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Genetik Algoritma

O Genetik Algoritma

* Genetik Algoritma (Genetic Algorithm - GA): Dogadaki canlilarin gecirdigi streci ornek
almaktadir. lyi nesillerin kendi yasamlarini korurken, kot nesillerin yok edilmesi ilkesine

dayanir.

« Matematiksel modellemenin yapilamadigi ya da kesin cozumun olmadigi problemlerde
genetik algoritmadan yararlanilabilir.




Genetik Algoritma

O Genetik Algoritma

* GA, anne ve baba bireyden (bir onceki nesill) dogan yeni bireylerin kosullara uyum saglayip
yasamlarini devam ettirmesine dayanir. Yeni bireyler, anne ve babasindan gelen 1yl genleri
bunyelerinde koruyabilecekleri gibi kotu genleri de almis olabilirler. Bu durumda kotu genleri

almis olan bireyler varliklarini surduremeyeceklerdir.




Genetik Algoritma

O Genetik Algoritma

* GA, uygunluk (fitness) islevi, yeni cozumler uretmek icin caprazlama ve degistirme gibi
operatorleri kullanir. GA'nin onemli dzelliklerinden biri de bir grup uzerinde ¢ozUm aramasi ve
bu sayede ¢ok sayida cozumun icinde en Iylyl secmesidir.

* GA evrimsel yaklasim ilkeleri 1siginda rastlantisal arama tekniklerini kullanarak ¢cozum bulmaya
calisan, parametre kodlama temeline dayanan sezgisel bir arama teknigidir.




Genetik Algoritma

O Genetik Algoritma

« Yapay Zeka alaninda kullanilan Genetik Algoritma, bir tur en Iyi noktayi arayan algoritmadir. Bir
probleme ¢ozum aramakla ilgilenir.

« Gercgek hayatta karsilasilan problemlerin (kuru yuk gemisine konteynerler nasil yerlestiriimeli,
bir noktadan baska bir noktaya nasil gidilebilir ya da en uygun teslimat rotasi olusturma gibi),

« SOz konusu problem bir arama problemine donusturulebilirse, bu problemi Genetik Algoritma
Ile cozebillir.




O Genetik Algoritma

* Genetik Algoritma (GA), permutasyon tabanli bir optimizasyon yapar ve olasiliklar tzerinden
yakinsama kriterleri altinda arama yapan bir fonksiyondur. Dogada gozlemlenen evrimsel
surece benzer bir sekilde calisan, arama ve eniyileme yontemidir.

» Genetik Algoritma, biyolojik evrimin temel prensiplerinden ilham alan guclu bir evrimsel
stratejidir. Arastirmaci oncelikle degisken tipini ve ele aldigi problemi dogru tanimlamali ve
kodlamasini bu tanimlamaya gore yapmalidir. Ardindan algoritmanin girdilerinden olan
uygunluk fonksiyonu (fitness) tanimlanir ve optimize edilmesi gereken amac fonksiyonu bu
fonksiyondur. Gecis ve Mutasyon gibi genetik operatorler, evrim surecinin bircok asamasinda
stokastik olarak uygulanmaktadir, bu yuzden gerceklesme olasiliklari belirlenmelidir. Son
olarak yakinsama kriterleri saglanmalidir ve optimal maliyet ile problem ¢cozulmelidir. GA,
problemin ¢ozulebilmesi icin lokal degil, global bir arastirma yapar. Problemi etkileyen ¢cok
fazla etken varsa, cozumde Genetik Algoritma kullaniimasi literatlrce onerilmektedir..




O Tanimlar

« Kromozom: Bir bireyin tam ifadesidir. Yoneylem Arastirmasi problemlerine gore amac
fonksiyonunda yer alan degiskenlerin her birinin alacagi degerler krommozomlarda temsil edilir.

Bir cocugun kromozomu ebeveynlerinden gelen ozellikleri igerir.

« Gen. Bir kromozom icerisindeki tek bir 6zelliktir. Dikkat edilmesi gereken husus, bir cocugun
kromozomu genlerden olusur ve bu genler rastlanti olarak ebeveynlerden gelmektedir.

