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Ozet. Bu caligmada yeni bir evrimsel eniyilegtirme algoritmasi olan yinelemeli iki-agamali
evrimsel programlama algoritmasinda kromozom se¢mek icin kullanilan metrigin farklilag-
tirilmasinin eniyilegtirme problemlerinin ¢oziimlemedeki katkisi incelenmigtir. Gergekleg-
tirilen metrik degisikligi, onceden uygulanan metrige gore test edilen eniyilegtirme prob-
lemlerinde kargilagtirilabilecek sonuglar sunmaktadir. Elde edilen sonuclar bu ¢aligmada
gosterilmektedir.

Anahtar Kelimeler. Genetik algoritma, evrimsel programlama, mutasyon, meta sezgisel
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Abstract. In this study, the contribution of changing the metric designated for selecting
the chromosomes in solution of optimization problems in a new evolutionary optimization
algorithm which is called as the Recursive Two-Stage Evolutionary Programming is in-
vestigated. The performed metric change puts forward comparable results in the tested
optimization problems with respect to the metric applied before. The obtained results are
presented in this study.

Keywords. Genetic algorithm, evolutionary programming, mutation, meta-heuristic
methods.

1. Giris

Meta sezgisel eniyileme (optimization) metotlart herhangi bir eniyilegtirme proble-

mini tirevsel bilgiler kullanmadan olasiliksal baz1 yontemlerle tasarlanmig bir kalite
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kriterine gore aday ¢ozumleri geligtirerek ¢ozmeye ¢aligan algoritmalarin toplandigl
kiimeye verilen genel isimdir. Evrimsel algoritmalar (evolutionary algorithms) [1-3]
ve tavlama benzetimi (simulated annealing) [4] bu algoritmalardan ve metotlardan

en ¢ok kullanilanlarina 6rnek olarak verilebilirler.

Evrimsel algoritmalarin gesitlerinden olan genetik algoritma [1-2] ve evrimsel prog-
ramlama [3] bu algoritmalarin en taninmiglarindandir ve bu algoritmalarin degigik
varyasyonlar1 yaygin olarak farkli cesitteki eniyileme problemlerinde siklikla kul-
lanilmaktadirlar. Bu algoritmalar eniyileme problemlerine birden fazla aday ilkel
¢oztimden (kromozom) olusan bir kiime (niifus, popiilasyon) sunar. Bu ntfusun
genetik operasyonlara benzeyen islemlerle yapilar1 degistirilir ve belli bir olasiliksal
altyap1 icinde ve ilerlemeci bir mantik dahilinde secilmeleri ve dolayisi ile kromo-
zomlarin degigmeleri saglanarak daha iyi ¢oziimlerin elde edilmesine olanak verilir ve
yeni niifuslar elde edilir. Kromozomlarin uyumu (fitness) genelde eniyileme problemi
¢ozmek amach bir hedef fonksiyonunun azaltilmasi (minimization) ile belirlenir ve o
kromozomum problemi ¢ozmeye yatkinligi hakkinda bir fikir verir. Evrimsel algorit-
malar, belli bir nesil boyunca kogturulduktan sonra ya da o ana kadar elde ettigimiz
en uyumlu kromozomun bizim agimizdan o problemi ¢ézmekte yeterli derecede etkin
oldugunu varsaydigimizda sonlandirihir ve de elde edilen sonuglar (en uyumlu kromo-
zom, algoritmanin kag nesilde sonlandig1 gibi bulgular) kogturdugumuz meta sezgisel

algoritmanin sonucu olarak ilan edilir.

Bir nesildeki kromozomlar1 degistirmek ve daha iyi ¢oztimler elde etmek amaciyla
gerceklegtirilen genetik operasyonlara benzeyen iglemleri, bu iglemler ¢ok farkli bigim-
lerde gergeklestiriliyor olsalar bile, dort ana kulvarda toplayabiliriz. Bu iglemler
caprazlama (crossover), mutasyon (mutation), se¢me veya dogal ayiklama (selec-

tion, natural selection) ve yeniden iireme (reproduction) iglemleridir.

