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OZET

Bu calismada genetik algoritma icin baskin gen secimi operatdriine dayali yeni bir model 6nerilmistir. Onerilen
modelin performansi iyi bilinen siirekli test fonksiyonlari iizerinde incelenerek sonuclar standart genetik
algoritmaya ait sonuglarla karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglardan Onerilen yaklasimin standart genetik

algoritmanin performansini artirdig1 goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Genetik algoritma, baskin gen se¢imi, siirekli optimizasyon.

GENETIC ALGORITHM MODEL BASED ON DOMINANT GENE SELECTION
OPERATOR

ABSTRACT

In this work, a new model based on dominant gene selection operator is proposed for the genetic algorithm. The
performance of the proposed model is evaluated for the well-known continuous test problems and then its
performance is compared to that of standard genetic algorithm. From the results, it was seen that the proposed
approach improves the performance of the standard genetic algorithm.

Keywords: Genetic algorithm, dominant gene selection, continuous optimization.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Geleneksel algoritmalar genellikle kiigiik boyutlu
problemlerin ¢6ziimiinde iyi sonuglar vermektedir. Bu
nedenle, tasarim, lretim, kontrol, haberlesme ve
tasima  gibi  pratik  alanlardaki  optimizasyon
problemlerinin biiyiik zorlugu, arastirmacilar1 yeni ve
giiclii algoritmalar gelistirmeye tesvik etmistir. Bu
amagcla arastirmacilarin ilgisi yapay zeka ve tabii
bilimler iizerine yogunlasmis ve gelistirilen gesitli
algoritmalar birgok zor problemin ¢dziimiinde basarili
sonuclar saglamistir. Arastirmacilar tarafindan yaygin
olarak kullanilan bu tiir algoritmalardan birisi Holland
tarafindan onerilen Genetik Algoritma (GA)’ dir [1].
GA yapay zekanin 6nemli bir dali olan ve Darwin’in
evrim teorisinden esinlenerek olusturulan evrimsel
hesaplama (evolutionary computing) tekniklerinden
biridir.

Yonlendirilmis rasgele aragtirmanin bir formu olan
GA, dogal se¢im mekanizmast ve genetik bilimine
dayalidir. GA ¢6ziim uzayinda miimkiin olan

¢oziimlerden olusturulan baslangic yogunlugunu,
nesil olarak adlandirilan her ¢evrimde (generation)
dogal se¢me, mutasyon ve caprazlama gibi genetik
operatorlerle gelistirmeye calisir. Bu siiregte GA’nin
iki temel itici gilicli vardir: Yeniden iireme ve
mutasyon gibi degistirme operatorleri gerekli
farklilasmay1 ve bu yolla yeniligi saglarken, se¢cme
islemi kaliteye dogru itici gii¢ olarak rol oynar. Temel
bir GA, paralel yapist nedeniyle arastirma uzayinin
timit verici bolgelerini olduk¢a ¢abuk bulabilmesine
ragmen, olasilik tabali yaklasimlar gosterdigi igin
bir¢ok durumda bdlgesel yakinsama problemine sahip
olmakta veya kiiresel optimuma yakinsamasi kabul
edilebilir zamanin Otesinde bir stire
gerektirebilmektedir.

Standart bir GA (S-GA) kiiciik boyutlu bazi
problemlerde basarili sonuglar iiretebilmesine ragmen,
genel olarak yiiksek performansa sahip degildir.
Baslangi¢ popiilasyonunun olusturulma yontemi, bir
sonraki nesil igin bireylerin secilme ydntemi,
popiilasyon  biiyikligii, mutasyon orani  ve
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caprazlama oran1 gibi kontrol parametreleri bir
GA’nm performansi {izerinde son derece etkilidir [2].
Bu nedenle genetik algoritmalarin basariminin
artirtlmasina yonelik literatiirde ¢ok sayida caligma
bulunmaktadir. Genel olarak bu caligmalar, yeni ve
degistirilmis operatdrlerin 6nerilmesi, uygun kontrol
parametrelerinin  belirlenmesi, hibrid ve paralel
yapilar igeren yeni genetik algoritma modellerinin
ortaya konmasi gibi konular {izerine yogunlagmuistir.

