oldugu bilinmektedir (Shimizu, vd., 1997).
Bu gibi giigliklerden dolayi, ¢ok-seviyeli programlama probleminin yapismm yansitan ve

hesaplamasi kolay yeni ¢6ziim metodu gereklidir.

Bu iki gereksinimi kargilayabilmek igin, Lai (1973) ve Shih ve arkadaslan tarafindan (1996)
verilen ¢alismadaki .ﬁkirleri takip edilerek, gelistirilmis ve bulamk parametreli gok-seviyeli
0-1 programlama problemi i¢in genisletilmistir. Diger bir deyisle, liderin, biitiin seviyeler
arasindaki genel tatmin dengesini gbz Oniine alarak, asgari bir tatmin seviyesini belirledigi bir
¢dzlim talep ettigi ve takip edenin de liderin asgari tatmin seviyesini saglayacak sekilde kendi
amag fonksiyonunu optimize edecegi ana fikrinden yola ¢ikilarak bir algoritma geligtirilmistir.

Genel itibariyle, liderin amag¢ fonksityonu ve ortak kisitlar i¢in probleme optimal ¢6ziim ile
takip edenin amag fonksiyonlar: ve kisitlart i¢in bulunan optimal ¢6ziim Ortiismez. Bu yiizden,
problemin yapis1 ve amag fonksiyonlar: g6z Oniine alinarak, ikisinin ortasi (compromisable)
bir ¢6ziim dretilmek zorundadir.

Diger yandan, Sakawa ve arkadaglari, uzmanlarin problemin formiilasyonu prosesinde
parametrelerin dogasimin belirsizlifi (imprecise) veya bulamk anlama (fuzzy understanding)
bakis agilarindan bulamik parametreli matematiksel programlama problemlerini formiile ettiler
ve ¢ok amach (multiobjective) programlama problemleri i¢in bir bulanikk programlama
metodu teklif ettiler (Skawa, vd., 1990).

Sakawa ve arkadaglarinin hazirladigi bu ¢ahgmada, bulamk parametreli, ¢ok-seviyeli, 0-1
programlama problemleri igin etkilesimli bulanik programlama problemi sunulmustur. Lai
(1996) ve Shih, Lai ve Lee (1996)'nin metotlarindaki problemlerin {istesinden gelebilmek igin
karar degiskenleri (decision variables) igin bulanik hedefli (fuzzy goal) ¢ok-seviyeli 0-1
programlama problemi agiklanmaktadir. Verilen bu etkilesimli metotta, biitiin seviyelerdeki
bulanik amaglar tespit edildikten sonra, birbirine komsu herhangi iki seviye arasindaki tatmin
dengesi goz Oniine almarak KV ’lerin tatmin seviyeleri giincellenerek verimli bir tatmin edici
¢6ziim elde edilmektedir. Onerilen metodun gegerliligini gostermek iizere fig-seviyeli bir 0-1
programlama problemi i¢in agiklayic: bir sayisal drnek verilmektedir.

2°) Cok-seviyeli 0-1 programlama problemi igin etkilegimli bulanik programlama

Sakawa ve arkadaglarinm bu ¢aliymasinda, her seviyedeki her bir KV ’nin, biitiin seviyeler
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arasindaki genel (overall) tatmin dengesini g6z Oniine aldif1 ve diZerlerinin tercihine ciddi
sekiide dikkat ederek KV’nin (lider) amag¢ fonksiyonunu optimize ettigi bir durumda gok
seviyeli 0-1 programlama problemi ele alinmaktadir. Byle bir ¢ok seviyeli 0-1 programlama
problemi su sekilde ifade edilebilir:

KV1 Amag: min zl(xl,...,xt)= Cp Xy + .+ X, (3.18a)
KVt  Amag: min z,(X;,00,X, ) = € X; oot X, (3.18b)
Kisttlar: Ax, +..+AxXx <b (3.18¢)
x; € o™, x, e fo,1}™ (3.18d)

Burada,

X;, i=L..,t n; boyutlu bir 0-1 karar degigkeni;
Cijs i=L.,t ; j=L.,t ; n, boyutlu sabit bir satir vektéri,
b, m-boyutlu sabit bir stitun vektorii ve
A, i=1,..tise mxn, sabit matrisi.

dir. Sadelestirmek agisindan asagidaki notasyon kullamlsmn.

X = (Xl,,,,,xt)T c {0’1}“1+--.+n1
c=|:c“ cl::l

Cyq - Cq
¢ = (Cinnty) =Lt A=[AA]

Aynica KV i °de i-inci seviyedeki KV ’yi belirtsin. Ustteki T transpozeyi ifade etmektedir.
Cok-seviyeli 0-1 programlama probleminde (3.18), z(x;,X,,..,X,) =1,...,t i-inci
seviyedeki amag fonksiyonunu g6sterir ve KV i tarafindan minimize edilir. x,,i=1,....t ise i

ninci seviyedeki bir 0-1 karar degisken vektoriinii temsil eder.

Gergek diinyadaki karar durumunu yakindan tammlayan ve temsil eden bir matematiksel
programlama problemini tarif ederken, amag¢ fonksiyonlarin ve kisitlarin tarifi esnasmda
gercek diinyaya ait gesitli etkenlerin yansitilmas: icap eder. Dogal olarak, bu amag
fonksiyonlar ve kisitlar, uzmanlar tarafindan tayin edilebilecek muhtemel degerli bir¢ok
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parametre igerir. Ahsilagelmis metotlarda (conventional), bu parametrelerin problemin ifade
edilme siireci esnasinda uzmanlarin parametrelerin dogasiu anlamalari vasitasiyla deneysel

ve/veya 6znel bir tarzda bazi degerlere sabitlenmesi gerekmektedir.

Bu hususta, ger¢ek diinya durumlarmin (real-world situation) ¢ogunda, genel itibariyle bu
parametrelerin muhtemel degerlerinin uzmanlar tarafindan ancék hatah ya da belirsiz bir
bigimde bilindigi gozlemlenmektedir. Bu gézlem akilda tutularak, uzmanlarin parametreleri
anlayismu bulanik sayilar (fuzzy numbers) olarak bilinen reel dogrunun bulamk kiimeleri
(fuzzy sets) vasttasiyla gosterilebilecek bulanik sayisal veri (fuzzy numerical data) olarak
yorumlamak kuskusuz daha uygun olacaktir. Bulank parametreleri icererek meydana
getirilen matematiksel programlama problemi, ahgilagelmis metodun daha gergek¢i bir
versiyonu olarak gériilmektedir (Skawa ve Yano, 1990; Skawa, 1993).

Bu bakiy agisiyla ¢ahymada, ¢ok-seviyeli 0-1 programlama probleminin  amag
fonksiyonlarinda ve kisitlarinda gegen parametrelerin bulamk sayilarla karakterize edildigi
kabulii vardir. Sonug olarak, bulamk parametreli bir ¢ok-seviyeli 0-1 programlama problemi
asagidaki bicimde ifade edilebilir:

KVl , Amag: min z,(x,,....x,) = &% + ...+ C,x, (3.19a)
KVt , Amag: min z,(x,,..., X, )= G %, + ..o+ CpX, (3.19b)
Kistlar:  4x, +..+ 4x, <b (3.19)
x {01} ,...x e {01} (3.19d)

Burada,

~

C; = (c. c ), i=L.,t 5 j=Lt ;

15,124 M0,
N 'y 2NT
b = (b,,....b,)

A=@,),i=lot, j=leym , k=l..n,

i, jk

ler bulanik parametrelerdir.
Sadelestirmek agisindan asagidaki notasyon kullamlsin.
B3 e
Cyy - Cy

¢,b, A bulank parametrelerinin bulamk sayilarca karakterize edildigi varsayilarak , bunlara
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karsilik gelen iiyelik fonksiyonlar1 (membership function) Mz, (C)> Li=Ll.,t, k=1L..,n,,

# (0), Fhem, g (@), Bt j=loom, k=15 dir.
¢,b, 4 bulanik sayillarinin « -seviye kiimesi, liyelik fonksiyonlarmin o seviyesini agtig1 adi
(¢,b,4), kiimesi,

(c,b,4) (3.20)

i

— {(c,b,A) | M )z a, i, j= Loot, k=1..,n, s b,)= a,}

i=1,...m, I (@ )za,i=lL..t, j=lL.m, k=1.,n

olarak tanimlansin.

Simdi KV, 'nin 0-1 programlama probleminde gegen bulamk sayilarmn iiyelik fonksiyonlarimn
tamaminin derecesinin belli bir o degerinden biiylik veya esit olmasim goz 6niine aldigm
farzedelim. Bu durumda, boyle bir o degeri i¢in, problem katsay: vektorii

(c,b,d) e (C.bB, Z)a ya bagh olarak asagidaki bulanik olmayan gok-seviyeli 0-1 programlama
problemi, asagidaki sekilde yorumlanabilir.

KV1 Amag: min z,(x,...,X,) = ¢, X, +...+ ¢, %, (3.219)
KVt Amag;: min z,(X,,....X,) = %, + ...+ C, X, (3.21b)
Kisitlar: Ax +..+A4x <b (3.21¢)

x efo}",...x, e {01} (3.21d)

(c,b,A) e .5 ,Z)a katsay1 vektoriine bagh olarak boyle (3.21) gibi problem sonsuz sayida

mevecuttur ve (¢,b,A) min degerlerinin herhangi bir (c,b,4) € (E,g , Z)a icin keyfi olduguna
dikkat ediniz. Su anlamda ki; (3.21) problemindeki bulanik sayilarin biitlin iiyelik
fonksiyonlarmin degerlerinin derecesi a seviyesini asar. Bununla birlikte, eger miimkiin
olursa, KV ’lerin verilen kisitlar altinda amag fonksiyonlari minimize edecek gekilde (3.21)
probleminde (c,b,4) € (b ,E)a y1 segmesi arzu edilir. Bu agidan bakildifinda, belli bir o

degeri i¢in, bulanik parametreli cok-seviyeli 0-1 programlama probleminin asagidaki bulamk-
olmayan ¢ok-seviyeli 0-1 programlama problemi seklinde anlagilmasi gayet dogal olarak
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goritlecektir.
KVl Amag: J:I}]c,i:;r,lA 2(Xpenns X, ) = €+ €%, (3.22a)
KVt Amag: ,?‘c,ibl}A (X 00X, ) = €%y o G, (3.22b)
Kisitlar: Ax +..+A4x <b (3.22¢)
x e{01}",....x, {01} (3.22d)
(c.b, 4)e (&,5,4), (3.22¢)

KV 1 ’in bir o seviyesi segtigi kabul edilir. (3.22) probleminde (c,b,A) parametrelerinin
sabitten ziyade karar degiskenleri olarak ele alindigy kaydedilmelidir.