Hangi genetik iglemlerden faydalaniliyor olursak olalim bu genetik iglemler uygulan-
malarina gore eniyilemesi gerceklestirilecek olan hedef problemin yerel aragtirma
uzayimi iki bicimde arastirmaya yardimci olur. Bu aragtirma bigimlerinden ilki
kesfetme (exploration) iglevi digeri de somiirme (exploitation) iglevi olarak adlandi-
rilir. Kesfetme genel olarak problemle ilgili arastirma uzayimin ¢ok farkli ve goreceli
olarak az incelenmis bolgelerinin kegfedilmesini ve incelenmesini saglarken somiirme

eniyilemesi gerceklestirilen problemin minimumlarinin bulunma ihtimalinin oldugu
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daha kiigiik yerel (local) bolgelerde 6zelliklerinin belirlenmesine yarar. Bir algorit-
manin kesfetme ve somiirme giicii genetik operasyonlarin algoritma igindeki oran-
lariyla ya da bigimleriyle diizenlenebilir. Eniyileme problemlerinin verimli bir bi¢im-
de ¢oziimlenebilmeleri i¢in bu iki temel 6zelligin yeterli oranlarda algoritmanin i¢inde
pay edilmesi ¢cok onemli bir husustur. Genetik algoritmalarda kegfetme ve somiirme
iglevleri caprazlama ve mutasyon iglemleri ile saglanirken evrimsel programlamada
ayni islevler sadece mutasyonlar vasitasiyla gerceklestirilir. Evrimsel programla-
mada mutasyon iglemi gerceklestirilirken kegfetme ve somiirme karakterlerinin algo-
ritmaya kazandirilmasi igin farkli tiirde mutasyon iglemleri [5-7] de alternatif olarak
kullanilabilir. Bu mutasyonlarin ortak amaci kromozom c¢esitliligini arttirarak farklh
yeni ¢oziimler (yavrular) olugturup bu vasitayla genig ¢6ziim uzaylarina algoritmayi

yaymak ve bu ¢oziim uzaylarimin farkli bolgelerini incelemektir.

Meta sezgisel metotlarin gelistirilme agsamasinda en fazla gézlemlenen uygulamalar-
dan biri bu uygulamalar1 melezlegtirme [8], uygulama ile ilgili parametrelerin ve
prosediirlerin degigtirilmesi ya da bu metotlara yerel somiirme kapasitelerini arttir-

mak amaciyla yerel aragtirma yapan birimlerin eklemlenmesidir.

Bu calismada ele aldigimiz meta sezgisel arastirma metodu evrimsel programla-
manin uygun bir bicimde degistirilmesiyle elde edilen yinelemeli iki asamali evrimsel
programlamadir [9] (YIEP) (recursive two-stage evolutionary programming RTEP).
Hentliz yeni bir algoritma olarak ortaya c¢ikan bu meta sezgisel metot iki asama
kullanarak global kesfetme ile yerel somiirme iglevlerini orantili olarak algoritma
icinde uygulayan bir yapiya sahiptir. Algoritma global kesfetme ve yerel somiirme
islevlerinin bagariya ulagmasi i¢in mutasyon cesitlerinin ve dogal se¢im strateji-
lerinin olanaklarim kullamir.  Ozetleyecek olursak YIEP algoritmasmm en belir-
gin ozellikleri global kesfetme ve yerel somiirme islevlerinin tekrarlanan bir yapida
gergeklestirilmesi (algoritma yerel bir optimalin i¢ine sikigtigi durumlarda ya da
umut verici genig bir aragtirma bolgesi bulundugunda), bu iglevler igin sadece be-
lirlenmig bir mutasyon operasyonu kullanmasi ve mutasyon operasyonunun segilen

bireyler arasindaki uzakliga dayanmasidir.

