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BEYAN

Genetik Algoritmalarda Dogal Olmayan Segilimin Etkileri adl1 yliksek lisans tezi hazirlik ve
yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu, baskalarinin eserlerinden
yararlandigim boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim
verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir kisminin Bilecik Seyh Edebali
Universitesi veya baska bir iiniversitede baska bir tez ¢alismas1 olarak sunulmadigini, aksinin
tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirli hukuki sorumlulugu kabul

ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda; projenin ve
destekleyen kurumun ad1 proje numarasi ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmas1 durumunda ise ETIK KURUL
tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR | | DESTEK ALINMAMISTIR | X

Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)
2- TUBITAK
L)) )

ETiK KURUL onay1 var ise;

ETIiK KURUL Karar tarih/sayl: = |oceeeeerniieeeneenneeneerneennnennns [eeeeunnnn

Ogrenci Ad1 ve Soyadi
Erkan Hiiseyin AKPINAR

Tarih

Imza



ON SOz

Bu tez yeterlik calismasinin yazilmasinda, calismami sahiplenerek takip eden
damigsmanim Saymn Dr. Ogr. Uyesi Salim CEYHAN’a degerli katki ve emekleri igin

tesekkiirlerimi ve saygilarimi sunarim.

Savunma siavi sunumu sirasinda ¢alismamin son haline gelmesindeki degerli katkilar

adina degerli jiiri liyelerine ayr1 ayri tesekkiirlerimi sunarim.

Son olarak bu giinlere ulasmamdaki emekleri adina degerli aileme tesekkiir ederim.

Erkan Hiiseyin AKPINAR



OZET
GENETIiK ALGORITMALARDA DOGAL OLMAYAN SECILIMIN ETKIiLERI

Genetik algoritma, ¢6ziimiinde optimizasyon tekniklerine gerek duyulan problemlerde uzun
yillardir kullanilmakta olan sezgisel algoritmalardan biridir. Evrimsel siireglerin simiile
edilmesine dayanan bu algoritma, birbirinden farkli ideal ¢oziime ulasma problemlerinde
kullanilmig ve iirettikleri ¢oziimler ile literatiire katki saglamistir. Dogadaki secilim ve evrimsel
stireci temel alan genetik algoritmalar, farkli popiilasyon gruplart iireterek ideal ¢oziim

kiimelerine ulasmay1 hedefler.

Genetik biliminde gen transferi ve genom diizenleme konulari son yillarda popiilerligini arttiran
caligma alanlarindandir. Canlilar arast gen transferi igin yeni tekniklerin gelistirilmesi, Klasik

dogal se¢ilimden daha farkli segeneklerin olugsmasinin 6niinii agmuistir.

Bu calismada canlilarin genetik yapisina bir bagka canlidan aktarim gergeklestirilmesinin
genetik algoritmalara uyarlanmasi ve bu islemin algoritmanin ¢alismasinda ne gibi
degisikliklere yol agacaginin goriilmesi hedeflenmistir. Genetik algoritma uygulamalarinin
calisma prensibi, iki bireyden caprazlama yontemi ile elde edilen gen pargaciklarinin
birlestirilmesi sonucunda iki yeni birey tiretmektir. Caligmada ¢aprazlama siirecine tigilincii bir
bireyin dahil olmasi sonucunda olusturulacak iki yeni bireyin klasik genetik algoritma
siireclerine devam etmesi temel alinmstir. Uretilen yeni ¢aprazlama yonteminin klasik yontem
ile kiyaslanabilmesi amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan Sirt Cantasi1 Problemi tercih
edilmistir. Klasik yontem ve yeni yontem basariya ulagsma oranlari ve ¢oziim liretme hizlari
bakimindan karsilastirilmis olup, karsilastirma sonuglari tablo halinde sunulmustur. Calismada
elde edilen sonuglar incelendiginde Onerilen yeni c¢aprazlama yonteminin klasik yonteme
kiyasla basarim oraninin daha yiiksek oldugu ve sonuca daha erken iterasyonlarda ulastig:

gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Secilim, Sirt Cantasi Problemi, Optimizasyon,

Caprazlama.



ABSTRACT
EFFECTS OF UNNATURAL SELECTION ON GENETIC ALGORITHMS

The genetic algorithm is one of the heuristic algorithms that have been used for many years in
problems where optimization techniques are needed in the solution. This algorithm, which is
based on simulating evolutionary processes, has been used in different ideal solution problems
and has contributed to the literature with the solutions they have produced. Genetic algorithms
based on the selection and evolutionary process in nature aim to reach ideal solution sets by

producing different population groups.

Gene transfer and genome editing in genetics are among the fields of study that have increased
their popularity in recent years. The development of new techniques for gene transfer between
living things has paved the way for alternatives other than classical natural selection.

In this study, it is aimed to adapt the transfer of the genetic structure of living things from
another living thing to genetic algorithms and to see what kind of changes this process will
cause in the operation of the algorithm. The working principle of genetic algorithm applications
is to produce two new individuals as a result of combining the gene fragments obtained by the
crossover method from two individuals. The study is based on the continuation of the classical
genetic algorithm processes of two new individuals, which will be created as a result of the
inclusion of a third individual in the crossover process. In order to compare the new crossover
method produced with the classical method, the Knapsack Problem, which is widely used in
the literature, was preferred. The classical method and the new method have been compared in
terms of success rates and solution generation rates, and the comparison results have been
presented in tabular form. When the results obtained in the study were examined, it was seen
that the proposed new crossover method had a higher success rate compared to the classical

method and reached the result in earlier iterations.

Keywords: Genetic Algorithm, Selection, Knapsack problem, Optimization, Crossover.



ICINDEKILER

Sayfa No

ON SOZ ... i
OZET ......o oo I
A B ST RACT ettt b e bRt b et e bt e bt n e n e ii
TABLOLAR LISTEST ......oooiiiiiiiiisee st Vi
SEKILLER LISTESI .........citiiiiiiieceeeeeeeeee ettt vii
SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI .........coocoiiniiiiieecenns X
S €4 1 24 1T 1
1.1, TeZIM ATNACL.....ccocuiiiiiiieiiii ettt ettt et e e e st e e be e e e be e e e neeeenes 3
1.2, Literatiir ArQStIFTASI.........ocouiiiuiiiiieitie it stie sttt sttt bbb e saeeannas 3
2. MATERYAL VE YONTEM.........c.coceooviieietieeeteeeesesss e st senes s s ssnss s senen s 6
2.1. MATLAB Paket Programi ............ccccccoiiiiiiiiiiiiii e 6
2.2, Sirt Cantasi Problemi.............ccccoooiiiiiiiiiiii e 6
2.2.1.  Sifir-Bir Sirt Cantasi Problemi ................ccccoviiiiiiiii e 7
2.2.2.  Bir Boyutlu Sirt Cantasi Problemi ...............cccoccooiiiiniii 8
2.2.3.  Cok Boyutlu Sirt Cantasi Problemi.................cccocooiiiiiiiiii 8
2.2.4.  Sinirh Sirt Cantasi Problemi ... 8
2.2.5. Sinirsiz Sirt Cantast Problemi ... 9
2.2.6. Diger Sirt Cantasi Problemleri ... 9

2.3. Caprazlama (Crossover) Operatoril...............cccooveiiiiiiiiiiiienie e 10
2.3.1. Tek Noktali Caprazlama (Single Point Crossover)................ccocoevniviniennnn, 10
2.3.2.  Cift Noktali Caprazlama (Double Point CroSSOVEN) .........ccccoverviiiinennnnn, 11
2.3.3. Cok Noktah Caprazlama (Multi Point Crossover) ...............cccccovvennrnnnnnne. 11
2.3.4. Tek Diize Caprazlama (Uniform Crossover)...............ccccocvrvveniennneesnesnennn 12
2.3.5. Diger Caprazlama Operatorleri................ccccccooeriiiiiiiiin e, 12

2.4. Genetik Algoritmalarda Dogal Olmayan Secilim Uygulamasi............................ 14
3. GENETIK ALGORITMALAR ........ccccooiiiniitiiiiniieisis s 19
3.1. Genetik Algoritmalarla flgili Temel Kavramlar .................ccccccocoevrvriercnierecrennnn. 21
00 1 - o PRSPPSO PPRRTRUPRN 21
312, KIOMOZOM ..t 21
3130 POPUIASYOM ... s 21
3.1.4. AMAC FONKSIYOMU........cocoiiiiiiiiiiiii e 22

3.2. Genetik Algoritmada Kullanilan Operatorler.................ccccoovviiiiiniiie e, 23



3.2.1. Se¢im-Yeniden Uretim (Selection-Reproduction)..............ccceevevvieverreeneninennn, 23

B0t I I = 11 1 1 RSSO STSPORTRRS 23
3.2.1.2. TUFNUVA S@CIIM ...t 23
3.2.1.3. Rulet Cemberi SeCimi.............ccoooiiiiiiiiiiiii e 24
3.2.1.4, SIrall SECHIM ... s 25
3.2.1.5. Sabit Durum SecCimi.............cccooiiiiiiiii e 25
3.2.2. MUtasyon (MULALION) .........cciiiiireie e nne s 26
3.2.3. Caprazlama (CrOSSOVET) .........ccoviiiiiiiiiiieiiiiee st sieeesiee s sbe e sbre e nir s sbeeennneas 26
3.3. Genetik Algoritmada Kullanilan Kontrol Parametreleri.................c.ccccocoveinnnnnn. 27
3.3.1. Popiilasyon BuiylKIuGii.............cccoooiiiiiiiiiii e 27
3.3.2. MUtaSYON OF AN .......oooiiiiiiiiiiiiicee e 28
3.3.3. Caprazlama OFaNL ............ooooiiiiiiiii e 28
3.3.4. DUIMA KFIEEIT 1ot 28
3.4. Genetik Algoritmanin Uygulama Alanlari..............c..cooooii 28
3.4.1. Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri...........cccooceiiveiiiiiiiicieccceeie e 29
3.4.2. MeKanik OFrenme ..............ccccoeviviveiviieiiiieieeeiese e, 29
3.4.3. FINANS V& PAzZarlama.........ccoiuiiiiiiiiieiiiiice e 29
3.4.4. Rotalama Problemleri ... 29
3.4.5. Cizelgeleme Problemleri...............cccoooiiiiiiiiii e 30
3.4.6. Gezgin Satic1 Problemi ... 30
DOGAL OLMAYAN SECIiLiM VE GENOM DUZENLEME............c..cccccvcovnven.... 31
4.1. DoZal SeCIlIM ...........ccooiiiiiiii s 31
4.2. Dogal Olmayan Secilim ..............ccoooiiiiiiiiii 32
4.3. Genom DUZenleme...............cocoeiiiiiiiiiii 33
4.3.1. ZFN (Cinko Parmak Niikleazlar).................cccocoiiiiiii, 34
4.3.2. TALEN (Transkripsiyon Aktivatorii Benzeri Efektor Niikleazlar)................. 35
4.3.3. CRISPR/Cas9 (Diizenli Arahkh Kiimelenmis Kisa Palindromik Tekrarlar). 36
BULGULAR ...ttt sttt st b et e ettt e e b e st e et e s nteenneeannas 38

5.1. Cok Diisiik Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Cahsmanin Bulgular

.............................................................................................................................................. 38
5.2. Diisiik Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Calismanin Bulgulari...... 41
5.3. Orta Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Calismanin Bulgulari......... 44

5.4. Yiiksek Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Calismanin Bulgular .... 47
5.5. Cok Yiiksek Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Calismanin Bulgulan

.............................................................................................................................................. 50
6. SONUC VE ONERILER ..........ooooiiiiiteieeeeeeeeeeeeeeeeeeete ettt 54
| 30N 0 N O N TR 56



TABLOLAR LISTESI

Sayfa No
Tablo 2.1. Farkl1 Korelasyonlar I¢in Uretilmis Veri Seti.......ccccoeiveeeeeeeeeeieeeee e, 16
Tablo 5.1. Korelasyon DEZErleri ........cccuiiiiiiiiiieieieic e 38
Tablo 5.2. Cok Diisiik Korelasyona Sahip SCP I¢in Calistirma Sonuglari ............cccceevveeeee. 39
Tablo 5.3. Diisiik Korelasyona Sahip SCP I¢in Calistirma Sonuglart............ccceeveveveveverenennne, 42
Tablo 5.4. Orta Korelasyona Sahip SCP I¢in Calistirma Sonuglart .........cccoeeeeveveveveerevenennne, 45
Tablo 5.5. Yiiksek Korelasyona Sahip SCP I¢in Calistirma Sonuglart .............c.ccovvvevevevennne. 48
Tablo 5.6. Cok Yiiksek Korelasyona Sahip SCP Igin Calistirma Sonuglart ...........cceevevveeeeee. 51

Vi



SEKILLER LISTESI

Sayfa No
Sekil 2.1. Tek Noktalt Caprazlama OIMNESi .......cuevevrurvrveereeeeeceeeeeeeeecseseessessesesessessssssees 11
Sekil 2.2. Cift Noktali Caprazlama OINeSi.......c.c.ovveuevevevereeeeieeeeeeseie e eseeee s 11
Sekil 2.3. Cok Noktali Caprazlama OrNEFi...........c.vvuevevevevceeieereeeseieeeseseee e en s 12
Sekil 2.4. Tek Diize Caprazlama OINeSi.......cvvurvrveuirieieeeeeeeeeeeceeeeesssessesssesesesessssssees 12
Sekil 2.5. Tersleme Caprazlama OINESi .....c.cvuvvevevieirerceieeeeeeeeeeeeceesesssessssesese s sssees 13
Sekil 2.6. Karistirmali Caprazlama OMMeEi...........cc.vvuevevevovereeiessiseseeeeeseseseseeseseneseesesesnes 13
Sekil 2.7. Yeni Gelistirilen Caprazlama Yonteminin Kalitimsal Semast .........cccoccevviiieeninnns 17
Sekil 3.1. Genetik Algoritma AKis Diyagrami........cccccoviiiiiiiiiiiiniiiiciee s 20
Sekil 3.2. Popiilasyon, Kromozom ve Gen GOSIETTMI .......ccvviririiiiriiiiiieiisiesese e 22
SekKil 3.3. Turnuva SeCimMi Y ONTEMI .. .cciuviiiieieiiiiesieetie st estee ettt siee et esaeesreesbeesiee s 24
Sekil 3.4. Rulet Cemberinde Bireylerin Yiizdesel Oranlart..........ccccooveeiiiiiieniinniieniniieeniens 25
Sekil 3.5. Mutasyon Operatdrii OrNEFi .........ccvvreveririveiireiiseieiesessese e 26
Sekil 3.6. Caprazlama OINEFi ..........cccvvvriveiieiiiiiieieces e 27
Sekil 4.1. DNA Tamir Mekanizmalart NHEJ ve HDR ... 33
Sekil 4.2. TALEN Genom Diizenleme Sisteminin Calisma Mekanizmasi............c.ccceevveeenee. 35
Sekil 4.3. CRISPR Teknolojisinin Tarini..........cooeiiiiiiniieiiseceeee e 37

Sekil 5.1. Cok Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek
En lyi Coziime Ilk Ulastiklari iterasyonlarin Histogram Grafigi............ccccoeeerivrirccrererenennne, 40

Sekil 5.2. Cok Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasabildigi En

Iyi Coziimlerin ilk iterasyonlarmin Histogram Grafifi ............ccccccveererieresierericsssereniseennn, 40

Sekil 5.3. Cok Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek
En lyi Coziime UlastiKlar: IteraSyonlar..............cccueveviiiirerereriseeceeeees e sses e, 40

Sekil 5.4. Cok Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Elde Ettigi En
LYi COZUMICT.......cvveivviecvicet ettt bbb 41

vii



Sekil 5.5. Diisiik Korelasyonda Klasik Yéntem (a) ile Yeni Yéntemin (b) Ulasilabilecek En lyi
Coziime 11k Ulastiklari Iterasyonlarin Histogram Grafifii...........ccccocoevveuerieereiicresnerereenennn, 42

Sekil 5.6. Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yéntemin (b) Ulasabildigi En lyi

Coziimlerin Ik iterasyonlarinin Histogram Grafifi..........cccoceveveereeeecieiecenisesessssssnenes 43
Sekil 5.7. Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b)......coocevviveeiinenne. 43

Sekil 5.8. Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Elde Ettigi En lyi

70 .111111 5 (PP URRTS 44

Sekil 5.9. Orta Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En lyi
Coziime 11k Ulastiklari Iterasyonlarin Histogram Grafifi...........ccccocevveverieesricessnserenienennn, 46

Sekil 5.10. Orta Korelasyonda Klasik Yéntem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasabildigi En Iyi

Coziimlerin 1k Iterasyonlarmin Histogram Grafifi...........ccccoeeeeiiererieererieersseeiesseseseseesnen, 46

Sekil 5.11. Orta Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yéntemin (b) Ulasilabilecek En Iyi
Coziime UlastiKlar: IeraSyonlar...........coceeveciueverieiceceeeteseeeseese et ss e 46

Sekil 5.12. Orta Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yéntemin (b) Elde Ettigi En lyi

L0V 11 4| 1< SRS 47

Sekil 5.13. Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En
Iyi Coziime Ilk Ulastiklart iterasyonlarm Histogram Grafigi..........ccccooeevvevericessnereninnennnn, 49

Sekil 5.14. Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasabildigi En Iyi

Coziimlerin Ik Iterasyonlarinin Histogram Grafifi............cccccceeverririireereisiiecreesseceevenns 49

Sekil 5.15. Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En
Iyi Coziime Ulagtiklart Iterasyonlar ............ccocoveueiiveiiicreiisessesesee s 50

Sekil 5.16. Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Elde Ettigi En Iyi

Sekil 5.17. Cok Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek
En Iyi Coziime Ilk Ulastiklari iterasyonlarin Histogram Grafigi...........ccccouevereceersrerereenennne, 52

Sekil 5.18. Cok Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasabildigi

En lyi Céziimlerin Ik Iterasyonlarinin Histogram Grafifi............ccccoeeveriirereriiierccnerenenennn, 52

Sekil 5.19. Cok Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek
En lyi Coziime Ulastiklart Iterasyonlar............ccccovcueiicuiiirevsscieiee e, 53

viii



Sekil 5.20. Cok Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Elde Ettigi En
YT COZUMICT......cvveiviieceetcee ettt sttt bbbt 53



SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI
GA : Genetik Algoritma
SCP : Sirt Cantas1 Problemi
GUI : Graphical User Interface
SLSCP : Sinirli Sirt Cantast Problemi
HDR : Homology Directed Repair (Homoloji Yo6nlendirmeli Onarim)
NHEJ : Non-Homolog End-Joining (Homolog Olmayan Ug Baglanmasi)
MAX : Maksimum
MIN : Minimum
PSO : Pargacik Siirii Optimizasyonu
PMX : Partially Matched Crossover (Pargali Esleme Caprazlamasi)
OX : Order Crossover (Sirali Caprazlama)
CX : Cycle Crossover (Devirli Caprazlama)
LOX : Linear Order Crossover (Dogrusal Sirali Caprazlama)
DNA: Deoksiriboniikleik Asit
Cas : CRISPR Bagimli Protein
CRISPR : Diizenli Aralikli Kiimelenmis Kisa Palindromik Tekrarlar
TALEN : Transkripsiyon Aktivatorii Benzeri Efektor Niikleazlar
ZFN : Cinko Parmak Niikleaz1
TALE : Transkripsiyon Aktivatorii Benzeri Efektor

RNA : Riboniikleik Asit


https://image-net.org/challenges/LSVRC/
https://image-net.org/challenges/LSVRC/

1. GIRIS

Son yillarda, genetik modifikasyon ve genom diizenleme teknolojisi {lizerine yapilan
arastirmalar sonucunda bu kavramlar giderek daha popiiler hale gelmislerdir. Bu alandaki
calismalar1 yukarilara tasiyan ¢inko parmak niikleazlar (ZFN), transkripsiyon aktivatorii
benzeri efektoér niikleazlart (TALEN) ve diizenli araliklarla kiimelenmis kisa palindromik
tekrarlar (CRISPR) gibi yeni nesil giiglii genom diizenleme araglari, Deoksiriboniikleik Asit
(DNA)’da hedeflenen bolgeye baglanabilmekte ve bu sayede genom diizenlemede fark
yaratmaktadirlar. ZFN ve TALEN teknolojileri baz1 dezavantajlara sahip olsa da &zellikle
CRISPR/Cas9 teknolojisi, maliyet ve performans agisindan kullanici beklentilerini karsilamis
ve son yillarda yaygin olarak kullanilan bir genom diizenleme araci haline gelmistir.
CRISPR/Cas9 genom diizenleme teknolojisinde, CRISPR bagimli protein (Cas9) endoniikleazi
yardimiyla genoma miidahale edilerek bagka bir organizmadan alinan gerekli genom

parcalarinin hedef organizmaya aktarilmasi miimkiin olmaktadir (Senyer, 2020).

