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OZET

Dogal secim ve genetik kurallara dayandirilmis bir arama iglemi olan
genetik algoritmalarin (GA) temel mantiginda baslangigta ¢oziilecek
problem igin gelisigiizel olarak coziimler kiimesinin tiretilmesi ve
daha sonra bu ¢oziimlerin genetik bir siiregle iyilestirilmesi vardir. Bu
calismada, genetik siire¢ icerisinde gelisigiizel olusturulan baslangic
populasyonun dezavantajli  durumunun giderilmesi ve genetik
aramanm performansinin  arttirilmast  igin diizenli populasyon
yonteminden esinlenerek gelistirilen yeni bir operator sunulmugtur. Bu
operatorle iki ebeveynden dort ya da probleme 6zgli olarak daha fazla,
kaliteli cocuk birey olusturulmakta; genetik cesitlilik saglanmakta ve
erken yakinsama 6nlenmektedir. Bu operator ve diizenli populasyonla,
genetik aramanin sozii edilen problemlerin iistesinden geldigi ve
global ¢oziime daha kisa stirede ulastigi goriilmiisttr.

Anahtar sozciikler: Genetik Algoritmalar, Genetik Arama, Diizenli
Populasyon, Diizenli Operatér, Genetik Algoritma Performansi

UNIFORM POPULATION AND UNIFORM OPERATOR EN
GENETIC ALGORITHMS

ABSTRACT

The main idea of the Genetic Algorithms (GA) are based on natural
selection and genetic rules which is first to generate randomly solution
sets for the problem to solve and then to start the genetic proce ss 10
improve these solutions. In this study, a new operator, developed by
being inspired from the uniform population method, is proposed to
eliminate the disadvantages of the randomly generated imitial
population in the genetic process and to improve the performance of
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the genetic search. By this operator, based on the problem, four or
more offsprings of high quality from two best individuals are
generated; genetic diversity is ensured and early convergence is
prevented. By using this operator with uniform population method,

problems of genetic search are coped with and global solution is
rapidly reached.

Keywords: Genetic Algorithms, Genetic Search, Uniform Population,
Uniform Operator, Performance of Genetic Algorithm

1. GIRIS

GA'nmn iki tane temel problemi vardir. Bunlar; genetik arama isleminin
iraksamast ve genetik aramanmin yerel ¢oziime takilip kalmasidir. Bu
problemleri gidermek veya GA’nin performansini arttirmak icin ¢ok sayida
aragtirmact ¢alisma yapmustir. Bu galismalar bes gruba ayrilabilir: Yeni GA
¢esidi tanimlayanlar [1], genetik operatorler iizerinde islem yapanlar [2-3],
sema teorisi iizerinde calisma yapanlar [4], uygunluk fonksiyonu iizerinde
¢aligma yapanlar [5] ve baglangic populasyonu iizerinde iglem yapanlar [6-12].

Bu ¢alismada GA’nin yerel ¢oziime takilip kalmasiin ve arama isleminin
iraksamasinin énlenmesi igin diizenli populasyon ile beraber [8-12], etkili
yeni bir operattriin kullanilmasi ile kaliteli bireylerin olusturulmasi, hizli bir
sekilde global ¢6ziime ulasiimasi hedeflenmistir.

Bu makalenin organizasyonu su sekildedir: Bolim 2’de GA’lar kisaca
anlatilmig, 3. béliimde baslangic populasyonunun dezavantajlarini ortadan
kaldirmak i¢in 6nerilmis diizenli populasyon yontemine ve calismasina
deginilmistir. GA’nin performansini arttirmak icin &nerilen yeni operator 4.

bélimde sunulmus, deneysel sonuglar 5. bsliimde verilmistir ve 6. boliimde
makale sonuglandirilmstir.

