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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

KAFES SISTEMLERIN GENETiK ALGORITMA ILE
COK AMACLI OPTIMIZASYONU

Alper POLAT

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi

Yap1 Egitimi Anabilim Dali

2006, Sayfa: 37

Son yillarda, yeni teknoloji ve uygulamalarin biiylik bir hizla gelismesi optimizasyon
alanina da yansimistir. Yapay zeka calismalarindaki gelismeler 1s181inda, bilgisayarlara insan
beyni gibi diisiinen algoritmalarin kodlanmas: ile, ¢ok karmasik matematiksel islemlerle ifade
edilebilen problemler, basit mantiksal yaklasimlar ile bilgisayarlara ¢ozdiiriilebilmektedir. Bu
yaklasim icinde gelistirilen Genetik Algoritma optimum boyutlandirma problemlerinde sikca
kullanilmaya baglanmustir.

Genetik Algoritma; dogadaki genetik yasalarinin bilgisayar ortamima uyarlanmasi ile
gelistirilmig bir yontemdir. Cok amagli genetik optimizasyon tekniginin diizlem ve uzay kafes
sistemlerin boyutlandirilmasinda kullanilabilecek alternatif bir metot oldugu belirtilmistir.

Gelistirilen yontemin uygulanabilirligi, ¢6ziilen sayisal 6rneklerle gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Amaghi Optimizasyon, Genetik Algoritma, Kafes Sistem,
GOAL
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In recent years, an exploding number of new technologies and applications has introduced
into optimization field. In the light of the developments in artificial intelligence applications,
with code of develop algorithms that work like human brain to computers, very complex
problems which require tedious mathematical computations can be solved by a computer using
a simple logical approach. Genetic Algorithms developed by using this approach have been
often used in structural optimum design problems.

Genetic Algorithm is a method which is developed by adapting to the computer of
genetic rules in the nature. It is noticed that the multi-objective genetic optimization technique is
alternate method that may be used for the design in plane and space truss. Practicability of

method developed have been shown with numerical examples solved.

Key words: Multi-objective Optimization, Genetic Algorithm, Truss System, GOAL
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1. GIRIS

Giliniimiiziin karmasik ve zor olan miihendislik problemlerinin ¢6ziimiinde, kullanilan
geleneksel yontemler yeterli olmamaktadir. Teknolojik gelismeler 1s18inda, son otuz yil
igerisinde optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in birgok matematiksel programlama metodu
gelistirilmigtir. Bu calismada gelistirilen genetik ¢ok amagli optimizasyon teknigi de, bu
metotlardan biridir.

Genetik Algoritmalar (GA), insan ve ekosistemlerdeki dogal gelisme, sosyal sistemlerdeki
taklit etme ve psikolojideki sonuglari degerlendirmeyi igine alan dinamik metotlarin, genis bir
sekilde modellenmesi ile olugsmaktadir. Modellenen 6rneklerin bir zaman dilimi igerisinde
kotiiden iyiye dogru gitmesi, bir optimizasyon probleminin baslangi¢ ¢6ziimiinden optimum
¢Oziime dogru yaklagimini andirir [1].

Evrim sistemlerinin bilgisayarda modellenmesini yapmak ¢ogu konvansiyonel
modellemelere kiyasla biraz daha zor olmaktadir [2]. Genetik Algoritmalar da bilgisayar
iizerinde olusan bir evrim seklidir. GA’nin amaci hem problemleri ¢6zmek, hem de evrimsel
sistemleri modellemektir. Fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme, mekanik 6grenme, tasarim ve
hiicresel iiretim gibi alanlarda basarili uygulamalar1 bulunmaktadir.

GA’nin performansini, lireme, c¢aprazlama, mutasyon operatorleri, caprazlama ve
mutasyon olasiliklart 6nemli 6l¢iide etkilemektedir [3]. Problemlerin GA ile ¢oziimiinde, kisa
islem siireleriyle optimum veya optimuma yakin ¢dziimlere ulagmak i¢in bu parametrelerin
secimi 1ile ilgili herhangi bir kural mevcut degildir [4]. Optimum ¢dézliimii bulunamayan
problemlerin ¢6ziim performansim artirmak i¢in en etkili ¢aprazlama yontemini belirlemek,
¢0Oziim siiresi ve optimum sonucu bulma agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Son yillarda genetik optimizasyon ile ¢ok sayida ¢aligma yapilmis ve etkin algoritmalar
gelistirilmigtir. Gelistirilen algoritmalar ile miithendislik sistemlerinin ¢ok amagli optimizasyonu
yapilmistir. Cok amacli optimizasyon iizerine ilk notlar Pareto tarafindan verilmis ve Pareto
optimizasyonu olarak adlandirilmigtir [5].

Bu calismada, Genetik Algoritma teknigi kullanilarak, diizlem ve uzay kafes sistemlerin
¢ok amaghi optimum boyutlandirilmast yapilmistir. Boyutlandirma degiskenleri olarak
cubuklarin kesit alanlar1 gozoniine alinmistir. Boyutlandirma sinirlayicilart olarak gerilme,
deplasman, kesit alanlarin1 alt ve tist sinir degerleri kullanilmistir. Amag fonksiyonu olarak yapi
hacmi ve deplasman kullanilmistir. Sayisal uygulamalar boliimiinde {i¢ ve on ¢ubuklu diizlem,
dokuz ve yirmibes cubuklu uzay kafes sistemler c¢oziilmiistiir. Boyutlandirma yaparken
kullanilan bu teknigin en 6nemli 6zelligi, cok sayida alternatif liretmesi ve bu alternatifleri hizli

ve en iyi sekilde degerlendirerek otomatik olarak sonuca ulagsmasidir.



2. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik Algoritma (GA) iizerine ilk ¢aligmalar Michigan Universitesinde Psikoloji ve
Bilgisayar Bilimi Uzmani1 olan John Holland tarafindan yapilmistir. Holland, Darwin’ in evrim
kuramindan oldukea etkilenmisti. Bu kuramda bulunan canlilardaki genetik aktarim ve degisim
olaylarin1 mekanik ve bilgisayar ortamina aktarmayi diisiindii. Ciinkii 6grenmenin tekbir siirecte
olmasindan ziyade, nesilden nesile bilgi ve Ozellik aktarimmin kendi basina Ogrenebilen
devrelerin yapilmasinda daha basarili olacagim 6ngoriiyordu. Yaptigi caligmalar1 1975 yilinda
bir kitapta yaymladiktan sonra buldugu yonteme Genetik Algoritma (GA) ismi verildi. Ancak
1985 yilinda Holland’in 6grencisi olarak doktorasini veren David E. Goldberg adli ingaat
mithendisi 1989’da konusunda bir klasik sayilan kitabim1 yayinlayana dek Genetik
Algoritmalarin pek pratik yarart olmayan bir arastirma konusu oldugu diisiinilityordu.
Goldberg'in gaz boru hatlarinin denetimi iizerine yaptig1 doktora tezi ona sadece 1985°te Ulusal
Bilim Kurulu (National Science Foundation) tarafindan Geng¢ Arastirmaci o6diiliinii
kazandirmakla kalmadi, genetik algoritmalarin pratik kullanimmin da olabilirligini kanitladi.
Ayrica kitabinda genetik algoritmalara dayali tam 83 uygulamaya yer vererek GA'nin diinyanin
her yerinde ¢esitli konularda kullanilmakta oldugunu gdsterdi.

Genetik algoritmalar stokastik bir arama yoOntemidir. Darwin’in en iyi olan yasar
prensibine dayali olarak biyolojik sistemlerin gelisim siirecini modellemektedir[6]. Dogada
gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak stirekli iyilesen ¢oziimler iiretir, bunun
icin “iyi”’nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk (fitness) fonksiyonu ve yeni ¢oziimler
iretmek i¢in yeniden kopyalama (recombination), degistirme (mutation) gibi operatorleri
kullanir. Genetik algoritmalarin bir diger 6nemli 6zelligi de bir grup ¢o6ziimle ugrasmasidir. Bu
sayede ¢ok sayida ¢oziimiin i¢inden iyileri segilip kotiileri elenebilir.

Bir problemin GA ile ¢oziimiinde takip edilecek islem adimlar asagida verilmektedir[7]:

1. Arama uzayindaki biitin muhtemel c¢oziimler, dizi olarak kodlanir. Bu diziyi
(kromozom) olusturan her bir elemana gen denir. Her bir dizi, arama uzayinda belirli bir
bolgeye tekabiil eder.