Insan hitklimlerinin bulamkhgi gézéniine ahndiginda KV ’lerin amag fonksiyonlan olarak
bulanik amaglara sahip olmasi dogaldir. (3.22) deki her bir z/(x,c), = l....t amag

fonksiyonlar1 igin, KV ’lerin “z;(x,c,) amag fonksiyonunun belli bir p; degerinden doyurucu,
kiigiik veya esit olmasi gerekir" gibi bulanik hedeflere sahip oldugunu varsayalim.

o= 0 olsun, KV i z,(x,c;) amag¢ fonksiyonlan i¢in bulanikk hedef tayin eden bir tiyelik
fonksiyonu segiminde, z;(x,c;) amag¢ fonksiyonunun bireysel minimumu (individual

minimum) .

(3.23)

i o o lzne) | Ax 4.+ 4x, <bx, e 01 Ji=1,..0,
z" =2z,(x",c]) = min

(c,b,A) e (C,b, A),
olarak,

ve bireysel maksimumu(individual maximum),
2™ = maxz,(v,c) | A%+t A%, <b,x, € O i=Lt, (b A) e @5, 4),]  (3.24)

olarak ahmr.
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KV i, bireysel minimum (3.23) ve bireysel maksimum (3.24) arasindaki arahkta tatmin
derecesi degigim oranlannmi g6zoniinde bulundurarak, z,(x,c;) i¢in kuvvetli monoton azalan
u,(z,(x,c;)) tyelik fonksiyonlarnn tayin eder. Uyelik fonksiyonunun tanm kiimesi
[z™, 2] arah@idir ve KV i , amag fonksiyonunun tatmin derecesinin 0 oldugu z° ve 1
oldugu z, degerlerini belirler. z? dan (daha bilyiik) istenmeyen deger igin u,(z,(x,c,)) =0
olarak tammlanir ve z; den (daha kiiglik) arzu edilen degerler icin 1,(z,(x,c,)) =1 olarak
tammlanir.
Sadelestirmek amaciyla, bu makalede, biitiin i=1,...,t i¢in K¥'1 ’nin fuzzy hedefini karakterize
eden dogrusal bir ityelik fonksiyonu benimsenmistir. Karsilik gelen g,(z,) dogrusal iiyelik

fonksiyonu,
0 . z(xc)> 2z
z,(x,¢;) — Z? 1 0

u(z(x,c))= “"’"Z‘f'j”'za—"" > z; < z(x,¢;) < z, (3.25)
1 ’ Zi(x7ci) '<° ZiI

olarak tammlamr.

Burada z! ve z] iiyelik fonksiyon derecesi sirasiyla O ve 1 olacak sekilde z,(x,c,) amag
fonksiyonunun degerlerini géstermektedir ve KV i nin subjektif olarak z° ve z] 1 belirler.
Uyelik fonksiyonu Sekil 3.8°de gdsterilmistir.

Bz (x,c,) 4
1.0

0 1

1

Sekil 3.8 Lineer Uyelik Fonksiyonu

Biitiin i =1,...,t i¢in Zimmermann (1978) tarafindan Onerilen yolun uyguladigm ve a=0
alinarak KV i 'nin z{ ve z] degerlerini belirledigini varsayalim. Yani,
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€ Z (X, €0),ns 2 (X7, 7)) (3.26)

i-l0

z!" = max(z,(x",¢),....z,(x

ile birlikte (3.23) deki bireysel minimumu kullanarak, KV i, z! = z™, z° = z" secerek (3.25)
deki gibi dogrusal iiyelik fonksiyonu belirler. Bir iiyelik fonksiyonunu belirledikten sonra,
KVi i=l,.t-1 tyelik fonksiyonu z(z,(x,c;)) icin minimal bir tatmin seviyesi 5, e [0.1)"i
kisisel olarak belirler. Sonra KV t ’de bir tiyelik fonksiyonu belirler ve verilen kisitlar altinda
st seviyelerdeki KV ’lerin 14(z,(x,c))),....44_,(2,_,(x,c,_,)) lyelik fonksiyonlarmm éN'I,...,éN',_l

lerden biiyiik ya da esit olacak gsekilde kendi tiyelik fonksiyonunu maksimize eder, yani diger
bir deyisle, KVt agagidaki problemi ¢ozer:

Amag: max g, (z,(x,c)) - (3.27a3)
Kisitlar: Ax +..+ Ax, <b (3.27b)
u(z,(x,¢)= 6, i=1,.,0-1 (3.27¢)
x e{o},...x, e {01} (3.27d)
(c.b, A)e (&.5,4), (3.27¢)

(3.27) ifadesinde, KV ’lerin karar degiskenleri i¢in bulanik hedefler tizerindeki kisitlar Lai
(1996) ve Shih ve arkadaslar1 (1996) formiilasyonunda bulunduklarmdan elenmistir. Yazarlar,
bulanik hedeflerin iist seviyede hem bir ama¢ fonksiyonuna ve hem de karar degiskenlerine
katildig1 zaman istenmeyen ¢6ziimlerin ortaya ¢iktifim belirtmiglerdir.

Eger (3.27) probleminin optimal bir ¢dziimil varsa, KV i ’ler i=1,..t , kendi belirledikleri
minimal tatmin seviyesinden biiyiik esit tatmin derecelerine sahip bir tatmin ¢6ziimii bulmusg
demektir. Ne var ki, bazi KV ’ler minimal tatmin seviyelerinden daha bilyiik degerler
belirlemislerse, KV t ’nin tatmin derecesi oldukg¢a kiigiik olacak veya hi¢ bir uygun ¢oziim
(feasible solution) mevcut olmayacaktir. Sonug olarak, biitlin seviyeler arasinda biitiin
(overall) bir tatmin dengesinin ayarlanamamasindan korkulmaktadir.

Biitiin seviyeler arasindaki genel tatmin dengesini hesaba katabilmek amaciyla, XV i ’nin
kendisinden alt seviyelerdeki biitiin i = 1, ...,t-1 olarak KV ’ler, onlarin minimal tatmin
seviyeleri lizerine uzlagma yapmasi gerekir. Bunun i¢in, biitlin seviyelerdeki KV ’lerin tatmin

derecesi,
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A= min(,ul(zl(x,c, )),...,y,(z,(x,c,))) (3.28)

olarak tammmlamr ve (3.27) problemi yerine agagidaki problem,

Amag: xg’lgng A (3.29a)
Kisitlar: Ax +.+A4x, <b (3.29b)
plz(xc )28, 20 i=1..,t-1 (3.29¢)
w1z, (x,c)) 2 4 (3.29d)
0<A<1 (3.2%)
x e fo, 1} (3.299
(c.b,4) e 6,5,4), (3.29)

ele alnur.
(3.29) problem igin agagidaki yardime: problemi tamtalm:

Amag: max (3.30a)
Kisttlar: Ax, +.+4,x, <b (3.30b)
PACAERR) - R ) W (3.30¢)
0<i<l (3.30d)
x e {0, (3.30e)
(c.b,A)e (,5,4), (3.309)

(3.30) problemi ¢6ziilerek, KV ’ler arasinda minimal tatmin derecesini maksimize edecek bir
¢6zlim bulunur. Maalesef, (3.30) problemi bittin z,(z,(x,c,)), i = 1,....t iiyelik fonksiyonlar
lineer olsalar bile, dogrusal 0-1 programlama problemi olmamaktadir. (3.30) problemini
¢6zmek i¢in, kiime degerli S,(c, ) ve T, fonksiyonlarm: takdim ediyoruz:

(3.31)

S(c)= {(x,/ll,u,(z,(x,c,v)) 2 /1} i= 1,.A..,t
j=L..m

T (b, Ay s, )= A3+t 4,7, < b |



71

Burada A mxn; lik A; matrisinin j ninci satrmna karsibk gelen bir satir vektoriidiir.

N

O halde xe{0,1""*" oldugunda, asagidaki bagmtilarm S,(c;) ve T,(;, 4, ... 4, ;) iin
saglandi@1 kolaylikla gésterilebilir:

Onerme 1 :
(1) j=1,....t igin eger ¢ <cj = 8,(...sCjprr) 2 S,(ce0sChe0r)

(2) Bger b} < b2 = T,(b),...) € T, (b%,...)

() i=l,..., tigineger 4, < 47, > T,(...., 4! ;,.) 2T, (s 4.
E,.j,i; bulanik sayilar1 vektSrleri ve 4, bulanik sayi matrisinin vektdrleri igin o -degerli kiime

ozelliklerinden, c;,b; ve 4, igin uygun (feasible) bolgelerin sirasiyla [c,.f-,c,f ], [bf,bf] ve

i
[Ai",AiR ] olarak gosterilebilecegini kaydedelim. Bu nedenle, Onerme 1 i1 altinda, (3.30)
probleminin i¢in optimal ¢oziimii agagidaki 0-1 programlama problemi ¢dzillerek bulunabilir,

Amag: maj( A (3.32a)
Kisitlar: Alx, +..+ A x, <b* (3.32b)
wlzlec )z =1t (3.32¢)
0<axl (3.32d)
x e {01} (3.32¢)

(3.32) problemi ¢bziilerek, biitlin KV ’lerin minimal tatmin dereceleri arasinda minimal tatmin
derecesini maksimize eden bir ¢oziim bulunur. Eger (3.30) probleminin (x*,/l*,cL,bR,AL)
optimal ¢dztimi, u,(z,(x*,cf_’))z 5, i=1,..,t-1 kosulunu saghyorsa, KV i, i =1,...,t nin
tatmin edici bir ¢oziim elde ettigi goriliir. Ne var ki, (x*,/l*,cL,bR , AL) ¢oziimii bu kosullan
her zaman saglamaz. Bu nedenle, Lai (1996) tarafindan tanimlanan, komgu iki seviye arasinda

tatmin derecesi oram A,

= Hir (zH (x*,c,ﬁ )) P = -
A = ;,(ziiX*,Cf»l , i=lo,t~1 (3.33)

oram faydahdir. A, ve A, swastyla KV i tarafindan tammlanmig A, nin alt ve iist
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degerlerini belirtsin. Eger A, > A, yani p,.ﬂ(zm(x*),cf,c; > A,.U,u,(z,.(x *),cf,ci ), 0 zaman
KV i , minimal tatmin seviyesi S,. yi, 8,.. kadar artirarak, giinceller. Bu durumda KV i daha
bityiik bir tatmin derecesi elde eder ve KV (i+1) daha kiigiik bir tatmin derecesini kabul eder.
Tam tersine, eer A, <A, ise, yani ,u,.ﬂ(z,ﬂ(x *),cl,cr )< A,Lpi(zi(x*,c,’f,c; )) ise, 0 zaman
da KV i, minimal tatmin seviyesi S,. yi, él'),.' kadar azaltarak, giincellestirir ve KV i, daha
kiigiik bir tatmin derecesi kabul eder ve KV (i+1) daha biiyiik bir tatmin derecesi elde eder.

