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OZET

TABAKALI RASTGELE ORNEKLEMEDE ORNEKLEM
BUYUKLUKLERININ GENETIK ALGORITMA iLE BELIRLENMESI

Derya TURFAN
Yiiksek Lisans, istatistik Boliimii
Tez Danismani: Dog. Dr. Ozgiir Yeniay
Mayis 2014, 64 sayfa

Arastirmacilarin optimizasyon problemlerinin ¢dzimuyle ilgili ¢galismalari oldukga
eskiye dayanmaktadir. Ozellikle son yillarda, optimizasyon sahasinda calisan bazi
bilim adamlari esnek ve performansi yuksek yontemler gelistirmek icin dogada var
olan sistemlere ydnelmiglerdir. Clnkl, dogada var olan karmasik optimizasyon
problemleri yine dogada igslemekte olan sistemlerle mikemmel bir sekilde
¢ozulmektedir. Dogada kusursuz igleyen sistemlerden ilham alan yontemler
“Sezgisel Yontemler” olarak bilinirler. Son vyillarda sezgisel yontemler buyuk
boyutlu gergcek hayat optimizasyon problemlerinin ¢dézimlenmesinde basariyla
kullaniimaktadir. Meta sezgisel yontemlerin en bilinenlerinden biri “Genetik
Algoritmalar” yontemidir. Bu algoritmalar biyolojik organizmalarin genetik surecine
ve populasyonlarin dogadaki evrimlesme ilkelerine dayanir.

Yapilan tez ¢alismasinda, sezgisel ve sezgisel algoritmalarin bir sinifi olan meta
sezgisel algoritmalarin mantigi anlatiimis ve genetik algoritma yontemi ayrintili
olarak incelenmistir. GuUnumuzde bircok alanda ihtiya¢c duyulan o6rnekleme
konusuna kisaca deginilmis ve ornekleme yontemlerinden biri olan tabakali
rastgele ornekleme yontemi tanitiimigtir. Tabakali rastgele 6rneklemede amag,
tahmin varyansini minimum yapmak ve basit rastgele Orneklemeye kiyasla
istatistiksel dogrulugu arttirmaktir. Dolayisiyla, tabaka sinirlarinin belirlenmesi ve
orneklem buyuklUklerinin tabakalara dagitiimasi problemlerinin ¢ézumu oldukga
onemlidir. Bu problemlerin ¢bézumua igin bir genetik algoritma yaklagsimi
gelistirilmistir. ikisi gercek, yedi tanesi similasyon sonucu farkli dagilimlardan elde
edilen veri setleri, hem gelistirilen genetik algoritma ile hem de literaturde yer alan
esit, orantili ve Neyman yontemleriyle ¢6zimlenmis ve elde edilen sonuglar
karsilastinimistir. Sonug olarak, gelistirilen genetik algoritmanin tahmin varyansini
ki¢ultmede daha iyi performansa sahip oldugu gorilmustar.



Anahtar Kelimeler: Sezgisel ydntemler, genetik algoritma, tabakali rastgele
ornekleme, orneklem dagitimi



ABSTRACT

DETERMINATION OF SAMPLE SIZES IN STRATIFIED RANDOM
SAMPLING WITH GENETIC ALGORITHM

Derya TURFAN
Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ozgiir Yeniay
May 2014, 64 pages

The studies done by researchers about solving optimization problems date back to
a long time ago. Especially, in recent years, some scientists working on the field of
optimization have tended to systems exist in nature to develop methods which are
flexible and have high performance. The reason of this is that, the complicated
natural optimization problems existed in nature are solved with the natural
methods in a perfect balance. Optimization methods inspired from nature are
known as “heuristic methods”. In recently years, meta heuristic methods have
been successfully used to solve real world large scale optimization problems. One
of the most known heuristic methods is “genetic algorithm”. These algorithms are
based on the underlying genetic process in biological organisms and on the
natural evolution principles of populations.

In this study, logic of heuristics and meta heuristics, a subclass of heuristics, is
described and genetic algorithm is examined in detail. The topic of sampling is
briefly mentioned and the stratified random sampling, one of sampling methods, is
defined. One of the main objectives of stratified sampling is to reduce the variance
of the estimator and to get more statistical precision than the simple random
sampling. Therefore, the determination of stratum boundaries and sample
allocation are the main problems in the application of the stratified sampling. In this
study, a new genetic algorithm approach proposed in order to deal with these
problems. Two real data sets and seven simulation data sets are analyzed with
both the proposed genetic algorithm and equal, proportional, Neyman methods
available in the literature used for sample allocation problem. The results obtained
from the proposed algorithm are compared with the results of other classical



methods mentioned above. Consequently, it is observed that the proposed genetic
algorithm has better performance than the other methods.

Keywords: Heuristic methods, genetic algorithm, stratified random sampling,
sample allocation
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1. GIRIS
Optimizasyon, eniyileme anlamina gelmektedir. Bir problemde belirli kisitlar altinda
mumkuin olan alternatifler icinden en iyisini segme islemidir. Belirli kisitlari
saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasini igeren
herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak adlandirilabilmektedir [1].
Optimizasyon problemlerinin  ¢ézimua icin literatirde birgok farkli ydntem
Onerilmistir. Son yillarda gergek hayat optimizasyon problemlerinin ¢ozimda igin en
¢ok kullanilan yaklagimlardan biri sezgisel (heuristic) algoritmalardir. Sezgisel
algoritmalar, ¢6zimuU zor, blyudk boyutlu optimizasyon problemleri igin, kabul

edilebilir surede optimuma yakin ¢ozumler verebilen algoritmalardir.

GuUnumuz optimizasyon problemlerinin karmasik yapisini ele alabilecek sezgisel
yontemlerin gelistiriimesi konusu bir ¢ok arastirmaci tarafindan galisiimaktadir. Her
yontemin 6zel yapisini olusturan fikirler, bazen hi¢ umulmadik baglantilardan
ortaya cikabilir. Ornegin Tavlama Benzetimi (Simulated Annealing), metalurjideki
fiziksel surecler Uzerine dayanir. Karinca Algoritmasi (Ant Algorithm), ortak bir
problemi ¢ézmek icin igbirligi yapan bir karinca kolonisi gibi davranir. Tabu
Arama’nin (Tabu Search) felsefesi, 6grenme ve hafiza kullanimi gibi zeki problem
¢bzme prensiplerinin bir derlemini kullanmaktir. Yapay Ari Kolonisi (Artificial Bee
Colony) algortimasi, arilarin yiyecek arama davraniglarini taklit eder. Genetik
Algoritmalar (Genetic Algorithms) ise evrimsel yeniden uretimin biyolojik olgusunu
taklit eder [2]. Bir baska ifadeyle, genetik algoritmalar, biyolojik evrimin igleyis

bicimini ornek alir.
Genetik algoritmalarin taklit ettigi sure¢ su sekilde acgiklanabilir [3]:

Dogal populasyonlar, Charles Darwin’in, Turlerin Kékeni (The Orijin of Species)
adli kitabinda belirttigi, dogal secme (natural selection) ve en iyi uyum yapanin
yasamasi (survival of the fittest) prensibine gore nesiller (generation) boyunca
gelismektedir [4]. Dogada, bireyler arasindaki yiyecek, su ve barinak gibi kit
kaynaklar ve esler icin yapilan mucadeleler, yiksek uyumlu (highly adapted) ya da
uygun (fit) bireylerin daha zayif olanlara Ustinligu ile sonuclanir. iyi uyum
saglayan bireyler yasar ve daha fazla yavru sahibi olur. Disik uyumlu bireyler az
sayida, belki de hi¢ yavru sahibi olamayacaktir [5]. Bu, uygun bireylerin genlerinin
sonraki her nesilde daha fazla bireye dagiimasi demektir. Farkli ebeveynlerden

gelen iyi 6zelliklerin birlesimi, bazen her bir ebeveynden daha blyuk uygunluga
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sahip Ustun yavrular verebilir. Boylece turler, bulundugu c¢evre igin giderek daha
uygun olurlar [6]. Ornek olarak bir tavsan populasyonu disiinllsiin. Bazi tavsanlar
digerlerine goére daha hizli ve daha kurnazdir. Bu tavsanlarin tilkiler tarafindan
yenilme olasihgl daha dusuktir. Cogu yasamini surdurtr. Kuskusuz yavas ve
durgun olan tavsanlarin bazilari da sansh olduklar igin yasayacaklardir. Bu
yasayan tavsan populasyonu Uremeye baslayacaktir. Populasyonun ¢ogunlugu,
tilkilerden kurtulan daha hizli ve kurnaz tavsanlar oldugundan, yavru tavsanlar

onceki populasyondakilerden ortalama olarak daha hizli ve kurnaz olacaktir [4].

Genetik algoritmalar, Bilgisayar Bilimi, Muhendislik, Yoneylem Arastirmasi, Sosyal
Bilimler, Tip, Matematik, istatistik vb. alanlarda karsilasilan cesitli problemlerin
¢ozumunde kullaniimaktadir. Diger sezgisel yontemlerde de oldugu gibi, genetik
algoritmalar optimal ¢ozUmu bulmayi garanti etmezler, ancak kabul edilebilir hizla,
kabul edilebilir dlgtde iyi (optimale yakin) ¢dzimler bulunmasinda genel olarak

basarilidirlar.

Tezin giris bolimunde genel bilgiler verilmistir. Sezgisel yontem, bu yontemlerin bir
sinifini olusturan meta sezgisel yontemler ve genetik algoritmalar hakkinda genel
bilgiler sunulmustur. Tezin ikinci boluminde genetik algoritmalarin tanimi, genel
isleyisi ve yodntemin calismasini etkileyen faktorler incelenmistir. Tezin GgUncul
bolumunde, ilk once ornekleme konusundan genel olarak bahsedilmis ve
problemin temelini olusturan, drneklemenin bir alt basligi olan tabakali rastgele
orneklemeye yer verilmigtir. Tabakall rastgele o6rneklemede, her tabakanin
orneklem buyukligunin genetik algoritma ile elde edilmesi problemi tanitiimigtir.
Tezin doérdincl bélimlinde, tanimlanan problemi ¢cézmek igin gelistirilen genetik
algoritma anlatilmig, gelistirilen genetik algoritmay! kullanan ve kullanicinin
belirleyecedi bazi parametreleri géz 6nlinde bulundurarak tabaka sinirlarini ve
tabakalardaki orneklem buyudklUklerinin bulunmasi amaciyla yazilan bilgisayar
programi tanitilmistir. Uygulama kisminda ise tezde sunulan g¢alisma 6zetlenmis,
yazilan programla elde edilen sonuglar ile literatirde kullanilan diger yontemlerin
sonugclari kargilastiriimis ve cizelgeler halinde sunulmustur. Son olarak altinci

bélimde de sonuglar yorumlanmigtir.



1.1. Sezgisel Yontemler

1.1.1. Sezgisel Yontem Nedir?

Sezgisel kelimesi, eski Yunanca'da “problemleri ¢dzmek igin yeni yodntemler
gelistirme” ya da “problem ¢dézme sanati” anlamina gelen heuriskein kelimesinden
gelmektedir. Bilgisayar bilimlerinde ve yapay zekada, “Sezgisel’ terimi zeki
aramada (intelligent search) yer alan ydntemler icin kullanilir. Bu anlamda
“sezgisel arama”, en az umut vaat eden yollari atlar ve en ¢gok umut vaat eden yol
boyunca ilerleyerek bir ¢ozime ulasmak igin tim mevcut bilgileri kullanir. Burada
amag, onceden toplanmis verilerin igcerdigi bilgiye bagl olarak arama surecini,

basarisiz ¢ozumleri incelemekten uzak tutmaktir [2].

Yoneylem arastirmasinda “sezgisel” terimi, tam ¢6zimu bulunmasi zor olan
problemler icin makul ¢dziimler bulmada kullanilan yéntemler icin kullanilir. Ozel
olarak optimizasyonda bir sezgisel yontem, optimale yakin ya da yaklasik olarak
optimal bir ¢bziime gétlren (fakat bunu garanti etmeyen) stratejilere dayanan, hizli
ve pratik bir yontem anlamina gelir. Buna goére, bu sezgisel yontemlerden s6z
edildiginde, “cozmek” fiili, “optimale, tatmin edici bir yakinlik bulmak” yan anlamina
sahiptir. lyi sezgisel yéntemler, prensipte, izin verilen zamanda elde edilebilecek
en iyi ¢ozumu belirleyebilmelerine ragmen optimal bir ¢6zUm bulmay! garanti

etmezler [2].

Reeves’in sezgisel yontemler i¢in tanimi su sekildedir [7]: “Bir sezgisel yontem,
kabul edilebilir hesaplama maliyetleriyle optimalligi garanti etmeksizin optimale

yakin ¢ozumu arayan yontemdir.”

Sezgisel algoritmalar, blyUk boyutlu optimizasyon problemleri igin, kabul edilebilir
surede optimuma yakin ¢ozumler verebilen algoritmalardir. Bu algoritmalar, ¢6zum
uzayinda optimum ¢6zume yakinsamasi ispat edilemeyen algoritmalar olarak da
bilinir. Bu tur algoritmalar yakinsama 6zelligine sahiptir, ama kesin ¢ozUmu garanti

edemezler ve sadece kesin ¢ozUm yakininda bir ¢ozumu garanti edebilirler [8].

1.1.2. Sezgisel Yontemlere Gerek Duyulmasinin Sebepleri

Optimizasyon problemlerinde tam (exact) ydontemler, problemin varsa optimal
¢Ozumunu makul bir zamanda bulmayi garanti eden yontemlerdir. Buna kargin,
tam yontemlerin ¢6zUm uzayinin ¢ok buyuk veya karmasik oldugu problemlerde

uygulanabilirligi oldukga azdir [9].



Gergek yasam problemlerinin gogunda problemin ¢6zUm uzayi sonsuz olabilir
veya tum c¢ozumlerin makul bir sirede degerlendiriimesi mumkin olmayabilir.
Makul bir slurede g¢b6zumlerin degerlendirilerek iyi bir ¢dézimun bulunmasi
gerekmektedir. Boyle problemlerin ¢6ziminde, kabul edilebilir bir slrede
¢ozumlerin degerlendiriimesi, aslinda tim ¢6zUm uzayinda “bazi ¢ozumlerin”
degerlendiriimesi anlamina gelmektedir. Bazi ¢ozimlerin neye gore ve ne sekilde
deg@erlendirilece@i, yani nasil bir strateji izlenecegi ise kullanilacak sezgisel

yonteme gore degisiklik gosterir.

Problemlerin ¢dziminde sezgisel yodntemlere gerek duyulmasinin baslica

sebepleri su sekilde agiklanabilir [8]:

v" Optimizasyon problemi, kesin ¢6ziimi bulma igleminin tanimlanamadidi bir
yapiya sahip olabilir.
v Anlasilabilirlik agisindan sezgisel algoritmalar karar verici icin ¢ok daha
basit olabilir.
v' Sezgisel algoritmalar, 6grenme amacl ve kesin ¢dzimul bulma isleminin bir
parcasi olarak kullanilabilir.
v' Matematik formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gergcek hayat
problemlerinin en zor taraflari (hangi amaclar ve hangi kisitlar kullaniimali,
hangi alternatifler test edilmeli, problem verisi nasil toplanmal) ihmal edilir.
Model parametrelerini belirleme asamasinda kullanilan verinin hatali olmasi,
sezgisel yaklasimin Uretebilecedi alt optimal ¢ézimden daha buyluk hatalara
sebep olabilir.
Yukarida yapilan tanimlamalardan ve agiklamalardan da anlasilacagi lzere, bir
problem icin optimal ¢6zUmu bulmak ¢ok zor veya imkansiz olabilir. Tam
yontemler, matematiksel olarak tanimlanamayan ya da ¢o6zUm uzayi ¢ok buyuk
olan gercek hayat problemlerinde etkili olamazlar. Literatirde yapilan birgok
calismada, sezgisel yontemlerin bu tlr problemler icin ¢ok kullanisli olduklari

kanitlanmigtir [10].

1.1.3. Sezgisel Algoritmalarin Degerlendirilmesi igin Kriterler
Sezgisel algoritmalarin degerlendiriimesinde kullanilan kriterler genel olarak su
sekildedir [8]:



v' Co6zim kalitesi ve hesaplama zamani (Quality of solution and computation
time)
C6zUm kalitesi ve hesaplama zamani herhangi bir algoritmanin etkinliginin
degerlendiriimesi icin dnemli kriterlerdir. Bundan dolayi iyi bir sezgisel algoritma,
ayarlanabilir parametreler setine sahip olmali ve bu parametreler kullaniciya
onemlilik acgisindan hesaplama maliyeti ile ¢6zim kalitesi arasinda bir
vurgulamanin yapilabilmesine imkan vermelidir. Yani, ¢ozim kalitesi ve hesap

zamani arasindaki iliski kontrol edilebilmelidir.

v' Algoritma basitligi ve gerceklenebilirlik (Ease of algorithm and realizability)
Sezgisel algoritma prensipleri basit olmali ve genel olarak uygulanabilir olmalidir.
Bu durum, problem yapisi ile ilgili baslangicta ¢ok az bilgiye sahip olunmasi

halinde bile sezgisel algoritmanin yeni alanlara kolaylikla uygulanabilmesini saglar.

v Esneklik (Flexibility)
Sezgisel algoritmalar modelde, kisitlarda ve amag¢ fonksiyonlarinda yapilacak

degisiklikleri kolayca karsilayabilmelidir.

v' Saglamlik (Robustness)
Sezgisel algoritma, baslangigc ¢ozimunin sec¢imine bagli olmaksizin her zaman

yuksek kaliteli, kabul edilebilir goztmleri Uretebilme kabiliyetine sahip olmalidir.

v Basitlik ve analiz edilebilirlik (Simplicity and analyzability)
Karmasik algoritmalar, esneklik ve ¢ozum kalitesi agisindan basit algoritmalardan
daha zor analiz edilebilmektedir. Sezgisel algoritma kolayca analiz edilebilir

olmalidir.

v Etkilesimli hesaplama ve teknoloji degisimleri
Sezgisel algoritma icinde insan-makine etkilesimini kullanma fikri cogu sistemde
yaygin olarak gerceklestiriimektedir. Herkes tarafindan bilindigi gibi iyi bir kullanici
ara-yuzu herhangi bir bilgisayar sistemini veya algoritmaylr daha cekici
yapmaktadir. Bunun en Onemli avantajl ¢ozimlerin grafiksel olarak

sergilenebilmesidir.



