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ONSOZ

Bu tez calismasinda, yiiksek gerilim tekniginde elektrot sistemlerinde delinme ve
ekonomik bakimdan elektriksel alan hesaplamalari, elektriksel alanin basing ve
aciklikla degisimi, elektriksel alana geometrik piiriizlerin etkisi ve darbe akim
tiretecinin maksimum akiminin bulunmasi gibi uygulamalar i¢in yeni bir yaklasim,

Genetik Algoritmalar kullanilmistir.

Bana bu c¢alismayr yapma olanagi veren, calismalarimi biiylik bir sabir ve 6zenle
inceleyerek, karsilastigim zorluklar1 agmak i¢in bana yol gosteren degerli hocam
Dog. Dr. Ozcan Kalenderli'ye, sevgili meslektasim Suna Bolat’a ve Ali Miharbi’ye,
ayrica caligmalarim boyunca bana destek olan arkadaglarirma ve aileme igten

tesekkiirlerimi sunarim.

Nisan, 2004 Alper GUCLU
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1. GIRIS

Optimizasyon en genel anlamiyla, karisik problemlerin ¢éziimlenmesinde izlenecek
yolu tanimlayan siirectir. Bu siireg, birbirleriyle baglantili olan bir¢ok degiskeni
degerlendirmeyi ve bunlarin sonuca yansimalarinin kontroliinii gerektirir. Genellikle,
incelenecek problemin tipine bagli olarak bir amag¢ fonksiyonun minimumunu veya

maksimumunu aramak suretiyle optimizasyon gerceklestirilir.

Gecmisten gilinlimiize, teoride ve pratikte karsilagilan problemlere bir ¢dzim
getirmek amaciyla, bir ¢ok optimizasyon yontemi kullanilmistir. Bu optimizasyon

yontemlerinden birisi de temelleri 1960’11 yillarda atilan Genetik Algoritmalardir.

Genetik Algoritmalar (GA), dogadaki evrim kurallarinin yapay sistemlere
uygulanmasi ile ortaya g¢ikan ve rastlantisal gegis kurallarini arag¢ olarak kullanan
optimizasyon ydntemidir. Incelenen problemlerde karsilasilan ve diger optimizasyon
yontemlerinde sorun yarabilen siireklilik, tiirev varligi, tek bir fazla optimuma sahip
olma, lineer olup olmama gibi kisitlamalar GA igin sorun teskil etmemektedir.
GA’lar kullaniciya sagladig1 bu avantajlar1 sayesinde kendisine kisa siirede genis bir
kullanim alani yaratmistir. Gegmisten gilinlimiize yapilan calismalar incelendiginde
miihendisligin ¢esitli alanlarinda uygulamalar1 bulunan genetik algoritmalarin yiiksek

gerilim tekniginde uygulamalarina rastlanmamaistir.

Yiiksek gerilim tekniginde, bosalma olaylarm1 ve yalitm problemlerini
inceleyebilmek icin Oncelikle statik elektrik alani bilmek gerekir. Kiiresel ve
silindirsel elektrot sistemlerinin tasarim ve hesaplamalarinda, bu sistemleri
zorlayacak maksimum ve minimum elektriksel alanlari bilinmelidir. Ayrica bu
sistemlerin tasariminda, maliyeti en aza indirmek, istenilen diger bir kosul olarak
onlimiize ¢ikmaktadir. Sistem geometrisinde bulunabilecek piiriizlerin ve basing-
elektrot aciklig1 gibi degiskenlerin elektriksel alanlar1 degistirebilecegi konusu da

g0z ard1 edilmemelidir.



Yiiksek gerilimlere bagli olarak ortaya ¢ikan darbe akimlari sistemlerde asiri
sicakliklara ve mekanik kuvvetlere neden olurlar. Bu etkilerde sistemin dayanimini
zorlamaktadir. Darbe dayanim deneylerinde akim darbelerinin tepe degerlerinin ve

bu degere ulagma siirelerinin hesaplanmasi gerekir.

Yukarida sozii edilen yiiksek gerilim uygulamalart problemlerinin her biri diger
yontemlerde oldugu gibi GA’lar ile de ¢oziimlenebilir. Boylece yiiksek gerilim
teknigi literatiiriinde pek fazla yer bulamamis olan GA i¢in yeni bir kullanim alanm

yaratilmasina yardimci olunabilir.

Bu calismada, yiiksek gerilim teknigindeki tek amag¢ fonksiyonlu tek degiskenli
uygulamalarin bazilarina farkli bir bakis acis1 getirmek amaciyla Visual Basic
programlama dilinde 6zgiin GA programi yazilmis ve program sonucunda elde
edilen veriler ile analitik yolla hesaplanan veriler karsilastirilarak yontemin

dogrulugu sinanmustir.



2. GENETIiK ALGORITMALAR

2.1 Genetik Algoritmalarin Tarihsel Gelisimi

Yasayan organizmalar eksiksiz birer problem ¢oziiclidiirler ve en iyi bilgisayar
programinin bile gosteremeyecegi bir ¢ok yonliilik ortaya koyarlar. Bu gozlem,
ozellikle algoritmalar konusuna yillarim1 veren bilgisayar uzmanlarinin hayal

kirikligina ugramasina ve sinirlenmelerine neden oluyordu [18].

Pragmatik arastiricilar evrimsel gelismenin belirgin giictinii  algilayarak onu
¢ekememek yerine, yapay sistemlerde bu 6zelligi kullanma yolunu tercih ettiler.
Dogal secim, yazilim i¢in en biiyiik problemlerden birini eliyordu: problemin tiim
Ozelliklerini tanimlamak ve programi onlarla baglanti kurabilmesi ic¢in harekete
gecirmek. Boylece, yapist hi¢ kimse tarafindan tam olarak anlasilmasa bile evrim
mekanizmasi yardimiyla, baglangici olan herhangi bir program ¢oziilebiliyordu. Bu -
sOziim ona genetik algoritmalar (GA) - jet ugaklari gibi karmagik sistemlerin

tasarimlarinda ilerlemeler yapmak i¢in uygun goéziikiiyordu [18].

Modern GA’larin temeli 1960’11 yillarda evrim stratejileri adi altinda Alman bilim
adam1 Rechenberg tarafindan atild1 ve ugaklarin aerodinamik profilinin tasariminda
denendi. Bu denemede amag¢ fonksiyonu kullanilarak ucak kanadinin bi¢im
optimizasyonu mekanizmasi bulunmus oldu ve bu calisma Schwefel tarafindan
devam ettirildi. Evrim stratejileri fikriyle iki sonu¢ ortaya cikmisti: ebeveyn ve

ebeveynin bagkalagmasi ile ortaya ¢ikan yavru.

Evrimsel programlama Fogel, Owens ve Wals tarafindan gelistirilen bir tekniktir ve
modern GA’lara olduk¢ca benzemektedir. Evrimsel programlamanin genetik
algoritmalardan farki, bir sonraki nesli olustururken yalnizca mutasyon operatoriinii

kullanmasidir.



Dogadaki bircok organizma ilk olarak iki siirecten gecer: dogal se¢im ve cinsel
tireme. ilki toplumun iiyelerinden hangilerinin yasayacagmi ve iireme islemine
girecegini belirler, ikincisi ise iireme sonunda olusacak yavrularin genlerinin hangi
ebeveynden gelecegini belirleyerek iiremeyi gergeklestirir. Sonug olarak olusacak
yavru ebeveynlerinin genlerinin karigimidir. Bu karisim, olusacak yavrularin tek bir
ebeveynin genlerinin aynisini tasiyan ve sadece mutasyonla degisen bir yavrudan
daha hizli bir sekilde evrimlesmesine neden olur (tek hiicreli canlilarin genleri
ciftlesme ile birbirine gegmemesine ragmen genetik bagkalasim gecirirler ve tek
hiicreli organizmalarin baskalagimlari biyolojide ayni islevi géren ancak farkli evrim

kokenli terimi (analogous terms) ile ifade edilir) [1].

Se¢me islemi basitti, eger bir organizma uygunluk testinde basarisiz olursa oliiyordu.
Benzer sekilde bilgisayar uzmanlari da algoritmalarin performanslarin1 zayiflatan
sorunlar1 ayiklamaliydilar. Ornegin, eger ¢esitli sayilar1 artan bir sekilde siralayacak
bir program tasarlanmigsa, giristeki saymin ¢ikistan biiyiik olup olmadigi kontrol

edilip, biiyiikse ¢ikisa gonderilmesi, degilse gonderilmemesi gerekiyordu.

Insanlar en iyi iiriinleri, yaris atlarin1 veya siis bitkilerini yetistirmek i¢in melezleme
ve se¢me slirecleri iizerinde caligtilar. Tim bunlar bilgisayar programlarina
aktarmak goriindiigii kadar kolay bir is degildi. Herseyden once bilgisayar
programinda herhangi bir canlinin DNA’sin1 temsil edecek bir genetik koda ihtiyag

vardi [18].

Genetik algoritmalarin bilgisayar ile bulugsmasindaki ilk denemeler 1960’11 yillarda
meydana geldi fakat basarili olamadi, ¢linkii o donemin biyolojik metinlerini takip
ediyorlardi ve yeni gen kombinasyonlarinin {iiretilmesinde mutasyona ¢iftlesmeden
daha cok giiveniyorlardi. Dolayisiyla denemeler sonucu alinan veriler tatmin edici
degildi. Daha sonralari, Berkeley’deki Kaliforniya Universitesinden Hans J.
Bremermann ¢iftlesme olgusuna “yavrularin karakteristikleri iki ebeveynin genlerine

bagli olarak belirlenir” eklemesinde bulundu.

Ayni donemde genetik algoritmalarin kurucusu sayilan John H. Holland uyum
stirecinin matematiksel analizleri iizerinde incelemelerde bulunuyordu ve gen
guruplarinin rekombinasyonunun (yeniden bir araya gelmesinin) uyum siirecinin

onemli bir kismini olusturdugunu anlamisti. Holland 1960’larin ortalarinda ¢iftlesme



ve mutasyon islemleri ile evrim siireci i¢in uyumlu duruma gelen genetik
algoritmalar teknigini gelistirdi. Bunu izleyen yillarda ise genetik algoritmalarin
bilgisayar programlarinda temsil edilecegi genetik kodlama yontemi {izerinde
calismalar yapti. Holland’in 1975 yilinda yayimladigi “Dogal ve Yapay Sistemlerin
Uyumu” adli kitab1 mutasyon, secim, ciftlesme gibi genetik algoritmalarin temel

operatdrlerinin birarada kullanildigr ilk kitapti [3].

David Goldberg c¢esitli tiirdeki problemlerin ¢oziimiinde genetik algoritmalarin
kullanimi {izerinde arastirmalar yaparak caligmalarini 1989 yilinda “Arastirma,
Optimizasyon ve Makine Ogretisinde Genetik Algoritmalar” adl1 kitabinda toplad.
Kitapta kullanilan Pascal tabanli kodlama daha sonraki birgok arastirmaci igin yol

gosterici oldu ve onlarin islerini kolaylastirdi [2]

Ilerleyen yillarda genetik algoritmalar ile ugrasanlarin sayis1 ve basilan yayinlarin
sayist gittikge artti (Tablo 2.1). Bunun sonucunda endiistriyel alanlardaki
problemlerin ¢dziimiinde genetik algoritmalar kullanilmaya bagladi. 1985 yilinda
baslayan genetik algoritmalari konu alan ICGA, PPSN, ICEC, ANN&GA, FOGA,
EP, COGANN, EC, GP ve SEAL gibi konferanslar halen yapilmaya devam
etmektedir [2,5].

Tablo 2.1 Cesitli yillarda basilan GA yayinlarinin sayisi [2]
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2.2 Biyolojik Temeller

Dogal secim ilkesinin temelleri genetik olaylarin kesfinden uzun zaman 6nce Charles
Darwin tarafindan ortaya atildi ve formiil haline getirildi. Darwin, kalitimin
karnigtigimi ve kaynastigini varsaydi. Buradan hareketle ebeveynlerdeki ozelliklerin

yavrularinda -ayni sivilarin birbiriyle karigmasi gibi- karistigini farzetti.

Mendel yasalari, ancak 1900 yilinda H. de Vries, K. von Tschermak tarafindan tekrar
¢Oziimlendikten sonra bilim diinyasinda yerini alabildi. Genetik bilgisi, kalitim
bilgisinin  kromozomlar tarafindan tasindigini ve kromozomlarin genlerden
olustugunu deneysel calismalarla sdyleyen T. Morgan tarafindan gelistirilmistir.
Daha sonralari yapilan calismalar sonucunda da Mendel yasalarinin tiim cinsel

(birlesmeyle) ilireyen organizmalar i¢in gecerli oldugunu gostermistir.

Mendel yasalar1 tekrar ¢oziimlendikten sonra bile Darwin’in dogal secim teorisi ile
birbirinden bagimsiz, ayrik iki konu gibi diisliniilmiis, hatta bu iki olgu birbirine
karsiymis gibi gosterilmisti. 1920’lerde Cetverikov, Mendel’in genetigi ile Darwin’in
dogal secim ilkesinin birbiriyle catismadigini ve bu iki olgunun uyum igerisinde

birleserek modern evrim teorisini olusturdugunu kanitladu.

Modern evrim teorisini 6rnekle agiklamak amaciyla tavsanlar ele alinabilir. Herhangi
bir andaki tavsan toplulugunu olusturan tavsanlardan (bireylerden) bir kismi
digerlerinden daha hizli ve daha akillidir. Bu hizli ve akilli tavsanlarin tilkiler
tarafindan yakalanip yenme sansi daha azdir, dolayisiyla yasamlarini devam
ettirebilirler. Ayrica daha yavas ve daha az akilli olan tavsanlardan da bazilar1 sansh
olduklari i¢in yasamda kalirlar. S6zii edilen bireyleri kapsayan bu topluluk zamanla
iiremeye baglar. Ureme sonucunda genetik bakimdan daha iyi kosullara sahip bir
karisim ortaya ¢ikar. Sonug olarak yavru tavsanlar bir 6nceki topluluktan daha akilli
ve daha hizli olurlar. Bu o6zelliklere sahip tavsanlarin tilkilere yem olmama ve
yasama sanst daha yiiksektir. Ayn1 baskalasimi tilkilerin de gegirecegini gozardi

etmemek gerekir, aksi halde tilkiler higbir zaman tavsanlar1 yakalayamazlardi.

2.2.1 Temel Tanimlar

Genetik biliminde kullanilan ve ilerdeki boliimlerde sozi edilecek bazi kavramlar ve

terimler asagida aciklanmistir.



Kromozom: Birbiri ardindan gelen nesiller arasindaki benzerligi olusturan ve
biyolojik ¢esitliligi saglayan genlerin bulundugu yapidir. Genetik algoritmalarda

incelenecek problemin her bir ¢6ziimiinii birey (kromozom) temsil eder.
Lokus: Kromozomlar tizerinde genlerin bulundugu yere verilen isimdir.

Gen: Kromozomlar lizerinde bulunan ve genetik bilginin taginmasini saglayan

birimlerdir.
Allel: Bir genin tek bir lokustaki farkli formlarindan herbiridir.

Fenotip: Bir organizmanin dis goriiniisiinii ve durumunu veren yapidir. Ornegin bir
bireyin sekli, bliytikligl, dis ve i¢ yapisi, rengi, kimyasal bilesimi, davranis1 gibi
ozelliklerinin toplami onun fenotipidir. Fenotip, genotip ile ¢evre kosullarmin
karsilikli iligkileri sonucu olusur. Genetik algoritma problemlerinde her bir bireyin

temsil ettigi verilen ¢6zlim araligindaki degerdir.

Genotip: Bir organizmanin sahip oldugu genlerin toplamina onun genotipi denir.
Bunlardan bir kism1 (dominant (baskin) genler) kendi varligin1 belli ederken, diger
kisminin (resesif (¢ekinik) genlerin) etkisi gizli kalir. Her bir bireyin temsil ettigi ve

verilen ¢6ziim kiimesine indirgenmeden 6nceki degerdir.

Caprazlama: Mayoz boliinmenin bir asamasinda kromozomlar arasinda kirilmalar ve

yeniden birlesmeler yoluyla genetik bilginin degis tokusudur.

Mutasyon: Bir organizmanin gen veya kromozomlarinda fiziksel veya kimyasal

kokenli etmenlerin neden oldugu ani yapisal veya sayisal degisikliklerdir.

Rekombinasyon: Caprazlama sonucu ebeveynlerden farkli olarak ortaya ¢ikan yeni

gen veya kromozom g¢esitlilikleridir.

2.3 Genetik Algoritmalar Nedir ?

Dogadaki evrim kuraminin yapay sistemlere uygulanmasi siirecinde evrimsel
hesaplamalar baslig altinda, genetik algoritmalar (GA), evrimsel programlama (EP)
ve evrimsel stratejiler (ES) olmak tizere ii¢ yontem ortaya ¢ikmustir [2,5] Bunlar

arasinda giliniimiizde en ¢ok bilinen ve en c¢ok kullanéilan yontem genetik



algoritmalardir. Az 6nceki agiklamalardan da anlagilacagi gibi genetik algoritmalar,
dogal secim ve dogal kalitim kurallarina dayanir. Dogal se¢im, c¢evre kosullarina
uyum saglamis olan canlilarin yasamlarini stirdiirmesi, uyum saglayamamis olanlarin
ise elenmesi yani 6lmesi anlamina gelir. Dogal kalitim ise, se¢ilmis olan bireylerin

birbirleriyle ciftleserek yeni yavrular meydana getirmesi olarak kisaca 6zetlenebilir.