Bir / iterasyonunda, (z,') ,i=1,...,t , KVi i=1,...,t nin tatmin derecelerini gostersin ve N
ise biitiin seviyelerin tatmin derecesini gdstersin. Ayrica A, = ui+1(z§+l)/ ui(z} ) i ninci ve
(i+1). seviyelerinin tatmin dereceleri oram olsun. x', bunlara karsihk gelen bir ¢6ziim olsun.
Vi=1,..,t-1 icin KV i ’ye , KV (i+1) tarafindan bir ¢6ziim onerilir. Sonra t ninci seviye
hari¢ bitiin diger seviyelerdeki KV ’ler tatmin ¢oziimiinii bulur ve etkilesimli (interactive)
siireg, asagidaki iki kosul da aym anda saglaniyorsa sona erer.

Cok-seviyeli 0-1 programlama probleminin etkilesimli siirecinin sonlandirilma kosullar:
(1) Her i = 1,..,t-1 igin KV i ’lerin tatmin seviyeleri, KV i tarafindan belirlenen 5',. minimal

tatmin seviyesinden bityiiktiir ya da esittir, diger bir deyisle, i, (z/ )28, i=1,....~1 dir.

(2) Heri =1, ...,t-1 igin, A, tatmin derecesi oranlar1 KV i tarafindan belirlenen iist ve alt sinir
kapah arah@indadr.

(1) kosulu, KV (i+1) tarafindan Snerilen ¢ziimler icin KV i *nin saglamasi gerekli (required)

kosullar demektir. (2) kosulu ile ise biitiin seviyeler arasinda umumi tatmin dengesinin

korunmasim saglamaktadir.

Bu kosullar aym anda saglanmazsa, KV i , i =1,...,t nin, 3,._ minimal tatmin seviyesini
glincellemesi gerekir. Farzedelim ki, (q+1). seviyeden t-1 e kadar olan seviyelerdeki KV ler,
yani KV (q+1), KV (q+2), , KV (t-1) dnerilen ¢6ziimi tatmin edici bulsun, fakat KV’ q tatmin
edici bulmasm. Bu durumda, KV q, KV (q+1), , KV (t-1) kendi minimal tatmin seviyeleri &,

i = qqtl,...t-1 leri glincellemek zorundadirlar. Herhangi iki komsu seviye arasinda, fst
seviyedeki KV ciddi sekilde gozoniine ahnarak, alt seviyedeki bir KV minimal tatmin

seviyesini giincellestirmelidir.
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a

d; minimal tatmin seviyesini giincellestirme prosediirii:

1. Birinci sona erme kosulunu saglamayan KV, diyelim KV i olsun, minimal tatmin seviyesi
& ; yi diistriir.

2. Eger A. oram kendi fist simm agarsa, KV i minimal tatmin seviyesi 8, yi arttwr. Tam

aksine, A, orani kendi alt smirimn altina diigerse, KV i minimal tatmin seviyesi &_ yi azaltir.

3. Eger 5',. /5} minimal tatmin seviyelerinin oram A; nin gegerli arabfinda degilse, 0 zaman

+1
5 ;, minimal tatmin seviyesi, (2) deki glincellestirmeye benzer sekilde giincellestirilir.

~

S, , 1= q,..t-1, glincellestirilmiy minimal tatmin seviyesini belirtsin. KV t, glincellestirilmig

minimal tatmin seviyeleri 3; ler ile agagidaki optimizasyon problemini ¢zer:

Amag: max A ' (3.34a)
Kisitlar: Ax, +.t Ax, < b (3.34b)
w(z (e )2, i=1,.,9-1 (3.34¢)
wlz(x,c )28, i=g,..t-1 (3.34d)
1,(z,(xc, )= A (3.34¢)
0<is<l1 (3.34%)
xe {oytn (3.34g)
(c.b 4)e (6.5, 4), (3.34h)

(3.34) probleminin bir optimal ¢dziimii, (3.30) probleminden (3.32) problemine donisiime
benzer bir doniigiim yoluyla agagidaki problem ¢6ziilerek elde edilir.
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Amag: max 1 (3.35a)
Kisitlar: Al xt+ AN xE <R (3.35b)
wlzc )z A, i=1,.,9-1 (3.35¢)
ulzlec )28, i=qat-1 (3.35d)
z(xc )z 4 (3.35¢)
0<As<l (3.35f)
xefo it (3.35g)

Yukarida anlatilan algoritma su sekilde dzetlenebilir :

Cok-seviyeli 0-1 programlama problemini ¢ozmek igin etkilesimli bulamik programlama

algoritmas

1. Adim: [ =1 al. KV 1, a-seviyesi kiimesi (E,I; ,Z)a nin bir o derecesini belirler. Biitiin
i= 1,..,-1 i¢in, KV i bir bulamk hedefin bir pyz) tyelik fonksiyonunu belirler. Aym
zamanda, bir minimal tatmin seviyesi 5/ ve tatmin derecelerinin bir A; oran icin bir alt ve

tist smir belirler.
2. Admm: KV't, bir bulanik hedef i¢in iiyelik fonksiyonu pi(z;) yi seger.

3. Adm: KV t, (3.30) yardimc1 problemini (3.32) problemi aracihfiyla ¢ozer. Biitiin
i=t, t-1, ... 2 igin, KV i, KV (i-1) ’e ardigik olarak x' , (z, ..., z), A, n(@)) ve A/

¢Ozlimiinii teklif eder.

4. Admm: Eger ¢oziim biitiin seviyelerin sonlandirma kogullarim sagliyorsa, KV ’lerin bir
tatmin edici bir ¢dziim elde etttifi anlasilir ve algoritma durur. Aksi takdirde, I =7 + 1
ahnur.

5. Admm: Eger KV (q+1), KV (q+2) ..., ve KV (t-1) dnerilen ¢6ziimden memnunsa, fakat KV

q memnun degilse, KV q, ..., KV (t-1), minimal tatmin seviyeleri §,,...,5,; leri, minimal

tatmin seviyelerini giincellestirme prosediiriine uygun olarak giinceller.
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6. Adim: KV t, (3.34) problemini (3.35) problemi yoluyla ¢6zer. Biitiin i = t, t-1,..., 2 igin,
KV i, KV (i-1) ’e (3.34) probleminin bir optimal ¢6ziimiinii ardigik olarak Onerir. 4. adima
geri doniiliir. Eger (3.34) probleminin herhangi bir uygun ¢6ziimii yoksa 7. adima gegilir.

7. Admm: Biitin i = q, ..., t-1 igin, KV i ’ler 8, minimal tatmin seviyelerini, S,« degerlerini

disiirerek, giincellestirir ve 6. adima geri doniiliir.

Ornek Problem:

Cok-seviyeli programlamanm kullammum agiklamak amaciyla, 6zel becerilere sahip bir

nakliyat sirketinin n tane is (proje) aldigini hayal edelim. Bu sirketin, {ist seviyelerdeki KV ler
gibi diistiniilebilecek merkezler, baz siparigleri kabul ederler ve bazilanim da kaynak kisitlan
yiiziinden geri gevirmek zorunda kalirlar. Ustlenilen nakliyat projeleri igin, alt seviyedeki bir
KV olarak diisiiniilebilecek olan sirketin islem (operation) bolimil, tagima maliyetlerini

minimize yapmak iizere bir plan yapar. Su sartla ki; / projesi i¢in, m; depo oldugu ve o; tane
talep noktasi vardir. Bodyle bir problem iki-seviyeli 0-1 programlama problemi olarak

asagidaki sekilde ifade edilebilir :
n

KV1 Amag: max Zc,xl

1=1

m mp 0

KVv2 Amag: min Zzzdljk}’ukxl

=1 j=1 k=l

Bu optimizasyon agagidaki kosullara bagh olarak yapilr:

n
Yaux, <b, , s=1..,r
=1

m
Sy =Bux, . k=l..o, , I=1..n
j=1

[
ﬁy,jk=oc,jx, , J=ho,m , I=1..n
k=1

X, 5{0,1} , I=1..n

yll-k € {0,1} , l=1,...,n , j=1,...,m, , k=1,...,01

(3.36a)

(3.36b)

(3.36¢)
(3.36d)

(3.36¢)

(3.36f)
(3.36g)
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Burada,
X tasuma projelerinin se¢imi igin 0-1 degiskeni
¢ tasima projelerindeki kir katsayilar
tasima projelerindeki teknoloji katsayilar:
b tagima sirketinin kaynaklan
y; [ projesinin tagima degiskenleri
d tasima projelerindeki masraf katsayilan
o arz katsayilan
B talep katsayilan

(3.36) problemi, problem formiilasyon prosesinde uzmanlarin, parametrelerin dogasim
anlamalarim g6z Oniine alarak, (3.19) probleminde oldugu gibi bulamk parametreli bir
problem olarak formille edilebilir. Onerilen etkilesimli bulanik programlama algoritmas

kullanilarak, Si parametresi, merkezlerin aldif: toplam kér {izerinde bir tatmin derecesi olarak
ve A; parametresi ise, merkezlerin tatmin derecesinin islem (operation) bdlimiiniin harcadig1
tagima maliyetindeki tatmin derecesine oram olarak yorumlanabilir.

3°) Cift kromozom dizili (double strings) genetik algoritmalar

(3.32) ve (3.35) problemlerini ¢ozmek icin, problemlerin kisitlar1 lineer ve biitiin [A]
teknoloji katsayilan pozitif ise, Skawa ve arkadaglar1 (1996, 1997) tarafindan Snerilen ¢ift
kromozom dizili genetik algoritmalar uygulanabilir.

i) Kodlama ve dekodlama

(3.32) ve (3.35) problemlerini ¢6zmek igin, birey genellikle bir 0-1 binary string ile temsil
edilir. Bu gosterilis, bununla birlikte, genetik algoritmalarn kabiliyetini zayiflatabilir. Ciinkii
fenotipi uygun olan bir birey, bu gosterilis ile nadiren iretilir. Bu makalede, sadece uygun
(feasible) ¢Oziimleri tiretmek igin bir miimkiin yaklagim olarak, Sekil 3.9°da gosterildigi gibi
bir ¢ift kromozom dizisi, bir bireyi temsil etmek {izere benimsenmistir. Burada s, ; € {10},

i(j) € fl,..ony +...+n,} ve j=§ igin i(j) # i(f) diir.
Bir ¢ift kromozom dizisi igerisinde, i(j) ve sig) , swraswyla bir ¢dziim vektdriinde bir elemanmn
indisi ve o elemanin degeri olmak tizere,bir S kromozom dizisi XiG) = Sigj) »J = L+t my

olarak bir x = (x“,...,xm‘ ,...,xﬂ,...,xm‘)r ¢Oziimiine transfer edilebilir.
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Ne yazik ki, bu esleme (fonksiyon) (mapping) uygun olmayan ¢oziimler iiretebilecegi icin

uygun olmayan ¢o6ziimleri elemek igin asagidaki dekodlama algoritmasi Onerilmektedir.
Burada su da belirtmelidir ki agagidaki algoritma sadece (3.32) problemi i¢in uygun ¢dziimler

tiretir. Fakat (3.35) problemi i¢in her zaman sadece uygun ¢6ziimler iiretmez. Algoritmada

nit...+n
J
i(j)

Xi(i)

()

temsil etsin.

kromozom dizisi uzunlugunu (boyunu)

kromozom dizisi igerisindeki bir pozisyonu

bir degiskenin indisini

kromozom dizisinden dekod edilmis (¢6zlilmiig) i(j) indisli bir
degiskenin 0-1 degerini

[A1,...,A:] katsayr matrislerinin i(j) ninci siitun vektriinii

l. Adm: j=1,£=0al
2. Adm: Eger si5 = 1ise j = j+1 al ve 3. adima git. Degilse, yani s; = 0 ise, j =j+1 al ve

4. adima git.