1.1.4. Meta Sezgisel Algoritmalar
Aladag [2] tez calismasinda meta sezgisel yontemleri su sekilde agiklamistir:

“Sezgisel algoritmalarin bir sinifi meta sezgisel algoritmalardir. Meta sezgisel
terimi, tabu aramadan ilk kez bahsedilen makalede [11] ge¢mistir ve daha sonra

literatlrde yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir [12,13,14,15,16].

Meta sezgisel algoritmalarin en bilinen dérnekleri arasinda Genetik Algoritmalar,

Tabu Arama, Tavlama Benzetimi ve Yapay Sinir Aglari yer almaktadir.

Meta sezgisel algoritmalar, bazi yerel arama yontemlerini ve ileri duzey farkh
stratejileri kullanan yapilara sahip algoritmalardir. Bir meta sezgisel yontem, ileri
duzey islemler ya da ilgili bir degerlendirme kurali ile beraber, bir cozumu baska
bir cézime donustirmek icin mimkin hareketlerin (move) bir tanimindan da ibaret
olabilir [17].

Meta sezgisel yontemler kendi aralarinda siniflandirilabilirler. Glover ve Laguna’ya
gore meta sezgisel yontemlerin siniflandiriimasinda dikkate alinan ¢ temel dizayn
secenegi, (1) Uyarlamali (adaptive) hafiza kullanimi (2) Kullanilan komsuluk
(neighborhood) kesfinin ¢esidi (3) Bir iterasyondan bir sonraki iterasyona tasinan

mevcut ¢ozumlerin sayisidir [18].

Bu secgenekler bir siniflama plani igine yerlestirilir. Bu planda, (1)'in secenekleri;
eder meta sezgisel yontem uyarlamali hafiza kullaniyorsa ‘A’ ve eder ydntem
hafizasiz ise ‘M’ dir. (2)’'nin segenekleri; bir sonraki hareketi segmek ya da verilen
bir ¢d6zUmu gelistirmek amaglarindan biri igin sistematik komsuluk aramayi
kullanan yontemler icin ‘N’ ve rastgele érneklemeye givenen yontemler igin ‘S’ dir.
Son olarak (3)'Un secgenekleri ise eger her iterasyondan sonra yéntem mevcut bir
¢bzumden bir sonraki ¢ézume hareket ediyorsa ‘1’ ve eger yontem, her bir
iterasyonda tek bir ¢dzim yerine ¢ézumlerin bir derlemini kullanan populasyon
temelli bir strateji kullaniyorsa ‘P’ dir. Bu basit U¢ boyutlu plan, meta sezgisellerin
siniflandiriimasi icin bir temel teskil eder. lyi bilinen meta sezgisel yéntemlerin

bazilari igin yapilan siniflandirma Cizelge 1.1’ de gdsterilmektedir [18]:



Cizelge 1.1. Meta sezgisel siniflandirmasi

Meta-sezgisel 1. Siniflama | 2. Siniflama
Genetik Algoritmalar M/S/P M/N/P
Tavlama Benzetimi M/S/1 M/N/1

Tabu Arama A/N/1 A/N/P

Goruldagu gibi meta sezgisellerin siniflandirilmasi iki farkli sekilde yapilmistir. Bu
siniflandirmalar arasindaki farkliliklar, ydénteme bagl olan degisik nedenlerden ileri
gelir. Bazi farklihiklar yontemler Gzerinde c¢alisan arastirmacilarin  bazilan
tarafindan o6ne surulen yeni degisimlerden kaynaklanirken, bazi farkhliklar ise

yontem ilk 6nerildigi zaman ortaya ¢ikmistir [18].”

1.2. Genetik Algoritmalara Girig
Genetik algoritmalar evrime dayal algoritmalardan biri oldugu ic¢in, bu bdlimde
once evrimsel algoritmalar hakkinda kisa bir girigs yapilacak, daha sonra genetik

algoritmalarla ilgili genel bilgilerden kisaca bahsedilecektir.

1.2.1. Evrimsel Hesaplama

Evrimin temel ilkesi kisaca, c¢evre sartlarina en iyi uyum saglayan bireylerin
hayatta kalmasi olarak ifade edilebilir. Evrimin bu temel ilkesinden yola c¢ikilarak
olusturuimus arama yontemlerinin tumua, evrimsel algoritmalar (evolutionary
algorithms) veya evrimsel hesaplama yontemleri olarak adlandirilmaktadir. Son 30
yildir, evrim ilkesine dayanan ¢ozum yontemleri ile ilgili aragtirmacilarin ve

literatUrdeki ¢alismalarin sayisi hizla artis gostermektedir [19].

Evrimsel hesaplama yodntemleri sinifina giren algoritmalara 6rnek olarak genetik
algoritmalar, evrimsel programlama (evolutionary programming), evrimsel
stratejiler (evolution strategies) genetik programlama (genetic programming) ve
diferansiyel gelisim algoritmalari sayilabilir. Bir problemi ¢ézmede kullanilacak
herhangi bir evrimsel algoritma genel olarak agsagidaki elemanlara ihtiyag
duymaktadir [8]:

v Problem igin goziimlerin genetik temsili (representation),

v' Cozumlerin baslangi¢ popullasyonunu olusturacak bir yontem,

v’ Codzumlerin uygunluk  agisindan degerlendiriimesini saglayacak
degerlendirme fonksiyonu (evaluation function),

v Genetik yapiyi degdistirecek iglemciler (operatorler),



v' Kontrol parametrelerinin degerleri (popllasyon buyudkligl, islemcileri
uygulama olasiliklari vb.).

Evrimsel algoritmalarin genel isleyisi Sekil 1.1’ de gdsterilmektedir:

Basla
t=0
Ik ¢6ziim uzayi P(t)'yi olustur
ik ¢dziim uzayi P(t)'nin uygunluk degerini hesapla
Durdurma kriteri saglanana kadar
Basla
t=t+1
P(t-1)'den P(t)yi se¢
P(t)'yi islemciler ile degisime ugrat

P(t)’nin uygunluk degerini hesapla

Dur

Sekil 1.1. Evrimsel algoritmanin genel yapisi [19]

Evrimsel algoritmalar tek bir bireyle (¢dézUmle) degil, bireylerin populasyonun
(¢6zum kumesi) ile ilgilenir. Yukaridaki tabloda da goruldugu gibi, bu algoritma her
t. iterasyonda bireylerden olusan bir P(t) populasyonu igerir. Her bir birey s6z
konusu problem icin potansiyel bir ¢6zimu ifade eder. Her ¢dzimun uygunluk
(fitness) degeri hesaplanir ve bir sonraki iterasyonda uygunluk degeri ylksek
bireyler segilerek yeni bir populasyon olusturulur. Yeni populasyonun bazi bireyleri
yeni ¢cozumler olusturmak igin bazi islemciler araciligiyla degisime ugratilir. Yeni
populasyonun uygunluk degeri hesaplanir ve tim bu iterasyonlar durdurma kriteri

saglanana kadar devam eder.

1.2.2. Genetik algoritmalarla ilgili temel bilgiler

Genetik algoritmalar biyolojik evrimin isleyisini taklit eden sureglerdir. Bu
algoritmalar genetik ve dogal secilimi temel alan evrimsel algoritmalarin bagini
cekmektedir. Genetik algoritmalar ilk kez Holland tarafindan ortaya konmustur
[20]. Holland, arkadaslar ve 6grencileri ile birlikte bu yaklagimi gelistirmis ve ilk
¢alismalari sonucunda “Adaptation in Naturel and Artificial Systems” isimli kitabini
cikartmistir [20]. Populasyon temelli bir sezgisel algoritma olan genetik
algoritmalar, dogal se¢me (natural selection) ile canlilarda bulunan genetik

gelisimin taklidini gerceklestirmektedir. Bahsedilen algoritma, diger evrimsel

8



algoritmalar gibi arama uzayinda bulunan ¢ézumlerin bazilarinin olusturdugu bir
baglangic  populasyonunu (initial population) kullanmaktadir. Baslangig
populasyonu her nesilde, dogal secilim ve tekrar Ureme (reproduction) islemleri
yardimiyla art arda gelistirilir. En son neslin en uygun (fittest) yani en kaliteli bireyi,
problem icin optimal ¢b6zum olmaktadir. Bu ¢6zUm her zaman optimal olmayabilir

ama kesinlikle optimale yakin bir ¢gozim olacaktir [8].

Holland [20], basit bit dizileri (bit strings) kullanarak karmasik yapilarin
kodlanabilecegini gostermigtir. Bu yapilar, ¢gozulecek problem igin ¢ozumleri temsil
etmektedir. Bunlar, muhtemel tum g¢ézumleri i¢cine alan arama uzayindan alinir ve
bu dizilerin veya c¢ozumlerin belirli bir miktari genetik algoritmanin kullanacagi
populasyonu olusturur. Daha sonra temel genetik islemcilerin belirli bir seti, art
arda gelen nesillerde ¢ozumleri gelistirmek amaciyla kullanilir. Eger bu iglem
uygun sekilde kontrol edilirse, ¢6zum populasyonunun ortalama kalitesi ¢ok hizl
olarak gelisme gosterir. Yani, ¢ozllecek probleme c¢ok iyi uyarlanmis yapilari

iceren ¢ozum kumesinin ortaya ¢ikmasi saglanir [8].

Herhangi bir problem genetik algoritma ile ¢bozllecekse, genel olarak izlenecek

adimlar su sekilde 6zetlenebilir [3]:

v' Genetik algoritmayi kullanmadan o6nce, problem igin uygun bir kodlama
(gGsterim) tasarlanir.

v' Baslangic¢ populasyonu, genellikle rastgele yaratilir. Ancak sezgisel secimin
uygun oldugu bazi durumlar da vardir.

v' Baslangic populasyonundaki her bir kromozomun uygunluk degeri
hesaplanir.

v' Popllasyonu degistirmek icin se¢cme, caprazlama (crossover) ve mutasyon
(mutation) islemcileri kullanilir.

v" Yeni popllasyona, uygunluk degerleri atanarak test edilir ve bu islemlere

durdurma kriteri saglanincaya kadar devam edilir.



2. GENETIK ALGORITMA

2.1. Genetik Algoritmanin Tanimi ve Onemi

Genetik algoritmalar, dogadaki canlilarin gegirdigi sureci ornek alir ve iyi nesillerin
kendi yasamlarint korurken, kotu nesillerin yok olmasi ilkesine dayanir.
Matematiksel modellemenin yapilamadi§i veya kesin ¢6zimin olmadigi

problemlerde genetik algoritmadan yararlanilir [21].

Goldberg’e gore genetik algoritma, rastgele arama tekniklerini kullanarak ¢6zim

bulmaya c¢alisan, parametre esasina dayanan sezgisel bir yontemdir [21].

Genetik algoritmalar, karmasik dizenli problemlerin ¢dzUmUnU gergeklestirmek
amaciyla, kromozomlarin yeniden udreme esasini temel alan, sezgisel bir arama
yontemidir [22,23].

Genetik algoritmalarin ¢alisma prensibi, genetik asamalari kullanip ve bu
asamalara benzetim yaparak arama yapmasidir. Genel olarak, algoritma su
sekilde caligmaktadir: Kromozomlardan olusan bir popullasyon ile aramaya
baslaylp, bu populasyon icerisinden yeni ve daha iyi bireyler Uureterek,
kromozomlari slrekli olarak dedisime ugratip, problem icin alternatif ¢éztUmleri

arttirarak en iyi cozime ulagsmaktadir [24].

Genetik algoritmalarin karmasik arama uzaylarinda iyi sonuglar elde edebildigi
teorik ve gorsel olarak kanitlanmistir [25]. Genetik algoritmanin hizli bir sekilde
yayginlasmasinin nedeni hesaplama olarak basit ve en iyiyi arama mekanizmasi

konusunda gugclu bir yapiya sahip olmasidir [26].

2.2. Genetik Algoritmanin Tarihgesi

Genetik algoritma, Darwin ve onu izleyen bilim adamlarinin ¢alismalarinin en
iyileme problemleri Gzerine uygulanmasidir. “Genetik Algoritma” kalibi, ilk olarak
1967 vyilinda Bagley tarafindan bir oyun programinin yenmek Uzere
tasarlanmasinda kullaniimigtir. Bagley ile ayni tarihnte Rosenberg, biyolojik ve
simulasyon esasl bir calisma yapmistir [25]. Bagley’in kullandigi genetik algoritma
yontemleri buglinkiinden ¢ok farkli olmakla birlikte giinimiz genetik algoritmalari
icin temel olarak kullaniimistir. Rosenberg de ayni donemde bu algoritmaya
biyolojik ve benzetimsel etmenleri eklemigtir. De Jong, 1975 yilinda matematiksel

fonksiyonlari genetik algoritma ile ¢ozmeye ¢alismistir [27].
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Bagley, Rosenberg, De Jong gibi oncuilerinin bulunmasina ragmen, genetik
algoritmanin babasi Holland olarak kabul edilmektedir. Cunklu Holland ,"Genetik
Algoritma” kavramini “Cellular Automata” calismalari ve “Dogal ve Yapay
Sistemlerde Uyarlama” kitabinin yayinlanmasi ile literatire kazandirmistir.
Holland’in bu kitabinda ana dusltnce sudur: “Verilen bir populasyonun genetik
havuzu potansiyel olarak istenen en iyi ¢ozumu igerir veya uyarlanan probleme
iliskin iyi bir ¢ézim vardir’ [28]. Holland, genetik algoritmanin temel ilkeleri olan
yeniden Ureme ve c¢aprazlama iglemcilerini tanimlamistir. Holland’dan sonra
genetik algoritmalarin gelisimi doktora 6grencisi olan Goldberg ile devam etmisgtir.
David E. Goldberg’in 1985 yilindaki ¢alismalari genetik algoritmanin geligimini
saglamistir. Bu calismada Goldberg’in amaci, dogalgaz borularindaki kayiplari,
basing oranini degistirmek suretiyle minimize etmektir. Dinamik programlama
yardimi ile Wong ve Larson tarafindan basing oranlari hesaplanan bu problem,

Goldberg tarafindan genetik algoritma ile gbzulmeye gahlisiimigtir [27].

Genetik algoritma, kisith optimizasyon problemleri kapsamina giren gizelgeleme
yontemlerinden biri olan atdlye cizelgeleme problemlerinde etkili olarak ilk defa
Davis tarafindan 1985 yilinda kullaniimigtir. 1987 yilinda Liepis ise ilk defa genetik
algoritma yapisini iki makineli gizelgelemeye uygulamigtir. Biegal ve Daven 1990
yilindaki c¢alismalarinda atolye cizelgelemede genetik algoritmayi butunlesmis
imalat ¢cevrimi icinde kullanmisglar ve bu yapiyi tek, iki ve ¢cok makineli sistemlere
uygulamiglardir. Nakano ise 1996'da genetik algoritmalarin ikili kod sisteminde
gOsterimini atdlye gizelgeleme probleminde kullanmigtir. Spears ve De Jong 1991
yilindaki ¢aligsmalarinda iki noktali caprazlama islemcisinin her zaman bir noktali
caprazlama islemcisinden daha etkili oldugunu belirtmistir. Chen ve arkadaslari
genetik algoritmalarin literaturdeki diger sezgisel yaklasimlardan daha iyi sonug¢

verdigini 1995 yilindaki galismalarinda gostermislerdir [21].

2.3. Genetik Algoritmanin Temel Kavramlari
Genetik algoritmalar, isminden de anlasilacagi Uzere genetik bilimi ile benzerlik
gosterdiginden terminolojileri birbirlerine olduk¢a yakindir. Bu baslik altinda,

genetik algoritmanin temel kavramlarinin agiklanmasina yer verilmigtir.

11



2.3.1. Gen
Bir canliya ait genetik 6zelliklerden herhangi birini tagiyan en kuguk yap!i birimine
gen denir. Kismi bilgiler tasiyan bu kuglk yapilarin bir araya gelmesiyle

kromozomlar meydana gelir.

Kromozom Uzerinde, belli bir konumda bulunan genler, temsil edilen degigkenin
degerini ifade etmektedir [29]. Dolayisiyla, problemin sahip oldugu degdisken sayisi

ayni zamanda bir kromozomun sahip oldugu gen sayisini gdstermektedir.

Baslangigta olusturulmus olan kromozomlardaki genlerin sirasinin, genetik

algoritma islemleri boyunca kesinlikle degistiriimemesi gerekmektedir.

Genetik algoritmalarin kullanildi§i programlama yapisinda bu gen vyapilari
programcinin tanimlamasina baglidir. Bir genin icerdigi bilgi sadece ikili tabandaki
sayllarl igcerebilecedi gibi onluk taban ve onaltilik tabandaki sayi degerlerini de
icerebilir. Dolayisiyla yazilan programa gore gen igerigi cok 6nem kazanmaktadir
[21].

2.3.2. Kromozom (C6ziim)
Genlerin bir dizi halinde siralanmasi ile ortaya ¢ikan genler dizisine “kromozom”
adi verilmektedir. Béylece bir kromozomda, problemdeki karar degiskenlerinin her

birinin bir arada bir dizi halinde bulundugu anlasiimaktadir [30].

Genetik algoritma, problemin ¢ézim (kromozom) alternatiflerini iceren bir rastgele
¢6zum kumesi ile baslatiimaktadir. Her kromozom, temsil ettigi c6zume ait bilgileri

icermektedir ve bilgiler bir dizi halinde kodlanmaktadir.

Kromozom Uzerinde yer alacak bilgiler; genetik algoritmanin, ¢6zim uzayinda en
iyi ¢6zUmU aramasi igin gerekli olan bilgilerin timudnu icerecek sekilde
tasarlanmalhdir [31]. Bu sekilde tasarlanan kromozomlar ile daha etkili sonuclari

uretmek mumkun olmaktadir [32].

