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OZET

Genetik Algoritma teknigi, evrim sirecinden etkilenerek, canlilarda yasanan genetik siirecin bilgisayar
ortaminda gergeklestirilmesi islemidir. Islemler bilgisayar hafizasina depo edilmis kromozomlar (izerinde icra
edilmektedir. Caprazlama operatori vasitasiyla, kromozomlar arasindaki genetik bilgi strekli olarak degismekte
ve toplulugun basarisi artmaktadir. Bu galismanin asil amaci, su kaynaklari sistemlerindeki lineer olmayan
programlama problemlerinin Genetik Algoritma ile hesaplanmasidir. Bu maksatla, Genetik Algoritma esasli bir
optimizasyon programi gelistirilmistir. Elde edilen sonuglara gére Genetik arama metodunun hassas sonuglar
verdigi gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler : Genetik algoritma, Optimizasyon, Lineer olmayan programlama

SOLUTION OF NONLINEAR PROBLEMS IN WATER RESOURCES SYSTEMS BY
GENETIC ALGORITHM

ABSTRACT

Genetic Algorithm methodology is a genetic process treated on computer which is considering evolution process
in the nature. The genetic operations takes place within the chromosomes stored in computer memory. By means
of various operators, the genetic knowledge in chromosomes change continuously and success of the community
progressively increases as a result of these operations. The primary purpose of this study is calculation of
nonlinear programming problems in water resources systems by Genetic Algorithm. For this purpose a Genetic
Algoritm based optimization program were developed. It can be concluded that the results obtained from the
genetic search based method give the precise results.

Key Words : Genetic algorithm, Optimisation, Nonlineer programming

1. GIRIS Bu nedenle optimizasyon yéntemleri miihendislik
acisindan  o6zel  bir  6nem  arzetmektedir.
insanoglu tarih boyunca hep dogay! taklit ederek Bilgisayarlarin yayginlasmasindan once cok kiguk
belli hedeflere ulasmistir. Son yillarda insanoglu optimizasyon problemlerinin ¢6zimtinde dahi biytik
tarafindan yapilan bazi araclarin neredeyse dogadaki gucluklerle Karsilasilmis, elle coziime uygun birgok
benzerlerinin bire bir mekanik veya elektronik optimizasyon yontemi gelistirilmistir.
taklitleri seklinde olduklar agikca gériilmektedir. Bilgisayarlarin - yayginlasmasi ile birlikte ¢ogu
insanin dogasinda olan bu davranis sekli ile insan problemler daha kolay ve daha kesin cozumlere
zekasinin  yogrulmasi  sonucu elde edilenler, kavusmus, ancak blyuk ve karmasik problemlerin
insanoglunu giinimiizdeki teknoloji diizeyi ve ¢ozUminde bilgisayarlar da yetersiz kalmistir.
modern t0p|um yapisina u|ast|rm|$t|r. Yetersizliklerin  temel nedenleri, prOblemlerin
analitik ¢oztmlerinin olmayisi ve bilgisayarlarla
Muhendislik problemleri genellikle amaca yonelik iterasyona dayall ¢6zum yontemlerinde ortaya gikan
olarak en iyi ¢cozumii arayan lineer, lineer olmayan hiz sorunlaridir. Ortaya ¢ikan sorunlar insanlari yeni
ve dinamik programlama problemlerinden ibarettir. ¢ozim yéntemleri arayislarina sevketmistir.
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Son vyillarda bilgisayar donanim ve yazilimlarinin
gelismesine parelel olarak, distnebilen, 6grenebilen
ve Kkarar verme yetenegine sahip bilgisayarlarin
yapilmasi en ¢ok 6zlenen hedeflerden biri haline
gelmistir.  Kismen gerceklesen bu hedeflerin
kilometre  taslarini  yapay zeka  konulari
olusturmaktadir. Gundemi yogun olarak isgal eden
yapay zeka konularinin baslicalari  Genetik
Algoritmalar, Yapay Sinir Aglari, Uzman Sistemler,
Ist Yayilim Similasyonu ve Nesneye Yonelik
Programlama gibi konulardir. Bu konularin hemen
hemen hepsindeki en belirgin 6zellik, insan, doga ve
sosyal cevre vyapilarinin  taklit  edilmesine
dayanmalaridir.

Genetik Algoritmalar, insan ve ekosistemdeki dogal

gelisme, sosyal sistemleri taklit etme ve
psikolojideki  sonuglari  degerlendirmeyi icine
alan  dinamik  gelisimlerin  modellenmesinden

olugsmaktadir. Modellenen &rneklerin bir zaman
dilimi icerisinde kotuden iyiye dogru gitmesi, bir
optimizasyon probleminin baslangic ¢ézimiinden
optimum ¢dziime dogru yaklagimini andirir.

Su kaynaklari mihendisliginde genel olarak Yapay
Zeka bilimdalinin uygulamalari literatlirde oldukca
az yer almaktadir. Yapilan uygulamalarin biyik bir
cogunlugunu Uzman Sistemler olusturmaktadir.
Yapay Zekanin bir alt dah olan Genetik
Algoritmalar  konusunda  yeterli  sayilabilecek
derecede uygulama mevcut degildir. Oysa su
kaynaklart mihendisliginde diger muhendislik
dallarinin ¢ogunda oldugu gibi g6zénine alinan
sistemin  matematik modeli kurularak sistemin
performansi  belirlenmekte ve sistem analizi
yontemlerini kullanarak optimizasyon
yaptimaktadir. Birgok hallerde birden fazla amaci
birlikte gozonline almak gerektiginden optimum
¢6zum belirlenememektedir, ancak herbir secenegin
cesitli amaclar acisindan degeri belirlenebilmektedir.