Evrim ve dogal seleksiyon kavramlar1 dikkate alinarak gelistirilen, en basariliy1r aramay1
hedefleyen genetik algoritmalar (GA); giintimiizde farkli problemlerin ¢6ziimiinde siklikla
kullanilmaktadir. GA, hastalik tahmini, haritalama, yerlesim ve daha bir¢ok farkli optimizasyon
problemlerinde basarili bir sekilde uygulanmaktadir. GA gelistirilirken ilk olarak ¢oziimler ayn
boyutlarda ikili say1 diizeninde vektorler seklinde gosterilmektedir. Bu sekilde olasi ¢oziimlerin
kodlanmasiyla elde edilen ¢6ziim grubunun olusturdugu popiilasyondaki her elemanin
uygunluk degeri hesaplanmaktadir. Glincelleme asamasinda ise gelecek kusaklara iyi kalitsal
ozelliklerin aktarilmasin1 saglayacak bireyler secilmektedir. Eski kusaktan daha iyi
kromozomlar olusturmak i¢in kullanilan gaprazlama yonteminde ise popiilasyondan rastgele
secilen iki kromozomun karsilikli ¢aprazlama islemi gerceklestirilir. Popiilasyon iginde
cesitliligi saglamak ve optimizasyon boyunca yerel tepe veya ¢ukurlardan kaginmak i¢in ise
mutasyon operatorleri kullanilmaktadir. Tiim bu islemlerin sonunda meydana gelen yeni kusak

ise kendinden sonra gelecek olan kusagin ebeveyni olmaktadir (Emel & Tagkin, 2002).

GA’larda kullanilan birgok operatdor mevcuttur bunlarin en Onemlisi ¢aprazlama
operatoriidiir. Bunun nedeni GA’nin performansint en c¢ok caprazlama operatoriiniin
etkilemesidir (Ismkhan & Zamanifar, 2012). GA’larmn ilk kullanilmaya baglandigi giinden
giiniimiize kadar, arastirmacilar tarafindan bircok caprazlama ydntemi ortaya atilmistir.
Bunlarin en bilinenlerinin basinda tek noktali ve c¢ift noktali ¢aprazlama gelmektedir.

Caprazlama operatoriiniin GA i¢inde ne siklikla uygulanacagini gosteren parametre ¢aprazlama



olasiligidir. Bu degerin dogru belirlenmesi elde edilecek ¢oziimiin kalitesi acgisindan 6nem

tagimaktadir (Javidi vd., 2015).

Bu tez ¢alismasinda; gliniimiizde genom diizenleme teknolojilerinde yasanan gelismeler
dogrultusunda dogal se¢ilim siireglerinin yeni bir asamaya tasinmasi temel alinmistir. Genetik
bilimindeki bu gelismelerin sezgisel algoritmalarin 6nde gelen ¢esitlerinden biri olan GA’lara
ne gibi bir katki sunabilecegi ilizerinde durulmustur. Bu dogrultuda genom diizenleme
araclarinin ¢alisma mantigi GA’lara uyarlanmaya ¢aligilmis ve yeni bir ¢aprazlama yontemi
gelistirilmistir. Gelistirilen ¢aprazlama yontemi normal haliyle kiyaslanmis ve elde edilen

sonuclar incelenmistir.

Bu tez alt1 boliimden olusmaktadir: Giris boliimii olan birinci boliimde tezin
motivasyonundan, igeriginden ve amacindan bahsedilmis ve literatiirdeki benzer ¢alismalardan

s0z edilmistir.

Ikinci boliimde tezde kullanilan materyal ve yontemler iizerinde durulmustur.
Calismanin gergeklestirildigi MATLAB paket programi hakkinda bilgi verilerek baslanan bu
boliime, tizerinde galisilan problem tiiri olan Sirt Cantast Problemi (SCP) ve gesitlerinden
bahsedilerek devam edilmistir. Sonrasinda caprazlama operatdrii ve cesitleri agiklanmistir. Son
olarak GA’larda dogal secilim uygulamasinin nasil ger¢eklestirildiginden s6z edilip kullanilan

veri setleri hakkinda bilgi verilmistir.

Ucgiincii boliimde GA’lar konusu ele alinmistir ve GA’larla ilgili temel kavramlar
aciklanmistir. Bu kapsamda, gen, kromozom, popiilasyon, ama¢ fonksiyonu gibi kavramlar
hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica bu bdliimde GA’larda kullanilan operatorler ve kontrol
parametreleri detayli bir sekilde agiklanmistir. Son olarak GA’larin kullanim ve uygulama

alanlar1 iizerinde durulmustur.

Dordiincii boliimde dogal ve dogal olmayan seg¢ilim kavramlari agiklanmistir.
Sonrasinda genom diizenleme konusu ele alinmig, genom diizenleme araglarindan ZFN,

TALEN ve CRISPR/Cas9 yontemleri tanitilmustir.

Calismanin besinci boliimiinde, yeni olusturulan ¢aprazlama yontemi ve normal ¢ift
noktali ¢caprazlama yonteminin bes farkli korelasyon altinda karsilagtirilmasi sonucunda elde
edilen bulgular paylasiimistir. Cok diistik, diisiik, orta, yiliksek ve ¢ok yiiksek korelasyona sahip
veriler lizerinde iki ¢aprazlama yonteminin performanslari kiyaslanmistir. Kiyaslama sonrasi

ortaya c¢ikan grafikler, tablolar ve veriler bu boliimde sunulmustur.



Calismanin altinci boliimiinde bulgular kisminda sunulan degerlerin yorumlanmasina
gecilmis ve calismanin sonucu anlatilmigtir. Son olarak gelecekte bu konuda yapilabilecek

caligma dnerilerinde bulunulmustur.
1.1. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinin amaci, son yillarda genetik biliminde yasanan gelismelerden yola
cikarak GA’larin performansina katki saglamaktir. Bu baglamda yakin ge¢miste genetik
bilimini derinden etkilemis genom diizenleme teknolojileri incelenmis ve bu teknolojilerin

caligma mantiklar1 temel alinarak GA’nin ilgili operatoriinde degisiklikler yapilmistir.

Genom diizenleme araglarinin canlilarin gen dizilimlerinin modifikasyonunda
kullanilmasiyla yeni bir donem baglamistir. Bu araglarin iglevlerinin artmasiyla esey
hiicrelerinde dahi degisiklikler yapmak miimkiin hale gelmistir. Bu imkanlar neticesinde
dogada kendiliginden gerceklesen secilim siireglerine etki edebilmenin 6nii acilmis ve dogal

olmayan secilim kavrami ortaya ¢ikmustir.

Genetik biliminde gergeklesen bu gelismelerin, dogadaki kalitsal siireglerden
esinlenerek tretilmis olan GA’lara uyarlanmasmin ele alindigi bu c¢alismada, GA’nin
caprazlama operatorii lizerinde ¢alismalar yapilmis ve yeni bir caprazlama teknigi
olusturulmustur. Yeni olusturulan c¢aprazlama teknigi klasik c¢ift noktali c¢aprazlama
operatoriiniin iizerinde degisiklikler yapilmasi sonucunda ortaya ¢ikmistir. Olusturulan yeni
caprazlama tekniginin klasik c¢ift noktali ¢aprazlama teknigiyle kiyaslanmasi amaciyla farkl
korelasyonlarda veri setleri iiretilmistir. Iki caprazlama ydntemi bes farkli korelasyondaki veri
seti ile SCP’nin ¢6zlimii i¢in kullanilmistir. Bu sayede klasik ¢ift noktali caprazlamadan daha
verimli bir caprazlama teknigi olusturarak GA’nin hiz ve basarim oranini iyilestirmek

amaclanmustir.
1.2. Literatiir Arastirmasi

Bugiin, gen diizenleme teknolojileri sagliktan beslenmeye, hayvanlarda
uygulanabilirliginden bitkilere genis bir ¢alisma alanina sahiptir. Genetik bozukluklar ve kanser
gibi pek ¢ok hastaligin iyilestirilmesi i¢in 151k olan gen tedavisinde son zamanlarda yaygin
olarak kullanilan yontemlerden biri, kiimelenmis diizenli aralikli kisa palindromik tekrarlar
olarak adlandirilan CRISPR yontemidir. Samsunlu (Samsunlu, 2021) c¢alismasinda
CRISPR/Cas9 tekniginin kisilerin sagliklarini iyilestirerek yasam kalitelerini artirabilecegine
deginmis ve bu sebeple bu teknigin Oniimiizdeki gilinlerde daha yogun bir sekilde

kullanilacagini vurgulamistir. insanlarin hayatlarini olumsuz bir sekilde etkileyen ve yaygin bir



sekilde goriilen isitme kayb1 hastaliklarinin 6nlenmesinde ve tedavi edilmesinde yine gen terapi
yaklagimlar1 kullanilmaya baglanmistir. Sensorindral isitme kaybi ile ilgili gen tedavi
tekniklerinin ele alindig1 ¢aligmada gen tedavisinin Oniimiizdeki yillarda isitme problemi
yasayan hastalar i¢in oldukca etkili ve giivenli bir tedavi yontemi olacagi vurgulanmaktadir

(Kelleci, 2022).

Topgu ve Nasuhbeyoglu tarafindan temeli gen diizenleme teknolojilerine dayanan ast
caligmalarinin giivenligi, liretimi, karsilasilan sorunlar gibi kavramlar koronaviriis hastaligi
(Covid-19) gergevesinde arastirilmistir. Bu ¢alismada gen diizenleme tekniklerinin gelismesiyle
giivenli ve verimli as1 iiretiminde artis olacagi belirtilirken kisiye 6zgii as1 gelistirilmesinin bile

gerceklestirilebilecegi ongoriilmektedir (Topgu & Nasuhbeyoglu, 2020).

Hastaliklarin yaninda insan hayatini olumsuz etkileyen durumlardan biri de artan
niifusun sebep oldugu hayvansal gidalarda meydana gelen yetersizliktir. Bu noktada
CRISPR/Cas9 tekniginin hayvan 1slagindan, hayvan yetistiriciligine kullanilarak hayvanlardan
elde edilen verimin artirilabilecegi, direngli irklarin yetistirilmesiyle hayvanlarda meydana
gelebilecek hastaliklarin 6niine gecilebilmesinin miimkiin oldugu vurgulanmaktadir (Cildir vd.,
2018; Kader Esen vd., 2020). Yine hayvansal gidalarda yetersizlige sebep olan niifus artist,
buna bagli olarak tarimsal arazilerde meydana gelen azalmalar, iklim degisiklikleri, bitki
iretimi i¢in ciddi engeller olusturmaktadir. Bu sorunun Oniine gegebilmek icin tekrar
CRISPR/Cas9 temelli genom diizenleme tekniklerinden faydalanilmistir (Baltaci & Arslan,
2020; Boliikbas vd., 2022; Tufan, 2019).

GA'’lar ile karmasik problemler, kisa slirede ve en uygun sekilde ¢oziilebilmektedir.
Ermutaf (Ermutaf, 2019) tarafindan GA kullanilarak gelistirilen, teslimat siiresi veya elde
edilecek kar goz oniinde bulundurularak olusturulan konteyner yiikleme sistemi Onerilmistir.
Bu sistem ile konteynerlere yiiklenen {iriinlerin magazalara veya sirketlere dagitimi i¢in en iyi

rotanin belirlenmesi de saglanmaya calisiimistir.

GA’nin 6nemli adimlarindan olan baslangi¢ popiilasyonunu olusturmak i¢in kullanilan
s0zde rassal popiilasyon olusturma teknigi iizerinde N noktali ¢aprazlama yonteminin etkisi
Sana¢ ve Karci (Sana¢ & Karci, 2005) tarafindan arastirilmistir. Arastirma sonucunda sézde
rassal baglangic popiilasyonu iizerinde N noktali caprazlama metodunun pozitif etkileri

gorilmiistiir.

Alt1 farkli gaprazlama yonteminin iki boyutlu kesme-yerlestirme problemi tizerindeki

etkisinin arastirildigi ¢alismada, en kiiclik kayip degeri siralamaya dayali ¢aprazlama teknigi



kullanildiginda elde edilirken, bu kayip degerinin sirasiyla devirli ¢aprazlama, dogrusal
caprazlama, kismi eslestirmeli caprazlama, diizenli ¢aprazlama, Stefan Jakobs caprazlama

tekniklerine dogru arttig1 gézlemlenmistir (Bingiil & Soke, 2004).

Altan (Altan, 2013) doktora tezinde geleneksel GA ¢alismalarinda yer alan ¢aprazlama
teknikleri yerine yeni bir ¢aprazlama yontemi onermistir. Gelistirilen ¢aprazlama yontemine
gore kromozomlar eslesirken onlarin benzerlik degerleri hesaplanmig ve rassalliktan
uzaklasilmistir. Onerilen metot GA’larin kullanildig: iki farkli problem tipinde uygulanmis ve

yeni gelistirilen teknigin geleneksel GA’ya gore daha olumlu sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Yaman ve Yilmaz (Yaman & Yilmaz, 2010) calismalarinda iki farkli caprazlama
yontemini anten dizisi sentez problemi 6rnegi lizerinde karsilagtirmislardir. Aragtirmada tek
noktali gaprazlama tekniginin ¢ok noktali ¢caprazlama teknigine gore daha iyi sonuglar verdigini

bulmuslardir.

Farkli ¢aprazlama operatorlerinin cizelgeleme problemlerindeki etkisini belirlemek
amaciyla gergeklestirilen calismada alt1 ayr1 caprazlama operatorii kullanilmistir. Pozisyona
Dayal1 Caprazlama, Siraya Dayali Caprazlama, Kismi Planli Caprazlama, Dairesel Caprazlama,
Dogrusal Sirali Caprazlama ve Sirali Caprazlama tekniklerinin kullanildig: aragtirmada makine

sayisinin etkili caprazlama yonteminde belirleyici oldugu goriilmiistiir (Figlali & Engin, 2002).

Coklu-Ebeveyn ¢aprazlama operatorlerinin karsilastirilmasi, 6znitelik se¢imi problemi
iizerinde gerceklestirilmistir. Arastirma sonucunda 5 ebeveynli olusum tabanli ¢aprazlama
operatoriiniin tek bigimli temelli ¢aprazlama, uygunluk temelli ¢aprazlama ve diyagonal

caprazlamaya gore daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir (Kang, 2022).



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde calisgmanin gerceklestirildigi MATLAB programi, GA’nin uygulandigi
problem tiirii olan SCP ve gen aktarimini uyarlamak amaciyla tizerinde ¢alisilan GA operatorii

caprazlama agiklanmistir. Son olarak yeni iiretilen ¢aprazlama yontemi iizerinde durulmustur.
2.1. MATLAB Paket Program

Bu c¢alismada GA iizerinde gelistirmeler ve degisiklikler yapmak amaclanmistir.
Program gelistirme ortami1 olarak MATLAB paket programinin 2019a siiriimii tercih edilmistir.
Matrix Laboratory kelimelerinin kisaltilmasindan elde edilen isme sahip MATLAB paket
programi, Ozellikle dizi ve matris yapisina sahip problemlerin ¢dziimiine uygun bir yapiya

sahiptir.

Yiiksek seviyeli bir programlama dili olan MATLAB algoritma gelistirmek, bilgiyi
analiz etmek, bilgiyi gorsellestirmek ve nlimerik hesaplamalar yapmak i¢in uygun bir ortam
sunmaktadir. Sembolik ve sayisal hesaplamalarda kullanilabilmesi, gelismis ¢izim islemlerine
imkan saglamasi, C/C++ programlama dilleri ile tiimlesik bir sekilde calisabilmesi, i¢inde
bulundurdugu ¢ok sayida ara¢ kutusu yardimiyla birgok miihendislik ve bilimsel arastirma
alanlarinda kolayliklar saglamasi sonucunda tiim diinyada yaygin olarak tercih edilen bir
yazilim haline gelmistir. Bilgisayar diinyasinin en gelismis problem ¢dzme araglarindan biri
olarak tanimlanan MATLAB, cesitli alanlardan arastirmacilar, akademisyenler ve dgrenciler

tarafindan siklikla tercih edilmektedir (Hanselman & Littlefield, 2005).

Sahip oldugu c¢ok sayida hazir fonksiyon ve grafiksel kullanici arayiizii olarak
adlandirilan Graphical User Interface (GUI) uygulamalar1 sayesinde uzay ¢alismalarindan tip

caligmalarina kadar uzanan genis alan yelpazesine hizmet vermektedir (Gorgiilii & Bek, 2006).
2.2. Sirt Cantasi Problemi

SCP Dantzing’in onciiliik ettigi 50°1i yillarin bagindaki ¢alismalardan bu yana {izerinde
yogun olarak c¢aligmalar yiiriitiilen bir problem tiiriidiir. Tam sayili dogrusal programlama
olarak adlandirilan optimizasyon problemleri iginde yer alir. Ozellikle son yillarda kuramsal
problemler ve uygulamali problemler {izerine calisan arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir

(Sarag, 2007).

SCP yapisal olarak incelendiginde yoneylem arastirmasi olarak adlandirilmaktadir,
matematiksel olarak bakildiginda ise kombinatoryal bir optimizasyon problemidir. Yon eylem

arastirmasi belirli kisitlar altinda, belirli bir amaca yonelik en iyi ¢oziimii bulmay1 amaclar.



Problemin yapisina gore en uygun ¢6zim maksimum (max) ya da minimum (min) degere
yakinlasma seklinde seyreder. Problemin karar degiskenleri yapisal olarak ikiye ayrilir bunlar;
kesikli (kombinatoryal) ve siireklidir. Karar degiskenlerinin kesikli bir yapiya sahip
olabilmesinden dolay1 SCP kombinatoryal bir optimizasyon problemi olarak tanimlanmaktadir

(Yavuz, 2021).

SCP ana hatlariyla, belirli kapasitedeki bir sirt cantasina, ¢antanin kapasitesini
asmayacak sekilde en degerli esyalar1 doldurma seklinde 6zetlenebilir. Bir gezginin yolculuga
citkmadan Once ¢antasina hangi esyalari almasi gerektigi ilizerinden inceleyecek olursak
hedefimiz en gerekli (degerli) esyalar1 en c¢ok fayda saglayacagi sekilde sirt gantasina
doldurmak olacaktir. Canta doldurulurken el feneri, pusula gibi esyalardan bir tane alinmasi
yeterliyken, konserve yiyeceklerden birden ¢ok sayida alinmasi gerekecegi seklinde

senaryolarla karsilasilabilinir.

Giinliik hayatimizda bir¢ok problem SCP sekline getirilerek ¢oziime ulagtirilmaktadir.
Sermaye dagitimi1 ve yoOnetimi, portfoy dizayni, kaynak paylasimi, yatirim tercihleri gibi
finansal alanlarda, mal yiiklenmesi, tasit paylagimi ve yiik dagilimlari gibi endiistriyel alanlarda
SCP mimarisine gerek duyulmaktadir. Calisilan her problemin kendine 6zgii bir yapisi
oldugundan amaglanan ¢6ziim kiimesine ulagmak genellikle kolay degildir. Bundan dolay1
iizerinde calisilan probleme uygun ileri diizey algoritmalara gerek duyulmaktadir. Son yillarda
en ¢ok tercih edilen problem ¢6ziim yaklasimi sezgisel algoritmalardir. SCP ¢oziimiinde en ¢ok
karsilasilan sezgisel algoritmalarin basinda GA’lar, parcacik siirii optimizasyonu (PSO),

benzetilmis tavlama ve karinca koloni optimizasyonu gelmektedir (Yaman, 2014).

SCP icerdigi kisitlar, karar degiskenlerinin yapisi, nesne sec¢imi, ¢anta adeti gibi
degiskenlere bagl olarak cesitlere ayrilmistir. Asagida basliklar halinde SCP c¢esitlerine
deginilmistir.