Bu calismada, standart bir GA’nin performansini
artirmak amaciyla genetik biliminden esinlenerek
ortaya konan baskin gen se¢im operatorii iizerine
dayali bir model onerilmistir (BGS-GA). Onerilen
modelin performansi degisik zorluk derecelerine sahip
siirekli test fonksiyonlar1 iizerinde incelenmis ve
sonuglar S-GA’nin performansiyla karsilastirilmistir.
Ikinci boliimde genetik algoritma ve erken yakinsama
problemi hakkinda bilgi verilerek literatiirdeki bazi
calismalar kisaca Ozetlenmistir. Ugiincii boliimde
onerilen model tanitilmis, dordiincli bolimde ise
simiilasyon sonuglar1 verilmistir. Besinci bolimde
elde edilen sonuglar tartigilmustir.

2. GENETIK ALGORITMA ve ERKEN
YAKINSAMA PROBLEMI (GENETIC ALGORITHM
and PREMATURE CONVERGENCE PROBLEM)

Caprazlama (crossover) ve mutasyon (mutation)
genetik algoritmada mevcut bireylerden yeni bireyler
olusturmak amaciyla kullanilan iki temel operatordiir.
Caprazlama operatdrii, mevcut popiilasyondaki iki
bireyden (ebeveyn) bilgi degisimi (gen takasi) yoluyla
iki yeni birey (cocuk) meydana getirmek igin
kullanilir. Caprazlamadaki amag, eski kromozomlarin
iyi pargalarini birlestirerek daha iyi olmasi beklenen
yeni bireylerin ortaya ¢ikarilmasidir. Caprazlama
isleminin hangi siklikla yapilacagi ise caprazlama
olasiligt olarak adlandirilan bir parametre ile kontrol
edilmektedir. Yiiksek bir ¢aprazlama orani aragtirma
uzaymin ¢ok hizli bir sekilde arastirilmasina sebep
olacak ve digerlerine gore daha iyi olan bireyler yeni
tireme islemlerinden sonra ¢ok hizli bir sekilde
bozulacaktir. Diisiik bir ¢aprazlama orani ise iireme
sonucu olusan yeni nesile ¢ok az sayida yeni ve farkl
bireylerin girmesine sebep olacak, arastirma uzayi
yeterince taranamayacaktir. Dolayisiyla, caprazlama
orant i¢in makul bir olasilik degerinin belirlenmesi
algoritmanin basarimi i¢in dnemlidir.

Mutasyon operatorii ise tabiatta bulunan genetik
mutasyon olayini simiile eder ve GA’nin basarisinda
6nemli rol oynar. Bu operator, var olan bir ¢éziime ait
kromozomlarin bazi genlerinin degerini degistirerek
yeni bir ¢éziim iretir. Mutasyon operatdri mevcut
popiilasyona yeni bilgilerin girerek ¢dziim uzayinin
farkli bolgelerinin taranmasini saglar. Bu yolla erken
yakinsama probleminin asilmasma yardim eder.
Mutasyon operatorii bulunmayan genetik algoritmada
optimal ¢6ziim, ancak gerekli bilginin baslangig
popiilasyonunda bulunmasi halinde elde
edilebilecektir. Dolayisiyla, mutasyon operatorii
bulunmayan genetik  algoritmanin  popiilasyon
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biiyiikligiiniin ¢ok biiylik tutulmasi gerekecektir. Bu
durum ise algoritmanin hizin1 disiirecektir. Mutasyon
islemi uygulanacak olan genler oldukca kiigiik tutulan
bir mutasyon oranma gore rasgele olarak belirlenir.
Yiiksek bir mutasyon orani, arastirmaya asiri bir
rasgelelik kazandiracak ve raksamayi
hizlandiracaktir. Tersine diigiik bir mutasyon orani ise
iraksamay1 yavaslatacak ve arastirma uzayinin
tamamen arastirilmasimi engelleyecektir. Dolayisiyla
erken yakinsama problemi ortaya ¢ikacaktir.