Genetik algoritmalarla problem ¢6zlimiinde ilk toplulugu olusturacak n adet birey

tamamen rastlantisal belirlenir. Daha sonraki asamalar ise iki ¢ati1 altinda toplanabilir:
a) Genetik islemler: ¢aprazlama ve mutasyon
b) Evrimsel islem: segim

Problem ¢6ziimiine noktalar toplulugundan baslayan genetik algoritmalar oncelikle
bu noktalar1 kodlarlar. Farkli tipte kodlama sistemleri olmakla birlikte genelde ikili
kodlama kullanilir. Daha sonraki bolimlerde (2.7.1) kodlama sistemleri ayrintili
olarak ele alinacaktir. CoOziim kiimesini (toplulugu) olusturan her bir birey
“kromozom” veya “birey” olarak adlandirilir. Kromozomlar gen adi verilen sembol
katarlarindan olugur. Ornegin Sekil 2.1°de ikili kodlama yapisma sahip 0 ve 1

sembollerinden olusan bir “birey” goriiliiyor.

Kodlama bilgisi:
Kromozom

Aleller
genler

Sekil 2.1 Ikili kodlama yapisindaki birey

Toplulugu olusturan her bir bireyin temsil ettigi deger “amag¢ fonksiyonu”nda
(objective function) yerine konularak bireylerin “uygunluk degerleri” (fitness value)
yani bir sonraki nesilde yasama olasiliklar1 bulunur. Bir sonraki adim, uygunluk
degerleri gozoniinde bulundurularak bir sonraki toplulugu meydana getirecek
“ebeveynler” secilmesidir. Onceden belirtilen oranda ebeveyn gaprazlamaya girerek
birbirleriyle gen alis verisinde bulunurlar ve ortaya bir sonraki toplumun bireylerini

olusturacak olan ‘“yavrular” ¢ikar. Yine onceden tanimlanmis mutasyon oranlari



nedeniyle ortaya ¢ikan yavrularda baskalasimlar meydana gelir. Bu asamadan sonra
yeni toplulugu meydana getirecek bireyler hazirdir. Bu dongii istenilen kosullar
saglanincaya kadar devam eder ve her bir yineleme islemi “nesil” adini alir. Bu
dongii Sekil 2.2°de ve Tablo 2.2’de gosterilmistir. Probleme bagslarken kullanilacak
topluluk rastlantisal olarak {iretilir. Genetik algoritmalar rastlantisal kurallar

kullanarak gittik¢e daha iyi bir ¢éziime yonlenirler.

Baslangig Amag Optimizasyon kosulu  evet  Ep ivi bi
toplulug i n iyi birey
OpiiuSuit - ——p fonI55|y0nur1 v — saglandi mi ? —>
iiret degerlendir
A l hayir l
Se¢im
Baslangic¢ l Sonug
Caprazlama
Mutasyon

Sekil 2.2 Genetik algoritma programi blok semasi

Tablo 2.2 Genetik algoritmanin akis tablosu

1. [Baslama] n bireyli bir toplulugu rastlantisal olarak iiret (problem i¢in uygun

¢Oziim)
2. [Uygunluk] Topluluktaki herbir bireyin uygunluk degerini kaydet.

3. [Yeni topluluk] Yeni topluluk tamamlanana kadar asagidaki dongiiye bagh olarak

yeni toplulugu yarat.
1. /Se¢im] Uygunluk degerlerine gore topluluk i¢inden iki ebeveyn birey seg.

2. [Caprazlama] Caprazlama olasiliklarina bagli olarak yeni yavru olusturacak
ebeveynleri c¢aprazlamaya sok. Eger c¢aprazlama olmayacaksa yavru

ebeveynlerinin tamamen aynisidir.

3. [Mutasyon] Mutasyon olasiligina bagli olarak mutasyonu gergeklestir.



4. [Kabul] Olusan yavrulari yeni topluluga yerlestir

5. [Yerlesim] Yeni lretilen toplulugu algoritmanin tekrar islemesi i¢in kullanima

hazirla.

6. [Sinama] Eger istenilen kosullar saglanmigsa, dur, ve o anki toplulugun en iyi

¢Ozlimiini dondiir.

7. [Déngii] Adim 2’ye don.

2.4 Genetik Algoritmalarin Diger Optimizasyon Yontemleri ile Karsilastirlmasi

Literatiirde tanimlanan ii¢ tip arastirma yontemi vardir: hesap tabanli (calculus-

based), listeli (enumerative) ve rastlantisal (random) [5].

Hesap tabanli yontemler sonuca yavas bir bigimde yaklasirlar. Dogrudan ve dolayli
olmak {izere kendi icerisinde iki alt guruba ayrilirlar. Dolayli yontemler, amag
fonksiyonunun tiirevini sifira esitleyerek elde edilen ve lineer olmayan esitlikleri
cozerek yerel optimum noktalarina ulagirlar. Dogrudan yontemler ise yerel tiirevlerin
degerlerine bagl olarak uygun yonlerde tahmini ilerlemeler yaparak sonuca giderler.
Her iki yontem de yinelemeli (iteratif) yaklasim teknigini kullanir. Segilen herhangi
bir noktadan baglayan yineleme (iterasyon), bu nokta etrafindaki “komsu noktalar1”
degerlendirir ve amac¢ fonksiyonunda en iyi degeri (minimum problemleri i¢in en
kiigiik, maksimum problemleri i¢in en biiylik degeri) saglayan nokta bulunur.
Bulunan bu nokta yeni baglangi¢c noktasidir ve ayni islemler bu noktadan baglayarak
tekrar edilir. Ulasilan son noktadan daha ileriye gidilemeyinceye kadar islemler
devam ettirilir ve bulunan bu nokta yerel optimum noktasi olarak adlandirilir.
Goriilecegt gibi bu yontem yalmizca yerel optimumu bulmaya yoneliktir ve
fonksiyonun genel optimum noktasi1 hakkinda saglikli bilgi vermez. Ayrica, birden
fazla yerel optimum noktasina sahip fonksiyonlarda (Sekil 2.3) hangi optimum
noktasina ulagilacagi, yinelemede (iterasyonda) baslangi¢ noktasinin sec¢imine

baglhdir.
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Sekil 2.3 Cok optimum noktali fonksiyon [3]

Hesap tabanli yontemler tiirevlerin varligina baghdir. Gergek diinyada yapilan birgok
incelemede ise karsimiza siirekli olmayan, birden ¢ok optimumu olan ve parazitlerin
karistig1 fonksiyonlar ¢ikmaktadir (Sekil 2.4). Sonug olarak siireksiz fonksiyonlarin
tirevlerinin allamamasi ve yerel optimum noktasinin bulunmasi nedeniyle hesap

tabanli yontemlerle inceleme yapmak yetersiz kalmaktadir.
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Sekil 2.4 Parazitlerin karistig1 fonksiyon [3]
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Listeli (Enumerative) yontem, sonlu veya ayriklastirilabilir sonsuz ¢éziim uzayinin
herbir noktasini es zamanli olarak degerlendirir. Bu yontem ¢6ziim kiimesinin kiigiik
oldugu problemler i¢in gayet basit ve kullanigli bir yontemdir fakat uygulamada
karsilagilan biiyiik ¢6ziim kiimelerine sahip problemlerde birgok noktanin ayni anda
degerlendirilmesi, yontemin veriminin énemli 6lgiide diismesine neden olmaktadir.
Listeli yontemin en ilgi ¢ekici dali olan dinamik programlama bile orta biyiikliikteki
ve karmasgikliktaki problemlerin ¢oziimiinde basar1 saglayamamaktadir. Yontemin bu

0zelligi, mucidi Bellman tarafindan “boyutsalligin laneti” olarak ifade edilmistir [5].

Hesap tabanli ve listeli yontemlerin eksikliklerinin ortaya ¢ikmasi rastlantisal
yaklagim algoritmalarina gosterilen ilginin artmasina neden olmustur. Rastlantisal
algoritmalarin uzun siire ¢aligmas1 durumunda alinacak sonuglar listeli yaklasimdan
aliabilecek sonuclardan daha iyi degildir. Burada dikkat edilecek nokta, tamamen
rastlantisal arama (strictly random search methods) yontemleri ile rastlantisal
noktalar1 degerlendirmek suretiyle ilerleyen rastlantisal tekniklerin birbirine
karistirlmamasidir.  Ornegin  genetik algoritmalar -bu gibi rastgele arama
yontemlerinden farkli olarak- raslantisallig1 bir arag¢ olarak kullanirlar. Raslantisallig
bir ara¢ olarak kullanmak baslangi¢ta tuhaf gibi goriinse de, doga kendi igerisinde

buna benzer pekcok 6rnegi barindirmaktadir.

Sonug¢ olarak geleneksel yontemler dayanikli (robust) degildir fakat bu onlarin
kullanigli olmadigi anlamina gelmez. Bu yontemler bir¢ok uygulamada birlikte
(hibrit) kullanilabilirler. Sekil 2.5’de kullanilabilecek yontemlerin verimlerinin cesitli
problem tiplerine gore degisimi gosterilmistir. Tiirevsel teknikler dar bir problem
smifl i¢in 1yi sonug verir fakat diger tip problemlerde verimi ciddi bir bigimde diiser
(eger kullanilabiliyorsa). Diger yandan listeli yontemler Sekil 2.5’ den goriildiigi
gibi tiim problem tiplerinde hemen hemen ayni verimsizligi gosterirler. Problem
tipine bagli olmaksizin en iyi verimi saglayan dayanikli (robust) yontemlerdir

(problem tipine gore hibrit yaklasimlar uygulanarak verim daha da arttirilabilir).
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Dayanikli yontemler

Verimlilik

Listeli yontemler !

S— R R
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. Problem Tipi

Sekil 2.5 Optimizasyon yontemlerinin verimleri [3]

Genetik algoritmalar1 geleneksel optimizasyon yontemlerinden farkli kilan baglica

nedenler;

o Genetik algoritmalar parametrelerin kendilerini degil, parametre

takiminin kodlanmis bi¢imini kullanirlar.

o GA’lar aramaya tek bir noktadan degil, bir noktalar toplulugundan
baglarlar.
. GA’lar amag fonksiyonunun (objective function) tiirevlerini ve bir

takim ek bilgilerini degil, dogrudan amag fonksiyonun kendisini kullanirlar.

o GA’lar deterministik kurallar degil, raslantisal gecis kurallarini

kullanirlar.

Genetik algoritmalar ¢ozlime baslarken optimizasyon problemindeki parametrelerin -

sonlu bir katar olarak- kodlanmig haline ihtiya¢ duyar. Bu parametrelerin kodlanmasi

daha sonraki boliimlerde de aciklanacagi gibi ¢esitli sekillerde olabilir.

Aramaya tek bir noktadan degil de bir¢cok noktadan baslamanin en biiyiik yarar1 yerel

optimuma yakalanma olasiligin1 ortadan kaldirmasidir. Geleneksel yontemler

aramaya tek bir noktadan bagladiklari i¢in ilk bulduklari yerel optimum noktasinda

aramay1 sonlandirirlar. Dolayisiyla birden ¢ok optimuma sahip fonksiyonlar i¢in
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kullanigh degildir. Genetik algoritmalar ise tiim yerel optimum noktalar1 bularak

bunlar karsilastirir ve fonksiyonun evrensel optimum noktasina ulasir.

Genetik algoritmalarda diger yontemlerde oldugu gibi tiirev bilgileri ve ek bilgilere
ihtiyac yoktur, yalnizca amag¢ fonksiyonu ve uygunluk degerleri yaklagimin hangi

yonde ilerleyecegini belirler.

Rastlantisal gecis kurallarina bagli olarak ¢alistigindan model degistirilmese bile her
calistiginda farkli ¢6ziimler elde edilir. Geleneksel yontemler ise ayni degerler ile her

calistiginda ayni ¢6ziime ulagilir.

Ayrica se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon asamalari da genetik algoritmalar1 diger
yontemlerden farkli kilar. Topluluktaki daha uygun bireylerin secilerek daha sonraki
nesillere aktarilmasi ve uygun olmayanlarin elenmesi, algoritmanin en iyi ¢ozimi
bulmasi i¢in izlenmesi gereken bir siirectir. Ayni sekilde ¢aprazlama sayesinde de bir
onceki ¢oziim kiimesindeki sonuglar birbirleriyle karigsarak bir sonraki nesilde daha
uygun sonuglart olustururlar. Mutasyon ise algoritmanin bir kisir dongiiye girmemesi
icin glivenlik araci1 gorevi goriir. Herhangi bir yerel optimum etrafinda toplanip kalan

bireyler, mutasyon ile bagkalagim gegirerek diger ¢6ziimlere yonelebilirler.

Ozetle, genetik algoritmalar sozii edilen tiim bu &zellikleri sayesinde diger
yontemlerde karsimiza ¢ikan stireklilik, tiirev varligi, tek bir optimuma sahip olma,
lineer olup olmama gibi kisitlamalardan kurtulmus olur. Bu yontemin eksikligi ise
biiyiik ¢6ziim kiimeli problemlerde herbir ¢6ziim ayni anda degerlendirileceginden

sonuca yaklasim hizinin yavag kalmasidir.

2.5 Uygulama Alanlan

GA uygulamalar1 genel olarak {i¢ guruba ayrilir: (1) optimizasyon, (2)
simiflandirilmig sistemlerin 6grenimi kapsamindaki makina &gretisi, (3) genetik
programlama. Amag¢ fonksiyonu ile ifade edilen optimizasyon uygulamalari, arzu
edilen herhangi bir sonuca ulagmada yol gosterici konumundadirlar. Bu tip
uygulamalara 6rnek olarak kar marjinin en yiiksek seviyeye cekilmesi veya herhangi
bir hata teriminin minimuma getirilmesi verilebilir. Ikinci gruba giren uygulamalar

ise GA’lar, etkin ¢oziime ulasmak icin, makinalarin isleyis kurallarini diizenleyen
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yapiyt olusturur. Genetik programlama, yapilan bir iste kullanilan programin
gelistirilmesi ve daha verimli bir hale getirilmesine olanak saglar. Bu islemi

yaparken de uygunluk fonksiyonunu kullanir.

GA yaklagiminin endiistrideki uygulama alanlari ise kisaca soyledir:

2.5.1 Miihendislik: Elektrik enerji sistemleri [13,14], reaktif gii¢ kompanzasyonu
[20], bina tasarmm (kirislerin biiyiikliikleri), ¢esitli elektriksel tasarimlar, mekanik

tasarimlar (agirlik, hacim ve fiyat), proses kontrolii, ag tasarimlari (bilgisayar aglari).

2.5.2 Yonetim: Dagitim, planlama, proje yonetimi, kurye yonlendirme (courier

routing), paketleme, gbrev atama, zaman ¢izelgeleri.

2.5.3 Finans: Portfolyo dengelemesi, biitgeleme, tahmin, yatirim analizi ve 6deme

takvimi.

2.5.4 Arastirma-Gelistirme (R & D): Egri ve yiizey uydurma, yapay sinir aglari
baglant1 matrisleri, fonksiyon optimizasyonu, bulanik mantik, topluluk modellemesi,

molekiiler modelleme ve ilag hazirlama (drug tasarimu).

2.6 Secim (Selection)

Bilindigi gibi caprazlamaya girecek olan ebeveynler toplulugu (popiilasyonu)
olusturan bireyler arasindan secilir. Buradaki temel problem caprazlamaya girecek
olan bireylerin se¢iminin ne sekilde olacagidir. Darwin’in evrim teorisine gore, daha
uygun (fitness degeri yiiksek) olan bireyler yagsamaya devam edip yavru
olusturabilirler. Bu ilke dogrultusunda, ebeveyn sec¢iminde rulet c¢arki se¢imi
(roulette wheel selection), Boltzman se¢imi, turnuva se¢imi (tournament selection),
rank sec¢imi, kararli hal se¢imi (steady state selection) ..... gibi bir¢ok y&ntem

kullanilabilir. Bu yontemlerden bir kism1 asagida agiklanmustir.

2.6.1 Rulet Carki Se¢imi

Bu yontemde ebeveynler uygunluk (fitness) degerlerine gore segilirler, dolayisiyla

uygunluk degeri yliksek olan bireylerin secilme olasiligi daha fazla olacaktir. Sekil
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2.6’da dort bireyden olugan bir topluluga iliskin rulet ¢cark: goriillmektedir. Uygunluk
degeri yiiksek olan bireylerin ¢arkta kaplayacagi alan daha genis olacagindan cark

rastgele ¢evrildiginde bu bireylerin se¢ilme olasilig1 digerlerinden yiiksek olacaktir.

B Kromozom 1
B Kromozom 2
0 Kromozom 3
[0 Kromozom 4

Sekil. 2.6 Rulet ¢arki sistemi

Bu sec¢im asagidaki algoritma ile 6zetlenebilir;

1. [Uygunluk] Toplulugu olusturan tiim bireylerin uygunluk degerleri

bulunur.- U;

2. [Toplam] Uygunluk degerleri toplanir ve bu deger toplam uygunluk
degeri olarak adlandirilir. - 2U.

3. [Olasilik] Her bir bireyin se¢ilme olasiligi bulunur. - p; = Ui/ 2U

4. [Birikimli Olasilik] Her bir bireyin birikimli olasiliklar1 bulunur. Py,;
Poi=2pji=1,2,...pop_size,j=1,2,...1

5. [Se¢im] (0,1) araliginda rastgele pop_size adet say: tiretilir - T.

6. [Dongii] Eger r < pp; ise birinci bireyi ebeveyn olarak seg; diger
durumlarda iiretilmis olan r sayisi hangi birikimli olasilik araliginda ise ~ (pi1 <r <

pi) i. bireyi se¢ (2 <1 < pop_size).