2. Genellikle rassal bir ¢oziim seti secilir ve baglangic toplumu olarak kabul edilir.

3. Her bir dizi igin bir uygunluk degeri hesaplanir; bulunan uygunluk degerleri dizilerin
¢ozlim kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi (kromozom) belirli bir olasilik degerine gore rassal olarak se¢ilip lireme
islemi gerceklestirilir.

5. Ureme isleminde cesitli genetik operatdrler kullanilabilir.

Uygunluk fonksiyonu, GA’da probleme 6zel olarak kurulan tek kisimdir. Bu fonksiyon,

bireyleri problemin parametreleri haline getirir ve bireylerin uygunluk degerlerine bakarak



herhangi bir bireyin problem igin ne kadar uygun bir ¢éziim olacagina karar verir. GA’mn

problemin ¢6ziimiindeki basarisi, gogunlukla bu fonksiyonun etkin kurulmasina baghdir.

2.1. Genetik Operatorler

2.1.1. Secme

Ureme islemi, daha genis uygunluk degerlerine sahip dizilerin daha yiiksek olasilikla yeni
nesilde genis sayida kopyalarmi iiretebilen islemdir. Uygunluk degeri, ortalama deger ile
normalize edilir. Ureme igin diziler, ortalama uygunluk degerinin altindaki dizilerden daha
fazla tiriine sahip olur. Uygunluk degerlerine gore dizileri kopyalamak, bir sonraki nesilde daha
fazla iirliniin olusma olasiliginin yiiksek olmasi demektir. Dogal sec¢im, olusturulan diziler
arasindan en uygun olanmin kalmast olarak tanimlandiginda bu islem, dogal se¢imin yapay

surimi olacaktir.

2.1.2.Caprazlama

GA icinde ¢aprazlama islemi bireyler arasindaki bilgi degisimini gergeklestirerek daha iyi
bireylerin iiretilmesini saglar. Caprazlama yapilirken iki bireyin belirli genleri karsilikli olarak
yer degistirir. Boylelikle iki yeni birey baska bir deyisle iki yeni olasi ¢oziim iiretilmis olur.
Caprazlama islemini gerceklestirmek igin ilk olarak tireme islemi ile olusturulmus eslestirme
havuzundaki yeni kopyalanmis dizinin elemanlari rasgele eslenir. Ikinci olarak, secilen dizilerin
bitleri, rasgele secilmis caprazlama noktasindan itibaren karsilikli olarak degistirilirler.
Caprazlamalar, problemlerin tiiriine gore degisiklikler gdstermektedir. Diizenli ¢aprazlama en

cok kullanilan ¢aprazlama tiirlerindendir.

2.1.2.1. Diizenli (uniform) caprazlama

Bu ¢aprazlama tiiriinde sadece rastgele segilen genler yer degistirir.

Baba 10110101 1.Cocuk 10010111
Anmne 11011110 2Cocuk 11111100

Diizenli caprazlamada her genin degistirilme olasilig1 %50 dir.
Diizenli ¢aprazlamanin disinda kismi planli ¢aprazlama, dairesel ¢aprazlama, ¢ok noktali

caprazlama gibi probleme uygulanabilen ¢caprazlama cesitleri de bulunmaktadir.



2.1.3.Mutasyon

Niifus igerisinde tek tip bireyler varsa ¢aprazlamalarindan elde edilecek bireylerde yine
ayni tip olur. Dolayisiyla niifusu olusturan bireyler arasinda ¢esitlilik olmaz. Bunu engellemek
icin mutasyon islemcisi kullanilir. Bu ¢alismada kullanilan iglemci, yer degistirme (mutasyon)
islemcisidir. Bu islemcide rastgele bir say1 secilir ve Onceden belirli mutasyon oraniyla
karsilastirilir. Eger segilen say1 mutasyon oranindan kiigiikse, birey i¢inde rasgele iki genin yeri
degistirilerek yeni bir birey iiretilir. Aksi durumda birey degisiklige ugramadan oldugu gibi
kalir.

Ikili kodlamada “1” olan gen “0” olur, “0” olan gen ise “1” olur. Onluk tabanda ise durum
farklidir. Bir rakamin alabilecegi 10 deger vardir. Rakamin degeri mutasyon sirasinda geriye

kalan 9 degerden biri olur.

ikili Kod Onlu kod
10110101 «—» 181

!

11110101 «—>» 245

2.1.4.Elitizm

Ureme, ¢aprazlama ve mutasyon islemleri sonrasinda kusakta bulunan en iyi uyumluluga
sahip birey sonraki kusaga aktarilamayabilir. Bunu 6nlemek i¢in bu islemlerden sonra olusan
yeni kusaga bir onceki kusagin en iyi (elit) bireyi, yeni kusaktaki herhangi bir birey ile

degistirilir. Buna elitizm ad1 verilir [8,9,10].

2.1.5.Caprazlama ve Mutasyon Olasihigi

GA tekniginin c¢aprazlama olasilifi ve mutasyon olasiligi olmak iizere iki basit
parametresi vardir. Caprazlama olasilig1 ¢caprazlamanin hangi siklikta yapilacagin belirtir. Eger
hi¢ caprazlama yapilmaz ise (¢aprazlama olasiligi %0) yeni bireyler eski bireylerin aynist olur
ama bu yeni kusagin eskisiyle ayni1 olacagi anlamina gelmez. Eger bu oran %100 olursa yeni
bireyler tamamiyla ¢aprazlama ile elde edilir. Caprazlama eski bireylerden iyi taraflar alinarak
elde edilen yeni bireylerin daha iyi olmas1 umuduyla yapilir.

Mutasyon olasiligi ise mutasyonun hangi siklikta yapilacagini belirtir. Mutasyon olmaz
ise yeni birey ¢aprazlama veya kopyalama sonrasinda oldugu gibi kalir. Eger mutasyon olur ise
yeni bireyin bir kismi degistirilmis olur. Eger bu oran %100 olursa kusak icindeki bireyler

tamamen degisir, %0 olursa hi¢ degismeden kalir[11].



2.2. Genetik Algoritmalarin Temel Akis Diyagram

GA’ nin isleyisi aslinda ¢ok basit prensiplere dayanmaktadir. Yapilacak islemler ¢cok az

sayida ve sirasi da bellidir. GA, biitiin problemleri ayni1 mantikla ¢dzer. Yani problem degisince

genellikle program degistirmeye gerek kalmaz. Ciinkii GA’ ya problemi nasil ¢dzecegini

anlatmaya gerek yoktur. GA problemi nasil ¢dzecegini bilir.

GA, verilen hata fonksiyonuna gore kendine bir ¢6ziim yolu bulur. C6ziim basarili olmazsa

baska yolu dener. Algoritmanin isleyisi ise oldukca basittir. Isleyisini kisaca su sekilde

aciklayabiliriz:

1.

Ilk once rastgele bireyler (say1r topluluklari) olusturulur. Bu bizim baslangic
toplulugumuzdur. Olusturulacak birey sayisi, programin isleyisi bakimindan ¢ok
onemlidir. Genellikle her programda 50’den fazla birey olusturulur. Ama yapilan islem
karmagiksa 150 birey bile yetmeyebilir.

GA’da, probleme ozel tek kisim uygunluk (fitness) fonksiyonudur. Uygunluk
fonksiyonunun amaci bireylerin yalnizca o anki toplum igindeki uygunluklarini
bulmaktir. Her birey teker teker uygunluk fonksiyonuna sokulur ve bireydeki
kromozomlara gore o bireyin hayatta kalma sans1 hesaplanir. Bulunan bu degerler ise bir
tabloya aktarilir.

Esleme, hangi bireylerin hangi bireylerle ¢aprazlanacagini belirlemektir. Eslemeyi rulet
tekerlegi denen bir fonksiyonla yapariz.

Eslestirilen bireyler sirasiyla ikiserli olarak ¢aprazlanirlar. Caprazlama yaparken hangi
caprazlama yonteminin kullanilacagi probleme gore degisir. Ama genellikle tek noktali
caprazlama kullanilir. Caprazlama, iyi 6zelliklerin bir araya gelip sonuca daha ¢abuk
ulagsmay1 saglar. Ancak cesitliligi saglamak igin sadece ¢aprazlama yeterli degildir. Bazi
bireyleri mutasyona sokmak gerekebilir.

Caprazlamadan ¢ikan bireylerden, mutasyon oranina uygun gelecek sekilde, bazilarina
mutasyon islemi yapilir. Mutasyon oran1 genelde diisiik tutulur. Ornegin 0.01 uygun bir
deger olabilir. Mutasyon oranmnin 0.01 olmast gen havuzundaki her 100 genden 1
tanesinin degistirilecegini gosterir.