2. GENETIK ALGORITMALAR

GA, dogadaki evrim mekanizmasini 6rnek alan bir arama yontemidir ve bir
veri grubundan 6zel bir veriyi bulmak i¢in kullantlir. Amact, problemler i¢in
dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina dayanarak siirekli iyile§enﬂ
¢oztimler tiretmektir. GA ile olusturulan se¢im, dogal topluluklara benzer bii g

sekilde bilgisayar hafizasina depo edilmis kromozomlar iizerinde icra =R
edilmektedir.
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GA calistirilmadan once bir problemin ¢6ziimi i¢in degiskenlerin belirli
bir diizende siralanmasindan olusturulmus krcmozomlarin bir grubu
baslangi¢c populasyonu olarak secilir. Daha sonra bu populasyon, kodu
¢ozilmiis bicimde degerlendirilir, ¢aprazlama ve mutasyondan olusan
evrim siireci baslar ve en uygun kromozomlar secilir. Caprazlama, iki
kromozomun bir araya gelerek genetik bilgi degisimi yapmasidir. Bunun
yaninda iki ebeveynden yeni kromozomlar {ireten bir operator olan
caprazlama, GA’larin temel bir 6zelligidir. Mutasyon veya degisim ise
bir kromozomun tasidigi genetik bilgide bir nedene baglt olmaksizin
degisme olmasidir. Mutasyon, aramada kisir dongilye girilmemesini
saglamak, toplulukta ¢6ziim olmayan birbirine benzer bireylerden
kurtulmak ve yeni alt optimum c¢oziimler bulunmasini saglamak icin
kullanilir. Bulunan en uygun kromozomlar yeni olugturulan eslesme
havuzunda bu genetik islemlerden gecirilerek bir alt populasyon, yani
yeni nesil olusturulur. Bu yeni nesil de benzer sekilde degerlendirilip,
bilinen bir yerine gecme stratejisiyle eski neslin yerine gecer. Cevrim
uygun birey veya bireyler bulunana kadar tekrarlanir.

3. DUZENLI POPULASYON

Herhangi bir optimizasyon problemi i¢in kullanmilan genetik ¢oziimlerde,
baslangi¢c populasyonu gelisigiizel olusturulur. Fakat bu ydntemin bazi
dezavantajlar vardir. Baslangic populasyonu uygun olmayan bolgede
olusturulmus olabilir, populasyondaki tiim bireyler birbirlerine ¢ok yakin
bulunabilir ve ¢6ztiimden cok uzakta olabilir veya lokal bir ¢oziime
giderler ve bundan kurtulamazlar. Diizenli populasyon olarak adlandirilan
ybntemde baslangic populasyonu tamamen gelisigiizel degildir, diizgiin
dagitilmigtir.

Bu ydntemin bir r parametresi vardir. r = 1 durumunda bir kromozom
gelisiglizel dretilir, bu kromozomun timleyeni alinir ve bu tiimleyen
kromozom da populasyon icerisinde bir kromozom olarak yerini alir
(Sekil-1). Bu durumda her kromozom bir par¢a olarak ele alinmistir ve
parca sayisini gosteren parametre r = 1 olur.

| | o=y
¢ = "?l)
Sekil 1. r = 1 icin gelisigiizel iretilmis olan kromozomdan ikinci

kromozomun elde edilmesi.
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r = 2 oldugu durumda gelisigiizel iiretilen kromozom iki parcaya boliiniir. 11k
olarak sag yarinin timleyeni ile sol yarinin birbirine eklenmesi ile bir
kromozom elde edilir. Ondan sonra sol yarinin tiimleyeni ile sag yarinin
birbirine eklenmesi ile baska bir kromozom elde edilir. Son olarak
gelisigiizel iiretilen kromozomun timleyeni alinarak baska bir kromozom
daha elde edilir. Kisaca gelisigiizel olarak iiretilen bir kromozomdan 3 tane
daha kromozom elde edilir ve bu durumun gorsel sekli Sekil-2’de
goriilmektedir.

Sekil 2. r = 2 icin gelisigiizel bir kromozomdan iiretilen kromozomlar.

