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SIMGELER LISTESI

my.(H)
P(u))
Py(Hy)
Py(Hy)
Pein(Hy)

Ptek(Hk)

Py

Pi,(Hils;)
i

Populasyon boyutu.

Kromozom uzunlugu.

Diizenli populasyon parametresi.

1. bireyin olugma olasilig1

Populasyonun t anindaki beklenen degeri

Populasyonun t anindaki standart sapma degeri

Mertebesi k olan sema.

t aninda H gemasi igindeki birey sayisi

t aninda H semasimin ortalama uygunluk degeri

t aninda populasyonun ortalama uygunluk degeri

t+1 aninda H semasi i¢inde var olabilecek birey sayisi

u; olaymin olugma olasilig.

H, semasinin yagama olasiligs.

Hy semasmin bozulma olasiligs

Hy semasinda ¢aprazlama i¢in tammlayict iki gen arasimna ¢ift savida
¢aprazlama noktasimn gelme olasihigt.

Hy semasinda ¢aprazlama igin tamimlayici iki gen arasina tek sayida
caprazlama noktasmin gelme olasilig.

Caprazlama igleminde yer degistiren tamimlayict genlerin ayni olma
olasilig.

s; olayinm olugmasindan sonra Hy semasinim inga edilme olasilig:.

Bir genin mutasyona ugrama olasilig1.



OZET
DOKTORA TEZI
GENETIK ALGORITMALARDA IRAKSAMA VE YEREL
COZUMDE KALMA PROBLEMLERININ GIDERILMESI

Ali KARCI

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
2002, Sayfa : 78
.

Bu c¢ahigsmada baslangic populasyonunu iiretmek igin bir yéntem &nerilmistir. Bu
yontemin O6nerilme amaci ise genetik algoritmalarin global ¢oziimden rraksavarak yerel
¢bziimde kalma problemini gidermektir. Bu yontemde baslangig populasyonu iiretilme
yontemini tamamen geligigiizel olmaktansa, kismen geligigiizel hale getirip bu iki problemin
giderilmesi hedeflenmistir. Bu sekilde iiretilen populasyona Diizenli Populasyon ad1 verildi.

Yapilan uygulamalarda diizenli populasyonunun prematiire ¢ozimler verme ihtimali
vardir. Prematiire ¢ozimler problemini gidermek igin diizenli populasyon igin mutasyon,
caprazlama ve segme operatorleri tekrar tanimlanmstir.

Diizenli populasyonun yapisindan faydalamlarak adali diizenli populasyon tammi yapildi
ve aym fonksivonlara uygulandi. Iterasyon bakimindan gelisigiizel ve diizenli populasyonun
kétii oldugu durumda adah diizenli populasyon ¢ok daha kisa siirede ¢6ziime ulagti.

Diizenli Populasyonun d&zellikleri: 1) Cesitlitik vardir, 2) Nesiller arasinda lineer
bagimlilik yoktur, 3) Yerel ¢oziimde kalmaz, 4) Global ¢oziimden uzaklagsmaz, 5) Cesitlilii
artirmaktadir; 6) Adali populasyona déniistiiriildiigiinde daha iyi' sonuglar vermektedir, 7)
Baslangi¢ populasyonunda biitiin kromozomlarin ayni olma olasilig1 sifirdir, 8) Adalar arasinda
kromozomlarin baslangigta aym olma olasilii sifirdir, 9) baslangic populasyonu ¢dziim
uzaymn medyanina gore simetrik bir populasyondur, 10) ¢6ziim uzayin medyanina gore

simetrik bir populasyondur, 11) diizgiin bir populasyondur.

Anahtar Kelimeler: Evrimsel Hesaplama, Genetik Algoritmalar, Gelisigiizel Baslangic

Populasyonu, $ema Teorisi.



ABSTRACT
PhD Thesis

REMOVING DIVERSING AND TRAPPING IN LOCAL SOLUTION
PROBLEMS IN GENETIC ALGORITHMS

Ali KARCI

Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electric-Electronics Engineering
2002, Page : 78

In this thesis, a method was proposed to generate a partially random initial population and.
generated population was called uniform population. The expectation of initial population is
equal to median of solution space and deformity coefficient of population is zero and population
is symmetric with respect to median of solution space. So, it can be called as uniform
population. The aim of this thesis is to overcome the diversing from global solution and
trapping in local solution problems.

After application of this population to some multi-model function to find maximum point
of them, uniform population have potential to be trapped in premature solution. Hence mutation
and crossover operators were redefined for this population. In general, results of uniform
population were better than or equal to results of random population.

Island model of genetic algorithms was constructed by making use of structure of
uniform population and it was called island uniform population. The process of island uniform
population made number of iteration decay rapidly.

The properties of uniform population: 1) have diversity, 2) there is no linear dependency
between two consecutive generations, 3) there is no potential to be trapped in local solution, 4)
there is no potential to go far away global solution, 5) increasing the diversity of population, 6)
island uniform population gives better results, 7) the probability of all initial chromosomes to be
same is zero, 8) the probability of all pairs of chromosomes that each of them is from different
island, to be same is zero, 9) population is symmetric with respect to median of solution space,
10) uniform population, 11) symmetric population with respect to median of solution space.
Keywords: Evolutionary Computation, Genetic Algorithms, Random Initial Population,
Schema Theory.



1. GIiRIS

Tasarim yapma yetenegi, canli varliklar igerisinde sadece insana mahsus bir 6zettiktir
(Schank, 1987). Bir ¢ok yaratik bir geyler iiretme yetenegine sahip olmasmna ragmen, bir kusun
yuva yapmasi, bir ériimcegin ag ormesi, bir anmin bal yapmast, karincalann igbirligi igerisinde
caligmasi gibi, fakat bunlar bu icraatlarim gergeklestirirken yaptiklan igi nasil yapacaklarim hig
digiinmezler. Bir makina gibi ezberlerinde bu eylemleri gergeklestirirter. Bunlarur aksine, insan
digiinme yetenegine sahip oldugundan zaman igerisinde yapmis oldugu islerde siirekli bir
yenilik vardir ve bu yenilik i¢inde diigiinme yetenegini kullanmaktadir.

Giiniimiize kadar yapilan yenilikler igerisinde jet motorun icadi, buhar tiirbinlerinin icadi,
patlayict silahlanin icadi, niikleer enerjinin kontrol editebilir oldufunun ortaya ¢ikmasi,
elektrigin icadi, v.b. belli bagh olanlan sayilabilir. Ozellikle elektrik icat edildikten sonra
elektrik ile galisan cihazlarin icat edilmesi yeniliklerin ortaya ¢ikma hizini oldukga arttirmgtir.

Elektrik ile ¢alisan ve insanmn iiretmis oldugu yeniliklere ivme kazandiran en Snemli olay
bilgisayarin icat edilmesidir. Bu cihazin icadindan sonra insanin yapms iglerin ¢ogu bir-bir
bilgisayar ortarmna taginmaya baslanmistir ve bu sayede insamn uzun zamanda yapms oldugu
isler daha kisa zamanda yapilmaya baglanmistir.

Zaman igerisinde yapilan iglerin bilgisayar ortamina aktanilmas: yeterli gorilmemeye
baglandi ve bunun sonucunda insanin diigiinme kabiliyetinin bilgisayar ortamma aktanlabilir
olup olmadig: tartigilmaya baglandi. Bu tartijmanin sonucunda “Yapay Zeka Kavrami” ortaya
¢ikti. Giiniimiizde yapay zeka, bir ¢ok alt béliimden olugmaktadir ve bu alt bolimler

e Makina 6grenmesi
e  Veri madenciligi

® Yapay sinir aglan
e Bulanik mantik

¢ Evrimsel hesaplama

seklinde siralanabilir.

Bagka bir bakis agisina gbre yapay zekammn iki tane gemiy alt alam vardir (Schank, 1987).
Bu alanlardan biri insamn zekiligini ele almak ve bundan esinlenerek hesapsal modeller
iiretmek ve bu modeller yardim ile problem ¢6zmektir (Newell, 1990; McClelland v.d., 1986;
Minsky, 1985; Anderson, 1983; Anderson, 1976; Newell v.d., 1963). Béyle bilingsel modelleme
igt, insanmn psikolojik performans: ile ilgilenir; fakat buradaki temel amag¢ program
zekilegtirmek degildir.



Yapay zekanin diger bir genis kolu da insanlarin becerikli oldugu islerde/gorevierde
bilgisayarin da iyi olmasim saglayacak tekniklerin gelistirilmesidir (Erman v.d., 1980; Lindsay
v.d., 1980; Berliner, 1977; Shortliffe, 1976; Samuel, 1959;). Bilingsel modcle benzer olarak
yapay zekanm bu metodolojisi de insamin zekiligine dayanmaktadir. Bununla birlikte
bilgisayarin zekice galigmasr igin insamn zekiliginin 6zetlenerek alnmasma gerek yoktur.

Yapay zekamn her iki alanimin ortak 6zelligi arama islemidir. Yapay zekamn igermis
oldugu o6grenme, kesfetme, Oriintii tamma, simflandirma, teshis ve tasarim yontemleri arama
tabanli yéntemlerdir.

Bu yontemlerde kullamilan arama yontemteri zayif ve giicli arama ofarak ikiye ayrihrlar.
Giiglii arama yonteminde, programci veya bilgi mithendisi problemi tammlayan bitin bilgileri
arama mekanizmasina yerlestirir. Bundan dolayr bu yontem problem bagimh olur, ¢inkii
¢oziillecek problemin bilgileri ile arama mekanizmasi donatilmustir. Zayif arama yéntemleri,
problem' bilgileri’ bakimindan zengin olmadiklarmdan, problemden (gorevden) bagimsiz arama
yontemleridirler ve bundan dolayr etkili yontemler degillerdir. Giiglii arama yontemleri, birden
fazla zayif arama yontemini, problemin farkli agamalarinda kullanabilirler.

Evrimsel hesaplama yontemi, arama tabanlt bir problem ¢6zme yontemudir. Bu yontem,
evrim teorisinin' genel mantigim hesaplama ortamna tasir ve canhlarm genetik zellikleriyle
birlestirerek bir hesaplama yéntemi sunar. Dogada aym tiire birden fazla birey bulundugu gibi
bu yontemde baslangigta problemin gelisigiizel birden fazla ¢oziimiinden baglar. Dogadaki
giclii olan kazanir ilkesine dayanarak, gelisigiizel wretilen ¢oziimlerden iyi olanlar bir sonraki
nesile aktarilirken, kétii olanlar elenir.

Evrimsel hesaplama yénteminde, baslangig ¢oziimler geligigiizel uretildikten sonra elde
edilen gelisigiizel ¢oziimler kiimesine populasyon adi verilir. Nasil ki dogada zaman igerisinde
bazi bireyler yok olurken bazi bireyler varliligm: siirdiirmenin yaninda bir de nesil iretirken,
evrimsel hesaplamada da buna benzer olarak baslangig ¢oziimler kiimesi bazi iglemlere tabi
tutulur ve bu islemler sonucunda iyi olan ¢éziimler bir sonraki nesile aktarilirken, kotii ofan
¢oziimler elenir. Elenen ¢oziimler yerine iyi ¢oziimlerin kopyalan bir sonraki nesile aktarilirlar.
Her nesil bir nesil olarak adlandirihir.

Bir ¢oziimiin iyi olup olmadig ¢ozilecek problemin tabiatma baglidir. Problemin 6zéini
tammlayan ve ¢oziimlerin iyi mi k6tii mii olduguna karar verebilmesini saglayan bu kritere
uygunluk fonksiyonu degeri veya amag fonksiyonu degeri denir. Bundan dolayr her problemin
kendisine has bir uygunluk fonksiyonu vardir. Her nesilde her ¢oziimiin uygunluk degeri tekrar
hesaplanir ve kalacak olan bireyler ayiklanmir ve elenecek olan bireyler ¢oziimler kiimesinden
silinirler. Bunlarin yerine uygunluk deferi nispeten daba iyi olan g¢dziimlerin kopyalar



¢oziimler kiimesine eklenir. Evrimsel hesaplama yonteminde elde edilen bu geligigiizel
¢oziimlerin her birine birey veya kromozom adi verilir.

Uygunluk degerine dayanarak bir sonraki nesilde hangi kromozomlarmn var olacagma ve
hangilerin clenecegine karar veren yonteme Segme (Seleksiyon) iglemi denir ve bu iglem
evrimsel hesaplamada kullanilan operatérlerden biridir. Evrimsel hesaplama temel mantigmi,
canlilarm genetik yapisi tizerine dayandirdigindan dolay1 buna Genetik Algoritma ad1 verilir.

Genetik algoritmalarda kullamilan segme operatorii yaminda, iki tane daha operator
kullamilir: Bunlar ¢aprazlama ve mutasyon operatorleridir. Bu #i¢ operatdre genetik operatorler
adt verilir ve bir sonraki bélimde bu operatorier daha detayli olarak ele alnacaklardr:

Genetik algoritma ile bir problem ¢éziiliitken, bu problem igin birden fazla gelisigiizel
¢Oziim olugturulur ve bunlarin her biri populasyon igindeki birer kromozomu temsil ederler. Bu
kromozomlardan en az birinin ¢6ziime doniigmesi veya kabul edilebilir bir hata ile ¢oziime
komgu olma durumuna doniigmesi igin genetik operatorler her nesilde kromozomlara
uygulamirlar. Bu igleme genetik algoritmamn “‘siireci” denir.

Genetik algoritmalarda, baglangig populasyonu gelisigiizel iiretildiginden dolayr baz
durumlarda genetik algoritma siireci ¢6ziime yaklagma yerine ¢6ziimden iraksayabiliyor veya
yerel ¢6zimii bulup oradan kurtulup genel ¢6ziime gidemeyebiliyor. Bu problemler ¢oziimden
rraksama ve yerel ¢oziimde kalma problemleri olarak bilinirler.

1.1.Tezin Amaci

Bu tezde, iki problemi gidermek i¢in baglangi¢ populasyonu iiretilme yontemini tamamen
gelisigiizel olmaktansa, kismen gelisigizel hale getirip bu iki problemin giderilmesi
hedeflenmugtir. Bu sgekilde iretilen' populasyona Dizenli Populasyom adi verildi. Bu
populasyona diizenli populasyon adinmn verilmesi, elde edilen kromozom toplulugunun
carpiklik katsayisi, ortalamasi olasiliksal olarak incelendiginde ortalama degeri verilen ¢Oziim
uzaymm medyanma esit ve ¢arpiklik katsayisi da sifira esit olmasmdan dolayidir. Bu kriterler
kromozom toplulugunun diizenli bir dagihima sahip oldugunu gosterir.

Yapilan uygulamalarda diizenli populasyonunun prematiire ¢oziimler verme ihtimalinin -
oldugu gorildi. Prematiire ¢oziimler, genel ¢6ziime ulagmadan ve genel ¢6ziime giderken yol
tizerinde herhangi bir yerel ¢o6ziim olmadigi halde genel ¢6ziime ulagmadan biitin
kromozomlarin birbirinin aymst olmas: durumudur. Prematiire ¢6ziimler problemini- gidermek
icin diizenli populasyon izerinde mutasyon, c¢aprazlama ve segme operatérleri yeniden
tammlanmugtir,



Diizenli populasyon yonteminde elde edilen kromozom toplulugu, gok- giizel bir ozellige
sahiptir. Bu &zellikte, bir kromozomdan 2° (r parga sayisi) tane kromozom elde edilmektedir ve
hepsi birbirinden farkhdir. Elde edilen her kromozomu bir alt populasyona atarak birden fazla
populasyon olugturulur. Bu populasyonlarin igermig oldugu kromozomlarin birbirinden farkh
oldugu kesindir. Eger gelisigiizel olusturutanr kromozomdarm hepst aym olursa, alt
populasyonlarin igerisindeki kromozomlarm hepsi aym olur. Bu durumda populasyon sayisi
kadar farkh kromozom vardir. Bu ise, diizenli populasyonun avantajlarmdan bir digeridir.

Alt populasyonlar kullamlarak hesaplama yapilmas: durumunda, genetik operatdrler alt
populasyonlar igerisinde uygulanmirlar' ve' populasyonlar arasmnda uygulanmazitar: Bu gekilde
birden fazla ¢6ziim elde edilir ve bir populasyon prematiire ¢éziimde kalmigsa, bir digerinin
¢Oziime ulagsma sans: arttinlmaya galigiimigtir.

Prematiire ¢6ziim populasyonun ¢esitliligini ¢6ziime kavugmadan kaybetmesidir. Bu
durumda segim iglemi degistirilir ve segim' iglemt sirasinda bir kez' segilenr kromozomn ite aym
olan kromozomlar segilmez ve bunun yerine gelisigiizel kromozom iretilir ve bu sekilde
gesitlilik korunmus olur. Bu yapilan segme islemine, yangaph segim denilir ve bu tezde

kullanilan bir segme tiiriidiir.

1.2.Tezin Yap1s1

Bu tez toplam alt1 béliimden olusmaktadir. Birinci bolim giris boliimii olup boyle bir
calismaya neden ihtiyag duyuldugunu tasvir eden bir bolimdiir. Diger boliimler asagidaki
gibidir.

Béliim 2: Bu bolimde genetik algoritmanin tanmimm ve tarihgest verildikten sonra genetik
algoritmalarda kullamlan operatorlerin - tammmlann  verilmistir. Cok kullanilan genetik
operatérlerin bir kismunin agiklamasi yapilmigtir ve genetik algoritmalarin gesitleri tizerinde
durulmusgtur.

Bolim 3: Bu bolimde diizenli populasyon yonteminin tasviri yapildiktan sonra
gelisigiize] populasyonun tagimis oldugu iyi taraflarin diizenli populasyonda da oldugu
gosterilmigtir. Ayrica bu yontemin gelisiglizel yonteme olan ustiinlifii olasitiksal olarak
ispatlanmistir. Aym zamanda bu boliimde genetik operatérlerden, mutasyon ve ¢aprazlama igin
yeni tamimlar yapilmustir. Diizenli populasyonun alt populasyonlara bélimnebilme 6zelliginden
yola ¢ikilarak adal diizenli populasyon detayli olarak agiklanmugtir.



Boliim 4: Bu bolimde diizenli populasyonun teorik analizi yapilmustir. Teorik analiz
yapilirken, mutasyon ve ¢aprazlama operatorlerin populasyon iizerine olan etkisi incelenmistir.
Ayrica bazi durumlarda mutasyon ve gaprazlamamn geligigiizel populasyon fizerine olan etkileri
diizenli populasyon i¢in de gegerliyken, bazt durumlarda daha farkh etkilere sahip olduklan
gosterilmigtir.

Boéliim 5: Bu boliimde bes tane ¢ok modeth fonksiyonun genel tammitar veritdikterr sonra
bu fonksiyonlarin maksimum degerini hesaplamak igin diizenli, adali diizenli ve gelisigiizel
populasyonlar kullamlmigtir. Deneysel sonuglardan yola ¢ikilarak her iki populasyon arasmda
kiyaslar yapilmigtir.

Béliim 6: Bu béliimde ise, tez cahymasmda oénerifen yontemin' sonuglan ve gelisigiizel
populasyona olan istiinliikleri tartigilmigtir. Boliim 3, 4 ve 5° de bu ustiinliikler verilirken daha
detayl olarak agiklandigindan bu boliimde sadece iistiinliiklerin 6zeti yapilmigtir,



2. GENETIK ALGORITMALAR

2.1. Genetik Algoritmanin Tarihgesi

Michigan Universitesinde psikoloji ve bilgisayar bilimi uzmam olan John Holtand bu
konuda ilk galtymalan yapan kisidir. Makine 6grenmesi konusunda ¢ahsan Holland, Darwin’in
evrim kuramindan etkilenerek canlilarda yaganan genetik siireci bilgisayar ortaminda
gergeklestirmeyi- digiindii (Holland, 1975). Tek bir makinenin 63renme yetenegim gelistirmek
yerine boyle yapilarda olusan bir toplulugun g¢ofalma, giftlesme, mutasyon, vb. genetik
siireclerden gegerek baganli (68renebilen) yeni bireyler olusturabildigini gordii. Arastirmalarm,
arama ve optimumu bulma igin, dogal segme ve genetik evrimden yola gikarak yapmustir. fslem
boyunca, biyolojik sistemde bireyin bulundugu ¢evreye uyum saglayip daha uygun hale gelmesi
6rmek almarak, optimumu bulma ve makine &grenme problemlerinde, bilgisayar yazihmu
modellenmuistir.