Ornegin Tablo2.3’de uygunluk degerleri ve secilme olasiliklar: verilen onbir birey

ele alinirsa;
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Tablo.2.3 Segilme olasiliklar1 ve uygunluk degerleri

Biey '3 2 '3 14 5 |6 7 |8 9 |10 11
numarasi
Uygunluk 150 118 16 (14 (1.2 1.0 08 06 04 02 00
degeri
Secilme 1519 1016 (0.15 |0.13 (0.11 0.09 (0.07 0.06 0.03 0.02 0.0
olasilig1

Alt1 adet rastgele say1 iiretildiginde: 0.81, 0.32, 0.96, 0.01, 0.65, 0.42.

Deneme 4 Deneme?2 Deneme3 Deneme5 Denemel Deneme6
birey :l —— l: 3l: : :lS | 647:8:15‘.50
0.0 01a 0.324 045 0e2 0733 naz 095 10

Sekil 2.7 Uretilen sayilarmn (deneme i) uygun diistiigii birey araliklari

Secim sonraki toplulugu olusturan bireylerin 1, 2, 3, 5, 6, 9 numaral1 bireyler olacagi

Sekil 2.7°de goriilmektedir.

2.6.2 Rank Se¢imi

Uygunluk degerleri birbirinden ¢ok farkli olan durumlar rulet carki se¢imi ig¢in
problem yaratir. Ornegin, en iyi bireyin uygunluk degeri 90% ise ¢ark
dondiiriildiigiinde diger bireyler ¢cok az oranda secilecek ve algoritmanin kisir
dongiiye girme ihtimali dogacaktir. Rank se¢imi oncelikle toplulugu siralar ve diger
bireylerin uygunluk degerlerini bu siralamaya gore diizenler. En kotli bireyin
uygunluk degeri 1, daha az kotii olanin 2 ... ve en iyi bireyin uygunluk degeri n_pop
olacaktir. Burada n_pop toplulugu olusturan birey sayisin1 gosterir. Siralama Oncesi

ve sonrast durumlar Sekil 2.8 ve Sekil 2.9 da goriilmektedir.
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B Kromozom 1
B Kromozom 2
[0 Kromozom 3
[0 Kromozom 4

Sekil.2.8 Siralama oncesi durum (uygunluk degerlerine gore grafik)

B Kromozom 1
B Kromozom 2
0 Kromozom 3
[0 Kromozom 4

Sekil.2.9 Siralama sonrasi durum

Topluluktaki birey sayisi npop, bireyin topluluktaki pozisyonu Pos (en az uygun
birey i¢in Pos = 1, en uygun birey i¢in Pos = npop), se¢ilme baskisi parametresi SP

olmak iizere herbir birey i¢in uygunluk degeri asagidaki formiillerle hesaplanir.

Lineer rank se¢imi igin;

Uygunluk(Pos) =2 - SP +2+(SP - 1)-(Pos - 1) / (npop - 1) (2.1)

Lineer olmayan rank se¢imi igin;

Uygunluk(Pos) = npop - X~ (Pos - 1) / sum(X ~ (i - 1)); i = 1:npop
(2.2)

Buradaki X ise asagidaki polinomun kokiidiir.

0=(SP-1)-X~(npop-1)+SP-X~(npop-2)+..+SP-X+SP (2.3)
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Lineer rank se¢imi i¢in SP, [1.0, 2.0] araliginda iken lineer olmayan rank se¢imi igin

bu aralik [1.0, npop-2.0] dur.

3
-I " nonlinear ranking (3P=3)
U
y
9 .
& u “'“'Hr___h_
8 n LT
.. — . . ~
H | . — linear ranking (3P=2
-
u e
e
k -
| e
.
e e
______ —
u : t t
1 3 5 7 9 11
Birey pozisyonu

Sekil.2.10 Lineer ve lineer olmayan rank segimlerinin karsilastirilmasi [53]

Rulet carki se¢iminde verilen 6rnegin aynisini rank secimi i¢in tekrar ele alirsak
Tablo.2.4 yardimi ile se¢ilme baskist parametresinin degeri azaldik¢a bireylerin

uygunluk degerlerinin birbirine yaklastig1 goriilebilir.

Tablo.2.4 Uygunluk degerinin segilme baskisi ile degisimi [53]

Amac _Uygunluk degerleri (parametre: seg.:ilme baskisi)
fonksiyonu Lineer rank Rank yok Lineer olmayan rank

2,0 1,1 1,0 3.0 2.0
1 2.0 1.10 1,0 3.00 2.00
3 1.8 1.08 1,0 2.21 1.69
4 1.6 1.06 1,0 1.62 1.43
7 1.4 1.04 1,0 1.99 1.21
8 1.2 1.02 1,0 0.88 1.03
9 1.0 1.00 1,0 0.65 0.87
10 0.8 0.98 1,0 0.48 0.74
15 0.6 0.96 1,0 0.35 0.62
20 0.4 0.94 1,0 0.26 0.53
30 0.2 0.92 1,0 0.19 0.45
95 0.0 0.90 1,0 0.14 0.38

19




Rank seciminde tiim bireylerin secilme olasiligi vardir fakat en iyi birey diger
bireylerden ¢ok fazla farklilik gostermediginden bu yontem c¢ok yavas bir
yaklasimdir.

2.6.3 Kararh Hal Secimi

Bu yontem ebeveyn se¢imi i¢in partikular degildir. Kararli hal se¢iminde uygunluk
derecesi yiiksek olan bireyler belirlenerek yavru olusturmak iizere caprazlamaya
girerken, uygunluk derecesi diisiik olan bireyler atilarak yerlerine yeni olusan

yavrular konulur.

2.6.4 Turnuva Secimi

Bu yontemde, bir grup birey rastlantisal olarak secilir ve bu grup icerisindeki en iyi
birey c¢iftlesmeye gonderilir. Gruptaki bireylerin sayisi, turnuva biiyiikligi
(tournament size) olarak adlandirilir. En genel turnuva biiyiikligi 2°dir ve bu ikili

turnuva olarak adlandirilir.

2.6.5 Seckinlik (Elitism)

Caprazlama sonucunda olusan yavrularin meydana getirdigi yeni toplulukta, gecmis
toplulukta bulunan ve uygunluk derecesi yliksek olan bireyler bulunmayabilir. Bu
durumlarda segkinlik (elitism) sik¢a kullanilmaktadir. Bunun anlami uygunluk
derecesi en yiliksek olan bireyin degisiklige ugramadan, yani caprazlama ve
mutasyona ugramadan, yeni topluluga dogrudan kopyalanmasidir. Bu yontem
kullanildiginda genetik algoritmanin performansi daha yiliksek olur ve sonuca daha

hizli yaklaglir.

2.7 Genetik Algoritma Islemcileri

2.7.1 Kodlama (Encoding)

Genetik algoritmalar1 kullanarak problem ¢6zlimiine baslanildiginda, bireylerin
kodlanmas1 sorunu karsimiza ¢ikar. Kodlama tiirleri, ¢alisilan problemin tiiriine bagl

olarak ¢esitlilik gosterir.
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2.7.1.1 ikili Kodlama (Binary Encoding)

En yaygin olarak kullanilan kodlama bi¢imidir. Bunun en énemli nedeni, genetik
algoritmalar ile ilgili ilk ¢aligmalarda ikili kodlamanin kullanilmis olmasidir. Bu tiir
kodlamada her bir birey 0 ve 1 bitlerinden olusmus bir katar olarak ifade edilir
(Tablo 2.5).

Tablo 2.5 ikili kodlama kullanilarak olusturulan bireyler

Kromozom A |101100101100101011100101

Kromozom B |111111100000110000011111

Ikili kodlamada cok kiiciik degerli alellere ragmen cok cesitli bireyler yaratmak
miimkiindiir. Diger bir yandan da bazi problemler i¢in bu kodlama tiirli yeterince
uygun (dogal) olmadigi i¢in caprazlama ve/veya mutasyon asamasindan sonra
diizeltme yapilmasi gerekebilir. Knapsack problemlerinde oldugu gibi, degeri ve
biiyiikliigii sabit olan cisimlerin, hacmi ve boyutlar1 belli olan uzay pargasina

maksimum sayida yerlestirilmesi problemi i¢in bu kodlama tipi kullanilabilir.

2.7.1.2. Dizilim (Permiitasyon) Kodlamasi

Dizilim (permiitasyon) kodlamasi seyyar satict (travelling salesman problem)
problemleri ve gorev siralama problemleri gibi siralamay1 gerektiren problemlerde
kullanilir. Bu tiir kodlamada her bir birey, siralama gosteren sayilardan olusan katar

ile ifade edilir (Tablo 2.6).

Tablo 2.6 Dizilim kodlamas: kullanilarak olusturulan bireyler

Kromozom A 153264798

KromozomB (856723149

Dizilim kodlamasi yalnizca siralama problemlerinde kullanighdir. Bu kodlamaya
seyyar satict problemi Ornek olarak verilebilir. Bir¢ok sehre gitmesi gereken bir

saticinin, katedecegi mesafenin en kisa olmasi i¢in izlemesi gereken yol lizerindeki
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sehirlerin sirasi ne olmalidir? Bu problem i¢in birey kodu, saticinin ziyaret edecegi

sehirlerin sirasini gosterir.

2.7.1.3. Reel Kodlama (Gergel Kodlama)

Gergel kodlama karisik (complicated) degerlerin (6rnegin reel sayilarin) bulundugu
problemlerde kullanilir. Bu tiir problemlerde ikili kodlama kullanilmasi1 problemin
daha zor bir bi¢im almasina neden olur. Gergel kodlamada her bir birey problemle
baglantili olan form numaralarinin, reel sayilar veya karakterlerin olusturdugu katarla

ifade edilir(Tablo 2.7).
Tablo 2.7 Gergel kodlama kullanilarak olusturulan bireyler
Kromozom A |1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom B | ABDJEIFJDHDIERJFDLDFLFEGT

Kromozom C |(back), (back), (right), (forward), (left)

Gergel kodlama bazi 6zel problemler i¢in ¢ok iyi sonuglar vermekle birlikte, bu tiir
kodlama kullanildiginda, yeni ¢aprazlama ve mutasyon tanimlamalari yapilmasi
gereklidir. Ornegin, yapay sinir aglarinda istenilen ¢ikislarin elde edilmesi igin
girislerin agirliklarinin bulunmasi. Bu problemde bireyi temsil eden katar1 olusturan

reel sayilar giris agirliklarini temsil eder.

2.1.7.4. Aga¢ Kodlamasi

Agac kodlamas1 genellikle genetik programlama i¢in gerekli ifadelerin daha kolay
gelistirilmesini saglamak amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bu tip kodlamada her
bir birey, programlama dilinde kullanilan fonksiyonlar veya komutlar, nesnelerin

birbirleriyle baglantilarini gosteren aga¢ yapidan olugmaktadir (Tablo 2.8).
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Tablo 2.8 Aga¢ yap1 kodlamasi kullanilarak olusturulan bireyler [53]

Kromozom A Kromozom B
_+
do until
¥ /
step wall

(+x(/5y)) (do_until step wall)

Daha Oncedende so6z edildigi gibi aga¢c yap1 kodlamast programlamanin
degistirilebilmesi ve gelistirilebilmesi icin oldukga elverislidir. Agac yap1 nedeniyle
caprazlama ve mutasyon olacagi zaman, kullanilan programi olusturan boliimler
kolayca pargalanabilir, bu yilizden LISP programlama dili sik sik bu kodlama
bicimini kullanmaktadir. Giris ve ¢ikis degerleri verilen bir fonksiyonun bulunmasi
ornek olarak verilebilir. Burada amag tiim giris degerleri i¢in verilen ¢ikis degerine

en yakin sonucu saglayacak fonksiyonun hesaplanmasidir.

2.7.2 Caprazlama
2.7.2.1 ikili Kodlama I¢in Caprazlama
Tek-noktalhh Caprazlama

Tek-noktali ¢aprazlamada, ¢aprazlamanin olusacagi tek bir konum vardir ve bu
konum rastgele belirlenir. Caprazlama giren bireylerin bu noktaya kadar ve bu
noktadan sonraki bit’leri yer degistirerek iki yeni yavru olusturulur. Tim bu

sOylenenlerin daha iyi anlasilabilmesinde Sekil 2.11 etkili olacaktir.
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ebevevnler yavrular

Sekil 2.11 Tek-noktali gaprazlama

Asagida ikili kodlama ile verilmis bireyler i¢in ¢aprazlama konumu 5 kabul edilerek

tek-noktali gaprazlama yapilirsa;

birey 1 6 1 1 1 0 0 1 1 o 1 O
birey 2 1 01 0 1 1 0 0 1 0 1

Caprazlama sonrasi olusan yeni bireyler (yavrular):

Yavru 1 o 1 1 1 0/1 O O 1 0 1
Yavru 2 1 0 1 0 110 1 1 0 1 O

Cok-noktali caprazlama

Cok-noktal1 c¢aprazlamada, c¢aprazlamanin yapilacagt m adet konum rastgele
belirlenir ve ciftlesen bireylerin bu konumlar arasindaki bit’leri karsilikli yer

degistirerek yeni bireyler elde edilir. Sekil 2.12 bu islemi gostermektedir.

Caprazlama pozisyonu (m = 3) 2 6 10 olmak {izere ¢aprazlama
yapildiginda;

birey 1 61 1 1 0 0 1 1 0o 1 O

birey 2 1 0 1.0 1 1 0 0 1 0 1

yavru 1 0 111 0 1 110 1 1 1| 1

yavru 2 1 01 1 0 OO0 O 1 O] O
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ebevevnler yavrular
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Sekil 2.12. Cok-noktal1 ¢gaprazlama

Cok-noktali c¢aprazlamanin ana fikri, ebeveynleri bir ¢ok par¢aya ayirarak
caprazlamaya sokup, ebeveynlerden olduk¢a farkli olan yavrular meydana
getirmektir. Cok-noktali caprazlamanin szl edilen bozucu etkisi nedeniyle arastirma
alan1 genigler ve baglangigta uygun olan bireylere yakinsama ihtimali azalir.

Dolayisiyla bu siire¢ arastirmay1 daha dayanikli (robust) hale getirir.
Diizgiin Caprazlama (Uniform Crossover)

Tek ve cok noktali caprazlamalarda, caprazlamanin yapilacagi konum(lar) belirtiyor
ve bu noktalar arasindaki bit’ler yer degistirilerek yavrular olusturuluyordu. Diizgiin
caprazlamada ise, bireylerle ayni uzunlukta olan ve bit’leri rastgele lretilen bir
maske kullanilir. Kullanilan bu maske, caprazlama sonucunda olusacak yavrunun
bit’lerinin hangi ebeveynden gelecegini gosterir.

birey 1 6o 1 1 1 0 0 1 1 o 1 O
birey 2 1 0 1 0 1 1 0 O 1 0 1

Ornegin maskede bulunan 1, birey 1°den gelmesi gereken bit’i, maskede bulunan 0

ise birey 2 den gelmesi gereken bit’1 gosterdigini kabul edersek;

maske 1 o 1 1 0 0 0 1 1 0 1 O
maske 2 1 0 o0 1 1 1 0 o 1 o0 1

yavru 1 111 0 1 1 1 1 1 1 1
yavru 2 o 0 1 1 0 0O O o0 o0 0 O

Diizgiin ¢aprazlamanin algoritmasi, ayrik ¢aprazlama ile 6zdestir.
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Karnisik Caprazlama (Shuffled Crossover)

Karigik c¢aprazlama diizglin caprazlamayla yakindan alakalidir. Tek-noktali
caprazlamada oldugu gibi, caprazlamanin olacagt konum belirlenir. Fakat
degiskenler yer degistirmeden Once iki ebeveyn arasinda rastgele olarak karistirilir.

Caprazlama sonunda olusan yavrulardaki degiskenler karistirilmamastir.
2.7.2.2 Reel Kodlama Icin Caprazlama
Ayrik Caprazlama

Ayrik caprazlama, degiskenlerin bireyler arasinda degistirilmesi ilkesine dayanir.
Asagida ii¢ degiskenli (li¢ boyutlu) iki birey gézdéniine alinmistir.

birey 1 12 25 5
birey 2 123 4 34

Modellerdeki her bir degisken, yavrulardaki degiskenlerin hangi ebeveynden

gelecegini gostermek tizere,

model 1 2 2 1
model 2 1 2 1

Caprazlama sonucu olusan bireyler:

yavru 1 123 4 5
yavru 2 12 4 5

O Olasi yavrular

@ | ebeveynler

Degisken 1

-

Degisken 2

Sekil 2.13. Ayrik ¢aprazlamada olusabilecek yavrularin olasi konumlari [53]
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Ayrik ¢aprazlamada, ebeveyler tarafindan belirlenen hiperkiip uzay parcasinin ug
noktalar1 (koseleri) olusmaktadir. Sekil 2.13 ayrik caprazlamanin geometrik etkisini

gostermektedir.
Ayrik caprazlama cesitli degiskenler (ikili, reel veya sembol) i¢in kullanilabilir.
Ara (intermediate) Caprazlama

Ara caprazlama sadece reel degiskenler i¢in kullanir (ikili degiskenler icin
kullanilamaz). Burada yavrularin degiskenleri, ebeveynlerin degiskenlerine bagh

olarak herhangi bir sekilde (ebeveynler arasinda veya etrafinda) secilebilir.