2.2.1. Sifir-Bir Sirt Cantas1 Problemi

Sirt Cantast Problemleri i¢inde en temel problem tiirii olan ve iizerinde en ¢ok ¢alisma
yapilan SCP ¢esididir. Bu tiir SCP’de 0 ve 1 rakamlar1 bir nesnenin ¢antanin i¢inde bulunup
bulunmayacagini gosterir. Eger nesne cantaya alinacaksa 1 rakami ile alinmayacaksa 0 rakami
ile belirtilir. Sifir-Bir sirt ¢cantasina ait formiilasyon esitlik 2.1°de belirtildigi gibidir. Formiilde
cantaya konulacak olan n adet nesne i¢in x ve v degerlerinin ¢arpimi hesaplanarak sonuca
ulasilir. Bir nesnenin ¢antada olup olmayacagi x degeri ile belirtilir eger ¢antada nesne yoksa x

degeri 0 aksi durumda x degeri 1 olarak hesaplanir. Her bir nesne hesaplamaya dahil



olacagindan 1 indisiyle nesnenin sirast gosterilmektedir. Cantaya alinacak olan nesnenin
saglayacagi fayda ise v degiskenine karsilik gelir. Her bir nesne i¢in hesaplanan degerlerin
toplami bize o kombinasyonun saglayacagi maksimum fayday: verir. Problemin amaci en iyi

fayda degerine ulagsmaktir (Baskaya, 2005).

f=1 ViX; (2.1)
Yimawix; < W, x;€{01}, Vv;e{l,..,n} (2.2)
min(lL, vi(1 - x;) + a(BELE - 10) (2.3)

Probleme ait bazi kisitlar mevcuttur. Cantanin alabilecegi en yliksek kapasite goz
onilinde bulundurularak cantaya nesne eklenmesi islemi siirdiiriiliir. 2.2 esitlik numarasi ile
belirtilen kisitlamadan da goriilecegi lizere ¢cantanin tasiyabilecegi en yiiksek deger W harfiyle
belirtilmistir. Diger kisitlar ise x degerinin 0 ile 1 olmasi ve n adet nesnenin tamaminin dahil
edilecegi bir hesaplama yapilmasidir. Belirlenen a degerine gore ihlal hassasiyeti belirlenerek

toplam maliyet fonksiyonu esitlik 2.3 teki gibi hesaplanir.
2.2.2. Bir Boyutlu Sirt Cantasi Problemi

Sirt cantas1 problemleri igerdikleri kisitlar bakimindan ikiye ayrilir. Bunlar bir boyutlu
ve ¢cok boyutlu sirt gantasi problemleridir. Problemde boyut kavramini belirtilen kisitlarin sayisi
belirler. Ornegin bir dagc1 probleminde tek kisit agirlik olarak belirtilmisse bu problem bir
boyutlu SCP olarak ifade edilir (Berberler, 2009).

2.2.3. Cok Boyutlu Sirt Cantasi Problemi

Bu tip SCP’de, problemin kisit sayisinin birden fazla olmasi gerekir. Ornek olarak
cantaya konulacak olan nesnenin agirliginin yani sira kapladigi alanin da kisit olarak
belirlenmesi problemi bir boyutlu SCP olmaktan ¢ikararak ¢ok boyutlu SCP haline getirecektir
(Uygur, 2010).

2.2.4. Smirh Sirt Cantasi Problemi

Sinirlt st ¢antasi problemi (SLSCP) genel yapist itibariyle sifir-bir sirt gantasi
problemine benzer yapidadir. Fakat sifir-bir sirt ¢antasinda bir nesnenin ¢antaya alinip
alimmayacagina dikkat edilirken, SLSCP’de alinacak olan nesnelerin belirli sinirlar dahilinde
cantaya kac¢ adet konulacaginin da formiile eklenmesi gerekir. Her nesneye ait ozdes

kopyalarinda probleme dahil olmasi ile karmasik problemlerin uyarlanmasina uygun bir yap1

elde edilir (Martello & Toth, 1990).



SLSCP’de kesin sonug iireten ve ideal ¢oziime yaklagsmaya calisan algoritmalar
kullanilir. Problemin kesin bir ¢dziime ulasilmast hedeflendiginde Dinamik Programlama (DP)
tercih edilir. Eger hedeflenen yaklasik sonugclar ise tercih edilebilecek yontemler Dal-Kesme
Algoritmasi, Dal-Sinir Algoritmasi ve A¢gozlii Yaklasim Algoritmasidir (Martello & Toth,
1990).

2.2.5. Smrsiz Sirt Cantasi Problemi

Sinirsiz sirt ¢gantasi problemi, SLSCP’nin bir 6zel durum sonucunda farklilagsmis halidir.
SLSCP’de her nesneden birden fazla sayida segilip ¢antaya konulma durumu vardir. Fakat
secilen nesnelerin adet olarak bir iist sinir1 bulunmaktadir. Sinirsiz sirt ¢gantasi probleminde ise

secilecek nesnelerin adeti tamsay1 olmak kosuluyla, herhangi bir ist sinir belirtilmeden sinirsiz

olarak kabul edilir (Martello & Toth, 1990).
2.2.6. Diger Sirt Cantasi Problemleri

SCP iizerinde yillarca yapilan ¢aligmalar ve arastirmalar neticesinde bircok SCP c¢esidi
ortaya ¢ikmistir. Bunlardan en ¢ok tercih edilenleri ¢ok segmeli sirt gantast problemi, ¢oklu sirt
cantasi problemi, karesel sirt ¢cantasi problemi, dogrusal olmayan sirt ¢antast problemi ve alt

kiime toplam1 problemleridir.

Cok se¢meli sirt cantasi probleminde her nesnenin belirli bir sayida ¢esidinin oldugu ve
bu cesitlerin arasindan se¢im yapilmasi durumu ele alinir. En biiyiik faydaya ulagsmak iizere her

nesneye ait topluluklardan optimal se¢imler yapilarak ¢6ziime ulasilir (Kellerer vd., 2003).

SCP’de sirt ¢antasi sayisinin birden fazla oldugu senaryolar mevcuttur. Nesneler bir
canta yerine birden fazla sayida ¢antaya konulabilmektedir. Bu tip problem tiirline ¢oklu sirt
cantasi problemi adi verilmektedir. Nesnelerin konuldugu ¢antalarin boyutlarinin esit olmasi ve
farkli olmasina iligkin olarak problemin ¢oziimii farklilik gosterebilmektedir (Martello & Toth,
1990).

Karesel sirt ¢cantasi probleminde ¢antaya konulacak olan nesnelerin birbirleriyle olan
iligkileri g6z oniine alinir. Bu tip problemlerde ¢antaya konulan nesnelerin birlikte se¢ilmeleri
durumunda olusturacaklar1 fayda miktar1 farklilagsmaktadir. Bu dogrultuda birlikte ¢antaya

konulmasi en faydali olacak se¢imler yapilarak ideal bir ¢6ziim tiretilmektedir (Kellerer vd.,
2003).

Dogrusal olmayan sirt ¢antasi problemi, karar degiskenlerinin alabilecegi degerlerin

herhangi bir kisit altinda ele alindig1 problem ¢esididir. Degiskenin kesikli veya siirekli olmasi,



ayristirilabilir ya da ayristiritlamaz fonksiyonlar igermesi gibi durumlarda tercih edilmektedir

(Sarag, 2007).

Bu boliimde literatiirde digerlerine oranla daha az karsilasilan sirt ¢antasi ¢esitlerine
deginilmis olup bu problem ¢esitleri kisaca ele alinmistir. Her gegen giin yapilmakta olan yeni

caligmalar ve arastirmalar neticesinde farkli problem tipleri ortaya ¢ikmaya devam etmektedir.
2.3. Caprazlama (Crossover) Operatorii

Ebeveynlerin bir araya gelerek eslesmesi ve yeni bireyler ortaya ¢ikarmasi siirecine
GA’larda caprazlama operatorii adi verilir. Caprazlama islemi popiilasyondaki bireylere ait
genlerin yer degistirmesini ve ortaya farkli bireylerin ¢ikmasini saglar (Holland, 1992).
Literatiirde ¢ok farkli ¢aprazlama tiirleri iizerinde durulmustur. Calismanin bu kisminda asagida

listelenen ¢aprazlama gesitleri ele alinacaktir.

o Tek Noktali Caprazlama (Single Point Crossover)
. Cift Noktal1 Caprazlama (Double Point Crossover)
. Cok Noktali Caprazlama (Multi Point Crossover)
. Tek Diize Caprazlama (Uniform Crossover)

o Diger Caprazlama Operatorleri
2.3.1. Tek Noktah Caprazlama (Single Point Crossover)

GA’larda kullanilan ¢aprazlama operatorleri arasinda en basit yapida olamdir. Tlk olarak
popiilasyonu olusturan tiim bireyler rastgele birbirleriyle eslestirilir. Onceden belirlenmis olan
caprazlama orani dikkate alinarak caprazlamaya alinacak ciftler belirlenir. Caprazlamaya
ugrayacak olan bireylerin gen uzunlugu n sayisi ile gosterilecek olursa 1 ile n-1 arasinda rassal
bir sayr iiretilir. Uretilen bu sayr g¢aprazlama noktasi olarak adlandirilir. Iki bireyin
caprazlamaya alindig1 islemde ¢aprazlama noktasindan sonra gelen bdliimlerin yer

degistirilmesi sonucunda Sekil 2.1°de goriildiigli gibi iki yeni birey iiretilir (Cetin, 2002).

Caprazlamada iiretilen bireyler ebeveynlerinden farkli olsalar da ebeveynlerinin
ozelliklerini korurlar. Eger ebeveynler arasinda yiiksek uyum s6z konusu ise yavrularin
ebeveynlerinden daha basarili olmas1 ihtimali yiiksektir. Fakat tam aksi durum s6z konusu ise
diisiik uyuma sahip yavrular meydana gelecektir. Caprazlama olasilig1 bu durumlarin 6niine

geemek i¢in kullanilmaktadir (Agalday, 2018).
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Ebeveyn 1 = 1101

Ebeveyn 2 = 0001

Yavru 1 = 1101011100

Yavru 2 = 0001010101

Sekil 2.1. Tek Noktali Caprazlama Ornegi

2.3.2. Cift Noktah Caprazlama (Double Point Crossover)

Cift noktali caprazlama, tek noktali caprazlamanin gelismis hali olup ¢aprazlama
noktasi sayist haricinde ayn1 yapiya sahiptir. Cift noktali caprazlamada 1 ile n-1 arasinda 2 adet
rastgele say1 secilir ve bunlar ¢caprazlama noktalari olarak kabul edilir. Sekil 2.2°de goriildigi
iizere her bir ebeveyn belirlenen ¢aprazlama noktalarmdan béliinerek 3 pargaya ayrilir. iki
caprazlama noktasinin arasinda kalan parcalarin yer degistirilmesi neticesinde 2 yeni birey elde

edilir (Kaya, 2006).
Ebeveyn 1 = 010 100

Ebeveyn 2 = 100 101

Yavru 1 = 0101110100

Yavru 2 = 1001011101

Sekil 2.2. Cift Noktal: Caprazlama Ornegi
2.3.3. Cok Noktal Caprazlama (Multi Point Crossover)

Cok noktali caprazlama yapi itibariyle c¢ift noktali ¢aprazlamanin gelistirilmis bir
cesididir. Cift noktal ¢aprazlamada 2 adet olan ¢aprazlama noktasinin en fazla kromozomun
icerdigi toplam gen sayisinin bir eksigine kadar arttirilmasi ile elde edilen bir mimariye sahiptir.
Belirlenen ¢aprazlama noktalar1 dogrultusunda kromozomlarin par¢alanmasi ile baslayan siirec,
parcaciklarin bir sira atlayacak sekilde yer degistirilerek bir araya getirilmesi ile son bulur

(Cetin, 2002). Bu siirece ait ornek Sekil 2.3’te verilmistir.

Cok noktali caprazlamada klasik yontem kromozom pargalarinin bir sira atlanarak yer

degistirmesi seklinde olsa da farkli kombinasyonlar ile birey iiretimi yapilmasinin da bir
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sakincas1 bulunmamaktadir. Eger kromozomun parga sayisi n adet ise n? kadar yeni birey elde

edilebilir (Balin, 2010).

Ebeveyn 1 =1 0111

Ebeveyn 2 =0 1101
Yavru 1 = 1101011100

Yavru 2 = 0001110101

Sekil 2.3. Cok Noktali Caprazlama Ornegi

2.34. Tek Diize Caprazlama (Uniform Crossover)

Tek diize ¢aprazlama, ¢aprazlama noktalar1 yerine ¢aprazlama maskesi kullanilan bir
caprazlama operatorii ¢esididir. Bu 6zelligiyle diger caprazlama tiirlerinden ayrilmaktadir.
Caprazlama islemine baslamadan once 1 ile 0’lardan rastgele bir g¢aprazlama maskesi
olusturulur. Caprazlama maskesinde bulunan 0 ile 1’ler bir kromozoma eslenir. Eger gen
hanesine karsilik gelen maske degeri 0 ise 0’a karsilik gelen kromozomdan, 1 ise 1’e karsilik
gelen kromozomdan ilgili gen aliir. Sekil 2.4’te goriildiigl gibi segilen genler sirali bir dizi

haline getirilerek yeni birey elde edilmis olur (Odetayo, 1995).

Ebeveyn 1= 10 O 1

Ebeveyn2=0 1 101 O

C. Maskesi = 1001011101

Yavru 1 =1111110101

Sekil 2.4. Tek Diize Caprazlama Ornegi
2.3.5. Diger Caprazlama Operatorleri

Tek noktali ¢caprazlama, ¢ift noktali ¢aprazlama, ¢cok noktali ¢aprazlama ve tek diize
caprazlama en cok tercih edilen caprazlama operatorleri olsalar da glinlimiizde c¢esitli

problemlere ¢6ziim iiretmek amaciyla birbirinden farkli ¢ok sayida ¢aprazlama operatorii

12



gelistirilmistir. Bu ¢esitlilikten kaynaklanan esneklikler GA’lar1 ¢ekici kilmaktadir (Yeniay,
1999).

Tersleme, karigtirmali ¢aprazlama, aritmetik ¢aprazlama, Parcali Esleme Caprazlamasi
(PMX), Sirali Caprazlama (OX), Devirli Caprazlama (CX), Dogrusal Sirali Caprazlama (LOX)
gibi caprazlama operatorii gesitleri bulunmaktadir. Bu bdliimde bu caprazlama cesitleri

uzerinde kisaca durulacaktir.

Caprazlama gesitlerinden biri olan tersleme, kromozoma ait gen diziliminin soldan saga
okunacag1 yerde sagdan sola dogru okunmasi sonucunda yeni kromozom elde edilen bir
operatordiir. GA’da problem tasarimi yapilirken 0 ile 1’lerden olusan kromozom dizilimleri
bagka bir tabanda bir degere karsilik gelebilmektedir. Tersleme islemi uygulandiginda
kromozomlarin yon degistirmesi ile O ile 1’lerin diziliminin karsilik geldigi deger

degiseceginden Sekil 2.5’teki gibi farkl bir say1 elde edilmis olacaktir (Sen, 2004).

Tersleme Oncesi = 01010110 =86

Tersleme Sonrasi = 10101011 =171

Sekil 2.5. Tersleme Caprazlama Ornegi
Bir diger caprazlama ¢esidi olan karistirmali ¢aprazlama tek noktali ¢aprazlamaya
benzer bir sekilde calisir. Burada farkli olan kisim su sekildedir; bir caprazlama noktast
belirlendikten sonra iki par¢aya ayrilan kromozomlarin ikinci kisimlarina dokunulmazken, ilk
kisimlarindaki degerler rastgele iiretilen degerler ile yer degistirilir. Boylece Sekil 2.6’da

goriildiigii gibi baslangi¢ kisimlari tamamen farklilasmis olan yeni kromozomlar {iretilmis olur

(Sen, 2004).

Ebeveyn 1 = 00100
Ebeveyn 2 = 10101

Yavru 1 = 10000100

Yavru 2 =01110101

Sekil 2.6. Karistirmali Caprazlama Ornegi
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Aritmetik ¢aprazlama ebeveyn olarak belirlenen kromozomlardan cesitli aritmetik
islemler uygulanmasi sonucunda yeni kromozomlar iiretme iglemidir. Bu aritmetik islemlere

mantiksal ve, veya islemleri 6rnek verilebilir (Nabiyev, 2005).

PMX ara¢ rotalama ve gezgin satic1 problemlerinde tercih edilen sira temelli bir
caprazlama yontemidir. Bu g¢aprazlama yonteminde iki adet ebeveynden bir adet yeni birey
iiretilmesi s6z konusudur. Ebeveynlerden herhangi birine ait bir alt dizi rastgele secilerek
tiretilecek olan bireyin ayni konumuna kopyalanir. Geriye kalan kisimlar ise bosta kalan

kullanilmamis degerler ile doldurulur (Emel & Taskin, 2002).

Bir diger caprazlama yontemi olan OX ilk olarak 80’li yillarda gezgin satict problemi
icin Onerilmis olup sonrasinda Oliver ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. OX yonteminde
amag iki ebeveyn dizisinden birine ait siray1 koruyup diger ebeveynden bir alt dizi segerek birey
olusturmaktir. CX yontemi de tipki OX gibi Oliver isimli arastirmaci tarafindan gelistirilmis
olup sira temelli bir ¢aprazlama yontemidir. Bu yontemin tek farki birey dizilere ait her bir

konumun sirayla birinci ve ikinci ebeveyne ait dizilerden gelmesidir (Emel & Taskin, 2002).

Bu boélimde deginilecek olan son ¢aprazlama yontemi olan LOX 1991 yilinda
Bouffouix ve Falkenauer tarafindan gelistirilmistir. Caligma prensibi ¢ift noktali ¢aprazlama
yontemi seklinde olup ebeveynlerin her birini 3 pargaya boler. Is cizelgeleme problemlerini
¢ozmeyi amaglayan bu yontemde yeni bireyi iiretecek olan iki ebeveyne ait dizi sirasini

korumak amaclanir (Emel & Taskin, 2002).
2.4. Genetik Algoritmalarda Dogal Olmayan Se¢ilim Uygulamasi

Dogal se¢ilim kavrami Darwin tarafindan kaleme alinan Tiirlerin Kokeni isimli kitapta
yer alan dort onermenin mantiksal sonucu olarak ortaya ¢ikmustir. Popiilasyonlarin iireme

stirecini arastiran Darwin dort adet dnermede bulunmustur.

. Popiilasyonu olusturan bireylerin karakter, renk, viicut biiytikliigii gibi agilardan
birbirinden farkli olduklar,

o Bireylerin sahip olduklar1 karakteristik 6zelliklerin en az bir dereceye kadar
kalitsal oldugu,

. Popiilasyondaki bireylerin iireme ve hayatta kalma agisindan (uyum giicii)
farkliliklar gosterdikleri,

. Bireylerin uyum giicii degerlerinin ilgili kalitilabilir karakterle iliskili oldugu

onermelerini yapmustir.

14



Bu dort 6nerme sonucunda popiilasyonda ilgili karakter 6zelliklerine sahip bireylerin
sayisinda artig gergeklesecek ve popiilasyon ilgili karakter 6zelligi agisindan evrimlesecektir.
Bu siirece dogal segilim adi verilir (Giir, 2016).

Giiniimiizde teknoloji ve gen bilimi alaninda ilerlemeler katedilmesi sonucunda
canlilarin genom haritalarinda degisiklik yapilmasina olanak saglanmistir. Bu islem igin ¢esitli
araglar ve kitler gelistirilmis ve bu sekilde bireylerin gen haritalarina miidahale edilebilir hale
gelinmistir. Bireylerin genom haritalarinin disaridan miidahale sonucunda degistirilebiliyor
olmas1 dogal segilim siirecinin dogalliginin kayboldugu dogal olmayan se¢ilim senaryolarinin
Oontlinli agmustir.

Genom diizenleme araclar1 sayesinde canlilarin genom dizilimlerinde zincir kiriklari
olusturarak baska bir canliya ait gen parcaciklarinin bu bolgelere nakli gerceklestirilmektedir.
Bu bilimsel gelismeden faydalanarak bilgisayar bilimlerine katki saglamayi amaclayan bu
calismada evrimsel algoritmalar konusu tizerinde durulmustur. Evrimsel algoritmalarin tercih
edilmesinin nedeni genetik bilimindeki bir¢ok konu basligini i¢cinde barindirmasi ve kalitim ile
ilgili stireglerden simiile ediliyor olmasidir.

