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Genetik algoritma

1970'li yillarda John Holland tarafindan gelistirilmistir.

1989 yilinda David E. Goldberg Genetik Algoritma
Uygulamalan (izerine klasik eser olarak kabul edilen kitabini
yayinladi.

Popiilasyon tabanl algoritmadir.

Her birey problemin ¢6ziimii olmaya adaydir.

Stokastik bir algoritmadir ve birden fazla asamada rastgele
secim yapar.

Cozumler bit dizileri olarak veya probleme 6zgu olarak farkli
sekilde kodlanir.

Bireyleri degerlendirme fonksiyonu (fitness function)
probleme yonelik calisan en 6nemli kisimdir.

Algoritma sonlandiginda popiilasyondaki en iyi birey
¢Oziim olarak alinir.

Genetik algoritma

Tanimlar
Poplilasyon
C6zim kimesini olusturan bireylerin tiimudiir.
Her jenerasyonda popiilasyon biiyiikliigii sabit kalir.
Kromozom
Cozlim icin kullanilan bireylerdir.
Her kromozom ¢oziimii tiimUyle ifade eder.
Gen
Kromozom icindeki anlamli en kiigiik bilgidir.
Problemdeki parametre sayisiyla ilgilidir.

Bir kromozomdaki tiim genlerin birlesimi ¢oziimii ifade
eder.




Genetik algoritma

Tanimlar
Locus
Kromozom igindeki gen’in bulundugu konumdaur.

Bazi problemlerde her konuma atanmig bilgi olabilir (gtin,
saat, vb.).
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Genetik algoritma

Tanimlar
Mutasyon
Bir kromozomda rastgele yapilan degisikliktir.
Poplilasyondaki cesitliligi artirir.

Adaptif olarak degistirilerek lokal minimuma diisme
engellenebilir.

Jenerasyon
Yeni bir topluluktur.

Her jenerasyondaki poplilasyon sayisi kadar yeni birey
olusturulur.

Mating
Bireyler arasindaki eslestirmedir.
Her eslestirmede iki birey kullanilir.
Iki birey arasinda 6zellik aktarimi yapilir.
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Genetik algoritma iglemleri

C6zimin veya bireyin gosterimi.
Baslangic popiilasyonunun olusturulmasi.

Bireylerin ¢oziime uygunluk degerinin hesaplanmasi
(fitness function kullanihr.)

Bireylerin yeni popiilasyon igin segilmesi

Yeni bir jenerasyonun olusturulmasi




Genetik algoritma iglemleri

Coziimiin veya bireyin gosterimi
Birey poptlasyondaki bir kromozomu ifade eder.
Bireyler problemin ¢déziiminin tamamini igerir.

Bireyler, binary, reel sayi, tamsayi, karakter veya farkli sekilde
kodlanabilir.
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Genetik algoritma iglemleri

Baslangig popiilasyonunu olusturma
Bilinen bir ¢oziim kiimesi alinarak baslanabilir.
Rastgele bireyler olusturulabilir.
Belirli kriterleri saglayan bireyler olusturulabilir.

Poptilasyondaki birey sayisi genellikle 100 ile 300 arasinda
segilir.
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Genetik algoritma iglemleri

Baslangig popiilasyonunu olusturma

Baslangic popiilasyonundan itibaren global en iyi ¢6ziime dogru
yonlendirme yapilir.

Her birey, c6ziim uzayinda bir aday ¢oziimii ifade eder.
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Genetik algoritma iglemleri

Bireylerin degerlendirilmesi

Poptilasyondaki tim kromozomlarin ¢éziime uygunluk
degerleri hesaplanr.

Her probleme 6zel degerlendirme fonksiyonu kullaniimasi
gerekir.

Probleme yonelik calisan en onemli kisim dederlendirme
fonksiyonudur.

Degerlendirme her yeni jenerasyondaki tiim bireyler icin
yapilir.




Genetik algoritma iglemleri

Yeni popiilasyon olusturma

Birey secme
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Genetik algoritma iglemleri
Birey secme - deterministik

Poptilasyondaki belirli sayidaki en iyi bireyler ile yeni
popiilasyon olusturulur.

Popiilasyondaki belirli bir esik degerin altinda dedere sahip
bireyler yeni popiilasyona aktariimaz.

Poptilasyonda en kotii belirli orandaki birey yeni
popiilasyona aktariimaz.




Genetik algoritma iglemleri

Birey secme - rulet tekerlegi

Her bireyin ¢éziime uygunluk derecesi arttikca yeni
popllasyona aktarilma sansi artar.

Bireyler rulet tekerlegindeki kapladiklar alana gore
secilme sansina sahiptir.
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Genetik algoritma iglemleri

Birey secme - rulet tekerlegi

Her bireyin ¢6ziime uygunluk derecesi arttikca yeni
poptlasyona aktarilma sansi artar.

Baslangi¢

\Hareket

B1=30%

Birey 1: f(x) = 45 B2=14%
Birey 2: f(x) = 21
Birey 3: f(x) = 9

Birey 4: f(x) = 75 B3=6%

B4=50%

Birey 1: 45 / (21+75+9+45) = 30%
Birey 2: 21 / (21+75+9+45) = 14%
Birey 3: 9/ (21+75+9+45) = 6%

Birey 4: 75 / (21+75+9+45) = 50%




Genetik algoritma iglemleri

Birey secme - rastgele
Bireyin ¢6ziime uygunluk derecesi secilme sanslarini
etkilemez.

