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KONYA

OZET

Genetik algoritmalarin ¢alismasi esnasinda karsilagilan iki tane problem vardir. Bunlar; genetik arama isleminin
raksamasi ve genetik aramanin yerel ¢oziimde tikanip kalmasidir. Bir ¢ok arastirmaci bu problemlerin iistesinden gelmek igin
genetik operatdrlerin yeni varyasyonlarini tanimlamiglardir veya uygunluk fonksiyonu iizerinde degisiklik yapmislardir. Bununla
birlikte DP yonteminde ise temel amag baslangigta kaliteli bir populasyon elde etmek ve ondan sonra ¢6ziim arama islemine
baglamaktir. Bu sekilde s6zii gecen iki problemin iistesinden gelinmistir. Bu ¢alismanin amaci, DP yontemi ile elde edilen
baslangi¢ populasyonun kaliteli bir populasyon oldugunu géstermektir. Bunun igin probabilistik yontemlere bagvurulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Arama, Genetik Algoritmalar, DP Y6ntemi.

DUZENLI POPULASYONU (DP) YONTEMININ KALITELI POPULASYON URETME
YETENEGININ OLASILIKSAL ANALIZI

ABSTRACT

There are two troubles of genetic algorithms during execution. These are divergence of genetic search and stopping of
genetic search in local solution. A lot of researchers have manipulated with the genetic operators or fitness functions to
overcome these problems. However, the basic goal of UP method is to obtain an initial population of good quality and then start
searching process for solution and so, it is got rid of mentioned problems. The aim of this study is to point out that UP method
generates an initial population of good quality. In order to indicate superiority of UP method, probabilistic methods will be used.

Keywords: Genetic Search, Genetic Algorithms, UP Method.
1. GiRiS orneklenmis sinyallerin gecikme tahmini (6, 7),
lineer adaptif filtrenin parametre tahmini (8, 9, 10),

Cozimi genellikle belirsiz (non-  genis uzay yapilarmin model tasviri (11), lineer

deterministic) Turing makinelerle (NTM) yapilan
problemlerin ¢oguna genetik algoritmalar (GA) uy-
gulanmaktadir. Clinkii, NTM tarafindan ¢oziilen
problemlerin genelinde en iyi ¢Oziim elde
edilmistir denilemez. En iyi ¢odziime yakin bir
¢Oziim elde edilir denir ve bu problemlere de NP
siifina ait problemler denir. Bu tiir problemlerin
¢Oziimii yapilirken genel olarak bir durumdan
birden fazla duruma gecis vardir ve bu gegislerin
hepsinin goz Oniine alindigi durumlarda elde
edilecek algoritmanin karmagikligi eksponansiyel
olarak artan bir fonksiyon olur. Bu durum
istenmeyen bir durumdur. Bunun sonucunda GA,
bir optimizasyon yontemidir denilebilir.

Evrimsel hesaplama algoritmalarindan olan
GA, saglam bir yontem oldugundan dolay1 az
bilginin oldugu durumlarda veya sonucun bir
optimizasyon islemi olacagt ve herhangi bir
kriterin uygulanamadigi durumlarda bu yonteme
basvurulur. Ornegin, fonksiyon optimizasyonu (1),
planlama (2), gorme (3), makine 6grenmesi (4, 5),

tasima problemi (12), VLSI tasarimi igin taban
plan tasarimi (13), oriintii tanima iglemleri (14, 15,
16, 17, 18, 19), ve benzeri islemlerde GA kullanila
gelmistir.

GA yonteminin iki tane dezavantaji vardir.
Bunlardan biri GA ¢6ziim arama igleminin 1raksa-
mast ve digeri de yerel ¢oziimde tikanip kalma
problemleridir. Bu problemlerin iistesinden gelmek
i¢in ¢ok farkli yontemlere basvurulmustur. Bunlar;
duraganlik se¢imi (stabilizing selection), yonsel se-
¢imi (directional selection), orta deger igeren
bireylerin elenmesi (distruptive selection), ¢ok
noktali ¢aprazlama, ¢ok noktali mutasyon, genetik
operatorlerin  kodlanmasi, uygunluk fonksiyonu
tizerinde islem yapma gibi yontemlere bagvurul-
mustur.