Calismada evrimsel algoritmalardan olan GA’lar tizerinde c¢aligilmistir. Segilim
konusunun GA'’lardaki karsiligi olan ¢aprazlama asamasi iizerinde dogal olmayan secilime
benzer bir senaryo gerceklestirerek yeni bir caprazlama yontemi olusturulmustur. Dogal
olmayan se¢ilimde yabanci bir canlidan gen parcacigi nakli yapilmast GA’larin ¢aprazlama
boliimiine uyarlanmigtir. Bu sayede GA’larda klasik ¢aprazlama agamasinda iki bireyden alinan
kromozom pargalarinin yeni bireyleri olugturmasi sd6z konusu iken yeni gelistirilen yontemde
ii¢ bireyden alinan parcaciklar yeni bireyleri olusturmaktadir. Klasik yontemde iki ebeveynden
iki birey olusturulurken, yeni yontemde ii¢ ebeveynden iki birey olusturulmaktadir. Yeni
olusturulan ¢aprazlama yontemi ile lireme asamasina disaridan baska bir canlinin kromozom
pargast aktarilmistir. Bunun sonucunda olusan yeni bireylerin daha fazla ¢esitlilik igerecegi
diisiiniilerek GA’larin hiz ve basarim agisindan iyilestirilmesi amaglanmustir.

GA’lar gezgin satici, vezir yerlesimi, sirt ¢antasi gibi bir¢ok problemin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, ¢oziimiinde GA’lardan sikg¢a yararlanilan SCP tercih
edilmistir. SCP’de belirli bir kapasiteye sahip ¢antaya cesitli 6zellik ve agirliktaki nesneleri
yerlestirmek amaclanir. Bu amagla elli nesnenin sinirl tek bir ¢antaya doldurulmasi senaryosu
elli bireyden olusan poplilasyona sahip bir GA ile ¢oziilmeye c¢alisilmistir. SCP klasik iki
noktali ¢aprazlama yontemi ve yeni {iretilen ¢aprazlama yontemine sahip GA tarafindan
coziilerek iki caprazlama yoOnteminin birbirine olan performans farkliliklart incelenmistir.

Farkli ¢aprazlama tasarimina sahip olup geri kalan boéliimleriyle aymi olan iki GA’nin
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performansinin tam anlamiyla 6l¢iilmesi amaciyla ¢ok diisiikten cok yliksege dogru bes farkl
korelasyondaki veriler lizerinde ¢aligmalar yapilmistir. Korelasyonlar igin tiretilmis veri seti

Tablo 2.1’de sunulmustur.

Tablo 2.1. Farkl1 Korelasyonlar I¢in Uretilmis Veri Seti

g 718, 833, 487,
o = | 823, 444, 776,
= 2 | 420, 695, 186,
5 < | 195, 324, 721,
N 874, 713
ny
2 _ |29, ss, 37,
A S | 83, 58, 61,
% R |20, 25, 84,
O 80, 52, 14
- 752, 825, 831,
S = | 866, 488, 213,
2 = | 643, 706, 414,
< < | 656, 353, 127,
S 668, 704
N
= .. |32, 65, 19,
Z o, |87, 54, 30,
) 5 38, 77, 84,
20, 56, 37
756, 480, 594,
S = | 839, 761, 155,
> 5 | 838, 653, 745,
= < | 559, 226, 711,
g 406, 167
X . | 84, 25, 72,
s O |11, 84, 35,
O R | 46, 33, 34,
48, 89, 62
o 302, 854, 654,
o = | 690, 263, 883,
2 5 | 524, 878, 796,
S < | 896, 132, 126,
3 321, 160
" . | 38, 814, 81,
2 o | 87, 34, 82,
= & |51, 6o, 25,
- 55, 69, 91
661, 100, 510,
= | 390, 143, 538,
%8 S 5, | 574, 884, 421,
2> | < |178, 788, 893,
~>=jc_cs 279, 208
2§ | . |63 16 59,
3x | g |51, 18, 48,
R |38, 69, 49,
33, 47, 21

SCP’de nesnelerin agirliklar1 ve degerleri bastan verilmek zorundadir. Bu nedenle

caligmada kullanilan bes farkli korelasyon i¢in MATLAB paket programina ait hazir fonksiyon
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yardimi ile rastgele bes veri seti olusturulmustur. Nesnelerin agirliklar: ve degerleri arasinda
cok diisiik, diisiik, orta, yiiksek ve ¢ok yliksek korelasyon olma durumlarindaki performans
farkliliklar1 gozlenmistir.

Calismada elli bireyden olusan bir popiilasyona sahip GA iizerinde caligiimistir.
Caprazlama ¢esitleri lizerinde yapilan arastirmalar neticesinde li¢ ebeveynden gen aktarimina
uygun mimari olarak ¢ift noktali caprazlama yontemi tercih edilmistir. Klasik ¢ift noktali
caprazlama yonteminde popiilasyondan turnuva yontemi ile iki ebeveyn belirlenmis ve
belirlenen ebeveynlerden iki adet birey {iretimi gergeklesmistir. Yeni gelistirilen ¢aprazlama
yontemi de iki noktali ¢aprazlama yontemini kullanmaktadir. Fakat iki ebeveyn yerine {i¢ adet
ebeveyn popiilasyon icerisinden turnuva yontemi ile belirlenmekte ve her bir ebeveyn tiger
parcaya ayrilmaktadir. Belirlenen iki adet caprazlama noktasinin kromozomu asimetrik
bolebilme olasiligi oldugundan birey olusturma islemi her basamak i¢in o basamaga ait bir
parca denk gelecek sekilde tasarlanmalidir. Bundan dolay: iretilen yavrunun ilk pargasi bir
numarali pargalar arasindan, ikinci pargasi iki numarali parcalar arasindan ve {igiincii parcasi
lic numarali parcalar arasindan segilmelidir. Yeni gelistirilen ¢aprazlama yonteminde birey
iretim agamasinda dikkat edilecek bir diger nokta her yavrunun ii¢ farkli kromozomu igerecek
sekilde olugmasidir. Tiim bu sartlar altinda yeni caprazlama yonteminde iic ebeveynden
tiretilebilecek birey sayisi altidir. Bu nedenle algoritmada ilk olarak Sekil 2.7’de goriildiigii gibi

i¢ ebeveynden alt1 adet birey {iretilmistir.

Ebeveyn 1 Ebeveyn 2 Ebeveyn 3
Al AZ A3 Bl BZ B3 Cl CZ C3

Yavrul = A;B,C
Yavru2 = A;C,B;
Yavru3 = B;A, G
Yavru4 = B;C A
Yavru5 = C,A,B;

Yavrub6 = C;B,A;

Sekil 2.7. Yeni Gelistirilen Caprazlama Y onteminin Kalitimsal Semasi

17



Yeni gelistirilen ¢aprazlama yonteminde amag ii¢ ebeveynden iki yeni birey iiretmek
oldugu i¢in iretilen alt1 birey arasindan se¢im yapmak gerekmektedir. Yapilan farkli se¢im
denemeleri sonucunda en uygun tasarimin maliyet fonksiyonuna en uzak iki yavrunun se¢ilmesi
oldugu goriilmistiir. Bunun nedeni ¢aprazlamaya segilen bireylerin turnuva yontemi ile
belirlenmesi sonucu ¢oziimlerin erken yakinlagsma siirecine girmesidir. Alt1 birey arasindan
yapilan bu se¢im anti-elitist bir yapiya karsilik gelmektedir. Bu tasarimla gelistirilen yeni
caprazlama yontemi klasik c¢ift noktali caprazlama yontemi ile farkli agilardan karsilagtirilmis

ve ilgili veriler bulgular boliimiinde paylasilmustir.
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3. GENETIK ALGORITMALAR

Michigan Universitesinde bilgisayar bilimleri uzmani olan John Holland, dogadaki
adaptasyonun bilgisayar bilimine uyarlanmasi iizerine yaptigi c¢aligmalar sonucunda 1975
yilinda “Adaptation in Natural and Artificial Systems” isminde bir kitap kaleme almistir.
Holland s6z konusu bu kitabinda doga temelli bir algoritma gelistirdigini agiklamaktadir. Bu
gelistirilen teknigin ismi GA olarak belirlenmistir. Belirlenen bu ismin ilk kelimesi biyolojiden,

ikinci kelimesi ise bilgisayar biliminden alinmistir (Holland, 1992).

GA’lar dogadaki evrimsel siireci esas alan stokastik algoritmalardir. Biyolojik evrimin
gerceklesmesindeki iki 6nemli adim olan dogal sec¢ilimi ve uyumlu olanin hayatta kalmasini
temel alir. Dogada beslenme, es bulma, barinma gibi ihtiyaglarin giderilmesindeki zorluklar ve
kaynaklardaki kisithiliklar canlilar birbirleriyle miicadele etmeye mecbur kilar. Bu miicadeleler
sonucunda adaptasyonu yiiksek ve uygun olan bireyler zayif bireylere iistiinlilkk kurar.
Adaptasyonu yiiksek olan bireyler hayatta kalip lireme agisindan avantajli hale gelirken diisiik
adaptasyonlu bireylerde durum farklidir. Diisiik adaptasyon degerine sahip olan bireyler dogaya
uyum saglayamadigindan dolay1 az birey iiretecek ya da hi¢ iireyemeyecektir. Bu sistem
sayesinde adaptasyonu yiiksek olan bireylerin genleri bir sonraki nesle aktarilmakta ve dogaya

daha uyumlu bireyler ortaya ¢ikmaktadir (Cetin, 2002).

GA'’larda tiretilen her birey bir ¢oziime karsilik gelmektedir ve iiretilen bireylerin
tamam1 arama uzaymdan olusturulmaktadir. Uretilen bireyler kromozom olarak
adlandirilmakta olup dizi ya da matris formunda bulunmaktadirlar. GA’larin ¢alisma siiresi
boyunca yeni nesiller iiretilmekte, liretilen her bir birey bir ¢ézlime karsilik gelmektedir.
Algoritmanin temel amaci ¢oziimlerin amaca yakinsamasidir. Bu nedenle GA’lar bir amag
fonksiyonu hedef alinarak calistirilir. Amac fonksiyonlar1 minimizasyon, maksimizasyon gibi
odak noktalar1 iizerine olusturulur. Eger amag¢ fonksiyonu minimizasyon odakli ¢alisiyor ise
diisiik degere sahip kromozomlar daha 6nemli hale gelir. Amag¢ fonksiyonu maksimizasyon
odakl1 ¢alistyor ise bu sefer yiiksek degere sahip kromozomlarin hayatta kalmas1 amaclanir

(Giilmez, 2023).

Genel perspektiften bakildiginda GA’larin ¢alisma mantigi; kromozomlardan olusan bir
popiilasyon olusturmak ve bu popililasyona mutasyon, caprazlama ve se¢im operatdrlerini
uygulamak olarak Ozetlenebilir. Bu operatorlerden yararlanarak mevcut popiilasyondaki
kromozomlar ebeveyn olarak kabul edilmekte ve bunlardan yavru kromozom olarak
adlandirilan yeni bireyler tiretilmektedir (Tastan & Eker, 2020). GA’lar kullanilan operatorler

yardimiyla belirlenen iterasyon adeti kadar ya da durdurma kriterine kadar yeni nesiller
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iiretmeye devam eder. Art arda iiretme adimlarinin tekrarlanmasi sonucunda nihai bir ¢6ziime
ulasilir ve ulasilan son ¢6ziim en iyi ¢oziim olarak kabul edilir (Yurtsal vd., 2019). GA’nin

caligma mantig1 Sekil 3.1°de bulunan akis diyagraminda goriilmektedir.

GA parametrelerini belirle

\ 4
Baslangi¢ Populasyonunu Olustur

l

PopUlasyondaki her kromozomun

uygunlugunu degerlendir -—

l

Evet

Durdurma kriteri ;
Yeni
Saglaniyor mu?
Populasyon

En iyi

Kromozom G :
o Gelecek nesil icin ebeveynleri se¢

1 1

Son

Caprazlama

Mutasyon

Sekil 3.1. Genetik Algoritma Akis Diyagrami

Kaynak: (Pulat & Kocakog, 2019).
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3.1. Genetik Algoritmalarla flgili Temel Kavramlar

GA'’lardan yararlanarak bir probleme ¢oziim getirmek i¢in {izerinde ¢alisilan problemi
GA’nin temel kavramlarma uyarlamak gerekir. Uzerinde galisilan problem gen, kromozom,
popiilasyon olarak doniistiiriiliir ve problemin ¢dziime ulasmasi i¢in bir amag¢ fonksiyonu

belirlenir. Asagida GA’larda kullanilan bu temel kavramlara deginilmistir.
3.1.1. Gen

Kalitsal 6zellikleri tagiyan pargaciklara verilen isim olan gen, GA’larda her bir karar
degiskeninin sayisal deger ile gosterimine karsilik gelmektedir. Problemde kag¢ adet karar
degiskeni var ise o kadar gen vardir. Ciinkii karar degiskenlerinin her biri rakam tiiriinden gen
olarak gosterilmektedir. GA yapisi tasarlanirken her genin hangi karar degiskenine karsilik

geldigi bilinmelidir (Soyaslan, 2010).

Genler igerdigi bilgi bakimindan ikilik tabanda kodlanabildigi gibi onluk taban ve
onaltilik tabanda da kodlanabilmektedir. Genin nasil bir igerikte kodlanacagi problemin tiirii ve

¢Ozilim i¢in yazilan programa gore degisiklik gostermektedir (Duman, 2007).
3.1.2. Kromozom

Bir ya da daha fazla sayida genin bir araya gelmesiyle olusan yapiya kromozom ismi
verilir (Balin, 2010). Kromozomlar GA igerisinde birey olarak adlandirilabilmektedir. Her
birey problem i¢in bir ¢6ziime karsilik gelmektedir. Problemin ¢6ziimii asamasinda popiilasyon
icerisinde kromozomlarin bir kismi yasamini yitirmekte, yerlerine yeni kromozomlar

iiretilmekte ve ¢oziime yakinsamaya calisilmaktadir.
3.1.3. Popiilasyon

Popiilasyon kromozomlarin yani bir diger ismiyle bireylerin bir araya gelmesiyle olusan
yapidir. Popiilasyon GA’da ¢oziimler kiimesi anlami tagimaktadir. En uygun ¢6ziim kiimesine
ulasana kadar popiilasyondan bazi bireyler atilmakta ve yerlerine yeni bireyler eklenmektedir.
Popiilasyondaki toplam kromozom adeti genellikle sabit olarak tercih edilmektedir.
Popiilasyonu olusturan bireylerin en fazla ka¢ adet olmasi gerektigine dair bir iist sinir
bulunmamaktadir. Bu yiizden sinir olarak programcinin ¢6ziim i¢in uygun gordiigli bir en iist
sinir belirlenebilir. Ust smir belirlenirken dikkat edilmesi gereken nokta popiilasyondaki birey
sayisi arttikca ¢dziime daha hizli ulasilacagidir (Seker, 2007). Ornek bir popiilasyon ve onu

olusturan birey ve genler asagidaki sekilde goriilmektedir.
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Popiilasyon

Sekil 3.2. Popiilasyon, Kromozom ve Gen Gosterimi

Kaynak: (Cinar, 2007).

3.1.4. Amac¢ Fonksiyonu

Amag fonksiyonu bir diger ismiyle uygunluk fonksiyonu problemin ¢6ziim hedefinin
belirlenmesi amaciyla olusturulur. Amag fonksiyonu temel alinarak bireylerin ¢oziime ulagma
kalitesi kontrol edilir ve bunun sonucunda bir sonraki iterasyonda hayatta kalacak bireyler
belirlenir (Akpinar, 2009).

Bir problemin ¢6ziimii i¢in GA tasarimi yapmak bazi durumlar altinda karmagsik bir
islem olabilmektedir. Bunun en onemli nedenlerinden biri giris parametrelerinin dikkatli
secilmemesidir. Giris parametrelerinin sayisinin ¢ok olmasi iyl bir sonuca ulasilmasini
engelleyebildigi i¢in tercih edilmekten kaginilmalidir. Dogru parametrelerin se¢imi tecriibeye
ve gozlem yetenegine baglidir bu nedenle denemeler yaparak GA i¢in en islevsel girig
parametreleri belirlenmelidir (Agalday, 2018). Ornegin bilgisayarlarin performanslari alaninda
bir ¢caligma yaparken bilgisayarin rengini giris parametrelerinden biri olarak tercih edersek
cozlime herhangi bir fayda saglamayacagi gibi programimizin daha yavas calismasina ve

karmasiklasmasina sebep olabilecektir.

Problemin yapisina uygun olarak her kromozoma karsilik bir uygunluk degeri belirlenir.
Bunun i¢in N adet kromozomdan olusan bir popiilasyon i¢in N adet uygunluk degerinin
tutulmasi gerekmektedir. Uygunluk degerlerine gére bir sonraki nesile aktarilmak i¢in yapilan

birey se¢imi GA’nin kalitesini etkileyen 6nemli faktorlerdendir (Turfan, 2014).
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3.2. Genetik Algoritmada Kullanilan Operatorler

GA’larda mevcut popiilasyon iizerinde uygulanan islemlere genetik operatorler adi
verilir. Bu operatorlerin amaci daha iyi nesillere ulagmak ve algoritmanin tekdiizelesmesinin
oniine gegmektir. Kullanilan operatorler programdan programa farklilik gdsterse de standart
olarak kullanilan 3 temel operatdr bulunmaktadir. Bu 3 temel operator sunlardir (Oznur &

Korukoglu, 2003):

e Se¢im-Yeniden Uretim (Selection-Reproduction)
o Mutasyon (Mutation)

. Caprazlama (Crossover)
3.2.1. Secim-Yeniden Uretim (Selection-Reproduction)

GA'’larda se¢im, amag fonksiyonuna gore hesaplanan bireysel uygunluk degerleri baz
alinarak, sonraki nesle daha iyi c¢Oziimler iiretilmesi asamasidir. Bireyler uygunluk
fonksiyonlarina gore giincellemeye alinir ya da yok edilerek sistemden ¢ikarilir. Giincelleme
asamasinda uygunluk degeri yiiksel olan bireyler eslestirilir bu sayede gelecek nesillerin hayatta
kalma ihtimali arttirilmis olur. GA’da secim operatdrleri biiylik 6neme sahiptir. Baslica se¢im

operatdrleri elitizm, turnuva, rulet gemberi, sirali ve sabit durum sec¢imidir (Karakdse, 2022).
3.2.1.1. Elitizm

Elitizm bir diger adiyla seckinlik GA’da bireylerin uygunluk degerleri belirlendikten
sonra uygunluk degeri en yiiksek bireylerin fazladan hicbir isleme maruz kalmadan, dogrudan
sonraki nesillere aktarilmasidir. Uygunluk degeri bakimindan zayif olan bireyler ise
popiilasyondan atilmaktadir. Elit bireylerin sayisinin  fazla tutulmasi algoritmanin
tekdiizelesmesine yol acacak ve coziimlerin belirli bir asamada cesitlenememesine sebep
olacaktir. Tam aksi senaryoda ise elit bireyler az olacagindan ¢6ziim havuzu fazlaca genis
olacak ve ¢oziime ulagmak uzun ve zor olacaktir. Bu sebeple elitizm uygulanirken ideal bir oran

tutturulmasi algoritmanin ¢6ziime ulagsmasi agisindan 6nem tagimaktadir (Agalday, 2018).
3.2.1.2. Turnuva Se¢imi

En popiiler secim yontemi olan turnuva se¢imi yontemi (Sekil 3.3), GA’da kotii
uygunluk degerine sahip bireylerin algoritmaya etkisini azaltmaya yonelik gelistirilen bir
yontemdir. Turnuva se¢imini uygulamak i¢in 6ncelikle popiilasyon arasinda rastgele N sayida
birey segcilir. Secilen bu bireylerin toplam sayis1 turnuva genisligi olarak adlandirilir. Turnuva

genisligi genellikle 3 olarak tercih edilmektedir. Secilen bireylerden bir turnuva olusturulur.
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Turnuva sonucunda belirlenen sartlara gore en iyi kabul edilen birey segilir ve yeni popiilasyona
eklenir. Bu islem ihtiya¢ duyulan birey adeti kadar tekrarlanir. Turnuva genisliginin biiyiik

tutulmasi segiciligin artmasina neden olmaktadir (Pulat & Kocakog, 2019).