Bu calismada, su kaynaklari sistemlerindeki lineer
olmayan programlama problemlerinin ¢dzimiinde
Genetik Algoritma yontemi kullaniimistir. Konunun
iyi bir sekilde anlasilabilmesi icin sinirlayicisiz ve

sinirlayicili lineer olmayan programlama
problemlerinden  secilen  iki  basit  6rnek
incelenmistir.

2. GENETIK ALGORITMA

Genetik Algoritmalar, insan ve ekosistemlerdeki
dogal gelisme, sosyal sistemlerdeki taklit etme ve
psikolojideki sonuclari degerlendirmeyi icine alan
dinamik metodlarin genis bir sekilde
modellenmesinden olusmaktadir. Evrim

sistemlerinin bilgisayarda modellenmesini yapmak
cogu konvensiyonel modellemelere gore biraz daha zor
olmaktadir (Arslan ve ark., 1996).

Genetik Algoritma ilk ismini biyoloji, ikinci ismini
ise bilgisayar biliminden almaktadir (Holland,
1975). Tek bir mekanik yapinin  6grenme
yeteneginin gelistirilmesi yerine, bdyle yapilardan
olusan bir toplulugun cogalma, ciftlesme, degisim
vb.  genetik  slreclerden  gecerek, basarih
(6grenebilen) yeni bireylerin olustugu gorilmustar.
Holland’in  ¢alismalarinin - sonuglarini  agikladigi
kitabinin ~ 1975°de  yayinlanmasindan  sonra
gelistirdigi yontemin adi Genetik Algoritmalar ya da
kisaca G.A. olarak yerlesmistir. Ancak David E.
Goldberg adli ingaat mihendisi 1989’da konusunda
bir klasik sayilan kitabini yayinlayincaya kadar,
Genetik Algoritmalar’in pek pratik yarari olmayan
bir arastirma konusu oldugu disuntlmekteydi.
Halbuki Goldberg’in gaz borusu hatlarinin denetimi
lzerine yaptigl calisma ona sadece 1985 National
Science Fundation Geng¢ Arastirmaci 6duliini
kazandirmakla kalmayip, Genetik Algoritmalar’in
pratik kullaniminin da olabilirligini kanitlamigtir
(Goldberg, 1983).

Genetik Algoritma, bilgisayar Uzerinde olusan bir
evrim seklidir. Genetik Algoritmanin amaci hem
problemleri ¢6zmek hem de evrimsel sistemleri
modellemektir. Degisik planlama teknikleri, bir
fonksiyonun optimizasyonu veya ardisik degerlerin
tespitini i¢ine alan bir ¢ok problem tipleri igin
¢coziim gelistirmektedir. Genetik Algoritma ile
olusturulan seleksiyon, dogal topluluklara benzer bir
sekilde bilgisayar hafizasina depo edilmis
kromozomlar tzerinde icra edilmektedir. Bilgisayara
uyarlama tabiatla karsilastirllamayacak kadar
basitlestirilmesine ragmen, Genetik Algoritmalar,
karigsik olmasinin yaninda hayret uyandiracak kadar
da ilging yapiya sahiptirler.

3. GENETIK ALGORITMANIN TEMEL
PRENSIPLERI

Unli matematikgi J. Hadamard “Gerek matematikte,
gerek baska alanlarda bulus ve icatlar farkl
alanlardan dustlincelerin  biraraya getirilmesiyle
gerceklesir” demistir. Bu sz Genetik
Algoritmalar’in nasil dogdugunu 6zetledigi gibi
temel calisma  ilkesini de  aciklamistir.
Sekil 1’de Genetik Algoritma’nin yapisi genel
hatlari ile verilmektedir. Sekil 1 aslinda Genetik
Algoritma’nin toplumsal bakis acisi ile verilmis
yapisini gostermektedir. Genel olarak bu, Genetik

Muhendislik Bilimleri Dergisi 1998 4 (3)

778

Journal of Engineering Sciences 1998 4 (3) 777-785




Su Kaynaklari Sistemlerinde Lineer Olmayan Problemlerin Genetik Algoritma fle Coziimii, A. Baylar, M. Oztiirk, A. Arslan

Algoritmalari da i¢ine alan evrimsel algoritma
kavramidir.
1. Baslangi¢ anini belirle

t:=0;

2. Toplulukta yer alacak bireyleri olustur.
P@);

3. Bireylerin yasam  kosullarina  uygunlugunu
degerlendir.

Degerlendir P (t) ;
4. Istenilen diizeye ulasilana kadar
While not basarili-birey-bulundu do
5. Zaman sayacini artir.
t:=t+1;
6. Bir sonraki topluluga dol verecek bireyleri se¢ ve
gecici topluluga kopyala
P’ (t) : = Ebeveynleri se¢ P (t) ;
7. Secilen bireyleri giftlestir.
Ciftlestir P’(t);
8. Gegici toplulukta rastgele degisimler olmasini

sagla
Degisime- ugrat P’(t) ;
9. Gegici  toplulugun  basari  durumunu

degerlendir. Degerlendir P’(t) ;
10. Bir sonraki toplulugu olustur.

P(t+1) : = P(t);

End do ;

Sekil 1. Genetik algoritma’nin toplumsal bakis
agisindan yapisi

Buradaki terimlerde topluluk havuz ile, birey
kromozom ile, ¢iftlesme caprazlama ile, uygunluk
fonksiyonu tasarimin kalitesi ile, sosyal basari da
tasarimin optimalitesi ile yerdegistirdiginde ortaya
Genetik  Algoritmalar ~ ¢ikmaktadir.  Sekilde
goruldugt gibi baslangicta yapilan islem toplulugu
olugturmaktir. Bu adimda genellikle uygulanan

yontem baslangi¢ toplulugunu rastgele
olusturmaktir.  Fakat topluluk  olusturulurken
bireylerin  mumkin oldugu kadar biribirine

benzememesini saglamak faydali olmaktadir.

