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OZET

Genetik algoritmalarda genetik operatdrler ¢ok
bliyilk ©nem tasimaktadir. En genel haliyle
caprazlama, mutasyon ve se¢im operatorleri genetik
algoritmanin temel pargalardir. Genetik
operatorlerin algoritma {izerindeki etkileri daha
onceki caligmalarda ispatlanmugtir.  Ozellikle
caprazlama operatorii algoritma iizerinde en fazla
oranla kullanilan operatorlerden birisidir. Aym
sekilde  baslangic  populasyonu  olusturma
yontemleri {izerinde de son zamanlarda ¢alismalar
gittikge artmistir. Bu makalede, gelencksel sema
teorisine dayali olarak ¢aprazlama operatdriiniin
6zel bir baslangi¢ populasyonu olusturma ydntemi
olan sozde rassal baslangig populasyonlar
iizerindeki etkisi arastirilmigtir. Caprazlamanin
cesitliligi ne derece sagladigi ve hangi durumlarda
semayl bozmadig1 incelenmistir ve bu durumda
algoritmanmn  iyiye dogru gidip gitmedigi
gozlemlenmistir. Caprazlama yontemlerinden olan
n noktali ¢aprazlama metodu kullanilmistir. Buna
baglh olarak uygunluk degerlerinin gdsterdigi
sigramalar gozlemlenmistir. Teorik agiklamalar bir
problem fiizerinde denenmis ve elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: S6zde Rassal Populasyon,
Baslangi¢ populasyonu, n noktali ¢aprazlama.

1.GIRIS

Gelisiglizel arama metotlarindan biri olan genetik
algoritmalarda, rassal degerlerle yola c¢ikarak
problemin ¢dziimiinii bulmaya ¢alisilir[1]. Bu
aramanin  belirli  kurallara  dayali  olarak
yapilmasiyla ~ ve rassalligin azaltilmasiyla bu
metotlar daha iyiye gotirilmeye c¢alisilir. Bu
sayede daha kisa siirede daha iyi sonuglar bulmak
hedeflenir.

Geleneksel olarak rassal baslangi¢
populasyonlariyla arama yapmaya baslayan genetik
algoritmalarda baslangi¢ populasyonu sézde rassal
dizilerden faydalanilarak olusturulmustur[2]. bu
sayede  g¢esitliligin @ daha iyl  saglanmasi
beklenmektedir.

Kullanilan genetik operatdrler de genetik algoritma
icin oldukca onemlidirler. Ozellikle caprazlama
operatorii genetik algoritmada mutasyondan daha
yiiksek oranda kullanilir ve sonuca yakinsamada
etkili olmas1 beklenir.

Daha 6nceki ¢aligmalarda ¢aprazlama operatdriiniin
rassal populasyonlar {izerindeki etkileri teorik
olarak incelenmistir[6].

Bu ¢alismada ¢aprazlamanin sézde rassal baslangi¢
populasyonlar T{izerindeki etkileri arastirilacaktir.
Buna gore makalenin ikinci boliimiinde sdzde rassal
populasyonlar, 3. bdliimde ¢aprazlamanin rassal
populasyon iizerindeki etkisi, 4. boliimde s6zde
rassal populasyon i¢in c¢aprazlamanin beklenen
etkisi anlatilmistir. 5. boliimde deneysel sonuglar
verilmis ve 6. bolimde bu  sonuglar
degerlendirilmistir.

2. SOZDE RASSAL POPULASYON

Baglangi¢ populasyonu genetik algoritmanin ilk
adimin1 olusturdugu igin, baslangicta bireylerin
¢Oziim uzayma dagilimi  Onemlidir. Rassal
dagildiginda  bireyler birbirlerin  ¢ok yakin
noktalarda toplanabilirler ve bu noktalar da
¢oziimden ¢ok uzakta olabilir ve dogru sonuca ya
¢ok fazla iterasyon sonunda ulasilir veya da hig
ulasilamayabilir.

Sonuca daha erken ulagabilmek i¢in baglangic
populasyonlari cesitli yontemlere gore
olusturulmaktadir.[2,3,4,5] Bunlardan bir tanesi de
populasyon olusturulurken sdzde rassal dizilerden
faydalanmaktir.

2.1. Sozde Rassal Populasyonlar1 Olusturma
yontemleri:

Eger  gercel  kodlama  yapilacaksa,  bir
kromozomdaki gen sayist kadar asal say1 bulunur
ve her say1 bu asal tabanlarda yazilir ve daha sonra
tersi alinir. Hesaplanacak say1 ¢y(n) olarak
gosterilirse;

Qpn) =2y * ™ Hay * Pt ay

Burada p asal tabani, m ise basamak sayisini
gosterir, a;” ler katsayilardir ve 0 < a; < p dir. Buna
gore ikilik tabanda @y(n) degerleri Tablo 1°deki gibi
hesaplanir:

Tablo 1° de elde edilen sayilar populasyonu
olusturmak i¢in kullanilir. Bu noktadan sonra
populasyon, bu sayilar yardimiyla 2 farkli yontem
kullanarak olusturulabilir. Bunlar; Halton ve
Hammersley dizileridir[2,3]. Bu ¢aligmada Halton
sozde rassal dizileri kullanilmugtir.



