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OZET

Mimari tasarim siireci olduk¢a karmasik bir siirectir. Daha tasarimin ilk evrelerinde birbirini
etkileyen birgok karar verilmeli ve bircok degisken dikkate alinmalidir. Dolayisiyla dogru
kararlarin verilmesi 6nemlidir. Ancak yine de verilen kararlarin tim olas1 sonuglarini
ongodrmek ve en optimum sonuca ulasmak ¢ok zordur. Bu nedenle 6zellikle de bilgi islemsel
tasarim yaklagimlarinin geligsmesi ile birlikte, mimari tasarima yardimci olacak bir¢ok
yontem ve teknik ara¢ kullanilmistir. Kullanilan bu yontemlerden biri de Darwin’in evrim
teorisini ve canlilardaki ¢ogalma mantigin1 temel alan Genetik Algoritma yaklasimidir.
Genetik Algoritma canlilardaki biiylime ve gelisme siireclerini taklit eden, boylelikle genis
bir ¢6zliim uzayini hizli bir sekilde tarayarak istenilen optimum sonuca ulasan bir {iretken
arama algoritmasidir. Ayrica paralel arama yapmasi sebebiyle ger¢ek hayat problemleri gibi
bir¢ok degiskenin ayni anda optimize edilmesi gereken problemlerde olduk¢a kullanighdir.
Bu calismada da mimari form iiretmede tasarimciya yardimci olabilecek, sudoku ¢éziim
mantigindan ilham alan iiretken bir genetik algoritma modeli hazirlanmigtir. Sudoku
bulmacanin analizinden ve {iretim kurallarindan yola ¢ikilarak olusturulan bu modele SuGe
modeli ad1 verilmistir.
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ABSTRACT

The architectural design process is quite complex. In the early stages of the design, many
decisions that affect each other must be made and many variables must be considered.
Therefore, it is important to make the right decisions. However, it is still very difficult to
predict all the possible consequences of the decisions made and to reach the optimum result.
Therefore, especially with the development of computational design approaches, many
methods and technical tools have been used to assist architectural design. One of these
methods is the Genetic Algorithm approach, which is based on Darwin's theory of evolution
and the logic of proliferation in living things. Genetic Algorithm is a productive search
algorithm that simulates the growth and development processes in living things and thus
achieve the desired optimum result via scanning a large solution space rapidly. It is also
useful for problems that need to be optimized at the same time as many variables, such as
real-life problems thanks to parallel search. In this study, a productive genetic algorithm
model is inspired by sudoku solution logic, which can help the designer to produce
architectural forms, has been created. This model based on the analysis and production rules
of Sudoku puzzles is named the SuGe model.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte asagida
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1. GIRIS

Yaraticilik ve bi¢im arayisinin 6n planda oldugu tasarim odakli boliimlerde tasarimei
adaylarinin nasil bi¢im iiretecegi dnemlidir. Dolayisiyla tasarim siirecinde olusturulacak
form, mimarin ¢6zmek zorunda oldugu en biiyiik sorunlardan biridir. Hazirlanacak bigime
dair bir¢ok karar tasarimin erken evresinde verilir. Verilecek kararlar tasarim siireci ve
olusacak sonug iirlin i¢in oldukga belirleyicidir. Bu kararlarin verilebilmesi i¢in tasarimci
tarafindan, elde edilmek istenen sonug iiriine dair bir¢ok arastirma ve analiz yapilmakta ve
tasarim siireci buna gore yonetilmektedir. Ancak bu siire¢ her bir kararin bir digerini
etkiledigi uzun ve karmasik bir siiregtir. Tasarimin en baginda verilen bir kararin sonug tiriine
nasil bir katki saglayacagi her zaman 6ngoriilemez. Biitiin olas1 sonuglara gore alternatifler
iiretmek ise mesakkatli, maliyetli ve uzun zaman gerektiren bir ¢oziimdiir. Ancak bu sekilde
bir ¢alisma yapilmadiginda elde edilen sonug iiriin tatmin edici olmazsa, ¢alismanin en
basina doniilmesi gerekeceginden bu da ayn1 derecede vakit kaybettiren, zor ve maliyetli bir
uygulama olacaktir. Ayrica bu siiregte formla birlikte islev, tarihsel baglam, iiretim
teknolojileri, cevresel faktorler, ortak ¢alisilan diger disiplinlerin gereksinimleri vb. gibi
bir¢ok degiskenin de hesaba katilmasi gerekmektedir. Boylece siire¢ tasarimet i¢in oldukga
karmagik bir hale gelmektedir. Bu nedenle bilgi islemsel tasarim yaklasimlarimin da
gelismesi ile birlikte tasarimcinin, baslangic evresinde ve silireg boyunca bir¢ok defa c¢esitli

simiilasyonlar ve teknik araclar kullandig1 goriilmektedir.

Her ne kadar yapay zeka ve bilgisayar destekli tasarim yaklasimlar1 1970’11 yillarda
bilgisayar teknolojilerin gelismesiyle yayginlasmis olsa da, bu yaklagimlarin mimari
tasarimda kullanimi daha eskilere dayanmaktadir. Bu yontemlerin kullanilmasi ile birlikte,
mimarligin biyoloji, genetik, bilisim teknolojileri, matematik ve daha bir¢ok disiplinle bilgi
aligverisi giiclenmistir. Evrimsel tasarim ve alt kollarindan biri olan genetik algoritmalar da

bu bilgi aligverisinden dogan yaklasimlardir (Erdogan ve Sorgug, 2011).

Genetik algoritmalar Darwin’in evrim teorisini temel alan bir arama ve problem ¢ézme
yontemidir. Bu konu iizerine ilk ¢alisma 1975 yilinda Michigan Universitesi’nde psikoloji
ve bilgisayar bilimi uzmani olan John Holland tarafindan yapmistir. Holland evrim
stirecinden etkilenmis ve bu siireci bilgisayar ortamina aktararak mekanik yapilar1 benzer bir

stirece tabii tutarak gelistirmeyi amaclamistir. Bu c¢alismasi yayinlandiginda bu yontem



genetik algoritma olarak taninmistir (Holland, 1975:2). Bu yontem bugiine kadar
gelistirilerek {iretim, tesis yerlesimi, c¢izelgeleme problemleri, ingaat teknolojileri,
optimizasyon, ara¢ rotalama, is planlama, mimari vb. birgok alamda kullanilmistir.
Yontemin temel mantig1 her seferinde ayni olmakla birlikte, ¢6ziilmek istenen probleme ve
elde edilmek istenen sonuca gore islem adimlart ve igleyis semasi kullanici tarafindan
kurgulanir. Eldeki problem icin gerekli adimlari igerir ve ¢éziime ulastiracak dogru sorulari

sorar. Bu nedenle her genetik algoritma modeli kendine 6zgiidiir.

Bu calisgmada da amag; genetik algoritma yontemini kullanarak mimari form {iretmeye
yarayacak bir model hazirlamaktir. Bugiine kadar genetik algoritmanin mimari alanda
kullanim iizerine birgok ¢alisma yapilmistir. Ornegin Calisir (2015) “Olimpik Havuz Plan
Semas1 Tasariminda Genetik Algoritmaya Dayali Bir Model” isimli tezinde mevcut yiizme
tesislerinin plan semalarin1 inceleyerek, alan, havuz tipi, seyirci sayis1 ve diger bazi
ozelliklerin kullanici tarafindan belirlenmesiyle, bu 6zellikleri iceren optimum plan semasini
olusturan bir genetik algoritma modeli hazirlamistir (Calisir, 2015). Giile¢ (2014) ise
“Mimari Tasarim Alaninda Kullanic1 Erisilebilirliginin -~ Genetik  Algoritma le
Optimizasyonu - Ada: Saglik Kampiisii Uygulamas1” isimli c¢aligmasinda saglik
kampiislerindeki kullanici erigilebilirliginin optimizasyonu i¢in bir genetik algoritma modeli
hazirlamistir (Giileg, 2014). Chouchoulas 2003 yilinda hazirladigi Bi¢imin Evrimi
calismasinda ise bi¢im grameri ve genetik algoritmay1 beraber kullanmistir. Oncelikle temel
bir apartman blogu hazirlamis ve bloklarin birkaginin bir araya gelme kurallarini bigim
grameri ile olusturmustur. Ancak bunlarin uygunluk degerini hesaplayabilmek i¢in
kullanicinin bazi kriterlere gore degerlendirmeler yapabilecegi bir genetik algoritma modeli
kullanmistir (Giileg, 2014). Ayrica arazi yerlesimi, konut plan ve cephe tasarimi,
siirdiiriilebilir toplu konut tasarimi, tasarimlarda kullanici ihtiyaglarinin optimizasyonu vb.

gibi bir¢ok farkli tasarimda genetik algoritma {izerine ¢aligmalar yapilmistir.

Ancak diger yontemlerden farkli olarak, hazirlanacak bu modelde, kendisi zaten bir
optimizasyon problemi olan sudoku bulmaca temel alinmistir. Ama¢ sudoku bulmacay1
cozliimleyerek bir liretim mantig1 olusturmaktir. Boylece sudoku kurallarini ve tasarimci
girdilerini temel alan, elde edilen {iretim mantigim1 kullanarak mimari bi¢im iiretme
konusunda tasarimciya yardimci olacak bir GA algoritma modeli olusturulmustur. Sudoku

bulmacay1 temel aldig1 i¢in bu model SuGe modeli olarak isimlendirilmistir.



Bu calismada oncelikle genetik algoritma hakkinda genis bir literatiir taramas1 yapilmistir.
Genetik algoritmanin mantig1 ve isleyisi, hangi alanlarda ne sekillerde kullanildigi, mimari
alandaki kullanimi ve mimari tasarima katkisi arastirilmistir. Bu kavramsal arastirma
sonucunda yontemin pratik kullanimini da goérmek amaciyla mimaride bu yontemin
kullanildig1 6rnekler incelenmistir. Biitlin bu arastirmalarin sonucunda ise genetik algoritma

kullanilarak mimari bi¢im {iretimi yapacak bir model kurgulanmastir.

Calisma 4 temel boliimden olusmaktadir.

1. bolim, giris boliimiidiir. Bu bolimde ¢alisama da ¢6zmek istenen problem tanitilacak

caligmanin amaci kapsami ve yontemi hakkinda bilgi verilecektir.

2. bolim genetik algoritma yaklasimi hakkinda literatiir taramasinin yapilacagi boliimdiir.
Bu boliimde genetik algoritmanin tarihsel gelisimi, terminolojisi, isleyis mantig1 vb. temel
Ogeleri ele alinacaktir. Daha sonra bir algoritma modelinin nasil yazilacagi, temel
operatorleri ve parametreleri detayli olarak ele alinacaktir. Genetik algoritmanin diger
yontemlerden farki, avantajlar1 ve dezavantajlarn arastirilacaktir. Kullanim alanlar1 ve bu
alanlarda ne sekilde kullanildig1 iizerine bir literatiir taramasi yapilacaktir. En son ise mimari
tasarimda genetik algoritma kullanimi iizerine bir aragtirma yapilacak ve daha Once

kullanildigr mimari 6rnekler araciligiyla pratik kullanimi incelenecektir.

3. boliim modelin olusturulacagi boliimdiir. Bu boliim iki agsamada ele alinacaktir.

e Birinci asama sudoku bulmaca iizerine temel bilgilerin verildigi agsamadir. Bu agsamada
sudoku hakkinda bir literatiir taramasi1 yapilmis ve sudoku bulmacanin bir optimizasyon
problemi olarak genetik algoritma ydntemi ile nasil degerlendirilebilecegine dair bir
ornek incelenmistir.

e Ikinci asamada ise SuGe modelinin olusturulmasi iizerine calisiimistir. Model asamasi

ise kendi i¢inde dort asamadan olusmaktadir;

o Analiz evresinde, sudoku bulmacanin temel mantig1 ve ¢éziim yontemi ele alinmustir.
Burada elde edilen veriler modelin kurgulanmasi i¢in bir temel bilgi olusturmaktadir ve

diger agamalar i¢in 6nem arz etmektedir.
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1. Uretim evresinde, analiz evresinde elde edilen kurallar temel alinarak bir sudoku
bulmacanin genetik algoritma yoOntemiyle nasil olusturulabilecegi adim adim
incelenmistir. Burada amag¢ GA ile sudoku bulmaca olusturulurken kullanilacak tiretim

kurallarinin nasil oldugunu anlamaktir.

2. Uretim evresinde, analiz evresinde elde edilen kurallar alinmis ve bunlara tasarimcinin
girdileriyle birlikte, elde edilmek istenen sonug iirline dair veriler eklenerek bu asamanin
temel kisitlar1 ve kurallar1 olusturulmustur. Bu kurallarla baslanan modele 1. Uretim
evresinde elde edilen iiretim mantig1 uygulanarak mimari bigim liretmeye dayali SuGe

modeli hazirlanmis ve modelin isleyisi tanitilmistir.

Degerlendirme evresinde ise SuGe modeli kullanilarak hangi mimari bigimlerin ne
sekilde iiretilebilecegine, bunun i¢in modelin nasil kurgulanmasi gerektigine dair 6rnek

caligmalar yapilmistir.

SuGe modelinin kavramsal semas1 Sekil 1.1°de gosterilmistir.

Tasarimeci
Girdileri

Analiz ; -
Verileri Ihtiyaclar

SuGe
MODELI

}

MIMARI
BiCiM

Sekil 1.1. SuGe modeli kavramsal semasi



2. GENETIK ALGORITMA KURAMI VE MiMARI TASARIMDAKI
YERI

Evrimsel algoritmalarin temeli evrim teorisine dayanir. Evrimsel algoritmalar dogadaki en
basarili ve dikkate deger tasarimlarin meydana getirilmesi i¢in kullanilan, genel amach bir
problem ¢6zme ve optimizasyon yontemidir. Evrim ve tasarim siireci incelendiginde
birbirlerine olduk¢a benzedikleri goriilmektedir. Bu benzerlikten evrimsel tasarim yontemi
dogmustur. Temel olarak evrimsel tasarim yontemi ile tasarim problemlerine ¢oziim
aranirken, evrim siirecine dayali bir liretken mantik kullanilir (Akbulut, 2009). Genetik

algoritmalar da benzer sekilde evrime dayal1 algoritmalarin bir tiirtidiir.
2.1. Evrimsel Hesaplama

Evrim teorisi; 1840’larda Charles Darwin tarafindan canlilarin ¢evre kosullarinin etkisiyle
nesilden nesile kalitsal degisiklere ugramasi ve farkli ozellikler kazanmasi olarak
tanimlanmigstir (Shadmand, 2015). Charles Darwin evrim kuramini 6ne siirerken, evrimin
sebebi olarak, “hayat kavgas1 dolayisiyla dogal ayiklanma” faktoriinii kabul etmistir. Dogal
ayiklanma ve kalitim, ona gore, yeni nesillerin meydana gelmesinde rol oynayan belli bagh

iki faktdrdiir (Oktem, 2010).

Evrimsel hesaplama ise bu dogal se¢ilim faktoriinden yola ¢ikilarak gelistirilmis bir arama
ve eniyileme algoritmasidir (Aksoy, 2016). Evrimsel hesaplama tekniklerinin kdkeni; 1950-
1960 yillarinda bazi bilim adamlarinin, evrimsel siireclerin optimizasyonunun miihendislik
problemlerinde uygulanabilirligi ile ilgili fikirlerine dayanir (Dianati, Song, ve Treiber,

2003).

Calismalari ¢ok az ilgi gérmesine ya da hig ilgi gormemesine ragmen Box (1957), Friedman
(1959), Bledsoe (1961), Bremermann (1962), Reed, Toombs ve Baricelli (1967) bu alanda
caligmalar yapmistir. Dogal genetik c¢esitlilikten ve dogal secilimden ilham alan operatorler
kullanarak belirli bir sorunun ¢6ziim alternatiflerinden bir popiilasyon olusturmay1

hedeflemislerdir (Mitchell, 1996:3).

Dogal secilim sayesinde c¢evreye en uyumlu dolayisiyla uygunluk degeri en yiiksek olan

birey secilir. Amag¢ hayatta kalan bireylerden daha iyi 6zelliklere sahip yeni nesiller



olusturmaktir. Ayn1 mantikla evrimsel algoritmalar kullanilarak islenen probleme en uygun
¢oziimi bulacak bir arama yapilmaktadir. Bu sekilde nesilden nesile kotii ¢oziimler yok

olurken iyi ¢oziimler daha optimize hale gelmektedir (Bentley, 1999:8).

Evrimsel tasarim sistemleri, tasarimcinin yerini almasit i¢in degil tasarimciya yardimci
olmasi i¢in tasarlanmistir. Ancak geleneksel yontemlere nazaran tasarimcinin roliinii belli
Olclide simirlamistir. Tasarimci problemi ve ¢oziime dair gerekli kisitlamalar1 belirler.
Uretilecek ¢dziimlerin temeli olacak bireyleri igeren ilk popiilasyonu olusturur. Siireg
sonucunda ise en uygun bireyi, ¢ozliimii seger. Dolayisiyla bu yontemde tasarimer siireci
yiiriitenden ¢ok kontrol eden kisidir (Akbulut, 2009). Bu yontemle iiretkenligin, kalitenin ve

hizin arttirilmasi ve tasarim maliyetlerinin diistiriilmesi hedeflenmistir (Mitchell, 1996:11).

Evrimsel algoritmalar genetik algoritmalar, genetik programlama, evrimsel programlama ve
evrimsel strateji gibi alt basliklara ayrilmistir (Bentley, 1999:7). Tez kapsaminda genetik

algoritmalar lizerine ¢alisilacaktir.

2.2. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, evrimsel mimari yaklasiminin alt kavramlarindan biridir. Darwin’in
en 1yi olan hayatta kalir prensibinden yola ¢ikarak dogadaki biyolojik siirecleri taklit eder.
Cevreye uyum saglayanin soyunu devam ettirebilmesi, iistiin nitelikli ebeveynlerden daha
iistiin bireylerin elde edilmesi gibi fikirler, karisik bir problemin ¢éziimiinde bilinen bazi
farkl1 ¢6ziimlerin ¢aprazlanmasi ile daha iyi bir ¢6ziim elde edilebilecegi fikrini

olusturmustur ve ilk olarak 1958’de Bremermann tarafindan gelistirilmistir (Vural, 2005).

Bu kavramla ilgili ilk yayin1 1967 yilinda Bagley yapmistir (Goldberg, 1989:92). Ancak bu
konuda ilk calismalar1 1975 yilinda Michigan Universitesi’nde psikoloji ve bilgisayar bilimi
uzmani John Holland yapmistir. Holland makine 6grenmesi iizerine yaptigi ¢alismalarda
evrim siirecinden etkilenmis ve bu siireci bilgisayar ortamina aktarmistir. Bu sekilde
mekanik yapilarin evrim stirecini taklit eden bir yontemle gelistirilebilecegi tizerine yaptigi
caligmalarin sonucunu yayinladiginda bu yontem Genetik Algoritmalar olarak tanimigtir

(Holland, 1975:2).