Baslangi¢

\Hareket

B2=25% B4=25%

Birey 1: f(x) = 45%
Birey 2: f(x) = 21%
Birey 3: f(x) = 9%

Birey 4: f(x) = 75%

B1=25%

B3=25%

Genetik algoritma iglemleri

Birey segme - turnuva

Rastgele secilen iki bireyden uygunluk derecesi yiiksek
olan bir sonraki populasyona aktarilr.

Islem popiilasyondaki kromozom sayisi kadar
tekrarlanir.
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Yeni jenerasyonun olusturulmasi

Elitizm

Belirli sayidaki en iyi birey hicbir isleme tabi tutulmadan
dogrudan yeni jenerasyona aktarilir.

Elit birey sayisi arttikca ¢6ziimdeki gesitlilik azalir.

Elit birey alinmazsa yeni jenerasyondaki en iyi birey bir
onceki jenerasyonun en iyi bireyinden daha kotii
olabilir.
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Yeni jenerasyonun olusturulmasi
Caprazlama

Caprazlama noktalan rastgele segilir.

Yeni elde edilen iki bireyin ikisi de yeni popiilasyona
aktarnlabilir.

Yeni elde edilen bireyden uygunluk seviyesi daha yiiksek
olan yeni popililasyona aktarilabilir.
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Yeni jenerasyonun olusturulmasi

Caprazlama - devam
Bir noktall caprazlama

0/1§11/101 01§1/1/011

|::> Yeni iki birey

0111011 01§1/1]1 01

Cok noktall caprazlama

0/1§1 1130 1 01§1 10401

|::> Yeni iki birey

0111041 1 01)1/1|11 1
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Yeni jenerasyonun olusturulmasi

Mutasyon
Herhangi bir kromozomdaki bir genin tamamen rastgele
degistirilmesidir.
Mutasyon orani genellikle 0.01 ile 0.0001 arasinda
secilir.
Yeni popllasyondaki bir bireyin her geni igin verilen oranda
mutasyon olma olasiligi vardir.

Mutasyon popiilasyona gesitlilik kazandirir.

01 1/11]o1 :>0111@01
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Algoritma

Algoritmanin galigmasi
1. Baslangi¢ populasyonunu olustur.

2. Popllasyondaki her kromozomu uygunluk fonksiyonuyla
degerlendir.

3. Yeni popllasyon igin yeni kromozomlar olustur.
(Se¢me, Caprazlama, Mutasyon, Elitizm operatérleri kullanilir.)

4. Adim 2 ve 3l uygun bir ¢6ziim bulununcaya kadar
veya belirlenen iterasyona ulasilincaya kadar tekrarla.

5. En iyi kromozomu ¢6zim olarak al.
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Algoritma

Pseudocode for the Genetic Algorithm
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Input: Populm‘z’o-nsizg\ PT!Obe?ﬂsize: Pcrossot*crt Pmutaf?‘,on
Output: Spest
Population + InitializePopulation(Populationg;ze,
Problemgize):
EvaluatePopulation(Population);
Spest ¢ GetBestSolution(Population);
while —=StopCondition() do
Parents + SelectParents(Population, Populationgse):
Children « ;
foreach Parenty, Parents € Parents do
Childy, Childs < Crossover (Parenty, Parents, Prrossover):
Children «+ Mutate (C'hildy. Prutation)’
Children + Mutate (Childs. Prutation):
end
EvaluatePopulation(Children);
Shest +— GetBestSolution(Children);
Population « Replace (Population, Children);
end
return Spest:
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Performans

Performansi etkileyen faktorler
Kromozom sayisi
Kromozom sayisini arttirmak calisma siiresini artirir.
Azaltmak kromozom cesitliligini yok eder.
Mutasyon Orani

Kromozomlar birbirine benzemeye basladiginda hala uygun
¢6zim bulunamadiysa belirli bir bélgede kalinmig olabilir.

En iyi ¢cdziimde bir stiredir iyilesme saglanamiyorsa lokal
minimuma takilmis olabilir.

Mutasyon islemi algoritmanin sikistigi yerden kurtulmasi
icin tek yoldur.

Ancak yiiksek bir deger vermek genetik algoritmanin
kararl bir noktaya ulasmasini engeller.

Mutasyon orani 1/L (L = Kromozomdaki gen sayisi) alinabilir.
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Performans

Performansi etkileyen faktorler
Kac noktali caprazlama yapilacadi
Normal olarak caprazlama tek noktada gergeklestirilir.
Yapilan arastirmalar bazi problemlerde ¢cok noktali
caprazlamanin faydah oldugunu gostermistir.
Caprazlamanin sonucu elde edilen bireylerin nasil
degerlendirilecegi
Elde edilen iki bireyin bazi problemlerde iyi olani yeni
popiilasyona aktarilir.

Bazi problemlerde ikisinin birden yeni popiilasyona
aktarilmasi daha basarili sonug vermistir.

Caprazlama orani %95-%99 alinabilir.

Cok noktali caprazlamada caprazlama noktalari degisken
alinabilir.
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Performans

Performansi etkileyen faktorler
Uygunluk degerlendirmesinin yapilisi
Probleme 06zgii ve dogru olusturulmasi gereklidir.

Uygun olusturulmamis degerlendirme fonksiyonu calisma
siiresini uzatabilir.

Uygun olusturulmamis degderlendirme fonksiyonu ¢éziime
hicbir zaman ulasilamamasina neden olabilir.
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Odev

Genetik algoritmanin yazihm mihendisligi (yazilim testi vb.),
bilgisayar aglarn (yonlendirme vb.) veya bilgi giivenligi (kriptoloji
vb.) alanlarinda uygulamasini iceren bir makale arastirma ddevi
hazirlayiniz.
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