Eger n tane gelisigiizel iiretilen kromozom varsa, r = 2 icin populasyonun
boyutu n2* = 4n olur. Bu adimda elde edilen populasyon r = 1 durumundaki
populasyondan daha diizenli bir populasyondur. Ciinkii, r = 2 durumunda
dort tane kromozom uzay igerisinde diizenli bir sekilde dagitilmaya
calisilirken r = 1 durumunda sadece iki kromozom uzayda diizenli bir sekilde
dagitilmaya calisilir.

Populasyon daha diizenli hale getirilmek istendiginde r deZeri arttirtlir ve r =
3 olmak iizere gelisigiizel bir kromozom diretilir ve bu kromozomun ii¢
pargaya boliindiigii kabul edilir. Benzer sekilde hareket edilerek bir
kromozomdan 7 tane kromozom elde edilir. Yani gelisigiizel iiretilen
kromozom sayist n tane ise populasyon boyutu 8n olur. Bundan dolayi
populasyon biraz daha diizenli hale gelmis olur. Sekil-3’te r = 3 durumunun
gorsel sekli goriilmektedir.

r = m i¢in gelisiglizel tiretilen kromozom m tane pargaya boliiniir ve ayni
mantik ile diger kromozomlar elde edilir. Bunun sonucunda bir tane
gelisigiizel kromozomdan 2™-1 tane kromozom elde edilir.
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Sekil 3. r = 3 i¢in gelisigiizel bir kromozomdan 7 tane kromozomun
tiretilmesi.

Eger ¢ tane gelisigiizel iretilen kromozom var ve r = m ise populasyonun
boyutu (1) bagintisinda verilen formiil ile hesaplanabilir.

Q™D+ = o27 (L

Populasyonun biraz daha matematiksel olarak ifade edilmesi ig¢in Cyo
gelisigiizel iretilen ¢. kromozom olsun ve 1<O<S(N/2%) ve N populasyon
boyutudur. I endeks kiimesi ve I = {i | i=0,1,...,2"-1}. Cy kromozomu ise ¢.
kromozomdan tiiretilen i. kromozomu temsil etsin. Diizenli populasyonun
parametresi r verildiginde gelisigiizel iiretilen her kromozom r tane pargaya
boliintir ve endeks kiimesinin elemanlart r-bit ile ifade edilebilirler. I endeks
kilmesinin her elemanin en sagindaki biti, en sagdaki pargayl; onun
solundaki biti sagdan ikinci parcayi temsil eder ve bu sekilde devam edilerek
en soldaki bit ise en soldaki pargay1 temsil eder. i€ i¢in, i’nin her biti temsil
ettigi par¢anin uzunlugu kadar genisletilir ve i, ile gosterilir. Bu durumda
gelisigiizel tiretilen Cyy kromozomundan tiiretilen kromozomlar

Cyi = Cyo@®ie, 0<i<2'-1 (2)
seklinde olurlar. Baglangi¢ populasyonu P olmak iizere
P = {Cy | Cyi= Cyo®ie, 0<i<2"-1 ve 1<OSN/2'} (3)

olur.
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3.1 Olasiliksal Analiz

Diizenli populasyon yonteminin gercekten diizenli populasyon iirettiginin
anlagilmas1 ve olasiliksal analizinin yapilabilmesi i¢in bazi terimlerin
verilmesi gerekir.