3. Adm: Eger 3 +a,,,<b ise x,;, =1,Y =% ) al ve 4. adima git. Aksi

takdirde, x;;, =0 al ve 4. adima git.

4, Adm: Eger j > ny+...+ n, ise dur ve x = (x,,...,xnptmﬂ,t)r y1 ¢ift kromozom dizisi ile

temsil edilmis bireyin fenotipi olarak dikkate al. Aksi takdirde, 2. adima geri dén.

Degiskenin indisi ~ : (i(l) i(2) ... i(n, +...+ nt)J

0-1 degeri

Siay Si2) ++ Si(ng+...4n,)

Sekil 3.9 Cift kromozom dizisi

ii) Uygunluk ve Olgekleme (Fitness and scaling)

Cift stringli genetik algoritmalarla yeniden tretilmis bir birey (3.35d) kisitindan dolayr her
zaman (3.35) probleminin biitlin kisitlarm1  saglamayabilir. Bu giicliiiin {istesinden
gelebilmek igin, kisitm bozulmasi durumunda bir ceza olarak -1 degerini alacak bir uygunluk
fonksiyonu benimsenmektedir. Her bir S bireyinin uygunluk fonksiyonu,

i=1,...,

f(S) = mm{ E?int Hi(zi(x,ciL ))x(x)} (3.37)
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I,  eer p 28, Vie{g..t-1 (3.38)
I,  aksi takdirde ‘

1(x)= {

olsun.

Burada S, ¢ift string tarafindan temsil edilen bir bireyi, x ise S nin fenotipini temsil etsin.
(3.32) probleminde, her x ler i¢in y(x) =1 tammlansmn, ¢linkii ¢ift string tarafindan temsil

edilen bir birey i¢in kod ¢6zme algoritmast daima bir uygun ¢dziim verir.

iii) Ureme (Segme) (Reproduction)

Literatiirde (Goldberg tarafindan 1989°da yazilmig Genetic Algorithms In Search,
Optimization, and Machine Learning isimli kitabinda ve Michalewicz tarafindan 1996’da
yazilmig Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs isimli kitabinda) ,
cesitli lireme metodlart Onerilmis ve ele abnmgtr. Burada, bir {ireme iglemcisi
(Reproduction operator) olarak elit¢i (en iyi, giizeli segen) rulet ¢ark: se¢imi benimsenmistir
(elitist roulette wheel selection). Elitci rulet ¢arki secimi, asagida bahsedildigi gibi, elit¢ilik
ve rulet ¢arki segimlerinin bir birlegimidir.

Elitism: Gegmis popiilasyonda bir stringin uyumlulufu, mevcut popiilasyonda her stringin
uyumlulugundan daha biiyiikse, bu string mevcut jenerasyonda korunur.

Rulet Carkr Segimi (Roulette Whell Selection): Rulet ¢ark: se¢imi, en popiiler se¢im cesitidir.
Bu yeniden tiiretim, uyumluluk degerlerine gbre OSlgeklenmis yariklan(slot) olan bir rulet

¢arkim kullanarak doller tahsis eder. Yangm (Slot’un) blytkligu  £(S;)/ Zf S)
olasiligiyla verilir.

iv) Crossover and mutation ((Gen) Caprazlama ve mutasyon))

Eger ¢ift string ile temsil edilen bireylere bir tek-nokta veya g¢ok-nokta ¢aprazlamasi
uygulantyorsa, bir dslde i(j) indisi, i(j') (j# i) indisinin aldip1 ile aym sayiy: alabilir. Aym
ihlalin, genetik algoritmalar yoluyla  gezgin satici problemlerini veya ¢izelgeleme
problemlerini ¢6zerken oldugunu hatirlayalm. Boyle bir ihlalin {istesinden gelmek igin
muhtemel bir yaklagim, kismi eslestirmeli ¢aprazlama (partially matched crossover) (PMX)
olacaktir. PMX ilk defa Goldberg ve Lingle tarafindan (1985) kor gezgin satici problemi ile
ugragirlarken ortaya atilmustir. Bu y6ntem, sralamahli (ordinal) gdsterimin aksine ¢ift string

yapism degistirmeksizin istenilen nesilleri iiretme imkam saflar. Ne var ki, ¢ift string
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yapisindaki her bir s;; clemamm ctkin bir gekilde kullanabilmek i¢in, ySntemin bazi

i
noktalarmm revize etmek gerekmektedir. Skawa ve arkadaglarmin iizerinde degisiklik yapti:
PMX yOntemi asagidaki gibi gosterilebilir:
1. Adm : Cift stringlerle temsil edilen iki S, ve S, bireyi i¢in iki ¢aprazlama noktas: seg.
2. Adm : PMX’e gbre, S, ve S, nin iist stringleri ile birlikte kargihik gelen alt stringlerini
tekrar sirala, ki bu S; ve S, yli olusturur.
3. Adm: S ve S niin iki ¢aprazlama noktasi arasindaki daha alt seviyedeki alt stringleri
degistir. Bu, ¢ift stringler i¢in revize edilmiy PMX’den sonra, S}’ ve S’ dollerini meydana
getirir.
Genetik Algoritmalarda bir mutasyon operatdriiniin (local random search) yerel rassal
(tesadiifi) arama g6revi gordiigii iyi bilinmektedir. Bu makalede, ¢ift stringin daha alt stringi
i¢in bit-dondiirme tipli mutasyon benimsenmis ve bagka bir genetik operatdr, bir ters gevirme
(inversion), PMX operatdrii ile birlikte sunulmustur. Inversiyon asagidaki gibi olmaktadur:
1. Adm: Bir S bireyi i¢in, rasgele iki inversiyon noktasi seg, yani
S i) ... | i) id+1) ... i(m) | ... i(n; +...+n,)

Siay - | Sigy Sias) o Sigmy | Sigyeotmy)
2. Adm: Iki inversiyon noktas: arasinda hem {stteki hem de alttaki altstringleri tersine gevir,

yani

g (i(l) v | i(m) im-1) ... i) | .. i(n,+...+nt))

Siay - | Si(m) Sigm-1) = S | . Sitny+...+n,)

4°) Cok-seviyeli 0-1 programlama problemi igin sayisal bir ornek:

Cok-seviyeli 0-1 programlama problemi i¢in bir drnek olarak, asagidaki lig-seviyeli problemi
g0z Oniine alahm:

KV1, - Amag: Z; = € X, + CpX, + G5X;5 (3.39a)
Kv 2, Amag: Zy = G X + X, + 63X, (3.39b)
KV3, Amag Zy = Cy1X; + jpX; + Cy3Xs (3.39)

Kisitlar: A, +AX, +Ax; <b (3.39d)

x; €01} , j=12,.30 (3.3%)



80
Burada x, = (xl,...,xw)T , Xp = (x“,...,xzo)T , X3 = (x21,...,x30)T dir; 10-boyutlu satir sabit

vektorlerinin ¢, i,j =1,2,3 her bir elemam ve 3x10 luk A, A,,A; katsayr matrislerinin her

ij2
bir elemam, (0,100) araliginda rasgele degerlerdir ve C,, = -, ,¢; = —C; diir. Sag taraftaki
b sabit siitun vektSriiniin her bir elemani, A;,A, ve A,'lin kargiik gelen satir vektdrlerinin
elemanlarimin toplanip 0.6 ile ¢arpilmis hali; katsayilarm %90t bulamk parametreler (sayilar)
olarak tayin edilmigtir. Cizelge 3.6 ve 3.7' de gosterilen degerler katsayilar: temsil eden
bulamk sayilar cinsindendir ve bunlarin yayimlar: (spread), [1.0,1.1] araligmda rasgele
sayilar ile ortalama degerlerin garpilmasi ile elde edilmigtir.

Cizelge 3.6 Ug-seviyeli problemin katsayilan

¢, -67 -73 -93 24 -84 -96 -78 -43 -67 -81
N -16 -28 -14 -86 -75 -21 -14 -30 -80 22
C3 -56 -71 -20 -98 -25 -43 -75 -86 -89 -97
Sy -40 -43 -13 -46 -24 -98 -65 -60 24 -46
€5 16 28 14 86 75 21 14 30 80 22
Cy3 19 -8 -48 -16 25 94 -61 98 -48 -80
S5 -74 -38 -48 -53 -10 -59 -35 -15 -78 271
Cs, -45 -70 -10 -96 -55 -74 -58 -64 -78 -19
Cy3 56 71 20 98 25 43 75 86 89 97
A, s 18 31 53 94 18 70 23 49 13
93 87 86 67 76 58 39 36 20 82
44 91 57 12 | 57 25 50 24 48 41
A, 9 39 28 37 98 54 76 65 76 78
42 46 97 13 22 95 74 41 78 76
87 43 36 38 5 16 52 69 10 40
A, | ® 16 62 32 35 91 52 40 61 78
95 3 32 75 25 59 5 95 32 6
77 25 34 23 30 31 88 4 65 40
b 917 993 757

Not: Alts ¢izili degerler bulanik olmayan saylardir.
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Cizelge 3.7 (o = 0.9) bulamk parametrelerin ekstrem (ug) noktalar

cl -69 -75 -97 -25 -88 | -104 | -84 -45 -68 -86
ch -16 -28 -14 -87 -76 -21 -14 -31 -84 -23
ch, | 57 { 75 | 21 | <105 | 27 | -46 | -75 | 87 | 90 | -105
¢k, | 40 | 43 | 13 | 48 | 25 | 98 | 69 | -63 | 24 | -49
cl, 15 25 13 83 73 19 12 27 78 21
cy | -82 -8 -49 -17 -25 94 | 61 | -107 | -52 -80
3 -75 -38 -48 -53 -10 -59 -35 -15 -83 -72
cy, | 45 | 75 | 10 | <102 | 57 | 14 | -62 | -65 | -84 | 20
chy 51 68 19 97 23 42 74 81 80 91
Al 46 17 31 51 89 16 64 22 47 12
93 78 85 61 70 53 36 33 8 75
43 90 53 11 56 24 47 21 43 40
A} 8 37 26 37 92 52 76 64 74 73
40 43 89 11 20 85 69 39 78 74
86 2 33 36 4 14 50 66 9 38
Ay | 75 15 61 29 35 85 50 40 56 7
95 2 31 69 24 54 4 87 31 5
74 22 31 21 28 29 83 3 60 39
bR | 920 1035 785

Diyelim ki KV' 1 ve KV 2 baslangic minimal tatmin seviyelerini 8, =8, =1.0 olarak, A, ve
A,’nin alt ve tst smirlarim [0.6,1.0] olarak belirlesin. Bulanik hedeflerin (3.25) deki tiyelik

fonksiyonlari, (3.23) ve (3.26) degerleri kullamlarak tayin edilir. Kisitlarin biitiin katsayilar:
pozitif oldugundan, teker teker minimumlar ve buna karsibk gelen optimal ¢oziimler, ¢ift
stringli genetik algoritmalar uygulanarak elde edilir ve bunlar Cizelge 3.8'de g6sterilmektedir.

