7€8¢ 77

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

SISTEMATIK KONSTRUKSIYONDA GENETIK
ALGORITMALARIN KULLANILMASI

Mak. Mith. Coskun FILIZ

FBE Makine Miihendisligi anabilim Dal Konstriiksiyon Programmda
Hazirlanan

YUKSEK LISANS TEZi

Tez Damsmany: Prof. Dr. Atilla BOZACI W

Toe D Ferhat it me/fW
Yo, Veddat STenia WW

ISTANBUL,2005



ICINDEKILER

SIMGE LISTESI ...covimiiriinicinnissicncssnsscscsensessssssssessssssssssssesssssssssssssssssssessssserssssssssaseseses V

KISALTMA LISTESI serece D R P Ry R R T2 LY T TR PP TR P PP PP PR PP PP PP PP PP a P B cesesssssosessass VI

o
OZET ..oeeeeereceeereecreerneecseessesaressnersnes sreeseasessntctrtesecsrsnstrerasrsarsironee seessensrrernterssessessesne cernensans veee X

ABSTRACI costcetesscssacssinsottsrressarasene veseees Cestesesseesencstrctastesteicstssrsesrcoanne S 11
A
1. GIRIS.......... ceereeeeessenssesens reeeevessstessssssssssssmassssnsssssassesessssesssessessssesssssssssssesness 12

2. MUHENDISLIK TASARIMI ................. oy A A ... .13

2.1 Temel Tanimlar............... Y. . S S| SR eeeeereesneenaseaans .13
2.1.1 Tasartm ......ccceevevevecreereerennnen. e o oo oo ST ... RS e 13
212 Konstriksiyon........ccceceeueenea. S—.. e ST ... creseeereesense 14
2.1.3 Teknik Odev ..ucvveereereeeeeeeencreeeeseeeeeseens ... . ... . B ............. .. 14
2.14 Teknik Tasarim (Konstriiksiyon) Tiirleri........... oot oo ... N vevesrreensanes 1S
2.14.1 Yeni Konstriiksiyon ......ceceeeveeeeenennen. A S . oro TR . e 15
2.1.4.2 Uygu Konstriiksiyonlari........eeeeeeeeenienrniereniensnnrecresseeenesessneens oo SO . 15
2.14.3 Cesitleme (Varyant) Konstritkksiyonu .................. reeeteserenesteeareneenesararasaasaasses e 15
2.2 Makine Tasariminda Klasik (Geleneksel) Calisma Diizeni.........c..oouveune.... ceroeennee 15
2.3 Sistematik (Metodik) Konstritkksiyon (Tasarim)................... reessessuresasesesssesssosnases 17
23.1 Sistematik Konstriksiyon Bililfli.......cccoceercorerecurseresrerenessesiesesessasersessesssseosossenss 17
232 Sistematik Konstriiksiyonda Adimlar..........ccoceeeerrereerevenveevenrecrerreenenenesesverserneres 17
23.2.1 Genel Problem Coziimii................ reeeserete et e teesressaaesaesesaetsanasuanans cevreraeesrsneernnes 18
2.3.22  Tasarim Siirecinde Is Akasi........ cereeererenaees reeerree s netebe et ernerananes ceverererasarans veeerenen 20

3. YAPISAL OPTIMIZASYON .....coorierrrenrnernsieninsssssssassssessesensanens et 22

3.1 Yapisal Optimizasyona Giri§.......ccevereereeresresenessesersuesseresssesersanes revecesssnsesssssnrenses 22
3.1.1 Tasarim (Boyut) OptimiZaSyonu ..........eeeereeceereereervereesnsenesserasns cevvereeeeraesaseasnonens 23
312 Sekil Optimizasyonu................ eeeetestesretetereetea e ra s e e eaeresaaseesaesrenaastnne ceesrsssneneas 23
3.1.3 Topoloji OPLIMIZASYONIU ....cvereruiruevrcnererueesieenrentoreseesssnessssessssessesnessossosssssssessans 24
3.14 Diger Yaklagimlar.........ccoveveereevenseenennerncnercnnsnesnssnones verereessersaeanne ceveeresaseseeriaecses 20
3.1.5 On Tasarim Optimizasyonu...................... O rerernererserstesesesstesssessssenseseseeses 20

4. TASARIM OPTIMIZASYONU.....ooeeeveeeveeeereereseereseesessesessessessessessassesessesssnees 28

4.1 Tasarim Optimizasyonunun Miihendislikteki Yeri......cooveevevecnnnnen. vrerrrereerasseeenens 28
4.2 Temel TanIMIAr.......occoeeeermversiscsersioseniesssessosessesansemseseassssssssssassesssssssssasssscasesss 29

ii



4.2.1
4.2.2
43

5.1
5.1.1
5.1.2
5.1.3
52
521
522
523
5.3
5.3.1
532
533
5331
5332
534
534.1
5342
5343
5344
535
5.3.5.1
5352
54
54.1
54.2
543
544
545
5.4.6

6.1

6.1.1
6.2

6.2.1
6.2.2
6.3

6.3.1
6.3.2
6.3.3
6.34

7.1
7.2

Optimizasyon Olgiitii (Optimization CIterion)..........errveerserssersessssenseesssssssensenens 29

Performans GOSIEIZESI...ccrrrruereererrersersersnnsaesrsessessessansassesassessassesssensessessassasenssssnes 30
Bilgisayarin Optimum Tasarimdaki ROLl........cceeuervcreerernnnverereecerescesesrsesranrassennes 31
GENETIK ALGORITMA ......coooevterternereenerresiessesssssessssssssssssssssssessosassnssesssssssmssases 33
Genetik Algoritma Genel Baki§........ccccvvuerereeenerecrrerenenesserersssesssssssessasessessaenses 33
Genetik Algoritmanin TarTNEESI «...cceereererererrrereresrrereraesnnesassssessessssssessessssesseseses 34
Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlart ..........cceeeveeerenrerneesesnerereeressererassenes 34
Genetik Algoritmalarin Kullaniima Nedenleri ........ovevevrrrerrerrereeerecrnennensesensaennes 36
Genetik Algoritmanin GElIFIMI ...ccecererreeeererrerenrcrnarerersersesersesesssesesssssesassassessenses 37
Genetik Algoritmanin TaNIMI........cevcererereerveereresrersrsesseernererseresseessssssessessesasseses 37
Ana Hatlariyla Genetik AlIGOTItmMAa......ccoeeceerreeesiererireenunsinenssessecescssesesescsnsscsnsasens 38
Genetik Algoritmalarin Caligma Prensibi........oceceveerererreveeresereressasassasnessssseressesses 39
Genetik AlZOritmanin ISIEYiSi......curerrerrerrrrerrerrrnsereerersesessesensesessseserssseseresessesesss 41
Baslangi¢ Popiilasyonunun (Yigminin) Olusturulmasi ........ceeceeeeervereeruereceenences 42
Uygunluk Fonksiyonu (Fitness FUNCHON) .....ccoovvveiviveninnccirnncninninnnineesinssneenacens 42
Kodlama (Sifreleme) (ENcoding).........ccvereereereerecnrererrereerensessssresseesssssesassessnsssssses 43
Ikili Kodlama (Binary ENCOGINE) ....cceveerererrererresresesereessessnsessessessssesssesesseserses 43
Permiitasyonlu Kodlama (Permutation Encoding) .........cc.ccceveeeeveceererienesnesencencnnans 44
SECIMIE...cveiteeeeceerrereinrersseceesasssesssasssesnsarassseessessssssssasonsonesseensassessassssssssesssssrassnnesases 44
Orantili Yeniden Uretim MeKanizmasl...........ecvvueverenrecssessersesesssorsarsssessersesssenes 45
Siral1 Yeniden Uretim Mekanizmasi (Rank Selection) .............coeeeerveeeremseseancncns 47
Turnuva (Tournament) Secim YONtEMI....ccocverrreriiviscrernsecsencsreneresisisssssesscsnesns 48
Denge Durum Yeniden Uretim Mekanizmasi (Segim Yontemi).....o.oveveevrevernen. 48
Genetik OPETAOIIET cuviurvvirivnirririiriniinririisrieeestensiiseiteessisnssessessssessesasnsseses 50
Caprazlama (CTOSSOVET) ....cocirirmircninsenisessensisissicsisnssesscssssssssssssessossssssssnosasssnoses 50
MULBSYOI .eerriiiriiiiniiiiiieeeieinsiiiesstcsstsensasssessessstessessossessssssessnssnsossosssesssssssssnses 53
Genetik Algoritma Parametreleri (Kontrol Prametreleri)........ccoevvevevievincervacnnincen 55
Yigin Genisligi (Popiilasyon bliylkIigii) (N)...oceeeereeerrreneneeensessescenceseessesesseacsns 55
Caprazlama Orani (Pe) .....ccoceviininininniniinicinisiririiiinscissnseessssssssoreses 55
Mutasyon Orant (Pr) c..cceeereeneminiiiminieiiirmimemsoimsissms 55
Y1gin Araligi (Jenerasyon BoIugu) (G)..c.eeeeveereerereerrnrenecersnesrcensesersssscosesssecsosnes 55
Secim Stratefisi (S) .eocveererrermrinirinnisiiieinesinriiieiersasse et srenes 56
Olgeklendirme Fonksiyonu (Olgekleme Penceresi) (W).......oveevereereeemsrusseesesnenscs 56
MATLAB® GENETIK ALGORITMA ve DOGRUDAN ARAMA ARACI....... 58
Optimize Etmek Istedigimiz Fonksiyon Igin M-dosyas1 Yazilmasi..........ceceeerencne 58
M-dosyasinin Yazilmas] .......ceceveevvrrurseicvesseenssensienimossssissesssssssssssesossersssssessessasses 58
Genetik Algoritma Aracimn Kullanilisi ......cc.ceeeveeenenninnenrcccncninncnencnsnneenss 59
Komut Satirindan Genetik Algoritma ga Fonksiyonun Cagrilmast.......ccceveeveecencns 59
Grafik Ara Yiiziinden Kullanilmasi.......cccceeeevveriiricircnnnninscrsvnnineninsncninsensncnes 59
Ornek: Rastrigin FONKSIYONU. ..c.evueveveverersersrseressasesnsssssesessesesssssesssessssssasessssssssssess 61
Rastrigin FONKSIYONU......c.cocvmiiiniininintiiiiictiincicieseiescrcssessessesnsnessesessesssans 61
Rastrigin Fonksiyonunun Minimumunun Bulunmast ...........ccceeveesievnncncnnsnenens 62
Minimum Degeri Komut Satirindan Bulma .......ccceeveeveceevicennecenennenenecncncnncenes 64
Grafiklerin OIUSTUIUIMASI .......coieeeveeerenreerrernsiscssesssesiersnscsesosarsssssesssesssassssassssassss 64
MATLAB® PROGRAMINDA UYGULAMA .......ooevterreerieriresensonsessassessessssssces 66
Uygulama 1: Basit Mesnetli Bir Kirigin Optimize Edilmesi .......cccovvevvsevvvurnvcnnns 66
Uygulama 2: Iki Elemanli Kafesin Optimizasyonu............c.evereresvenecesesesesssescenes 73

iii



8. SONUCLAR............

0000000000000 0000000c0sr0000ss000t0e

seoee

e 0000000000rt00000000000000000000000000000000000¢07t0300000000¢snrottosensereesresvasesrssesensossesssce 81

creennen 83

ess0evstsansssavescasscses 00eerertetretarreeteetretrrarerrstsccesrreresstsosssansises

D X L T I T2

OZGECMIS.



SIMGE LiSTESI

Pr
P.
G

w

Mutasyon oram

Caprazlama orani

Y1gmn araligt (Jenerasyon boslugu)
Olgeklendirme fonksiyonu



KISALTMA LIiSTESI

2B
3B
CAD
CAE
CAM
CAO
EA
GA
TA
B

Iki boyutlu

Ug boyutlu

Computer Aided Design
Computer Aided Engineering
Computer Aided Manufacturing
Computer Aided Optimization
Evrimsel Algoritmalar

Genetik Algoritma

Tabu Arama

Tavlama Benzetimi

vi



SEKIL LISTESI
Sekil 2.1 Makine konstriiksiyonunda klasik ¢aligma diizeni (Prof. Bengisu) (Bozaci, 2002)* 16

Sekil 2.2 Genel problem ¢ézmede izlenen yol (Bozact, 2002)..........ccevvereeenreverreneesensessesessesns 18
Sekil 2.3 Genel karar verme siireci (Bozact, 2002) ......c.cocereeverrerruerrenerrerccneeesaesesssoesnessssssssenne 19
Sekil 2.4 Planlama ve tasarin siirecinin adimlart (Pahl, 1996).........corvvcerererrrrnereseerensereesesesens 21
Sekil 3.1 Tasarim (a), sekil (b), ve topoloji (c) optimizasyonu (Duysinx, 1996).........cccceeene. 22
Sekil 3.2 Bir destegin sekil optimizasyonu: baglangig geometrisinin tanimlanmast (sol) ve beg
iterasyondan sonra bulunan ¢dziim (sag) (Zhang, 1992) .......ccccoemevissiresurunne 23
Sekil 3.3 Michell kirig probleminin tanimlanmasi (Reynolds, 1999)........c.ccecervrenererenucnnns 24
Sekil 3.4 Kiris problemine topoloji optimizasyonu uygulanmasi (Reynolds, 1999)................ 25
Sekil 3.5 Kafes sisteminin GA ile topoloji optimizasyonuna 6rnek (Deb, 2001) .......cccccvenene. 26
Sekil 4.1 Konstriiksiyonda Optimizasyon (Kutay, 1997).......cccecverrriniirnressinnscnsosesscoresessenes 29
Sekil 4.2 Geleneksel tasarim iglemi (sol), optimum tasarim islemi (sag) (Arora, 1989) ......... 31
Sekil 5.1 Genetik algoritma akig diyagrami (Yeniay, 1999) .....cccccvvevecencccrmrinsenccrenecsnnesncssens 41
Sekil 5.2 Tek nokta ¢aprazlama.......cceeecerveresrireeensiininisesresisssseniesisnessesssesessssssnossssssssssoses 51
Sekil 5.3 Uniform GAPIazZIama .......c.cevuevrverressseressessorsasonsssnssssssssssssssscsssssnsssssecsessssssssssssossesens 52
Sekil 5.4 Ters ¢evirme MULASYOMU....coeecerrreresrenseerersessessesersasssessessissessssssissessesnsssssnsssessasssssnsnns 54
Sekil 5.5 EKIeme MULASYONU c..ccceetiirserrensnirininiisicnesiiineessesissisnessesssssessesssssssssesessessessasssssns 54
Sekil 5.6 Yer deZistirme mMUtASYONU....c.cecervcrrerneesenrenscssesseneesrisrcssisessessessiessessesssssssssssessessesses 54
Sekil 5.7 Kargilikli degisim MULASYONU.....ivveeirreerersessioserascassessessisssresssessesssossssassessssssssssssasss 54
Sekil 6.1 Genetik algoritma araci grafik ara yUZI. ......ccccvevecrisinrinsinirnnrininniiinesernnisnensnsenenns 60
Sekil 6.2 Rastrigin fOnKSIYOMNU ......ccvveeveererruniieniinresinininineiritesiinesnisssenesssssessessesasssessessesses 61
Sekil 6.3 Rastrigin fonksiyonunun farkli min. ve maks. noktalari. .........ccceeevrieiniievnnenns 62
Sekil 6.4 Uygunluk denkleminin her jenerasyondaki en iyi ve ortalama degerleri.................. 65
Sekil 7.1 Uygulama 1: Basit mesnetli Kiri§ .....cccocerniverrmsnsninniisincnisrenenienninioriseenoseessensens 66
Sekil 7.2 Kiri§in KESIt c.ueueeerverreeneereseecsesresensiesisiisessessssisistiessossessenssssssessssessessssnsnsssessssessesseseas 67
Sekil 7.3 Her bir nesildeki ortalama ve en iyi uyum degeri .......ccocvuirriviinemiiininicnrerirensnenanans 72
Sekil 7.4 Tki elemanlt KAfes KIS .....overererecsessessssreresscnssnsrcssonsessssesscsssessesecssssesssssesesssssmsesess 73
Sekil 7.5 Herbir nesildeki ortalama ve en iyi uyum degerleri........ccouvviriiniirnnivcnercnrnninnnnns 78

vii



CiZELGE LiSTESI

Cizelge 5.1 Sezgisel tERMIKIET.....ccueirieierseesinsrnrereereesessessssssiersnsesasnessssessessssassssasensorensassaons w37
Cizelge 5.2 Genetik algoritmanin isleyisi (Cetin, 2002) ....cccevreereerrecrrrverranrecessnesaeseeens vrenrneees 39
Cizelge 5.3 Yeniden iiretim mekanizmalari (Cetin, 2002).....cccerverveeerecrnernereeereerasseeseesasssesaeesc 43
Cizelge 7.1 Problemin VETIleTi.....c.ceeeirivuienscnceeenieniineneescstenssessenceessseceseacanee reeeseernsresaene eea 66
Cizelge 7.2 Bulunan sonuglarin kargilagtirilmast ..........cccccceieennescneneessasessssassassssssssessssessess 70



ONSOZ
Bu ¢alismanin, bu konular aragtiran kisilere yardimer olmas: dilegiyle.
Caligmalarimda bana yol gosteren damismamim Prof. Dr. Atilla BOZACIya, fikirleri ile

yardimlarin esirgemeyen ¢aligma arkadaglarima, manevi destedi ile yanimda olan sevgili egim
Ozge FILI1Z’e tesekkiirii bir borg bilirim.

ix



OZET

Endiistrideki gelismeler ve rekabet ortami, mithendisligin birgok alanini barindiran ¢ok daha
karmagik tirlinler ortaya ¢ikarmak zorunlulugunu dogurmustur. Ayn1 zamanda, {irlinler pazara
en kisa siirede ¢ikmali, bunun igin tasarim siireci verimli kullanilmali. Bunun yaninda kalite
i¢in imalatgilar siirekli baski altinda kalir. Biitiin bunlarin yaninda karmasik bir {irlinii en kisa
stirede ve kaliteli bir gekilde piyasaya gikartirken en rekabetgi fiyat ile sunmamiz
gerekmektedir. Diinyanin ve iilkemizin i¢inde bulundugu durum g&z Oniine alinirsa
piyasalardaki rekabetin her gegen giin artifin ve kar pay stirekli distiigi goriilebilir. Bu
durumda rekabeti siirdiirebilmek icin maliyetleri en alt seviyede tutmak, kaliteye Gnem
vermek ve {irlinii kisa siirede piyasaya siirmek gerekmektedir.

Bu ii¢ temel olguyu saglayabilmek tasarim ve retim stireglerini dikkatlice planlamak ve
kontrol altinda tutmakla miimkiin olacaktir. Tasarim ve liretim teknolojilerindeki gelismeleri
yakindan takip etmek eskisinden daha &nemli hale gelmistir. Teknoloji olarak yerimizde
saymak gerilemek ile aym anlama gelmektedir.

Bu calismada yukarida belirtilen olgulardan tasarim siirecinin planlanmasi ve Uriinlerin
tasarim siirecinde isteklere en uygun (optimum) olarak ortaya ¢ikmasi amaciyla izlenmesi
gerek yollara deginilmigtir. Tasarim stirecinin planlanmasinda bu siirenin en verimli sekilde
kullanulmasi amaglandigi gibi tasarim optimizasyonunda da en uygun tasartmin bulunmasi
gerekmektedir. Caligmanin icerifinde tasarim olgusunun tanimlanmasi yapilmig, tasarim
siirecinde kullanilabilecek metotlardan biri olan Sistematik Tasarim y6ntemi islenmistir. Daha
sonra, sirasiyla yapisal ve tasarim optimizasyonu hakkinda genel bir bilgi verilmistir. Son
yillarda optimizasyonda kullanilmaya baglanan sezgisel (stochastic) yontemler hakkinda genel
bilgi verildikten sonra bunlardan genetik algoritma daha ayrintil1 olarak incelenmistir. Ve son
olarak ta MATLAB programinin genetik algoritma aracini kullamlarak, genetik algoritmamn
mekanik tasarim optimizasyonunda kullanilmasi ile ilgili 6rnek ¢dztimler yapilmistir.