N: Populasyondaki birey sayisi

n: Bireyin gen sayisi

P(i): i. bireyin olugma olasiligi

M: Populasyonun baslangi¢ beklenen degeri
0. Populasyonun standart sapma degeri

Olasiliksal hesaplamalara ge¢meden Once diizenli populasyon yonteminde
elde edilen baslangi¢ populasyonundaki bireylerden en az birinin ¢éziimiin
oldugu bolgede oldugu diisiiniilecektir, ¢iinkii gelisigiizel olusturulan bireyin
timleyeni alindiginda, bu iki bireyden en az biri ¢oziim bolgesinde olur.
Olasilik analizi bir tane gelisigiizel iiretilen kromozomdan tiiretilen
kromozomlar tizerinde yapilacagindan ve olasilik analizi biitiin bireyler icin
yapilmasi veya bir gelisigiizel kromozomdan tiiretilen kromozomlar iizerinde
yapilmas: sonucu deZistirmeyeceginden bireylerin endekslenmesinde
kullanilan ¢ift endeks yerine tek endeks kullanilacaktir. Eger gelisigiizel
tiretilen bir birey (C, bireyi) dort pargaya bdliinerek populasyon iiretilecekse
(r = 4 i¢in) populasyonda C, bireyinden C,, C,, C3, C4, Cs, C4, C;, Cs, Co,
Cio, Ci1, Ci, Cy3, Cyy4, Cys bireyleri tiiretilir ve

C()+ C]5= C/+C]4= C2+ C13=C3+ C/;g: C4+ C“: C5+ Cm: C6+ CQ: C7+ C8:2“—1 (4)

iligkisi elde edilir. Bu bilgilerden sonra iiretilecek olan populasyonun olasilik
hesaplari asagidaki gibi olur (diizenli dagilim 6zelligi):

1
PC()'—'— 5
(Co)= = (5)

olur ve C, bireyi gelisigiizel uretildikten sonra Cj,...,C;s bireylerinin ne
olduklari kesindir ve

1<i<15 igin P(C{|Cp) = 1 (6)

olur. Buradan r par¢aya bolme iglemi i¢in 2'-1 tane birey gelisigiizel iiretilen
bir bireyden iretilir. Bu durumda 1<i<15 i¢in P(C;) olasilik degeri 1/2” olur.
Ginkii Cy kromozomundan tiiretilen kromozom sayis1 2 olup; bunlardan
birinin populasyon icerisinde olma olasihigi 1/2" olur. C = {CyC,,...,Cs5}
olmak iizere C kiimesinin ortalama degeri (beklenen degeri - (C))
hesaplanabilir.
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15
HC )= C.P(C,)

=0
1
27((C0 +Cs )+ (C1 + C14)+ (Cz +Cp; )+ <C3 + C12>+
(Cy + € )+ (Cs+C )+ (C + Cy )+ (C; +Cy))
_i r-1 n_
=2 2@

2" -1
> (7
olur. Bu deger sadece bir tane gelisigiizel tiretilen bir birey i¢in bulunmustur.
Gelisigiizel olusturulan birey sayisi N tane eleman igeren bir populasyon i¢in
N/2" olur. Toplam populasyon igin C) degeri N/2" ile garpilip tekrar bu
degere boliinecegi i¢in aymi sonug elde edilir. Buradan = 4(C) oldugu elde
edilmis olur.

Bu populasyonun varyansi ve standart sapmasini hesaplamak icin C

kiimesinden faydalanilacaktir. [Ik olarak C kiimesinin varyansinin- & (C)-
hesaplanmasi gerekir

15
7(C)=3 (C, - uO)) ®)

i=0

1<i<7 ve 8<j<15 igin her farkli (i,j) ¢ifti icin (her i ve j degeri sadece bir kez
kullanilarak) (C-1(C)) =-(C- 4 C)) oldugundan

?(C)=2Y (C, = u(C)) 9)

=0

olur. Buradan farklarin karesi alindigindan dolay: elde edilecek olan sonucun
karekokii alinip standart sapma olan o{C) degeri elde edildiginde
HC)>0o(C) (10)

olur. Buradan degisim katsayisinin

@<1

(11)
u(C)
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oldugu goriiliir. Bunun anlami hizli yayilan bir topluluk degildir. Bu
populasyonun diizgiin olup olmadigimmi anlamak i¢in 3. momente goz
atilabilir.