Ancak 1989 yilinda Holland’in 6grencisi David Goldberg’in bu konu {iizerine yazdig:

“Genetic Algorithm in Search Optimization and Machine Learning” kitab1 yayimlanana

kadar bu yontemin saglayacag yararlar ve pratik kullanimlar1 tam olarak kesfedilememistir

(Dianati, Song ve Treiber, 2003; Goldberg, 1989).
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Sekil 2.1. Ikili kodlu GA ile biyolojik evrim arasindaki benzetim (Cunkas, 2006)

Karmagik ve ¢oziimii bir¢ok etkene bagli problemlerde en iyi ¢6ziimii bulmay1 hedefleyen

GA’lar tek bir olasi ¢6ziim yerine, biitiin olas1 ¢dziimleri igeren bir popiilasyon olusturup en

iyi ¢0zlime ulagmaya ¢alisirlar (tr.wikipedia.org).

GA bazi varsayimlar {lizerine ¢aligir. Bunlar;

¢ Biitiin bireyler miicadele halindedir ve sadece bazilar1 bir sonraki nesile aktarilir.

e Nesiller boyunca tekrar eden bir yapinin gelecek nesillere aktarilmasi daha olasidir.

e Belirlenen baslangi¢ popiilasyonu nesillerin devamliligr i¢in bir temel niteligindedir

(Akpinar, 2009).



GA’lar asagidaki Ozellikleri tasityan paralel rastlantisal ve sezgisel arama

optimizasyonlaridir; (Ozgakar, 1998)

Bir problemin ¢6ziimii i¢in bir veya daha fazla popiilasyon olusturulabilir.
Bilinen bazi ¢oziimlerin 6zelliklerini kullanarak daha iyi bir ¢6ziim iiretilebilir.

Bilinen bir ¢6ziimii rastgele degistirerek yeni bir ¢ozliim elde edilebilir.

Y V VYV V

Eniyileme degerleri verilerek popiilasyondaki daha uygun bireylerin secilmesi
saglanabilir.

» Uygun olmayan bireyler popiilasyon diginda birakilabilir.

2.2.1. Genetik algoritma terminolojisi

Genetik algoritmalar hem genetik bilimini hem de bilgisayar bilimini temel alir. Bu nedenle
GA terminolojisi iki bilimden de bazi terimler igeren karisik bir terminolojidir. Dolayisiyla

GA’nin anlasilabilmesi i¢in bu terimlerin arasindaki iliski anlagilmalidir (Vural, 2005).

Gen: Gen terimi Danimarkali bitki bilimci Wilhwlm Johannsen tarafindan 1950 yilinda
iireme hiicreleri icerisinde bulunan kalitsal 6zellikleri belirleyen birimleri agiklamak i¢in

tiiretilmistir (Erbas Korur, 2012).

Genetik biliminde kendi basina anlami olan ve genetik bilgi tasiyan en kiigiik genetik birim
olarak ifade edilir. Kismi bilgi tasiyan bu kiiciik yapilarin bir araya gelmesiyle tiim bilgileri
iceren kromozomlar meydana gelir (Glingdr, 2010). GA’da ise gen bit olarak ifade edilir ve
¢Oziimiin her bir 6zelligine karsilik gelir. Bir gen A,B gibi bir karakter olabilecegi gibi 0
veya 1 ile ifade edilen bir bit veya bit dizisi olabilir. Tamamen yazilacak algoritmaya bagl

olarak istenilen sekilde ifade edilebilirler (Karasoy ve Balli, 2016).

Kromozom: Bir ya da birden fazla genin bir araya gelmesiyle olusurlar ve genetik bilimine

gore birleserek toplumdaki bireyleri olustururlar (Karasoy ve Balli, 2016).

GA’da ise genlerin birlesmesiyle olusmus bir dizi olarak ifade edilir ve ¢ozlim kiimesinin
bir iiyesi olarak tanimlanabilir (Engin, 2001). Kromozomlar, genetik algoritma yaklagiminda
iizerinde durulan en 6nemli birim oldugu i¢in bilgisayar ortaminda iyi ifade edilmeleri

gerekmektedir. Kromozomun hangi kisminin ne anlam tastyacagi, ne tiir bilgi igerecegi



kullanicinin olaya bakisini degistirmektedir (Dil, 2015). GA’da genellikle kromozomlarin
birlesmesi ile ilk popiilasyon olusturulur. Dolayisiyla yerine gore bir kromozom bir bireyi

1fade edebilir.

Allel: Her bir genin alabilecegi degerleri ifade eder. GA’da ise her bir 6zelligin degeridir
(Vural, 2005).

gen kromozom

Sekil 2.2. Allel, gen ve kromozom (Cakar, 2009)

Lokus: Her bir genin kromozom {izerindeki yerini ifade eder. GA’da ise her bir 6zelligin

pozisyonu olarak degerlendirilir (Calisir, 2015).

Popiilasyon: Kromozomlar veya bireyler toplulugudur. GA’da islenen problemin alternatif
cozlimler kiimesi olarak ifade edilebilir (Giingor, 2010). Popiilasyonda kag birey olacagi ile
ilgili bir kisitlama bulunmamaktadir. Ulasilmak istenen ¢6ziime gore bir say1 belirlenmelidir.
Ancak popiilasyondaki birey sayisi en basta belirlenir ve islemin sonuna kadar sabit tutulur.

Birey sayisi arttik¢a ¢dziime ulasma siiresi azalir (Calisir, 2015).
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Sekil 2.3. Gen, kromozom, popiilasyonun Iliskisi (Dil, 2015)
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Genotip: Bir insanda bulunan genler o kisinin genetik 6zelliklerini yani genotipini belirler
(Giingor, 2010). Genotip genetik bilimde kromozomlarin birlesmesiyle meydana
gelmektedir ancak GA’da bireyler genellikle tek kromozomdan olustugu i¢in kromozomun
icerdigi bilgiler yani bireyler ayn1 zamanda genotip olarak tanimlanabilir (Calisir, 2015).

Genetik degisimler genotip seviyesinde gerceklesir (Badem, 2007).

Fenotip: Genotipin disavurumudur. Genetik biliminde sa¢ rengi, géz rengi vb. 6zelliklerin
bir gen olarak kodlanmasi genotip iken bunlarin bireyde mavi goz sar1 sa¢ vb. sekilde
goriiniir olmus haline ise fenotip denilir (Calisir, 2015). Yani genotipin somutlagtirilmis hali
olan bir gorilintlidiir ve genotipin sonucu ancak fenotip boyutunda yorumlanabilir (Badem,

2007).

GA’da ise ayn1 mantikla desifre edilmis ¢6ziim olarak tanimlanabilir (Vural, 2005). Bir ev
ornegi dikkate alindiginda pencere, kapi, ¢att vs. 6gelerin yerleri fenotipte ifade edilirken

bunlarin kodlama ile verilen karsilig1 genotipleri ifade eder (Bentley, 1999:9).

i >
110 00 E
100 011 fenotip
P genotip by —» & =5
010000
eslestirme
001 110 ﬁ
¥ o

Sekil 2.4. Genotipler ile fenotiplerin eslesmesi (Bentley, 1999:9)

2.2.2. Genetik algoritmanin isleyisi

Genetik algoritmalar ¢oziilmek istenen probleme gore tasarlanirlar. Bu nedenle tek bir
standart algoritmadan bahsetmek miimkiin degildir. Ama temel islem siras1 birgok
algoritmada ayn1 sekildedir (Erdogan, 2007). Biitiin algoritmalarda amag¢ her adimda bir
onceki nesilden daha yiiksek uygunluk degerine sahip bireyler iiretmektir (Vural, 2005).
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Sekil 2.5 de GA’nin akis diyagrami gosterilmistir. Genel isleyis mantigi ise alti adimda
aciklanmistir (Gokay Emel ve Taskin, 2009:31).
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Sekil 2.5. Genetik algoritma akis diyagrami (Gokay Emel ve Taskin, 2009:32)

kusalk=ku:a EI +1

1.Adim: Arama uzayinda tiim ¢ézlimler kodlanir ve bunlardan bir baslangi¢c popiilasyonu
olusturulur. Biyolojiyi temel aldigindan bu gruba popiilasyon (toplum), her bir ¢oziime birey
ya da yerine gore kromozom ad1 verilir (Cakar, 2009). Popiilasyon biiyiikliigii i¢in belirli
sabit bir say1 yoktur. Ancak c¢esitliligi olabildigince yansitmalidir. Bu nedenle popiilasyon
biiytikliigii bir diizine olabilecegi gibi birka¢ bin de olabilir. Bu deger genellikle ¢6zmek
istenen problemin ¢6ziim parametrelerine gore belirlenir (Gokay Emel ve Taskin, 2009:72;

Isci ve Korukoglu, 2003).
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2. Adim: Popiilasyondaki ¢6ziimlerin ne kadar iyi oldugu hesaplanir. Bulunan degere
uygunluk degeri denir. Optimum ¢6ziimii bulmaya yardimei énemli bir adimdir. Her bir
kromozomun sifresini ¢ozerek problemin ¢oziimiinde gerekli parametrelere degerler verilir.
Bu degerlere gore ise her kromozom igin bir uygunluk degeri belirlenmis olur (Cakar, 2009).
Bu deger her GA modelinde kendine 6zgilidiir ve ¢ogunlukla bu adimin verimli ve hassas

olmas1 algoritmanin basarisinda biiyiik rol oynar (Is¢i ve Korukoglu, 2003).

3. Adim: Bireyler eslenerek bir grup birey bir sonraki asama i¢in se¢im yontemleri ile
cogaltilir. Cesitli se¢im yontemleri vardir (Gékay Emel ve Taskin, 2009:31; isci ve
Korukoglu, 2003).

4. Adim: Yeni bireylerin uyum degeri hesaplanir ve bu bireyler ¢aprazlama ve mutasyon

islemlerine tabi tutularak yeni popiilasyonlar elde edilir (Gokay Emel ve Taskin, 2009:31).

5. Adim: Durdurma kriterini saglayana kadar bu islemler tekrar edilir.

6.Adim: Durdurma kriteri saglandiginda islem durdurulur ve amaca en uygun ¢oziim segilir

(Gokay Emel ve Tagkin, 2009:32).

Anlatilan isleyis adimlarinda genetik algoritma en az ii¢ asamada olasiliga dayali adimlar

icermektedir. Bu adimlar: (Cakar, 2009)

= Baslangic popiilasyonunun olugturulmasi
= Genetik operasyonlar i¢in popiilasyondan bireyler secilmesi
= (Caprazlama veya mutasyon gibi genetik operatorleri uygulamak icin secilen birey

uzerinde bir nokta belirlenmesidir.

Bu islemlerin yetersiz kaldig1 noktalarda algoritmada ¢6ziime 6zel degisiklikler yapilabilir.
Bir onceki adima geri doniilebilir. Algoritma daha erken ya da daha gec¢ bitirilebilir. Bu
degisiklikler problemin cinsine, optimum ¢oziim fikrinin karsiligina ve kullanicin

beklentilerine bagli olarak, yine kullanici kontroliinde gerceklestirilmelidir (Erdogan, 2007).
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2.3. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik Algoritmanin isleyisi sirasinda yeni nesiller olusturulurken uygulanan islemlere
genetik operatorler denir. Bu operatdrler sayesinde ¢6ziim uzay1 genisletilir ve daha uygun
cozlimlere ulasilmasi saglanir (Akbulut, 2009). Bunlar; parametre kodlama, uygunluk degeri
hesaplama, baslangi¢ popiilasyonu olusturma, se¢im, ¢aprazlama, mutasyon ve durdurma

operatorleridir.

2.3.1. Parametre kodlama

Gergcek hayatta genetik islemler genler seviyesinde gerceklesir. Ayni sekilde genetik
algoritma da, arastirma uzayindaki degerler iizerinden degil, bu degerlerin bazi kodlanmis

karsiliklar1 (diziler) tizerinden ¢alisir (Vural, 2005).

Yani GA genotip ile fenotip arasindaki iliskiye benzer sekilde kodlar ve bunlarin karsilig
olan ¢oziimler tizerinde islem yapar (Engin, 2001). Kodlarin ¢oziimler seklinde
tanimlanmasina sifreleme, ¢ozlimlerin kodlara doniistiiriilmesine ise sifre ¢6zme denir.
Sifreleme i¢in say1 veya harfler kullanilabilir ancak genellikle bireyler O ve 1 ler den olusan
diziler seklinde sifrelenmektedir (Vural, 2005). GA’da kromozomlarin kodlanma bi¢imi ¢ok
onemlidir. Bu asamada ii¢ notaya ¢ok dikkat edilir; (Cheng, Gen ve Tsujimurab, 1996)

1. Kromozomun uygun olup olmadig:
2. Kromozomun belirlenen sartlari saglayip saglamadigi

3. Kromozomun kodlama haritasinda tek olmasi

Kodlama teknikleri ise ¢oziilmek istenen probleme gore farklilik gosterir (docplayer.biz.tr).
Son donemlerde birgok farkli kodlama bigimi gelistirilmistir (Cheng, Gen ve Tsujimurab,
1996). En sik kullanilanlar ikili kodlama, gercek deger kodlama ve permutasyon kodlamadir

(Karasoy ve Balli, 2016).

Ikili Kodlama her kromozom 1 ve 0°’lardan olusan bir dizi olacak sekilde yapilan kodlamadir

(docplayer.biz.tr).



14

Kromozoml |1101100100110110

Kromozom?2 | 1101111000011110

Sekil 2.6. ikili kodlamada ile hazirlanmis kromozom &rnekleri (docplayer.biz.tr)

Ancak tam say1 uzayimda komsu olan bazi degerler bit uzayinda komsu degildir. Ornegin 15
ve 16 tam say1 uzayinda ardisik sayilarken bit uzayinda 01111 ve 10000 olarak kodlanirlar.
Bu nedenle ikili kodlama kullanildiginda kromozomlar ilk olusturulurken ya da operatorler
sonucu uygunluk degerinin hesaplanmasi gerektiginde, bit degerlerinin tam say1
karsiliklarina g¢evrilerek kullanilmasi gerekir. Bu da siirecin uzamasina ve is yiikiiniin
artmasina sebep olacaktir (Vural, 2005). Bu yontemde sayilar adindan da anlasilacag: gibi

kodlama islemine girmez, olduklar1 gibi kullanilirlar.

Gergek Deger Kodlama, gergel sayilar gibi kompleks sayilarin yer aldigi problemlerde
kullanilir (Karasoy ve Balli, 2016). Bu yontemde sayilar oldugu gibi kullanilir kodlama
islemine dahil edilmez (Erdogan, 2007). Ikili kodlamanin dezavantajlarini ortadan kaldiran
bir yontemdir. Bu yontemle problemin sadece ana degiskenleri genlere aktarilir. Diger
degiskenler ana degiskenlere bagli olarak hesaplanabildiginden genlere aktarilmamistir

(Vural, 2005).

Bu sekilde gereksiz islemler bilgisayar hafizasindan ¢ikarilarak ¢6ziim uzayinin biiyiimesi

engellenmistir (Stockton, Quinn ve Khalil, 2004).

Kromozoml 1.2324 5.3243 0.4556 2.3293 2.4545
Kromozom?2 ABDJEIFJDHDIERJEDLDELFEGT
Kromozom3 (back). (back). (right). (forward). (left)

Sekil 2.7. Gergek deger kodlama ile hazirlanmis kromozom 6rnekleri (docplayer.biz.tr)

Permutasyon Kodlama,; her kromozom, ilgili karakterin siralamadaki pozisyonunu belirten

sayilardan olusan bir dizi ile ifade edilir (docplayer.biz.tr).

Ornegin ¢izelgeleme problemlerinde siireglerin bagil siras1 dnemli oldugundan permutasyon
kodlama kullanilmaktadir (Vural, 2005). Bu kodlama tiirli pozisyonlarin énemli oldugu
Gezgin Satic1 problemlerinde ve is siralama problemlerinde de kullanilmaktadir (Karasoy ve

Ball1, 2016).
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Kromozoml 15326470908

Kromozom?2 8567231409

Sekil 2.8. Permutasyon kodlama ile hazirlanmis kromozom 6rnekleri (docplayer.biz.tr)

Bazi bagka kodlama yontemleri asagidaki gibidir; (Cheng, Gen ve Tsujimurab, 1999)

a) Operasyona dayali kodlama

b) Ise dayali kodlama

c) Liste onceligine dayali kodlama

d) Is cifti iliskisine dayal: kodlama

e) Oncelik kuralina dayali kodlama

f) Tamamlanma zamanina dayali kodlama

g) Makineye is yiikleme grafigine gore kodlama
h) Rassal anahtarli kodlama

1) Karisik kodlama

2.3.2. Uygunluk degeri hesaplama ve baslangi¢c popiilasyonunu olusturma

Uygunluk Fonksiyonu: Nesiller degistik¢e daha iyi bir sonug elde edilebilmesi i¢in rastgele
bireyler segcmek yerine daha saglikli ve kaliteli ¢oziimler segilebilir. Bunun i¢in ¢6ziimiin
barindirdigi her bir gen i¢in, istenilen ¢dziime uygunluguna gore bir deger verilir (Giingdr,
2010). Toplamda bireyin ¢6ziim kalitesini gosteren bu degere uygunluk fonksiyonu denir.
Sonug iiriiniin iyi olup olmadigina ve gelecek nesile aktarilip aktarilmayacagia uygunluk

degerine bakilarak karar verilir (Badem, 2007; Akpinar, 2009).

Maksimizasyon problemlerinde dizinin uygunluk fonksiyonu amag fonksiyonuna esittir. Bir
¢oziimiin uygunluk degeri ne kadar yiiksekse cogalma ve bir sonraki nesile aktarilma
olasilig1 o kadar artacaktir (Yeniay, 2001). Ancak minimizasyon problemlerinde amag en
kii¢iik degere ulasmak oldugundan amag fonksiyonu ile uygunluk fonksiyonu ters orantilidir

(Gokay Emel ve Taskin, 2009:37).

Kromozomlardan olusan alternatif ¢dziim kiimesine ise popiilasyon denir. ilk popiilasyon

algoritmanin temelini olusturur. Genellikle ilk popiilasyon rastgele olusturulur. Ancak
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uygunluk degerleri hesaplanip buna gore secimlerde yapilmaktadir. Bu sekilde sonuca
gelindiginde istenilene en uygun ¢oziimii bulmak daha olasidir. Popiilasyonun miimkiin
oldugu kadar ¢ok cesitli ¢oziimleri temsil etmek i¢in yeterli arama alanina yayilmasi gerekir.
Popiilasyon biiyiikliigii bu noktada 6nemli bir etkendir. Kag bireyden olusacagina ¢oziilmek
istenen probleme bagli olarak iglemin basinda karar verilir ve bu say1 siire¢ boyunca sabit

tutulur (Yeniay, 2001).