Cabsmalarmin  sonucunu  agikladigim  kitabinin  1975’te  yaymnlanmasmdan sonra
gelistirdigi yontemin adi Genetik Algoritmalar (GA) olarak yerlesti (Holland, 1975). Ancak
1985 yilinda Holland’in 6grencisi olarak doktorasmi veren David E. Goldberg adhr insaat
miihendisi 1989 da konusunda bir klasik sayilan kitabim (Goldberg, 1989) yaymlayana dek
genetik algoritmalarm pek pratik yaran olmayan bir aragtirma konusu oldupu diisiiniiliiyordu.
Ik olarak Holland’ da makina 6grenme sistemlerine yardimer olarak kullamilmg daha sonra De
Jong Goldberg ve digerleri tarafindan analiz edilmistir. Goldberg, GA’ min ¢ok sayida kollara
aynlmig gaz borularinda, gaz akigmm dizentemek ve kontrol etmek icin uygulamasim
tanimlamustir. Ayrica kendisinin kullandigi makina 63renmesi, nesne tamma, goriintii igleme ve
islemsel arama gibi alanlarda kullamldigim vurgulamustir.

- Goldberg’in gaz boru hatlarmin denetimi iizerine yaptign doktora tezi ona sadece 1985
National Science Foundation Geng Arastumaci odiiliinii kazandirmakla kalmadi, genetik
algoritmalarm pratik kullanmunm da olabilirligini kanitladi. Ayrica kitabinda genetik
algoritmalara dayali tam 83 uygulamaya yer vererck GA’min diinyanin her yerinde gesitli
konularda kullamlmakta oldugunu gosterdi.

2.2. Genetik Algoritmamn Tanim

Genetik algoritma, dogadaki evrim mekanizmasim &rnek alan bir arama metodudur ve bir
veri grubundan 6zel bir veriyi bulmak igin kullamlir. Genetik Algoritmalar, Evrimsel Genetik
ve Darwin’in dogal segmeye (seleksiyona) benzerlik kurularak geligtirilmis iteratif, ihtimali bir
arama metodudur.



Genetik algoritmalar, geligigiizel yiiriylis veya gelisigiizel iiretilmis ¢oziimler arasmda
arama yapma mantiima dayali bir evrimsel hesaplama yoéntemidir. Bu y6ntemde, problemin
¢Oziimii yapilirken bu problem ile ilgili gerekli-bilgiterimr hepsi kodlamada kullaniimaz. Bundan
dolay1, bu yénteme zayif arama yontemi veya kér arama yontemi adi da verilir.

Genetik algoritma kullamlarak problem ¢oziimii yapmak igin geligigiizel birden fazla
¢oziim iretilir ve bu ¢oziimlerin olugturmus oldugu kiimeye populasyon denir ve populasyon
dinamik bir 6zellige sahiptir ve zaman- igerisinde” degisiklik gosterir. Her ¢ozime birey veya
kromozom adi verilir. Her kromozom genlerden olugur ve bir gen, bir kromozom olusturulurken
kodlanabilen en kiigiik bilgiye verilen isimdir.

Genetik algoritmalar dogada gegerli olan ¢n iyinin yagamasi kuralma dayanarak siirekli
iyilegen ¢oziimler dretir. Bunun i¢in “iyi"nin ne oldugumu- belirleyenr bir uygurniuk (fitness)
fonksiyonudur. Diger bir deyigle problemin 6ziinii tasvir eden kriter, uygunluk fonksiyonu veya
amag fonksiyonudur. Uygunluk degeri biitin kromozomlar igin hesaplanir ve populasyen
icerisinde birden fazla kromozom oldugundan genetik algoritmalarin bir diger 6nemli 6zelligi
olarak bir grup ¢6ziimle ugragmasidir: Bu sayede ¢ok sayrda ¢ozimin iginden iyilert segilip
kétiileri elenebilir.

Genetik algoritmalann diger algoritmalardan ayiran en o6nemli Ozelliklerden biri de
segmedir. Genetik algoritmalarda ¢oziimiin uygunlugu onun segilme gansim arttinir ancak bunu
garanti etmez. Se¢im de ilk grubun olugturulmast gibi rasgeledir ancak bu rasgele secimde
segilme olasiliklarim ¢6ziimlerin uygunlugu belirler.

Genetik Algoritmalani (GA) diger yontemlerden ayiran 6nemli noktalar vardir ve bu
noktalar su sekilde 6zetlenebilir.

e GA , sadece bir tane ¢bziim iizerindenr isleme bastamaz, gelisigiizel Gretilmis olan
birden fazla ¢6ziim lizerinde arama yapar.

e GA , arama uzayinda ¢Oziimlerin kaliteli olup olmadifim uygunluk fonksiyonu ile
kontrol eder. Bundan dolay: tiirev, entegral veya kompleks matematiksel iglemlere ihtiyag
duymaz.

e Bireyleri segme ve birlestirme asamalarinda belirli kurallar degil olasiik kurallan
kullanzr.

e Diger yontemlerde oldugu gibi dogrudan parametreler iizerinde calismaz. GA, en
tyileme edilecek parametreleri kodlar ve bu kodlar iizerinde iglem yapar.

* GA ne yaptigr konusunda bilgi igermez, nasil yaptigim bilir. Bu nedenle kér bir arama
metodudur. Problemin tabiati hakkinda fazla bilgiye sahip degildir.



e Olasilik kurallarina gére galigtiindan dolay: programm performans: hakkinda énceden
bir fikir yiiriitmek dogru olmaz, ancak olasiliksal bir sonug verilebilir.
e GA, bir ¢6ziim arama yontemidir.

Sekil 2.1° de genetik algoritmanm gematik gosterimi gorilmektedir. Ilk olarak gelisigiizel
olarak populasyon olusturulur. Populasyon olusturulduktan sonra degerlendirme islemi biitiin
kromozomlara uygulanir. Diger bir deyisle biitiin kromozomlarm uygunluk degerleri hesaplanir.
Uygunluklar hesaplandiktan sonra uygurntugu iyt olan bireylerim bir sonraki nesilde vartiklarm
devam ctmeleri igin segme iglemi gergeklestirilir. Bundan sonra bazi ebeveynlere ¢aprazlama ve
bazi kromozomlara mutasyon iglemi uygulamr. Caprazlama ve mutasyon islemlerinin hangi
kromozomlara uygulanmas: gerektigi uygunluk degerinden yola gikilarak bulunabilir. Genelde
uygunluk degeri kotii olam bireylere mutasyon igtemi uygulamrken, uyguntuk degerleri iyt olan
kromozom giftlerine ¢aprazlama iglemi uygulanarak gelecek igin umut verici olan evlatlar (yeni
bireyler) elde edilir.

Genetik algoritmanin yapisal modeli agagidaki gibi olur.

GA(P)

I. t«0

2. P(t) «Gelisigiizel Populasyon Olustur.

3. Degerlendir(P(t))

4. Sonug bulununcaya ve siire bitinceye kadar agagrdaki blogu tekrar et
a. tettl
b. B(t) «Seleksiyon(P(t))
c. R(t) «Caprazlama(B(t))
d. M(t) «Mutasyon(R(t))
¢. Degerlendir(M(t)) 5
f.  P(t) «Yasayanlar(M(t),P(t-1))

2.3. Kodlama yéntemleri

Kodlama plam, genetik algoritmanin memli bir kismmr tegkit eder. Cimki bu plan bilginin
cergevesini siddetle smirlayabilir. Oyle ki probleme ézgii bilginin bir kromozomsal gosterimiyle
temsili saglanir. Kromozom genellikle, problemdeki degiskenlerin belli bir dizende
siralanmasidir. Kromozomu olugturmak igin siralanmug her bir degigkene “gen” adi verilir. Buna
gore bir gen kendi bagmma anlamli genetik bilgiyi tasiyan en kiigiik genetik yapidir. Mesela; 101
bit dizisi bir noktanin x-koordinatin ikilik diizende kodlandig1 gen olabilir.” Aym sekilde bir



kromozom ise bir ya da daha fazla genin bir araya gelmesiyle olusan ve problemin ¢oziimir-igin
gerekli tiim bilgiyi iizerinde tagiyan genetik yap: olarak tammlanabilir. Omek vermek gerekirse;
100011101111 kromozomu x1, yl, x2, y2 koordinatlarindan olusan iki noktanin konumu
hakkinda bilgi verecektir. Buna ikili kodlama ismi verilir, ¢iinkii her gen bir bitten olugmaktadir,
Kodlamz tirler:

Populasyonu.
Olugtur

deg@erlendir
[ degertendir |
~ {} -
degerlendir
Secme Caprazlama Mutasyon
I o B ]
11 1 13 O A T I I U Bitim Sartini iTi
HE A O Kontrol Et :7§:$ BITIR
Cra o i O e e e O

= T —

T e | .
.degerlendir -
[ degerlendir [~
-~ {} -
deg@erlendir
 E——  — [ E—— —
e e e L R
576 300 O | 000000550 NS nn
L 30005 I o cott] [88800553 s ]
k. jenerasyon (k+1). jenerasyon

Sekil 2.1, Genetik algoritmanin sematik gésterimi.

e Iikili Kodlama (Binary Encoding)
e Tamsay1 Kodlama (Integer Encoding)



e Karakter Kodlama (Character Encoding)
o Gergel Say1 Kodlama veya Deger Kodlama (Floating-Point Encoding).

scklinde dort gruba ayrilirlar. Bir gen, ikili kodtama bir biti, tamsay1 kodtamada bir tamsaysy,
karakter kodlamada bir karakteri ve gergel say1 kodlamada bir gergel sayiy temsil eder.

Bu parametreleri kodlarken dikkat edilmesi gercken en Onemli noktalardan biri ise
kodlamanin nasil yapildigidir. Omek olarak, kimi zaman bir parametrenin dogrusal ya da
logaritmik kodtanmasi1 GA: performansinda 6nemii farka yot agar.

Kodlamanin diger 6nemli bir hususu ise kodlama gdsteriminin nasil yapildifidir. Bu da
yeterince agik olmamakla birlikte GA performansim etkileyen bir noktadir.

2.4. Uygunluk Degerlendirme Teknikleri

Baslangi¢ toplulugu bir kez' olusturulduktan sonra  evrim bagtar. Genetik algoritma
bireylerin uygunluk ve iyiliklerine gore aynlip fark edilmesine gerek duyar. Uygunluk,
topluluktaki bir kisim bireyin problemi nasit ¢bzecegi igin iyi bir Olgiidir. O problem
parametrelerini kodlamayla olgiiliir ve uygunluk fonksiyonuna giris olarak kullamlir. Yiiksek
ihtimalle uygun olan bu iiyeler tekrar iireme, ¢aprazlama ve mutasyon operatorleriyle secilirler.

Bazi problemler i¢in bireyin uygunlugu, bireyden elde edilen sonug ile tahmin edilen
sonug arasindaki hatadan bulunabilir. Daha iyi bireylerde, bu hata sifira yakin olur. Bu hata
genellikle, girigin tekrar sunulacak kombinasyonlarinin ortalamasi veya toplamiyla hesaplamr
(degerler degigkenlerden bagimsizdir). Beklenen ve iretilen deger arasmdaki koretasvon etkeni,
uygunluk degerini hesaplamak igin kullanilabulir.

Amag fonksiyonu (degerlendirme fonksiyonu, uygunluk fonksiyonu) her bir kromozomun
durumunu degerlendirmek igin mekanizmayr saglayan ana bir kaynaktir. Bu GA ve sistem
arasinda 6nemli bir baglantidir. Fonksiyon girig olarak kodu ¢oziilmiig gekilde kromozonr ahr ve
kromozomun performansina bir Sl¢ii unsuru olarak bir amag¢ deger iretir. Bu islem biitiin
bireyler i¢in gergeklestirilir ve hesaplama sonucunda bireylerin ayirt edilebilmesini saglayan
aynk degerler elde edilir ve bu degerler bireyin maliyetini belirler. Populasyondaki diger
bireyler de hesaba katildigi zaman, her bireyin uygunluk degeri kendi maliyetinden elde edilir.

GA’ nin maksimizasyon tabiati ve minimizasyon problemleri arasinda yiizlesmeden daha
o6nemli olan nokta maliyet ile uygunluk degeri arasindaki ayinmm iyi yapilmas: gerekiyer.
Aslinda, maliyet probleme has olan bir durum oldugundan, belki de gelecekte bu deger hig
degismeyecektir. Bundan bagka maliyet genellikle sirah bir kiimedeki degerleri diigiiniir: Diger
yonden maliyet-uygunluk eslemesinin yapilmas: segme siireci ile iligkilidir. Bu, negatif olmayan
gergel sayilar kiimesinin bir alt kiimesine olan eslegtirmedir.

10 . YIUSEROCRET G o
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Normallestirilmis uygunluk degeri, bir sonraki nesilde uygunluk degerinin ait oldugu
bireyin ka¢ tane g¢ocufunun olacagmi gosterir. Normallestirilmis uygunluk degeri [0,1]
araligmda deger alir ve bundan dolaytr bazr durumlarda olasiik degerr olarak ele
aliabilmektedir. Bununla birlikte, bu durum bazi segme yéntemleri i¢in dogru olabilir.

Diger bir durumda izafi uygunluk degeridir ve her birey i¢in bu degerin elde
edilebilmesine yonelik olarak biitiin uygunluk degerleri toplandiktan sonra ortalamasi alimr ve
her bireyin uygunlugu bu ortalama degere bolimerek ait oldugu bireyin uyguniuk degert elde
edilir. Izafi uygunluk degeri halihazirdaki populasyonun bir dnceki nesile gére iyiye mi gidiyor,
yoksa kdtitye mi gidiyor bunun anlagiimasinda yardimei olur.

Populasyon igindeki bireyler stralamirken, maliyet-uygunluk eslestirmesi Olgegi
korunabilir oldugu gibi korunmayabilir de. Belli bash iki tane uygunluk degeri atama yontemi

vardir.

Olgekleme Uygunluk: Uygunluk, maliyetin bir fonksiyonu olarak hesaplamr ve
populasyondaki en iyi kromozoma diger kromozomtarm kontrolii veriirken, uygunluk
degerlerinin negatif olmadigindan emin olunmas: gerekiyor.

Rank Uygunluk: Populasyondaki bireylerin maliyetlerinin siralanmasi ile eslestirme elde
edilir ve her bireye kendi pozisyonu ile iligkili bir uygunluk degeri verilir.

Olgekleme, daha geleneksel bir yontemdir. Ham uygunluk degeri, maliyetin monotonik
fonksiyonu olarak hesaplamr ve daha sonra lineer olarak olgeklendiritirler. Ik zorluk bu
asamada ortaya ¢ikar; Olgekleme, farkli bireyler arasindaki performanst korumayr amaglarken,
baglangic doniisimii ve devamindaki dengeleme, sonugta bireylere atanan ham uygunluk
degerlerini 6nemli derecede etkilerler.

Olgeklendirme ile diger bireylerden daha gii¢li olan bireye diger uygunluk degerlerine
gore ¢ok bilyiik deger verilebilir ve segmede hizli bir sekilde populasyonda bu bireyin baskisi
hissedilir. Tersine olarak, eger bireylerin ¢ogu birbirlerine benzer olarak daha ¢ok veya daha az
i§ yapryorlarsa, diger bireylere gbre en iyi bireyin avantaji minimumdur ve bunun sonucunda
arama iglemi amagsiz bir yola girebilir.

Yukandaki iki durumda arzu edilmedii zamanlarda en iyi kromozomun ham uyguntuk
degerinin baska bir yolla kontrol edilmesi gerekir. Omegin, Sigma-6lgekleme ortalamadan yola
cikarak arzu edilen ofset miktarim hesaplar ve her nesildeki ham' uygunluk degerleri- arasmdaki
standart sapmalar1 da hesaplar, bdylece en iyi bireyin uygunluk degeri daha anlamh bir sekilde
belirlenmis olur.

Rank, problem formiilasyonunda elimine ettigi baz1 hassashklardan dolayr aym zorluk ile
kargilagir. Ciinkii en iyi bireye her zaman aym ham uygunluk degeri atanir. Benzer bir sekilde
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biitiin bireyler birbirlerine ¢ok yakin olduklan zaman (birbirlerine ¢ok benzemeye bagladikian
zaman) hala en iyi birey kalan igin agtk bir gekilde tercih edilir.

Rank-tabanli uygunluk atanmasi, genellikle lineer veya eksponansiyel olarak segilen rank-
uygunluk eglestirmesi ile karakterize edilir. N tane kromozomu olan bir populasyon i¢in en iyi
bireyin rank iglemi yapilacak olursa, bireyler pg, p;, ...,py-; i¢in rank t ve izafi uygunluk f=f{zg)
olmak iizere eglestirme lineer igin

2t
7)=s-(s-1 2.1
feys-(s-D @D
seklinde olur ve 1<s<2 ve bu en iyi birey i¢in istenen izafi uyguniuktur.
N-1
Y £i)=N 2.2)
i=0

sartt saglanirken, biitiin bireylerin uygunluk degerlerinin negatif olmamasi i¢in s parametresine
bir iist smir gerekiyor.

Eksponansiyel se¢ildigi zaman
flx)=p'.s (2.3)

ve s>1 ve en iyi birey igin arzu edilen uygunluk degeri s’ tir ve p agagidaki sart1 saglar.

p:

N-1
N 24
S

1l
f=4

i

s igin bir iist siir olmadigindan "eksponansiyel eslestirme, lineer eslestirmeden daha esnektir.
1<s<2 igin rank-tabanli uygunluk atanmasinda lineer ve eksponansiyel arasmdaki en
oénemli fark eksponansiyel eslestirme koti bireyleri fazla cezalandirmaz. Sonug olarak
eksponansiyel eglestirme genellikle daha genis bir alanda arama iglemini devam ettirir.
Uygunluk fonksiyonu inga edilirken bazi problemler ortaya ¢ikabilir ve bu problemler
kisaca agagida vurgulanmgtir:

e Uygunluk fonksiyonu, problemin minimizasyon veya maksimizasyon olmasta
bagimhidur.

e Ortam uygunluk fonksiyonun hesaplanmasin etkileyebilir (6rnegin kismen hesaplama).

e GA’ nin icra edilmesi sirasinda uygunluk fonksiyonu dinamik olarak degigebilir.
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¢ Uygunluk fonksiyonu ¢ok karmagik oldugu durumlarda sadece yaklasim ile degeri
hesaplanabilir.

e Uygunluk fonksiyonu segme isleminin- sagliklr yapilabilmesi icin bireylere- oldukea
farkli degerler vermelidir.

o Uygunluk fonksiyonu, problemin smrlayicilanm hesaba katmalidir. Ornegin, eger
miimkiin olmayan- ¢oziim geldiginde uygunluk fonksiyonu o bireye kétir antamina
gelecek bir deger vermelidir.

2.5. Genetik Operatorler

Genetik algoritmanmn isleme siirecinde populasyonun cesitliligi korumasi veya daha iyi
¢oziimleri yakalayabilmesi igin bityiik sigrama gerektigi durumlarda kullamlan iki tane genetik
operatér kullamlirken bir sonraki nesilde varliklarint idame edecek bireylerin belirlenmesi igin
bir tane genetik operator kullanilir. Bunlar:

o Secme
e (Caprazlama

» Mutasyon

scklindedir. Bu operatorlerden segmre operatorii  kromozom tabanliyken ¢apraziama ve
mutasyon gen tabanh operatorlerdir. Segme islemi, bir nesilden bir sonraki nesile gegilirken
kromozomlarin uygunluk degerlerine bakilarak hangilerin elenecegine ve hangilerin bir sonraki
nesilde varhiklari siirdiirecegine karar verme mekanizmasina segme adi verilir. Hatta uygunluk
degeri iyi olan bireylerden elenen bireylerin- yerlerine birer kopyalarn atmir- veya iyi olan

bireyler ¢aprazlandiktan sonra elenen bireyler yerine yeni bireyler konulur.

