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OZET

Paralel genetik algoritmalar (PGA’lar) farkli bireylere sahip birden fazla alt popiilasyon iizerinde genetik algoritma
(GA) caligtirarak arama yapan bir en iyileme algoritmasidir. PGA’larin basarili bir arama yapmasini etkileyen en
o6nemli unsurlardan biri kullanilan g6¢ yontemidir. Go¢ yontemleri, segilen bireylerin hangi alt popiilasyonlara
gonderilecegini belirler. Go¢ eden birey, alt popiilasyondaki arama kalitesini ve buna bagli olarak algoritma basarisini
etkiler. PGA’larin GA’lardan daha basarili sonuglar iiretmesi, go¢ isleminin farkliliga olan katkisinin bir sonucudur. Bu
nedenle, tercih edilen go¢ yonteminin farkliligi arttiracak bir etkisinin olmasi istenir. Bu g¢alismada, farkli gog
yontemleri i¢in performans sonuglart ve farklilik degerleri verilmis ve elde edilen sonuglar kargilagtirilmistir. Bunun
yaninda go¢ bireylerinin alt popiilasyonlar arasinda dogru ve etkin taginmasit yeni bir kavram olarak gegirgenlik ile
ifade edilmistir. Farkli go¢ yontemleri igin gegirgenlik degerlendirmesi yapilmis ve gecirgenligin algoritma
performansina katkisi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Paralel genetik algoritmalar, gé¢ yontemleri, farklilik, gecirgenlik

DIVERSITY AND PERMEABILITY IN PARALLEL GENETIC ALGORITHMS

ABSTRACT

Parallel genetic algorithms (PGAs) are optimization algorithms that search by running genetic algorithm (GA) on more
than one subpopulation with different individuals. One of the most important factors that affects successful search of
PGA:s is the migration method employed. Migration methods determine the subpopulations where selected individuals
will migrate to. The migrating individual affects quality of the search at the subpopulation, and consequently the
success of the algorithm. The reason that PGAs offer more successful results than GAs is the contribution of the
migration process to diversity. Therefore, the preferred migration method should have an impact that increases the
diversity. In this study, performance results and diversity values have been provided for different migration methods
and the obtained results have been compared. Additionally, migration of individuals among subpopulations properly
and effectively has been expressed by the permeability as a new concept. Permeability evaluation has been carried out
for different migration methods and contribution of the permeability to performance of the algorithm has been
investigated.

Keywords: Parallel genetic algorithms, migration methods, diversity, permeability

1. GIiRiS

Genetik algoritmalarda (GA’larda) farklilik, arama yapilan uzaydaki bireylerin birbirine benzerlik durumu olarak
ifade edilebilir. Birbirine ¢ok benzeyen popiilasyon bireyleri yeni bireyler liretemeyecek ve sonug olarak arama
yerel bir en iyiye takilabilecektir. Bundan dolayr GA’larda daha iyi sonuglar elde etmek i¢in farkliligin yiiksek
olmas1 gereklidir [1]. Paralel genetik algoritmalarda (PGA’larda) ise yeni bireyler go¢ islemi ile alt popiilasyona
katilacagi igin farklilik kendiliginden olugmaktadir. Birgok arastirmaci, farkliligin yiiksek olmasini PGA’larin iyi
sonuglar liretmesinin sebebi olarak gérmektedirler [2]. Ancak gdo¢ yontemlerinin farklilik {izerindeki etkisi esit
degildir. Bu caligmada go¢ yontemlerinin alt popiilasyonlardaki farkliliga etkileri incelenmis ve algoritma
performanslar1 verilmistir. Gegirgenlik, bu ¢aligmada ortaya konan yeni bir kavramdir. PGA’larda iyi sonuglar
tiretilebilmesi, gd¢ edecek bireylerin alt popiilasyonlar arasinda dogru ve etkin olarak aktarilmasina baghdir. Gog¢
yontemleri arasindaki basari performansini etkileyen bu degerlendirme, farkli gé¢ yontemleri icin gecirgenlik
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analizi yapilarak incelenmistir. Gegirgenlik incelenirken alt popiilasyonlar biitiin bir popiilasyon gibi kabul
edilerek farklilik analizi yapilmistir. Bu analiz sonucunda, bireylerini etkin sekilde tagiyabilen go¢ yontemlerinin
daha diisiik gecirgenlik degerleri {irettigi, dolayisiyla bireylerini daha iyi tagidig1 gosterilmistir.