Biz bu ¢aligmamizda kullanilan mutasyon igleminin gergeklestirilecegi bireyleri seger-
ken aralarmdaki uzaklhk tanimmin degistirilmesinin YIEP [9] algoritmasinin gesitli
eniyileme problemlerindeki performansina katkisini inceledik. Algoritma mutasyon
islemini gergeklestirirken, bireyleri belirlemede uzakliga dayali bir 6l¢iim kullan-

digindan dolay1, uzakligi belirleyen prosediiriin degismesinin algoritma tistiindeki
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etkisi ¢ok belirgindir ve bu ¢aligmamiz1 gerceklegtirmemizde esas motive edici un-
sur olmugtur. Makalemizin geri kalam orijinal YIEP’in anlatilmas: [9] (Boliim 2),
YIEP’in belli kisimlarmm yeniden ele almarak tarafimizdan degistirilmis halinin
(YIEP,) farkh eniyileme problemlerine uygulanmasi ve elde edilen karsilagtirmali
sonuglarin sunulmasi (B6liim 3) ve yorumlar ile ileride yapacagimiz ¢aligmalara bu

caligmamizin katkisi (Bolim 4) seklinde organize edilmistir.

2. Materyal ve Metot

YIEP algoritmas: orijinal olarak agagidaki adimlardan olugmaktadir [9].

Adim 1. I¢inde p tane kromozom olan bir ilk niifus (initial population) olugturalim
ve bu niifus i¢indeki her bir kromozom z;, i = 1,2, ..., u, n tane reel degerli bilegeni
(n gene sahip kromozom) olan bir vektorle ifade ediliyor olsun: Bu durumda kromo-
zom x; = {x;(1),2;(2),...,2;(n)} seklinde ifade edilecektir. xz;(1),z;(2),...,x;(n)

bilegenleri ise kromozomunun genlerini olugturacaktir.

Adim 2. Yinelenmeden (bir iglevden digerine ge¢meden) once ardigik kag ne-
sil boyunca kegfetme ve somiirme isglevlerinin uygulanacagini gosteren K; ve K,

parametrelerini belirleyelim.

Adim 3. Her kromozomun uyum degerini eniyileme problemini tanimlayan bir
amag fonksiyonuna gore belirleyelim. Eger niifustaki en iyi uyum degeri kabul
edilebilir bir degerse algoritmay1 durduralim ve sonuclar1 aciklayalim. Yoksa al-

goritmay1 devam ettirelim.

Adim 4. Adim 5 ile Adim 8 arasinda anlatilan kisimlar1 K nesil boyunca uygu-

layalim (bu kisimlar tek bir nesil igin gerceklegtirilen kesfetme islevini belirtmekte-

dir).

Adim 5. Niifustaki her kromozom igin: n-boyutlu aragtirma uzayinda ele alinan
kromozoma Oklid uzakhigma gore en uzak M kromozomu belirleyelim. Belirledigimiz
M kromozom z;'nin ‘yabancilari’ olarak adlandirilacaktir. x; i¢in belirledigimiz M
yabanci kromozomun olusturdugu kiimeden bir tanesini z; ile mutasyon iglemine tabi

tutmak {izere rastgele segelim, bu kromozom y; = {v;(1), %:(2),...,y;(n)} olsun.

Adim 6. Niifustaki her kromozom ic¢in: mutasyon operasyonu gerceklestirelim ve
mutasyon sonucu 4 tane yeni yavru kromozom olugturalim. Mutasyon operasyonunu
tek bir ebeveyn kromozom i¢in su sekilde tanimlayabiliriz: her kromozomun n tane

geni bulunmaktadir. 1 < k < n olmak iizere rastgele bir (tam say1 olan) k degeri
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belirleyelim; k degeri, mutasyona ugrayacak gen sayisini vermektedir. Kromozom-
daki n genden yine k tanesini rastgele secelim. Sectigimiz genler r; ile gosterilsin.
Dolayistile ry, t =1,2,..., k kromozomun mutasyona ugratilacak genleridir. Bu du-
rumda yeni olusacak yavru kromozom z ile gosterilsin ve bu yeni yavru kromozomu
genleriyle birlikte z; = {x}(1),z}(2),...,2}(n)} seklinde ifade edilsin. Bu durumda

yavru kromozomun mutasyon sonucu olusan genleri,
t=1:k ai(re) = zi(re) + 03(re) x No(0,1), (1)