» Popdlasyon.: Genetik algoritmalar problemlerin ¢cozumu icin evrimsel sureci bilgisayar
ortaminda taklit ederler. Problem icin olasi pek ¢cok ¢cozumu temsil eden bir cozum kumesi
genetik algoritma terminolojisinde nufus veya populasyon adini alir. Populasyonlar vektor,
kromozom veya birey adi verilen sayi dizilerinden olusur.




Genetik Algoritma

O Tanimlar
« Kromozom
o« Gen

» Populasyon

Gene

Chromosome

Population




Genetik Algoritma

O Tanimlar

« MNitelik. Bir genin alabilecegi degerdir. Daha ziyade nitel degiskenlerde ortaya ¢cikmaktadir.
Ornedin sac renginin gende temsil edildigi durumlarda bu genin nitelik'leri kizil, sari, siyah ve
kahverengi gibi olabilecektir.

Nitelik (Deger) | Kodlanmig Hali

C1 77 0100 1101
C2 96 0110 0000
Ce 19 0001 0011
C4 08 0000 1000
Cbh 56 0011 1000
C6 195 1100 0011
C7 0 0000 0000

C8 255 1111 1111




Genetik Algoritma

O Tanimlar

» Nitelik. Bir genin alabilecegi degerdir.

078911120231456100




Genetik Algoritma

O Tanimlar

« Uygunluk. Belli bir kromozom ya da kromozomlar grubunun amac fonksiyonundaki
performansidir.




Genetik Algoritma

O Tanimlar

« Ebeveyn Secimi. Genellikle uygunluk degeri daha yuksek olanin daha yuksek olasilikla cocuk
uretimi icin secilmesi islemidir. Bazen tamamen rastlantisal olarak secildigi de olur.




Genetik Algoritma

O Tanimlar

» (Capraziama. Secilmis iki ebeveynden rastlanti olarak farkli genlerin cocuga aktariimasi
Islemidir.




Genetik Algoritma

O Tanimlar

« Mutasyon: Bir cocugun rastlanti olarak genlerinin degerlerinin degistiriimesi, baska bir ifadeyle
bozulmasidir. Dogal mutasyon gibi her zaman olmaz, dlsuk bir olasilikla (6rnegin 0.05'ten
daha kucuk) gerceklesir.

Nitelik (Deger) | Kodlanmis Hall

C1 0100 1101 77
Mutasyon 0101 1101 313

0789111202 456100
0789111202 456100




Genetik Algoritma

O Tanimlar

« Sonlandirma Kosulu. Bir GA probleminde iterasyonlarin kac kez tekrarlanacagi, bir baska ifade
Ile ka¢ adet yeni nesil olusturulacagl, problemde tanimlanan sonlandirma kosulu ile iliskilidir.
Onceden algoritmanin sonlandirilacagi iterasyonu belirlemek bir ydntem olabilecedi gibi,
ardarda belirli sayida iterasyon ¢cozumde Iyilesme olmamasi durumunda algoritmanin
sonlandirilmasi da alternatif bir yontemdir.




Genetik Algoritma

O Uygulama Alanlari

« Optimizasyon

Bilgisayar Aglari Tasarimi

Finansal Modellerne

Uretim Yénetimi

Montaj Hatti Dengelerme

Cizelgeleme

Tesis Yerlesim Problemi

Atama Problemi

Tasima Problemi

Ara¢ Rotalama Problemi




Genetik Algoritma

d Genetik Algoritma Operatorler
« Yeniden Uretme/Secim (Reproduction)
» (Caprazlama

« Mutasyon




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

GA uygulamalarinda daha yuksek uygunluga sahip bireylerin daha fazla cogalacagi temeline
dayall dogal seleksiyon dusuncesi yeniden Uretme veya seleksiyon/secim olarak adlandirilir.

Yeniden uretim veya secim operatoru yeni bir birey yaratmak icin bireylerin populasyondan nasil
secileceqi ve bunlardan hangi sayida yeni birey olusturulacagi konusuyla ilgilidir.




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Secim, degerlendirme fonksiyonu degerlerine gore populasyondaki bireylerin secilip ayrilmasi
yontemidir. Bu, daha yuksek uygunluk degeri birey icin daha fazla secilme sansi anlamina
gelmektedir.

Secim baskisi, daha iyi bireylerin (uygunluk degeri yuksek olan) secildigi bir seviyeyi ifade eder.
Daha yuksek secim baskisinda daha da iyi bireyler belirlenir. Secim baskisi genetik algoritmayi
daha Iyl nesiller icin populasyon uygunlugunu artirmaya saglar.




