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Polinom olmayan denklemlerin genetik algoritma tabanh ¢oziimii
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OZET

Bu caligmada, son yillarda optimizasyon alaninda sik¢a kullanilan genetik algoritmalar (GA)
polinom olmayan denklem ¢o6ziimlerine uygulanmistir. Genetik algoritmalar problemlerin ¢6ziimii

Anahtar icin evrimsel siireci bilgisayar ortaminda taklit ederler ve tepe tirmanma algoritmasi, tavlama
Kelimeler: | benzetimi, v.s. gibi diger optimizasyon yontemlerinde oldugu gibi ¢6ziim i¢in tek bir yapinin
Genetik gelistirilmesi yerine, bir ¢cok potansiyel ¢oziimden meydana gelen bir popiilasyon olustururlar.
algoritma, Karinca kolonisi algoritmasindan farkli olarak optimizasyon islemi bittiginde popiilasyonda bulunan
denklem en iyi birey probleme ¢dziim olusturmaktadir. Onerilen yontemin uygunlugunu test etmek icin dort
¢Oziimii, farkli dogrusal olmayan fonksiyondan yararlanilmis ve test sonuglar1 her bir fonksiyonun gergek

optimizasyon | ¢oziimleri ile karsilastirilmistir. MATLAB® 6.5 ortaminda gergeklestirilen bu calismadan elde
edilen sonuglar ortaya konulan yontemin test fonksiyonlariin yakinsanan kok degerleri ve iterasyon
Sayis1 bakimindan iyi bir performansa sahip oldugunu gostermistir.

Solution of non-polynomial equations based on genetic algorithm

ABSTRACT

In this study, genetic algorithms (GAs), which have been used heavily in the field of optimization
recently, have been applied to non-polynomial equation solutions. GAs simulate the evolutionary
Key Words: | Process in computer environment for the solutions of problems and instead of improving a single

Genetic solution as in other optimization methods, such as hill-climbing algorithm, simulated annealing,
algorithm, etc., a GA forms a population composed of many potential solutions. Unlike ant colony algorithm,
equation when the optimization process ends up, the best individual in the population forms the solution to
solution, the problem. To test the suitability of the proposed method, four different non-linear functions are

optimization | utilized and the test results are compared to the real solutions of each functions. The obtained results
from this study, realized in MATLAB®™ 6.5 environment, reveal that the suggested method has a
good performance in terms of the converged root values of test functions and number of iterations.
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1. Giris

Sayisal analiz (niimerik analiz veya sayisal ¢dziimleme)
matematik problemlerinin bilgisayar destekli ¢oziimleme
teknigidir. Sayisal analizde temel amag¢ ¢6ziimin elle
yapilmasinin pratik olmadig1 karmasik problemlerin yaklasik
sayisal ¢oziimlerinin elde edilmesidir ve bu anlamiyla da
ozellikle mithendislik ve uygulamali matematikte 6nemlidir.
Sayisal ¢6zliimiin vazgegilmez pargalarindan biri de elektronik
araglardir. Bilgisayar teknolojisi ile sayisal analiz metotlari
birbirine paralel olarak gelismistir. Bunun en giizel 6rnegi
giiniimiiziin en popiiler niimerik analiz metotlarindan biri olan
sonlu elemanlar metodunun teorisi 1930'larda olmasina
ragmen; yontem el ile islem yapmaya uygun olmadigindan
dolay1 gerekli ilgiyi o yillarda gérmemis ve gelisen bilgisayar
teknolojisiyle birlikte kullanim alani bulmustur. Bunun
yaninda analitik islemlerin bilgisayar ortaminda yapilabilmesi
icin yine sayisal analiz metotlarimin kullanilma zorunlulugu
vardir. Tim bu ihtiyaglar sayisal analiz metotlarinin
gelismesine neden olmustur [1].

Denklem ¢oziimiine yonelik olarak bir¢ok sayisal yontem ve
teknik gelistirilmistir. Bunlarin basinda Yarilama yontemi,
Kirig yontemi, Sabit nokta yinelemesi, Newton Raphson ve
Regula-False yontemleri gelmektedir [1]. Biitiin bu sayisal
analiz yontemlerinde az sayida iterasyon ve en az hatayla
dogru sonuca ulagmak temel hedeftir.