Anahtar Kkelimeler: Sistematik tasarim, yapisal optimizasyon, tasarim optimizasyonu,
genetik algoritma.



11

ABSTRACT

Changes in the Industrial area and the competition enviroment has caused to many
differentiation in the products. The design process must be used more efficently to fullfill the
market demands. To sustain competitive advantages and the low production costs in the
market design engineers are under the great pressure to improve their product and to cut the
cost in order to come up with a profitable products. Design engineer’s first job is to improve
the quality of the product while gaining market share and increase profit margins with their
products. ‘

To improve these three (Market Share, Contribution Margin, Improving Quality Of the
Product) criteria is only possible with the real planning process during the Design and the
Production .The advances in the design & production process play a key role in the industry
therefore design engineer must be aware of the those changes in order to develop products.

In this paper we mentioned the Planning of the Design Process in order to find the optimum
solutions. In this process we have to plan not only the Design Process efficiently, but also we
have to consider design optimitization as well. This paper included the definition of the
Design Process and one of the method to follow  Systematic Design Method’.Later on in this
paper you can find the general studies about Structural Optimization and Design
Optimization.This paper mentioned one of the new method in the optimization ‘stochastic
method’.Main focus of the this study is the Genetic Algorithm and revised thorougly in this
paper.The MATLAB software has been used to prepare the examples of the Genetic
Algorithm problem applied to Mechanical Design Optimization solutions.

Keywords: Systematic design, structural optimization, design optimization.
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1. GIRiS

Endiistrideki gelismeler ve rekabet ortami, mithendisligin birgok alamini barindiran ¢ok daha
karmagik trtinler ortaya gikarmak zorunlulugunu dogurmugtur. Aym zamanda, {iriinler pazara
en kisa stirede ¢ikmali, bunun igin tasarim siireci verimli kullanilmali. Bunun yamnda kalite
i¢in imalatgilar stirekli bask: altinda kalir. Biitiin bunlarin yaninda karmagik bir tirlinii en kisa
stirede ve kaliteli bir sekilde piyasaya c¢ikartirken en rekabetgi fiyat ile sunmaniz
gerekmektedir. Diinyanin ve {ilkemizin iginde bulundugu durum g6z Oniine alinrsa
piyasalardaki rekabetin her gecen giin artifi ve kar pay siirekli diigtiigli goriilebilir. Bu
durumda rekabeti siirdiirebilmek ic¢in maliyetleri en alt seviyede tutmak, kaliteye 6nem
vermek ve {irlinii kisa siirede piyasaya siirmek gerekmektedir. Bu {i¢ temel olguyu

saglayabilmek tasarim ve liretim stireclerini dikkatlice planlamak ve kontrol altinda tutmakla
miimkiin olacaktir.

Bu sebeple ilk olarak tamimlamasi yapilmistir. Tasarim diiglincesinin ve sistemli bir

miihendislik tasarimi1 yapmanin bize kazandiracaklar yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

Her tasarime1 bu siirecte birgok problem ile karsilasir ve bunlara ¢oziim bulmasi gerekir. Iste
bu noktada en iyi olan ¢6ziimii en kisa siirede bulmak énemlidir. En iyi kavrami mithendis
icin en glizel olan, en pahali/ucuz olan veya sadece en hafif ola degildir, bunlarmn birini
genelde birden fazlasim saglamasi gerekmektedir. Burada en iyi kavrami optimum olan

anlamina déniismektedir.

Miihendislik problemlerinde optimum tasarimi bulmak g¢ogunlukla karmasik, zahmetli ve
pahali bir siire¢ olmaktadir. Bu sebeple her zaman optimum ¢6ziime hizli, ucuz ve kolay
ulagmak i¢in ¢aligmalar hi¢ durmadan devam etmektedir. Klasik yontemlerin yetersiz kaldig:
durumlarda sezgisel yontemler ortaya ¢ikmustir. Bunlarin arasinda en ¢ok bilinenleri olan
evrimsel algoritmalar, tabu arama ve tavlama benzetimi sayilabilir. Evrimsel algoritmalardan
olan genetik algoritma optimizasyonda siklikla kullanilmaktadir. Literatiirde birgok drnegi

bulunan bu ¢aligmalarin bir kag1 agagida verilmigtir.

¢ Cok amagli montaj planlama problemi (Chen, 2002)

Kombine topoloji ve sekil optimizasyonu (Mancuso, 2002)

Ugak motoru montaj optimizasyonu (Iuspa, 2003)

Topoloji optimizasyonu (Kane, 1996)

Modiiler tiriin tasarimi (Kreng, 2004)
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2. MUHENDISLIiK TASARIMI

2.1 Temel Tanimlar

2.1.1 Tasarmm
Tasarim insan ihtiyacina cevap verebilmek igin bir proje gelistirmektir. Buna yénelik
baslangigta ihtiyaglarin iyi tanimlanmas: gerekir. Iyi tamimlanmus isteklere 6rnek vermek

gerekirse;

e (Cevreye zarar vermeden yeterli miktarda temiz, giivenli ve ekonomik bir enerji kaynag:
nasil elde ederiz.

o Okulumuzun internet alt yapisi yeterli degildir. Yatirim maliyeti diisiik, kisa siirede
kurulabilecek ve mevcut eksikleri ile gelecekteki isteklere cevap verebilecek alt yapi
kurulmalidir.

Diger taraftan problemin 6zellikleri iyi tanimlanmamus olabilir. Bu durumlarda problemin

¢coztimil zorlasir bazen de imkansizlasabilir, bu sebepten dolay: problemin iyi tanimlanmasi

¢Oziim icin 6nemlidir.

o Bircok insan trafik kazarlinda hayatin kaybediyor.

¢ Biiyiik sehirlerdeki trafik ¢ok yogun.

Bu ikin tip problemler ihtiyaci ve durumu iyi tanimlamamaktadir.

Tasarimlar ¢ok ¢esitli simiflara ayrilabilir. Bunlara birkag 6rek vermek gerekirse,

Makine tasarimi Elbise tasarimu
Gemi tasarimi Otomobil tasarimi
Isitma sistemi tasarimi Bina tasarim
Koprii tasarimi Bilgisayar tasarimi

Bu sekilde sonsuz ¢esit tasarim simflandirmasi yapilabilir.

Matematiksel veya fizik problemleri gibi tasarim probleminin genelde bir tek ¢6ziimii yoktur.
Tasarim problemi igin bir tek cevap olmadig1 gibi bu giin icin iyi olan bir ¢dziim gelecekte
yeterli olmaya bilir.bu sebepten dolay: firmalar tasarimlarm giiniin istekleri dogrultusunda
stirekli gelistirmek zorundadirlar. Giinliikk hayatta dahi herkes bir tasanm ve planlama
problemi ile kargilagmaktadir. Bir ailenin tatilini planlamasi, giinliik islerin planlamasi gibi bir

cok 6rnek verilebilir.
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Miihendislik tasarim problemleri bir varsayim problemi degildir. Tasarimin gergek bir amaci
vardir ve bir ihtiyaca yonelik yapilir. Burada amag bir fonksiyona veya fiziksel bir gergeklige
sahip bir geyin ortaya ¢ikarilmasidir.

2.1.2 Konstriiksiyon

Toplumun herhangi bir gereksinimine, bilinen temel ve mithendislik bilimlerinden
yararlanarak, giiniin kosullarina en uygun ¢dziimiin sistematik olarak aranmasi, bulunmasi,
gergeklestirilmesi ve bdylece toplumun stz konusu gereksiniminin kargilanmasi iglemidir.
S6z konusu toplumsal ihtiyacin ¢6zlimiiniin plan veya proje seklinde formiile edilmesi tasarim
iglemidir. Konstriiksiyon, tasarim agamasindan sonra, {iriinlin maddesel gerceklestirilmesi
asamasini da icermektedir. Bu galigmalarin tamami belli bir yonteme, usul, tarz, diizen veya

sisteme uygun olarak (sistematik, metodik) yapilmalidur.

Yol, koprii, gemi, bina, isitma sistemi, torna tezgahi, elbise, kaldirma makinalar v.s.
toplumun belli gereksinimlerine ¢oziim getirmek lizere gergeklestirilmis konstriiksiyon
ornekleridir. (Bozaci, 2002)

2.1.3 Teknik Odev

Yukaridaki Orneklerde oldugu gibi yamtlanmasi gereken toplum gereksinimlerine
(konstriiksiyon problemlerine) teknik odev adimi verecegiz. Teknik ddevierden bazilan, iyi
tanmimlanabilen, ne oldugu veya ne olmadig1 agikga ortaya konabilen tiirden teknik 6devlerdir.
Omegin; bir disli cark, bir gemi, bir elektrik motoru gibi. Ancak bazi durumlarda
konstriiktdriin odevinin ne oldugu agikca belli olmayabilir. Omegin trafik kazalarmin
onlenmesinin bir konstriiksiyon 8devi olarak verildigini diistinelim. Odevin ne oldugu agik¢a
belli degildir. Kasalara yol kogullarmin kotiiliigiinti, araclarin konstriiktif agidan yetersiz
oluglarim yoksa insanlarin yeterli diizeyde egitilmis olmamalarimi yol agmaktadir? Bu

drnekte 8devin ne oldugunu ortaya koymak i¢in ciddi 6n aragtirmalar gerekmektedir.

Bir ugak yapimi bir digli ¢ark yapimindan ¢ok daha karmagik bir problemdir. Karmagik
problemler bir takim alt problemlere boliinerek ayri ayr ele alnabilir. Bazi 6devlerin
gerceklestirilmesi i¢in ekip ¢aligmalarma ve bunun bilimsel organizasyonuna gerek

gosterirler. (Bozaci, 2002)
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2.1.4 Teknik Tasarim (Konstriiksiyon) Tiirleri

2.1.4.1 Yeni Konstriiksiyon

Bir konstriiksiyon problemine gimdiye kadar bilinen ¢dzlimlerin disinda yeni bir ¢6ziim
getirme veya yeni bir teknik ddev tamimlayip bu ddeve ¢oziim arama iglemidir, Giineg
enerjisiyle ¢alisan bir otomobilin veya hem havada nemde su altinda yol alabilen bir tasit

aracinn konstriiksiyonu gibi.

2.1.4.2 Uygu Konstriiksiyonlar

Bilinen bir ¢6zlimiin yeni isteklere ve yeni kosullara uyum saglayacak sekilde
degistirilmesidir. Uygu konstriiksiyonlarin da bilinen ¢oziimiin baz1 guruplarinda yeni
konstriiksiyonlar gerekli olabilir. Ornegin ekvatorda galisan bir otomobilin kutuplarda
caligabilecek bir sekle sokulmasi islemi gibi. Burada aracin motorunun ekvatorda ve kutupta

caligabilecek sekilde kismen yeniden tasarlanmasi gerekebilir.

2.14.3 Cesitleme (Varyant) Konstriiksiyonu

Bilinen bir konstriiksiyon 6rnek alinarak boyutlarda, diizenlemelerde degisiklikler yaparak
ayni ¢oziimiin benzerlerinin yaratilmasidir. Fonksiyon (islev) ve ¢6ziim prensibi degismedigi
icin malzeme, teknoloji ve mukavemet agisindan yeni problemler ¢ikmiyor. 1973 verilerine
gbre D.Almanya'da gerceklestirilen konstritksiyonlarin %55'1 uygu, 5251 yeni %20'si
gesitleme konstriiksiyonu olmugstur. (Bozaci, 2002)

2.2 Makine Tasariminda Klasik (Geleneksel) Caliyma Diizeni
Geleneksel caligma diizeni de sistematik konstriiksiyon tekniginde izlenen yol 6zde bir birine

benzemektedir. Her ikisi de problemi tanima, anlama ve bilgilenme adimu ile baglamaktadir.
1- Problemi belirleme, tanimlama

2- Bilgilenme
a) Benzer ¢oziimleri inceleme

b) Teorik aragtirmalar

3- Kabaca soyutlandirma (6n sekillendirme )
a) Kaba mukavemet hesaplari

b) Kroki seklinde ¢izimler

4- Ayrintili boyutlandirma (son sekillendirme)
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a) Malzeme secimi

b) Imalat yontemlerinin secimi
c¢) Maliyet analizi

d) Hassas mukavemet hesaplari

5- Konstriiktif kontrol ve diizeltmeler

6- Imalata yonelik parga ve montaj resimleri(Konstriiksiyon)

VERILER
" BENZER
{ COzZOMLER
TEORIK

ARASTIRMA

KABA
MUKAVEMET
KONTROLU

KaBa CIZIM VE
GENEL
BOYUTLANDIRMA

AYRINTILI
CizZiM

IMALAT
YONTEMLER]

MaLiveT
aNaLizi

Vg W

MUKAVEMET
HESAPLARI

KONSTRUKTIF
KONTROL VE
DUZELTMELER

KONSTRUKSIYON

{Parga ve monta) restmlery
nukavenet hesaplart
inolat ybnterierD

s s s e A i o e ]

= -
| ! ! [ I | DEPOLAME
TEZGAM ;—«»—; IMALAT ;-..—.1[ l}-...} ;——-—} DENEME {.....-.; SEEC'KL{YM
L %

Sekil 2.1 Makine konstriiksiyonunda klasik galigma diizeni (Prof. Bengisu) (Bozaci, 2002)*
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2.3 Sistematik (Metodik) Konstriiksiyon (Tasarmm)

2.3.1 Sistematik Konstriiksiyon Bilimi
Genel olarak bir konstriiktér temel bilimlerden, miihendislik bilimlerinden, yararlanarak
konstriiksiyon 6devini plan ve proje seklinde gergeklestirir. Bu proje mevcut teknolojiden

yararlanilarak iriin sekline doniistiiriiliir ve topluma sunulur.

Bir bakima tasarim karar verme ¢alismasidir. Karar verebilmek igin genis bir bilgi, zengin bir
deneyim, yaratic1 diislince ve tasarim giicii gerekir. Yaratma bilgi sinirinin {istiine bagarili bir
adim atabilme geklinde tanimlanabilir. Bilinenlere dnceden bilinmeyen bir seyi tamimlayip

ilave etmektir. Buna bulgu da diyebiliriz.

Mesleki bilgisi diginda diizenli diigiinmeye, metotlu ig gérmeye aligmamis mithendis bu glintin
¢ok yliksek ve karmagik teknik problemlerine teknik ve ekonomik agidan en iyi ¢ozlimleri
bulmakta zorluk ¢ekebilir. Sistematik konstriiksiyon miihendise diizenli diiglinme ve metotlu

is gormeyi 6gretir.

2.3.2 Sistematik Konstriiksiyonda Adimlar

Teknik yapitin cinsinden bagimsiz olarak teknik ddevin belirlenmesinden sistemin maddesel
gerceklesme agamasina kadar gegen siirede yapilan islem basamaklan biitiin mithendislik
dallarindaki yaratici davraniglarin  hepsinde var olabilecek gelisme adimlarinin ara

kademeleridir.

Konstriiksiyonlar dig goriiniisleri ve fonksiyonlar: bakimindan. Farkli olsalar da bunlarin

sekillendirilmesinde uygulanacak diisiince sistemi benzerdir

Bir teknik yapitin veya bir yontemin gelistirilmesinde teknik 6dev ve onun uygun ¢6ziimii

arasinda vazgegilmez bazi agamalardan gegilmesi gerekir.

Genel Olarak:

e (devde biitiin ¢oziimlerin esas1 mevcuttur.

e Her ¢oziim fiziksel etkileri bilinen elemanlarin birlesmesinden meydana gelir.

e Her ¢6ziimde noksanlar vardir. Noksanlarin minimuma indirilmesi miimkiindiir.

e Noksanlar1 azaltilmig ¢6ziimler arasinda en az noksani olan ¢dziim en uygun ¢dziimdiir.
Konstriiksiyonda 6devin belirlenmesinden maddesel gergeklestirmeye kadar islem
basamaklar1 ve gelisme adimlart konusunda degisik goriisler ortaya atilmistir. Geleneksel

calisma diizeni ile metoda bagli konstriiksiyon tekniginde izlenen yol temelde bir birine
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benzemektedir. Miihendis bir tasarim problemine sistematik bir yaklasimla ¢6ziim ararken

fazla dagilmadan amacina hizla ulagabilmesi i¢in genelde agagidaki adimlan izler.

23.2.1 Genel Problem Coziimii

En genel anlamda problem ¢6zme ydntemi adim adim analiz ve sentez ¢aligmalarim icerir.
Niteselden nicesele gelistirilir. Her yeni adim bir 6ncekinden daha somuta dogru atilir.
Tasarim bilgilerin doniigtiiriilmesi olarak da goriilebilir. Her yeni adim bir &ncekinin
sonuglarim iyilestirir. Gereken gelismeye ulagincaya kadar bu iterasyon islemi tekrarlanir .

durur. Bilgilerin iglenmesi bir sonraki adim igin veri tiretirken bir dnceki adimi da daha iyi

aydinlatmis olur.
Is (problem) Kargilagirma =~ & — — -
[
. I
Bilgi alma - — — -]
|
On
=
A c
3
Tanimlama - — — -
e
o
A 4 %
Yaratma - — — -C
E
©
l,__
A 4 |
Degerlendirme
Kontrol il —:
|
' |
Dur Kararverme «— — — 2

Sekil 2.2 Genel problem ¢ézmede izlenen yol (Bozact, 2002)

Once problem hazirda mevcut bilgilerin 1miginda kargilagtirmali olarak degerlendirilir.
Bilinenlerle tartilir. Tasarimcinin bilgi deneyim ve ilgi alanina bagli olarak bu agamanin siireg

icindeki 6nemi degisir.

Ikinci olarak problem hakkinda kisitlar, muhtemel ¢6ziim prensipleri ve benzer problemlerin

bilinen ¢6ziimleri hakkinda bilgi edinilir. Bu ¢ok 6nemli ve gereklidir.
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Daha sonra problemin soyut planda tamimimn yapilmas: gelir. Hedefler ve belli bagh
kisitlamalar belirlenir. Bu tanimlar ¢6ztime giden yollar: agar.

Sonraki adim ¢bziime ait segeneklerin yaratilmasidir. Coziimler cesitli olanaklarla

geligtirilirken degisik segenekler sistematik olarak bir araya getirilir.

Uygun goziiken segeneklerin ¢oklugu durumunda en iyi segenegin belirlenmesi igin bir
degerlendirme yapilir. Zaten her adimda karar vermeden 6nce bir degerlendirme yapmak
gerekir. Degerlendirme ¢aligmasi ayn1 zamanda tasarim siireci boyunca kontrol hizmetide

vermis olur.

¢ Eger bir 6nceki adimin sonuglar1 amaca uygunsa bir sonraki adima gegilir.

e Eger sonuglar uygun diigmezse bir sonraki adim atilmaz.

e Eger bir 6nceki adimin (veya adimlarin) tekrari ekonomik ve iyi sonuglar alinacag: tahmin
ediliyorsa "daha yiiksek bilgi seviyesinde" adim tekrarlanmalidir.

e Aksi halde gelistirme durdurulmalidar.

Bu ¢alisma problemin (teknik ddevin) kismen veya tamamen gelistirilmesine (eger sonuglar

amaca uygun degilse) yardimci olur.