Geleneksel uygunluk fonksiyonu genellikle
monotonik bir fonksiyondur, fakat Kuo ve Hwang
yapmis olduklart c¢alismada monotonik olmayan
bir uygunluk fonksiyonu sec¢mistir (20). Bu
caligmada kalitesi yiiksek (uygunluk fonksiyon
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degeri iyi) olan bireyler secildigi gibi kalitesi
diisiik olan bireylerde se¢ilmektedir.

Genetik operatorlerin kodlandig1 yontemde,
operatorler uzunlugu belirsiz bir sekilde agac
olarak kodlanirlar (21). Bu teknigin ¢aligmasi igin
operatorlerin kullanilacagi dilin populasyonun esas
degiskenligini muhafaza etmelidir. Bu teknik,
farkl1 operatér populasyonu ekleme sonucunda
degisiklik gosterir.

Bagka bir yontemde, populasyonun uygun-
luk momentlerinin belirlenmesi ve bunun sonucun-
da toplumun durumu hakkinda bir kaniya
varmaktir (22). Baglangi¢ populasyonun uygunluk
momentlerini kullanarak herhangi bir jenerasyonun
uygunluk momentleri belirlenebilir. Bu yontem ile
uygunluk momentlerinin dagilim1 hakkinda bir
tahmin yapilabilmektedir ve bunun sonucunda
genetik algoritmanin dinamigi kullanilmis olur.

Literatiirdeki ~ yontemlerin  hepsinde de
genetik isleminin 1raksama problemi ve yerel
coziimde kalma problemi var olmaya devam
etmektedir. Bunun yaninda bu iki problemi ortadan
kaldiran diizenli populasyon (DP) yontemi
gelistirilmistir (23, 24, 25). Bu yontemde baslangi¢
populasyonu tamamen gelisigiizel degildir. Kismen
geligiglizellik  ozelligi  varken, kismen de
matematiksel olarak tliretilmis bireyler vardir.
Bundan dolay1 bu yontemin diger yontemlere olan
Ustlinliigli bu c¢aligmada ele alinmaktadir. Bu
calisgmada DP yoOnteminin olasiliksal analizi
yapilmaktadir ve bunun sonucunda bu yontemin
basarisi tartigilmaktadir.

Bu ¢aligmanin yapisi su sekildedir. B6lim 2°
de DP yontemini detay1 verildikten sonra Bolim
3"te bu yontemin {istiinliikleri iizerinde durulmak-
tadir. Boliim 4 ise bu yontemin uygulama sonuglart
lic tane c¢ok-modelli fonksiyon ii<erinde
verilmigtir. Son boliim olan Bolim 5 te ise b u
caligmanin 6zeti ve elde edilen sonuglar hakkinda
kisa bilgi verilmektedir.

2. DP YONTEMI

Karc1 ve digerleri tarafinda gerceklestirilen
yontemde (23, 24, 25); bir adet kromozom (birey)
gelisigiizel olusturulur ve bu bireyin ikili
tiimleyeni olan ikinci bir birey olusturulur. Ilk
birey ikiye boliiniir ve bir sefer ilk parcasinin ikili
tiimleyeni alinarak yeni bir birey elde edilir. Ikinci
parganin ikili tiimleyeni alinarak baska bir birey
olusturulur. Boylece gelisigiizel olusturulan bir
bireyden ii¢ birey elde edilmis olur. Ornegin; m

tane gelisigiizel birey olusturuldugunda 4m bireyli
bir popiilasyon elde edilmis olur. n, kromozom
uzunlugu olmak iizere ilk segilen birey X ve

y,Z 1t tiiretilen bireyler olmak iizere;

X =(X1,X2,...,Xp)

V=(X,X;,.0,X,)