Yavrular agagidaki formiile gore olusturulursa:

yavru = ebeveyn 1 + Alfa (ebeveyn 2 - ebeveyn 1),

burada Alfa 6l¢ek katsayist olmak iizere [-d, 1 + d] araliginda rastgele segilir. Ara
caprazlamada d = 0, genisletilmis ara caprazlamada d > 0. Iyi bir se¢im igin
genellikle d = 0.25 olarak alinir. Ebeveynlerdeki degiskenlerin herbiri i¢in bir alfa
degeri secilir ve yukaridaki formiil kullanilarak olusacak yavrunun degiskenleri

belirlenir.

Ebeveyn 1 Ebeveyn 2

Yavrularin olas1 bolgesi

-0.25 0 1 1.25

Sekil.2.14 Ara gaprazlamada ebeveynlerin ve yavrularin dagilimlari [53]
Ug degiskenli iki birey:

bireyl 12 25 5
birey2 123 4 34

olmak iizere alfa asagidaki modellerdeki gibi se¢ildiginde:

model 1 05 11 -01
model 2 0.1 08 05

Olusacak yeni bireyler su sekilde hesaplanir:
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675 19 21
23.1 8.2 195

yavru 1
yavru 2

Ara caprazlama, olusabilecek yavrularin bulunabilecegi noktalar ebeveynlerin

tanimladig1 hiperkiipden biraz daha genis bir uzay parcasina yayilir. Sekil 2.15’de bu

rahatca goriilmektedir.

Degisken 1

O

Ooo

Degisken 2

O Olas1 yavrular

ebeveynler
u y

Sekil.2.15 Ara gaprazlama ile olusabilecek yavrularin olasi konumlari [53]

Dogrusal Caprazlama (Line recombination)

Dogrusal ¢aprazlama, ara ¢caprazlamasina ¢ok benzemekle birlikte tek farkliligi, tim

degiskenler icin yalniz bir alfa degeri kullanilmasidir.

bireyl 12 25 5
birey2 123 4 34
Bu 6rnek igin alfa:
model 1 0.5

model 2 0.1

olarak secilirse olusacak yavrular:

yavrul 675 145 195

yavru2 23.1 229 7.9
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Dogrusal ¢aprazlama, ebeveynler tarafindan tanimlanan bir dogru boyunca noktalar
tretir. Sekil 2.16 dogrusal caprazlama sonucu olusan bireylerin dagilimin

gostermektedir.

O Olasi yavrular

Degisken 1 m  ebeveynler

~.4— Olas1 yavrularm hatt:

il

Degisken 2

Sekil.2.16 Dogrusal ¢aprazlama ile olusabilecek yavrularin olasi konumlari [53]
2.7.3 Mutasyon

Caprazlama asamasindan sonra mutasyon olma olasiligima bagl olarak mutasyon
islemi meydana gelir. Mutasyonun oynadigi rolun 6nemi hala bir tartisma konusudur.
Bazi1 arastirmacilar mutasyonun ikincil derecede 6dnemli olguna inansa da, doga baz

alinarak gelistirilen bu yontem mutasyonsuz diisliniilemez.

Mutasyon sonucunda asil (orjinal) toplulukta olmayan ozellikler kazanilabilir,
dolayisiyla bu genetik algoritmanin hizlica bir sonuca ulasmasini (yakinsamasini)
Onler. Mutasyon olasilif1 arttikca algoritma Ongoriilen arastirma uzaymdan

uzaklasacaktir.

Birden cok optimum noktasina sahip fonksiyonlarda, yerel optimum noktasina
yakinsayan ve kisir dongiliye giren genetik algoritma mutasyon sayesinde bu nokta

etrafindan uzaklagabilir. Boylece evrensel optimum noktasina ulagsma olasilig1 artar.

En iyi ¢ozlimiin yitirilmemesi i¢in, son yineleme iglemi sirasinda mutasyon meydana

gelmez.
2.7.3.1 Reel Degiskenli Bireylerde Mutasyon

Sekil 2.17 reel degiskenli bireyler i¢in iki boyuttaki olas1t mutasyonu gosteriyor.
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C Mutasyondan 6nce

Degisken 2

" Mutasyondan
- sonra

v

Degisken 1

Sekil 2.17 Mutasyonun etkisi [53]

Mutasyon adiminin biiyiikligiini belirlemek olduk¢a zordur. En uygun adim araligi
tizerinde ¢alisilan probleme gore farklilik gosterir.[..]. Kiigiik adim aralig1 segmek
genellikle basarili olmakla birlikte baz1 durumlarda adim araligini biiyiiltmek sonuca

ulasma hizin1 oldukg¢a arttirir.
2.7.3.2. Ikili Kodlanmis Bireyler icin Mutasyon

Ikili kodlanmus bireylerde meydana gelecek mutasyon 0 olan bit’i 1’e, 1 olan bit’i de
0’a doniistiiriir. Mutasyonun olacagi konum rastlantisal olarak belirlenir. Tablo 2.9
ikili kodlamaya gore yazilmis11 degiskenli bir bireyin dordiincii bit’inde mutasyon

meydana gelmesi islemini gosteriyor.

Tablo 2.9 Mutasyon 6ncesi ve sonrasi bireyler

Mutasyondan énce 0111110011010
Mutasyondan sonra/0(112100011010

Mutasyonun etkisi kullanilan kodlama bigimine baglidir. Ornegin 1-10 arasindaki
sayilar i¢in tercih edilen farkli kodlama sistemlerinde mutasyon 6ncesi ve sonrasi

degisimler Tablo 2.10°da goriilmektedir.
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Tablo 2.10. Farkli kodlamalarda mutasyon etkisi [53]

aritmetik logaritmik
ikili kodlama gray kodlamasi |ikili kodlama |gray kodlamasi
5.0537 4.2887 2.8211 2.3196
4.4910 3.3346 2.4428 1.8172

2.8. Ornekler

Simdiye kadar teorik olarak anlatilan genetik algoritmalar, yontemin daha iyi

anlagilabilmesi i¢in iki basit optimizasyon problemine uygulanacaktir.

2.8.1 Ornek 1.

Ornek olarak elektrik miihendisliginde sikca karsilasilan en biiyiik kayip giiciin
hesaplanmasi probleminin GA ile c¢oziimii agiklanacaktir. Kayip giig, elektrik
devrelerinde kendini 1s1 olarak belli eden ve Joule kaybi olarak bilinen bir
biiyiikliiktiir. Bu biiytikliik, devreden akan I akimin karesi ve Z empedansi ile dogru
orantili olarak degisir ve Pyayp = 12z fonksiyonu ile ifade edilir. Burada sayisal bir
ornek olarak, Py = (V4 fonksiyonunda akimin I € [0, 31] aralifinda degismesi
durumunda, en biiyikk kayba yol acan I akim degerinin bulunmasi problemi
coziilecektir. Ornegin Z = 2 kQ = sabit ve I degisken olarak alindiginda fonksiyon
Prayp = 21? halini alir. Simdi genetik algoritmalar1 kullanarak problem ¢6ziimiine

gegcebiliriz.

GA'nm ilk adimini, degiskenin ikili tabana gore kodlanmasi olusturur. Verilen [0, 31]
aralig1 (aralikta 2° =32 say1 oldugundan) 5 bit’lik bir kodlamaya uygun diiser.
Dolayisiyla 0: “00000” ve 31: “11111” olacaktir.

Toplulugun birey sayisint O6rnegin n = 4 olarak alalim. Buna gore toplulugu
olusturacak ilk dort bireyin herbir bit’i yazi tura atmak suretiyle tamamen rastlantisal
bir bicimde se¢ilsin ve secilen bireylerin ikili ve onlu tabandaki karsiliklar1 sunlar

olsun:

Birey 1: 00011 — > 1;=3kA
Birey 2: 01010 —— [, =10kA
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Birey 3: 01111 ——> [3=15kA
Birey 4: 10110 —> 14 =22kA

Bir sonraki toplulukta olusacak olan ve yavru olarak adlandirilan bireyleri belirlemek
i¢cin caprazlamaya girecek olan ebeveynlerin se¢ciminde, rulet ¢arki yontemi 6nemli
bir rol oynar. Her bir bireyin temsil ettigi deger, Pyay,p, amag¢ fonksiyonunda yerine
konulur ve bireylerin uygunluk degerleri (u) bulunur. Bulunan uygunluk degerlerine
bagl olarak, bireylerin rulet ¢carkinda kaplayacaklar1 alanlar tanimlanir. Dolayisiyla
problem en biiyiik (maksimum) deger bulma problemi oldugundan bireyin uygunluk
derecesi ne kadar biiyiikse ¢arkta kaplayacagi alan o kadar biiyiik olacaktir (Problem
en kiiciik (minimum) deger bulma problemi olsayd1 bireylerin uygunluk degerlerine
bagl olarak carkta kaplayacaklar1 alanlar ters orantili olacakti). Secilen bireylerle

bulunan kayiplar, toplam kayip ve bunlarin ¢arkta kapladiklari alanlar:

Prayp(l2) = 18 KW
Prayp(l2) = 200 KW

Prayp(ls) = 450 KW

Prayip(ls) = 968 kKW

SPyayp = 18 + 200 + 450 + 968 = 1636
u; = 18/1636 = 0,011

Uz = 200/1636 = 0,122

Us = 450/1636 = 0,275

Us = 968/1636 = 0,592

olur. Bu degerler, rulet garkinin her ¢evrilisinde hangi olasilikla hangi bireyin

secilecegini belirtir, 6rnegin bir numarali birey 0,011 olasilikla se¢ilecektir.

O birey 1
B birey 2
O birey 3
O birey 4

Sekil 2.18 Bireylerin rulet ¢carkinda kapladig alanlar
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Topluluktaki birey sayist sabit kalacagindan, ¢ark dort kez cevrilerek ciftlesmeye
girecek bireyler (ebeveynler) belirlenecek yani ciftlesme havuzu olusturulacaktir.
Buna gore rulet ¢arki dort kez dondiiriilmiis ve 6rnegin birinci bireyin 0 kere, ikinci
bireyin 1 kere, iiglincii bireyin 1 kere, dordiincii bireyin 2 kere geldigi goriilmiis
olsun. Buradan c¢iftlesmeye girecek olan ebeveynler: 01010, 10110, 10110, 01111
olarak bulunur. Bir sonraki asama ¢iftlesecek ebeveynlerin eslestirilmesi ve
caprazlama olacagi konumun belirlenmesidir. Rastlantisal olarak eslestirme yapilmis
ve bunun sonucunda (ebeveyn 1, ebeveyn 2) ve (ebeveyn 3, ebeveyn 4) citlesme
gruplart olusturulmustur. Caprazlamanin olacagi konumlar da rastlantisal olarak
belirlenmis ve birinci grup i¢in k = 2, ikinci grup i¢in k = 4 olarak bulunmustur.
Belirtilenlere gore caprazlama yapildiginda asagidaki sonuclar elde edilmistir

(caprazlama konumu ““/” ile belirtilmistir).

Ciftlesme grubu 1 (k = 2)

Ebeveyn 1: 01/010

Ebeveyn 2: 10/110  olmak iizere olusacak bireyler 10010 ve 01110
Ciftlesme grubu 2 (k = 4)

Ebeveyn 3: 1011/0

Ebeveyn 4: 0111/1  olusacak yavru bireyler 10111 ve 01110
Ciftlesme sonucu olusan yavrular:

Yavru 1: 10010

Yavru 2: 01110

Yavru 3: 10111

Yavru 4: 01110

seklindedir. Son agama olarak ise mutasyon devreye girer. Mutasyon olma olasilig1
toplulugun birey sayisina bagli olarak belirlenir. Ornekte mutasyon olasilig1 0,001
olarak yani bin bit’ten bir tanesi degisime ugrayacak sekilde secilmistir. Mutasyon

olasiligina bagl olarak mutasyona ugrayacak bit rastlantisal bir sekilde (6rnegin yazi
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tura atilarak) bulunur. Bu islem yapilmis ve olusan ikinci yavrunun {i¢iincii bit’inde

mutasyon olacagi ortaya ¢ikmigtir. Dolayisiyla yavru 2: 01010 halini alir.

Mutasyon adimininda tamamlanmasindan sonra bir sonraki toplulugu (nesil)

olusturacak bireyler belirlenmis olur. Buna gore yeni topluluk su sekildedir:

Birey 1: 10010 — 1;=18kA ——>  Prayp (1) = 648 KW
Birey 2: 01010 — 1,=10kA —>  Prayp (1) = 200 kW
Birey 3: 10111 ——» 13=23kA ——— Puay,p (1) = 1058 kW
Birey 4: 01110 —— I;=14kA ——%  Prayp (1) =392 kW

Yukaridaki Ornekte sadece bir kez tekrarlama (iterasyon) yapilmis, baslangic
toplulugundan bir sonraki topluluk (nesil) elde edilmistir. Yapilan islemlerde hersey
cok fazla rastlantisal olarak goriinse de, uygunluk degeri yiliksek olan bireylerin
secilme ve ciftlesme olasiliklar1 yiliksek oldugu icin bir sonraki toplulugu olusturacak
olan bireylerin uygunluk degerlerinin ortalamasinin da artacagi aciktir. Genetik
algoritmalarin ¢alismasinin tam olarak gozlenebilmesi i¢in tekrarlama sayisi

arttirilmalidir.
2.8.2 Ornek 2.

f(x) = x. Sin(10%.x) + 1,0 fonksiyonunu x ¢ [-1, 2] araliginda maksimum yapan x

degerinin genetik algoritmalar kullanilarak bulunmasz.

Coziim : Bir onceki ornekte oldugu gibi problem ¢oziimiine kodlama islemi ile
baglanir. Kodlama islemi i¢in x degiskeninin alabilecegi deger araligini 3 milyon

araliga bolersek ihtiyacimiz olan kromozomlardaki bit sayis1 22 olacaktir:
2097152 = 2?* < 3000000 < 2% = 4194304

Bu durumda smir degerler —1 ve 2 sirasiyla 0000000000000000000000 ve
1111111111111111111111 kromozomlar1 ile ifade edilecektir. ikili kodlama sistemi
ile kodlanmis kromozomun [-1, 2] araliginda hangi degeri temsil ettigini bulmak i¢in
6nce kromozom onluk sisteme gevrilir (x'). Daha sonra ise asagidaki formiilden

yararlanilarak gecis saglanir.
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x=-10+x"———
4194303

Bu formiilde,

—1,0: araligin alt sinir1

3: [-1, 2] arasindaki aralik sayis1

4194303 X'sstsimr —1

Ornegin, 1000101110110101000111 kromozomunun onluk tabandaki karsilig
x' = 2288967 ve buradan

Xx=-10+ 2288967.L =0,637197

4194303
olarak bulunur.

Bir sonraki adimi olarak baslangic toplumunun 22 bit’lik kromozomlariin

rastlantisal olarak iiretilmesi olusturur. Ornegin dort kromozom;

Kromozom 1: 1000101110110101000111 —» Xy =0,637197
Kromozom 2: 0000001110000000010000 ———» X2 =-0,958973
Kromozom 3: 1110000000111111000101 —» X3 =1,627888
Kromozom 4: 0000000000000000000111 ——» X4 =-0,999994

Kromozomlarin rulet carkinda kaplayacagi yerlerin oranlarini bulmak i¢in bu
noktalar fonksiyonda yerine konularak her bir kromozomun uygunluk degerleri (u)

bulunur. Buna gore,
f(x1) = 1,586345
f(x2) = 0,078878
f(x3) = 2,250650

f(x4) = 0,099812
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2f=1,586345 + 0,078878 + 2,250650 + 0,999812 = 4,915685
ur = 1,586345/4,915685 = 0,322711
up = 0,078878/4,915685 = 0,016046
us = 2,250650/4,915685 = 0,457851

us = 0,999812/4,915685 = 0,203392

20%
2%
32% O kromozom1
B kromozom?2
O kromozom3
205 O kromozom4
46%

Sekil 2.19 Rulet ¢arkinda kaplanacak alanlar

Cark dort kez cevrildiginde caprazlamaya girecek ebeveynler belirlenmis olur. Bu
islem yapildiginda carkin ibresi kromozom 4’de bir kere, kromozom 1’de iki defa,
kromozom 3’de bir defa durmustur. Buna gore kromozom 1 ile kromozom 3 ve
kromozom 1 ile kromozom 4 eslesmeleri rastlantisal islemler sonucu olusturulmus ve
cift-noktali ¢aprazlama secilmis ve ¢aprazlama konumlar1 olarak birinci grup i¢in

(c_ky = 3-9), ikinci grup igin ise (C_k, = 10-19) rastlantisal olarak segilmistir.
Ciftlesme grubu 1 (c_k; = 3-9)

Kromozom 1: 100/010111/0110101000111

Kromozom 3: 111/000000/0111111000101

Caprazlama sonucu olusacak kromozomlar

Yavru 1: 1000000000110101000111
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Yavru 2:1110101110111111000101
Ciftlesme grubu 2 (c_k, = 10-19)
Kromozom 1: 1000101110/110101000/111
Kromozom 4: 0000000000/000000000/111
Caprazlama sonucu olusacak kromozomlar
Yavru 3: 1000101110000000000111
Yavru 4: 0000000000110101000111

Mutasyon olasiligt; pm = 0,001 olarak secildiginde yine rastlantisal sonuglara gore
mutasyonun 4. yavrunun ilk bit’inde olacagi saptanmistir. Buna gore yeni toplulugun

kromozomlari

Kromozom 1: 1000000000110101000111
Kromozom 2: 1110101110111111000101
Kromozom 3: 1000101110000000000111
Kromozom 4: 1000000000110101000111
seklini alir.

