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ABSTRACT

Genetic Algorithms are research algorithms which are based on natural selection and natural genetic
mechanism. In this paper, the definition and the principle as operators of the genetic algorithms have been
introduced and (crossover and mutation) have been analyzed. Various studies have been carried out for the
engineering applications of genetic algorithms and information has been given about these studies. In the
last part of this paper, An explanatory example related to genetic algorithms has been given.

Keywords: Genetic Algorithms, crossover, mutation.

MUHENDISLIK UYGULAMALARINDA GENETiK ALGORITMALAR VE OPERATORLERIN
iSLEVLERI

OZET

Genetik algoritmalar, dogal seleksiyon ve dogal genetik mekanizmasina dayanan arastirma algoritmalaridir.
Bu ¢alismada, genetik algoritmalarin tanimi ve g¢aligma prensibi ele alinmis ve kullanilan ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri incelenmistir. Genetik algoritmalarin miihendislik alanlarindaki uygulamalar i¢in
literatlir aragtirmasi yapilmis ve bu g¢alismalar hakkinda bilgiler sunulmustur. Calismanin son kisminda ise
genetik algoritma ile ilgili agiklayici bir 6rnek verilmistir.

Anahtar Sozciikler: Genetik algoritmalar, ¢aprazlama, mutasyon.

1. GIRiS

Sayisal optimizasyon yontemlerinden olan genetik algoritmalar, evrimsel hesaplama tekniginin
bir parcasini olugturmakta ve geleneksel yontemlerle, ¢oziimil zor veya hemen hemen imkansiz
olan problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar, deneysel ¢alismalarda
optimizasyon asamasinda, endiistriyel uygulamalarda ve siniflandirmalarda uygulama alani
bulunmaktadir. Mithendislik alaninda en ¢ok optimizasyon amacl olarak kullanilmakta ve diger
klasik yontemlere gore daha iyi sonug vermektedir.

Genetik algoritmalar, bazi dogal olaylar1 modelleyen stokastik algoritmalardir. Bu
algoritmalar biyolojik evrimin igleyis bi¢imini taklit eder.
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Genetik algoritmalar dogal seleksiyon ve mekanizmasina dayanan sayisal optimizasyon
algoritmalaridir. Evrimsel hesaplama ilk olarak I.Rechenberg tarafindan “Evrim Stratejileri”
eserinde tamtilmistir [1]. Ik olarak John Holland evrim siirecini bir bilgisayar yardimiyla
kullanarak genetik algoritmalari olusturmustur [2]. Holland’m 6grencisi D.E.Golldberg 1989
yilinda bu konuda ¢ikardig: kitabiyla genetik algoritmalarin cesitli konularda kullanilabilecegini
gostermistir [3]. 1992 yilinda John Koza genetik algoritmay1 kullanarak genetik programlamay1
gelistirmistir [4].

Bu caligmada, genetik algoritmanin islevleri ve yapisi ele alimmigtir. Ayrica bu konuda
¢esitli mithendislik alanlarinda yapilmis c¢aligmalar irdelenmis, konuyu agiklayic1 bir &rnek
iizerinde operatdrlerin uygulanmasi ve etkileri incelenmistir.

2. MUHENDISLIK UYGULAMALARINDA GENETIiK ALGORITMALAR iLE
YAPILAN CALISMALAR

Konuyla ilgili ¢calismalar incelendiginde, arastirma alani genis ve karmasik ise, konuyla ilgili
bilgi az veya eldeki bilgi aragtirma alanini daraltmada yeterli degilse, matematiksel analiz elde
edilemiyorsa veya geleneksel arastirma metodlar1 ile bagarisiz olunmus veya iyi sonug
alinmanigsa genetik algoritmalardan faydalamldigi goriilmiistiir. incelenen literatiirden &nemli
olanlar1 agagida 6zetlenmistir.

So ve Chan, asansor kontrol sistemine genetik algoritmayi uygulamis ve ortalama
bekleme zamanini bu yontemle azaltmislardir [5].

Tobita ve arkadaslari, asansor grup kontrol sisteminde kullanilan genetik algoritma igin
yeni bir metod tanitnmug, bina ¢evrimi ve gevre sartlartyla diger metodlar arasindaki farkliliklar
anlatmusglardir [6].

Turgut ve Arslan, altt agiklikli siirekli bir kiriste maksimum agiklik ve mesnet
momentlerini veren hareketli yiik kombinezonlarmin genetik algoritmalarla otomatik bir sekilde
diizenlenmesini incelemislerdir. Sunulan metodun hesaplama hizi, tesir ¢izgileri ydntemi gibi
klasik yontemlerle yapilan ¢oziime kiyasla oldukga yiiksek oldugunu gostermislerdir [7].