Algoritmanin basarimi i¢in bu operatdrlere ait kontrol
parametrelerinin uygun sekilde belirlenmesi son
derece onemlidir ve literatiirde bu konuyla ilgili pek
¢ok calisma  bulunmaktadir [2-4].  Genetik
algoritmanin kontrol parametreleri birbiriyle dogrusal
olmayan bir sekilde etkilesim igindedir. Bu yilizden
herhangi bir anda kontrol parametrelerinden birisinin
optimize edilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle,
kontrol parametrelerinin algoritmanin performansi
iizerindeki bireysel etkilerinin ¢ogunlukla tahmin
edilemez olmast genetik algoritmalarin  temel
sorunlardan birisidir [S]. Ayrica optimal parametre
degerlerinin probleme gore degismesi de konuyla
ilgili diger bir zorluktur. Evrimsel algoritmalarda
parametre ayarlar1 ve parametre adaptasyonu lizerinde
cok caligilan bir konudur. Hangi yaklasimm en iyi
oldugu veya en uygun parametre degerleri konusunda
varllmig ortak bir yargi bulunmamaktadir [6]. De
Jong, Schaffer ve Grefenstette kontrol
parametrelerinin genetik algoritmanin performansi
iizerindeki etkisini incelemek igin baz1 test
problemleri iizerinde ¢esitli deneysel calismalar
yapmuslardir [7-9]. Bunlardan De Jong un Onerisi hala
yaygin olarak kullanilmaktadir.

Genetik algoritmalar parametre optimizasyonu, desen
tanima, sinyal isleme, Ozellik ¢ikarma, sistem
kimliklendirme ve iiretim planlama gibi bir¢cok
miihendislik probleminin ¢6ziimii amaciyla basariyla
uygulanmistir. Ancak, erken yakinsama gibi bazi
zorluklarin agilmast igin GA’nin gelistirilmesine
duyulan ihtiyag halen devam etmektedir. Bazi
arastirmacilar  erken  yakinsama  probleminden
kacinmak icin, iyilestirilmis se¢me stratejisi [10,11],
yeni caprazlama ve mutasyon operatorii modelleri
[12-18] ve kontrol parametrelerinin optimizasyonu
lizerine ¢alismalar yapmuglardir [10,19-21].

3. ONERILEN MODEL (PROPOSED MODEL)

John Holland iyi bir genetik algoritma tasarlamanin
temelinin farklilagmanin siirdiiriilebilmesi oldugunu
sOylemistir [1]. Genetik algoritmada ¢aprazlama ve
mutasyon operatorleri ile arastirmada saglanan
farklilasma ¢ogu kez sinirh kalmaktadir. Caprazlama
operatorii, yalnizca eslestirilen iki birey arasinda gen
takas1 yapilabilmesine olanak saglamakta, mutasyon
operatorii ise yalnizca bazi kromozomlarn sinirh
sayidaki genlerinin degerini degistirmektedir. Ayrica
bu operatorler i¢in uygun parametre degerlerinin
belirlenmesinin  her zaman miimkiin olamamasi
nedeniyle, her iki operatoriinde arastirma uzayinin
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yeterince taramasina olan katkisi sinirli

kalabilmektedir.

Bu calismada popiilasyondaki bireylerin arastirmanin
surdiiriildigii farkli bolgelere iliskin sahip olduklar
bilgileri  birlestirerek  arastirmayr  yonlendirmek
amaciyla standart bir GA’ya Baskin Gen Segimi
(BGS) operatorii eklenmistir. Onerilen baskin gen
secimli genetik algoritma (BGS-GA) modelinin blok
diyagrami Sekil 1’ de gosterilmistir [22,23].

Baslangig¢ popiilasyonu

|
v

Degerlendirme

¥

Secme

!

Caprazlama

{

Mutasvon

|

BGS

Havir @ Evet

Sekil 1. Onerilen GA modeli (Proposed GA Model).