Evrim algoritmalar1 (EA), dogal evrim mantik ve
prensiplerine gore gelistirilen popiilasyon tabanli stokastik
arastirma algoritmalaridir. EA’lar o6zellikle birgok yerel
optimumun  iretildigi  biiyiilk karmasik  problemlerin
¢oziimiinde faydalidir ve klasik gradient tabanli arastirma
algoritmalarina gore yerel minimuma takilma olasiliklart daha
azdir. EA’lar gradient bilgisine bagl degildirler ve bu nedenle
bu tip bilginin elde edilmesinin ¢ok zor oldugu problemlerin
¢ozililmesi i¢in oldukea elverislidirler [2].

Bu caligmada, son yillarda optimizasyon alaninda sikca
kullanilan genetik algoritmalar, polinom olmayan denklem
¢Oziimlerine uyarlanmistir. Belirlenen kriterler dogrultusunda
genetik algoritmalar en iyi ¢6ziime ulagsmaktadirlar.

2. Sayisal Analiz Teknikleri

Denklem koklerinin hesap edilmesi i¢in kullanilan bir¢ok
yontem vardir. Bunlardan bazilar1 Yarilama, Kiris, Sabit

nokta yinelemesi, Newton Raphson ve Regula-False
yontemleridir.
a) Yariama  yontemi:  Yarillama  yontemi  f(x)=0

fonksiyonunun kokiin bulunacagi tahmin edilen veya
verilen aralif1 ikiye bolerek kok arama islemidir [3].
Fonksiyonun kokii bir [a,b] araliginda araniyorsa ve
f(a).f(b)<0 ise bu aralikta en az bir kok vardir.
b) Kiris (Secand) yontemi: Bu metot yarillama metoduna
benzemekle birlikte ondan daha fazla sayida yineleme
yapilarak sonuca varmasi bir dezavantaj olarak kabul
edilse de, diger taraftan bu metodun yarilama metodunda
oldugu gibi aranan kokiin verilen [a,b] arasinda gerekli
olmamas1 bir avantajdir.

c) Sabit nokta vyinelemesi: Bu yontemde verilen f(x)
fonksiyonunun i¢inde bulunan bilinmeyen X yalniz
birakilarak Xx=g(X) sekline getirilir. Elbette lineer olmayan

bir fonksiyonu bir¢ok sekilde x=g(x) haline doniistiiriilebilir.
Daha sonra x'e degerler verilerek buna karsilik gelen g(x)
degerleri bulunur. Verilen deger ile bulunan degerin ayni
olmasi istendiginden dolayr bu sonu¢ bulunana kadar
yinelemeye devam edilir. Birinci adimda degerine kars1
bulunan degeri ikinci adimda degeri olarak adlandirilir. Bu
oluncaya kadar devam eder.

d) Newton-Raphson yéontemi: Bu yontem kok bulmak igin
kullanilan en popiiler yontemlerden biridir [1]. Daha
onceden gosterilen yontemlerden daha hizli yakinsadigi igin
digerlerine gore daha avantajlidir. Kiris metodunda verilen
fonksiyonun lineer olarak modellemesi yapilirken Newton
metodunda dogrusal modelleme yerine fonksiyonun tiirevi
alinarak iglem yapilir. Verilen fonksiyonun herhangi bir
noktaya yakin olan kokiinii bulmak icin; bu noktada
fonksiyonun tiirevi alinarak, o noktadaki fonksiyonun tegeti
bulunur. Bu tegetin x eksenini kestigi yer Denklem (1)
yardimt ile bulunabilir. Burada fonksiyonun birinci tiirevini
gosterir. Bu islemler belli sayida veya belli yakinsaklik
degerine ulasincaya kadar devam eder.

f(x)
£ (x) @

e) Regula-False yontemi: [ab] araligmda Y~ f(x)
fonksiyonunun koékiinii hesaplamak i¢in her iterasyonda,

Xi1 = Xj —

_af(b)-b.f(a)

0T b))

esitliginden kesim noktasi bulunarak fonksiyonda yerine
yazilir.  Eger  belirlenen  hassasiyet/hata  degerine
ulastlamadiysa bir sonraki iterasyonda; kokiin bulundugu yeni
aralik,

@

f@f(*0)<0  Spoxg ?)

f@).f(‘0)>0  =a=Xo 4)

kosuluna gore belirlenerek devam edilir [4].