2.3.3. Ureme ve secim

Se¢im operatorii, bir Onceki popiilasyondan hangi bireylerin sonraki popiilasyona
aktarilacagini belirlemeye yarayan operatordiir (Erdogan, 2007). Dogal evrimsel siirecte
sadece en iyiler hayatta kalir ve sadece en iyi 6zellikler bir sonraki nesile aktarilir. GA da

benzer bir se¢im mantig1 kullanir (Giingor, 2010).

Popiilasyondaki her bir 6zellige bir baslangic degerleri verilir ve bu degerlere gore uygunluk
degeri hesaplanir (Erdogan, 2007). Bu uygunluk degerine gore se¢cim yapilir. Uygunluk
degeri yiiksek olanin bir sonraki nesile aktarilmasi daha olasidir. Bu operatér Darwin’in

dogal se¢im operatoriiniin yapay bir modelidir (Goldberg, 1989:10).

Se¢me kriterlerinde uyumluluk esastir. Bu sekilde daha sonra ¢aprazlama ve mutasyonlar
sonucu daha uyumlu bireyler ortaya ¢ikacaktir. Biitiin bireylerde uyumluluk gozetilebilecegi
gibi rastgele secimde yapilabilir (Kurt ve Semetay, 2001). Bu islemler sonucu se¢ilemeyen

bireyler yok olur (Yurtcu ve I¢aga, 2006).

Ureme ise, segilmis bireyleri bir esleme havuzuna kopyalama isleminden ve havuzda

bireyleri ¢iftler halinde gruplara ayirma isleminden olusur (Engin ve Figlali, 2002).

Secim i¢in ¢esitli yontemler bulunmaktadir. Bunlardan bazilari rastgele se¢im, rulet tekerlegi
se¢imi, turnuva se¢imi, siralama sec¢imi, sabit durum secimi ve elitizm se¢imidir (Giingor,

2010; Horat, 2014).

Rastgele Se¢im: Popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerini hesaba katmadan, herhangi

bir kistasa baglh kalmadan rastgele yapilan se¢im yontemidir (Giingdr, 2010).
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Rulet Tekerlegi Se¢im Yontemi: Amag¢ uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin ebeveyn
secilebilme ihtimalini arttirmaktir (Horat, 2014). Popiilasyondaki birey cesitleri bir rulet
iizerine yerlestirilir. Rulet tizerinde kaplayacaklar1 alan uygunluk degerleri ile dogru orantili
olacak sekilde belirlenir (Akpinar, 2009). Dolayisiyla uygunluk degeri en yliksek olan birey
rulette en biiylik payr alacaktir. Se¢im iglemi i¢in bir adet bilye rulet {izerine firlatilir ve
durdugu araliktaki birey se¢ilir (Glingor, 2010). Bu yontemde her bireyin se¢ilme olasiligi
kendi uygunluk degerinin toplam uygunluk degerine orani1 kadardir (Karasoy ve Balli, 2016).
Bu sekilde yeni jenerasyonlarin ebeveyni olacak bireylerin uygunluk degeri yiiksek olan
bireylerden segilme olasilig1 artacaktir. Ancak uygunluk degeri diisiik olan bireylerin de

secilme ihtimali vardir (Kevran, 2009).

Basit bir o6rnekle anlatacak olursak uyguluk degerleri sirasiyla 44, 25, 15, 10, 5 ve 1 olan,
A,B,C,D,E ve F olarak isimlendirdigimiz 6 bireyden olusan bir popiilasyon i¢in hazirlanan

rulet tekerlegi Sekil 2.9.”’daki gibi olacaktir.

F-%1

Sekil 2.9. Rulet tekerlegi 6rnegi

Bu 6rnek {izerinden algoritma adimlari sdyle aciklanabilir:

[Toplam] Popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk fonksiyonlarini topla — toplam 100.
[Se¢im] (0,100) araliginda rastgele bir say1 se¢ - 58.

[Dongii] Popiilasyon lizerinden gidip 0’dan baslayarak bireylerin uygunluk degerlerini topla
— toplamin belirlenen sayidan (58) biiylik oldugu noktada dur.(A+B=67 oldugundan B
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kromozomunda durulur.) Bulunulan yerdeki bireyi se¢ (B kromozomu segilir) (Giingor,

2010). Dolayisiyla secilme ihtimali en fazla olan birey A, en az olan birey ise F’dir.

Siralt Se¢im: Rulet tekerlegi yontemine benzer bir yontemdir. Ancak rulet tekerlegi
yontemindeki dezavantajlara ¢oziim Ttretmistir. Rulet tekerlegi yonteminde eger bir
¢oziimiin uygunluk degeri Ornegin %85 ise diger c¢ozlimlerin secilme ihtimali ¢ok
azalacaktir. Sirali se¢imde ise bu olumsuzlugu engellemek i¢in popiilasyondaki n kadar birey
uygunluk fonksiyonuna gore siraya dizilir. Uygunluk fonksiyonu en diisiik olan bireye 1, bir
sonrakine 2 numara verecek sekilde numaralandirilir. En uygun birey n sayisini alir (Giingor,
2010; Kurt ve Semetay, 2001). Bireyler verilen bu degerler dikkate alinarak rulet tekerlegi

iizerine yerlestirilir ve rulet tekerlegi yontemiyle ayn1 sekilde se¢im yapilir.

Bu yontemde iyi olan bireyin secilme ihtimali yine en fazladir ancak uygunluk degerleri
arasindaki biiyiik farklar ortadan kaldirilarak, uygunluk degeri nispeten diisiik olan bireylere

de secilme sansi taninir (docplayer.biz.tr).

Ornegin Sekil 2.9°da A,B,C,D,E ve F bireylerini uygunluk degerlerine gére siralamistik.

Ayni bireylere sirali secim yontemiyle siralayalim.

A-%44
B-%25 {
C-%15 {
D-%10 |
E-%5 |
F-%1

Rulet Tekerlegi Yontemine Gore Siralama Sirali Secim Yontemine Gore Siralama

Sekil 2.10. Rulet tekerlegi ve sirali se¢im yontemlerinin karsilastiriimasi

Sekil 2.10°’da goriildiigi tlizere iki yontemde de secilme ihtimali en yiiksek olan birey
uygunluk degeri en yiiksek olan A breyi, secilme ihtimali en diisiik olan birey ise uygunluk
degeri en diisiik olan F bireyidir. Ancak A disindaki bireylerin se¢ilme ihtimali sirali segim

yonteminde rulet tekerlegi yontemine gore daha fazladir.
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Sabit Durum Seg¢imi: Bu yodntemin amacit kromozomlarin c¢ogunlugunun yeni nesile
aktarilmasini saglamaktir (Giingér, 2010). Iki adimdan olusur. Oncelikle popiilasyondaki
uygunluk degeri yiiksek olan bireyler secgilerek bu bireylerden yeni nesil ¢ocuk bireyler
olusturulur. Ikinci evrede popiilasyondaki diisiik uygunluk degerine sahip bireyler
cikarilarak yerlerine yeni olusturulan bireyler konulur. Bu sekilde popiilasyon biiytikliigii
degismez ancak popiilasyondaki uygunluk degeri yliksek olan bireyler korunurken, diger

bireylerin de uygunluk degeri ylikselmis olur (Gokay Emel ve Taskin, 2009:48).

Turnuva Se¢imi: Bu yontemde Oncelikle popiilasyondan iki adet birey secilir ve bu iki
bireyin uygunluk degeri karsilastirilir. Uygunluk degeri yiiksek olan birey secilirken diger
birey elenir. Popiilasyondaki biitlin bireyler karsilastirilmaya tabii tutulana kadar islem
devam ettirilir. Ancak bu ydntemin baz1 dezavantajlar1 vardir. Ikili se¢im sirasinda uygunluk
degeri nispeten yliksek iki birey karsi karsiya geldiginde bunlardan biri elenecektir. Yine
ayni1 sekilde uygunluk degeri nispeten diisiik iki birey kars1 karsiya geldiginde bunlardan biri
yeni popiilasyona dahil edilecektir. Dolayisiyla popiilasyondaki kaliteli baz1 ¢oziimler yok
olabilir ya da cok diislik kalitede baz1 ¢oziimler yeni popiilasyona dahil olabilmektedir

(Gokay Emel ve Tagkin, 2009:47).

Elitizm Yéntemi: Bu yontemde amag popiilasyonun en uygun bireylerini kaybetmemektir.
Bu nedenle popiilasyondaki uygunluk fonksiyonu en yiiksek olan bireyler oldugu gibi bir
sonraki nesile aktarilirlar. Diger bireyler arasinda ise uygunluk degerleri dikkate alinacak bir
yontemle se¢im yapilir ve yeni popiilasyonun bireyleri tamamlanir. Bu yontemi avantaji bir
ornekleme hatas1 veya genetik operatoriin kullanilmasi sonucu uygunluk degeri yiiksek
bireylerin kaybolmasinin &niine ge¢mesidir. Ilk defa 1975 yilinda De Jong tarafindan

onerilmistir (Coskun, 2006).

2.3.4. Caprazlama operatorii

En 6nemli operatorlerden biridir. Mevcut gen havuzunun potansiyelini arttirmak i¢in iki
farkli kromozomun genetik bilgilerinden yeni bir nesil olusturulmasmi saglar
(docplayer.biz.tr). Farkli bireylerin genetik pargalarint kombine eder (Vural, 2005). Boylece
zaten uygunluk degeri yliksek olan bireylerden uygunluk degeri daha yiiksek bireyler elde
edilebilir. Iki amaci vardir. Birincisi ¢6ziim uzaymi aramak, ikincisi bu aramayi

ebeveynlerin mevcut genetik bilgilerini koruyarak yapmaktir (Gokay Emel ve Tagkin,
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2009:49). Boylece olusan g¢ocuk birey ebeveynlerinin bazi Ozelliklerini alacaktir ve

ebeveynlerinden farkli bir genotipe sahip olacaktir (Giingor, 2010).

Ebeveyn 1 kromozom Ebeveyn 2 kromozom

000000 000000

—

@60000 000006

Cocuk 1 kromozom Cocuk 2 kromozom

Sekil 2.11. Basit caprazlama operatorii (Bentley, 1999:10)

Caprazlama operatorleri ¢aprazlanacak ebeveyn sayisina gore ii¢ temel sinifa ayrilabilir

(Cakar, 2009).

- Yeni birey tek ebeveynden iiretiliyorsa aseksiiel,
- Yeni birey iki ebeveynden iiretiliyorsa sekstiel,
- Yeni birey ikiden fazla ebeveynden iiretiliyor ise ¢oklu-birlesim (muti-recombination)

adini alir.

Literatiirde farkli problemlere uygun farkli ¢aprazlama yontemleri mevcuttur. Bunlardan
bazilar1 tek noktali ¢aprazlama, iki noktali caprazlama ¢ok noktali caprazlama ve uniform

caprazlamadir.

Tek Noktali Capraziama: GA’da en c¢ok kullanilan caprazlama yontemidir. Bazi
kaynaklarda basit ¢caprazlama olarak da geger. Caprazlanacak bireylerin dizi uzunluklarinin
esit olmasi gerekir. Diziler iizerinde rastgele bir ¢aprazlama noktasi belirlenir ve bu noktadan
sonra gelen genler karsilikli olarak yer degistirilir (Vural, 2005). Caprazlama noktasinin
dogru se¢ilmesi 6nemlidir. CN’na gore ¢ok uygun bireyler ya da uygunluk degeri ¢ok diisiik
bireyler elde edilebilir (Cakar, 2009). Uzun bit zincirine sahip diziler i¢in ¢ok kullanigh
degildir. Ciinkii bu yontemle fazla ¢esitlilikte kombinasyonlar olusturmak miimkiin degildir

(Erdogan, 2007).
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Caprazl Noltas: (;apraTama Noktas:
Aile 1010 I[::
|

01110 0011010010

Cocuk 1010 010010 0011 001110

Sekil 2.12. Tek noktal1 ¢aprazlama (Isci ve Korukoglu, 2003)

Iki ve Cok Noktali Caprazlama: Iki noktali caprazlamada iki ¢aprazlama noktas1 belirlenir
ve bu noktalar arsindaki genlerin yeri degistirilir (Glingor, 2010). Tek noktali ¢aprazlamada
dizinin ya bas ya da son boliimii cocuk bireye aktarilir. Ikisi birden aktarilamaz. Ancak
dizinin hem baginda hem sonunda iyi genetik bilgi iceren boliimler varsa tek noktali
caprazlama biitiin iyi genleri alamayacaktir. Bu tarz durumlarda ¢ift noktali caprazlama daha

1yi sonug verecektir (Cakar, 2009).

CN-1 GN-2 CN-1 CN-2

bl vl

Aile 1010 001 110 0011 010 010

| P

Cocuk 1010 010 110 0011 001 010

Sekil 2.13. iki noktal1 ¢aprazlama

Cok noktali ¢aprazlama ise bu yontemin gelistirilmis halidir. Birden fazla caprazlama
noktasi belirlenir ve bu noktalar arasinda kalan bdélgeler karsilikli olarak yer degistirilir
(Giingor, 2010). Caprazlama noktasit sayisi tek oldugunda degisim olasiligi asimetrik
bicimde bit pozisyonuna bagli olarak degisir. Bir¢ok durumda simetri nedeni ile kiigiik ¢ift

sayil1 ¢caprazlama nokta sayisi belirlenmesi onerilmektedir (Cakar, 2009).

CN-1 GN-2 GN-3 GN-1 GN-2 GN-3

e S o

Aile 101 00 01 001 10 10 010

l

Cocuk 101 10 01 010 0o1 00 10 110

Sekil 2.14. Cok noktal1 ¢aprazlama
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Uniform Caprazlama: Genetik algoritmanin giiciinii arttirmak icin gelistirilmistir. Oncelikle
caprazlanacak bireylerle ayni dizi uzunluguna sahip, rastlantisal bir ¢caprazlama maskesi
olusturulur. Bu ¢aprazlama maskesinde 1 yazan gen yerine aile 1’den, 0 yazan gen yerine
ise Aile 2’den aymi siradaki gen alinarak Cocuk 1 olusturulur. Daha sonra c¢aprazlama
maskesinde 1 yazan geni 0, 0 yazan gen 1 olarak degistirilerek ¢aprazlama maskesinin tersi
olusturulur. Cocuk 2’yi olusturmak icin, Cocuk 1 olusturulurken yapilan islemin aynisi bu

defa gaprazlama maskesinin tersi kullanilarak yapilir (Bolat, Erol ve Imrak, 2004).

Al EAEAEAEIEAEN
Aile 2 L | X | A A | )0
[ sy e !
| Maske I O R T :
[ |
: |
EfviaskeniuTersi [1Jo[1]o[1]0] |
______________________________ I
Cocuk 1 FEI1EIEAEAEDED
Cocuk? l1]lol1{a1]o]1]

Sekil 2.15. Uniform ¢aprazlama (Vural, 2005)

2.3.5. Mutasyon operatorii

Caprazlama ile mevcut genler korunarak popiilasyon i¢inde yeni bireyler olusturulur. Bu
nedenle c¢esitlilik sans1 azdir. Yani mevcut genler gerekli olan tiim bilgiyi icermezse tatmin
edici bir ¢dziime ulasilamaz ve genler bir siire sonra birbirini tekrar etmeye baslayabilir (Is¢i
ve Korukoglu, 2003). Bu nedenle popiilasyonda yeni kromozomlar iiretmek ve cesitlilik
saglamak i¢in mutasyon operatorii kullanilir. Algoritmanin tekrara distiigii, tikandig
noktalarda ya da ¢oziime en uygun birey olusmadiginda mutasyon operatorii ile kromozom
dizilerinde bazi degisiklikler yapilabilir (Gokay Emel ve Tagkin, 2009:57). Ancak genler
belli bir mutasyon oranina gore mutasyona ugratilirlar. Bu deger genellikle diisiik bir
degerdir. Clinkii yiiksek bir mutasyon degeri belirlenirse elde edilen uyum degeri yiiksek
bireyler kaybedilebilir ve bunun sonucunda algoritma en uygun coziimden uzaklasir

(Erdogan, 2007).
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Sekil 2.16. Basit mutasyon operatorii (Bentley, 1999:10)

Cesitli mutasyon yontemleri vardir. Bunlar ters ¢evirme, ekleme, yer degistirme ve karsilikli

degisim mutasyonlaridir.

Ters Cevirme mutasyonunda kromozom dizisinin bir boliimii segilerek kendi i¢inde ters
cevrilir. Dizide geri kalan genler aymi sekilde korunur. Ekleme mutasyonunda rastgele bir
gen secilir ve kromozom dizisi igerisinden rastgele bir gen kaldirilarak yerine secilen gen
konulur. Yer degistirme mutasyonunda kromozom dizisi i¢erisinden bir gen ya da gen grubu
secilerek dizi igerisindeki yeri degistirilir (Gokay Emel ve Taskin, 2009:58). Karsilikli
degisim mutasyonunda kromozom dizisi igerisinde segilen iki adet gen ya da gen grubu yer
degistirilir (Vural, 2005). Sekil 2.17°de mutasyon yontemlerine dair 6rnekler gosterilmistir.

Bu yontemler kullanilirken mutasyona ugratilan genler kirmizi renkle belirtilmistir.
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Ters Cevirme Ekleme Yer Degistirme  Karsilikli Degisim
Mutasyonu Mutasyonu Mutasyonu Mutasyonu

Sekil 2.17. Mutasyon yontemleri

2.3.6. Durdurma operatorii

Genetik algoritma modeli bir dongii halinedir. Biitiin operatorler durdurulana kadar nesiller
boyunca devam eder. Bir durdurma kriteri konulmazsa dongii sonsuza kadar devam
edecektir (Gokay Emel ve Taskin, 2009:63). Bir durdurma operatorii eklendiginde her nesil

sonrast durdurma kriterinin saglanip saglanmadig1 kontrol edilir ve durdurma kriterinin
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saglandig noktada algoritma durur. Cesitli durdurma kriterleri vardir. Onceden belirlenen
kusak sayisina ulagilmasi, istenen uygunluk fonksiyonu degerinin saglanmasi veya
algoritmanin belirlenen siire kadar devam etmesi halinde dongii durdurulabilir (Gokay Emel

ve Taskin, 2002).

Hesaplama Zamani Kriteri: Bu yontemde dnceden bir nesil sayist ya da hesaplama zamani
belirlenir ve bu hedefe ulasildiginda algoritma durur. Ancak bu yontem her zaman ¢ok
saglikli bir se¢im olmayabilir. Eger algoritma gerekenden 6nce durdurulursa ileriki evrelerde
olusabilecek daha saglikli ¢oziimler goz ardi edilmis olur. Tam tersi algoritma gereginden

ge¢ durdurulursa bu da hesaplama zamanini arttiracaktir (Gékay Emel ve Taskin, 2009:63).

Optimizasyon Hedefi Kriteri: Bu yontemde 6nceden ulasilmak istenen uygunluk degeri
belirlenir. Maksimizasyon problemlerinde uygunluk degeri bu degerin iistliinde bir ¢dziim
iretildiginde, minimizasyon problemlerinde ise uygunluk degeri bu degerin altinda olan bir

¢Oziim tretildiginde algoritma durur (Vural, 2005).