Calismanin devaminda 2. bolimde bu caligmada degerlendirmeye tabi tutulan gd¢ yontemleri verilmis, 3.
boliimde farklilik ve gecirgenlik kavramlar1 agiklanmig, 4. boliimde farklilik ve gecirgenlik analizlerinin nasil
yapildig1 anlatilmis ve farkli sartlar i¢in go¢ yontemlerinden elde edilen farklilik, gegirgenlik ve performans
sonuglart karsilastirilmis, 5. boliimde ise yapilan ¢alismalar sonrasinda elde edilen sonuglar sunulmustur.

2. PGA’LARDA GOC YONTEMLERI

PGA’lar GA adimlarini igeren, bunun yaninda eszamanli olarak ¢dziim uzayinin farkli bdlgelerinde arama
yapabilen ve genellikle GA’lardan daha hizli ve daha iyi sonuglara ulagabilen arama ve en iyileme yontemleridir.
PGA’larin basarili sonuglar liretmesindeki en 6nemli unsur olan go¢ islemi, belli araliklarla belirlenen sayida
bireyin bir alt popiilasyondan digerine tagmmasi olarak tanimlanir [3]. Go¢ islemi, alt popiilasyonlardaki
bireylerin paylasilmasi ile genel bir iyilestirme saglamasinin yaninda en iyileme ydntemlerinin 6nemli bir
problemi olan yerel en iyilere takilma riskini azaltmaktadir [4]. GO¢ isleminin basarisinin diger bir nedeni, iyi
bireyleri diger alt popiilasyonlara gondererek bu bireylerin biiyiik popiilasyon icerisinde GA operasyonlari
sonucu bozulma veya kaybolma ihtimalini diigiirmesidir.

PGA’larda en yaygin olarak kullanilan go¢ politikasi halka go¢ metodudur (HGM). Alt popiilasyonlarin halka
seklinde siralanmasi ile olugan yontemin yaygin olmasinin sebebi kolay uygulanmasi, diisiik haberlesme maliyeti
ve tiim mimariler lizerinde olusturulabilmesidir. Halka modeli esas alinarak tek yonlii [5,6], ¢ift yonlii [6,7,8] ve
kendisinden bir ve iki alt popiilasyon sonrasina go¢ gergeklestirilen +1+2 yaklasimi, kendisinden iki ve ii¢ alt
popiilasyon sonrasina go¢ gergeklestirilen +2+3 yaklagimi [8] kullanilan yontemlerdendir. Halka yapisina bagl
kalinarak yapilan go¢ islemi literatiirde basamak (stepping-stone) olarak da adlandirilmaktadir [3,9,10,11].
Bunun disinda gd¢ isleminin rasgele secilen bir alt popiilasyona gergeklestirildigi rasgele halka metodu [3,12]
kullanilan ydntemlerdendir.

HGM disinda tiim alt popiilasyonlarin birbirine bagli oldugu tam-bagli metot [6,7,13] kullanilan yontemlerden
bir digeridir. Bu ¢alismada tam bagli metot kullanilarak yapilan gé¢ yontemi, tam bagl gé¢ metodu (TBGM)
olarak isimlendirilmistir. Bu metoda goére go¢ islemi sirasinda tiim alt popiilasyonlar birbirleri arasinda birey
aligverigi yapmaktadirlar. Ancak bu yap1 ¢ok fazla baglanti icerdigi icin yiiksek haberlesme maliyeti
olusturmaktadir. Bundan dolay1 uygulamalardan ¢ok teorik caligmalarda kullanilmaktadir. Bunlarin disinda asiri
kiip (hypercube) olarak bilinen diger bir topolojik yapi mevcuttur [7,11]. Yaygm olarak kullanilan bu
yaklagimlar disinda, alt popiilasyonlarin kiip seklinde yerlestirilerek gb¢ yoniiniin 6zel olarak secildigi
uygulamalarda mevcuttur [14]. Bilinen ve ¢alismalarda kullanilan bir diger yap1 toroidal yapidir [15]. Ayrica
torus yapisi da kullanilan topolojik modellerden bir tanesidir [16].