Ozet olarak, klasik birgok yontem en uygun ¢dziime ulasmak
icin uygun baslangi¢c sartlariin belirlenmesi, ¢ok sayida
iterasyon ve her iterasyonda tiirev hesaplamalari gibi
karmagsik matematiksel islemler gerektirmektedir. Coziilmesi
istenen fonksiyonun analitik tiirevinin alimamadigi ve sayisal
tirevinin de agir hesaplama gerektirdigi durumlarda ise
islemler daha da zorlasmaktadir.



324
Oztiirk ve Celik, Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 28(4): 322-328

3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA), biyolojik siireci modelleyerek
fonksiyonlar1 optimize eden evrim algoritmalaridir [5]. GA
parametreleri,  biyolojideki  genleri  temsil  ederken,
parametrelerin toplu kiimesi de kromozomu olusturmaktadir.
GA’lar, her bir ferdi kromozomlar (bireyler) seklinde temsil
edilen popiilasyonlardan olusur. Her bir kromozomun ¢6ziim
uzayinda bir uygunlugu olup, ikili veya onlu say1 dizileri ile
kodlanir. Popiilasyonun uygunlugu, belirli kurallar dahilinde
maksimize veya minimize edilir. Her yeni nesil, rastgele bilgi
degisimi ile olusturulan diziler icinde hayatta kalanlarin
birlestirilmesi  ile elde edilmektedir [6]. GA’nin
ylriitilmesinde, ilk  olarak  popiilasyonda  bulunan
kromozomlarin gdzlenen performansina gore kopyalama
islemi yapilir. Bdylece daha iyi kromozomlarin kopya liretme
sans1 daha fazla olup, bu kromozomlarin yeni popiilasyona
katki saglama ihtimalleri daha yiiksektir [7]. Daha sonra her

kusakta GA, caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri
kullanarak yeni bir popililasyon olusturur. Birka¢ kusak
sonunda, popiilasyon daha iyi uygunluk degerine sahip iiyeleri
igerir. Bu, Darwin’in rastsal mutasyona ve dogal secime
dayanan evrim modellerine  benzemektedir. GA’lar,
¢ozlimlerin kodlanmasini, uygunluklarin hesaplanmasini,
¢ogalma, c¢aprazlama ve  mutasyon  operatorlerinin
uygulanmasint igerir [8].GA’lar optimizasyon iglemine,
probleme muhtemel ¢6ziim olabilecek kromozomlar1 iceren
rastgele olusturulan bir popilasyon ile baglar [9]. Diger
optimizasyon metotlarinda oldugu gibi GA’da da amag
fonksiyonu, parametreler ve sinirlar tanimlanir. Aym sekilde
yakinsama kontrol edilerek algoritma son bulur [6]. Bu
calismada durdurma Olgiitii olarak maksimum iterasyon
sayisinin asilmasi ya da fonksiyon degerinin mutlak degerinin

-5
£=10"" gen kiiciik oldugu durumlar olarak belirlenmistir.
Gelistirilen ikili kodlu GA’nin arama prosediirii Sekil 1’de
verilmektedir.

Uygunluk fonksiyonunu, sinirlari
belirle, parametreleri se¢

'

(

'

olustur

Baslangi¢ popiilasyonunu rastgele

'

ikili kodlanmis kromozomlar1 onluk
tabana doniistiir

'

Her bir kromozom i¢in uygunluk degeri
hesapla ve popiilasyonu en iyi bireyden
en kotii bireye dogru sirala

( g=g+1 )

saglandr m1?

Hayir

Durdurma olgiitii

Bu iterasyon igin en iyi
¢Oziimil goster

Turnuva se¢im metodu yardimiyla
Y uygun ebeveynleri se¢

'

olustur

Caprazlama islemi ile yeni bireyler

'

Mutasyon oranina bagh olarak rastgele
segilen genleri mutasyona ugrat

Sekil 1. ikili genetik algoritmalarin arama prosediirii

Bu calismada kullanilan GA asagidaki program kod ile

Popiilasyondan atilmis olan kromozomlar yerine yeni bireyler
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Ozetlenebilir.