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)
* Rulet Tekerlegi Secimi

« Rastgele Secim

« Siralama (Rank) Secimi

* Turnuva Sec¢imi




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Rulet Tekerlegi Se¢cimi: Bu yontemin ana prensibi, bireylerin uygunluk degerlerine orantili olarak
agirliklandiriimis dilimlerden olusan bir rulet tekerlegi ile dogrusal bir arama yapilmasidir. Hedef
deger, populasyondaki uygunluklar toplaminin olasilikli oranindan olusan bir settir.

Bu metot ortalama guclu bir secim teknigidir, cUnku uygun bireylerin secilme garantisi yoktur
ancak secilme olasiliklar yuksektir




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Rulet Tekerlegi Se¢cimi: Bir bireyin beklenen degeri populasyonun gercek uygunluguna
bolunerek bulunan uygunluk degeridir. Her bir bireye oransal uygunlugu ile orantili olarak rulet
tekerleginde bir dilim ayrilir. Tekerlek N defa dondUrulur. Burada N populasyondaki birey
sayisidir. Her bir turda tekerlegin isaretcisi altinda kalan birey gelecek nesil icin eslesme
havuzuna secilir.




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)
Rulet Tekerlegi Se¢cimi

N adet bireyin uygunluk degerlerinin f;, f5, ..., f, oldugunu varsayildiginda, i. bireyin secilme
olasihgl p;,

fi
pl=2N

]=1f]

1110




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Rastgele Secim: Bu teknikte gelecek nesli olusturmak icin aile populasyondan rastgele secilerek
belirlenir.

N adet bireyin uygunluk degerlerinin f3, f5, ..., f oldugunu varsayildiginda, i. bireyin secilme
olasihgl p;,

=2|r

pi




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Siralama Segim. Uygunluk degerlerinin cok fazla farklilik sergiledigi durumda rulet tekerlegi
secimini uygulamak zor olmaktadir. Eger en 1yl kromozomun uygunlugu %90 ise tekerlekte de
%90 yer kaplayacaktir ve bu durumda diger bireylerin secilme sansi ¢cok az olmaktadir.




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Siralama Segcim. Secilme olasiligr mevcut populasyondaki bireylerin uygunlugunun siralamadaki
yerine gore belirlenmektedir. Populasyonu en Iyiden en kotu bireye dogru siralar. Her bir bireyin
beklenen degeri onun mutlak uygunluk degeri ile degil siralamadaki yerine gore
belirlenmektedir. Uygunluklar arasindaki mutlak farkliliklar dikkate alinmadigi icin siralama
seciminde uygunluklari derecelendirme gereksinimi de bulunmamaktadir.




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Siralama Se¢im. Bu secim yakinsamayi yavaslatir ancak ¢cok hizli yakinsamayi da onler. Cesitliligi
korur ve daha basarili arama saglar.

N adet bireyin uygunluk degerlerine fi, f5, ..., f, gore siralamasi s4, S,, ..., S, oldugu
varsayildiginda, i. bireyin secilme olasiligi p;,

pPi =
l §V=1f}




Genetik Algoritma

O Ornek
c1 140 0,1750 01750 6 0,1667| 0,1667
C2 90 0,1125 0,2875 5 0,1389 0,3056
3 220 0,2750 05625 8 0,2222| 0,5278
C4 68 0,0850 0,6475 4 0,1111 0,6389
cs 56 0,0700 0,7175| 3 0,0833| 10,7222
(@[3} 180 0,2250 0,9425 7 0,1944 0,9167
C7 34 0,0425 0,9850 2 0,0556| 0,9722
C8 12 0,0150 1,0000 1 0,0278 1,0000
800 1 36 1

Rulet Tekerlegi

R

m(Cl mC2 u(C3 nC4 u(C5 n(C6 mC7 u(8

Siralama

m(C]1 u(C2 u(C3 n(C4 m(C5 m(C6 (7 m(8




Genetik Algoritma

O Ornek

Cl 140 0,1750 0,1750 6 0,1667| 0,1667
C2 90 0,1125 0,2875 5 0,1389| 0,3056
C3 220 0,2750 0,5625 8 0,2222| 0,5278
C4 68 0,0850 0,6475 4 0,1111| 0,6389
C5 56 0,0700 0,7175 3 0,0833| 0,7222
Cé6 180 0,2250 0,9425 7 0,1944| 0,9167
C7 34 0,0425 0,9850 2 0,0556| 0,9722
C8 12 0,0150 1,0000 1 0,0278| 1,0000
800 1 36 1