Elde ettigimiz yeni bireylerden ve dnceden elimizde bulunan bireyler arasindan iyilerini
segmek icin hayatta kalma sanslari tekrar hesaplanir. Biitiin bireyler dogal seleksiyona
sokulur. Bu eleme islemi sayesinde topluluk biiyiikliigii sabit tutulur ve giigsiiz bireyler
elenmis olur.

Istenilen sonu¢ bulunmugsa program sonlandirilir. Ama hala sonu¢ bulununamamissa

ikinci adima geri doniiliir ve ayni iglemler tekrarlanir.
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Sekil 2.1. Genetik Algoritmalarin Akis Semast

2.3. Genetik Algoritmalarin Kullanilma Nedenleri

Oncelikle diger yontemlerin tercih edilmeme sebepleri incelenmelidir. Denklem
optimizasyonunda;
1. Tiirev-Integral hesabina (calculus) dayananlar,
2. Numaralamaya (enumeration) dayananlar,
3. Rastgele aramalar (random searches) olmak {izere ii¢ tip ¢6ziimden bahsedilir

Tiirev-Integral hesaplamalarima dayanan hesaplama yontemleri cok derinlemesine
calisilmistir. Bu yontemler fonksiyonun tiirevinin koklerinin fonksiyonun en kiigiik ve en biiyiik
deger veren noktalar1 olmasindan yararlanir. Gergek problemler icin sifir veren noktalari
bulmak da ayri1 bir problemdir.

Diger bir yontem ise alinan bir noktadan sadece yukari ilerleyerek en iyi sonucu bulmay1
hedefler. Tepe tirmanma (hill climbing) denen bu ydntem fonksiyon grafiginin tepelerini
tirmanir. Ancak ¢ok sayida donme noktasi igeren bir fonksiyonda ¢ok sayida tepe olusur. Hangi
tepenin en iyi ¢6ziim oldugunu bilenemez. Numaralama ydntemleri ise oldukga alisilagelmistir.

Siirekli olan gercel say1 araliklar belli sayida pargaya ayrilarak pargalar denenir. Ancak



problemler boyle ¢c6zmek icin biiyiik olabilir. Bu yontemin biraz daha gelistirilmis sekli dinamik
programlamayla (dynamic programming) olusturulur. Parcgalar arasindan iyi goriinenler segilir.
Bu pargalar pargalara ayrilarak islem tekrarlanir. Bu yontem de tepe tirmanma yontemi gibi
yanlig tepeleri arastirabilir. Dinamik programlama tepelerin olmadig1 araliklarda basarili ve
hizlidir.

Optimizasyonun;

e Birisin daha iyi yapilmasi,

e En dogru sekilde yapilmasi olmak iizere iki amaci vardir.

Giiniimiizde rastgele aramalarin kullanimi artmaktadir. Bu tip aramalar, optimizasyonu
daha iyi yapma amacim saglamakta daha basarilidirlar. insanlarm bilgisayarlardan genel
beklentisi milkemmellik oldugu i¢in bu tip aramalar basarisiz goriinebilir. Genetik algoritmalar
klasik yontemlerin ¢ok uzun zamanda yapacaklari islemleri kisa bir zamanda ¢ok net olmasa da

yeterli bir dogrulukla yapabilmektedir.

2.4. Fonksiyon Maksimizasyon Ornegi

Buradaki amag¢ genetik algoritmanin bilgisayarda nasil c¢alisacagimi kagit ilizerinde
aciklayic1 sekilde anlatmaktir. Amag fonksiyonu: f(x)=x?, x€[0,69] seklinde verilen bir
fonksiyonun, verilen aralikta maksimizasyonunun yapilmasi istenmektedir. Bir fonksiyon
maximizasyon 0rneginin ¢oziimiinii adim adim agiklayacak olursak;

1. Adim: ilk olarak x sayisinin kodlanmasi islemi yapilmalidir. x’in O ve 1'lerden olusan ikili
tabandaki gosterimi kullanilacaktir. Dolayisiyla x, 6 bit uzunlugunda bir kodla temsil
edilecektir.

2. Adim: Toplumun birey sayisi n: 4 olarak secilmistir. Toplumu olusturan dort birey, her biri
6 bit uzunlugunda birer kromozomla temsil edildigi ig¢in toplam 24 kere yazi tura atmak

suretiyle belirlenmistir. Elde edilen birey kromozomlari asagidadir.

Birey 1: 011010 Xx=26 —» x>=676
Birey 2: 110001 x=49 —» x*=2401
Birey 3: 010001 x=17 —» x*=289
Birey 4: 100110 x=38 —» x2=1444

3. Adim: Yukarida belirlenen bireyler i¢in f(x)=x?, bireylerin uygunluk degerlerini verir. Dort
bireyin toplam uygunluk degerleri “676+2401+289+1444=4810" dur. Dolayisiyla her bir

bireyin rulet tekerleginde kaplayacagi alan su sekilde hesaplanir:



Birey 1: 676/4810=0.14: %14
Birey 2: 2401/4810 = 0.49 : %49
Birey 3: 289/4810 = 0.06 : %6
Birey 4: 1444/4810 =0.31 : %31

Bu degerler, rulet tekerleginin her gevrilisinde hangi olasilikla hangi bireyin segilecegini
belirtir, yani 0.14 olasilikla 1 numarali birey segilecektir. Rulet tekerlegi ve bireylerin tekerlek

tizerindeki dagilimlar Sekil 2.2.’de gosterilmistir

14%:

(m |
m
=3
m

Sekil 2.2. Rulet Tekerlegi Dagilimi

4. Adim: Toplumdaki birey sayisinin sabit kaldig1 varsayildigindan dolayi, rulet tekerlegi 4
kere gevrilerek ¢iftlesme havuzu olusturulacaktir. Rulet tekerlegi dondiiriilmiis ve su sonuglar
elde edilmistir.

Birey 1 : 1 kere
Birey 2 : 2 kere
Birey 3 : 0 kere
Birey 4 : 1 kere

Bunun sonucunda elde edilen ¢iftlesme havuzu su sekildedir;
Aday 1:011010 (Birey 1)
Aday 2 : 110001 (Birey 2)
Aday 3 : 110001 (Birey 2)
Aday 4 : 100110 (Birey 4)



5. Adim: Ciftlesme havuzu belirlendikten sonra iki asamali gaprazlama uygulamr. ilk
asamada adaylar ¢iftlesmek iizere rastgele olarak eslenirler. Her ikili grup i¢in bir kere zar
atilarak caprazlamanin olusacagr nokta belirlenir. Rastgele eslestirme yapilmis ve bunun
sonucunca ( Aday 1, Aday 2) ve (Aday 3, Aday 4) ikili gruplart olusmustur. Caprazlama
noktalar1 da zar atilarak 1. Grup icin k=4 ve 2. Grup i¢inde k=2 olarak belirlenmistir. Bu
agsamadan sonra ¢aprazlama gergeklestirilmis ve su sonuglar olusmustur (¢caprazlama noktalari

“/ ile belirtilmistir).

Ciftlesme grubu 1: (k=4)
Aday 1:0110/10 olusan Birey 1: 011001
Aday 2 : 1100/01 olusan Birey 2 : 110010

Ciftlesme grubu 2 : (k=2)
Aday 3 : 11/0001 olusan Birey 3 : 110110
Aday 4 : 10/0110 olusan Birey 4 : 100001

6. Adim: Son asama olan mutasyon bitler diizeyinde uygulanir. Bu 6rnekte her bir bit i¢in
(toplam 24 bit var) mutasyon olma olasilig1 0.01 olarak secilmistir. Dolayisiyla her bir bit i¢in
agirlikli yazi/tura (mutasyon olasiligina gore) atilarak hangi bitlerin mutasyona ugrayacagi
belirlenir. Bu islem yapilmis ve sonugta olusan birey 3’iin 2 numarali bitinde mutasyon olacagi

ortaya ¢ikmistir.

Olusan Birey 3 : 110110
Mutasyon sonucu olusan Birey 3 : 100110

Bu adimin tamamlanmasiyla bir sonraki kusagi olusturacak toplumun bireyleri

belirlenmis olur. Yeni toplum su sekildedir;

Birey 1: 011001 x=25 —» x*=625

Birey 2 : 110010 x=50 —» x*>=2500
Birey 3: 100110 x=38 —p x?>=1444
Birey 4 : 100001 x=33 —» x’>=1089

3 temel operatorden olusan genetik algoritma her asamada yeni olusan kusaga

uygulanarak bir sonraki kusak elde edilecektir.