seklinde ifade edilecektir. (1)’de verilen ifadede z}(r;) yavru kromozomun 7; geninin
degerini, z;(r;) ebeveyn kromozomun r; geninin degerini, V;(0,1) ortalamasi 0’a
ve standart sapmasi 1’e egit olan normal (Gaussian) dagilimima gore her ¢ degeri
icin yeniden belirlenmis rastgele sayiy1 ve o;(r;) ise ebeveyn kromozomun r; genini
mutasyona ugratmak igin kullanilan standart sapma degeridir. o;(r;) algoritmada
z;’'nin ve y;’nin r,; geni boyunca olusan Oklid uzakhigi olarak belirlenmistir. oi(re)
tek bir gen boyunca olusan Oklid uzakhg olarak tammlandig icin tek bir bileseni

vardir ve de Oklid uzakhg mutlak uzakhga doniismektedir. Dolayis ile,

ai(re) =/ (wi(re) = yi(r)? = |wi(re) — yi(ro)| (2)
seklinde ifade edilebilir.

Adim 7. Yeni elde edilen yavru kromozomlarin @}, i = 1,2, ..., u, uyum degerlerini
(fitness) hesaplayalim. Her ebeveyn kromozom x; ve ona kargilik gelen yavru kro-
mozom z i¢in: eger ebeveyn kromozomun uyum degeri yavrusu kromozomun uyum
degerinden biiyiikse ebeveyn kromozomu bir sonraki nesle aktaralim aksi takdirde

yavru kromozomu gelecek nesle aktaralim.

Adim 8. Eger neslin en iyi uyuma sahip kromozomunun uyumu yeterli derecede
yiiksekse, ya da maksimum nesil sayisina ulagildiysa algoritma sonlandirilir, yoksa

algoritma devam eder.

Adim 9. Adim 10-13 arasinda anlatilan kisimlar1 K5 nesil boyunca uygulayalim

(bu kisimlar tek bir nesil i¢in gergeklegtirilen sémiirme islevini belirtmektedir).

Adim 10. Niifustaki her kromozom i¢in: n-boyutlu arastirma uzayinda ele alinan
kromozoma Oklid uzakligma gore en yakin M kromozomu belirleyelim. Bu be-
lirledigimiz M kromozom x;'nin ‘komsulari’ olarak adlandirilacaktir. x; icin be-
lirledigimiz M komsgu kromozomun olugturdugu kiimeden bir tanesini x; ile mutas-
yon iglemine tabi tutmak {izere rastgele segelim, bu kromozom y; = {v:(1), v:(2), ...,

y;(n)} olsun.
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Adimm 11. Niifustaki her kromozom i¢in: Adim 6’da anlatildigi bi¢imde ve (1)
kullanilarak g tane yeni yavru kromozom olusturalim. Adim 10’da y;, x;’ye en yakin
kromozomlar arasindan segilmistir. Dolayist ile o;(r;) algoritmada bu birbirlerine
yakin iki kromozomun 7, genleri boyunca olusan Oklid uzakhgidir. Uzaklik Adim
6’daki gibi tek bir gen boyunca tanmimlandig icin tek bir bileseni vardir ve de Oklid
uzakligi mutlak uzakhga (2)’de belirtildigi gibi déniigmektedir.

Adim 12. Yeni elde edilen yavru kromozomlarin z}, ¢ = 1,2,..., u, icin uyum
degerlerini (fitness) hesaplayalim. Her ebeveyn kromozom x; ve ona kargilik gelen
yavru kromozom 7 i¢in: eger ebeveyn kromozomun uyum degeri yavru kromozomun
uyum degerinden biiyiik veya esitse ebeveyn kromozomu bir sonraki nesle aktaralim

aksi takdirde yavru kromozomu gelecek nesle aktaralim.

Adim 13. Eger neslin en iyi uyuma sahip kromozomunun uyumu yeterli derecede
yiiksekse, ya da maksimum nesil sayisina ulasildiysa algoritma sonlandirilir, yoksa

Adim 4’e doniilerek bir sonraki kesfetme ve somiirme iglevleri gerceklegtirilir.

Goriildiigii tizere YIEP [9] ii¢ farkh parcanin (kesfetme iglevi, somiirme iglevi ve de
bu iglevlerin yinelenen bir yapida uygulanmasi) algoritmada kullanilmasiyla olugtu-

rulmug bir yapiya sahiptir.