Topluluklari  evrim slrecine sokmadan ©nce
yapilmasi gereken bir baska iste, baslangic
bireylerini degerlendirmektir. Bu evrim sureci

icerisinde bir sonraki nesle dél verecek olanlarin
belirlenmesi gerekmektedir. Daha sonra istenilen
dizeyde basarili birey bulununcaya kadar veya
topluluk basarida artis saglayamaz duruma gelince
veyahutta Onceden belirlenen evrim  sayisi
tamamlanincaya kadar siirecek olan evrim
baslayacaktir. Her evrim siirecinde tekrar edilecek
olan islemler de asagidaki sekilde siralanacaktir.

Bir sonraki nesle dol verecek olan bireyler daha
once hesaplanmis olan basar1 degerlerine bagli
olarak secilmektedir. Bir sonraki islem olarak,
segilen bireyler istenilen bir  yontemle
ciftlestirilmektedir. Ciftlestirme sonucu olusturulan

bireyler genellikle, % 0.1 olasihkla degisime
ugratiimaktadir. Son adim olarak da olusturulan yeni
bireylerin basari degeri hesaplanmaktadir.

4. GENETIK ALGORITMA
OPERATORLERI

Genetik Algoritma operatorleri; gen havuzu, secim,
caprazlama ve mutasyondan meydana gelmektedir.

4. 1. Gen Havuzu

Gen havuzu, kromozomlarin  uygunluklarinin
degerlendirilip kopyalama isleminin yapildigi yerdir.
Sekil 2’de gen havuzunda vyapilan islemler
gortlmektedir. Burada F (00111) = 0.1, F (11100) =
0.9, F(01010) = 0.5 toplulugun uygunluk degerlerini
gostermektedir. Bu topluluk icerisinden uygunluk
degeri yuksek olan bireyler secilerek, en ylksek
uygunluklu birey, uygunlugu disik olan bireyin
yerini almaktadir. Daha sonraki adimda ise ilk birey
mutasyona ugratilmakta, ikinci ve dglinci bireyler
ise caprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Bir
sonraki adimda yeni bireyler olugsmaktadir. Bu
islemler daha 6nce verilmis bir generasyon sayisina
kadar veya topluluk artik basarida artis saglayamaz
duruma gelinceye kadar devam etmektedir.

Tn' deki Topluluk Tn+1' deki Toplulu

Mutasyon
00111 . |11100 YOl Lo1100
11100 | Secim 11100]| caprazlama| [1 1010
01010 01010 101100

FO0111)=01
F(11100)=09
F(01010)=05

Sekil 2. Genetik algoritma islemleri

Genetik Algoritma ile yapilan islemler genellikle
asagida belirtilen U¢ operator yardimiyla icra
edilmektedir.

4. 2. Segim

Bu operatdr yeni topluluk icerisinde, uygunlugu
yuksek bireylerin  bulunmasini  saglamaktadir.
Burada bahsedilen uygunluk degeri, Genetik
Algoritma ile bulunan problemin sonu¢ degerini
gostermektedir. Bireylerin uygunluk degerleri esas
alinarak secim iglemi yapilmaktadir. Segim islemi
topluluk icerisinde uygunluklari disik olan bireyleri
eleyip, elenenler yerine uygunluklari yiiksek olan
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bireylerin  birkac  adet
tamamlanmaktadir.

kopyasini  yaparak

4. 3. Caprazlama

Biyolojik terim olarak caprazlama genel olarak, bir
bireyin icerisindeki degisimi kastetmesine ragmen,
caprazlama terimi burada bireyler arasindaki benzer
alt kromozomlarin degisimlerini ifade etmektedir.
Genetik Algoritmada ¢aprazlama iki kromozomun
bir araya gelerek genetik bilgi degisimi yapmasidir.

iki ebeveyn arasinda secilmis olan sitelerdeki
genler yerdegistirerek caprazlama islemi
tamamlanmaktadir. En c¢ok kullanilan caprazlama
cesitleri  bir noktali caprazlama, iki noktali
caprazlama, 0Oniform caprazlama ve sirali
caprazlamadir.

Yavru kromozomlar ebeveynlerden farkli olmasina
ragmen onlarin Ozelliklerini tagimaktadir. Asagida
goraldigl gibi, kromozom uzunlugu L = 10 olan iki
ebeveyn arasinda 6. ve 10. sitelerde yapilan
caprazlama neticesinde iki yavru birey olusmaktadir.

1. Ebeveyn=1100100000 1.Cocuk=1100110001
2.Ebeveyn=0101110001 2.Cocuk=0101100000

4. 4. Mutasyon

Sinirhk bir  topluluk  Gzerinde caligildiginda,
toplulukta birka¢ genetik  bilginin erkenden
kaybolma ihtimali bulunmaktadir. Ornek olarak, bir
kromozomu olusturan genlerin tamami O yada 1
olabilmektedir. Bdyle bir kromozomu caprazlama
operatoru ile degistirmek mimkiin olmamaktadir.

Caprazlama vasitasiyla dretilemeyen uygunluk
degeri yiksek kromozomlari, mutasyon vasitasiyla
uretmek mimkin olmaktadir.  Bunun yaninda
uygunluk degeri oldukca yiiksek olan kromozomlari
bozma ihtimali de bulunmaktadir. Asagida
gorildigt gibi L = 8 wuzunlugundaki bir
kromozomda, rastgele secilmis olan 5’nolu sitede,
1 degeri yerine 0 yazilarak kromozom mutasyona
ugratiimistir.