PGA’larin GA’lara gore daha iyi sonuglar iiretmesini saglayan ve PGA’lar 6nemli bir adimimi olusturan go¢
islemi, genellikle kullanilan topolojik yapiya gére uygulanan bir islemdir. Ancak, topolojik yaprya bagl olarak
yapilan gog, iyi bireylerin alt popiilasyonlar arasinda yayilmasini yavaslatmakta, hatta bazen o bireye ihtiyaci
olan alt popiilasyona ulagsmasini engellemektedir. Bu durum alt popiilasyonlarin iyi bireyleri en kisa adimda
popiilasyonuna katarak arama fazini bitirmeleri ve diizenleme fazinda uzun siire kalmalarina engel olmaktadir.
Bu nedenle, iyi bireylerin dogru alt popiilasyonlara daha hizli ulasmasini saglamak ve buna bagli olarak daha iyi
sonuglar elde etmek yonlendirilmis go¢ metotlart ile gergeklestirilebilir.

Yeni bir go¢ yontemi olan Elit Go¢ Metodu (EGM) iyi bireyleri dogru alt popiilasyonlara daha hizli ulastirilarak
iyi sonuglari daha erken iiretmeyi hedeflemektedir. EGM, alt popiilasyonlar arasinda iyilik degerlendirmesi
yaparak iyi bireyin iyi alt popiilasyona gitmesini saglamaktadir. Her alt popiilasyonun iyilik degerlendirmesi
uyum degerleri ortalamasi ile belirlenmektedir. Maksimizasyon probleminin ¢6ziildiigii bir PGA uygulamasinda
yiiksek uyum degerleri ortalamasina sahip bir alt popiilasyonun aranan en iyi noktaya daha yakin bireylerden
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olustugu kabul edilerek daha fazla go¢ almasi saglanmaktadir. Boylece iyi bireylere sahip bir alt popiilasyonun,
diger alt popiilasyonlarim iyi bireyleri ile desteklenerek daha iyi sonuglar iiretilmesi hedeflenmektedir [17].
PGA’larda yontemlerin performanslarini degerlendirmek i¢in test fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. [17]’de siirekli,

ayrilamaz, tek sekilli Rosenbrock ( f Ros )» Stirekli, dlgeklenebilir, ¢oklu bigimli Rastrigin ( £ ras ) VE stirekli, tam
konveks, tek sekilli Sphere ( fSph ) fonksiyonlar1 [3,14,18] gergek ortam testlerinde kullanilmistir. Yapilan
deneysel calismalarda alt popiilasyon boyutlart 80, 160, 640 ve 1000 alinarak ve

e Gog aralig1 20, go¢ oran1 %10, gen sayist 10,
e  Gog aralig1 80, go¢ oran1 %10, gen sayist 10,
e Gog aralig1 80, go¢ oran1 %20, gen sayist 10,
e Gog aralig1 80, go¢ oran1 %10, gen sayist 20

kullanilarak EGM, HGM ve TBGM nin performanslari yiizde ifade ile karsilastirilmistir. Yapilan gercek ortam
testlerine gére EGM, [19,20]’de verilen karsilastirmalarla da ortaya kondugu gibi HGM’den bir¢ok durum igin
daha iyi sonuglar iretmistir. EGM’nin diigiik go¢ araligi ve yiiksek gd¢ oranlarinda gok fazla gen degisimi
gergeklestiren TBGM’ye gore ise yeterince iyi sonuglar tiretemedigi, ancak diger durumlarda esit ya da daha iyi
sonuglar trettigi belirlenmistir. TBGM’nin basarili oldugu denemeler incelendiginde go¢ araligi ve go¢ orani
gibi haberlesme maliyetini arttiran etkenlerin yiliksek oldugu parametreler goriilmektedir. EGM iyi genleri hizl
bir bicimde iyi alt popiilasyonlara tasidig1 i¢in 6zellikle gen toplamanin zor oldugu diisiik alt popiilasyon
boyutlarinda iyi sonuglar iiretmektedir. Alt popiilasyon boyutu biiyiidiigiinde ise genlerin ¢ogunlugu baslangic
popiilasyonlarinda bulundugu i¢in gé¢ yontemleri arasindaki farkliliklar azalmis ve HGM, EGM performansina
yaklagmistir. Biiyiik alt popiilasyon boyutlarinda tiim ydntemlerin iterasyon adimlar1 sonunda birbirine ¢ok yakin
sonuglar iirettigi, yalnizca arama hizlarinin degistigi belirlenmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde
EGM, tizerinde iyilestirme ve aragtirmalar yapilabilecek yeni bir yontem olarak ortaya konmustur [17].