A 4
. Adimi daha yiksek bilgi
Onceki adim seviyesinde tekrarla
T
Evet
, |
Hedefler agisindan Havir Adimin tekrari ekonomik
sonuglar tatmin edicimi? y ve umut vericimi?
Evet Halylr
Sonraki adim Geligtirmeyi durdur

I

Sekil 2.3 Genel karar verme siireci (Bozaci, 2002)
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2.3.2.2 Tasarmm Siirecinde Iy Akist

Pahl ve Beizt’e gore tasarim siirecinin ana agamalart.

1. Yapilacak isin (teknik Odevin) iyi aydinlatilmasi, agiklanmasi: Yapilacak isin
aydinlatilmas1 agamast ig hakkinda bilgi toplamayi, kargilanmasi gereken istek ve kisitlarin
ortaya konmasina doniik ¢alismalar1 kapsar. Isin ne olup ne olmadigim bilmeye yoneliktir.

Bu galigma agamas: bir “istekler listesi" ile dzetlenir.

2. Diigiinse] tasarim siireci: Bu asamada uygun ¢6ziim adaylari aranir. Coziim prensipleri

zihinsel olarak bir araya getirilerek ¢6ziim secenekleri olusturulur. Caligmalar fikir
diizeyindedir. Istekleri kargilamayan ¢oziim secenekleri elenir. Kalanlar teknik ve

ekonomik agidan degerlendirmeye tabi tutulur. En iyi ¢6ztim fikri se¢ilmis olur.

3. Nesnel (cisimlegtirmeye yOnelik) tasarim: Tasarimci bu asamada secilmis diisinceden

hareketle belirleyici semalar ¢izilir. Teknik ve ekonomik kosullar: da gozeterek bir teknik
lirlin veya yontem gelistirmeye ¢aligir. Segenekler hakkinda daha somut bilgiler edinmek,
kargilastirmalar yapabilmek ve degerlendirebilmek i¢in bu ¢izimlerin defalarca diizeltilerek
tekrarlanmas:  gerekebilir., Bu asamanin girdisi bir tasarim fikri iken ¢iktisi
bigimlendirmeye yonelik bir ¢izimdir. Bu ¢izim bir genel diizenleme bir sema veya bir
sekillendirme resmi olabilir. Burada cisimlestirme soyut bir diisiinceden somut bir 6neri

gelistirme anlanminda kullanilmustir.

4, Aynntih tasarim ¢alismalari: Detayli tasarim agamasi ise imalat resimlerinin hazirlanmasi

calismalaridir. Sekil, boyut, yiizey kalitesi belirlenmis kontrol edil mistir. Malzeme
se¢ilmistir. Bu konuda gok gesitli ve iyi hazirlanmig kaynaklar bol miktarda mevcut olup
genellikle bilinen galigmalar1 kapsadigindan burada ele alinmayacaktir. Dizayn siirecinin
ana agamalarim kesin sinirlarla ayirmak miimkiin degildir. Her asamada model ve

prototiplerden yararlamlabilir.
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Sekil 2.4 Planlama ve tasarin siirecinin adimlar1 (Pahl, 1996)



22

3. YAPISAL OPTIMIZASYON

3.1 Yapisal Optimizasyona Giris

Makine pargalarmin tasanmlart 1960°lardan bu yana niimerik yontemler ile oldukga
geligtirildi. Ornegin sonlu elemanlar programlar suanda ugak, makine, gemi ve insaat
mithendisligi alanlarinda siklikla kullamliyor. Ayni zamanda, ¢esitli matematiksel
programlama problemleri i¢in verimli ve hizli algoritmalar ortaya ¢ikmustir. Yapisal
optimizasyonu yapisal optimizasyonu doguran her iki akim, tatmin edici sekilde istekleri
(kisitlar) kargilamak, en azindan bir kritere (amaca) uyan optimum ¢Oziimii, geometriyi,
malzemeyi ve/veya topoloji parametreleri (degiskenleri) degistirerek yaratmayi
amaglamaktadir (Pardalos, 2000).

Yapisal optimizasyon degiskenlerin karmasikligina gore {i¢ guruba ayrilabilir:

>
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Sekil 3.1 Tasarim (a), sekil (b), ve topoloji (c) optimizasyonu (Duysinx, 1996)

e Tasarim veya boyut optimizasyonunda, degiskenler sadece kesit alamim veya kalinliklar:
(geometri ve topoloji sabit kalarak);
e Sckil optimizasyonunda, degiskenler dogrudan yapmn geometrisini degistiren

parametrelerdir (topoloji sabit kalarak);
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e Son olarak ta topolojik” optimizasyonda ise degiskenler yapin geometrisini ve topolojisini

degistirmek i¢in kullamlir,

Bu kategoriler agagida kisaca deginilmistir.

3.1.1 Tasarim (Boyut) Optimizasyonu

Ayni zamanda “Yapilarin otomatik boyutlandirilmas1” (Duysinx, 1996) olarak ta bilinen bu
ilk yaklagimda degiskenler sadece kesit alanlar1 ve kalinliklardir (geometri ve topoloji sabit
kalarak). Ornegin kafes yapilarda, kisitlamalari yerine getirebilen (6rn. gerilme ve yer
degistirmenin maksimum degeri asmamasi), en hafif yap1 amaglandiginda ¢ubuklarin kesit

alanlar1 tasarim degiskeni olarak rol oynar.

3.1.2 Sekil Optimizasyonu

Sekil optimizasyonunda, degiskenler yapinn geklini tanimlayan geometrik parametrelerdir.
Literatlirde var olan birgok ¢alismada, parametreler 6zel noktalarin (6rn. iki vektoriin kesigtigi
nokta) koordinatlanidir. Tki boyutta, bu noktalar yapimn konturlanimi egriler ile tanimlarlar.

Ornegin; Lagrange, Bezier veya B-spline.

15 em

Sekil 3.2 Bir destegin sekil optimizasyonu: baglangig¢ geometrisinin tanmimlanmasi (sol) ve bes
iterasyondan sonra bulunan ¢6ziim (sag) (Zhang, 1992)

* Topoloji: Geometrik cisimlerin nitelikleriyle ilgili O6zelliklerini ve bagil konumlarini, bigim ve
bliyiikliiklerinden ayri olarak alip inceleyen geometri dals, [Ttirk Dil Kurumu]
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Geometri, tasarim degiskenlerini g6z 6niinde bulundurarak, dogrudan uzunluklar, caplar,
agilar v.s. araciigi ile de modellenebilir. Bu teknik Zhang tarafindan destek pargasi
caligmasinda gdsterilmistir (Zhang, 1992). Yiikleme hali ve sir kosullar detaylar1 Sekil 3.2
(sol)’de gosterilmistir. 10 bagimsiz degisken kullanilmig, destek geometrisi uzunluklar ve
daire yaylar ile olusturulmugtur. Yapisal analiz sonlu elemanlar modelliyle gergeklestirilmis,
ve optimum ¢oziim Zhang tarafindan Sekil 3.2 *da gosterilmistir. Ik modele gore kiitle %69,9
azaltilmigtir.

3.1.3 Topoloji Optimizasyonu

Topoloji optimizasyonunda, amag¢ daha az yiiklemeye maruz kalacak gekilde baslangigtaki
dolu hacimden adim adim malzeme ¢ikartarak optimum sekli hesaplamaktir. Tabii ki sonugta
ortaya ¢ikan yap: daha dnceden belirlenen kisitlari (6rn. maksimum Von Mises gerilmesi)

saglamalidir.

35 mm

* AU pan

100N

v

v

Sekil 3.3 Michell kirig probleminin tanimlanmasi (Reynolds, 1999)

Hedef: En diitik agirlik.
Sinur sartlart: icteki dairesel delik sabit.

Kisit: Von Mises gerilmesi.



(@) (b)

[ QRTINS &
~ mmuarmuim 1 4
-i'

(d

Sekil 3.4 Kiris problemine topoloji optimizasyonu uygulanmast (Reynolds, 1999)

Topoloji optimizasyonunun degerlendirmede klasik olarak Sekil 3.3’te gosterilen Michell
kiris problemidir. Reynold ve digerleri problemi tersine adaptasyon” teknigi ile ¢dzmiistiir. Bu
teknik su sekilde caligmaktadir: bir defa baglangic geometrisinin sonlu eleman modeli
olugturulur, sonra metot diigiik gerilim bolgelerindeki eleman altbdliimlerini iyilestirerek
ilerler. Daha sonra, diisiik gerilim bolgelerindeki elemanlar ¢ikartilir ve siire¢ tekrarlanir.
Yapinin 6, 42, 75 ve 120 iterasyondan sonraki halleri Sekil 3.4’de gosterilmistir. 120.
iterasyonda baglangictaki tlim alanin % 8,81 kalmustir.

Topoloji optimizasyonu ayni zamanda kafes sistemlerinde de basarili olmustur. Ornegin, Deb
ve Gulati 2B” ve 3B kafes sistemlerinde optimum kesit alanini ve topolojisini genetik
algoritma kullanarak bulan bir metot tanimlamuglardir (Deb, 2001). Burada amag gerilme ve

yer degistirmelerin izin verilen degerlerde kalarak kiitlenin en aza indirilmesidir. Sekil 3.5’de

* Reverse Adaptivity.

" 1ki boyutlu (2D).
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gosterilen 3B Ornek genetik algoritma ile 9 elemanli hale getirilmistir (baglangigta 39 eleman

vard).

e 190.3 Cin

Sekil 3.5 Kafes sisteminin GA ile topoloji optimizasyonuna 6rnek (Deb, 2001)

Sekil ve topoloji optimizasyonundaki en son gelismeler sonlu elemanlar yontemi ile sinir

elemanlar yonteminin birlestirilmesidir (Macerle, 2003).

3.1.4 Diger Yaklasimlar

Yapisal optimizasyon, hesaplanabilir mekanigin dier alanlar1 ile de iligkilendirilebilir (6rn.
hata hesaplamasi). Gergektende her bir iterasyonda yapin geometrisi optimisazyon
algoritmast tarafinda degistirilip yeniden hesaplanmaktadir. Buda modelin glivenirliligi
sorusunu ortaya ¢ikarir (6rn. baglangigtaki sonlu elemanlar modelinin geometri degisimler ile
diizenin bozulmasinda). Bazi uygulamalarda bu durum optimizasyon sirasinda ele ahmnur.
Omegin Lacroix ve Bouillard, optimizasyon siirecinde hassasiyeti artimak igin sonlu

elemanlar ve elemansiz Galarkin yontemin kombine etmistir (Lacroix, 2003).

Yapisal optimizasyonda model dogrulamaya nazaran diger 6nemli bir durumda hesaplama
zamandir. Niimerik yontemler ¢ok zaman aldiginda tahmin metotlar1 zaman agisindan daha
karl: olmaktadir (Vandle, 2001).

3.1.5 On Tasarim Optimizasyonu
Optimizasyon geleneksel olarak bir bakima kat1 {i¢ alt bollime (tasarim, sekil ve topoloji)

aynla bilir.  Gergektende tasarimun ilk  evrelerinde, baslangigtaki  taslagimizin
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optimizasyonunda, sadece kesit alanlan ve et kalmliklar: gibi degiskenler gerekmemektedir,
aym zamanda geometrik ve/veya topolojik parametrelere de ihtiyacimiz vardir (par¢anin

tizerindeki deliklerin sayisi, hafifletme i¢in yapacagimiz bosaltmalar gibi).

Bu baglamda ,tasarim optimizasyonu parametrik yapilarin optimum olgiilerini bulmakla es
anlaml hale gelir (Osyczka, 2002). Mihendisligin ¢esitli alanlarindaki tasarim optimizasyonu
Ornekleri agagida verilmistir.

Yaylar (Osyczka, 2002)

Elektromanyetik sistemler (Winter, 1995)

Basingli kaplar (Coello, 2002)

Kaynakl kirigler (Coello, 2002)

Gi¢lendirilmis beton kirigler (Shih, 2000)

Yari-rijit baglantili ¢elik kafesler (Kameshki, 2001)



4. TASARIM OPTIMIZASYONU

4.1 Tasarim Optimizasyonunun Miihendislikteki Yeri

Bir sorunu ¢ézmek durumunda kalan ber mithendis kendini bir optimizasyon probleminin
icinde bulur. Miihendislik problemierinin genelde birden ¢ok ¢6ziimii mevcut oldugundan,
bunlarin iginden en iyi olam secilmek zorundadir. Bu sebeple optimizasyon g¢dziimlerin
arasindan en iyi olana segmek olarak ta tanimlanabilir. Tabii ki burada en iyiden kastedilen
sadece en ucuz, en giizel veya en giiclii olan gibi tanimlar ile sinirlanamaz. Miihendislikte en

iyinin anlamu1 sorunu isteklere ve simirlamalara gére degerlendirip uygun ¢6ziimii bulmaktir.

Miihendislik tasarimlarindaki optimizasyon ile ilgili g¢alismalar uzun siirerdi devam
etmektedir. Insanlarm istekleri arttikga ve ekonomik sinirlamalar oldugu siirece miihendislerin

Oniindeki en iyi ¢dzlimii bulma problemi daha da zorlagarak devam edecektir.

Bilgisayarlarin ve programlarin gelisimi ile imkanlar artmis ve problemlerin ¢dziimii daha
hizlanmus oldu. Son yillarda siklikla karsilastigimiz CAD/M/E” yazilimlan miihendislik
problemlerini niimerik ¢6ziimlerine dayali hizli ve ¢ok yaklasik sonuglar verebilen araglar
olarak karsimiza ¢ikmaktadir ve giin gectikce kullanim artmaktadir. Bilgisayarlarin
performanslari arttikga gergek sistemler daha ayrintili modellenebilmekte, bu modeller ile
yapilan ¢bziimlerin yaklagikligi daha iyi olmaktadir. Bu gelismelerin olmasiyla bilgisayar
kullanuilarak optimizasyon problemlerini ¢6zmek daha az zaman almakta ve sonuglarin
degerlendirilmesi yapilmasi gereken iyilestirmeler daha fazla zaman kalmaktadir. Bu sebeple

bilgisayar yardimi ile optimizasyon (CAO**) yazilimlar: gelistirmigtir (Arora, 1989).
Optimum sekillendirme sirasinda dikkat edilmesi gereken sartlar:

1. Olmazsa olmaz sartlar (smur sartlar): Islev ve mukavemet bakimmdan minimum

saglanmasi gereken sartlar.

2. faydalarn artinlmasi igin gerekli sartlar: Islevleri artirict veya iylestirici, kullanma

stirelerini uzatic, verimi artiran ve kaliteyi yiikselten sartlar (Kutay, 1997).

Yukarida belirtilen sartlardan birincisi mutlaka yerine getirilmesi gerekirken, ikincisi igin ise

" CAD/M/E: Computer Aided Design / Manufacturing / Engineering (Bilgisayar destekli tasarim / tiretim /
mithendislik.

** CAO: Computer Aided Optimization.
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optimum bir deger tespit edilmelidir.

Intiyaglarin Tespiti

h 4

Problemin Tanimlanmasi
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I A Fizibilite
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Analiz!

Sekil 4.1 Konstriiksiyonda Optimizasyon (Kutay, 1997)

Tasarim bir optimizasyon problemi olarak formiile edilirse, probleme aijt tlim simirlamalar:
saglamak sart1 ile optimizasyon yapilabilir. Sonug olarak i¢inde parametreleri ve sinirlamalari
barmdiran her problem bir optimum tasarim problemi olarak ele alinabilir. Bu teknikler genel

olmast sebebi ile bir ok alana uygulanabilir.

4.2 Temel Tanimlar

Bu kisimda optimizasyon ile ilgili 6nemli kavramlar agiklanmaya caligilacaktir.

4.2.1 Optimizasyon Olgiitii (Optimization Criterion)

Optimizasyon, bit problemin miimkiin olanlar arasindan en iyi belirlenmesi olarak tammlana
bilir. Ancak bu tamim bazi soru isaretleri de ortaya cikarmaktadir. Oncelikle tanimda
kullanilan “en iyi” ifadesinin tek bagina bir anlami olmayacag: gortilebilir. Neye gore yada
hangi 6lgiite gore en iyiden bahsediyoruz? Burada “en iyi” s6zctigiiniin bir anlam ifade etmesi
icin bu sorunun yanitlanmasi gereklidir. Optimizasyon problemi ancak tam olarak
tammlanmis bir optimizasyon &lgiitii ile olugur. Ornek olarak, bir milhendisin tasarladif
parcanin hafif olmasini istedigini diistinelim. Bu durumda optimizasyon Ol¢iitii iiriinin

hafifligi olacaktir ve “en iyi” denildiginde “en hafif” anlasilacaktir (Arora, 1989. Turhan,).
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Bir optimizasyon probleminde, optimizasyon 6l¢iitlin{i tam ve agik bir bigimde tammlanmaisg
olmasi nem tagir. Optimizasyon 6lgiitii sartlara gore 6znel yargilar sonucu belirlenir. Ornegin
ayn1 mithendislik {iriinii i¢in “ucuzluk (maliyet)” da optimizasyon oOlgiitii olarak segile bilir
“dayaniklilik (mukavemet)” da. Bu sebeple en iyi ¢6ziimiin aranmasi sirasinda 6lgiit, boyutlar
veya hacim olabilecegi gibi, maliyet, agirlik, kalite, verim, mukavemet v.b. gibi dlgiitlerde
olabilir. Bunlardan herhangi biri veya birden fazlas: dikkate almarak tasarim optimizasyonu
yapilabilir. Ornegin, agirlik, hacim, maliyet minimum, kalite, verim veya mukavemetin
maksimum olmasi igin optimizasyon yapilabilir. Farkli yaklagimlarin sonucu olarak segilen
bu Olgiitlere gore en iyi iriiniin birbirinden farkli olacagi, hatta birine gore en iyi olanin
digerine gore en kot olabilme ihtimali vardir. Bu sebeple herhangi bir optimizasyon
probleminin ¢6ziimiiniin yalmzca kullanilan optimizasyon 6lgiitiine gére en iyi oldugu

unutulmamalidir (Arora, 1989. Turhan,).

4.2.2 Performans Gistergesi

Bu ifade daha sonra karsimiza c¢ikacak olan “hedef fonksiyonu” ifadesine karsilik
gelmektedir. Optimizasyon Ol¢iitiintin belirlenmesi ile, aranan “en iyi” tanimlanmis olur.
Ancak ayir edilmesi igin yeterli degildir. En iyinin ayir edilmesi igin farkli tirlinlerin segilen
optimizasyon Olgiitiine gore birbirleri ile karsilagtirilabilmesi gerekir. Bu karsilagtirmanin
bilimsel gercevede yapilmasi i¢in Slgtilebilirligi 6n sarttir. Bu nedenle her iirline konulan
optimizasyon Olgiitiine gore ne kadar iyi oldugunu belirten bir skaler biiylikliik ile eslestirmek
gerekir. Bu skalere “performans gostergesi” veya “performans 6l¢iitii” denir (Arora, 1989.
Turhan,).

Optimizasyon Olgiitiiniin belirlenmesi, ilgili performans gdstergenin de kendiliginden belirli
hale gelecegi sanilsa da her zaman bu gegerli olmaz. Ornegin, bir miihendislik {iriiniinde
optimum tasarim igin konulabilecek ii¢ optimizasyon olglitii hafiflik, dayamkiilik ve
kullanuslilik olsun. Optimizasyon 6l¢iitli olarak hafiflik segildiginde performans gostergesi, “P
= {iriniin agirlig’” olarak ortaya ¢ikar. Olgiit dayanikliik oldugunda ise buna kargilik
gelebilecek bir skalerin belirlenmesi zorlagir. Eger olgiit kullanisglilik olursa buna karsilik

gelen performans gostergesinin belirlenmesi imkansiza yakindir.