2.5.1. Secme

t amndaki populasyon P, olmak iizere seleksiyon operatérii (S) agagidaki gibi bir
bagintidir.
S: Pt——)Pt

Segme operatérii, halihazir populasyondan baz kriterlere gore kromozomlarm bir kismu
secip bir sonraki jenerasyona aktarirken bir kismuini eleyen bir operatordiir. Sekil-2.2° de basit
bir segme iglemi goriilmektedir. Bu sekilde C;, C, C, Cs, C; Cs ve C;o kromozomlarr bir

sonraki nesilde varhklanm siirdiiriirken (segilen bireyler olurken), Cs;, Cs ve Cy kromozomlan
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bir sonraki jenerasyona gegebilecek kadar iyi olmadikianndan dolayr elemen’ kromozomtardir.
Bu kromozomlarmn yerlerine sirasi ile C,, C; ve Cjo kromozomlarin birer kopyas: alimmgtir.
Genetik algoritmanm siireci bu sekilde devam ederse, belli adim sonunda bitiin kromozomiar
aym olacaktir. Bu durum ¢ofu zaman prematiire ¢oziimler vereceginden dolay: pek istenmeyen
bir durumdur; Bagka bir deyisle, segme operatérii temelde iki-farkd gekilde kullamir. Buntardan
birincisi jenerasyonsal segme ve bu durumda populasyonun hepsi yeni bir populasyon ile yer
degistirir. Ikinci bir kullanm sekli de kararfi-durum segmesidir ve bu durumda her
Jjenerasyondaki ¢ok az bireyin yerine yeni birey alinir.

%
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Sekil 2.2. C;, Kromozom;, 1<i<10, gostermek iizere basit bir secim islemi.

Se¢me operatériiniin prematiire ¢oziimler vermesini engellemek veya iyi ¢oziim elde

etmek i¢in bu operatdriin degisik uygulanma sekilleri vardir. Bunlar

e QOransal Se¢im

e Rulet Tekerlegi Segimi

e Stokastik Evrensel Omekleme
e Rank Secimi

e Kararl Durum Segimi

o Turnuva Se¢imi

s  Genel Elitizm

e Yerel Elitizm

o Kalabaliklagtirma

e Deterministik Kalabaliklagtirma
e Paylagim

14



Se¢me iglemi, bireylerin uygunluklan ile orantil olarak bir bireyin bir sonraki nesil igin
bir veya birden fazla birey iiretmesi iglemidir. Bununla birlikte segilecek birey sayisi tamsay:
oldugundan genellikle iretilebilecek birey sayisi ya istenenden ¢oktur ya da azdir. Bu durumda
segme hatas1 denilen bir hata sistematik olarak her nesilde vuku bulacaktir.

Se¢me isleminin hatasindan kurtulmak i¢in farkhh segme yontemleri kullamlmstir ve
bunlardan bir kisma bundan sonraki béliimlerde kisaca agiklanacaklardir.

Oransal secim: Oransal se¢im yonteminde populasyonun ortalama uygunluk degeri
bulunur ve bu deger F ile gosterilsin. YpeP igin F{p) degeri p' kromozomunun uygunluk

degerini gostermek iizere p kromozomundan segilecek kopya sayisi

e

kadar olur. Bu deger tamsaytya yuvarlandiktan sonra kag ¢ikiyorsa, ilgili kromozomdan o kadar
kopya segilir. Bu yéntemin amaci, uygunluk degeri yiiksek olan bireylerin bir sonraki nesil
populasyonu igin daha énemli oldugunu ve bundan dolay1 bu bireylerin bir sonraki nesilde daha
baskin (daha ¢ok) olmalan gerekiyor ve bu sebeple bu bireyleri tespit edip segmektir. Eger bu
kesirli deger kiigiik ise, bir sonraki nesilde bu bireyin var olmasi populasyonun toplam kalitesini
fazlaca yiikseltemeyeceginden dolayr bu bireyin segilme sayist miimkiin olan en kiigiik sayiya
indirgenmeye c¢aligtlmaktadir ve hatta miimkiinse, bu bireyden hi¢ segmemek egilimindedir.

Rulet Tekerlegi Secimi: Rulet tekerlegi secimi, bir ¢ok arastirmaci tarafindan veya
programci tarafindan tercih edilen bir segim yontemidir (Goldberg, 1989). N tane kromozom
igeren bir populasyon verilsin; her bire);in izafi uygunluk degeri hesaplanir ve bu deger se¢me
olasiliginda kullambir. X, populasyon havuzu izerinde tammlanmig bir gelisigiizel degisken
olsun ve f,eR" degeri havuzdaki x; kromozomun uygunluk degerini belirtsin. Maksimizasyon
problemleri igin

f;
N (2.6)

>,

i=1

P(X=x;)=

degeri x; kromozomun segilme olasilifidir. Minimizasyon problemleri igin halihazirdakt en
bityiik uygunluk degerine gore izafi standart sapma uygunluk degeri olarak kullanilir. O anki
populasyon igin f,. maksimum uygunluk degeri olsun.
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fi’zfmax'fi (2<7)
i¢in x; bireyini segme olasihigt

fi
N

215

i=1

P(X=x;)=

2.8)

seklinde olur.

Sekil 2.3” te 8 kromozom igin rulet tekerlegi goriilmektedir ve bu tekerlek iizerinde her
bireyin segilebilme olasiligy gorilmektedir. Dikkat edilirse, herhangi bir anda sadece bir tane
kromozom segilir, ¢iinkii bir tane baghik (y6nlii dogru pargast) vardur.

: b
=8

Sekil 2.3. Rulet tekerlegi secimi.

Stokastik Evrensel Ornekleme: Segme isleminin sistematik hatasindan kurtulmak igin
stokastik olarak segme islemi uygulamir. Stokastik segme hatasi miimkiin oldukga kiigiik olarak
tutulurken, bir bireyden uygunlugu ile orantih olarak beklener bireyler aretitir. Bu ikt amact ilk
olarak Baker (1987) birlestirip Stokastik Evrensel Ornekleme yontemini sunmusgtur.

Bu yontemde Rulet tekerlegi yonteminde oldugu gibi tekerlek gevrilir ve durdugu zaman
dikkat edilirse (Sekil 2.4) birden fazla yonlii dogru pargast vardir. Her dogru pargasimin igaret
etmis oldugu alandaki saymm ya taban fonksiyonu ya da tavan fonksiyonu degeri alinir ve bu
deger o bireyden kag tane bireyin iretilecegini gosterir.

Rank Secimi: Rulet tekerlegi segiminde eger uygunluk degerlerinin kapsamis oldugu
aralik ¢ok biiyiirse, bu durumda bazi kromozomlarn uygunluk degeri ¢ok kiigiik kalabilir- ve
bunun sonucunda bu kromozomlarin segilme olasihgi sifira yakin bir deger olabilir. Bu
problemi gidermek igin eger populasyondaki kromozom sayisi P ise uyguniugu en iyi olan
kromozoma P degeri, ondan sonraki kromozoma P-1 degeri ve bu sekilde devam ederek en kotii
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kromozoma 1 degeri verilir. Bunun anlami enkétli kromozomun' segilme olastiigr sifira yakin

bir degerden
\Sx
% N=8
Sekil 2.4. Stokastik evrensel 6rnekleme yéntemi ile segim yapmak.
_2 2.9)
PP +1)

olur. Bu islem yapildiktan sonra rulet tekerlegi islemi bu yeni uygunluk degerlerine gére yapihe.

Kararh Durum Secimi: Bu segim yonteminin temel amaci, ivi kromozomlarm bir
sonraki nesilde varhiklarm siirdiirmelerini  saglamaktir. Béylece igin bu algoritmanmn
uygulamasimm gergeklestiren kisinin belirledigi bir oranda iyi kromozomlar segilir ve kétii
kromozomlarin yerine iyi kromozomlardan g¢aprazlama ile veya mutasyon ile yeni bireyler

iiretilerek bir sonraki nesil olusturulur.

Turnuva Secimi: Genetik algoritmalarda kullamlan se¢im mekanizmalarmdan biri de
Turnuva segimidir ve bu yontemde bireyler bir eslestirme havuzuna atilirlar (Hémcock, 1994).
Eslestirme havuzundaki bireylerden evlatlar iiretilir ve bu evlatlar bir sonraki nesilin temelini
teskil ederler. Segme mekanizmasmmn temel amaci iyi bireylerin segilmesi yoniinde baski
uygulamasidir ve bunun sonucunda daha iyi bireylerin segilmesi saglamir. Segme baskisi, iyi
bireylerin segilmesi y6niinde hissedilen baskidir ve bu baski arttikea iyi bireylerin segilme sansi
artar. Segme baskisi ¢oziime yakinsama oramm arttirir. Yiiksek segme baskis1 beraberinde
yitksek yakinsama oramm getirirken, digiikk segme baskist yamnda diigiik yakinsama oramm
getirir ve bunun sonucunda daha fazla iterasyon ile belki ¢oziime gidilebilir. Cok yiiksek segme
baskis1 da istenmeyen bir durumdur ve prematiire ¢6ziimlere sebep olur.

Bu se¢gme yonteminde uygunluk degeri en yiiksek olan birey eslestirme havuzuna eklenir
ve sonra geriye kalan bireyler igin aymt iglem gergeklestirilir. Bu isleme s tane birey segilip
eslestirme havuzuna eklenene kadar devam edilir, giinkii turnuvanin boyutu s oldugu kabul
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edilmigtir. Bu sekilde havuzdaki populasyonun ortalama uygunluk degeri daha yiiksek olacaktir
ve bunun sonucunda segme baskisi ortaya ¢ikacaktir.

Global Elitizm ve Yerel Elitizm: Bu yontem segme algoritmasi olmaktan ¢ok em iyi
¢oziimii (kromozomu) korumaya yénelik bir yontemdir. Ikiye aynilmasmin sebebi, global olarak
bir bireyin korunmasim saglamak veya yerel olarak bireylerin korunmasim saglamak

amacindadir.

Kalabahklastirma: Nesiller arasindaki dagihm farkmr minimuma indirerek premmatiire
¢Oziimlerin olugmasm engelleme yontemine Kalabaliklagtirma (Crowding) denir (De Jong,
1975). Bu yontemde populasyonun belli bir orana gére bir kismu segilir ve bir sonraki nesil
olusturulur. Bu yontemin temel prensibi agagidaki gibi dzetlenebilir:

Var olan populasyondan evlatiar dretilir ve sonug eviattari poputasyondaki bireylerin
yerlerini alirken, her evlat igin populasyonda gelisigiizel olarak belli sayida birey segilir ve en
¢ok benzeyenin yerine evlat konulur. Benzerlik metrigi tamm kiimesinden bagimsiz olabilecegi
gibi tanim kiimesine bagimh da olabilir. Yerine yeni birey segilecek olan, en gok benzeyen
birey segilerek bir nesilden bir sonraki nesile gegilirken populasyon dagithmiarr arasmdaki
farkin minimum olmasma ¢aligtir. Bu durum genetik algoritmanin tek ¢oziime meyilli olarak
davranmasini engeller.

Deterministik Kalabahklastirma: Kalabaliklagtirma yontemini geligtirmek igin eviatlar
atalan ile karsilagtinihrlar ve eger evladm uygunluk degeri atanmm uygunluk degerinden daha iyi
ise, ata yerine evlat populasyonda bir birey olarak yer alir ve atanin populasyondaki émrii son
bulur ve buna deterministik kalabaliklagtirma yéntemi adi verilmistir (Mahfoud, 1992). Bu
durum genetik algoritmada segme operatériiniin baskismin populasyonda hissedilmesini saglar.

Paylasim: Genetik algoritmada populasyonun dagimklik 6zellifini kaybetmesi istenmez.
Bunun igin se¢im operatoriiniin degisik tammlamalan ortaya ¢ikmustir ve bunlardan biri de
Paylagma yéntemidir (Holland, 1975; Goldberg v.d., 1987).

Bu yontemin temel amaci, populasyondaki benzer bireylerin uygunluk degerlerinin
azalmasi ve ¢Oziim igin kaliteli aday olma ozelliklerinin yavas-yavas kaybolmasidir. Bu
yontemde benzeri olmayan bireyler bir sonraki nesile tagmmalan igin cesaretlendirilirken,
benzeri olan bireylerin bir sonraki nesilde var olmalan ile ilgili cesaretlerinin kirilmasi
durumudur. Bu populasyon dagimklik baskisina sebep olur; bu sekilde bireylerin gegici olarak
yerel ¢oziimlerde beklemeleri saglanmaya ¢aligilir.

1 bir birey olmak @izere bu bireyin populasyonun geriye kalan kism ile 6rtiisen gen sayisi
m; olsun. i bireyinin ham uygunluk degeri f; g6sterilsin. i bireyinin paylagilmis uygunluk degeri
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51

f,. = £ (2.10)
m

i

olur. Ortak olan gen sayisimi bulmak igin bitin bireyler iizerinde paylagma fonksiyonunun

toplamu yapilir ve
N

m,; =" sh(d;;) @.11)
j=1

toplamt: bize bu degeri verir. d;; degeri i ve j bireylerinin birbirine olan uzakhgidir. Bir noktada,
benzerligin tersi olarak da ele alinabilir.

Eger paylasma fonksiyonu uzakhigin belli bir yarigap og, igerisinde kaldigim tespit ederse,
paylagsma fonksiyonu O ile 1 arasinda bir deger iiretir ve bu deger daha biiyik benzerliklerde
artar, yani d;; azalirken, fonksiyon degeri artar. Diger durumda O degerini verir. Ashnda
populasyonun her bireyi bir bélgenin merkezi olarak kabul edilir ve bulundugu bolgenin
yarigapl Gy, igin populasyonun diger bireylerinden uzakhgi oy, kigiik olan her birey i¢in o

bireyin paylasilmis uygunluk degeri azalir ve asagidaki gibi verilebilir.

d.. a
| ,. i
sh(d, ) = 1 [0. ] d;; <o, ise

1,}

0 aksi halde

(2.12)

2.5.2. Caprazlama

Caprazlama operatorii ® simgesi ile gosterilmek izere ve P populasyonu i¢in p;, p2, ps,

p+€P igin
®:PxP—>PxP veya &:PxP—>P
seklinde olan bir operatérdiir ve

P1®p={ps,ps} veya p;®pr={ps}

olur.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan ¢aprazlama cgegitleri:
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e Tek-noktali caprazlama

e  Cift (iki)-noktah ¢aprazlama
o Diizenli gaprazlama

e Yogun gaprazlama

Tek-Noktali Capraziama:” Bu  ¢aprazlama yomteminde kromozomun uzunlugu iginde
gelisigiizel bir say1 iiretilir ve bu noktadan segilen iki ata kromozom igin bélme noktas: olur. Bir
kromozomun en 6nemli parcasi alimirken diger kromozomun en 6nemsiz pargasi alinarak bir
tane ¢ocuk olugturulur,

Sekil 2.5 de A.A,.1.... AsAr1...A3A1 ve ByB, 1. BiBy,...B2B; segilen atalar goriimektedir.
Geligigiizel bir ¢aprazlama noktasi segildikten sonra atalar 4,4,......AiAk.;...A24; ve B,B,.
1---By|Bk.;...B;B; seklinde olsunlar. Bu iki atadan elde edilen ¢ocuklar 4,4, ;....4:B.... BoB; ve
B.B,.;...Bidk,;...4:A4, seklinde olurlar ve bu durum Sekil 2.5 te gériilmektedir.

Iki-noktal: ¢aprazlamada gelisigiizel olarak kromozomun uzunlugu iginde kalacak sekilde
iki tane nokta belirlenir. Bir kromozomda iki nokta arasinda kalan kisim ahnirken diger
kromozomda iki nokta disinda kalan kisimlar alimir ve bu gekilde bir tane ¢ocuk olugturulur.
Diger ¢ocugun olugturulmas: igin atalann rolleri degistirilir.

ApApa... ArAxa...AxAy [ AA_A, ‘ A AA | Ata,
>\< ‘ BBu-B, | B,.BB, | Am,
BuBoa.. .BkBk.] ...B2B; ﬂ Gaprazlama

| aAn-a | B.-BB | coux,
..B, | Agean, | ke

BpBri BrAky . AjA1 AAL. ABih.. BoBy

‘ BB

Sekil 2.5. Tek-noktali ¢aprazlama iglemt.

Sekil 2.6° da iki-noktali gaprazlama iglemi gekil ile gosterilmigtir. Ata kromozomlar 4, ...
Alpy.. A, .. A4 ve B, ... BB ... BB, ... B:B; olmak iizere gelisigiizel olusturulan iki
nokta belirlendikten sonra atalar 4, ... Ax|As.;...A,|Ar...A2A; ve B, ... By|By.; ... By|By; ... B2B;
seklinde olur. Bunun sonucunda gaprazlama iglemi yapildiginda elde edilen gocuklar 4, ... 4Bx
1By .. A2A; V€ By ... BiAy ... A4;|By.; ... BoB; seklinde olurlar.

Diizenli ¢aprazlama yonteminde her gen igin geligigiizel bir say1 iretilir ve bu say1 0 veya
1 degeri alabilmektedir. Eger bu say1 1 degeri almigsa, iki ata arasinda bu gen yer
degistirecektir. Eger bu say1 0 ise, her iki atanin bu geni sabit kalacak demektir.

Omegin ata kromozomlar AgAd-AsA454,434.4; ve BsB;BsBsB,B;B,B; olmak iizere her gen -
i¢in gelisigiizel iirctilen sayilar dizisi 11000101 olsun. Bu durumda yapilan g¢aprazlama
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sonucunda elde edilen gocuklar BgB,AeAsAB3A:B; ve AsA:BsBsB.A3BoA; oturlar. Sekil 2.7 de
diizenli caprazlama igleminin grafiksel gosterimi goriilmektedir.

Caprazlama

)

. +'£: [AA- ] AuA | Au-8A | A,
g [BB,..B| BB | B,.BB | ag
=

Cocuk,

o AdAL AdArL AA,

(AA- A BB | AL-AM |
[BB..-B.| A,-A | B.,.BB, | Cocuk,

Ap ... ABi1. BAr.. A’A1 B, .. BiAgl ... AiBr ... B2By

Sekil 2.6. iki-noktal gaprazlama islemi.

11000101
ATA| | AMANAANA sty
BgB,AsAABAB,
Caprazlama
AgABBBABA,
Cocuk,
ATA, B,B,B,B,B,B,B,B,

Sekil 2,7, Diizenli ¢aprazlama iglemi.

2.5.3. Mutasyon

GA’ da iglemler devam ettikge kromozomlar birbirine be;lzemeye baglarlar ve bunun
sonucunda algoritma bitime gider. Eger elde edilen ¢6ziim optimal veya optimal ¢dziime yakin
bir ¢dziim ise problem yoktur. Fakat, elde edilen ¢6ziim optimal ¢éziimden ¢ok uzak ise bu
¢oziime prematiire ¢6ziim denir ve kromozomlar igerisinden bazilarmn bityiik sigramalara tabi
tutulmalari gerekmektedir. Bunu yapmamn yollarindan biri ¢aprazlama idi ve digeri de
mutasyon iglemidir.

P populasyonu i¢in mutasyon operatorii M agagidaki gibi tammlanur.

M:P—P
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ve baginti bir fonksiyondur. Bir fonksiyonun' tersinin var olmasr igin o fonksiyomum bire-bir ve
orten olmasi gerekir. Mutasyon iglemi i¢in verilen fonksiyon bire-bir veya orten olmak zorunda
olmadigindan dolay1 mutasyon iglemi her zaman tersinir bir iglem degildir. 3p, g P igin

Mipl=q

olur. Bu iglemin anlam p kromozomuna mutasyon istemi uygulandiktan sonra ¢ kromozomu
elde edilmektedir.