Z=(X,X),..X,,X, o ,X,)
2 2

t = (xl,xz,...,xﬁ,fﬁﬂ,...,fn) €))
2 2

seklinde verilebilir. Indislerde goriilen n/2 ifade-
sinde bolme isleminin tam kismi alinmusgtir.

co=(pLp»p;)  burada cy kromozomunun

pargast p;” dir ve 1<i<3.
¢, =(p; D> p;)
¢, =(p;,Pps5)
¢; =(pppP>DPs)
¢, =(p,P>Ds5)
¢ =(p;,psDs)
¢ =(py, P2 Ds) (2)
¢, =(p,DsPs)
Eger gelisigiizel olusturulan kromozom

dort esit uzunluklu parcaya boliindiigiinde
asagidaki kromozomlar elde edilir.

co=(p1p2pP3p4) burada ¢y kromozomunun
parcasi p;’ dir ve 1<i<4,

¢, =(P;,DsPs:Dy)
¢, =(p; P> D5, Py)
¢; =(p,DsPs Dy)
¢, =(p;, P> Ps:Py)
¢ =(p; Dy Ps:Py)
¢ =(p; P> D5, Py)
¢, =(p;, D> Ps:Dy)
¢y =(P;, D> P35, Py)
¢y =(P;, D> P35, Py)
¢ =(P1 P2 D5, Py)
¢ =(D; D> Ps.Dy)
¢, =(P1P2. D5 Py)
¢35 =(P; P> Ps5:Py)
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¢y =(P; Dy D3> Py)
Ci5 = (51:52’173’55) 3)

Bir kromozomunun bdlme iglemi genellesti-
rilebilir. Kromozom yukarida anlatilan yonteme
gore ikiye boliiniir ve bu kromozomdan {i¢ tane
farkli kromozom elde edilir. Gelisigiizel olarak
iretilen (olusturulan) kromozom 1ii¢ parcaya
boliiniir ve par¢a numarasi tek veya cift olanlarin
tiimleyeni alinir. Bu sekilde isleme devam edilerek
eger kromozomu bolme islemi r adimdan
olusuyorsa, geligigiizel olusturulan kromozomdan
kendisi de dahil olmak tizere 2" kromozom elde
edilir. Bu kromozomlarm 6zelligi genel olarak ilk
secilen kromozom ile iligkili olmalaridir.

3. DP YONTEMININ OLASILIKSAL ANA-
LiZi

Vurgulanmas1 gereken oOnemli bir nokta

vardir; o da DP yonteminin her kodlama tiirii i¢in

calismayacagidir. ikili tabandaki kodlama veya on-
luk tabandaki kodlamalarda bu yontem caligir.

*01 hiper dogrusu

000 001 )
0*1 hiper dogrusu
101 L
100 "
010 011 **1 hiper diizlemi

111

110 .
*11 hiper dogrusu

1*1 hiper dogrusu

Sekil 1. Ug boyutlu hiper uzay.

DP yonteminde gelisigiizel olusturulan birey
101 ise, bu birey baslangi¢ populasyonunda yer
alirken, 010 bireyi de baslangi¢ populasyonunda
yer alir. 010 bireyi 101 bireyin antipodal
noktasidir. Bunun anlami ¢6ziim uzayinda en uzak
iki noktada (Hamming uzakligi) en az birer birey
bulunur demektir. Bu sekilde genetik arama islemi
gerceklesirken, ¢oziime ulagmak daha az adimda
gerceklesecektir. Cilinkii alinmasi gereken en kotii
yol diger yontemlerde alinmasi gereken en kotil
yolun yarist uzunluktadir. Ornegin, 101 bireyi *0*
hiper diizleminde yer alirken bu diizlemin
antipodal diizlemi olan *1* hiper diizleminde 010
bireyi yer alir. DP ydnteminde bireylerin belli bir
matematiksel yapida ¢oziim uzayma dagitilmasi,
genetik arama isleminin iraksamasini engelledigi
gibi yerel ¢oziimde kalma problemini de

gidermektedir. Bu yontemin olasiliksal hesaplari
da geligigiizel olusturulan baslangi¢ populasyonu
yontemlerinden daha iyi oldugu verilecek olan
gerekee 1s18inda asikardir. DP yOntemine gore
baslangic populasyonu {retilirken, gelisigiizel
iretilen bireylerin dagilimi iiniform bir dagilima
sahipken, bu bireyler ile bu bireylerden iiretilecek
bireylerin olusturdugu populasyon binom dagilim
ozelligi gostermektedir.

