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OZET

Evrimsel Algoritmalar (EA), dogal seleksiyon ve dogal genetik mekanizmasina dayanan arastirma
algoritmalaridir. Evrimsel algoritmalar formiilize edilislerine gore genetik algoritmalar, evrimsel
programlama, evrim stratejileri ve genetik programlama gibi degisik isimlerle anilmaktadirlar.

Bu calismada, bir ¢ok farkli alanda basariyla uygulanmalarindan dolay1 son yillarda biiyiik ilgi goren,
evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasini olusturan genetik algoritmalar teknik yonleri ve temel
prensipleri ile tamtilmistir. Ayrica genetik algoritmalarin Insaat Miihendisligi alanindaki uygulamalar1 igin
literatiir taramas1 yapilmis ve bu ¢alismalar ve sonuglar1 hakkinda bilgi sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Genetik algoritma, dogal seleksiyon, evrim stratejileri, genetik programlama.

1. GIRIS

Genetik algoritmalar yapay zekanin gittikge genisleyen bir kolu olan evrimsel hesaplama tekniginin bir
parcasini olusturmaktadir. Genetik algoritma dogada en iyinin yasamasi kuralindan esinlenerek
olusturulan, bir veri dbeginden 6zel bir veriyi bulmak icin kullanilan bir arama yontemidir. Genetik
algoritmalar geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor veya imkansiz olan problemlerin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir. Herhangi bir problemin genetik algoritma ile ¢6zlimii, problemi sanal olarak evrimden
gecirmek suretiyle yapilmaktadir [1].

Evrimsel hesaplama ilk olarak 1960’larda 1. Rechenberg tarafindan “Evrim Stratejileri
(Evolutionsstrategie)” isimli eserinde tanitilmistir [2]. Onun fikri daha sonra bagka arastirmacilarin da
ilgisini ¢ekmis ve gelistirilmigtir. John Holland evrim siirecinin bir bilgisayar yardimiyla kullanilarak,
bilgisayara anlayamadigi ¢oziim yoOntemlerinin &gretilebilecegini diisiindii. Evrimsel Algoritma (EA)
boylece John Holland tarafindan bu diislincenin bir sonucu olarak bulundu. Onun Ggrencileri ve
arkadagslar1 tarafindan gelistirildi ve bu sayede Holland’in kitabi “Dogal ve Yapay Sistemlerde
Adaptasyon (Adaption in Natural and Artificial Systems)” 1975 yilinda yayinlandi [3].

Genetik algoritmalar, deneysel ¢alismalarda optimizasyon asamasinda, endistriyel uygulamalarda ve
siniflandirmalarda uygulama alani bulmaktadir. Insaat miihendisligi alaninda en ¢ok optimizasyon amagli
olarak kullanilmakta ve diger klasik yontemlerle karsilastirildiginda iyi sonug verdigi goriilmektedir.
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2. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar, bazi dogal olaylari modelleyen stokastik bir arama yontemidir. Biyolojik evrimin
isleyis bi¢cimini taklit eden, dogal seleksiyon mekanizmasina dayanan sayisal optimizasyon
algoritmalaridir [4]. Darwin’in en iyi olan yasar (survival of the fittest) prensibine dayali olarak bir
popiilasyonu olusturan bireylerin rekabet etmelerini saglayan, evrimsel siireci taklit eden Genetik
algoritmalar ilk olarak John Holland tarafindan ortaya atilmistir [3]. Genetik algoritma teknigi, ¢6zim
uzayinin biiytikliigiine ragmen 1yi bir ¢oziime kisa zamanda yakinsamaktadir [5].

Genetik algoritma evrim siirecinden etkilenerek, canlilarda yasanan genetik siirecin bilgisayar ortaminda
gerceklestirilmesi islemidir. Islemler bilgisayar hafizasma depo edilmis kromozomlar iizerinde icra
edilmektedir. Caprazlama operatorii vasitasiyla, kromozomlar arasindaki genetik bilgi siirekli olarak
degismekte ve toplulugun basarisi artmaktadir.