1. 9= 04,

2. Cg ilk neslini rastgele olustur.
3. While (yakinsama olmazken ya da maximum iterasyon
sayis1 agilmamigsa)

a. Her bireyin uygunlugunu degerlendir.

b. Popiilasyonu uygunlugu en yiiksek olan bireyden
uygunlugu en diigiik olan bireye dogru sirala.

c. Popiilasyondan atilma oranina gore uygunlugu kotii
olan bireyleri popiilasyondan at.

d. Ureme icin popiilasyonda atilmadan kalan iyi bireyler
arasinda turnuva se¢im mekanizmasini kullanarak
ailelerin se¢imini gerceklestir.

e. Caprazlama ve mutasyon islemleri ile yeni bireyleri
uret.

f.  Uretilen yeni bireylerle popiilasyondan atilan eski
jenerasyondaki bireyleri yer degistir.

g=g+1
4. Simiilasyon Sonuclari

Simiilasyon calismalarinda baglangi¢ popiilasyonu su kosullar
altinda olusturulmustur; optimize edilecek bir tane bagimsiz
degisken olup bu degisken yirmi bes bitlik ikili say1
sisteminde kodlanmistir. Baglangic popiilasyonu rastgele
tiretilen 8 kromozomdan meydana gelmistir. Her bir
kromozomun  uygunlugu  degerlendirilip  popiilasyon,
uygunlugu en yiiksek bireyden uygunlugu en diisiik bireye
dogru siralanmistir. %50 atilma oranini kullanarak uygunlugu
en diisik dort kromozom popiilasyondan atilmigtir. Tablo
1’de GA parametreleri verilmistir.

Tablo 1. Genetik algoritma parametreleri

GA parametresi Deger | Metod
Popiilasyon biiyiikliigii 8
Maksimum iterasyon sayist 1000
Kromozom uzunlugu 25

Sec¢im metodu Turnuva Secimi

Caprazlama metodu Rastgele
Popiilasyondan diglanma % 50
orant
Mutasyon olasilig1 0.10

Fonksiyonun mutlak

Uygunluk fonksiyonu degeri

meydana getirmek i¢in turnuva se¢im (tournament selection)
mekanizmasi, popiilasyonda atilmadan kalan bireyler arasinda
uygulanmistir. Bu secime gore; iki grup olusturulmus ve her
gruptaki iki kromozom popiilasyondan rastgele seg¢ilmistir.
Gruplara rastgele secilen kromozomlardan en iyisi bu
turnuvayr kazanmis ve ebeveyn olarak secilmistir. Bdylece
popiilasyon biiylikliigii sabit tutulmustur. Her bir turnuvaya iki
kromozomun segildigi islem Sekil 2’de goriilmektedir.
Caprazlama ve mutasyon iglemleri her bir se¢cme isleminin
sonunda gergeklestirilmistir. Ayn1 zamanda bu c¢alismada,
elitizm olarak bilinen popiilasyonun en iyi ¢6ziimii, bir sonraki
nesile hicbir degisiklige ugramadan aktarilmigtir [10].

Yarismacilar

Kazananlar

Popilasyon

,,,,,,,,,,,,,,

Sekil 2. Turnuva Se¢imi

Tasarlanan genetik tabanli denklem ¢6ziim metodunun test
edilmesi i¢in dort ayri dogrusal olmayan fonksiyondan
yararlanilmistir. Test asamasinda kullanilan dogrusal olmayan
test fonksiyonlar1 Sekil 3’de verilmistir ve asagida oldugu gibi
tanimlanmistir.

f(l)(x)z e¥.sin(x) 2<x<3

@ (x)= 1506 2 (cosx—sinx) 1<x<6

Hiperbolik tanjant:
—X

LTl

eX 47X . —10<x<10
ve
f(4)(x):ln(x—1)+sin(x—3) 2<x<15

Bu tanimlamalardan sonra uygunluk fonksiyonu F, Denklem
(5)’de oldugu gibi tanimlanabilir.