DUR

Genetikte, bir karakteri temsil eden ve bu karakterin
cocuklara aktarilmasini saglayan DNA pargasina gen
ad1 verilir ve her karakterin geni kromozom {iizerinde
lokus denen belirli bir yerde bulunur. Yavru bireyde
karakteri olusturan genlerden biri anneden digeri ise
babadan gelir ve karakteri olusturan bu gen ciftine
alel gen adi verilir. Alel genler, ayn1 karakter lizerine
zit etki yaparlar (Ornegin, A, a gibi). Karsilikli
lokuslarinda ayni1 karakteri temsil eden ve biri anadan
digeri babadan gelen iki gen bulunduran
kromozomlara homolog kromozom denir. Eger, bu iki
alel gen ayn1 6zellikte ise buna homolog karakter (ar1
dol) denir ve bu genler karakter olusumunda aym
yonde etki ederler. Bunlar anne ve babadan ayni
karakteri almis bireylerdir (6rnegin; AA, bb, cc). Bir
kromozomun karsilikli lokuslarinda farkli 6zellikte iki
alel gen bulunmasi olaymna ise heterozigot karakter
(melez dol) denir ve bu iki alel gen karakter
olusumunda zit yonde etki ederler. Bunlar anne ve
babadan farkli karakterleri almig bireylerdir (6rnegin;
Aa, Bb, Cc gibi). Bir karakterin olusumunda etkisini
her zaman gosteren gene baskin gen (dominant),
etkisini ancak homozigot ise gosterebilen gene ise
cekinik gen (resesif) denir.

Bu calismada, genetik bilimindeki baskin gen

kavramindan hareketle gelistirilen baskin gen se¢imi
operatdrii ikili ¢alisan bir GA’ ya uygulanmistir. BGS
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fikri, poptilasyondaki aday ¢6ziimlerin kalitesi ve bu
¢ozlimlerin aynm1 pozisyonlarinda bulunan gen
degerlerinin farkli bireylerde tekrarlanma sayisima (0
veya 1’ lerin sayisi) dayalidir. Bu yaklagimda daha
diisiik kaliteye sahip ¢dzlimlerin ayni gen i¢in ortaya
koyacagi kalitelerin toplaminin daha yiiksek kaliteli
¢Oziim adaylarmin ortaya koyacagi kaliteye gore
iistiinliik saglamasi durumunda daha digiik kaliteli
bireylerin belirleyici olmasi saglanmistir. Bu sayede,
kalitesi yliksek olan genlerin her zaman belirleyici
olmalar1 ve bu durumda ortaya cikabilecek erken
yakisama problemine engel olunmasi amaglanmustir.
Baskin gen seciminin uygulanmasinda  Once
popiilasyondaki her bir bireye amag¢ degere
uygunluguna gore bir kalite degeri atamir. Ornegin,
amag¢ fonksiyon degerinin sifir olmasi gerektigi ve her
bir ¢oziime 0 ile 10 arasinda bir kalite degeri atandig1
kabul edilirse, minimize edilen amag fonksiyonu igin
bulunan ¢6ziim degeri f olmak {iizere kalite degeri
asagida verildigi gibi belirlenebilir:

K= !
0,1+ f

)

Her bir bireyin kalite degerinin belirlenmesinden
sonra baskin gen se¢imi gerceklestirilir. Bu amagla
once tim c¢oziimlerin birinci gen degeri 1 ve 0
olanlarin kalite degerleri ayri ayri toplanir. Sonra
birinci gen degeri 1 olan ¢o6ziimlerin ve 0 olan
¢oziimlerin kalite degerleri karsilastirilir. Eger 1’°lerin
kalite toplamlar1 daha yiiksek ise baskin gen se¢imi
ile belirlenen ¢6ziimiin birinci geni 1, aksi takdirde 0
yapilir. Bu islem biitiin genler i¢in yapilarak, baskin
¢Oziimiin tiim gen degerleri belirlenir. Tablo 1’ de
ornek bir baskin gen se¢im iglemi gosterilmistir. BGS
popiilasyondaki tiim bireyler {izerine uygulanarak bir
tek yeni ¢Oziim adayr iretebilecegi  gibi,
popiilasyondan olusturulacak degisik biiyiikliklerdeki
alt popilasyonlara uygulanarak birden ¢ok yeni
¢Oziim aday1 da olusturabilmektedir.

