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OZET

Dogal secim ve genetik kurallara dayandirimis bir
arama islem olan genetik algoritmalarin (GA)
temel mantiginda baslangigta ¢oziilecek problem
icin  gelisigiizel olarak  ¢oziimler  kiimesinin
tiretilmesi ve daha sonra bu ¢oziimlerin
iyilestirilmesi igin genetik siirecin bagslatiimasi
vardir. Bu c¢alismada, genetik siire¢ icerisinde
baslangic populasyonun dezavantajli durumunun
giderilmesi ve genetik aramanin performansimin
arttirtlmast  icin daha dnce Onerilen diizenli
populasyon yonteminden esinlenerek gelistirilen
yeni bir operator sunulmustur. Bu operatirle iki
ebeveynden dort ya da probleme 6zgii olarak daha
fazla, kaliteli ¢cocuk birey olusturulmakta; genetik
cesitlilik  saglanmakta ve erken yakinsama
onlenmektedir.  Bu  operator  ve  diizenli
populasyonla, genetik aramanin sézii  edilen
problemlerin iistesinden geldigi ve global ¢oziime
daha kisa siirede ulastigi goriilmiistiir.

1. GIRIS

GA’ nin iki tane temel problemi vardir. Bunlar;
genetik arama isleminin 1raksamasi ve genetik
aramanin yerel ¢Oziime takilip kalmasidir Bu
problemleri gidermek veya GA’nin performansini
arttirmak i¢in ¢ok sayida aragtirmaci bu konuda
calisma yapmistir. Bu c¢aligmalar bes gruba
ayrilabilir: Yeni GA ¢esidi tanimlayanlar [1-3],
genetik operatorler iizerinde islem yapanlar [2, 4-6],
sema teorisi iizerinde ¢aligma yapanlar [7],
uygunluk fonksiyonu iizerinde calismalar yapanlar
[8, 9] ve baslangic populasyonu iizerinde iglem
yapanlar [10-14].

Bu c¢alismada GA’nin  yerel ¢oziime takilip
kalmasinin ve arama isleminin 1raksamasinin
Onlenmesi i¢in daha Once Onerilen diizenli
populasyon ile beraber, etkili yeni bir operatdriin
kullanilmas1 ile kaliteli bireylerin olusturulmasi,
hizli  bir sekilde global ¢6ziime ulasiimasi
hedeflenmistir.

Bu bildirinin organizasyonu su sekildedir: Bolim
2’de GA’lar kisaca anlatilmis, 3. boliimde baslangic
populasyonunun dezavantajlarini ortadan kaldirmak
i¢in Onerilmis diizenli populasyon yontemine ve
¢alismasina deginilmistir. GA’nin performansini
arttirmak i¢in Onerilen yeni operatdr 4. boliimde
sunulmus, deneysel sonuglar 5. boliimde verilmistir
ve 6. boliimde bildiri sonuglandirilmgtir.

2. GENETIK ALGORITMALAR

GA, dogadaki evrim mekanizmasini 6rnek alan bir
arama yontemidir ve bir veri grubundan 6zel bir
veriyi bulmak ic¢in kullanilir. Amaci, problemler
icin dogada gecerli olan en iyinin yasamasi kuralina
dayanarak siirekli iyilesen ¢oziimler iiretmektir. GA
ile olusturulan se¢im, dogal topluluklara benzer bir
sekilde Dbilgisayar hafizasina depo edilmis
kromozomlar iizerinde icra edilmektedir.

GA galistirilmadan dnce bir problemin ¢6ziimii igin
degiskenlerin belirli bir diizende siralanmasindan
olusturulmus kromozomlarin bir grubu baslangi¢
populasyonu olarak segilir. Daha sonra bu
populasyon, kodu ¢6ziilmiis bigimde degerlendirilir,
caprazlama ve mutasyondan olusan evrim siireci
baglar ve en uygun kromozomlar segilir.
Caprazlama, iki kromozomun bir araya gelerek
genetik bilgi degisimi yapmasidir. Bunun yaninda
iki ebeveynden yeni kromozomlar iireten GA’larin
temel bir 6zelligidir. Mutasyon veya degisim ise bir
kromozomun tasidigi genetik bilgide bir nedene
bagli olmaksizin degisme olmasidir. Mutasyon
aramada kisir dongiliye girilmemesini saglamak,
toplulukta ¢6ziimii olmayan birbirine benzer
bireylerden kurtulmak wve yeni alt optimum
¢oziimler bulunmasimi saglamak i¢in kullanilir.
Bulunan en uygun kromozomlar yeni olusturulan
eslesme havuzunda bu genetik islemlerden
gecirilerek bir alt populasyon, yani yeni nesil
olusturulur. Bu yeni nesil de benzer sekilde
degerlendirilip, bilinen bir yerine ge¢cme
stratejisiyle eski neslin yerine geger. Cevrim uygun
birey veya bireyler bulunana kadar tekrarlanir.