01001101 01000101

5. SU KAYNAKLARI SISTEMLERININ
OPTIMIZASYONUNDA GENETIK
ALGORITMA KULLANILMASI

Su kaynaklarini gelistirme calismalarinda amag
fonksiyonunu en biyik yapacak ¢dziimin (optimal
proje buyuklugl, proje bilesenlerinin  optimal

boyutlari, optimal isletme kurallari) gesitli kisitlara
(teknolojik, ekonomik,...) uyarak belirlenmesi
istenir.

Su kaynaklarini gelistirme c¢alismalarinda c¢ok
rastlandigi  gibi  optimize edilecek  sistemin
bilesenlerinin veya maksatlarinin ¢ok sayida olmasi
halinde Uretim fonksiyonu (zerinde bulunan cesitli
secenekleri Kkarsilastirarak bunlarin arasinda en iyi
¢cozimi bulmak igin 6zel yodntemler kullanmak
gerekir. Bu yontemler su sekilde siniflandirilabilir :

5. 1. Klasik Yontemler

Mihendislik c¢alismalarinda glniimizde cok sik
kullanilan bu ydntemler deneyim, bilgi ve sezgiye
dayanarak uzun vyillardir denenmis ve aligilmig
deneme vyanilma teknikleri ile en iyi c¢dzime
yaklagsmayl amagclar.  Genellikle  basitlestirici
kabuller yapilmasi gerektigi gibi varilan ¢ézimin
gercekten optimum oldugu da garanti edilemez.

5. 2. Matematik Optimizasyon Y&ntemleri

Nisbeten bazi basit problemlerin optimum ¢oztmleri
sistem analizinin lineer programlama, lineer
olmayan programlama ve dinamik programlama gibi
algoritmalari ile kesin olarak belirlenebilir. Ancak
bu yontemlerin su  kaynaklari  sistemlerine
uygularken yapilmasi gereken kabuller ¢ogu zaman
sistemin  gercek niteliginden ayriimasina  yol
actigindan  varillan  cozumler de  gergekei
olmamaktadir. Hesap stresini gergekci Olculer
icinde tutabilmek icin basitlestirici  kabuller
yapilmasi gerekir.

5. 3. Simulasyon (Benzetim)

Sistemin davranisgl bilgisayarda benzestirilerek
cesitli segeneklerin verecekleri sonuglar belirlenip
karsilastiniir. Bu yodntemde basitlestirici kabuller
yapmadan ¢ok karigik sistemleri incelemek
mumkinddr. Ancak optimal ¢ozumi veren bir
algoritma mevcut olmadigindan deneme yoluyla
varilan ¢dzimin en iyi ¢dzim oldugu garanti
edilememektedir. Optimum c¢dziime yaklasabilmek
icin karar degiskenlerine cesitli deger takimlari
vererek ¢ok sayida secenegi incelemek gerekir.
Matematik  optimizasyon yontemleri  dzellikle
seceneklerin ilk elemesini yaparken kullanilirlar. Tlk
elemeden gecen secenekler benzetim teknikleri ile
daha ayrintili bir sekilde degerlendirilir.

Genetik  Algoritmalar ~ 6zellikle  optimizasyon
problemlerinin ¢6zimiinde genis bir kullanim alani
bulmustur. Klasik optimizasyon algoritmalarinin
yetersiz veya yavas kaldigi bir¢cok problemde sonuca
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ulasabilmek icin  kullanilabilecek en iyi
araclardan  birisi,  Genetik  Algoritmalardir.
Genetik  Algoritmalarin  klasik  optimizasyon

yontemlerine gore bazi 6nemli avantajlari vardir.
Bunlar asagidaki gibi siralanabilir :

1. Genetik Algoritma agisindan  problemin
lineerlik, non-lineerlik ve sdreklilik gibi
6zelliklerinin hi¢ bir anlami yoktur.

2. Optimize edilecek ama¢ fonksiyonunun
streksiz olmasi halinde, streksizlik
noktalarinda  fonksiyonunun  tirevi de
olamayacagindan, tirev  almaya  dayali
optimizasyon yontemleri uygulanamamaktadir.
Oysa Genetik Algoritma optimizasyonunda,
islemlere fonksiyonlarin turevi girmediginden,
boéyle bir sakinca s6z konusu degildir.

3. Genetik Algoritma ile optimizasyon
islemlerinde, karmasik matematiksel ifadeler
yer almamaktadir.

4. Degiskenlerinin alabilecekleri degerler, sonlu
bir tamsay! listesi veya yeterli hassasiyette sonlu
ve ayrik bir deger uzayindan alinabilir.

5. Genetik  Algoritmalar ile  optimizasyon
algoritmasinin en &nemli avantajlarindan biri;
problem ile optimizasyon algoritmasi arasinda
iyi bir gecisin saglanmasidir. Bu ozellik,
algoritmanin  esnekligini ~ dnemli  dlgude
arttirmaktadir.

6. Genetik Algoritma ile optimizasyon igin, her
probleme 06zel bir optimizasyon teknigi
kullanilmasi s6zkonusu degildir. Optimizasyonu
gerceklestirmek icin boyutlandirma
degiskenlerini, degiskenlerin deger uzayini ve
problemin uygunluk fonksiyonunu belirlemek

yeterlidir.
7. Ahsilmis  optimizasyon tekniklerine  gore
yapilan cozimlerde boyutlandirma

degiskenlerinin ilk degerlerine bagli olarak,
algoritma her zaman sonug¢ vermeyebilir.
Genetik Algoritma ile optimizasyonda ise,
boyle bir sorunla karsilasilsa dahi, bir sonraki
adimda ¢6zim igin uygun olmayan degerler
grubu ¢6zimden ¢ikartilmaktadir.