Performans gostergesinin bulunamamasi durumundan optimizasyonu bilimsel cergevede
gerceklestirme olanag kalmaz. Bir bilim olarak optimizasyonun baglangic noktasmi
performans gostergesi olusturur. Optimum ¢6ziim, performans gdstergesinin ekstramumlan

olarak ortaya ¢ikar (Arora, 1989. Turhan,).
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4.3 Bilgisayarin Optimum Tasarimdaki Rolii

Miihendislik sistemlerinde bilgisayar kullanilarak ¢ok daha dogru ve hizli analizler yapilabilir.
Bu sayede sistemin davramgi1 daha dogru olarak anlagilabilir. Tasarim siireci geleneksel veya
optimum olabilir. Her iki durumda tekrarlanan hesaplar igerir. Ayrica her tasarim bir ¢evrim
gerektirir. Bu durumda bilgisayar, tasarim iglemindeki adimlan kolaylastir ve tekrarh

hesaplara hizl1 cevap verirler (Arora, 1989).

it i Tanimlama
S
tamm::trz:ﬁ icin -Tasanm degiskenleri
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Sekil 4.2 Geleneksel tasarim iglemi (sol), optimum tasarim iglemi (sag) (Arora, 1989)

Problemde birden ¢ok girdi ve ¢ikti oldugunda, sonuglarin gorsellestirilmesi gerektiginde
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grafiksel veya sistemin goriintiileri tizerinde anlatilabilir. Pargalardaki gerilme dagilimi
araclarin dinamik testleri gibi gibi pahali ve zaman alici igler once bilgisayarda denenerek

daha tasarim siirecinde uygun olmayan ¢6ziimler elenebilir.
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5. GENETIK ALGORITMA

5.1 Genetik Algoritma Genel Bakig

Genetik Algoritma (GA) adindan da anlagilabilecegi gibi dogadaki evrim mekanizmasini
6rek alarak olusturulmus ¢oziim teknigidir (Louis, 1993). GA'lar ilk defa Charles Darwin
tarafindan ortaya atilan, "dogal sistemde giigliilerin hayatta kalmasi" (en iyinin hayatta
kalmasi) diye 6zetlenebilecek dogal seleksiyon ve dogal genetik mekanizmasina (genetigin

evrim tezine dayandirilan) dayanan arastirma algoritmalaridir (Goldberg, 1989).

Genetik Algoritmalar, baz1 dogal olaylar: modelleyen sezgisel (stochastic) algoritmalardir. Bu
algoritmalar biyolojik evrimin igleyis bi¢imini taklit eder. Dogal popiilasyonlar (topluluklar),
Charles Darwin'in, Tiirlerin Kokeni (The Origin of Species) adli kitabinda belirttigi gibi dogal
secme (natural selection) ve en iyi uyum yapanin yagamasi (survival of the fittest) prensibine
gore kugaklar boyunca gelismektedir. Dogada, bireyler arasinda yiyecek, su ve barinak gibi
kit kaynaklar veya esler i¢in yapilan miicadeleler, yiiksek uyumlu (highly adapted) ya da
uygun (fit) bireylerin daha zayif olanlara iistlinliigli ile sonuglanir. Iyi uyum yapan bireyler
yasar ve daha fazla yavru sahibi olur. Diisiik 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. Farkli atalardan gelen iyi ozelliklerin
birlesimi ile bazen her bir ataya gore daha biiyilk uygunluga sahip siiper uygun yavrular

tiireyebilir. Boylece tiirler, bulundugu ¢evre icin giderek daha uygun hale gelirler.

Ornek olarak tavsan toplulugunu (popiilasyonu) diistinelim. Baz: tavsanlar digerlerine gére
daha hizli ve daha agikg6zdiir. BSyle tavsanlarin tilkiler tarafindan yenilme olasilift daha
diisiiktiir. Dolayisiyla ¢ogu yasami siirdiiriir. Kuskusuz, yavas ve durgun olan tavsanlarin
bazilar1 da sansli olduklan i¢in yasayacaklardir. Bu yagayan tavsan popiilasyonu iiremeye
baglayacaktir. Popiilasyonun ¢ogunlugu, tilkilerden kurtulan daha hizli ve agikgéz tavsanlar
oldugundan, yavru tavsanlar onceki popiilasyonlardakilerden ortalama olarak daha hizlhi ve

agikgdz olacaktir. GA'lar bu siireci taklit eden sezgisel iteratif yontemlerdir (Yeniay, 1999).

Genetik Algoritmalarin miihendislik, tasarim, sinir ag1 tasarimi, ekonomi ve finans, yapay
hayat (artificial life), haberlesme aglari, tahmin (hava, deprem, at yarst vb.), sug
siiphelilerinin teshisi, miizik besteleme, kombinatoryal optimizasyon (kutu paketleme,
siralama ve gizelgeleme, steiner agaci, ulagtirma vb) gibi bir¢ok alanda kullamldig: yiizlerce

calisma mevcuttur.
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5.1.1 Genetik Algoritmanin Tarihgesi

Ik defa 1960'arda John Holland tarafindan ortaya atilan; kendisi, 5grencileri ve meslektaslart
tarafindan gelistirilen (Louis, 1993) GA'lar, mithendislik diinyasinda birgok alanda genisge
islenmis, deneyleri yapilmis ve uygulanmustir (Mitchell ve Forrest, 1993). Ayrica 1975'de
GA'nin teorik ¢atisinin verildigi John Holland'n "Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon"
(Adaptation in Natural and Artificial Systems) isimli kitabi yaymlandi (Louis, 1993).
Holland'n GA's1 Basit Genetik Algoritma (B.GA) olarak adlandiriimaktadir (Yeniay, 1999).
Holland'in asil amaci, adaptasyon olgusunu tabiatta meydana geldigi sekliyle resmi olarak
incelemek ve 6zel problemleri ¢ozmek icin algoritmalar diizenlemek yerine, dogal adaptasyon
mekanizmalarimin bilgisayar sistemlerine aktarilabilecegi yollar gelistirmekti (Tanriseven,
2000).

1992'de, John Koza Genetik Algoritma'yi, verilen bazi gorevleri gerceklestirecek programlar
gelistirmek i¢in kullandi. Koza, bu ydnteme genetik programlama ("genetic programming"
(GP)) adin1 vermistir (Louis, 1993).

5.1.2 Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlar:

GA'lar Bilgisayar Bilimi, Miihendislik, Y6neylem Arastirmasi, Sosyal Birimler, Tip,
Matematik vb alanlarda kargilasilan gesitli problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. GA'lar
global optimal ¢éziimii bulmay1 garanti etmezler, ancak kabul edilebilir hizla, kabul edilebilir

Slgiide iyi ¢6ziimler bulunmasinda genel olarak basarilidirlar. Belirli problemlerin ¢oziimiinde

ozel teknikler varsa, bunlarin hem sonucun dogrulugu, hem de hiz agisindan GA'lara gore
daha iyi islemesi olasidir. GA'larin esas alani, bu tir tekniklerin olmadig1 alanlardir. Mevcut
tekniklerin iyi isledigi yerlerde bile, bu teknikleri GA'lar ile birlestirerek ilerlemeler
saglanmigtir (Cantoni, 2000).

GA uygulamalarinda bagarmin anahtari, GA'y1 etkili bir sekilde kullanmak ve zindelik,
glcliilik degerlendirmesini anlamlica yapabilmektir. GA'larin cazibesi, gii¢lii arastirma
algoritmalarinda kolay ve zarif, olmasinin yansira ¢ok boyutlu problemlerden iyi sonuglar

¢ikarabilme giiciinden de kaynaklanmaktadir (Mitchell ve Forrest, 1993; Bodnovich, 1995).

GA'lar problem ¢ozmede alternatif metotlar saglamakla kalmaz, aym zamanda problemlerin
cogunda diger geleneksel yontemleri de tutarlica gergeklestirir. Mesela optimal parametreler
bulmada yer alan gergek diinya problemleri geleneksel metotlar icin zor olabilir; fakat GA'lar

icin idealdir. GA'lar, optimizasyondaki etkili performanslarindan dolayr yanhs bir kaniyla
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islem optimizeri olarak goriilmektedirler. Aslinda Genetik Algoritma'lara ¢ok fazla bakis agisi
vardir. Birgok kullanici, GA'ya problem ¢6ziicli olarak bakmaktadir. Fakat bu kisitlayici bir
bakis agisidir.

GAlar,

* Aragtirma alam genis, karmagik ve anlagilmasi zayifsa,

» Konudaki bilgi azsa ya da eldeki uzman bilgi, arastirma alanimi daraltmada zorlaniyorsa,
* Matematiksel analiz elde edilemiyorsa,

* Geleneksel aragtirma metotlar1 basarisiz olmusgsa faydali ve etkilidirler.

GA yaklasiminin avantaji, zorluklarla ve hedeflerle baga ¢ikmadaki rahatligidir.

GAl'lar, problem ¢6zme ve modellemede (taslak olusturmada) kullamilmaktadir. GAllar,
bilimsel miihendislik problemlerinde, is hayatinda, ekonomi ve finansta, yapay hayatta

(artificial life), haberlesme aglarinda ve eglencede uygulanmaktadir. Bunlar:

Optimizasyon; GA'lar, i¢inde sayisal optimizasyon ve seyyar satict problemi gibi
biitiinlestirici optimizasyonlarin, devre dizaynlarinun is ve dikkan programlamalarinin, video
ve ses kalitesi optimizasyonlarinin yer aldigi bir ¢ok optimizasyon isinde kullanilmaktadir
(Goldstein, 1991; Louis, 1993).

Otomatik Programlama: GAllar, 6zellikli isler igin bilgisayar programi gelistirerek, hiicresel

otomasyon ve ag gibi bilgisayarla ilgili yapilar gelistirmekte kullanilmaktadir.

Bilgisayar ve robot ogrenimi: GA'lar, igerisinde siniflama, tahmin ve protein yapisi
tahmininin yer aldign birgok bilgisayarli 6grenim uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ayni
zamanda ag tasarlamak, sembolik {iretim sistemlerine yo6nelik ogrenme kurallarmu

gelistirmek, robot tasarlamak ve kontrol etmekte kullamlmaktadir.

Ekonomik Modeller: GA'lar, agik artirmayla satis stratejilerini, yenilik siireglerini, ekonomik

piyasalarin nceliklerini tasarlamakta kullanuilmaktadir.

Bagisiklik Sistemi Modelleri: GA'lar, igerisinde bireyin yasamindaki somatik mutasyon da

olan dogal bagisiklik sisteminin gesitli yonlerini tasarlamada (diizenlemede) kullanilmaktadar.

Ekolojik Modeller: GA'lar, biyolojik silahlanma yarig1, ortak yasam ve ekolojilerdeki kaynak
akigi gibi ekolojik fenomenlerin tasarlanmasinda kullanilmaktadir.
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Popiilasyon Genetigi Modelleri: GA'lar, "Bir gen hangi sartlar altinda tekrar birlesim
(rekombinasyon) igin evrimsel olarak yasayabilir?" gibi popiilasyon genetigi sorularina cevap
bulmada model olugturmaktadir.

Evrim ile 6grenim arasi etkilesimde: GA'lar, bireyin §grenmesiyle tiirlerin evriminin birbirini

nasil etkiledigini incelemede kullanilmaktadir.

Sosyal Sistem Modellerinde: GA'lar, isbirliginin gelismesini (evrimlesmesi), iletisimin
gelismesini ve karincalarda ki birbirini takip etme davramslart gibi sosyal sistemlerin evrimle

ilgili yonlerini inceler.

5.1.3 Genetik Algoritmalarin Kullaniima Nedenleri
o GA, dogadaki evrim mekanizmasini Ornek alan bir arama metodudur ve bir veri

grubundan &zel bir veriyi bulmak igin kullamilir (Goldstein, 1991; Valenzuela, 1995).
GA'lar 6zellikle aragtirmacinin kesin, konu uzmani olmadigi zamanlarda ¢ok yardimeidir.
Ciinkii GA'lar, kendi alanlarini arastirma ve o alandan bilgi edindirmede yeteneklidirler.

o GA'lar degerlendirme i¢in yeni ve daha iyi sonuglar iiretmenin yam sira varolan
potansiyel sonuglan degerlendirmek i¢in de tasarlandiklarindan dolay: bagka alternatifler
i¢in bilyiik yardim saglarlar (Mitchell ve Forrest, 1993).

e GA'lar klasik yontemlerin ¢ok uzun zamanda yapacaklar islemleri kisa bir zamanda ¢ok
net olmasa da yeterli bir dogrulukla yapabilir.

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

e GAllar, ¢esitli miihendislik problemlerini ¢dzmek igin kullamilmiglar ve optimizasyon
problemleri igin oldukga etkili olmuglardir.

e GA, gergek optimal degeri bulmay: garanti etmez, fakat uzun nesiller sonunda optimal

degere ¢ok yakin ¢dziimler bulunmasini saglar (Goldstein, 1991; Valenzuela, 1995).

Problem ¢6zmedeki kullanihighg ve zarifligi, GA'y1 diger sirali arastirma (graded search),
rasgele arastirma (random search) vb geleneksel metotlar arasindan tercih edilir hale

getirmistir.

Cok amagh problemleri ¢6zerken GA, hedefler agisindan birgok doyurucu ¢dziimler sunar ve
karar verecek kisinin en iyisini segmesine miisaade eder. GA, ¢ok amagli problemlerde karar

vermenin taslak asamasinda yardime1 olur (Mitchell ve Forrest, 1993).
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5.2 Genetik Algoritmanin Gelisimi

Coziim uzaymn ¢ok biiyiik oldugu gercek hayat problemleri i¢in eniyi ¢oziimiin bulunmasi
geligtirilen 6zel algoritmalarla bile gok uzun zaman almaktadir. Bu nedenle bu tiir problemler
icin en iyiye yakin ¢dziim veren sezgisel tekniklerin gelistirilmesi 6nem kazanmaktadar.
Sezgisel teknikler, makul zamanda iyi bir ¢dziime ulagmak igin problemdeki bilgiyi
kullamirlar. Ancak, klasik eniyileme tekniklerinin aksine bu yaklasimlar global eniyiyi
bulmay1 garanti etmezler. Sezgisel teknikler, "¢6ziim kurucu" ve "¢6zlim iyilestirici" olmak
tizere iki ayn smufta incelenmektedirler. Coziim kurucular gesitli kurallari kullanarak problem
i¢in bir ¢dziim elde ederken ¢6ziim iyilestiriciler, elde edilen bir baslangi¢ ¢dziimiinii bitirme
kosulu saglamincaya kadar adim adim iyilestirmeye caligirlar. Bilinen ¢6ziim iyilestirici
sezgiseller bir problem icin global en iyiyi bulmada gok basarili degildirler. Son yillarda
¢Oziim iyilestirici sezgisel teknikler sinifinda bulunan ve global en iyiyi bulmada basarili olan
yeni teknikler gelistirilmistir. Bu tekniklerden yaygin olarak kullanilanlari, Tabu Arama,
Genetik Algoritmalar, Sinir Aglar1 ve Tavlama Benzetimi’dir (Dengiz ve Altiparmak, 1998).

Cizelge 5.1 Sezgisel teknikler
SEZGISEL TEKNIKLER

1. Coziim Kurucu 2.Coziim lyilestirici

Coztim  iyilestirici  olarak
gelistirilen yeni teknikler.

e Tabu Arama (TA)
e Genetik Algoritma (GA)
e Sinir Aglar (S.A.)

e Tavlama Benzetimi (T.B.)

5.2.1 Genetik Algoritmanin Tanim

GA'larn oldukga basarili oldugu alanlardan biri, optimizasyondur. Bir optimizasyon problemi
icin Genetik Algoritma'lar, dogada gegerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak stirekli
iyilesen ¢oziimler {iretir. Bunun igin "iyi" nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk (fitness)
fonksiyonu ve yeni ¢oztimler tiretmek i¢in yeniden kopyalama (recombination), degistirme
(mutation) gibi operatorleri kullanir. Genetik Algoritmalarin bir diger 6nemli Szelligi de bir
grup ¢oziimle ugragmasidir. Bu sayede ¢ok sayida ¢6ziimiin iginden iyileri secilip kotiileri

elenebilir.

GA ilk Once aday (rasgele) ¢oziimlerin olusturulmasiyla baglatilir. Bu ¢6ztim kiimesine



38

"popiilasyon" denir (Goldberg, 1989; Biegel ve Davern, 1990; Lawrence, 1990). Aday
¢oziimler, ayn1 sayida elemandan olusan bir bit dizisi formunda olugturulur. Bir dizi olarak
gosterilen her ¢oziim, birey ya da "kromozom" olarak bilinir. Béylece her bir kromozom n
uzunlugunda bir bit dizisidir. Kromozom {izerindeki yerlerde bulunan degiskenlere gen, genin
olas1 degerlerine o genin allelleri ad1 verilir. Bir genin kromozomda bulundugu yere lokus
denir. Biyolojiden bilinen bir Ornek verilirse, gbz rengi bir gen tarafindan belirlenmektedir.
Farkli g6z renkleri, genin allelleridir. G6z renginin kromozom igerisindeki yeri, genin
lokusudur.

Bir optimizasyon probleminde, kromozomlardan diziler, vektérler ya da ¢oziimler olarak séz
edilir. Degiskenlere genler, genin olasi degerlerine alleller ve degiskenin pozisyonuna lokus
denilir. Basit 6rneklerde degiskenin (genin) lokusu genellikle Onemsizdir, ancak daha

karmagik problemlerde 6nemli olmaktadir (Yeniay, 1999).

Kromozomun her biri probleme bir ¢oztim sunar. Her ¢6ziime, popiilasyondaki diger
¢oziimler ile karsilastirildiginda ne kadar iyi bir ¢oziim oldugunu gdsteren bir uyum degeri
(fitness value) atamir. Bu defer, dogada bir organizmamin yasayabilmek i¢in miicadele
ederken ne kadar baganh oldugunun belirlenmesine karsilik gelir. Bir bireyin uyum degeri ne
kadar biiytikse, sonraki kusakta yasama ve lireme (¢6zimiin se¢ilme ) sansi o kadar fazla olur.
Daha uygun bireylere, popiilasyondaki diger bireyler ile eslenerek tireme (reproduction) firsati
verilir. Bu ise, her atanin bazi Ozelliklerini tasiyan yeni bireyleri meydana getirir.
Popiilasyondaki diisiik uyumlu bireylerin, tireme igin se¢ilme sanslari azdir. Bu nedenle yok
olurlar. Mevcut kusagin en iyi bireylerini segip, yeni bireyler elde etmek i¢in bunlar
esleyerek, olasi ¢6ziimlerden olusan yeni bir popiilasyon yaratilir. Yeni kugak, 6nceki kusagin
iyi bireylerinin sahip oldugu ozellikleri, kusaklar boyu popiilasyona dagilir. Daha uygun
bireylerin eslesmesi saglanarak uzaymin en umut verici béliimleri incelenir. Eger, GA iyi
diizenlenirse, popiilasyon problemin optimal ¢6ziimiine yakmnsar. Bu déngili optimizasyon
kriterleri uyusuncaya veya belirli sayida tekrarlamalar yapilincaya kadar, yani istenen ¢oziim

bulununcaya kadar uygulanir (Goldberg, 1989; Biegel ve Davern, 1990; Lawrence, 1990).

5.2.2 Ana Hatlariyla Genetik Algoritma
1. [Baslat] Problem i¢in rasgele n kromozomdu popiilasyon olusturulur. Problem i¢in n tane

¢Oziim Onerilir.

2. [Uygunluk] Popiilasyondaki her bir x kromozomu igin f(x) uygunluk (fitness) fonksiyonu

hesaplanir.
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3. [Yeni popiilasyon] Yeni bir popiilasyon olusuncaya kadar asagidaki adimlar tekrar edilir:

a) [Se¢im] Uygunluk (Fitness) durumuna gore popiilasyon dan iki tane kromozom
caprazlanmak (crossover) amactyla segilir. Uygunluk (Fitness) derecesi yiiksek olanin secilme
sans1 yiiksektir.

b) [Caprazlama] Segilmis olan ebeveyn kromozomlar, ¢aprazlama oranina (crossover
probability) gbre yeni yavrular olusturmak lizere ¢aprazlanirlar, Eger ¢aprazlama

uygulanmazsa bireyler atalarinin tamamen kopyasi olacaklardir.