()= (C,~ o)) (12)
i=0

0'(C) degerini hesaplamak icin 1<i<7 ve 8<j<15 ve her farkli (i,j) ¢ifti igin
(Cru(C)) =-(Cru(C)) oldugundan dolay: (her i ve j degeri sadece bir kez
kullanilarak)

o(C)=0 (13)

olur. Bu, elde edilen populasyonun beklenen deger etrafinda diizgiin bir
sekilde dagilmis oldugu anlamina gelir.

Gelisigiizel baglangi¢ populasyonu iiretme yonteminde hiper uzayda bu
kadar diizgiin dagilmig bir baslangic populasyonu elde etme olasiligi sifir
degilse de cok kiigiik bir degerdir. Bundan dolay: genetik arama hem ¢ok
zaman alirken hem de daha once bahsi gecen iki problemden (iraksama ve
yerel ¢oziimde kalma) kacinilamaz. Fakat diizenli populasyon yontemi ¢ok
diizgiin bir baslangi¢ populasyonu elde ettiginden dolayr hem bu iki
problemden kaginilmis olur ve hem de daha kisa zamanda ¢dziime ulasilir.

4. DUZENLI OPERATOR

Sunulan yontemde genetik siire¢ devam ederken her iterasyonda farkl: en iyi
iki birey alinir ve bunlardan daha kaliteli dort ya da probleme bagli olarak
daha fazla sayida ¢ocuk birey elde edilir. Yontemin sadece ikili kod kullanan
GA icin calismasi anlatilacaktir. Cocuklarin elde edilmesi su sekilde
gerceklesir:

X1 = (X1, X125 ooy X1n ) V€ X5 = (Xo1, X22, -, Xon ) populasyondaki en iyi iki
birey ve x;; X5 €{0,1}, 1 <i < n olsun. Bu bireylerden farklilik gtsteren
bitlerin yeri tutulur ve farkli bit sayist uzunlugunda bir dizi gelisigiizel
olusturulur. Daha sonra, olusturulan bu diziden diizenli populasyon
yontemine benzer sekilde r=2 durumu i¢in dort tane farklt dizi olusturulur ve
bu dizilerdeki bit degerleri en iyi bireydeki farklilik gosteren bit
pozisyonlarina sirayla dagitilir. Ornek olarak Tablo-1"de 20 bitle ifade edilen
bireylerden en iyi iki birey ve bunlarin farkl: bit pozisyonlar1 goriilmektedir.
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Table 1. En iyi iki birey ve farkliliklar

X, (110(0}1}1]0(0]1]1]1]0]1]0]1]0]0]0
X, 111010(0(110 1|1 |1|1]1]1/0|1]0}J0]1]1
Y 1|00 * |1 O [* |11 ][1|*|1]0]1]|OjO[* I |*]*

[
—

Goruldugii gibi 6 bit farkhdir ve gelisigiizel 6 bitlik bir dizi olusturulur.
Olusturulan dizi 011001 olsun. r = 2 i¢in olusturulan diger diziler sirayla:
011110, 100001, 100110 olacaktur:

Gelisigiizel olusturulan bu dizi ve bu diziden olusturulan diger 3 dizi, en iyi
bireydeki farkli olan bit pozisyonlarina dagitildiginda, olusan yeni bireyler
Tablo-2’de gosterilmistir.

Elde edilen cocuk birey sayisi, probleme 6zgii olarak daha fazla da olabilir.
Bu durumda r’nin daha biiyiik degerleri i¢in ¢ocuk birey sayist ayarlanabilir.
Sonugta bu genetik cesitlilikle elde edilecek c¢ocuk bireylerin, ana
bireylerden daha kaliteli olmasi hedeflenmektedir. Bu durum, diizenli
populasyonun yukaridaki olasilik analizi incelenerek c¢ok benzer bir
yaklasimla anlagilabilir.