2.1. Calisma Prensibi

Genetik algoritmalar dogal secim ilkesine dayanan bir sayisal optimizasyon yoOntemidir. Genetik
algoritma, ¢6ziim dizilerinden olusan bir baslangic nesliyle, caprazlama ve mutasyon gibi dogal se¢im
operatorlerini kullanmaktadir [6].

Genetik algoritmada bagimsiz parametrelerin kromozomlar i¢inde kodlanmasi gerekmektedir. Yigindaki
her birey ikili diizende veya tamsay1 olarak kodlanmaktadir.

Genetik algoritmalar olduk¢a genel prensiplerle Sekil 1°de akis semasinda goriildiigii gibi ¢aligmaktadir.
Oncelikle ele alinan problem igin bir rastgele n kromozomlu popiilasyon olusturulur. Daha sonra
popiilasyondaki her bir kromozom i¢in f(x) uygunluk fonksiyonu hesaplanir. Yeni bir popiilasyon
olusuncaya kadar asagidaki adimlar tekrar edilir.

1. Seleksiyon (Segim): Iki ebeveyn kromozomun f(X)’e gore se¢imi, burada uygunluk derecesi
yliksek olanin se¢ilme sans1 yiiksektir.

2. Caprazlama: Yeni bir fert olusturmak icin ebeveynlerin bir c¢aprazlama olasilifina gore
caprazlanmasi. Eger caprazlama uygulanmazsa bireyler atalarinin tamamen kopyasi olacaklardir.

3. Mutasyon: Kromozom {iizerindeki bazi genlerin degerleri degistirilerek nesillerin yozlasmasi

Onlenir.

Ekleme: Yeni bireyin yeni topluma eklenmesi,

Degistirme: Algoritmanin yeniden calistirilmasinda olusan yeni toplumun kullanilmasi,

6. Test: Eger sonug tatmin ediliyorsa algoritmanin sona erdirilmesi ve son toplumun ¢6ziim olarak
sunulmasi,

7. Dongii: 2. adima geri doniilmesi [7].

s

B
. /
3 UYGUNLUK YEN] NESIL —— E K
L [ DECGERiNI [ oOLUSTURMA [P| DECIFTIRME TEST ;
A HESAPLA 3
T

i H

SRt
Elabul

aprazlaty
hutasyon

Sekil 1. Genetik algoritmanin genel akis semasi [4].
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Yeni popiilasyon kabul edildikten sonra hesaplama yeni popiilasyonla tekrarlanir. Hedeflenen uygunluk
degerine ulasildiginda program durdurulur ve popiilasyondaki en iyi ¢6ziim alinir.

Genetik algoritmalarda kromozomlarla bir baslangic popiilasyonu rastgele olusturulur. Burada
popiilasyon genisliginin belirlenmesi gerekmektedir. Biiyiik popiilasyonlarda, ¢6ziim wuzayr iyi
orneklendigi i¢in aramanin etkinligi artmakta, fakat buna bagli olarak da arama siiresi uzamaktadir.
Kiiciik popitilasyonlarda ise, ¢O6ziim uzaymi yeterli Ornekleyememe ve zamansiz yakinsama
olusabilmektedir [4].

Genetik algoritmanin her ¢evriminde, yigindaki dizilerin bir degerlendirme fonksiyonu yardimiyla
uygunluk degeri hesaplanir [8]. Uygunluk fonksiyonu her bir ¢oziimiin yeni nesil ¢ozlimlere katki
saglayip saglamayacagina karar verir. Sonrasinda insan {iremesindeki gen transferine benzer operasyonlar
kullanan algoritma yeni bir ¢6ziim aday1 popiilasyonu olusturur. Genellikle genetik algoritmalarin basarisi
bu fonksiyonun verimli ve hassas olmasina baghdir [9].

2.1.1. Secim Operatorii

Baslangic popiilasyonu olusturulduktan sonra yeni popiilasyonun olusturulabilmesi i¢in se¢im ydntemine
karar verilmesi gerekmekte ve yiiksek uyuma sahip bireylerin secilme olasilig1 daha fazla olmaktadir.
Secim operatdrleri ile tipki gercek dogada oldugu gibi en iyilerin hayatta kalmasi saglanmaktadir. Se¢im
operatorii ile secilmis olan bireyler caprazlama havuzuna girmeye hak kazanirlarken secilemeyen bireyler
yok olmaktadir. Se¢im yontemi olarak gelistirilmis bir cok yontem bulunmakla beraber, rulet ¢cemberi,
turnuva ve elitist se¢im yontemleri en yaygin kullanilanlardir. Goldberg, Turnuva, Rulet Cemberi gibi
farkli se¢cim operatorlerinin avantaj ve dezavantajlarindan bahsetmistir [10].

