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Ozet

Bu calismada, toplufju olusturan bireylerin diploid kromozom yapilariyla
temsil edildikleri diploid genetik algoritmalar icin getirilen bazi yeni ope-
ratorler ele alinmistir. Bu operatérlerin ilki esey hélerinin olusmasi asa-
masinda kullanilan miyoz boélinmedir. @& yeni bir operatdr de bireylerin
genotiplerinden fenotiplerinin belirlenmesinde kullaniyeni bir baskinlik
yontemidir. Bu yontemlerin kullaniimasi sonucunda ohilggcek erken ya-
kinsamanin ve yiksek basarimli bireylerin toplumu elergeglerini 6nle-
mek amaciyla bir yaslanma mekanizmasi eklenmistir. Bu gperatorlere
ek olarak klasik genetik algoritmalarda yer alan temel afigter de kulla-
nilmistir. Gelistirilen algoritmanin etkirdi basit test fonksiyonlari Gizerin-
den klasik genetik algoritma ile kiyaslanarak gosteriltedk.

Anahtar sézcikler: evrimsel hesap, diploid genetik algoritmalar, miyoz
bolinme, baskinlik, erken yakinsama, global arama ve dgBsyion

1 GIRIS

1831 yilinda Charles Darwin, dabilimci goreviyle, HMS Beagle adli gemide
bes yillik bir yolculga ¢ikti. Donustinde, 1859 yilinda, gdzlemlerini, dendgim
rini anlattig! ve gelistirdgi evrim teorisini belgeledji “The Origin of Species by
Means of Natural Selectio1] adl kitabini yayimladi. Teorisinin temelinde [2],
tum tarlerin bagka tirlerden evrim gegirerek olustukisatmaktadir. Darwin’in
calismalari bu evrimin gergekten olugtinu belgelemekte ve evrimigayan me-
kanizmalari aciklamaktadir. Evrim iki asamali bir stired¢tk asamada bireyler
arasinda rasgele farkliliklar olusmaktadir. Bu farkldrin bir kismi kalitim yo-
luyla aktarilabilir niteliktedir. Olusan farkliliklan organizmaya faydali veya za-
rarli olduklari ise o farkligi tasiyan organizmanin hayatta kalabilme basarisi ve



tireme hizi ile belli olurikinci asama ise bireyler ile cevrenin bir etkilesimi so-
nucu olusan dgal secimdir. Dgal secim sonucunda iyi 6zellikler iceren bireyler
daha uzun yasar ve daha ¢ok yavrular. Boylelikle bu biraytasidgi farkliliklar
diger kusaklara aktariimis olur. Uzun vadede evrim farkamlarda, farkli ko-
sullar altinda yasayan organizma gruplari arasinddifigtlr olusmasina sebep
olur. Evrim kurami, biyoloji ve ilgili dger bilimlerin dayandji en dnemli temel
ilkelerden biri olarak goértilmektedir.

Bir optimizasyon probleminde temel amag en iyi ¢ozimiin yega durumlarda
kabul edilebilir iyilikte bir gozimuin bulunmasidir. Statk global optimizasyon
yontemlerinin bir alt sinifi sayilabilen genetik algoratar ise problemleri, dial
evrim teorisi ve genetik biliminin bazi mekanizmalarinidedeyerek c6zme yak-
lasimini kullanir. Dgada iyi 6zellikler tasiyan ve icinde yasgdortama iyi uyum
salamis organizmalar daha buyuk olasilikla hayatta kalwe yavrulayarak bu
iyi 6zelliklerini sonraki kusaklara aktarirlar. Bu olgw@al bir optimizasyon su-
reci gibi ele alinabilir. Benzetim yoluyla, dada yer alan bazi mekanizmalar ya-
pay optimizasyon problemlerinin ¢céziiminde kullanilabBu mekanizmalardan
hangilerinin kullanilacgi ise ¢ozilecek problemin 6zelliklerine géregiamekte-
dir.