Bir Genetik Algoritma uygulamasi, rastgele
olusturulmus bireylerden teskil edilen bir toplum ile
baslar. Baslangigtaki toplumun her bir bireyine ait
kromozom, temsil ettigi veri yapisina uygun sekilde
cozulerek problemin bagimsiz degiskenleri elde
edilir. Elde edilen bu degiskenler uygunluk
fonksiyonunun parametreleri olarak ahinir ve
uygunluk degerleri hesaplanir. Bunun genetik
bilimindeki karsithgi, canhinin ortamin sartlarina
uyum saglamasinin Olcisuddr. Genetik
Algoritmalardaki anlami ise, kromozom ile temsil

edilen  degiskenlerin edilen

yakinhgidir.

arzu ¢Ozime

5. 4. Sayisal Ornekler

Bu calismada, su kaynaklari sistemlerindeki lineer
olmayan  programlama  problemleri  Genetik
Algoritma  yontemi  kullanilarak  ¢ozUlmstar.
Sinirlayicisiz lineer olmayan programlama problemi
ve sinirlayicih  lineer olmayan programlama
problemi olmak Uzere iki degisik 6rnek secilmistir.
Calisma daha sonra yapilacak bir dizi arastirma icin

bir ilk dizey calismasidir. Bu nedenle kolay
anlastlabilmesi icin basit 6rnekler secilmistir.
Algoritma IBM uyumlu bilgisayarlara yoénelik

olarak BASIC programlama dilinde kodlanmistir.

5. 4. 1.
Problem

Sinirlayicisiz  Lineer Olmayan

Sekil 3’de goriilen basingsiz bir napta acilan
kuyunun akifer kalinhgr H = 30 m, permeabilite

katsayist k = 0.0009 m/sn ve yaricapl r = 0.25 m
dir. Bu calismada bu kuyudan ¢ekilebilecek
optimum debi bulunacaktir (Baylar ve ark., 1997).
Q
S.S.S
coed [l <1
(
Hl ||h
~ Yy
X
2r R¢
+—»

Sekil 3. Serbest ylzeyli su yataginda acilmis hazneli
kuyu

Dupuit hipotezlerine gdre serbest yiizeyli yeralti su
tabakasi icinde agilmis bir kuyuya zeminin verecegi
debi Q, ve hazneli kuyudan cekilmesine misaade
edilen en buyiik debi Q debi degerlerinin birbirine
esit oldugu andaki debi optimum debi miktari olarak
adlandiriimaktadir. Optimum debiden daha fazla su
cekilmesi durumunda, kuyuyu besleyen akifer
tabakasinin zemin daneleri akmaya baslamakta ve
kuyu bir zaman sonra servisten ¢ikmaktadir.
Optimum isletme debisinden daha az miktarda su
alindigi zaman isletme masraflari artmaktadir.
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Bu nedenle kuyuyu mimkin mertebe optimum
isletme debisiyle veya buna yakin degerlerde
isletmek gerekmektedir.

Hazneli kuyudan alinacak optimum debi miktarinin

saptanmasi icin amag¢ fonksiyonu,

WK |= 61

2 42
MinZ=|Qz-Qk |7 k L N ¥ 37

In[3OOO(H - h)\/EJ 15

r

seklinde yazilabilir.

Hazneli kuyulardan elde edilecek optimum debinin
G. A. ile hesaplanmasi isleminde en 6nemli adim
kromozom haritasini ve degerlendirme
fonksiyonunu c¢ok iyi bir sekilde olusturmaktir.
Cunki eksik kromozom uzunlugu veya akilci bir
sekilde secilmemis degerlendirme fonksiyonu dogru
sonuca ulasamamaktadir.

Sunulan calismada, h su yiksekligi degisken olarak
secilmistir. ikilik tabandaki kromozom, on tabanina
cevrilerek h degeri elde edilmektedir. Degerlendirme

formilasyonu olarak bir penaltt fonksiyonu
tanimlanmustir.
PA=|Qk-Qf (5.2)

Burada amag PA degerini minimize ederek, Qy ve
Q. degerlerini birbirine esitleyecek h degerini tespit
etmektir.

Amag Fonksiyonu : Minimize |Qk - QZ] (5.3)
Yapilan bu calismada populasyon biylklugi 16,
kromozon uzunlugu 15, generasyon sayisi 50 ve
caprazlama site sayisi da 3 secilmistir. Sekil 4’te
gorildugt gibi populasyon buyukligu, 20, 40, 60,
80, 100 olarak sirastyla degistirilerek populasyon
bayukliginin  G.A.’nin  performansina  etkisi
arastirilmistir. Populasyon sayisinin biyik secilmesi

G.A’ nin  performansini  énemli  derecede
arttirmaktadir.

CEVEBVY2A0N 2VAI2I
10 S0 30 10 20]

bob BOAOKINAN = TOO

bob BOAOKINAD = 80
bob BOAOKINAD = €0
bob BOAOKINAD = 4O

bob BOAOKINAN = SO

30

Sekil 4. Populasyon  degisiminin
algoritmanin performansina etkisi
Genetik Algoritma islemlerine ait akis diyagrami

genetik

Sekil 5’te verilmektedir.

ir: Populasyon Biyiikliigii,Kromozom Uzunlugu
Kuyu ile ilgili datalar, Generasyon ve Gaprazlama

Site Sayist

‘ Populasyonu Rastgele Olustur ‘

Qkve Qz, PA i Hesapla ‘
‘ Bireyleri Basarilarina Gore Sirala ‘

I

Basarili Bireyleri Depola

Generasyon = Generasyon + 1

ama Operatoriinii Uygulayarak bir
lul ustur

Optimum Debi
ve Yiksekligi Yaz

Sekil 5. Hazneli kuyulardaki optimum debinin
bulunmasi icin akis diyagrami

Yukarida belirtilen veriler programa girildikten
sonra G.A. arttk 50 generasyondan olusan evrim
stirecini baglatacaktir. Evrim baslangicinda topluluk
rastgele olusturulmaktadir. Buna ait degerler Tablo
1’de verilmektedir.