3. FARKLILIK VE GECIiRGENLIK

3.1 Farkhhk

GA’lar ayn1 anda arama uzayinin bircok bdlgesinde arama yapabilirler. Bu sayede, iyi bir ¢oziime kolayca
ulasarak basarili sonuglar iiretebilirler. Iyi bir arama i¢in popiilasyon icerisinde arama uzaymnn farkli bolgelerini
yeterince temsil edebilen bireylere ihtiya¢ vardir. Bunun yaninda, iyi bireylerin segilerek GA operasyonlaria
tabi tutulmasini saglayacak secim baskisina gerek duyulur. Eger se¢im baskisi yeterince saglanmazsa bu arama
rasgele bir arama gibi davranir ve arama uzaymin istenen bdlgelerinde arama gergeklestirmek zorlagir [1]. Bu iki
kavram arasindaki denge, GA’nin performansini belirler. Ancak, siirekli olarak ayni genleri tasiyan bireyler
secilir ise yeni nesiller iiretildik¢e popiilasyon bireylerinin bilylik ¢ogunlugu arama uzayinda belli bir bolgeyi
temsil eden genlerden olusabilir. Bu durum, GA’nin basarisinin sebebi olan eszamanli arama islevine zarar verir.
Popiilasyon bireyleri, tamamen birbirine benzesmeye basladiginda arama uzayinin farkli bir bolgesinde arama
yapabilme sansi sadece mutasyon operatoriiniin sisteme katkisina bagli olacaktir. Yerel en iyi noktalara
takilmaya yol acan bu durum arastirmacilar tarafindan istenmeyen bir sonugtur.

Farklilik; arama yapilan test fonksiyonunun 6zellikleri, popiilasyon boyutu, se¢cim yontemi, mutasyon orani ve
goc¢ politikasi gibi birgok unsurdan etkilenir. Bu unsurlardan bir tanesi olan test fonksiyonlarinin birgogu i¢in
arama uzaymin en iyi bolgesini belirlemek ve o bdlgede arama yapmak popiilasyon icerisindeki farkliligin
diismesine neden olur [1]. PGA’larda ise go¢ islemi ile alt popiilasyon igerisine yeni bireyler katilmaktadir. Yeni
bireyler, alt popiilasyon icerisinde bulunan bireylerden farkli olduklari igin alt popiilasyondaki farklilig1 6nemli
6lgiide arttirmaktadir. PGA’larin iyi sonuglar liretmesinin sebebi olarak biiyiik popiilasyon igerisinde farkliligin
yiiksek olmasi gosterilmektedirler [2]. Bundan dolay1 aragtirmacilar, farkliligi arttirmak igin degisik ¢oziimler
sunmaktadirlar [21,22,23,24,25].

GA’larda farklilik iki yontemle belirlenmektedir. Bunlardan birincisi uyum degeri esas almarak yapilan

degerlendirmedir. Fenotip farklilik 6lgiisii olarak adlandirilan bu kiyaslamada popiilasyonun uyum degerleri
ortalamasiin en iyi ile farki, en kéti ile farki, popiilasyon bireylerinin tiimiiniin ortalama uyum degeri ile
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farklarinin ortalamasi, popiilasyon bireylerinin tiimiiniin en iyi birey ile farklarinin ortalamasi gibi yaklasimlar
kullanilmaktadir [26]. Buradaki amag, bireylerin uyum degeri ile ortalama ya da en iyi bireye ait uyum degerini
kiyaslayarak popiilasyon bireylerinin bir noktaya dogru yakinsadigimi veya yakinsamadigini tespit etmektir. Bu
kiyaslamalar ile aradaki farklarin ¢ok diisiik ¢ikmasi durumunda, popiilasyon bireylerinin arama uzayinda belli
bir bolgeyi temsil ettigi, buna bagh olarak farkliligin diistiigli gosterilmektedir. Bunun disinda, en iyi uyum
degerinin ortalama uyum degerine orani kullanilan diger bir yaklasimdir. Sifir ile bir arasinda degerler alabilen
bu orana gore sonug sifira yakinsadiginda popiilasyondaki farkliligin kayboldugu, bire yakinsadiginda ise
farkliligin yiiksek oldugu ifade edilmektedir [26]. Uyum degeri temelli farklilik analizinin dezavantaji, lizerinde
arama yapilan fonksiyona dogrudan bagimli olmasidir. Bu dezavantajdan dolayr kullanilan diger kiyaslama
yontemi, gen 6zellikleri géz dniinde bulundurularak yapilan degerlendirmedir. Ortalama uyum degerine en yakin
veya en iyi uyum degerine sahip kromozomun popiilasyon igerisindeki diger kromozomlar ile gen yapisindaki
farkliliklar1 Hamming Distance (HD) yontemi kullanarak hesaplayan bu yaklagim gen temelli farklilik Slgiisii
olarak kabul edilmektedir [26]. Kullanilan diger bir gen temelli farklilik analizi, kromozomlari olusturan bitler
lizerinde gergeklestirilen entropi hesaplamasidir. Bu yaklasimda biitiin kromozomlara ait bit pozisyonlarindaki 0
ve 1’ler sirasi ile sayilmakta, oran entropi ifadesinde kullanilarak kromozom boyunca elde edilen sonug
popiilasyona ait farklilik olarak degerlendirilmektedir [5]. Bu yaklasim, uyum degeri ve uyum fonksiyonundan
tamamen bagimsiz oldugu i¢in farkli parametrelere sahip yapilara uyarlanmasi kolaydir.