3. DUZENLi POPULASYON

Herhangi bir optimizasyon problemi i¢in kullanilan
genetik  ¢oziimlerde, baslangic  populasyonu
gelisigiizel olusturulur. Fakat bu tarz yontemin bazi
dezavantajlar1 vardir. Baslangic populasyonu uygun
olmayan bolgede olusturulmus olabilir,
populasyondaki tiim bireyler birbirlerine ¢ok yakin
bulunabilir ve ¢oziimden ¢ok uzakta olabilir veya
lokal bir ¢oziime giderler ve bundan kurtulamazlar.
Diizenli populasyon olarak adlandirilan yontemde
baslangic  populasyonu tamamen  gelisigiizel
degildir, diizgiin dagitilmistir.

Bu yontemin bir r parametresi vardir. r=I
durumunda bir kromozom gelisigiizel iretilir, bu
kromozomun tiimleyeni almir ve bu tiimleyen
kromozom da populasyon igerisinde bir kromozom
olarak yerini alir (Sekil-1). Bu durumda her
kromozom bir parca olarak ele alinmigtir ve parca
sayisini gosteren parametre r=1 olur [12-14].

\ [Co=AA,
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Sekil-1. r=1 i¢in gelisigiizel iiretilmis olan
kromozomdan ikinci kromozomun elde edilmesi.

=2 oldugu durumda gelisigiizel {iretilen kromozom
iki parcaya boliiniir. ik olarak sag yarinmn
tiimleyeni ile sol yariin birbirine eklenmesi ile bir
kromozom elde edilir. Ondan sonra sol yarmin
timleyeni ile sag yarinin birbirine eklenmesi ile
bagka bir kromozom elde edilir. Son olarak
geligigiizel iretilen kromozomun tiimleyeni
almarak bagka bir kromozom elde edilir. Kisaca
gelisigiizel olarak iiretilen bir kromozomdan 3 tane
daha kromozom elde edilir ve bu durumun gorsel
sekli Sekil-2’de goriilmektedir.
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Sekil-2. r=2 i¢in gelisigiizel bir kromozomdan
iiretilen kromozomlar.

=2 i¢in eger n tane gelisigiizel iiretilen kromozom
varsa, populasyonun boyutu n2’=4n olur. Bu
adimda elde edilen populasyon r=1 durumundaki
populasyondan daha diizenli bir populasyondur.
Ciinkii dort tane kromozom uzay igerisinde diizenli
bir sekilde dagitilmaya ¢aligilirken r=1 durumunda
sadece iki kromozom uzayda diizenli bir sekilde
dagitilmaya caligilir.

Populasyon daha diizenli hale getirilmek
istendiginde r degeri arttirilir ve r=3 olmak {izere
gelisiglizel bir kromozom iretilir ve bu

kromozomun {i¢ parcaya bolindigi kabul edilir.
Benzer sekilde hareket edilerek bir kromozomdan 7
tane kromozom elde edilir. Yani gelisigiizel tiretilen
kromozom sayist n tane ise populasyon boyutu 8n
olur. Bundan dolay1 populasyon biraz daha diizenli
hale gelmis olur. Sekil-3’te =3 durumunun gorsel
sekli goriilmektedir.

r=m icin gelisigiizel iretilen kromozom m tane
pargaya bolinir ve aym1 mantik ile diger
kromozomlar elde edilir. Bunun sonucunda bir tane
gelisigiizel kromozomdan 2"-1 tane kromozom elde
edilir.

| | | o= ana,
| | I c. = 4.4.5,
[ T Jc.=a.Ea,
[ T c. - 2.7 %,
T | e =T,
1
I < - =%,
D < - - 7 .
Sekil-3. r=3 i¢in gelisigiizel bir kromozomdan 7

tane kromozomun iretilmesi.