Rulet Cemberi yontemi ile lireme islemi gergeklestirilir. Bu se¢im yonteminde tiim bireylerin uygunluk
degerleri hesaplanir ve bu degerler toplanir. Tiim bireylerin uygunluk degerleri toplama boéliinerek (0,1)
araliginda sayilar elde edilir ve sayilarin hepsi bir ¢izelgede toplanir. Cizelgedeki sayilar birbirine
eklenerek rastgele olarak bir sayiya kadar ilerlenir ve bu sayiya ulasildiginda son eklenen saymin ait
oldugu ¢6ziim se¢ilmis olur.

Turnuva se¢im yonteminde yerine koyarak yada koymadan rastgele t adet birey secilir ve bu biiytikliige
turnuva genigligi adi verilir. Bu gruptaki en iyi birey, yeni popiilasyona kopyalanir. Bu islem kullanici
tarafindan 6nceden kararlastirilan ¢evrim sayisi1 kadar tekrarlanir.

Elitist se¢cim yonteminde popiilasyonun en iyi bir bireyi korunup, popiilasyonun geri kalan elemanlarini
uyum orantili se¢im yontemlerinden birini kullanarak yeni bireyler ile degistirilir. Burada hedef en iyi
uyum degerine sahip bireyin, genetik operatorler kullanildiginda kaybolmasini 6nlemektir [4].

Yeni ¢oziimler elde etmek igin se¢im yonteminden sonra uygulanan ¢aprazlama ve mutasyon adi verilen
iki genetik operator vardir.

2.1.2. Caprazlama Operatorii

Kromozomlarin nasil temsil edilecegine karar verildikten sonra yapilan c¢aprazlama, genetik algoritma
uygulamalarinda en dnemli operatordiir. Caprazlama ile ebeveynlerden bazi genler alinarak yeni bireyler
olusturulur.

Ele aliman probleme bagli olarak, kullanici tarafindan segilen 4 farkli c¢aprazlama operatorii
bulunmaktadir.

e Tek nokta ¢caprazlama

e iki nokta ¢aprazlama

¢ Cok nokta caprazlama
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e Uniform ¢aprazlama [11].

Caprazlama operatorlerin uygulamalar1 ayni1 6rnek iizerinde Sekil 2’ de goriilmektedir. Tek nokta
caprazlama, genetik algoritmanin kullandigi en basit ¢aprazlamadir. Rastgele secilen kromozom ¢iftine
caprazlama uygulanir. Tek nokta ¢aprazlama islemi icin kromozomda caprazlama yapilacak bolge
kullanic1 tarafindan rastgele segilebilir. Olusan yeni birey ebeveynlerin bazi 6zelliklerini alarak her
ikisinin kopyasi olacaktir [12].

Iki nokta caprazlamada iki nokta arasinda iki nokta arasinda kalan alt dizilerin degistirilmesiyle iki yeni
birey elde edilir.

Cok nokta caprazlama yontemi, iki nokta ¢aprazlamanin geligsmis bir halidir. Kromozomlar daha fazla
pargalara ayrilir ve bir atlanarak elde edilen ¢iftler arasinda degistirilerek yeni bireyler elde edilir.

Uniform caprazlamada rastgele olarak ¢aprazlama maskesi olusturulur. Birinci ve ikinci kromozoma
karsilik gelen genin kopyalanmasiyla olusturulur. Caprazlama maskesinde bir o genin birinci
kromozomdan, sifir ise o genin ikinci kromozomda kopyalanacagi anlamina gelmektedir.