Figlali ve Engin, optimum ¢6ziimii zor olan (NP-zor), ¢ok makinali akig tipi
cizelgeleme problemlerinin genetik algoritma ile ¢6ziim performansinin arttirilmasma yoénelik
bir ¢alisma yapmuslardir. Sonug olarak akis tipi ¢izelgeleme problemlerinin genetik algoritma ile
¢ozlimiinde etkili olan parametreler ile genetik algoritmanin ¢dziim performansini artiracak
parametre setlerini belirlemislerdir [8].

Kandiller ve Kiiclikali, deniz savasinda filo konuslandirma problemi ve akaryakit

tiiketimi simiilasyonu {izerine c¢alismislardir. Ortaya ¢ikan maksimum alan kapsama problemin
¢Oziimil icin bir genetik algoritma gelistirilmislerdir. Genetik algoritma ¢oziimii, akaryakit
tiiketim incelenmesi icin gelistirilen simiilasyon modeline girdi olarak kullanmislardir. Bu model
yardimiyla harp durumu, akaryakit tiikketimi agisindan simiile edilmis ve yiizer birliklerin harbe
devamlilik siireleri analizi yapilmustir [9].
Oztiirk ve Y1lmaz, makina tasarim optimizasyonu problemlerinin ¢oziimiinde genetik algoritmay1
kullanmislardir. Klasik yontemlerle ¢6ziimii, uzun zaman alan ve optimuma ulasilmasi siirecinde
raksama veya lokal optimuma yakalama problemi iceren makina tasarim problemlerinin genetik
algoritma yaklasim ile optimizasyonunu agiklamislardir [10].

Cortes ve arkadaslar1 ise asansor grup kontroliinii genetik algoritma ile analizini ve
simiilasyonunu yapmiglardir. Bu ¢aligmayla 6glen saatlerindeki yogun trafik akisinda yolcularin
bekleme zamani azaltmayi basarmislardir [11]. Ele alinan problem asansor grup kontrollerinin
analizi ve simiilasyonu oldugundan, genetik algoritma uygulamasina elverisli oldugu gériilmiistiir.

Bekiroglu ve arkadaglari, caligmalarinda genetik algoritmada deger kodlamasi
kullanarak kafes sistemlerinin minimum agirlikli tasarimini amaglamislar ve deger kodlamasi
kullanilarak hazirlanan programin kafes sistemlerin genetik algoritma ile minimum agirlikli
olarak boyutlandirilmasinda etkin bir gekilde kullanildigini gostermislerdir [12].
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Togan yaptig1 c¢alismada genetik algoritma kullanarak cati makaslarinin  farkl
yiiklemeler altinda optimum tasarimlarini yapmistir. Gerilme, burkulma ve ¢ékme smirlayicilar
gbz oniine alnmus ve iki tip tasarim problemi incelemistir. Once cesitli ¢ati makaslarmin
minimum agirlikli boyut optimizasyonlar: gergeklestirilmis daha sonra ¢ati makaslarinin eleman
kesit alanlariyla  birlikte optimum  geometrilerini de bulacak sekilde boyut ve sekil
optimizasyonlar1 gergeklestirilmistir [13].

Bingiil ve Soke yaptiklari calismada, farkli ¢aprazlama teknikleri kullanan genetik
agoritmalar ve gelistirilmis agag1 sol algoritmasinin ortak kullanimiyla iki boyutlu giyontinsiz bir
kesme problemine ¢oziim gelistirmislerdir. 200x200 birimlik bir alan ile sinirlandirilmig bir
biiyiik par¢a ve yerlesecek 29 adet birbirinden farkli diizgiin dikdortgen pargadan olusan bir
test problemi {izerinde ¢aligmiglardir. Calisma sonucunda ayni problem igin, farkli g¢aprazlama
tekniklerinin birbirinden ¢ok farkli sonuglar verdigini gormiiglerdir [14].

3. GENETIK ALGORITMALARIN CALISMA PRENSIBI

Genetik algoritmalar dogal se¢im ilkesine dayanan bir sayisal optimizasyon yontemidir. Genetik
algoritma, ¢oziim dizilerinden olusan bir baslangic nesliyle, caprazlama ve mutasyon gibi dogal
secim operatdrlerini kullanmaktadir.