DP yonteminin olasiliksal analizinin yapi-
labilmesi i¢in bazi terimlerin verilmesi gerekir.

N: Populasyondaki birey sayisi

n: bireyin bit uzunlugu

P(i): 1. bireyin olusma olasilig1

1. Populasyonun baglangi¢ beklenen degeri
o: Populasyonun standart sapma degeri

Olasiliksal hesaplamalara ge¢meden Once

DP yonteminde elde edilen baslangic populas-
yonundaki bireylerden en az birinin ¢ézlimiin
oldugu bolgede oldugu asikardir, ¢iinkii gelisigiizel
olusturulan bireyin tiimleyeni alindiginda, bu iki
bireyden en az biri ¢oziim bolgesinde olur. Eger
gelisigiizel iretilen bir birey dort parcaya
boliinerek populasyon iiretilecekse, (3)° te iretilen
populas-yonda (=4 i¢in) goriildiigii gibi

Ccoteys

=citcus

=C 2+C 13

=c3tep;

=cqtey;

=cstcy

:C6+CQ

=cstcy

=2"-1
iligkisi vardir (kromozomlarin arasinda goriile ‘“+’
islemi aritmetik toplama islemidir). Bu bilgilerden
sonra iiretilecek olan populasyonun olasilik hesap-
lar1 asagidaki gibi olur (iniform dagilim 6zelligi);

1
Plco)=
(co) o

olur ve c, bireyi gelisigiizel iiretildikten sonra c;
,..., €15 bireylerinin ne olduklar1 kesindir. Bundan
dolay1

1<i<15 igin P(c]cy)=1

olur ve P(c;|cg) olasiligr ¢, bireyin olusturulma
olay1 olustuktan sonra c; bireyin olusturulma olayi-
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nin meydana gelme olasiligidir (sartl olasilik). Bu-
radan,

1<i<15 igin P(cincy)=

2n
esitligi elde edilir. DP yonteminde bir bireyin
gelisigiizel olarak iiretilme olasiligimmin dagilimi
tiniform bir yapidadir. P(c;), 1<i<15, olasiliginin
hesaplamak i¢in ¢, bireyinin iiretilme durumu goz
oniine alindig1 zaman P(c;) igin alt sinir P(c;)>P(cy)
olur. Bunun anlami

1
1<i<15 i¢in P(C, 0)22—n

tir. Buradan " par¢aya bolme islemi igin 2'-1 tane
birey gelisigiizel iiretilen bir bireyden iiretilir. Bu
durumda 1<i<15 i¢in P(c;) olasilik degeri 1/2" olur.
C={cy,cy,...,c;5} olmak lizere C kiimesinin ortalama
degeri (beklenen degeri - 1(C)) hesaplanabilir.

15
,U(C):ZC,‘ P(c;)
i=0

>

1
Z_r((co +C15)+(01 +CJ4)+(CZ +c13)+(03 "“312)+
(04 +C11)+(c5 +010)+(06 +C9)+(c7 +C8))

1
=— 2" "1
o (2°%-1)
_2" -1
2

olur. Bu deger sadece bir tane gelisigiizel iiretilen
birey i¢in bulunmustur. Gelisigilizel olusturulan bi-
rey sayisi N tane eleman igeren bir populasyon icin
N/2" olur. Toplam populasyon igin z(C) degeri
N/2" ile garpilip tekrar bu degere boéliinecegi igin
ayni sonug elde edilir. Buradan g~ p(C) oldugu
elde edilmis olur.