Tablo 1. Baskin gen secimi islemi (Dominant gene

selection process)

1.C. [ 2.C. [ 3.C. | 4C. | 5.C. | 2K(0) | 2K (1) | BC
K=4 | K=6| K=4 | K=3 | K=8
1 0 1 1 0 14 11 0
0 1 1 0 1 7 18 1
1 1 0 0 0 15 10 0
0 0 0 1 1 14 11 0
1 0 1 1 1 6 19 1
C:Cozliim, K: Kalite, BC: Baskin Coziim

Uygulamada alternatif ¢oziim adaylarinin kalite
degerlerinin  belirlenmesinde  kullanilacak  kalite
fonksiyonunun probleme ozgii olarak tasarlanmasi
gereklidir. Ornegin yukarida verilen kalite ifadesinde
ama¢ fonksiyonunun bir minimizasyon problemi
oldugu varsayilmistir. Oysa bir maksimizasyon
probleminde bu tiir bir fonksiyon kullanilmas1 uygun
olmayacaktir. Bu durumda amag¢ fonksiyonun degeri
yiikseldik¢e daha yiiksek kalite degeri saglayacak bir
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ama¢ fonksiyonunun kullanilmasi1 uygun olacaktir.
Ancak, bir maksimizasyon problemini yukarida
verilen kalite fonksiyonunda mevcut hata degerini
dikkate almak suretiyle bir minimizasyon problemi
gibi dikkate almakta miimkiindiir. Dolayisiyla kalite
fonksiyonun  nasil  belirlenecegi  uygulayicilar
tarafindan probleme gore belirlenmesi gereken bir
husustur.

Mutasyon operatorii herhangi bir ¢dziimiin bazi
genlerini degistirerek, c¢aprazlama islemi ise, ikili

eslestirilen  ¢Oziimlerin  bazi gen  parcalarin
degistirerek yeni ¢cozlimlerin tiretilmesini
saglamaktadir. Bununla beraber, BGS mevcut

popiilasyondaki ¢esitli biiyiikliiklerde olusturulacak
bireylerden olusan alt popiilasyonlarin ortak katkisi
ile yeni ¢oziim adaylar iiretmekte ve arastirmayi daha
timit verici bolgelere dogru yonlendirebilmektedir
[24].

4, SIMULASYON SONUCLARI
(SIMULATION RESULTS)

Onerilen modelin  performansmin  belirlenmesi
amaciyla iyi bilinen yedi adet siirekli test fonksiyonu

Baskin Gen Seg¢imi Operatoriine Dayali Genetik...

ilk dordii De Jong tarafindan Onerilmistir. Tiim test
fonksiyonlar1 degisik zorluk derecelerine sahiptirler.
Sphere (F1), diiz, tek modlu, konveks ve simetriktir.

Rosenbrock (F2) ¢6ziim uzayinda ¢ok dar bir yamaca
sahip oldugundan zor bir fonksiyon olarak kabul
edilmektedir. Step (F3) diiz yiizeylerin problemini
temsil eder. Diiz yiizeyler hangi dogrultunun
secilecegi  hususunda  herhangi  bir  bilgi
vermediklerinden optimizasyon algoritmalari i¢in zor
problemlerdir. Foxholes (F4) birgok yerel optimuma
sahip fonksiyonlara ornektir ve bu problem i¢in bir
cok klasik optimizasyon algoritmasi genellikle
buldugu ilk yerel optimale takilmaktadir. FS5
Fonksiyonu x;, x, €[-10,10] araliginda segildiginde
40000 yerel optimuma sahip zor bir fonksiyondur.
Griewangk (F6), dogrusal olmayan c¢ok modlu bir
fonksiyondur. Rastrigin (F7), genis arastirma
uzayinda bulunan c¢ok sayida bolgesel minimum
noktasi nedeniyle olduk¢a zor bir fonksiyondur. Tablo
3’ te dikkate aliman parametre sayilari, ¢oziimler,
parametre sinirlart ve ¢6ziim uzunluklari verilmistir.