Yukaridaki ornekte tek bir iterasyon yapilmis ve baslangi¢ toplumundan bir sonraki
kusak olusturulmustur ancak genetik algoritmanin ¢aligmasinin tam olarak gézlenebilmesi igin
tek bir iterasyon yeterli degildir. Yukaridaki islemlerde her sey ¢ok fazla rastgele gibi goriinse
de, uygunluk degeri yliksek olan bireylerin se¢ilme ve ¢iftlesme olasiliklar yiiksek oldugu igin
kusaklar ilerledik¢e toplumu olusturan bireylerin uygunluk degerlerinin ortalamasinin da arttig1

gdzlenecektir. Bunun igin ise tek bir iterasyon yeterli degildir.

2.5. Genetik Algoritmalarin Uygulama Alanlari

Karmasik problemleri hizli ve optimale yakin olarak c¢ozebilen genetik algoritmalar,
cesitli problem tiplerine uygulanabilmektedir. Biiyiik ¢6ziim uzaylarinin geleneksel yontemlerle
taranmasi hesaplama zamanini arttirmaktadir. Ancak bu tip problemlere, genetik algoritmalar ile
kisa siirede, kabul edilebilir ¢oziimler bulunabilmektedir. Genetik algoritmalar 6zellikle ¢6ziim
uzayimin genis, siireksiz ve karmagik oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir.
Genetik algoritmalarin uygulama alanlar1 genel uygulama alanlar1 ve isletmelerdeki yaygin

uygulama alanlar1 olmak iizere iki sinifa ayrilarak incelenmistir.

2.5.1. Genel Uygulama Alanlari

Genetik algoritmalarin genel uygulama alanlar1 asagidaki gibi verilebilir:

2.5.1.1. Optimizasyon

Bir arama yontemi olan genetik algoritmalar, farkli bilim dallarindaki optimizasyon
problemlerini ¢ézmede kullanilmaktadir. Genetik algoritmalarin uygulandigi optimizasyon
problemleri, fonksiyon optimizasyonu ve birlesi (combinatorial) optimizasyonu altinda
toplanabilir. Genetik algoritma arastirmalarin 6nemli bir béliimii fonksiyon optimizasyonu ile
ilgilidir. Genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon tekniklerine gore zor, siireksiz ve
gliriiltii (noisy) iceren fonksiyonlari ¢ozmede daha etkindirler. Optimize edilecek amag
fonksiyonunun siireksiz olmast halinde, siireksizlik noktalarinda fonksiyonun tlirevi
alinamayacagindan, tiirev almaya dayali optimizasyon yontemleri kullanilamamaktadir. Oysa
genetik algoritmalar, problemlerin ¢6ziimii i¢in tiirev veya diger yardimci bilgilere gereksinim
duymadigindan 6zellikle bu tip problemlerin ¢oziimiinde geleneksel yontemlere gére 6nemli bir

uistlinliik saglamaktadir.
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2.5.1.2. Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri

Genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildig: alanlardan biri, belirli ve 6zel gorevler
icin gerekli olan bilgisayar programlarimi gelistirmedir. Ayrica, diger hesaplama gerektiren
yapilarin tasarimi i¢in de kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak, bilgisayar ¢ipleri tasarimu,
ders programi hazirlanmasi ve aglarin ¢izelgelenmesi verilebilir.

Genetik algoritmalarin uygulandigi diger bir optimizasyon problem simifi olan birlesi
optimizasyon problemleri ise, istenen amaglara ulagsmak iizere, sinirli kaynaklarin etkin tahsis
edilmesiyle ilgilidir. Bu sinirlar genel olarak, isgiicii, tedarik veya biitce ile ilgilidir. S6zii gecen
“birlesi” kelimesi, yalnizca sonlu sayida alternatif uygun ¢dziimiin mevcut olmasi ile ilgilidir.
Birlesi optimizasyon, iyi tanimlanmis bir problem uzayinda bir veya daha fazla optimal ¢6ziim

bulma strecidir.

2.5.1.3. Mekanik Ogrenme
Genetik algoritmalar, siiflama sistemlerinde kural-bulma mekanizmasi olarak
kullanilmaktadirlar. Genetik algoritmalar ayrica, sinir aglarinda ve proteinin yapisal analizinde

de kullanilmaktadir.

2.5.1.4. Ekonomik ve Sosyal Sistem Modelleri

Genetik algoritmalar yenilik siirecinin modellenmesi amaciyla da kullanilmaktadir.
Ayrica genetik algoritmalarin, fiyat verme stratejilerinin gelisim siireglerini ve kazang getiren
pazarlarin ortaya ¢ikis siireglerini modelleme alanlarinda da kullanimlar1 olduk¢a yaygindir.
Genetik algoritmalar sosyal sistemlerin evrimsel yonlerini anlamak amaciyla kullanilmaktadir.
Bunlara ornek olarak igbirliginin evrimi, iletisimin evrimi ve karincalardaki iz takibi

davranisinin evrimi verilmektedir.

2.5.2. isletmelerdeki Uygulama Alanlar

2.5.2.1. Finans

Genetik algoritmalar, finansal modelleme uygulamalart i¢in son derece uygundurlar.
Genetik algoritmalar amag¢ fonksiyonu odaklidir. Finans problemlerinde genel olarak, amag
fonksiyonlar1 tahmin etme giiciine veya bir kiyaslama sonucuna bagh getirilerdeki gelismeleri
icerir. Kullanilan arag ve problemler arasinda miikemmel bir eslesme mevcuttur. Ozellikle hisse
senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarii tahmin etmede ve bulmada, kaynak tahsisi ve

uluslararasi sermaye tahsisi stratejilerini belirlemede genetik algoritmalar kullanilabilmektedir.
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2.5.2.2. Pazarlama

Tiiketicilere ait verileri analiz etmek, c¢esitli tiiketici kaliplar1 ¢ikarmak ve bu kaliplara
dayanarak pazarlama stratejileri uygulamak, pazarlamanin en 6nemli fonksiyonlarindan biridir.
Tiiketicilerin profilleri ¢ikarilarak, belirli satin alma kaliplar1 yakalanabilmektedir. Genetik

algoritma tabanl yaklasim kullanilarak veri yiginlarmdan modeller elde edilmektedir.

2.5.2.3. Uretim/islemler
Genetik algoritmalarin en ¢ok uygulandigi alanlarin baginda tiretim/islemler gelmektedir.
Burada iiretim/islemler alanmiyla ilgili ¢esitli problemlerin, GA’lar kullanilarak ¢6ztiimii

yapilabilir. Bu problemler;

* Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi
* Gezgin Satict Problemi

* Tesis Yerlesim Problemi

» Atama Problemi

* Hiicresel Uretim Problemi

» Sistem Giivenilirligi Problemi

* Tagima Problemi

* Ara¢ Rotalama Problemi

* Minimum Yayilan Agac Problemi
* Cizelgeleme Problemi

Bu problemler igerisinde en yaygin olani gezgin satic1 problemidir.
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3. MATRIS DEPLASMAN METODU IiLE KAFES SISTEMLERIN
BOYUTLANDIRILMASI

3.1. Gerilme Sinirlayicilar

Bir ¢ubuk elemanin i diigiim noktasina etki eden P kuvveti sonucu ¢ubukta meydana

gelen yerdegistirme

u. =

/.
i P .
i —EiAi i (3.1

olarak ifade edilir. Burada E; elemanin elastisite modiilii, A, elemanin kesit alani, /; elemanin

uzunlugu, P, dis kuvvet olarak tanimlanir. Denklem (3.1)’i P, cinsinden yazarsak

=1y (3.2)

seklinde olur. Burada rijitlik elemani K, olarak tanimlanmaktadir.

E A
ki =—— 33
‘ (3.3)
olarak yazilir. Matris formunda kafes sistemlerin biitiin elemanlari i¢in yazilirsa:
- _[EA 1o -
P L 0 0 0 |lu,
t,
E
P, la? u,
£y
(3.4)
E. A
P 0 EA 0 u,
£
E
)l 0 0 e
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P=k.u (3.5)

seklinde yazilir.

Bu diyagonal K matrisi rijitlik matrisidir. o; gerilmesi P,/ A denklemiyle verilir ve

miisaade edilebilir gerilmeyi o, asmamalidir. Denklem (3.3) kullanilarak eleman i¢in gerilme

siirlayicist

kil (3.6)
I AI w *

denklemiyle elde ederiz.