Minimum Iyilesme Kriteri: Bu yontemde nesiller boyunca elde edilen ¢dziimlerin uygunluk
degerleri arasindaki farka bakilir. GA mantig1 geregi nesiller arasinda ¢oziimlerin iyilesme
orani 6nce hizl bir artig gosterecek ve bu artis zamanla yavaslayacaktir. Nesiller arasindaki
iyilesme oran1 giderek azalip sifira yaklastikca artik iyilesme beklenemeyecegi ongoriilerek

algoritma durdurulur (islier, 2001).

Durdurma kriteri belirlerken sadece ¢oziimiin kalitesi dikkate alinmaz. Bununla birlikte
¢Oziime ulagmak i¢in harcanacak zaman da Onemlidir. Bu nedenle algoritmanin hangi
noktada durdurulacagina karar verirken bu iki kriter beraber degerlendirilmeli ev en kisa

siirede en makul sonuca ulasmak hedeflenmelidir (Islier, 2001).

2.4. Genetik Algoritma Parametreleri

Algoritma islemeye baslamadan once belirlenmesi gereken bazi parametreler vardir. Bu
parametreleri dogru bir sekilde belirlemek algoritmanin kaliteli olmasi, saglikli bir sekilde
caligmas1 ve basariya ulasmasi i¢in onemlidir. Bu parametrelere kontrol parametreleri de
denir (Horat, 2014; Giingdr, 2010). Belirlenen parametrelerin degisimi ¢6ziim kiimesini

degistirmekte, ¢oziim siiresini ve birey se¢imini etkilemektedir (Giileg, 2014).
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Parametreler birbirlerini dogrusal olmayan big¢imde etkiledigi i¢in ayni anda optimize
edilemezler. Tiim algoritmalarda degerlendirilecek optimal parametreleri bulabilmek icin
birgok arastirma yapilmis ancak bu konuda bir uzlagmaya varilamamistir (Mitchell,
1996:131). Her problemin ¢oziimii icin GA modeli 6zellestiginden parametrelerde aym
sekilde probleme gore farklilasmaktadir. Bu nedenle bu baslikta GA igin genel olarak
uygulanabilecek bazi parametreler incelenmistir. Bunlar popiilasyon biiyiikligii, kusak
araligi, caprazlama olasiligi, mutasyon olasiligi, se¢im stratejisi ve uyum 6lgeklemesi olarak

sayilabilir (Gokay Emel ve Tagkin, 2002).

2.4.1. Popiilasyon biiyiikliigii

Popiilasyon biiyiikliigii genetik algoritmanin tiim performans ve verimliligini etkiler. Bu
nedenle 6nemli bir faktordiir. Genelde az sayida birey igeren popiilasyonlarda genetik
algoritmalar etkin bir sonu¢ vermemektedir. Clinkii popiilasyon yeterli sayida 6rnek ¢oziim
icermediginden algoritma ¢6zlim uzayinin ancak bir kismini tarayabilir ve bu yiizden ¢ok
fazla secenek arama uzayi1 disinda kalir. Ancak ¢ok sayida birey igeren popiilasyonlarda GA
¢oziim uzaymnin daha genis bir alanini taradigindan daha fazla segenek ile daha cesitli
coziimler iiretebilir. Boylece algoritmanin heniiz optimum degere ulasmamis bir ¢oziimle
erken sonlanmasinin Oniine geg¢ilmis olur.  Ancak biiyiikk popiilasyon kullanmanin
dezavantaji ise daha fazla kromozoma degerlendirme yapilacagindan ¢oziime ulagsma

siiresinin artmasidir (Gokay Emel ve Taskin, 2009:72-73).

Bazi aragtirmacilar en uygun popiilasyon biiyiikligiinii bulabilmek i¢in arastirmalar
yapmislardir. 1989 yilinda Schaffer ve arkadaslar1 fonksiyon optimizasyonu i¢in yaptiklari
caligmalar sonucunda 20-30 araliinda bir popiilasyon biiyiikliigiiniin uygun oldugu
cikarimina varmiglardir. Genel olarak kisit igeren problemlerde ise dizi uzunlugu ile
popiilasyon biiyiikliigliniin yakin degerler olmasi gerektigi ortaya konmustur (Gokay Emel
ve Taskin, 2009:72). Odetayo ise 1993°te GAPOLE adi verilen GA-tabanli program ile
yaptig1 arastirma sonucunda 300’tin optimum bir popiilasyon biiyiikliigi oldugunu

belirlemistir (Vural, 2005).
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2.4.2. Kusak farki

Bir popiilasyonda bireyler rastgele ya da uygunluk degerleri dikkate alinarak secilebilirler.
Biitiin bireyler rastgele secildiginde optimum ¢6ziimden uzaklasilabilir. Tam tersine tamami
uygunluk degerine gore secilirse bolgesel en iyi ¢oziimlerin uygunluk degerleri birbirine
yaklasabilir. Bu tarz sorunlart 6nlemek i¢in her kusakta bazi bireyleri rastgele, bazi bireyleri

de uygunluk degerlerine gore segmek gereklidir (Giingor, 2010).

Algoritmada bir sonraki nesil i¢in ka¢ adet yeni kromozomun seg¢ildigini gosteren
parametreye ise kusak farki denir. Bu oranin %100 olmasi kromozomlarin tamaminin yer

degistirdigi anlamina gelmektedir (Giingor, 2010).

2.4.3. Caprazlama olasih@1

Caprazlamada amag¢ mevcut iyi kromozomlarin oOzelliklerini birlestirerek daha 1iyi
kromozomlar olusturmaktir (Gékay Emel ve Taskin, 2002). Caprazlamanin hangi siklikla
yapilacagini belirleyen deger ise caprazlama olasiligidir. Eger hi¢ ¢aprazlama yapilmazsa bu
deger %0 olur. Dolayisiyla yeni bireyler eski bireylerin aynisi olacaktir. Tam tersine biitiin
bireyler ¢aprazlama yolu ile elde edilirse bu oran %100 olacaktir (Kurt ve Semetay, 2001).
Caprazlama orani ise genelde 0.6 ile 1 arasinda bir sayidir. Daha kiiclik oranlarda ¢esitlilik
azalirken daha biiylik oranlarda en iyi ¢Oziim gozden kagirilabilir. Diger yandan iyi

kromozomlarin bozulma olasilig1 da artmaktadir (Horat, 2014; Gokay Emel ve Taskin, 2002)

2.4.4. Mutasyon olasihigi

Kromozomlarin ne siklikla mutasyona ugrayacagini gosteren parametredir. Amag
popiilasyonun genetik ¢esitliligini korumaktir. Ayrica kromozomlarin birbirine benzedigi ve
GA’nin sikistig1 noktalarda ¢6ziim olarak mutasyon kullanilir (Horat, 2014; Giileg, 2014).
Eger bu deger %0 olursa bireyler hi¢ degismeden kalir. Eger bu deger %100 olursa
poplilasyon igindeki bireyler tamamen degisir (Kurt ve Semetay, 2001).

Mutasyon, ¢caprazlamaya gore daha az uygulanan bir operatordiir. Genellikle degeri 0.5° den

kiigiik bir sayidir (Akpinar, 2009). Eger bu deger artarsa algoritmanin kararliligi bozulabilir



27

ve rastlantisal bir aramaya doniisebilir. Ancak bu durumda kayip genetik parcalar1 tekrar

bulmakta olasidir (Gékay Emel ve Taskin, 2009:79).

2.4.5. Secim stratejisi

Nesiller cesitli yontemlerle ¢ogaltilirlar. Bu yontemlerden biri olan kusaksal stratejide,
popiilasyondaki biitiin kromozomlar tamamen yavrularla yer degistirilir ancak bu durumda
uygunluk degeri en yliksek olan birey de yok olacagindan bu stratejiyi elitizm ile birlikte
kullanmak faydalidir. Elitizim yonteminde popiilasyondaki uygunluk fonksiyonu en yiiksek
olan bireyler oldugu gibi bir sonraki nesile aktarilirlar. Bu sekilde en uygun bireyler

korunmus olur.

Bir diger yontem olan denge durumu stratejisinde ise her kusakta sadece birkag kromozom
yenilenir. Genellikle en kotii kromozomlar ¢ikarilarak, yeni kromozomlar onlarin yerine
yerlestirilirler (Gokay Emel ve Taskin, 2009:80; Gokay Emel ve Tagkin, 2002). Bu
stratejilerin en 6nemli noktas1 bireyleri miimkiin oldugunca rastgele secip ¢aprazlamaktir.

Sonuca ne kadar yavas ilerlenirse, o kadar iyi sonuglar alinir (Giileg, 2014).

2.4.6. Uyum ol¢eklemesi

Fonksiyon oOlceklemesi olarak da isimlendirilir. Bir¢cok Olgekleme ydntemi mevcuttur.
Bunlardan en ¢ok kullanilanlar1 dogrusal 6lgekleme, iistsel 6lgekleme ve sigma kisaltmasidir
(Yeniay, 2001). Genetik Algoritmanin etkin bir sekilde isleyebilmesi i¢in probleme en uygun
Olcekleme yonteminin sec¢ilmesi olduk¢a dnemlidir (Gékay Emel ve Taskin, 2009:80).

2.5. Genetik Algoritmanin Avantaj ve Dezavantajlar

Genetik algoritmanin diger optimizasyon yontemlerinden bazi farklar1 vardir. Temel farklar

sunlardir;

1. GA’lar parametre degerleri ile degil bunlarin kodlanmis versiyonlar ile ¢alisir. Coziim

iiretebilmek i¢in parametrelerin kodlanmasi gerekir (Goldberg, 1989:7).
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2. Diger yontemlerden farkli oldugu en 6nemli konu paralel olmasidir. Klasik optimizasyon
yontemleri seri Ozelliktedir. Yani tek noktadan baglar, sirayla ¢oziimleri inceler ve adim
adim en 1yi ¢oziimii bulmaya ¢alisir. Ancak sonug iiriin optimum degilse bastan baslanmasi
gerekmektedir. Ancak GA’lar tek bir ¢coziimle degil ¢oziimler kiimesi ile ¢alisir ve tek
seferde cok fazla yonde arastirma yapabilir. Eger bir yol sonuca ulagsmazsa elenir ve
algoritma bagka bir yoldan aramaya devam eder. Bu sekilde algoritmanin yerel en iyi
cOziimlere takilma ihtimali azalir ve global optimuma ulasmasi kolaylasir (Vural, 2005).
Ancak bazi durumlarda yine de yerel en iyi ¢6ziime daha hizli ulasilirsa algoritma bu noktada
sonuclanabilir. Bunu engellemek i¢in ¢esitlilik arttirilabilir ya da uygunluk fonksiyonu her
adimda degistirilebilir. Ancak yine de GA’da ¢6ziim kiimesi iyi ¢oziimlerle birlikte kotii

coziimleri de icerdiginden en iyi ¢6zlime ulasma garantisi yoktur (Akpinar, 2009).

3. Degerlendirme isleminde tiirev degerini degil uygunluk fonksiyonunu kullanir. Boylece
stirekli ya da kesikli fonksiyonlar kullanilmasi algoritmanin yapisint etkilemez. Ayrica

yardime1 bir bilgi kullanilmasina da ihtiya¢ kalmaz (Soke, 2003).

4. Geleneksel yontemler siirekli optimizasyonlara deterministik doniisiim uygularken,

genetik algoritmalar olasilik kurallarini uygular (Cakar, 2009).

Bunlarla birlikte genetik algoritmanin diger optimizasyon yontemlerinin basarisiz kaldig

baz1 durumlarda ¢ok ¢apici sonuglar tiretebilmesini saglayan bazi avantajlar1 vardir.

e Paralel calisma 6zelligi sayesinde ¢ok genis bir arama uzayini tarayabilirler. Bu nedenle
makul bir siirede arastirilamayacak genis bir alternatif ¢6ziim kiimesine sahip, dogrusal
olmayan problemler i¢in olduk¢a uygundur. Gergek hayatta problemler genellikle

dogrusal degildir (Vural, 2005).

e Yine paralel ¢calisma 6zelligi sayesinde etkin bir arama yaparak en iyi ¢ozlimlere en hizli

sekilde ulasir (Karasoy ve Balli, 2016).

e Siirekli olmayan, zamanla degisen ve birgok yerel optimum noktasi olan problemler i¢in
¢ok uygundur. Ciinkii cok yonlii ¢calistigindan yerel optimumlara takilma ihtimali daha

azdir (Agalday, 2018).
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e Gergek hayatta problemler tek bir parametreye bagli degildir. Bazen bazilarindan 6diin
vererek bir diger parametrenin optimize edilmesi gerekir. Bu sekilde birden fazla
parametreye bagli problemlerde GA sayesinde bir ¢oziimde bir parametre optimize
edilirken bagka bir ¢6zlimde baska bir parametre optimize edilebilir (Vural, 2005). Bu
sekilde sadece mutlak en iyiyi degil, parametrelere bagli en iyilerin listesini ¢ikarabilir.
Bundan sonra kendi amacina en uygun ¢oziimii segmek kullanici inisiyatifine kalir

(Seker T. , 2008).

e Farkli yontemlerle birlestirilerek hibrid olarak kullanilabilirler (Cakar, 2009; Kaya,
2012).

e Genetik algoritmalar parametrelerle degil bunlarin kodlanmis versiyonlari ile ilgilenir.
Coziimleri rastgele degistirip uygunluk fonksiyonlarina gore bu degisimi degerlendirir
(Goldberg, 1989:7). Olasiliklara gore ¢alistigindan ne kadar iyi sonug alinacagi dnceden
kestirilemez (Karasoy ve Balli, 2016).

e Paralel bilgisayarlarda ¢aligmaya uygundur (Cakar, 2009; Kaya, 2012).

e Kendi kurallar ile ¢alistigindan problemin kurallarini bilmesi gerekmez. Genetik say1
sistemine gore iiretilen sayilarla ¢aligir. Bunlar deney verileri veya analitik fonksiyonlar

olabilir (Cakar, 2009; Seker T. , 2008).

Ancak GA giiglii ve etkili bir problem ¢ézme yontemi olmasina ragmen her probleme
uygulanamazlar. Biitiin bu avantajlarin yaninda bazi kisitlamalar1 ve dezavantajlar1 da

mevcuttur. Bunlar bazilar1 asagida aciklanmistir.

o En 6nemli konulardan biri kodlama dilidir. Kodlama dili olast degisiklikleri tolere
edebilecek bir dil olmalidir. Aksi takdirde hatalar ve anlamsizliklar ortaya ¢ikacaktir. Bu

nedenle kodlama dili gii¢li, etkili ve karmasiktir (Vural, 2005).

o Uygunluk fonksiyonunun dogru tanimlanmasi ¢ok dnemlidir. Aksi takdirde algoritma

gercek problemi gérmezden gelip baska bir sorunun ¢éziimiinii aragtirabilir.
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Diger GA parametrelerinin dogru belirlenmesi de ¢ok dnemlidir. Ornegin popiilasyon
biiyiikliigii yeterli olmazsa dogru ¢6ziim icin yeterli arama yapilamayabilir. Ya da
caprazlama, mutasyon gibi diger operatdrlerin oranlari uygun degilse veya se¢im

stratejisi dogru degilse optimum ¢oziimden uzaklasilir (Akpinar, 2009).

Bagka bir problem ise prematiire yakinsamadir. Prematiire yakinsama bireyler arasindaki
farklilig1 ¢ok erken ve hizli bir sekilde yok ederek genetik yi1gilma problemine yol acar.
Yani eger popiilasyondaki bir bireyin uygunluk degeri digerlerinden ¢ok fazla yiiksekse
devamli o birey segileceginden kusaklar degistikce popiilasyonun ¢esitliligi azalir ve
yerel bir optimuma dogru ilerler. Popiilasyon biiyiikliigiiniin az olmamasi, uygun se¢im

stratejisi kullanmak vs. yontemlerle bu olayin oniine gecilebilir (Vural, 2005).

Kesin sonug gerektiren problemlere uygun degildir. Cilinkii sinirh bir siirede mitkemmel

¢coziime ulagsma garantisi yoktur (Kaya, 2012).

Diger optimizasyon yontemleri belirgin yontemlerdir. Ancak Genetik Algoritmalarda
olasilik kurallar1 kullanildigindan ayni genetik algoritma modeli ayni sartlar altinda

tekrar calistirildiginda ayni sonucu vermez (Seker T. , 2008).

Teorik alt yapilar1 basit olup problem uzayinin Ozelliklerinden istenilen kadar

yararlanamazlar (Agalday, 2018).

Rastgeleligi sebebiyle 0Ozellikle diger optimizasyon yontemlerinin kolaylikla
cOzebilecegi daha basit yapili problemler i¢in ¢dziimii bulmasi diger yontemlerden uzun

siirecegi i¢in, kullanilmas1 mantikli degildir (Agalday, 2018).

Bulunan ¢6ziimiin en iyi olup olmadigi kontrol edilemez. Bu nedenle en iyi ¢6ziimiin ne
olacaginin higbir sekilde bilinemedigi ya da tahmin edilemedigi problemlerde kullanmak

daha mantikli olacaktir (Seker T. , 2008).

Yerel optimumlar atlayabilir. Bu nedenle yerel optimumlara ulagmak istendiginde

kullanilacak en iyi yontem degildir (Kaya, 2012).
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2.6. Genetik Algoritmanin Uygulama Alanlar

Genetik algoritmalar yapisi itibariyle karmasik ve biiyiilk bir ¢6ziim uzayimi taramayi
gerektiren problemlerde, kisa siirelerde basarili sonuglar elde etmektedir. Ozelikle 1985
yilindan sonra bircok farkli alanda birgok farkli sekilde kullanilmistir (Ozcakar, 1998).
Bunlardan bazilari; (Cunkas, 2006)

v Optimizasyon Problemleri

v Gezgin Satici Problemi

v Arag Rotalama Problemi

v Cizelgeleme Problemi

v Tesis Yerlesim Problemi

v Hiicresel Uretim Problemi

v Atama Problemi

v Makine 6grenmesi

v Montaj Hatt1 Dengeleme Problemi
v Bask1 Devre Kartlarinda islem Siras1 Belirleme Problemi
v Sistem Giivenilirligi Problemi

v Goriintii isleme

v Sosyal sistemler

2.6.1. Optimizasyon problemleri

Optimizasyon problemleri genellikle tek bir degerin optimizasyonu seklinde calisilir ve bu
problemler diger klasik yontemlerle ¢oziilebilirler. Ancak birden fazla degerin bulundugu
problemleri tek kriterli hale getirmek zordur (Goldberg, 1989:7). Boyle ¢ok amagh
problemlerde GA basariyla kullanilir (Engin, 2001).