Onerilen modelin performansinin =~ S-GA’ya  ait
sonuglarla karsilastirilabilmesi amaciyla her bir

kullanilmustir. Tablo 2° de verilen bu fonksiyonlardan ~ fonksiyon i¢in  degerlendirme  sayis1  F1-F5
Tablo 2. Niimerik test fonksiyonlart (Numeric test functions)
Gosterim Isim Fonksiyonlar
4
F1 Sphere fi=2x7
i=1
F2 Rosenbrock 5 = 100(x12 - X, ) +(1- X )2
5
F3 Step S5 =20x 1, [x], x; ‘ye esit veya daha kiigiik en biiylik tam say1y1 gosterir.
i=1
25 2 1o
fa=10.002+2(j+ 2 (x; —a;)") "]
F4 Foxholes -

(0,-16), (16,-16), (32,-16),

{al,-,az,-}filz 1(-32,-32), (-16,-32), (0,-32), (16,-32), (32,-32), (-32,-16), (-16,-16),
..... ,(-32,32), (-16,32), (0,32), (16,32), (32,32)}

F5 fs = (xf +x3)/2 - cos(20/mx, ) cos(207mx, ) + 2

F6 Griewangk

10 5
fe =1+z(x,. /4000
i=l1

ik )

i=

F7 Rastrigin

i=l1

fr =204+ %(xf - 10c05(2ile-)), A=10

Tablo 3. Fonksiyonlara i¢in tanimlamalar (Descriptions of the functions)

Fonksiyon Parametre Coziimler Parametre Sinirlar: Céziimiin bit
sayisi X; F(x) En kiiciik En biiyiik sayisi
F1 4 0,0 0,0 -5,12 5,12 40
F2 2 1,0 0,0 -2,048 2,048 32
F3 5 -5,12 -30,0 -5,12 5,12 50
F4 2 -32,0 1,0 -65536 65536 40
F5 2 0,0 1,0 -10 10 36
F6 10 0,0 0,0 -600 600 200
F7 20 0,0 0,0 -5,12 5,12 400
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fonksiyonlar1 i¢in 50000, F6 ve F7 fonksiyonlar1 i¢in
70000 olarak almmistir. GA igin popiilasyon
biiyiikliigii 50, caprazlama orani 0,2 ve mutasyon
orant 0,3 olarak secilmistir. Popiilasyondan rastgele
eslestirilerek belirlenen her bir 10 bireye BGS
operatérii. ~ uygulanmig,  dolayisiyla  her  bir
jenerasyonda popiilasyona 5 yeni birey eklenmistir.
Onerilen model ve S-GA ile her bir fonksiyon igin

60

B BGS-GA E5-GA

50

40
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20

Frekans (%)

10

001 01 025 05 0,8 1

Fonksiyon degeri
Sekil 2. F1 fonksiyonu i¢in S-GA ve BGS-GA ile

elde edilen sonuglara ait histogramlar (Histograms

drawn from the results obtained for the function F1 by S-GA and

BGS-GA)
60
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i
(@]

w
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N
]
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Fonksiyon degeri
Sekil 4. F3 fonksiyonu icin S-GA ve BGS-GA i¢in

elde edilen sonuglara ait histogramlar (Histograms

drawn from the results obtained for the function F3 by S-GA and

BGS-GA)
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A
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w
Q
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[}
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=]
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1,3 1,1

]
|

1 1,1
Fonksiyon degeri
Sekil 6. F5 fonksiyonu i¢in S-GA ve BGS-GA igin

elde edilen sonuglara ait histogramlar (Histograms
drawn from the results obtained for the function F5 by S-GA and

BGS-GA)

1,2 1,5
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100> er farkli deneme  gergeklestirilmistir.
Denemelerden elde edilen sonuglara ait histogramlar
Sekil 2-8’ de, ortalama hata degerleri ve Onerilen
model ile saglanan gelisme yiizdeleri Tablo 4’ te
verilmistir.
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Sekil 3. F2 fonksiyonu i¢in S-GA ve BGS-GA igin

elde edilen sonuglara ait histogramlar (Histograms drawn

from the results obtained for the function F2 by S-GA and BGS-

GA)
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Sekil 5. F4 fonksiyonu i¢in S-GA ve BGS-GA igin

elde edilen sonuglara ait histogramlar (Histograms drawn
from the results obtained for the function F4 by S-GA and BGS-

GA)
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Sekil 7. F6 fonksiyonu i¢cin S-GA ve BGS-GA igin

elde edilen sonuglara ait histogramlar (Histograms drawn
from the results obtained for the function F6 by S-GA and BGS-

GA)
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Sekil 8. F7 fonksiyonu ig¢in S-GA ve BGS-GA ig¢in

elde edilen sonuglara ait histogramlar (Histograms drawn
from the results obtained for the function F7 by S-GA and BGS-