Bir gene mutasyon iglemi uygulamak ya o genin tiimleyeni alimir veya aym kromozom
igerisinde iki genin yerleri birbiri ile degistirilir. En ¢ok kullamlan mutasyon y6ntemi, genin

tiimleyeminin almmasidir,

2.6. Genetik Algoritma Cegitleri

Bu tezde 6nerecegim genetik algoritma gesidi disinda en g¢ok kullanifan yedi tane genetik
algoritma gesidi vardir. Bunlar:

e  Mikro-Genetik Algoritmalar
e Basit Genetik Algoritmalar

e Kararli Durum GA (Genitor)
e CHC

e Hibrid Genetik Algoritmalar
o Paralel Genetik Algoritmalar

2.6.1. Mikro-Genetik Algoritmalar

Mikro-Genetik algoritmalarda, eger kullamlan populasyonun boyutu 10’dan daha az ise,
bu algoritmaya Mikro-Genetik Algoritma denir. Diger genetik algoritmalarda kullamilan
kodlama yéntemleri, degerlendirme yoéntemleri ve genetik operatérler aymdir. Tek fark,
kromozom sayisimn az olmasidir.

Kromozom sayismin az tutulmasmin sebebi, GA iteratif bir yontem oldugundan dolay,
algoritmanm icra edilmesi zamani, populasyon boyutunun lineer veya kuadratik veya kiibik bir
fonksiyonudur. Bundan dolayi, populasyon boyutu kigiiltildiigiinde iglem zamam dogal olarak
kisalacaktir.
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2.6.2. Basit Genetik Algoritmalar

Bu genetik algoritmalarin genel 6zellikleri su sekilde siralanabilir.
e (Caprazlama sekli tek-noktal veya ¢ift-noktali.
o Secim sekli rulet tekerlegi veya turnuva.
e Mutasyon islemi ile beraber elitizm kullamhr.

2.6.3. Duragan Durum Genetik Algoritmalar (Genitor)

Genitor veya Duragan Durum Genetik Algoritmamn genel Ozellikleri su sekilde
siralanabilir.
o Rank tabanli segim.
o Iki noktali gaprazlama.
o  Uretilen iki gocuktan gelisigiizel birinin segilmesi.
e  Mutasyon.

o Ekle ve en kotiiniin yerini degistir.

2.6.4. CHC

Bu genetik algoritmanin 6zellikleri gu gekildedir.
e Populasyon boyutu kiigiik segilir. En fazla 50 kromozomlu populasyon iiretilir.
¢ Kisaltmali segim ile beraber gelisigiizel ¢iftlestirme.
e Yeterince farkli olan bireylerin giftlesmelerine izin verilir.
e En iyi ¢oziimle beraber gelisigiizel ¢oziim ile bir sonraki iterasyona bastanir,
e Yan diizenli caprazlama.

2.6.5. Hibrid Genetik Algoritmalar

Basit genetik algoritmaya yerel arama ozelliginin katilmasi ile elde edilen bir yontemdir.
Yerel arama adimi ii¢ tane parametre ile tammlamr. Yerel aramanmn frekansi, yerel aramanin
olasilig1 ve yerel aramamn iterasyon sayisidir. Algoritmanin tanumlanmasi igin ilk eleman yerel
arama frekansidir ve bu global ve yerel arama arasindaki gegig sayisim belirler.

Bu yontemin amaci, global olarak populasyon biraz iyilestirildikten sonra yerel olarak
yapulabilecek iyilestirilmelerin yapilmasidir. Ondan sonra eger hala ¢oziime ulagilmadiysa,
genel olarak biraz daha iyilestirme saglamir ve bunun pesinde yerel iyilestirme yapilir. Bu
sekilde ¢6ziim bulununcaya kadar devam edilir.
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2.6.6. Paralel Genetik Algoritmalar

Bu genetik algoritma, paralel mimariler tzerinde kullamlan bir yomtemdir. Kendi

igerisinde gesitlilik gosterir ve bunlar gu sekilde siralanabilir.

Sahip-Kole (Master-Slave): Bu yontemde bir tane populasyon vardir ve gaprazlama,
mutasyon ve segme iglemi bu populasyonun iizerinde bulundugu islemci tarafindan
gergeklestirilirken, kole iglemciler degerfendirme igternini gergeklestirirler.

Birden Fazla Populasyon Olmasi: Birden fazla populasyon vardir ve her populasyon
kendi igerisinde genetik siiregten geger.

Iyi Pargaciklama: Bu yontemde her iglemci kendi iizerinde yerel olarak segme ve
ciftlestirme yetenegine sahiptir. Aym zamanda bu yontem hiicresel paralel genetik
algoritma olarak da bilinmektedir.

Hiyerarsik Kombinasyonlar: Birden fazla populasyon vardir ve her populasyonun
bulundugu islemci iizerinde ¢aprazlama, mutasyon ve segme islemleri
gergeklestirilirken bu iglemcinin kole islemcisi durumundaki islemciler degerlendirme
islemini gergeklestirirler. Bu sekilde Sahip-Kole yomterm ile Birdem Fazla Populasyon
yontemlerinin beraber kullanilmasm saglar.
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3. DUZENLI POPULASYON YONTEMI VE GELISIGUZEL POPULASYON.
YONTEMINE OLAN USTONLUKLERI

Genetik algoritmalarin temel mantiginda sunlar vardir; baslangigta c¢ozillecek problem
i¢in gelisigiizel olarak ¢oziimler kiimesi tretilir ve daba sonra bu ¢oziimlerin iyilestirilmesi igin
genetik sire¢ baglatilir. Genetik siireg  igerisinde baslangic populasyonu gelisigiizel
iiretildiginden, her zaman ¢6ziime ulasmak yerine bazen yerel ¢oziimde kalmirken bazen de
¢coziimden uzaklagma durumu ile kargilagilabilir. Ciinkii dretilen populasyon geligigiizel bir
yaptya sahiptir ve bu populasyonun ¢oziimden uzakta bir araya toplannmg kromozomlar
olabilir. Hatta, biitiin kromozomlari bu ozellige sahip olabilirler. Bu durumda ¢6ziime ulagmak_
cok zordur ve fazla zaman alic1 olur. Bundan dolay, baslangic populasyonun bu dezavantajh
durumunun giderilmesi gerekir.

Bu problemleri gidermek veya genetik algoritmanm performansmr arttirmak: igim gok
sayida aragtirmaci bu konuda arastirma yapmigtir. Bu arastirmalar dort gruba ayrlabilirler: Yeni
genetik algoritma gegidi tanmimlayanlar (Kee, v.d.. 2001; Huang, 2001; Holland, 2000), genetik
operatorler iizerinde iglem yapanlar (Furutani, 2001; Agapie, 2001; Priigel-Bennett, 2001;
Hancock, 1994), sema teorisi iizerinde ¢alisma yapantar (Goldberg, v.d., 2001; Goldberg, v.d.,
2001; Hart, 2001; Stephens, v.d., 1999) ve uygunluk fonksiyonu iizerinde ¢caligmalar yapanlar
(Branke, 2001) seklinde ayirim yapilabilir. Hi¢ kimse baglangig populasyonu iizerinde islem
yapmay1 denememistir ve bu tezde bu alanda ¢alisma yapilacaktir.

S6zii edilen iki problemin gideriimesi i¢in populasyonda yer alanm kromozomlann
kromozom uzaymna diizgiin bir gekilde dagitilmasi gerekir. Bu sekilde bir populasyon elde
edildikten sonra ¢6ziim kromozomuna yakm olan en az bir tane kromozom vardir. Bu sekilde
elde edilf?n populasyonda yerel ¢6ziimde kalma veya ¢oziimden iraksama gibi problemler
olmayace{ktlr.

Bu tezin temel amaci, bu 6zellige sahip bir baglangic populasyonu iireten yontem
gelistirmektir. Bu amacla yapilan caligmalar sonucunda Diizenli Populasyon ad: verilen
baslangic populasyonu iiretme yontemi gelistirilmistir. Bu yontem, baslangig populasyonun
kromozom uzaymna diizenli bir gekilde dagitilmasi igin bol-ve-yonet mantigr ile tamamen
gelisigiizel olmayan bir yéntemdir.

Bu yoéntemin kullammunda literatiirde gegen genetik operatérlerle beraber bu operatdrlerin
tez caligmasmnda tammlanmig sekilleri kullamlmistir. Bununla beraber, diizenli populasyonun
kendi igerisinde barndirmig oldugu alt populasyonlara bolinebilme 6zelliginden yola' ¢ikilarak
paralel genetik algoritmalarin bir sekli olan Adali Genetik Populasyon elde edilmigtir ve bu
genetik algoritmamn ardisil sekli tezde gergeklestirilmigtir,
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3.1. Diizenli Populasyon

Bu yontemin ilk adimi olarak bir kromozom geligigizel iiretilir, bu kromozomun
timleyeni almir ve bu tiimleyen kromozom da populasyon igerisinde bir kromozom olarak
yerini alir. Bu sekilde populasyon %50 oraninda geligigiizel iiretilirken, geriye kalan %50 ise bu
gelisigiizel tiretilen kromozomlarin tiimleyenleri olurlar (Sekil 3.1). Bu durumda her kromozom
bir parga olarak ele almmstir ve parca sayisim gosteren parametre r=1 olur (Karc v.d., 1999;
Karci v.d.; Karci v.d. 2000; Karci v.d. 2002).

r=2 oldugu durumda populasyon biraz daha diizenli hale gelmektedir. Bu durumda
gelisigiizel iiretilen kromozom iki parcaya béliniir. ik olarak sag yarmm tiimleyeni ile sol
yarmnmn birbirine eklenmesi ile bir kromozom elde edilir. Ondan sonra sol yarinmn tiimleyeni ile
sag yarmun birbirine eklenmesi ile bagka bir kromozom elde edilir. Son olarak gelisigiizel
iiretilen kromozomun tiimleyeni alinarak baska bir kromozom elde edilir (Karc: v.d.; Karc: v.d.
2002; Karct v.d. 2000; Karct v.d., 1999;). Bu sekilde populasyon iiretilecek olursa,
populasyonun %25 oraminda gelisigiizel iiretilmesinin yaninda %75 i bu gelisigiizel olarak
iiretilen kromozomlardan iretilen kromozomlar olurlar. Kisaca gelisigiizel olarak iiretilen bir
kromozomdan 3 tane daha kromozom elde edilir ve bu yontemin gérsel sekli Sekil 3.2° de
gorillmektedir.

Sekil 3.1. =1 igin geligigiizel tiretitmis olan kromozomdan ikinct kromozomun elde edilmesi.

r=2 igin eger ¢ tane geligigiizel iretilen kromozom varsa, populasyonun boyutn $2’°=4¢
olur. Bu adimda elde edilen populasyon r=1 durumundaki populasyondan daha diizenli bir
populasyondur. Ciinkii dort tane” kromozom uzay igerisinde diizenli bir gekilde dagrtimaya
caligithrken =1 dorumunda sadece iki kromozom uzayda diizenli bir sekilde dagitilmaya
caligilir,

Sekil 3.2. =2 igin gelisigiizel bir kromozomdan iiretilen kromozomlar.
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Populasyon daha diizenli hale getirilmek istendiginde r degeri arttinilir ve r=3 olmak iizere
gelisigiizel bir kromozom iiretilir ve bu kromozomun ii¢ par¢aya béliindiigii kabul edilir. Bolme
isleminden sonra en sagda kalan pargamn timleyenr ile ortada ve solda kalan pargatarm
birbirlerine eklenmesi sonucu yeni bir kromozom elde edilir. Sonra sag parga, ortadaki parganin
timleyeni ve sol parcanmn eklenmesi ile bagka bir kromozom elde edilir. Sol parga, ortadaki
parganin tiimleyeni ve sag parganin tiimleyeninin birbirlerine eklenmesi ile yeni bir kromozom
daha elde edilir. Bu gekilde devam edilerek bir kromozomdan 7 tane kromozomr elde edilir.
Yani gelisigiizel iiretilen kromozom sayisi n tane ise populasyon boyutu 8n olur. Bunun anlami
populasyon %12.5 oraminda gelisigiizel iiretilirken, %87.5 oraninda geligigiizel degil, iiretilen
kromozomlardan tiiretilen kromozomlardir. Bundan dolayr populasyon biraz daha diizenli hale
gelmis olur. Sekil 3.3” te r=3 durumumun gérsel sekli goritmektedir (Karcr v.d.; Karcr v.d.
2002; Karci v.d. 2000; Karci v.d., 1999).

Sekil 3.3. r=3 i¢in gelisigiizel bir kromozomdan 7 tanc kromozomun tiretitmesi:

r=m i¢in gelisigiizel iretilen kromozom m tane pargaya béliniir ve aym mantik ile diger
kromozomlar elde edilir. Bunun sonucunda bir tane gelisigiizel kromozomdan 2%-1 tane
kromozom elde edilir.

Eger n tane geligigiizel iiretilen kromozom var ve r=m ise populasyonun boyutu (3.1)

bagintisimda verilen formiil ile hesaplanabilir.
27-1)o+¢=¢2" 3.1

Buraya kadar sunulan kisimlar ikili kodlama i¢in verilmistir. Diger kodlama y6ntemlerinin
tanimlamalan da yapilabilir.
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Gergel say1 tabanh kodlamada her gen bir gergel say1 ile ifade edilir. R=(ryr;rs...7,;) bic
gergel say1 olmak iizere bu sayr mantisa ve iistel olmak iizere iki kisimdan olusur. Bu béliimde
kullamlan gergel sayilarin normalize edildikleri kabul edilecektir ve

0= Tmnlm(n-1)- - -Imi Tesle(s-1). - - Tel

olmak iizere

R = I'OI', ...r“_]

T =09-1,)..0-1,).0-1.)..0-1,) (3.2).

olur. Bu yontemde genin kendisi parcalara béliinerek tiimleyen alma islemi gergeklestirilmistir.
Fakat ¢ogu zaman bu islemi yapmak yerine bu gergel sayisimun iist siurindan gergel saymin
kendisi gikartilarak bu sekilde tiimleyeni alinmsg olur.

Diger bir kodlama yontemi de karakter dizisinden olugan kromozomlarin tammlanmasidis.
Bu y6ntemde ise bir karakterin en bityiikk ASCII degeri 255 oldugundan o karakterin degeri 255
ten ¢ikartilarak tiimleyeni alinmig olur.

R=c¢C..1...c) karakter kodlamal bir kromozom olmak iizere

R=c,¢c, ¢, ve 1<k<¢ igin.

ord(c, ) = ord(Z) - [ord(c, ) — ord(A)] (3.3)

olur ve ord(.) fonksiyonu kendisine parametre olarak geler karakterin' ASCIF degerini hesaplar.

Populasyon biraz daha matematiksel olarak ifade edilmesi igin Cy gelisigiizel iiretilen ¢.
kromozom olsun ve 1<g<(N/2). I endeks kiimesi ve I={i | i=0,1,...,.2"-1}. Cyi kromozomu ise 4.
kromozomdan tiiretilen i. kromozomu temsil eder. Diizenli populasyonun parametresi r verildiginde
gelisigiizel iiretilen her kromozom r tane pargaya béliiniir ve endeks kiimesinin clemantarr r-bit ite ifade
edilebilirler. I endeks kiimesinin her elemanin en sagindaki biti en sagdaki pargay1, onun solundaki biti
sagdan ikinci pargay: temsil eder ve bu sekilde devam edilerek en soldaki bit ise e soldaki pargayr temsil
eder. i€l i¢in i’ nin her biti temsil ettigi parcanin uzunlugn kadar genigletilir ve i, ile gosterilir. Bu
durumda gelisigiizel iiretilen C 4 kromozomundan tiiretilen kromozomlar

C¢i=C¢0(‘Bie, 0<i<2'-1
scklinde olurlar. Baglangi¢ populasyonu P olmak iizere
P={C,y; | C4=Caso®i,, 0<i<2'-1 ve 1<6<N/2"}

olur.
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Geligigiizel populasyonun saglamig oldugu iki tane 6nemli 6zellik vardir. Bunlar populasyonun
cesitlilik icermis olmast ve nesiller arasinda lineer bagimsizhifin olmasidir. Uciincii bSlimde P
populasyonun bu iki 6zellifi sagladif1 detayli olarak gésterildi: Bununla beraber bu-populasyonun
diizenlilik 6zelligine de sahip oldugu ve uzaya diizgiin bir sekilde dagitildig1 aym béliimde detayli olarak
gosterildi. Aym1 zamanda bu populasyon uzayin medyamna gére simetrik 6zelligine de sahiptir.

3.2. Yeni Mutasyon ve Caprazlama Tanimilan

Onerilen diizenli populasyon yoénteminde kullanilan bir tane ¢apraztama ve iki tane farkli
mutasyon g¢egidi bu tezde tanimlanmigtir,

Diizenli ¢aprazlama c¢egsidi genel olarak en etkili caprazlama gesididir. Fakat diizenli
populasyonda diizenli c¢aprazlamanin ¢aprazlama noktasi, diizenli populasyonda kromozom
bélme noktasi ile ¢akisirsa, ¢apraziamamn etkili olma olasitigr, populasyornr boyuta N olmak

lizere

;)
\2)_ 2@e-)

n)  N(N-1
2

olur. Caprazlama igin iki tane kromozom segilecektir. Bu kromozomlarin aym kromozontdan

(3.4)

2r
tiretilmig kromozomlar olma sayisi (2 ] olur ve populasyon igerisinde farkh iki kromozomu

N
segme sayis1 da (2 Jolur. Secilen kromozomlarin tiiretilmig veya tiretilen kromozom olma

sayisinin iki kromozomun biitiin populasyon igerisinde segilme sayisina boliinmesi ile elde
edilen sayiya caprazlama sonucunda elde edilecek bireylerin o anda var olan kromozomlarla aym
olma olasiligidir. Bu durum mutasyonun olmadifr populasyontar igin gegertidir; fakat iy sonug
vermeyecek her tiirlii durumun elenmesi daha iyi sonuglarin elde edilmesini saglar.
Populasyonda var olan kromozomlar tekrar iretilirse, bunun sonucunda populasyonun birbirine
benzemesi belki de hizlanacaktir. Bu durumu ortadan kaldirmak i¢in yogun caprazlama diye
adlandinlan bir ¢aprazlama g¢esidi bu tezde tanimlanmugtir.

Onerilen ¢aprazlama seklinde eger caprazlama noktast bolme noktalarindan biri ile
cakisirsa, tekrar caprazlama noktas: gelisigiizel olarak belirlenmeye caligilir. Bu sekilde
yapilacak ¢aprazlamanin miimkiinse, yeni bir birey olugturmasim saglamaktir. Bolme noktalari
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belirlenen 7 degerine gére kromozomun pargalara béliindiikten sonra pargalart birbirinden ayrran
noktadir.

Sekil 3.4° te yofun caprazlama operatoriiniin sekli gosterilmistir. Yogun caprazlama.
denilmesinin sebebi, kromozom igindeki biitin noktalar igin degil de noktalarn gogunda
caprazlama yapildigindan dolay: bu isim verilmigtir.

[+ R R P, P,
> 4 vt Bolme Noktas: 1
Bolme Noktasir-1 . ————— Bolme Noklas1 2
Caprazlama Noktasi
Sekil 3.4. Yogun gapraziama.

Her zaman yogun gaprazlamanin diizenli ¢aprazlamadan daha iyi olmas: miimkiin degildir.
Ciinkii populasyonun yapisi ¢aprazlama operatdrlerin basarisim etkileyen faktorlerden biridir.

Islemlerin yerel ¢oziimde kalip tikanmasim engellemek igin iki tane mutasyon operatorii
tanimlanmustir. Bunlardan birincisi Transpozisyon Mutasyondur. Bu mutasyonun galisma sekli,
en soldaki (r-1) bolme noktasina gére simetrik olarak genlerin yer degistirmesi ile elde edilen bir
operatordiir. Sekil 3.5” te transpozisyon mutasyonun sekli gorilmektedir. Ilk iterasyonda (r-1)
noktasma bitigik olan noktalar yer degistirir (birinci adim). Ikinci iterasyonda 2.Adm’ da
gosterilen genler ver degistirir. Ugiincii iterasyonda 3.Adim’ da gosterilen genler yer degistirir.
Bu sekilde igleme devam edilir. Ne zaman 1.Adim’ da gésterilen genlere tekrar déniiliir diye
sorulacak olursa, iterasyon sayisinmn p, par¢asinin uzunluguna gére modu alimr ve sonuca 1

eklenerek yer degistirecek geniz (r-1) noktasima gore yer degisimi elde edilir.