Secilen
birey

G sy ——GOomp G
G

Turnuva
boyutu

Sekil 3.3. Turnuva Se¢imi Y Ontemi
Kaynak: (Razali & Geraghty, 2011).

Caprazlama siirecine baslamak igin genellikle iki adet turnuva gerceklestirilir. iki
turnuvanin kazanani ebeveyn olarak kabul edilip ¢aprazlama islemine alinir. Turnuva
yonteminin avantaj1 popiilasyonun bir kismindan daha iyi olan bireylerin tercih edilmesidir. Bu
sayede kotli uygunluk degerine sahip bireylerin popiilasyonun genetik yapisini olumsuz

etkilemesinin Oniine gecilir (Agalday, 2018).
3.2.1.3. Rulet Cemberi Secimi

[k olarak Holland tarafindan ortaya atilan bu yontemde popiilasyonda bulunan her bir
bireyin se¢ilme olasilig1r hesaplanir. Hesaplanan bu olasiliklar bir tabloda saklanir. Tabloda
bulunan bu degerler biri digerine eklenerek ilerler. Eklenerek ilerleyen bu degerler belirli bir
noktaya ulastiginda bu sayiya ulagan birey se¢ilmis olur. Bu siire¢ popiilasyonda bulunan birey
sayis1 kadar tekrarlanir. Bir c¢emberin bireylerin uyum degerlerinin oranlarina gore
dilimlenmesi ve ¢evrildiginde elde edilen sonuglarin tercih edilmesi nedeniyle rulet ¢emberi

ismi tercih edilmistir (Agalday, 2018).

Bu yontem uygulanirken oncelikle popiilasyondaki tiim bireylerin uygunluk degerleri
bulunur. Kromozomlar teker teker kiimiilatif toplam degerine bdliinerek se¢im ihtimalleri
yiizdesel bazda hesaplanir. Oregin A, B, C, D olarak adlandirilan 4 kromozomun sirastyla
uygunluk degerleri 4, 2, 3 ve 1 oldugu kabul edilirse bu kromozomlara ait yiizdesel se¢cim

ihtimalleri Sekil 3.4’teki gibi olacaktir.
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m A Kromozomu
= B Kromozomu
= C Kromozomu

D Kromozomu

Sekil 3.4. Rulet Cemberinde Bireylerin Yiizdesel Oranlari

Yiizdesel oranlar hesaplandiktan sonra rulet ¢gemberi icin sayi liretilmeye baslanir. Bu
asamada 0 ile 1 arasinda rastgele sayilar iiretilir. Rastgele {iretilen sayilar kiimiilatif toplamda
hangi dilime denk geliyorsa o dilimde bulunan kromozom segilir. Bu sekilde ebeveyn

belirlemede rulet gemberi yonteminden yararlanilmaktadir.
3.2.1.4. Sirah Se¢im

Sirali se¢im yonteminde ilk olarak kromozomlarin her birinin uygunluk degeri
hesaplanir. Uygunluk degeri hesaplanan kromozomlar en kotii uygunluk degerine sahip olandan
en iyi uygunluk degerine sahip olana dogru siralanir. Kromozom degeri en kotii olan 0 en iyi
olan popiilasyon toplam degeri olarak belirlenir. Kromozomlarin segilme ihtimali artan bir
fonksiyon halinde ele alinir. Sirali se¢im yontemi ¢esitliligi saglamada rulet cemberi yontemine
gore iyi sonuglara ulasabildiginden dolay1 rulet ¢emberine kiyasla daha ¢ok tercih edilir

(Ozbilen, 2006).
3.2.1.5. Sabit Durum Secimi

Sabit durum se¢imi 6zel bir ebeveyn se¢im yontemi degildir. Bu se¢im yonteminin ana
fikri popiilasyonu olusturan bireylerin biiyiik bir kisminin dogrudan sonraki nesle
aktarilmasidir. Sabit durum seciminin ¢alisma prensibi su sekilde aciklanabilir. Oncelikle
uygunluk degeri yiiksek olan bireyler belirlenir ve bu bireyler lireme siirecine alinir.

Giincelleme sonucu olusturulan yeni bireyler diisiik uygunluk degerine sahip bireylerin yerine
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yeni nesle aktarilir. S6z konusu diisiik uygunluk degerli bireyler yok edilir. Popiilasyonun geri
kalan bireyleri dogrudan yeni nesle aktarilir. Bu siire¢ her nesilde tekrar ettirilerek ¢oziime

ulagsmaya calisilir (Kalayct, 2006).
3.2.2. Mutasyon (Mutation)

GA kullanilarak olusturulan bir yapi bir slire sonra fazlaca yakinsamaya baglar.
Yakinsamanin ¢ok hizli gergeklesmesi ideal ¢6ziim kiimelerinin {iretilmelerine engel olur.
GA’da bunu engellemek i¢in genetik biliminde sik¢a karsilasilan mutasyon kavramindan
yararlanilmistir. Bu sayede tipki dogadaki canlilarda goriildiigii lizere bireyler belirlenen bir
oran kadar degisime ugratilir. Bu sekilde gen havuzunun tekdiizelesmesinin oniine gegcilir.
Mutasyon GA’lar icin en gerekli operatdrlerdendir fakat mutasyonun yiiksek oranda olmasi

coziime ulasilmasinda ¢ok fazla osilasyona sebep olur (Giilmez, 2023).

Mutasyonun kullanimi su sekilde agiklanabilir. Popiilasyonu olusturan bireylerin sahip
oldugu genlerden bir veya birkacinin degisime ugramasi sonucunda bireyin gen yapisinin

farklilasmasidir. Bu sekilde birey artik baska bir ¢6ziime karsilik gelecektir (Sekil 3.5).

0101 100

Mutasyon

JL

0101 100

Sekil 3.5. Mutasyon Operatdrii Ornegi

3.2.3. Caprazlama (Crossover)

GA'’larda ¢aprazlama operatorii tireme agamasina karsilik gelir. Popiilasyon igerisinden
ebeveyn secimleri yapildiktan sonra ebeveyn rastgele bir sekilde ikiser ikiser eslestirilir.
Eslesen iki bireyin belirli kisimlari yer degistirerek Sekil 3.6’da goriildiigii gibi yeni bir birey
olustururlar. Bu isleme ¢aprazlama ad1 verilir. En basit ¢aprazlama yontemi rastgele bir nokta
belirlenip bu noktadan itibaren olan kisimlarin yer degistirmesi ile yapilan caprazlama

islemidir. GA’larin gosterdigi basarida ¢aprazlamanin rolii biiyiiktiir (Zhou & Gen, 1997).
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GA tasarlanirken oncelikle bir ¢aprazlama orani belirlenir. Caprazlama orani her yeni
nesilde lretime katilan ebeveyn sayisinin popiilasyona oranidir. Her yeni jenerasyonda
caprazlamaya ugrayacak birey sayisini bu oran belirler. Caprazlama oraninin yiiksek tutulmasi
¢Oziim havuzunun cesitliliginin artmasini saglar fakat oranin ¢ok yiliksek olmasi daha genis

¢Oziim alaninin isleme alinmasi anlamina geleceginden zaman kaybina neden olacaktir.

Ebeveyn 1 — 0101

Ebeveyn 2 — 1001
Yavru 1 = 01011001

Yavru 2

Sekil 3.6. Caprazlama Ornegi
3.3. Genetik Algoritmada Kullamlan Kontrol Parametreleri

GA’lar tasarlanirken operatorlerin, ¢alisma oranmin ve operatdrlerin degerlerinin
belirlenmesi gerekir. Bu parametrelerin genel adi kontrol parametreleridir. Kontrol
parametrelerinin dogru belirlenmesi GA’nin ¢alisma hizi ve basarisin1 dogrudan etkilemektedir.

GA’da sik¢a kullanilan kontrol parametreleri sunlardir;

o Popiilasyon Biytikliigii
. Mutasyon Orani
o Caprazlama Orani

. Durma Kriteri
3.3.1. Popiilasyon Biiyiikliigii

Problemin yapisina gore bir popiilasyon sayist belirlenir. Bu sekilde popiilasyonda kag
tane kromozom bulunacagi kararlastirilmis olur. Kromozom diziliminin uzun oldugu
durumlarda popiilasyon bilyiikligliniin yiiksek tutulmasi ¢6ziime ulagsmay1 giiclestirir.
Popiilasyonun yeterince biiyiik olmamasi arama havuzunun dar olmasina sebep olur ve bagarimi
diistirtir. Bu nedenle problemin yapisina uygun bir popiilasyon biiyiikliigii belirlemek aramanin

kalitesini arttirmak i¢in 6nem tagimaktadir (Engin, 2001).
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3.3.2. Mutasyon Orani

GA’larda mutasyon orani, mutasyonun genlere hangi sikilikla uygulanacagini belirler.
Eger bir birey mutasyona ugrarsa bir miktar degismis ve sonug olarak yeni bir bireye donlismiis
olacaktir. Mutasyon hi¢ uygulanmazsa bireyler tamamen ayni kalacak ve iiremeye devam
edecektir fakat ¢oziim alani ¢ok hizli bir sekilde daralacagindan performans diisecektir. Aksi
durumda mutasyon orani ¢ok yiiksek tutulursa bireyler ¢ok fazla degisime ugrayacak ve ¢éziime
osilasyon yaparak yaklasacaktir. Bu nedenlerden dolayr mutasyon oraninin iyi belirlenmesi

performans agisindan 6nem tagimaktadir (Soyaslan, 2010).
3.3.3. Caprazlama Oram

Popiilasyonda bulunan bireyler lizerinde ¢aprazlamanin hangi miktarda yapilacaginin
onceden belirlenmesi gerekir. Bu belirlenen miktara caprazlama orant denilmektedir.
Caprazlama islemi gerceklestirilmezse yeni ve farkl bireyler iiretilemeyecektir. Tiim bireyler
caprazlamaya maruz kalirsa bu sefer de ¢oziim kiimesinden uzaklagsma ve mevcut iyi
¢oziimlerin kaybolmasi sorunu ortaya ¢ikabilmektedir. Tiim bunlar g6z 6niinde bulundurularak
probleme uygun bir c¢aprazlama oranmi belirlemek GA’nin performansi agisindan Snem

tasimaktadir (Soyaslan, 2010).
3.3.4. Durma Kiiteri

GA'’lar her seferinde en iyi ¢6zlime ulasamayabilirler. Genellikle bir¢ok kez ¢alistiktan
sonra ideal ¢oziime ulasmaktadirlar. Bu nedenle algoritmanin en fazla ne kadar ¢alisacaginin
veya ne zaman duracaginin 6nceden belirlenmesi gerekmektedir. Bunu saglamak igin belirli bir
iterasyon sayisi ya da algoritmanin buldugu en 1yi sonucun sabit bir degere ulagmasi sinir olarak
belirlenebilir. Program belirtilen kritere ulastiginda sona erecek ve bu ¢aligma siiresince elde
ettigi en iyl ¢oziim kiimesini ¢ikt1 olarak sunacaktir. Durma kriterinin gerekenden erken bir
iterasyon olarak belirlenmesi ¢oziime ulasmay: zorlastirirken, gereginden fazla verilmesi ise
programin gereksiz sekilde ¢alismasina ve zaman kaybina neden olabilmektedir. Bu nedenle
problemin yapis1 i¢in en ideal durma kriterinin belirlenmesi programin performansi bakimindan

Oonem tagimaktadir. (Akpinar, 2009).
3.4. Genetik Algoritmanin Uygulama Alanlan

GA’lar giiniimiizde bir¢ok alanda sagladigi ¢oziim olanaklari ile kargimiza ¢ikmakta ve
cesitli sektorlerde kritik problemlerin ¢dziimiinde anahtar rol oynamaktadir. GA’larin

kullanildig1 baslica alanlar sunlardir:
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3.4.1. Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri

GA’lar 06zel tanmimlanmis gorevleri yerine getirecek bilgisayar programlarinin
gelistirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun diginda bilgisayar ¢iplerinin tasarima,
ag cizelgeleme gibi hesaplama gerektiren yapilarin olusturulmasinda kullanilabilmektedir

(Elmas, 2007).

Bilgisayar aglarinin tasarlanmasinda GA’lardan yararlanilabilmektedir. Agin giivenlik
parametrelerinin optimize edilmesi i¢in birden ¢ok amag fonksiyonu kullanilabilmektedir.
GA’larin ag tasariminda kullanilmasi maliyetlerin azaltilmasinda ve tasarim siirelerinin

kisaltilmasinda onemli katkilar saglamistir (Balin, 2010).

3.4.2. Mekanik Ogrenme

GA’nin mekanik O6grenme alaninda kullaniminin 6nemli bir o6rnegi siniflama
sistemleridir. Siniflama sistemlerinde kural bulma mekanizmasi olarak kullanilir. Belirli bir dizi
kurali temel alan mekanik 6grenme sistemi siniflama, iiretim, kural ve mesaj sistemlerinde
kullanilabilir. Proteinin yapisal analizinde ve sinir aglarinda da mekanik Ogrenme

kullanilmaktadir (Elmas, 2007).
3.4.3. Finans ve Pazarlama

GA’lar finans sektoriinde siklikla tercih edilen yapilardir bunun nedeni finans
modelleme isleminde kullanilmak i¢in uygun yapida olmalaridir. Hisse senedi fiyatlarindaki
degisim, uluslararasi sermaye dagilimi ve kaynak tahsisi gibi konular i¢in gelistirilen
stratejilerde GA’lardan yararlanilmaktadir. GA’dan yararlanarak veri yiginlarindan modeller
olusturulabilir. Veri madenciligi islemlerinde yayginca kullanildigindan tiiketiciyi ve pazari
analiz ederek giivenli kararlar alinmasina yardimer olur. Bu sayede karlilik, verimlilik ve

miisteri memnuniyeti konularinda isletmelere kolayliklar saglar (Turfan, 2014).
3.4.4. Rotalama Problemleri

Ara¢ rotalama problemleri yapi1 olarak birlesik optimizasyon problemi olarak
siiflandirilmaktadir. Arag rotalama probleminin isleyisi genel olarak miisteri talebine tek bir
depodan ara¢ tahsis edilmesi seklindedir. Depodan ayrilan araclar miisterinin ihtiyacim
karsiladiktan sonra tekrar depoya donmektedir. Araclarin kapasite ve max gidebilecegi mesafe
sinirt bulunmaktadir. Her bir miisteriye en fazla bir ara¢ hizmet verecek sekilde bir tasarim
yapilmaktadir. Rotalama probleminde belirlenen kisitlamalar gz oniinde bulundurularak en

diisiik toplam maliyete ulasmak hedeflenmektedir (Emel & Taskin, 2002).
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3.4.5. Cizelgeleme Problemleri

Cizelgeleme problemlerinde GA’nin kullanildig1 ilk c¢alisma 1985 yilinda Davis
tarafindan yapilmistir. Liepens ve ¢alisma arkadaglari 1987 yilinda islem tarihleri ve teslim
stireleri bulunan bir ¢izelgeleme ¢alismasi yiiriitmiislerdir. Gupta ve calisma arkadaslar1 1993°te
akis zamanin1 minimize etmeyi hedefleyen tek makine modeli iizerine c¢aligmalarini
yayinlamistir. Gecikme ve sarkma cezalarinin sisteme katilmasini amaglayan modeli de Kim

ve Lee 1995°te gelistirmislerdir (Emel & Tagkin, 2002).

GA'’lar ¢izelgeleme problemlerinde genellik optimale yakin bir ¢6ziim bulmuslardir.
(Coziim bulma siireleri bakimindan kiyaslandiginda diger ¢oziim ydntemlerine kiyasla daha

basarili olduklar gériilmektedir (Emel & Taskin, 2002).
3.4.6. Gezgin Satic1 Problemi

GA’larin bir diger kullanim alam1 da birlesik optimizasyon problemlerinin en
bilinenlerinden biri olan gezgin satic1 problemidir. Gezgin satici probleminin amaci katedilecek
olan toplam mesafeyi en aza indirmektir. Tasitin dolasimi, devrenin tasarimi veya postanin
dagitimi gibi konularda hangi rotalarin tercih edilmesinin yolu en aza indireceginin bulunmasi
amaclanir. Ornek olarak bir satis gorevlisinin ugramasi gereken n tane sehir var ise
denenebilecek max rota sayist (n-1)!’dir. Tiim miimkiin ¢6ziim yollarinin denenmesi ve en kisa
yolun bulunmasi i¢in GA’lardan yararlanilir. Kisitlamalar ve sehir sayisi arttikca denenmesi
gereken kombinasyonlar iistel olarak artmaktadir. GA’lar kombinasyonel problemlerde diger
algoritmalara kiyasla daha kisa siirede ¢oziim buldugundan gezgin satict probleminde de

basarili ¢6ziimler sunmaktadir (Engin, 2001).
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4. DOGAL OLMAYAN SECIiLIiM VE GENOM DUZENLEME
4.1. Dogal Secilim

Charles Robert Darwin 1842 ve 1844 yillart arasinda ilk taslagini yazdigr “Tiirleri
Kokeni Uzerine” kitabmni 24 Kasim 1859 yilinda yayimlamistir. Canlilarin gesitliligi {izerine
kaleme aldig1 bu kitapta bahsi gegen iki temel kuram vardir. Bunlar degiserek tiireme ve dogal
secilimdir. Kitapta canlilarin arasindaki farkliliklar1 ve benzerlikleri agiklamak icin kullandigi
bu iki kuram kitabin yayimlandigi ilk giinden itibaren ilgi ve tartisma konusu olmustur (Gir,

2016).

Dogal secilim basit tanimiyla popiilasyonu olusturan canlilardaki kalitsal karakter
farkliliklarinin oraninin siirekli degismesini ele alir. Bu degisimin sebebini ise popiilasyondaki
canlilarin iireme ve hayatta kalma basarilarinin farklilik gostermesi ile agiklar. Bu

farklilagmalarin uyum evrimiyle sonuglandigini 6ne siirer (Giir, 2016).

Dogal se¢ilimin etkinligi popiilasyonu olusturan bireyler arasinda genetik farkliliklarin
olmasina baglidir. Bu genetik farkliliklar tireme hiicrelerinde rastgele olusan mutasyonlarin bir
sonraki nesle aktarilmasindan meydana gelmektedir. Yeni bireylere aktarilan bu mutasyonlar
bazi durumlarda birka¢ nesil ile smirli olurken bazen de nesiller boyunca devam
edebilmektedir. Popiilasyonlarin arasindaki farklilagmalar belirlenirken popiilasyona sabitlenen

bu mutasyonlar temel alinmaktadir (Brisson, 2018).

Canlilar iireme kabiliyeti ile birebir kopyalarini iiretmemektedirler. Ureme sonucunda
ortaya ¢ikan yavrular birbirlerinden ve ebeveynlerinden farklidir. Ayni ebeveyne sahip
yavrularin birbirinden farkli olmalar rastlantisal genetik mutasyon seklinde adlandirilan hatali
kopyalama ya da dis etkenler ile agiklanir. Dogal secilim genetik malzemenin yapisindaki bu
degisimler iizerinde ise yarar. Eger ayni ebeveynden olma iki yavrudan birincisinin sahip
oldugu nitelik ona daha fazla yasam firsat1 taniyorsa birinci yavrunun ikinci yavruya gore
hayatta kalma sans1 daha ytiksektir. Yavru ortama ne kadar ¢ok uyum saglarsa hayatta kalma
sans1 o kadar yiiksek olur. Bu durum dogal se¢ilimin temel mantigin1 olusturmaktadir (Parlak

vd., 2018).

Dogal secilime 6rnek olarak giivelerin sanayi devrimi siirecinde yasadiklar1 degisimler
gosterilebilir. Ingiltere’de sanayi devriminin etkisiyle gaz saliniminda biiyiik artislar meydana
gelmistir. Bundan kaynakli olarak agik renkli likenlerin azalmasi agaclarin dis kabuklarinin
koyu renkli olmasina yol agmistir. Sanayi devrimine kadar alinan numunelerde beyaz giive

say1s1 popiilasyonun ¢ogunu olustururken aga¢ kabugu renklerinin degisimiyle koyu renkli
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giiveler popiilasyonda baskin hale gelmistir. Bunun sebebi agaclarin iizerinde daha iyi kamufle
olmalarinin onlara sagladig1 yasam avantajidir. A¢ik renkli giiveler koyu renkli agaclar iizerinde

gizlenmeyi bagsaramadiklarindan popiilasyondaki baskinligini yitirmiglerdir (Cook vd., 2012).
4.2. Dogal Olmayan Segilim

Insanlarin yerlesik hayata ge¢meye baslamasiyla hayvan evcillestirme ddnemi
baslamistir. Hayvanlarin evcillestirme amaciyla dogal yasam alanindan uzaklagmasi ve yeni bir
cevreye adapte olmasi iizerlerindeki dogal segilim baskisini azaltmistir. Hayvanlarin dogal
ortamlar1 yerine kendilerine sunulan barinaklarda yasamaya baglamalar1 ve insanlarin onlardan

beklentileri bilingsiz bir yapay seleksiyona neden olmustur (Mignon-Grasteau vd., 2005).