YIEP’i inceledigimizde algoritmanin en kritik kisimlarindan ikisinin Adim 5 ve Adim
10’da bahsedilen yabancilar ve komgular kiimesine dahil kromozomlarin belirlen-
mesi oldugu goriilmektedir. Bu prosediirler n-boyutlu arastirma uzayinda Oklid
uzakligina gore tanimlanmigtir. Buna kargin bu prosediirler ¢cok daha farkl sekilde de
olusturulabilir. Yaptigimiz bu ¢alismada bu uzakligin n-boyutlu arastirma uzayinda
Oklid uzakhigina gore degil mutlak uzakliga gore tanimlanmasinin etkisini sitnamak
istedik. Bu degisikligi gergeklestirmekteki temel motivasyonumuz Adim 6 ve Adim
11’de gozlimiize garpan bir ayrintidan kaynaklanmaktadir. Adim 6 ve Adim 11°de
gergeklegtirilen mutasyon igleminde mutasyon iglemi igin tamimlanan o;(r;) degeri x;
ve onun i¢in secilen y;’nin r, geni boyunca olusan Oklid uzakhg olarak belirlenmistir.
Buna kargin tek bir gen boyunca tamimlanan bu parametre dogal olarak bize 7,
geni boyunca olusan mutlak uzakligi vermektedir (2). Bu sebepten dolayr Adim
5 ve Adim 10’da yabancilar1 ve komsular1 belirlemek iizere mutlak uzakhgin kul-
lanilmasi planlanmigtir. Bu degisiklikler sonucu olugan Adim 5 ve Adim 10 asagidaki

bi¢imlerde yenilenmigtir:
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Adim 5'. Niifustaki her kromozom i¢in: n-boyutlu arastirma uzayinda ele alinan
kromozoma mutlak uzaklhiga gore en uzak M kromozomu belirleyelim. Bu be-
lirledigimiz M kromozom xz;'nin ‘yabancilari’ olarak adlandirilacaktir. x; icin be-
lirledigimiz M yabanci kromozomun olugturdugu kiimeden bir tanesini z; ile mutas-
yon iglemine tabi tutmak {izere rastgele segelim, bu kromozom y; = {v;(1), v:(2), ...,

y;(n)} olsun.

Adim 10’. Niifustaki her kromozom i¢in: n-boyutlu aragtirma uzayinda ele alinan
kromozoma mutlak uzakhiga goére en yakin M kromozomu belirleyelim. Bu be-
lirledigimiz M kromozom z;'nin ‘komsulari’ olarak adlandirilacaktir. z; icin be-
lirledigimiz M komsgu kromozomun olugturdugu kiimeden bir tanesini x; ile mutas-
yon iglemine tabi tutmak {izere rastgele segelim, bu kromozom y; = {v;(1), v:(2), ...,

yi(n)} olsun.

Bu degisiklikler sonucu olugan yeni algoritmaya YIEP; adim verdik. Bu agamadan
sonra YIEP ve YIEP, algoritmalarin1 karsilagtirmak iizere belli test fonksiyonlar:
belirledik. Bu test fonksiyonlar: [9]’da kullamlan fonksiyonlardan secilmis ve tiire-

tilmigtir:

i=1
D
fa(z) = Z[zf — 10 cos(2mz;) + 10], (4)
i=1
1
fa(2) = 427 — 2,127 + ng + 2125 — 42y + 1.03. (5)

Tablo 1’de bu test fonksiyonlarinin 6zellikleri sunulmustur.

TABLO 1. Test fonksiyonlarinin ozellikleri.

Test fonksiyonu Boyut | Degisken deger | Minimum
f(z) = f(z1,22,---,2D) (D) araligi m degeri
f1(z) 30 [—100, 100]3° fi,min =0

f2(2) 30 [-5.12,5.12]%° fomin =0

f3(z) 2 [-5,5] f3,min =0

Bu fonksiyonlardan fi(z) tek bir tane minimum degeri bulunan f5(z) bir¢ok yerel
(local) minimum degeri olmakla birlikte sadece bir global minimumu bulunan ve

f3(2) az sayrda minimumu bulunmakla birlikte boyutu kiigiik olan fonksiyonlardir.
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3. Bulgular