¢) [Mutasyon] Kromozom f{izerindeki bazi DNA dizilerinin (string) yerleri ile oynanarak

belirli mutasyon oranina gére degigiklikler yapilir.
d) [Kabul] Olusturulan yeni bireyler yardimiyla yeniden bir popiilasyon olusturulur.
4. [Degistirme] Olusturulan yeni popiilasyon eksileriyle yer degistirilir,

5. [Test] Programu bitirme sart1 gergekliyorsa program durdurulur ve popiilasyondaki en iyi

¢bziim en iyi (best) ¢oziim olarak alinir.
6. [Dongti] Aksi takdirde ikinci adim tekrarlanur.

Yukaridaki algoritmadan da anlagilacag: tizere GA oldukga genel prensiplerle ¢alisir.

5.2.3 Genetik Algoritmalarmm Caliyma Prensibi
Genetik Algoritmanin ¢aligmasini agagidaki gibi 6zetleyebiliriz.

Cizelge 5.2 Genetik algoritmanun igleyisi (Cetin, 2002)

Olas1 ¢oziimlerin kodlandig1 bir ¢oziim gurubu olusturulur (¢6ziim grubu,
Adim 1 | biyolojideki benzerligi nedeniyle, toplum (population), ¢oziimlerin kodlarlida
kromozom olarak adlandirilir).

Adim 2 | Her kromozomun ne kadar iyi oldugu bulunur.

Bu kromozomlar eglenerek yeniden kopyalama ve degistirme operatorleri

Adim 3 uygulanir. Bu sayede yeni bir toplum olugturulur.

Adim 4 | Yeni kromozomlara yer agmak icin eski kromozomlar ortadan kaldirlir.

Adim 5 | Tiim kromozomlarin uygunluklari tekrar hesaplanir.

Adim 6 | Calismay1 sonlandirma sart1 saglanmamus ise ii¢lincii adima geri doniildir.

Adim 7 | O ana kadar bulunan en iyi kromozomlar sonugtur.
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Yukaridaki algoritmay1 (adimlar) 4 adimda agiklayalim:

1) Bir ¢6ziim grubu olusturulur. Bu grubun olusturulmasi tamamen rasgele olabilecegi gibi
probleme gore dzellesmis de olabilir. Tamamen rasgele bir ¢6ziim grubu genetik algoritmaya
tim problem uzaymi arama sansi verir; probleme gore Szellesme ise islemi 6énemli oranda
hizlandirabilir. C6ziim grubunun biiyiikliigii de 6nemli bir fakt6rdiir. Biiylik ¢6ziim gruplari
cok iglem gerektirir. Kiigtik ¢6zlim gruplari, yerel maksimum degerlerine takilabilir. Basarili
bir ¢bztimiin kiiglik bir grupta baskin hale gegmesi ¢ok daha kolaydir. Bu nedenle kiigiik
¢Ozlim gruplan c¢esitliliklerini gok ¢abuk kaybederler.

2) Eldeki ¢6ziim grubunun iginden bagarili ¢6ziimler segilir. Segme igleminin temel mantigi,
dogadaki gibi basarili olan ¢dziimlere tistel gogalma imkan1 vermekle agiklanabilir. Bilgisayar
ortaminda, bellek ve islem zamam sinirli oldugu igin, bagarili ¢éziimleri ¢ogaltmak diger
bireyleri azaltmak anlamuna gelir. Bu yolla, ¢6ziim grubunun biyiikliigli sabit tutulabilir.
Kullanilan segme yOntemlerinin amaci, bagarili bireylere iistel ¢ogalma imkam vermekle
cesitliligi korumay1 en verimli gekilde dengelemektir. Siklikla kullanilan y6ntemler arasinda,
rulet tekerlegi segimi, turnuva segimi, sigma Olgeklendirmesi, Boltzman secimi, derece
secimi, kararli durum (steady state) secimi sayilabilir. Yardimei olarak kullanilan elitist segim
ise, en bagarili bireylerin bir sonraki ¢dziim grubuna degistirilmeden aktarilmasidir. Bazi

uygulamalarda basarili oldugu goriilmiistiir.

Basarili bireyler kullanilarak yeni ¢6ziim grubu olugturulur. Yeni ¢dziim grubunu olusturmak
i¢in kullanilan iglemciler ‘crossover' ve mutasyondur. Bu islemciler de yapilan isleme gore

degisse de genel yontemleri pek farkl degildir.

3) Caprazlama (crossover) iki ¢oziimiin yapitaslari kullanilarak yeni bir ¢6ztim olusturulmas:
esasina dayamr. Bu islem dogada goriilen 'crossing over' olaymin analogudur. Caprazlama
islemi genel olarak ikili dizilerin parcalarinin degis tokusu seklinde gergeklestirilir. Farkli
uygulamalarda, farkli kodlama yontemleri kullanildigi i¢in farkli ‘crossover' yontemleri

kullanilir.

Mutasyon bir ¢oziimiin, cogunlukla rasgele olarak, degistirilmesidir. Bu islem ¢ok degisik
sekillerde kullamlir. Problemin yapisi bu asamada ¢ok onemlidir. Ornegin siralama
problemlerinde siralamay1 degistirmek, ikilik dizi gosteriminde bitleri degistirmek, ¢6ziim

agaclarinda pargalan degistirmek islem olarak tanimlanir.
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4) 2. ve 3. islemler belirlenen bir sart (optimizasyon kriterleri uyusuncaya kadar) saglanana
kadar tekrarlanir. Bu sart tekrar sayismin belirlenen bir sayiya ulagmasi, belirlenen bir
basarim degerine ulasilmasi, Genetik Algoritmanin daha basard: ¢éziimler olusturamamasi vb.
olabilir (Goldberg, 1989; Biegel ve Davern, 1990; Lawrence, 1990).

5.3 Genetik Algoritmanin Igleyisi
Genetik algoritmanin isleyisi Sekil 5.1 de gosterilmistir.

Baslangig Poltilasyonunun
Yaratiimasi

.
>

A 4

Dizilerin Uyumlarinin Hesaplanmasi

Segcme

Hayir

y

Caprazlama

A 4

Mutasyon

\ 4

/ Problem ¢ézuldi >
AN

mi?

Evet

Dur

Sekil 5.1 Genetik algoritma akig diyagramu (Yeniay, 1999)
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5.3.1 Baslangic Popiilasyonunun (Yigminin) Olusturulmas:

GA'nin uygulamasinda ilk adim, kromozomlarin bir baglangic popiilasyonunun
olusturulmasidir. Baglangi¢ popiilasyonu, ¢ofunlukla rasgele olarak olusturulur. Ancak,
ozellikle kisitli optimizasyon problemlerinde, rasgelelik, uygun olmayan (infeasible)
¢Oziimlere neden olabilir. Bu durumdan kaginmak igin, genellikle incelenen probleme 6zgii
sezgisel yontemlerden yararlambir. Omegin, Grefenstette 1987'de yaptign calismada, gezgin
satici problemi icin greedy sezgisellerinden; Kapsalis ve arkadaglari 1993'de yaptigi
calismada, Steiner aga¢ problemi i¢in minimum aga¢ yaklagimindan; Thiel ve Vass 1994'de
yaptigt ¢aligmada, 0-1 sirt g¢antast problemi i¢in ekleme ¢ikarma sezgiselinden; Chen ve
arkadaglar1 ise 1995'de ¢izelgeleme problemi igin Campbell-Dudek-Smith ve Dannenbrig
sezgisellerinden yararlanarak baslangi¢c popiilasyonunu olugturmuslardir.

GA, bir popiilasyonu degerlendirir ve uygulanan bir siire¢ sonunda yeni bir popiilasyon elde

eder. Birbirini izleyen her popiilasyona, kusak denir.

GA'min herhangi bir uygulamasinda, popiilasyon genisliginin (N) belirlenmesi gerekir.Biiyiik
popiilasyonlarda, ¢dziim uzay: iyi 6rneklendigi i¢in aramanin etkinligi artar, ancak makul bir
stirede yiiksek kalitede ¢Oziime yeterince ulagamadan agir bir hesaplama kiilfetiyle
karsilagilabilir. Kii¢iik popiilasyonlar ise ¢6ziim uzayini yeterli bir bigimde drnekleyememe
riskini tasir ve zamansiz yakinsama (premature convergence) goriilebilir. Popiilasyon
genisligi i¢in, 50-100 arasinda kalan degerler yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak 30 diziye
sahip popiilasyonlar ile tatmin edici sonuglara ulasan birgok uygulama da vardir (Yeniay,
1999).

5.3.2 Uygunluk Fonksiyonu (Fitness Function)

Uygunluk degeri, yeni yigna taginacak dizilerin belirlenmesinde kullanilan bir aragtir. Bu
nedenle, algoritmanin her ¢evriminde, yigindaki dizilerin bir degerlendirme fonksiyonu
yardimiyla uygunluk degerleri hesaplanir. GA'da kullanilan degerlendirme fonksiyonu

problemin amag fonksiyonudur (Dengiz ve Altiparmak, 1998).

Kromozomlarin ne kadar iyi oldugunu bulan fonksiyona uygunluk fonksiyonu denir. Bu
fonksiyon igletilerek kromozomlarin uygunluklarinin bulunmasina ise hesaplama (evaluation)
adi1 verilir. Bu fonksiyon, Genetik Algoritma'nin beynini olusturmaktadir. Genetik
Algoritmada probleme 6zel caligan tek kisim bu fonksiyondur. Uygunluk fonksiyonu,
kromozomlar1 problemin parametreleri haline getirerek onlarin bir bakima sifresini ¢6zmekte

(decoding), sonra bu parametrelere gore hesaplama yaparak kromozomlarin uygunlugunu
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bulmaktadir. Cofu zaman Genetik Algoritma'nin basarisi, bu fonksiyonun verimli ve hassas
olmasina bagli olmaktadir.

GA ile ¢oziilecek her problem igin uyum fonksiyonu (fitness function) gerekir. Belirli bir
kromozom verildiginde, uyum fonksiyonu, o kromozom ile temsil edilen bireyin yarari
(utility) ya da glictiyle (ability) orantili olan bir sayisal deger verir. Uyum fonksiyonu, ¢evre
roliinli oynamaktadir. GA, bir kromozomun uyum fonksiyonunu, o kromozomun cevreye
uyum derecesini incelemede ve istenmeyen kromozomlarin yasama ve iireme olasiligini
azaltmada kullanir. B6ylece algoritma, basarisiz olan aday ¢6ziimlerin elenmesini saglar. Bu
nedenle, uyum fonksiyonunun se¢imi, algoritmanin etkinligi iizerinde biiyiik Sneme sahiptir.

Cogu problemde uyum fonksiyonuna karar vermek kolaydir (Yeniay, 1999).

5.3.3 Kodlama (Sifreleme) (Encoding)

GA'nin bagarili bir bicimde uygulanabilmesi igin yapilmasi gereken ilk is, bagimsiz
parametrelerin kromozomlar igerisinde kodlanmasidir. Bu kromozom, belirli bir ¢dziim
hakkindaki ttim bilgileri tagir. Kodlama mekanizmasi, problemin degiskenlerinin yapisina

baglidir ve yontemin performansinda énem tagir.

Kodlama (Sifreleme) problemin tipine bagli olarak ¢6ziim adaylarini temsil eden yapilardir.

Kodlamanin gesitli yollari vardir:
1. Ikili Kodlama (Binary Encoding)

2. Permiitasyonlu Kodlama (Permutation Encoding)

5.3.3.1 ikili Kodlama (Binary Encoding)
En yaygin kullanilan kodlama ydntemidir. Sayilarin ikilik sistemde gosterimine dayanir. Bu
yontemde kromozomlar sifir ve birlerden olusan dizilerdir. Her parametre igin n-bit kullanilir,

n, her parametre i¢in farkl olabilir.

Ikili diizende kodlama, ¢ok sik kullanilan bir kodlama tipi olmasina ragmen bazi sakincalari
vardir. Ornegin, ¢ok degiskenli fonksiyon eniyilemesi i¢in degiskenlerin alt ve iist sinirlarina
baglh olarak elde edilen dizi ¢ok uzun olabilir. Ayn1 zamanda gezgin satici, gizelgeleme,
karesel atama gibi kombinatoryal eniyileme problemlerinde ikili diizende kodlama, arastirma
uzaymi tam olarak temsil edememektedir. Bu nedenle literatiirde, permiitasyonlu kodlama
(sayisal kodlama) daha sik kullanilmaktadir.
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5.3.3.2 Permiitasyonlu Kodlama (Permutation Encoding)
Siralama problemlerinde permiitasyonlu kodlama kullanilir. Bu kodlamada, her kromozom,

dizideki bir siray1 temsil eden sayilardan olugur.

Ornegin, gezici satic1 probleminde (travelling salesman problem) "Verilen sehirlerarasindaki
uzakliklar bilinirken, biitin gehirleri birlestiren minimum yol uzunlugu ne olmalidir?"
sorusuna cevap aranmaktadir. Burada kromozomlar, sehirlerin hangi sirada ziyaret
edilebilecegini gosteren permiitasyonlar seklinde kurulurlar (Goldstein, 1991; Valenzuela,
1995).

5.3.4 Secme

Kodlamaya karar verilip baglangi¢ popiilasyonu olusturulduktan sonra, yeni popiilasyona
gecebilmek i¢in se¢imin nasil yapilacagi belirlenmelidir. Segme, bireylerin tireme, i¢in
secildigi bir islemdir. ilke olarak, yiiksek uyuma sahip bireyler daha biiyiik bir olasilikla
segilmelidir. Se¢im operatdriiniin, yikksek uyuma sahip bireylerin sonraki kusaga kopyalanma
olasilifini artirmast istenir. BOylece segim, arama uzayimn basarili olacagi umulan
bolgelerinde yogunlagir. Sonraki kusak igin, yavru meydana getirecek bireylerin
poplilasyondan nasil segilecegi ve her bir bireyin kagar tane yavruya sahip olacag:
belirlenmelidir. Sonraki kusak i¢in yavru meydana getirecek bireyler ile liremehavuzu (mating
pool) ad1 verilen bir ara popiilasyon olusturulur. Daha sonra, lireme i¢in bu havuzdan rasgele
bireyler segilir. Segimde iki 6nemli konu vardir: Popiilasyon gesitliligi (population diversity)
ve segicilik baskisi (selective pressure). Bu faktorler birbirleriyle iliskilidir. Segicilik
baskisindaki bir artig, popiilasyonun gesitliligini azaltir. Bunun aksi de dogrudur. Yani giiglii
sec¢icilik baskisi, GA'nin zamansiz yakinsamasini destekler, zayif segici baski ise aramanin
etkinligini azaltabilir. Bu nedenle bu iki faktor arasmnda bir denge kurulmalidir. Ornekleme

mekanizmalari bu hedefi gergeklestirmeye galisir.

GA literatiiriinde ¢esitli se¢cim planlan 6nerilmistir. Holland'in orjinal GA'srnda popiilasyon
segimi, en iyi uyum yapanin yagamasi ilkesine dayanir. GA'da uygun bir dizi ¢ok sayida yavru
elde eder ve bunun sonucunda, sonraki kusakta daha yiiksek bir yagsama sansina sahip olur.
Mevcut popiilasyondan bireyleri uygunluk degerlerine gére segen yontemler, uyuma orantili

secim (fitness proportionate selection) yontemleri grubu olarak adlandirilirlar (Yeniay, 1999).

Goldberg ve Deb (1991) literatiirde mevcut ve gok sik kullanilan seg¢im mekanizmalarim
Cizelge 5.3'de goriildugii gibi, orantili yeniden ({retim (proportionate reproduction)

mekanizmasi, sirali (ranking), turnuva (tournament), denge durumu (steady state, diger adiyla



45

Genitor) yeniden iiretim mekanizmalari olmak iizere 4 ana sinifta toplamiglardizr.

Cizelge 5.3 Yeniden iiretim mekanizmalar (Cetin, 2002)

Mekanizmalar | Ag¢iklama

Orantil1 Yeniden | Yigindaki her bireyin segilme olasiliklari belirlenir ve bu olasiliklar
Uretim kullanilarak bir sonraki yigin olusturulur. Bu grupta bulunan yeniden
Mekanizmas1 tiretim mekanizmalari: rulet ¢emberi, sezgisel (stochastic) artan ve
sezgisel (stochastic) iiniversal metodudur.

Sirali Yeniden | Yigindaki bireyler, uygunluk degerlerine gore kiiglikten biiyiige dogru
Uretim siralanir. En iyiden baslayarak bir azalan fonksiyon yardinu ile dizilere
Mekanizmasi kopya sayist atanir ve orantili se¢im mekanizmalarindan birisi
kullanilarak yeni yigin elde edilir.

Turnuva Yigindan rassal olarak bir grup dizi (yerine koyarak / yerine koymadan)
Yeniden Uretim | segilir ve grup icindeki en iyi uygunluk degerine sahip dizi, yeni yi§ina
Mekanizmasi kopyalanir. Bu isleme, yi1in genisligine ulasincaya kadar devam edilir.

Grup genisligi en az ikidir.

Denge Durum Dogrusal sirali se¢im mekanizmas: kullanilarak Mekanizmasi
Yeniden Uretim | segilen bir ya da iki bireye genetik operatorler uygulanir. Elde edilen
yeni diziler, mevcut yigindaki uygunluk degeri en kiigtik diziler ile yer
degistirerek yeni yigin olustururlar.

Literatiirde, orantili, sirali ve turnuva yeniden iretim mekanizmalar: ile birlikte elitist
stratejisinin de gok sik kullamldig: goriilmektedir. Elitist stratejisi ile mevcut yigindaki en iyi
bir ya da birkag dizi bir sonraki yigina taginir. Amag, elde edilen en iyi uygunluk degerine
sahip dizinin (veya dizilerin) 6rnekleme hatasi ya da genetik operatorler kullanimi sonucunda

kaybolmasini 6nlemektir (Dengiz ve Altiparmak, 1998).

5.3.4.1 Orantih Yeniden Uretim Mekanizmasi

1 °) Yerine Koyarak Sezgisel (stochastic) Ornekleme (Rulet Cemberi Segimi)

Yerine koyarak sezgisel (stochastic) rnekleme, rulet gemberi (rulette wheel) secimi olarak da
adlandirilmaktadir. Bu metot ilk defa Holland tarafindan ortaya g¢ikarildi ve muhtemelen
Genetik Algoritmada kullanilan en eski ihtimale dayanan seg¢im metodudur. Muhtemel segim
metotlar1 hayatta kalma ihtimali {izerine kurulan her bir kromozom kopyasinin gergek sayisint
belirler. Boylece secim boliimii her bir kromozomun beklenen degerinin kararlagtirilmasi ve
bu degerin yeni nesil miktarina déniistiirilmesinden olusur. Ana diistince, her bir

kromozomun segilme ihtimalinin uygunluk degeriyle orantili oldugudur. f; uygunluk (fitness)
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degerindeki

her bir kromozomun segilme olasilig1 (ihtimali) P, dir (Aksoy, 1998). Oncelikle P, = Ji

N

2/

k=1
esitligi yardimiyla her bir bireyin P; secilme olasihigi hesaplanir. Bu sayilar bir tabloda
tutulur. Tablodaki olasilik degerleri birbirine eklenerek rasgele bir sayiya kadar ilerlenir. Bu
rasgele sayiya ulagildiginda ya da gecildiginde son eklenen saymin ait oldugu birey segilmis
olur. Bu iglem N kez tekrar edilir. Bu yOnteme rulet ¢emberi secimi ismi, bir daireyi,
bireylerin uyum degerlerine orantili olarak dilimleyip ¢evirdigimizde olacaklarin benzesimi

oldugu i¢in verilmistir.