Tablo 2. Olusturulan ¢ocuk bireyler
110 1111 ]1]1]0(1}0

o | ot | e | et

OO0 |O

== OO

(el fen) en) fan]

—O = O

[N USRI JURN
OO

1 0
1 1
0 0
0 1

TlO|w | >
olo|o|o

110 1111 )1]0|1]0
110 1(1)1]10]1]0]1]0
110 1111110110110

Yani herhangi bir maksimizasyon problemi i¢in en iyi bireyler Sekil-4’teki
X1, Xs ise, elde edilecek cocuk bireylerin x;-x, aralifina diisiiriilmesi; Sekil-
5°teki gibi ise x,’in soluna duisiiriilmesi amaclanmustir. Sekil-5’tekine benzer
sekilde en iyi iki birey solda da bulunabilir ancak bu ayn: durumdur ve bu
kez de ¢ocuk bireyler x, nin soluna diigtirtilmeye ¢alisilir. Bu sekilde ¢dziime
daha hizli ulasilir. Diizenli populasyon ile beraber kullanilarak genetik
cesitlilik saglanmis, yerel ¢oziimde kalma problemi giderilmis ve ¢dziimden
iraksama onlenip global ¢oziime daha hizli ulagiimistir.

Diizenli populasyon ve diizenli operatoriin klasik GA’ya entegrasyonuyla
gelistirilmis GA’nin temel adimlart Sekil-6’dadur.
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xoc—-3cexC

x5 Xz

Ata bireyler

Sekil 4. Global ¢oziime en yakin iki bireyin birinci durumu

xCc-3caxcC

x5 *z

Ata bireyler

Sekil 5. Global ¢oziime en yakin iki bireyin ikinci durumu

Buraya kadar sunulan kisumlar ikili kodlama i¢in verilmistir. Diger kodlama
yontemlerinde de, diizenli populasyonda yapildigi gibi, bu operatoriin
tanimlamalari yapilabilir. Bu operatorde tiimleme islemi gerceklestirildiginden
diger kodlama yontemleri i¢in timleme, kisaca Sekil 6” daki gibidir.

Her genin alabilecegi maksimum deger bellidir ve o genin halihazirdaki
degeri bu maksimum degerden cikarilir. Bu sekilde tiimleyeni alinmus olur
veya O ile 1 arasinda bir gercel say1 gelisigiizel olarak olusturulur ve genin
halihazirdaki degeri ile bu sayinin ¢arpimi o genin timleyenini verir. Daha
farkl: tiimleme sekilleri tanimlanabilir, fakat bu kisimda en ¢ok kullanilan iki
tane tiimleme cesidi iizerinde duruldu.

BEGIN
1. Baslangic populasyonunu diizenli populasyon yontemine gore iiret
2.DO
2.1. Populasyonu degerlendir
2.2. Caprazlama yap
2.3. En iyi iki birey i¢in diizenli operatdr ile yeni bireyler iiret
2.4. Bunlarn ¢aprazlama ile olusan populasyona ilave et
2.5. Mutasyon yap
2.6. Yeni populasyonu olustur
WHILE (Bitim sart1 saglanmadi)
3. En iyi sonucu geri donder
END

Sekil 6. Gelistirilmis GA
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5. SIMULASYON SONUCLARI

Operatoriin performansint test icin MATLAB 6.0 ile bir program yapilmustir.
Programun giris meniisii Sekil-7’de  gosterilmigtir. GA igin ikili kod
kullanilmistir.

Test fonksiyonu i¢in ¢ok-modelli bir fonksiyon olan Rosenbrock fonksiyonu
kullanilmistir. Tanimu (2)°de verildigi gibidir ve iki degiskenli fonksiyon
egrisi  Sekil 8deki gibidir. Program, bes degiskenliye kadar
calistirilabilmektedir.

n—=1

FOex)= Y (1000, —x)+(1-x)) (14)

i=l

Bu caligmada kullamlan Rosenbrock fonksiyonunun degisken tanim
araliklan istenildigi gibi ayarlanabilmekte; fonksiyon, maksimize ve
minimize edilebilmektedir. Uygulamada minimize ve maksimize degerleri
ve bu degeri veren degiskenlerin degeri bulunmaktadir.