0,6447




Genetik Algoritma

O Ornek

C1 140 0,1750 0,1750 6 0,1667| 0,1667
C2 90 0,1125 0,2875 5 0,1389| 0,3056
C3 220 0,2750 0,5625 8 0,2222| 0,5278
C4 68 0,0850 0,6475 4 0,1111| 0,6389
C5 56 0,0700 0,7175 3 0,0833| 0,7222
C6 180 0,2250 0,9425 7 0,1944| 0,9167
C7 34 0,0425 0,9850 2 0,0556| 0,9722
C8 12 0,0150 1,0000 1 0,0278| 11,0000
800 1 36 1

0,5507




Genetik Algoritma

O Ornek

C1 140 0,1750 0,1750 6 0,1667| 0,1667
C2 90 0,1125 0,2875 5 0,1389| 0,3056
C3 220 0,2750 0,5625 8 0,2222| 0,5278
C4 68 0,0850 0,6475 4 0,1111] 0,6389
C5 56 0,0700 0,7175 3 0,0833| 0,7222
C6 180 0,2250 0,9425 7 0,1944| 0,9167
Cc7 34 0,0425 0,9850 2 0,0556| 0,9722
C8 12 0,0150 1,0000 1 0,0278| 11,0000
800 1 36 1

0,4227




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Turnuva Segcimi: Rulet tekerleri seciminden farkl olarak turnuva secimi bireyler arasinda bir
turnuva duzenleyerek secim baskisi saglar. Kazanan birey uygunluk degerine gore belirlenir.

Genelde turnuva iki birey arasinda duzenlenir ancak keyfi olarak secilen belirli bir sayidaki birey
arasinda da uygulanabilir.




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)
Turnuva Se¢imi
o Turnuva Se¢cimi Parametresi: Turnuva buyuklugu (2

* Bir ebeveyn secmek icin:
» Populasyondan rassal olarak tadet birey sec

» Secilen t adet birey icinden en 1yl uygunluk degerine sahip olani al.




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Turnuva Se¢imi
« Ornek
- Aday1l | Aday2 Ebeven 1

C1 140 8 4 C4
C2 90 12 68
C3 220 C8 C4
c4 68
C5 56 Aday1l | Aday2 Ebeven 2
C6 180 2 7 C2
C7 34 90 34
C8 12 C2 C7




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Turnuva Se¢imi
« Ornek
- Aday1l | Aday2 Ebeven 1

C1 140 4 2 C2
C2 90 68 90
C3 220 c4 C2
c4 68
C5 56 Aday1l | Aday2 Ebeven 2
C6 180 5 1 C1
C7 34 56 140
C8 12 C5 C1




Genetik Algoritma

Q Yeniden Uretme/Secim (reproduction)

Turnuva Se¢imi
« Ornek
- Aday1l | Aday2 Ebeven 1

C1 140 8 4 C4
C2 90 12 68
C3 220 C8 C4
c4 68
C5 56 Aday1l | Aday2 Ebeven 2
C6 180 7 1 C1
C7 34 34 140
C8 12 C7 C1




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Caprazlama, uygunluk degerlerine gore secilen bireyler arasinda gen alisverisinde bulunulmasini
ifade eder. Mevcut gen havuzunun potansiyelini arttirmak icin, bir onceki nesilden daha iyi
nitelikler iceren yeni bireyler elde edebilmek icin ¢caprazlama operatoru kullantlir.

Bu asamada hangi kromozomlarin hangi kromozomlar ile caprazlanacagl geleneksel genetik
algoritma uygulamalarinda rassal olarak belirlenmekte ve cesitli caprazlama kurallarina gore
caprazlama yapilmaktadir.