Tablo 1, 1. ve 50. generasyona ait hesaplamalari
gostermektedir. B. N. ile birey numarasi
verilmektedir. 2. kolonda eski populasyon olarak
isimlendirilen  rastgele  olusturulmus topluluk
gosterilmektedir. Bu topluluga ait h degeri ve buna
baglh olarak da Q, ve Qi degerleri hesaplanmaktadir.
Yine ayni kisimda bireyler basari degerine gore
yani, PA kiclkten biyige dogru siralanmaktadir.
6. kolonda ise kopyalama islemi yapilmaktadir. Bu
kisimda basarisiz olan bireylerin yerini basaril olan
bireyler almaktadir. Ornegin burada kopyalama
sayisi 1 secilmistir. Bu deger 1’den de buyik
secilebilir. 2. kolonda gorildigu gibi en basarili
birey 1 nolu birey, en basarisizi ise 16. bireydir.
6. kolonda géruldiigu gibi 16. birey gen havuzunun
disina atilmis ve onun yerine 1. birey kopya
edilmigtir. Clnkii G. A.’nmin amaci topluluktaki
basarisiz  bireyleri  eleyip  basarili  olanlar
cogaltmaktir.  Bdylelikle  toplumun  basarisi
artirilabilir. Kopyalama islemi bitirildikten sonra
7. kolondaki eslestirme islemi baslayacaktir. Cunkdi
bu islem bireylerin eslestirilmesi icin gerekmektedir.
Ornegin 1 nolu birey 9’nolu bireyle, 2’nolu birey
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10’nolu  bireyle eslestirilmistir.  Bu eslestirme
islemi rastgele yapilmaktadir. 8. kolonda ise
bireylerin  eslestirme  islemi  yapilmaktadir.

Bu calisma da caprazlama site sayist 3 olarak
secilmistir.  Caprazlama noktalari da rastgele
secilmektedir. Caprazlamanin G. A.’nin basarisina
olan katkisi oldukca fazladir. Bu operatdr sayesinde
bireyler arasinda genetik bilgi alis verisi
saglanmaktadir. Ornegin 6. kolondaki 2 ve 10 nolu
elemanlar eslestirildikten ve 15, 2 ve 7 nolu sitelerde
caprazlama islemine tabi tutulduktan sonra
9. kolondaki bireyler olusturulmaktadir. ikinci
generasyonda yeni olusturulan topluluk tekrar
degerlendirilmekte ve basar siralamasi

Tablo 1. 1. - 50. Generasyona Ait Hesaplamalar

yapilmaktadir. Yeni toplulugun ismi ise eski
topluluk olarak degistirilmektedir. Butun bu islemler
daha 6nceden verilmis bir generasyon sayisina kadar
devam etmektedir. h degeri H degerinden biyuk
oldugu zaman P, blyik bir sayr alinarak bu birey
gen havuzunun disina atilmis ve Tablo 1’de
goraldagt gibi  bu birey yerine (*) isareti
konulmustur.

Tablo 1’de goruldigu gibi toplulugun basarisi her
bir generasyon da biraz daha artmakta ve bireyler en
son 38 generasyonda birbirine benzemektedir. Bu
asamadan sonra bireyler artik caprazlama operatdri
ile degistirilememektedir

1. GENERASYON

1 2 3 4 5 6 7 8 9
B.N. Eski Populasyon Q, (I/sn) | Qx(I/sn) h (m) Kopyalama Eslestirme Caprazlama Yeni Populasyon
1. 110101101001100 60.30 86.25 27.47 110101101001100 9 4 5 15 110111101001100
2. 110000100011101 105.92 78.06 24.86 110000100011101 10 15 2 7 100000000011100
3. 110111001011100 44.69 88.71 28.25 110111001011100 14 14 2 7 100111101011100
4. 111001011100110 18.49 92.36 29.41 111001011100110 16 7 12 3 110001111101110
5. 111001111011011 11.92 93.13 29.66 111001111011011 13 11 1 13 011001111001011
6. 111010000001010 10.53 93.28 29.71 111010000001010 11 5 11 6 111010000011010
7. 100000010000000 208.89 51.85 16.51 100000010000000 15 1 13 2 110000010000100
8. 011110101001000 216.18 49.26 15.69 011110101001000 12 13 4 12 011010101000000
9. 010110000101010 247.55 35.50 11.31 010110000101010 1 4 5 15 010100000101010
10. 001101000010000 267.56 20.95 6.67 001101000010000 2 15 2 7 011101100010001
11. 001010010010100 271.04 16.54 5.27 001010010010100 6 5 11 6 001010010000100
12. 001000001100001 272.94 13.17 4.19 001000001100001 8 13 4 12 001100001101001
13. 000011110101010 274.69 6.16 1.96 000011110101010 5 11 1 13 100011110111010
14. 000001111001000 274.54 3.04 0.97 000001111001000 3 14 2 7 010001011001000
15. 111110110101101 * * * 111110110101101 7 1 13 2 101110110101001
16. 111100010011101 * * * 110101101001100 4 7 12 3 111101001000100
2. GENERASYON
1. 110001111101110 94.17 80.33 25.58 110001111101110 13 14 5 13 110001111101000
2. 110000010000100 108.30 77.58 24.71 110000010000100 14 11 13 10 110000010100000
3. 101110110101001 119.56 75.29 23.98 101110110101001 9 3 5 6 101101110101001
4. 110111101001100 39.63 89.46 28.49 110111101001100 15 12 11 7 110111001000100
5. 111010000011010 10.24 93.33 29.72 111010000011010 12 6 1 11 011010000001010
6. 100111101011100 168.77 63.79 20.32 100111101011100 11 1 7 9 000111101011100
7. 100011110111010 190.73 57.66 18.36 100011110111010 16 2 11 13 110011110101110
8. 100000000011100 209.81 51.53 16.41 100000000011100 10 15 7 14 100000100011100
9. 011101100010001 220.98 47.48 15.12 011101100010001 3 3 5 6 011110100010001
10. 011010101000000 232.49 42.80 13.63 011010101000000 8 15 7 14 011010001000000
11. 011001111001011 235.13 41.63 13.26 011001111001011 6 1 7 9 111001111001011
12. 010100000101010 253.14 32.29 10.28 010100000101010 5 6 1 11 110100000111010
13. 010001011001000 259.59 27.96 8.90 010001011001000 1 14 5 13 010001011001110
14. 001100001101001 268.73 19.62 6.25 001100001101001 2 11 13 10 001100001001101
15. 001010010000100 271.09 16.49 5.25 001010010000100 4 12 11 7 001010110001100
16. 111101001000100 * * * 110001111101110 7 2 11 13 100001111111010
50. GENERASYON
1. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 9 2 14 12 110011010011000
2. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 14 14 1 5 110011010011000
3. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 12 6 11 3 110011010011000
4. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 16 15 10 11 110011010011000
5. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 13 3 4 13 110011010011000
6. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 11 3 6 15 110011010011000
7. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 15 11 5 3 110011010011000
8. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 10 2 6 5 110011010011000
9. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 1 2 14 12 110011010011000
10. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 8 2 6 5 110011010011000
11. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 6 3 6 15 110011010011000
12. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 3 6 11 3 110011010011000
13. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 5 3 4 13 110011010011000
14. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 2 14 1 5 110011010011000
15. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 7 11 5 3 110011010011000
16. 110011010011000 82.47 82.47 26.26 110011010011000 4 15 10 11 110011010011000
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5. 4. 2. Sinirlayicili Lineer Olmayan Problem