2 DIPLOID GENETIK ALGOR ITMA

Dogada bulunan karmasik organizmalariggaliploid kromozom yapisina sa-
hiptirler; yani her 6zellik iki homolog kromozom Uzerinderyalan iki alel tara-
findan temsil edilmektedir. Organizmanin distan gorideslligi ise bu iki alelin
baskin olani tarafindan belirlenmekte, ¢ekinik alel isgaoizmanin genotipinde
sakli kalmaktadir. Her 6zefjin iki alel tarafindan temsil edilmesi fazlalik olarak
gorinse de bu yontem, danin organizma topluluklari icinde genetik cesitlilik
salamak ve bir tir genetik bellek tutmak igin kullagdyontemdir. Baskinlik-
cekiniklik mekanizmasinin igslemesi sayesinde, orgaalzano sirada faydali ol-
mayan ama ileride, dgsen ortam kosullari sebebiyle faydal olabilecek lieal-
likler maskelenirler ve d@al secim sonucunda kaybedilmemeleglsair.

Diploid genetik algoritmalar ve baskinlik mekanizmaldel yapiimig calismalar
[3] numarali referansta 6zetlenmistir. Daha yeni baasgadlar ise [4], [5], [6], [7]
numarali referanslarda bulunabilir. Ginimiizde dinami&ratarda optimizasyon
problemlerinin genetik algoritmalarla ¢6zimu [8]gun ilgi gdrmektedir. Genetik
algoritmalarda bu tip problemlerin ¢6ziminde kullanilaklgsimlardan biri de
diploid kromozom yapilarinin kullaniimasidir.



2.1 Algoritmanin Tanitimi

Bu calismada birey, genotipini olusturan bir kromozoffti,cienotipini gésteren
bir yapi , bir yas bilgisi ve bir basarim bilgisi ile temsdilmektedir. Burada
kromozom cifti ve fenotip birer tamsay! dizisi ile gercehieistir. Kromozomlar
uzerindeki genler ve fenotip derleri0 veyal dejerlerini alabilirler. Yas alani

o bireyin ka¢ kusaktir hayatta kaffdni, basarim alani ise optimizasyon kriterine
gore bireyin ne kadar basarili olglunu gostermektedir. Gelistirilen algoritmada
[3] numarali referansta anlatilan basit genetik algontandiskin temel mekaniz-
malarin yanisira bazi yeni mekanizmalar ve operatorlerudlaimistir. Gelisti-
rilen diploid algoritmanin akigi Algoritma 1'de verilstiy.

Algoritma 1 Diploid genetik algoritma
Baglat();
do
UremeHavuzuSec();
EseyleriOlwstur();
Ciftlestir();
MutasyonUygula();
f or her_olen_birey
YeniBireyYarat();
YeniKwsa §iSec();
YeniBaskinlikDizisiHesapla();
unti | kwaklar_sonu ;
Bitir();

2.1.1 Ik Deger Atama

Algoritmanin Baslat() asamasinda bireyin kromozomkana baskinlik dgerle-
rinin yeraldgi global diziye ilk dgerler ytklenir. Kromozomlar tizerindeki genle-
rin ilk degerleri rasgele olarak belirleniteride islevi aciklanacak olan baskinlik
dizisinin tum elemanlarina dab atanir.

2.1.2 Uremeye Girecek Ciftlerin Belirlenmesi

Bu calismada bireylerin cinsiyetleri yoktur, yani Gremedgcim yontemiyle be-
lirlenen birey cifteri zerinde gergeklenmektedir. Anandd baginda Gremeye gi-
recek bireylerin yer aldn Greme havuzu olusturulmaktadir. Bunun igin bireyler



arasindan her bireyin basarimiyla orantili olarak birmsggpilir. Bu se¢im yon-
temi temel genetik algoritmada da [3] kullanilan rulet gaskcim yontemidir.
Havuzda yer alan bireyler ikiser ikiser rasgele olarglestjrilir.