Genetik Algoritma

d Caprazlama Turleri

« Jek Nokta Caprazlama

« Cift/Cok Nokta Caprazlama

« Jekdtze (Uniform) Caprazlama

« Sirali Kromozomlar i¢in Capraziama




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Tek Nokta Caprazlama. Bu caprazlama yontemine gore kromozom uzunlugundan kuguk bir
caprazlama noktasi belirlenir. Ebeveyn kromozomlarin ¢caprazlama noktasinin (asagida X ile
gosteriimistir) sagindaki veya solundaki genleri aynen cocuk kromozoma aktarilir. Boylece
cocuk1 ve cocuk? biciminde asagidaki gibi iki cocuk olusur.




Genetik Algoritma

d Caprazlama

Tek Nokta Caprazlama

Ebeveew 1 0 1 0 O

Ebevgm, 1 1 0 1 1




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Tek Nokta Caprazlama: Tek-nokta caprazlama teknigi kromozomun herhangi bir kodlama
kullanilmadigr durumlar icin kullanilabilir. Caprazlama noktasi rastlanti olarak belirlenir. Ancak bu
kez X € [0,1] arasinda bir dogal sayidir. Buna gore £7 ve EZebeveynleri temsil edecek olursa,

cocuk caprazlama sonucu asagidaki gibi olusacaktir.

Ei+E,
2

cocuk = + |Ey — E;| *w x (X — 0.5)




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Tek Nokta Caprazlama

E{+E,
2

* cocuk = + |Ey — Ep| *w * (X — 0.5)
« E1=5

« E2=8

e C=(5+8)/2+|5-8|*0.2*(1-0.5)=6.8




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Cift Nokta Caprazlama. Cift nokta caprazlama, tek-nokta caprazlama teknigine oldukca benzer bir
tekniktir. Tek fark adindan da anlasilabilecegi gibi iki adet caprazlama noktasi (X1 ve X2) rastlanti
olarak secilmektedir. Cocuklara genler aktarilirken caprazlama noktalarinin disinda kalanlar bir
ebeveyn kromozomdan, arasinda kalanlar ise diger ebeveyn kromozomdan gelir. Boylece
cocuk1 ve cocuk?2 biciminde asagidaki gibi iki cocuk olusur.




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Cift Nokta Capraziama

Ebeveew 1 0 1 0 0O

Ebevgm, ] 1 0 1 1




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Tekdize (Uniform) Capraziama. Bu teknikte bir caprazlama noktasi kullaniimaz. Onun yerine
ebeveynlerinden genler sirasiyla cocuga kopyalanir. SOz konusu kopyalamada her bir gen anlik
bir olasiligina gore ebeveynlerden birisinden gelmektedir. Genellikle her iki ebeveyne esit olasilik
verilir. Bu ydontemde tek bir cocuk olusmaktadir. Ornegin ise /geni birinci ebeveynden, ise /
geni ikincl ebeveynden kopyalanir.




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Tekdize (Uniform) Capraziama

Ebeveyw 1 0 1 0 0 1 o0 1
xX, 03 10 04 08 05 04 02 08 Coemk 1
Bbeve, 1 1 0 1 1 0 0 1

X; < 0,51se £7'den ozellik al, deqil ise £Z'den ozellik al.




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Sirali Kromozomiar i¢in Caprazlama. Kromozom kodlanmasi bazi hallerde sirayr temsil eden bir
kodlamadir. Bilindigi gibi genler kromozomda bir siraya sahiptir. Bir genin aldigi deger o sirada
yer almasi gereken nesneyi temsil edecektir.




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Sirali Kromozomiar icin Caprazlama. Her bir is bir harf ile temsil edilecek olursa, “ACDBEGFH"
kromozomu, soz konusu makinede ilk olarak A isinin yapilacagl, son olarak da H isinin
yapilacagini temsil eder ve “sirall kromozom” olarak adlandirilir.

Sirall kromozomlarin caprazlanmasi icin rastlanti bir caprazlama noktasi (x) secilir. Birinci
ebeveynden caprazlama noktasina kadar tum genleri aynen cocuga aktarilir. Kalan kisim icin ise
sirasiyla diger ebeveynden cocuga henuz kopyalanmamis genler kopyalanir. Boylece asagidaki
gibi iki cocuk olusturulur.