“Genetik Algoritma Ile Ankara ilinde Mobese (Kent Giivenlik Yonetim Sistemi)
Yerlestirme Optimizasyonu” tezi GA ile optimizasyon problemlerinin ¢éziimiine dair bir

ornektir (Horat, 2014).
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2.6.2. Gezgin satic1 problemleri

Bu problemlerde amag kat edilen yolu minimize edecek bir rota ¢izmektir. En ¢cok kullanilan
yontemlerden biridir. Bir¢ok problem bu probleme benzer bir mantikla ¢oziliir. Bu
problemlerde gidilecek sehir sayisi ile algoritmanin ¢6ziim bulma zamani arasinda {istel bir
iligki vardir. Yani gidilecek sehir sayisi n ise incelenecek rota sayisi (n-1)! kadardir. Bu
mantikla gidilecek sehir sayisini 1 arttirdigimizda (n+1) incelecek rota sayisi n kat artacaktir
(n!). Bir algoritmanin yaygin performans ol¢iitiinlin hesaplama zamani oldugu dikkate
alindiginda bu problemlerin genetik algoritma ile ¢6ziilmesinin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir

(Gokay Emel ve Tagkin, 2009:98).

Bu ydnteme “Google Maps ve Genetik Algoritmalarla GSP Coziimii I¢in Oneri” (Karasoy

ve Balli, 2016) tezi 6rnek verilebilir.

2.6.3. Arac rotalama problemleri

Kisaca bir depodan ayrilan ve farkli miisterilere malzeme gotiiren araglarin rotalanmasi
problemleridir. Her aracin kapasitesi ve gidecegi yol bellidir. Bu sartlar altinda araglarin en
diisiikk maliyetle miisterilere ulagmasi1 amaglanir. Daha karmasik bir problem olan pencereli

ara¢ rotalamada zaman faktorii de devreye girer (Horat, 2014).

“Zaman Pencereli Ara¢ Rotalama Problemi’nin Genetik Algoritma ile Modellenmesi”
(Dursun, 2009) tezi ve “Ara¢ Rotalama Problemleri Ve Zaman Pencereli Stokastik Arag
Rotalama Problemine Genetik Algoritma Yaklagim1” (Seker S. , 2007) tezi bu probleme bir

Ornek olarak verilebilir.

2.6.4. Cizelgeleme problemleri

Farkli islem siireleri ve belli teslim tarihleri olan islerin c¢izelgelenmesi {lizerine bir
yontemdir. Ilk defa 1985 yilinda Davis tarafindan uygulanmustir (Gékay Emel ve Taskin,
2009:96). 1987°de Liepins ve arkadaglari, belirli teslim tarihleri ve islem siireleri olan iglerin
cizelgelenmesi  problemini  arastirmislardir.  Genetik ~ Algoritmalar  ¢izelgeleme
problemlerinde optimuma yakin ¢6ziime, diger ¢6ziim yontemlerinden ¢ok daha kisa bir

siirede ulagmiglardir.
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“Hemsire Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma fle Coziimii” (Civril, 2009) ve
“Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma ile Coziim Performansinin

Arttirilmasinda Parametre Optimizasyonu” (Engin, 2001) tezleri bu yonteme ornektir.

2.6.5. Tesis yerlesimi problemleri

Arag gerecleri veya baska gerekli kaynaklar1 belli kistaslara gére optimum performans
saglayacak sekilde yerlestirme problemleridir. Bu noktada her parcanin yerlesiminde 6zel
bir takim ihtiyaglar olabilmektedir. Bununla birlikte maliyette dikkate alinmalidir. Hizli ve
dogru kararlar vermek Onemlidir. Yerlesimle ilgili yanlis verilecek bir karar iiretim
asamasinda ek maliyete ve zaman kaybina sebep olabilir. Goriildiigii lizere bu problem
bircok degiskenin birbirini etkiledigi ve ayni1 anda hepsine karar verilmesi gereken bir

problemdir. Bu nedenle genetik algoritma kullanimina olduk¢a uygundur (Horat, 2014).

“Mekanik Otopark Tesislerinin Yer Se¢imi Ve Boyutlandirilmas: I¢in Genetik Algoritma
Tabanli Bir Yaklasim” (Karasay, 2016) tezi bu kullanima 6rnektir.

2.7. Mimari Tasarim Uygulamalarinda Genetik Algoritmalarin Kullanim

Mimarlik ve genetik iliskisinin temeli 1960’11 yillara dayanmaktadir. Ilk drneklerinden biri
1961 yilinda Kisho Kurukowa’nin striiktiiriinii DNA sarmali seklinde tasarladigir Helix Kent
projesidir. Oncelikle sehirleri biiyiiyen gelisen ve kendi kendine yenilenen sistemler olarak
goren metabolist akim ortaya ¢ikmigtir. Daha sonra bu fikri Genetik Mimarlik akimi takip
etmistir. (www.academia.edu) Bu akim adaptasyon yetenegi olan, kendi kendine lireyebilen,
gelisen, evrimlesen ve hatta oOlen mimari Ogeler {iretmeyi amaglamistir.
(gulden.kokturk.com) Mekanlarin bir organizma manti§inda tasarlanmasi, dolayisiyla

yapilarin canlilik 6zelligi tasimasi lizerine diislinceler gelismistir (www.academia.edu).
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Resim 2.1. Kisho Kurukowa - Helix Kent Projesi (Tokyo,1961)

Biitlin bu diisiinceler dikkate alinarak mimarin sonug {iriinii degil bir miihendisin DNA
iizerine caligmalarinda oldugu gibi bu iirline ulasacak siireci diisiinmesi ve bu {iriinii
olusturabilecek yazilimlari tasarlamasi beklenmektedir (Erbas Korur ve Diilgeroglu Yiiksel,
2013). Bahsedilen bu yazilimlar Darwin’in evrim teorisini temel alan, ilk defa 1970 yilinda
John Holland tarafindan hakkinda ¢alismalar yapilan genetik algoritma yontemini kullanan
yazilimlardir (gulden.kokturk.com).

Genetik algoritmalar canlilarin olusum stirecini taklit eder. Bu yontemde genlerin iglevlerini
algoritmalar ve kodlar tanimlar. Bu sekilde farkli operatorler yardimiyla c¢ogalma
gerceklesir. Boylelikle ayn1 aileden olan ancak birbirinden farkli olan bigimler elde edilir.

Istenene en uygun form elde edilene kadar bu genetik siire¢ devam ettirilir (Frazer, 1995:58).

John Frazer’e gore (1995) evrimsel mimarinin amaci yapili ¢evrede, dogal cevrenin
karakteristik 6zelligi olan simbiyotik davranisi ve metabolik dengeyi saglamaktir. Evrimsel
mimarlik tanimini ise dogadaki adaptasyonu bazi yardimci araglar kullanarak bilgisayar

ortamina aktarma ve bu sekilde yeni formlar liretmek olarak agiklamaktadir (Frazer, 1995:9).

Kolarevic’e gore ise (2003) evrimsel tasarimin arkasindaki anahtar kavram genetik
algoritmalardir. GA’lar ¢aprazlama, mutasyon vb. genetik siirecleri takip eder ve kromozom
yapisina benzer bir dizi yapisina sahiptir. Cesitli parametreler bu yapiya kodlanir ve bu
parametrelere bagli uygunluk degerleri hesaplanir. Buna gore yapilan sec¢imlerle daha
sagliklt kusaklar elde edilir. Asil 6nemli olan ortaya ¢ikacak bicimden ziyade sistem

mantiginin ve siirecin dogru kurgulanmasidir (Kolarevig, 2003:37).
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2.7.1. Embriyonik ev

Bu alanda yapilan caligmalardan biri mimar Greg Lynn’e ait olan embriyonik evler
projesidir. Gerekli yazilimi 1998 yilinda Lynn ve 6grencileri Kolombiya’da gelistirmistir.
Bu projede oncelikle mimarlar kullanicilara anket diizenleyerek bir evde ihtiya¢ duyduklar
alanlarla ilgili birtakim sorular sormusglar ve verilen cevaplari analiz ederek bir form
olusturmuglardir. Yani bu ¢alismada mimar formu iireten degil, formun iiretildigi siireci

denetleyen bir gorev almistir (Livesey, Parlac, Taron ve Langjing, 2011).

Biitiin bu ¢alismanin sonucunda alt1 adet temel form iiretilmistir. Bunlar genetik siireglere
tabii tutularak binlerce farkli form iiretilebilecektir. Bu formlarin hepsi aymi aliiminyum
omurgaya ayni kiris ve panellere sahip olmasina ragmen karakter ve 6zellikleri farklidir. Bu
sekilde isteyen kullanici program sayesinde kendi evinde degisiklikler yaparak, istedigi sekle
getirebilecektir (Erbas Korur, 2012).

Greg Lynn bu ¢alismada,;

* Modernist yaklasimin 6tesinde sonsuz sayida tekrarlamalar ile iiretilebilecek organik
esnek, genetik bir ev prototipi iizerine diisiinmeyi

= Genel bir marka {iriin kavraminin yerine, kullanicinin isteklerine gore sekillenebilecek
tasarimlar olusturmayi1

= Standart olmayan mimari formlarin iiretimi i¢in mevcut otomatik {iretim teknolojilerinin

yeteneklerini gelistirmeyi amaglamistir. (www.docam.ca)

Resim 2.2. Greg Lynn - Embriyonik Ev
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2.7.2. Molekiiler kurgulu ev

Mohamad Alkhayer ve John M.Johanser tarafindan 2000 yilinda tasarlanmistir ancak
tasarim 2200 yil1 i¢indir. Bu ¢alismaya gore bir mimar tarafindan tasarim hazirlanir ve bu
tasarim molekiiler olarak kodlanir. Daha sonra bu kod se¢ilen bolgeye saksiya tohum ekme
mantig1 ile yerlestirilir. Tasarim yazilan genetik algoritma mantiginda bir bitkinin
biiyiimesini taklit ederek olusmaya baslar. Oncelikle yapinin temeli gérevini gorecek kokler
gelisir. Daha sonra sirasiyla {ist yapiy1 olusturacak elemanlar, i¢ dis kaburgalar, kafes
sistemi, merdivenler, dis ve i¢ duvarlar, katlar, agikliklar ve en son mekanik sistem olusur.
Bu siire¢ dokuz giinde tamamlanacak sekilde tasarlanmistir. Olusan yap1 degisen kosullari
ve kullanici ihtiyacim1 dikkate alarak kendini yenileyebilmektedir. Hatta ileriki yillarda

binanin kendini yikmasi ve bina biiyiime operasyonlarinin gelecekteki binalar i¢in geri

dontstiiriilmesi hedeflenmistir (Johansen, 2002:132,133).

Resim 2.3. Mohamad Alkhayer ve John M.Johanser - Molekiiler Kurgulu Ev (www.ona.vg)
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2.7.3. Bi¢cimin evrimi projesi

Bicim grameri ve genetik algoritmalarin beraber kullanildigi, Orestes Chouchoulas
tarafindan 2003 yilinda hazirlanan “Bi¢imin Evrimi” olarak isimlendirilebilecek ¢alismadir.
Genetik algoritmalar etkili arama algoritmalaridir ve gerekli islevsel sartlar1 saglamaya
yardimci olur. Bigim grameri ise estetik ve yapisal sartlar1 saglamamiza yarar. Bu iki yontem
birlestirildiginde hem islevsel gereksinimleri karsilayabilen, hem de gorsel agidan
tasarimciyr tatmin edebilecek tasarimlar gelistirmek fikri bu tasarimin temelini
olusturmustur. Bu yontemde Oncelikle tasarimci tarafindan bir bi¢im grameri olusturulur.
Daha sonra bi¢cim grameri yardimiyla olusturulan bi¢imler genetik algoritma ile islevsel

performanslarina gore optimize edilirler (Chouchoulas, 2003).

Buradaki birlestirici nokta bi¢im grameri ile iiretilen bi¢imin kodunun genetik algoritmada
genotip olarak kabul edilmesidir. Bu sayede bigim kodu tiim evrim siireclerinde GA’nin
kodlama dilinde gecgerli hale gelir (Chouchoulas, 2003). Bi¢cim kodu hangi ilk bigimle
baslandigin1 ve hangi kurallarin hangi sirayla uygulanarak sonug bi¢ime ulasildigini gosteren

zincirdir (Chouchoulas ve Day, 2007).

Initial shape Ri
with label —->

Ve
v

Sekil 2.18. Bi¢im grameri ile tasarim 6rnegi (Badem, 2007)

Chouchoulas bu yontemi test edebilmek i¢in bir apartman blogu 6rnegini ele almistir. Basit
olmasi agisindan yasam alani ve dolagim birimi olmak {izere iki adet bi¢im belirlemistir. Bir
gereklilik olarak sirkiilasyon alanlarinin bitisik olmasi ve zemin katta bir giris olmasi
kurallar1 dikkate alinmistir. Dolasim modiilii yatay ve diisey sirkiilasyonu ayni anda
saglayabilecek 4x4x4 m boyutlarinda bir kiip, yasam alan1 ise 16x4x4 m boyutlarinda bir

apartman blogu olarak tasarlanmigtir. Sekil 2.19’de yasam alan1 modiiliiniin muhtemel bir
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yerlesimi gosterilmistir. Buna gore giris kapisi duvar boyunca belli bir alanda yer
degistirebilecek sekilde planlanmistir. Yagsam alant blogunun gri kismi oturma odasini

gostermektedir (Chouchoulas ve Day, 2007).

Dolagim Modiilii Yasam alam modiilii Tki m()dulun blclm gram crindc ]ﬂ"&‘llgl

Sekil 2.19. Modiillerin sekilleri ve ifade edilis bigimleri (Chouchoulas ve Day, 2007)

Bu adimlardan sonra modiillerin birlesimi icin 3 temel kural belirlenmistir. {1k iki kural
dolasim ve konut modiillerinin nasil birlesecegini gosteren kurallardir. 3. kural ise dolasim
modiillerinin birbiriyle birlesmesini gostermektedir. Daha sonra bu ii¢ temel kuralin yatay
ve diisey yondeki varyasyonlarindan 22 adet kural tiiretilmistir. (Sekil 2.20) Bunun disinda

ek kural olarak sadece zemin katta yasam alani modiilii olmamasi ile ilgili bir kural

eklenmistir (Chouchoulas ve Day, 2007).
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Sekil 2.20. Temel birlesim kurallar1 ve varyasyonlari (Chouchoulas ve Day, 2007)
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Biitiin bunlardan sonra belirlenen birlesim kurallarina gore basit apartman blogu

olusturulmaya baslanmistir (Chouchoulas ve Day, 2007). (Sekil 2.21)
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Sekil 2.21. Bigim grameri ile olusturulmus apartman tasarimi 6rnekleri (Badem, 2007)

Buraya kadar olan kisimda bi¢im grameri kullanilmistir. Bundan sonraki adim ise Genetik
Algoritmalarin devreye girdigi kisimdir. Bu adimda oncelikle bigim kodlarla ifade
edilmelidir. Bunun i¢in bosluga 0, dolagim modiiliine 1 ve yasam modiiliiniin her bir birimine
2,3.,4,5 degerleri verilerek bigimler bir kod matrisi haline doniistiiriiliirler (Chouchoulas ve

Day, 2007). (Sekil 2.22) (Sekil 2.23)
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Sekil 2.23. Apartman blogu degerlerinin dizi olarak gosterimi (Badem, 2007)
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Bundan sonra klasik genetik algoritma ¢alismaya baglar. Se¢im yapabilmek i¢in olusturulan
bu bloklarin bir uygunluk degeri olmas1 gerekmektedir. Burada uygunluk degeri olusturulan
blogun kullanic1 isteklerini ne kadar karsilayabildigi ile ilgilidir. Oncelikle iki adet arayiiz
olusturulur. Birincisi kullanicinin  bigimi  goriintiileyebilecegi, dondiirebilecegi ve
olcekleyebilecegi bir arayiizdiir ikincisi ise uygunluk degeri i¢in gerekli kriterlerin secilecegi
araylizdiir. Bu araylizde apartman blogunun karakteristik 6zellikleri siralanir ve kullanicinin

yiikseklik, goriiniis, balkon vb. diger 6l¢iitlere bir puan vermesi istenir (Badem, 2007).
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Sekil 2.24. Kullanici arayiizleri (Badem, 2007)

Son adim uygunluk degerinin karsilastirilmast ve sonug¢ iirliniin se¢ilmesi adimidir.
Popiilasyondaki bireyler rastgele ikiser ikiser secilir ve kiyaslanir. Uygunluk degeri diisiik
olan elenir. Bu yontem turnuva se¢im yontemidir. Bu kiyaslama islemi popiilasyondaki tiim

bireyler bitene kadar uygulanir. En ¢ok puan alan iiriin sonug {irlin olacaktir (Badem, 2007).

Sekil 2.25. En yiiksek puani alan bazi1 apartman modelleri (Badem, 2007)
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Sekil 2.26. Bigim evrimi yontemi sonucu elde edilen ev modeli (Badem, 2007)

2.7.3. Form-G modeli

Bu model Yazgi Badem tarafindan 2007 yilinda yazdig1 yiiksek lisans tezinde hazirlanmistir.
Tasarimin ilk evrelerinde birbirini etkileyecek ve degistirecek birgok karar verilmesi
gerekmektedir. Dahas1 bu kararlarin sonuglarini bu evrede gérmek miimkiin olamayacagi
icin verilecek en dogru kararlar1 tespit etmek cok zordur. Tasarimcinin biitiin olasi
alternatifleri denemesi de miimkiin degildir. Bu nedenle erken tasarim evresinde
tasarimcinin karar vermesine ve form iiretmesine yardimei olacak, bilgisayar teknolojilerini
kullanan ve genetik algoritma prensibine gore isleyen, bu sayede bir¢ok alternatifi istenen
kriterlere gore hizl bir sekilde analiz edecek bir bilgisayar modeli olusturmak amaglanmistir

(Badem, 2007).

Form G modelinde amag biitiin isi bir bilgisayara yaptirmak degildir. Tasarimcinin rolii de
bliyliktiir. Bu modeli olusturacak, gerekli parametreleri ve kisitlamalar1 belirleyecek,
uygunluk degerinin kistaslarini segecek ve siirecin kontroliinii saglayacak kisi tasarimcidir.
Oncelikle modelin arayiizii tasarlanmistir. Buna gore tasarimci ilk olarak arazi smirlarini
belirlemek i¢in arazinin kag kdse noktasindan olusacagini ve bu noktalarin koordinatlarini
sisteme girer. Bununla birlikte tasarimin olusacagi ii¢c boyutlu sinirin belirlenebilmesi igin

bir yiikseklik degeri de girilmelidir (Badem, 2007). (Sekil 2.27)
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Sekil 2.27. Tasarim siirlariyla ilgili bilgilerin girilecegi arayiiz (Badem, 2007)

Bundan sonra tasarimcinin karsisina kullanilacak {i¢ boyutlu objelerin belirlenecegi bir ekran

cikar. Daha sonra bu objelerin minimum ve maksimum hacimlerinin belirlenecegi baska bir

ekran ¢ikacaktir. Badem bu model i¢in {i¢ adet dortgen prizma bir adet silindir se¢mistir.