Farkliligin 6nemli bir kavram olarak ortaya ¢ikmasi, arastirmacilari farkliligi kullanarak yeni yaklagimlar
gelistirmeye yoneltmistir. Senkron ve asenkron PGA’larmn farklilik analizi [5], mutasyon, ¢aprazlama ve goc
orant gibi parametrelerin belirlenmesinde farkliligin kullanimi [26], go¢ bireylerinin se¢iminde farkliligin
kullanimi [2] gibi bir¢ok ¢alismada farklilik kullanilmistir.

3.2 Gegirgenlik

PGA’larin GA’lardan daha iyi sonuglar iiretmesini saglayan temel adim gog¢ islemidir. Bircok arastirmaci
tarafindan ortaya konan bu degerlendirme daha iyi sonuglara ulagsmayi hedefleyen c¢aligmalar igin temel
olusturmustur. Gog¢ orani, araligi, go¢ bireylerinin se¢imi, topoloji gibi birgok calismanin yaninda hedef alt
popiilasyonun belirlendigi go¢ yontemi {iizerinde c¢alisilan konular arasindadir. Algoritma performansini
dogrudan etkileyen bir parametre olan gog¢ yontemi gd¢ bireylerinin gonderilecegi hedef alt popiilasyonu belirler.
Gog bireyleri, hedef alt popiilasyonda farklilig1 arttiracak, dolayisiyla arama uzayinda farkli bolgeleri temsil eden
bireyler bulunacag: i¢in daha iyi sonuglar iiretilmesini saglayacaktir. Go¢ bireylerinin getirdigi bu avantajlarin
biitiin alt popiilasyonlar tarafindan kullanilabilmesi bireylerin dogru ve etkin taginmasina baghdir. Yapilan
caligmanin bu kisminda gd¢ bireylerinin alt popiilasyonlar arasinda dogru ve etkin tasinmasi gecirgenlik kavram
ile ifade edilmistir. Bu ¢aligmada ortaya konan yeni bir kavram olan gegirgenlik, alt popiilasyonlarm biitiin bir
popiilasyon gibi incelenerek bireyler arasinda farklilik analizi ile hesaplanmistir. Gegirgenlik tim alt
popiilasyonlardaki bireylerin birlikte degerlendirilmesi ile elde edildigi i¢in genlerin biiyiikk popiilasyon
icerisinde dogru olarak yayilip yayilmadigini, dolayisiyla gen degisiminin kalitesini yorumlamada kullandigimiz
bir yaklagimdir. Gegirgenligin saglandigi durumlarda diisiik gegirgenlik degerleri, yeterince saglanamadiginda
ise yiiksek gecirgenlik degerleri elde edilir. Genlerin dogru olarak yayilmasi iyi bir ¢éziime daha hizli
yakinsamay1 saglayacagi i¢in gecirgenligin minimum degerler almasi istenen durumdur. Gog basarili bir sekilde
gerceklesmiyor ise gecirgenlik degeri minimuma yaklasmaz. Bu durumda alt popiilasyonlar yerel en iyi
noktalara takilarak iyi sonuglar iiretemezler. Yapilan ¢alismalarda go¢ yontemlerinin performans, farklilik ve
gecirgenlik sonuglari degerlendirilerek verilmistir.