YIEP ve YIEP;'i karsilastirmak amaciyla algoritma ile ilgili ilk uygulamada para-
metreler su sekilde belirlenmigtir (bu parametreler [9]’da gergeklestirilen benzetim-

lerle bagintil olarak segilmiglerdir):
K; =1 (ardigik olarak gergeklestirilen kegfetme iglevi sayisi).
Ky =1 (ardigik olarak gergeklestirilen somiirme iglevi sayisi).
M =10 (mutasyon uygularken secilen komsu ve yabanci kromozomlarin sayist).

n = D (problemdeki toplam degisken sayis1 ya da kromozomlardaki toplam gen

say1st Tablo 1’de gosterilen test fonksiyonlarimin boyutuna egit olmak zorundadir).

i = 50 (niifusun boyutu, her nesilde niifus i¢inde 50 kromozom yer almaktadir).
Algoritma boyunca gergeklestirilen uyum hesaplama iglemi: fi(z) ve fo(z) icin
150000’dir (toplam 3000 nesle karsilik gelmektedir) ve f3(z) igin bu deger 10000’dir
(toplam 200 nesle karsilik gelmektedir).

Benzetimlerde kullanilan test fonksiyonu fx(z), k& = 1,2, 3 i¢in herhangi bir = kro-
mozomunun uyum degerini bulmak iizere belirlenen amag fonksiyonu (maliyet fonk-
siyonu)

Maliyet(z) = (fx(z) = frmin), (6)
ve kromozomun uyum degeri

1

- Maliyet(x) (M)

Uyum(z)

olarak belirlenmigtir.

Bu parametrelere ve prosediirlere gore her biri birbirinden bagimsiz olarak kosgtu-
rulan 20 farkh eniyilestirme benzetiminin sonuclarinm ortalamas: alinarak YIEP ve
YIEP, ’in performanslar1 (3), (4) ve (5)’de gosterilen test fonksiyonlar icin karsilag-
tirdmigtir.  Kargilagtirma algoritmalar sonucu son nesilde elde edilen en iyi uyum
degerlerinin ortalamasina ve son nesildeki ortalama nesil uyum degerlerinin orta-
lamasina bakilarak gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 2 ve Tablo 3’te
sunulmustur.

Gergeklestirilen ikinci uygulamada ise, K7 ve K5 degerlerini degistirmenin algorit-
maya katkisi sinanmak istenmigtir. Diger parametreler ve prosediirler ilk uygula-
madakiyle ayni tutulmak sartiyla yalmz K, = 4 ve K, = 8 alimarak YIEP ve YIEP,
algoritmalarinin performanslar: test fonksiyonlarinda kargilagtirilmigtir. Elde edilen

sonuclar Tablo 4 ve Tablo 5’te sunulmugtur.
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TABLO 2. Benzetim sonuglari: son nesildeki en iyi durum degerlerinin
20 bagimsiz benzetimde ortalamas1 (K; = 1, Ky = 1).

Algoritmalar fi(2) fa(2) f3(2)
YIEP 373.1376 | 0.0171 | 4.6842 x 108
YIEP, 404.8232 | 0.0177 | 9.0953 x 107

TABLO 3. Benzetim sonuglari: son nesildeki uyum degerlerinin orta-
lamasinin 20 bagimsiz benzetimde ortalamasi (K; =1, Ky = 1).

Algoritmalar fi(2) f2(2) f3(2)
YIEP 155.9273 | 0.0110 | 6.1864 x 10*
YIEP, 173.7142 | 0.0110 | 7.6992 x 10%

TABLO 4. Benzetim sonuglari: son nesildeki en iyi durum degerlerinin
20 bagimsiz benzetimde ortalamasi (K7 = 4, Ky = 8).

Algoritmalar | fi(2) fa(2) f3(2)
YIEP 2291.7 | 0.0195 | 2.2566 x 10°
YIEP, 3059.4 | 0.0184 | 2.1673 x 1012

TABLO 5. Benzetim sonuglari: son nesildeki uyum degerlerinin orta-
lamasinin 20 bagimsiz benzetimde ortalamas: (K; =4, K, = 8).