Object Selection E@@ Object Volumes
Box1
Min.Volume | » =) Max.Volume |9 =~
Box - Box1 ] Box2
Inder B2
Crinde BaG Min.Volume | o : Max.Volmue | g :
(CAst Cfinder1
Box3
(Removo [Minvolume [, = Max.Volume |45 =
~ ~
Cylindert
3 o Min.Volume | g : VMax.Vqume 25 :

Sekil 2.28. Kullanilacak objelerin se¢ildigi ve min.-max. hacimlerinin belirlendigi arayiizler

(Badem, 2007)

Daha sonra uygunluk degerleri belirlenmis ve buna gore sistemin se¢im yapmasi

saglanmigtir. Uygunluk degerleri ise su kriterlere gore belirlenmistir;

- Tasarim basta belirlenen arazi sinirlarina ve yiikseklik sartina uymalidir.

- Objeler komsu olmalidir ancak birbiriyle kesisme ya da ¢akisma yasamamalidir.
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- Minimum cephe ve maksimum hacim kriterini saglayan adaylara oncelik verilecektir.

Bundan sonraki se¢im asamasi tasarimciya birakilmistir. Tasarimct her seferinde alt1 adet
alternatifi gorecek isterse bir sonraki altiliya gecebilecektir. Bunlar i¢inden iki tanesini
ebeveyn olarak secip diger kusaga gonderecektir. Istedigini segip baska daha iyi bir alternatif
gordiigiinde onceki se¢iminden vazgecebilmektedir. Boylece sadece mekanik olmayan

tasarimci etkilesimli bir sistem olusturulmustur (Badem, 2007).

Alternative Selection

Alte ves Selections
E n = r .
|IIIIII\ IIIIIII IIIIHII e III!III

GENERAT

Sekil 2.29. Ebeveyn se¢me ekrani (Badem, 2007)

Bundan sonra secgilen ebeveynlerde bulunan objelerin boyut ve konum bilgileri
caprazlanarak yeni nesil iiretilmistir. Ayn1 mantikla tek seferde alti adet alternatifin
goriilebilecegi ve bunlarin iginden se¢im yapilabilecek bir arayiiz olusturulmustur (Badem,

2007).
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Sekil 2.30. Caprazlama arayiizii (Badem, 2007)
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Daha sonra ¢ocuk birey secilir ve bu bireye mutasyon uygulanir. Mutasyon i¢in tasarlanan
araylizde iki boliim vardir. Birinci boliimde mutasyon orani ve mutasyona ugrayacak objeler

secilir. Ikinci béliimde ise segilen bireyin mutasyona ugramis farkl1 alternatifleri goriiliir ve

tasarimci tarafindan se¢im yapilir.

Sekil 2.31. Mutasyon arayiizli (Badem, 2007)

Istenilin tasarim secildiginde artik modelin son asamasina gelinmistir. Bu ekranda sonug
iiriin goriiliir ve iki segenek vardir. Tasarimci sonug iiriinden memnunsa GA modelini
sonuglandirabilir veya daha uygun hale getirmek istiyorsa mutasyonlara devam edebilir.
Mutasyona devam etmeyi tercih ederse bir 6nceki arayiiz olan mutasyon ekranina geri doniip

ayn1 mantikla elinde sonug iiriinii tekrar tekrar mutasyona ugratabilir (Badem, 2007).

Final Selection
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Sekil 2.32. Mutasyona ugramis sonug iirlin (Badem, 2007)
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Sekil 2.33. Sonug {iriiniin mimari sunumu (Badem, 2007)
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3. GENETIK ALGORITMAYA DAYALI BiR MODEL ONERISI:
SUGE MODELI

Son doénemde iiretken yaklagimlar mimari tasarimlarda siklikla kullanilmaya baslanmistir.
Bu iiretken yaklagimlardan birisi de genetik algoritmadir. GA canlilardaki iireme, ¢ogalma
siireclerini ve evrim siirecini taklit ederek problemlere ¢6ziim bulmay1 amaglamaktadir. Bu
sekilde en uygun ¢6zlimii daha hizli bir sekilde ve bircok alternatif ¢oziimii inceleyerek

bulabilmektedir.

Bu calismada da sudoku bulmacanin kurallarini temel alan mimari bigimler iiretmek
konusunda tasarimciya yardimci olacak bir genetik algoritma modeli gelistirmek
amaclanmistir. Bunun i¢in 6ncelikle genetik algoritma mantig1 kullanilarak sudoku bulmaca
analiz edilmistir. Bu analizler sonucunda elde edilen veriler, tasarimcinin ekledigi verilerle
birlestirilerek olusturulacak modelin temel girdileri elde edilmistir. Bu girdiler ile mimari
form iiretmeye yarayacak genetik algoritma modeli hazirlanmistir. Son olarak da modelin

nasil kullanilacagi ve ne tarz formlar iiretebilecegi lizerine ¢calismalar yapilmastir.

3.1. Sudoku

Sudoku, standart bigimde olusturulmus 9x9 boyutlarinda bir diyagram tizerinde ¢6ziilen, ilk
kez 1984 yilinda Japonya'da bulmaca olarak yayinlanan ve buradan biitiin diinyaya yayildig
diistintilen, mantig1 ve olasiliklar1 kullanan, egitimli veya egitimsiz herkesin ¢dzmekten zevk
alacagi bir say1 bulmaca oyunudur (Cinan, 2010; Sisman, 2017; www.bilgiustam.com)
Japonca "Sayilar tek olmali" anlamina gelen "Suuji wa dokishin ni kagiru" kelimelerinin
kisaltmas1 olan Sudoku, giiniimiizde Asya'dan, Avrupa ve Kuzey Amerika'ya da yayilan

oldukea popiiler bir oyundur (www.sudokuoyna.net).

Sudoku bulmaca soldan saga ve yukaridan asagiya 9’ar karelik boliimlerden olusur. Bu 81
kare ayrica 3*3=9 kareden olusan dokuz boliime daha ayrilmigtir. Her biri tek bir ¢oziime
sahip olan bulmacada 6nceden bazi kareler doldurulmustur. Amag¢ bu karelerden yola
cikarak bulmacanin geri kalaninda her satir, her siitiin ve her 9 karelik boliimde 1°den 9’a

kadar olan sayilar1 birer kere kullanarak biitiin kareleri doldurmaktir.
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Sudoku oyununun amaci ii¢ boyutlu diisinebilme yetenegini gelistirmektir. Her sudoku
oyununun tek bir ¢oziimii oldugu i¢in tahmin edilerek ¢6zmek neredeyse imkansizdir
(sudoku.yazarokur.com). Son yillarda arastirmacilar, sudoku bulmacay1 ¢ozmek i¢in grafik
teorisi, yapay zeka ve genetik algoritma gibi ¢esitli yontemleri uygulamaya baslamiglardir

(Geem, 2007).

50 ye yakin sudoku ¢esidi bulunmaktadir ve hala yeni tiirleri iiretilmektedir. Bunlardan
bazilar; klasik sudoku, bolgesel sudoku, ardisik sudoku, ardisiksiz sudoku, multi sudoku,

kosegen sudoku, toplamli sudoku, zincir Sudoku’dur (sudoku.matematiktutkusu.com).

3.1.1. Sudoku bulmacanin ¢oziimiinde genetik algoritma kullanimina dair bir 6rnek

Hakan Satman Genetik Algoritmalar (2016) kitabinda sudoku bulmacay1 bir optimizasyon
problemi olarak tanimlamigtir. “Tabloya a-b arasindaki tam sayilar nasil yerlestirilmelidir
ki; satir, slitun ve kdsegen elemanlarinin toplami ¢ olsun? “climlesinden yola ¢ikarak bir
genetik algoritma modeli hazirlamistir. Burada bahsedilen ¢ degerini bulmak igin
(14+2+3....+8+9)/3 formiiliinii kullanmistir. Bu bir bolgesi 3x3 kareden olusan sudoku i¢in
hazirlanmig bir formiildiir. Eger her bir boliimii 4x4 kareden olusan bir sudoku hazirlanmak
istenirse 1’den 16’ya kadar olan sayilar toplanarak 4’e bdliinmelidir. Sudoku cinsine gore

formil revize edilir.

Bu GA modeli i¢in Sekil 3.1’deki matris hazirlamistir. Bu matris sudoku bulmacanin 3x3
kareden olusan bir bdlgesini ifade etmektedir. X.. ifadesinde a satir numarasini e ise siitun
numarasini géstermektedir. Yani X2 ifadesi 1. Satir 2. Siitundaki x degerini ifade etmektedir

(Satman, 2016:120).

Toplam
Tyt 19 I13 1B
Tro1 22 EON 15
31 T3z TSR 15
Toplam 15 IS

Sekil 3.1. Genetik algoritma modeli matrisi
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Genetik algoritma modeli i¢in olusturulan kurallar su sekildedir;

- Her satir, her siitun ve kdsegendeki rakamlarin toplami 15°e esit olmalidir.
- X degerleri 1-9 arasinda bir rakam olmalidir.

- Her rakam sadece bir kere kullanilmalidir.

Bu kurallar sonucunda genetik algoritmaya dayali bir bilgisayar modeli olusturulmustur.
Bunun i¢in hazirlanan bilgisayar kodlarina her satirin toplaminin, her siitunun toplaminin ve
kosegenlerin toplaminin 15°ten mutlak farkini igeren degiskenler eklenmistir. Amag tiim
degiskenlerin 0 oldugu ¢oziimleri bulmaktir. Topluluk biyiikligii 200, nesil sayist 100

olarak belirlenmistir ve program ¢alistirilmistir.

Sekil 3.2°de Ornek bir ¢oziim gosterilmistir. Ancak bu ¢oziimde biitliin satir, slitun ve

kosegenlerin toplami 15 degildir. Bu nedenle bu ¢6ziim optimal bir ¢6zlim degildir (Satman,
2016:121).

(11 k.3l
[i5) 6 2 9
[2,] 8 5
[3,] 4 9 3

Sekil 3.2. Modelin optimal olmayan sonucu

Sonug olarak bu sartlar1 saglayan 3 adet optimum ¢6ziim bulunmustur. Ancak bunlar ayni
¢coziimiin ogelerinin yer degistirilmesi ile elde edildiginden aslinda tek ¢oziim vardir

(Satman, 2016:122).

(17 G20 e [11. 2l 5an [,11; E.2]1 {531
i1,] 2 708 (1.3 8 o8 [L) T
2 9 5 1 2.7 1 5 9 [2,] 9 5 1
(3,1 4~ LM lodm s R B o 2

Sekil 3.3. Sonug {irtiniin farkl yerlesimleri

[ Toplam
FREET
168 | 15
| 3 8 15
Toplam 15 15 15|

Sekil 3.4. Sonug iirlin
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Bu sekilde sudoku probleminin genetik algoritmayla ¢ézlimiine dair alternatif bir senaryo
kurgulanmistir. Kurallar ve degiskenler farklilagtirilarak, sudoku probleminin ¢dzlimiine

dair daha farkli GA modelleri de hazirlanabilir (Satman, 2016:122).
3.2. SuGe Modeli

Mimarlik ve matematik iliskisi ¢ok eskilere dayanan bir iliskidir. Mimaride matematikten
esinlenmek piramitlerde ve eski ¢ag tapinaklarinda ¢okca rastlanilan bir iisluptur (Kopar,
2013). Bununla birlikte mimari bir 6ge olusturulurken ve form gelistirilirken birgok

matematiksel hesaplamayla birlikte simetri, denge vb. bircok dgeler kullanilir.

Bu calismada ise ama¢ mimarlik ve matematigin ara kesitinde bir form {iretme yontemi
gelistirmektir. Bunun i¢in sudoku bulmacanin temel kurallar1 dikkate alinarak bir evrimsel
tasarim siireci yliriitiilecek ve bir genetik algoritma modeli olusturulacaktir.

Olusturulacak model ve islem adimlar1 asagidaki gibidir;

@D

_l Sudoku Bulamacanin Analiz Edilmesi } ¥ Sudokudan Elde Edilen Veriler
l - Tasarimemin Ekledigi Veriler ve Kisitlamalar

- i

| Baslangig Popiilasyonu Olusturma |

I Baslangi¢ Popiilasyonu Olusturma

Tasarimer Tarafindan Alternatiflerin Se¢ilmesi |

‘L | Tasarimci Tarafindan Alternatiflerin Se¢ilmesi

(Caprazlama i o l
o

Tasarimei Tarafindan Bir Alternatifin Segilmesi | l

l | Tasarimci Tarafindan Bir Alternatifin Segilmesi

I Mutasyon |
l | Mutasyon |
— Sonug Urlin | l
| = | Final Uriin i— I
DEGERLENDIRME

Kabuk Yiizey Kiitle

Sekil 3.5. SuGe modeli akis semasi

Temel olarak evrimsel tasarim siireci, ili¢ asamadan olusur; tanimlama, {retim ve
degerlendirme. Tanimlama asamasinda problem kisitlari, degiskenler kiimesi ve baglangi¢

popiilasyonu sayisal olarak olusturulur. Uretim asamasinda belirlenen kriterler dahilinde
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baslangi¢ popiilasyonunun bireyleri iizerinde genetik operatorler kullanilarak tasarim siireci
yiiriitiiliir. Degerlendirme asamasinda ise olusturulan yeni ¢ziimlerden uygun olanlar segilir

(Akbulut, 2009).

Bu mantikla olusturulan SuGe modeli de birkag¢ evreden olugmaktadir. Birinci evre analiz
evresidir. Bu evrede sudoku bulmacanin kurallar1 ve isleyisi incelenerek, olusturulacak
modelin girdileri elde dilecektir. Bir sonraki evre Uretim-1 evresidir. Bu evrede klasik
sudokunun genetik operatorlerle nasil lretilebilece§i c¢oziimlenecektir. Bu asama ise
olusturulacak modelin temelini olusturan evredir. Sonra Uretim-2 evresinde bu noktaya
kadarki ¢aligsmalardan yola ¢ikilarak form iiretmede kullanilacak genetik algoritma modeli
gelistirilecektir. Son asama ise degerlendirme asamasidir. Bu asamada ise olusturulan
modelin mimaride nasil kullanilabilecegi ve ne tarz formlar tiretilebilecegi konusunda

degerlendirmeler yapilacaktir.

3.2.1. Analiz

Calismanin ilk basamagidir. Amag klasik sudokunun mantigini ve temel kurallarini analiz
etmektir. Bu temel sudoku kurallar1 Uretim-I ve Uretim-II asamalarinda ilk popiilasyonu

olusturmak i¢in kullanilacaktir.

Klasik bir sudoku bulmaca 9x9=81 kareden olusan ve yine kendi i¢inde 3x3= 9’ar karelik
boliimlere ayrilmis bir grid lizerinde oynanir. Amag degerleri verilen hiicreleri kullanarak

bos hiicrelere gelecek sayilar1 bulmaktir. Kurallari su sekildedir;

e [1’den 9’a kadar olan rakamlar kullanilmalidir.

e Her rakamdan esit sayida (9’ar adet) kullanilmalidir

e Her satira her biri bir kere kullanilacak sekilde 1’den 9’a kadar rakamlar
yerlestirilmelidir.

e Her siituna her biri bir kere kullanilacak sekilde 1°den 9’a kadar rakamlar
yerlestirilmelidir.

e Her 3x3 birimlik bolgeye her biri bir kere kullanilacak sekilde 1’den 9’a kadar rakamlar
yerlestirilmelidir. (Sekil 3.6.)
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53 7 5[3]4[6]7[8[9]1]2
6 1/9]5 6/7/2[1]9/5|3/4]8
9.8 6 1[9[8[3]4/2]|5[6[7
8 6 3| [8[5][9]7]6[1]4]2]3
4 8| |3 1] [4]2]6]8]5[3][7]9]1
7 2 6| [7/1/3]|9]2]4]8][5]6
6 28 ol6[1[5]3[7][2]8]4
419 5| [2]8]7]4[1]9]6][3]5

8 719] [3]4]5[2]8]6]|1]7]9

Sekil 3.6. Bir sudoku bulmaca 6rnegi ve ¢oziimii (eodev.com)

Sudokuyu genetik algoritma mantiginda incelersek her rakami bir gen ve dokuz kareden
olusan her bir bolgeyi ise kromozom olarak kabul edebiliriz. Dolayisiyla her bir kare bir
genin yerini ifade ettifinden lokustur ve her bir genin degeri ise alleldir. Dokuz adet
kromozomun kurallar ¢er¢evesinde birlesmesi ile birey olusur. Yani her sudoku, problemin
bir ¢ozlim alternatifidir ve popiilasyondaki bir bireyi ifade eder. Ayn1 zamanda her bir
sudoku bir genotiptir. Sudokuda genlere verilen bir karsilik goriintii olmadigindan genotip

ve fenotip bu problemde ayni olacaktir. (Sekil 3.7.)

3 5/3/4ll6/778]9]1]2

Cokus ~ Allel 6 7 2[1/9/5/3 48
- 1/ 9/8(3/4/2/5 67

5|34 8509(76/1/42 3
CnJ 0172 42 6/8/5/3/7/9/1
[11918])  [7]1[3]9[2]4[8][5][6
Kromozom 996 1/5/3/7/2 8 4
28 7(4/1/9|6/3 5

34528 6/1/79

Bii‘ey (Genotip= Fenotip)

Sekil 3.7. Sudoku bulmacanin genetik algoritmaya gore dgeleri
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3.2.2. Uretim - I

Bu boliimde sudoku bulmacanin ve tiirevlerinin genetik algoritma ile nasil olusturulabilecegi

arastirilacaktir. Burada elde dilecek iiretim kurallar ikinci iiretim asamasi i¢in referans

olacaktir.

Popiilasyon olusturma

[k adim alternatif ¢oziimleri igeren bir popiilasyon olusturma adimidir. Bunun igin klasik

81 kareden olusan sudoku altlig1 ¢aligma alani olarak, klasik

sudoku mantiginda 9x9

sudoku kurallar ise algoritmanin kurallar1 olarak kabul edilmistir. Siire¢ boyunca sabit

olacak popiilasyon biiyiikliigii ise dokuz olarak belirlenmistir. Bu sartlar ile ilk popiilasyon

rastlantisal bir sekilde elde edilmistir.
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Sekil 3.8. Uretim-I adimu ilk popiilasyonu
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Olusturulan ilk popiilasyondaki her bir iiye bir sudoku 6rnegidir. Yani tek adimda klasik
sudokular elde edilmistir. GA yapist geregi paraleldir. Yani ayn1 anda bir¢ok yonde arama
yapar. Kullanici istedigi adimda algoritmay1 durdurabilir. Bir ya da birkag adim geriye
gidebilir. En basa doniip bagka bir ilk popiilasyon olusturup aramaya devam edebilir.
Dolayisiyla eger istenilen ¢oziim olustuysa bu noktada kullanici algoritmay1 durdurabilir.
Ancak bu caligmada diger sudoku tiirevlerini ve iiretim adimlarin1 anlayabilmek i¢in bu

algoritmanin islem adimlarina devam edilecektir.