Bu populasyonun varyanst ve standart
sapmasini hesaplamak i¢in C kiimesinden faydala-
mlacaktir. Ik olarak C kiimesinin varyansinin-
o’ (C)- hesaplanmasi gerekir

(=2 (e, —u(C)Y

1<i<7 ve 8<j<15 igin her farkli (i,j) ¢ifti igin (her i
ve j degeri sadece bir kez kullanilarak)

(¢ (O)=(cj-u(C))

oldugundan
(=2 (e, —u(C)y’
i=0

olur. Buradan farklarin karesi alindigindan dolay1
elde edilecek olan sonucun karekokii alinip
standart sapma olan o(C) degeri elde edildiginde

u(C)>o(C)

olur. Buradan degisim katsayisinin

ﬂ<1
#(C)

oldugu goriiliir. Bunun anlami hizli yayilan bir
topluluk degildir. Bu populasyonun diizgiin olup
olmadigini anlamak i¢in 3. momente goz atilabilir.

(=3 (C, — u(O))

0°(C) degerini hesaplamak icin 1<i<7 ve 8<j<15
ve her farkl (i,j) cifti icin (C-1(C))=-(C-p(C))
oldugundan dolay1 (her i ve j degeri sadece bir kez
kullanilarak)

o’ (C)=0

olur. Buradan garpiklik katsayisi da sifir olarak
bulunur. Bunun anlami elde edilen populasyon
beklenen deger etrafinda diizgiin bir sekilde dagil-
mis demektir.

Geligigiizel baslangic populasyonu iiretme
yonteminde hiper uzayda bu kadar diizgiin
dagilmig bir baslangic populasyonu elde etme
olasiligr sifir degilse de ¢ok kiiciik bir degerdir.
Bundan dolay1 genetik arama hem c¢ok zaman
alirken hem de daha oOnce bahsi gecen iki
problemden (iraksama ve yerel ¢oziimde kalma)
kaginilamaz. Fakat UDIP yontemi ¢ok diizgiin bir
baslangic populasyonu elde ettiginden dolayr hem
bu iki problemden kaginilmis olur ve hem de daha
kisa zamanda ¢6ziime ulasilir.

4. UYGULAMA SONUCLARI

Onerilen DP  yonteminin  gelisigiizel
baslangi¢c populasyonu iiretme yonteminden daha
iyi bir yontem oldugu c¢ok-modelli ii¢ tane
fonksiyon iizerinde yapilan uygulamalarla
gosterildi. Ilk olarak bu ¢cok-modelli fonksiyonlarin
tanimlarinin verilmesi gerekmektedir.
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iki Dedigkenli Griewank Fonksiyonu

#2-ekseni

x1-ekseni

Sekil 2. iki degiskenli Griewank fonksiyonu.
Griewank fonksiyon (iki degiskenli sekli Sekil 2)

F(5x0 %3020 ) = ((x, —100)° +(x, —100)° +(x, ~100)° +(x, —100)? )

4000
x,—100 x; =100 x,—100
—cos(x, —100)cos| — cos| = cos[ 4 ]+1
R e e e
Griewank  fonksiyonun  X;,Xp,X3,X4€(-

6.0,6.0) araliginda maksimum noktas1 diizenli ve
gelisigiizel populasyon ile elde edilmistir.
Gelisigiizel populasyon ile elde edilen maksimum
noktast (x],x3,x5,x; J=(-3.8275, -2.0, -3.8275, -1.0)
seklinde olup bu noktadaki fonksiyon degeri
11.4633 scklindedir ve DP ile bulunan maksimum
(x],x5, %3, %} )=(-3.6235,-2.0,-3.749,-10)
seklinde olup bu noktada elde edilen fonksiyon
degeri 11.4687 seklindedir.

nokta ise

Michalewicz fonksiyonu (iki degiskenli sekli Sekil
3)