Sonug olarak z" =-972, z}' =-85, 27 =166 dir. Her bir probleme yaklagik bir optimal

¢oziimii elde ederken yapilan hesaplamalarda, ¢aprazlama olasih@ 0.7, mutasyon olasilig
0.05, popiilasyon biiyiikltigii 100 ve nesil sayist da 1000 olarak alnmustir ve bu hesaplama

denemeleri 10 kez yapilmustir. Bulanik hedefler igin iig iiyelik fonksiyonu:
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(2 (x,0, )2l (x,ck )+ 972)/(- 1439+ 972) (3.40)
bz (x,c, )ALz, fx,ch )+ 85)/(~ 971+ 85) (3.41)
(s (.3 )ALz (x, b )~ 166)/(~1011-166) (3.42)
olarak ahnmstir.
a = 0.9 olsun ve bu sayisal 6rnek i¢in (3.32) problemi agagidaki gibi ifade edilebilir:
Amag: max min (i, (z, (%, ¢ )k (2, (%, 02 )3 (25 (x.¢3))) (3.43a)
Kisitlar: Abx, + Abx, + Alx; <b? (3.43b)
x;ef01) , 12,30 (3.43¢)

Cizelge 3.8 Teker teker minimumlar ve karsilik gelen ¢oziimler

zM | 1439 | x[° 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
x| 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0
xX 1o 1 0 1 0 0 1 1 1 1
Zm L 97 | x3 | 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1
x| o 0 0 0 0 0 0 0 0 0
x| 0 1 1 1 1 1 1 1 1
Z -0 | x| 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
x| 1 0 1 1 1 1 1 1 0
x| © 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Burada cj,Al',b% ler Cizelge 3.7 *de gosterilmistir. Uygunluk fonksiyonu (3.37) olan ve

x(x) =1 olan gift stringli Genetik Algoritma uygulanmugtir. (3.43) probleminin yaklagik bir
optimal ¢dziimiinii iceren ilk iterasyonun verileri Cizelge 3.9 da verilmistir.
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Cizelge 3.9 Ug-seviyeli problemin ilk iterasyonu

N 0.537473
< ] 1 1 1 i 1 i I 1 1
S i 0 1 i i 0 0 0 0
o 0 0 ] 0 1 0 i 1 0 ]
2] 1223 e 0.537473

2 7564 @) 0.540632

2! 476 @) 0.545455

A 1.005877

A 1.008920

Etkilesim stirecinin birinci sona erme kosulu saglanmamugtir ¢linki KV 2'in tatmin derecesi
u} = 0.540632, minimal tatmin derecesi &, =1.0'1 agmanustir. Buna bagh olarak, KV 2 nin
minimal tatmin derecesini 5, =1.0'den &), = 0.9'a giincellestirdigi kabul edilsin. O zaman,
(3.35) a karsilik gelen problem,

Amag: n:a}‘x min (Pl(zx (x9cl))’ P«3(23(X’°3 ))) (3.449)
Kusttlar: By (z,(x,¢,)) 2 0.9 (3.44b)
Alx, +Abx, + Alx, <bR (3.44c)
x; €01} , j=1,2,...,30 (3.44d)

seklinde formiile edilebilir ve (3.37) ve (3.38) uygunluk fonksiyonlar1 ile ¢ift stringli olan
genetik algoritmalar kullamlarak ¢oziiliir. (3.44) probleminin bir optimal ¢8ziimiinii iceren

ikinci iterasyonun verileri Cizelge 3.10 *da verilmistir.
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Cizelge 3.10 Ug-seviyeli problemin ikinci iterasyonu

z? 1095.9 u, () 0.263383
z2 884.7 B, (z3) 0.901806
z3 99.9 y(z2) 0.225149
A3 3.423930
A 0.249664

Etkilesim siirecinin birinci sona erme kogulu saglanmamustir. Ciinkii KV 1'in tatmin derecesi

p? =0.263383, minimal tatmin seviyesi 8, =1.01 agmamustir. Sonu¢ olarak, KV 1’in

minimal tatmin seviyesi 8, =1.0'dan S] = 0.9 'a degistirdigi kabul edilsin. O zaman, asagidaki

problem formiile edilebilir.

Amag:

Kisitlar:

n:fix M3 (Z3 (X= s, ))

(2 (e, )) 2 0.9
ka(z2(x.¢,)) 2 0.9

Arx; +Asx, + Alx, bR

x;€{01} , j=12,..,30

(3.45a)

(3.45b)
(3.45¢)
(3.45d)
(3.45¢)

(3.45) probleminin uygun bir ¢éziimii olmadifindan, minimal tatmin seviyeleri S; ve 3’2 lerin

0.6 olarak glincellendigini varsayahm. O zaman karsimiza ¢ikan problemi su sekilde ifade

edebiliriz:
Amag:

Kisitlar:

TE%X M3 (Za (x,c& ))

p’l(zl(x’cl.)) 20.6
1a(z,(x,¢,)) 2 0.6

L L L R

x; €01} , 71,2,..,30

(3.463)

(3.46b)
(3.46c)
(3.46d)
(3.46¢)

Cizelge 3.11 ’de (3.46) probleminin optimal ¢6ziimiinll igeren iiglincii iterasyonun datalari

verilmistir.
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Cizelge 3.11 Ug seviyeli problemin igiincii iterasyonu

Zf 1253.9 H](Z?) 0.601713
Z; 621.4 I, (Z;) 0.604966
zg 233.2 W (Zg) 0.338997
A31 1.005406
A32 0.560358

Minimal tatmin dereceleri oram A} = 0.560358 ve Al =1.005406, A, ve A, nin [0.6,1.0]

gegerli arahfinda olmadigindan, minimal tatmin seviyelerinin S; =0.7 ve 3’2 = (0.5 olarak
giincellendiklerini varsayalim.

O zaman asagidaki problem formiile edilebilir:

Amag: max py(z;(x,c;) (3.472)
Kisttlar: w(z(x,¢, )2 0.7 (3.47b)
1, (z,(x,¢, )2 0.5 (3.47¢)
Abx, + Alx, + Abx, < bR (3.47d)
x; {01} , j=1,2,..,30 (3.47¢)

Cizelge 3.12°de (3.47) probleminin yaklagik optimal ¢dziimiinii iceren dordiincii iterasyonun
verileri verilmistir.
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Cizelge 3.12 Ug seviyeli problemin optimal ¢dz{imii

xt ! 1 1 0 1 ] 1 ] 1 1
xi |0 1 0 1 0 0 0 0 ] 0
|0 i 0 0 1 1 1 1 0 1
2 SN 0.700214

Z 36701, (2%) 0.542889

2 3520, @ 0.440952

A 0.775319

A T 0.812231

Dérdiincti adimda, KV 1 in tatmin derecesi ul(zf)z 0.700214, minimal tatmin seviyesi
8 =0.7 den daha biyiiktir ve KV 2 nin tatmin derecesi uz(z§)= 0.542889 minimai tatmin
seviyesi &, =0.5 daha biyiktir. Tatmin olma derecelerinin A% =0.775319 ve

A, =0.812231 oranlart A, ve A, oranlarmin gegerli [0.6,1.0] aralgindadir. Bu yiizden
¢Oziim, etkilesimli siirecin bitme kosullarm saglamaktadir ve bu ¢8zlim biitiin KVler igin

tatmin edici bir ¢6ziim olur.

Sonug:

Bu cabgmada, bulamk parametreli ¢ok-seviyeli 0-1 programlama problemi i¢in etkilesimli
bulanik programlama sunulmustur. Etkilesimli metotta, biitiin seviyelerdeki KV ’lerin bulamk
hedefleri belirlendikten sonra, genel tatmin dengesi goz Onfine almarak minimal tatmin
seviyelerinin giincellenmesi vasitasiyla tatmin edici ¢oziim, etkin bir gekilde bulunmustur.
Onerilen metodun kullamghligmu gosterebilmek amaciyla ii¢ seviyeli 0-1 programlama
problemi olarak sayisal bir 6rnek de verilmistir.
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19. Bauer, R.J.’nin Genetic Algorithms And Investment Strategies (1994,5.55-72) adh
kitabmm ikinci bolimiinde, basit bir drnek problem kullamlarak G.A.’nin temel unsurlar

agiklanmstir.

Ornek Problem

Bu &rnek problemde, bir kitap yaymnci kurulugun, JWI, maliyetleri en aza indirme problemi
ele almmustir. “Tiirlerin Yokolmasmmn Onlenmesi baghkl kitabin yillik satist 20 000 kopya
olarak tahmin edilmektedir. Ayrica satiy oramnm, belirli bir mevsimsel degisim olmaksizin
yil boyunca aym seviyede olacagi beklenmektedir. JWI, ge¢miste, benzer durumlarda dort
baski yapmustir. Oyleyse birinci alternatif, 5000 kopyalik dort bask: yapmaktir. Fakat
yonetimin baski ve dagitim maliyetleri iizerinde kaygilan vardir.

JWI‘m maliyetlerinin sabit ve degisken unsurlari vardiwr. Her bir baski yeni bir ekipman
kurulumu gerektirir. Bu bir 6nceki baskmin temizlenip, yeni baski igin dizin olusturulmasidur.
Her bir baski kurulumu maliyeti 6000 dolardir. Bu her baski i¢in sabit giderdir. Basildiktan
sonra kitaplar, dagitilmadan dnce depolanmahdwr. Daha biiyiik baskilar, bask: sayisim azaltir
ama depolama alamm bilyiitlir. Depolama ve dagitim maliyetleri ortalama envanter
seviyesiyle kabaca orantihdir, ortalama olarak her baskiun yarisi kadar olacaktir. Yonetim,
her baskida kag kitap basilarak maliyetlerin en aza, kdrm en yiikseZe cekilebilecegini bilmek
istemektedir. ’

Boyle bir optimizasyon problemini ¢8zmek i¢in birgok metod vardir. Bu problemlere klasik
ekonomik siparis sayist problemi (Economic Order Quantity) (EOQ) denir. Boyvlece bir
¢6ziim metodu, uygun EOQ formiiliinli kullanarak, her bir baskin optimal biiylikliiiini
dogrudan hesaplamaktir. Miimkiin olabilecek ikinci bir ¢dzlim metodu, “Deneme Yamlma”
(trial-and-error) dir. Toplam maliyetler, optimal baski biiylikliigiintin degisik tahminleri ile
hesaplanabilir. Daha biiyilk baskilar toplam baski kurulum maliyetlerini azaltir, fakat
depolama ve dafitim maliyetlerini arttrir. Bu arada daha kigtik baskilar tam tersini yapar.
Bagarih deneme yamima tahminleri en iyi seviyeye odaklanmak i¢in kullamlabilir. Bu da, bu
iki maliyet unsurunu dengeler. Uglincii bir yaklagim ise bir Genetik Algoritma‘nm iyi bir
sonug bulmasma izin vermektir. “Iyi bir sonu¢“ deyimi bilerek kullamilmustir. G.A.‘lar en
iyiye yakmn ¢oziimleri bulacaktir.