0010011010 1110010001
Caprazlama Maskes:
0010010001 0010011010 0010010010 1001011100
1110011010 1110010001 1110011001 1100001111
Tek nokta fld nolkta ok nokta Uniform
caprazlama raprarlama raprazlarna raprazlama

Sekil 2. Caprazlama yontemleri ve etkileri [4].

iki kromozomdan ¢aprazlama yapilmis elemanlar, Sekil 2°de her bir ¢aprazlama operatorii i¢in alt1 gizili
olarak gosterilmistir [4].

2.1.3. Mutasyon Operatorii

Mutasyon olusan yeni ¢ézlimlerin 6nceki ¢oziimii kopyalamasini 6nlemek ve sonuca daha hizli ulagsmak
amactyla yapilir [13].

Ornegin, ikili bir kodlamanin kullanildig1 bir dizide mutasyon operatérii ile rastgele olarak secilen eleman
degeri 1 ise 0 veya 0 ise 1 olarak degistirilerek yeni bir dizi elde edilir. Mutasyon operatorii olarak, ele
alinan problemin yapisina gore en uygun olan asagidakilerden biri segilir.

e Ters ¢evirme
Ekleme
Yer degisikligi
Karsilikli degisim

Mutasyon operatdrlerinin uygulamalar Sekil 3’ de goriilmektedir. Sekilde alti ¢izgili olarak verilen
eleman degerleri mutasyona ugramis elemanlar1 géstermektedir. Ters ¢evirmede, mutasyon i¢in segilen
kromozomdan iki pozisyon rastsal olarak secilir ve bu iki pozisyondaki alt diziler ters cevrilir [14].
Eklemede ise rastgele bir parka secilir ve rastgele bir yere yerlestirilir. Yer degisikligi mutasyonunda,
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rastgele bir alt dizi segilir ve rastgele bir yere yerlestirilir. Karsilikli degisim mutasyonunda, rastgele
secilen iki genin yerleri degistirilir.

0111000101

; } ’

0100110101 0101000101 0101011100 0811010101
Ters Cevirme Ekleme Ter Dedisiklisi Kargtlikh Dedigim
Mutasyonu Iiutasyonu Iutasyom Iutasyonu

Sekil 3. Mutasyon yontemleri ve etkileri [4].

3. INSAAT MUHENDISLiGi SISTEMLERINDE EVRIMSEL ALGORITMALAR iLE YAPILAN
CALISMALAR

Genetik algoritmalarin insaat miihendisligi alaninda kullanimi ile ilgili ¢alismalar incelendiginde,
arastirma alani ¢ok biiyiik boyutlu ve karmagik ise, matematik analiz ile ¢6ziim miimkiin degilse veya
geleneksel arastirma yontemleri ile basarisiz olunmus veya iyi sonu¢ alinamamis ise optimum ¢odziime
ulasmak icin genetik algoritmalardan faydalanildigi goriilmiistiir. Incelenen yurt i¢i ve yurt disi
literatlirden 6nemli olanlar1 agagida 6zetlenmistir.

3.1. Betonarme

Sahab ve arkadaglari, yapilan ¢aligmada binalarda diiz plaka betonarme betonu i¢in genetik algoritma
degisimine dayanarak iki asamali melez optimizasyon algoritmasi kullanmislardir. Ik asamada yiizey
aragtirma tasarimy, ikinci asamada Jeeves ve Hooke metotlarinin genetik algoritma ile ¢6zliimii kritige tabi
tutulmustur. Sonug¢ olarak optimum ¢6zlim i¢in genetik algoritma ile ¢éziimden once yeterli miktarda
degerlendirme fonksiyonu saglanmasi gerektigine karar verilmistir [15].

Sahab ve arkadaslari, binadaki her bir kolon ve doseme boyutlarinin bulunmasi ve betonarme plak betonu
icin optimum maliyetin hesaplanmasinda basarili  sekilde melez optimizasyon algoritmalarini
kullanmiglardir [16].

Lagaros ve arkadaslari, evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasini olusturan genetik algoritmalar ve
evrim stratejilerini, biiyiik o6lgekli yapisal boyutlandirma problemlerinde kullanarak sekil ve boyut
optimizasyonlarini gergeklestirmislerdir [17].

Govindaraj ve arkadaslari, Hindistan standartlar1 sartnamelerini esas alarak siirekli kiris betonarme
betonunun optimum detayli tasarimi i¢in genetik algoritmalar1 uygulamis rasyonel, giivenilir, ekonomik
ve kullanigh tasarim elde etmislerdir [18].