[t 0] ©)

i=1234

Burada, seklindedir.
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Tasarlanan genetik algoritmalarla yukarida verilen x araliklari kullanilarak simiilasyon ¢aligmalar1 gerceklestirilmistir. Elde

-5
edilen fonksiyon degeri € =10 degerinden kiigiik oldugunda optimizasyon islemi sona ermektedir. Aksi takdirde, arama
islemi 1000 iterasyon boyunca devam etmektedir. 4 test fonksiyonu i¢in kdk ¢dziim degerlerinin iterasyona bagli degisim
egrileri Sekil 4’de verilmektedir. Bu egrilere gore, f ®, f @ f© ve f @ fonksiyonlar igin sirasiyla 68, 53, 35 ve 95 nesil sonra

x o
)
IN
o
<]

10 -1

Sekil 3. Test fonksiyonlarinin grafikleri (a) f ®(b) f@ (c) f® (d) £ @ .

onceden belirlenmis durdurma 6l¢iitii saglanmis ve kdk arama islemi sonlandirilmistir.

10

12

14

0.06 6
0.04
L\ 55
0.02 \ \
5 B
3 0.02 :g \
%004 ‘ Sus
-0.06 ’
-0.08 ‘ 4 D2
0.1
0.12 3% 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
0 10 20 30 40 50 60 70 rerasyon
Iterasyon b
a
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07
| 6
06 =
\ g
g 05 5
E 04 \ 2
¥ 03 L 4
02
\ 3
0.1 \ —_—
0 2
o1 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
) 5 10 15 20 25 30 35 Iterasyon
Iterasyon d

Sekil 4. Kok degerlerinin yerlesme egrileri (a) f P(b) f @ (c) f® (d) f @ .
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Sekil 5 test fonksiyonlarina ait genetik algoritmanin
yakinsamasini gostermektedir. Coziilmeye calisilan problem
bir minimizasyon problemi oldugu i¢in popiilasyonda bulunan
kromozomlarin, uygunluk fonksiyonunda aldigi deger ne
kadar kii¢iik ise degerliligi de o derece artmaktadir.

Bu grafikler incelendiginde tiim fonksiyonlar i¢in en iyi
¢coziimiin uygunlugunu gosteren egri bir Onceki
iterasyona gore ya diismekte ya da daha iyi ¢oziimler
bulununcaya kadar ayni seviyede kalmaktadir. Bunun
nedeni algoritmada kullanilan elitist yaklagimdir.

0.1

2 \

S 0.08

>

L2

< 0.06

o

'R

X

= 004

c

>

S 002 L\

D \P
0

Uygunluk fonksiyonu

15

[N
o

o

\1

S
o
)

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 .30 40 50 60
Iterasyon Iterasyon
(@) (b)
0.7 1
0.6 ‘
\ 0.8
0.5
2 \ 2
o o
2 04 206 ‘
< \ <
= =
o o
% \ %04
g 02 S
5 A\ 5
01 0.2 ﬁk
0 0
04 5 10 15, 20 25 30 35 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Iterasyon Iterasyon
(© (d)

Sekil 5. Egitme asamasinda genetik algoritmanin yakinsamasi (a) f D) FP ) f® (d)f@ .

Dort test fonksiyonuna gore genetik algoritmanin Onerdigi
sonuglar Tablo 2°de verilmistir. Burada X, degeri belirlenen

aralikta fonksiyonun gercek bir kokiidiir. x degeri ise ayni
aralikta onerilen kok degeridir.

Tablo 2. Onerilen genetik tabanl denklem ¢dziimii igin test sonuglar

Test fterasyon _ o Lo _
fonksiyonu sayist Yo=F(Xo) Onerilen X degeri y=f(x)
£ 68 0 -6,0.10°° -6,0.10°°
£@ 53 0 3.926991 54.10°
£@ 35 0 3,8.10° 3,8.10°
£@ 95 0 2.547874 3,4.10°

Bu tabloya gore 6rnegin; f ) test fonksiyonu igin genetik
algoritma 95 iterasyon sonunda arama islemini tamamlamigtir
ve ¢Oziim olarak X =2.547874 15K degerini bulmusgtur. Bu

kok degeri fonksiyonda yerine koyuldugunda sonug
_ @) -6

y="f (X)_3’4'1O olarak  hesaplanmistir.  Bdylece
hesaplanan y  degerleri ve gergek Yy, degerleri

karsilagtirildiginda ortaya koyulan yaklasimla fonksiyonun
kokiine olduk¢a yiiksek bir dogrulukta yaklasildigini
ispatlamaktadir. Diger ii¢ fonksiyon i¢in de benzer sonuglarin
oldugu goriilmektedir.