Rulet tekerlegi se¢imini adim adim agagidaki gibi yazabiliriz:
1- Tiim bireylerin uygunluk degerleri bir tabloya yazdir.

2- Bu degerler toplanur.

3- Tim bireylerin uygunluk degerleri toplama boliinerek [0,1] aralifinda sayilar elde edilir.

Bu sayilar bireylerin secilme olasiliklaridir. Sayilarin hepsi bir tabloda tutulur.

4- Segilme olasiliklarini tuttugumuz tablodaki sayilar birbirine eklenerek rastgele bir sayiya
kadar ilerlenir. Bu sayiya ulagildiginda yada gegildiginde son eklenen saymnin ait oldugu

¢6zlim secilmis olur.

Rulet ¢cemberinde sezgisel (stochastic) hatalar nedeniyle bir bireye pay edilen yavru sayisi,
beklenen yavru sayisindan 6nemli Ol¢iide farkli olabilir. Bu nedenle rulet gemberi se¢imi
bityiik 6rnekleme hatalar dogurabilmektedir. iterasyon sayisi arttik¢a, ornekleme hatas: da
artmaktadir. Pay edilen yavru sayisi, sadece ¢ok biiyiik popiilasyonlar igin beklenen yavru

sayisina yaklagmaktadir. Rulet gemberi se¢imindeki bu 6rnekleme hatas1 nedeniyle, arama

tahmin edilenden farkli yonlerde devam etmektedir. Bu ise algoritmanin muhtemelen yerel
optimuma zamansiz yakinsamasina neden olmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin

cesitli segim yontemleri Snerilmistir.
2°) Yerine Koymadan Sezgisel (Stochastic) Ornekleme

Yerine koymadan sezgisel (stochastic) Srnekleme, De Jong'un beklenen deger modelinin Steki
adidir. Bu y6ntem, rulet ¢cemberi segiminin sezgisel (stochastic) hatalarini azaltmaktadir. £,

k. bireyin uyum
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n

2

N -
degerini; z Ji » popiilasyonun toplam uyumunu ve, f = kj\/ popiilasyonun ortalama uyum
k=1

J;

degerini gostermektedir. Her birey igin 7 beklenen yavru sayisi hesaplanir. Bu say1, birey

¢aprazlamaya her se¢ildiginde 0,5, caprazlama olmadan {iremeye segildiginde ise 1 azaltilir.
3°) Kalam Sezgisel (Stochastic) Ornekleme

Kalam sezgisel (stochastic) érnekleme yontemi, yerine koyarak ve koymadan uygulanabilir.
Yontem, beklenen birey sayilarmi bilinen bigimde hesaplar ve tamsayili kismini bireye atar.
Popiilasyon genisligine ulagilmadiysa, beklenen degerlerin kesirli kisimlarindan yararlamlir.
Yerine koyarak kalani sezgisel (stochastic) 6rneklemede, beklenen degerlerin kesirli kisimlari,
rulet gemberi se¢im ydnteminde bireylere pay edilen agirliklari hesaplamak igin kullamlir.
Yerine koymadan kalani sezgisel (stochastic) Srneklemede, beklenen degerlerin kesirli
kisimlar: kullanilarak birer birer agirlikli para atislart (Bernoulli denemeleri) yapilir. Ormegin,
beklenen kopya sayisi 1.36 olan bir birey, bir kopyay: kesin olarak, diger kopyay: ise 0.36

olasilikla elde eder. Poptilasyon tamamlanana dek bu siire¢ devam eder.
4°) Sezgisel (Stochastic) Evrensel Ornekleme

James Baker, bireye atanan gergek yavru sayisi ile beklenen yavru sayisi arasindaki farki
minimize eden sezgisel (stochastic) evrensel drnekleme adinda bir yontem Snermistir. Temel
dustince tek bir se¢imle tiim N bireyi 6rneklemektir. Bu yontemi gergeklestirmek igin, rulet
¢emberine secim ¢emberi (selection whell) denilen bir ek parga eklenir. Bu parga esit aralikli
N gostergeye sahiptir. Cember bir kez ¢evrilir ve durdugunda gostergelerin bulundugu yerler
bireyleri gésterir. Boylece N birey, bir adimda segilir. GOstergeler esit araliklt oldugu igin, bir
bireyin kii¢iik popiilasyonlarda bile tiim popiilasyona hakim olma tehlikesi yoktur. Bu
yontemle, her bireyin beklenen yavru sayisi kadar (daha ¢ok degil) tiremesi garanti edilir. Bu
algoritma ile se¢im plammin belirli bir isleyisinin sonucu beklenen davranisa miimkiin

oldugunca yakindir, yani ortalama degisim minimumdur.

5.3.4.2 Sirali Yeniden Uretim Mekanizmasi (Rank Selection)
Siralama se¢imi, ilk olarak Baker tarafindan uyuma orantili se¢imin dezavantajlarini yok
etmek iizere Onerilmistir. Siralama se¢iminde bireyler (kromozomlar) uyum degerlerine gore (

fitness durumlarina goére) siralanir. Her bireyin beklenen degeri, sahip oldugu siraya baglidur.
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Bu sira dikkate almarak segme yapilir. Bu segme igleminde tlim kromozomlarin segilme
ihtimali mevcuttur. Fakat bu yontem ¢ok farkli olmayan bireylerin segilmesine daha ¢ok
imkan tantyacagindan istenen tarama bolgesini ¢abuk taramayabilir.

5.3.4.3 Turnuva (Tournament) Se¢cim Ydntemi

Turnuva se¢im yOntemi, seg¢im baskisi yoniinden siralama segimlerine benzer, ancak islemsel
olarak daha verimli olup, paralel uygulamaya daha yatkindir. Turnuva se¢iminde,
popiilasyondan yerine koyarak ya da yerine koymadan rasgele t birey segilir, t biiyiikliigiine
turnuva genigligi ad1 verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni popiilasyona kopyalanir. Bu iglem
N kez yinelenir. Biiyiik t degeri, yontemin segicilik baskisini artirir. Turnuvalarda gogunlukla
t=2 almr ve ikili turnuva olarak adlandinilir. Bu yOntemde zamansiz yakinsama,

dufaganlasma ve agik uyuma gereksinim yoktur.

Sezgisel (stochastic) turnuva se¢imi, Wetzel tarafindan onerilmigstir. Bu yontemde se¢im
olasiliklar1 hesaplanir ve rulet cemberi yardimiyla ard arda birey ¢iftleri belirlenir. Bir ¢ift
belirlendikten sonra, yiiksek uyuma sahip olani alinarak yeni popiilasyona dahil edilir ve diger

cift secilir. Siire¢, popiilasyon tamamlanana dek siirer.

5.3.4.4 Denge Durum Yeniden Uretim Mekanizmas (Secim Yéntemi)

GA'min her iterasyonunda mevcut poplilasyondan biitlintiyle yeni bir popiilasyon
yaratilmaktadir. Biitlin popiilasyonu degistiren GA'lara kusaksal (generational) GA'lar denir.
Baz se¢im planlarinda (elitist plan gibi) birbirlerini izleyen kusaklar bir derece Srtiismekte,
yani 6nceki kusagin bir bsltimii yeni popiilasyonda korunmaktadir. Her kusakta popiilasyonun

degistirilen oranina kusak aralig1 (generation gap) denir ve G ile gosterilir.

Béylece ¢ kusagin N(I-G) adet bireyi, (¢+1). Kusakta aynen yasamaya devam eder. Kugaksal
Genetik Algoritmalarda G=/ 'dir.

Denge durumu (steady state) segiminde, her kusakta sadece birka¢ birey degistirilir. Bu
secimde, ata olarak iki bireyin nasil segilecegine ve gelecek yavrulara yer agmak i¢in hangi iki
bireyin silinecegine karar verilir. Ornegin; Whitley'in GENITOR algoritmas: atalan siralanan

uyum skorlarina gore segmekte ve yavrular en kot iki bireyin yerini almaktadur.
Elitist Secim Yontemi

[lk olarak Kenneth De Jong tarafindan onerilmistir. Bu yontem, popiilasyonun en iyi bir (ya

da iki) bireyini koruyup, popiilasyonun geri kalan elemanlarini uyuma orantili segim
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yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler ile degistirir. Boylece en iyi bireylerin
yasamas! saglanir. Yani her nesilde en iyi olan en az bir ¢6ziim, oldugu gibi bir sonraki nesile
aktarilir. Yontemin avantaji, en iyi uyum degerine sahip bireyin, 6rnekleme hatas1 ya da

genetik operatorlerin kullanilmasi ile kaybolmasint 6nlemektir.
Ol¢eklendirme Fonksiyonlar:

Orantili segme plani, bireyin uyum degerinin popiilasyonun ortalama uyum degerine oranina
bagli kalarak yavrularn paylastirmaktadir. GA'min baslangic kusaklarinda popiilasyon
genellikle diisiik ortalama uyum degerine sahiptir. Yikksek uyum degerine sahip birkag bireyin
olmasi orantili se¢im planinin bu siiper bireylere ¢ok sayida yavru pay etmesine neden olur ve

bu bireyler poptilasyona hakim olur. Bu ise zamansiz yakinsamaya yol agar.

GA'nin sonraki agamalarinda ise farkli bir problem ortaya gikar. Popiilasyonda hala énemli
cesitlilik olabilir, ancak popiilasyonun ortalama uyumu, popiilasyonun en iyi uyumuna
yaklagabilir. Eger bu durum kendi haline birakilirsa, ortalama elemanlar ile en iyi elemanlar
sonraki kusaklarda hemen hemen aym sayida birey elde ederler. Her iki durumda da uyum

Slgekleme yardimer olabilir.

Yararh bir 6lgekleme prosediirti, dogrusal 6lgeklemedir. Burada ham uyum f, lgeklendirilmis

uyumu f” ile tanimlanirsa,

fr =af+b (51)

doniisiimii kullanilir. Her kusakta a ve b sabitlerinin, f,, ortalama l¢eklenmis uyumu, f,,

ortalama ham uyumuna esit olacak bicimde secimi yapilir. Bdylece segim prosediiriiniin
kullanimi, her bir ortalama popiilasyon elemaninin sonraki kusaga bir yavru verebilmesini
garanti eder. Maksimum ham uyuma sahip popiilasyon elemanina verilen yavru sayisimi

denetleyebilmek i¢in, Slgeklendirilmis maksimum uyumu veren,
Jaax =€ fon (52)

bagintis1 kullanilir. Burada c, en iyi popiilasyon elemani igin istenilen kopya sayisidir. Kiigiik

popiilasyonlarda c=1.2 ile 2 basartyla kullanilmugtir.

Bazen 6lgeklenmis uyum degerleri negatif bulunabilir. Bu durum poptilasyonun gogu eleman
yiiksek uyuma, bazilari ise ¢ok diigiik uyuma sahip ise, siklikla karsilasilan bir problemdir. Bu

sorunu Onlemek igin Forrest, popiilasyon degisim bilgisini kullanmayr Onermistir.
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Popiilasyonun standart sapma bilgisini kullandif1 igin, bu siirece, sigma kesim plani (sigma

truncation seneme) ad1 verilir. Sigma kesim plan,
f'=f-(F-co) (5:3)

esitlifini kullanir. Burada sigma, popiilasyondaki uyum degerlerinin standart sapmasidir. ¢
sabiti, popililasyon standart sapmasinin makul bir kat1 olarak (genellikle 1 ile 3 arasinda)
secilir. Uyum degerleri ( f'- ca) 'dan daha kiigiik olan bireyler goz ard1 edilir.

Gillies, iis kurali 6lgeklemeyi (power law scaling) onermigtir. Burada Slgeklenen uyum, ham

uyumun belirli bir tissti olarak alinir:

fr=r 54

k, bire yakin bir sayidir, £ parametresi, f fonksiyonunu 6lgeklendirir. Bazi galigmalarda & 'min

se¢iminin probleme bagli olmasi gerektigi sonucuna varilmugtir.

5.3.5 Genetik Operatorler

Secim prosediirleri bizi herhangi bir yeni ¢oziime gotiirmez. Secilen bireyler, ireme havuzuna
alinirlar ve {ireme havuzu popiilasyonun biiyiikliigline ulastigi an, segme iglemi son bulur.
Secilen bireyler yeni kusagin atalaridir. Gelismis yeni ¢Oziimler, bu agamada genetik
operatdrler yardimiyla elde edilirler. Yeni ¢oziimler elde etmede gérev alan iki genetik

operatdr vardir. Bunlar ¢aprazlama ve mutasyondur.

5.3.5.1 Caprazlama (Crossover)

GA'ya dayali ¢ogu uygulamada en Onemli operatdr, c¢aprazlamadir. Caprazlama, farkl
¢oziimler arasinda bilgi degisimini saglayarak arama uzayinin benzer, ancak arastirilmamig
bolgelerine ulagmay: saglayan bir arama operatoriidir. Caprazlamanin bireylerdeki iyi
Ozellikleri birlestirerek daha iyi ¢oziimler yaratmasi beklenir. Literatiirde en ¢ok kullanilan
caprazlama operatorleri, Tek Nokta Caprazlama (single point crossover), lki Nokta
Caprazlama (two point crossover), Cok Nokta Caprazlama (multi point crossover) ve Uniform

Caprazlamadir (uniform crossover).
1°) Tek Nokta Caprazlama

GA'mn kullanildig1 en basit ¢aprazlama tiiriidiir. Oncelikle tiim poptilasyon rasgele eslenerek,
olast atalari iceren N/2 kiime elde edilir. P, caprazlama olasilii yardimiyla caprazlama

uygulanacak ¢oziim ¢iftleri belirlenir. Cogunlukla 0,6 ile 1,0 arasinda bir P. olasilif1
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kullamImaktadir. Eger [0,1] aralifindan rasgele segilen bir sayi, P. den kiigiik ise o gifte
caprazlama uygulanir, aksi durumda bu ¢6ziimler popiilasyonda degismeden kalir. Her yeni

popiilasyonda yaklagik olarak PN tane bireye ¢aprazlama uygulanir.

Caprazlama igin; “0010011010” ve “1110010001” dizilerinin c¢aprazlamaya segildigini
diistinelim. Oncelikle 1 ile n~1 arasinda bir tamsay1 (gaprazlama noktast) rasgele segilir. Bu
nokta 6 olsun. Bu nokta, Sekil 5.2 de g6sterilmistir. Daha sonra, ¢aprazlama noktasindan
sonraki iki alt dizi atalar arasinda yer degistirilerek, yavru adi verilen iki yeni ¢Oziim elde

edilir.

Capraziama noktasi

Yavrul |0{0]1/0]0 1

10110

Sekil 5.2 Tek nokta caprazlama

Birinci ve ikinci yavru, her iki atasindan farkli olma egilimindedir, ancak iki atanin bazi
ozellikleri korunur. Eger her iki ata da yiiksek uyuma sahipse, yavrulardan en az birinin
atalardan daha iyi olma sansi yiiksektir. BOyle bir durum olursa, se¢im, bu yavrularin

iiremelerini; aksi halde, yok olmalarimi destekleyecektir. Caprazlama ile tiimii ya da cogu

diisiik uyuma sahip yavrular da yaratilabilir. Bu olasiligi da ortadan kaldirmak igin, P,
caprazlama olasilifindan yararlanilir. Caprazlama olmadan, higbir ilerleme belirtisi

olmayacagindan P, genellikle yiiksektir.

2°) iki Nokta Caprazlama

Bu tip ¢aprazlamadaki siireg tek nokta ile aynidir sadece rastgele olarak 2 nokta segilir.
3°) Cok Nokta Caprazlama

Cok nokta ¢aprazlama, iki nokta ¢aprazlamanin bir uzantisidir. Her bir ¢6ziim, k£ ¢aprazlama
noktas1 ile k pargaya aynlir. Bir atlanarak elde edilen allel bloklar, ¢iftler arasinda

degistirilerek yavrular elde edilir.

De Jong, ¢ok nokta ¢aprazlama operatdrlerini test edip, daha fazla alt dizi degistirdiginden
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performansin geriledigi sonucuna varmustir. Ilerlemeyi stirdiirmek igin baz degisiklikler
kazandirmak 6nemlidir. Ancak, ¢ok fazla degisim yapmak, bir ¢6ziimiin iyi 6zelliklerine zarar
verme olasiliini yiikseltmektedir. Bazi aragtirmacilar ise, ¢ok nokta ¢aprazlamanin
dizilerdeki bazi iyi 6zellikleri birlestirmeye daha uygun oldugunu diisiinmektedir. Bu nedenle,
mevcut ¢ozlimlerdeki iyi 6zelliklerin isletilmesi ve yeni Gzelliklerin kazanilmasi arasindaki

denge, etkin bir G. A. aramast igin gok Snemlidir.
4°) Uniform Caprazlama

Uniform ¢aprazlamada iki ata verildiginde, birinci yavrunun her geni, rasgele olarak yaratilan
bir caprazlama maskesi (crossover mask) uyarinca, birinci veya ikinci atanin kargilik gelen
geninin kopyalanmasiyla yaratilir. Caprazlama maskesindeki “1”, o genin birinci atadan

kopyalanacagim, “0” ise o genin ikinci atadan kopyalanacagini ifade eder.
Rasgele yaratilan

1001011100 gaprazlama maskesi uyarinca,

1010001110 ve 0101010011

atalarina iniform gaprazlamanin uygulansgi, Sekil 5.3'de g6sterilmigtir.

1. Ata 1010001110
2. Ata

Caprazlama maskesi | 1001011100

1. Yavru

Sekil 5.3 Uniform caprazlama

Birgok gercek uygulama igin, probleme 6zel ¢oziim gosterimleri ve ¢aprazlama operatorleri

gelistirilmistir. Bu esneklik GA'larin ¢ekiciliklerinden biridir.

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

0 olan bir bireyi hicbir zaman yaratamaz.

Son yillarda GA literatiirii gesitli teknikleri kargilagtirmugtir. Ozellikle tek nokta ve iki nokta

caprazlama ile tek nokta ve {iniform c¢aprazlama karsilagtinimaktadir. Teknikleri
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siniflandirmak amaciyla pozisyon ve dagilim egilimi (positional and distributional bases)
kavramlar1 kullanilmaktadir. Eger bir bitin degistirilme olasiligi, dizideki pozisyonuna
bagliysa, caprazlama operatdrii pozisyon egilimine sahiptir. Dagilim egilimi, ¢aprazlama
operatdriiyle degistirilen bitlerin sayis: ile iligkilidir. Bu sayinin dagilim {iniform degilse,

caprazlama operat6rii dagilim egilimine sahiptir.

Tek nokta ¢aprazlama en fazla pozisyon egilimi, en az dagilim egilimi g6stermektedir. Ciinkii
caprazlama noktasi, tiniform dagilim kullanilarak rasgele se¢ilmektedir. Ancak egilimin bu
eksikligi, iyi birgey degildir. Ciinkii atalar arasinda bilgi degisimini sinirlamaktadir.

Uniform caprazlama, bitlerin pozisyonlarim gdstermeksizin degistirmektedir, ancak yiiksek
bozucu yapisi sik sik sorun olmaktadir. Tek nokta ve iki nokta c¢aprazlama, popiilasyon

homojen oldugunda, aramaya daha az yardimc1 olmaktadir.

Diger bir konu da popiilasyon biiyiikliigli ile ¢aprazlama tiirli arasindaki etkilesimdir.
Deneysel sonuglar, tiniform ¢aprazlamanin kiiglik popiilasyonlar i¢in, iki nokta ¢aprazlamanin
biiyik popiilasyonlar icin daha iyi oldugunu gostermektedir. Uniform caprazlamanin
bozuculugu, kiiciik poptilasyonlarda oldukg¢a kesifsel bir arama yapmaya yardimei olmaktadir.
Biiyikk popiilasyonlarda var olan cesitlilik kesif gereksinimi azaltmakta ve iki nokta
caprazlamay1 daha uygun kilmaktadir (Yeniay, 1999).