Genetik algoritmalar oldukca genel prensiplerle Sekil 1°de akis semasinda goriildiigi
gibi caligmaktadir. Oncelikle ele alman problem igin bir rastgele n kromozomlu populasyon
olusturulur. Daha sonra populasyondaki her bir kromozom i¢in f{x) uygunluk fonksiyonu
hesaplanir. Yeni bir populasyon olusuncaya kadar asagidaki adimlar tekrar edilir:

[Seleksiyon] : Uygunluk durumuna gére populasyondan iki tane kromozom, ¢aprazlanmak
(crossover) amactyla segilir (cogullama-reproduction). Burada uygunluk derecesi yiiksek olanin
secilme sans1 yiliksektir.

[Caprazlama] : Secilmis olan ebeveyn kromozomlar, ¢aprazlama oranina gore yeni bireyler
olusturmak {iizere caprazlanirlar. Eger caprazlama uygulanmazsa bireyler atalarmm tamamen
kopyasi olacaklardir.

[Mutasyon] : Kromozom iizerindeki bazi dizilerin (DNA dizilerinin) yerleri ile oynanarak
belirli mutasyon oranina gore degisiklikler yapilir.

Yeni popiilasyon kabul edildikten sonra, olusturulan yeni populasyon eskileriyle yer
degistirilir. Hedeflenen uygunluk degerine ulasildiginda program durdurulur ve populasyondaki
en iyi ¢ozlim alinir.

UYGUNLUK YENI NESIL -
DEGERINI [~ OLUSTURMA | DEGISTIRME
HESAPLA

A 4

- > > W
les}
wn =R T0

»
»

se¢im
kabul

caprazlama
mutasyon

Sekil 1. Genetik algoritmanin genel akis semast

Genetik algoritmalarda kromozomlarla bir baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulur.
Burada popiilasyon genisliginin belirlenmesi gerekmektedir. Biiyiik popiilasyonlarda, ¢oziim
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uzay1 iyi orneklendigi i¢in aramanin etkinligi artmakta, fakat buna bagli olarak da arama siiresi
uzamaktadir. Kiigiik popiilasyonlarda ise, ¢ozim uzayini yeterli Srnekleyememe ve zamansiz
yakinsama olusabilmektedir.

Genetik algoritmanin her ¢evriminde, yigmdaki dizilerin bir degerlendirme fonksiyonu
yardimiyla uygunluk degeri hesaplanir [15]. Uygunluk fonksiyonu, kromozomlari problemin
parametreleri haline getirmekte ve bunlara gore hesaplama yapmaktadir. Genellikle genetik
algoritmalarin basarist bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina bagldir.

Genetik algoritmada bagimsiz parametrelerin =~ kromozomlar i¢inde kodlanmasi
gerekmektedir. iki cesit kodlama ydntemi bulunmaktadir.

1-  Ikili kodlama: En yaygin olarak kullamlan yéntemdir. Sayilar ikilik sisteme gore sifir ve
birden olugmaktadir.

2- Permiitasyonlu kodlama: Siralama problemlerinde kullanilmaktadir. Her kromozom
dizideki bir siray1 temsil eden sayilardan olugmaktadir.

Cogullama (reproduction), baslangic popiilasyonu olusturulduktan sonra yeni
popiilasyonun olusturulabilmesi igin se¢im yontemine karar verilmesi gerekmekte ve yiiksek
uyuma sahip bireylerin secilme olasilifi daha fazla olmaktadir. Burada yiiksek uyuma sahip
bireyin bir sonraki kusaga kopyalanmasi hedeflenmistir. Se¢cim yontemi olarak gelistirilmis birgok
yontem bulunmakla beraber, rulet ¢emberi, turnuva ve elitist se¢im ydntemleri en yaygin
kullanilanlardr.

Rulet Cemberi Se¢im Yontemi ilk defa Holland tarafindan ortaya cikarimistir [2].
Burada tiim bireylerin uygunluk degerleri bir ¢izelgede yazilir ve bu degerler toplanir. Tim
bireylerin uygunluk degerleri toplama boliinerek (0,1) araliginda sayilar elde edilir ve sayilarin
hepsi bir gizelgede toplanir. Cizelgedeki sayilar birbirine eklenerek rastgele olarak bir sayiya
kadar ilerlenir ve bu sayiya ulasildiginda son eklenen sayimin ait oldugu ¢6ziim se¢ilmis olur.

Turnuva Se¢im Yonteminde yerine koyarak ya da koymadan rastgele ¢ adet birey segilir
ve bu bilyiiklige turnuva genisligi adi verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni popiilasyona
kopyalanir. Bu iglem kullanici tarafindan dnceden kararlastirilan ¢evrim sayis1 kadar tekrarlanir.