Bu problem tekrarlama sayisi arttirilarak ve topluluk genisletilerek yapildiginda
genetik algoritmalarin sonuca ne kadar iyi yakinsadigi ortaya cikar. Buna gore
toplulugun biiyiikliigii (kromozom sayist); pop_size = 50, ¢caprazlama olma olasiligi;
pc = 0.25, mutasyon olasilig1 pm = 0.01 olmak {iizere, yukaridaki fonksiyonu igin 150
topluluk  (kusak, nesil) sonraki en 1yi  kromozom = krompmax
1111001101000100000101 yani Xmax = 1.85 ve f(Xmax) > 2,85 olacagi gorilmistiir.
Bu problemin verileri Tablo2.11’de gésterilmistir.
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Tablo.2.11 150 nesil boyunca problem verileri

Topluluk numarasi Fonksiyon degerleri
1 1,441942
6 2,250003
8 2,250283
9 2,250284

10 2,250363
12 2,328077
39 2,344251
40 2,345087
51 2,738930
99 2,849246
137 2,850217
145 2,850227
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3. YUKSEK GERILiM UYGULAMALARI

3.1 Statik Elektrik Alam
3.1.1 Kiiresel Elektrot Sistemi

Bir tabakali ve es merkezli kiiresel elektrot sisteminde yarigaplar1 sirasiyla rq, ry ve

elektrotlarina uygulanan gerilimi U olan yap1 Sekil 3.1 de gosterilmistir.

Sekil 3.1 Es merkezli kiiresel elektrot sistemi

Burada V potansiyeli sadece r’ye bagli olarak degistiginden, kiiresel koordinat

sisteminde Laplace denklemi

2
C(Ijr\zl +§.Cil—\::0 (3.1)

seklini alir. Bu denklemin genel ¢6ziimii,

VoA+2 (3.2)
r

olur. A ve B sabitleri sinir kosullarindan bulunur. r=r; i¢cin V=V =U ver =r; igin

V =V, =0 oldugu g6z 6niinde tutulursa,
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(3.3)

(3.4)

degerleri elde edilir. Bunlar (3.2) denkleminde yerine konulursa potansiyel ifadesi

V=uU L(r—z—l} (3.5)
r2 — I’l r

olur. Alan siddeti i¢in de E = -dV/dr bagintisindan

-y i b (3.6)
r,—rr
denklemi elde edilir.
r=r, igin E=EmaX:Ur—2 ! (3.7)
I’1 r2 - r1
r=r,icn E=E_;,, =U L (3.8)
I’2 r2 - r1

olur.

Tablo 3.1 kiiresel elektrot sistemlerinde maksimum ve minimum elektriksel alan
siddetlerinin analitik ve genetik algoritmalarla bulunmas ile elde edilen sonuglari
gostermektedir. Yine ayni tabloda farkli topluluk biiyiikliiklerinin aranan elektriksel

alan siddetlerini ne sekilde etkiledigini gosteren bagil hata degerleri goriilmektedir.

Genetik algoritma hesaplama parametreleri ise EK B’ de gosterilmistir.
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Tablo 3.1 Kiiresel Elektrot Sisteminde Analitik ve GA Yaklasimi Sonuglari

Analitik Hesap Genetik Algoritma Sonucu Bagil hata
Emax (V/M) | Emin (V/M) | Npop Emax (V/M) Emin (VM) | emax (%) | &emin (%)
20 75.3723724 0.509711132 29.65 7.0393
35 85.3388227 0.546032847 20.35 14.6668
107.1428571 | 0.476190476 | 50 106.9599749 0.485103269 0.1706 1.8716
100 107.1428571 0.476842225 0 0.1326
200 107.1428571 0.476190476 0 0.0227

3.1.1.1 Kiiresel Elektrot Sisteminin Delinme Bakimindan incelenmesi

Elektrot sistemlerindeki maksimum zorlanma, ortamin delinme dayanimina esit veya
biiylik oldugunda, egrilik yarigapi kii¢iik olan elektrot {izerinde bosalma baslar ve bu

elektrotlarin tam delinmesiyle sonuglanir.

Dis kiire ¢ap1 rp sabit ve uygulanan gerilim U sabit kalmak kosuluyla Enax’ m 11’ €

gore degisimi su sekilde olur;

E_ :%:E (3.9)
2(r,—r @
S )
a="(r 1) (3.10)
2

r

Bu ifadelerden goriildiigli gibi Emax degerinin minimum olmast i¢in a degerinin
maksimum olmasi gerekir. o’y1 maksimum yapan degeri bulmak i¢in bu ifadenin

tirevi aliip sifira esitlenirse r1 = ro/2 bulunur. Buradan,

r1 r2
Oy = — = — 3.11
= = (3.11)
(Emax)min = 4U = & (312)
I’-2 rl

olarak bulunur.
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U =100 (V) , r, = 15m olan bir kiiresel elektrot sisteminin a ve Emax degerlerinin ry ile
degisim grafigi Sekil 3.2°de gosterilmistir. Ayrica ayni sistem i¢in analitik ve GA ile

hesaplamalar yapilmis ve sonuglar Tablo 3.2°de verilmistir.

EmaX:f(r]_)

Emax

T

(EmaX)min _______________ (X:f(l’l)

(0)maxf--ccccooo

AN

M=r/2 — 1 >  r=sht
Sekil 3.2 Kiiresel elektrot sisteminde o ve Emax ‘in 1y ile degisimi

Tablo 3.2 Kiiresel Elektrot Sisteminin Delinme Bakimindan Incelenme Sonuglart

Analitik hesap Genetik Algoritma Sonucu Bagil Hata
Emax)mi Emax)mi €q EEmaxmin
pc (%) o (m) ( V/ )mln o (m) ( V/ )mm

(v/m) (V/m) o ”
15 3.74981522 26.667980 0.0000492746 0.00004927
25 3.74999999 26.666666 0.0000000002 0

3.75 26.666666

45 3.74999987 26.666675 0.0000000336 -0.00000033
60 3.74991572 26.667266 0.0000022746 -0.00002287

Hesaplamalar i¢in biiytlikliikler EK B de verilmistir.
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3.1.2 Silindirsel Elektrot Sistemi

Silindirsel elektrot sistemleri uygulamada kiiresel elektrot sistemlerine gore daha fazla
kullanilmaktadir. Yiiksek gerilim hava hatlari, kablolar ve gecit izalatdrleri bu sisteme

ornek olarak verilebilir [9].

Yarigaplar1 sirasiyla r; ve ry , uzunlugu 1 ve elektrotlar1 arasina uygulanan gerilimi U

olan es eksenli silindirsel elektrot sistemi Sekil 3.2° de goriilmektedir.

Sekil 3.3 Es eksenli silindirsel elektrot sistemi

e

V potansiyeli sadece r’ye bagli olarak degistiginden, silindirsel koordinat sisteminde

Laplace denklemi

2
‘;r\Z’ +%.‘Z—\:=o (3.13)
2
E =——— buradan ———d \2/
r r dr
d—E+1E:O—>d—E=—£
dr r E r

seklini alir. Bu denklemin genel ¢6ziimii,
V =A+Binr (3.14)

A ve B integral sabitleri sinir kosullarindan bulunur.
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(3.15)

Degerleri elde edilir. Bunlar (3.14) denkleminde yerine konulursa potansiyel bagintisi

u r, U

V= In-== (Inr,—Inr) (3.16)
mz " ot
I‘-1 IFl

olur. Alan siddeti i¢in E = - dV/dr bagintisindan,

E_ Ur 1 (3.17)
In-z'
I’-1
denklemi elde edilir. r = ry ve r = r, degerleri yerine konulursa
- U
r=ricin E=E_, = . (3.18)
r,In-2%
r1
- U
r=r,icin E=E_, = . (3.19)
r,In-%
I’-1

Genetik algoritma ve analitik hesaplama sonuglar1 Tablo 3.3’de goriilmektedir.

Tablo 3.3 Silindirsel Elektrot Sisteminde Analitik ve GA Yaklasimi1 Sonuglari

Analitik hesap Genetik Algoritma Sonucu Bagil Hata

Pm (%) Emax (V/m) Emin (V/m) Emax (V/m) Emin (V/m) Eemax (%0) €emin (%)

0.1 36.83512 2.53709 0.002475 0.030582
0.5 36.92653731 | 2.461795821 | 36.61504 2.46446 0.008462 0.001084
1 32.93092 2.46291 0.108204 0.000454

Hesaplamalar igin segilen biiyiikliikkler EK B’ de gosterilmistir.
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3.1.2.1 Es Eksenli Silindirsel Sistemin Ekonomik Bakimdan Incelenmesi

Es eksenli silindirsel sistemlerin en onemli uygulamalarindan biri de bir damarh
yiikksek gerilim kablolaridir. Yiiksek gerilim kablolarinin en elverisli bigimde
boyutlandirilmast hesaplanirken delinme bakimindan en elverigli diizen veya
ekonomik bakimdan en elverisli diizen géz 6nlinde bulundurulur. Bir diger ¢6ziim de
iki diizene gore ¢Oziimiin ortak kullanilmasi, yani iki ¢6ziim arasinda bir ara ¢6ziim

bulunmasidir [9].

Delinme bakimindan en elverisli diizendeki gibi dis capin sabit kaldigi kabuliinii
burda da uygularsak, sistemde kullanilacak yalitkan madde miktarinin i¢ silindir yar1
capina bagl olarak degisecegi goriilecektir. Sisteme uygulanan U geriliminin ve
yalitkan malzemenin E4 delinme dayaniminin sabit oldugu kabul edilerek malzeme

kullaniminin en az oldugu geometrik karakteristik degeri hesaplanabilir.

Sistemin birim uzunluguna diisen yalitkan malzeme agirligi,

G= 7Z7/(I’22 - r12) = Mlz(pz -1) (3.20)

Sistemin gerilim ifadesi ise,

U=Er Inparlzﬁnp (3.21)
d

seklindedir. Buradan, birim uzunluktaki agirlik i¢in

2 2

Uu) p°-1 p? -1 . U

G= 727/(—} =K , K =sabit =zy| — (3.22)
Es ) (Inp) (In p)? E,

bagintis1 elde edilir. Bu bagintida G’yi minimum yapan p geometrik karakteristigi

tiirev islemi veya cizimle bulunursa
p’Inp—p*+1=0 (3.23)

elde edilir.

Hesaplama biiyiikliikleri ve GA parametreleri EK B’de verilen p karakteristiginin

bulunan sonuglar1 Tablo 3.4’de gosterilmistir.
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Tablo 3.4 p geometrik karakteristiginin hesaplanmasi

Geometrik karakteristik Analitik Hesap Genetik Algoritma Bagil Hata

p 2.2190 2.217 0.00090130

3.1.2.2 Silindirsel Elektrot Sisteminin Delinme Bakimindan incelenmesi

Dis silindir ¢ap1 r2’nin ve U’nun sabit oldugu durumda Emax’1n 11°e gore degisimi,

=0 =2 (3.24)

max
n «a
r,In-%
r-l

o’nin maksimum oldugu deger i¢in (Emax)min 0lacaktir.

o’nin tiirevi alinip sifira esitlenirse

o =2=r (3.25)
(S
(Emax)min = E (326)
I’l

U =100 (V) , r, = 15m olan bir silindirsel elektrot sisteminin o ve Emax degisim grafigi
Sekil 3.4’de gosterilmistir. Ayrica ayni sistem i¢in analitik ve GA ile hesaplamalar

yapilmis ve sonuglar Tablo 3.5’de hesaplama parametreleri EK B’de verilmistir.

Tablo 3.5 Silindirsel Elektrot Sisteminin Delinme Bakimindan Incelenme Sonuglari

Analitik hesap Genetik Algoritma Sonucu Bagil Hata
a (m) 5.518191618 5.5179248768 0.00004833
(Emax) min (V/m) 18.12187886 18.12275488 0.00004834
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Emax

I

(Emax)min —————————— (Xzf(l‘l)

(Wmaxf--------=

—> =

n=rJle — 1. >  r=sht

Sekil 3.4 Silindirsel elektrot sisteminde o ve Enax ‘in 17 ile degisimi

3.2 Diizgiin Alanda Delinme Gerilimi

Bir elektronun elektrik alan dogrultusunda 1 cm’lik yol almasi durumunda ¢arpma
suretiyle meydana getirdigi iyon ¢ifti sayisina Townsend’in birinci iyonlastirma

katsayist denir ve a ile gosterilir.

Bir pozitif iyonun elektrik alan dogrultusunda 1 cm’lik yol almasi durumunda ¢arpma
suretiyle meydana getirdigi iyon ¢ifti sayisina iyonun iyonlagtirma katsayis1 denir ve 3
ile gosterilir. Bu say1 o nin yaninda ¢ok kiiciik oldugundan ¢ogu kez ihmal edilir.
Bunun yaninda bir pozitif iyonun katot yiizeyinden kopardigi elektron sayisi vy ile
gosterilir, Townsend’in ikinci iyonlastirma katsayisi olarak adlandirilir ve ihmal

edilemez [9,11].

Bir elektronun katottan anoda gidene kadar meydana getirdigi elektron sayisi ™,
pozitif iyon sayis1 e**-1 ve bu pozitif iyonlarin katottan ¢6zdiigii elektron sayis1 y(e*-

1) olacaktir.

Bu say1 bire esit olmasi, katottan anoda yol alan elektronun kendisi i¢in bir adet yedek
elektron hazirladg1 anlamina gelir ki bu da bosalmanin kendi kendini beslemesi

demektir. Bu nedenle,

v(e™-1) =1
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denklemi bosalmanin kendi kendini besleme kosulu olarak adlandirilir. Bu denklem,

aa= In(1+£] (3.27)
Y

seklinde de yazilabilir. Buradaki oa, elektronun toplam iyonlastirma katsayisini

gosterir.

a = p.fi(E/p) ve y = f3(E/p) oldugu diisiiniiliip E yerine de Ug/a konulursa (3.27)

numarali denklem su hali alir

paf U,/ pa)= In{l+ (3.28)

B
fs(Ugy/ pa)

Buradaki Uy bosalmanin kendi kendini besleme kosuluna karsi gelen delinme
gerilimidir.

Diizgiin alanda ve sabit sicaklikta delinme geriliminin, basing ile elektrotlar arasi
aciklik ¢arpiminin bir fonksiyonu oldugu (3.28) denkleminde goériilmektedir. Buradan
yola ¢ikilarak basict p ve agikligi a olan bir diizlemsel elektrot ile basinci 2p ve
aciklig1 a/2 olan veya basinci p/2 ve agiklig1 2a oaln diizlemsel elektrot sistemlerinin

delinme gerilimleri birbirine esittir(Sekil 3.5) [9,12].

p 2p p/2
<> <>

a al2 2a

1 2 3

Sekil 3.5 Delinme geriliminin pa ile degisimi

Bu bagint1 ilk defa Paschen tarafindan deneysel olarak bulundugu i¢in Paschen yasasi

olarak adlandirilir.

(3.27) numarali denklemde o yerine Ape **'“¢ konur y = sabit kabul edillir ve Uy

yalniz birakilirsa (3.28) numarali denklemden
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Bpa
In ﬂ
In+1/y)
olarak bulunur. Bu ifadedeki y degeri E/p ve elektrot malzemesine bagli olmakla

birlikte degeri 0.02 ile 0.0002 arasinda degisir.

U, = = f(pa) (3.29)

Denklem (3.23)’de A, B, y sabit oldugundan, Ug = f(pa) egrisinin minimumunu
bulmak i¢in dUg / d(pa) = 0 yapilarak (pa)k ve buna karsilik gelen (Ug)min degerleri
bulunabilir (3.30 ve 3.31).

(pa), = w;lm (3.30)

U )min = B(Pa)y, (3.31)

Tablo 3.6’da (pa)kr Ve (Ug)min degerleri bilinen bir gazin GA programi ile bulunan

sonuclar gosterilmistir.

Tablo 3.6 Degerleri bilinen gazin (pa)k, Ve minimum delinme dayanimimin GA ile

hesaplanmasi
Analitik Hesap GA sonuglart
Gaz (P2 (Uedmin (P (Uadmin Bagl Hata
(mmHg.cm) V) (mmHg.cm) (V) (%)
0.89 325.087646 0.889999 325.0878019 0.0000022

Hesaplama i¢in segilen biiyiikliiklerin degerleri EK B’ de gosterilmistir.

Buraya kadar anlatilanlardan anlasildig gibi bir yalitkan maddenin delinme dayanimi,
ilk bakista sanildig1 gibi sabit bir deger degildir. Uy = f(pa) denkleminde fi¢
biiytikliikten biri parametre olarak almirsa diger iki biiyiiklilk arasinda bagintilar
goriilebilir.

Sekil 3.6’ da delinme geriliminin basing-elektrot agikligi ile degisim grafigi gosterilen
sistemde, basing sabit iken delinme geriliminin elektrot agiklig: ile, elektrot agikligi
sabit iken delinme geriliminin basing ile degisimini igeren analitik hasaplama ve

genetik algoritma hasaplama sonuglar1 Tablo 3.7’ de goriilebilir.
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(Ud)min ———————————

Emax=f(pa)

(P

— pa (cm.Hg)

Sekil 3.6 Delinme geriliminin basing-elektrot agikligi ile degisimi

Tablo 3.7 a’nin ve p’nin sabit oldugu durumlarda Ud degisimi

Analitik hesap Genetik algoritma Bagil hata
a(cm) p(mmHg) Ug a(cm) p(mmHg) Uq €ap €ud
p: sbt a: sht V) p: sht a: sht (V) (%) (%)
5 0.178 325.087646 5 0.17835561 | 325.087819 | 0.00199 | 0.000053
0.117105 7.6 325.087646 | 0.1188427 7.6 325.119097 | 0.01483 | 0.000096

Hesaplamalara ait biiyiikliikler EK B’de verilmistir.