2.1.3 Yapay Miyoz Bolinme ve Esey Hucrelerinin Olusturuimasi

Yukarida akisi verilen algoritmada secilen bireylerirsét ikiser eslesmesinden
sonra esey hucrelerinin olusturulmasi amaciyla, heapiyapay miyoz bolinme
adimina girer. Bu bélinmenin ilk asamasi kromozomlarrartkopyasinin gikar-
tilmasidir.llk asama sonunda olusmus dért kromozomun her biri ktahsdini
alir. Birbirinin kopyasi olmayan kromatidler arasinda igegasma gerceklesebi-
lir. Bu ¢alismada iki-noktali-caprazlasma kullanigtr, Onceden belirlenen bir
olasilga gore ger belirli bir kromatid cifti arasinda ¢aprazlasma @lcgksa, ¢ap-
razlasmanin olaga konumu belirleyen iki nokta secilir ve bu noktalar arasn
kalan segmanlar kromatidler arasinda yegigtrilir. Her kromatid en fazla bir
kere caprazlasmaya girebilir.

Ikinci asamada dort kromatid birbirinden ayrilarak herbirer esey hiicresi du-
rumuna gelir. Her eslesmeden iki yavru oluggicalan bu dort esey hiicresinden
rasgele iki tanesi secilerek biri bir yavruyaydri de dger yavruya olacak sekilde
aktarihr. Her iki bireyden birer kromozom alan yavrulapldid yapilarini tamam-
lamis olurlar.

Ureme suireci bitGiinde topluluktaki birey sayisi, eski ve yeni bireylerlelikie
baslangictakinin iki katina ¢ikmis olur.

2.1.4 Mutasyon Asamasi

Mutasyon, toplulgu olusturan tiim bireylerin genotiplerinde yer alan geiilee-
rinde, 6nceden belirlenen bir olasilikla gerceklegtifflutasyon sonucunda bire-
yin fenotipinde bir dgisiklik olabilir.

2.1.5 Yaslanma ve Olim

Erken yakinsamaya ve yiiksek basarimli bireylerin topletewecirmelerine karsi
bireylerin yaslanmasi kavrami getirilmistir. Bireylgtaslariyla orantilandiriimig
bir olasilikla dltrler ve yerlerine yeni bireyler rasgelarak yaratilir. Bir bireyin
olme olasilgi k(yas)? bagintisiyla hesaplanir. Buradaproblemin gerektirdji
sekilde belirlenen vé0, 1] aralginda reel dgerler alabilen bir katsayidir vgus
ise bireyin yasi bilgisidir.



2.1.6 Yeni Kusain Olusturulmasi

Topluluktaki birey sayisinin sabit olmasi istegididen, tireme sonucunda sayilari
iki katina ¢ikan bireylerden bir sonraki kugsakta yer akdaan belirlenmesi gerek-
mektedir. Bu da her bireyin basarimi ile orantili bir yagesansina sahip oldu,
rulet carki benzeri bir yontemle yapilir. Ancak rulet caudakinden farkli olarak
bu yontemde her birey en fazla bir kere secilebilir. Sedieay icinde bulundgu
topluluktan silinir ve bir sonraki kugga tasinir. Bu secim, istenen topluluk boyuna
ulagilana kadar tekrarlanir. Segilen her bireyin yagesarttirilir .

2.1.7 Fenotip Belirlenmesi ve Baskinlik Dizisi Hesaplanmsa

Bireyin basarim dgeri fenotipi kullanilarak hesaplargindan her asama sonunda
bireylerin genotiplerinden fenotiplerinin belirlenmesin bir donisim yontemi
gerekmektedir. Bu donusim baskinlik mekanizmasi afagid sgglanmaktadir.
Baskinlik mekanizmasinin belirlenmesi, diploid genetigoatmalarda dnemli
arastirma konularindan biridir ve bu konuda yapilansgaalar [3] numarali re-
feransta detayli olarak agiklanmistir. Bu calismaddakullan yaklasim, her ku-
saktaki topluluk bireylerinin basarim gerlerinin istatistiksel incelenmesine da-
yanmaktadir.