Matris formunda gerilme sinirlayicilarinin biitiin elemanlar1 denklem (3.4) ve (3.5)’de

kullanilarak ¢ikarilabilir.

o,=S-u<o,, (3.7)

E v o 0
El
E,
'62
s=| ° (3.8)
0 E 0
'gi
E
0 0 -

elemanlarin bagimsiz oldugu denklem (3.7)’deki gerilme sinirlayicilarinin matrisi verilmistir.
Kafes sistemlerin boyutlandirilmasinda saglanmasi gerekli sartlardan birisi de, gubuklarda

meydana gelen gerilmelerin, emniyet gerilmelerinden kiigiik veya esit olmasidir.
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3.2.Deplasmanlarin Doniisiimii

Sekilde goriildiigii gibi R diigiimiindeki birinci u¢ S diigiimiindeki ikinci uca bir okla

birlestirilmis olan ¢ergeve diizlem diiglim noktasinin bir i elemani olarak diistiniiliir.

tY A

+P

+Q
B (XZ,YZ)

(XI,YI) +x

v

Sekil 3.1. Eleman koordinatlari

Sekil 3.2. Eleman ug¢ noktalarmin deplasmani

Pozitif x-y ekseni goriildiigii gibi ve biitiin yapida isaretlenmistir. Eleman P ve Q sinirlt
bir eksen ciftine sahiptir, elemanin ikinci ucundaki nokta olan bir okla belirlenmis P noktasinin
yonii pozitiftir. R ve S noktalarinin koordinatlar1 sirastyla (x;,y;) ve (X,y2) olursa, elemanin |

uzunlugu;
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I = 1% = %)% + (Y, —y))’] (3.9)

bagintis tarafindan verilir.

Bazi i¢ kuvvet tatbikinde x-y referans koordinatlari yoniinde R ve S noktalarinin

deplasmanlarina izin verilebilir.

Xg = {X y}R
(3.10)
Xs = {X y}s

P eksenine paralel u; ve u, miktar1 kadar taginan elemanin uglart deplasman

diigiimlerinin bir sonucu olur. Boylece elemanin yeni pozisyonu a ve b Sekil 3.2°de

goriildiigii gibi verilir. Elemanin uzama miktart;

u, =u, -u,

(3.11)
olur; Sekil 3.2.’den;
U, = Xg.cosa + Yyg.sina
(3.12)
U, = Xs.cosa + Ys.sina
X, — X
Cosa =2 I :
(3.13)
Sina = % = Cosf3
denklem (3.12), denklem (3.11)’de yerine yazilirsa;
U, = Xs.Cosa + y,.Sina — x5 .Cosa — Yy, Sina (3.14)
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seklini alir ve bu matris formunda yazilabilir.

u, =[-Cosa - Sina.....Cosa Sina]{Xy Yg....Xs s} (3.15)

[-Cosa — Sina.....Cosa Sina] vektor dizisi i elemanlar1 igin [a;] deplasman doniisiim

matrisidir ve elemanin her bir u¢ R ve S diiglim noktalarinin deplasmanlarindaki U; birim

uzama-sekil degistirme bagintist kurulur. Bu durum;
u; = [a] {x X} (3.16)

biitiin elemanlar i¢in denklem (3.16)’a benzer denklemler yazilabilir ve U eleman birim uzama

vasitasiyla yap1 x deplasman diiglimlerinin terimlerinde ifade edilebilir.
U=AX (3.17)

Burada A yapmin deplasman doniisiim matrisidir. Uzay kafes diigiim noktalar

probleminde u; birim uzama bagmtisinin bu formiille verildigi rahatlikla goriiliir.

R diigiimiinde S diiglimiinde

u=[-Cosa —Cosf —Cosy......... Cosa Cosf3 CoSy1X{Xg Vg Zg.wrXs Vs Zs | (3.18)

Zr ve Zg yapimnin eksenine paralel R ve S diiglim noktalarindaki deplasmanlardir. ¥

acist elemanlarin pozitif P ekseni ile pozitif Z ekseni arasindadir.

Z
Cosy = 2£ L (3.19)

Z,ve Z, uzay elemanlarmin birinci ve ikinci u¢ noktalarinin Z koordinatlaridir.

Deplasman diiglim noktalarinin terimlerinde gerilme sinirlayicilarini ifade etmek

mimkiindir.

SAX <o, (3.20)
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Deplasman sinirlayicilarinda;

X <A (3.21)

sart1 mutlaka saglanmalidir.

3.3. Rijitlik Simirlayicilar:

Bilindigi gibi yapilar, etkiyen dis yiikleri emniyetle tasiyabilecek kadar rijid olarak
boyutlandirilirlar. Bu sart rijitlik esitlikleri ile ifade edilir.

Elemanlar tarafindan kapsanan P'U isindeki denklem; dis yiik vektorii ile x deplasman

vektoriiniin ¢arpiminin esitlenmesiyle; rijitlik sinirlayicilart kurulmus olur. Yani;

Lx=PU (3.21)

U=AX (3.22)

denklem (3.17)’de yerine yazilirsa X degeri yok edildikten sonra;

L=PA (3.23)

Esitliginin her iki tarafinda doniisiim yaparsak eger;

L=PA (3.24)

denklemini elde etmis oluruz. Burada L dis yiik vektoriidiir.

Simdi dis yiiklerin terimindeki diigim deplasmanlarini tarif etmek miimkiindiir. U;

denklem 3.16’dan P=k . U bagintisinda yerine yazilirsa;

P=k.AX (3.25)

Daha sonra denklem (3.24)’de P elimine edilir,

L = AKAX = KX (3.26)
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elde edilir. K = A'KA matrisi yapinin tiimiiniin rijitlik matrisi olarak bilinir.

Bir yap1 dizayninda; dis yiikleri nakletmeye miisait olan K rijitligini segmek gereklidir. Rijitlik

sinirlayicilart denklem (3.26)’da elde edilmistir ve dis yiik vektoriiniin degeri;

KX=L (3.27)
olarak ifade edilir.

Materyalin minimum degeri i¢in amag¢ fonksiyonunun denklemi minimize edilerek verilir.
Kurulan kA, SA ve A’kA matrisleri yerine her zaman bir yap1 tasarlanmig olur. Tek bir eleman
i¢in bu matris ¢arpimlari, disina tagsmasi kolaydir b-ve sonra ¢esitli sinirlayicilarin kurulmasi
icin dogrudan sonu¢ kullanilir. Bir yapr diigiim noktasinin tek bir eleman ig¢in kA matrisi

denklem 3.17 kullanilarak bulunmustur. Bu denklem;

[kA]=[-aCosa —aCosf—aCosy....aCosa aCosp aCosy]| (3.28)

a=EA/L oldugu belirttikten sonra, benzer sekilde SA matrisi denklem (3.6) ve (3.18) ile

a; = EiU% < 0,, bagntisi kullanilarak bulunmus olur.

SA =[-SCosa —SCosp —SCosy.......... SCosa SCosp SCosy ] (3.29)

S=E//S (3.30)

oldugu hatirlanmalidir.

KRR KRS

K = (3.31)
KSR KSS

kA =[-aCosa —aSina aCosa aSina] (3.32)
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SA=[-SCosa —SSina SCosa SSina] (3.33)

ve K matrisine uyarlarsak;

R diigimiinde S diigiimiinde
[aCos’a aCosaSine - —aCos’«a —aCosa Sina |
aCosaSina  aSin‘a ... —aCosaSina —aSin’«a
K = (3.34)
—-aCos’a —aCosaSina --- —aCos’«a aCosa Sina
| —aCosaSing  —aSin’a .- aCosaSina aSin’a |
Uc boyutlu i¢in matrisi diizenlersek
[aCos’a aCosaCosf aCosaCosy --- —aCos’a —aCosaCosfp  — aCosaCos;/_
aCosaCosfp  aCos’B aCosgSiny  --- —aCosaCosf —aCos’f - aCosfSiny
aCosaCosy  aCosfiCosy aCosy ... —aCosaCosy —aCosfCosy - aCos’y (3.35)
K =
—aCos’a -—aCosaCosp —aCosaCosy --- aCos’a aCosaCosf aCosaCosy
—aCosaCosfp —aCos’ —aCosfSiny --- aCosaCosfp aCos’f  aCosfSiny
| —aCosaCosy  —aCospCosy -—aCosy --- aCosaCosy aCospCosy aCos’y
elde edilir.
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4. COK AMACLI OPTiMiZASYON PROBLEMLERI iCIN GENETIK ALGORITMA
4.1. Cok Amach Optimizasyon

Karar problemleri amag sayisina gore “tek amacgli” ve “cok amacgl” olmak tizere iki
gruba ayrilmaktadir. Tek amachi problemler, tekbir amag¢ fonksiyonun optimizasyonuyla
karakterize edilebilirler.