Elitist Se¢im Yonteminde popiilasyonun en iyi bir bireyi korunup, popiilasyonun geri
kalan elemanlarmi uyum orantili se¢im yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler ile
degistirilir. Burada hedef en iyi uyum degerine sahip bireyin, genetik operetdrler kullanildiginda
kaybolmasini 6nlemektir.

Yeni ¢oziimler elde etmek icin se¢im yonteminden sonra uygulanan caprazlama ve
mutasyon ad1 verilen iki genetik operator vardir.

3.1. Caprazlama Operatorii

Caprazlama, genetik algoritma uygulamalarinda en Onemli operatordiir. Caprazlamada
bireylerdeki iyi 6zellikleri birlestirerek daha iyi ¢ozlimler yaratmasi beklenir.

Ele alinan probleme bagli olarak, kullanici tarafindan secilen 4 farkli gaprazlama
operatdrii bulunmaktadir.

e Tek nokta ¢aprazlama

e iki nokta ¢aprazlama

e (Cok nokta caprazlama

o Uniform Caprazlama

Caprazlama operatérlerin uygulamalari aym 6rnek iizerinde Sekil 2°de goriilmektedir.
Tek nokta ¢aprazlama, genetik algoritmanin kullandig1 en basit ¢aprazlamadir. Rastgele segilen
kromozom c¢iftine caprazlama uygulanir. Tek nokta caprazlama iglemi i¢in kromozomda
caprazlama yapilacak bolge kullanict tarafindan  rastgele secilebilir. Olusan yeni birey
ebeveynlerin bazi 6zelliklerini alarak her ikisinin kopyas1 olacaktir [16] .

Iki nokta ¢aprazlamada iki nokta arasinda kalan alt dizilerin degistirilmesiyle iki yeni
birey elde edilir.
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Cok nokta caprazlama yontemi, iki nokta caprazlamanin gelismis bir halidir.
Kromozomlar daha fazla pargalara ayrilir ve bir atlanarak elde edilen ciftler arasinda
degistirilerek yeni bireyler elde edilir.

Uniform ¢aprazlamada rastgele olarak caprazlama maskesi olusturulur. Birinci ve
ikinci kromozoma karsilik gelen genin kopyalanmasiyla yaratilir. Caprazlama maskesinde bir o
genin birinci kromozomdan, sifir ise o genin ikinci kromozomda kopyalanacagi anlamina
gelmektedir.

0010011010 1110010001
0010010001 0010011010 0010010010 Caprazlama Maskesi :
— — 1001011100
1110011010 1110010001 1110011001 1100001111
Tek nokta iki nokta Cok nokta Uniform
caprazlama caprazlama caprazlama caprazlama

Sekil 2. Caprazlama yontemleri ve etkileri

ki kromozomdan ¢aprazlama yapilmis elemanlar, Sekil 2’de herbir g¢aprazlama
operatOrii i¢in alt1 ¢izili olarak gésterilmistir.

3.2. Mutasyon Operatorii

Genetik algoritmalarda bir diger operator olan mutasyon olusan yeni ¢dziimlerin dnceki ¢ozliimii
kopyalamasini onlemek ve sonuca daha hizli ulasmak amaciyla kullanilmaktadir [17]. Ormegin,
ikili bir kodlamanin kullanildig1 bir dizide mutasyon operatdrii ile rastgele olarak segilen eleman
degeri 1 ise 0 veya 0 ise 1 olarak degistirilerek yeni bir dizi elde edilir. Mutasyon operatdrii
olarak, ele alinan problemin yapisina gére en uygun olan asagidakilerden biri segilir.

e Ters cevirme

e Ekleme

o Yer degisikligi

e Karsilikli Degisim

Mutasyon operatorlerinin  uygulamalar1 Sekil 3’de goriilmektedir. Sekilde alti ¢izili
olarak verilen eleman degerleri mutasyona ugramis elemanlar1 gostermektedir. Ters gevirmede,
kromozomdan rastgele iki pozisyon segilir ve iki ucu arasinda ters ¢evirilir. Eklemede ise rastgele
bir parka segilir ve rastgele bir yere yerlestirilir. Yer degisikligi mutasyonunda, rastgele bir alt
dizi segilir ve rastgele bir yere yerlestirilir. Karsilikli degisim mutasyonunda, rastgele secilen iki
genin yerleri degistirilir.