2.Adm
P, alY Ala M N —— P, P,

y y'y

1.Adim

Bé6lme Noktasi 1
3. Adm Bolme Noktasy 2
Bolme Noktasi r-1

Sekil 3.5. Transpozisyon mutasyon.

Transpozisyon mutasyon operatorii, (r-1) bolme noktasina gore simetrik ¢aligan bir
mutasyon operatoriidiir. Bir de saf tarafta gelisigiizel bir genin segilmesi durumu vardir. Bu
mutasyon gesidine de Antisimetrik Transpozisyon mutasyon operatorii ad: verildi,
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Bu iki operatérin tanimlanmasmin sebebi, efer islem yerel ¢oziimde kalmugsa, biyik
sigrama yaptirarak global aramada kolaylik sagmaktir.

3.3. Diizenli Populasyonun Gelisigiizel Populasyona Gére Ustiinlikleri

Uygulama sonuglan verilmeden 6nce gelisigiizel populasyonun avantajli yonleri oldugu ve
bu yoénlerin diizenli populasyonda da var oldugunun gosterilmesi gerekiyor. Bu &zellikler:
populasyonun - gesitliligi, kromozomlar -arasmda lincer bagmsiziigin olmast. Populasyonun
cesitlilifini gosterebilmek i¢in o populasyonun varyansina bakilir ve bireyler arasinda lineer
bagimsizligm olup olmadiini kontrol edebilinek i¢in de nesiller arasinda korelasyona bakihr.

Diizenli populasyon yonteminin olasihksal analizinin yapilabilmesi i¢in bazi terimlerin
verilmesi gerekir.

N: Populasyondaki birey sayisi

n: bireyin bit uzunlugu

P(i): 1. birevin olugma olasihigi

- Populasyonun t anindaki beklenen degert

o;. Populasyonun t anindaki standart sapma degeri

Olasiliksal hesaplamalara gegmeden once diizenli populasyon yonteminde elde edilen
baglangic populasyonundaki bireylerden en az birinin ¢6ziimiin oldugu bélgede oldugu
diistiniilecektir. Ciinkii geligigiizel olusturulan bireyin timleyeni alindiginda, bu iki bireyden en
az biri ¢oziim bolgesinde olur. Gelisigiizel iiretilen bir birey dért parcaya boliinerek populasyon
iiretilecek olsun. Bu durumda gelisigiizel uretilen kromozom Cy=A3AA;A, olmak iizere

bireyleri elde edilir. Bir bireydeki gen sayisi k olmak iizere bu bireyler arasinda

CotCis=2",
C+Ci=2",
CH+Ci=2",
Cs+Cp=2",; 3.5)
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CHCi=2%
Cs‘."C 1o=2n.;
C5+C9=2n_1

iligkisi vardir. Bu bilgilerden sonra iiretilecek olan populasyonun olasilik hesaplan asagidaki
gibi verilebilir (diizenli dagihm 6zelligi).

P(Co)=—21; (3.6)

dir ve C, bireyi geligigiizel uretildikten sonra C;,...,C;s bireylerinin ne olduklarr artik- bethidir.
Bundan dolay1

PCICH=1  I<i<I5 3.7

olur ve P(C;|Cy olasilig1 Cy bireyin olusturulma olay: olustuktan sonra C; bireyin olusturulma
olayimin meydana gelme olasihigidir (sarttr olasilik). Buradan,

P(Cir\Co)=2—l11 I<i<15 (3.8)
esitligi elde edilir. Dizenli populasyon yonteminde bir bireyin gelisigiizel olarak iiretilme
olasiigmmin dagihm diizenli bir yapidadir. P(C)), 1<i<15, olasthgm hesaplamak icin C,

bireyinin iiretitme durumu g6z 6niine alindigr zaman P(C,) igi alt simr P(C;)>P(€C,) olur. Bunun

anlam

P(Ci,O)zEIn— 1<i<15 (3.9)
olur. Burada r pargaya bélme iglemi igin 2'-1 tane birey gelisigiizel iiretilen bir bireyden iiretilir.

Bu durumda 1<i<15 igin P(C; olasilik degeri 1/2° olur. C={C,,C,,...,.Ci5s} olmak iizere C
kiimesinin ortalama degeri (beklenen degeri - 4(C)) hesaplanabilir.

15
WO=2 C,P(C)
i=0
1
Z?((CO +C15)+(Cl +Cl4)+(C2 +C13)+(C3 +C12)+

(C, +C)+(Cs +Cp )+ (Cs +C)+(C, +Cy)) (3.10)
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1
=— 27 2=
> 2"

=.2_n.=2n-1

2
olur. Bu deger sadece bir tane gelisigiizel dretilen birey igin bulummustur. Gelisigiizel
olusturulan birey sayis1 N tane eleman igeren bir populasyon igin N/2' olur. Toplam populasyon
igin p(C) degeri N/2' ile carpilip tekrar bu defere boliinecegi igin aym sonucg elde edilir.
Buradan pu=g(C) oldugu goriilmiis olur. (3.5) esitliklerinden de yola ¢ikilarak populasyonun
ortalama degerinin u(C)=2"" olacag rahathikla goriilebilir.

Burada amag¢ populasyonun dizenli dafima o6zelligine sahip olup olmadigmm
gosterilmesidir. Bunun i¢in her bireyin gelme olasiigina P(C;) denilirse

n 2" 1
P(C)=2"=—=P(C,)=—

() 5 5 (€) -

olacagindan populasyon diizenli olma 6zelliini kaybetmemektedir.

Bu populasyonun varyanst ve standart sapmasmn hesaplamak igin € kimmesinden

faydalamlacaktir, Tk olarak CC kiimesinin varyansimin- o°(C)- hesaplanmasi gerekir
2\ — i M2

(€)= 2 (C; —u(©))’ 3.1
i=0

1<i<7 ve 8<j<15 i¢in her farkl (i,j) ¢ifti i¢in (her i ve j degeri sadece bir kez kultamltarak) C;-
W(C)y=-(C;-u(C)) oldugundan (3.5 esitliklerinde oldugu gibi)

(0)=23 (C; ~w(O)) (3.12)

olur. Burada farklarin karesi alindigindan; elde edilecek olan sonucun karekokir almip standart
sapma olan o71C) degeri elde edildiginde

w(C)>o(C) (3.13)
olur. Buradan degigim katsayisinin

ﬂ<l

(.14
w(C) )
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oldugu goriiliir. Bunun anlami hizh yayilan bir topluluk olmadifidir. Bu populasyonun diizgiin
olup olmadif1 3. momente bakilarak da anlagilabilir.

15
o*(C)=Y(C, —u©)y’ (3.15)
i=0

olur ve ¢’(C) degerini hesaplamak icin 1<i<7 ve 8<j<15 ve her farkli (i,j) ¢ifti igin (C;-p(C))=-
(C-n(C)) oldugundan (her i ve j degeri sadece bir kez kullamlarak)-

o*(C)=0 (3.16)

olur. Buradan carpiklik katsayisi da sifir olarak bulunur. Bu elde edilen populasyonun beklenen
deger etrafinda diizgiin olarak dagildigim gosterir. Ciinkii her bireyin olugma olasihg: diizenli
dagilm 6zellifine sahip ve populasyonun garpiklik katsayisi 0 ¢ikarken ortalama deferi o
uzayin medyammna esit oldugundan bu populasyon diizenli bir populasyondur. Bundan dolay1
gelisigiizel populasyondan daha avantajli bir yapiya sahiptir.

Gelisigiizel baslangi¢ populasyonu iiretme yonteminde hiperuzayda bu kadar diizgin
dagilmig bir baglangic populasyonu elde etme olasihi sifira yakindir. Bundan dolay: genetik
arama ¢ok zaman alirken iraksama ve yerel ¢6ziimde kalmas: kagimlmaz olur. Fakat diizenli
populasyon yéntemi ¢ok diizgiin bir baglangi¢ populasyonu elde ettifinden dolayr hem bu iki
problemin ortadan kalkmasimt saglar ve hem de daha kisa zamanda ¢6ziime ulagilir.

Diger iki énemli husus, populasyonun cesitliligine bakmaktir. Bunun anlami: zaman
igerisinde populasyonun ¢esitliligini kaybedip kaybetmedigini tespit etmektir. Bunun igin
yapilan uygulama sonucunda  Sekil 3.6 da Griewank fonksiyonu igin populasyonlarin
degisimleri (varvanslari) goriilmektedir. Bu tezde her iki populasyonu kargilagtirmak igin bes
tane gok modelli fonksiyon kullamilmistir ve bu fonksiyonlarin tanimlart beginci boliimde detayh
olarak verilmigtir. Bu gekilden de anlagilacagi gibt gelisigiizel populasyonda goézlemlenen
cesitlilik olay1 diizenli populasyonda da goriilmektedir. Ciinkii biitiin r degerleri igin elde edilen
populasyonlarin, bu fonksiyon igin elde edilen degigimleri ile gelisigiizel populasyonda yine aynt
fonksiyon i¢in elde edilen degigimleri arasinda benzerlikler gériilmektedir. Bu da gostermektedir
ki, diizenli populasyon genetik populasyonun gesitliliini kaybetmemektedir.

Bunun i¢in yapilan diger bir uygulama sonucunda Sekil 3.7° de Michalewicz fonksiyonu
icin populasyonlarin degisimleri (varyanslan) goériilmektedir. Bu sekilden de anlagilacagi gibi
gelisigiizel populasyonda gozlemlenen gegitlilik olayr diizenli populasyonda da goriilmektedir.
Ciinkii bazi r degerleri icin elde edilen populasyonlarm bu fonksiyon igin elde edilen degisimleri
ile gelisigiizel populasyonda bu fonksiyon igin elde edilen degisimleri arasinda benzerlikler
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gorilmektedir. Bunun anlamm diizenli populasyon genetik populasyonun gesitlilizini
kaybetmemektedir. $ekil 3.8” de ise Rosenbrock fonksiyonu igin populasyonlarin degigimleri
verilmistir ve burada gériilecegi gibi populasyonlarin hepsinde gegitlilik bulunmaktadir.

Sekil 3.8” de populasyon degisimi belli bir bolgede vardir ve ondan sonra bu degisim sifira
digmektedir. Bunun sebebi, bu fonksiyonun bir tane maksimum noktasi bulunmaktadir. Belli
iterasyon sayismdan sonra populasyon birbirine benzemektedir. Bu durum her iki populasyon
tiri igin de gegerlidir. Geriye kalan iki fonksiyon igin de diizenli ve gelisigiizel populasyonlarin
degisimlerine bakildifinda benzer 6zellikler tagimaktadirlar.

- Iterasyon

Sekil 3.6. Griewank fonksiyonu icin populasyonlarin degisimleri.
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=5 T Gelisigiizel

Sekil 3.7. Michalewicz fonksiyonu i¢in populasyontarin degisimieri.

T
“lterasyon

Gelisigiizel

Sekil 3.8. Rosenbrock fonksiyonu igin populasyonlarin degisimleri.

Ikinci onemli 6zellik ise, bireyler arasinda lineer bagimsizligin olmasmmn saglanmasidir.
Bunu gorebilmek igin iki nesil arasindaki korelasyona bakilir. Korelasyon degeri r degerinden
bagimsiz ve biitiin r degerleri i¢in sifir gikmaktadir. Aymi durum gelisigiizel populasyon i¢in de
gegerlidir, yani gelisigiizel populasyonda iki nesil arasindaki korelasyon sifir ¢ikmaktadir. Sekil
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3.9’ da degisik r degerleri i¢in diizenli populasyonun ve gelisigiizel' populasyonun korelasyon
grafikleri g6riilmektedir.

Kisaca tekrar belirtilecek olursa, diizenli populasyon, gelisigiizel populasyonun sahip
oldugu gesitlilik ve nesiller arasindaki lincer bagimsizlik 6zellikleri yam sira aym zamanda
diizenlilik 6zelligine de sahiptir. Bu 6zellikler, bu populasyonun getirmis oldugu bir tistimliktiir.

Diizenli ve gelisigiizel populasyonlarin 6zellikleri kisaca asagidaki gibi 6zetlenebilir.
Gelisigiizel Populasyon

o Bireyler arasinda ¢esitliligin olmasi.
e Nesiller arasinda lineer bagimhhigm olmarmas:.
e Populasyon yerel ¢oziimde kalma problemine sahiptir.

. Is(orelasynnz : s S lémglasm

=4 ve Griewank

e

;lé&;etaéﬁiﬁ:«‘h |

1=5 ve Rosenbrock B Geligigiizel ve Peaks

Sekil 3.9. populasyonlarin dégisik fonksiyonlar icin korelasyon grafikleri,

Diizenli Populasyon
o Bireyler arasinda gesitliligin olmas:.
e Nesiller arasinda lineer bagimhiligin olmamas:.
e Populasyonun garpiklik katsayist sifir ve beklenen degeri uzaym medyanna esittir.
e Populasyon yerel ¢oziimde kalma problemine sahip degildir.
e Populasyon en iyi ¢6ziimden uzaklagmaz.
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3.4. Adah Diizenli Populasyon

Diizenli populasyonda gelisigiizel iiretilen kromozom r degerine bagli olarak parcalara
aynlip daha sonra biitiin kromozomun ve pargalarin belli bir diizen igerisinde tiimleyenleri
almarak yeni kromozomlar tiiretiliyordi. Adali diizenli populasyonda ise, gelisigiizel iretilen
kromozomlar bir adaya atilirken, bu kromozomlarin biitiin tiimleyenleri bagka bir adaya atilir, en
sagda kalan par¢anin timleyeni alinarak kromozomlar bagka bir adaya atilir ve bu sekilde 2° tane
ada olusur. $ekil 3.10° da gelisigiizel diretilen bir kromozomdan adalara hangi diizende tiiretilen
kromozomlar ve gelisigiizel kromozomlarn adalara eklenigi goriilmektedir.

Geligigiizel iretilen kromozom C, olmak iizere C;, C,, .., C_, . tane kromozom C,

2'-1
kromozomundan tiiretilir. Bu kromozomlar Sekil 3.10° da gériildiigii gibi her kromozom kendisi
ile aym endekse sahip adaya yerlestirilir. Bu gekilde gelisigiizel iiretilen bir kromozom durumu
gosterilmistir. Birden fazla gelisigiizel kromozom iiretildi§i zaman aym durum séz konusudur.
Dikkat edildiginde gorillecek bir gergek vardir; o da eger gelisigiizel iirefilen biitin Cq
kromozomlan1 birbirinden farkli ise adalarin hepsinde bulunan kromozomlar birbirinden
farkhidirlar. Eger C, kromozomlarin hepsi aym ise, bu durumda sadece her adadaki kromozomlar
birbirinin aym: olur ve adalar arasinda kromozom benzerligi olmayacaktir. Adali diizenli
populasyonun bu ozelligi, gelisigiizel populasyondan daha iyidir. Ciinkii bu adali populasyontar
gelisigiizel olarak inga edilecek olursa, populasyondaki biitiin kromozomlarin ayni olma ihtimali

vardir.

LI 2 S S N B SN

Sekil 3.10. Adal: diizenli populasyonda kromozomiarin yerlesimi.
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Adali populasyonun diger 6nemli bir oézelligi de paralel veya dagitik mimariler fizerinde
kullamlmaya gok miisait bir yapiya sahip olmasidir. Daha 6nce vurgulandig1 gibi adalar arasinda
baglangigta kromozom benzerligi olmadigmndan her makina farkhi bir- populasyomr ile aym

problemi ¢ozecektir.

3.5, Onemli Nokta

Diizenli populasyon yéntemi kullamlirken, dikkat edilmesi gereken onemli nokta eger bir
kromozomda birden fazla defisken varsa, o kromozomun degisken sayis1 kadar pargaya
ayrilmas1 durumundaki r degerinin hilkmii sanki r=1 gibi etki eder. Bundan dolayr bu yontemi
kullanacak kisilerin bu noktay1 her zaman hatirda tutmalan gerekmektedir (Sekil 3.11).

Ayrm Noktasml K Ayrim Noktasi 1

Ayrim Noktas1 2

Sekil 3.11. Degisken ve ayrim noktalarimn ¢akismast duramu.
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4. CAPRAZLAMA VE MUTASYONUN DUZENLIi POPULASYONA ETKILERI

Genetik algoritmalarda kodlama sekilleri daha o6nce belirtildigi gibi dort sekilde
vapilmaktadir. Bu kodlama sgekilleri ikili, tamsayl, gergel sayr ve karakter kodlamalardir.
Ozellikle ikili kodlama kullamliyorsa, nesiller arasi gecislerde genetik operatorlerin etkisi
sonucunda nasil bireylerin ortaya gikacagi olasiliksal olarak daha kolay hesaplanabilmektedir.

Ikili kodlamada her gen O veya 1 ile ifade edilir, yani kodlama alfabesi A={0,1} olur. Bir
kromozom grubuna veya olugabilecek kromozom grubuna sema denir ve sema Ornekleri
101*.. %, 1101*..*, *01* *1 seklinde verilebilir ve * bir gemim 0 veya 1 olmasmm énemli
olmadig1 durumlarda kullanihr. Ornegin, 001*** semas:1 bir kromozom kiimesini ifade eder ve

bu kromozomlar
001***={001000, 001001, 001010, 001011, 001100, 001101, 001110, 001111}

seklindedir. Bir semada 0 veya 1 olan genlere tamimlayan genler denir ve bir semada tammlayan
gen sayisma o semamn mertebesi denir. En soldaki tammlayan genin endeksinden en sagdaki
tanimlayan genin endeksinin c¢ikarilmasi sonucunda elde edilen defere tamimlama uzakh
denir. Bir gemada * olan gen sayisi 0 gemanin temsil ettifi uzayin boyutunu verir. Eger bir
semada * olan gen sayis1 2 ise, bu sema hiperdiizlemi temsil etmektedir; eger * olan gen sayisi 3
veya daha fazla ise, bu sema bir hiperuzayr temsil eder: Bu tez calismasinda, genel olarak bu- iki
terim birbirinin yerine kullanilacaktir ve semalar H ile gosterilecektir. H, semasi ¢ aninda var
olan bir semacdhr.

Mutasyon ve gaprazlama operatorlerin etkisi iki sekilde analiz edilmektedir. Birincisi, bu
¢aprazlama operatoriin gemanin yagamu #zerine olan etkisidir ve ikincisi de mutasyon
operatdriinin semamn yasamu iizerine olan etkisidir. Operatérlerin bu etkilerinden yola ¢ikilarak.
t anmdaki birey sayist verildiginde s+/ amndaki birey sayist yaklagik olarak
hesaplanabilmektedir veya evlat sayist i¢in bir alt simr hesabi yapilabilmektedir. Bunun igin

m(H) . t aminda H gsemasi igindeki birey sayist
fH t aninda H gemasimin ortalama uygunluk degeri
f s : t amnda populasyonun ortalama uygunluk degeri
my(H) : t+1 aninda H semas: iginde var olabilecek birey sayisi
olmak iizere
m,,, (H) > m,(H) f‘éH) P, (H) 4.1)

t
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olur (Spears, 1998; Goldberg, 1987; DeJong, 1975) ve P,(H) terimi H semasiun mutasyomn veya
caprazlama sonucunda bozulmama olasihfidir. Burada dikkat edilmesi gereken bir nokta vardir.
Mutasyon ve gaprazlama ile H semasmin bozulmamas: veya bagka semalardan H semasmin
elde edilmesi gibi iki durumun olmas: esitsizlige sebep olur.

Genlerin' degerini aldigr alfabe 4 olsun ve kromozonr uzuntugu £ olsurm; [Al=2 oldugu
biliniyor. H; semast en fazla 2"* tane farkhi kromozom igerebilir. Omegin, H,=10%1%0
semasinda 2%*=2%=4 tane farkh kromozom vardir ve bu kromozomlar 100100, 100110, 101100,
101110 olur.