Algoritmalar fi(2) f2(2) f3(2)
YIEP 912.2135 0.0115 | 1.2471 x 10°
YIEP, 1.3367 x 103 | 0.0115 | 1.2454 x 10°

Tablo 2 ve Tablo 3’'ten anlagilabilecegi gibi ilk uygulamada YIEP, ¢ok boyutlu ama
tek bir minimuma sahip fi(z) igin YIEP’e gore daha iyi sonuclar vermektedir. Cok
boyutlu ve ¢ok fazla yerel minimuma sahip olan f,(z) fonksiyonu icin YIEP ve YIEP,
aralarinda ¢ok ufak farklar olsa da birbirine benzer sonuglar sunmaktadir. Kiigiik
boyutlu ve az miktarda yerel minimum barmdiran f3(z) igin ise YIEP optimal sonuca
daha fazla yaklagmig buna karsimn YIEP; son nesildeki kromozomlarin ortalama uyum

degerini daha cok arttirmigtir.

Tablo 4 ve Tablo 5 kargilastinldiginda ikinci uygulamada da YIEP; cok boyutlu
ama tek bir minimuma sahip fi(z) igin YIEP’e gore daha iyi sonuclar vermektedir.
Cok boyutlu ve ¢ok fazla yerel minimuma sahip olan fy(z) fonksiyonu i¢in YIEP
YIEP, e gore son nesildeki en iyi uyum degerlerinin ortalamasi bakimindan biraz
daha iyi sonug verse bile son nesildeki ortalama uyum degerlerinin ortalamasi ayni

cikmigtir. Buna kargin kiiciik boyutlu ve az miktarda yerel minimum barindiran
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f3(2) igin ise YIEP; optimal sonuca daha fazla yaklagmis buna karsin YIEP son

nesildeki kromozomlarin ortalama uyum degerini daha ¢ok arttirmigtir.

4. Tartisma ve Sonug

Bu caligmada yeni tasarlanmig bir Evrimsel algoritma olan YIEP [9], genel yapisi
bozulmadan baz1 yontemsel degigimlerle (YIEP;) farkli test fonksiyonlarinm eniyile-
mesinde sinanmigtir. Elde edilen sonuclar algoritmanin ilerde daha etkin bir sekilde
nasil geligtirilecegine dair ipuglar1 sunmaktadir. Bu calisma kromozom secimi ve
kromozomlardaki genlerin mutasyon iglevi i¢in se¢imi gibi raslantisal prosediirlerin
de bulundugu test uygulamalar1 iceren bir tiir deneysel meta-sezgisel algoritma
caligmadir. iginde rastlantisal prosediirlerin olmasi dolayisiyla islevlerin etkinlik-
leri deneysel cikarimlar vasitasiyla daha rahat gosterilebilir. Kromozom seciminde
kullanilan uzaklik metriginin ilk uygulamada f(z) ve f2(z) fonksiyonlar igin az ol-
makla birlikte daha iyi bir sonu¢ sunmasinim Oklid ve mutlak metriklerin 6zelliklerine
dayandigim diigiinmekteyiz. Oklid uzakhgma gore sabit bir noktaya esit veya yakin
mesafede olan farkli birka¢ noktanin, mutlak uzaklhiga gore siralamasini yapalim.
Bu durumda, sabit noktaya gore daha dik bir bilegene (bilegenlere) sahip olan nokta
sabit noktaya daha yakindir. YIEP, algoritmasinda somiirme islevi yiirtitiiliirken, bu
bigimde yerlesmig kromozomlardan birisi ana kromozomla (sabit nokta) mutasyon
islemine tabi tutulmak tizere segilirse bu kromozom mutlak uzakhga gore daha yakin
olan (daha dik bilegenli) kromozom olacaktir. Somiirme iglevinde, ana kromozom ve
secilen kromozomun rastgele olarak dik bilegsenli genlerinin mutasyon igin secilmesi
dik bilegenli genlerin arasimndaki mesafenin (2)’den dolayi goreceli olarak biiyiik ol-
masina sebep verecektir ve bu da algoritmanin yapisi geregi daha genis bir aragtirma
uzayl pargasinin taranmasina olanak verecektir. Bu ozellik boyutu gorece olarak
daha biiyiik olan fonksiyonlarda (fi(z) ve fo(2) gibi) aragtirma uzaymin somiirme
isleminde bile bir tiir kegfetme ozelligi katilmasi anlamina gelecektir. Ozellikle
somiirme ve kegfetme iglevleri birbirinin ardi sira birer nesil boyunca siirdiiriiliiyorsa
(K; = 1 ve K, = 1) bu ilk nesillerde kesfetme iglevinin YIEP;’de daha yogun
yapilmasinmi saglar. Cok boyutlu fonksiyonlarda eniyileme igleminin yakinsamasi
diigik boyutlu fonksiyonlara gore daha uzun siireceginden mutlak uzakhigin kul-
lanilmasi algoritmanin ilk nesillerinde az da olsa bir avantaja neden olabilir. Ama
ilerleyen nesillerde algoritma artik minimum degerlere yakinsamaya bagladiginda
hem mutlak hem de Oklid uzakliginin ortalamada yakin sonuglar verecegini unut-