Yukanida anlatilan {i¢ ¢6ziim metodundan, EOQ formiilii agik¢a en iyisidir. Deneme-Yanilma
yaklagmm da oldukga iyi ¢ahgir. Ozellikle de Spreadsheet programu (satiglar, vergiler, net
kazang hesaplamalan yapmak i¢in rakamlar ekranda gruplar halinde gosteren bir bilgisayar
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programt) kullanthrsa. Bu metodlar i¢inde G.A. kullammu en kotistidir. Clinkdi G.A.’larm
genellikle daha biiyiik, daha karmagik problemlere uygulanmas: daha uygundur. Fakat bilinen
bir ¢6ziimii olan kiigiik bir problem kullanarak G.A. hakkmda bilgi sahibi olmak daha
kolaydur.

Ornek problem i¢in EOQ formiilii soyledir:

2FD

v (3.48)

Q =

Burada,

F: sabit kurulum maliyeti (6000$)

V: degisken maliyeti (6$ birim bagna)

D: yilhik talep (20 000 birim)

dir.

Degisken maliyet, basimig kitaplarn depolama maliyetidir. Coziim her baski igin 6325
kitaptir.

“Turlerin yok olmasmin Onlenmesi* kitabmn satig fiyat1 30§ dir. Yukarida agiklanan
maliyetlere ek olarak, JWI, ofis harcamalari, miirekkep, kagit ve telif hakk: maliyetlerini de
gdzbniine almalidr. Bunlar yilbk 350.0008 tutmaktadir. Bu ek bilgileride kullanarak
Deneme-Yaniima Metodu ile, karm 6200 ile 6400 kitap araliginda en iist seviyeye ¢iktigi
gorilmiistiir. Kiigtik baskilar sabit kurulum maliyetlerini arttirirken, biiylik baskilar depolama
maliyetlerini arttrr. Toplam sabit kurulum ve degisken depolama maliyetleri bir baskida
6300 kitap basimiyla en aza iner. Onceki hesaplamalardan en uygun baski sayisinmn 6325
kitap oldugu bilinmektedir.

Genetik Algoritma Céziimii

Burada, belirli bir G.A. ¢6ziimiinden degil, bir G.A. ¢6ziimiinden bahsediyoruz. Bunun iki
nedeni vardrr. {lki kullanilabilecek birgok G.A. Metodoloji varyasyonu vardir. ikincisi, verilen
drnek problemi ¢ozmeye girismek i¢in, kullamlabilecek diger problem sunumlart vardir.

Asagidaki adimlar bir “Basit” bir G.A.’y1 tarif eder. Bunun temel 6zellikleri diger bir¢ok
G.A.’da da bulunur.

1. Problem Sunumunu Se¢me: G.A. kullammindaki agilacak ilk engel problem sunumudur.
Problemimizi G.A.‘nin ele alabilecegi, uygun bir sekilde tamtmahyiz. Ciinkii G.A., yapisi

kromozomlar1 andiran sembol seritleri (string) ile ¢aligir. Sunum ¢ogu zaman ikili kodlama
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seklinde olur. Tipik bir 6rnek sdyle goriiliir: 0010101011. 0 ya da 1 kullanan 10 pargali
pargalar. Serit (string), olasi bir problem ¢dziimiinii ifade eder.

G.Alar, problem igin herbiri potansiyel bir ¢4ziim ifade eden ve birbirleri arasinda yarisan
seritlerin  bir topluluguyla (niifus) ¢abgir. Topluluktaki birey seritler, biyolojik bazh
operasyonlar kullamlarak yavas yavas donistiirtilir. Ornegin, iki serit ciftlesebilic ve
ebeveynlerinin en iyi 6zelliklerini birlestiren bir yavru iiretebilir. En iyinin yasamasi kurah ile

niifusun en iyi performansh bireyi niifusu yonetir.

Ornek problemde, kitap baskisinin biiyiikliigii optimize edilmeye gahgilmstir. Bu degisken S
olarak alinmustir. Amag, toplam kurulum ve depolama maliyetlerini en aza indirecek ve bu
yolla kari en {ist seviyeye ¢ikaracak bir S degerini bulmaktir. Yillikk S degeri maksimum
20000 dir. Bu 20000 kitab: bir tek seferde basmak demektir. Optimizasyon probleminde S tek
degiskendir.

Bu problemin en dogrudan ikili say1 kodlamasi, S degerinin bir ikili say1 seridi olarak
sunulmasidir. Ornegin ikili sayr 110’un ondabk bir dengi vardir. (1x272+"1x2°1+0x2"0).
Maksimum S degeri 20000 oldugu i¢in ikili say1 sunumu birgok parca gerektirir. Eger 14 bit
kullamlacaksa maksimum ikili say1 14 birden olusan bir serit olacaktir: 11111111111111. Bu
ikili saymn dengini bulmak igin, 2 nin 14. kuvveti almp 1 ¢ikartiir. Bu 16384 e tekabiil
etmektedir. 15 bit ile maksimum ondalikh esdegeri, 2°’nin 15. kuvveti eksi 1 dir. Yani 32768
dir. Burada bir se¢im yapiimasi gerekmektedir. Eger 14 bit kullamlirsa, S degerlerinin tiim
araigma ulagilamamakta, fakat efer 15 bit kullamlirsa maksimum degerin ({stiine
¢ikiimaktadir. islemleri daha kolay ele ahnabilir hale getirmek igin 14 kullamlmustir. (En iyi
deger 6325 olarak hesaplandifi halde bu bilinmiyormus gibi davramilmistir) Ayrica en iyi
degerin 1 ile 16384 arahgmmda oldugunu kabul etmek biiyiik bir ihtimalle akillica olacaktr.

2. Popiilasyonu Baglatma: Nifus biiyikliglini belirlemede kati kurallar yoktur. G.A.
arastirmasinda  100-200 aralgmdaki niifus biyiikliikkleri yaygindir. Asagida agiklanan
adimlarla niifus ortak bir noktaya yakmsar. “Yakmnsaklik“, niifustaki ¢ogu ya da biitiin
seritlerin birbirinin aym olmas: demektir. Yakmsaklik tammlar, bu Ornegin ele ahndif:
kaynakta tartiplmustir. Kullamceilar, nitifus biiytikligi ile ilgili farkl degerlerin yakinsakh: ve

sonug kalitesini nasil etkiledigini gormek i¢in sik sik niifus biiylikliigii denemeleri yaparlar.

Niifus bilyiiditkkge, daha biylik ¢esitlilik saglamr. Fakat daha fazla bilgisayar kaynad
gerektirir. Bu 6rnekte 20°lik bir niifus biiylikligii kullantlmgtir. Bu ¢ok kiigiiktiir, Fakat bir

nesilden bir sonrakine G.A. performansini incelemeyi kolaylastirmaya yardim edecektir.
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Niifus biiyiikliigii secildikten sonra, baglangic niifusu rastgele dretilir. G.A.‘mn degisik
admmlar1 igin gereken rastgele secimler bilgisayarlar kullamlarak kolaylkla yapilir. Ciinkii
niifusta 14 bitlik 20 serit vardir, 280 bit, ya 0 ya da 1 olmahdir. Bilgisayar 280 bit pozisyon
degerini, Yazi-Tura ile belirler. Yaklagik olarak 140 bitin 1, 140’inda 0 olacagi umulmaktadir.
Boyle bir siirecin gergek sonuglan Cizelge 3.13’de dir.

Cizelge 3.13 Baglangi¢ Niifusu

Serit Sayist Serit
1 00100010011010
2 00101011001000
3 00000010100011
4 00110001010100
5 00111100110101
6 10111001101001
7 10011011001111
8 01100101001100
9 11001010111000
10 11001111101100
11 00010011000001
12 11011010101010
13 10010011010010
14 10001100000000
15 11011001000111
16 11010001011111
17 00001000111011
18 11100011011000
19 11001111110010
20 11000011111011

Baglangi¢ niifusu genellikle tarif ettigimiz gibi olusturulmustur. Fakat bazi istisnalar vardir.
Bazen baglangic niifusunu “tohumlamak” istenebilir; bu G.A. varyasyonu bu Ornekte ele
alnmayacaktir. Baglatma adiminda problem kisitlan da belirlenebilir. Ornegin, 15 bitlik bir
sunum segilseydi, bazi seritlerin ondalik dengi yillik talep olan 20000’ asabilirdi. Bu degerler
bir problem yaratmazdi. Ciinkii G.A, iyi olmayan ¢6ziimleri ok ¢abuk bir sekilde disar: atar.
Buna ragmen serit degerleri baglatma adimmda smurlandmilabilirdi. Ondahk denkleri
20000’in tizerindeki her serit atdabilir ve kisitlan kargilayan rasgele sec;iimis herhangi bir
seritle degistirilebilirdi.
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3. Uygunlugu Hesaplama: Simdi potansiyel problem ¢6ziim niifusumuz var ve onlarin ne
kadar iyi oldugunu gérmemiz gerekmektedir. Oyleyse herbir serit igin bir uygunluk veya
performans hesaplanir. Bu, 6mek problemimizdeki gibi ¢abuk ve basit olabilir; ya da

kompleks ve zaman alan bir islem olabilir.

Basim maliyeti problemimiz i¢in, uygunluk hesaplamasi tekdiizedir. Her bir serit, ondalik
dengine ters kodlanmig (decode edilmis), bu bize bask:i ismin optimal biiyiikliigii igin aday
deger verir. Sonra daha 6nce tartigilan degerler kullanilarak, toplam maliyet ve elde edilecek
kér hesaplanmustir. Kar degeri, g6z6niine alman seridin uygunluk degeridir. Baslangi¢ niifusu
i¢in sonuglar Cizelge 3.14’te gosterilmistir. Niifusun daha sonraki jenerasyonlarda (nesillerde)

uygunluk hesaplamasma geri dénecegiz.