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

@"-1)¢ +¢=g2™ (1)
Populasyonun biraz daha matematiksel olarak ifade
edilmesi i¢in Cyo gelisigiizel iiretilen ¢. kromozom
olsun ve 1<¢<(N/2). T endeks kiimesi ve I={i |
i=0,1,...,2"-1}. Cyi kromozomu ise ¢. kromozomdan
tiretilen i. kromozomu temsil etsin. Diizenli
populasyonun parametresi r verildiginde gelisigiizel
iretilen her kromozom r tane parcaya boliiniir ve
endeks kiimesinin elemanlart r-bit ile ifade
edilebilirler. 1 endeks kiimesinin her elemanm en
sagindaki biti, en sagdaki pargayi; onun solundaki
biti sagdan ikinci pargay1 temsil eder ve bu sekilde
devam edilerek en soldaki bit ise en soldaki parcay1
temsil eder. i€l igin, i’nin her biti temsil ettigi
parcanin uzunlugu kadar genisletilir ve i, ile
gosterilir. Bu durumda gelisiglizel iiretilen Cy
kromozomundan tiiretilen kromozomlar
C¢i=C¢o@ie, 0<i<2'™-1
seklinde olurlar. Baslangi¢ populasyonu P olmak
uzere
P={Cy; | C4=Cyo®I, 0<i<2'-1 ve 1<O<N/2'}
olur.

4. DUZENLILIK OPERATORU

Sunulan yontemde genetik siire¢ devam ederken her
iterasyonda farkli en 1iyi iki birey alnir ve
bunlardan daha kaliteli dort ya da probleme bagl
olarak daha fazla sayida cocuk birey elde edilir.



Yontemin sadece ikili kod kullanan GA igin
calismasi anlatilacaktir. Cocuklarin elde edilmesi su
sekilde gergeklesir:

X1 = (X11, X125 - X1n ) V€ Xy = (X1, X22, - X2n )
populasyondaki en iyi iki birey ve xy; Xp; € {0,1}, 1
< 1 £ n olsun. Bu bireylerden farklilik gosteren
bitlerin yeri tutulur ve farkli bit sayis1 uzunlugunda
bir dizi gelisigizel olusturulur. Daha sonra,
olusturulan bu diziden diizenli populasyon
yontemine benzer sekilde r=2 durumu i¢in dort tane
farkli dizi olusturulur ve bu dizilerdeki bit degerleri
en iyi bireydeki farklilik gdsteren bit pozisyonlarina
sirayla dagitilir. Ornek olarak Tablo-1de 20 bitle
ifade edilen bireylerden en iyi iki birey ve ve
bunlarin farkli bit pozisyonlari goriilmektedir.

Tablo-1. En iyi iki birey ve farkliliklar
Xi110]0/1[1]0{0]1|1[1]0[1]0[10]0|0]1|1|1
X1 110]0/0[1]0[1]1|1[1]1]1]0[10]0|1]1]0[0
110[ O] *[ 1| O *| 1| 1| 1| *| 1] 0[ 1] 0] O] *| 1| *| *

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

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

Tablo-2. Olusturulan cocuk bireyler

A|1/0[0[O]1[O[1J1|1|1]1]1]0]1j0]0]0O[1]0]]1
B|1]0[0[O[L1|O[1[1j1]1|1j1]0[1O]|O[1|1]1]O
C|1/0/0[1]1]/0]0]1j1]1]/0[1]0[1]0[0]0[1]0]]1
D|1]0[O[1[1]OJO[1]1]1]O[1]0[1jO]O[1|1]1]O

Elde edilen c¢ocuk birey sayisi, probleme 0zgi
olarak daha fazla da olabilir. Bu durumda r’ nin
daha biiyiik degerleri ig¢in ¢ocuk birey sayisi
ayarlanabilir. Sonucta bu genetik ¢esitlilikle elde
edilecek c¢ocuk bireylerin, ana bireylerden daha
kaliteli olmas1 hedeflenmektedir.

Yani herhangi bir maksimizasyon problemi i¢in en
iyi bireyler Sekil-6’daki x;, x, ise, elde edilecek
¢ocuk bireylerin x;-X, araligmna diisiiriilmesi; Sekil-
7°deki gibi ise x;’in soluna  diisiiriilmesi
amaglanmistir. Bu sekilde ¢6ziime daha hizli
ulasilir. Diizenli populasyon ile beraber kullanilarak
genetik cesitlilik saglanmig, yerel ¢oziimde kalma
problemi giderilmis ve ¢oziimden iraksama Onlenip
global ¢oziime daha hizli ulasilmistir.