GA)

Tablo 4. Standart ve dnerilen GA igin ortalama hata
degerleri ve gelisme yiizdeleri (Avarage error values and
improvement percentages for standard and proposed GA)

Ortalama Hata Gelisme
Fonksiyon Degerleri (%)
BGS-GA S-GA

F1 0,1460 0,2604 43,93
F2 6,72E-04 | 1,69E-02 96,02
F3 3,8000 4,4900 15,36
F4 0,0115 0,0823 86,02
F5 0,0660 0,0670 01,49
F6 37,600 68,500 45,11
F7 194,50 218,20 10,86

Ortalama Geligim 42,68

Sekil 2-8’den goriildiigii gibi onerilen model dikkate
alinan tiim test fonksiyonlar1 igin S-GA’ya gore daha
basarili sonuglar saglamistir. Ancak Tablo 4’e verilen
gelisme yiizdeleri incelendiginde farkli problemler
icin saglanan gelisimlerin de farkli oranda oldugu
goriilmektedir. Ornegin besinci test fonksiyonu icin
saglanan gelisme %1,49 gibi diisiik bir oranda
kalirken, ikinci fonksiyon i¢in bu oranin %96
civarinda  gerceklestigi  goriilmektedir.  Farkli
problemlerde onerilen modelin performansinin farkl
olmast kontrol parametrelerinin probleme gore
degismesi ve problemlerin zorluk derecelerinin farkli
olmas1 gibi etkenlere baglidir. Bu tiir algoritmalar igin
kontrol parametrelerinin algoritmanin performansi
iizerinde son derece etkili oldugu bilinen bir husustur.
Bu nedenle 6nerilen modelin kontrol parametrelerinin
probleme gore optimal degerlerinin ne olmasi
gerektigi hususu da ayr1 bir ¢alisma konusu teskil
etmektedir. Bu c¢alismada, dikkate alinan test
problemleri i¢in Onerilen model ile standart bir
genetik  algoritmaya gbre saglanan  gelisimin
ortalamasi %42,68 olarak gerceklesmistir. Dolayistyla
elde edilen sonuglardan Onerilen operatoriin
algoritmanin performansini 6nemli 6lgiide artirdig:
acikca goriilmektedir.
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5. SONUC VE TARTISMALAR (RESULTS and
CONCLUSIONS)

Erken yakinsama problemi, yapay zeka optimizasyon
algoritmalarindan  birisi olan standart genetik
algoritmanin basarimini olumsuz etkileyen faktorlerin
basinda gelmektedir. Bu problemin asilmasi amaciyla
literatiirde yapilmis bir ¢ok ¢alisma bulunmaktadir.

Bu caligmada, standart GA’nin  performansini
artirmak amaciyla genetik biliminden esinlenerek
gelistirilen baskin gen sec¢imi operatorii lizerine dayali
yeni bir model &nerilmistir. Onerilen modelin
performans1 degisik zorluk derecelerine sahip test
fonksiyonlar1 iizerinde incelenmistir. Elde edilen
sonuglardan Onerilen modelin standart genetik
algoritmaya gore daha basarili sonuglar sagladigi
gorilmiistiir.

Onerilen modelin basarimindaki temel etken baskin
gen secimi operatdriiniin topluluktaki bireylerin sahip
oldugu farkli bolgelere ait bilgileri birlestirerek

arastirmayi daha timit verici bolgelere
yonlendirmesidir.  Ancak, baskin gen se¢imi
operatriiniin  uygulanmasinin  gerekli hesaplama

zamanimi artirdi@i da bir gercektir. Algoritmalarin
hesaplama zamam1  Ozellikle gercek  zamanli
problemler i¢in olduk¢a Onemlidir. Bu nedenle,
operatoriin uygulanacagi alt popiilasyonlarin sayisinin
hesaplama zamanini agir1 artirmaktan kaginacak;
ancak arastirmaya yeterli iraksamayi saglayacak
oranlarda belirlenmesi 6nemlidir. Alt popiilasyon
boyutunun performans ve hesaplama zamani
iizerindeki etkilerinin incelenmesi ise ayr1 bir ¢aligma
konusu olarak planlanmaktadir.
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