Gilinlimiizde miihendislik problemlerinin ¢éziimiinde siirekli olarak ¢esitli karar verme
problemleri ile kars1 karsiya kalmaktayiz. Verilmesi gereken kararlarin bazilar1 oldukga basit ve
Oonemsiz iken, bazilar1 da oldukc¢a karmasik bir yapiya sahip olmaktadir ve biiyiik bir dnem
teskil etmektedirler. Optimizasyonun klasik yapisi belirli bir amaci basaracak ve belirli
sinirlamalar1 saglayacak bir karar verme islemi olarak diisiliniilebilir. Buna ragmen cogu
boyutlandirma problemleri bir¢ok amag fonksiyonu ile tanimlanmaktadir. Bu durumda ¢esitli
amaglar arasindan se¢im yapilmasi gerekir, boylece degisik amag fonksiyonlariin daha az veya
daha cok basarili olmasina sebep olur. Bu sebepten dolay1 ¢cogu boyutlandirma problemi bir ¢ok

amag fonksiyonu ile tanimlanmaktadir [12].

4.2. Cok Amach Optimizasyon Formiilasyonu

Cok amagh optimizasyon problemi matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade

edilmektedir.

Amag fonksiyonlari;

min f(X) =[f,(x), f,(X),..., T, 0] (4.1)
esitsizlik siirlayicilari:

g,(x)=0, i=12,..,m (4.2)
esitlik sinirlayicilar:

h,(x)=0, j=12..n (4.3)
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Formiilde kullanilan X = [X] s Xy geens X, ]T boyutlandirma degiskenleri, f(X) amag

fonksiyonlarinin kiimesi, siirlayict kiimeleri g, (X) ve h i (X) olarak tanimlanmustir.

Cok amaclh optimizasyonda, amag¢ fonksiyonlart olan yapi hacmini ve deplasman

bilesenlerinin olusturmus oldugu kiimeye pareto ¢éziim kiimesi denir. Pareto optimizasyon sart;

f.(x)< f.(x) i=12,.,k (4.4)
icin ve
fx)< f,(x) i=12,.,k (4.5)

en az bir i i¢in sartlarin1 saglayan baska bir xe S, vektori yok ise x" €S ¢ok amagh

optimaldir. Genetik ¢ok amagli optimizasyon problemi igin Onerilen algoritmanin adimlari

asagida verilmigtir.

1. Adim
2. Adim

3. Adim

4. Adim

5. Adim

6. Adim

Rastgele bir baslangi¢ toplumu olustur.

Topluluktaki her bir bireyin, problemin ama¢ fonksiyonlarini kullanarak uygunluk
degerlerini sirastyla hesaplanir.

Pareto optimal ¢oziimler kiimesini belirlenir.

Turnuva secimine gore ebeveyn bireyleri belirle ve bu bireylere P olasilig1 ile
caprazlama uygula. Caprazlama sonucu olusan bireyleri de Py, olasilig1 ile mutasyona
ugratilir.

Yeni toplulugun uygunluk degerlerini hesapla. Bir dnceki topluluktaki her bir amaci
optimum yapan bireyleri yeni nesil topluluga ilave edilir. Pareto optimal ¢oziimler
kiimesini yenilenir.

Maksimum nesil sayisina ulasildiysa algoritmayi sonlandirilir ve Pareto optimal

cozlimleri getir. Aksi takdirde nesil sayisini 1 artirarak 2. adima geri doniiliir.

Genetik algoritmalarda probleme 06zgii olan tek kisim 2. adim olan uygunluk

fonksiyonlaridir. Bu adimda her birey teker teker uygunluk fonksiyonuna sokulur ve bireydeki

kromozomlara gore o bireyin hayatta kalma sansi hesaplanir. Segme isleminden sonra iyi

bireyler elde etmek icin genellikle 0.85 ihtimalli ¢aprazlama olasiligi ile probleme 6zgii

caprazlama tipi secilir. Caprazlama, iyi 6zellikleri bir araya getirip sonuca daha ¢abuk ulagmay1
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saglar. Ancak g¢esitliligi saglamak igin sadece g¢aprazlama yeterli degildir. Bazi bireyleri
genellikle 0.005 olasilikla mutasyona sokmak gerekebilir. Bu islemlerden sonra 5. adimda
olusan yeni toplulugun uygunluk degerleri hesaplanir ve ayni islemler en iyiyi bulmak igin

verilen nesil sayisina (6. adima) kadar devam ettirilir ve islem sonlandirilir.
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5. GOAL PAKET PROGRAM ILE SAYISAL UYGULAMALAR

GOAL paket programiyla diizlem ve wuzay kafes sistemlerin optimum
boyutlandirilmasini yapan bir algoritma yazilmistir. Tez caligmasindaki sayisal Ornekler
literatiirden taranarak secilmistir [13,14,15,16,17]. Genetik algoritma ile kafes sistemlerin gok

amagl optimizasyon algoritmasi olusturulmustur.

Algoritmanin gegerliligini kanitlamak i¢in Hernandez’in ii¢ c¢ubuklu diizlem kafes
sistemin, verilen datalarla ¢6ziimii yapilmig ve ayni sonuglar elde edilmistir. Cok amagl
optimizasyonunun g¢alisma sekli, ii¢ cubuklu, on ¢ubuklu diizlem kafes sistemler ile dokuz ve
yirmibes cubuklu uzay kafes sistemler ¢Oziilmiis uygun sonuglar elde edilmistir. Coziilen
orneklerde uzunluklar ve deplasmanlar cm, kuvvet kN, alanlar cm? hacimler cm?, elastisite
modiilit kN/cm? olarak alimustir. Yalmiz karsilastirilma on ¢ubuklu sistem birimleri literatiirdeki

gibi alinmistir [17].
5.1. Diizlem Kafes Sistemin Genetik Algoritma ile Cok Amach Optimizasyonu

5.1.1. U¢ Cubuklu Kafes Sistem

Sekil 5.1’de gosterilen ii¢ gubuklu kafes sistemin d noktasmna bir P kuvveti etki
etmektedir. Bu yilikleme altinda kafes sistemin Genetik Algoritma ile ¢ok amaglh
boyutlandirilmasi istenmektedir. Amag fonksiyonlari olarak yap1 hacmi ve diisey deplasman g6z
online almmistir. Smurlayict olarak malzeme oOzellikleri, gerilme ve kesit alanlar1 hesaba

katilmustr.
Boyutlandirma degiskenleri X = [X1 , Xy, X3] = [A1 A, A3] dir.

] R _

Az

P

Sekil 5.1. Uc cubuklu diizlem kafes sistem
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Amag fonksiyonlari;
3

V=Y pAL,
=

5(X)=4/85 + 54,

(5.1)

min

Problemin ¢6ziimii i¢in gerekli olan malzeme oOzellikleri; elastisite modiilii

E =2100t/cm?, miisaade edilebilir gerilme o = 2.1t/sz , cubuklar aras1 mesafe | =100cm, d

noktasindaki kuvvet P =2.1t olarak alinmistir. Boyutlandirma degiskenleri 0 < x < 1.414cm’

2
ve 0 <X, <2.828¢Cm” alinmustir.

Sekil 5.2°de GOAL paket programinin c¢alisma sayfasi verilmigtir. Bu calisma
sayfasinda amag fonksiyonlar ile sinirlayicilar ve kesit alanlarinin alt ve iist sinirlart uygun

kutucuklara yazilmstir.

GOAL 2.0 - [3-bar]

5 File Edit Algorithm  Window Help
Dl & v o § B ‘Minimize j ;': Execute

Mame |Typa |Lower B ound |Upper Bound
1 Real 1.414

0,0
w2 Rieal oo B

Rl L T T R N I

Pttt DECTLARATIONT %4t s st tidd bt h bbb bbb b i b i b S h bbb bbbt

'TOD0: Peclare vour global variskles here using 2 Dim sentence

I T T T T T P PP P ey
tikksd DREDROCESSING #osssditbttdidbh bbbt bbb bbbtk
Sub PreProcessingl()

FTOD0: Add the code of the preprocessing Ffunction here

"This code will be executed only once at the beginning of the execution
End Sub

I T T T T T P PP P ey
tekksd OBTFECTIVE FUNCTTON #isdtstdidiidsitdit ittt ittt sddissdst
Function ChijectiveFunctioni)
FTOD0: Add the code of the okiective Ffunction here
ChiectiveFunction = (100% ((2.828*%x1)+x2)+(0.1* (x1+(1.414*=2) 1))
End Function

I L T T T T T T TR PR PR
tikksd DOSTEROCESSING #Hssdistbitbid bbb bbb b b dd bt
I T T T T T P PP P ey
Sub PostProcessingi)

FTOD0: Add the code of the peostprocessing function here

"This code will be executed only once at the end of the execution
End Sub

Sekil 5.2. GOAL ¢alisma sayfasi
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Daha sonra genetik algoritma igin gerekli olan populasyon boyutu, nesil sayisi, iireme
tipi, se¢im, mutasyon orani ve elitizm sayis1 segilerek isleme optimizasyon islemine

baslanmustir.