GA’lar arama uzayinda belirli kurallar dahilinde rastgele
olarak gezindiginden dolayr programin yeniden icra
edilmesi her defasinda farkli sonuglar dogurmaktadir. Bu
yiizden, Onerilen ydntemin ger¢ek c¢Oziimleri ile
karsilagtirilabilmesi i¢in GA, her fonksiyon igin art arda 25
kez caligtirilmig ve sonuglar en iyi ¢6ziim, en kotii ¢oziim,
¢Ozlim ortalamas1 ve standart sapmasi ve ayrica iterasyon
ortalamasi ve standart sapmasi olarak Tablo 3’de
verilmistir.
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Tablo 3. 25 kez calistirma i¢in test fonksiyonlarina ait hesaplanan sonuglar

o Test fonksiyonlari e v (1)) o) v (2)) (@ v (3)) o) y(t (4))
En iyi ¢6ziim 8,9.10% | 89.10% | 3926991 | 54.10° | -2,9.107 | -2,9.107 | 2.547872 | 3,8.107
En kétii ¢6ziim 9,410° | 9,4.10° | 3927246 | 7,6.10° | -9,8.10° | -9,8.10° | 2.547877 | 8,1.10°
Coziim ortalamasi 4,7.10° 3,927003 -1,3.10° 2.547871
Coziim standart sapmast 4,1.10° 5,7.10° 5,8.10° 4.8.10°
Ortalama iterasyon 133 300 53 227
Iterasyon standart sapmasi 80 245 20 271

0]

Bu tabloda stitunu fonksiyonlara iligkin elde edilen

i

kok ¢odziim degerlerini gosterirken y f() siitunu da elde
edilen ¢oziim  degerlerinin  fonksiyon  degerlerini
gostermektedir. Tablo 3’ den elde edilen en iyi ¢6ziim ile en
kot ¢oziim arasinda ¢ok biyiik farklarin olmadigi
goriilmektedir. Ayrica, ¢Oziim ortalamasmin da en iyi
¢Oziime yakin olmasi, her ¢alistirmada en iyi ¢6ziim ya da
en iyi ¢oziime yakin degerler elde edilmesi anlamina
gelmektedir. Popiilasyon biiyiikliigii ve mutasyon oran gibi
GA parametrelerini  degistirmek de farkli sonuglar
tiretecektir. Ayni zamanda GA’larin rastgelelik dogasi
¢iktisinin tahmini hakkinda bilgi sahibi olmamiza engel
olmaktadir. Sonug olarak, GA’lar iyi sonuglar vermelerine
ragmen karmasik bir fonksiyonun optimizasyonunda
iirettigi ¢oziimler en iyi ¢cdzlimler olmayabilir [11].

5. Sonuglar

Bu ¢aligmada denklem ¢oziim tekniklerine alternatif olarak
genetik algoritma yaklasimi Onerilmistir. Bu amagla, test
fonksiyonlar1 kullanilarak testler gerceklestirilmistir. Elde
edilen sonuglar ortaya konulan ydntemle fonksiyonlarin
kokiine oldukca yiiksek bir hassasiyetle yaklasildigini
gostermigtir.  Ayrica, gelistirilen genetik algoritmalar
yardimryla klasik yontemlerdeki tiirev, integral ve karmagik
islemlere gerek duyulmamistir. Bu yiizden, kok hesaplama
islemi, bu calismada faydalanilan test fonksiyonlarindan
baska analitik olarak tiirevi olmayan ve sayisal yontemlerle
tirev islemi agir hesaplama yiikii gerektiren birgok
karmagik fonksiyon i¢in de gergeklestirilebilir.
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