Secim ve caprazlama

Siradaki adim ebeveyn gorevi gorecek c¢oziimlerin segilip caprazlanmasi adimidir. Farkli
caprazlama bi¢imlerini gérmek amaciyla bu ¢alismada, iki birey secip ¢aprazlamak yerine
farkli sayida ve cesitlilikte birey secilip caprazlanmistir. Caprazlama islemi yapilirken

secilen ebeveynlerde ayni olan kromozomlar ¢akistirilmistir.

Ornegin 1 ve 4 nolu bireyin ortak 2 adet geni bulunmaktadir. Bu iki bireyin ortak olan genleri

cakistirilarak ikinci jenerasyon, 2-1 nolu birey elde edilmistir.

49.55.3.31?.2
4/9/6|5|8|3[1/7]2 7' 8l9/1|l4/8|5/3]2 <|2[s|1]e 7|9|a]3 4 BIREY 4
T T =-|3|7(8|1|2(4]|6(9 5 -
2/5/1)16/7/9/8|3 4 2,519.334_6? §62I543I1?89146532
3/7|8(1|2|4]6]/915 3|4|6|7|5|2|8/1|9 mlel3]«]76]8|2]s5]1]e|3]8|a 6 7
6(2(5|a|3|1]7 |89 4/1]/8|3/6|9|2]|7]5 1/s|7|29|5|3]a 6]|7|5/2]8 19
934758251X52?814593— 716191318 214 181316 912(718
b — 8|1|3|o|a|6|5(2/7]|8|1]4|6 9 3
1/8|7|2|9|s5]3|4|6 9/6(3/2|7(5]|1/4|8 slalzlel17lelelalz 7151114 8
7l6/alals|20a[1]8 8 7|4l6/2[3]9|5/1 8|7/46/2]3]8 5 1
8(1(3|9|4|6)5/|2]|7 6 3|2|5/9[1|7|8|4 6|3/2|5/0|1|7 8|4
5/4/2|8|1|7]ol6]|3 1/9/5|4/8|7]3/2]86 119/5]4/8/713]2]8

BIREY -1- BIREY -4- 2
BIREY 2-1

Sekil 3.9. iki bireyin ¢aprazlanmasi drnegi

3 bireyin ¢aprazlandig1 bir 6rnek olarak 3,5 ve 7 nolu bireyler ¢aprazlanmistir. Bu 6rnekte 3
ve 5 nolu bireyin 1 adet, 5 ve 7 nolu bireyin 1 adet ortak geni vardir. Bu genler birlestirilerek

2-2 nolu birey olusturulmustur.
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Sekil 3.10. Ug bireyin caprazlanmasi drnegi

4 bireyin ¢aprazlandigi 6rnek i¢inse 1,4,6 ve 8 nolu bireyler ¢aprazlanmistir. Bu 6rnekte 1

ve 4 nolu bireyin 2 adet, 4 ve 6 nolu bireyin 2 adet, 6 ve 8 nolu bireyin 2 adet ve 1ve 8 nolu

Bu ortak genler birlestirilerek 2-3 nolu birey

bireyin 2 adet ortak geni vardir.

olusturulmustur.

-9- A3d|8

BIREY -4-
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©

4
5

3
9

8
6

9
4

T
2

3|6|2(9|4|8|1|7]|86

9/4|6[3|1|7]|2|5

8(1|/7|5|2]6]|9]|3]4

6
1

1
8

5
7

4JoTe[sTea]1[7]2

2
3

9|3|4|7|6/8J2|5]|1]9

118(7|2/9/5|3|4|6]}7

A

lel2]s]al3[1|7]a]o]1]4a]6][5][3]2
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4|1|/8)7|6]|9(|3|5|2)4(1|8)3]|6/9]|2|7|5

7|/5|2]8|1]|3|9|4|6]5|2|7]8]|1]/4]6]|9]|3
6[3|9]5/4[2]|8[|1|7]9|6]|3)2|7/5]|1[4]8

2|8|4|3|7|6|5|9|1])8|7|4]|6]|2/3f9|5]1

9(6]|3[(2|5({1}4|7|8]6|3|2|5|9/1})7[8|4

1/7]|5[9|8[|4)6|2[3])1[9|5|4[8|7}3[2]|6
3|9|6|4|2|7|1|8|5]|7|6|9|3|4 2
5|4|7|1|3|8]2|6|9]4|8|3]|7]|1|5

8|/2|1|6|9|5|7|3|4]2|5|1]|8]|6
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Sekil 3.11. Dort bireyin ¢aprazlanmasi 6rnegi

Orneklerde gosterildigi sekilde 2, 3 ve 4 adet ebeveyn kullanilarak baska ¢aprazlamalar da

yapilmistir. Boylece dokuz bireyden olusan 2. Jenerasyon elde edilmistir. Bu ikinci

jenerasyon asagidadir.
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ikinci jenerasyonu

Sekil 3.12. Uretim-I
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iger parcadaki rakamlardan faydalanmak gereklidir. (sudoku.matematiktutkusu.com)
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Secim ve mutasyon

Son asama mutasyon asamasidir. Bu asamada elde edilen c¢oziimlerde optimuma
yaklastirmak amaciyla, bazi1 degisiklikler yapilir. Farkli mutasyon ¢esitleri vardir. Istenirse
belli mutasyon oranlari tanimlanarak tiim popililasyon mutasyona ugratilabilecegi gibi
mevcut haliyle zaten optimuma yakin olan bir ¢6zlim segilerek kullanici kontroliinde sadece
bu bireye mutasyon da uygulanabilir. Mutasyon operatoriiniin bir diger gorevi cesitlilik
saglamaktir. Algoritmada elde edilen sonug iiriinlerin hepsi birbirine benzemeye basladiysa
ya da elde edilen ¢ozlimler optimum c¢oéziimden hala uzaksa mutasyon operatorii ile
mutasyona ugratilan bireyler bir ya da birka¢ kusak geriye gotiiriiliip o noktadan siirece dahil
edilebilirler. Boylece siire¢ tekrar edildiginde daha farkli ¢oziimler elde edileceginden

cesitlilik saglanir ve en iyi ¢ozlime daha ¢ok yaklasilabilir.

Sudokuda mutasyonu tanimlamak i¢in yine sudoku ¢esitleri dikkate alinmistir. Calismada
kullanilan sudoku altliginda her bir 3x3=9 br’den olusan bdélgeleri ayristirabilmek amaci ile
gri ve beyaz renkler kullanilmistir. Bu nedenle elde edilen tiim sudokular bu sekildedir.
Ancak bunun yerine ¢ift rakamlarin bulundugu hiicreleri gri renk, tek rakamlarin bulundugu
hiicreleri beyaz renk yapacak sekilde bir mutasyon uygulayabiliriz. Bu sekilde elde ettigimiz

yeni sudokunun ¢esidi tek-¢ift sudokudur.

Baska bir mutasyon ¢esidi olarak ardisik sayilarin arasinda kalan ¢izgiyi koyu renkle ifade

edecek degisiklik yapabiliriz. Bu sekilde elde edecegimiz sudoku cesidi ise ardisik

sudokudur.

BIREY -4- BIREY -4- BIREY -4-
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Sekil 3.13. Uretim-1 mutasyon drnekleri
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Bagka mutasyon ornekleri olarak tanimli olan 3x3 liik bolgeleri deforme ederek bolgesel
sudoku, kosegen kurali ekleyerek kdsegen sudoku ya da bunlarin birden fazlasini tek

sudoku tizerinde kullanarak farkli 6zellikli multi sudokular elde edilebilir.

| |16 9 | 3 F 4
Bl3|2
5 8 1 1 1
HEEEN 1]6 .
815 5]4 7 : 3 '5'5 52
2|7 L 6
4 J 3 5 4 l : : 2 9 7 -
2191
i 1 2
g 52 ~
Billgesel Sudoku 4 TR 2
4
I [ 12[6[5] [ [~ - -
\*? ?' - 5 9
5 3[~ <16 - 2 8 3 & 3
k= o 8|z 6| 7 E 8fo|
5 9 BN N
2 . - “‘u——l 4 4 7 2
1)- |8 ) 17 2] s
o4 2| |
- 63|19 v a| |2] [s [HE
Kisegen Sudoku Farkh Ozellikli Multi Sudoku

Sekil 3.14. Farkli sudoku 6rnekleri (www.djape.net, sudoku.matematiktutkusu.com)

3.2.3. Uretim - 11

Bu bdliime kadar sudoku bulmacanin analizi yapilmis, klasik sudoku bulmaca ve
tiirevlerinin genetik algoritma modeli ile nasil olusturulacagin1 ve {iretim basamaklarinin
neler oldugu arastirilmistir. Bu bdliimde biitiin bu ¢aligmalardan yola ¢ikilarak bir sudoku

bulmacanin mantigiyla nasil mimari bi¢im tiretilebilecegi {izerine bir model tanitilacaktir.

Popiilasyon olusturma

Bu adimda oncelikli olarak ilk iiretim evresindeki kurallar ve kisitlamalar dikkate
aliacaktir. Ancak burada tasarimci faktorii 6nemlidir. Bu kurallar tasarimci tarafindan elde
edilmek istenen bicim dikkate alinarak degistirilip gelistirilecektir. Ayrica sudoku
bulmacada bulunmayan, tasarimcinin ekledigi bir takim kisitlamalar ve kurallar da

bulunmaktadir.
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Tasarimci tarafindan belirlenen kurallar;

1. Kural: Sudokuda 9x9=81 karelik bir grid kullanilirken tiretecegimiz bu modelde 5x5 =25
kareden olusan ve kendi i¢inde 6 boliime ayrilmis bir grid temel altlik olarak kullanilacaktir.
2. Kural: Rakamlar kutucuklara degil kesisim noktalarina yerlestirilecektir. (Sekil 3.15)

3. Kural:1’den 6’ya kadar olan rakamlar kullanilacaktir.

Bu kurallarla birlikte sudokunun temel kurallar1 da dikkate alinacaktir ancak grid alt1 noktali
oldugundan 1°den 9’a kadar olan rakamlar degil 1’den 6’ya kadar olan rakamlar

kullanilacaktir. Dolayisiyla diger kurallar su sekildedir;

4. Kural: Her rakamdan esit sayida (6’sar adet) kullanilmalidir.

5. Kural: Her satira her biri bir kere kullanilacak sekilde 1’den 6’a kadar rakamlar
yerlestirilmelidir.

6. Kural: Her siituna her biri bir kere kullanilacak sekilde 1°den 6’a kadar rakamlar
yerlestirilmelidir.

7. Kural: Her bolgeye her biri bir kere kullanilacak sekilde 1°’den 6’a kadar rakamlar

yerlestirilmelidir.

o

o £
DD
DO
DD
DD

L oam s an o o & o < g b

L e 3 g &

Sekil 3.15. Uretim-11"de kullanilacak grid ve rakamlarin gelecegi noktalar

Uretim-I’deki mantikla bu adimda da her rakam bir gen, genlerin yerlestirildigi noktalar
lokus, genlerin degeri allel olarak kabul edilmistir. Dolayisiyla alti adet gen igeren
isaretlenmis her bolge bir kromozomdur ve alt1 kromozomun birlesimi de popiilasyondaki

her bir ¢oziimii yani bireyleri ifade eder. Bu bireyler ayn1 zamanda genotiptir.
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Bu kurallar ile on iki adet alternatiften olusan ilk popiilasyon rastgele bir sekilde olusturulur.
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Sekil 3.16. Uretim-II ilk popiilasyon
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Uretim I evresinde genotip ve fenotip ayni idi. Ancak iiretim-II evresinde ¢dziimlerin mimari
bicimlere doniisebilmesi i¢in genoipleri karsilayan fenotipler olmalidir. Bu fenotipleri elde

etmek i¢in iic adimdan olusan bir yontem belirlenmistir.

1. Adim: Her noktaya, iistiinde yazan say1 degeri kadar br boyutunda z yoniine dogru bir
cizgi ¢izilecektir.
2. Adim: Cizilen bu dikey cizgilerin iist noktas1 birlestirilecektir.

3.Adim: Diisey cizgilerin birlesiminden olusan diizlemin aralar1 doldurulacaktir.

Bu sekilde ilk popiilasyonun fenotipi olusturulmustur.

Sekil 3.17. Uretim-II ilk popiilasyonun fenotipinin olusturulmas: — adim 1
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Sekil 3.18. Uretim-II ilk popiilasyonun fenotipinin olusturulmasi — adim 2
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Sekil 3.19. Uretim-II ilk popiilasyonun fenotipi
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Secim ve caprazlama

Bu adimda yine Uretim-I'de oldugu gibi kromozomlar cakistiralarak caprazlamalar
yapilmistir. Ancak SuGe Modelinde bir en iyileme mantigr kurulmamistir.Bu nedenle
caprazlanacak bireyler ve bu bireylerin ¢aprazlamaya dahil edilecek kromozmlari rastgele
secilmektedir. Yani rastgele secilen bir bireyin rastgele seg¢ilen baz1 kromozomlari kaldirilip

yerine ¢aprazlandigi diger bireyin ya da bireylerin kromozomlari yerlestirilmistir.

Farkl1 bir arada olma bi¢imlerini gdsterebilmek amaci ile ii¢ bireyin ebeveyn secilmistir.
Bunlar 3,7 ve 11 nolu alternatiflerdir. Yeni nesil bunlardan herhangi ikisinin
caprazlanmasiyla olusan seksuel bireylerden ve {i¢iinlin ¢aprazlanmasi ise olusan ¢oklu

birlesim bireylerden olusturulmustur.
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Sekil 3.20. Caprazlanacak bireyler

Bir alternatif olarak alternatiflerde hi¢bir degisiklik yapilmadan sadece yanyana gelisleri ile

yeni bir birey olusturulmustur. Bu birey 18 kromozomlu bir ¢oklu birlesim 6rnegidir.
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Sekil 3.21. Uretim-II / 2. jenerasyon / 1 nolu birey
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1 nolu Birey
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Alternatif -3-

Alternatit -11-

-11- caprazlanmistir. Bu 6rnekte her bireyin bir kromozomu yerine diger bireyin bir

Bir diger ¢arazlama ¢esidi kromozom degisimidir. Ornek olarak Alternatif -3- ve Alternatif
kromozomu yerlestirilmistir. Bu sekilde 10 adet kromozomdan olusan, seksiiel bir birey elde

Sekil 3.22. Uretim-II / 2. jenerasyon / 2 nolu birey

Bu sekilde ¢aprazlamalarla olusturulan 2. Jenerasyon diger iiyeleri asagidaki

gibidir. (Sekil 3.23)

edilmistir.

5 nolu Birey

4 nolu liny—l

Alternatif -3-

Alternatif -7-

Alternatif -3-

3 nolu Birey
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Sekil 3.23. Uretim-11/ 2. jenerasyonun diger bireyleri
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2. Jenerasyonun genotipi Sekil 3.21, Sekil 3.22 ve Sekil 3.23’de gosterilmistir. Fenotip
olusturulurken daha 6nce belirlenen ve li¢ adimdan olusan yontemin ilk iki adimi ayni

sekilde uygulanacaktir. Bunlar;

1. Adim: Her noktaya, iistiinde yazan say1 degeri kadar br boyutunda z yoniine dogru bir
cizgi ¢izilecektir.

2. Adim: Cizilen bu dikey c¢izgilerin iist noktas1 birlestirilecektir.

Ancak caprazlamalar sonucu alternatiflerin bir araya gelmesi s6z konusudur. Bu bir araya
gelislerden dolay1 rakamlarin yerlesimi ilk popiilasyon olusturulurken belirlenen kurallardan
farklilik gdstermektedir. Ornegin ilk kurallara gore her satir ve siitiinda her rakam tek bir
kere kullanilirken oOzellikle birlesimler sonucu satir ve siitunlara 6’dan fazla sayi
yerlestirildiginden bir rakam birden fazla kullanilmaktadir. Bu degisimlerin fenotipe de
yansimasi1 gerektigi diisiincesinden ve fenotipte daha ¢esitli formlar elde etme isteginden,
diisey ¢izgilerin birlesiminden olusan diizlemin kapatilmasi ile ilgili olan 3. adimda bazi

degisiklikler yapilmistir ve alanlarin kapatilmasi bazi sartlara baglanmistir.

3/1- Eger bir karede ¢apraz kdselerde karsilikli olarak ayni rakam varsa o kare fenotip
olusturulurken bos birakilir.

3/2- Eger bir karede sadece tek bir capraz kosede karsilikli olarak ayni rakam varsa o
rakamlar1 birlestirilecek bir ¢izgi eklenerek kare iki boliime ayrilir ve fenotip li¢c boyutlu hale
getirilirken bu boliimlerden biri dolu biri bir bos birakilir.

3/3- Eger bir karede ayni rakam yan yana geliyorsa fenotipte o rakamlar birlestiren ¢izginin
her iki yaninda kalan kareler bos birakilir. Sekil 3.24°de 4 rakamlar1 yan yana geldiginden x
ve y ile ifade edilen kareler modelde bos birakilacaktir.

3/4- Bu li¢ kural disinda kalan biitiin kareler modelde dolu karelerdir.

/ X

Y

Kural 3/1 Kural 3/2 Kural 3/3

Sekil 3.24. Uretim-II / fenotip {iretme kurallart
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Sekil 3.25. Uretim-11 / fenotip iiretme algoritmas1

Olusturulan bu algoritma takip edilerek 2. jenerasyonun fenotipi olusturulmus ve fenotipte

dolu, yar1 dolu ve bos olacak kareleri belirlenmistir.
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Sekil 3.27. Uretim-11 / 2.jenerasyon fenotip olusturma — Adim 2
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2 nolu Birey

I nolu Birey
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6 nolu Birey

yar1 dolu ve bos olacak birimlerin belirlenmesi

9

Sekil 3.28. Uretim-11 / 2.jenerasyon dolu
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Sekil 3.29. Uretim-11 / 2.jenerasyon fenotipi
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Secim ve mutasyon

Bu adim artik popiilasyondan bir iiriiniin secilip mutasyona ugratilacagi evredir. Mutasyon
coziimleri gelistirmek, cesitlendirmek ve istenilen ¢oziime daha uygun hale getirmek i¢in
kullanilir. Bunun i¢in belli bir mutasyon orani belirlenerek biitiin bireylere mutasyon
uygulanip, bunlar arasindan bir se¢im yapilabilecegi gibi bir birey se¢ilip sadece o bireye
istenilen yontem ve sekillerde mutasyon da uygulanabilir.

SuGe modelinde 5 nolu birey se¢ilmistir ve seffafligi tizerinden bir mutasyon uygulanmaistir.
5 nolu bireyde ¢cogunlukla dolu kareler bulunmaktadir. Biraz daha seffaf olmasini saglamak

icin rastgele kareler se¢ilip bazilar1 bosaltilirken, bazilari ise yar1 dolu hale getirilmistir.

Sekil 3.30. 5 nolu bireyin mutasyonu

Bu islem uygulanirken nasil bir sonug {iriin elde edilmek istendigi 6nemlidir. Buna yonelik
olarak modele yeni kareler eklenebilir, modelin oran1 degistirilebilir, bazi1 kareler
birlestirilebilir ya da bir modelin yiiksekligi ile ilgili degisiklikler gibi bagska mutasyonlar da

uygulanabilir.