Kromozomlar, genetik algoritma yaklagiminda Uzerinde durulan en temel birim
oldugundan, bilgisayar ortaminda iyi ifade edilmeleri gerekmektedir. Kromozomun
hangi kisminin ne anlam tasiyacagi, ne tur bilgi icerecegi kullanicinin olaya

bakisini degistirmektedir [21].

Kromozomlarin kodlanmasi esnasinda, temel olarak ikili sayi (binary) sistemi

kullanilsa da, tam sayr ve reel sayllar da kromozom kodlamalarinda
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kullanilabilmektedir. Problemlerin ¢6zUmunde kullanilan karar degiskenlerinin
karsihginin ikili sayi sisteminde uzun oldugu durumlarda, tam sayi ve reel sayilarin

kullanildigi kodlamalara bagvurulabilir [24].

2.3.3. Popiulasyon

Populasyon, ¢o6zim bilgilerini iceren kromozomlarin bir araya gelmesiyle olusan
olasi ¢6zim kimesine denir. C6zim kUmesindeki kromozom sayisi sabit olup
problemin 6zelligine gére programlayici tarafindan belirlenir. Genetik algoritmanin
isleyisi esnasinda bu ¢6zim kimesinden bir takim kromozomlar yok olmakta ve
yerlerine  yeni kromozom vyapilari eklenerek populasyon  buyuklugu
sabitlenmektedir [21].

Populasyon buydkliginin ne olacagini belirlemek, tim genetik algoritma
kullanicilar1 agisindan oldukga 6nemli bir asamadir. Populasyon buyuklugu, baska
bir deyigle kromozom ya da ¢6zUm sayisi, genetik algoritmanin basarisini ve

optimum sonuca erigim suresini etkileyen énemli unsurlardan biridir [32].

2.3.4. Uygunluk Fonksiyonu
Mevcut populasyonda bulunan kromozomlardan hangilerinin bir sonraki nesle
aktarilacagr ve hangilerinin yok olacagina karar verilmesini saglayan bir

degerlendirme kriteridir.

Problem icin en uygun ¢6zumu belirleme kriteri olan uygunluk fonksiyonunun,
uzerinde durulan konuyla ilgili kar veya verimliligi maksimum yapacak, maliyet
veya kaybi minimum yapacak degiskenlerin 6l¢ilmesini saglayacak bir fonksiyon

olmasi gerekmektedir [27].

Problemin yapisina gore baslangigta belirlenen uygunluk fonksiyonu ile
populasyondaki tum kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Boylece K
elemanli populasyonda her bir kromozom igin; f; ,..., fx olmak Uzere K adet

uygunluk degeri hesaplanmaktadir.

Uygunluk degeri en iyi olan kromozomlarin segilerek, yeni olusturulacak
populasyona aktarilmasi, genetik algoritmanin glcini olusturan baglica
faktorlerden biridir [33].

2.4. Genetik Algoritmada Kullanilan Seg¢im Yontemleri
Genetik algoritmalarda, uygun olanlarin secilmesi iglemi “en iyi olanin hayatta

kalmas!” prensibi temel alinarak yapiimaktadir. ilk etapta olusturulan baslangic
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populasyonundaki kromozomlar arasindan, en iyi uygunluk degerine sahip
olanlardan bir kismi olusturulacak yeni populasyona aktarilirken, bir kismi da
ebeveyn olarak secilmektedir. Secilen bu ebeveynlere genetik islemler

uygulanarak yeni populasyonun diger kromozomlari elde edilmektedir.

Genetik algoritmalarda se¢im yontemi olarak geligtirilmis birgcok yontem
bulunmaktadir. Ancak, elitizm, rulet ¢arki ve turnuva segim yontemleri en yaygin
kullanilanlardandir [32,34].

2.4.1. Elitizm Yontemi

Elitizm, en iyinin saklanmasi yontemidir. Bu yontemde, populasyon icindeki en iyi
kromozomlar ya da belli bir geniglikteki yuzdelie sahip kromozomlar, o
populasyondan alinarak higbir degisiklige ugratilmadan yeni populasyona aktarilir.
Genetik islemlerin(Ureme, gaprazlama, mutasyon) kullanimi sonrasi en iyi bireyin
yok olmasi s6z konusu oldugu igin populasyon igindeki, ¢ozumu en iyi temsil eden

kromozom bir sonraki populasyona kopyalanir [21].

2.4.2. Rulet Carki Yontemi

Holland’in orijinal genetik algoritma yaklagiminda kullanmis oldugu bu yontemde,
her kromozom kendi uygunluk degeri (f) ile orantili bir olasilik degeriyle
secilmektedir. Her kromozomun uygunluk dederi, populasyonun uygunluk
degerine bolunerek, o kromozomun segilme olasihigi elde edilir. Dolayisiyla, i.

kromozomun segilme olasilgi,
£G0)/>5 £ ) dir.

Burada K populasyon buayukligudur. Rulet carkinin yldzeyi kromozomlarin
uygunluk degerleriyle orantili olarak isaretlenir. Rulet ¢arki K defa donduralur ve
her seferinde bir kromozom ebeveyn olarak secilerek, esleme havuzuna atilir.
Daha iyi uygunluk degerine sahip kromozomlar, digerlerine oranla carkin daha
buyuk bolimunu kaplarlar ve bundan dolayi secilme sanslari daha yuksektir
[19,35].

2.4.3. Turnuva Yoéntemi

Kolay uygulanabilirligi acisindan oldukc¢a tercih edilen bir se¢cim yontemidir. En
basit bicimiyle, ikili turnuva segiminde, populasyondan rastgele olarak iki
kromozom segilir ve turnuvaya katilir. Bu iki kromozom uyum degerlerine bakilarak

kiyaslanir ve daha iyi uyum degerine sahip olan kromozom turnuvayi kazanir. Her
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kromozom iki defa turnuvaya girer. Populasyondaki en iyi kromozom her iki
turnuvay! da kazanir. En kotu uygunluk degerine sahip olan kromozom ise iki
turnuvay! da kaybeder ve bdylece secilme sansi ortadan kalkmis olur. Ortalama
uyum degerine sahip olan kromozomlar ise en iyi kromozomlarin yarisi kadar bir
siklikta secilmis olur. Bu iglemler sistematik olarak yapilarak, populasyondaki en iyi
kromozomlarin bir sonraki populasyonda ikiger kopya ile temsil edilmesi saglanmig
olur. Populasyonun sahip oldugu kromozom sayisina ulagincaya kadar iglemler
devam ettirilir. Bu sayede, populasyondaki kromozom sayisinin sabit kaldidi gibi,

populasyonun ortalama uyum degeri de artar [19,36].

2.5. Genetik islemler

Genetik algoritmada ¢d6zim kUmesi incelenirken belirli noktalardan sonra nesil
cesitliligi olmadig icin ¢dzime gidilememektedir. Problemin istenen kisitlarini
saglayacak olan ¢d6zUm kumesine nesil cesitliligi saglanarak ulasilabilir. Bu
amagla, kromozomlara bazi genetik iglemler uygulanarak, nesil c¢esitliligi
saglanmis ve sistemin belirli noktalara gelip takilmasi 6nlenmis olur. Kullanilan en

temel genetik islemler; Greme, gaprazlama ve mutasyondur.

Genetik iglemler, yeni populasyon elde etmede, populasyonla uyumlu bireylerin
uygun ve iyi olan ozelliklerini yeni populasyona aktarmada, populasyonun daha
onceki populasyondan ayriklastirlmasinda ve de ¢6zim kimesinde daha farkh
bdlgelere ulasmada kullaniimaktadir. Genetik islemciler, belirtilen bu amaclara
ulasmak icin belirli iglemleri popullasyondan segilen ebeveyn bireylere ve bu
ebeveynlerden uretilen yeni bireylere uygular. Genetik islemcilerin uygulanacagi
kromozomlar, algoritmanin c¢alismasi esnasinda yeni populasyon olusturma
basamaginin baginda segilmektedir. Bu nedenden dolayi, GA uygulamalarinda

segcme islemi gok 6nemli bir adimdir [24].

2.5.1. Ureme

Ureme, uygunluk kriterlerine uyan bir kromozomun 6&zelliklerinin, yeni nesle
aktarilmasini saglayan islemdir. Uygun olarak segilen kromozom ¢ifti, yeni
populasyonun bir ya da daha fazla kromozomunun olusumuna katkida
bulunabilmektedir. Ebeveyn olarak adlandirilan bu kromozom giftinin &zellikleri,
Ureme sonucunda yeni bireylere aktariimaya caligiimaktadir. Ureme iglemi

sonrasinda yeni kromozomlar Uzerinde tekrarli bir sekilde islem yapilmamasi ve
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yeni toplumda yeni bireylerin ebeveynlerinin birer kopyasi olmasini engellemek

amaclyla ¢caprazlama ve gerekirse mutasyon islemleri uygulanir [32].

2.5.2. Caprazlama
Caprazlama, iki kromozomun bir araya gelerek karsilikli gen yapilarinin degisimi

ile yeni kromozomlarin olugumunu saglayan iglemdir.

Mevcut gen havuzunun potansiyelini arastirmak tzere, bir 6nceki nesilden daha iyi
nitelikler iceren yeni kromozomlar yaratmak amaci ile caprazlama islemi
kullaniimaktadir. Caprazlama, belirlenen bir ¢aprazlama oranina esit olasilikla

secilen ebeveyn kromozomlara uygulanmaktadir [19,37].

Genetik algoritmanin performansini etkileyen 6nemli parametrelerden biri olan
caprazlama iglemi, dogal populasyonlardaki ¢aprazlamaya karsilik gelmektedir.
Secim islemleri sonucunda elde edilen yeni populasyondan rastgele olarak iki dizi
secilmekte ve Kkarsilikli ¢aprazlama islemine tabi tutulmaktadir. Caprazlama
isleminde kromozom uzunlugu ¢ olmak Uzere, 1 ile (¢-1) araligindan bir tamsayi
rastgele olarak secilmektedir. Bu tamsayl dederi c¢aprazlama noktasini belirtir
[19,38].

Caprazlama igleminde, en o6nemli unsurlardan biri ne tlr c¢aprazlamanin
yapilacagidir. Literatirde yer alan c¢gesitli c¢aprazlama yontemleri asagida

aciklanmaktadir.

2.5.2.1. Tek Noktali Caprazlama

Secgim surecinden gelen kromozomlar rastgele olarak eslenirler. ¢ kromozom
uzunlugu olmak Uzere, secilen her kromozom gifti igin, [1, ...... , ¢-1] araliginda

rastgele olarak bir tamsayr JUretilir. Bu tamsayl c¢aprazlama noktasini
gOstermektedir. Eglenen iki kromozomda bu caprazlama noktasindan sonraki

bolumler yer degistirerek iki tane yeni kromozom elde edilir [21].

1.Ebeveyn 10110(01001 1. Cocuk 10110(11010
2.Ebeveyn 11000111010 2. Cocuk 1100001001

Sekil 2.1. Tek noktali gaprazlamaya bir 6rnek [21]
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2.5.2.2. Cok Noktali Caprazlama
Bu iglemcide gaprazlama noktasi 1 ile ¢1 arasinda rastgele c¢oklu bolge secilir.

Eslenen iki kromozomda bu c¢aprazlama noktalari arasinda kalan bolimler yer

degistirerek iki tane yeni kromozom elde edilir [21].

1.Ebeveyn 10 110\01\001 1. Cocuk 10 000 01 010
2.Ebeveyn 11/00011/010 2. Cocuk 1111011001

Sekil 2.2. Cok noktali gaprazlamaya bir 6rnek [21]

Tek noktali ve ¢ok noktali caprazlama iglemi genetik algoritmada ilk akla gelen
caprazlama yoOntemleridir. Ancak problemin 6zelligine gore farkl tiplerde
caprazlama yapmakta mumkundur. Bu ¢aprazlama yontemlerinden birkag tanesi
kisith eniyileme problemleri icin incelenecek olunursa asagida belirtilen tiplerde
caprazlama yapmakta mumkundir. Atolye cizelgeleme gibi kisith eniyileme
problemlerinde, gen kodlamanin farkli olmasindan dolayi probleme uygun cesitli
caprazlama turleri Uzerinde galismalar yapiimigtir. Bunlardan bazilari su sekildedir
[21]:

e Pozisyona dayall caprazlama
e Siraya dayall caprazlama

e Kismi planli gaprazlama

2.5.2.3. Pozisyona Dayali Caprazlama

Bu caprazlamada kalip olarak, sabit kalacak olan gen yapilarini belirlemede
kullanilan yapi bulunur. Kalibin gosterdigi noktalar dizide sabit kalirken diger
noktalar iki birey arasinda yer degistirilerek yeni bireylerin olusumu saglanir. Sekil
2.3 teki kalip dizisinde, 1’lerin gosterdigi degerler sabit kalacak degerleri

gOstermektedir [21].

1.Ebeveyn 347110489233
2.Ebeveyn 001472892100

Kalip 111000110010
1. Cocuk 347472482130
2. Cocuk 001110899203

Sekil 2.3. Pozisyona dayall gaprazlamaya bir érnek
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2.5.2.4. Siraya Dayali Caprazlama

Asagidaki sekildeki 6rnekten de goruldugu gibi; kalip Uzerindeki 1’lerin gosterdigi
degerler caprazlamada kullanilacak olan degerleri belirtir. ikinci ebeveynden
sirasiyla 7, 2, 3 degerleri caprazlanacak olan genlerdir. Birinci ebeveynde bulunan
2, 3, 7 degerleriyle ayni sirali olacak sekilde degistirilir. Ayni igslem 1’lerin birinci

ebeveynde gosterdigi degerlerin ikinci ebeveyne aktarilmasiyla tamamlanir [21].

1.Ebeveyn 123456789045
2.Ebeveyn 746128353196

Kalip 100010100000
1. Cocuk 172456389045
2. Cocuk 146528373196

Sekil 2.4. Siraya dayall caprazlamaya bir 6rnek [21]

2.5.2.5. Kismi Planh Caprazlama
iki bireyden rastgele bir aralik belirlenir. Bu araliktaki degerler yer degistirilir. Sekil

2.5 ve 2.6’ da (iki adimda) bu ¢caprazlamaya bir 6rnek gosterilmistir [21].

1.Ebeveyn 28 645 713
2.Ebeveyn 87 213 456
1. Cocuk 28213713
2. Cocuk 87 645 456

Sekil 2.5. Kismi planli gaprazlamaya bir 6rnek (1. Adim)

Yer degistirme sonunda dizide ayni olan degerler degistirilen degerlerle

tamamlanir (2. adim).

1. Cocuk 68 213 745
2. Cocuk 87 645123

Sekil 2.6.Kismi planli gaprazlamaya bir 6érnek (2. Adim)

Daha oOnce de bahsedildigi gibi problemin &zelligine goére farkh yapilardaki
caprazlama yontemleri kullanilabilir. Ancak temel olarak tek ve c¢ok noktal

caprazlama yontemleri kullaniimaktadir [21].
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2.5.3. Mutasyon

Caprazlama islemi, populasyondaki mevcut gen potansiyellerini arastirir. Eger
populasyon problemi ¢ézmek icin ihtiyag duyulan tim sifrelenmis bilgiyi
icermiyorsa, mevcut gen havuzundan yeni kromozomlar dretme yetenegine sahip

bir isleme gereksinim duyulacaktir [19,39].

Genetik algoritmada kullanilan mutasyon, bagkalastirma anlamina gelen dogal
genetik mutasyon kavramindan esinlenerek ortaya c¢ikmistir. Kromozomlarin

bagkalastiriimasi ya da farkllastiriimasi i¢in kullanilan bir igslemdir [40].

Mutasyon ile mevcut populasyona yeni genetik bilgi eklenmis olur. Bu durum,
populasyonun cesitliligini arttirarak, caprazlamanin aksine, algoritmanin galisma
surecini rastgele bir sekilde ¢6zUm uzayinin yeni alanlarina yonlendirir. Mutasyon
islemi, genetik algoritmalara daha 6nceden farkedilmemis veya yeni ¢dzimlere

ulasabilme ve yerel alt optimumlara takilmama 6zelliklerini kazandirmaktadir [41].

Mutasyonun amaci, genetik cesitliligi saglamak ve korumaktir. Caprazlama
isleminden sonra yapilan mutasyon, bireylerde rastgele olarak kuguk degisimler
gerceklestirerek yeni kromozomlarin olusmasini saglar. Bu degisim belirlenen bir
mutasyon orani ile gergeklestirilir. Kromozomun sahip oldugu mutasyon oranina

gore, hangi kromozomun hangi gen veya genlerinin degistirilecegine karar verilir.

Sekil 2.7’ de mutasyon iglemi icin genel bir érnek verilmektedir [42]:

Mutasyon Noktasi 1
Kromozom 1010010010
Mutasyona 1010110010
Ugramis Kromozom

Sekil 2.7. Mutasyon islemi icin genel bir 6rnek

Literatlrde, problemin yapisina bagl olarak uygulanan farkli mutasyon cesitleri

mevcuttur. Yaygin olarak kullanilan mutasyon ¢esitlerinden bazilari sunlardir [32]:

v Ters gevirme

v' Yer degisikligi
v' Ekleme

v' Karsilikli degisim
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Yukarida belirtilen mutasyon turleri diginda, timleyen mutasyonu olarak bilenen ve
kromozomlardaki genlerin, onu tumleyen genlerle degistiriimesi esasina dayanan
bir mutasyon ¢esidi daha vardir. Bu mutasyon tura, o6zellikle ikili sayi sisteminde
kodlanan kromozomlar igin daha c¢ok kullaniimaktadir. Bu sistemde, rastgele
secilen kromozom dizisinde O’larin yerine tUmleyeni olan 1’lerin; 1’lerin yerine de

tumleyeni olan O’larin gegmesidir [24].