3.3 Farkli Geometrilerin Elektriksel Alan Uzerindeki Etkileri

Iletken veya yalitkan malzemelerin tasarrminda malzeme geometrisi énemli bir rol

oynamaktadir. Malzeme iizerinde var olabilecek farklt geometrideki piiriizler

malzemenin delinme dayanimini degistirecek niteliktedirler. Tablo 3.8’de farkli

geometrik sekillerdeki piiriizlerin sekilleri ve elektriksel bagintilar1 goriilmektedir.
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Tablo 3.8 Farkli geometrideki piiriizlerde alan ifadeleri

Durum Emax Analitik Ifade
R
R3
> 3Eo E= E0(1+27)
Eo X
iletken yar1 kiire piiriiz
R
_ 3
% g |g-gar2i"% R
y I? « 26, +& ° 26, +& X°
0
yalitkan yar kiire piiriiz
C b
[l C3
> X 2 Fo 2
: 1, a+c ¢ ¢ ‘xi—c
> “In—-=-=
a 2 a-c a

dik elipsoid piiriiz
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Tablo 3.8’de verilen ifadelerin analitik hesapla ve GA ile bulunan sonuglar1 Tablo

3.9’da gosterilmektedir. Hesaplama ve GA parametrileri EK B’de verilmistir.

Tablo 3.9 Hesaplama sonuglari

Emax (V) Emax (V) Bagil Hata
(Analitik hesap) (GA) (%)
Iletken yari kiire piiriiz 30 29,995989 0.0001334000
Yalitkan yart kiire piiriiz 15.71428 15.716238 0.000012460
Dik elipsoidal piiriiz 18.11649 18.11637 0.000006623

3.4 Darbe Akim Uretecinin Akim Karakteristiginin Incelenmesi

Darbe akimlan yiiksek gerilimlere bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu tiir akimlar
delinmeler sonucu sikca meydana gelerek yliksek sicakliklara ve biiyiik mekanik
kuvvetlere neden olurlar. Bir darbe akimi genellikle ¢ok kisa siirede tepe degerine

ulasarak yavas bir sekilde soner.

Uygulamada meydana gelis sekillerine gore ¢esitlilik gosterirler. Yildirim sonucu
meydana gelen akimlar ¢ift ekponansiyel darbe akimi (Sekil 3.7), uzun enerji iletim
hatlarinin bosalmasi sirasinda meydana gelen akimlar dikdortgen darbe gerilimi (Sekil
3.8), alternatif akim devrelerininde kisa devre sonucu meydana gelen akimlara dogru
bilesensiz sinilizoidal akim (Sekil 3.9) veya dogru bileseni iistel olarak azalan

sintizoidal darbe gerilimi (Sekil 3.10) denmektedir [6,9,10,12].

Im
t
—

N

I

]

'

1

I

!

I
\4

t

Sekil 3.7 Cift Ekponansiyel Darbe akimi Sekil 3.8 Dikdortgen darbe akimi
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Sekil 3.9 Dogru bilesensiz siniizoidal darbe akimi

Sekil 3.10 Dogru bileseni ekponansiyel olarak azalan siniizoidal darbe akimi1

Istenilen bigim ve genlikli yiiksek darbe akimlarimin iiretilebilmesi giic kaynagina ek
olarak enerji depolayici sistemlere ihtiya¢c vardir. Bu sistemler kapasitif enerji
depolama, endiiktif enerji depolama ve mekanik enerji depolama seklinde karsimiza

cikarlar [6,10].

Yiiksek akim generatorleri, birbirine paralel olarak baglanmis bircok darbe

kondansatdriinden olugsmakt adir (Sekil 3.11).
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. ?EW TE

CRO

Tetileme devresi

Sekil 3.11 Yiiksek Akim Generatorii yapisi

(Sekil 3.12)’de esdeger devresi gosterilen darbe iiretecinde C darbe kondansatorii Up

dogru gerilimi ile doldurulur ve S kiiresel elektrotlarinda atlama meydana gelmesi ile

L, R ve deney cismi iizerinden bosalir.

OO

Sekil 3.12 Darbe iireteci es deger devresi

Deney
cismi

Bu esdeger devreye gore S kiiresel elektrotlarinda atlama meydana geldiginde darbe

akimini Laplace doniisiimii ile,

V,
|(S):—O;
s R+sL+1/cs

vt
L (s+a)® +w’
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2 \2
Bu denklemde « = R ve w= 1 R olarak ifade edilir. (3.33)
2L LC 4L?

(3.32) numarali denklemin ters Laplace’1 alindiginda darbe akim denklemi

i(t) = ie""t sin wt (3.34)
wL

halini alir.

Esdeger devre ve GA parametreleri EK B’de verilen bir sistemin elde edilen

maksimum darbe akim degerleri Tablo 3.10’da verilmistir.

Tablo 3.10 Maksimum akim hesaplama sonuglari

Analitik hesap GA sonucu Bagil Hata (%)
t (us) 260 264.26973 0.01642
Imax (KA) 10.13 10.131797 0.00017739
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4. SONUC VE ONERILER

Yiiksek gerilim tekniginde genetik algoritma uygulamalar1 konulu tez c¢alismasi, iki

temel boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde genetik algoritmalar hakkinda genel bilgi verilmistir. Genetik
algoritmalar temeli dogal se¢im ve dogal kalitim kurallarina dayali bir optimizasyon

yontemidir ve geleneksel optimizasyon yontemlerine gore tstiinliikleri bulunmaktadir.

Geleneksel yontemler aramaya tek bir noktadan basladiklari igin ilk bulduklar1 yerel
optimum noktasinda aramay1 sonlandirirlar. Dolayisiyla birden ¢ok optimuma sahip
fonksiyonlar i¢in kullanigh degildir. Genetik algoritmalar ise aramaya tek bir
noktadan degil, ayn1 anda bir¢ok noktadan baslayarak, incelenen fonksiyonun yerel
optimum noktasina takilip kalmazlar. Tiim yerel optimum noktalar1 bularak bunlar

karsilastirir ve fonksiyonun evrensel optimum noktasina ulasir.

Genetik algoritmalarda diger yontemlerde oldugu gibi tiirev bilgileri ve ek bilgilere
ihtiya¢ yoktur. Yalnizca amag¢ fonksiyonu ve uygunluk degerleri yaklagimin hangi
yonde ilerleyecegini belirler. Dolayisiyla incelenen fonksiyonun siirekli veya stireksiz

olmasi1 bu yontem i¢in sorun yaratmaz.

GA rastlantisal gecis kurallarina bagl olarak calistigindan, model degistirilmese bile
her ¢alistifinda farkl ¢oziimler elde edilir. Geleneksel yontemler ise ayn1 degerler ile

her calistiginda ayn1 ¢oziime ulagilir.

Ayrica kodlama, ¢aprazlama ve mutasyon asamalari da genetik algoritmalar1 diger
yontemlerden ayiran diger oOzelliklerdir. Bu asamalarda kullanilan parametreler
yontemin sonuca ulasmasinda 6nemli roller iistlenmektedir. Kodlama ile problemin
her bir ¢6ziimii sonlu bir katar halinde kodlanarak temsil edilir. Caprazlama sayesinde
de bir onceki ¢oziim kiimesindeki sonuclar birbirleriyle karigarak bir sonraki kusakta
daha uygun sonuclari olustururlar. Mutasyon ise algoritmanin bir kisir dongiiye
girmemesi i¢in giivenlik aract gorevi goriir. Herhangi bir yerel optimum etrafinda
toplanip kalan bireyler mutasyon ile bagkalasim gecirerek diger c¢oziimlere

yonelebilirler.
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Genetik algoritmalar, sozii edilen tim bu ozellikleri sayesinde diger yontemlerde
karsimiza c¢ikan streklilik, tiirev varhigi, tek bir optimuma sahip olma, lineer olup
olmama gibi kisitlamalardan kurtulmus olur. Diger yandan herbir ¢6ziim ayni anda
degerlendirildigi i¢in yaklasim hiz1 biiyiikk ¢6ziim kiimeli problemlerde yavas
kalmaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde, genetik algoritmalar1 yiiksek gerilim teknigindeki
uygulamalarda kullanabilmek i¢in uygun algoritma programi Visual Basic
programlama dilinde yazilmis, uygulamalara deginilmis ve analitik yolla hesaplanan
degerler ile yazilan genetik algoritma programi sonucu elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir. Yapilan bu hesaplamalarda topluluk sayisi, nesil sayisi, ¢aprazlama
olasiligi, mutasyon olasilig1 gibi genetik algoritma parametreleri degistirilerek sonucu

ne sekilde etkiledigi goriilmiis ve buna gore uygun parametreler secilmistir.

Elektrot sistemlerindeki maksimum zorlanma, ortamin delinme dayanimina esit veya
bliylik oldugunda, egrilik yaricap1 kiiciik olan elektrot lizerinde bosalma baslar ve bu
elektrotlarin tam delinmesiyle sonuglanir.Yiiksek gerilim hava hatlari, kablolar, gegit
izolatorleri ve daha birgok sistem tasarimlari i¢in kiiresel ve silindirsel elektrot
sistemlerini delinme bakimindan zorlayacak elektriksel alanlarin bilinmesi gerekir.
Ayrica bu tasarimlarin ekonomik olarak da uygun olmasi gereklili§i goz Oniinde
bulundurulmalidir. Yapilan ¢alismada maksimum alan, minimum alan ve ekonomik
bakimdan en uygun diizen i¢in geometrik karakteristik ifadeleri ¢ikartilmis daha
sonrasinda bu ifadelerin ¢6zliimii analitik yoldan ve GA ile bulunarak yaklasimin

dogrulugu sianmaistir.

Diizgiin alanda ve sabit sicaklikta delinme geriliminin, basing ile elektrotlar arasi
aciklik carpimimin bir fonksiyonudur. Paschen yasasi olarak bilinen ve delinme
geriliminin basing-agiklik ile degisiminin ifadesi olan bu denklem ¢ikartilarak genetik

algoritmalar kullanilarak hesaplama yapilmis ve yaklasimin dogrulugu goriilmiistiir.

Iletken veya yalitkan malzemelerin tasariminda malzeme geometrisi 6énemli bir rol
oynamaktadir. Malzeme iizerinde var olabilecek farkli geometrideki piiriizler
malzemenin delinme dayanimini degistirecek niteliktedirler. Farkli geometrilerdeki
piiriizlerin iletken ve yalitkan malzemelerin delinme dayanimlarimi ne sekilde

etkiledigine iliskin ifadeler verilerek bu ifadeler GA ile ¢oziimlenmistir.
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Son uygulama olarak da darbe akim iiretecinin akim karakteristikleri incelenmistir.
Darbe akimlar1 yiiksek gerilimlere bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu tiir akimlar
delinmeler sonucu sikga meydana gelerek yiiksek sicakliklara ve biiyiikk mekanik
kuvvetlere neden olurlar. Bir darbe akimi genellikle ¢ok kisa siirede tepe degerine
ulagarak yavas bir sekilde soner. Esdeger devresi c¢ikartilan bir akim {iretecinin
hesaplamalari analitik ve genetik algoritmalar programi ile yapilarak akim degerinin

maksimum degeri bulunmustur.

Yapilan calismalar, yiiksek gerilim teknigindeki tek amacg fonksiyonlu tek degiskenli
bu uygulamalar i¢in, genetik algoritmalarin kullanilmasinin, etkili ve kesin sonuglar
verdigini gostermektedir. Genetik algoritmalar kullanilarak, dogrusal olmayan
sistemler i¢in daha kolay ve hizli sekilde ¢oziime ulasilabilir. Genetik algoritma ile
bulunan sonuglar ve analitik hesap ile bulunan sonug¢larin uyumu, yontemin

dogrulugunu gostermektedir.

Daha o6nce de belirtildigi gibi bu g¢aligmada tek amacg fonksiyonlu tek degiskenli
uygulamalara deginilmis ve yazilan program bu kriterler géz 6niinde bulundurularak
hazirlanmistir. Benzer islemleri ¢ok amag¢ fonksiyonlu ve ¢ok degiskenli
uygulamalarda gergeklestirebilmek igin programin uygun boliimleri uygun sekilde

diizenlenmelidir.

58



EKM
KAYNAKLAR
[1] Baytur, H., 2002. Genetik, Siileyman Demirel Univ. Yayinlari, Isparta.

[2] Gen, M. and Cheng, R., 1997. Genetic Algorithms and Engineering Design,
John Wiley&Sons Inc., New York.

[3] Golberg, D.E., 1989. Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning, Addison Wesley Longman Inc., ???.

[4] Halvorson, M., 2000. Microsoft Visual Basic 6.0 Profesional, Arkadas Yayinlari,
Ankara.

[5] Karr, C.L. and Freeman, M., 1999. Industrial Applications of Genetic
Algorithms, CRC Press, New York.

[6] Kind, D., 1978. An Introduction to High Voltage Experimental Technique:
textbook for electr. Engineers, Braunschweig: Vieweg

[7] Man, K.F. and Tang, K.S Kwong, S., Halang W.A., 1997. Genetic Algorithms
for Control and Signal Processing, Springer-Verlag, London

[8] Michalewicz, Z., 1992. Genetic Algorithm + Data Structures = Evolution
Programs, Springer-Verlag, New York.

[9] Ozkaya, M., 1996. Yiiksek Gerilim Teknigi, Cilt 1, Birsen Yayinevi, Istanbul.
[10] Ozkaya, M., 1996. Yiiksek Gerilim Teknigi, Cilt 2, Birsen Yayinevi, istanbul.

[11] Starr, C., 1991. Biology: Consepts and Applications, Wodsworth Publishing
Comp., California

[12] Wadhwa, C.L., 1995. Hig Voltage Engineering, New Age International
Limited Publishers, India

[13] Aygen, Z.E., 2002. Elektrik Enerji Sistemlerinde Genetik Algoritma Kullanarak
Optimizasyona Yeni Bir Yaklasim, Doktora Tezi, [.T.U. Fen Bilimleri

Enstitiisii, Istanbul.

[14] Artag, T., 2003. Genetik Algoritmalar ile Dagitim Sebekelerinin Optimum

tasarimi, Yiiksek Lisans Tezi, , 1.T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

59



[15] Celebi, M., 2003. Yeni Bir Genetik Algoritma Yaklasimi ile Cikik Kutuplu
Senkron Makinanin Agirlik Optimizasyonu, Doktora Tezi, Y.T.U Fen
Bilimleri Enstitiisii, Istanbul

[16] Demirel ., 2000. Genetik Algoritmalar ile ..., Doktora Tezi, I.T.U Fen Bilimleri

Enstitiisii, Istanbul

[17] Dawei Li; Li Wang, 2002. A study on the optimal population size of genetic
algorithm, 2002 Proceedings of the 4™ World Congress on Intelligent
Control and Automation, Vol. 4, pp. 3019 - 3021.

[18] Dinger, R. H., 1998. Engineering design optimization with genetic algorithms,
Northcon/98 Conference Proceedings, pp. 114 — 119.

[19] Etaner, S., 1994. Genetik Algoritmalar, Otomasyon, 108-112.

[20] Franceschini, G., Piazzi, A., Tassoni, C., 1994. A genetic algorithm approach
to design flux observer for induction servo motors, IECON '94., 20"
International Conference on Industrial Electronics, Control and
Instrumentation, Vol. 3, pp. 2132 — 2136.

[21] Frenzel, J. F., 1993. Genetic algorithms, IEEE Potentials, Vol. 12, Issue: 3, pp.
21 - 24.

[22] Fukuyama, Y., Hsaio-Dong Chiang, 1995. A parallel genetic algorithm for
service restoration in electric power distribution systems, Proceedings
of 1995 IEEE International Conference on Fuzzy Systems, Vol. 1, pp.
275 - 282.

[23] Haida, T., Akimoto, Y., 1991. Genetic algorithms approach to voltage
optimization, Proceedings of the First International Forum on

Applications of Neural Networks to Power Systems, pp. 139 — 143.

[24] Herrmann, J. W., 1999. A genetic algorithm for minimax optimization
problems, CEC 99 Proceedings of the 1999 Congress on Evolutionary
Computation, Vol. 2, p. 1103.

[25] Holland, J., 1992. Genetic Algorithms, Scientific American, 44-50.

60



[26] Horrocks, D. H., Spittle, M. C., 1992. Genetic algorithms, IEE Colloquium on
Circuit Theory and DSP, pp. 4/1 - 4/5.

Iba, K., 1994. Reactive power optimization by genetic algorithm, IEEE Transactions
on Power Systems, Vol. 9, Issue: 2, pp. 685 — 692.

[27] Johnson, J. M., Rahmat-Samii, V., 1997. Genetic algorithms in engineering
electromagnetics, IEEE Antennas and Propagation Magazine, Vol. 39,
Issue: 4, pp. 7 —21.

[28] Karr, C.L., 1994. Least Median Squares Curve Fitting Using a Genetic
Algorithm, Engineering Applications Artifical Intellegence, Vol.8,
No.13, 177-189.

[29] Lee, K.Y, Bai, X. and Parks, Y.M., 1998. Optimal Reactive Power Planning
Using Evolutionary Algorithms: A Comperative Study for
Evolutionary  Programming, Evolutionary  Strategy, Genetic
Algorithms and Linear Programming, IEEE Transactions on Power
Systems, Vol.13, No.1, 101-108.

[30] Ovaska, S. J., Bose, T., Vainio, O., 2003. Genetic algorithm-aided design of
predictive filters for electric power applications, 2003 IEEE
International Conference on Systems, Man and Cybernetics, Vol. 2,
pp. 1463 — 1468.