5.3.5.2 Mutasyon

GA'larda diger onemli operator, mutasyondur. Mutasyon dogada oldugu gibi GA
uygulamalarinda da geri planda kalan bir operatordiir (Yeniay, 1999). GA'nin ¢aligmasinda
ikinci dereceden rol oynar. GA'da mutasyon operatdrii, kiigiik bir olasilikla bir dizi igindeki
bir veya birkag¢ degeri rassal olarak degistirerek, y1ginda yeni dizilerin (yani arama uzayinda
yeni ¢Oziim noktalarmin) elde edilmesini saglar (Goldberg, 1989). Her yigina mutasyon
operatdrii, P, olasihig ile uygulanir. Ikili diizende kodlamanin kullamildign bir dizide,
mutasyon operatorii ile rassal olarak secilen eleman degeri 1 ise 0, 0 ise 1 olarak degistirilerek

yeni bir dizi elde edilir.

Ozellikle GA'in son gevrimlerinde mutasyonun etkinligi artmaktadir. Ciinkii son ¢evrimlerde
yigin iyi ¢oziimlere yakinsadifindan diziler birbirine ¢ok benzemektedir. Bu durum,
caprazlama operatdriiniin farkli yeni diziler olusturmasin engelleyerek aramay: kisitlar. Bu
asamada mutasyon, yigindaki degiskenligi gerceklestirerck arama uzayinda yeni ¢oziim

noktalarinin elde edilmesini saglamaktadir (Dengiz ve Altiparmak, 1998).
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1°) Ters Cevirme

Ters cevirme mutasyonu bir alt dizi olusturmak i¢in bir kromozomda rastgele iki pozisyon

secer. Daha sonra bu alt dizi $ekil 5.4'de oldugu gibi iki ucu arasinda ters gevrilir.

Ik hal 7

Degistirilmis hal | 7

Sekil 5.4 Ters cevirme mutasyonu

2°) Ekleme

Ekleme rastgele bir parca secer ve onu rastgele bir yere yerlestirir.

[1k hal 7146|742

Degistirilmig hal | 7

Sekil 5.5 Ekleme mutasyonu

3°) Yer Degisikligi Mutasyonu

Yer degisikligi mutasyonu rastgele bir alt dizi seger ve onu Sekil 5.6'de gortildigt gibi

rastgele bir yere yerlestirir.

fik hal 7

Degistirilmig hal | 7

Sekil 5.6 Yer degistirme mutasyonu

4°) Karsilikli Degisim Mutasyonu

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

[1k hal

Degistirilmis hal

Sekil 5.7 Karsilikli degisim mutasyonu
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5.4 Genetik Algoritma Parametreleri (Kontrol Prametreleri)

GA'larn isleyisi, arama uzaymdan daha 6nce 6rneklenmis olan bolgelerin igletilmesi ve bu
uzaydan yeni bolgelerin aragtirilmasinin dengeli birlesimi olarak diigiiniilebilir. GA'lann
performansim1  kontrol eden bu denge, kontrol parametrelerinin dogru segilmesi ile

belirlenmektedir (Yeniay, 1999). Bu kontrol parametreleri:

5.4.1 Yigmn Genigsligi (Popiilasyon bityiikliigii) (N)

Bu parametre, GA'larin hem etkinligini hem de nihai performansim etkiler. GAllar, kiiciik
popiilasyonlarda fazla etkili degildirler. Cilinki bu popiilasyonlar ¢ogu hiperdiizlem
(hyperplane) icin yetersiz sayida &rnek sunar. Genis bir popiilasyonun ise, fazla sayida
hyperplane'lerden temsilciler icermesi daha muhtemeldir. Béylece GA'lar, daha detayh bir
arama gerceklestirebilirler. Sonug¢ olarak da, genis bir popiilasyon, optimal olmayan
¢ozlimlere yaklagiimasim engeller. Diger yandan biiytik bir popiilasyon, herbir jenerasyon icin

daha fazla degerlendirmeye ihtiya¢ duyacagindan daha yavas ilerleme ihtimali vardir.

5.4.2 Caprazlama Oram (P.)

Caprazlama orani, ¢aprazlama operatdriiniin uygulandigi sikligi kontrol eder. Herbir yeni

popiilasyonda P, -N tane yapi, ¢aprazlama islemine tabi olur. P, ¢aprazlama oram ne kadar

yiiksek ise, popiilasyona o kadar ¢abuk yeni yapilar girebilir. Eger bu oran ¢ok fazla yiiksekse,
yiiksek performansh yapilar, se¢imin sunacag: iyilestirmelerden daha hizhi bir sekilde atilir.
Eger oran ¢ok fazla diisiik ise, o zaman da tarama islemi, diiglik aragtirma oranindan dolay:

durgunlasabilir.

5.4.3 Mutasyon Oram (Py,)

Mutasyon orani, kromozomlara ne oranda mutasyon uygulanacagini belirler. Mutasyon,
popiilasyonun degiskenligini artiran ikincil bir tarama operatoriidiir. Se¢im isleminden sonra,
yeni popiilasyondaki her bir yapinin bit pozisyonlar (L, her bir yapidaki bit pozisyonu sayist),
mutasyon oranina esit bir olasilikla rasgele bir degisime tabi olur. Sonug olarak da, her bir
jenerasyon igin yaklagik olarak P,-N-:L mutasyonlar1 meydana gelir. Diistik bir mutasyon
seviyesi herhangi bir bit pozisyonun biitiin popiilasyon igerisinde tek bir degere yaklasmasim

engellerken, yiiksek seviyedeki bir mutasyon orani ise dnemli bir rasgele arama imkani saglar.

54.4 Yigin Arahgi (Jenerasyon Boslugu) (G)
Yigin genisligi, algoritmanin yakinsamas: ile dogrudan iligkilidir. Bu parametre, her
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jenerasyon boyunca degistirilecek popiilasyon oranini kontrol eder. $6yle ki; t. kusaktaki
popiilasyon yani P(t)nin N.(1-G) tane yapisi, (t+1). Kusaktaki popiilasyonda yani P(t+1)
i¢inde eksiksiz olarak kalmasi igin rasgele se¢ilir. G=1.0 degeri, biitiin popiilasyonun herbir
jenerasyon boyunca degistirilecegi anlamina gelir. G=0,5 degeri ise her popiilasyondaki

yapilarin yarisinin bir sonraki jenerasyona aktarilacagi anlamina gelir.

5.4.5 Secim Stratejisi (S)

Deneyler iki segim stratejisini kargilagtirmustir. Eger S=P ise, sade bir segim stratejisi; eger
S=E (E, ¢6ziim uzay: (cevap yiizeyi)) ise, daha segici bir strateji kullamlmustir. Ik olarak
uygulanan se¢im stratejisinden sonra daha segici strateji, en iyi performansa sahip yapinin bir
sonraki jenerasyona (nesil) eksiksiz olarak ge¢mesini sart kosar. Bdyle bir stratejinin olmadig:
durumlarda 6rnekleme hatasi, ¢aprazlama veya mutasyondan dolayi en iyi yapinin kaybolmasi

muhtemeldir.

5.4.6 Olgeklendirme Fonksiyonu (Olgekleme Penceresi) (W)

GA'nin ¢alismasi siiresince yigindaki degiskenlerin korunmasi onemlidir. Ozellikle orantili
se¢im mekanizmalarinda aramanin etkin bir gekilde yiiriitiilmesi zorlasmaktadir. Algoritmanin
ilk birkag g¢evrimi sonunda elde edilen yiginda uygunluk degeri yiiksek birkag dizi
bulunabilmektedir. Bu dizilerin se¢im olasihiklari yiiksek oldugundan arama bu diziler
etrafinda yogunlasir. Bu olay algoritmanin zamansiz yakinsamasina sebep olmaktadir. Diger
taraftan, algoritmanin son g¢evrimlerinde yigindaki dizilerin uygunluk degerleri birbirine
yaklagmaktadir. Dizilerin segim olasiliklar da birbirine ¢ok yakin olacag: igin yeni yiginlarda
iyi dizilerin korunmas: zorlagmaktadir. Bu durum aramanin etkinligini azaltmaktadir. Orantih
se¢im mekanizmalarinda bu iki sorunu ortadan kaldirabilmek igin, uygunluk degerlerinde bir
diizenlemenin yapilmas: gerekmektedir. Literatiirde bunu gergeklestirebilmek amaciyla
Olgeklendirme fonksiyonlari gelistirilmistir. En ¢ok bilinen 6lg¢eklendirme fonksiyonlari;

dogrusal Slgeklendirme, standart sapma kadar azaltma ve s yaklagimudir.

Bir GA ile niimerik bir f{x) fonksiyonu maksimize edildiginde, bir x yapisinin u(x) performans
degerini u(x) = f{x) - fmin 0larak tamimlamak olduk¢a yaygindir. Burada f,, belli bir arastirma
uzaymda f(x) in kabul edebilecegi minimum degerdir. Bu doniigtim f(x) in karakteristigine
bakilmaksizin u(x) performansinin pozitif olmasini garantiler. Siklikla f,;, baslangigta mevcut
degildir. Bu durumda u(x) = f(x)-f{Xm) olarak tanimlamak mantiklidir. Burada f{x.») simdiye
kadar degerlendirilmis herhangi yapinin minimum degeridir. #(x) 'in higbir tanimi x'in iyi

degerlerinin ayirt edilmesini etkilemez, 6rnegin, fn,» = 0 olsun. Birkag jenerasyon sonra,
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mevcut popiilasyon, yalmizca 105<f{x)<I10 olan x yapilarim igerebilir. Bu noktada,
popiilasyondaki higbir yapimin ortalamadan fazla sapan bir performans: olmayacaktir. Bu da,
se¢im baskisim daha iyi yapilara dogru azaltir. Bir ¢6ziim yeni bir £

i parametresini, drnegin

100 degeri ile tammlamaktir ve her bir yapida oran bir standarda karsidir. Ornegin f{x,)=110
ve flx)=105 u(x,)=f(x)~fom =10 ve u(x,)=f(x;)-fo, =5 dir; simdi x; nin

performanst x; nin performansimn iki kat1 kadar iyi olarak gézitkmektedir.

Deneyimlerimiz, 3 6lcekleme modunu, Olgekleme Penceresi (W) denen bir parametreye
dayanarak aragtirmigtir. Eger W=0 ise Slgekleme agagidaki gibi olusturulmustur: f. 1.
iterasyonda minimum f{x) olarak alinmigtir. Sonraki her bir jenerasyonda degerlendirmeleri
fr.'den daha kiigiik olan bdyle yapilar, se¢im prosediirinden ihmal edilmistir. £, belli bir
popiilasyondaki biitiin yapilardan f,. daha biiyilk degerlendirmelere her sahip oldugunda
genellestirilmigtir. Eger 0<W<7 ise, son W jenerasyonlarinda olugan en kiigiik f(x)

degerini,alir. f]

min

W=7 degeri bir sonsuz pencere yani hicbir Slgeklemenin yapilmadigim

gosterir (Grefenstette, 1986, s. 122-128).
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6. MATLAB® GENETIK ALGORITMA ve DOGRUDAN ARAMA ARACI

Genetik Algoritma ve Dogrudan Arama Araci, (Genetic Algorithm and Direct Search
Toolbox) Optimizasyon Aragi (Optimization Toolbox) ve MATLAB® niimerik hesaplama
ortaminin gelismis fonksiyonlarinin toplandig bir uygulamadir. Genetik Algoritma ve Direk

Arama Araci, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in su yontemleri kallanir,

e Genetik algoritma

e Dogrudan arama

Bu algoritmalar standart optimizasyon aracinin kapsami diginda kalan alanlarda optimizasyon

problemlerinin farkl: bir gekilde ¢6ziilmesini saglar.

Genetik algoritma ve dogrudan arama arcimin kapasitesini kendi M-dosyamzi yazarak, diger

araglar ile birlestirerek ve MATLAB veya Simulink® kullanarak gelistirilebilir.

6.1 Optimize Etmek Istedigimiz Fonksiyon icin M-dosyas: Yazilmas

Genetik Algoritma ve Direk Arama Aracini kullanmak icin Oncelikle optimize etmek
istedigimiz fonksiyonun M-dosyasinm yazmamiz gerekmektedir. M-dosyas: amag fonksiyonu
icin bagimsiz degiskenleri icermelidir. Bu boliimde M-dosyasinin nasil yazilacagi hakkinda

bilgi verilecektir.

6.1.1 M-dosyasimm Yaziimasi
Asagidaki 6rnek optimize etmek istedigimiz fonksiyon igin M-dosyasim nasil yazacagimizi

gOstermektedir. Optimize etmek istedigimiz fonksiyonun
f(x,x,)=x" —2x,x, + 6%, +x; ~6x, (6.1)
oldugunu kabul edelim.

M-dosyas1 hesaplamak istedigimiz x; ve x, degiskenlerine karsilik gelen iki elemanli x satir
vektorii olarak kabul eder ve x in fonksiyonu olarak skaler bir biiyiiklii hesaplar. M-dosyasi

yazmak igin su adimlan takip etmeliyiz.

1. MATLAB “File” meniisiinden “New” segilir.

" The Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox. Bu bdliimde sadece genetik algoritma araci incelenmistir.
Bu bdliimde (The MathWorks, 2005) kaynagmdan yararlaniimigtir.
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2. M-File secilir. Bu yeni bir M-dosyasim edittrde agar.

3. M-dosyasina agagidaki kod satirlan yazilir.

function z = my_fun(x)

z =x(1)"2 — 2*x(1)*x(2) + 6*x(1) + x(2)"2 — 6*x(2) ;

4. M-dosyasin1 MATLAB ’in altindaki bir klasore kaydedin.
M-dosyasinin dogru degerleri verdigini kontrol etmek i¢in,
my_fun([2 3])

ans = -5

6.2 Genetik Algoritma Aracinin Kullanilig

Genetik algoritma araci iki yolla kullanilabilir.
e Komut satirindan (Command Line) genetik algoritma ga fonksiyonun ¢agrilmasi.
¢ Genetik Algoritma arac1 i¢in grafik ara yliziintin kullanilmasi.

Bu boliimde bu metotlara bir girig yapilacaktir.

6.2.1 Komut Satirndan Genetik Algoritma ga Fonksiyonun Cagrilmasi
Genetik algoritmay1 komut satirindan kullanmak i¢in, asagidaki ifadeyi yazarak gagirabiliriz.

[x fval] = ga(@fitnessfun, nvars, options)

e (@fitnessfun, uygunluk denklemini (fitness function) ifade eder.
e nvars, uygunluk denklemindeki bagimsiz degisken sayisi.
e options, genetik algoritma ile ilgili segenekler igin kullamlir. Belirtilmez ise ga gegerli

ayarlar1 kullanar.

Sonuglar su sekilde verilir,

e fval — uygunluk denkleminin son degeri,

e x — son degeri olugturan noktay1 belirtir.

6.2.2 Grafik Ara Yiiziinden Kullanilmasi

Genetik algoritma araci, genetik algoritmay1 komut satirina gerek kalmadan kullanici ara yiizii

ile kullanmamizi saglar. Genetik Algoritma Aracini agmak igin,
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gatool

komutu girilir. Bu asagidaki ekran agar.

Segenckler ile flgili agiklamlar icin tiklayin

Uyguniuk denklemin girin

Uygunluk denklem igin
defigken sayisim girin.

Genetik algoritmay
baglatin.

Sonuglar burada gorinir.

Sekil 6.1 Genetik algoritma araci grafik ara ylizii.

Genetik algoritma aracim kullanmak i¢in 6ncelikle asagidaki bilgiler girilmelidir:

e Fitness function — Minimize etmek istedigimiz amag/hedef fonksiyonu (objective
function). Daha 6nceden verilen uygunluk denklemi icin M-dosyasi yazma rneginde
verildigi gibi optimize etmek istedigimiz fonksiyon yazilir. Burada dikkat edilmesi gereken
nokta uygunluk denkleminin yazildig1 dosya ismi ile ara yiize yazilan ismin aym olmasidir.
Ormegin, dosya ismi “fitnessfun.m” ise buraya “@fitnessfun” yazilmalhdir.

e Number of variables — Uygunluk denklemindeki giris vektdriiniin derecesi. Denklem
(8.1)’i gz 6niine alirsak girilmesi gereken deger iki (2) olur.

Genetik algoritmay1 ¢alistirmak igin “Start” tusuna basilir. Sonuglar “Status and Results”

boliimiinde goriiniir.
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Genetik algoritma ile ilgili segenekler “Options” kismindan degistirilebilir. “Options™
bolimiindeki 6zellikleri degistirmek igin her 6zelligin bagindaki + isaretine basilarak onunla
ilgili segenekler goriilebilir.

6.3 Ornek: Rastrigin Fonksiyonu
Bu bolimde genetik algoritma igin siklikla test fonksiyonu olarak kullamlan Rastrigin

fonksiyonu 6rnek olarak gosterilecektir.

6.3.1 Rastrigin Fonksiyonu
Iki bagimsiz degisken igin Rastrigin fonksiyonu su sekilde tanimlanir,

Ras(x) =20+ x? + x2 —10(cos 27z, + cos 27x,) (6.2)

MATLAB araglarinda Rastrigin fonksiyonunu hesaplamak i¢in “rastriginsfcn.m” dosyasi

vardir. Asagidaki sekilde Rastrigin fonksiyonunun ¢izimi gosterilmigtir.

Sekil 6.2 Rastrigin fonksiyonu
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Gorildiug gibi Rastrigin fonksiyonu ¢izdirilen bolgede birgok yerel minimum noktasi
mevcuttur. Bununla beraber bu fonksiyonun sadece bir global minimum noktasi [0 0] vardir.

Fonksiyon x-y diizleminde [0 0] degerini aldiginda fonksiyonda sifir (0) degerini alir.

Rastrigin fonksiyonu siklikla genetik algoritma testi igin ¢linkii bircok yerel minimum
noktasina sahip oldugundan dolay1 standart metotlar i¢in ¢6zmesi zor bir problemdir.

Asagidaki ¢izimde Rastrigin fonksiyonunun farkli maksimum ve minimum noktalar

gosterilmigtir.
1 B ' R T N T - .
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Q4F . N \,\\ — (/,’ ®
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Lokal maksimum

-0.4} e \\ L
. - L.okal minimum
0.6 s © S S

Global minimum [0 0]

Sekil 6.3 Rastrigin fonksiyonunun farkli min. ve maks. noktalar.

6.3.2 Rastrigin Fonksiyonunun Minimumunun Bulunmasi

Bu boliimde Rastrigin fonksiyonunun minimum degerinin bulunmasi anlatiimaktadir.
Rastrigin fonksiyonunun minimumunu bulmak i¢in agagidaki adimlar izlenir.

1. Genetik algoritma aracini agmak icin komut satirina “gatool” girilir.

2. agilan pencereye agagidaki bilgiler girilir.

e “Fitness function” alanina “@rastriginfen” girilir.

e “Number of variables” alanina, Rastrigin fonksiyonunun bagimsiz degisken sayisi olan “2”
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girilir.

3. Coziimii baglatmak i¢in “Start” tusuna bastlir.

Algoritma caligirken “current generation” alaninda o anki jenerasyon goriiniir. Algoritmay1

“Pause” tusuna basarak gecici olarak durdura biliriz.

Algoritma tamamlandiginda sonuglar “Status and results” kisminda goriiniir.

[GA running.
iGh terminated,

R

IFitness function value: 0.0067749206244585025+ Fitness function value at final point
iOptimizavion terminated:
imaximum number of generations exceeded.