Hayvanlarin gergek ortamlarindan izole edilmesi eski ortamina uyum saglamasina
yarayan bircok gen bolgesinin islevini yitirmesi ile sonuglanmigtir. Hayvanlarin gen
bolgelerinin islevlerini yitirmesi insanlar tarafindan bilingli bir sekilde gerceklestirilmemis
mevcut sartlar altinda kendiliginden meydana gelmistir (Zohary vd., 1998). insanlar tarim
faaliyetlerine basladiktan sonra hayvanlarin evcillestirilmesi onem kazanmistir. Gida, ham
madde, fizik giicii yararlarina gore hayvanlar 1slah siirecine alinmiglardir. Bu siirecte hayvanlar
davranigsal Ozellikleri, fiziksel ozellikleri gibi konular g6z onilinde bulundurularak damizlik
olarak belirlenmekte ve lireme avantajina sahip olmaktadir. Bu durum sonucunda insanlarin
yonettigi popiilasyonlarda iiretim faaliyetlerine etkili gen frekanslarinda artiglar meydana
gelmistir (Alter, 2007). Popiilasyonlarin bilingsiz ve sistematik yapay se¢ime maruz kalmasi
sonucunda dogal ortamlarinda bulunan ayni tiirlerle olan genetik farkliliklar1 artmis bunun
sonucunda yeni ¢iftlik hayvani irklarinin olusmasi siireci baslamistir. Yaban ve ciftlik
hayvanlari arasinda olusan bu farkliliklar genomda seleksiyon izleri birakmaktadir. Bu izlerden
yola ¢ikarak istatistiksel yontemler ve molekiiler genetik veriler yardimiyla seleksiyon siiregleri

hakkinda bilgi alinmaktadir (Teletchea, 2019).

Genetik miihendisligi ve biyoteknoloji alanindaki gelismeler insanlarin canlilarin
genomlarin belirli 6l¢iide anlamalarina olanak saglamistir. Bu gelismelerin ardindan siradaki
konu genom diizenleme araglar1 gelistirmek olmustur. Genom diizenleme araglarmin
liretilmeye baslamasiyla insanlarin evrimsel siireglere bilingli miidahale etmelerinin yolu
acilmistir. Bu sayede insanlar artik bilingli sekilde se¢im siireglerine yon verecek giicii elde
ederek dogal olmayan secilim siirecine yeni bir asama kazandirmislardir. 2010’1u yillarin
basinda genom diizenleme araglarinin gelisim gostermesi sonucunda CRISPR/Cas9 gibi araglar
popiiler hale gelmistir. Bu araclar yardimiyla canlilarin DNA’larinda kesikler olusturmanin ve

dolayistyla degisiklik yapabilmenin 6nii agilmistir. Yillardir lizerinde ¢alisilan bu araglar yakin
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gecmiste ucuz ve islevsel hale gelmistir. Ucuz ve islevsel olmalar1 bu araglarin birgok
aragtirmaci tarafindan tercih edilmesine ve genom diizenleme ¢alismalarinin hiz kazanmasina
imkan saglamistir. Genom diizenleme sayesinde esey hiicreleri iizerinde degisiklik yapmak
miimkiin hale gelmis ve belli antropojenik 6zelliklerin yavrular tarafindan miras alinmasina
olanak saglanmistir. Canlilarin genotip ve fenotiplerine miidahale etme, popiilasyondaki
cinsiyet oranlarini yonetme, nesli tikenmis irklarin geri getirilmesine yardimci olma hatta
istenilen 1rklarin ve Ozelliklerin ortadan kaldirilmasina kadar birgok konuda genom
diizenlemeden yararlanilabilir. CRISPR/Cas9 aracindan yararlanarak belirli DNA dizisini
yavrulara aktarabilir ve sonraki nesillerde o gen frekansinin yayilma sikligini biiytik olciide
arttirabiliriz. Bu sayede baskin genlerin ¢evresel adaptasyona bagli kalmayip bilingli segime
gore degisim gostermelerini saglayabiliriz. Bu gelismeler yillardir varlik gosteren bilingsiz
dogal olmayan seg¢ilim islemlerinin artik bilin¢li hale gelmesine ve bu kavramin 6neminin

artmasina yol agmistir (Jennings, 2016).
4.3. Genom Diizenleme

Genom diizenleme teknolojisi canlilarin hedef genom diziliminde istenen genetik
islemlerin gergeklestirilmesi i¢in kullanilir. Organizma {izerinde belirlenen noktalardaki
niikleotidleri niikleazlar ile degistirme seklinde faaliyet gosterir. Niikleazlardan yararlanarak
hedef noktada ¢ift zincir kirig1r olusturulur. Olusturulan kiriklarin tamiri esnasinda hedef
noktaya rastgele niikleotidlerin girmesine ya da ¢ikmasina neden olan Homology Directed

Repair (HDR) veya Non-Homolog End-Joining (NHEJ) mekanizmalar1 kullanilir (Sekil 4.1).

CiFT ZINCIR KIRIGI

!

ENDOJEN DNA TAMIR MEKANIZMALARI
DNA PARCASI

Nukleotid eklenmesi

ITTTT]

LU

T Nikleotid delesyonu
i Donér DNA sablonun ilgili

bolgeye eklenmesi

LU Yer degistirme
Sekil 4.1. DNA Tamir Mekanizmalar1 NHEJ ve HDR

Kaynak: (Ural, 2021).
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1995 yilinda ilk olarak ZFN'nin bulunmasiyla genom diizenleme araglari kullanilmaya
baglanmistir. Sonrasinda ikinci genom diizenleme araci olan TALEN 2011 yilinda
kesfedilmistir. 2012 yilina gelindiginde ise son genom diizenleme araci olarak CRISPR

kullanima sunulmustur (Kanat, 2020).
4.3.1. ZFN (Cinko Parmak Niikleazlar)

ZFN’ler hedefe bagli genom diizenleme araglarmin ilkidir. iki bolimden meydana
gelmektedir. Bunlar DNA baglanma bolgesi ve niikleaz kesme bdlgesidir. Yapisal olarak
bakildiginda ZFN’lerin protein boliimii olan ¢inko parmak DNA’da ¢ift zincire alt ve iistten
Ozel olarak baglanan bir mimaridedir. Tim ¢inko parmak protein birimleri 30 aminoasitten
olusmaktadir ve ¢inko atomu bu aminoasitlere baglanmaktadir. Aminoasitler katlanarak
proteinlerin yapilarin1 olusturmakta ve proteinlere fonksiyonellik kazandirmaktadirlar. Cinko
parmak proteinlerini meydana getiren aminoasitler DNA ile spesifik etkilesim kurmaktadirlar.
Farkli dizilere 6zgli ZFN’ler proteinlerin DNA ile baglanan boliimlerindeki aminoasitlerin ilgili

diziye gore degistirilip tasarlanmasi sonucu olusmaktadir (Samanta vd., 2016).

Cinko parmak proteinlerinden her biri DNA’da bir adet niikleotidi tanimaktadir bu
sekilde 18-24 baz ¢ifti biiyiikliigiinde bir tanima alan1 olusturulur bu sayede memeli genomunda
istenmedik etki probleminin biiyiik oranda 6niine gegilmesi saglanmaktadir (Voytas, 2013).
Cinko parmak niikleazlarda kesim domainini Fokl ismli endoniikleaz olusturmaktadir. Fokl
flavobacterium okeanokoites bakterisinden izole edilmistir. Cinko parmak proteinlerinin her
birinin amino ucunda bir ¢inko parmak proteini bulunmaktadir, karboksi ucundaysa Fokl
enzimi yer almaktadir. Fokl endoniikleaz dimerize olarak ¢ift zincir kirigr olusturabilmektedir.
Fokl endoniikleazinin DNA’daki kesilmesi sonucu meydana gelen ¢ift zincir kirigi hiicrede
tamir yolaklarini uyarmaktadir. Bu kirtkk HDR veya NHEJ yoluyla tamir edilmeye ¢alisilir.
HDR ile genoma entegrasyon islemi gerceklestirilirken, NHEJ yardimi ile gen nakavtlari
olusturulur (Gaj vd., 2013).

ZFN hedeflenen alanin disinda kalan boliimlerde mutasyonlar1 arttirmasi, fazlaca
endoniikleaz enzimine gereksinim duymasit ve bundan dolayr yiiksek maliyete sahip
olmasindan dolay1 diger genom diizenleme teknolojilerine oranla daha az tercih edilmektedir.
Smirh sayida hedef bolgeye sahip olmasi ve her bolge i¢in yeni ¢inko parmak niikleazlarin
tiretilmesinin gerekmesi bu teknolojinin goz ardi edilemeyecek dezavantajlarindandir (Karaca,

2018) .
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4.3.2. TALEN (Transkripsiyon Aktivatorii Benzeri Efektor Niikleazlar)

Transkripsiyon aktivatorii benzeri efektor niikleaz (TALEN) 2011 yilinda, ZFN’den
sonra kesfedilmis olan bir genom diizenleme niikleaz ¢esididir. TALEN, farkli hiicre tiirleri ve
organizmalarin DNA dizisinde hedeflenen herhangi bir bolgenin degistirilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. ZFN’ye alternatif olmasi amaciyla tretilmistir. TALEN kolayca organize
edilebilen bir DNA kesim bolgesi ve baglama alani igermektedir (Joung & Sander, 2013). Yap1
olarak ZFN’ye benzeyen TALEN kesim domaini Fokl niikleazdan ve proteinden meydana
gelen bir baglanma domaini olan transkripsiyon aktivatorii benzeri efektorlerden (TALE)
olusmaktadir. TALE xanthomonas bakterilerinden kesfedilmis olan bir bitkisel patojendir. Bu
bakteri ¢esidi bitki hiicrelerinde yer alan bazi genlerin transkripsiyonunu degistirmektedir
(Boch vd., 2009).

ZFN’de oldugu gibi TALEN’lerde de Fok1 enziminin fonksiyonel olabilmesi amaciyla
TALE proteinlerinin dimerize olmasi gerekmektedir. TALEN’ler her protein birimi icin DNA
sekansinda bir niikleotidi tanimaktadir. Bu protein birimler DNA’ya alt ve iistten baglandiktan
sonra Fokl enzimine 14-18 baz c¢iftlik bir kesim bolgesi birakmaktadir. Kesim igleminin
ardindan DNA iizerinde Sekil 4.2°de goriildiigli gibi ¢ift zincir kirigi olugmaktadir. TALE
proteinleri hedeflenen sekansa gore yeniden programlanabilmektedir. Fakat TALE
proteinlerinde tekrar eden sekanslarin birbirine ¢ok benzer olmasi tasarim kisminda gesitli

problemlere neden olmaktadir (Kaldirim, 2022) .

TALE TEKRARLARI

I

(AATGC(TAGGACATIIII.

Y,
dﬁh’ IIII TGGCATGCAATGCCT

N

TALE TEKRARLARI

Sekil 4.2. TALEN Genom Diizenleme Sisteminin Calisma Mekanizmasi

Kaynak: (Malzahn vd., 2017).
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ZFN’lerde karsilasilan toksisite problemi TALEN yontemi ile giderilmistir.
TALEN’lerin 6zellikle insan hiicrelerinde ¢ok az miktarda toksisite gostermesi arastirmacilarin
ilgisini ¢ekmistir. Fakat CRISPR/Cas teknolojisinin kesfinden sonra ilgi bu yeni protein
grubuna donmiistiir. TALEN teknolojisi CRISPR teknolojisine kiyasla maliyet ve kolay elde
edilebilme gibi dezavantajlara sahiptir. Ancak hedef lokustaki yiiksek spesifisitesinden dolay1
bir¢cok arastirmaci tarafindan kullanilmaya devam etmektedir. Giiniimiizde farkli TALEN
mimarilerinin gelistirilmesine yonelik ¢aligmalar devam etmektedir. Bu c¢aligmalar farkli
bakteri tiirlerinden dogal TALE proteinleri elde ederek TALEN’lerin etkinliginin artirilmasina
yoneliktir (Petolino, 2015).

4.3.3. CRISPR/Cas9 (Diizenli Arahkh Kiimelenmis Kisa Palindromik Tekrarlar)

Genom diizenleme araci olan CRISPR-Cas9 sistemi, genetik modifikasyonlar
gerceklestirebilmek amaciyla ZFN ve TALEN’e alternatif olarak gelistirilmistir. Memeli
hiicrelerinde etkili bir sekilde kullanilmasi nedeniyle son yillarin en popiiler genom diizenleme
araci olarak goriilmektedir. CRISPR-Cas9 sistemi dnceki stratejilerin aksine DNA baglayici
proteinlere dayali degildir. Sadece rehber Riboniikleik Asit (RNA)’sinda degisiklik yaparak
hedef bolgeyi modifiye etmek i¢in programlanabilir. Kullanilan Cas9 proteini ile genom
diizenleme araglarinin 6nemli adimlarindan biri olan DNA’da kirik olusturma islemini
gergeklestirmektedir (Jinek vd., 2012). Cas proteinleri, adaptif bir bagisiklik sistemi yaniti
olugturmak amaciyla iggal edilmis olan hedef niikleik asidi bolmektedir. Bu sayede, kesme
isleminin yapildigi yerden DNA i¢ine eklemeler ya da g¢ikarmalar yapilabilmesini miimkiin

kilmaktadirlar (Chen vd., 2018).

CRISPR 1987 yilinda, Escherichia coli'nin geninde tuhaf bir DNA paterninin farkina
varilmasiyla kesfedilmistir. S6z konucu gen, yaklasik 30 baz ¢ift palindromik DNA
tekrarlarindan olusmaktadir. Sonrasinda yapilan aragtirmalarda bu tekrarlarin  birgok
bakterilerde yaygin olarak bulundugu gozlemlenmistir. Prokaryotlarda bu yapinin,
bakteriyofajlar ve plazmitler gibi hareket halindeki genetik 6gelere karsi koruma saglamak
amaciyla dogal olarak gelistigi fark edilmistir (Xu vd., 2021). 2002 yilinda yiiriitiilen bir
caligmada CRISPR yapisina bitisik genler tespit edilmis ve bu genler Cas olarak
adlandirilmistir.  Sonrasinda 2005 yilinda yiiriitiilen calismalarda CRISPR aralayic
sekanslariin bakteriyofajdan koken aldig: fark edilmistir. 2007 yilina gelindiginde ise CRISPR
sekanslariin bakteri ve viriislerden kaynaklanan enfeksiyonlara karsi korunmak i¢in meydana
gelen bir bagisiklik sistemi parcasi oldugu hipotezi kanitlanmistir. 2012 yilinda hedef genom

bolgelerine kars1 Cas9 niikleazini aktif eden bir rehber RNA {iretilmistir. Memeli genomlari
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iizerinde CRISPR sisteminin kullanilmasi {izerine ¢alismalara ise 2013 yilinda baslanmistir
(Yesilbostan, 2020). 2015 yilindan itibaren yaygin olarak kullanilmaya baglayan CRISPR/Cas9
sistemleri, 2020 yilinda Nobel Kimya 6diiliinii almistir. CRISPR teknolojisinin tarihgesi Sekil

4.3’te verilmistir.

‘ G CRISPR’In yaygin
< olarak kullanimi
CRISPR-bagigikik CRISPR ile hastalik
@

B Cas genleri 0 sistemi iligkisi e modellerinin
¢ CRISPR ile iligkili : CRISPR'In : olusturulmasi, gen
+  genlerin tekrarlara : bakterilerde adaptif : terapi ve iPSC
3 bitisik olmasi : bir bagisiklik sistemi : hacrelerin
: :  oldugunun kesfi olusturuimasi
i Faj DNA'sI Aralayici sekans CRISPR kesfi
entegrasyonu :  bolgeleri : CRISPR
Faj DNA'sinin bakteri Aralayici sekanslann : teknolojisinin 2012'de
i genomuna fajlara ait oldugunun : kesfedilmesi, 2013'te
®  entegrasyonunun 0 kesfi d genom dizenlemede

“ kullanimasi

kesfi ,4‘. -
1 )
%
&

Sekil 4.3. CRISPR Teknolojisinin Tarihi
Kaynak: (Topgu, 2021).

Yiiksek verimlilik ile calisan, hassas genom degisikliklerini yiirlitmek i¢in miithis bir
kapasiteye sahip olan CRISPR teknolojisi, bu 6zelliklerinin yani sira siradan laboratuvarlarda
uygulanabilecek kadar kolay bir teknoloji olmasi ile son yillarda popiiler yeni bir genom
diizenleme arac1 olarak dikkat cekmektedir. Uciincii nesil genom diizenleme araclarindan ZFN
ve TALEN’le kiyaslandiginda daha basit, daha kolay, daha giiglii ve daha verimli bir teknik
olarak 6n plana ¢ikmaktadir (Fernandez vd., 2017).
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5. BULGULAR

GA’lar lizerinde yapilan bu ¢aligmada yeni bir ¢aprazlama yontemi olusturulmus olup,
olusturulan bu yontemin standart GA caprazlama operatdriine kiyasla nasil sonu¢ verdiginin
goriilmesi amaclanmistir. Calisma MATLAB paket programi yardimi ile MATLAB ortaminda
gergeklestirilmistir. Coziim konusu olarak literatiirde GA’larla ¢6ziimiine sik¢a rastlanan SCP
lizerinde calisilmistir. Sirt ¢antas: doluluk orani 0,90 olarak belirlenmistir. Calisma 5 farkli
korelasyona sahip 50 kisilik popiilasyon iizerinde yapilmistir. Her grup i¢in program 100 kez
calistirilmis olup her bir ¢alisma icinde 300 iterasyon degeri sabit tutulmustur. Caprazlama
cesidi olarak iki noktali ¢aprazlama segilmis ve ¢aprazlama orani 0,80 olarak belirlenmistir.
Mutasyon degeri literatlirdeki benzer ¢alismalarda sik¢a tercih edildiginden dolay1 0,05 olarak
tutularak degerlerin fazlaca farklilagmasinin Oniine gecilmistir. Calismada kullanilan veri

setlerine ait korelasyon ¢esitleri ve degerleri Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1. Korelasyon Degerleri

Korelasyon Degeri

Cok Diisiik Korelasyon 0,0635
Diisiik Korelasyon -0,3524
Orta Korelasyon 0,5262
Yiiksek Korelasyon 0,7593
Cok Yiiksek Korelasyon 0,9840

Farkli korelasyon degerlerine sahip veri setleri lizerinde yapilan caligmalar ve bu

caligmalarda elde edilen bulgular bagliklar halinde agsagida anlatilmistir.
5.1. Cok Diisiik Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Cahsmann Bulgular

SCP iizerinde gerceklestirilen bu calismada, ¢antadaki nesnelerin agirliklar: ve degerleri
arasinda ¢ok diisiik korelasyon olmasi durumunun denenmesi sonucunda elde edilen degerler

Tablo 5.2°de verilmistir.
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Tablo 5.2. Cok Diisiik Korelasyona Sahip SCP I¢in Calistirma Sonuglar

Klasik Caprazlama Yeni Caprazlama
Yontemi (2 Birey) Yontemi (3 Birey)
Popiilasyon Biiytikligi 50 50
Calistirma Sayisi 100 100
Iterasyon Sayis1 300 300
Sirt Cantas1 Doluluk Orani 0,90 0,90
Mutasyon Orani (Her gen igin) 0,05 0,05
Caprazlama Orani 0,8 0,8
Verilerin Korelasyonu 0,0635 0,0635
Basarili Sonug Sayisi 84 93
Sonuca En Erken Ulasilan Iterasyon 20 15
En lyi Céziimlerin Standart Sapmas1 1,6308 1,0078
En 1yi Coziimlerin Ortalamasi 41,53 41,09
Iterasyonlarm Cozlime Ulagma Ortalamasi 89,62 62,27

Tablo 5.2°de goriildigii iizere ¢alismada popiilasyon biiyiikliigii olarak 50 degeri
secilmis, 100 kez calistirilmis ve her ¢alismada 300 iterasyon gerceklestirilmistir. Veriler
arasinda ¢ok diisiik korelasyon olmasi amaglanarak rastgele veri iiretimi yapilmis ve korelasyon

oran1 0,0635 olarak belirlenmistir.