3.2.4. Degerlendirme

Bu boliime kadar olan calismada Sudoku bulmacadan yola c¢ikarak bigim iiretmede
tasarimciya yardimci olacak bir model olan SuGe modelinin olusturulma adimlari
aciklanmistir. Bu boliimde ise bu modelle iiretilecek bicimlerin mimari tasarimlarda ne

sekilde kullanilabilecegi arastirilacaktir. Bu degerlendirmeler {i¢ baglik altinda toplanmustir.
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Kabuk tasarimi

Bu tasarimlar mimari de bir iit ortii ya da kabuk olacak sekilde kullamilabilirler. Ornegin
Uretim-II evresinde iiretilen 5 nolu birey bir bina kompleksinin arasinda kalan meydani drten

bir kabuk olarak kullanilabilir.

L7
A7
£F
-

7
R

Sekil 3.31. SuGe modeli kabuk tasarimi

SuGe modeli kurgulanirken elde edilmek istenen sonu¢ iirlin dikkate alinarak
tasarlanmalidir. Bu sekilde baslangi¢ta modelin uygulanacagi alan, kullanilacak rakamlar ve
gerekli diger kisitlamalar ilk popiilasyon evresinde belirlenir. Boylece siire¢ boyunca elde
edilen ¢oziimler, ¢oziilmek istenen probleme yonelik 6zellikler barindiracaktir. Dolayisiyla

elde edilen sonug iiriin de istenilen ihtiyaglar1 karsilayacaktir.

Ornegin Sekil 3.32’de goriilen, yiiksekligi 12 m olan iki binanin arasina bir kabuk tasarlamak
icin SuGe modeli hazirlanacak olsa, modelin kurgulanacagi baslangi¢ alani olarak bu iki
binanin arasindaki alan dikkate alinmalidir. Bu 6rnek modeli gorebilmek amaciyla, iki bina
arasindaki alan 3x8=24 kareden olusan bir gridal sisteme ayrilmistir. Kabugun yaklasik
olarak binalarin iist kismina yakin bir yerde olmasi istendiginden bu modelde 9,10,11 ve 12
rakamlar1 kullanilmistir. Bu rakamlar her biri esit sayida kullanilacak sekilde rastgele olarak
bu gridal sistem iizerine yerlestirilmistir. Daha sonra SuGe modelindeki iiretim adimlari
takip edilebilecegi gibi ilk elde edilen genotipte kullanilabilir. Bunun se¢imi, elde edilmek
istenen tUiriinle ve tasarimeinin istekleri ile baglantilidir. Genotip belirlendikten sonraki adim

fenotip olusturma algoritmasi kullanilarak 6nce her kesisim noktasina {istiinde yazan rakam
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degerinde dikey bir ¢izgi ¢izilmistir. (Sekil 3.33) Bu ¢izgilerin iist noktalar1 birlestirilmistir.
Ancak 3. Adimda degisiklik yapilarak biitiin karelere yazan rakamlardan bagimsiz olarak bir
kosegen eklenmistir. (Sekil 3.34) Daha sonra her hiicrenin yarisi dolu yaris1 bos olacak
sekilde model {i¢c boyutlu hale getirilmistir ve boylece iki binay1 birbirine baglayan bir kabuk
elde edilmistir. (Sekil 3.35)
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Sekil 3.33. Kabuk tasarimi fenotip tiretimi-adim 1
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Sekil 3.34. Kabuk tasarimi fenotip tiretimi- adim 2

Sekil 3.35. Kabuk tasarimi1 6rnegi
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Yiizey tasarimi

SuGe modeli ile yiizeyler de tasarlanabilir. Ornek olarak bir seperatdr tasarlanmistir. Bu
tasarim i¢in son popiilasyona ait 1 nolu birey kullanilmistir. Oncelikle bu bireye ait genotipi
olusturmakta kullanilan, alan sinirlarini belirten 1zgara korunmustur. Bu 1zgara seperatdriin
yapilacaga boliimde kemik aksi olusturacak sekilde yerlestirilmistir. Daha sonra 1 nolu birey
bu 1zgaraya yerlestirilmistir. Ancak bu durumda seperator tek bir yone dogru gelismektedir.
Model olusturulurken 1’den 6’ya kadar rakamlar kullanildigindan modelin z yoniindeki alani
0-6 araligindadir. Seperatoriin ayrilan iki boliime dogru da gelismesini saglamak i¢in model
1zgaranin lizerinde yaris1 bir boliimde, diger yaris1 obiir boliimde kalacak sekilde 3 br.

kaydirilmistir. (Sekil 3.36)

Sekil 3.36. Yiizey tasarim1 asamalar1
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Bu calismada hazir olan model bir seperator olacak sekilde yeniden diizenlenmistir. Ancak
modele baglarken bir ylizey tasarlama fikriyle baslanip, buna gére model 6zellestirilirse,
kisitlamalar ve kurallar buna gore belirlenirse ¢cok daha farkli ve uygun tasarimlar elde

edilecektir.

Sekil 3.37. Yiizey tasariminin farkli alanlardaki uygulamasi

Kiitle tasarimi

Calismanin bu noktasina kadar model hep tek 1zgara ve diizlem {izerinde tanimlanmistir. Bu
baslik altinda bu modelin mantigindan yola ¢ikilarak bir kiitle olusturulup
olusturulamayacagi arastirilmistir. Bunun i¢in yine kendine 6zel bir algoritma yazilmalidir.
Oncelikle kiitlenin oturacag alan belirlenmis ve bu alan modelin simirlar1 olarak kabul
edilmistir. Daha sonra kiitlenin yiiksekligini de ifade edebilmesi igin 4, 5, 6, 7 ve 8
rakamlarinin kullanilmasina karar verilmistir. Ornegin A ile ifade edilen tasarimdan yola

cikarak ifade edecek olursak; (Sekil 3.38)

1. 2 adet hiicreden olusan taban alani olusturulmustur.

2. Taban alani lizerinde bulunan 6 adet noktaya belirlenen rakamlar rastgele yerlestirilmistir.
3. Her noktaya iizerinde yazan deger boyutunda z yoniine dogru bir ¢izgi ¢ekilmistir.

4. Bu cizgilerin {ist noktalar1 birlestirilerek tavan gorevi gorecek olan diizlem
olusturulmustur.

5. Tavan diizlemi ile taban diizlemini olusturan ¢okgenler arasinda kalan bélge kapatilmistir.

A Orneginde taban ve tavan diizlemleri olusturulduktan sonra, bu diizlemler dogrudan

birlestirilmistir.
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Sekil 3.38. Kiitle tasarim1 — A 6rnegi

B 6rneginde ise {i¢ hiicreden olusan bir taban alani1 belirlenmis ve A 6rnegindeki adimlar
takip edilmistir. Taban ve tavan diizlemi olusturuluna kadar olan adimlar aynen tekrar
edilmistir. Ancak bu sefer z yoniinde cizilen c¢izgiler kiitlenin kenarlar1 olarak
kullanilmamistir. Bunun yerine tabandaki bir nokta, tavanda kendi dogrultusunda olmayan
baska bir nokta ile birlestirilerek kiitlenin kenarlar1 olusturulmustur. (Sekil 3.39) Bu sayede
duragan formlar yerine daha esnek ve degisken formlar iiretilebilecektir. Bununla birlikte

ayni1 sinirlar ve ayni rakamlar kullanilsa bile farkli bigimsel formalar elde edilebilecektir.
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Sekil 3.39. Kiitle tasarimi — B 6rnegi

C ornegi ise yine ii¢ hiicreden olusan bir taban alanina sahiptir ancak A ve B 6rneklerindeki
iki ayr1 yontemin beraber kullanilmasi ile olusturulmustur. Bu nedenle tavan diizlemi 2 adet
hiicreden olusmaktadir. Dolayisiyla taban ve tavan diizlemlerinin iz diisiimii ayn1 degildir.

(Sekil 3.40)

C o
12
b

Sekil 3.40. Kiitle tasarimi — C 6rnegi
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Bu yontem mimari bir yapinin veya elemanin formunu olusturmak i¢in kullanilabilecegi gibi
bir dekor iiriiniiniin ya da bir esyanin formunu olusturmak i¢in de kullanilabilir. Onemli olan
modelin ne i¢in hazirlandigina en basta karar vermek, istenen ¢oziime ulagmak i¢in gerekli
olan kural ve kisitlamalar1 dogru belirlemek ve probleme en uygun cevabi verecek 6zgiin bir
model olusturmaktir. Boylece sapmalar olmadan dogru ve optimal ¢oziime ulasilabilir.

Bununla birlikte siirpriz formlar elde etmede oldukc¢a basarili bir modeldir.

Sekil 3.41°de anlatilan ii¢ yontemle ve bunlarin bir arada kullanilmasi ile olusturulabilecek

bazi kiitle calismalar1 gosterilmistir.
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4. SONUC

Genetik algoritmalar eldeki problemi dogadaki evrim mantigiyla ele alirlar. Dogadaki ve
canlilardaki evrimsel siireci taklit eden operatorleri kullanarak mevcut ¢oziimler i¢inde
arama yaparlar. Gegmisten gilinlimiize dogay: taklit eden birgok tasarimlar yapilmistir.
Ancak Darwin’in evrim kurami oldukc¢a yeni yaklasimlarin dogmasini saglamistir. Bu
evrimsel bilgi isleme teknikleri sayesinde geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor olan karmasik
problemler hizli ve etkili bir sekilde ¢oziilebilmektedir. Bu problemler genellikle ¢6ziim
alan1 cok genis olan ve biitiin alternatif ¢oziimlerin incelenmesinin miimkiin olmadigi
problemlerdir. GA’lar her zaman en iyi ¢6zlimii bulmay1 vadetmese de, bu tarz problemlerde

kisa siirelerde makul sonuglar elde etmektedir.

Tasarim problemleri de dogasi geregi karmasik, disiplinler aras1 ve yaraticilik gerektiren
problemlerdir. Her ne kadar son donemlerde bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ile birlikte
mimari tasarimlarin hazirlanmasi ve sunumu kolaylagsmis olsa bile, bir tasarim fikrinin
olusumu ve gelisimi tasarimcinin beyninde gerceklesen bir muammadir. Ayrica olusturulan
bir tasarim ne kadar iyi olursa olsun, o problem i¢in en iyi ¢éziim olup olmadigini bilmek
miimkiin degildir. Ciinkii olusturulabilecek sonsuz tasarim alternatifinin hepsini bulmak ve

uygunlugunu kontrol etmek miimkiin degildir.

Bu caligmada biitiin bu problemler dikkate alinarak tasarimciya tasarimin ilk evrelerinde
yardime1 olacak SuGe modelini gelistirmek amaglanmistir. Bu model olusturulurken zaten
var olan sudoku bulmacanin iiretim mantig1 dikkate alinmistir. Genetik Algoritma mantigi
sayesinde tasarimci tasarima baglarken sonug olarak elde etmek istedigi mimari tasarimin
gereklerini en bastan dikkate alabilecektir. Sonug {iriintin gerekleri ve getirdigi kisitlamalar
sayesinde ¢oziim uzayr daraltilabilecek ve istenen sonuca en uygun c¢oziimlerle siireg
yiiriitiilecektir. Bu sayede sonug iiriine gelindiginde kullanigsiz, estetik olamayan, islevsel
ya da bigimsel sikintilar1 olan siirpriz tasarimlarla karsilasma riski ortadan kalkacaktir.
Ayrica GA’nin paralel ¢alisma mantig1 sayesinde ulasilan ¢6zlim tasarimciy1 tatmin etmese
bile, kolaylikla gerideki bir adima donerek veya paralel bagka bir aramaya yonelerek

istenilen sonuca ulasilana kadar siire¢ tekrarlanabilecektir.
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Ayrica SuGe modelinde formlar sudoku bulmacanin iiretim adimlarimi tekrarlayan bir
mantikla tiretilmektedir. Bu sayede tasarimciya beklenmedik ve yenilik¢i formlar {iretme

konusunda yardimc1 olmaktadir.

Bu modelde bir diger etken kullanici faktoriidiir. GA mantig1 ve sudoku kurallarina ek olarak
kullanicinin istek ve kisitlamalarini da dikkate alan bir model olusturulmustur. Her ne kadar
bu tarz iiretken yaklagimlar ve diger destekleyici 6geler tasarim igin biiyiik kolaylik olsa da
tasarimc1  etkisi olmadiginda, tasarim eylemi bir makinanin kaydedilmis adimlar
tekrarlamasindan farkli olmayacaktir. Bu sekilde ise farkli ve yaratici tasarimlar beklemek
miimkiin degildir. Kullanici —ki bu g¢aligmada kullanici tasarimcidir- SuGe modelinde
oldukca etkin bir rol oynamaktadir. Daha siire¢ baglatilirken tasarimer girdileri dikkate alinir
ve biitlin siire¢ tasarimci kontroliinde devam eder. Siirecin ne kadar devam edecegi, hangi
adimda durdurulacagi, mutasyon faktorli, sonu¢ {irliniin se¢cimi vb. gibi bir¢gok adim
tamamen kullanic1 geri bildirimleriyle yonetilmektedir. Dolayistyla tasarimer burada hem

tasarimin ana fikrini olusturan, hem de siireci yoneten kisidir.

Dolayisiyla SuGe modeli sudoku kurallarini, tasarimcinin beynindeki bir kara kutuda isleyen
ve ¢cogunlukla bir muamma olan tasarim siirecini ve doganin dongiisiinii bir araya getiren
mimarlik, matematik, geometri ve biyoloji gibi bircok bilimi i¢inde barindiran, farkl,
yenilik¢i, beklenmedik mimari formlar liretmeyi amaglayan bir genetik algoritma modelidir.
Bu calismada oncelikle genetik algoritma mantigi tanitilmis ve mimaride kullanimlari
tizerine Ornekler incelenmistir. Daha sonra evrim siireci ile bir sudoku bulmacanin nasil
iiretilebilecegi ele alinmis ve bir kurallar zinciri olusturulmustur. Sonugcta ise biitliin bu
caligmalardan yola c¢ikilarak tasarimciya form iiretmede yardimci olacak olan SuGe
modelinin nasil olusturulacagi, calisma mantig1, mimari tasarimlarda kullanim1 ve tasarim

stirecine katkisi ele alinmistir.

Ancak bu calismada oOncelikli olan genetik algoritmanin mimari tasarimlarda nasil
kullanilabilecegini anlamak ve 6rnek bir modelin nasil olusturulacagini ve nasil isleyecegini
gostermektir. Bu nedenle modelin basindan degerlendirme asamasina kadar modelin
kurgusu temel bilesenler {izerinden anlatilmistir. Tek bir problem {izerinden bir ¢aligma
yapmak yerine genel bir soruya cevap aranmis ve bazi adimlarda alternatif eylemleri ve
sonuglart gormek amaciyla, farkli kararlar verilerek model birka¢ yonde gelistirilmistir.

Boylece ileride bu model kullanilarak bir bi¢im olusturulmak istendiginde, tasarimcinin
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modelin sagladigi imkanlar1 daha iyi anlayabilmesi ve tam olarak elde etmek istedigi bigime

gore uyarlayabilecegi bilgiye sahip olmas1 amaglanmstir.

Dolayisiyla elde edilen SuGe modeli probleme 6zel kurgulanarak mimari tasarimin birgok
alaninda farkli sekillerde kullanilabilir. Bu sayede mimari tasarim ve gorsellestirme siirecleri
hizlanacak ve kolaylasacaktir. Ornegin arkeolojik sit alanlar1 ve dren yerlerinde kullanilacak
ortiilerin tasarimi bu model ile yapilabilir. Genis agiklikli mekanlarin iist Ortiisii yine SuGe
modelinin mantifi kullanilarak tasarlanabilir. Ayrica bu ortiilerin tasiyic1 sistemi
tasarlanirken, temel altlik olarak belirlenen grid baz alinabilir. Bu sayede insa edilebilirlik
iizerine de bir optimizasyon saglanmast miimkiindiir. Bununla birlikte model kent 6l¢eginde
ele alinarak, biiyiik 6l¢ekli kentsel tasarimlar yapilirken kullanilabilir. Temal grid sistemimiz
kentin gridal sistemi alarak ele alinabilir ve gridal dokuya sahip bir kent parcas1t bu mosel
sayesinde kurgulanabilir. Boylece en basta verilen kararlar tasarima uygun, daha kontrollii

ve sonug¢ odakli olacagindan en uygun tasarimlara daha hizli bir sekilde ulasilacaktir.

Bununla birlikte ileride modelin bilgisayar ortamina aktarilmasi ve zaman zaman bagka
yontemlerle hibrid olarak kullanilmasi da ongoriilmektedir. Boylece daha hizli ve etkin
arama yapilabilecektir. Ayrica bazi diger sistemlerle entegre edilerek arazi siirlari,
topografya, iklim riizgar vb. faktorleri de dikkate alan bir model haline getirilebilir. Hatta
diger disiplinlerle iligkisi iizerine bir diizenleme de eklenerek tasarimlarin gercek hayatta
uygulanabilirligine katki saglanabilir. Zaten genetik algoritma mantig1 itibari ile hibrid

kullanima oldukg¢a uygundur.

Ayrica tasarimlarin bigimsel ¢oziimleri ile birlikte islevsel ¢oziimleri de ¢ok Onemlidir.
Model gelistirilerek bi¢im ve islevin beraber degerlendirildigi bir hale getirilebilir. Boylece
bicimsel ¢ozmelerle birlikte islevsel kaygilar1 da goz ardi etmeyen daha genis kapsamli ve

daha kullanigh bir model haline gelmesi de 6ngdriilmektedir.

Biitiin bunlarla birlikte modelin parametrik tasarim mantig1 sayesinde tasarim egitiminde
kullanilabilecegi de ongoriilmektedir. Yeni tasarimci adaylarinin bigim iiretme mantigin
anlamasi, tasarima dair verdigi kararlarin sonuglarin1 gorebilmesi, tasarim siirecinin her
adiminin birbirini nasil etkiledigini kavrayabilmesi i¢in olduk¢a uygun bir yontemdir. Bu
model sayesinde degisen her bir kararin bigime nasil yansidigini, her bir parametrenin

mimari formu ve tasarim siirecini nasil etkiledigini, tasarimci ve tasarim eylemi arasindaki
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iliskiyi neden sonu¢ baglaminda kolaylikla anlamlandirabileceklerdir. Ayrica model
sayesinde hizli bir sekilde deneysel formlar iiretebilecek, benzer parametrelere bagl bircok
alternatif bicimi bir arada gorebilecek ve dolayisiyla bir¢ok karsilastirma yaparak hangi
formun neden daha 1yi olduguna karar verebileceklerdir. Boylece cogunlukla ilk defa tasarim
egitimi almaya baslayan ve bundan kaynakli olarak tasarim eylemini tam olarak
anlamlandirmalar1 zor olan bu 6grenciler i¢in temel tasarim egitiminde yaratict mimari

tasarimi1 kavramalar1 kolaylasacaktir.
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