Cizelge 3.14 Baslangi¢ Nitfusu (Uygunluk Hesab: Ile)

Serit Sayist Serit Ondahk Deger Uygunluk
1 00100010011010 2.202 188.898
2 00101011001000 2.760 108.242
3 00000010100011 163 -486.685
4 00110001010100 3.156 202.509
5 00111100110101 3.893 207.496
6 10111001101001 11.881 204.257
7 10011011001111 9.935 208.116
8 01100101001100 6.476 212.042
9 11001010111000 12.984 201.806
10 11001111101100 13.292 201.096
11 00010011000001 1.217 147.746
12 11011010101010 13.994 199.443
13 10010011010010 9.426 208.991
14 10001100000000 8.960 209.727
15 11011001000111 13.895 199.679
16 11010001011111 13.407 200.828
17 00001000111011 571 38.129
18 11100011011000 14.552 198.098
19 11001111110010 13.298 201.082

20 11000011111011 12.539 202. 813

4. Se¢cim Yapma: G.A’lar basanh nesiller iizerinden evrim gegiren, yarigan problem
¢Oziimleri niifusu ile ¢aligir. En uygunun yasamasi, niifusun en iyi performans gosteren

bireyinin uzun vadede yasamasi demektir. Kisa vadede esitsizlikleri (odds), nadiren daha iyi
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performans gosterenlerin yararma kullanimz; ama zayif performans gosterenlerin tiimiin{i’
elimine etmeyiz. Bu birgok sekilde yapilabilir.

Basit bir se¢im semas: kullanalm. ik admm, bir 6nceki adimda hesaplanan uygunluklarma
glre, yarigan seritlere, bir siralama (riitbeleme) (ranking) tiretmektir. Boylece en kotii
performans gosteren seriti, yani 20°nin en kétiisiini, en iyinin bir kopyasiyla degistirilir.
Bovlece simdi bir dnceki neslin bir serit disinda aymsi olan bir nesille kalimr; bSylece 20°lik

bir niifusta en iyi seridin iki kopyas1 olusur.

Bagslangi¢ niifusunun yaratimas: sirasinda, rastgele baglangicm sanshi oldugu ve optimal
¢Oziime karsihk gelen bir string’i (seriti) tirettigi varsayilmmgtir. Bu optimal string’e “Optie”
diyelim. Takip eden adimlarda Optie ¢apraziama ve mutasyonla degistirilecektir. Fakat eger
Optie hi¢ degismeden yasamaya devam ederse, her nesilde en kétii seridin yerine gegecek
sekilde kopyalanir. Ciinkii her nesilde bir gerit degistirilir ve biliyoruz ki niifusun yakinsakh1

icin en azindan 20 nesil (jenerasyon) gerekir.

Olmas: daha muhteme! bir senaryo yakinsakhigm 20’den daha ¢ok nesilde olmasidir. Ornegin
bir serit, 10 jenerasyon i¢in niifusa hakim olabilir ve daha sonra bagka bir serit tarafindan
yerinden edilebilir. Nihai kazanan serit, niiffusun tiim diger iiyelerini degistirmeden 6nce en

azindan 20 nesil yagamalidur.

Eger se¢im sakar ve dikkatsiz bir sekilde yapilirsa, niifus ¢abucak yakmsar. En kétii beg seridi
se¢ip, en iyinin bes kopyasiyla degistirilebilir. Bu yaklasmmia ve Optie olan bir baglangic
niifusu ile dort nesilde bir yakinsamaya ulagilabilir ve eger yakinsama ¢abuk olursa ¢dziim
kalitesinden vazge¢memiz gerekebilir, Bu prematiire yakinsaklik problemi olarak
bilinmektedir. Cabuk yakinsaklkta, G.A. uzay1 kesfetmek i¢in yeterli zaman bulamayabilir.

5. Caprazlama Yapma: Caprazlama (Gegisme) (Crossover), G.A.’ya gili¢ veren adundir.
Arastirmamn ¢ok iyi sonuglar bulmak amaciyla farkh yonlerde dagimasmna yol agar ve iki
seritin ¢iftlesmesine izin verir. Bu ana babadan daha uyumlu olan bir yavru (dol) ile

sonuglanir.

Gaprazlama dort kiigiik adimda gergeklesir. Ilk olarak, iki potansiyel ebeveyn, rastgele niifus
icinden segilir. Ikinci olarak, agirlikli ve kompiiterize bir yazi-tura atiir ve gegismenin olup
olmayacag belirlenir. Yazi-tura 10 da 6 ihtimalle “Evet gegismeyi baglatm” diyecek sekilde
hiktimlendirilmistir. Ugiincli olarak, cevabin evet oldugunu varsayarsak, rastgele bir ek
noktasi segilir. Dérdiinct olarak da, her bir serit ek yeri noktasindan kesilir. Ornegin 6. ve 7.

bit arasmdan keserek, her bir serit i¢in iki parca tretilir. Birinci parga 1’den 6’ya, ikinci parga
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7’den 14’e kadarki bitlerden olusur. Son olarak seritlerin iki ucunu degistirerek yeniden
birlestiririz. A seridi B’nin ucuna, B de A’ninkine sahip olur.

Daha Onceki aragtirmalarda 0.6’hk bir gecisme (¢aprazlama) oranmm etkili oldugu
goriilmiistiir, fakat bunun miimkiin olan tiim G.A. uygulamalarmda en iyi olduguna dair bir
kanit yoktur.

Gecisme G.A.’nmn arkasindaki gergek glictlir. Ciinkii uzaym aragtiriimasinda ¢ok etkili bir
tarama saglar. Bunu resimlemek gii¢ olabilir. Asagidaki kiyaslamanm yardim olabilir.

Bir yer alti petrol rezervini kapladigindan neredeyse emin oldugumuz ¢ok genis bir arazi
diisiiniin. Bu alandaki herhangibir noktada kesif amagh bir kuyu delebiliriz. Baslangicta tiim
delme noktalart aym &lgiide ¢ekicidir. Simdi de aym anda dért kuyu delen kesif amagh bir
kuyu delme programu diigiiniin. Miimkiin olan sonsuz sayida dort kuyu segenegi vardir. Eger
dort adet dortli kuyu deleceksek, Sekil 3.10°da goriildiigi ABCD ve EFGH seklinde
ilerleyebiliriz. Birgogumuz akilli bir yolda ilerler ve sayilamayacak kadar bagka ihtimaller
vardir. Gegisme ise ¢oziimii, farkh mantikh yollarda ileri geri gotiirir. Petrol kuyusu
Omeginde G.A. gegisme yaklasym BEHD ve ABEG smirlamasm segebilir. Bu mantiksiz ve
rastgele olarak goriilebilir. Fakat farkl yollarla deneyler yapmanin meyve verebilecegi
ihtimali ¢ok yliksektir.

A * E
* *
* * *
*
B * F
* * *
* * e
*
C * G
%* *
* *
*
D * H
* * *
*
*

Sekil 3.10 (Petrol Kuyusu Delme Sekilleri)
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Gegigme, giiciiniin bityiik bir boliimiinii segme prosediiriinden alir. Drdiincii adimda anlatilan
segim niifusun daha iyi performansh tyeleri yararma ¢alisan yasam faktorlerini itekler. Belirh
bir problemde 5’den 8’e parga pozisyonundaki 1011 yolunun ¢ok etkili ¢6ziimlere yol agtigm
sOyleyelim. Aym zamanda 1’den 4’¢ kadar par¢a pozisyonundaki 1100 yolununda etkili
oldugunu varsayalm. EZer belirli bir gerit, y seridi , 5’ten 8’e¢ 1011 yoluna sahipse, yiiksek
dereceli bir uygunluga sahiptir ve iireme sansida o derece yiiksektir. Eger iki seridi 1’den 4’e
1100 yoluna sahipse, benzer sonuglar ona da uygulamir. Eger bu iki serit de iireyecekse, y ve
2’nin gecisme ile yaratilan gocugunun 10111100 yoluna 1°den 8. par¢ada sahip olma sansi
olduk¢a artar (Burada par¢a pozisyonu sagdan sola numaralanir). Ebeveynlerden iyi
karakteristikler alan bu yavru siiper-uygundur.

6. Mutasyonu Saglama: Mutasyon niifusa rastgele sapmalari tamtir. Mutasyon 0’1 1’e; 1’1 0’a
¢evirir. Niifustaki her iiyenin her bit (par¢a) pozisyonu kontrol edilir, Mutasyonun olup
olmayacagma bilgisayar rastgele karar verir. Mutasyon genellikle diigiik olabilirlikle
uygulanir. Tersi olursa, segim ve gegigme ile iiretilen swralama yapisiu bozar. Mutasyon
niifusu daha iyi bir yola iter.

Omek problemde 0.001 olabilirlikle mutasyon uygulanmustr. Bazi  ileri G.A.
varyasyonlarmda, mutasyon orani basarih nesiller lizerinde degismektedir.

7. Yakinsakligi Kontrol Etme: Yakmsakhk sik sik “egilim” (bias) kavram: kullanilarak slgtilir
ve popiilasyonlar arasmda bir anlagma Glgilisii olarak taumlamr. Egilim %100 ve %50
arasmdaki degerler olarak kabul edilir. Ornek olarak niifustaki tiim iiyelerin parca
pozisyonunun 9 oldugunu digiintilmiistiir. Eger iiyelerden onunda 9. pozisyon 1 ise diger
onunda 0°dir. Bdylece oran 50-50 ve “bit egilimi” %50; oran 75-25 ise (15 adet i¢in 1; 5 adet
icin 0) egilim %75; oran 25-75 ise egilim yine %75 tir. Bit egiliminden, serit egilimine
gegeriz. Ornekte, her seritte 14 bit vardwr. Serit epilimi, 14 bitlik egilimi degerinin
ortalamasidir. Bundan sonra egilime ait tiim referanslar, ortalama string egilimi olacaktir ve

bu da tiim popiilasyonun yakmnsakhgmn bir 6zet 6lgiisii olarak hizmet gérecektir.

Yakmsaklik oram segim prosediiriinden etkilenir. Se¢im eger sakar ve dikkatsizce yapilmigsa
niifus ¢abucak yakmsar. Birgok G.A. varyasyonlan igin, yakmsaklik orani, bir nesilden
digerine derece derece azahr. Genelde G.A. arastrmasmn azalan getirileri (diminishing

returns) vardur.

Yakmnsakhk, bir sekilde bakana gore degisir. %95 egilimli bir nesil olduk¢a iiniformdur.
Mutasyon, varolan siralamay: rahatsiz ettigi igin yilksek mutasyon oram, niifusun tam
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anlamiyla yakmsakh@m zorlastirr. Farkh kullamciar, yakmnsaklign neyin olusturdugu
hakkimda farkl fikirlere sahip olmaktadirlar.

Simdi bu temel admlarin sonuna geldik. Yakmsakhk Ol¢tisiinii hesapladiktan sonra, egilim
gibi, iki miimkiin uygulama yolumuz vardir. G.A.’y1 durdurabiliriz ya da ti¢lincii adima doniip
devam edebiliriz. Eger yakmsakliga ulagtiysak niifusu inceleyebiliriz. Bu da genel goériise gére
problemimizin ¢oziimiidiir. Eger yakmsakhga ulagmadiysak iiglincii adima dénerek niifusun

evrime devam etmesine izin veririz.