Yapilan ¢alismada elde edilen verilere bakildiginda, klasik yonteme gore yapilan
coziimde 100 calistirmada 84 basarili sonuca ulasildig: goriiliirken yeni yonteme gore yapilan

caligmada 100 ¢alistirmadan 93’iinde basarili sonuca ulasildig1 goriilmektedir.

Klasik yontemde 100 kez calistirma sonucunda her bir ¢alistirmada en erken nihai
cozlime ulagilan iterasyon degerleri kayit altina alinmis olup bu degerlerden en diisiigii 20
olarak tespit edilmistir. Yeni yontemde tiim ¢alistirmalar sonucunda en erken ¢6ziime ulasilan
iterasyon 15°tir. Her iki yontemde de ulasilabilecek en iyi ¢oziime ulasilan ilk iterasyon
degerleri Sekil 5.1°de, algoritmanin elde ettigi en iyi ¢oziimlerin ilk ulasildig: iterasyon
degerleri Sekil 5.2°de histogram grafik tiirlinden verilmistir. Ulasilabilecek en iyi ¢6zlimiin elde

edildigi iterasyonlara ait stiregler Sekil 5.3’te sunulmustur.
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Basarili iterasyonlarin Goziime Ulasma Adimlan Basarili iterasyonlarin Géziime Ulasma Adimlari
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Sekil 5.1. Cok Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek
En lyi Coziime Ilk Ulastiklari iterasyonlarin Histogram Grafigi
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Sekil 5.2. Cok Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasabildigi En

Iyi Coziimlerin ilk iterasyonlarmin Histogram Grafigi
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Sekil 5.3. Cok Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek

En Iyi Coziime Ulastiklar1 Iterasyonlar

40



En lyi Goziim En iyi Coziim

700

‘ 600

500

BestCost
BestCost
&
]
5]

w
=]
=3

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100

150 200 250 300
iterasyon

iterasyon

a) b)
Sekil 5.4. Cok Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Elde Ettigi En
Iyi Coziimler
Klasik yontemde en iyi ¢ozlimlerin ortalamasi 41,53 ve standart sapmasi 1,6308 olarak

bulunmustur. Yeni yontemde ise en iyi ¢oziimlerin ortalamasi 41,09 ve en iyi ¢Oziimlerin

standart sapmas1 1,0078’tir. Her iki yontem icin elde edilen en iyi ¢oziimler Sekil 5.4’te

sunulmustur.

5.2. Diisiik Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Cahsmanm Bulgulan

Calismanin bu asamasinda, cantadaki nesnelerin agirliklar1 ve degerleri arasinda diisiik
korelasyon olmasi durumu iizerinde g¢aligmistir. Tablo 5.3’te goriildiigii lizere calismada
popiilasyon biiyiikliigii olarak 50 degeri secilmis, 100 kez calistirilmis ve her ¢alismada 300
iterasyon gerceklestirilmistir. Veriler arasinda diisiik korelasyon olmas1 amaglanarak rastgele

veri Uiretimi yapilmis ve korelasyon orani -0,3524 olarak belirlenmistir.
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Tablo 5.3. Diisiik Korelasyona Sahip SCP I¢in Calistirma Sonuglari

Klasik Caprazlama Yeni Caprazlama
Yontemi (2 Birey) Yontemi (3 Birey)
Popiilasyon Biiyiikligii 50 50
Calistirma Sayis1 100 100
[terasyon Sayisi 300 300
Sirt Cantasi1 Doluluk Orani 0,90 0,90
Mutasyon Orani (Her gen i¢in) 0,05 0,05
Caprazlama Orant 0,8 0,8
Verilerin Korelasyonu -0,3524 -0,3524
Basarili Sonug Sayist 70 81
Sonuca En Erken Ulasilan Iterasyon 19 13
En lyi Céziimlerin Standart Sapmas1 0,3797 0,2681
En iyi Coztimlerin Ortalamasi 66,82 66,72
1terasy0nlar1n Coziime Ulasma Ortalamasi 68,17 45 48

Diisiik korelasyona sahip veriler iizerinde yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen veriler
incelendiginde, klasik yonteme goére yapilan calismada 100 ¢alistirmada 70 basarili sonuca
ulasildigr goriiliirken yeni yonteme gore yapilan ¢alismada 100 ¢alistirmadan 81°inde basarili

sonuca ulagildig1 goriilmektedir.

Basarili iterasyonlarin Goziime Ulasma Adimlari Basarili iterasyonlarin Goziime Ulasma Adimlari

20
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Sekil 5.5. Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En
Iyi Céziime ilk Ulastiklar1 Iterasyonlar Histogram Grafigi
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Klasik yontemde 100 kez galistirma sonucunda her bir ¢alistirmada en erken nihai
¢oziime ulasilan iterasyon degerleri kayit altina alinmis olup bu degerlerden en diisiigii 19
olarak tespit edilmistir. Yeni yontem kullanildiginda tiim ¢alistirmalar sonucunda en erken
¢cOzlime ulasilan iterasyon 13°tlir. Her iki yontemde de ulasilabilecek en iyi ¢6zlime ulasilan ilk
iterasyon degerleri Sekil 5.5°te, algoritmanin elde ettigi en iyi ¢oziimlerin ilk ulagildig
iterasyon degerleri Sekil 5.6°da histogram grafik tiirlinden verilmistir. Ulagilabilecek en iyi

¢ozlimiin elde edildigi iterasyonlara ait siiregler Sekil 5.7’de sunulmustur.

7 iterasyonlarin Géziime Ulasma Adimlani iterasyonlarin Coziime Ulagma Adimlari
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Sekil 5.6. Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasabildigi En lyi

Coziimlerin Ik Iterasyonlarmin Histogram Grafigi
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Sekil 5.7. Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En

Iyi Coziime Ulastiklar1 iterasyonlar
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Sekil 5.8. Diisiik Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Elde Ettigi En lyi

Coziimler

Klasik yontemde en iyi ¢dzlimlerin ortalamasi 66,82 ve standart sapmasi 0,3797 olarak
bulunmustur. Yeni yontemde ise en iyi ¢oziimlerin ortalamasi 66,72 ve en iyi ¢Oziimlerin

standart sapmas1 0,2681°dir. Her iki yontem icin elde edilen en iyi ¢oziimler Sekil 5.4’°te

sunulmustur.

5.3. Orta Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Cahsmann Bulgulari

Cantadaki nesnelerin agirliklar1 ve degerleri arasinda orta korelasyon olmasi durumunun
test edildigi bu g¢alismada popiilasyon biiyiikligii olarak 50 degeri segilmis, 100 kez
calistirilmistir. Her ¢alisma 300 iterasyondan olusmaktadir. Veriler arasinda orta korelasyon
olmasi1 amaglanarak rastgele veri tretimi yapilmis ve korelasyon orami 0,5262 olarak

belirlenmistir. Bu se¢imler neticesinde SCP iizerinde uygulanan bu ¢alismadan elde edilen

degerler Tablo 5.4’te verilmistir.
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Tablo 5.4. Orta Korelasyona Sahip SCP I¢in Calistirma Sonuglari

Klasik Caprazlama
Yontemi (2 Birey)

Yeni Caprazlama
Yontemi (3 Birey)

Popiilasyon Biiytikligi
Calistirma Sayisi
Iterasyon Sayis1

Sirt Cantas1 Doluluk Orani
Mutasyon Orani (Her gen igin)
Caprazlama Orani
Verilerin Korelasyonu
Basarili Sonug Sayisi
Sonuca En Erken Ulasilan Iterasyon
En lyi Céziimlerin Standart Sapmas1
En Iyi C6ziimlerin Ortalamasi

Iterasyonlarin C6ziime Ulagma Ortalamasi

50
100
300
0,90
0,05
0,8

0,5262
95
20

0,3029

64,04

71,25

50
100
300
0,90
0,05
0,8

0,5262
98
16

0,0356
64

54,73

Caligmada elde edilen verilere bakildiginda, klasik yontem tercih edilerek yapilan

¢oziimde 100 c¢alistirmada 95 basarili sonuca ulasildigi goriilmektedir. Yeni yontem tercih

edilerek yapilan ¢alismada 100 ¢alistirmadan 98’inde basarili sonuca ulagilmistir.

Klasik yontem kullanilarak 100 kez calistirma islemi gergeklestirilmis, her bir

calistirmada en erken en basarili ¢6zlime ulasilan iterasyon degerleri kayit altina alinmis ve bu

degerlerden en diisiigli 20 olarak tespit edilmistir. Yeni yontem kullanilarak yapilan tiim

calistirmalar sonucunda en erken hedef ¢6ziime ulasilan iterasyon 16’dir. Her iki yontemde de

ulasilabilecek en iyi ¢oziime ulasilan ilk iterasyon degerleri Sekil 5.9’da, algoritmanin elde

ettigi en iyi ¢Oziimlerin ilk ulasildigi iterasyon degerleri Sekil 5.10°da histogram grafik

tiirtinden verilmistir. Ulasilabilecek en iy1 ¢oziimiin elde edildigi iterasyonlara ait siiregler Sekil

5.11’de sunulmustur.
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in Géziime Ulagsma Adimlan

Bagarili iterasyonlarin Céziime Ulasma Adimlari
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Sekil 5.9. Orta Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En Iyi

Coziime Ik Ulastiklar: Iterasyonlarin Histogram Grafigi

iterasyonlarin Géziime Ulasma Adimlan

iterasyonlarin Géziime Ulagma Adimlar

14 18
12 e
14
10
12
- 8 i | L
3 8
<
6 )
6
4
4
2
2
0 0
0 50 100 150 200 250 300 0 50
Iterasyon

a)

A0 m)

100

.
150

iterasyon

200

b)

250 300

Sekil 5.10. Orta Korelasyonda Klasik Yéntem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasabildigi En Iyi

Coziimlerin Ik Iterasyonlarmin Histogram Grafigi
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Sekil 5.11. Orta Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En lyi

Coziime Ulastiklari Iterasyonlar
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Sekil 5.12. Orta Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yéntemin (b) Elde Ettigi En Iyi

Cozlimler

Orta korelasyon iligkisine sahip olan veri seti tizerinde klasik yontem tercih edildiginde
en iyi ¢oziim degerlerinin ortalamasi 64,04 ve standart sapmasi 0,3029 olarak bulunmustur.
Yeni yontemde ise en iyi ¢ozlimlerin ortalamasi 64’tiir ve en iyi ¢oziimlerin standart sapmasi

0,0356’d1r. Her iki yontem i¢in elde edilen en iyi ¢6ziimler Sekil 5.12°de sunulmustur.
5.4. Yiiksek Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Calismanin Bulgular

Bu kisimda SCP’de ¢antadaki nesnelerin agirliklart ve degerleri arasinda yiiksek

korelasyon olmasi durumu {iizerinde ¢alismis olup bu ¢alisma sonucunda elde edilen degerler

Tablo 5.5’te verilmistir.
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Tablo 5.5. Yiiksek Korelasyona Sahip SCP I¢in Calistirma Sonuglari

Klasik Caprazlama Yeni Caprazlama
Yontemi (2 Birey) Yontemi (3 Birey)
Popiilasyon Biiytikligi 50 50
Calistirma Sayisi 100 100
Iterasyon Sayis1 300 300
Sirt Cantas1 Doluluk Orani 0,90 0,90
Mutasyon Orani (Her gen igin) 0,05 0,05
Caprazlama Orani 0,8 0,8
Verilerin Korelasyonu 0,7593 0,7593
Basarili Sonug Sayisi 100 100
Sonuca En Erken Ulasilan Iterasyon 15 11
En lyi Céziimlerin Standart Sapmas1 0 0
En 1yi Coziimlerin Ortalamasi 105,88 105,88
Iterasyonlarm Coztiime Ulagsma Ortalamasi 24,63 15,10

Tabloda agikca belirtildigi lizere ¢aligmanin popiilasyon biiyiikliigii 50 olarak se¢ilmis,
100 kez calistirilmis ve her bir calismada 300 iterasyon gergeklestirilmistir. Yiiksek
korelasyona sahip veri seti olusturma amaglanarak rastgele veri tiretimi yapilmis ve bunun

sonucunda korelasyon orani 0,7593 olan bir veri seti olusturulmustur.

Calismada elde edilen veriler dikkate alindiginda, klasik yonteme gore yapilan ¢oziimde
100 calistirmada 100 basarili sonuca ulasildigr goriilmektedir. Yeni yonteme gore yapilan
calismada da aym klasik yontemde oldugu gibi 100 ¢alistirmadan 100’iinde basarili sonuca
ulasildig1 goriilmektedir.

Klasik yontem kullanilarak 100 kere galistirma sonucunda her bir galistirmada en erken
hedef ¢oziime ulasilan iterasyon degerleri kayit altina alinmistir ve bu degerlerden en diistigii
15 olarak tespit edilmistir. Yeni yontemde ise tiim calistirmalar sonucunda en erken hedef
¢coziime ulasilan iterasyon 11°dir. Her iki yontemde de ulasilabilecek en iyi ¢oziime ulasilan ilk

iterasyon degerleri Sekil 5.13’te, algoritmanin elde ettigi en iyi ¢Oziimlerin ilk ulasildigt
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iterasyon degerleri Sekil 5.14°te histogram grafik tiirlinden verilmistir. Ulagilabilecek en 1iyi

¢oziimiin elde edildigi iterasyonlara ait siirecler Sekil 5.15’te sunulmustur.
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Sekil 5.13. Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En
Iyi Coziime Ilk Ulastiklart iterasyonlarm Histogram Grafigi
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Sekil 5.14. Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulagabildigi En

Iyi Coéziimlerin ilk Iterasyonlarinin Histogram Grafigi
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Sekil 5.15. Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasilabilecek En

Iyi Coziime Ulastiklar1 Iterasyonlar
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Sekil 5.16. Yiiksek Korelasyonda Klasik Yéntem (a) ile Yeni Yéntemin (b) Elde Ettigi En lyi

Coziimler

Klasik yontemden yararlanarak yapilan ¢alismada ulasilan en iyi ¢oziimlerin ortalamasi
105,88 ve standart sapmasi 0 olarak bulunmustur. Yeni yontem kullanildiginda da klasik
yontemle ayni sekilde en iyi ¢oziimlerin ortalamasi 105,88 ve en i1yl ¢oziimlerin standart
sapmasi 0 oldugu goriinmektedir. Her iki yontem i¢in elde edilen en iyi ¢oziimler Sekil 5.16°da

sunulmustur.
5.5. Cok Yiiksek Korelasyona Sahip Veri Seti Uzerinde Yapilan Calismann Bulgulan

Bu boliimde ¢antadaki nesnelerin agirliklart ve degerleri arasinda ¢ok yiiksek
korelasyon olmasi durumunun SCP {izerinde denenmesi ele alinmis olup ¢alisma sonucunda

elde edilen degerler Tablo 5.6°da verilmistir.
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Tablo 5.6. Cok Yiiksek Korelasyona Sahip SCP I¢cin Calistirma Sonuglari

Klasik Caprazlama Yeni Caprazlama
Yontemi (2 Birey) Yontemi (3 Birey)
Popiilasyon Biiytikligi 50 50
Calistirma Sayisi 100 100
Iterasyon Sayis1 300 300
Sirt Cantas1 Doluluk Orani 0,90 0,90
Mutasyon Orani (Her gen igin) 0,05 0,05
Caprazlama Orani 0,8 0,8
Verilerin Korelasyonu 0,9840 0,9840
Basarili Sonug Sayisi 100 100
Sonuca En Erken Ulasilan Iterasyon 17 10
En lyi Céziimlerin Standart Sapmas1 0 0
En 1yi Coziimlerin Ortalamasi 105,91 105,91
Iterasyonlarm Coztime Ulagma Ortalamasi 26,73 15,70

Yukaridaki tablodan anlasildig1 iizere ¢alismada popiilasyon biiytikliigii olarak 50 degeri
secilmis, 100 kez calistirilmistir. Her ¢calismada 300 iterasyon degerine ulasilmistir. Veriler
arasinda ¢ok yiiksek korelasyon olmasi amaclanarak rastgele veri tretimi yapilmistir.

Olusturulan veri setinin korelasyon oran1 0,9840 olarak hesaplanmustir.

Yapilan ¢aligmada elde edilen verilere bakildiginda, hem Klasik yonteme gore yapilan
¢oziimde hem de yeni yonteme gore yapilan ¢oziimde 100 calistirmanin tamaminda basarili

sonuca ulastig1 goriilmektedir.

Klasik yontem ile 100 kez galistirma islemi sonucunda her bir ¢alistirmada en erken
iterasyonda en 1yi ¢0ziime ulasilan iterasyon degerleri kayit altina alinmis olup bu degerlerden
en distigii 17 olarak tespit edilmistir. Yeni yontemde tiim ¢alistirmalar sonucunda en erken en
basarili ¢6ziime ulasilan iterasyon 10 uncu iterasyondur. Her iki yontemde de ulasilabilecek en
iyl ¢ozlime ulagilan ilk iterasyon degerleri Sekil 5.17°de, algoritmanin elde ettigi en iyi

coziimlerin ilk wulasildigr iterasyon degerleri Sekil 5.18°de histogram grafik tiiriinden
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verilmistir. Ulasilabilecek en iyi ¢6ziimiin elde edildigi iterasyonlara ait siiregler Sekil 5.19°da

sunulmustur.
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Sekil 5.17. Cok Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b)
Ulasilabilecek En Iyi Coziime Ilk Ulastiklar1 Iterasyonlarin Histogram Grafigi
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Sekil 5.18. Cok Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Ulasabildigi
En Iyi Coziimlerin Ilk iterasyonlarmin Histogram Grafigi
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Sekil 5.19. Cok Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b)

Ulasilabilecek En Iyi C6ziime Ulastiklar1 iterasyonlar
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Sekil 5.20. Cok Yiiksek Korelasyonda Klasik Yontem (a) ile Yeni Yontemin (b) Elde Ettigi

En Iyi Coziimler

Klasik yontem kullanildiginda elde edilen en iyi ¢oziimlerin ortalamasi 105,91 ve

standart sapmasi 0 olarak bulunmustur. Yeni yontemde de klasik yontemde oldugu gibi ulagilan

en 1yl ¢oziimlerin ortalamasi 105,91 ve standart sapmasi 0 oldugu sonucuna ulasilmistir. Her

iki yontem i¢in elde edilen en iyi ¢oziimler Sekil 5.20°de sunulmustur.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda dogal segilim ve evrimsel siirecleri temel alan, bulundugu yildan
bu yana optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde literatiire katki saglamis olan GA’larin,
genetik bilimindeki gelismelerden yararlanarak iyilestirilmesi amaglanmistir. Ozellikle son
yillarda, genetik alaninda genom diizenleme araglarinin islevsel hale gelmesi yeni ¢alisma
alanlar iiretmistir. Genom diizenleme araglar1 sayesinde dogada kendiliginden gergeklesen,
disaridan bilingli miidahale edilemeyen dogal secilim siireci artik miidahaleye acik hale
gelmistir. ZFN, TALEN, CRISPR/Cas9 gibi genom diizenleme araglarini kullanarak canlilarin
gen dizilimlerinde kesikler olusturup, olusturulan kesiklere yeni gen pargaciklarinin

nakledilmesi miimkiin hale gelmistir.

Caligmada genom diizenleme araclarmin uygulama mantig1 temel alinarak GA’lar
iizerinde calisilmistir. GA’larin, gen dizilimleri iizerinde islem yapilan boliimii olan ¢caprazlama
operatoriinde degisiklikler yaparak farkli bir ¢aprazlama yontemi olusturulmustur. Genom
diizenleme araglarinin, esey hiicresinin mevcut gen dizilimine bir bagka canlidan gen pargacigi
nakledebilmesi 6zelligi, bu ¢alismada GA’nin ¢aprazlama agamasina {i¢iincii bir canlidan gen
parcasi aktarimi olarak uyarlanmistir. Bu sekilde olusturulan yeni ¢aprazlama yontemi klasik

cift noktali caprazlama yontemi ile karsilagtirilmistir.