Ters c¢evirme mutasyonunda, ¢Ozum kumesinden bir kromozom segilir ve
kromozom boyunca rastgele iki nokta segcilir, segilen iki nokta arasinda kalan

genlerin siralari tamamen ters gevrilerek bulundugu yere yeniden yerlestirilir.

Yer degisikligi mutasyonunda, ¢6zim kumesinden bir kromozom segilir ve
kromozom boyunca rastgele iki nokta secilir, secilen iki nokta arasinda kalan

genler kromozom Uzerinde rastgele bir yere yerlestirilir.

Karsilikl degisim mutasyonunda, ¢6zim kiUmesinden secilen bir kromozomdan

rastgele alinan iki genin yerleri degistirilir.

Eklemede ise ¢dzUm kumesinden secilen bir kromozomdan rastgele bir parca

secilir, yine rastgele secilen bir konuma yerlestirilir [32].

Sekil 2.8 de, ikili sayl sistemi kullanilarak kodlanmig bir kromozom Uzerinde,

belirtilen dort mutasyon turanian uygulanigini gosteren bir 6rnek verilmektedir [32].

Mutasyon Oncesi secilen kromozom:[0111000101]

Mutasyon sonrasi olusan kromozom:
Ters gevirme Yer degisikligi Ekleme Karsilikli degisim

[0100110101] |[0101011100] [[0101000101] |[0011010101]

Sekil 2.8. Farkli mutasyon turleri igin érnekler

Herhangi bir konumda yapilan bir genetik degisim asla geri alilnamaz ya da
degistirilemez [32]. Mutasyonun bu o6zelliginden dolayi, mutasyon yapilirken iyi

genlerin zarar gormemesine dikkat edilmelidir.

2.6. Genetik Algoritmanin Parametreleri
Genetik iglemler, genetik parametreler olarak adlandirilan ve genetik algoritmanin

performansi Uzerinde oldukca blyuk etkiye sahip olan parametrelerden fazlasiyla
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etkilenmektedir. Genetik islemler igin bir sinir olusturma 6zelligine sahip olan
genetik parametrelerin kontroli ve uygun parametre degerlerinin belirlenmesi, ele
alinan problemin uygun ¢ézumunun elde edilmesinde 6nemli rol oynar. Bir genetik
algoritmanin temel parametreleri; populasyon buyukligu, c¢aprazlama orani,

mutasyon orani ve durdurma kriteri olarak sayilabilir.

Problem yapisina uygun parametreleri bulmak igin birgok ¢alisma yapilmistir fakat
tim problemler igin genel olarak kullanilabilecek parametreler bulunamamistir
[27,43]. Bir problem igin uygun olarak belirlenen genetik parametre dedgerleri

baska bir problem igin etkin sonu¢ vermeyebilir [32].

2.6.1. Populasyon Biuyuklugu

Populasyon buyukligunun belirlenmesi, genetik algoritmada karar verici tarafindan
alinmasi gereken en onemli kararlardan biridir. Populasyon buyuklagunin gok
bayluk olmasi, farkli potansiyel ¢ézimlerin artisina neden olurken, algoritmanin
yerel optimum noktalara takilma olasiligini da azaltir. Ancak, bu olumlu 6zelliklere
kargsin arama uzayinda optimal bolgeye yakinsamak igin gereksinim duyulan
zaman artar [19]. Bu durum Ozellikle gergcek zamanh (real-time) problem
uygulamalarinda istenmeyen bir durumdur. Populasyon buyuklugunin ¢ok kiguk
olmasi ise, arama uzayinin yetersiz orneklenmesine sebep olacagi igin genetik
algoritmanin yerel bir optimuma takilma olasiligini arttirmaktadir. Bu yuzden

populasyon buyukligu i¢in uygun bir deger belirlenmelidir.

Goldberg 1985 yilinda, yalnizca kromozom uzunluguna bagli olan bir populasyon
buyukligu hesaplama yontemi oOnermigtir. K, populasyon buyuklugu ve ¢

kromozom uzunlugu iken [19];
K= 1,65*2%1"

Genel olarak yapilan calismalar sonucunda, kisit iceren problemlerde poptlasyon
bayukligunun kromozom uzunluguna yakin bir sayl olmasi gerektigi ortaya
konmustur. Ornegin kromozom uzunlugu 30 ise popiilasyon blyikltgunin 30-50
arasi olmasi yeterlidir veya kromozom uzunlugu 200 olan bir problem igin

populasyon buayuklugin 100 ile 200 arasi olmasi yeterlidir [19].

2.6.2. Gaprazlama Orani
Caprazlama iglemi ile mevcut olan uygunluk degeri yuksek kromozomlarin

Ozelliklerini  birlegtirerek daha iyi kromozomlar olusturmak amaclanmigtir.
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Caprazlama yapilirken tum populasyona bu islem uygulanmaz, sadece belirli bir
kismina yapilir. Caprazlama orani, ¢aprazlama islemi uygulanacak kromozom
sayisini, bir baska deyisle g¢aprazlama iglemi sikhgini belirlemek icin kullanilan

parametredir.

Caprazlama oraninin yuksek olmasi, populasyonda degisime ugrayan kromozom
sayisinin fazla olacagini yani, yeni kromozom sayisinin artacagini gostermektedir
[44]. Gereginden yuUksek olarak belirlendigi durumda, mevcut populasyonda
bulunan iyi kromozomlarin bir sonraki populasyona tasinamama riskini dogurmasi
beklenmektedir [32].

Yuksek caprazlama orani, ¢ozum uzayini hizl bir sekilde aramayi saglarken diger
yandan da iyi sonuglar verecek kromozomlarin atlanmasina ya da genetik
algoritmanin performansinin dismesine neden olabilecektir [45]. Caprazlama
oranin duguk olarak belirlenmesi halinde ise, degisime ugrayacak kromozom
sayisi azalacak ve dolayisiyla algoritma yavaglayarak sonuca ge¢ ulasilacaktir
[32].

Populasyonda K kromozom varsa, P ¢aprazlama orani olmak Uzere, P * K kadar
kromozom caprazlama igin secilmelidir [30]. Bu kromozomlarin segimleri, tim
kromozomlar arasindan rastgele bir sekilde yapilabildigi gibi, uyumlularin segilmesi
yontemleri (elitizm, rulet carki gibi) kullanilarak da yapilabilmektedir [32].
Caprazlama olasiliginin literatirde genellikle 0.25 ile 1 arasinda segcildigi

gOrulmektedir.

2.6.3. Mutasyon Orani

Caprazlama islemini takip eden mutasyon islemi, bir kromozomda rastgele
degisimi saglayarak yeni kromozom olugsmasini saglar. Tipki ¢gaprazlamada oldugu
gibi, mutasyon iglemi uygulanacak kromozom sayisi da belli bir mutasyon orani ile
belirlenir. Belirlenen mutasyon oranlari ile kromozom uzerindeki bazi genlerin

yerleri degistirilerek ya da kromozomun genleri degistirilerek mutasyon uygulanir.

Mutasyon igleminin temel amaci populasyondaki genetik cgesitliligi surdurmektir.
Mutasyon belirli bir olasilikla, bir kromozomdaki her bitte meydana gelebilir. Eger
mutasyon orani artarsa, genetik arama rastgele bir aramaya donusur. Arama
uzayindaki asiri rastgelelik ¢6ziumden uzaklagsmaya, yani populasyonun
gelismesine degil zarar géormesine neden olur. Ancak, yuksek bir mutasyon orani
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ayni zamanda kayip genetik bilginin tekrar ortaya ¢ikarilmasina da yardimci olur
[46]. Mutasyon oraninin ¢ok dusuk olmasi ise arastirma uzayinin tamamen

arastirilmasini engelleyerek, algoritmanin yerel optimuma takilmasina neden olur.

Pratik ¢alismalarda, algoritmanin tamamen rastgele olmasini engellemek amaciyla

mutasyon oraninin 0,01 ile 0,001 arasinda alindigi gorulmektedir [30].

Muhlenbein ve Back'in yaptigi c¢alismalar, mutasyonun olasiliginin optimal
oraninin dizinin uzunlugu ve problemin ¢6zUm uzayi ile orantili oldugunu ortaya
koymustur. Caprazlama olasiligi, genellikle 0.25 ile 1 arasinda, mutasyon olasiligi
0.01 ile 0.001 arasinda secilmektedir. Ozellikle kiiglik popUlasyonlarda sistemin

performansini ¢aprazlama olasiligindan ¢ok mutasyon olasiligi belirler [47].

Mutasyon ve caprazlama ile ilgili parametrelerin kullanim amaci her yeni
populasyonda daha iyi kromozomlar olusturmaktir. Ancak sec¢im, gaprazlama veya
mutasyon sirasinda kotu bireyler de olusabilmektedir ve uygunluk degeri yuksek
olan bir kromozomun bozulmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle o6zellikle
mutasyon orani disuk tutulmaktadir. Boylelikle bir kromozom iginde birden fazla
genin degismesi ile kromozomun tamamen farklilasmasi engellenmis olacaktir
[26].

2.6.4. Durdurma Kriteri

Genetik islemler olarak adlandinlan Ureme, c¢aprazlama ve mutasyon
islemlerinden sonra yeni bir nesil olusmaktadir. Yeni neslin uygunluk degeri
hesaplanir ve tim bu iglemler bir dongu i¢inde yapilir. Gelecek donguler igin de bu
islemler yinelenecektir. Eger sonlandirma kosulu olusturacak bir durdurma kriteri

belirlenmezse bahsi gegen evrimsel sure¢ sonsuza dek devam eder.

Bir genetik algoritmanin ka¢ kez yinelendigi, yani nesil sayisinin ne olacagi

konusunda kesin bir yaklagim mevcut degildir [48].

Literatirde genetik algoritmalarin durdurma kriterleriyle ilgili ¢esitli yontemler yer
almaktadir. Literatirde yer alan bu durdurma kriterlerinden en yaygin olanlari

asagida basliklar altinda agiklanmaktadir [19].

v' Hesaplama Zamani Kriteri
Bu yonteme gore, genetik algoritma dnceden belirlenen bir hesaplama zamani ya
da dongu sayisina gore calistirimakta, bu zaman doldugunda veya belirlenen
dongu sayisina ulasildiginda da durdurulmaktadir. Boyle bir yontemin bazi
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sakincalari mevcuttur. Cunkd belirlenen dongu sayisi erken bir durusa neden
olabilmektedir. DOngl devam ettirildiginde iyilesmenin gorulebilecegi nesiller
olabilir. Ayrica tersi bir durum da s6z konusu olabilir. Belirlenen dongu sayisi

gereginden fazla olabilir ve bu da hesaplama zamanini arttiracaktir [49].

v Optimizasyon Hedefi Kriteri
Hesaplama zamani kriterinde oldugu gibi bu yontemde de dnceden belirlenen bir
degere gore algoritma caligtirilir. Burada onceden belirlenen deger, ulasiimasi
istenen amag fonksiyonu degeridir. Genetik algoritma slrecinde uygunluk degeri

belirlenen bu degere ulastiginda algoritma sonlandiriimaktadir [37].

v" Minimum lyilesme Kriteri
Bu ydntem, nesiller boyunca iyilesme miktarlari arasindaki farklarin alinarak
iyilesmenin giderek azaldi§i bir donglde algoritmanin durdurulmasini icermektedir.
Uygunluk fonksiyonunun ¢6zim sirasindaki seyri izlenerek algoritmanin ne zaman
sonlandirilacagi tespit edilmektedir. Genetik algoritma problemlerinde genellikle
eldeki en iyi ¢ozium Once hizli sonra da yavas yavas artis goOstermektedir.
Degerdeki iyilesme hizinin giderek azalmasi ve sifira yaklasmasi, artik daha fazla
iyilesme beklenmemesi gerektigini gosterebilir. Algoritma, ¢d6zime harcanacak

zaman ve ¢6zumden beklenen kalite arasinda bir denge kurularak durdurulur [50].

2.7. Genetik Algoritmanin Asamalari ve Akig Semasi
Genetik algoritmalarda ilk olarak kromozomlari yani ¢ozumleri temsil eden
kodlama islemi yapilir. Burada, genler ¢ozumlerin 6zelliklerini, genlerden olusan

kromozom da bir ¢6zimU ifade etmektedir.

Tam problemler icin uygun tek bir gosterim (kodlama) sekli yoktur. Cogu zaman
¢ozumler, Holland tarafindan ilk olarak kullanildigi gibi, ¢6zimudn her bir
elemaninin 0 veya 1 degeri alabildigi ikili dederlerin kullanildidi sabit uzunluklu
diziler olarak kodlanir. Ancak, kullanilan gosterim ic¢in uygun genetik islemler
tanimlandigi surece ¢ozumlerin gosterimi igin bir ¢ozumun sinirl bir dizi olarak
kodlanmasina imkan veren herhangi bir gésterim de kullanilabilir. Ornegin,
uygulamaya bagli olarak, bazi problemler igin ¢dzim parametrelerinin daha uygun
ifade edilebilmesi nedeniyle tamsayi veya gercel sayilarin kullaniimasi da
mumkindur. Genel olarak ise, gosterim ve c¢oziumlerin kodlanmasi igin diziler,

agac yapllari, listeler veya herhangi bir nesne kullanilabilir [41].
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Genetik algoritmalar, kodlama islemi yapildiktan sonra kodlanmis kromozomlardan
meydana gelen bir baglangi¢c populasyonu olusturarak baglarlar. Daha 6nce de
bahsedildigi gibi belirlenen populasyon buyukligu problemin yapisina gore
belirlenmelidir. Daha sonra mevcut populasyona temel genetik islemler (Ureme,
¢caprazlama, mutasyon) uygulanarak olusturulan her nesil igin uygunluk degeri

hesaplanir. Bu durum belirlenen durdurma kriteri saglanincaya kadar devam eder.

2.7.1. Genetik Algoritmanin Asamalari
Standart bir genetik algoritma, genetik algoritmalara 6zel suregleri igeren bazi
adimlardan olusur. Tipik bir genetik algoritmanin g¢aligma adimlari temel olarak

asagida verilmigtir [41].

1. Adim: Gdsterim (kodlama) yonteminin belirlenmesi.

2. Adim: Baslangi¢ populasyonunun (ilk nesil) olugturulmasi.

3. Adim: Baslangi¢ populasyonundaki her bireyin (kromozomun) performansinin
amag fonksiyonuna gore hesaplanmasi (uygunluk degeri).

4. Adim: Yeni neslin olusturulmasinda kullanilacak bireylerin segilmesi.

5. Adim: Secilmis bireylere genetik islemlerin uygulanarak yeni neslin elde
edilmesi.

6. Adim: Yeni neslin bireylerinin performanslarinin uygunluk fonksiyonuna gore
hesaplanmasi.

7. Adim: Durdurma kriteri saglanmamigsa 4. adima donulmesi

8. Adim: Durdurma kriteri saglanmissa en iyi bireyin sonug olarak belirlenmesi ve
surecin durdurulmasi.

Basit bir genetik algoritmanin temel adimlari su sekilde de ifade edilebilir [8]:

1. Adim: Coézumlerin bir baslangi¢ populasyonunu olustur (Genellikle rastgele

olusturulur).

2. Adim: Populasyondaki her ¢ézumuan uygunluk degerini hesapla.
3. Adim: Durdurma kriteri saglaniyorsa arastirmayi durdur.

Yoksa, asagidaki adimlari gergeklestir:

3.1. Sec¢im yontemi uygula (Uygunluk degeri daha ylksek olan ¢ézumler yeni

populasyonda daha fazla temsil edilirler).

3.2. Caprazlama iglemini uygula (Mevcut iki cézimden yeni iki gdzim uretilir).
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3.3. Mutasyon islemini uygula (C6zumlerde rastgele degisim meydana getirilir).
4. Adim: Mevcut populasyonu olusturulan yeni populasyon ile degistir.
5. Adim: 2. Adim’a git.

Yukarida verilen algoritmadaki adimlarda, 2-5. adimlar arasinda gergeklestirilen
her bir dongu, bir nesil ya da yeni populasyonu olusturan bir Greme surecidir. Her
bir Greme surecinde bir ya da daha fazla uygun kromozom olusacak ve bu sayede

her yeni populasyon bir 6ncekinden daha iyi olacaktir.

2.7.2. Genetik Algoritmanin Akis Semasi
Genetik algoritmanin temel isleyigini gosteren akis diyagrami Sekil 2.9' da

verilmistir:
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( Baslama ]

Baslangic poptilasyonunu olusturma

J

Durdurma kriterini belirleme

Baslangi¢ popiilasyonundaki her kromozom

icin uygunluk degerini hesaplama

!

Uygunluk degerlerine gore ebeveynlerin
secilmesi

!

Belirlenen parametrelere uygun olarak
genetik islemlerin uygulanmasi
e Ureme

e (Caprazlama
e Mutasyon

V

Yeni popiilasyonu olusturma

J

Durdurma kriteri

saglandi mi?

Hayir

Evet

Sekil 2.9. Genetik algoritmanin genel isleyisi
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2.8. Genetik Algoritmanin Ozellikleri

Gunumuzde sezgisel yontemlerin kullanimi oldukga artmistir. Genetik algoritma,
gucli bir ¢ozUm araci olmasi ve kolayca bilgisayar programina donusebilmesi
agisindan gergek problemlerin ¢ozimunde oldukga sik bagvurulan bir sezgisel
yontemdir. Genetik algoritma literaturiinde ¢ok sayida basarili uygulamalar oldugu
gibi, bazi uygulamalarda da yetersiz ya da zayif sonuglar verdigi gézlenmistir.
izleyen bu baslik altinda genetik algoritmanin avantajlari ve dezavantajlari ele

alinmigtir.

2.8.1. Genetik Algoritmanin Avantajlari

Genetik algoritmalar, klasik yontemlerle ¢6zimi elde edilemeyen karmasik
problemlerin ¢ozimunde etkin olarak kullanilabilen hizli, kolay uygulanabilen ve
gugli bir yontemdir. Gunumuize kadar yapilmis olan uygulamalarda, genetik
algoritmanin hangi kosullar altinda ve hangi uygulamalarda daha basarili sonuglar
verdigi tek bir Olglite baglanamamis, bunu etkileyen birden fazla oélguit oldugu
gOrulmustar. Bunlarin baslicalari; ¢ézimlerin kodlanma sekli, genetik islemler ve

bunlarin bagl oldugu genetik parametrelerdir.