Bu pencerede su sonuglar goriiniir.

e Uygunluk denkleminin algoritmanin sonlandigindaki degeri.

e Function value: 0.0067749206244585025

. Bu deger Rastrigin fonksiyonunun minimum degerine ¢ok yakindir.
¢ Algoritmanin sonlandiriima sebebi.

Exit: Optimization terminated:

maximum number of generations exceeded.

Bu ornekte maksimum jenerasyon sayist 100 olarak belirlendigi i¢in bu sayiya ulagilinca

algoritma durmustur.
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e Hesaplama i¢in kullanilan son nokta.
e 10.00274 -0.00516]

6.3.3 Minimum Degeri Komut Satirmdan Bulma
o Rastrigin fonksiyonunun minimum degerini komut satirindan bulmak i¢in,

e [x fval reason] = ga (@rastriginfcn, 2)
e girilir ve agagidaki sonug elde edilir.

[x fval reason] = ga{@rastriginsfcn, 2)
x:

0.0027 -0.0052

fval =

0.0068

reason =

Optimization terminated:
maximum number of generations exceeded.

“x”, hesaplanan son nokta.

“fval”, uygunluk denkleminin son noktadaki degeri.

“reason”, algoritmanin sonlandirilma sebebi.

6.3.4 Grafiklerin Olusturnlmas:
“Plot” boliimii genetik algoritma c¢aligirken algoritma hakkindaki bilgileri grafik olarak
gérmemizi saglar. Bu bilgiler algoritmanin performansini artirmak i¢in yapacagimiz ayarlarda

bize yardimci olur.

Seloct Best fitness

“Best fitnees” isaretlenirse Genetik Algoritma Aract uygunluk denklemini en iyi ve ortalama

degerlerini her bir jenerasyon igin grafikte gosterir.
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Sekil 6.4 Uygunluk denkleminin her jenerasyondaki en iyi ve ortalama degerleri
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7. MATLAB® PROGRAMINDA UYGULAMA

7.1 Uygulama 1: Basit Mesnetli Bir Kirigin Optimize Edilmesi
Bu uygulamada, orta noktasindan noktasal ylik uygulanmig basit mesnetli bir Kkirigin
belirlenen bir gerilme degerinde kesitlerinin eg mukavemetli olarak optimum kesit alanlar

bulunmaya galisilacaktir.

L/2

N4
o
x

A
\ 4

Sekil 7.1 Uygulama 1: Basit mesnetli Kirig

Sekil 7.1°de goriildiigii gibi optimize edilmek istenen kesitler “A” noktasindan baslayarak esit
araliklar ile alt1 (6) pargaya ayrilmistir.

a=1/6 (7.1)

L/2 noktasindan F noktasal yiik uygulanmigtir. Mesnet kuvvetleri F, ve F, olarak ifade
edilmistir. Emniyetli gerilme 200 MPa, kirig genisligi 0.2 m, kiris boyu 4 m, noktasal yiik
10.000 N olarak alinmigtir.

Cizelge 7.1 Problemin verileri

F 10.000 N
L 4m

m 0.2m

o, 200 MPa

Bu problem hesaplamasi kolay olmak ile beraber analitik olarak hesaplanarak sonuglari
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kargilagtirmak i¢in uygundur.

Oncelikle sectigimiz kesitlerin belirlen gerilmeyi saglayacak Slgiilerini bularak baglayalim.

% Kirig kesitlerini es mukavemetli olmast igin gerekli "n" degerini

% hesaplar

F=10000; % (N), noktasal yiik

L=4; % (m), kirisin boyu

i=6; % Kirigin boliinecedi parga sayisi (i-1): degisken sayist
m=0.2; % (m), kirig kesitinin genigligi

sigma_e=200e6; % (Pa), emniyet gerilmesi

Lf=1/2; % (m), kuvvetin A mesnetine olan uzaklig:
Fa=(F*(L-Lf)/L);

Fb=F-Fa;

a=L/i;

M(l)=a*Fa,

M@2)=2%a*Fa;

M@3)=3*a*Fa;
M@)=(4*a*Fa)-(a*F);
M(@S)=(5*a*Fa)-(2*a*F);

k=1:5;

n(k)=sqrt((M(k) *6)/(m*sigma_e))

Bu programi MATLAB’te calistirdifimizda bize sectigimiz 5 kesitte 200 MPa gerilme

olugmasi i¢in gerekli “n;” dl¢tilerini verecektir.
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n...__.

0.0224 0.0316 0.0387 0.0316 0.0224

Almnan giktilar sirasiyla ng, ny, n3, ns ve ns i ifade etmektedir. Asagidaki program Kirigin

optimizasyonu icin kullanilmak tizere genetik algoritma aracina uygun olarak yazilmigtir.

% Kirig boyut optimizasyonu.

% Bir ucun donel, bir ucu kayar mesnetli, ortasindan noktasal yiiklenmis.
%

Jfunction sigma = beam_opt(n)

F=10000; % (N), noktasal yiik

L=4; % (m), kirigin boyu
i=6; % Kirigin boltinecegi parga sayist (i-1): degisken sayist
m=0.2; % (m), kirig kesitinin genigligi

sigma_e=200e6; % (Pa), emniyet gerilmesi

%

Lf=L/2; % (m), kuvvetin A mesnetine olan uzaklhig

Fa=(F*L-L)/L);

Fb=F-Fa;

a=L/i;

M(1)=0*Fa;

MQ2)=a*Fa;

M(@3)=2%a*Fa;

M(4)=3*a*Fa,

M(5)=(4*a*Fa)-(a*F);

M(6)=(5*a*Fa)-(2*a*F);

M(7)=(6%a*Fa)-(3*a*F);

sigma=abs((M(2)*6/(m*n(1)"2))-sigma_e)+abs((M(3)*6/(m*n(2)"2))-sigma_e)+...
abs((M(4)*6/(m*n(3)"2))-sigma_e)+abs((M(5)*6/(m*n(4)"2))-sigma_e)+...
abs((M(6)*6/(m*n(5)"2))-sigma_e),

Daha 6nceki boliimde anlatildigi gibi MATLAB genetik algoritma aracinin kullanabilecegi
formda problem MATLAB’e aktarilir. Programin son bdliimiinde yazilmug olan “sigma”
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kesitlerdeki gerilmelerin toplamim ifade eder ve genetik algoritmada uygunluk degeri olarak
kullanilacaktir. Programin girdileri n; degerleri, ¢ikt1 olarak uygunluk degeri (sigma) olarak
yazilan bu program “beam_opt.m” adinda kaydedilir. MATLAB genetik algoritma aracindaki
“Fitness function” bollimiine “@beam opt” yazilmalidir. Degisken sayis1 incelemek

istedigimiz kesit sayis1 olan 5 olarak girilir.
Diger ayarlar;

e Population

Population size: 100

Initial range: [0 ; 0.5]

e Stopping criteria

Generations: inf

Fitness limit: 1e6

Stall generation: inf

Stall time limit: inf

Diger ayarlar gecerli ayarlarinda birakilmistir.
Yukaridaki ayarlar1 yaptiktan sonra “Start” a basilarak program galigtirilir.

Program bizim belirledigimiz uyguniuk degerinin altina indiginde kendiliginden duracak ve

sonuglar1 vericektir.

GA terminated.
Fitness function value: 581820.0390658677

Optimization terminated: minimum fitness limit reached.

Yukarida belirledigimiz uygunluk limiti 1x10° idi, program yaklasik 0.5818x10° degerine

geldiginden algoritmay1 durdurdu.

[0.022376, 0.031624, 0.038718, 0.031632, 0.022358]

Algoritmanin buldugu optimum n degerleri yukaridaki gibidir.
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Bulunan bu degerleri agagidaki tabloda karsilastiralim.

Cizelge 7.2 Bulunan sonuglarin kargilagtiriimas:

Coziim ng n, n3 ny I

Analitik 0.0224 0.0316 |0.0387 0.0316 0.0224

Genetik algoritma | 0.022376 | 0.031624 | 0.038718 | 0.031632 | 0.022358

Gortildiigt gibi sonuglar birbirine ¢ok yakin ¢ikmaktadir. Genetik algoritma ile yapilan

optimizasyonda bulunan sonuglar1 kullanarak kesitlerdeki gerilmeleri hesaplamak i¢in,

% Genetik Algoritma ile yapilan optimizasyonda bulunan kesitlere karsiik
% gelen gerilme degerlerini hesaplar.

F=10000; % (N), noktasal yiik

L=4; % (m), kirigin boyu
i=6; % Kirisin boltinecegi parca sayisi (i-1): degisken sayist
m=0.2; % (m), kirig kesitinin genisligi

sigma_e=200e6; % (Pa), emniyet gerilmesi

Lf=1/2; % (m), kuvvetin A mesnetine olan uzakligi

Fa=(F*(L-Lf)/L),

Fb=F-Fa;

a=L/i;

M(l)=a*Fa;

MQ2)=2%a*Fa;

M(3)=3%a*Fa;

M4)=(4*a*Fa)-(a*F);

M(5)=(5*a*Fa)-(2*a*F),

for k=1:5;
sigma(k)=(M(k)*6)/(m*garesults.x(k)"2);

end

stresses=[sigma(l); sigma(2); sigma(3);sigma(4); sigma(3)]

bu program kullanila bilir.

Bu programin sonuglari,
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stresses =
1.0e+008 *
1.9973
1.9998
2.0012
1.9988
2.0005

Yukarida genetik algoritmada bulunan sonuglar ile hesaplanan kesit gerilmeleri verilen 200
MPa degerine gok yaklagmustir.

Genetik algoritma komut satirindan veya MATLAB M-dosyasindan da galistirilabilir. Bunun
icin agagidaki program kullanilmalidir.

options = gaoptimset("Generations', 300, 'FitnessLimit', 1¢6,...
'StallGenLimit', 100,'StallTimeLimit’, inf,"PoplnitRange’, [0;0.5],...
"PopulationSize’, 300,'CrossoverFraction’, 0.79,...
'Plotfcns’, @gaplotbestf, 'Plotinterval’, 5, 'EliteCount’, 25);

%

[x fval reason output] = ga(@beam_opt, 5, options)

%

rand('state’, output.randstate);

randn('state’, output.randnstate);

Bu programdan alinan ¢ikslar,

Optimization terminated: maximum number of generations exceeded.
x =

-0.0224 0.0316 -0.0388 0.0316 0.0224

fval =
2.2985e+006

reason =

Optimization terminated: maximum number of generations exceeded.
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output =
randstate: [35x1 double]
randnstate: [2x1 double]
generations: 300
Sunccount: 90000

message: 'Optimization terminated: maximum number of generations exceeded.’

Best: 2298520,9319 Mean: 768313022466
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Sekil 7.3 Her bir nesildeki ortalama ve en iyi uyum degeri
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7.2 Uygulama 2: iki Elemanh Kafesin Optimizasyonu
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Sekil 7.4 Iki elemanl kafes kiris

Yukarida sekli verilen problem iki elemandan olugan basit kafes kirisin optimizasyonu
yapilmaya c¢aligilacaktir. Burada tasarim degiskenlerimiz 1 ve 2 nolu elemanlarin Kkesit
alanlaridir. 2 nolu baglant: noktasindan 3000 N noktasal yiik uygulanmistir. 1 ve 3 nolu
baglanti noktalari x ve y diizleminde hareketi kisitlamis sadece z ekseni etrafinda donme
serbestligi verilmigtir. Gerilmeler MATLAB programinda sonlu elemanlar yontemi ile

hesaplanmistir (Kwon).

%To solve static 2-D truss structure
Sunction stress_total = truss_opt(a)
nel=2;

nnel=2;

ndof=2;

nnode=3;

sdof=nnode *ndof;
geoord(1,1)=0.0;
geoord(1,2)=0.0;
geoord(2,1)=.25;
geoord(2,2)=0.0;
geoord(3,1)=0.0;
geoord(3,2)=.25,;
elprop(1,1)=200e9; %Pa
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elprop(1,2)=abs(a(l)); %m"2
elprop(2,1)=200e9; %Pa
elprop(2,2)=abs(a(2)); %m”"2
nodes(1,1)=1; nodes(1,2)=2;
nodes(2,1)=2; nodes(2,2)=3;
bedof(1)=1;
beval(l)=0;
bcdof(2)=2;
beval(2)=0;
bedof(3)=35;
beval(3)=0;
bcdof(4)=6;
beval(4)=0;
[ff=zeros(sdof, 1),
kk=zeros(sdof,sdof),
index=zeros(nnel*ndof; 1),
elforce=zeros(nnel*ndof 1);
eldisp=zeros(nnel*ndof, nnel*ndof);
k=zeros(nnel*ndof,nnel *ndof),
stress=zeros(nel, 1);
[(4)=-3000;
for iel=1:nel;
nd(1)=nodes(iel, 1);
nd(2)=nodes(iel,2);
x1=gcoord(nd(1),1); yl=gcoord(nd(1),2);
x2=gcoord(nd(2),1); y2=gcoord(nd(2),2);
leng=sqrt((x2-x1)"2+(y2-y1)"2),
if (x2-x1)==0;

beta=2*atan(l);

else
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beta=atan((y2-y1)/(x2-x1));
end
el=elprop(iel, 1);
area=elprop(iel,2);
index=feeldof{nd, nnel, ndof);
k=fetruss2(el,leng,area,0,beta, 1),
kk=feasmbl 1 (kk, k,index);
end
[kk fi]=feaplyc2 (kk,ff, bcdof, beval);
disp=kk\ff;
Jor iel=1:nel;
nd(1)=nodes(iel, 1);
nd(2)=nodes(iel,2);
xI=gcoord(nd(1),1); yl=gcoord(nd(1),2);
x2=gcoord(nd(2),1); y2=gcoord(nd(2),2);
leng=sqri((x2-x1)"2+{2-y1)"2);
if (x2-x1)==0;
beta=2*atan(l);
else
beta=atan((y2-y1)/(x2-x1));
end
el=elprop(iel,1);
area=elprop(iel,2);
index=feeldof{nd,nnel, ndof);
k=fetruss2(el,leng,area,0,beta,l);
for i=1:(nnel*ndof);
eldisp(i)=disp(index(i));
end
elforce=k*eldisp;
stress(iel)=sqrt(elforce(1)"2+elforce(2)"2)/area;




76

if ((x2-x1) *elforce(3))<0;
stress(iel)=-stress(iel);
end
end
num=1:1:sdof;
displ=[num' disp];
numm=1:1:nel;
stresses=[numm' stress];
stress_max=200e6;
Ystress_total=abs(stress(2)-stress_max);
%stress_total=abs(stress(2)-stress _max)+abs(abs(stress(1))-stress_max);
stress_total=abs(stress_max-abs(stress(1)))+abs(abs(stress_max-stress(2)));
%k=3:4;
%displacement=[disp(k)];

Yukaridaki programi genetik algoritma aracinda ¢alistirmak icin agagidaki M-dosyasi yazilir.

options = gaoptimset('Generations’, inf, 'FitnessLimit', Ieo,...
‘StallGenLimit', 100, StallTimeLimit’, inf,'PoplnitRange’, [0;0.0005],...
'"PopulationSize’, 200,'CrossoverFraction’, 0.9,...
'Plotfens’, @gaplotbestf, 'Plotinterval’, 10, 'EliteCount’, 5);

[x fval reason output] = ga(@truss_opt, 2, options)

rand('state’, output.randstate);

randn('state’, output.randnstate);

Ik dort satirda genetik algoritmanin kontrol parametreleri girilmektedir.

e Population
Population size: 200
Initial range: [0 ; 0.0005]
e Stopping criteria
Generations: inf

Fitness limit: 1e6

Stall generation: 100
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Stall time limit: inf

e Reproduction

Elite Count: 5
Crossover Fraction: 0.9
e Plot

PlotFens: @gaplotbestf

Ayarlar1 yapilir ve diger ayarlarin gegerli degerleri kullanilarak ¢oziim elde edilir.

Optimization terminated.: stall generations limit exceeded.
% =
1.0e-004 *
0.1479 0.2146

fval =
5.1295e+006

reason =

Optimization terminated. stall generations limit exceeded.

output =
randstate: [35x1 double]
randnstate: [2x1 double]
generations: 164
Sfunccount: 32800

message: 'Optimization terminated: stall generations limit exceeded.’

Sonuglar kisminda bulunan x degerleri aramkta oldugumuz sirasiyla 1 ve 2 ¢ubuklarin kesit
alanlaridir. Ikinci siradaki “fval” uygunluk degeri verdigimiz uygunluk fonksiyonunun son
nesildeki en iyi degeridir. Daha sonraki bilgiler GA’min ¢aligmasi ve neden sonlandirildig:
hakkinda bilgi verir.
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Best: 51294512082 Meah: 72801162:0284
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Sekil 7.5 Herbir nesildeki ortalama ve en iyi uyum degerleri

Genetik algoritmada ¢dztimler yapildiktan sonrada ¢ikan sonuglar yine bir program yardimi

ile elemanlardaki gerilmeler hesaplanirsa,

displ =
1.0000 0.0000
2.0000 0

3.0000 -0.0003
4.0000 -0.0007

5.0000 0
6.0000 0
stresses =
1.0e+008 *

0.0000 -2.0285
0.0000 1.9772

Sonuglar1 elde edilir. ik olarak gorilen deperler nodelarin metre cinsinden
yerdegitirmeleridir. 1,2 ve 5,6 nolu yer degistirmeler 1. ve 3. node yerdegistirne serbestligi
vermedigimiz igin sifir ¢ikmaktadir. 2 nolu node da sirasiyla x,y eksenlerindeki yer

degistirmeler 3 ve 4 nolu yer degistirmelr olarak verilmistir.
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Ikinci kistmda elemanlarda olusan gerilme degerleri MPa olarak verilmektedir. Ilk siradaki 1
elemanin gerilme degeri -202,85 MPa olarak basi gerilmesi, 2. elemanin ise 197,72 MPa
olarak basi gerilmesi olustugu goriilmektedir. Optimizasyonu yaparken se¢tifimiz amag
verdigimiz 200 MPa lik emniyetli gerilmeyi saglayan minimum Kesit alamim bulmak
oldugundan gorildigii gibi iki kolda da bu degere gok yaklagilmugtir.
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8. SONUCLAR

Son yillarda bir ¢ok alanda kullanilmaya bagslanan sezgisel algoritmalardan olan Genetik
Algoritma yapisal optimizasyon alaminda da iyi sonuglar vermektedir. Daha onceki
boliimlerde anlatildigi gibi optimizasyon problemlerinde bir ¢ok karmasik degiskenler,
fonksiyonlar ve genis arama uzaylar ile kargilagilmaktadir. GAda bu tiir durumlar ele almak
daha kolay olmaktadir. Ornek olarak tiirev temelli algoritmalarda problem genelde siirekli
degiskenlere baghdir: ayrik degiskenler sadece 6zel uygulamalarda kullanilabilmektedir.
Tasarim optimizasyonunda karsimiza ¢ikan anlasilmasi gii¢ diferansiyel olmayan bazende
siireksiz denklemler sadece sifirinct derecenden algoritmalar ile ¢6ziilmesi miimkiin
olmaktadir, ¢iinkii bu teknikler sadece fonksiyonun degeri ile ilgilenmekte tiirevlerini
kullanmamaktadir. Evrimsel algoritmalar birgok yonden kolayliklar getirmesinin yaninda
birgok parametreyi iginde barindirmasi ve bunlarin dikkatli kullamilmas: da gerekmektedir.
Karmagik ve klasik yontemlerle ¢oziilemeyen problemlere kisa siirede yaklasik g¢oziimler

bulmasi bu ydntemlerin en biiyiik artilarindan sayilabilir.

Sonug olarak bu algoritmalar gelistikce daha ¢ok probleme daha yaklasik ve hizh ¢oziimler

bulunmasi miimkiin olacaktir.
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