Sekil 6’da Uretim ve aritma tesisinden olusan bir
sistem gorilmektedir. Uretim tesisinde Uretilen
malin birim miktar (X;) igin 2X,%® miktarda atik
madde olusmaktadir. Bu olusan atik maddenin bir
kismi aritma tesisinde islenmeksizin dogrudan
dogruya akarsuya (X;), diger kismi da aritma

tesisinde  islenerek  akarsuya  verilmektedir.
Akarsuyun su kalitesinin belli sinirlar icerisinde
kalmasi istenmektedir. Bu ¢alismada, Uretim
tesisinin toplam net karini  maksimum yapmak
ve istenilen su
N i X1 (Uretilecek Mal Miktarr)
Uretim
S —»
Tesisi
2x3°
(Atik Madde
Miktarr) 2x0'8 Aritma
1 - X2 ..
Tesisl
X2
(Dogrudan
Cka_rlsuya (Aritma Tesisi 08
erilen Cikisinda 0.2(X1 - X
Atik Akarsuya 1 )
Madde Verilen Atik
Miktarr) Madde Miktari)

Sekil 6. Uretim-Aritma tesisi sisteminin sematik
goOsterimi

kalitesini saglamak icin Uretecegi mal miktari ve
akarsuya dogrudan dogruya aritma tesisine
gondermeksizin ne kadar atik madde verebilecegi
bulunacaktir. ~ Sistem icin amag¢ fonksiyonu
ve sinirlayicilar asagida verilmektedir
(Mays and Tung, 1992).

5. 4. 3. Ama¢ Fonksiyonu
Max Xo = - 2X;°8 + 7 X1 - X,
5. 4. 4. Sinirlayicilar
2X;%8- X,< 10
0.4X,°8-0.8X,< 4
2X,°8-X,>0

X;>0ve X,>0

Bu calismada; degisken olarak, X; ve X, secilmistir.
ikilik tabandaki kromozom, on tabanina gevrilerek
X1 ve X, nin degerleri elde edilmistir. Populasyon
biyiklugl 14, kromozon uzunlugu 22 (ilk 11°i X,
son 11°i ise X,'yi temsil etmektedir), generasyon
sayisl 80 ve caprazlama site sayisida 3 secilmistir.
Problemde X; ve X, degerleri sinirlayicilari
saglamayan zaman X, = 0 alinmisg ve bu birey gen
havuzunun disina atilmistir. Tablo 2’de 6 ve 13 nolu
kromozomlara ait caprazlama sitelerinin secilmesi
gorilmektedir. Tablo 3’de ise 1 - 80. generasyona ait
hesaplamalar gorilmektedir.

Tablo 2. 6 ve 13’nolu Kromozomlara Ait Caprazlama Sitelerinin Secilmesi

GENLER

B.N. 1 2 [3 |4 |5 [6 |7 [8 |9 10 [11 |12 13 [24 |15 [16 |27 (18| 19 | 20 | 21 [ 22

6 0 [1 Jo 1 Jo |1 o Jo |1 [ 1]ofoJoJofJoJofo|[a[l 1 [ ol oo

13 0 Jo Jo 12 Jo J1 Jo Ja o J afoJoJoJzszJoJoJoJal st J o] 1] 0o

GENLER

B.N. 1 2 [3 |4 |5 [6 |7 [8 |9 [10 |11 ]12 [13 |14 |15 [16 |17 [18 |19 [20 |21 [22

6 0 1 Jo |1 fo |1 Jo J2 J1 [2 Jo o o Jo o Jo [ofl1]1 Jo o o

13 0 [o Jo J1 Jo |1 Jo Jo J1 [2 Jo Jo Jo J1 JoJo Jo]Ja]1 Jo 1o

6. TARTISMA VE SONUC Genetik  Algoritma  teknigi  kullaniimistir.  Bu

maksatla, Genetik Algoritma esasl bir optimizasyon

Genetik Algoritma ile optimizasyon, canlilardaki programi  gelistirilmistir. Bu program ile lineer

biyolojik ve sosyal isleyisin érneklenmesi ile elde olmayan programlama problemlerinin ~ Genetik

edilmektedir. Hayali bir biyolojik topluluk ve bu Algoritma ile hassas olarak  cozilebilecegi

toplulugun gegirdigi evrim sirecini incelemek goralmustr.