Genetik Algoritma

O Caprazlama

Sirali Kromozomlar icinCapraziama

Ebeveew A C D B E G F H fCeemk A C D B G E H

X
Ebeve, G A E C D H B F Cocwk G A E C D B F




Genetik Algoritma

O Mutasyon

Bir cocugun rastlanti olarak genlerinin degerlerinin degistiriimesi, baska bir ifadeyle
bozulmasidir. Dogal mutasyon gibi her zaman olmaz, dusuk bir olasilikla (ornegin 0.05'ten daha
kucuk) gerceklesir.

Mutasyon, belirlenmis bir ihtimal dahilinde yeni tlretilmis olan bireylerde yapilan kucuk capl
farkhlastirmalardir. Caprazlama islemini takip eden bir islemdir ve bir bireyde rastgele degisimi
saglayarak yeni birey olusmasina olanak verir. Bu asama dogal mutasyon surecinde oldugu gibi
nesillerin farklilasmasinda onemli bir etkendir.




Genetik Algoritma

O Mutasyon

Bir cocugun rastlanti olarak genlerinin degerlerinin degistiriimesi, baska bir ifadeyle
bozulmasidir. Dogal mutasyon gibi her zaman olmaz, dusUtk bir olasilikla (drnegin 0.05'ten daha
kucuk) gerceklesir.

Nitelik (Deger) | Kodlanmis Hall

C1 0100 1101 77
Mutasyon 0101 1101 313

0789111202 456100
0789111202 456100
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URasgele secilen bireylerden olusan ilk populasyon olusturularak islemlere baslanir.
Populasyonda yer alan her birey, ilgilenilen problem i¢cin potansiyel bir cozum sunmaktadir. Bu
bireylerin  sunmus olduklart ¢cozumler genetik operatorler kullanillarak  yavas yavas
gelistiriimeye calisilir. Bunun icin yeni nesiller Uretilir. Uretilen her bir yeni nesildeki bireyler
uygunluk olcutlert kullanilarak degerlendirilir ve daha 1yl ¢cozum sunan bireyler belirlenmeye
calisilir.  Yeni nesiller uretiimesi islemi onceden belirlenmis bir sonlandirma kosulu

saglanincaya kadar devam ettirilir.
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L Genetik Algoritmalar Sureci

[ Basla

N

Baslangic Popiilasyonunu Olustur
(Enuygun bireyi
eniyi coziim olarak belirle)

=

A

CaprazlamaOperatorii Kullanarak
Yeni Nesil Olustur

A

YeniNesil Uzerinde Mutasyon
Operatoriinii Uyguila

A

Coziimleri Degerlendir
(En uygun bireyi
eniyi coziim olarak belirle)

Sonlandirma
Kosulu

Saglandi




Ornek: Bir dagci, sirt cantasinda bazi esyalari/aletleri tasimak istemektedir. Bazi aletler cok
agirken, bazilari cok hafif ama her aletin onemi degeri birbirine esit degildir. Dagci daha onemli
aletleri yanina almak istiyor fakat cantasinda en fazla 15 kilogram tasiyabiliyor. Sirt cantasina
konulabilecek toplamda 7 farkl cesit alet bulunmaktadir. Asagidaki tabloda aletlerin dnem
dlzeyleri ve agirliklari verilmistir. Dagci en fazla 15 kilogram alarak en yuksek onem degerine
sahip hangi aletleri cantasina almalidir.

Aletler Aletin Onem Aletin Agirlig

Diizeyi (Kg)