Klasik optimizasyon yontemleri basarisizlia ugradiginda, genetik algoritmanin
getirdigi yararlar merak uyandirmig ve sasirtici sonuglar vermistir. Genetik

algoritma kullaniimasinin baslica yararlari asagidaki gibi ifade edilebilir [32];

1. Genetik algoritmanin surekli ya da kesikli degiskenler igeren optimizasyon

problemlerinde optimum sonuglar vermesi.

2. Turev alma iglemlerine gereksinim duyulmamasi.

3. Cok sayidaki degiskenleri kapsayan modellerde uygulanabilmesi.

4. Cozumleri, genis ¢bzum uzaylarinda es zamanl bir sekilde taramasi.

5. Oldukga karmasik maliyet/kar fonksiyonlarinin degiskenlerini optimize

edebilmesi.
6. Kodlanan degiskenlerde optimizasyonun yapiimasi.
7. Uretilen, deneysel verilerle ya da analitik fonksiyonlar ile galismasi.

Genetik algoritmalarin  yukaridaki avantajlarini  desteklemek ve arttirmak

mumkundur [41]:
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v' Genetik algoritmalarin optimal ya da optimale yakin sonuglara ulasabilme
Ozelligi ve glcu segim, Ureme, gaprazlama ve mutasyon iglemleri ile dogrudan
iligkilidir. Genetik algoritmalarin diger optimizasyon yontemlerinin aksine yerel
minimumlarda takilip kalma olasiligi ¢ok daha azdir. Bunun sebebi ise bu
genetik iglemlerin rastgele olarak gerceklestiriliyor olmasidir.

v' Segim isleminde performansi daha iyi olan bireylerin segilme sansi yiksek
olsa da butun bireylerin secilme sansi bulunmaktadir. Bu da ¢6zUm uzayinin
arastirilmasi surecinin daha genis bir alanda surdurilmesiyle ilk bakigta ¢ozum
icin uygun gorulmeyen ¢6zum alanlarinin daha detayli arastirilmasi sonucunda
¢ok daha iyi sonuglara ulasilabilmesine olanak saglamaktadir.

v Caprazlama iglemi ile mevcut ¢6zim kimesinde olmayan vyeni
kromozomlarin elde edilmesi mumkun olmaktadir. Bu sekilde mevcut genetik
bilginin kombinasyonlariyla daha iyi ¢gozimlere ulasilmaya c¢aligiimakta, ¢6zim
uzayini arastirma sureci dahi iyi sonuglar elde edilmesi olasi olan alanlara
dogru yonlendiriimektedir.

v Mutasyon islemi ise arama slrecini rasgele olarak farkli yonlerde
geligtirerek ¢6zum uzayinin  farkh bdlgelerinin  kesfedilmesine olanak
saglamaktadir. Ancak, ¢6zUm uzayindaki arama surecinin genel gidigini ¢ok
fazla bozmamak amaciyla mutasyon orani genelde dusuUk tutulur. Bdylece
¢6zUm uzayinda surdurulen genel arama sureci devam ederken, mutasyon ile
¢6zum uzayinin hig¢ arastirlimamig bolumleri de arama surecine katiimig olur.

v' Genetik algoritmalarin ¢éziime oldukga hizli ulasabilmesi calismalarinin
dogrudan (explicite) ve dolayli (implicit) paralellik igcermesi sayesindedir.
Dogrudan paralellik genetik islemlerin ayni anda batun bir populasyona
uygulanmasi nedeniyle ¢o6zuim uzayinin paralel bir sekilde arastiriimasi
demektir. Dolayli paralellik ise bir ¢6zUmuUn performansinin
degerlendiriimesinde amag fonksiyonu kullanilirken ¢ézuman tim o6zelliklerinin
(genlerinin) ayni anda degerlendiriliyor olmasi demektir. Bu paralellikler ¢ozim
uzayinin farkli bolgelerinin ayni anda arastirilmasini saglayarak buyuk bir
verimlilik saglamig olurlar. Bu verimliligi sayesinde genetik algoritmalar optimal
sonuca diger tekniklere gore ¢ok daha hizli yakinsarlar.

v" Ancak burada hiz ve ulagilan sonucun dogrulugu (accuracy) arasinda bir
tercihin s6z konusu oldugunu belirtmek gereklidir. Genetik islemler anlatilirken

deginildigi gibi caprazlama igin farkli yontemler kullanilabilmektedir.
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v" Ayrica gaprazlama ve mutasyon dnceden belirlenmis oranlara gore rasgele
olarak gerceklestirimektedir. Kullanilan gaprazlama yontemi ve ¢aprazlama ile
mutasyon oranlarinin sec¢imi, hiz ve dogruluk arasindaki tercihi etkilemektedir.
Ayrica, kuguk degisikliklerle farkli problemlere kolaylikla uygulanabilen esnek bir
yontem olmasi genetik algoritmalarin cazibesini arttirmaktadir.

v' Hazirlanmis olan bir genetik algoritma programinin yeni bir probleme
uyarlanabilmesi icin ¢ogu zaman problemin uygun sekilde kodlanmasi ve
uygunluk fonksiyonunun dogru bir sekilde formile edilmesi yeterlidir. Ayrica,
cOzulecek problemle ilgili 6zel bilgiler genetik algoritma tarafindan kolaylikla
kullanilabilir ve genetik algoritmalar bagka yontemlerle birlestirilerek

kullanilabilirler.

2.8.2. Genetik Algoritmanin Dezavantajlarn

Genetik algoritmalarin avantajlarinin yani sira bazi dezavantajlari da mevcuttur.
Bunlardan baglicasl, diger sezgisel yontemlerde de oldugu gibi optimal ¢6zumu
garanti etmeyisidir. Klasik yontemlerle ¢o6ziUmu olmayan problemlerde optimal

sonuca ulagip ulasiimadigini belirlemek zordur.

Co6zume ulasmadan once yerel optimumlara takilmayi1 onlemek ve yakinsamayi en
iyi dizeyde gergeklestirebilmek igcin karar verici tarafindan problemin yapisina
uygun parametrelerin seg¢imi ¢ok buyuk onem tagimaktadir. Bu parametrelerin
belirlenmesinde genel kurallar olmadigi i¢in problemin iyi taninmasi ve buna bagli
parametrelerin dogru belirlenmesi olduk¢a zordur. Bu ylzden bu segimlerin de
optimize edilmesi ve problem yapisina uygun olarak segilmesi gerekmektedir.
Parametrelerin farkh degerlerle tekrar denenmeleri ve buna ek olarak daha énce
genetik algoritmalarla ¢6zulmis problemlerle karsilastiriimalari bu dezavantaj

asmanin yolu olabilir.

Genetik algoritmanin en iyi ¢bézumin mevcut c¢ézumler arasindan segilmesi
nedeniyle goreceli olmasi da bir dezavantajdir. Bu durum, ulasilan ¢oézumun en iyi
¢o6zUm olup olmadiginin kontrol edilmesine imkan vermeyebilir. Bu nedenle
genetik algoritmalar en iyi ¢6zimin ne olacadinin bilinmemesi durumunda
kullaniimaktadir [30,32].

2.9. Genetik Algoritmanin Uygulama Alanlari
Karmasik problemleri hizli ve optimale yakin olarak ¢dzebilen genetik algoritmalar,

cesitli problem tiplerine uygulanabilmektedir. Bliyuk ¢dzim uzaylarinin geleneksel
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yontemlerle taranmasi hesaplama zamanini arttirmaktadir. Ancak bu tip
problemlere, genetik algoritmalar ile kisa surede, kabul edilebilir ¢ézumler
bulunabilmektedir [51]. Genetik algoritmalar o6zellikle ¢6zim uzayinin genis,

sureksiz ve karmasik oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir [52].

Temel ilkelerinin ortaya atilmasindan sonra, genetik algoritmalar hakkinda birgok
bilimsel arastirma yayinlanmis ve genetik algoritmalarin asagida verilen alanlarda

basarili uygulamalarinin oldugu gérulmustar [21].

v' Optimizasyon
Genetik algoritma arastirmalarinin dnemli bir bolumU fonksiyon optimizasyonu ile
ilgilidir. Genetik algoritmalar, geleneksel optimizasyon tekniklerine gore zor,
sureksiz ve gurlltt (noisy) iceren fonksiyonlari ¢gdzmede daha etkindirler. Genetik
algoritmalarin uygulandigi diger bir optimizasyon problemi ise, istenen amaclara
ulasmak uzere, sinirh kaynaklarin etkin tahsis edilmesi ile ilgili kombinatoryal
optimizasyon problemleridir. Gezgin satici problemi, ara¢ rotalama problemi, Cinli
postaci problemi, ig atolyesi cizelgeleme problemi, atama problemi, yerlesim
tasarimi  problemi ve sirt c¢antasi problemi kombinatoryal optimizasyon

problemlerine ornektir.

v Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri
Genetik algoritmalarin yaygin olarak kullanildigi alanlardan biri, belirli ve 6zel
gorevler igin gerekli olan bilgisayar programlarini gelistirmedir. Ayrica, diger
hesaplama gerektiren yapilarin tasarimi i¢in de kullaniimaktadir. Bunlara 6rnek
olarak, bilgisayar cipleri tasarimi, ders programi hazirlanmasi ve aglarin

cizelgelenmesi verilebilir.

v Mekanik Ogrenme
Siniflama sistemi, genetik algoritmalarin mekanik o6grenme alaninda bir
uygulamasidir. Basit dizi kurallarini 6grenen bir mekanik 6grenme sistemi olan
siniflama sisteminin kural ve mesaj sistemi, 6zel bir Uretim sistemi olarak
adlandirilabilir. Bu Uretim sistemi, “eger-sonra” kural yapisini kullanir. Bir Gretim
kurali, “eger” yapisindan sonra belirtilen durum icgin, “sonra” yapisindan sonra
gelen faaliyetin gercgeklestiriimesini icerir. Genetik algoritmalar, siniflama

sistemlerinde kural-bulma mekanizmasi olarak kullaniimaktadirlar. Genetik
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algoritmalar ayrica, sinir aglarinda ve proteinin yapisal analizinde de

kullaniimaktadir.

v Finans ve Pazarlama
Genetik algoritmalar, finansal modelleme uygulamalar igin son derece
uygundurlar. Ozellikle hisse senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarini tahmin etmede
ve bulmada, kaynak tahsisi ve uluslararasi sermaye tahsisi stratejilerini
belirlemede genetik algoritmalar kullanilabilmektedir. Pazari ve tuketiciyi tanimada
son derece onemli rol oynayan veri madenciligi, veriyi bilgiye bilgiyi de guvenli
kararlara donasturar. Veri madenciliginin verimlilik, karlihk, musteri tatmini ve
rekabet edebilme yetenegi gibi yasamsal konularda igletme Gzerinde ¢ok 6nemli
etkileri bulunmaktadir. Veri madenciliginde kullanilan tekniklerden birisi de genetik
algoritmadir. Genetik algoritma tabanh yaklasim kullanilarak veri yiginlarindan

modeller elde edilmektedir.

v' Ekonomik ve Sosyal Sistem Modelleri
Genetik algoritmalar yenilik slrecinin modellenmesi amaciyla kullaniimaktadir.
Ayrica genetik algoritmalarin, fiyat verme stratejilerinin gelisim sureclerini ve
kazang getiren pazarlarin ortaya c¢ikis sureglerini modelleme alanlarinda da
kullanimlari olduk¢a yaygindir. Genetik algoritmalar sosyal sistemlerin evrimsel
yonlerini anlamak amaciyla kullanilmaktadir. Bunlara o6rnek olarak igbirliginin

evrimi, iletisimin evrimi ve karincalardaki iz takibi davranisinin evrimi verilmektedir.

Yukarida anlatilan alanlarin diginda daha bir¢ok alanda 6zellikle de igletmelerdeki
uygulama alanlarinda genetik algoritmalar basari sonuglar vermektedir. Bunlardan
en yaygin olanlari; Uretim/igslemler, montaj hatti dengeleme problemi, gizelgeleme
problemi, tesis yerlesim problemi, atama problemi, hucresel uretim problemi,
sistem guvenilirligi problemi, tagsima problemi, gezgin satici problemi, arag

rotalama problemi, minimum yayilan agag problemi olarak sayilabilir.

Genetik algoritmalarin bu kadar genis alanda uygulanabilir olmasi ve basaril
sonuglar vermesi, arastirmacilarin  konuya ilgisini arttirmigtir.  Ozellikle
optimizasyon problemlerinde, daha etkin sonuglar elde etmek amaciyla genetik

algoritma baska yontemler ile bir arada kullaniimigtir.

32



2.10. Genetik Algoritmanin Kullaniima Nedenleri
Genetik algoritmalarin etkili ve faydali olarak kullanilabilecegi problemler su
sekilde belirtilebilir [24]:

v' Problem karmasik, anlasiimasi agisindan zor ve ¢dzim igin arastirilacak

alan ¢ok genis oldugunda,

v" Problemle ilgili mevcut bilgiler yetersiz veya sahip olunan bilgiler ¢6zim igin

gerekli aragtirma alanini daraltmada basarisiz oldugunda,

v Deterministik yontemlerle ¢6zim zor oldugunda ve uzun hesaplamalar

sonunda elde edildiginde,

v Klasik yontemlerden vyaralanarak hazirlanan paket programlar yetersiz
kaldiginda,

v" Problemin modelini kurmak igin sahip olunmasi gereken bilgiler elde

edilemedigdi durumda genetik algoritma kullanmak avantajli olabilir.
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3. TABAKALI RASTGELE ORNEKLEME

Bu bdlimde, ilk olarak problemimizin temelini olusturacak olan o&rnekleme
konusuna kisaca deginilmigtir. Daha sonra sik kullanilan 6rnekleme
yontemlerinden biri olan tabakali rastgele ornekleme yontemi genel hatlariyla
verilmis ve bu yontemdeki iki ana problem olan tabaka sinirlarinin belirlenmesi ve

orneklem dagitimi konusu islenmistir.

3.1. Ornekleme Nedir?

insanlarin mantiklari yardimiyla bir karar vermek amaciyla kullandiklari
yontemlerden biri drnekleme yontemidir. GUnimuzde, fizik, kimya, biyoloji gibi fen
dallarinda, cesitli muhendislik dallarinda, tip, ecza, dis gibi saglk bilimleri ve
sosyal bilimlerde yapilan pek ¢ok arastirmada; kamuoyu yoklamalarinda ve
pazarlama arastirmalarinda, o6rnekleme yonteminden vyararlaniir. Gunlik
yasantida da 6rnekleme ydntemi kullanihr. Ornegin, bir ev hanimi pisirmekte
oldugu yemegin tadina bakarak yemek hakkinda karar verirken; satin aldigi bir
mal bozuk ya da kusurlu ¢iktigi igin o satin aldigi yerden bir kez daha aligverig
yapmayan musteri gercekte ornekleme yonteminden yararlanmaktadir. Kalite
kontrol problemlerinde de 6rneklemeden yararlanilir. Bu tur problemler, daha ¢ok
fabrikalarda uUretilen mallar satisa sunulurken ya da cesitli kuruluglar tarafindan
alim yapilirken ortaya ¢ikar. Burada, uretilen ya da alimi yapilacak olan mallarin
tek tek ele alinmasi, gogu zaman olanaksizdir. O nedenle, mallari simgeleyebilen,
bir diger deyisle, kitlenin 6zelliklerini tagiyan bir alt grup incelenerek karar verilir
[53].

Kitleyi simgeleyebilecek nitelikte bir miktar birimin olusturdugu alt gruba “6rneklem”
(sample), kitleden orneklem se¢me isine de “Ornekleme” (sampling) adi verilir.
Orneklemden yararlanarak kitle hakkinda tahminler yapilir. Orneklem segmek icin
ya da oOrnekleme yapmak icin kullanilan yontemlere “Ornekleme yontemleri”

(sampling techniques) denir [53].

Orneklem (zerinden calismak, arastirmaciya zaman, is giic ve para agisindan
tasarruf saglar. Kitle Uzerinde g¢alismanin bir gug¢ligu de, arastirma igin gerekli
kontrollerin saglanmasindaki engellerin artmasidir. Orneklemler Gizerinde denetim
kurmak daha kolaydir. Arastirmada amag, ¢ok veri toplamak degil, saglam, gegerli
guvenilir veriler toplamaktir. Bu nedenlerle arastirmaci, kitle yerine, 6rneklem

uzerinde galismayi tercih eder [54].
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Ornekleme planinin iyi olusturulmasi, istatistiksel galismalardan elde edilen
sonuglarin kullanilabilir ve gerceg@i yansitir nitelikte olmasinda ¢ok onemli rol
oynar. Ornekleme plani ne kadar iyi olusturulur, secilen érneklemlerle kitle ne
kadar iyi temsil edilirse, elde edilen istatistiksel sonuglar o kadar guvenilir olur.
Uygulamalarda kullanilabilecek ¢ok sayida ornekleme yontemi mevcuttur.
Ornegin, kitle homojen yapida ise basit rastgele drnekleme, kitle heterojen yapida

ise tabakali rastgele drnekleme, en sik kullanilan oérnekleme yontemleridir [55].

Ornekleme kurami, sonlu N sayida kitle birimi igeren kitleden, n blyikliginde
rastgele orneklem se¢cme ve secilen 6rneklemden tahminler yapma yontemlerini
inceler. Bir baska ifadeyle, ornekleme kurami konusu, kitleden, kitlenin yapisina en
uygun ornekleme ydntemiyle, érneklem segme streci ve 6érneklemden Kkitlenin
Ozelliklerinin tahmin edilmesi surecidir. Se¢im surecinde kullanilan yonteme goére
kitle parametreleri tahmin edilir [54]. Kitleye en uygun Ornekleme ydnteminin
belirlenmesi, parametreye iliskin 6rnekleme varyansinin en kuguk kilinmasiyla
mumkundur. Bu nedenle, uygun ornekleme yonteminin segimi istatistikte oldukca

onemlidir.