4. GENETIK ALGORITMANIN BiR FONKSIiYON OPTIiMiZASYONUNDA
UYGULAMASI

Genetik algoritmalarin nasil g¢alistigini  gostermek igin tek degiskenli bir fonksiyonun
optimizasyonu 6rnek olarak ele almmustir [18]. Fonksiyon F(x) = x* olup 0 <x <31 araliginda
fonksiyonu maximum eden x degerini bulmaktir. Coziimii zor olmayan bu fonksiyonu elle
¢oziilebilmekte ve x = 31 igin en yiiksek deger verecegi agik¢a goriilmektedir. Problemin ¢ozimii
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icin ikili kodlama kullanilmis ve kromozomlar 5 bitlik dizilerden olusturulmustur. Tk populasyon
olusturulmus ve maximum deger olarak 24 (24* =576 ) elde edilmistir. Problemin ¢6ziimii igin
¢aprazlama ve mutasyon olmak iizere iki temel genetik operatdr kullanilmistir. Cizelge 1°de F(x)
fonksiyonun baslangi¢ populasyonu ve uygunluk degerleri gosterilmistir. Fonksiyonun ortalama
degeri,

— X 1170

F;=YX—=—"=293 1)
4 4
olarak elde edilir.

0111000101

A 4 A 4
0100110101 0101000101 0101011100 0011010101
Ters Cevirme Ekleme Yer Degisikligi Karsilikli
Mutasyonu Mutasyonu Mutasyonu Degisim
Mutasyonu

Sekil 3. Mutasyon yontemleri ve etkileri

Cizelge 1. Baslangi¢ populasyonu ve uygunluk degeri cizelgesi

Baslangi -
Popglas;goflu x ¥ Fy | 2 F Fi 1 Fy
1 01101 13 169 169/1170=0,14 169 /293 =0,58
2 11000 24 576 576 /1170 = 0,49 576/293=1,97
3 01000 8 64 64 /1170 =10,06 64/293=0,22
4 10011 19 361 361/1170=0,31 361/293=1,23

Cizelge 1’de bulunan F; / F; degerleri dikkate alinarak yapilan gaprazlama neticesinde

ele alinan fonksiyonun ¢aprazlama degerleri Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Caprazlama Cizelgesi

P(ﬁ);l\l/e:lsz};on Eslestirme Caprazlama
1 0110/1 2 4
2 1100/0 1 4
3 11/000 4 2
4 10/011 3 2

Cizelge 2’de goriilen ¢aprazlama islemden sonra ele alinan fonksiyon yeni populasyonu
ve uygunluk degeri Cizelge 3’de goriilmektedir. Burada F; degeri

x> 1754

439 (@)

=X
4 4
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elde edilmistir.

Cizelge 3. Yeni populasyon ve uygunluk degerleri

Yeni 2
Populasyon i x Fi 1B
1 01100 12 144 144 /439 =0,32
2 11001 25 625 625/439=1,42
3 11011 27 729 729 /439 = 1,66
4 10000 16 256 256/439=0,58

Cizelge 3’de goriilen Ugiincli satirdaki yeni populasyondan 11011 kromozomuna
mutasyon uygulandiginda 11111 degeri elde edilir. Ikili kodda bulunan (11111) degerinin ondalik
karsiligi ise (11111), = 31, olacaktir. Bu ise aranan maksimum x degeridir.

5. SONUC

Genetik algoritmalar, evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasini olusturmakta ve geleneksel
yontemlerle ¢6ziimii zor veya hemen hemen imkansiz olan problemlerin ¢6ziimiinde yaygin
olarak kullanim imkant bulmaktadir. Miihendislik alaninda, daha c¢ok optimizasyon igin
kullanilmakta ve diger klasik yontemlere gore daha iyi sonug verdigi gozlemlenmektedir. Bu
calismada, genetik algoritma yontemi genel hatlariyla incelenmis ve en iyi bireyi elde etmek i¢in
kullanilan ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri, yapilar: ve kullanim yerine gore 6zellikleriyle
karsilastirmali olarak incelenmistir. Ele alinan bir 6rnek problemde, ¢aprazlama ve mutasyon
operatorleri kullanilarak iiclincli nesilde mutasyon uygulanarak en iyi sonug¢ elde edilmis ve
boylece genetik algoritma ile optimizasyon gergeklestirilmistir. Genetik algoritmalar, ele alinan
basit problemden, daha zor ve hesaplamasi daha karmasik matematiksel ifadelere (tiirev ve
integral gibi) ve degisik miihendislik alanlarindaki optimizasyon probleminde basarili ve
tatminkar neticeler vermektedir.
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