Bu fonksiyon igin diizenli operatorii kullanan ve kullanmayan GA igin
sonuglar karsilastirilmigtir. Diizenli populasyon ile beraber kullanlmasi ve
kullanilmamasi durumundaki sonuglarin karsilagtirmalar: da yapilmistir.

Deg@ken sayisihl airiniz: {vqrsayllan—?.l ' - - !_._.....,_._._...
Birey uzunlugu (vatsaplan= 10] r““ ;“w i ;—“M ].....w .‘ ,
Foy pulaayc-n boy: [vatsaytlanﬂ[l} . r"“w .
- Mesil sapisr [varsapilan=10) . . f“w
tutasvon nlaﬂ i fvarsaplan=l. 4 ' r'““_‘“
» Gapraziama olasigy [vasayxlan-ﬂ a » 1._............__..
: I‘apraz(ama !p|[1-lek2—;nf!3 d\uzenh] [vamayllan-B] . r‘“w
Elitiem [1=var 2=pok]. { varsaydanwar] . [’“W
Fonksivor tipi {varsa}'llan-ﬂosenbrock] : . ,, r““"‘“‘“‘
. Makslrmze [T=evet 2=hayi] [varsaydan—maksmze} . ' rﬁ.—_‘““ .
Maksimurn degerler: [100] r‘- i-m. i._....__ r—“ r“
Minimum degerer: (0] ) r““ {“‘“ r‘“‘ rw i._._..

Diizenli populasyon [ =evet Zehapi) [varsaplan=2] {““‘M
. Dizenl operatiir (1=evet Zzhayxr]‘ [varsayxlan==2] . ] : : .

1 dedeit [vaxsayllan—2

Fintmum cikh s bagla ! Maksrrnum ciklbile basls g Clkl\} { Yardm }

Sekil 7. Programin giris meniisii
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Sekil 8. iki degiskenli Rosenbrock fonksiyonu

Sekil 9’da, 4 degiskenli Rosenbrock fonksiyonunun, 50 iterasyon boyunca
gelisigiizel populasyon, diizenli populasyon, diizenli populasyon ve diizenli
operatérii kullanan GA ile minimizasyonunda ortalama uygunluklar
gorilmektedir. Program 15 kez calistirilmig ve ortalamalar almmustir. Her
degisken 40 bit ile gosterilmis (-2<x,X2,x3,X4<2), populasyon boyutu 32
olarak secilmis, rulet tekerlegi secimi, elitizm ve diizenli caprazlama
kullanilmistir.  Ancak, diizenli c¢aprazlamada ilk iterasyonda bélme
noktalarinin  diizenli populasyon yontemindeki bdlme noktalariyla
cakismamast saglanmustir, ¢iinkii bu durumda cesitlilik saglanamaz.
Mutasyon olasihigr 0.04, ¢aprazlama olasilig: ise 0.8°dir. Bu araliklarda
optimize edilmis fonksiyonun gercek degeri 0’dir ve bu degere degiskenlerin
hepsi 1 degerini aldiginda ulasilmaktadir.

Programda girilen r degeri, diizenli populasyonda kullanilan degerdir; farkl:
r degeri segilebilmekte ve buna bagli olarak sonuglar alinabilmektedir.
Diizenli operatdr i¢in r degeri daima 2 secilmis, diizenli populasyon icin ise
bu uygulamada 5 secilmistir. Burada diizenli populasyon icin r degeri cok
kiigiik secildiginde cesitlilik azalmakta ¢ok biiyiik secildiginde ise genetik
algoritmalarin mantigina ters olarak tiim uzaym orneklenmesi ihtimali
olusmaktadir. Diizenli operatér i¢in de bu durum gegerlidir ve biiyiik
secilmesi baslangicta sabit segilen populasyon boyutunu arttirmaktadir.