Tablo 1: iki tabaninda @,(n) degerleri

ondalik ikilik ikilik ondalik
n=1 =1 ‘pz(()r_? - =0.5
2 10 0.01 0.25
3 11 0.11 0.75
4 100 0.001 0.125
5 101 0.101 0.625

Halton dizileriyle kromozom  olusturulursa,
populasyondaki i. kromozom i¢in ;

Xi= ((Ppl(i)a (pp2(i)> ~~~~ s (Ppn(l)) i= 15 29 ceeey N

(N : populasyon boyutu) seklinde olusturulur. Her
kromozomun bu sekilde olusturulmasiyla Halton
sozde rassal populasyonu meydana gelir. Halton
populasyon, ¢oziimleri uzaya belirli araliklarla
dagitir. Bu nedenle sbzde rassal populasyon
olusturma yontemleri igerisinde olduk¢a sik
kullanilir[3].

3. CAPRAZLAMANIN
POPULASYONA ETKISi

RASSAL

Herhangi bir kodlama alfabesinden olusabilecek
kromozom gruplarma “sema” denir. Ornegin ikili
kodlama kullaniliyorsa, alfabe A= {0 , 1}’ den
olusur. Bu alfabeye gore olusabilecek semalardan
bazilari 0*11*, 1**00, 1110*, seklinde
gosterilebilir. Burada *, o genin 0 veya 1 olmasinin
onemli olmadigin1 gosteriri. Yani ** 11 genler 1 de
olsalar 0 da olsalar ayn1 semaya dahil olacaklardir
demektir. *’ lar digindaki 1 veya 0’ lara
“tanimlayici genler” denir. Bir semada tanimlayici
genlerin say1si o semanin mertebesini verir.

Buna gore Holland, bir semanin ¢aprazlama
sonrasinda hayatin stirdiirme olasiligini
aragtirmistir.  Goldbeg, t aninda verilen H
semasindaki birey sayisindan yola ¢ikarak t+1
aninda elde edilecek olan H semasindaki birey
sayisint hesaplamistir[6]. mg; t aninda H semasina

ait birey sayisi, f,, h semasimin t anindaki ortalama

uygunluk degeri ve f/, t aninda populasyonun
ortalama uygunluk degeri olmak iizere, t+q aninda
H semasina ait bireylerin sayisinin $dyle olmasi
beklenir:

f
., (H) > m, (H). t?) P, (H)

t

Burada Py(H), H semasinin ¢aprazlama sonucunda
yasamini devam ettirme olasiligidir. t+1 aninda H

semasina ait birey sayisinin daha fazla olmasi
beklenir, ¢linkii gema bir sonraki nesilde yasamini
siirdiirebilir, hem de baska semalarin
caprazlanmasindan H semasina ait birey meydana
gelebilir.

3.1. N Noktah Caprazlamanin Etkisi

Sabit uzunluklu bir evrimsel algoritma i¢gin, eger L
uzunlugunda kodlama yapilacaksa ve kullanilan
alfabenin eleman sayis1 C ise, C" tane katar
olusturmak miimkiindiir. Eger k. mertebeden bir
sema Hy ile gosterilirse, bu sema C** tane katar
icerebilecektir.

Caprazlama olay, R rassal  degiskeniyle
tanimlansin. Ikili kodlama disiiniildiigiinde Hy i¢in
2% tane caprazlama olaymin olmasi miimkiindiir

(0<R < 2k —1). Her R c¢aprazlama olay1 k

uzunlugunda bir bit maskelemeyle sunulabilir. Eger
o bitin maskesi 1 ise, bu demektir ki j. noktadaki
aleller  yer degistirecek, 0 ise yer
degistirmeyecektir. Biitiin n noktali ¢aprazlamada
bit maskeleme kullanilabilir. Bir nesilde biitlin
¢aprazlama olaylarinin toplam olasilig1 1 olmalidir.