3.2. Tabakali Rastgele Ornekleme

Kitleden 6rneklemlerin secildigi en temel 6rnekleme ydntemi, “basit rasgele
ornekleme” yontemidir. Bu yontemde, sonlu buyuklikteki homojen bir kitleden
secilebilecek tim mumkin 6rneklemlere, dolayisiyla her bir 6rneklem birimine, esit
secilme sansi verilerek ve secilen drneklem birimi yerine konulmaksizin ya da
konularak n buyukligunde orneklem secilir. Bu drneklem ile parametre tahminleri

yapilir [54].

Orneklem birimlerinin herhangi bir élglsine iliskin birimden birime degisim biyik
ise, bu durumda kitle, degiskenligi daha kuguk alt gruplara ayrilabilir. Boylece, kitle
varyansi buyuk iken, alt gruplarin varyansi daha kuguk olacaktir. Bu ise,

duyarlilikta 6nemli bir kazang saglar.

iste, kitle her bir kitle birimi bir ve yalniz bir tabakaya ait olacak ve hicbir kitle birimi
aclkta kalmayacak; tabaka igi degisim olabildigince kuguk, tabakalar arasi degisim
oldukga buyuk kalacak sekilde alt gruplara bolinup érneklemin her bir tabakadan
ayri ayri ve birbirinden bagimsiz olarak cekildigi oérnekleme yontemine tabakali
ornekleme (stratified sampling) adi verilir [53].
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Kitle heterojen yapida iken basit rastgele ornekleme kullanildiginda, secilen
orneklemlerle kitlenin iyi temsil edilememesi gibi sorunlar ortaya g¢ikar. Dolayisiyla,
kitle heterojen yapida iken, her biri homojen olan ve birbiri ile kesismeyen
tabakalar olusturulup, olusturulan bu tabakadan basit rastgele 6rneklemler segmek
hem kitlenin daha iyi temsil edilmesini hem de elde edilen tahminlerin
hassasliginin artmasini saglar. Burada her bir tabaka bir kitle olarak dugunulebilir.
Her bir tabakaya basit rastgele oOrnekleme yonteminin uygulandigi tabakall
orneklemeye “tabakali rastgele o6rnekleme (stratified random sampling)” adi
verilmektedir. Ayrica, tabakali rastgele 6rnekleme kullanilarak, kitleyi olusturan her
bir alt gruba yani tabakaya ait istatistikler de elde edilebilir. Tabakal rastgele

ornekleme kullaniimasinin nedenleri asagidaki gibi 6zetlenebilir [55]:

v' Belli sartlar altinda istatistigin duyarliligini arttirabilir olmasidir. Bu sart,
tabaka i¢i yapinin homojen olmasi yani tabakalara ayrilan birimlerin birbirine
yakin olmasidir. Bagka bir ifadeyle, kitle heterojen bir yapiya sahipse yani kitleyi
olusturan birimler arasinda uzaklik fazla ise tabakali rastgele o6rnekleme
kullaniimasi duyarlihigi arttiracaktir.

v Kitleyi olusturan alt gruplari yani her bir tabakay: ilgilendiren bilgiler elde
edilebilir.

v" Hem idari hem de fiziksel nedenlerden dolay! bilginin toplanmasini

kolaylastirabilir.

3.2.1. Problemin Tanimi

Tabakali rastgele ornekleme kullanildiginda, arastirmacinin 6rnekleme planini
yurutebilmesi igin dikkat etmesi gereken en onemli iki husus tabaka sinirlarinin
belirlenmesi ve tabakalardan secilecek o6rneklem buyukligunun belirlenmesidir.

Aslinda bunlarin her biri birer optimizasyon problemidir.

Tabakali rastgele orneklemede amaclanan en 6nemli sey tahmin varyansini
minimize ederek, basit rastgele o6rneklemeye kiyasla istatistiksel dogrulugu
arttirmaktir [56]. Bu amaca ulasmak icin her bir tabakanin kendi icgindeki
degiskenliginin minimum olmasi gerekmektedir. Buradan da anlagilacag! Uzere,
tabaka sinirlarinin belirlenmesi tabakali érneklemenin uygulanmasi asamasinda

kargilagilan en onemli problemlerin basinda gelmektedir [57].

Literatirde tabaka sinirlarinin belirlenmesi konusunda ilk 6nerilenlerden ve basit

bir ydontem olan Dalenius ve Hodges (1959)’in frekanslarin kimdulatif karekokleri
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yontemi (cum \]T) mevcuttur. Lavallée ve Hidiroglou (1988)’ nun algoritmasi ile

Gunning ve Horgan (2004)’ in geometrik yontemi ¢arpikhidi yuksek olan kitleler igin
Onerilirken, Kozak (2004)’'in rassal arama yontemi ile Keskintlrk ve Er (2007)’in
genetik algoritma yontemi carpik olmayan kitleler icin de Onerilmistir.  Nicolini
(2001)'nin NCM’si (Natural Classes Method-Dogal Siniflar Yontemi), Ekman
(1959)'nin  kurahl, Sethi (1959)'nin kurah gibi birgok farkli yaklasim da
bulunmaktadir [58,59].

Literaturdeki yontemler genel olarak incelendiginde, tabaka sinirlarinin
belirlenmesi konusunda kullanilan klasik yontemlerin belirli varsayim ve kisitlar
altinda gerceklestirildigi  gértlmektedir. Ornegin, geometrik yéntem normal
dagihima sahip veri i¢in uygun olmazken, tabakalardaki dagilimin tekdize olmasi
varsayimina dayanmaktadir. Ayrica, bu yontem pozitif garpikligin yuksek oldugu
durumlarda daha iyi sonuglar vermektedir [60]. Geometrik yontemdeki ve diger
klasik yontemlerdeki buna benzer kisitlar, herhangi bir varsayima bagl olmayan

genetik algoritmanin kullaniminin dnemini ve etkinligini gostermektedir [58].

Tabakalardan segilecek orneklem buyukligunun belirlenmesi, literatirde en g¢ok
ele alinan problemlerden biridir. Arastirma i¢in ayrilan sabit bir butge ile her
tabakadan bir birim se¢cmenin ya da her tabakaya ulasmanin maliyeti bir birim
arttirdig1 kabul edilen sabit maliyet kisiti altinda, tabakalardan secilecek orneklem
buyuklugunun belirlenmesi igin pek ¢cok calisma yapiimigtir. Bu c¢alismalarin ilki
Neyman (1934) tarafindan yapiimistir. Neyman, tek degiskenli tabakal rastgele
orneklemede, dogrusal maliyet kisiti altinda orneklem ortalamasi istatistiginin
varyansini minimum yapacak orneklem buyuklugunu elde etmeye calismigtir.
Bunu yaparken, esitlik kisith optimizasyon problemlerinin ¢ézimuinde kullanilan
Lagrange c¢arpanlari yontemini kullanmis ve tabakal rastgele 6érneklemede ¢ok sik
kullanillan paylastirma formulini elde etmigstir. Tek degiskenli tabakali rastgele
orneklemede, tabakalardan secilecek o6rneklem buyUklGginin belirlenmesi
problemi icin, son yillarda yapilan ¢calismalardan birkag¢i hari¢, hemen hemen hepsi
dogrusal maliyet kisiti altinda yapilmistir [55]. Ayrica orneklemin tabakalara
dagitimi problemi igin Neyman dagitiminin yani sira esit ve orantili dagitim da

literatlrde [61] yaygin olarak kullanilan yontemlerin basinda gelmektedir.
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Bu calisma, sabit maliyet kisiti ile 6rneklem buyuklugunun ve tabaka sayisinin
bilindigi varsayimi altinda gergeklestiriimistir. Oncelikle, tahmin varyansini
minimize edecek tabaka sinirlari ve belirlenen bu tabakalardan cekilecek érneklem
buyuklukleri genetik algoritma yaklasimi ile belirlenmigtir. Ardindan, elde edilen
ayni kitle igin esit, orantili ve Neyman dagitimi yardimi ile her tabakanin 6rneklem
buayukligu elde edilerek, her bir dagitim sonucundaki tahmin varyansi
hesaplanmigtir. Klasik yontemler olan bu ¢ yaklasimdan (esit, orantili, Neyman)
elde edilen sonuglar ile sezgisel bir yontem olan genetik algoritma yaklagimindan

elde edilen sonuglar karsilastiriimigtir.

3.2.2. Problemin Formiilasyonu

Kitle (N)
I T ! T 1
1. Tabaka 2. Tabaka L. Tabaka
(N,) (N) (NL)
n, n, ng

Sekil 3.1.Tabakali 6rnekleme

Sekil 3.1° de goéruldigu gibi tabakali 6rneklemede, N buyukligundeki kitle
N1,No,...,N_ buyuklUklerinde birbiriyle kesismeyen ve tum Kkitleyi olusturan L
tabakadan olugsun. h- indisi ile tabaka, i-indisi ile birim gdsterilsin. Her biri ayri ayri

bir kitle gibi dugunulen bu tabakalardan ni, ny . n_ buyuklugunde orneklemler

cekilsin. Buna gore h-inci tabaka igin gosterimler asagidaki gibidir [53]:

Yhi h-inci tabakada i-inci birim degeri

Np h-inci tabaka buyUkIugu

Nh h-inci1 tabakadan secilen 6rneklem buyUkIugu
Wh=Nn /N h-inci tabaka agirhgi

fo="nn / Np h-inci tabakanin 6rnekleme orani

— Ny

Y, = (.21: yhij/ N, h-incI tabakada gercek ortalama

38



_ Nh
Yh :[ yhij/nh h-inci tabaka 6rneklem ortalamasi
i=1

N, 2
Z(yhi _Yh)
Sf = IZlN—l h-inci tabakada birim basina diisen gercek varyans
-
Ny, 2
. (yhi - yh)
Sﬁ = ':1n—1 h-inci1 tabakada birim basina diusen drneklem varyansi
-

Cizelge 3.1.Tabakali 6rneklemenin genel gosterimi

1. Tabaka 2. Tabaka L. Tabaka
N4 (h=1) N> (h=2) N (h=L)
=i Y Yo Yiu
i:Nh . . . .
Yl Y2 - Y|_
L L
N=>'N, n=>n,
h=1 h—1

Tabakalanmig bir kitlede kitle ortalamasinin gercek degeri, \E tahmini y_tb degeri
ile gosterilsin [53].

Tabakali 6rneklemede ortalama icin tahmin varyansi;

2

_ L N _ L _
V(Yp) = 2 =5 V(Y,) = D Wy V(y,)
h=1 N h=1
Tabakalara BRO uygulandiginda h-inci tabaka igin varyans;

— n, \ S¢
\V/ =(1—-—")h
(yn) = Nh)nh
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Tabakali rastgele érnekleme varyansi;

— LNZ,  n .S’
V(o) = 21501 1)
he1 h I

— 1 < S?
V(Yy) :W;Nh(l\lh _nh)n_
=! h

Tabakal rastgele ornekleme varyansi olarak Esitlik 3.1° de verilen formal, bu
calismanin hedefi olan, minimize ediimeye c¢alisilan tahmin varyansini

gOstermektedir.

Tabakalardan secilecek orneklem buyuklugunun belirlenmesi ile ilgili literatlirde
bulunan ve bu galismada yer alan yontemlere iligkin formdller (sabit maliyet kisiti

altinda) asagida verilmigtir:

v Esit Dagitim:

n, :E n=n=.=n h=12,..L (3.2)
v Orantih Dagitim:

n, =n*% h=12,..,L (3.3)

v" Neyman Dagitimi:
Mo Sy h=12,..,L (3-4)

i N, *Sh
h=1

n,=n*

Bu calismada yukarida verilen G¢ orneklem dagitimi yontemine ek olarak, her
tabakadan cekilecek olan birim sayisina iligkin herhangi bir kisit gerektirmeyen bir

genetik algoritma yontemi onerilmis ve bu u¢ yontemle kargilagtiriimistir.
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4. GELISTIRILEN GENETIK ALGORITMA

Verilen problemin ¢ozumu igin gelistirilen genetik algoritma yaklagiminin adimlari
ve uygulamada kullanilan genetik algoritma parametreleri bu bodlumde

acgiklanmigtir.

4.1. Goézumlerin Kodlanmasi

Genetik algoritmanin ilk adimi olarak, tabaka sinirlarinin belirlenmesi ve 6rneklem
dagitimi problemlerinin ¢ézUmunu temsil edecek olan, kromozom ya da birey
olarak adlandirilan sonlu dizilerin olusturulmasi yani kromozomlarin kodlanmasi
gerekir. Tabakalama probleminin genetik algoritma ile ¢6zumu igin, degerler
kromozomlar igerisinde kodlanir. Kitledeki veriler kiigikten buyuge siralandiginda,
yani artan bir deger araliginda veri setindeki degerler her parga bir tabaka sinirini
gOsterecek sekilde Y1 < Y, < ...< Y1 noktalarindan, L pargaya ayrilirlar. Genetik
algoritmada, bu yapiyi temsil edebilecek farkli kodlama yéntemleri mevcuttur. En
yaygin olarak kullanilan yontem ikili (binary) kodlamadir. Bunun yani sira gergek-

degerli (real-valued), tam sayili ve U¢lu kodlama yontemleri de kullanilabilir [58].

Bu calismada ikili ve gergek-degerli kodlama yontemleri kullaniimistir. Kitlenin
olusturdugu verilerin karsilik geldigi ve degerlerin kugukten buyuge dogru
siralandigi, kitle bayUkligu sayisi kadar genden olusan bir kromozom
dusundimustir. Bu kromozoma karsilik gelen degerleri tutan, 0 ve 1’ lerden olusan
ikili kodlama yoéntemi yardimi ile tabaka sinirlarini belirleyecek olan kromozom
olusturulmustur. Ayrica, belirlenen tabaka sinirlari yardimi ile tabakalara
dagitilacak orneklem buyuklugunu belirlemek icin de gercek-degerli kodlama
yontemi kullaniimigtir. Her iki durumu basitge ifade eden drnek bir kodlama bigimi
Sekil 3.2’ de belirtildigi gibidir.

131618 |24 25|35 |36|40|43 |47

Ni=3 Ny=2 N3=5 ny n; 03

Sekil 4.1. Basit bir ¢ozim kodlama 6rnegi
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Sekil 4.1 de verilen ilk kromozom veri setindeki yani kitledeki degerleri
gostermektedir. Problemdeki verilerin sayisi (N) kromozomdaki genlerin toplam
sayisina esittir. Degerlerin kugukten buyuge sirali oldugu bu kromozoma kargilik
gelen 0 ve 1’ lerden olusan kromozom ise tabaka sinirlarini ifade etmektedir. Her
kromozom igin, ilk sifirdan ilk 1 degerine kadar olan genlerin sayisi 1. tabakanin
bayukligunu (N;) gosterirken, ilk 1°den sonra gelen O’dan ikinci 1’e kadar olan
genlerin sayisi 2. tabakanin biyUkligini gosterir ve boyle devam eder. Ikili
kodlama vyapilan kromozomda 1’lerin karsihk geldigi yerler tabaka sinirini
gostermektedir. Sekil 4.1’ de verilen o6rnekte, N=10 olarak kitle buyuklugu ve
kitledeki degerler verilmistir. Buna gore karsilik gelen 1’lerin sayisi L=3 tabaka

sayisini gosterirken, bu tabakalara dusen degerler de belirtiimistir:

1. Tabaka-> 1.3,1.6,1.8 (N1=3)
2. Tabaka—> 2.4,2.5 (N2=2)
3. Tabaka - 3.5, 3.6,4.0,4.3,4.7 (N3=5)

Bu calismada ikili kodlama ile olusturulan kitle buyukligundeki kromozomun
sonuna eklenmis gercek degerli kodlamayi gosteren sayilar ise toplamlari
orneklem buyukluguna (n) veren, her tabakadan gekilecek drneklem buyukltklerini
gOsterir. Her kromozomda, o kromozomdaki tabaka sayisi kadar bu dederleri
gOsteren genler mevcuttur. Bu degerler belirlenen tabaka sinirlarina gore her

tabaka icin kendi buyuklugunu asmayacak sekilde belirlenmigtir.

4.2. Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma

Kodlanan kromozomlarin olusturdugu ¢ozumler kiimesini gosteren populasyonun
rastgele olusturulmasiyla algoritma baslatilir. “1” olarak gosterilen genlerin sayisi,
tabaka sayisina (L) esittir. Kromozomlardaki son gen mutlaka “1” olmalidir, ginkl

bu gen son tabakanin Ust sinirini ifade etmektedir.

Genetik algoritmanin populasyon buyukligu, algoritmanin hesaplama zamanini
dogrudan etkilemektedir. Tercih edilen buyuk bir populasyon buyuklugu,
algoritmanin ¢o6zUm uzayinda daha etkin bir arama yapmasini saglar. Ancak, ote

yandan algoritmanin ¢alisma zamanini uzatabilir [58].

Bu calismada onerilen genetik algoritma yaklasiminda, her veri seti igin farkh

tabaka sayilarinin yer aldigi (L=2,3,4,5) tim denemelerde populasyon buyukligu
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60 olarak alinmigtir. Belirlenen bu parametre ile makul hesaplama zamaninda iyi

sonuglar elde edildigi gorulmusgtur.

4.3. Uygunluk Fonksiyonu

Baslangic populasyonu Uretildikten sonra, populasyondaki her kromozom igin
uygunluk fonksiyonu olarak adlandirilan bir amag¢ fonksiyonu kullanilarak, bir
uygunluk degeri hesaplanir. Uygunluk degeri bireylerin (kromozomlarin) bir sonraki

nesilde hayatta kalma olasiligini belirleyen bir ¢ézim degeridir.

Bu galismadaki problem igin 6nerilen algoritmada, tabakali rastgele 6rneklemedeki
tahmin varyansini gosteren Esitlik 3.1’ de verilen formulasyon amag fonksiyonunu
yani uygunluk fonksiyonunu ifade etmektedir. Burada amag, algoritmanin iterasyon

sureci boyunca tahmin varyansini en kaguk yapmaya ¢alismaktir.