4.1. n-Noktah Caprazlamann Etkisi

Tk olarak gapraziama operatériiniin etkisi incelenebilir. Caprazlama iglemi U gelisigiizel
degigken ile tasvir edilsin. H; igin 2* tane farkl: caprazlama olayr gergeklesebilir ve {uo, us, ...,

U, } olur ve olasiligm tanum geregi biitin olaylarmn olasiliklarinmn toplanu
D P(U=u)=>"P,)=1 (4.2)

olur.

Caprazlama igin secilen iki atadan biri gelisigiizet ve diert H;, semasmn iginde olsun.
Secilen atalar P; ve P, olmak iizere P,eH, ve P,zH, veya P,cH, icin caprazlama
uygulandiinda iki tane evlat olusur (Sekil 4.1). Caprazlama sonucunda olugan evlatlardan en az
biri H, semas: iginde ise, H, semas1 yasamma devam ediyor denir ve eger hicbir evlat bu sema
icinde degilse, bu durumda H, semasi bozulmus denir. Bu gemanin yagamina devam etme
olasihig1 P, ve bozulma olasihig1 Py olsun. Agikca

Py (Hy) = ZP(U =u;)P(Hyyas. | u;)

= ZP(ui)Py(Hk [u,) 4.3)

P,: | Tgaf gzl 1917
Py | Wn
L J
\
1
{ v J
L

Sekil 4.1. H; semasinda tanimlayan genler : gy, g, g3 (L kromozom uzunlugn ve L, tammlama uzunlugu).
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ve

P,(Hy) =ZP(U=ui)P(H'kb°ZUImalui)

: 4.4)
=ZP(“1)Pb(Hk lu;)
oldugu goériilebilir (DeJong, 1975; Goldberg, 1987; Spears, 1998). Caprazlama isleminden sonra
H, semas1 yasammna devam edebilir veya bozulabilir. Bundan dolay

Py (Ho)+Py(H)=1 (4.5)

olur.

Bu bdliimde n-noktali ¢aprazlamanin ve diizenli ¢aprazlamamn etkileri incelenecektir. n-
noktali caprazlamada, » tane kesme noktasi ¢aprazlama olaylarim belirler. Bu olaylar ¢ift ve tek
olaylar olarak ikiye aynlirlar. Cift olayin olugmas: igin tammlayan bitisik iki gen arasina ¢ift
sayida kesme noktasimin denk gelmesi durumudur. Bu durumda H, yagamina devam eder, ¢iinkii
tammlayan genler yer degistirmezler. Sekil 4.2 (a)’ da bu durum goriilmektedir. Aksine tek.
olaym anlami, bitigik tanimlayan genler arasmna tek sayida kesme noktasmin diigmesi
durumudur. Tek olay durumu Sekil 4.2(b)’ de goriilmektedir. Her iki durumda da L kromozom
uzunlugunu gosterirken, L; uzunlugu tammlama uzakhgm géstermektedir. Tek olayin olusmasi
durumunda tammlayan genler yer degistirir ve bu durumda da

Pia (Hy) = > P(u;) (4.6)
u;gift

P (Hy)= Z P(u;) 4.7
u; tek

bagintilan elde edilir.

Sekil 4.2° de ¢ift ve tek olaylarm Hj iizerindeki etkileri goriilmektedir. Bundan dolay:
Pia(Hi)+Pra(Hi)=1 (4.8)

elde edilir. Buradan

P,(H,)= zi:ﬁP(ui)Pb Hy |u)+ z;fkp(ui)Pb Hy |vy) (4.9)
u;¢ u; t

ve

P (H,) = %ﬁP(ui)Py (Hy [u;)+ ZkP(ui)‘P; (Hy {u;) (4.10)

42




P,: % lo,| g |
@ '
P,
.L . ) j ............
Y
L YLI
L
PI: g, 9, 9;
(®)
P2:
_______ . ]
.
_ . L
L

Sekil 4.2, (a) bitigik tamimlayan genler arasina ift sayida kesme noktasinin diigmesi;
(b) bitigik tanimlayan genler arasina tek sayida kesme noktasiun diismesi.

bagmtilan elde edilir. Cift olay oldugu zaman

Pb(Hkllli)=O, Yy Glﬁ
ve

Py(Hk‘lli): 1 N Vu,- (;lft

olur. Bu bilgilerin kullamimu ile denklem 4.9 ve denklem 4.10

P, (Hy) = zp(ui)Pb(Hk [u;) |

u; tek "

ve

P (H,)= D P(u))+ ZP(ui)Py(Hk [u;)
u; ¢ift u; tek

seklini alirlar. Yagam ve bozulma olasiliklar

Pb(Hk) = Zp(ui)
u; tek
=1- Y P(u;)
u; gift
= I_Pgiﬁ (Hk)
ve
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P (H,)= 3 P(u;) =Py (H,) (4.12)

u; ¢ift

olurlar. P,s(H)), yasam olasihg icin alt s teskil ederken bozulma olasihg: iginde 1- Pia(Hy)
iist smirt teskil etmektedir. Su ana kadar verilen bilgiler gelisigiizel populasyon i¢in gecerli olan
bilgilerdi. Bu bilgiler diizenli populasyon igin de gegerti olmrasma ragmen bazr 6zel duramlar
karsimiza cikabilmektedir. Bunun i¢in ¢aprazlama operatoriiniin bu etkileri yamnda bir de
diizenli populasyona has olan etkilerinin verilimesi gerekir. Bunun igin populasyonun yapismin

daha rahat anlagilmasi i¢in r=4 ve K, gelisigiizel iiretilen bir kromozomdan

K, =C,C,C,C, K,=C,C,C,C,
K,=C,C,CC, K,=C,C,CC,
K,=C,C,CC, K,=C,C,CC,
K¢ =C,C,CC, K,=C,C,CC,

(4.13)

kromozomlan tiretilir. Caprazlama igin iki tane kromozom segilir ve bu kromozomlarin bir
gelisigiizel iiretilmis kromozomdan tiiretilmis kromozomlar grubundan segilme olasiliklar r bir
kromozomdaki parca sayist ve N de populasyon boyutu olmak tizere

H
P(atasegme) = (i} - 21\; g\; :11)). @.14)
)

olur. r=1 oldugu durumda eger gelisigiizel iiretiten kromozomiarin hepst birbirinden farklt ve
tamimlayan genlerden en az bir tanesi yer degistiriyorsa, Py(u;)=0 olur. Bu durumda Py(u;)=1
olur. Eger gelisigiizel iiretilen kromozomlardan en az iki tanesi aym ise bu durumda Py(u;)=0

olmaz ve

P, (u;) Zﬁ(}?j (4.15)

olur ve bozulma olasihifs ise
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6
P(u)sl—-— 4.16
olur. Eger r>1 ve her iki ata aym kromozomdan tiiretiterr kromozomlar grobundan secilmis ve
bir pargaya diigen kesme nokta sayisi ¢ift ise

u(z‘]

212 ) r@-)

P, (u;)= [N) = D 41D
2

olur. Eger bir parcaya diigen kesme nokta saysi tek ise,

2*-2} 1

(2 :’): B 21‘——2(21'—2 _1)

P, (u;) > (N] ) (4.18)
2

olur. Buradan bozulma olasilig:

b (2r _ l) _ 2r—2 (zr—z _ l)
IN(N-1) 2N(N-1

P, (u)<1- (4.19)

olur. Eger secilen iki ata aym: kromozomdan tiretilmis kromozom grubundan degillerse,
gelisigiizel populasyona olan gaprazlama etkilert bu populasyon igin de gegerli otur: Gelisigiizel

populasyonda gaprazlamanin etkisinin hesaplanabilmesi igin P »(H,) degerinin bilinmesi gerekir
(Spears, 1998; DeJong, 1975). k=2 igin

[n/2](n L 2 L-L n-2j
P (H = ot B B et .
s (a, Lo Lm) ;&JLJ(LJ 420

bagintis1 elde edilir. Li/L oram bir kesme noktasinm iki tane tammlayan genr arasma denk gelme
olasiligidir ve (L-L;)/L ise denk gelmeme olasiligidir. Denklem 4.7 genellestirildiginde ve k=3
icin agagdaki tekrarh baginti elde edilir (Spears, 1998).

la2)(n YL, \¥(L-L, "™ ,
P (H;,LL,Ly,n)= Y (2)(_1) (——L) P, (H,, L, L, ,2)) (4.21)
o \ZINL L
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Daha yiiksek mertebeli gemalar icinde benzer tekrarli bagmntilar elde edilebilir (Spears, 1998) ve.
bu bagint1 (4.22)’ de goriilmektedir.

lar2)(n YL, Y(L-L, V™ .
Pt;iﬁ (HkaL:LJ:“‘aLk-nn)= Z (2]("‘1‘) (“'—1) P(;iﬂ (Hk—laLla“'aLk—hZJ) (4.22)
Fo \ZJA L L

Bitisik olan iki tamimlayan gen arasinda tek sayida kesme noktas: olmasina ragmen eger
her iki kromozomda yer degistiren tammlayan genler aym ise, sema bozulmaz ve yasanmna
devam eder. Bu populasyonun homojenliginin bir sonucudur. Pp(H)) olasilifi bir semamn
yasamim siirdiirmesi igin bir alt smr teskil etmektedir; bundan dolayr Pgp(Hy) olasithg P,(H)
olasiligr igin bir alt simrdir. Bitigik olan tamimlayan genler arasinda sadece ¢ift sayida kesme
noktast olmasi durumunun aksine, tck sayida kesme noktasimn olmasi durumlarnnin da géz
oniine almmasi gerekir, ¢iinkii populasyonun homojenligi semamn yasama sansimm etkileyen bir
faktordiir. Denklem 4.3 {in hesaplanmas: igin biitiin durumlann g6z 6niine alinmasi gerekir. n-
noktali gaprazlamada H, semasinin yagama olasilig
f})(hjj (ﬂ)m P, (H, |u;) (4.23)

J

Py(Hz’L:Llan)':Z( L L

j=0

olur. Boylece biitiin durumlann g6z oniine alinmasindan sonra A, igin tekrarh baginti denklem
4.24" deki gibi olur.

o (YL, Y(L-L " .
Py (HL 3Le Lla‘“aLk—] 9n) = Z . '_1 (___lj Py (Hk—laL] I “9Lk——19,]) (424)
F\JAL L

(4.24) tekrarli bagintis1 mertebesi kiicik olan semaya dogru ilerletilince en sonunda (4.23)
bagintisina ulagir. Buradan P,(H|u;) degerinin hesaplanabilmesi onemlidir; ¢inkii bunu
hesaplamak hem ¢aprazlama olaylarina bagh ve hem de populasyonun homojenliine baghdir.
Gelisigiizel populasyonlarda, populasyonun homojentiginden yola ¢ikarak hesaplamanin
vapilmasi i¢in K tammlayan genler kimesi olmak iizere X genin degistigi kabul edilsin.
Caprazlamadan sonra semanin yasama sansi iki duruma baghidsr.

e Iki atanin X genlerinin aym olmasidir.

e iki atamin K-X genlerinin ayni1 olmasidir.

Bu durumda
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Py (i) =P oy (X)+Poy(K-X)-Po (K) (4.25)

olur. Py(X) olasilig1 her iki atanin X genlerinin aym olma olasihigidir.
Diizenli populasyonun gelisigiizel populasyondan olan farkindan yola gikarak P, (X)
hesaplanabilir ve bunun bagntis1 (4.26)" da gériilmektedir.

;)

12) 2@ -

Ps(X) = 2'[N) " 2N(N-1)
2

(4.26)

Bu durum mutasyon operatoriniin hi¢ kullamifmadigi durumlar igin gegerlidir. Genlerin
bagimsiz oldugu kabul edilirse (gelisigiizel populasyonlarda), (4.25) bagmntisi

P (Hy |u)=[]P,(d)+ J[IP,(d)-[]P,(d) 4.27)

deX de(K-X) dek
seklini alir. Bu baginti
P, (H, |u;) =P} +P5™ —P£

seklinde sadelestirilebilir. Tkili kodlama igin P,>1/2 olur. Fakat (4.26) bagmtisma bakildist
zaman ikili kodlama kullamldigt halde, sanki kodlama alfabesinin boyutu 2’ dem daha
biyiikmiis gibi P<1/2 olur. Bundan dolay1 da diizenli populasyonun gesitliligi gelisigiizel
populasyona gore daha fazla sagladig1 agik bir gekilde goriiimektedir.

4.2. Diizenli Caprazlamanin Etkisi

Diizenli ¢aprazlamanin populasyon iizerine olan etkisinin incelenebilmesi igin P, olasthgi
tammlayan genlerin yer degistirme olasiligt olsun. Diizenli capraziamada cift caprazlama olay:
H, semalarin k tane tammlayan genlerinin yer degistirmesi veya higbir tanmlayan genim yer

degistirmemesi durumunda olusur. Bu durumda
Pao (Hy,Py) = Py +(1-Py)" (4.28)

elde edilir. K kiimesi k tammlayan genlerin kiimesi olsun. Denklem 4.28 daha genel olarak
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P, (H,,P) = Y PHQA-P)Y <P, (H, |u;) (4.29)
XcK

scklinde yazilir. Burada onemli olan' Py(H|uy) olasiigmm hesaplanmasidir,” ¢imkii- bu deger
hesaplandiktan sonra esitlifin degerinin hesaplanmasi kolaylasacaktir. Py(Hiju;) olasiliginin
hesaplanmasi igin populasyonun homojenliginden faydalanihir ve-

x (k) . e .
P (H,,P,) = zn( JPOJ (1-Py)** (P; +PL —P;) (4.30)
J=
elde edilir.
Diizenli populasyon géz 6niine alindiginda ¢apraziama sonucunda semanin bozulmamas:
i¢in ¢aprazlamamn parca tabanli olmas: gerekiyor. Eger yer de§isim parca bazli ise,

l(er

212 Iyt _

P, (H,,P,) = (N) - ;;(ZN_?) 431y
2

olur. Bu populasyonun homojenligi hesaba katilinca, Denkltem 4.31° de sol tarafta elde edileeek
deger bu olasilik hesab:r i¢in bir alt smin teskil edecektir. Eger semanin bozulmasi olasilig:
hesaplanmak istenirse, denklem 4.31° de verilen deger birden cikanldiginda elde edilen deger

semanin bozulma olasilifmn iist s tegkil edecektir. Bu durumda

272" 1)

P,(H,,P))<1-
(P < 1= r =

(4.32)

bagintis1 elde edilir. Eger yer degistiren tammlayan genler par¢a tabanh degilse, bu durumda
populasyonun homojenligi semamn yasama durumunu belirler. Yer degistirecck genler aym

degilse, sema bozulur, aksi halde sema yasamia devam eder.

4.3, Caprazlama ile Sema Ingas:

Bu boliimde incelenmek istenen durum sudur: H,, ve H, semalarindan A, semasmin inga
edilmesidir. Ilk olarak H,, ve H, semalarmn tammlayan genlerinin ortak olmadif kabul edilsin
ve k=m+q olur.
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Bu durumlar S gelisigiizel degiskeni ile ifade edilsinler. Hj semas igin 2* tane olay vardir
ve bu olaylar{so, s, ..., s} olurlar. Pi(Hils) terimi s; olaymm olusmasmdan sonra Hy-

semasmin inga edilme olasilifini gostersin.

Pin(HkISj)=Pin(Hlem A Hq)

Bagintis1 H,, ve H, semalarindan H; semasimn inga edilmesi olasihg olsun. flk ofarak n-noktah
¢aprazlama sonucunda H; semasmn inga edilmest durumu incelenebilir. n-noktalr ¢aprazlamaya
gére H;, semasinin inga edilmesi olasihify

2 (oYL X L-L n-x.
Pin(Hk’LaLla"'aLk—lanIsj)=Z - —_lj Pin(Hk—laLlr'"’Lk—laxlSj) (433)
x=0\ X L L

bagintisi ile ifade edilir ve k=2 i¢in (4.34) bagmtisi elde edilebilir.

Pm(HZ,L,LI,msj):i(n)(l‘i) (I:ﬂ) P, (H, |sAu;) (4.34)
x=0\ X L L

Burada onemli olan P;,(Hy|s;Au;) deSerinin hesaplanmasidir. Caprazlamada kullanilan (4.25)
bagntisi yerine

P, (H, |s;Au;) = P, (X) +P, (K- X)~P_(K)

bagintisi kullamlir. Tanimlayan genlerin bagimsiz oldugu kabul edilirse

-

P, (H, |s;Au;) = [[P(d)+ [IP,(@ - ITP,(K) (4.35)

deX de(K-X) deX
bagintisi elde edilir. Bu baginti daha da sade yazilabilir ve
P, (H, |s;Au;) =P} +P™ —Pg (4.36)

2o o 2o

seklinde olur. Diizenli populasyon diisiiniildiigiinde
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21’
_q 1 [2 )ﬂ, 2'(2" -1
P (H, | 5;Au,) =1-. [N) 1= N-D) .37

2

bagntis: elde edilir.
Diizenli gaprazlamanin sema ingasi iizerindeki etkisi su sekilde agiklanabilir. Diizenli
caprazlama altinda bir semanin yagamina devam etme olasihigi

P,(H,,P,) = Y PM(1-P)*¥(p_ (X)+P, (K-X)-P,_(K))

XcK

seklindedir, Bu bagint1 ii¢ parcaya boliinebilir. Tlk parca H; semasimin orijinal karakter katan

i¢inde yasamini devam etme olasihidir ve bu olasilik-

(H,,P)) = Y P(1-P)*XP_(X) (4.38)

XcK

Py,mj

olasihigidir ve bu olasilik

P, 4o (H,,P) = S P (1-P) ¥ P (K-X) (4.39)

XcK

seklindedir. Son par¢a ise H; semasinin her iki karakter dizisinde olma olasilifidir ve bu olasihk

P, i (H,,Py) = Y PX¥(1-P)*XP_(K)=P,(K) (4.40)

XcK
seklindedir. Buradan semanin yagama olasilig1
Py(Hy,Po)=Py, oy (Hy. Po)+ Py 4io(Hy,Po)+ Py ii(Hy,Po)y (4.41)

seklinde olur. Bitin bu bilgiler 1g13inda bir semanin inga edilme olasihf rahathkla

hesaplanabilir. Bir gemanin inga edilme olasihg1
Pin(Hk:POIsj)= P y,orj(HmaP 0) Py,dig(anP 0)+ P y,dig(HmaPO) P y,orj(Hq;PO)' Py,iki(HmaPO) Py,iki(}lq:PO) (442)

olur. Elde edilen bagntinin iki tane yasama olaymn aynstirilmg sekli oldugu rahatlikla
goriilebilir. Tanumlayan genler arasinda bagmsizlik oldugu kabul edilirse, son terim
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P (M)P(Q) = [ [P ()] [P (d) = HP@s CY (4.43)

deM deQ

seklini alir. (4.38), (4.39) ve (4.40) esitliklerinde P.y(d) yerine P, yazildiginda.

k (k .
Py o (Hy, Bo) = Z(XJE}‘ (2 ) P;

x=0

k(k X <~ —X
Py aig (Hy . B) = Z(X]Po (1-P,)“ P

x=0

K (k -
P, o (H, By) = Z(XJPS‘ (—P)“ P
x=0

seklini alirlar. Sema insa etmede gelisigiizel populasyon i¢in elde edilen olasihk bagmntitarmda
esitlik varken, diizenli populasyon icin bu esitlikler esitsizlik durumuna gelecektir. Ciinkii
diizenli populasyonda higbir zaman populasyonun homojenligi yiizde-yiiz olmaz. Fakat
gelisigiizel populasyonda bu durumun olugma olasilig1 sifir degildir. Populasyon homojenliginin
yiizde-yiiz olmama durumu, populasyon ¢oziime giderken ki durum degildir. Islemlerin

baglangict veya gesitlilik korundugu siirece gegerlidir.

4.4. Mutasyon Operatdriiniin Etkisi
Diizenli populasyonda hatirlanacagi gibi dmegin r=1 igin geligigiizel iiretilen kromozom
Ko=cic11...c1 ise baglangig populasyonu igerisinde KO =¢,Cy_, *--C¢, kromozomu da olacaktir.