mamak lazimdir. Ik uygulamada fi(z) ve f(z) fonksiyonlarinda elde ettigimiz az
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miktarda YIEP; lehine olan birbirlerine yakm sonuclar bu duruma oérnek olarak

verilebilir.

Ikinci uygulamada K, ve K, degerinin arttirlmasimin en énemli sonucu test fonk-
siyonunda daha da etkinlegen ekstra somiirme ve kegfetme kapasitesidir. Bu sayede
li¢ test fonksiyonunda da daha iyi sonuglar elde edilmigtir. [9]’da belirtildigi gibi
ilk uygulamaya gore daha yiiksek K; ve K, degerlerinin kullanilmasi bir¢ok test
fonksiyonunda daha basarili sonuclar elde edilmesine yardimei olacaktir. Somiirme
kapasitesi minimum degerlere daha yaklagildik¢a daha énemli bir husus olarak ortaya
cikar. YIEP; bu acdan f1(2) gibi tek bir minimumu olan fonksiyonda daha bagaril
olmustur. Ik nesillerde kesfetme kapasitesiyle tek minimuma sahip fonksiyonun
minimum noktasinin oldugu bolge genel olarak belirlendikten sonra yogun somiirme
(K5 = 8) islevi sayesinde bu noktanmn bulundugu ¢ukurun derinlemesine incelenmesi
miimkiin olmustur. Buna kargin f>(z) gibi ¢ok fazla minimum igeren ve gok boyutu
olan bir fonksiyonda YIEP az bir farkla 6ne gecmektedir. K; degerinin arttirilmas
sonucu olusan ekstra kesfetme kapasitesi ¢ok boyutlu ve ¢ok fazla yerel minimum
iceren fy(z) fonksiyonunda YIEP’in ¢ok az farkla daha etkin olmasmi saglamigtir.
Artan ardigik miktardaki somiirme iglevi mutlak metrigin 6zelliginden dolay1 f3(z2)
gibi az sayida minimum igeren ve boyutu kiigiik olan fonksiyonlarda somiirme iglevini
daha uygun hale getirmistir ve YIEP, f3(2) fonksiyonunda biraz daha 6n plana
¢ikmigtar.

Yapilan uygulamalar sonucunda, farkli fonksiyon tiplerinde ve farkli somiirme ve
kesfetme kapasitesine sahip YIEP algoritmalarinda Oklid yva da mutlak uzakligin

kullanilmasi goreceli olarak ufak kazanmimlar saglanmasina katkida bulunmuslardir.

Adim 6’da ve Adim 11°de gergeklestirilen mutasyon igleminin ¢oklu noktada ger-
geklestirilen bir mutasyon isglemidir. Coklu mutasyon algoritmanin kesgfetme kapa-
sitesini arttirirken somiirme kapasitesini daha ¢ok azaltan bir husustur. Tek mini-
mum noktast olan bir fonksiyonda daha ¢ok somiirme igleviyle minimum noktasina
olabildigince yaklagilmasi onemli bir husustur. Bundan sonraki ¢aligmalarda c¢oklu

mutasyon yerine tek noktada mutasyonun ¢oziime etkisi incelenecektir.
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