Diizenli populasyon ve diizenlilik operatoriiniin
klasik GA’ya entegrasyonuyla gelistirilmis GA’nin
temel adimlar1 Sekil-8’dedir.
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Sekil-6
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Ata bireyler )
Sekil-7
BEGIN

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

Sekil-8. Gelistirilmis GA

Buraya kadar sunulan kisimlar ikili kodlama igin
verilmistir. Diger kodlama yontemlerinde de,
diizenli populasyonda yapildig1 gibi, bu operatdriin
tanimlamalar1 yapilabilir. Bu operatérde tiimleme
islemi  gergeklestirildiginden  diger kodlama
yontemleri i¢in tiimleme, kisaca soyledir:

Gergel say1 tabanli kodlamada farklilik gosteren
pozisyonlarin birlesimiyle olusmus dizi bir gergel
say1 ile ifade edilir. R=(ryrr;...r,.;) bir gergel say1
olmak tizere bu say1 mantis ve iistel olmak iizere iki
kissmdan  olusur. Gergel sayilarin  normalize
edildikleri kabul edilsin.

I Tmnl'm(n-1)- - -Fm1-TesTe(s-1)---Tel

olmak tizere

R =1,%,..T ,
fk = (9 T )(9 ety )(9 — I )---(9 - Loy )

olur. Bu yontemde dizinin kendisi parcalara
boliinerek tiimleyen alma islemi gerceklestirilir.

Diger bir kodlama yontemi de karakter dizisinden
olusan dizilerin tamimlanmasidir. Bu yontemde ise
bir karakterin en biiylk ASCI degeri 255
oldugundan o karakterin degeri 255’ ten ¢ikartilarak
tiimleyeni alinmis olur.

Farklilik gosteren pozisyonlarin birlesimiyle olusan
R=c,cp.;...c; karakter kodlamal1 bir dizi olmak iizere



R=c,c, ¢, vel<k<¢ icin.

ord(c, ) =ord(Z) - [ord(ck )— ord(A)]

olur ve ord(.) fonksiyonu kendisine parametre
olarak gelen karakterin ASCII degerini hesaplar.

5. SIMULASYON SONUCLARI
Operatdriin performansini test icin MATLAB 6.0
ile bir program yapilmistir. Programin girig meniisii
Sekil-9’da  gosterilmistir.  GA  i¢in ikili kod
kullanilmistir.

Dedigken sayizin giriniz. (varsaylan=2]

Biirey uzunlugu: [varsaylan=10] I— I— I— I— I_

Populasyon bayutu: [varsawlan=10]

Mesil sayisr. [varsaplan=10] l—

tutasyon alasiign [varsaplan=0.04] l—
Caprazlama olasiig: [varsayilan=0.8] l—
Caprazlama tipi [ 1=tek, 2=cilt, 3=duzenl] : [varsaylan=3] l—
Elitizm [1=var.2=pok]: (varsaplan=var) l—
Fonksivon tipi: [varsaylan=Rosenbrock] l—

M aksimize [1=evet,2=hayr]. [varsaylan=maksimize] l—

aksimum degerler: (100] I— I— I— I— I_

Minirmurm dederler: (0] I_ I_ I_ I_ I_
Diizenh populasyon [1=evet,2=hayir): [varsaylan=2) l—
Diizenlilik operatirii [1=evet. 2=hawr} [varsaplan=2] l—
l—

1 dederi: [varzaplan=2]

Minimum gt e bagla Maksimum ikt ile bagla Cikig Yardim

Sekil-9. Programin giris meniisi

Test fonksiyonu i¢in gok-modelli bir fonksiyon olan
Rosenbrock fonksiyonu kullanilmistir. Tanimi
(2)’de  wverildigi gibidir ve programda bes
degiskenliye kadar calistirilabilmektedir.

n-l1

F@oxx) = (10006, —2)+(1-x)?) @

Bu calismada kullanilan Rosenbrock
fonksiyonunun degisken tanim araliklari istenildigi
gibi ayarlanabilmekte; fonksiyon, maksimize ve
minimize edilebilmektedir. Uygulamada minimize
ve maksimize degerleri ve bu degeri veren
degiskenlerin degeri bulunmaktadir.