Genetic Algorithm Options E|
Bt S 100 j [v Show optimum solutions during optimization
it of o |1DDD = [~ Show report at the end of the optimizatior

Fiepraduction Selection
Reproduction bype Unifarm Crossover :" |F|ank Selection ﬂ
o 0.85
ey Probabity
it atior Elitizro
=]
Prababilty 0,005 Prezerved Individuals 1 I=|

Population Refresh

Period: |10 Generations % Population Refreshed: 10
o O | XK Cancel |

Sekil 5.3. Genetik algoritma parametreleri

Tablo 5.1°de ii¢ gubuklu kafes sistemin ¢ok amacl genetik optimizasyon sonuglari nesil
sayisina bagl olarak gosterilmektedir. Bu tabloda, ilk kolonda nesil sayisi, 2. ve 3. kolonda
boyutlandirma degiskenleri olan kesit alanlari, 4. ve 5. kolonda amag fonksiyonlar1 yap1 hacmi
ve diisey deplasman verilmektedir.

Kafes sistemin optimum boyutlandirmasinda kullanilan genetik parametreler;
populasyon biytkligi 100, caprazlama tipi {iniform, ¢aprazlama olasiligi 0.85, mutasyon

olasilig1 0.005 olarak alinmistir. Kromozom uzunlugu genellikle uygulamalarda uzun almur. ilk

populasyon olusturulmus, amag fonksiyonlarmin degerleri V, =2753276cm’  ve
0, =0.0762 cm olarak elde edilmistir. Genetik algoritmada ¢aprazlama ve mutasyon olarak iki

temel parametre kullanilmistir.

Tablo 5.1°de, gorildiigii gibi genetik algoritmanin yiiksek performansi sayesinde 100.
nesilde dahi amag¢ fonksiyonlarinin minimuma yakin deger elde edilmektedir. 1000. nesil
sonunda amag¢ fonksiyonlar1 dikkate alindiginda bireylerin birbirine benzedigi yani bu asamadan
sonra artik toplulukta gelisme saglanamayacagi goriilmektedir. Bu nedenle 1000. neslin

sonucunda topluluktaki bireylerin tamami basaril1 bireyi temsil etmekte ve amag¢ fonksiyonlari
yapt hacmi min V =263.8976 cm’ ve disey deplasman min & = 0.0730 cm olarak elde

edilmistir.
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Genetik parametrelerin probleme uygulanmasi ile birlikte Genetik Algoritmanin pratik
ve hizli ¢6zlim veren yapisinin birlesimi sonucu Tablo 5.2’deki optimum sonuglara ulasilmistir.
Optimizasyon sonucu; GOAL ortaminda yazilmis, Pentium IV 2.40 Ghz bir PC’de ¢6ziilmiis ve

hesaplama zamani 366 saniye olarak belirlenmistir.

Tablo 5.1. Ug gubuklu kafes sistemin gok amagh genetik optimizasyon sonuglari

Nesil Sayist Kesit Alanlar: Yap1 Hacmi | Deplasman

X7 X min V min 0

1 0.8280 0.3740 275.3276 0.0762
100 0.8147 0.3560 264.2489 0.0760
200 0.8146 0.3421 263.9830 0.0715
300 0.8145 0.3418 263.9830 0.0715
400 0.7770 0.4471 263.9830 0.0715
500 0.7752 0.4499 263.9830 0.0715
600 0.8016 0.3728 263.9830 0.0715
700 0.8016 0.3728 263.9830 0.0715
800 0.7923 0.3983 263.9830 0.0715
900 0.7923 0.3980 263.8976 0.0730
1000 0.7923 0.3979 263.8976 0.0730

Sekil 5.4‘de nesil sayisina bagl olarak amag¢ fonksiyonlar1 olan yap1 hacmi ve diisey
deplasman arasindaki degisim grafigi verilmistir. Sekil 5.5.’de goriilecegi gibi nesil sayisina
bagl olarak boyutlandirma degiskenleri arasindaki degisim gosterilmistir. Sekil 5.6’da ise amag

fonksiyonlari arasindaki degisimi gosterilmistir.

jenerasyon sayisi
1000 -
g0
B0 .-
et
amd
oo ..

0.08

007 260

Sekil 5.4. Nesil sayisi - Amag fonksiyonlar1 degisimi
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jenerasyon sayisi

000 -
g0 ..
Bo0-| ..}
-

2004 -7

0.ss

0g

xl
03 07

Sekil 5.5. Nesil sayisi-boyutlandirma degiskenleri degisimi

min &
0.078 T T

0.077

0.076

0.075

0.074

0.073

0.072

ot ; ; i i ; ;
262 264 266 268 270 272 274 276
rin &

Sekil 5.6. Amag fonksiyonlarinin degisimi

Bu sayisal 6rnek daha once ¢ok amagli optimizasyon ile Hernandez [13] tarafindan
¢Oziilmiistiir. Bu calismada ise Genetik Algoritma kullanilarak kisa siirede uygun sonug elde
edilmistir. Tablo 5.2°de gelistirilen algoritma ile literatiirdeki ¢ok amagli optimizasyon sonucu

karsilagtirildiginda %99.98 yakinsama basarisi gosterilmistir.

Tablo 5.2. Genetik algoritma ile gok amagli optimizasyon sonuglarimin karsilastiriimasi

Kesit Alam Diisey Deplasman Yap1 Hacmi
(cm?) (cm) (em®)
X7 X2 min 0 minV
Hernandez (2000) 0.7880 0.4080 0.0732 263.8500
Bu Calismada 0.7871 0.4126 0.0730 263.8976
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5.1.2 On ¢ubuklu kafes sistem

Genetik algoritma ile ¢ok amagli optimizasyon i¢in liglincli 6rnek olarak Sekil 5.7°de
goriilen 10 ¢ubuklu diizlem kafes sistem alinmistir. Sistemin mesnet olmayan diigiim sayis1 4,
elastisite modiilii 1x10’ psi olup ¢ubuklar on grupta toplanmustir. Baslangic kesit alan1 10 in®
olarak segilmistir. Minimum kesit alam 2 in? almmustir. 4 ve 6 diigiim noktalarimin yalmz X, y
yoniindeki deplasmanlari 2 in ile smirlandirilmistir. 4 ve 6 diigiim noktalarinda y yiiklemeler
mevcuttur. Amag¢ fonksiyonlar1 olarak sistemin minimum yapt hacmi ve 6 noktasindaki

minimum deplasman g6zoniine alinarak, boyutlandirilmasi istenmektedir.

Boyutlandirma ~ degiskenlerinin =~ A" < A < A“;i=12,..,10 smr degerleri
AV =0.1in*, A"™ =50in*,(i =1,2,3...,10) olarak verilmistir.
Gerilme sinirlayicilarinin O'i(l) <o; < O'i(”) ;1=1,2,3, sinir degerleri

o =-25000psi, o™ =+25000psi, (i = 1,2,3,...,10) olarak verilmistir.

Amag fonksiyonlari;

V(X) = 360,{?& +\/5_IZO:AJ

8(X) = /85, + 54y

min (5.2)

N
360in
N
6
100000 100000

Sekil 5.7. On ¢ubuklu diizlem kafes sistem
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Tablo 5.3’de on ¢ubuklu diizlem kafes sistemin diigiim noktas1 koordinatlar1 verilmistir.

Tabloe 5.3. Diiglim noktas1 koordinatlari

Diigiim no X (em) Y (cm)
1 0 0.0
2 0 360
3 360 360
4 360 0
5 720 360
6 720 0

Tablo 5.4’de on ¢ubuklu diizlem kafes sistemin 4 ve 6 nolu diigiim noktalarinin X ve Y

yoniindeki yiikleme sekilleri verilmistir.

Tablo 5.4. Yikleme

Diigiim no X Y
4 0 100000
6 0 100000

Tablo 5.5°de on c¢ubuklu kafes sistemin sonuclari literatiirdeki c¢alismalar ile

karsilastirilmis ve uygun sonuglar elde edilmistir.