(Cagdas ¢alismasinda, betonarme dosemelerin akma ¢izgisi yontemiyle ¢oziimiinde akma ¢izgisi deseninin
belirlenmesi i¢in genetik algoritma teknigini uygulamistir. Alisilmis dosemelerin yani sira degisik
geometrilere sahip dosemeler, degisik mesnetlenme ve yiikleme kosullarinda analiz edilmistir [19].

Kaya calismasinda, yiiksek kirislerde donati ¢aplarinin optimum tasarimini gergeklestirmek iizere kesit

Ozellikleri pratikte hazir olan standart kesitlerden secebilen bir genetik yaklagim sunulmaktadir.
Degerlendirme, se¢im, kopyalama, ¢aprazlama,ve mutasyon operatdrlerinden olusan genetik algoritma
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kullanilarak yiiksek kiris elemanlar1 i¢in iizerlerine etki eden yiikleri belli bir emniyetle tasiyacak sekilde
yatay ve diisey ortoganal donat1 ¢aplar1 belirlenmistir. Yiiksek kiriglerin ACI” da belirtilen kosullara gore
analizi yapilarak ACI’ nin yliksek kirislerin analizinde uygulamada karsilasilan giigliikkler ve sinirlamalar
ortaya konmustur. Aynmi problemlerin gelistirilen bilgisayar programi ile de analizi yapilarak bu
programin ne derece kullanigh oldugu ortaya konmustur [20].

Daloglu ve arkadaglar1 yapilan ¢aligmada , diizlem ¢elik ¢ergevelerin optimum tasarimini gergeklestirmek
tizere kesit Ozelliklerini pratikte hazir olan standart kesitlerden segebilen bir genetik yaklasim
sunulmaktadir. Kopyalama, ¢aprazlama ve degisim operatorlerinden ibaret olan basit genetik algoritma
kullanilmis ve yap1 gerilme, stabilite ve izin verilebilen maksimum deplasman sinirlayicilart altinda
boyutlandirilmistir.  Bilesik gerilme smirlayicisi TS 648’e¢  gore dikkate alinmistir. YOntemin
uygulanabilirligini gostermek iizere cesitli sayisal O6rnekler verilmistir. Karsilastirma yapilabilmesi
amaciyla ornekler literatiirden secilmistir [21].

3.2, Statik

Togan ve Daloglu, genetik algoritma kullanarak, cesitli paralel baslikl1 diizlem kafes sistemlerin boyut ve
sekil optimizasyonlarint gerceklestirmis ve sonugta sistem agirliginin minimize edilebilecegini
gostermislerdir [22].

Turgut ve Arslan, alt1 agiklikli siirekli bir kiriste maksimum agiklik ve mesnet momentlerini veren
hareketli yiikk kombinezonlarinin genetik algoritmalarla otomatik bir sekilde diizenlenmesini
incelemislerdir. Sunulan metodun hesaplama hizi, tesir ¢izgileri yontemi gibi klasik yontemlerle yapilan
¢coziime kiyasla oldukca yiiksek oldugunu gostermislerdir [23].

Bekiroglu ve arkadaslari, c¢alismalarinda genetik algoritmada deger kodlamasi kullanarak kafes
sistemlerinin minimum agirlikli tasarimini amaclamislar ve deger kodlamasi kullanilarak hazirlanan
programin kafes sistemlerin genetik algoritma ile minimum agirlikli olarak boyutlandirilmasinda etkin bir
sekilde kullanildigint gostermislerdir [24].

Togan yaptig1 caligmada genetik algoritma kullanarak cati makaslarimin farkli yiiklemeler altinda
optimum tasarimlarin1 yapmistir. Gerilme, burkulma ve ¢okme smirlayicilar g6z oniine alinmis ve iki tip
tasarim problemi incelemistir. Once gesitli ¢at1 makaslarmin minimum agirlikli boyut optimizasyonlari
gergeklestirilmis daha sonra c¢at1 makaslarinin eleman kesit alanlariyla birlikte optimum geometrilerini de
bulacak sekilde boyut ve sekil optimizasyonlar1 gerceklestirilmistir [25].