4.4. Segim Yontemi

Uygunluk degerlerinin belirlenmesinden sonraki asama sec¢im sirecidir. Secim,
kromozomlarin hesaplanan uygunluk degerlerine gore bir sonraki nesilde hayatta
olup olmayacaklarini belirleyen surectir. Calismanin ikinci bolimuinde anlatilan
secim yontemlerinden elitizm yontemi bu calismada uygulanmistir. Uygunluk
degerleri kugukten buyugu dogru siralanan kromozomlarin ilk %50’lik kismi bir
sonraki nesle aktariimak Uzere korunmustur. Burada amag fonksiyonu minimum
yapilmak istendiginden uygunluk degeri kuglk olarak elde edilen kromozomlar

genetik iglemcilerin uygulanmasi i¢in segilmigtir.

4.5. Gaprazlama

Caprazlama, iki kromozomun kendi aralarinda bireysel karakterlerinin degisimini
saglayan onemli bir genetik algoritma islemcisidir. Caprazlamanin bir¢ok farkh
trinun oldugundan daha once bahsedilmisti. Bu calismada, rastgele bir nokta
secilerek o nokta Uzerinden bireyler arasinda degisim saglanan tek noktall
caprazlama yontemi kullanilmistir. Ancak burada tabaka sayisinin sabit

kalabilmesini saglamak amaciyla sarth bir gaprazlama yontemi geligtirilmigtir.
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1.Ebeveyn > 010 0010001
2.Ebeveyn > 001 0000101
9

1. Cocuk 0100000101

2. Cocuk > 001 0010001

Sekil 4.2. Tek nokta caprazlamaya basit bir 6rnek (sartli)

Sekil 4.2 deki 6rnek incelendiginde, algoritmanin basinda belirlenen bir deger olan
tabaka sayisinin, ¢gaprazlama igleminden sonra ebeveyn ve ¢ocuk kromozomlarda
farkh olmadigi goérilmektedir. Caprazlama noktasinin 3. genden sonra oldugu
durum yani ¢aprazlama noktasindan onceki ve sonraki toplam “1” sayisinin esit
oldugu durum igin bu kosul degismemistir. Ancak, c¢aprazlama noktasinin 6.
genden sonra oldugu dusunulurse ebeveynlerdeki ve g¢ocuklardaki tabaka
sayilarinin sabit kalmadigi gorulmektedir. Bu istenmeyen durumu gidermek igin
oncelikle rastgele bir caprazlama noktasi segilmis, ¢aprazlama uygulanmis ve
sonrasinda olusan yeni kromozomlardaki “1” degerlerinin toplaminin baslangigta
secilen tabaka sayisina esit olup olmadigina bakilmistir. Esit oldugu durumda yeni
gocuklar olugmus, esit olmadigi durumda ise esit oluncaya kadar basit bir
mutasyon yontemi uygulanmistir. Burada uygulanan ve sarth olarak adlandirilan
mutasyon yontemine gore, olusan c¢ocuk kromozomdaki 1’lerin toplam sayisi
tabaka sayisindan blyUk ise rastgele secilen 1’ler 0’a dénustirilmus, kiguk ise

yine rastgele secilen O’lar 1’e donustiralmustar.

Yuksek caprazlama orani, ¢ozum uzayini hizl bir sekilde aramayi saglarken diger
yandan da iyi sonuglar verecek kromozomlarin atlanmasina ya da genetik
algoritmanin performansinin dismesine neden olabileceginden daha 6nce de
bahsedilmisti. Caprazlama oranin disuk olarak belirlenmesi halinde ise, degisime
ugrayacak kromozom sayisi azalacak ve dolayisiyla algoritma yavaglayarak
sonuca ge¢ ulasilacaktir. Bu c¢alismada c¢aprazlama orani 0,50 olarak

kullaniimistir.

4.6. Mutasyon
Caprazlama igleminden sonra yapilan mutasyon, bireylerde rastgele degisimler

gercgeklestirerek yeni kromozomlarin olusmasini saglar. Bu degisim belirlenen bir
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mutasyon orani ile gerceklestirilir. Kromozomun sahip oldugu mutasyon oranina

gore, hangi kromozomun hangi gen veya genlerinin degistirilecegine karar verilir.

Literaturdeki uygulamalarda, algoritmanin tamamen rastgele olmasini engellemek
amaciyla mutasyon oraninin 0,01 ile 0,001 arasinda alindigi goérilmektedir.

Yapilan uygulamada mutasyon orani 0,01 olarak alinmistir. Mevcut bulunan farkli

mutasyon cesitlerinden ise “karsilikli degisim (takas)” yontemi kullaniimigtir.

Mutasyon Noktasi ﬂ ﬂ
Kromozom > 1010010010

Mutasyona > 1010110000
Ugramis Kromozom

Sekil 4.3. Karsilikli degisim mutasyonuna basit bir 6rnek

Bu mutasyon cesidinde, rastgele iki nokta secilmis ve bu noktalardaki genler
birbirleriyle yer degistirmiglerdir. Uygulanan mutasyon olasihgi ile degiskenligin
saglanabilmesi icin, secilen iki noktanin birinin “1” digerinin “0” olan gen olmasi

algoritmaya iglenmistir.

Yapillan bu c¢alismada algoritma; ¢oOzumleri  kodlanmasi, baslangig
populasyonunun olusturulmasi, uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi ve buna gore
secim, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinin yapilmasi ile algoritma hesaplama
zamanini esas alan bir iterasyon sinirina kadar c¢alistiriimigtir. Durdurma kriterini

olugturan iterasyon siniri 500 olarak belirlenmistir.

Tabaka sayisinin (L) ve toplam 6rneklem buyuklugunun (n) énceden belirlenmis
oldugu bu algoritmada, oncelikli olarak tabaka sinirlari genetik algoritma yardimi
ile belirlenmis ve ayni zamanda her bir tabakadan c¢ekilecek 6rneklem buyuklukleri
de genetik algoritma ile hesaplanmistir. Sinirlari genetik algoritma ile belirlenmis
olan ayni kitle igin, sabit maliyet kisiti altinda, en yaygin kullanilan Gg¢ érneklem
dagitimi yontemi olan esit, orantili ve Neyman dagitim yontemleri yardimi ile de

her bir tabakanin érneklem buyukligu hesaplanmistir ve karsilagtiriimigtir.
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5. UYGULAMA

Gelistirilen algoritmada, varyans tahminini minimize eden uygunluk fonksiyonu
kullanilarak tabaka sinirlari genetik algoritma ile elde edilmis ve yine genetik
algoritma ile 6rneklem dagitimlari da bulunmustur. Algoritmaya esit, orantili ve
Neyman dagitimlari da dahil edilerek ayni kitle igin bu yontemlerle de
tabakalardaki orneklem buyuklUkleri bulunmugtur. Tum bu iglemleri igeren

algoritma MATLAB R2013a programi kullanilarak gelistirilmistir.

Klasik yontemler ile genetik algoritmayi karsilastirmay! hedefleyen bu algoritmanin
uygulanmasi igin ikisi gercek, yedi tanesi ise similasyonla elde edilen toplam

dokuz ayri veri kimesinde program caligtirilmistir.

Kullanilan gergek veri kimeleri, bugiine kadar akademik dizeyde birgok tez ve
arastirmaya konu olan, 1968 yilinda 100 Buylk Sanayi Kurulusu olarak baglatilan
ve her yil gelistirilerek sirdiirilen Tirkiye'nin 500 Bilyiik Sanayi Kurulusu (iSO

500) calismasindan alinmigtir.

Yurtigi ve yurtdisinda yogun bir ilgi ile kargilanan Turkiye'nin 500 Buyuk Sanayi
Kurulusu calismasi, Turk sanayisinin gelisiminin gorulmesine ve gelecege yonelik
yol haritasinin belirlenmesine énemli katkilar saglamaktadir. Siralamada temel
kriter, Uretimden satiglardir. Yani sonuglar, kuruluslarin kendi uretmis oldugu

urtnlerden yaptigi satiglari kapsamaktadir [62].

Birinci gercek veri kimesi Turkiye'nin Birinci 500 Buyuk Sanayi Kurulugu, ikinci
veri kimesi ise Turkiye'nin ikinci 500 Buylk Sanayi Kurulugu’nun 2012 yili
verilerini kapsamaktadir. Veriler Uretimden satislari (net) TL cinsinden ifade
etmektedir. Degerler gok biiyiik oldugu icin (*10°) olacak sekilde sadelestirilerek

isleme alinmigtir.

Tarkiye'nin 2012 yilindaki Birinci 500 Buyuk Sanayi Kurulusu’'nun satislarini
gOsteren ilk veri kimesinde, 17 sirketin bilgilerine ulasilamamis dolayisiyla bu
sirketler hari¢ tutulmustur. islemler birinci veri kiimesi icin 483 deger iizerinden
(ISO 483) yuriutilmistir.

Turkiye'nin 2012 yilindaki ikinci 500 Bulylk Sanayi Kurulusu’'nun satiglarini
gOsteren ikinci veri kimesinde, 31 sirketin bilgilerine ulasilamamis dolayisiyla bu
sirketler hari¢ tutulmustur. islemler ikinci veri kiimesi igin 469 deger Uzerinden
(ISO 469) yirutilmistir.
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Geriye kalan yedi veri kimesi farkli dagilimlardan farkli parametrelerle turetilerek

kullanilmigtir. ;=100 ve o =10 parametreleri ile normal dagiimdan, 1, 5, 10 ve 15

serbestlik dereceleri ile ki-kare dagilimindan, a=10 ve b=3 parametreleri ile beta
dagihimindan ve son olarak da tekdize dagilimdan rastgele olarak N=1000 olacak

sekilde farkli veriler Uretilmigtir.

Calismada yapilacak uygulamada tabaka sayilarinin (L) ve toplam &rneklem
bayukligunun onceden belirlenen degerler olacagindan bahsedilmigti.
Orneklemlerin her biri igin 2, 3, 4 ve 5 olmak lzere farkli tabaka sayilarinda
coziimler elde edilmistir. Orneklem buyUkligl ise ISO 483 ve I1SO 469 veri
kimeleri icin 80 (n=80), rastgele Uretilen veri kiimeleri igin ise 100 (n=100) olarak

alinmistir. Kullanilan veriler igin bahsedilen durumlar Cizelge 5.1’ de 6zetlenmisgtir:

Cizelge 5.1. Uygulamada kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri

N
Veri Kiimeleri

iSO 483 483 80 2,3,4,5
iSO 469 469 80 2,3,4,5
( :Tozm;al 10) 1000 100 23,45
P4 1000 100 2.3.4,5
4 1000 100 2,3,4,5
1 1000 100 2,3,4,5
s 1000 100 2345

Beta
(a=10, b=3) 1000 100 2,3,4,5
Tekdiize 1000 100 2,3,4,5

Genetik algoritmanin klasik dagitim yontemlerine gore daha etkili oldugunu
gOstermek icin yazilan algoritmada kullanilan parametrelerin degerleri asagida

verildigi gibidir:
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Cizelge 5.2. Geligtirilen genetik algoritmanin parametre degerleri

Parametre Degeri
Popilasyon buyiklligu 60
Caprazlama orani 0,50
Mutasyon orani 0,01
iterasyon sayisi 500

Cizelge 5.3. Simulasyon ile elde edilen veri kimeleri i¢in bulunan tahmin varyansi

degerleri
Tabaka Orneklem Dagltlml Yontemi

Veri Kiimesi | Sayisi Genetik Esit Dagitim Orantili Neyman
(L) Algoritma Dagitim Dagitimi
Normal 2 1,38*10:: 9,73*10° 7,52*10:: 8,19*10::
(11=100, 3 1,31*10_6 - 8,42*10_5 6,59*10_5

4 5,50*10 5,49*10 5,58*10 4,83*10
o =10) 5 6.95410° 3.02410° 5.58+10° 5 74%10°
2 3,40*10™"! 3,28*10° 2,14*10° 2,24*10°
2 3 2,13*10%° - 2,01*10° 2,15*10°
2! 4 9,68*10™"! - 1,29*10° 1,95*10°
5 1,33*10™" 1,38*10° 3,36*10° 1,50*10°

2 5,84*10°° 0,06596 0,06360 0,05286

2 3 7,68*10° 0,03700 0,04135 0,03541

s 4 7,68*10° - 0,03318 0,03737

5 9,24*10° 0,02533 0,02381 0,02438

2 8,61*10° 0,05571 0,04867 0,05491

2 3 2,65*10° 0,03631 0,02827 0,03940

X10 4 3,99*10° 0,01019 0,01371 0,01509

5 1,13*10° 0,00831 0,00890 0,00958

2 6,68+10° 0,03854 0,03792 0,04170

2 3 1,26*10° 0,05122 0,04921 0,04182

Ais 4 5,04*10° 0,02155 0,02344 0,01718

5 3,22*10° 0,01757 0,01968 0,02286

2 7,90%10° 0,05377 0,04788 0,04300

Beta 3 1,03*10° 0,04007 0,04475 0,03839
(a=10, b=3) 4 2,07*10° 0,04554 0,05094 0,04652
5 2,39*10”' 0,00393 0,00327 0,00357

2 2,57*10° 0,05322 0,04906 0,04919

Tekdiize 3 5,09*10'2 0,00482 0,00623 0,00564
4 8,00*10° 0,03894 0,03616 0,03216

5 1,23*10°® 0,05329 0,04658 0,04935
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Simulasyon ile farkh dagihmlardan elde edilen yedi ayri kitleye gelistirilen genetik
algoritma uygulanmig, tabaka sinirlari ve 6rneklem buyudklUkleri yine onerilen
genetik algoritma ile hesaplanmistir. Orneklem dagitimi ayrica esit (3.2), orantili
(3.3) ve Neyman (3.4) yontemleri ile de elde edilmistir. Bahsi gegen tim iglemler

sonucunda elde edilen tahmin varyansi de@erleri Cizelge 5.3’ te verilmigtir.

Taretilen kitleler igin kitle buyuklugu 1000, orneklem buyuklGgu 100 olarak
alinmistir. Esit dagitim yapilirken, 6rneklem buyUkliginin (n=100) tabaka
sayillarina tam olarak bolunemedigi durumlar i¢in ny degerlerinin toplaminin
yuvarlamadan dolayr tam olarak 80 olmadigi durumlar olusmustur. Ayrica,
onceden sinirlari genetik algoritma ile belirlenen bir kitleden 6rneklem dagitimi
yaparken, esit dagitimda ny, degerlerinin Ny, degerlerinden buyuk oldugu durumlar
olusmus, bu degerler icin tahmin varyansi degeri hesaplanamamistir. Cizelge 5.3’

te boyle durumlar igin “-” ifadesi kullaniimistir.

Cizelge 5.3’ te, orneklem dagitimi amacli uygulanan genetik algoritma, esit,
orantih ve Neyman dagitimi yontemlerinden elde edilen tahmin varyansi degerleri
farkh tabaka buUyukltkleri icin verilmistir. Sonuclar incelendiginde, tabaka
buaydkliklerine bakilmaksizin genetik algoritmadan elde edilen varyans
degerlerinin, diger yontemlerle elde edilen varyans degerlerinden daha kiguk
oldugu acikca gorulmektedir. Ozellikle farkl parametrelerle farkli dagilimlardan
elde edilen ornek kitlelerden hepsinde de, toplam orneklem buyuklugunu higbir
kisita veya varsayima bagli olmadan dagitan genetik algoritma yontemi daha iyi
sonuglar vermigtir. Normal dagihml kitlede genetik algoritmadan elde edilen
sonuglarla diger yontemlerden elde edilen sonuglar arasindaki fark az iken, ki

kare, beta ve tekdlize dagilimdan elde edilen kitlelerde bu fark oldukca fazladir.

Cizelge 5.4. Gergek veri kimeleri icin bulunan tahmin varyansi degerleri

Veri Tabaka Orneklem Dagltlml Yontemi
Kiimesi Sayisi Genetik Esit Dagitim Orantih Neyman
(L) Algoritma Dagitim Dagitimi
2 1,55*10° 0,43016 1,37691 11,53570
iSO 483 3 1,50*10°" 0,16499 0,40722 0,38126
(*10°% 4 6,93*10° 0,56561 0,87712 0,22191
5 8,54*10° - 0,05267 0,22189
2 5,66*10" 0,00052 0,00038 0,00041
iSO 469 3 4,10*10” 0,00044 0,00046 0,00049
(*10°) 4 1,35*10” 0,00032 0,00032 0,00041
5 3,23*10 0,00025 0,00032 0,00035
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Simulasyon ile elde edilen veri setleri haricinde, algoritma iki tane gercek veri
kiimesine de uygulanmig ve sonuglar Cizelge 5.4’ te verilmistir. Onceden sinirlar
genetik algoritma ile belirlenen bir kitleden orneklem dagitimi yaparken, esit
dagitimda ny deg@erlerinin Ny, degerlerinden buyuk oldugu durumlar olugmus, bu
degerler icin tahmin varyansi degeri hesaplanamamistir. Cizelge 5.4’ te boyle
durumlar icin “-” ifadesi kullaniimistir. Cizelge 5.4 incelendiginde, gercek verilerden
elde edilen sonuclarda da genetik algoritmanin performansinin diger yaklasimlara
gbre daha iyi oldugu acikga gorulmektedir. Fakh tabaka buyUklUkleri igin

sonuglarin degismedigi aciktir.

Hem simulasyon verileri icin hem de gercek veri kiimeleri igin bulunan tahmin
varyans! degerlerinin hangi tabaka sinirlari ve hangi orneklem buyuklukleri
kullanildiginda elde edildigi dokuz farkh kitle icin asagidaki cizelgelerde
Ozetlenmigtir. Cizelgelerde esit dagitim yodntemi sdtunlarinda koyu olarak

gOsterilen gozeler daha 6nce agiklanan “-” ifadelerine karsilik gelmektedir.