4. GOC YONTEMLERININ FARKLILIK VE GECIRGENLIiK ANALIZi

Calismanin bu kisminda gd¢ yontemlerinin farklilik ve gecirgenlik analizlerinde kullanilan yaklagim detayl
olarak anlatilacak ve sonuglar verilecektir. Deneysel caligmalarda kullanilan farklilik analiz yontemi, alt
popiilasyon igerisindeki kromozomlarin bit noktalarindaki 0 ve 1’leri sayarak farkliligi hesaplayan entropi
yaklagimidir. Sekil 1’de PGA igerisinde bulunan alt popiilasyonlar ve bunlara ait bireylerin gen dagilimlari
temsili olarak verilmektedir. Bu sekilde, i bit pozisyonunu, / kromozom uzunlugunu ve » alt popiilasyondaki
birey sayisini ifade etmektedir. Ikili kodlama kullanilarak olusturulmus alt popiilasyonlar {izerinde denklem 1
kullanilarak 0 ve 1’ler sayilmakta ve i. bit pozisyonundaki 0 ve 1’lerin oranlar1 belirlenmektedir. / ifadesinin
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kromozom uzunlugunu temsil ettigi denklem 2’de tiim bit pozisyonlarindaki 0 ve 1 oranlar1 kullanilarak k. alt
popiilasyona ait farklilik degeri belirlenmektedir. Alt popiilasyonlara ait farklilik degerlerinin denklem 3’deki

gibi ortalamasi alinarak genel bir farklilik degeri hesaplanmaktadir.

Denklem 1, i. bit pozisyonundaki 0 ve 1’lerin oranini hesaplamaya yarayan ifadedir. ¢¥(r,7), k. alt popiilasyona

ait r. popiilasyon bireyinin i. bit pozisyonundaki tiyenin degerine gore ¢ ye esit ise 1, degil ise 0 degerlerini

almaktadir. P¥(1), c¥(r,r) degerlerinin toplanarak » ile oranlanmas ile elde edilir ve i. bit pozisyonundaki ¢

degerlerin oranini vermektedir.

n
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r=l1
! k. alt popiilasyonda, r. popiilasyon bireyine ait
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Sekil 1. Alt popiilasyon yapist
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Denklem 2’de verilen #* [P()] [5], k. alt popiilasyona ait i. bit pozisyonlarindaki 0 ve 1’lerin oraninin

kullanilarak entropi degerinin hesaplandig: ifadedir.

!
HH [P0] =7 X (B ©)xlogs B O+ B () xlogy 2 1) @

i=1

Denklem 3’de verilen ifade, alt popiilasyonlarda bagimsiz olarak hesaplanan farklilik degerlerinin ortalamalari
alinarak tiim bireyler arasindaki farklilik ( ') degerinin hesaplanmasini saglamaktadir. Denklem 3 ve 4’de p alt

popiilasyon sayisini ifade etmektedir.

F=—%H" 3)

PGA’larda gecirgenlik hesaplanmak istendiginde ise alt popiilasyonlar biitiin bir popiilasyon gibi incelenerek
farklilk analizi yapilmaktadir. Oncelikle denklem 1 aynen uygulanarak alt popiilasyonlar igerisinde i. bit
pozisyonda bulunan 0 ve 1’lerin oranlar1 belirlenmektedir. Daha sonraki adimda ise asagida verilen denklem 4
uygulanarak biitlin popiilasyon diisiiniildiigiinde i. bit pozisyonunda bulunan 0 ve 1’lerin oranlar
hesaplanmaktadir.

14
Wea)ﬁZﬁ‘ 0 1< @

k=1

Asagida verilen denklem 5°de, denklem 4 kullanilarak elde edilen i. bit pozisyonundaki 0 ve 1 oranlar
kullanilarak gecirgenlik ( G ) elde edilmistir.

/
G- _%Z(Wg (0)xlog, WR,(0)+WE,(1)x log, WE (1)) %)

i=l1

Go¢ yontemleri icin yapilan F' ve G analizlerinde yukarida belirtilen yaklagimlarin kullanilmasinin nedeni,
arama yapilan fonksiyondan ve uyum degerinden bagimsiz olmasi, dogrudan gen hareketlerini temel alarak
degerlendirme yapmasidir. Yapilan gergek ortam testleri ile go¢ yontemlerinin /7 ve G sonuglari elde edilmis,
bu sonuglarin algoritma performansi iizerindeki etkilerinin analizi yapilmistir. Yapilan testlerde, 160, 640 ve
1000 alt popiilasyon boyutlar1 kullanilmistir. Gen sayis1 10 alinarak yapilan denemelerde, go¢ orani %10, go¢

aralig1 ise 80 olarak alimmustir. Denklem 6’da verilen Rastrigin ( fz,,) fonksiyonunu [3,14,18] maksimize

etmeyi hedefleyen deneylerde 10 bagimsiz denemeden elde edilen EGM, HGM, TBGM ve seri genetik
algoritma (sGA) i¢in performans, F' ve G sonuglar1 verilmektedir. 1200 iterasyon noktasinda aramanin
yapildig1 yontemlere ait /' ve G degerleri go¢ noktalarinda hesaplanan degerlerdir.