D> PR)=1
R

Bir Hy semasi igin ¢aprazlama olayr disiiniiliirse,
secilecek ebeveynlerin biri Hy’ ya ait olsun, diger
birey ise keyfi segilsin. Bu iki Dbireyin
caprazlanmasi sonucunda olusan evlatlardan bir
tanesi Hy’ ya ait ise, Hy semas1 yasamini stirdiiriir,
higbiri Hy’ ya ait degilse, Hy bozulur. Bu durumda
Py, H’ nin yasamni siirdiirme olasiligi, Py, de Hy’
nin bozulma olasilig1 olmak iizere;

P (H,) =) P(R).P(H ,/R)=> P(R).B (H,/R)
R R

P, (Hy) =D P(R).P(H /R)=D P(R).R (H,/R)
R R

P (H ) +P,(Hy) =1

3.2. N Noktalh Caprazlama icin Yasamim
Siirdiirme Teorisi

N noktali ¢aprazlamada, c¢aprazlama olay1 i¢in n
tane kesim noktas1 belirtilir. Bu ¢aprazlama
olaylarin1 tek ve ¢ift noktali ¢aprazlama olarak
siiflandirmak uygundur. Cift olayda H,’ nmn
tanimlama pozisyonlar1 (genleri) arasina ¢ift sayida
kesim noktasi gelir(Sekil 1). Bu durumda
tanimlayict alellerin higbiri yer degistirmeyecektir
ya da tiimii yer degistirecektir. Bunun tersine tek
caprazlama olayinda; tanimlama pozisyonlari
arasina gelen kesim noktalari tek sayidadir(Sekil 2).
Bu durumda da bu tanimlayici alellerin bir boliimii
yer degisir. Bu durumda semanin bozulma ihtimali
yiiksektir.
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Sekil 1. Cift Caprazlama Olay1
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Sekil 2. Tek Caprazlama Olay1

Pgn (H) = D PR)

Rgift

P (H) =D PR)

Rtek

Tek ve ¢ift caprazlama olaylar1 biitiin ¢aprazlama
kiimesini olusturdugundan toplamlar1 1° dir.

P (Hy) + P (Hy ) =1

Bu durumda Hy semasmin bozulma ve yasama
olasiliklari sirasiyla soyledir:

Py(H, )= Y P(R).P;(H,/R)+ D P(R).Py(H,/R)

Reift Rtek
P (H,)= Y P(R).P,(H,/R)+ > P(R).P (H,/R)
Reift Rtek

Eger R ¢ift ise; Py;(H, /R)=0 ; eger R tek
ise; P (H/R)=1" dir. Buna gére k, tanimlama
uzunlugu olmak iizere, k=2 igin ¢ift caprazlama

olaymin olma olasiligi n noktali ¢aprazlama igin
sOyledir;

[n/2

| L 2x L-L n—2x
PQift (HZ > L5 Ll > Il) = Z (;XJ(%J ( L 1 ]

x=0

Burada L,/L orami kesim noktasimin iki tanimlama
noktasi arasma yerlesme olasiligini, (L-L;)/L ise
kesim noktasinin iki tamimlama noktast disinda
olma olasiligin1 gosterir. 2x indeksi daima ¢ifttir, 0’
dan n’ e kadar bitin ¢ift sayilar1 igerir.
Kombinasyon ise, n tane kesim noktasindan
secilebilen ¢ift say1 yollarmin sayisini hesaplar. Bu
sonu¢ sadece ikinci dereceden semalar igin
gegerlidir. Bu iliskiyi daha yiliksek semalar icin
genellestirmek miimkiindiir, ¢linkii ¢ift sayilarin
toplamu yine bir ¢ift sayidir. Bu denklem en genel
haliyle soyle gosterilebilir:

P(;iﬂ(Hk3L9L13"'3Lk71 ,n)

\_n/Z n L 2x n—-2x
L-L,
E | — P..(H,_,L;,....L,_;,2x
~ 2XJ[ L ] ( L j glﬂ( k-1>+1 k-1 )

X=l

4. SOZDE _ RASSAL
POPULASYONLAR UZERINDE
CAPRAZLAMANIN ETKISI

3. boliimdeki rassal populasyon igin tek ve ¢ift
caprazlama olaylarinin olma olasiligt s6zde rassal
populasyon i¢in de gecerlidir. Buna gore eger g¢ift
caprazlama olay1 gergeklesmisse, sema bozulmaz.
Tek caprazlama olay1 gergeklesmisse, bu durumda
sema, bozulur veya hayatini siirdirmeye devam
eder. Buna gore 3. bolimdeki denklemler sézde
rassal populasyonlar i¢in de gecerlidir.

Bu durumda ¢aprazlamanin genetik algoritmay1
iyiye gotlirmesi gereklidir.