2

x 2x]
S(x,,x,,%;,%,) = sin(x,)sin”(1]+sin(x2)sinm[2)
n T

2

3 4x;
+ sin(x3)sin20[x3]+sin(x4)sinw[x4j
T T

Michalewicz fonksiyonun Xi,X;,X3,X4€(-
6.0,6.0) araliginda maksimum noktasi diizenli ve
gelisiglizel populasyon ile elde edilmistir.
Gelisigiizel populasyon ile elde edilen maksimum
noktast (x],x3,x5,x; )=(-2.2196, -1.5725, -5.2863, -
1.9294) seklinde olup bu noktadaki fonksiyon
degeri 3.562 seklindedir ve DP ile bulunan
maksimum nokta ise (x;‘,x’;,x;xi;)=(4.949,-1.549,
4.9804, 4.8431) seklinde olup bu noktada elde
edilen fonksiyon degeri 3.7347 seklindedir.

/ POLITEKNIK DERGISI, CILT 6, SAYI 1, 2003

Iki Degigkenli Michalewicz Fonksiyonu

u2-ekseni ¥1-skseni

Sekil 3. iki degiskenli Michalewicz fonksiyonu.

Rosenbrock fonksiyonu (iki degiskenli sekli Sekil
4)

S(x,x;5,x5,x,)=100(x, —x,z)+(]—x1)‘7 +100(x; —x_':)+(]—x2)2
+100(x,—x; )+(1-x,)° +100(6 —x, )+(1-x,)’

[ki Degigkenli Rosenbrock Fonksiyonu

1000

-1000

-2000

-3000 .

-4000

-A000 L5
Qi
G

S
(it
T

0

#2-ekseni x1-ekseni

Sekil 4. iki degiskenli Rosenbrock fonksiyonu.

Rosenbrock fonksiyonu i¢in elde edilen maksimum
nokta asagidaki gibidir.

=3 igin (x,x5,x5,x5)=(0.1255, 0.502, 0.3922,
0.5059) ve f(x],x3,x3,x} )=673.8848.

r=4 igin (x},x3.x}.x})=(0.0, 0.502, 0.502, 0.502)
ve £(x],x5, x5, x5 }=676.743.

r=5 igin (x],x3,x},x})=(-0.1255, 0.498, 0.5294,
0.498) ve f(x],x3,x5,x; J=675.3301.

ve gelisigiizel populasyon sonucu

(x7,x3,%3,%5 )=(-0.0314, 0.4196, 0.4706, 0.2471)
ve £(x},x3,x5,x}}=670.0186.
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Bu fonksiyonun verilen degigsken tanim araliginda
teorik maksimum degeri 676.6984 olup bu degere

(X* 5 X)_(L RIS 1}
pReas 101°101°101°101

noktasinda ulasmaktadir.

5. SONUC

DP yontemi ile gelisigiizel populasyon
iretme yOnteminin Ozellikleri agsagidaki gibi
Ozetlenebilir.

Gelisigiizel Baslangi¢ Populasyonu Uretme
Y ontemi

1- Baslangic populasyonu kaliteli degildir.

2- Iraksama ve yerel ¢oziimde kalma prob-
lemleri vardir.

3- Her tiirlii genetik operatdr kullanilabilir.

4- Daha uzun zamanda ¢oziime ulasilir
(1rraksama olmazsa).

5- Elde edilen ¢oziimiin kaliteli oldugu
garanti edilemez.

DP Yo6ntemi

1- Baslangic populasyonu kalitelidir.

2- Iraksama ve yerel ¢oziimde kalma prob-
lemleri yoktur.

3- Her tiirlii genetik operatdr kullanilabilir.

4- Daha kisa zamanda ¢oziime ulasilir.

5- Elde edilen ¢6ziim en iyi ¢dziim veya en
iyl ¢oziime yakin bir ¢6ziimdiir. Bunun
anlami1  kaliteli bir ¢oOziimiin elde
edilecegi garantidir.

6- Elde edilen baslangi¢ populasyonun car-
piklik katsayisinin  sifir olmasi bu
populasyonun kromozom uzayina
diizgiin bir sekilde dagitildigi anlamina
gelir.
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