Tablo 5.5. On ¢ubuklu diizlem kafes sistemin literatiirdeki ¢aligmalar ile karsilastirilmasi

Kesit Tek amach optimizasyon Co.k ailmag:h
Alanlart optimizasyon
(in?) Gellatly | Venkayya | Schmit | Qian | Belegundu | Camp | Hajela & Bu tezde
[18] [19] [20] [21] [22] [23] Berke[24]

Ay 22.21 23416 23.76 | 23.545 25.70 24.07 30.774 29.09
A, 15.6 14.904 14.56 14.96 0.10 13.96 0.112 0.10
A; 0.24 0.53 0.53 0.297 25.11 0.56 17.40 26.44
Ay 0.10 0.128 0.10 0.10 19.39 0.10 11.425 15.46
As 31.35 30.416 30.67 30.90 0.10 28.92 0.108 0.10
Ag 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 0.487 0.10
Ay 22.06 21.08 21.07 21.28 15.40 21.95 5.593 19.56
Ag 8.35 8.578 8.578 7.611 20.32 7.69 22.953 7.25
Ay 0.14 0.10 0.10 0.10 20.74 0.10 20.886 0.10
Aq 20.03 21.08 20.96 21.16 1.14 22.09 0.10 21.96
min V 5112 5084.9 5076.85 | 5069.4 5472 5076.35 | 4692.49 5054
mind - - - - - - - 2.062
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5.2. Uzay Kafes Sistemin Genetik Algoritma fle Cok Amach Optimizasyonu

5.2.1. Dokuz ¢ubuklu uzay kafes sistem

Genetik algoritma ile ¢ok amagli optimizasyon i¢in liglincli 6rnek olarak Sekil 5.8’de
goriilen 9 cubuklu uzay kafes sistem alinmistir. Sistemin mesnet olmayan diiglim sayist 2,
elastisite modiilii 2.06x10* kN/cm? olup gubuklar ii¢ grupta toplanmustir. Baslangic kesit alani
6cm’ olarak segilmistir. Minimum kesit alan1 2cm? alinnustir.1 ve 2 diigiim noktalarmimn yalniz
X, Y yoniindeki deplasmanlar1 2cm ile sinirlandirtlmistir. 1 ve 2 diigiim noktalarinda X, y ve z
yoniinde yiliklemeler mevcuttur. Amag fonksiyonlari olarak sistemin minimum yap1 hacmi ve 1,

2 noktasindaki minimum deplasman gézoniine alinarak, boyutlandirilmasi istenmektedir.

Amag fonksiyonlari;

9
W(x) =Y pAL,
min . (5.3)
S(X) =) |6 + 5 + 65,
i=l1
Sinirlayicilar;

Boyutlandirma degiskenlerinin alt ve {ist Ai(') <A < Ai(“);i =1,2,3 smir degerleri

AY =2.0cm?, (i =1,2,3), AY =10cm?, (i =1,2,3) olarak verilmistir.

Sekil 5.8. Dokuz Cubuklu Uzay Kafes Sistem
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Dokuz c¢ubuklu kafes sistemin diigiim noktalarmin koordinatlari Tablo 5.6’da

verilmistir. Tablo 5.7°de diiglim noktalarma gore X, Y ve Z koordinatlarindaki yiliklemeler

verilmistir.
Tablo 5.6. Diigiim Noktas1 Koordinatlari
Diigiim no X (cm) Y (cm) Z (cm)
1 0.0 0.0 600
2 0.0 300 600
3 -150 0.0 0.0
4 150 0.0 0.0
5 150 300 0.0
6 -150 300 0.0
Tablo 5.7. Yiikleme (kN)

Diigiim no X Y Z

1 80.0 0.0 -32.0

2 -80.0 48.0 -32.0

Dokuz g¢ubuklu uzay kafes sistemin genetik algoritma ile g¢ok amach

boyutlandirilmasinda kullanilan genetik parametreler; populasyon biyiikliigii 100, caprazlama

tipi iiniform, caprazlama olasihg 0.85, mutasyon olasiligi 0.005 olarak almmustir. Ilk

populasyon olusturulmus, amag fonksiyonlarinin degerleri v, =33140cm’ ve &, =4.12cm

olarak elde edilmistir. 4500 neslin sonucunda topluluktaki bireylerin tamami basarili bireyi

temsil etmekte, kesit alanlar1 A =8.72 sz,A2 =2.10cm?*ve A, =2.00 cm?® olarak elde
edilmistir. Amag fonksiyonlar1 olan yapt hacmi minV =27710 cm’ ve diisey deplasman

min 6 =4.70 cm olarak bulunmustur.
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g4t

= 5000
5o 4000
5 3000

2000
1000 jenerasyon sayisi

28
min % 26 0

Sekil 5.9. Nesil sayisi - Amag fonksiyonlari degisimi

Sekil 5.10. Boyutlandirma degiskenleri degisimi

Sekil 5.9‘da nesil sayisina bagli olarak ama¢ fonksiyonlarinin degisim grafigi

verilmistir. Sekil 5.10.”’da boyutlandirma degiskenleri arasindaki degisim gosterilmistir.

6. SONUCLAR
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Bu c¢aligmada miihendislik sistemlerinin boyutlandirmasin1  yapan c¢ok amagh
optimizasyon yaklagimina iliskin bir genetik algoritma sunulmustur. Cok amagli optimizasyon
icin amag¢ fonksiyonlari olarak yapt hacmi ve deplasmanlar alinmis, smirlayicilar olarak
deplasman, gerilme, burkulma ve minimum alan sinirlayicilart kullanilmistir.

Cok amacgh optimizasyon probleminin GA yaklasimi ile ¢6ziimiinden elde edilen
sonuglar, klasik optimizasyon ile ¢oziimii yapilan {i¢ ¢ubuklu diizlem kafes sistem ile
karsilagtirilarak yaklasik sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar gelistirilen algoritmanin
etkinligini ve dogrulugunu gostermektedir.

1. Diizlem ve uzay kafes sistemlerin genetik ¢ok amagl optimizasyonu ile ¢oziimii i¢in GOAL
paket programi kullanarak bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritma genel amagh
olup, cergeve sistemlerine de uygulanabilir.

2. Bu tezde yalniz lineer olma gdzoniine alinmigsa da, yontem lineer olmamay1 igerecek
bigimde genellestirilebilinir.

3. Gelistirilen algoritma ile optimizasyon yapma isleminin, kiigiik bir yazilimla sonuca daha
hizli ulastig1 goriilmiistiir.

1. Boyutlandirma probleminin belirsiz ve karmagik yapisint modellemek igin, genetik
algoritma teorisi kullaniminin uygun oldugu goriilmiistiir.

Sonug olarak, gelistirilen algoritma klasik ¢éziim yontemlerin yetersiz kaldigi karmasik
problemlerin ¢dziimiinde etkin bir sekilde kullanilabilecegi sdylenebilir. Ozellikle ¢ok amach
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde gerek islem siiresinin kisaligi, gerekse kolay ¢oziime

ulasabilen yapisi nedeniyle Genetik algoritma tercih edilmektedir.
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EK-1

3-bar

EVOLUTION

Generati. No. Valid Solutions Mean std Deviation Mutations Reproductions Optimum genotype Optimum fenotype optimum minV mind
1 67 -280,04 93,5176721626717 26 3200 11111001001011101011000011111100011010100001001001000011101111000 0,82801150; 0,3740375; 275,3276;0,0762
100 17 -64,086 53,7285002661231 34 3200 00010101001000011010101011111100001010011101010111110111011111000 0,81472601; 0,3560305; 264,2489;0,0760
200 14 -53,56 46,5269158317162 36 3200 01110100010110101101101011111100000100101000010101110011011111000 0,81464312; 0,3421174; 263,9830;0,0715
300 16 -64,693 54,8910075491911 34 3200 00010100010110101101101011111100000100101000010101110011011111000 0,81450283; 0,3418274; 263,9830;0,0715
400 16 -68,203 57,8690816249287 27 3200 10000100010110101101101011111100000100101000010101110011011111000 0,77702454; 0,4471274; 263,9830;0,0715
500 12 -52,385 46,5645104105879 39 3200 10000100010110101101101011111100000100101000010101110011011111000 0,77525455; 0,4499274; 263,9830;0,0715
600 18 -72,906 60,386709304479 25 3200 10000100010110101101101011111100000000101000010101110011011111000 0,80165455; 0,3728072; 263,9830;0,0715
700 14 -61,149 53,1189398075134 33 3200 10000100010110101101101011111100000000101000010101110011011111000 0,80164255; 0,3728275; 263,9830;0,0715
800 17 -67,789 56,8328580459076 37 3200 10000100010110101101101011111100000000101000010101110011011111000 0,79231455; 0,3983242; 263,9830;0,0715
900 17 -65,427 54,8532748108809 30 3200 10000100010110101101101011111100000000101000010101110011011111000 0,79234245; 0,3980123; 263,8976;0,0730
1000 14 -58,423 50,7515573352404 34 3200 11000100010110101101101011111100000000001000010101110011011111000 0,79234255; 0,3979256; 263,8976;0,0730

OPTIMUM SOLUTION
x1l = 0,7923255
x2 = 0,3979256
Objective function = 263,8976454
minV = 263,8976
mind = 0,0730
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