[31] Ramirez-Rosado, 1. J., Bernal-Agustin, J. L., 1998. Genetic algorithms

applied to the design of large power distribution systems, IEEE
Transactions on Power Systems, Vol. 13, Issue: 2, pp. 696 — 703.

[32] Reformat, M., Kuffel, E., Woodford, D., Pedrycz, W., 1998. Application of
genetic algorithms for control design in power systems, IEE
Proceedings- Generation, Transmission and Distribution, Vol. 145,
Issue: 4, pp. 345 — 354.

[33] Samaan, N., Singh, C., 2002. Adequacy assessment of power system
generation using a modified simple genetic algorithm, IEEE

Transactions on Power Systems, Vol. 17, Issue: 4, pp. 974 — 981.

61



[34] Sareni, B., Krahenbuhl, L., Nicolas, A., 1998. Niching genetic algorithms for
optimization in electromagnetics. . Fundamentals, IEEE Transactions
on Magnetics, Vol. 34, Issue: 5, Sept. 1998, pp. 2984 — 2987.

[35] Srinivas, M., Patnaik, L. M., 1994. Genetic algorithms: a survey, Computer,
Vol. 27, Issue: 6, pp. 17 — 26.

[36] Stender, J., 1994. Introduction to genetic algorithms, IEE Colloguium on
Applications of Genetic Algorithms, pp. 1/1 — 1/4.

[37] Wang, Z. H., Yin, X. G., Zhang, Z., Yang, J. C., 2003. Pseudo-parallel
genetic algorithm for reactive power optimization, IEEE Power
Engineering Society General Meeting, Vol. 2, p. 907.

[38] Wang, H. T., Liu, Z. J., Low, T. S., Ge, S. S., Bi, C., 2000. A genetic
algorithm combined with finite element method for robust design of
actuators, IEEE Transactions on Magnetics, Vol. 36, Issue: 4, pp.
1128 — 1131.

[39] Weile, D. S., Michielssen, E., 1997. Genetic algorithm optimization applied to
electromagnetics: a review, IEEE Transactions on Antennas and
Propagation, Vol. 45, Issue: 3, pp. 343 — 353.

[40] Wenzel, D., Borsi, H., Gockenbach, E., 1996. A new approach for partial
discharge recognition on transformers on-site by means of genetic
algorithms, Conference Record of the 1996 IEEE International
Symposium on Electrical Insulation, Vol. 1, pp. 57 - 60.

[41] Vasconcelos, J. A., Ramirez, J. A., Takahashi, R. H. C., Saldanha, R. R.,
2001. Improvements in genetic algorithms, IEEE Transactions on
Magnetics, Vol. 37, Issue: 5, pp. 3414 — 3417.

[42] Yarushkina, N. G., 2002. Genetic algorithms for engineering optimization:
theory and practice, ICAIS 2002 IEEE International Conference on
Artificial Intelligence Systems, pp. 357 — 362.

62



[43] Ying-Hong Liao; Chuen-Tsai Sun, 2001. An educational genetic algorithms
learning tool, IEEE Transactions on Education, Vol. 44, Issue: 2, p.
20.

[44] Bick, T., 1993. Optimal Mutation Rates in Genetic Search, Proceedings of the
Fifth International Conference on Genetic Algorithms, Kaufmann
Publishers, California, pp. 2-8.

[45] http://cs.felk.cvut.cz/~xobitko/ga/

[46] http://www.personal.usyd.edu.au/~desm/ga

[47] http://www.estec.esa.nl/outreach/gatutor

[48] http://www.epcc.ed.ac.uk/computing/training/document_archive/GA-slides

[49] http://www.aic.nrl.navy.mil/galist/

[50] http://garage.cps.msu.edu/

[51] http://www.geneticprogramming.com/

[52] http://cs.gmu.edu/research/gag/pubs.htmi

[53] http://www.systemtechnik.tu-ilmenau.de/~pohlheim/GA_Toolbox

63


http://cs.felk.cvut.cz/~xobitko/ga/
http://www.personal.usyd.edu.au/~desm/ga
http://www.estec.esa.nl/outreach/gatutor
http://www.epcc.ed.ac.uk/computing/training/document_archive/GA-slides
http://www.aic.nrl.navy.mil/galist/
http://garage.cps.msu.edu/
http://www.geneticprogramming.com/
http://cs.gmu.edu/research/gag/pubs.html
http://www.systemtechnik.tu-ilmenau.de/~pohlheim/GA_Toolbox

EK A GENETIiK ALGORITMA PROGRAM ALGORITMA DETAYI

Visual Basic 6.0 kullanilarak yazilan genetik algoritma programinda rulet carki

yontemi, tek nokta caprazlamasi, diizgiin mutasyon islemleri kullanilmigtir.
Program algoritmasi kisaca asagidaki gibi 6zetlenebilir.
1) Disaridan girilecek parametreler igin arayiiz olusturulmasi

2) n,, belirlenmesi
Npir = Npie 71 (nyy =0,1,2, ....... ) (A1)
Kosul: 2™ > a oldugunda dongiiyii durdur ve o andaki n,, ’i se¢

3) ¢, ’ nin belirlenmesi

C, =—— (eger n,, cift ise) (A.2)

(eger n,, tekise) (A.3)

4) n,;, uzunlugunda n,; tane bireyin rastgele olarak iiretilmesi = krom_10

5) Uretilen bireylerin referans formiilde yerine konularak belirtilen araliktaki gercek
degerlerinin bulunmasi

krom_ aralik[i] = min+ krom_lO[i].n(zli(m;mli)n (A.4)

6) Aralik (gercek) degerlerin amag fonksiyonunda yerine konulmasi ve herbir bireyin

uygunluk degerinin bulunmasi
uygunluk[i]= f (krom_aralu[i]) (A.5)

7) Toplam uygunluk degerinin bulunmasi

Npop—1

toplam _uygunluk = > uygunluk i] (A.6)

i=0
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8) Herbir bireyin se¢ilme olasiligiin bulunmasi

uygunluk(i]

secilmefi|= A7
P [] toplam _uygunluk (A1)
9) Herbir bireyin birikimli olasiliginin bulunmasi
Npop—1
p_birikim[i]= > p_secilmeli] (A.8)
i=0

10) 0-1 arasinda rastgele n,, tane say1 iiretilmesi (liretilen say1 r olsun)
p_birikim[i —1]<r < p_birikim[i] = i bireyise¢ — krom_temp
11) Caprazlamaya girecek p..n,,, tane bireyin rastgele segilmesi — krom_temp2

12) Caprazlamaya girmeyecek olan bireylerin bir sonraki nesil i¢in dogrudan

kopyalanmasi
13) Caprazlama isleminin ger¢eklesmesi

maskl : n,;, uzunlugunda ve ¢, noktasinin sagini 0’larin, ¢, noktasinin solunu

I’lerin olusturdugu maske bireyi

mask2 : n,;, uzunlugunda ve ¢, noktasinin sagini 1’lerin, ¢, noktasinin solunu

0’larin olusturdugu maske bireyi
birey[k] VE mask1 = birey[k]1

birey[k] VE mask2 = birey[k].

birey[j] VE maskl = birey[j].

birey[j] VE mask2 = birey[j].

birey[k]: VEYA birey[j]l. — yavru[k]
birey[k], VEYA birey[j]l1 — yavru[j]

14) Mutasyon olasilig1 gozoniinde bulundurularak mutasyon gegirecek bireyin

bulunmasi

mutasyon _krom= (A.9)

r]bit' pm

15) Mutasyon gecirecek bireyin hangi bit’inin mutasyona ugrayacaginin bulunmasi
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mutasyon _bit =mod (i) (A.10)
P

c

16) n,, uzunlugunda ve mutasyon_bit . bit’i 1, diger bit’leri 0 olan mutasyon maske

bireyinin olusturulmast — mutasyon_mask

17) mutasyon krom XOR mutasyon mask islemi gerceklestirilerek mutasyon

isleminin uygulanmasi

18) Toplulugu olusturan yeni nesil hazir

19) Yeni nesil i¢in ayni1 islemleri 5. adimdan itibaren tekrar et

20) Girilen nesil sayis1 kadar tekrarlama yapildiginda dongliyii durdur ve o nesildeki

uygunlugu en yiiksek bireyi ¢oziim olarak se¢
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EK B HESAPLAMA PARAMETRELERI

Kiiresel Elektrot Sisteminde Analitik ve GA Yaklasiminda Kullanilan Parametreler

Hesaplamanin Yapildg: Tarih : 05-16-2004
Hesaplamanin Yapildig1 Saat :11:34:04

n_pop : 20/35/50/100/200
min (ry) 1

max (r2) 15

p_C :0.2

p_m :0.01

a : 10000
nesil_sayisi : 50

Genetik algoritma sonuglarinin analitik sonuglara en yakin oldugu durum n_pop=100
oldugu durumdur. Bu durum i¢in GA yaklagim performansinin nesillere gore
degerlendirilmesi Sekil B.1 ve B2’de gosterilmistir. Grafikler nyop = 100 esas alinarak
cizdirilmistir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.
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100

80
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40

amag fonksiyonu ortalama degeri

20

nesil sayisi

Sekil B.1 Kiiresel elektrot sistemi maksimum alan ig¢in amag fonksiyon
degerinin nesil ile degisimi

amag fonksiyonu ortalama degeri

nesil sayisi

Sekil B.2 Kiiresel elektrot sistemi minimum alan igin fonksiyon degeri-nesil degisimi
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Kiiresel Elektrot Sisteminde omax Ve (Emax)min hesabinda kullanilan parametreler

Hesaplamanin Yapildg: Tarih : 06-06-2004
Hesaplamanin Yapildig1 Saat :18:30:11

n_pop : 250

min (ry) 1

max (rz) 015

p_c : 0.15/0.25/0.40/0.60
p_m :0.01

a : 10000

nesil_sayisi : 50

Genetik algoritma sonuglarinin analitik sonuglara en yakin oldugu durum p ¢ = 0.25
oldugu durumdur. Bu durum icin GA yaklagim performansinin nesillere gore
degerlendirilmesi Sekil B.3’de gosterilmistir. Grafikler p_c = 0.25 esas alinarak
cizdirilmigtir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.
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Sekil B.3 Kiiresel elektrot sisteminde o fonsksiyon degeri - nesil degisimi
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Silindirsel Elektrot Sisteminde Analitik ve GA Yaklasiminda Kullanilan Parametreler

Hesaplamanin Yapildg: Tarih : 05-15-2004
Hesaplamanin Yapildig1 Saat . 22:15:25

n_pop : 100

min (ry) 1

max (rz) 015

p_C :0.25

p_m :0.01/0.005/0.001
a : 10000
nesil_sayisi : 100

Genetik algoritma sonuclarinin analitik sonuglara en yakin oldugu durum p_ m = 100
oldugu durumdur. Bu durum icin GA yaklagim performansinin nesillere gore
degerlendirilmesi Sekil B.4’de gosterilmistir. Grafik p_m = 0.001 esas alinarak
cizdirilmigtir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.
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Sekil B.4 Silindirsel elektrot sistemi maksimum alan i¢in fonsiyon degeri-nesil
degisimi
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Hesaplamanin Yapildg: Tarih : 05-15-2004

Hesaplamanin Yapildigi Saat :22:15:25

n_pop : 200

min (ry) 1

max (r2) 115

p_c :0.25

p_m : 0.01/0.005/0.001
a : 10000
nesil_sayisi : 50

Genetik algoritma sonuglarinin analitik sonuglara en yakin oldugu durum p_ m = 100
oldugu durumdur. Bu durum i¢in GA yaklagim performansinin nesillere gore
degerlendirilmesi Sekil B.5’de gosterilmistir. Grafik p m= 0.001 esas alinarak
cizdirilmigtir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.

N w B [¢)] (o2} ~

amag fonksiyonu ortalama degeri

[N

0

nesil sayisi

Sekil B.5 Silindirsel elektrot sistemi minimum alan i¢in fonsiyon degeri-nesil
degisimi
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Silindirsel Elektrot Sisteminde amax Ve (EmaXx)min hesabinda kullanilan parametreler

Hesaplamanin Yapildg: Tarih : 05-15-2004
Hesaplamanin Yapildig: Saat : 23:15:07
n_pop : 200

min (ry) 1

max (rz) 15

p_c :0.25

p_m :0.01

a : 10000
nesil_sayisi : 50

GA yaklasim performansinin nesillere gore degerlendirilmesi Sekil B.6’da
gosterilmistir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.

N w B [é)]

amag fonksiyonu ortalama degeri

(==Y

nesil sayisi

Sekil B.6 Silindirsel elektrot sisteminde o fonsksiyon degeri - nesil degisimi
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p geometrik karakteristiginin hesabi icin kullanilan parametreler

Hesaplamanin Yapildg: Tarih : 05-15-2004
Hesaplamanin Yapildig: Saat 1 22:40:58
n_pop : 200
min 1
max )
p_c 0.2
p_m :0.001
a : 10000
nesil_sayisi : 50

25

amag fonksiyonu ortalama degeri

N
o

=
(&)

=
o

(&)

nesil sayisi

Sekil B.7 Geometrik karakteristikte agirlik-nesil sayisi degisimi
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Diizgiin alanda delinme geriliminin pa ile degisimi igin kullanilan parametreler

Hesaplamanin Yapildgi Tarih : 05-19-2004
Hesaplamanin Yapildig: Saat : 19:48:58
n_pop : 100
min :0
max 3
p_c 0.2
p_m :0.01
a : 10000
nesil_sayisi : 50

800

A
o
o

amag fonksiyonu ortalama degeri

nesil sayisi

Sekil B.8 Delinme gerilimi ortalama degerinin nesil sayisi ile degisimi
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Farkli geometrideki piiriizlerin elektriksel alana etkilerinin hesabi igin kullanilan

parametreler

Iletken yar1 kiire piiriiz

Hesaplamanin Yapildg: Tarih : 05-16-2004
Hesaplamanin Yapildig: Saat : 11:43:30
n_pop : 200

min (r1) 0

max (r2) 10

p_c :0.2

p_m :0.01

a : 10000
nesil_sayisi 50

GA yaklasim performansinin nesillere gore degerlendirilmesi Sekil B.8’de
gosterilmistir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.
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100

80

60

40

amag fonksiyonu ortalama degeri

nesil sayisi

Sekil B.9 fletken yar1 kiire piiriizde fonksiyon(E) ortalama degeri - nesil degisimi
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Yalitkan yari kiire piiriiz

Hesaplamanin Yapildg: Tarih : 05-17-2004
Hesaplamanin Yapildig: Saat : 20:15:02
n_pop : 100

min (ry) 1

max (rz) 15

p_c 0.2

p_m :0.01

a : 10000
nesil_sayisi 100

GA yaklasim performansinin nesillere gore degerlendirilmesi Sekil B.9’da
gosterilmistir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.

amag fonksiyonu ortalama degeri
[y = N N w
o [6)] o [6)] o

&)

nesil sayisi

Sekil B.10 Yalitkan yari kiire piiriizde fonksiyon(E) ortalama degeri-nesil sayist

degisimi
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Dik elipsoidal piiriiz
Hesaplamanin Yapildg: Tarih
Hesaplamanin Yapildig: Saat
n_pop

min (ry)

max (r2)

nesil_sayisi

: 05-19-2004

1 12:48:59

: 200

03

:5

:0.25

:0.01

: 10000

150

GA yaklagim performansmin nesillere gore degerlendirilmesi Sekil B.10’da
gosterilmistir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.