Bu fonksiyon i¢in diizenlilik operatoriinii kullanan
ve kullanmayan GA igin sonuglar karsilastirilmistir.
Diizenli populasyon ile beraber kullanilmasi ve

kullanilmamasi durumundaki sonuglarin
kargilagtirmalar1 da yapilmistir.
Sekil-10’da, 4 degiskenli Rosenbrock

fonksiyonunun, 50 iterasyon boyunca gelisigiizel
populasyon, diizenli  populasyon, diizenli
populasyon ve diizenlilik operatorii kullanan GA ile
minimizasyonunda ortalama uygunluklar
goriilmektedir. Program 15 kez c¢alistirilmig ve
ortalamalar almmustir. Her degisken 40 bit ile
gosterilmis (-2<x;,X,X3,X4<2), populasyon boyutu
50 olarak sec¢ilmis, elitizm ve diizenli ¢aprazlama
kullanilmistir. Mutasyon olasiligi 0.04, caprazlama
olasiligi ise 0.8’dir. Bu araliklarda optimize edilmis
fonksiyonun gercek degeri 0°dir ve bu degere
degiskenlerin  hepsi 1 degerini aldiginda
ulagmaktadir.

Burada hemen hemen tiim iterasyon boyunca
diizenli populasyonla yeni operatdriin beraber
kullanilmast  durumundaki performans agikca
goriilmektedir.

Sekil-11de ise 50 iterasyon boyunca uygulamanin
15 kez caligtirilip elde edilen en iyi uygunluklarin
ortalamasinin  almmastyla elde edilen grafik
goriilmektedir. Ortalama uygunluklardaki ayni
degerler kullanilmistir. En iyi degeri yakalamak
diizenlilik operatdrii kullanilarak az iterasyonla elde
edilirken, bu operatér kullanilmadan siirekli kendi
kendini tekrar eden bireylerle karsilagilmistir. Yani
degisim saglanmamig ve bdylece global ¢oziime
uzak sonug elde edilmistir.

Ortalama Uygunluklar
T T

Sekil-10. Ortalama uygunluklar

En lyi Uygunluklar

Sekil-11. En iyi uygunluklar

Bagka bir bitim sart1 olarak da 7 iterasyon boyunca
en iyi uygunlugun degismedigi anda iterasyonu
durdurmak olarak secilmis ve uygunluk degerleri
ile bu sarta ulasmak icin gegen iterasyon sayilari
karsilagtirtlmigtir.  Yuvarlatilmig sonuglar Tablo-
3’te gorilmektedir (GG: Gelisigiizel populasyon
DP: Diizenli populasyon DP+DO: Diizenli
populasyon ve diizenlilik operatdrii).

Tablo-3’te diizenli populasyon ve diizenlilik
operatoriiniin beraber kullanilmasi durumunda en
iyl uygunlugun 7 iterasyon boyunca degismedigi
andaki kesim sartinda daha fazla iterasyonla bitime
gittigi gorilmektedir ancak sonuglar ¢ok daha
uygundur. Diger durumda gergek global degere
ulasmak, ¢ogu zaman 50 iterasyonu agsmaktadir.



Tablo-3. iterasyon sayis1 ve uygunluklar

Iterasyon Uygunluk
GG DP DP+DO GG DP DP+DO
1 7 8 19 0.04 0.02 0.01
2 5 18 25 0.07 0.02 0.00
3 13 9 27 0.14 0.01 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 0.05 0.00
7 4 4 21 0.06 0.04 0.01
8 13 12 41 0.03 0.04 0.00
9 15 8 35 0.03 0.06 0.00
10 16 11 16 0.02 0.02 0.01

Yani bu bitim sartinda gelisigiizel populasyon
kullanan GA pek optimize sonuglar elde
edememektedir ve bazen global ¢6ziimden uzak
sonuglar vermektedir.

6. SONUC

Gelisigiizel  baslangic  populasyonu  iiretme
yonteminde hiperuzayda diizgiin dagilmis bir
baslangic populasyonu elde etme olasiligi sifira
yakindir. Bundan dolay1 genetik arama ¢ok zaman
alirken, 1raksama ve yerel ¢oziimde kalma gibi
problemler ortaya ¢ikar. Diizenli populasyon
yontemi ile ¢cok diizgiin bir baslangi¢c populasyonu
elde edilir ve diizenli populasyon yonteminden
esinlenerek Onerilen diizenlilik operatorii ile
beraber kullanilmasi durumunda hem bu iki
problemin ortadan kalkmasi saglanir ve hem de
daha kisa zamanda gercek ¢6ziime ulagilir.

Ayrica bu operatdrle zaman i¢inde populasyonun
cesitliligini kaybetmesi Onlenir. Genetik siireg
devam ederken, en iyi bireylerden farkli ve ata
bireylerden daha iyi bireyler elde edilir. Bu sekilde
yerel ¢oziime takilip kalma Onlenir ve daha az
iterasyonla global ¢6ziime ulasilir.
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