Populasyonun genel karakteristii bu sekilde devam edecektir. Bu durumda H; semasimin

mutasyon operatorii uygulandiktan sonra yagamina devam etme ve bozulma olasihiklarn
k k
P (H)=21- ”f ve P,(H,) < ”f (4.44)

seklinde olur ve p parametresi bir genin mutasyona ugrama olasiligichr: =2 oldugu durumda
Ko=crcra...c;  gelisigiizel  diretilen bir kromozom ise baslangig populasyonunda
K,=¢crery €| L/2 kL2 "Cs Ky =CCy - CriapCluiz) € ve
K3 =00 *“ClL/aiClr/2)**-C; kromozomlarr da olacaktir. Bu durumda mutasyon
operatériimiin Hy semas: tizerindeki etkisi (4.44) denklemindeki esitsizlik sartnr daha giictic hale
getirir. 7 degerini artirmak populasyonda gcesitlilifi artiracagindan, semalann yasama sansmi

artirr,
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S.UYGULAMA SONUCLARI

Bu tez ¢aliyjmasinda amag, genetik algoritmalarda baglangic populasyonu olugturulurken
tamamen gelisigiizellik yerine, kismen gelisigiizellik ile populasyon olugturmakti. Bu sgekilde
elde edilen populasyona diizenli populasyon adi verildi ve bu populasyonun gelisigiizel
populasyonun saglamis oldugu avantajli 6zelliklere sahip oldugu iigiincii boliimde teorik ve
uygulamali olarak gosterildi. Aym boliimde bu populasyonun geligigiizel populasyona gére olan
ustiinlikkleri gésterildi. Bu boliimde ise bes tane ¢ok modelli fonksiyonun maksimum noktasin
bulmak igin bu iki populasyonun uygulama sonuglan verilerek kargilagtirmalan yapilacaktir.
Kullanilan fonksiyonlar Griewank, Michalewicz, Rosenbrock, Rastrigin ve Peaks
fonksiyonlaridir.

Uygulama sonuglarnt verilmeden once, bu c¢alismada’ diizenli populasyon ile" geligigtizel
populasyonu kargilagtirabilmek i¢in daha once verilen test fonksiyonlan iizerinde uygulama
gerceklestirmek igin bir paket program (Delphi 4.0, Inprise) hazirtanmmgtir. Bu paket programun
ana monisii Sekil 5.1° de goriilmektedir. Ana meniide dort tane kisim vardir. Bunlar segim
tiirini belirleme kismu, ¢aprazlama belirleme kismn, populasyon tipini belirteme kismr ve diger
parametreleri belirleme kismudir. Diger parametreleri belirleme kisminda mutasyon ¢esidi, deney
sayst, diizenli populasyonda r degerini belirleme, populasyon boyutu, mutasyon oram gibi
parametreler vardir.

Uygulama sonuglan, her iki populasyona klasik genetik operatorlerin uygulanmast ile
gosterilmigtir. Bundan sonra bu ¢aligjmada tammlanan genetik operatorlerin  sonuglan
sunulmugtur. Uygulanan genetik operatorler: Rulet tekerlegi secimi, diizenli ¢aprazlama ve

gelisigiizel mutasyon seklindedir.

5.1. Griewank Fonksiyonun Sonuglari

Ik olarak Griewank fonksiyonun genel tammm verilebilir ve denklem 5.1° de bu
fonksiyonun genel tanimu gériilmektedir.

~100
£(x,,,X,) 4OOOZ(X ~100)> —Hc s( 7 J+1 (5.1)

ve bu ¢aligmada kullamlan dort degiskenli Griewank fonksiyonu denklem (5.2)° te goriildagi
gibidir. 1ki degiskenli Griewank fonksiyonun grafigi Sekil 5.2° de goriilmektedir.
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C Kararh Hal
 Rank
T Geligigizel

© Yangaph

Gapraziams— |
& Tek Noktah |
T Cift Noktair
© Dazenli

C Yogun

~Populasyon Cegid:
& Dazenli
 Hibnd

 Geligigiizel
> Adal

Sekil 5.1. Programin ana meniisii.

Iki Dedigkenli Griewank Fonksiyonu

12-ekseni

x1-ekseni

Sekil 5.2. Iki degiskenli Griewank fonksiyonu.
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£(X),X5,X3,X,) = ﬁ((x] =100)* +(x; =100)% + (x5 ~100)? + (x, ~100)2)

X5 ] =
—cos(x, 7100)005[‘(2\100}05( X loo)cos( i OOJ +1
V2 V3 2

(52)

Griewank fonksiyonun X1,%2.X3,X4€[-6.0,6.0] araliinda maksimum noktas: diizenli ve
gelisigiizel populasyon ile elde edilmigtir. Diizenli populasyon kullanilirken r=1,234 ve 5
degerleri igin denenmistir. Sekil 5.3° te gorildigi gibi =1 oldugu durumda diizenli
populasyonun Griewank fonksiyonu sonucu goriilmektedir. 50 deneme sonucunda elde edilen
maksimum noktada fonksiyonun degeri 11.46 olurken ortalama iterasyon sayisi ise 4861
olmustur. Sekil 5.4° de diizenli populasyonun r=2 oldugu durumda sonuglari goriilmektedir.
Elde edilen maksimum nokta (-3.5765, -2.0. -3.5765, -1.0) seklindedir. Diizenli populasyonun
=2 oldugu durumdaki sonuglar Sckil 5.4’ te goriilmektedir. Elde edilen maksimum nokta
b o )03, 7395, 0.0, 4.0, 000" e Buoobtnda sl it fonksiyon degeri 11.4481°

dir. Bu sonucun bulunmas icin 50 deneme vapilarak ortalama iterasyon sayisi ise 5179

r—

50
Deney Sapisi

50
Deney Sayisi

|
[Fork.Des. literasyon
11,46 19227

Sekil 5.3. Diizenli populasyonun (r=1) Griewank fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128.
segim sekli=rulet. mutasyon=random. caprazlama=diizenli, deney say1s1=50.

50 50
Deney Sapist Deney Sapisi

Fonk Deg. Iterasvon
-11.45 -22072

Sekil 5.4. Diizenli populasyonun (r=2) Griewank fonksiyonu sonuglart: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, caprazlama=diizenli, deney say1si=50.
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-

50
Deney Sayisi Deney Sapsi

Fonk Ded. Iterasyon
11,46 28316

]

Sekil 5.5. Diizenli populasyonun (r=3) Griewank fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, caprazlama=diizenli, deney say1s1=50.

olmustur. Sekil 5.5 te diizenli populasyonun r=3 oldugu durumdaki sonuglari goriilmektedir. 50
deneme sonucunda clde edilen maksimum nokta (x;‘,x§,x;,x:)=(-3.5765,-2.(1-3,5765,—1.0)‘ dir
ve bu noktadaki fonksiyonun degeri isc 11.4693 olarak clde edilmistir. Bu sonuglar clde
edilirken ortalama iterasyon sayisi 5908 olmustur. Sekil 5.6° da diizenli populasyonun r=4
oldugu durumdaki sonuglan goriilmektedir. Fonksiyonun maksimum degeri (x,*.x;.x;.x:)#-
3.702;2.0,-3.9529,-1.0) noktasinda olup degeri 11.454° tiir ve elde edilen ortalama iterasyon
sayist isc 4324° tiir. Diizenli populasyon igin son olarak r=5 oldugu durumda elde edilen
sonuglar Sekil 3.7° de goriilmektedir ve elde edilen maksimum fonksiyon degeri 11.4687 olup
(.\','.x;.\':_x:):(-3.6235,-2.0,—3.749,—lO) noktasinda elde edilmistir. 50 deneme sonucunda
ortalama iterasyon sayisi 4693° tiir. Sekil 5.8° de ise gelisigiizel populasyonun sonuglarn
gorilmektedir. Bu yéntem fonksiyonun maksimum degerini 11.4633 olarak elde edip bu degere
(x;‘..\z.x;,x:):(—3.8275. 2.0, -3.8275. -1.0) noktasinda ulagmistir. 50 deneme sonucunda
ortalama iterasyon sayist 4740°dir. MATLAB (MathWork Inc.) ile bu fonksiyonun maksimum
degerini 10.8524 olarak bulup bu degere (x{,xg.xz.xj)s(-o.5819, 2.1575, 1.9062, -0.7342)

|

50 50
Deney Sapisi Deney Sapisi

Fonk Deg. iterasyon

-11.45 -18341

Sekil 5.6. Diizenli populasyonun (r=4) Griewank fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, ¢aprazlama=diizenl;. deney say1s1=50.
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Seknl

Sekil 5.7. Diizenli populasyonun (r=5) Griewank fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128.
se¢im sekli=rulet, mutasyon=random, caprazlama=diizenli, deney say1s1=50.

— ,
- o

Deney Sapisi

|

50
Deney Sayisi

!

L
Fonk.Deg. literasvon
11,46 -21052

Sekil 5.8. Gelisigiizel populasyonun Griewank fonksiyonu sonuglart: populasyon boyutu=128.
se¢im sekli=rulet, mutasyon=random, gaprazlama=diizenli, deney say1s1=50.

noktasinda ulagtr.
Her iki populasyon tiiriiniin elde etmis oldugu deger MATLAB™ m elde etmis oldugu
degerden  daha  Kalitelidir. Iterasyon sayisina  gelince r biiyidike sonuca daha izl

kavusmaktadir. r* nin kiigiik oldugu durumlarda gelisigiizel populasyonun iterasyon sayist daha

iyi olmaktadir,

5.2. Michalewicz Fonksiyonun Sonuglari

Test fonksiyonu olarak kullamlan ikinci test fonksiyonu Michalewicz fonksiyonudur ve

tanimu denklem 5.3 te goriildiigii gibidir.
s et U

£(x,,-,x,) = > sin(x; )sin | 2L (5.3)
f T

ve bu caliymada kullanilan Michalewicz fonksiyonu dort degiskenli bir fonksiyondur ve dort
degiskenli Michalewicz fonksiyonu denklem 5.4° te goriilmektedir.




ol i .| 20

£(x,,X,.X;,%,) =sin(x, )sin »[L}J +sin(x2)sm2°[L]
T T

(RED)

. ; 8x: . . aof A%
+sin(x, )sin > [—l{i] +sin(x, )sin [L]
T n

Sekil 5.9” da iki degiskenli Michalewicz fonksiyonun grafigi goriilmektedir.

Michalewicz fonksiyonun x;,x;,X3,x4€ [-6.0,6.0] araliginda maksimum noktasi diizenli ve
gelisigiizel populasyon ile elde edilmistir. Diizenli populasyon kullanilirken =34 ve 5 degerleri
i¢in denenmistir.

Sekil 5.10° da diizenli populasyonun r=3 igin sonuglari gériilmektedir ve fonksiyonun
maksimum degierine (3.57)  (x7,x3,%},x3)=(4.9529, -1.5686, -2,2549, 4.9431) noktasinda
ulagilmigtir. Bunun igin ortalama iterasyon sayisi 117 olmugtur. Sekil 5.11° de diizenl
populasyonun r=4 durumunda elde edilen sonuglar gériilmektedir. (x,‘,x;,x;,x;)=(4.949, -
15854, -1.3137, 4.8431) noktasinda fonksiyonun maksimum degeri elde edilmistir ve bu deger
3.8351” dir. Ortalama iterasyon sayist ise 109” dur. =5 diizenli populasyonun sonucu

Iki Degigkenli Michalewicz Fonksiyonu

x2-ekseni L x1-ekseni

Sekil 5.9. iki degiskenli Michalewicz fonksiyonu.
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Deney Sayisi

Fonk Ded. Iterasyon
-3.569 521

50
Deney Sayisi

Sekil 5.10. Diizenli populasyonun (r=3) Michalewicz fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
se¢im sekli=rulet, mutasyon=random, ¢aprazlama=diizenli. deney sayis1=50.

Fonk.Ded.
3835

T
Deney Sayisi

literasyon
-420

50
Deney Sayisi

Sekil 5.11. Diizenli populasyonun (r=4) Michalewicz fonksiyonu sonuglart: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random. caprazlama=diizenli, deney say1s1=50.

Fonk Ded.
3734

50
Deney Sayist

itera Syor
-687

50
Deney Sayist

Sekil 5.12. Diizenli populasyonun (r=5) Michalewicz fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, caprazlama=diizenli, deney sayisi=50.
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Sekil 5.13. Gelisigiizel populasyonun Michalewicz fonksiyonu sonuglart: populasyon boyutu=128,
giiz
segim sekli=rulet, mutasyon=random, gaprazlama=diizenli, deney say1s1=50.

Sekil 5.12° de goriilmektedir ve (x;.x3.x5,x})=(4.949, -1.549, 49804, 4.8431) noktasinda
fonksiyonun maksimum degeri bulunmustur ve bu deger 3.7347" dir. Ortalama iterasyon sayisi
129" dur. Sekil 5.13° te ise gelisigiizel populasyonun sonuglari gorilmektedir. Bu populasyon
(xr.x3.x5,x3)=(2.219, -1.5725, 5.2863. -1.9294) noktasinda ekstrem noktasii buldu ve
fonksivonun bu noktadaki degeri 3.562 dir. MATLAB ile aymi fonksiyonun degiskenler igin
ayni smir degerlerine sahip tanim kiimeleriyle (0.0,0,0) noktasinin maksimum nokta oldugunu
ve bu noktada fonksiyonun degerini 0 olarak vermistir. Dikkat edildiginde her iki populasyonun
sonuglart MATLAB® in sonuglarindan ¢ok daha iyi oldugu gériilmektedir. Her iki populasyonun
kiyasina gelince iterasyon sayisinda gelisigiizel populasyon daha basariliyken, fonksiyonun

maksimum degerini bulmada ise diizenli populasyon daha iyidir.

5.3. Rosenbrock Fonksiyonun Sonuglari

Ugiincii olarak kullanilan test fonksivonu Rosenbrock fonksiyonudur ve bu fonksiyon da
¢ok-modelli bir fonksiyondur. Tammu denklem 5.5 te verildigi gibidir ve bu ¢alismada
kullanilan dért degiskenli Rosenbrock fonksiyonu denklem 5.6 da goriilmektedir.

f(x,. %, x,) = 3 (100(x ., -x3)+(1-x,)) (5.5)

n-1
i=1
£, x5, %5, %) =1000x, —x7) + (1 -x,)* +100(x, g R

2 5 3 % (5.6)
+100(x, =% )l =—x)" +100(6 -x3)+(1-x,)’

Iki degiskenli Rosenbrock fonksiyonun grafigi Sckil 5.14° te goriilmektedir ve bu calismada
kullanilan Rosenbrock fonksiyonun degisken tanim aralifl x,,%,,x3,x4€[-6.0,6.0] seklindedir.
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Bu fonksiyon igin r parametresinin 3, 4 ve 5 degerleri igin sonuglar almp geligigiizel
populasyonun sonuglan ile karsilastinlacaktir. $ekil 5.15° te r=3 oldugu durumdaki diizenli
populasyonun sonuglan goriilmektedir.

iki Degiskenli Rosenbrock Fonksiyonu

04
R,
-1000 At
3 o7 %
o R R I S S A St
L SR
-2000 PGS S sRe s a:g“

x2-ekseni 5 5

x1-ekseni

Sekil 5.14. iki degiskenli Rosenbrock fonksiyonu.

250
Deney Sapst Deney Sayist
Fonk.Ded. iterasyon
6738 53

Sekil 5.15. Diizenli populasyonun (=3) Rosenbrock fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
se¢im gekli=rulet, d diizenli, deney say1s1=250.

y caprazl
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Sekil 5.16. Diizenli populasyonun (r=4) Rosenbrock fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, gaprazlama=diizenli, deney say1s1=250.

[ 250 250
Deney Sayisi Deney Sayist

iFonkDeﬁ. ib%rasyon

Sekil 5.17. Diizenli populasyonun (r=5) Rosenbrock fonksiyonu sonuglart: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, gaprazlama=diizenli, deney say1s1=250.

250
Deney Sawiz Deney Sapisi

Fork.Ded. iterasyon
670.0 52

Sekil 5.18. Gelisigiizel populasyonun Rosenbrock fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
secim sekli=rulet, mutasyon=random, ¢aprazlama=diizenli, deney say1si=250.
Sekil 5.15, Sckil 5.16 ve Sekil 5.17 sekilleri diizenli populasyonun sirast ile r=3, 4 ve 5
degerleri igin clde edilen sonuglari gostermektedir. Sekil 5.18 de ise gelisigiizel populasyonun
sonucu goriilmektedir. Iterasyon bakimndan birbirlerine fazla bir istinliikleri goriilmemekle

beraber clde edilen fonksiyon sonuglan bakimindan fark vardir. Sonuglar



r=3 igin (.x3.x5,x})=(0.1255, 0502, 0.3922, 0.5059) ve £(x{.x}.x. x; )=673.8848.

r=4 igin (x7.x3.x3,x})=(0.0, 0.502, 0.502, 0.502) ve F{x].x3.x3.x})=676.743.

=5 igin (x}.x3,x3,x})=(-0.1255, 0.498, 0.5294, 0.498) ve flx].x].x}.x})=675.3301.

ve gelisigiizel populasyon sonucu

(k7. x3.x3.x3)=(-0.0314, 04196, 04706, 0.2471) ve £{x] x5 x5, x})=670.0186.

Bu fonksiyonun verilen degisken tamim araliginda teorik maksimum degeri 676.6984 olup bu

o o x x w i 5
degere (x"xl’x3’x4):(m’l_()ll'%'%J noktasinda ulagmaktadr.

5.4. Rastrigin Fonksiyonun Sonuglar

Rastrigin fonksiyonu ise dérdiincii test fonksivonudur ve bu fonksiyon da ¢ok-modelli bir
fonksiyondur ve tanim denklem 5.7°de verilirken, bu ¢alismada kullanilan Rastrigin fonksiyonu

ise denklem 5.8 de verilmistir.

£y x,) = 100+ (x? ~10cos(2nx, ) G

i=l

(%, Xy, Fng)= 20*(-‘{12 ~10cos(27rxl))+(x§ —10005(27’33))

+(x2 ~10cos(2mx )+ (x2 ~10cos(2nx.,)) e

Sekil 5.197 da Rastrigin fonksiyonun iki degiskenli durumunun sekli goriiniirken, Sekil
5.20" de ise aym1 fonksiyonun izdiigiim durumunun sekli goriilmektedir.

Sekil 5.20 ve Sekil 5.21° de dizenli populasyonun r=4 ve 5 degerleri igin sonuglar
goriiliirken  Sekil 5.22° dé ise gelisigiizel populasyonun sonucu goriilmektedir. Sonuglar

ozetlenecek olursa,

r=4igin (x}.x5.x5,x3)=(5.5216, 5.5215, 55176, 5.5216) ve £{x].x5.x7.x})=201 7511
r=5 igin (xf.x3.x}.x})=(5.5294, 55333, 5.5255, 5.5333) ve (K], x}.x}.x)=201.6057.
ve gelisigiizel populasyon sonucu

(735 x3)=(5.502, 5.5294, 5,502, 5.5294) ve f{x].x3.x7.x7)=201.3499.
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x2-ekseni

Iki Degigkenli Rastrigin Fonksiyonu

x1-ekseni

Sekil 5.19. iki degiskenli Rastrigin fonksiyonu.

Fonk.Ded.
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Deney Sapsi

Iterasyon
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Deney Sayisi

Sekil 5.20. Diizenli populasyonun (r=4) Raslngm fonksxyonu sonuglar: populasyon boyutu=128,

C:

=diizenli, deney say1si=50.

segim sekli=rulet,

yon=

9 YO

Fonk.Ded.
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Sekil 5.21. Diizenli populasyonun (r=5) Rastngm fonksiyonu sonuglar: populasyon boyutu=128,

segim gekli=rulet,

YOIy

Gapr
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diizenli, deney say1s1=50.
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Sekil 5.22. Gelisigiizel populasyonun Rastrigin fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
secim sekli=rulet, mutasyon=random, gaprazlama=diizenli, dency say1s1=50.