Fenotip belirlenmesi asamasinda iki durum ortaya ¢ikéer@tip konumuna kar-
silik dusen her iki gen de ya aynidir ya da farkhdir. Aytmalari durumunda
fenotipin ilgili konumunda da o alel deri gorilir. Farkli olmalari durumunda
ise ilgili fenotip de&yerinin belirlenmesi icin bir yontem gelistiriimesi gé&raekte-
dir. Dogada fenotipin belirlenmesinde alellerin baskin veyamig&kolmalari kul-
lanilir. Bu calismada kromozomlar ile ayni boyda olan ve liie elemani|0, 1]
aralginda reel dgerler alabilen bir baskinlik dizisi kullaniimistir. Buzéleki i.
konumdaki dger, kromozomlarin tzerinde ayni konumdaki alajeiderindent
olanin0 olanina gore baskinlik derecesini gostermektedir.

Baskinlik dizisi de bireylerin gecirdi degisimlere bah olarak bir dgisim gegi-
rir. Her kusakta yer alan toplufu olusturan bireyler incelenerek, her kusak icin
yeni bir baskinlik dizisi (1) numarali esitlik kullanikk belirlenir.

Basi = 723’ (gjb;k bj), 7

=1,2,...,b0y j=1,2,....,nufus (1)

pinin 7. konumundaki dgerini, b; topluluktaki j. bireyin basarim dgerini, boy
kromozom boyunu vewu fus da topluluktaki birey sayisini géstermektedir. Bu



| Parametreler | Standart GA| Diploid GA |

Kusak Sayisi 1000 1000
Nufus 250 250
Caprazlasma Olasih 0.9 0.9
Mutasyon Olasifi 0.009 0.009
Yaslanma ve Olme Faktori (K) - 0.001

Tablo 1:Parametreler

esitlik kullanilarak her kusak sonunda baskinlik dizigyerleri, o toplul@u olus-
turan bireyler icin belirlenir. Dolayisiyla o kusaktakplulukta yer alan bireylerin
fenotiplerinini. konumlarindal dejeri olanlari daha ylksek basarimjéeerine
sahipseBas; dejerinin de daha yiksek olmasi beklenir. Yani optimal ¢cozéimd
fenotipte 1 olan konumlar i¢in baskinlk dizisi derinin de1.0’a ve 0 oldugu
konumlar i¢in d&).0’a yakinsamasi beklenir.

2.1.8 Algoritmanin Sonlanmasi

Istenen sayida kusak tamamlaieida algoritma sonlanir. Tiim kusaklar boyunca
tutulan, o kusak icinde en yiksek basaringeléne sahip bireylerin en iyisi, ara-
nan optimal ¢6zUm olarak belirlenir.

3 TEST FONKSIYONLARI VE SONUCLAR

Calismada sunulan diploid genetik algoritma ile standarietik algoritma [3]
iki fonksiyon Gzerinden kiyaslanmistir. Kiyaslamadal&nilan test fonksiyonlari
ve elde edilen sonuclar agaa verilmistir. Her iki testte de algoritmalar ylzer
kere calistiriimis ve sonuglar bu yiz ¢alismanin ontals olarak belirlenmistir.
Her seferinde algoritmalar ayni parametreler ve farkBléagic topluluklari ile
calistinlmistir. Secilen parametreler Tablo 1'de daréktedir.

Sonuglar iki asamali olarak karsilastirilacaktirasamada algoritmalarin cevrim-
disi bagarimlari incelenecektir. DeJong tarafindamiteman ¢evrim-igi ve gevrim-
disi basarim kavramlari [3] numarali kaynakta aciklaimikinci asamada ise
sonug istatistiklerine iliskin bir tablo verilecektir.uBtablodaOrtalama Bagsarim
ylz ¢calismanin her birinde elde edilen en iyi bagari@edierinin ortalamasing

yuz calismada elde edilen en iyi bagsarimlarin standarngainiEn lyi Basarim

ve En Kotl Bagsarinsirasiyla yiz ¢alisma boyunca elde edilen en iyi ve en koti
basarim d@erlerini,Oranstandart sapmanin ortalama basarigedae oranini ve



Test 1 | Standart GA| Diploid GA |

Ortalama Bagarin 32 32
o 0.0 0.0

Oran 0.0 0.0

Enlyi Basarim 32 32
En Kotl Basarim 32 32
Ortalama Adim 29 30

Tablo 2:Birinci Test Sonuglari

Ortalama Adinda ylz calisma boyunca en iyi basaringeeerinin elde edildji
kusak sayisinin ortalamasini gostermektedir.