5. DENEYSEL SONUCLAR

Deneysel ¢aligmalar yapilirken genetik algoritma
kullanilarak program yapilmistir. Programda, sik
kullanilan

N
f(x)=)_ (x{ —10cos(2mx;) +10)

i=1

trigonometrik fonksiyon kullanilmistir[4].
Problemde degiskenlerin tanim aralig1 [-5,5] olarak
almmig ve fonksiyonun maksimumu arastirilmustir.
Problem boyutu 128 olarak se¢ilmistir. Programda
populasyon boyutu 60 olarak alinmistir. Gergel
kodlama yapilmistir. Baglangi¢ populasyonu Halton
So6zde Rassal Populasyon seklinde olusturulmustur.
Programda klasik genetik algoritmadan farkli
olarak, mutasyon yapilmamustir. Tek noktali ve iki
noktali ¢aprazlama kullanilmis, bunlar uygunluk
degerlerine  gore  degerlendirilmistir.  Secim
operatorii ise sadece ebeveynlerin segiminde
kullanilmistir.  Bir sonraki nesil igin sadece
¢aprazlama sonucu olusan bireyler kullanilir; eski
bireyler bir sonraki nesle tasmmmaz. Elitizm
kullanilmamigtir. Semalar kontrol edilmemistir,
¢linkii gercel kodlamada semaya hakim olmak,
genler verilen aralikta sonsuz deger alabileceginden
zordur. Bu nedenle, populasyondaki ortalama
uygunluk degeri ve en iyi uygunluk degerlerine
bakilmistir ve buna dayali olarak semalar hakkinda
yorum yapilmuistir.

Buna gore tek ve iki noktali c¢aprazlamanin
uygunluk-iterasyon  grafik  degisimi  asagida
verilmistir.
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Sekil 3. Tek noktali ¢aprazlama i¢in en iyi ve ortalama uygunluk grafigi

tterasyon - Uygunluk Degdigim Grafigi

w Ery i Ulycuiniuk

— Sonuc

- - Ortalama Uyguniuk gl

'l
{

4.000

34800

Uyrgunluk
w o
- oo
o =)
o (=)

3600

3500

20 25 30 35 40 45
fterasyon

Sekil 4. Cift noktali ¢aprazlama i¢in en iyi ve ortalama uygunluk grafigi.

Sekil 3 ve Sekil 4’ te tek ve ¢ok noktali caprazlama
icin her jenerasyondaki en iyi uygunluk ve ortalama
uygunluk degerleri verilmistir. Buna gore tek ve
cok noktali caprazlamada populasyonun ortalama
uygunluk  degerlerinde ¢ok fazla farklilik
goriilmemektedir. Cift noktalida daha inigli ¢ikigh
bir grafik mevcutken, tek noktali caprazlamada
ortalama uygunluk degeri daha diizgiin bir grafik
olusturmustur.

En iyi uygunluk degerlerine bakilirsa, iki
caprazlama yontemi arasinda agik bir fark vardir.
Tek noktali ¢aprazlamada 30. iterasyona kadar en
iyl uygunluk degeri hemen hemen degismemis,30.
iterasyondan sonra sigrama gergeklestirmis ve daha
sonra tekrar birbirine benzer degerlerle 50.
iterasyona  kadar  gitmisti.  Cok  noktali
caprazlamada ise, en iyi uygunluk birka¢ sicrama
yapmug, fakat 30. iterasyondan sonra siirekli artisa
geemistir. Cok noktali ¢aprazlama olayindan sonra
populasyonda genel olarak ¢ok fazla bir degisim
olmasa da en iyi birey siirekli daha iyiye dogru
gitmistir.

Tablo 2. Caprazlama metotlarinin Karsilastirilmasi

En iyi Ortalama | Iterasyon
Uygunluk | Uygunluk No
Tek Noktali 4123.540 3217.12 40
Caprazlama
Cok Noktalt | 14355 | 3199 65
Caprazlama

Tablo 2’ de goriildiigii gibi en iyi uygunluga tek
noktali ¢aprazlamada 40. iterasonda ulasilirken, ¢ok
noktali ¢aprazlamada 65. iterasyonda ulasilmustir.
Fakat elde edilen uygunluk degerleri arasinda
oldukga biiyiik bir fark vardir.

6. SONUC

Elde edilen grafikler ve tabloya gore, caprazlama
olaymin genetik algoritmayr iyiye gotirdigini
sOyleyebiliriz. S6zde rassal populasyon baslangicta
cesitliligi iyi sagladigr i¢in ¢aprazlamayla biiylik
sigcramalar gerceklesmemistir. Fonksiyon tutarlt bir
yol izlemistir. N noktali caprazlama metodu, s6zde
rassal baslangic populasyonu {izerinde olumlu
etkiler yapmustir ve fonksiyon higbir zaman daha
kétiiye gitmemistir.




Eger semalar bozulsaydi, bu durumda yeni semalar
olusmus olacak veya koti semalar elde edilmis
olacakti ve bunun sonucu olarak da fonksiyon
kotiiye gidecekti veya algoritma uzun iterasyonlar
boyunca devam edecekti. O zaman tek ve ¢ok
noktali ¢aprazlamanin sdzde rassal populasyon i¢in
semayl bozma olasihigimin diisik oldugu sonucu
cikarilabilir.
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