fRas (xi|,~=1m,,) =a-n+ Zﬂ:[xiz —a- COS(CU' xi):|
i=1

a=10, w=2x
=5.12<x, <5.12

(6)

Sekil 2°de alt popiilasyon boyutu 160 igin elde edilen sonuglar verilmektedir. Bu sonuglara gére EGM, tiim
noktalarda HGM’den daha iyi sonuglar iiretirken TBGM’den ¢ogunlukla daha iyi davranmustir. sGA ise en kot
sonuglart iireterek grafigin disinda kalmistir. Gegirgenligin verildigi grafikler (b) incelendiginde en iyi
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gecirgenligin EGM tarafindan iiretildigi, diger go¢ yontemlerinin ise gecirgenligi yeteri kadar saglayamadig
acikca goriilmektedir. Farkliligin algoritma performansini dogrudan etkileyen bir faktdr oldugu daha once ifade
edilmisti. Farklilik grafikleri (c) incelendiginde TBGM’nin en iyi farklihk degerleri iirettigi, EGM’nin ise
TBGM’ye yakin, HGM’den ise ¢ok daha iyi farklilik sonuglari iirettigi goriilmektedir. Iyi bir farklilik degeri ve
basarili gecirgenlik dogrudan EGM’nin performans sonuglarina yansimis ve daha iyi sonuglar iretmesini
saglamistir. sGA incelendiginde ise en kotii gecirgenlik ve farklilik sonuglari iirettigi agikca goriilmektedir.
Bundan dolay1 en basarisiz arama bu yontem ile yapilmustir.
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Sekil 2. Alt popiilasyon boyutu 160 i¢in (a) maksimum uyum (b) gecirgenlik
(c) farklilik grafikleri
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Alt popiilasyon boyutu 640 icin elde edilen sonuglar Sekil 3’de verilmektedir. Maksimum uyum (a) grafiklerine
gore TBGM, EGM’den daha iyi bir arama ile daha iyi sonuglar iiretirken EGM, HGM’den daha iyi sonuglar
dretmistir. Gegirgenlik grafiginde (b) ise EGM en iyi davramgsi sergilerken TBGM ve HGM yakin
davranmislardir. Farklilik (c) analizinde TBGM, EGM’ye yakin ve bazi noktalarda daha iyi davranmistir. HGM
ise farkliligi kaybetmis bir davranis sergilemektedir. Elde edilen sonuglar biitiin olarak degerlendirildiginde
TBGM’nin (a)’daki basarisi ile (c)’de verilen farkliligin dogrudan iligkili oldugu soylenebilir. sGA
incelendiginde ise yine en kotii gegirgenlik ve farklilik sonuglari {irettigi bunun sonucunda da en kotii maksimum
uyum degeri buldugu goriilmektedir.

403 A

maksimum uyum
n
(=]
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0 300 600 900 1200
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0 300 600 900 1200|
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Sekil 3. Alt popiilasyon boyutu 640 i¢in (a) maksimum uyum (b) gegirgenlik
(c) farklilik grafikleri
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Calismanin diger bir asamasini olusturan alt popiilasyon boyutu 1000 i¢in elde edilmis sonuglar Sekil 4’de
gosterilmektedir. Sekil 4 (a)’da alt popiilasyon boyutu biiylidiik¢e yontemlerin birbirine daha yakin davrandigi
goriilmektedir. Bunun nedeni, biiyiik popiilasyon boyutlarinda, arama uzaymin farkli bélgelerini temsil edebilen
bireylerin olma ihtimalinin daha yiiksek olmasidir. Buna ragmen EGM, bir¢ok noktada diger yontemlerden daha
iyl davranmistir. Gegirgenlik (b) ve farklilik (c) analizlerinde ise EGM 1iyi sonuglar iiretmistir. Sekil 4 (b)
incelendiginde EGM’nin gd¢ bireylerini tasimada basarilt oldugu goriilmektedir. Sekil 4 (c)’de ise EGM’de
HGM’den tiim noktalarda, TBGM’den ise bir¢ok noktada daha bagarili farklilik sonuglari iretildigi
gosterilmistir.
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Sekil 4. Alt popiilasyon boyutu 1000 i¢in (a) maksimum uyum (b) gecirgenlik
(c) farklilik grafikleri
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Tiim alt popiilasyon boyutlar1 i¢cin sGA’ya ait farklilik ve gegirgenlik sonuglari incelendiginde her zaman en
biiyiik gecirgenlik ve en kiiciik farklilik degeri sonuglarimin elde edildigi goriilmektedir. Farklilik degerinin en
kiiciik, gecirgenlik degerinin en biiylk ¢ikmasinin nedeni ise alt popiilasyonlara disaridan go¢
ger¢eklesmemesidir. Bu nedenlede sGA’nin her zaman en kétii algoritma performansini {irettigi goriillmektedir.
Elde edilen bu sonuglara gore; alt popiilasyonlar igindeki farklilik degerinin yiiksek ve alt popiilasyonlar
arasindaki gecirgenlik degerlerinin diisiik olmas1 basarili bir arama ve algoritma performansi igin gerekli oldugu
acikca gortilmektedir.