3.1 Birinci Test

Bu testte kullanilan fonksiyon standart genetik algoritgiakolay bir fonksiyon-
dur. Bu testin amaci, bu tip bir problemde de 6nerilen atgwanin en az standart
algoritma kadar bir basarim elde @gitii gostermektir.

3.1.1 Problemin Tanimi

Kromozom boyunun 32 oldju durumda 1 alel dgerine sahip genlerin sayisinin
maksimize edilmesi istenmektedir. Bu durumda en iyi bagarsahip bireyin fe-
notipinde tim gen konumlarinda 1@k, en kotl basarima sahip olaninda da 0
degeri olacaktir. Bireyin basarimi 1’lerin sayisinin taplgseklinde hesaplanmak-
tadir.

3.1.2 Sonuglar

Sekil 1'de goruldgu gibi, algoritmalarin ¢evrim-disi basarim grafikleynaek-
sen takimlarina gizilmistir. Burada x-ekseni kusak say| y-ekseni de basarim
degerini gostermektedir. Sekilde Ustteki, yani daha iyinodgafik diploid algorit-
maya ait olanidir. Grafikler ve Tablo 2'de verilen sonuctargoraliyor ki diploid
algoritma bu tip bir problemde standart algoritma kadabiybasarim gostermek-
tedir.
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3.2 Ikinci Test

Bu testte kullanilan fonksiyon standart genetik algoritigia zor kabul edilen
problemler sinifindandir. Bu ¢alismada 6nerilen algaaiiin bu test fonksiyonu
icin standart genetik algoritmadan daha iyi sonuclar \igmgibsterilecektir.

3.2.1 Problemin Tanimi

Bu problemde de kromozom boyu 32 olarak alinmistir. Bagaesaplamada kul-
lanilan yontem her 30 adimda bir, iki fonksiyon arasindgigteektedir. Birinci
fonksiyon kromozomda yer alan 1’lerin sayisini maksimirmeye calisirken,
ikinci fonksiyon da O’larin sayisini maksimize etmeye gadaktadir.

3.2.2 Sonuglar

Sekil 2'de goruldgu gibi, algoritmalarin ¢evrim-disi basarim grafikleynaek-
sen takimlarina gizilmistir. Burada x-ekseni kusak say| y-ekseni de basarim
degerini gostermektedir. Sekilde Ustteki, yani daha iyinodgafik diploid algorit-
maya ait olanidir. Grafikler ve Tablo 3’de verilen sonuctargoriltyor ki bu test
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probleminde diploid algoritma standart algoritmadan dafdir basarim gos-
termektedir. Ayrica Tablo 3'deki sonugclar incelegidide bu test problemi icin
diploid algoritmanin daha guvenilir ol@u gorulir. Bu tabloda yer ald@ran sa-
tirina bakildginda diploid algoritmanin sadece bir ¢calisma sonunda ilgil ve
guvenilir sonuglar vere@g sdylenebilir. Bu durum dnemli baska bir 6zgilide
gostermektedir. Farkli calismalarda bulunan en iyjetter arasindaki standart
sapmanin yuksek olmasi, bu problem igin, standart genigdeigmanin diploid
algoritmaya gore, baslangic¢ toplumunda yer alan bireytitha bgmli olduju

sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.

| Test 2 | Standart GA| Diploid GA |
Ortalama Bagsarim 4294950144 4294966272
o 34972 2636
Oran 0.000814 0.000061
Enlyi Basarim | 4294967296 4294967296
En Kotl Basarim| 4294702080 4294958080
Ortalama Adim 147 260

Tablo 3:ikinci Test Sonuglari



4 SONUC

Bu bildiride, dnerilen diploid algoritmanin tanitimi y&pis ve belirlenen iki test
fonksiyonu aracifjlyla sonuglarin ve algoritmanin basariminin standanetie
algoritma ile karsilastirmasi yapilmistir. Bagka tiggst problemleri kullanilarak
yeni kargilastirmalar Uzerinde halen calisiimaktadir
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