Eger G.A.’nin yakinsamasi sonsuza kadar siirecek gibi goriiniiyorsa ne olur?. Alternatif bir
sonlandirma kriteri de maksimum jenerasyon (nesil) sayisidir. Ornegin, eger egilim %95’in
lizerinde ise ya da eger G.A. 1000 nesilden fazla ¢alsiyorsa G.A. durdurulabilir. Eger
yakinsakhk ¢ok yavagsa segim prosediiriinii, gecisme oranmi, mutasyon oramni ya da bu

tigiiniin herhangi bir kombinasyonunu ayarlamamiz gerekebilir.

Prematiire yakmsamanmn maliyeti optimalden uzak bir ¢6ziim olabilir. Biiyiik zor problemler
genellikle bazi uzlagmalar gerektirebilir. Cabuk cevap isteyen bir kullamcinm optimal
olmayan bir sonugla yetinmesi gerekebilir; daha yiiksek kaliteli bir sonug isteyen kullanici ise
daha sabirh olmak zorundadr.

Ornek Problem I¢in G.A. Sonuglar:

Yukarda agiklanan G.A.’y1 ¢ahstirdidimizda; Cizelge 3.14, her serit degerinin ondahk dengi
ile baslangi¢ niifusunu gésterir. Bu S optimal degerinin tahminini simgelemektedir. Uygunluk
degeri her S degeri igin kar miktandir. Baslangic niifusu 163’ten 14552°ye kadar giden
tahminlerden olusur. 8. serit, 6476 degeri ile en iyi tahmindir.

Cizelge 3.15 , 1. nesilden 2. nesile gegisin sonuglarim g6sterir. Niifustaki yavas degisim, bazi
detaylarda goriilebilir. Bu nesildeki tahminler 560’tan 15943’e kadar gider. 1. nesildeki 8.
serit kopyalanmgstir ve iki kere gorillmiigtiir. 13. ve 14. seritler yenidir. Oyleyse bu sekil niifus
lizerindeki artan etkiyi ortaya koymak i¢in hazir bulunur. 1. neslin, 11. ve 16. seritleri sirasiyla
1217 ve 13407 tahmin rakamin temsil eder. 2. nesil de gegiserek 15. ve 16. seritleri Uretir.
Sonugtaki serit sekilleri 5215 ve 9409 tahminlerini sunar ki bunlarn ikisi de optimal 6325
degerine daha yakindur.
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Cizelge 3.15 Niifus-2. Jenerasyon

Serit Ebeveynler Gegisme | Serit Ondahik Uygunluk
Sayist yeri Deger

1 14 17 4 000010001 10000 560 34.034
2 14 17 4 10001100001011 8.971 209.711
3 18 15 11 11000011011000 12.504 202.891
4 18 15 11 11111001000111 15.943 194.644
5 10 1 11001111101101 13.293 201.094
6 7 10 1 10011011001110 9.934 208.118
7 20 5 9 00111011110011 3.827 207.163
8 20 5 9 11000100110101 12.597 202.683
9 12 9 4 11001010111010 12986 201.801
10 12 9 4 11011010101000 13.992 199.448
11 19 2 14 11001111110010 13.298 201.082
12 19 2 14 00101011001000 2.760 198.242
13 8 01100101001100 6.476 212.042
14 8 8 01100101001100 6.476 212.042
15 16 11 13 01010001011111 5.215 211.344
16 16 11 13 10010011000001 9.409 209.019
17 4 2 00110001010101 3.157 202.518
18 4 10111001101000 11.880 204.259
19 13 1 14 10010011010010 9.426 208.991
20 13 1 14 00100010011010 2.202 [188.898

Bu arada caprazlama (gecigme) niifusun bir kismum yanlis yOne arastirma yapmaya
yollayabilir. Ornegin, birinci neslin, 5. ve 20. seridi gegisir. fkisi de optimum degeri agar. 5.
serit 3893 olur, 20. gerit ise 12539 ile 12597 arasinda olur. Bu detay seviyesinde G.A.
cahsmasm incelersek, bunun koétii degil iyi oldugunu hatwlamamiz gerekir. Biliyoruz ki
optimal deger 6325°tir. Fakat G.A. bunu bilmez, en iyi degeri arar, gesitli yonlere agmu atar ve
bityiik bahif: yakalamaya c¢aligir. Biiyiik ihtimalle bagarir; ama bu biraz zaman alr

Anlattifimiz bu sonucu bilinen aragtirma en iyi sonucu, S degerini bulamams, fakat ¢ok
yaklagmugtir. 24. nesilde oldukga iyi bir tahmin olan 6328’¢ ulagmistir. 50 nesil sonra niifus
egilimi %95, 74 nesil sonra niifus %99.5 egilimle yakmsamistir. Bir denemenin sonucu sansh,
sanssiz ya da arada olabilir. Birgok denemenin ortalama performansi, sadece bir
denemeninkinden daha farkh olur.
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Cizelge 3.16 50 Deneme Ozeti

Ortalama Coziim 6.297

Maksimum deger 6.656

Minimum deger 6.111
Ortalama nesil 56
Bulunan en iyi ¢6ziim sayisi 29

Cizelge 3.16, 50 denemenin sonuglarimi 6zetler. Bunlardan 29’unda G.A. en iyi sonuca
ulagmustir. Ortalama sonug degeri 6297, en iyi degere oldukga yakindir. G.A. aym zamanda
cabuk caliymustir. 56 denemede %99.5 (ortalama) yakinsamaya ulagmugtir. Kisaca G.A.
olduk¢a iyi bir performans gostermistir. Daha biiyilk bir niiffusta daha iyi sonuglara

ulasabilirdi.

Optimale yakin uygunluk degerine ¢ok ¢abuk ulagilmustr. Tabiki bu optimal nokta
civarmdaki egrinin sig dogasindan kaynaklanmaktadir. Optimal S degerinden kiigiikk ya da
orta bilyiikliikteki sapmalar toplam kara ¢ok etki etmemektedir. Bir¢ok olayda niifus egilimi

40. nesilde %90°n lizerindedir.

Ornek problem kir fonksiyonunun optimizasyonunu kapsar; bu 8rnekte kar sadece bir
parametreye ya da degiskene baghdir. Birgok benzer is problemi birden gok parametreye
gereksinim duyabilir. Bu da G.A. yaklagiminda bulunan bir olasihiktir,
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4. SONUC

Dort bolimden olugan bu g:ahsmanin ilk boliimiinde, G.A.’nin tanimu, tarihgesi ve kullaniima
nedenleri verilmistir. Dogadaki evrim mekanizmasina dayanan G.A.’nm igleyisinden, ikinci
boliimde bahsedilmistir. Ucgiincli bolimde ise, Genetik Algoritma’yr kullanarak yapilan
calismalar ele alinmagtir.

Dérdiincit bdliim olan bu boliimde ise, genellikle optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilan, yaklagik optimal ¢6ziimii veren ve bir arastirma yontemi olan Genetik Algoritma
ile ilgili agsagidaki sonuglar verilmistir.

1. G.A.’nin temel adimlart basittir. Genetik operasyonlarin bilgisayar sistemleri igin bir
model olarak kullamlmasi fikri karmasik gelebilir. Fakat prosediir, birgok programlama
dilinde kullamilabilecek bir seri basit adima boliistiiriilebilir.

2. Problem spesifigi olan yegane G.A. adim performans hesaplamasidir. Gegisme,
mutasyon ve se¢im, sorusturma altindaki her problem ig¢in aym sekilde; fakat string
operasyonu iizerinde, kor bir sekilde ¢alisir. Bunlar, seritlerin neyi tanittigma dikkat etmezler.
G.A. ve problem arasindaki yegane baglant1 ise, performans hesaplanmasidir ki bu G.A.
yaklasimimin en bilylik avantajlarindan biridir. Eger problemdeki onemli yonleri seritlerle
ifade ediliyor ve her tam seride bir performans tahsis eden bir metod gérevlendiriliyorsa, G.A.
yaklasmmt c¢ok uygun olabilir. Performans hesaplamasx digindaki tiim adimlar, genis
kapsamlhidir (generic).

3. G.A. optimale en yakin ¢Oziimlere kendinden emin gitmektedir. Eger G.A.
kullanilacaksa, en iyiye yakin bir ¢6ziim elde edilecektir. Birgok problem, ozellikle is
sproblemleri i¢in bu kolaylikla kabul edilir. G.A. arama prosediirii tiim uzay: tarayarak en iyi
¢Ozlimleri arar ve en kisa zamanda olasi ¢dziimlere yaklagir.

4. G.Alann kullanilmasi, 6zellikle optimizasyon problemlerinde uygundur.
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SOZLUK
Alel (Allelle): Kromozom iizerindeki yerlerde bulunan degiskenlerin olasi degerleri.
Caprazlama (Crossover): Caprazlama, farkh ¢dziimler arasinda bilgi degisimini saglayarak
arama uzaymn benzer, ancak aragtiriimamug bélgelerine ulagmay: saglayan bir arama
operatdrii.
Gen (Gene): Kromozom iizerindeki yerlerde bulunan degiskenler.
Genetik Algoritma (Genetic Algorithm): Ik defa Charles Darwin tarafindan ortaya atilan,
"dogal sistemde giigliilerin hayatta kalmas1" (en iyinin hayatta kalmasi) diye 6zetleyecegimiz
dogal seleksiyon ve dogal genetik mekanizmasina (genetigin evrim tezine dayandirilan)
dayanan arastirma algoritmalar1.
Genetik Operatirler (Genetic Operators): Yeni kusagin atalarim olusturan segilen bireyler
yani gelismis yeni ¢dztimlerin elde edilmesini saglayan operatérler.
Kodlama (Encoding): Problemin tipine bagh olarak ¢6ziim adaylarm temsil eden yapitar.
Kromozom (Chromosome): Coziim adaylarmin bulundugu ¢6ziim kiimesi veya aym sayida
elemandan olusan bir bit dizisi olarak gsterilen her ¢6ziim kiimesi.
Mutasyon (Mutation): Bir dizi igindeki bir veya birkag degeri rassal olarak degistirerek,
yiginda yeni dizilerin (yani arama uzaymda yeni ¢6ziim noktalarmm) elde edilmesini saglayan
operator.
Popiilasyon (Population): Aday (rasgele) ¢Oziimlerin olusturulmasiyla olusan ¢6ziim
kiimesi.
Secim (Selection): Bireylerin (¢6zilm adaylarinmn) iireme igin se¢ildigi bir iglem.
Uygunluk (Fitness) Fonksiyonu: Kromozomlar1 problemin parametreleri haline getirerek
onlann bir bakima sifresini ¢6zen (decoding), sonra bu parametrelere gére hesaplama yapan

kromozomlarm uygunlugunu bulan fonksiyon.
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