Yapilan analizlerde farkliligin arama sonuglar ile dogrudan ilgili oldugu gosterilmektedir. EGM, iyi bireyleri iyi
alt popiilasyonlara gondererek iyi sonuglar tiretilmesini saglayan bir yontemdir. Bu yaklagima ragmen farkliligt
diger yontemler kadar sagladigi gosterilmistir. Go¢ bireylerinin taginmasini analiz eden gegirgenlik degeri igin
ise EGM en iyi sonuglar iireten yontemdir. Alt popiilasyon boyutu 160 alindiginda EGM iyi bir gecirgenlik ve
TBGM’ye ¢ok yakin farklilik sonuglari iireterek en iyi davranig gosteren yontem olmustur. Bunun yaninda alt
popiilasyon boyutu 640 iken TBGM, EGM’den daha iyi farklilik {iretmis ve daha basarili sonuglar yakalamustir.
Bu denemede EGM’nin iyi gecirgenlik ve farklilik sonuglar1 iiretmesine ragmen yeterince iyi performans
gosterememesinin nedeni, alt popiilasyon boyutunun biiyiimesi ile hedef alt popiilasyonlarin kendi basina yeterli
arama yapabilmesi ve iyi alt popiilasyonlarin siirekli degisim gostererek goc icin segilecek alt popiilasyonun
siklikla degismesidir. Bu sonuglar, farklilik ve gegirgenligin, algoritma basarisini dogrudan etkileyen faktorler
oldugunu agikca gostermektedir.

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Iyi sonuglar iiretebilen bir gd¢ yéntemi, gdc bireylerini hedef alt popiilasyonlara dogru ve etkin bigimde
tasimalidir. Go¢ yontemleri arasinda bu degerlendirmeyi yapabilmek igin yeni bir yaklagim olan gegirgenlik
kavrami ortaya konmustur. Bu kavram ile alt popiilasyonlar biiylik bir popiilasyon gibi degerlendirilmis ve
entropi ifadesi temel alinarak go¢ bireylerinin hedef alt popiilasyonlardaki durumu incelenmistir. GA’larin yerel
en iyi noktalara takilmamasi, daha iyi sonuglar iiretebilmesi ve arama uzaymnn tiim bolgelerinin dogru olarak
aranabilmesi igin gerekli olan farklilik, bu ¢alismada incelenen diger bir kavramdir. Yapilan ¢aligmalarda entropi
yaklagimi kullanilarak alt popiilasyonlardaki bireylerin farklilik degerleri bulunmus, elde edilen yerel farklilik
degerlerinin ortalamalar1 kullanilarak genel bir farklilik ifadesi ortaya konmustur. Bu iki kavram farkli go¢
yontemleri i¢in hesaplanarak algoritma performansina olan etkileri incelenmistir. Bu inceleme sonucunda
EGM’nin gegirgenligi diger yontemlere gore daha basarili, farkliligi da diger yontemler kadar sagladigi ve buna
bagl olarak iyi sonuglar iiretebildigi gézlenmistir. EGM, gegirgenlikte ve farklilik olusturmada basarili olmasi
sayesinde HGM’den ¢ok daha iyi, TBGM ile yakin sonuclar iiretebilmektedir.

Bu calismada farklilik ve gegirgenligin belirlendigi metot sayesinde go¢ yontemlerinin uyum degeri ve uyum
fonksiyonundan tamamen bagimsiz olarak arama ve diizenleme fazlarinda alt popiilasyonlart nasil
bi¢imlendirdigi gosterilmistir. Buna gore farklilik ve gecirgenlik kavramlari ve bulunan en iyi bireyler
kullanilarak PGA’larda go¢ yontemleri karsilastirilabilir.
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