Genetik  Algoritmanin isleyisini  somutlastirmak

acisindan iyi bir yaklagimdir. Ayrica ¢ok amach optimizasyon problemleri,
dinamik programlama problemleri ve Klasik

Sunulan c¢alisma, bu konu Uzerindeki bir seri
calismanin ilk safhasidir. Bu calismada, lineer
olmayan programlama problemlerinin ¢dziiminde

matematiksel yontemlerle ¢c6zumi miimkiin olmayan
cesitli problemlerin Genetik Algoritmalar yardimiyla
coziilebilmesi icin calismalar devam etmektedir.
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Tablo 3. 1. - 80. Generasyona Ait Hesaplamalar

1. GENERASYON
1 2 3 4 5 6 7 8 9
B.N Eski Populasyon Xy Xz Xo Kopyalama Eslestir Caprazl Yeni Populasyon
me ama
1. 0101010111000010011000 9.38 2.00 51.67 0101010111000010011000 11 10 1 21 0101010111000010011000
2. 0101010111000010011000 9.38 2.00 51.67 0101010111000010011000 14 11 4 20 0101010111000010011000
3. 0101010111000010011000 9.38 2.00 51.67 0101010111000010011000 8 5 15 21 0101110111000010011000
4. 0100010111000010011000 9.30 2.00 51.19 0100010111000010011000 10 1 18 10 1100010111000010011000
5. 0101100111000010011000 9.22 2.00 50.71 0101100111000010011000 9 11 12 8 0101100011000010011000
6. 0101010011000000011000 8.10 1.92 44.12 0101010011000000011000 13 8 18 1 0101010111000000011000
7. 1101010011000010011000 8.11 2.00 44.10 1101010011000010011000 12 13 10 4 1101010011000010011000
8. 1101100011000010011000 7.95 2.00 43.15 1101100011000010011000 3 5 15 21 1101000011000010011000
9. 1101000011000010011000 7.79 2.00 42.20 1101000011000010011000 5 11 12 8 1101000111000010011000
10. 1101010001000110011000 5.55 2.04 28.93 1101010001000110011000 4 1 18 10 0101010001000110011000
11 0101010001000010011000 5.54 2.00 28.91 0101010001000010011000 1 10 1 21 0101010001000010011000
12. 1101001111000010001001 9.71 11.60 0.00 1101001111000010001001 7 13 10 4 1101001111000010001001
13. 0001010111000100011010 9.36 7.08 0.00 0001010111000100011010 6 8 18 1 0001010011000100011010
14. 1101010111000010001000 9.39 1.36 0.00 0101010111000010011000 2 11 4 20 0101010111000010011000
3. GENERASYON
1. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 13 5 20 1 0101010111000010011000
2. 0101010111000010011000 9.38 2.00 51.67 0101010111000010011000 8 7 5 22 0101110111000010011000
3. 0101010111000010011000 9.38 2.00 51.67 0101010111000010011000 14 12 2 9 0101010111000010011000
4. 0101010111000010011000 9.38 2.00 51.67 0101010111000010011000 9 18 4 22 0101010111000010011000
5. 0101010111000010011000 9.38 2.00 51.67 0101010111000010011000 11 14 21 6 0101000111000110011000
6. 1100010111000010011000 9.31 2.00 51.25 1100010111000010011000 12 22 20 7 1100011111000010011001
7. 1101010011000010011000 8.11 2.00 44.10 1101010011000010011000 10 20 15 8 1101010011000010011000
8. 0101100011000010011000 7.94 2.00 43.09 0101100011000010011000 2 7 5 22 0101000011000010011000
9. 1101000011000010011000 7.79 2.00 42.20 1101000011000010011000 4 18 4 22 1101000011000010011000
10. 0101010001000010011000 5.54 2.00 28.91 0101010001000010011000 7 20 15 8 0101010001000010011000
11. 0101000001000110011000 5.22 2.04 27.00 0101000001000110011000 5 14 21 6 0101010001000010011000
12. 1101001111000010001001 9.71 11.60 0.00 1101001111000010001001 6 22 20 7 1101000111000010001000
13. 0001010011000100011010 8.08 7.08 0.00 0001010011000100011010 1 5 20 1 1001010011000100011010
14. 0101110111000010011000 9.54 2.00 0.00 1101010111000010011000 3 12 2 9 1101010111000010011000
80. GENERASYON

1. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 9 4 20 3 1101010111000010011000
2. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 13 18 20 16 1101010111000010011000
3. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 11 2 18 7 1101010111000010011000
4. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 8 4 17 21 1101010111000010011000
5. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 10 12 7 17 1101010111000010011000
6. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 14 9 7 21 1101010111000010011000
7. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 12 11 2 14 1101010111000010011000
8. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 4 4 17 21 1101010111000010011000
9. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 1 4 20 3 1101010111000010011000
10. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 5 12 7 17 1101010111000010011000
11 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 3 2 18 7 1101010111000010011000
12. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 7 11 2 14 1101010111000010011000
13. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 2 18 20 16 1101010111000010011000
14. 1101010111000010011000 9.39 2.00 51.73 1101010111000010011000 6 9 7 21 1101010111000010011000
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