Cizelge 5.5. iSO 483 verileri i¢cin genetik algoritma ile elde edilen tabaka sinirlari

ve dort yontem igin drneklem dagitimlari

ISO 483 Orneklem Dagitimi Yontemi

Genetik Esit Dagitim Orantili Neyman

L h Algoritma Dagitim Dagitimi
N, Np N, Np N, Ny N;, Np
5 1 359 1 359 40 359 59 359 79
2 124 79 124 40 124 21 124 1
1 421 23 421 27 421 69 421 78

3 2 34 34 34 27 34 6 34 1
3 28 23 28 27 28 5 28 1
1 306 1 306 20 306 51 306 77

4 2 37 13 37 20 37 6 37 1
3 42 7 42 20 42 7 42 1

4 98 59 98 20 98 16 98 1
1 11 1 11 16 11 2 11 71

2 282 2 282 16 282 47 282 6

5 3 74 21 74 16 74 12 74 1
4 60 8 60 16 60 10 60 1

5 56 48 56 16 56 9 56 1

Gelistirilen algoritma verilere uygulandiginda, iSO 483 veri seti igin genetik
algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile genetik algoritma, esit,
orantili, Neyman dagitim yontemleriyle elde edilen tabakalardaki o6rneklem

bayukltkleri Cizelge 5.5’ te verilmigtir.
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Gizelge 5.6. iSO 469 verileri igin genetik algoritma ile elde edilen tabaka sinirlari

ve dort yontem igin orneklem dagitimlari

ISO 469 Orneklem Dagitimi Yontemi

Genetik Esit Dagitim Orantili Neyman

L h Algoritma Dagitim Dagitimi
N, Np N, Np N;, Np N, Np
5 1 377 1 377 40 377 64 377 79
2 92 79 92 40 92 16 92 1

1 72 40 72 27 72 12 72 1

3 2 59 39 59 27 59 10 59 1
3 338 1 338 27 338 58 338 78
1 357 1 357 20 357 61 357 77

4 2 59 41 59 20 59 10 59 1
3 20 8 20 20 20 3 20 1

4 33 30 33 20 33 6 33 1

1 46 15 46 16 46 8 46 1

2 37 20 37 16 37 6 37 1

5 3 26 4 26 16 26 4 26 1
4 285 1 285 16 285 49 285 76

5 75 40 75 16 75 13 75 1

Gelistirilen algoritma verilere uygulandiginda, iSO 469 veri seti igin genetik
algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile genetik algoritma, esit,
orantili, Neyman dagitim yontemleriyle elde edilen tabakalardaki o6rneklem

blayuklUkleri Cizelge 5.6’ da verilmigtir.

Cizelge 5.7. Normal dagilimdan ( x =100, 0 =10) elde edilen veriler igin genetik

algoritma ile elde edilen tabaka sinirlari ve dort yontem icin drneklem dagitimlari

Normal
(=100, o =10) Orneklem Dagitimi Yontemi

Genetik Esit Dagitim Orantili Neyman

L h Algoritma Dagitim Dagitimi
N, Np N, Np N, Np N;, Ny

5 1 106 98 106 50 106 11 106 2
2 894 1 894 50 894 89 894 98

1 12 12 12 33 12 1 12 1

3 2 93 87 93 33 93 9 93 1
3 895 1 895 33 895 90 895 98
1 379 1 379 25 379 38 379 64

4 2 291 96 291 25 291 29 291 9
3 300 1 300 25 300 30 300 25

4 30 1 30 25 30 3 30 2
1 427 6 427 20 427 43 427 66

2 115 5 115 20 115 12 115 1

5 3 59 10 59 20 59 6 59 1
4 137 77 137 20 137 14 137 1
5 262 2 262 20 262 25 262 31
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Geligtirilen algoritma verilere uygulandiginda, Normal dagilimdan ( x=100,0 =10)

elde edilen veri seti i¢in genetik algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari
ile genetik algoritma, esit, orantili, Neyman dagitim yontemleriyle elde edilen

tabakalardaki 6rneklem buyuklikleri Cizelge 5.7° de verilmistir.

Cizelge 5.8. ;(12 dagilimindan elde edilen veriler icin genetik algoritma ile elde

edilen tabaka sinirlari ve dort yontem igin orneklem dagitimlari

22 Orneklem Dagitimi Yontemi
Genetik Esit Dagitim Orantili Neyman
L h Algoritma Dagitim Dagitimi
N, Np N, Np N;, Np N, Np
5 1 123 99 123 50 123 12 123 1
2 877 1 877 50 877 88 877 99
1 23 12 23 33 23 2 23 1
3 2 172 87 172 33 172 17 172 1
3 805 1 805 33 805 81 805 98
1 13 13 13 25 13 1 13 1
4 2 103 80 103 25 103 10 103 1
3 67 6 67 25 67 7 67 1
4 817 1 817 25 817 82 817 97
1 83 16 83 20 83 8 83 1
2 53 19 53 20 53 5 53 1
5 3 298 43 298 20 298 30 298 1
4 131 21 131 20 131 13 131 1
5 435 1 435 20 435 44 435 96

Gelistirilen algoritma verilere uygulandiginda, ;(12 dagilimindan elde edilen veri

seti icin genetik algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile genetik
algoritma, esit, orantili, Neyman dagitim yontemleriyle elde edilen tabakalardaki

orneklem buyuklukleri Cizelge 5.8’ de verilmistir.
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Cizelge 5.9. ;(5 dagilimindan elde edilen veriler igin genetik algoritma ile elde

edilen tabaka sinirlari ve dort yontem igin érneklem dagitimlari

Orneklem Dagitimi Yéntemi

Genetik Esit Dagitim Orantil Neyman
L h Algoritma Dagitim Dagitimi
Nh Ny Nh Ny Nh Np Nh Np
5 1 910 10 910 50 910 91 910 99
2 90 90 90 50 90 9 90 1
1 824 2 824 33 824 82 824 98
3 2 60 25 60 33 60 6 60 1
3 116 73 116 33 116 12 116 1
1 25 5 25 25 25 2 25 1
4 2 73 34 73 25 73 7 73 1
3 79 60 79 25 79 8 79 1
4 823 1 823 25 823 83 823 97
1 177 72 177 20 177 18 177 2
2 34 5 34 20 34 3 34 1
5 3 46 11 46 20 46 5 46 1
4 723 1 723 20 723 72 723 95
5 20 11 20 20 20 2 20 1

Gelistirilen algoritma verilere uygulandiginda, ;(52 dagilimindan elde edilen veri

seti icin genetik algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile genetik
algoritma, esit, orantili, Neyman dagitim ydntemleriyle elde edilen tabakalardaki

orneklem buyuklukleri Cizelge 5.9’ da verilmistir.

Cizelge 5.10. ;(120 dagilimindan elde edilen veriler igin genetik algoritma ile elde

edilen tabaka sinirlari ve dort yontem igin érneklem dagitimlari

x2 Orneklem Dagitimi Yontemi
Genetik Esit Dagitim Orantil Neyman
L h Algoritma Dagitim Dagitimi
N, Np N, Np N;, Np N, Np
5 1 901 1 901 50 901 90 901 99
2 99 99 99 50 99 10 99 1
1 127 65 127 33 127 13 127 1
3 2 819 1 819 33 819 82 819 97
3 54 34 54 33 54 5 54 1
1 638 1 638 25 638 64 638 96
4 2 55 38 55 25 55 6 55 1
3 163 2 163 25 163 16 163 2
4 144 59 144 25 144 14 144 1
1 585 1 585 20 585 59 585 94
2 183 58 183 20 183 18 183 3
5 3 25 3 25 20 25 3 25 1
4 115 6 115 20 115 11 115 1
5 92 32 92 20 92 9 92 1
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Geligtirilen algoritma verilere uygulandiginda, ;(120 dagihmindan elde edilen veri

seti icin genetik algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile genetik

algoritma, esit, orantili, Neyman dagitim yontemleriyle elde edilen tabakalardaki

orneklem buyuklukleri Cizelge 5.10’ da verilmistir.

Cizelge 5.11. }(125 dagihmindan elde edilen veriler igin genetik algoritma ile elde

edilen tabaka sinirlari ve dort yontem igin drneklem dagitimlari

1125 Orneklem Dagitimi Yontemi

Genetik Esit Dagitim Orantil Neyman

L h Algoritma Dagitim Dagitimi
Np Np Ny, Np Ny, Np Nh Npn
5 1 837 1 837 50 837 84 837 99
2 163 99 163 50 163 16 163 1
1 115 91 115 33 115 12 115 1
3 2 39 8 39 33 39 4 39 1
3 846 1 846 33 846 84 846 98
1 111 66 111 25 111 11 111 1
4 2 156 31 156 25 156 16 156 1
3 707 1 707 25 707 70 707 97
4 26 2 26 25 26 3 26 1
1 150 31 150 20 150 15 150 1
2 62 30 62 20 62 6 62 1
5 3 55 31 55 20 55 6 55 1
4 27 6 27 20 27 3 27 1
5 706 2 706 20 706 70 706 96

Gelistirilen algoritma verilere uygulandiginda ;(125 dagilimindan elde edilen veri seti

icin genetik algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile genetik algoritma,

esit, orantili, Neyman dagitim yontemleriyle elde edilen tabakalardaki 6rneklem

bayuklUkleri Cizelge 5.11° de verilmigtir.
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Cizelge 5.12. Beta dagilimindan (a=10,b=3) elde edilen veriler i¢in genetik

algoritma ile elde edilen tabaka sinirlari ve dort yontem icin orneklem dagitimlari

Beta )
(a=10, b=3) Orneklem Dagitimi Yontemi

Genetik Esit Dagitim Orantihi Neyman

L h Algoritma Dagitim Dagitimi
N, Np N, Npy N;, Np N, Np
2 1 901 1 901 50 901 90 901 99
2 99 99 99 50 99 10 99 1
1 827 1 827 33 827 83 827 98
8 2 104 32 104 33 104 10 104 1
3 69 67 69 33 69 7 69 1
1 850 1 850 25 850 85 850 97
4 2 11 2 11 25 11 1 11 1
3 67 g8 67 25 67 7 67 1
4 72 64 72 25 72 7 72 1
1 452 1 452 20 452 45 452 83
2 226 17 226 20 226 23 226 11
5 3 141 20 141 20 141 13 141 3
4 65 54 65 20 65 7 65 1
5 116 8 116 20 116 12 116 2

Gelistirilen algoritma verilere uygulandiginda, Beta dagilimindan (a=10,b=3) elde

edilen veri seti icin genetik algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile

genetik algoritma, esit, orantil,

tabakalardaki 6rneklem buyuklikleri Cizelge 5.12’ de verilmistir.

Neyman dagitim yontemleriyle elde edilen

Cizelge 5.13. Tekdlze dagilimindan elde edilen veriler i¢in genetik algoritma ile

elde edilen tabaka sinirlari ve dort yontem icin érneklem dagitimlari

Tekdiize Orneklem Dagitimi Yéntemi
Genetik Esit Dagitim Orantili Neyman
L h Algoritma Dagitim Dagitimi
N, Np Nj, Np Nj, Np N, Npn
5 1 869 1 869 50 869 87 869 99
2 131 99 131 50 131 13 131 1
1 166 98 166 33 166 17 166 3
3 2 336 1 336 33 336 33 336 28
3 498 1 498 33 498 50 498 69
1 85 69 85 25 85 9 85 1
4 2 80 23 80 25 80 8 80 1
3 792 2 792 25 792 79 792 97
4 43 6 43 25 43 4 43 1
1 44 1 44 20 44 4 44 1
2 803 1 803 20 803 85 803 94
5 3 65 17 65 20 65 7 65 1
4 32 25 32 20 32 3 32 1
5 56 56 56 20 56 1 56 3
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Geligtirilen algoritma verilere uygulandiginda, Tekdize dagilimindan elde edilen
veri seti i¢in genetik algoritma kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile genetik
algoritma, esit, orantili, Neyman dagitim yontemleriyle elde edilen tabakalardaki

orneklem buyukltkleri Cizelge 5.13’ te verilmistir.
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6. SONUGLAR

Son vyillarda, buyik boyutlu ve karmasik yapili optimizasyon problemlerinin
¢bzumunde bilinen tam yontemlerin yetersiz kalmasindan dolayi, bazi
arastirmacilar makul zamanda ¢6zUme ulasabilen alternatif yontemler Gzerine
yogunlagsmiglardir. Dodada kusursuz isleyen sistemlerden esinlenerek gelistirilen
optimizasyon yontemleri “sezgisel yontemler” olarak adlandiriimaktadir. En iyi
bilinen sezgisel yontemlerden biri, evrim teorisini esas alan “genetik algoritma”
yaklagimidir. Ozellikle, matematiksel modellemenin yapilamadi§i veya zor oldugu,
kesin ¢ozUmun tam yontemlerle bulunamadigi, buyuk boyutlu optimizasyon
problemlerinin  ¢ozUmunde genetik algoritmalardan yararlanilabilmektedir.
Mihendislik, Yéneylem Arastirmasi, Tip, Sosyal Bilimler, Matematik, Istatistik gibi

genis bir yelpazede bu sezgisel yonteme bagvurulur.

Bir arastirma icin gerekli verilerin elde edilmesi, bu verilerin ¢ozumlenmesi ve
¢ozUmleme sonucu elde edilen Dbulgularin arastirma amagcglari igin
yorumlanmasiyla ilgili en énemli araglardan biri 6rneklemedir. GUnimuzde birgok
alanda oérnekleme yontemlerinden yararlaniimaktadir. Orneklemenin amaci kitleyi
en iyi temsil edecek o6rneklemi olusturmaktir. Yani kitle parametresinin tahminine
iliskin varyansin olabildigince kuglk olmasini saglamaktir. Tabakali rastgele
orneklemede amaclanan en dnemli sey tahmin varyansini minimize ederek, basit
rastgele Orneklemeye Kkiyasla istatistiksel dogrulugu arttirmaktir. Bu amaca
ulasmak igin her bir tabakanin kendi icindeki degiskenligin minimum, tabakalar
arasi degiskenligin ise maksimum olmasi gerekmektedir. Yani burada, tabaka

sinirlarinin belirlenmesi oldukga 6nemli bir optimizasyon problemidir.

Tezin uygulama kisminda, tahmin varyansini minimize edecek bigimde bir genetik
algoritma gelistirilerek tabaka sinirlari elde edilmis ve her bir tabakaya dusecek
olan orneklem buyuklugu bulunmustur. Algoritmaya esit, orantii ve Neyman
dagitimlari da dahil edilerek ayni kitle i¢cin bu yontemlerle de tabakalardaki
orneklem buyuklukleri bulunmustur. Gelistirilen genetik algoritmaya dayall
yaklagimin performansini degderlendirmek amaciyla ikisi gercek veri seti, yedi
tanesi ise simulasyonla elde edilen veri seti olmak Uzere dokuz ayri veri setine
geligtirilen algoritma uygulanmistir. Bu amagla kargilagstirma yapabilmek igin
belirtilen veri setlerine bahsedilen klasik yaklagimlar da uygulanarak sonuglar elde

edilmistir.
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Geligtirilen algoritma verilere uygulandiginda, her bir veri seti i¢in genetik algoritma
kullanilarak elde edilen tabaka sinirlari ile genetik algoritma, esit, orantili, Neyman
dagitim yontemleriyle elde edilen tabakalardaki orneklem buyuklukleri gizelge 5.5,
5.6,5.7,5.8,5.9,5.10, 5.11, 5.12, 5.13’ te verilmistir. Bu gizelgeler incelendiginde,
her bir veri seti igin genetik algoritma ile yapilan 6rneklem dagitiminda aykiri
degerlerden kaynakli olarak, tahmin varyansini minimize edecek dagitimlar oldugu
gériilmektedir. Ornegin Cizelge 5.5 incelenecek olursa, buradaki ISO 483 veri seti
oldukgca heterojen bir yapiya sahip oldugundan genetik algoritma ile yapilan
tabakalara orneklem dagitiminin buradaki aykiri degerleri gozeterek tahmin
varyansini kugultmeye gittigi aciktir. Ayni gekilde diger veri setleri icin de ayni
durum sOz konusudur. Bu da genetik algoritmanin aykiri degerlerden
etkilenmeden, sadece optimizasyon problemindeki amag¢ fonksiyonuna odakh

olarak galigtiginin gostergesidir.

Cizelge 5.3 incelendiginde, tabaka buyukluklerine bakilmaksizin genetik
algoritmadan elde edilen varyans degerlerinin, diger yontemlerle elde edilen
varyans degerlerinden daha kiigiik oldugu agikca gorulmektedir. Ozellikle farkli
parametrelerle farkh dagilimlardan elde edilen kitlelerin hepsinde de, toplam
orneklem buyuklugund higbir kisita veya varsayima bagl olmadan dagitan genetik
algoritma yontemi daha iyi sonuglar vermigtir. Normal dagilimli kitlede genetik
algoritmadan elde edilen sonuglarla diger yontemlerden elde edilen sonuglar
arasindaki fark azken, ki-kare, beta ve tekduze dagilimdan elde edilen kitlelerde
bu fark oldukgca fazladir. Bunun nedeni ise, tabakali rastgele o6rneklemenin

Ozellikle aykiri degere sahip ve heterojen kitlelerde kullaniimasidir.

Cizelge 5.4’ te verilen, gercek verilerden elde edilen sonuglarda da genetik
algoritmanin performansinin diger yontemlere goére daha iyi oldugu agikca

gOrulmektedir.

Sabit maliyet kisiti altinda yapilan uygulama sonucunda, tabaka sayisi her ne
olursa olsun herhangi bir kisita bagli olmadan c¢alisabilen ve tez calismasinda
geligtirilen genetik algoritmanin, orneklem dagitimi igin literatirde kullanilan esit,
orantili ve Neyman dagitim ydntemlerine gbére tahmin varyansini elde etmede
daha basarili oldugu, farkh veri setleri i¢cin degismeksizin daha iyi performans

gosterdigi goérulmustir. Geligtirilen genetik algoritmanin, heterojen kitleleri

58



tabakalandirmada basarili oldugu uygulamada kullanilan veri setleri Uzerinden

elde edilen tahmin varyansi degerleri ile dogrulanmistir.
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