1. Alet 8 3

2. Alet / 2

3. Alet 10 7

4. Alet 11 6

5. Alet 8 4

6. Alet 9 10

7. Alet 5 3
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Ornek :
Populasyon
1. Alet 2.Alet | 3.Alet | 4.Alet | 5. Alet | 6.Alet | 7.Alet | Agirlik Onem
0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 1 0 1 0 0 14 26
1 0 0 1 0 0 1 12 24
1 0 0 1 1 0 0 13 27
1 0 1 0 0 0 0 10 18
1 1 0 1 0 0 0 11 26
0 0 0 0 1 1 1 17 Cozim Yok
1 0 0 0 1 0 0 7 16
1 0 0 0 1 1 1 20 Cozim Yok
0 1 1 0 0 0 1 12 22
0 1 0 0 0 0 0 2 7
1 1 0 0 1 0 1 12 28
1 0 0 0 1 1 1 20 Cozim Yok
1 1 1 0 1 1 0 26 Gozim Yok
0 1 1 0 0 0 1 12 22
28
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Ornek :
Poptlasyon
1. Alet 2.Alet | 3.Alet | 4.Alet | 5. Alet | 6.Alet | 7.Alet | Agirlik Onem
1 0 0 0 0 0 1 6 13
1 0 0 0 0 0 1 6 13
1 1 0 1 1 0 0 15 34
1 0 0 1 0 0 0 9 19
1 1 0 1 0 0 1 14 31
0 0 1 0 0 0 0 7 10
0 0 0 1 1 0 0 10 19
0 0 0 1 1 1 0 20 Cozim Yok
0 0 1 0 1 0 0 11 18
0 0 1 0 1 1 0 21 Cozim Yok
0 0 1 1 1 1 1 30 Cozim Yok
0 0 1 0 0 0 1 10 15
0 0 1 1 0 0 1 16 Cozim Yok
1 0 0 0 0 0 1 6 13
0 1 0 0 0 1 0 12 16
34
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Weka Uygulamasi

WEKA vazilminda Genetik Algoritma, Ozellik Secimi (Select Attributes) islemi icin
kullanilmaktadir.

Ozellik secimi, dncelikle aciklayici olmayan veya gereksiz tahmin unsurlarini (degiskenlerini)
modelden kaldirmaya odaklanir.




Weka Uygulamasi. Neden Degisken Secimi Yapilir?

Gereginden fazla degiskenin oldugu bir modelin aciklanmasi ve yorumlanmasi oldukca
karmasik olabilir. Bu yuzden degisken secimi ile modeli daha kolay anlasilabilir bir bicime
donusturulebllir.

Degisken secimi ile modelde olusabilecek overfitting (ezberleme, sadece olusturuldugu veri
seti icin 1yl calisan ama farkli veri setleri icin basarisi onemli olude dusen) durumunun onune
gecillebilir.

Bir veri setinde degiskenlerin bazilari kendi aralarinda yuksek bir iliskiye (multicollinearity)
sahip olabilir. Bu durumda bu degiskenlerden birisinin silinmesi  demek gereksiz bir
degiskenden kurtulmamiz anlamina gelirken model basarisini da artirmis oluruz.

Degiskenlerin secimi ile azalan girdi degisken sayisi sayesinde makine ogrenmesi sureci
icinde veri seti egitim asamasinin daha hizli gerceklesebilmesi saglanabilir.

Dogru degisken secimi ile model basari orani artirilabilir.
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Weka Uygulamasi

(] Program Visualization Tools

— O X
Applications

‘ Explorer

Experimenter

WEKA

THE UNIVERSITY OF

WAIKATO

v Wivengs o lhadar

KnowledgeFlow

NEW ZEALAND

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.86
{c) 1999 - 2022 ;
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand
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Weka Uygulamasi

€ Program Vmolvxmanp Weka GUI Cho... = ] X

ArffViewer Ctrie A

Explores
SqiViewer Ctri+S P
Bayes net editor CirleN
E KA Experimenter
WAIRATO KnowledgeFiow
NEW ZEALAND -
Workbench
Wakats Erveonment ‘or Knowlecge Aralyss
Version 3586
(c) 1999 - 2022 :
Tha Uriveesty of Waketo Simple CLI

Hamion, New Zesland
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Weka Uygulamasi

&3 Package Manager - O x
Official Install/Uninstall/Refresh progress Unofficial
Refresh repository cache Install ggle load File/URL
(Installed (8) Available () Al || Ignore dependefcies/conflicts
Package Category Installed version Repository version Loaded
GenClustPlusPlus Clustering 1.5
OptimizedForest Classification 1.02

attributeSelectionSearchMethods Attribute selection

&= ﬁ Package search | genetic earch hits: 3)

attributeSelectionSearchMethods: Four search methods for attribute selection: ExhaustiveSearch, GeneticSearch, RandomSearch and
RankSearch.

URL: http://weka.sourceforge.net/doc.dev/weka/attributeSelection
Author: Mark Hall
Maintainer: Weka team <wekalist{[at]}list.scms.waikato.ac.nz>

This package provides four search methods for attribute selection: ExhaustiveSearch, GeneticSearch, RandomSearch and
RankSearch. See:

David E. Goldberg (1989). Genetic algorithms in search, optimization and machine learning. Addison-Wesley.
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Weka Uygulamasi

o} Program Visualization Tools Help Weka GUI Cho...