3.3. Zemin

Zolfaghari ve arkadaslari, Zemin kayma stabilitesi analizinde deprem ve bina yiikii etkisinin aragtirilmasi
icin genetik algoritmalar1 basartyla kullanmistir [26].

Morcous ve arkadaslar1 ¢ok biiyiik boyutlu ve karmasik bir yapiya sahip olan alt yap1 sebeke sistemlerinin
bakim optimizasyonu i¢in genetik algoritmalari bagarili bir sekilde uygulamislardir [27].

3.4. Santiye

Wang ve arkadaslari, ¢evresel bina tasariminda optimal ¢oziime ulasmak i¢in genetik algoritmalari
basariyla uygulamiglardir [28].

Perng ve arkadaslari, tarihi binalarin onariminda optimal biitce tasarimi igin genetik olgoritmalari

uygulamiglardir. Uygulama sonunda genetik algoritma metodunun geleneksel metotlardan daha etkili ve
ekonomik karar 6nerdigini tespit etmislerdir [29].
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Fairbairn ve arkadaglari, kiitle beton yapilarmin insasinda (malzeme cinsi, ortam sicakligi, pompa
yliksekligi vb. kriterleri kullanarak) optimum insaat maliyetini elde etmek icin genetik algoritmalari
basariyla uygulamiglardir[30].

3.5. Ulastirma

Ceylan ve arkadaslari, GA’larin sehirlerarasi ulagim talep tahmin modellerinde kullanilabilirligi aragtirmis
ve olusturulan modeller yardimi ile 2025 yilina kadar iilkemizde sehirler arasi yollarda beklenen yolcu,
yik ve tasit hareketi talepleri bulunmus ve hesaplanan degerler Avrupa Birligi iilkeleri ile
karsilastirilarak uzun donemli planlama i¢in talep yoniinden bir degerlendirme yapilarak Oneriler
sunulmustur [7].

3.6. Su

Ucaner ve arkadaslari, igme suyu sebekelerinde ek klorlamanin yapilacagi yerler, klor miktarr ve
diizeninin bulunmasinda Genetik Algoritmalar1 kullanmiglardir. Uygulanma sonucu mevcut klorlama
stratejisinin gelistirilebilecegi goriilmiistiir [5].

Baylar ve arkadaglari, Su kaynaklar1 sistemlerindeki dinamik, lineer ve lineer olmayan optimizasyon
problemlerini Genetik Algoritmalar ile hesaplamiglardir. Bu amagla, Genetik Algoritma esasli bir
optimizasyon programi gelistirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, genetik arama metodunun hassas
sonuclar verdigi gozlenmistir [31].

Karahan ve arkadaslari, Aylik akis serilerinin modellenmesinde Genetik Algoritma (GA) teknigini
uygulamislardir. Calisma sonuglari, GA yaklasiminin akis serilerindeki eksik verilerin tamamlanmasinda
ve gelecege yonelik akis tahmininde kullanilabilecegini gostermistir [32].

4. SONUC

Evrimsel hesaplama tekniginin bir pargasini olusturan genetik algoritmalar geleneksel yoOntemlerle
yapilan ¢dziimlerin yaninda, geleneksel yontemlerle ¢6ziimii zor olan veya ¢oziilemeyen problemlerin
¢Oziimiinde yaygin olarak kullanim imkani1 bulmaktadir. Miihendislik calismalarinda, daha ¢ok
optimizasyon i¢in kullanilmakta ve diger klasik yoOntemlere gore daha 1iyi sonug¢ verdigi
gozlemlenmektedir. Bu calismada genetik algoritma yontemi teknik yonleri ve temel prensipleri ile
incelenmis ve en iyi bireyi elde etmek i¢in kullanilan ¢aprazlama ve mutasyon operatorleri, yapilar1 ve
kullanim yerine gore oOzellikleriyle karsilastirmali olarak gozden gecirilmigtir. Son olarak genetik
algoritmalarin Insaat Miihendisligi alanindaki uygulamalari i¢in yurt i¢i ve yurt dis1 literatiir taramasi
yapilmis ve bu ¢aligmalar ve sonuglar1 hakkinda bilgi sunulmustur.
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