Burada hemen hemen tiim iterasyonlar boyunca diizenli populasyonla yeni
operatoriin  beraber  kullamlmasi durumundaki performans agik¢a
goriillmektedir.
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Sekil 9. Ortalama uygunluklar
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Sekil 10. En iyi uygunluklar

Sekil 10°da ise uygulamanin 15 kez calistiriimasiyla elde edilen en iyi
uygunluk degerlerinin ortalamasinin iterasyon sayisina gore degisimi
goriilmektedir. Ortalama uygunluklardaki ayni degerler kullanilmustir. En iyi
degeri yakalamak diizenli operatorii kullanilarak az iterasyonla elde
edilirken, bu operator kullanilmadan siirekli kendi kendini tekrar eden
bireylerle kargilasilmistir. Yani degisim saglanmamis ve boylece global
coziime uzak sonug elde edilmistir.
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Tablo 3. iterasyon sayis1 ve uygunluklar

Deney No |lterasyon Uygunluk
GP Dp DP+DO GP |DP  |DP+DO

1 7 8 19 0.04 10.02 ]0.01
2 5 18 25 0.07 10.02 ]0.00
3 13 9 27 0.14 10.01 1]0.00
4 7 7 39 0.08 [0.05 0.01
5 11 9 47 0.03 ]0.09 ]0.01
6 3 3 16 0.03  10.05 1]0.00
7 4 4 21 0.06 10.04 |0.01
8 13 12 41 0.03 10.04 10.00
9 15 8 35 0.03  10.06 {0.00
10 16 11 16 0.02 10.02 |0.01

Bagka bir bitim sarti olarak da 7 iterasyon boyunca en iyi uygunlugun
degismedigi anda iterasyonu durdurmak olarak segilmis ve uygunluk
degerleri ile bu sarta ulasmak i¢in gegen iterasyon sayilari karsilastirilmustir.
Yuvarlatulmis  sonuglar  Tablo-3’te  goriilmektedir  (GP: Gelisigiizel
populasyon DP: Diizenli populasyon DP+DO: Diizenli populasyon ve
diizenli operator).

Tablo 3’te diizenli populasyon ve diizenli operatoriin beraber kullanilmas:
durumunda en iyi uygunlugun 7 iterasyon boyunca degismedigi andaki
kesim sartinda daha fazla iterasyonla bitime gittigi gdriilmektedir ancak
sonuglar ¢ok daha uygundur. Diizenli operatoriin kullanilmadig diger
durumlarda gercek global degere ulasmak, cogu zaman 50 iterasyonu
asmaktadir.

Yani bu bitim sartinda gelisigiizel populasyon kullanan GA optimize
sonuglar elde edememektedir ve bazen global c¢oziimden uzak sonuclar
vermektedir.

6. SONUC

Gelisigiizel baslangi¢ populasyonu iiretme yonteminde hiperuzayda diizgiin
dagilmis bir baslangi¢ populasyonu elde etme olasihigi sifira yakindir.
Bundan dolay1 genetik arama gok zaman alirken, iraksama ve yerel ¢coziimde
kalma gibi problemler ortaya ¢ikar. Diizenli populasyon yontemi ile cok
diizglin bir baslangi¢ populasyonu elde edilir ve diizenli populasyon
yonteminden esinlenerek onerilen diizenli operator ile beraber kullanilmas:
durumunda hem bu iki problemin ortadan kalkmasi saglanir ve hem de daha
kisa zamanda gergek ¢oziime ulasilir.
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Ayrica bu operatorle zaman iginde populasyonun cesitliligini kaybetmesi
onlenir. Genetik siire¢ devam ederken, en iyi bireylerden farkli ve ata
bireylerden daha iyi bireyler elde edilir. Bu sekilde yerel ¢dziime takilip
kalma Onlenir ve daha az iterasyonla global ¢6ziime ulasilir.

DP kromozomlari hiperuzayda carpiklik katsayisi sifir olan bir baslangi¢
populasyonu iiretirken diizenli operator ise, genetik siirecte en az bir
kromozomun iyiye dogru gitmesini zorlamaktadir.
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