WEKA

THE UNIVERSITY OF

WAIKATO

v Wivengs o lhadar

NEW ZEALAND

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.86

{c) 1999 - 2022

The University of Waikato

Hamilton, New Zezland

O

Applications

X

Explorer

Experimenter

KnowledgeFlow

Workbench

Simple CLI
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Weka Uygulamasi

& Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate

Open file.

Filter

Select attnibutes Visualize

Open DB... Generate... Undo

Choose |Mone

Current relation
Relation: Mone
Instances: None

Attributes

All MNone

Remowve

Status
Welcome to the Weka Explorer

Selected attribute
Attributes: Mone MName: Mone
Sum of weights: None Missing: Mone

Inwvert Pattern

- O X
Edit... Save...
Apply Stop
Weight: None Type: None
Distinct: None Unique: MNone

Log

~ | Visualize 4ll

o
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Weka Uygulamasi

ﬁGen
p

v M & /oS

Look In: data
O airline.arff o segment-test.arff
& breast-cancer.arff &) soybeanarff
O contact-lenses.arff o supermarket.arff
& cpu.arff &J unbalanced.arff
& cpuwithvendor.arff &) votearff
o credit-g.arff er.nominal.arff

er.numeric.arff

O glass.arff

& hypothyroid.arff
& ionosphere.arff

&) iris.2D.arff

& iris.arff

O labor.arff

&I ReutersCorn-test.arff
& ReutersCorn-train.arff
O ReutersGrain-test.arff
& ReutersGrain-train.arff
O segment-challenge.arff

|| Invoke optiens dialog

=t I BE

File Name: diabetes.arff

Files of Type: | Arff data files (*.arff)
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Weka Uygulamasi

& Weka Explorer — O *
Preprocess Classify Cluster  Associate Select attributes
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
Choose |Mone Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: pima_diabetes Attributes: 9 Marne: preg Type: Numeric
Instances: 768 Sum of weights: 768 Missing: 0 (0%) Distinct: 17 Unique: 2 (0%)

Attributes Statistic Value

All MNone Inwert Pattern Minirmum 0

Maximum 17
Mo. Mame Mean 3.845

1| preg StdDev 3.37

2| |plas

3 pres

41 Iskin Class: class (Mom) | Visualize All

5 linsu

6 |mass

T | pedi

8| lage

9 lclass

Remove

Status
QK
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Weka Uygulamasi

& Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster  Associate

Select attributes

Yizualize

Attribute Evaluator

Choose | CfsSubsetEval -P 1-E 1

Search Metho

20-G20-C06-M0.033 -R 20

=31

Attribute Selection Mode

(®) Use full training set 0.14851
[ Cross-validation Folds | 10 Leluigl
- 0.16427
Seed | 1 0.15535
0.16427
Mo class R
Start Stop

Result list (right-click for options)

Status
0] 4

Attribute selection output

0.13688 23568
0.13688 23568
0.18138 268
0.1576 1268
0.18138 268

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 9 class):

CF5 Subset Ewaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 2,6,7,8 : 4

plas
mass
pedi
age

Log

S
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Weka Uygulamasi

O Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster  Associat Select

| Attribute Evaluator
Choose  CfsSubsetval -P1-£1

Search Method

T we 1

v G sttributeSelection
i BestFirst
il ExhaustveSearch

il RandomSearch
i Ranker
o RankSearch

DON O

utput
0.18138

0.13%¢%
0.18138
0.13688%
0.18138
0
0.13688
0.18138
0.1311%
0.17237
0.17237
0.13¢€88
0.13688
0.18138
0.157¢
0.18138

Subset Evaluator

nles

tributes: 2,6,7,8 @

268
25¢8
12¢¢8
268
245¢¢2
2€68
235¢€¢
268
13¢¢
235¢¢
268
285¢
25¢z¢8
25¢¢8
235¢8
235¢€¢8
268
1268
2668

jubset Evaluator (supervised, Class (mominal): $ class):

tiuding locally predictive attributes

Leg

-

Selected attributes: 2,6,7,8
plas
mass
pedi

age

4
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dhttps://www.veribilimiokulu.com/genetik-algoritma/
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