Yeni olusturulan ¢aprazlama yontemi ile klasik cift noktali ¢aprazlama yontemini
karsilagtirmak amaciyla bes farkli korelasyonda veri seti kullanilmistir. Cok diisiik, diistik, orta,
yiiksek ve ¢ok yiiksek korelasyona sahip veriler lizerinde yapilan karsilagtirmalarda ¢aprazlama
yontemleri hiz ve basarim oranlar1 bakimindan incelenmistir. Karsilastirma 50 bireyden olusan

poptilasyona sahip bir GA’nin 100 kez calistirilmasi ile gergeklestirilmistir.

Cok diisiik korelasyona sahip veriler iizerinde yapilan c¢alismada klasik caprazlama
yonteminin %84, yeni ¢aprazlama yonteminin ise %93 basarim oranina ulastigi goriilmiistiir.
Basaril1 ¢ozlime ulagilan iterasyon degerlerinin ortalamalar1 incelendiginde, yeni yontemin
digerine kiyasla %30 daha erken iterasyon ortalamasiyla basarili sonuglar elde ettigi

gozlenmistir.

Aralarinda diisiik korelasyon bulunan veriler ile yapilan ¢alismada klasik ¢aprazlama
yonteminin %70, yeni ¢aprazlama yonteminin ise %81 basarim oranina ulastig1 gorilmistiir.
Basaril1 ¢oziime ulagilan iterasyon degerlerinin ortalamalarina bakildiginda yeni ydntemin
digerine kiyasla %34 daha erken iterasyon ortalamasiyla basarili sonuglar elde ettigi

gbzlenmistir.
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Orta korelasyona sahip veriler iizerinde yapilan calismada klasik caprazlama
yonteminin %95, yeni ¢aprazlama yonteminin ise %98 basarim oranina ulastigi goriilmiistiir.
Basarili ¢oziime ulasilan iterasyon degerlerinin ortalamalar1 incelendiginde yeni ydntemin
digerine kiyasla %24 daha erken iterasyon ortalamasiyla basarili sonuglar elde ettigi

gbzlenmistir.

Yiiksek ve ¢ok yiiksek korelasyona sahip veriler iizerinde yapilan ¢aligmalarda, her iki
yontemin de %100 basarim oranina ulastiklar1 goriilmiistiir. Yiiksek korelasyona sahip veriler
iizerinde yapilan c¢alismada basarili ¢6zlime ulagilan iterasyon degerlerinin ortalamalari
incelendiginde yeni yontemin digerine kiyasla %37 daha erken iterasyon ortalamasiyla basarili
sonuglar elde ettigi gozlenmistir. Cok yliksek korelasyona sahip veriler iizerinde yapilan

caligmada ise bu oranin %42 oldugu sonucuna varilmaistir.

Ileriki caligmalarda, ¢aprazlama siirecinde ilave olarak bir yerine daha fazla sayida
bireyden gen parcacigi alinip, bu ¢alismada 3 olarak belirlenen ebeveyn sayisi arttirilabilir.
Ebeveyn sayisinin artmast durumunda her artis degerine ait performanslar karsilastirilarak en
iyi performansa ulasan ideal ebeveyn sayisi arastirilabilir. Bu ¢alismada ¢ift noktali ¢aprazlama
yontemi tercih edilmistir ve SCP {izerinde ¢alisilmistir. Gelecek ¢aligmalarda farkli ¢gaprazlama
yontemleri farkli problem tipleri iizerinde denenebilir. Bu denemeler sonucunda elde edilecek

performans degerlerinin birbirleriyle kiyaslanabilecegi diistiniilmektedir.

55



KAYNAKCA

Agalday, M. F. (2018). Genetik Algoritma Ile Merkezi Sinaviarda Tek ve Cok Boyutlu
Yakinhiga Gore En Iyi Oturum Plamnin Olusturulmasi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans
Tezi). Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi, Mithendislik ve Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istanbul.

Akpmar, F. (2009). Yerlestirme Rotalama Problemi Icin Bir Genetik Algoritma.
(Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisii, Istanbul.

Altan, A. (2013). Genetik Algoritmada Caprazlama Operatérii Icin Bir Benzerlik Olgiitii
Gelistirilmesi. (Yaymlanmamis Doktora Tezi). Bursa Uludag Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiist, Bursa.

Alter, S. G. (2007). Darwin's Artificial Selection Analogy and The Generic Character of
"Phyletic" Evolution. History and Philosophy of The Life Sciences, 29, 57-81.

Balin, A. (2010). Genetik Algoritma ile Hat Dengeleme. (Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi).

Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

Baltaci, A. M., & Arslan, M. (2020). Bitki Islahinda CRISPR/Cas9 Uygulamalari. Erciyes
Tarim ve Hayvan Bilimleri Dergisi, 3(2), 32-40.

Baskaya, Z. (2005). Tamsayil1 Programlama Algoritmalar1 ve Bilgisayar Uygulamali Problem
Coztimleri. EKin Kitabevi.

Berberler, M. E. (2009). Sirt Cantasi Problem Tiirleri ve Uygulamalari. (Yaymlanmamis

Doktora Tezi). Ege Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, [zmir.

Bingiil, Z., & Soke, A. (2004). Genetik Algoritmalarin Farkli Caprazlama Teknikleriyle Iki
Boyutlu Kesme Problemlerine Uygulanisi. Politeknik Dergisi, 7(1), 1-11.

Boch, J., Scholze, H., Schornack, S., Landgraf, A., Hahn, S., Kay, S., Lahaye, T.,
Nickstadt, A., & Bonas, U. (2009). Breaking the Code of DNA Binding Specificity of
TAL-Type Il Effectors. Science, 326(5959), 1509-1512.

Boliikbas, A., & Giiciikoglu, A. (2022). CRISPR/Cas9 Teknolojisi ve Gida Alaninda

Kullanimi. Frontiers in Life Sciences and Related Technologies, 3(1), 36-42.

Brisson, D. (2018). Negative Frequency-Dependent Selection is Frequently Confounding.
Frontiers in Ecology and Evolution, 6, 1-9.

56



Chen, S., Yu, X., & Guo, D. (2018). CRISPR-Cas Targeting of Host Genes as an Antiviral
Strategy. Viruses, 10(1), 40.

Cook, L. M., Grant, B. S., Saccheri, I. J., & Mallet, J. J. (2012). Selective Bird Predation on
The Peppered Moth: The Last Experiment of Michael Majerus. Biology Letters. 8(4), 609-
612.

Cetin, N. (2002). Genetik Algoritma. (Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Yildiz Teknik

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.

Cildir, O. S., & Ozmen, O. (2018). Ciftlik Hayvanlarinda CRISPR/Cas9 Uygulamalari. Selcuk
Journal of Agriculture and Food Sciences, 32(3), 559-566.

Cwmar, D. (2007). Hidroelektrik Enerji Uretiminin Hibrid Bir Model ile Tahmini.
(Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisii, Istanbul.

Duman, C. (2007). Genetik Algoritma ile Tesis Yerlesimi Tasarumi ve Bir Uygulama. (Yiiksek

Lisans Tezi). Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.
Elmas, C. (2007). Yapay Zeka Uygulamalari, Segkin Yayincilik.

Emel, G. G., & Taskin, C. (2002). Genetik Algoritmalar ve Uygulama Alanlari. Uludag
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 21(1), 129-152.

Engin, O. (2001). Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma ile Coziim
Performansinin  Artirtlmasinda Parametre Optimizasyonu. (Yaymlanmamis Doktora

Tezi). Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, istanbul.

Ermutaf, E. G. (2019). Cok Ama¢h Konteyner Yiikleme ve Ara¢ Rotalama Problemlerinin
Coziimii Icin Genetik Algoritma Yaklasimi: Porselen Sektoriinde Karar Destek Sistemi
Onerisi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Dumlupinar Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitiisti, Kiitahya.

Fernandez, A., Josa, S., & Montoliu, L. (2017). A History of Genome Editing in Mammals.
Mammalian Genome, 28(7-8), 237-246.

Figlal, A., & Engin, O. (2002). Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma
Yardimi Ile Coziimiinde Uygun Caprazlama Operatriiniin  Belirlenmesi. Dogus

Universitesi Dergisi, 6, 27-35.

Gaj, T., Gersbach, C. A., & Barbas, C. F. (2013). ZFN, TALEN, and CRISPR/Cas-based

57



Methods For Genome Engineering. Trends Biotechnol. 31(7), 397-405.

Gorgiili, 0., Sahinler, S., Bek, Y. (2006). Bulanik Mantik Uygulamalarinin MATLAB
Araciligiyla Coziimlenmesi. IX. Ulusal Biyoistatistik Kongresi, s. 1-10.

Giilmez, B. (2023). Market Zinciri Uriin Dagitim1 Probleminin Farkli Genetik Algoritma
Versiyonlari Ile Coziimii ve Karsilastirmasi. OKU Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi, 6(1),
180-196.

Giir, H. (2016). Dogal Secilim Yoluyla Evrim, Giincel Bir Orek Alaca Baykus. Evrimin
Isiginda, Editorler: Akis 1., Altimsik N.E. Yazilama Yaymevi, Istanbul. s. 197-206.

Hanselman, D. C., & Littlefield, B. (2005). Mastering MATLAB 7. Pearson Education.

Holland, J. H. (1992). Adaptation in Natural and Artificial Systems: An Introductory Analysis
With Applications to Biology, Control, and Artificial Intelligence, The MIT Press.

Ismkhan, H., & Zamanifar, K. (2012). Developing Improved Greedy Crossover to Solve

Symmetric Traveling Salesman Problem. International Journal of Computer Science, 9
(4).
Javidi, M. M., Fard, R. H., & JAMPOUR, M. (2015). Research in Random Parameters of

Genetic Algorithm and Its Application on TSP and Optimization Problems. Walailak
Journal of Science Technology, 12(1), 27-34.

Jennings, B. (2016). Unnatural Selection. Minding Nat, 9(1), 1-9.

Jinek, M., Chylinski, K., Fonfara, 1., Hauer, M., Doudna, J. A., & Charpentier, E. (2012).
A Programmable Dual-RNA-Guided DNA Endonuclease in Adaptive Bacterial
Immunity. Science, 337(6096), 816-821.

Joung, J. K., & Sander, J. D. (2013). TALENs: A Widely Applicable Technology For
Targeted Genome Editing. Nature Reviews Molecular Cell Biology, 14(1), 49-55.

Kader Esen, V., Cemal, i., & Elmaci, C. (2020). Genom Diizenleme Teknikleri ve Hayvan
Islahinda Kullanilabilirligi. Hayvan Bilimi ve Uriinleri Dergisi, 3(2), 189-209.

Kalayci, T. E. (2006). Yapay Zeka Teknikleri Kullanan U¢ Boyutlu Grafik Yazilimlar: I¢in
“Extensible 3D” (X3D) ile Bir Altyap: Olusturulmasi ve Gergeklestirimi. (Y ayinlanmamais

Yiiksek Lisans Tezi). Ege Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, izmir.

Kaldirim, B. (2022). CRISPR/CASY9 Genom Diizenleme Aract Kullanarak TGFBI Geninde
R124H Mutasyonu Olusturmaya Yénelik gRNA ve Donor DNA Tasarlama ve DH5ALFA

58



Vektoriine Klonlama. (Yaymlanmamus Yiiksek Lisans Tezi). Selcuk Universitesi, Saglik

Bilimleri Enstitiisii, Konya.

Kanat, F. D. (2020). CRISPR/Cas9 Sistemi ile BCR/ABL Gen Fiizyonunun in Vitro Kalitatif
Analizi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Baskent Universitesi, Saglik Bilimleri

Enstitisti, Ankara.

Kang, N. (2022). Oznitelik Secimi Icin Coklu-Ebeveyn Caprazlama Operatérlerinin
Karsilagtiriimasi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Fatih Sultan Mehmet Vakif

Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Istanbul.

Karaca, M. (2018). Yeni Nesil Bitki Islah1 Yontemleri (Molekiiler Bitki Islah1) Baz1 Avantaj
& Dezavantajlari. Tarim Bilimleri Arastirma Dergisi, 11(1), 39-49.

Karakése, E. (2022). Siirii insansiz Hava Araglarmimn Gérev Paylasimi igin Genetik Algoritma

Tabanh Bir Yaklasim. Firat Univ. Miih. Bil. Bil. Dergisi, 34(1), 351-360.

Kaya, 1. (2006). Cok Asamali Proseslerde Ornek Hacminin Belirlenmesi Uzerine Bir Model
ve Genetik Algoritmalar Yardimiyla Coziim Onerisi. Selcuk Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii Dergisi, 15, 435-457.

Kelleci, K. (2022). Sensérindral Isitme Kaybinda Gen Terapi Yaklasimlari. Journal of Medical
Sciences, 3(1) 22-33.

Kellerer, H., Pferschy, U., & Pisinger, D. (2003). Knapsack Problems. Springer.

Malzahn, A., Lowder, L., & Qi, Y. (2017). Plant Genome Editing with TALEN and CRISPR.
Cell and Bioscience, 7(1), 1-18.

Martello, S., & Toth, P. (1990). Knapsack Problems: Algorithms and Computer
Implementations. John Wiley & Sons Inc.

Mignon-Grasteau, S., Boissy, A., Bouix, J., Faure, J.-M., Fisher, A. D., Hinch, G. N.,
Jensen, P., Le Neindre, P., Mormede, P., & Prunet, P. (2005). Genetics of Adaptation

and Domestication in Livestock. Livestock Production Science, 93(1), 3-14.
Nabiyev, V. V. (2005). Yapay Zeka: Problemler-Ydntemler-Algoritmalar. Segkin Yayincilik.

Odetayo, M. O. J. E. S. (1995). Knowledge Acquisition and Adaptation: A Genetic Approach.
Expert Systems, 12(1), 3-13.

Ozbilen, A. (2006). Genetik Algoritma Ile Iletisim Aglarinda Yonlendirme Optimizasyonu.

(Yiiksek Lisans Tezi), Gazi Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

59



Oznur, 1., & Korukoglu, S. (2003). Genetik Algoritma Yaklasimi ve Yoneylem
Arastirmasinda Bir Uygulama. Yénetim ve Ekonomi, 10(2), 191-208.

Parlak, G., Van Den Brink, G., Jeroen, D. R., & Van Woudenderg, R. J. K. (2018). Evrim
Teorisinin Epistemik Statiisii. Kader. 16(2), 537-563.

Petolino, J. F. (2015). Genome Editing in Plants via Designed Zinc Finger Nucleases. In Vitro
Cellular Developmental Biology-Plant, 51, 1-8.

Pulat, M., & Deveci Kocakoc, i. (2019). Gezgin Satict Probleminin Genetik Algoritmalar
Kullanarak Céziimiinde Caprazlama Operatdrlerinin Ornek Olaylar Bazli incelenmesi.

Izmir Iktisat Dergisi, 34(2), 225-243.

Razali, N. M., & Geraghty, J. (2011). Genetic Algorithm Performance With Different
Selection Strategies in Solving TSP. Proceedings of The World Congress on Engineering.

Samanta, M. K., Dey, A., & Gayen, S. (2016). CRISPR/Cas9: An Advanced Tool for Editing
Plant Genomes. Transgenic Res, 25, 561-573.

Samsunlu, E. T. (2021). Gen Terapisinde CRISPR-Cas9. Celal Bayar Universitesi Saghk
Bilimleri Enstitiisti Dergisi, 8(3), 574-580.

Sanag, P., & Karci, A. (2005). Genetik Algoritmalarda Tek ve Cok Noktali Caprazlamanin

Sozde Rassal Populasyonlara Etkisi.

Sarag, T. (2007). Genellestirilmis Karesel Coklu Strt Cantast Problemi I¢cin Melez Bir Coziim
Yaklagimi. (Yaymlanmamis Doktora Tezi). Eskisehir Osmangazi Universitesi, Fen

Bilimleri Enstitiisii, Eskisehir.

Soyaslan, G. (2010). Genetik Algoritmalarda Atama Problemi ve Buna Yonelik Bir Uygulama.
(Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Yildiz Teknik Universitesi, Sosyal Bilimler

Enstitiisii, Istanbul.

Seker, S. (2007). Ara¢ Rotalama Problemleri ve Zaman Pencereli Stokastik Ara¢ Rotalama
Problemine Genetik Algoritma Yaklagimi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Yildiz

Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.
Sen, Z. (2004). Genetik Algoritmalar ve En Iyileme Yontemleri. Su Vakfi Yaymlari.

Senyer, A. (2020). CRISPR/Cas9 Sistemi Kullanilarak Tiitiin (Nicotiana Tabacum) Bitkisinde
DEKI1 Geninin Susturulmasi. (Yayinlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Ondokuz Mayis

Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Samsun.

60



Tastan, S., & Suvay Eker, H. (2020). Genetik Algoritma ile Sinav Cizelgeleme. Sivas
Cumhuriyet Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 21(2), 47-68.

Teletchea, F. (2019). Animal Domestication: A brief overview. IntechOpen.

Topcu, I., Duran T. (2021). Gen Diizenleme Teknolojileri Tarihi. Topgu 1 (Ed.) Genetik
Miidahale ve Etik Tartigsmalar. 1. Baski. Ankara: Tiirkiye Klinikleri, s. 5-13.

Topgu, I., & Nasuhbeyoglu, N. (2020). Gen diizenleme teknolojileri baglaminda COVID-19
ast caligmalar1 ve etik sorunlar. Anatolian Clinic the Journal of Medical Sciences, 25(3),

274-284.

Tufan, F., & Keles, E. N. (2019). Genom Diizenleme Teknolojileri ve Bitkilerdeki
Uygulamalar1. Hali¢ Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 2(1), 113-133.

Turfan, D. (2014). Tabakali Rastgele Orneklemede Orneklem Biiyiikliiklerinin Genetik
Algoritma Ile Belirlenmesi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Hacettepe Universitesi,

Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Ural, B. N. (2021). Farkli Ay¢icegi Genotiplerinde CRISPR/Cas9 Metodu Kullanilarak Oleik
Asit Miktart Degistirme Calismalari. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Gebze Teknik

Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Gebze.

Uygur, A. (2010). Sirt Cantasi Problemlerinin Coziim Yontemleri ve Bir Uygulamast.

(Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Ege Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, [zmir.

Voytas, D. F. (2013). Plant Genome Engineering with Sequence-Specific Nucleases. Annual
Review of Plant Biology, 64, 327-350.

Xu, X., Liu, C., Wang, Y., Koivisto, O., Zhou, J., Shu, Y., & Zhang, H. (2021).
Nanotechnology-Based Delivery of CRISPR/Cas9 for Cancer Treatment. Advanced Drug
Delivery Reviews, 176, 1-31.

Yaman, F., & Yilmaz, A. E. J. E. M. D. (2010). Genetik Algoritmada Tek ve Cok Noktali

Caprazlama Tekniklerinin Dogrusal Anten Dizisi Sentez Probleminde incelenmesi.

Yaman, |. (2014). Portfoy Optimizasyonunda Degistirilmis Par¢acik Siirti Optimizasyonu
Yaklasimi. (Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi). Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri

Enstitisti, Ankara.

Yavuz, I. B. (2021). Kiime Birlesimli St Cantasi Probleminin Adaptif Yapay Ari Kolonisi

Algoritmasi ile Coziimii. (Yiiksek Lisans Tezi). Karabiik Universitesi, Lisansiistii Egitim

61



Enstitiisii, Karabtik.

Yeniay, O. (1999). Taguchi Deney Tasarimi Problemlerine Genetik Algoritma Yaklagim.

(Yaymlanmamis Doktora Tezi). Hacettepe Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Yesilbostan, S. (2020). Fare Spermatogonyal Kok Hiicrelerinde CRISPR/Cas9 ile Hedefli
Genom Diizenleme. (Yaymlanmamis Doktora Tezi). Ankara Universitesi, Saglik Bilimleri

Enstitiisii, Ankara.

Yurtsal, A., Kaynar, O. (2019). Ders Programi Cizelgeleme Probleminin Genetik Algoritma

ile Optimizasyonu. Bilisim Sistemleri ve Yonetim Aragtirmalar: Dergisi, 1(1), 9-14.

Zhou, G., & Gen, M. (1997). A Note on Genetic Algorithms for Degree- Constrained

Spanning Tree Problems. Networks an International Journals, 30(2), 91-95.

Zohary, D., Tchernov, E., & Horwitz, L. K. (1998). The Role of Unconscious Selection in
The Domestication of Sheep and Goats. Journal of Zoology, 245(2), 129-135.

62