Sekillerden goriildiigii gibi iterasyon sayilari arasinda énemli bir fark gériilmezken clde
edilen fonksiyon sonuglari arasinda fark vardir ve diizenli populasyonun elde etmis oldugu

sonuglar daha kalitelidir.

5.5. Peaks Fonksiyonun Sonuglar

Son olarak iki degiskenli olarak kullanilan Peaks fonksiyonun tammi denklem 5.9° da
goriiliirken, bu tez caligmasinda aym fonksiyonun kullanilan sckli ise denklem 5.10° da

goriulmektedir.

-l % 2
f(xl’xzy...’xn):z%] o Xl)ze—xr(.\mm
1=l

1 (5.9)
,[IO(L e je—x:—x;.. L ]
5 3
f(xl,xz):S(l . x‘)zefxl:f(x:q)l

. oo i (5.10)
7(10[3—&’ 5 xf]e HEEe +le'(“‘ W "lj
5 “ 3

Bu caligmada kullamlan Peaks fonksiyonun degiskenlerinin tanimli oldugu aralik [-
3.0.4.0] scklindedir. Iki degiskenli Peaks fonksiyon Sekil 5.23° te goriilmektedir. Bu
fonksiyonun maksimum degerini bulurken diizenli populasyonun r parametresi 4 ve 5 degerleri

igin denendi ve birde gelisigiizel populasyonun sonucu elde edildi.
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Iki Degigkenli Peaks Fonksiyonu

x2-ekseni

Sekil 5.23. iki degiskenli Peaks fonksiyonu.
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Sekil 5.24. Diizenli populasyonun (r=4) Peaks fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, gaprazlama=diizenli, deney say1si=50.

Deney Sayist

Fonk.Deg.

iterasyon
577

50
Deney Sapisi

Sekil 5.25. Diizenli populasyonun (r=>5) Peaks fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, gaprazlama=diizenli, deney say1s1=50.
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Sekil 5.26. Gelisigiizel populasyonun Peaks fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
secim sekli=rulet, mutasyon=random, gaprazlama=diizenli, deney say1s1=50.
Sckil 5.24 ve $ekil 525 te diizenli populasyonun Peaks fonksiyonu sonuglari
gorulmektedir. Sekil 5.26° da isc gelisigiizel populasyonun sonucu gériilmektedir. Sonuglar
arasinda fazla biiyiik bir fark yoktur. Bu sonuglar su sckilde 6zetlenebilir.

=4 igin (x},x3)=(-0.0039, 15765) ve £(x; . x )=8.1036.
=5 igin (x},x} )=(-:0.0039, 1.5804) ve £(x |, x’ )=8.106.
ve gelisigiizel populasyon sonucu

(x7,x3)=(-0.0078, 1.5765) ve f(x ], x )=8.1058.

5.6. Yeni Operatérlerin Sonuglari

Ug tane yeni operatér tammi figiincii bolimde vapilmusti. Bunlardan bir tanesi ¢aprazlama
operatrii ve bu operatdr tek noktalt gaprazlamanin diizenli populasyon igin olan scklidir. Diger
ikisi isc mutasyon operatérleridir ve mutasyon operatdrlerinin populasyonun degisimini artirip
artirmadig1 kontrol edilecektir. Ciinkii bu mutasyon gesitlerinin amaci populasyonda degisimlere
scbep olmaktir. Ilk olarak caprazlama operatoriiniin tek-noktali caprazlamaya gére olan farkina
bakmak igin tek-noktali ¢aprazlama ve yogun gaprazlama Peaks fonksiyonuna uvgulandi ve
uygulama sonuglart Sckil 5.27 ve Sekil 5.28" de gériillmektedir.

Her iki sckil dikkatlice incelendigi zaman goriilecektir ki yogun caprazlama iglemi
hizlandiriyor.  Ciinkii  aymi  kromozomlarm  olusmasini veya degisikligc sebep olmayan
¢aprazlama adimlarini elemis oluyor ve bunun yaninda tek-noktal gaprazlamanmn zamani daha
fazladir. Yogun caprazlamanin Sckil 5.27° deki ortalama iterasyon sayist 27 iken Sckil 5.28’
deki tek-noktalt gaprazlamanin 78” dir. Bu iki operatoriin diger fonksiyonlari uygulanmasindan
sonra elde edilen iterasyon sayilan sirast ile su sekildedir. Ilk olarak yogun g¢aprazlamanin

sonuglari verilebilir: Rastrigin fonksiyonu igin ortalama 72 iterasyon, Peaks fonksiyonu igin
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ortalama 27 iterasyon, Michalewicz fonksiyonu igin ortalama 11 iterasyon, Griewank fonksiyonu
igin ortalama 542 iterasyon ve son olarak da Rosenbrock fonksiyonu igin ise ortalama 11
iterasyon sonucunda islem bitmektedir. Tek-noktali aprazlama durum bu kadar iyi degildir.
Rastrigin fonksiyonu igin ortalama 302 iterasyon, Peaks fonksiyonu igin ortalama 78 iterasyon,
Michalewicz fonksiyonu igin 101 iterasyon, Griewank fonksiyonu icin ortalama 2034 iterasyon
ve Rosenbrock fonksiyonu igin ise 12 iterasyon sonucunda iglem bitmektedir. Biitiin
fonksiyonlar igin yogun gaprazlamanin ortalama iterasyon sayisi tek-noktali ¢aprazlamamn
ortalama iterasyon sayisindan diigiik giknustir.

Yogun gaprazlama operatériiniin tanimlanmasmin temel amaci bir kromozomda degisken
ayirim noktast ile ¢aprazlama noktasinin ¢akigmasmi engellemektir. Bu durumda bu operatoriin
tek-noktalt gaprazlama gére daha kisa siirede islemleri bitirtmesi gerekir. Sonuglara bakildiginda

yoBun ¢aprazlamanin tek-noktali ¢aprazlamaya gore daha hizh oldugu rahatlikla goriilebilir.

«m“\/'i f

! 50 I 50
Deney Sayisi Deney Sayisi
Fonk Ded. Iterasyon
-8.079 199
Sekil 5.27. Yogun gaprazlamanin Peaks fonksiyonu sonuglari.
50 ; 50
Deney Sayisi Deney Sayist
Fonk Deg. literasyon
-8.099 360

Sekil 5.28. Tek-Noktali caprazlamanin Peaks fonksiyonu sonuglar.
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Sekil 5.29.Random mutasyon operatériiniin populasyonun degisimine olan etkisi.

Iterasyon

Sekil 5.30. Transpozisyon mutasyon operatdriiniin populasyonun degisimine olan etkisi.

Mutasyon operatorlerinden sadece transpozisyon mutasyon operatérii ile random mutasyon
operatoriniin karsilastirmast yapilmigtir. Ciinkii antisimetrik transpozisyon mutasyon operatérii
transpozisyon mutasyon operatériine benzemektedir.

Gelisigiizel mutasyon operatériiniin populasyonun gesitliligine olan katkist Sekil 5.29° da
gorilmektedir ve transpozisyon mutasyon operatériiniin populasyonun gesitliligine olan etkisi isc
Sckil 5.30° da goriilmektedir. Her iki sekilde dikkati geken durum; transpozisyon mutasyon

operatortniin daha fazla gesitlilige sebep oldugudur.

5.7. Adah Diizenli Populasyonun Uygulama Sonuglar:

Griewank fonksiyonun maksimum noktasimi bulmak igin diizenli populasyonun veya
gelisigiizel populasyonun uygulanmasi gok zaman almaktadir. Ortalama iterasyon sayilari
binlerin iizerindeyken aymi problem adali diizenli populasyon ile ¢ozilldiagiinde iterasyon
sayisindan oldukga azalma meydana gelmektedir ve bu durum Sekil 5.31, Sekil 5.32, Sekil 5.33
ve Sekil 5.34° de goriilmektedir.

Griewank fonksiyonunun segilmesinin sebebi diizenli ve gelisigiizel populasyonlarm bu
fonksiyonda sonuca ulagmak igin binler seviyesinde iterasyon yapmalaridir (28 bin iterasyona
kadar ¢ikildigi oldu). Fakat sekiller incelendigi zaman, adali diizenli populasyonun aym
fonksiyonda daha kisa siirede sonuca ulastig1 goriilebilir.
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Sekil 5.31. Adali diizenli populasyonun (r=2) Griewank fonksiyonu sonuglarn: populasyon boyutu=128,
secim sekli=rulet, mutasyon=random, ¢aprazlama=diizenli, deney say1s1=50.

Al )

Deney Sapisi : . © 7 Deney Sayisi

:,FokaeQ’. ‘ o [terasyon
1,26 G . i) 12

Sekil 5.32. Adal: diizenli populasyonun (r=3) Griewank fonksiyonu sonugian: populasyon boyutu=128,
secim gekli=rulet, mutasyon=random, ¢aprazlama=diizenli, deney say1s1=>50.

5| — 5

Deney Sayst |1 : r ~Derey Séfiﬂ
|Fonk Des. lorasgon
A1 BT s

Sekil 5.33. Adah diizenli populasyonun (r=4) Griewank fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
segim sekli=rulet, mutasyon=random, ¢aprazlama=diizenli, deney say151=50.
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Sekil 5.34. Adali diizenli populasyonun (r=5) Griewank fonksiyonu sonuglari: populasyon boyutu=128,
secim gekli=rulet, mutasyon=random, ¢aprazlama=diizenli, deney sayisi=50.
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Genetik algoritmalar, verilen problemin ¢6ziimii aramirken, birden fazla gelisigiizel
baslangic ¢oziimii ile arama iglemine baglanir ve ¢oziimin ne oldugu genctik algoritma
tarafindan bilinmez. Bundan dolayr baglangigc populasyonu gelisigiizel dretildifi- zaman elde
edilen kromozomlarin hepsi yerel ¢oziimlere daha yakin bolgelere denk diigebilirler. Bu nedenle
global ¢oziime yaklagmaktan ¢ok uzaklasan goziimler veya yerel ¢oziimde kalan ¢oziimler elde
edilebilir. Bu iki problem genetik algoritmalarda 6nemli bir yere sahiptirler. Bu tez ¢alismasmin
temel amaci bu iki problemi giderecek bir yontem gelistirmektir.

Bu amagla baslangi¢ populasyonu tamamen gelisigiizel olarak tretilmek yerine kismen
gelisigiizel iiretilmesi daha uygun oldugu yapilan galismalar sonucunda goriildii. Populasyonun
gelisigiizel olmayan kismu da belli bir yonteme gore tretildi ve bu yonteme diizenli populasyon
ismi verildi. Bu yontem iigiincii bolimde tamtildr ve burada kisaca su sekilde tamtilabilir. N
populasyon boyutu, n kromozom uzunlugu, K, gelisigiizel iretilen kromozom, r diizenli
populasyon parametresi olmak iizere bu kromozomdan agagidaki kromozomlar iretilebilir
(Kodlama ikili oldugu durum i¢in).

Ky +K, =2"-1
K, +K,, =2"-1

RIS ST 2" -1

2°-1 degeri ikili kodlama ve n uzunluklu kromozomlar igin kromozomlarm temsil ettigi
uzayin medyanmin 2 ile garpilmig durumudur. Bunun anlam elde edilen populasyon uzaymn
medyanima gore simetrik bir populasyondur ve uzaya diizgiin bir gekilde dagititomg durumdadir,
Populasyonun diizenliligi ile ilgili olasiliksal ispatlar igiincii bélimde daha detayl bir sekilde
gosterildi (¢arpiklik katsayisinn sifir olmasi, ortalama degerinin medyana esit olmast).

Gelisigiizel populasyonun saglamig oldugu iki tane o6nemli Ozellik vardir. Bunlar
populasyonun ¢esitlilik igermis olmasi ve nesiller arasinda lineer bagimsizliin olmasidir.
Ugiincii boliimde P populasyonun bu iki 6zelligi sagladign detayli olarak gosterildi. Bununla
beraber bu populasyonun diizenlilik 6zelligine de sahip oldufu ve uzaya diizgim bir-gekilde
dagitildign aym bélimde detayli olarak gosterildi. Aym zamanda bu populasyon uzaym
medyanina gore simetrik 6zelligine de sahiptir.
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Bu ¢aligmada her iki populasyonun karsilagtirmasim yapmak igin bes tane ¢ok modelli
fonksiyon iizerinde uygulamalan gergeklestirildi ve genellikle diizenli populasyonun daha
basarih sonuglar elde ettigi besinci boliimde gosterildi. Bu sonuglarla ilgili yorumtar kisaca
verilecek olursa:

1- Griewank fonksiyonunda her iki populasyon tiiriinin elde etmis oldugu degerin
birbirine ¢ok yakm oldugu ve r degeri bilyiidiikge iterasyon sayismin gelisigiizel yonteme gore
daha az oldugu goriildii. Her iki yontemde elde edilen sonuglar Matlab® mr elde etmiy oldugu
sonugtan daha iyi oldugu gézlemlendi.

2- Michalewicz fonksiyonunda yapilan uygulamada her iki populasyonun elde etmis
oldugu sonuglarm Matlab’ m elde ettigi sonuglardan ¢ok daha iyi oldufu goriildii. Her iki
populasyonun kiyasina gelince iterasyon sayisinda gelisigiizel populasyon daba bagartiyken,
fonksiyonun maksimum degerini bulmada ise diizenli populasyon daha iyidir.

3- Rosenbrock fonksiyonun uygulamasinda her iki populasyonun iterasyon sayilar
arasinda fazla bir fark yok iken, elde edilen fonksiyon degerlerine gore diizenli populasyon daha
basanlidir,

4- Rastrigin fonksiyonun uygulamasinda her iki populasyonun iterasyon sayilan arasinda
6nemli bir fark gorilmezken clde edilen fonksiyon sonuglan arasinda fark vardir ve diizenli
populasyonun elde etmig oldugu sonuglar daha kalitelidir.

5- Peaks fonksiyonun sonuglarina gelince elde edilen fonksiyon degerleri arasmda 6nemli
bir fark yok iken iterasyon sayisi bakimmndan diizenli populasyon gelisigiizel populasyona gére
daha kisa zamanda sonuca ulagtig1 gériildii.

Diizenli populasyon ile beraber kullamlacak mutasyon ve g¢aprazlama operatérleri igin
yeni tamimlamalar gergeklestirildi. Bu yeni tammlamalann biri ¢aprazlama ile ilgiliyken iki
tanesi mutasyon ile ilgiliydi. Tek-noktali ¢aprazlamamn diizenli populasyon igin bir noktada
iterasyon sayisinda artiga sebep olma ihtimali oldugundan bu operatériin diizenli populasyon
igin olan tanim yapildi ve buna yogun ¢aprazlama ismi verildi. Besinci béliimde goriildiigi gibi
yogun ¢aprazlamanimn tek-noktali gaprazlamaya gore daha az iterasyon sayisi ile sonuca ulastig
gosterildi.

Her fonkstyon icin elde edilen ortalama iterasyon sayilar beginci bolimde verilmistir.
Her fonksiyon igin yogun c¢aprazlamanmn tek-noktali gaprazlamaya gére daha hizli oldugu
rahatlikla gérilebilmektedir.

Random mutasyon operatériiniin populasyonun gesitliligine olan katkis1 Sekil 5.29° da,
gorillmektedir ve transpozisyon mutasyon operatoriiniin populasyonun gesitliligine olan etkisi
ise Sekil 5.30° da gorilmektedir. Bu iki sekilden de anlagilacag: gibi transpozisyon mutasyen
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operatoriiniin populasyonun depigimini siirekli korudugudur:" Bunun sonucunda populasyonda
cesithilik siirekli olarak korunur.

Diizenli populasyonun yapisindan faydalamlarak adali populasyon yapisi elde edilebilir.
Diizenli populasyondan adali diizenli populasyon elde etmek igin 2° tane ada kullamlir. Ky;
kromozom i. adaya yerlestirilir. Bu iglem biitiin ¢ degertert igin gergeklestiritir. Bu durumda her
adada bulunan kromozom sayist N/2" tane olur ve her adada olacak kromozom sayisinmn belli bir
degerden biyiik olmasma 6zen gosterilmelidir. Aksi halde mikro genetik algoritmanm sahip
oldugu 6zellikler her ada igin gecerli olabilir.

Begsinci boliimde Griewank fonksiyonun sonuglarina bakitdigr zaman her ki populasyon
tiirii i¢in de iterasyon sayilarmin gok yiiksek oldugu goriiliir. Adah diizenli populasyonun aym
fonksiyon uygulamalarinda ise iterasyon sayisindan biyiik bir oranda diisiis oldugu
gozlemlenmektedir.

Griewank fonksiyonunun segilmesinin sebebi diizenli ve gelisigiizel populasyoniann bu
fonksiyonda sonuca ulagmak igin binler seviyesinde iterasyon yapmalandir (28 bin iterasyona
kadar cikildigi oldu). Fakat gekiller incelendigi zaman adali diizenli populasyvonun aym
fonksiyonda daha kisa siirede sonuca ulagtigi goriilmektedir ve en fazla iterasyon sayismin
viizler seviyesine diistiigii goriilmektedir. Bu ¢ok 6nemli bir noktadir; giinkii genetik siirecin
zaman kisalmaktadir.

Diger énemli bir noktada gaprazlama ve mutasyon operatorlerinin diizenli populasyonda
semalar iizerine olan etkileridir. Bu iki operatériin etkileri dordiincii bolimde detayl olarak
verilmistir. Bu bolimde elde edilen en 6nemli sonug; kullamilan alfabenin eleman sayrst 2
olmasmna ragmen diizenli populasyonun etkisi ile sanki populasyonun boyutu 2” den biiyiikmiis
gibi bir etki ortaya ¢gikmaktadir. Béylece gesitliligin arttig1 teorik olarak da gosterilmis oldu.

Gelisigiizel ve diizenli populasyonlarin 6zellikler: tekrar asagidaki gibi dzetlenebilir.
Gelisigiizel Populasyon:

o Cesitlilik vardir.

e Nesiller arasinda lineer bagimlihk yoktur..

o Yerel ¢oziimde kalabilir.

¢ Global ¢oziimden uzaklagabilir.

e Baslangi¢ populasyonunda biitiin kromozomlarn aym olma olasihig: sifir degildir.

Diizenli Populasyon:
o Cesitlilik vardir.

e Nesiller arasinda lineer bagimlihk yoktur.
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o Yerel ¢oziimde kalmaz.

» Genel ¢goziimden uzaklagmaz.

o Cesitliligi arttirmaktadir.

o Adali populasyona déniistiiriildiigiinde daha kisa zamanda sonu¢ vermektedir.

¢ Baglangi¢ populasyonunda biitiin kromozomlarin aynt olma olasilig1 sifirdir.

o Adalar arasinda kromozomlarin baglangigta aym olma olasiligz sifirdur.

o Ikili kodlama kullamldig1 halde sanki kodlama alfabesinin boyutu 2° den biiyiikmiis gibi
bir etkiye sahiptir.

¢ Elde edilen populasyon diizgiin bir populasyondur.

¢ Uzayin medyanma gére simetrik bir populasyondur.

e Diizenli populasyon, genellikle gelisigiizel populasyondan daha az iterasyonla daha iyi
sonug vermektedir.

e Adali diizenli populasyon her zaman gelisigiizel populasyondan daha kisa zamanda sonug

verir.

lleriye yonelik yapilan galigmalarda, Adali diizenli populasyonun her alt adanin boyutu
yeterince biyilkk olacak sckilde ayarlandiktan sonra mithendislik ve bilimsel problemlere
uygulanabilir. Her adadan elde edilen en iyi sonuglarm bir populasyon olarak bir araya
toplanmasi ve bu yeni elde edilen en iyilerin populasyonu bir daha genetik siiregten gecirilebitir.
Bu sekilde iki-seviyeli genetik algoritma elde edilir.

Bu tez galismasinin konusu ile ilgili olarak su ana kadar ii¢ tane ulusat konferansta bildiri
yayilanmugtir ve bir tane uluslar arasi konferansta bildiri yayimnlanmigtir. Ayni konuda iki tane
de makale kabul edilmigtir.
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