30

N
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geri

ortalama de
= N
ol o

amag for|1_l‘(siyonu
o

(¢)]

nesil sayisi

Sekil B.11 Dik elipsoidal piiriizde fonksiyon(E) ortalama degeri-nesil degisimi
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Akim darbe fonksiyonunun maksimumunun bulunmasinda kullanilan parametreler

Hesaplamanin Yapildgi Tarih : 05-19-2004
Hesaplamanin Yapildigi Saat 1 22:59:27
n_pop : 200

min :1

max : 400

p_c 0.2

p_m :0.01

a : 10000
nesil_sayisi : 50

GA vyaklasim performansinin nesillere gore degerlendirilmesi Sekil B.10’da
gosterilmistir. Belirtilen degerler herbir toplulugu olusturan bireylerin amag

fonksiyonundaki degerlerinin ortalamasidir.

amag fonksiyonu ortalama degeri

nesil sayisi

Sekil B.12 Darbe akim fonksiyonu ortalamasi-nesil sayis1 degisimi
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EK C GENETIiK ALGORITMA VISUAL BASIC PROGRAMI

Tanimlamalar

Dim n_bit As Long

Dim c_k As Long

Dim mask1 As Long

Dim mask2 As Long

Dim abc_mask() As Long

Dim def_mask() As Long

Dim ghi_mask() As Long

Dim mutasyon_mask() As Long
Dim toplam_pop As Integer

Dim caprazlanan_pop As Integer
Dim mutasyon_bit() As Integer
Dim mutasyon_krom() As Integer
Dim p_secilme() As Double

Dim p_birikim() As Double

Dim krom_10() As Long

Dim krom_temp() As Long

Dim krom_temp2() As Long
Dim krom_aralik() As Double
Dim uygunluk() As Double

Dim maxuygunluk As Double
Dim toplam_uygunluk As Double
Dim sifirlama As Double

Dim rastgele_sayilar() As Double
Dim nesil_sayisi As Integer

Dim mut_tekrar As Integer

Const Pl = 3.14159265358979

'SHL fonksiyonun tanimlanmasi; ¢aprazlamada kullanilacak olan maskl1 ve mask2
icin gerekli
'inval:mask1 ve inshift:ck olacak

'Sola kaydirma

Function SHL(ByVal inVal As Long, ByVal inShift As Byte) As Long
SHL =inVal * (2 ~ inShift) ' Bit shift left

End Function

'Saga kaydirma bu programda kullanilmiyor cunku mask2 mask1 in degili alinarak
bulunuyor
Function SHR(ByVal inVal As Long, ByVal inShift As Byte) As Long

SHR =inVal \ (2 ~ inShift) ' Bit shift right
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End Function

'Onluk tabandan ikilik tabana donusturme
Function LongToBinStr(x As Long, n As Long) As String
Dim temp_str As String

temp_str =""
Forl=0Ton-1
temp_str = temp_str + "
Next |

Forl=0Ton-1
temp_str=(XXAnd (27 1))\ (2" 1) & temp_str
Next |

LongToBinStr = temp_str
End Function

‘a nin disaridan girilmesi(x:a) ve log2 isimli fonksiyonun tanimi, bu fonk. yard. ile
nbit hesaplanacak
Function Log2(x As Double) As Double

If x <> 0 Then
Log2 = Log(x) / Log(2)
Else:

MsgBox "Hatali deger!... a'y1 tekrar girin.", vbOKOnly + vbCritical, "Hata"
Log2 = -1 'hata icin -1

End If

End Function

'Amac fonksiyonun girilmesi
Function TargetFunction(x) As Double

‘TargetFunction = 100 * 15/ (x * 2 * (15 - 1)) + sifirlama 'kiiresel
elektrotlarda max/min

'"TargetFunction = x * Sin(10 * PI * x) + 1 + sifirlama '6rnek 2
"TargetFunction = 100 / (x * Log(15 / 1)) + sifirlama 'silindirsel
elektrotlarda max./min

‘TargetFunction =10 * (1 + ((2 * 10 * 10 * 10) / x ~ 3)) + sifirlama ‘iletken yar1
kiire pliriiz

‘TargetFunction = 10 * (1 + (1928.571 / x ~ 3)) + sifirlama 'yalitkan yari
kure puruz

"TargetFunction =5 + (53.678 * 3* x / ((x* 2) - 9) - (0.5 * Log((x + 3) / (x - 3))))) +
sifirlama 'elipsoid piiriiz

"TargetFunction = (125 / (5768.087 * 0.002)) * (Exp(-250 * x * 10 " -6)) *
Sin(5768.087 * x * 10 ~ (-6)) + sifirlama 'darbe akimi max

"TargetFunction = (((x * 2) - 1) / ((Log(x)) ™ 2)) + sifirlama 'p geo.min
TargetFunction = (x / 15) * (15 - x) + sifirlama "alfa max kiire
"TargetFunction = x * Log(15 / x) + sifirlama " alfa max silindir
‘TargetFunction = 365 * x / (Log(12 * x / Log(51))) + sifirlama ' pa kritik
"TargetFunction = 1825 * x / (Log(60 * x / Log(51))) + sifirlama " pa kritik
a sbt
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"TargetFunction = 2774 * x / (Log(91.2 * x / Log(51))) + sifirlama 'pa
kritik p sbt

"TargetFunction = 10 * (1 + (5.714285714 / x ~ 3)) + sifirlama 'yalitkan yari kiire
max

"TargetFunction = 10 + 220.24636 * 12.73148148 * (1.2 * x/ (x " 2) - 1.44)) - (0.5 *
Log((x +1.2) / (x - 1.2))) + sifirlama

End Function

Private Sub Commandl_Click()
End
End Sub

Private Sub Hesapla_Click()
ReDim out(1000) As String
Dim outl As String
Dim out2 As String

BigText.Text=""

Forml1l.MousePointer =11  'kum saatinin goruntulenmesi
nesil_sayisi =1

Dim int_arg As Double

sifirlama =0

toplam_pop = Val(n_pop.Text)

int_arg = toplam_pop * Val(p_c.Text)

'Caprazlanan_pop mutlaka cift sayi olmasi icin gerekli tanim
caprazlanan_pop = Int(int_arg) - (Int(int_arg) Mod 2)

"Yazdirma islemleri

outl = outl +"n_pop =" + n_pop.Text + vbCrLf

outl = outl + "min =" + min.Text + vbCrLf

outl = outl + "max =" + max.Text + vbCrLf

outl =outl +"p_c="+p_c.Text + vbCrLf

outl = outl + "caprazlanan_pop =" + Str(caprazlanan_pop) + vbCrLf
outl =outl +"p_m="+p_m.Text + vbCrLf

n_bit = Int(-Log2(Val(a.Text))) * (-1)

outl = outl + "n_bit =" + Str(n_bit) + vbCrLf
If n_bit = -1 Then Exit Sub
'Eger max=<min ise hata mesaji ver

If Val(max.Text) <= Val(min.Text) Then
MsgBox "max degeri min'den biiylik olmali.", vbOKOnly + vbCritical, "Hata"

81



Exit Sub
End If

'Eger girilen caprazlama olasiligi 1 den buyukse hata ver

If Val(p_c.Text) >1 Then

MsgBox "p_c 0 ile I aras1 olmali.", vbOKOnly + vbCritical, "Hata"
Exit Sub

End If

'Eger girilen mutasyon olasiligi 1 den buyukse hata ver

If Val(p_m.Text) > 1 Then

MsgBox "p_m 0 ile 1 aras1 olmali.", vbOKOnly + vbCritical, "Hata"
Exit Sub

End If

‘Caprazlama konumunun tanimi

c k=n_hit/2

outl = outl + "c_k ="+ Str(c_k) + vbCrLf

‘outl = outl + "nesil_sayisi =" + nesil.Text + vbCrLf + vbCrLf
‘outl = outl + Str(nesil_sayisi) +". nesil" + vbCrLf

'Caprazlama maskelerinin SHL fonksiyonu yardimiyla tanimi
maskl =0

maskl = SHL(Not mask1, c_k)

mask2 = Not mask1

'out2 = out2 + "maskl =" + LongToBinStr(mask1, n_bit) + vbCrLf
'out2 = out2 + "mask2 =" + LongToBinStr(mask2, n_bit) + vbCrLf
BigText. Text = outl + out2

'npop adet rastgele sayi uretilmesi
ReDim krom_10(Val(n_pop.Text))
For 1=0To Val(n_pop.Text) - 1
krom_10(I) = Int(Rnd * (2~ n_bit + 1))
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "krom_10[" + Str(I) + "] =" +
LongToBinStr(krom_10(1), n_bit) + vbCrLf
Next |
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

10 'Nesil_sayisi = 1 ise 20 numaraya atlayarak devam et
If nesil_sayisi =1 Then GoTo 20
For 1=0To toplam_pop - 1
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "krom_10[" + Str(I) + "] =" +
LongToBinStr(krom_10(1), n_bit) + vbCrLf
Next |
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

20 'Nesil sayis1 > 1 ise buraya donerek devam et!
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'‘Bireyin gercek (verilen araliktaki)degerinin bulunmasi

ReDim krom_aralik(Val(n_pop.Text))

For 1 =0 To Val(n_pop.Text) - 1
krom_aralik(l) = min + krom_210(I) * (max - min) / (2~ n_bit - 1)
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "krom_aralik[" + Str(I) + "] =" +

Str(krom_aralik(l)) + vbCrLf

Next |

‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

'‘Uygunluk ve toplam uygunluk degerlerinin bulunmasi
ReDim uygunluk(Val(n_pop.Text))

toplam_uygunluk = 0
temp_min=0
For 1 =0To Val(n_pop.Text) - 1

‘uygunluk(l) = (1 / TargetFunction(krom_aralik(l))) 'min

uygunluk(l) = TargetFunction(krom_aralik(l)) 'max

If temp_min > uygunluk(l) Then temp_min = uygunluk(l) ' maximum
problemleri icin

'If temp_min < uygunluk(l) Then temp_min = uygunluk(l) ' minimum problemi
icin
Next |

sifirlama = -temp_min

maxuygunluk =0
For 1=0To Val(n_pop.Text) - 1
‘uygunluk(l) = 1 / TargetFunction(krom_aralik(l)) 'min. icin uygunluk
uygunluk(l) = TargetFunction(krom_aralik(l)) 'max. icin uygunluk
If uygunluk(l) > maxuygunluk Then maxuygunluk = uygunluk(l)
toplam_uygunluk = toplam_uygunluk + uygunluk(l)
out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "uygunluk[" + Str(I) + "] =" +
Str(uygunluk(l)) + vbCrLf 'max
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "uygunluk[" + Str(lI) + "] =" + Str(1/
uygunluk(l)) + vbCrLf 'min
Next |
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf + "toplam_uygunluk =" +
Str(toplam_uygunluk) + vbCrLf + vbCrLf

'Herbir bireyin secilme olasiliklarinin bulunmasi
ReDim p_secilme(Val(n_pop.Text))
For 1=0To Val(n_pop.Text) - 1
p_secilme(l) = uygunluk(l) / toplam_uygunluk
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "p_secilme[" + Str(I) + "] =" +
Str(p_secilme(l)) + vbCrLf
Next |
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

‘Bireylerin birikimli olasiliklarinin bulunmasi
ReDim p_birikim(Val(n_pop.Text))
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For 1 =0To Val(n_pop.Text) - 1
ForJ=0Tol
p_birikim(1) = p_birikim(l) + p_secilme(J)
Next J
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "p_birikim[" + Str(l) + "] =" +
Str(p_birikim(l)) + vbCrLf
Next |
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

"0 ile 1 arasinda n_pop adet rastgele sayi uretilmesi
ReDim rastgele_sayilar(Val(n_pop.Text))
For 1=0To Val(n_pop.Text) - 1
rastgele_sayilar(l) = Rnd
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "rastgele_sayilar[" + Str(I) + "] =" +
Str(rastgele_sayilar(l)) + vbCrLf
Next |
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

‘Rulet carki yontemi ile bireylerin secilmesi
ReDim krom_temp(Val(n_pop.Text))
For 1=0To Val(n_pop.Text) - 1
ForJ =0 To Val(n_pop.Text) - 1
If p_birikim(J) > rastgele_sayilar(l) Then
krom_temp(l) = krom_10(J)
J =Val(n_pop.Text) - 1
End If
Next J
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "krom_temp[" + Str(I) + "] =" +
LongToBinStr(krom_temp(l), n_bit) + vbCrLf
Next |
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

'Caprazlamaya girecek olan pc*npop adet bireyin secilmesi
ReDim krom_temp2(caprazlanan_pop)
For 1 =0 To caprazlanan_pop - 1
random = Int(Rnd * (toplam_pop - 1))
krom_temp2(l) = krom_temp(random)
krom_temp(random) = krom_temp(toplam_pop - 1 - I)
Next |

For 1 =0 To caprazlanan_pop - 1
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "krom_temp2[" + Str(I) + "] =" +
LongToBinStr(krom_temp2(1), n_bit) + vbCrLf
Next |
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

‘Caprazlamaya girmeyen bireyleri direkt kopyalama

For 1 =0 To toplam_pop - caprazlanan_pop - 1
krom_10(I) = krom_temp(l)

Next |
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‘caprazlama islemi
For | = toplam_pop - caprazlanan_pop To toplam_pop - 2 Step 2
Index_temp2 = I - (toplam_pop - caprazlanan_pop)
capraz_templ = (krom_temp2(Index_temp2) And maskl) Or
(krom_temp2(Index_temp2 + 1) And mask?2)
capraz_temp2 = (krom_temp2(Index_temp2) And mask?2) Or
(krom_temp2(Index_temp2 + 1) And mask1)
krom_temp2(Index_temp2) = capraz_templ
krom_temp2(Index_temp2 + 1) = capraz_temp2
krom_10(1) = krom_temp2(Index_temp2)
krom_10(1 + 1) = krom_temp2(Index_temp2 + 1)
Next |

If nesil_sayisi >= Val(nesil.Text) - Int(Val(nesil.Text) * 0.1) Then GoTo 70

'‘Mutasyon hangi kromozomun hangi bitinde meydana geliyor
mut_tekrar = Int(n_bit * Val(p_m.Text) * n_pop)

ReDim mutasyon_krom(mut_tekrar)

ReDim mutasyon_mask(mut_tekrar)

ReDim mutasyon_bit(mut_tekrar)

ReDim abc_mask(mut_tekrar)

ReDim def_mask(mut_tekrar)

ReDim ghi_mask(mut_tekrar)

For k =1 To mut_tekrar

mutasyon_bit(k) = (k / (Val(p_m.Text))) Mod n_bit
mutasyon_krom(k) = Int(k / (n_bit * Val(p_m.Text)))

'mutasyon tekrari

abc_mask(k) =0

abc_mask(k) = SHL(Not abc_mask(k), mutasyon_bit(k))

def _mask(k) =0

def_mask(k) = SHL(Not def_mask(k), (mutasyon_bit(k) + 1))

ghi_mask(k) = Not def _mask(k)

mutasyon_mask(k) = (abc_mask(k) And ghi_mask(k))

'Print LongToBinStr(mutasyon_mask(k), n_bit)

‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "mutasyon_mask[" + Str(k) + "] =" +
LongToBinStr(mutasyon_mask(k), n_bit) + vbCrLf

‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + vbCrLf

'If mutasyon_krom(k) - 1 < 0 Then mutasyon_krom(k) = mutasyon_krom(k) + 1
‘outl = outl + "mutasyon_bit =" + Str(mutasyon_bit) + vbCrLf

'outl = outl + "mutasyon_krom =" + Str(mutasyon_krom) + vbCrLf
‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "mutasyon_krom[" + Str(k) + "] =" +
Str(mutasyon_krom(k)) + vbCrLf

‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "mutasyon_bit[" + Str(k) + "] =" +
Str(mutasyon_bit(k)) + vbCrLf
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krom_10(mutasyon_krom(k) - 1) = krom_10(mutasyon_krom(k) - 1) Xor
mutasyon_mask(k)

krom_10(mutasyon_krom(k) - 1) = krom_10(mutasyon_krom(k) - 1)
'Print LongToBinStr(krom_temp(mutasyon_krom(k) - 1), n_bit)

Next k

For 1 =0 To toplam_pop - 1

'Print LongToBinStr(mutasyon_krom(k), n_pop)

‘out(nesil_sayisi) = out(nesil_sayisi) + "krom_10[" + Str(I) + "] =" +
LongToBinStr(krom_10(1), n_bit) + vbCrLf

Next |

70
nesilno = Str(nesil_sayisi) + ". nesil" + vbCrLf
BigText. Text = BigText. Text + nesilno + out(nesil_sayisi) + vbCrLf

nesil_sayisi = nesil_sayisi + 1
'Print nesil_sayisi - 1
If nesil_sayisi <= Val(nesil.Text) Then GoTo 10

Text. Text = maxuygunluk 'max
Text. Text =1/ maxuygunluk  'min

Forml.MousePointer =0  'kum saatinin kaldirilmasi
End Sub

Private Sub Imagel_Click(Index As Integer)
End Sub

Private Sub mnuKapatltem_Click()
End
End Sub
'coziimleme sonuclarinin ayr1 bir dosyaya kaydedilmesi
Private Sub mnuKaydetltem_Click()
CommonDialogl.Filter = "Text files (*. TXT)/*. TXT"
CommonDialogl.ShowSave
If CommonDialogl.FileName <> """ Then
Open CommonDialogl.FileName For Output As #1
Print #1, BigText. Text
Close #1
End If
End Sub
'hesaplamanin yapildig1 saatin eklenmesi
Private Sub mnuSaatltem_Click()
Wrap$ = Chr$(13) & Chr$(10)
BigText.Text = Time$ & Wrap$ & BigText. Text
End Sub
'hesaplamanin yapildig: tarihin eklenmesi
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Private Sub mnuTarihltem_Click()

Wrap$ = Chr$(13) & Chr$(10)

BigText.Text = Date$ & Wrap$ & BigText.Text
End Sub

Private Sub n_pop_KeyPress(KeyAscii As Integer)
If (KeyAscii >= vbKey0 And KeyAscii <= vbKey9) Or KeyAscii = vbKeyBack Then
Exit Sub
Else
KeyAscii =0
Beep
End If

End Sub

Private Sub min_KeyPress(KeyAscii As Integer)
If (KeyAscii >= vbKey0 And KeyAscii <= vbKey9) Or KeyAscii = vbKeyBack Or
KeyAscii =46 Then
Exit Sub

Else

KeyAscii =0

Beep
End If

End Sub

Private Sub max_KeyPress(KeyAscii As Integer)
If (KeyAscii >= vbKey0 And KeyAscii <= vbKey9) Or KeyAscii = vbKeyBack Or
KeyAscii =46 Then
Exit Sub

Else

KeyAscii =0

Beep
End If

End Sub

Private Sub p_c_KeyPress(KeyAscii As Integer)
If (KeyAscii >= vbKey0 And KeyAscii <= vbKey9) Or KeyAscii = vbKeyBack Or
KeyAscii =46 Then
Exit Sub

Else

KeyAscii =0

Beep
End If

End Sub

Private Sub p_m_KeyPress(KeyAscii As Integer)
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If (KeyAscii >= vbKey0 And KeyAscii <= vbKey9) Or KeyAscii = vbKeyBack Or
KeyAscii =46 Then
Exit Sub
Else
KeyAscii =0
Beep
End If

End Sub

Private Sub a_KeyPress(KeyAscii As Integer)
If (KeyAscii >= vbKey0 And KeyAscii <= vbKey9) Or KeyAscii = vbKeyBack Then
Exit Sub
Else
KeyAscii =0
Beep
End If

End Sub
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Program Kullanic1 Arayiizii
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