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GA Parametreleri

GA, stokastik bir arama teknigi oldugu icin, populasyondaki ¢cesitlilik ve bunun surdurdlebilirligi,
en iyi cozUme giden en onemli faktérdur. CUnku bu, arama uzayinin farkli noktalarinin
aranmasini ve yerel optimum ¢cozUmlerden kacinilmasini kolaylastirmaktadir.

Asagidaki parametreler de bUyUk oranda popuUlasyondaki cesitlilik Uzerine etki ederek
populasyonun evriimesinde dnemli bir etkendir.

Yeni jenerasyonu olusturma stratejisi

Maksimum iterasyon savyisl
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PopuUlasyon bUyukluogu artinlinca daha iyi cozUmler elde edildigi gorulmektedir. Bunun sebebi
cOzUm uzayinin daha ¢ok noktasindan arama yapilyor olmasidir. Fakat populasyon
bUyUklUgundeki artis, caprazioma ve mutasyon sayilarinda da dogrudan etkiye sahip olacagi
icin hesaplamalarr artiracak ve hesaplama zamaninda dogrudan bir artisa sebep olacaktir.
Yani belirli bir noktadan sonra algoritmayi gereksiz sekilde hantallastiracaktir.




Caprazlama Orani ve Teknigi
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Caprazlama orani Caprazlama teknigi

aprazlama orani kadar caprazioma teknigi de populasyonun gelisimine ve arama kalitesine
tki etmektedir. Caprazloma oraninin belirli bir noktaya kadar artinlmasi daha cesitli ve iyi
OzUmMe giden bireylerden yeni ¢ozUmlerin elde edilmesini sagladigi icin populasyonun
iIsimine olumlu katkl saglamaktadir. Caprazlama noktasinin artinimasi da yine benzer sekilde
elklye yol acmaktadrr.




Mutasyon Oran

elde edildigi
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gorulmektedir.

Mutasyon orani artinlinca daha iyi ¢dzOmler

Burada dikkat

edilmesi gereken husus ne kadar artinlacagidrr.
utasyon oraninin  artisi hesaplama
iNnda da arfisa sebep olacaktfir. Bu

yUzgden makul bir sekilde belirlenmelidir.
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lterasyon Sayisi

= jterasyon sayisi, genetik algoritmanin sonlandinimasi icin kullanilan bir parametredir. Yaygin
olarak, asagidaki iki sekilde kullaniimaktadir:

a) Maksimum iterasyon sayisi:

EQer bu secenek uygulanmissa, algoritma kesin olarak belirli bir iterasyon sayisi kadar calistinlir ve

sonrasinda kendisi durarak en iyi c6zUmu gostermesi beklenir.
(Burada amac maksimizasyon)

b) lyilesme olmaksizin maksimum iterasyon sayisi:
durumda algoritma calistinldiktan sonra, en son
elde edilen en iyi ¢c6zimden sonra belirli bir
iterasyon sayisi kadar daha calisarak durmasi ve
en iyi co6zUmu gdostermesi beklenir.
Genel olarak bir algoritmanin  kararll  yapiya
ulasarak iyi ¢c6zOm vermesi iterasyon sayisinin
artinimasiyle  mUmkUn  olur.  Fakat, iterasyon
sayisinn - ¢cok  fazla artinlmasi  tipki diger
parametrelerde oldugu gibi hantaliga yol
acacaktir.
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Sonucg

= ||k olarak, prematire gelisimi dnlemek icin popUlasyonda cesitliligin korunmasi cok
onemlidir. Az sayida kromozomdan olusan bir populasyon daha hizli bir gelisme gdsterebilir
ama algoritma sonlandiridiginda iyi ¢d6zum vermeyecektir. O yUzden, ¢c6zUm uzayinin ¢cok
cesitli noktalarini temsil eden cok sayida kromozomlardan olusan bir populasyon ise daha iyi
sonuclar verecexktir.

= Diger yandan, uniform capraziaoma, genlerin karsilikli fransferi sirasinda tek noktall ve iki
noktall ¢aprazlamalara kiyasla daha cok alisveris saglamakta ve bu da genel olarak
algortmanin performansina olumlu yonde etki etmektedir.

imal veya optimale yakin cOzUmler Uretmek icin yeteri kadar bUyUk bir caprazlama
ani tercih edilmelidir. Ote yandan ¢ok buyuk veya ¢cok kucUk mutasyon orani prematire
elisime ve kotu sonuclara sebep olabilir.

Sonuc¢ olarak, TUm problemler icin gecerli olan bir parametre sefinden s6z etmek mUmkun
degildir. Yani parametre degerleri bir problemden diger probleme degisiklik
goOsterebilmektedir. Bunun yaninda, iyi ¢d6zum elde edebilmek icin, ele alinacak problemin
bUyUklUQU de parametre seciminde dnemlidir.

1 - Yrd. Doc. Dr. ibrahim KUCUKKOC 23/10/2017




References

» /. El Maskaoui, S. Jalal, L. Bousshine, Genetic Algorithm Parameters Effect on the Optimal
Structural Design Search, IOSR Journal of Mechanical and Civil Engineering (IOSR-JMCE),
Vol.14, No.3, pp.124-130.

hitp://www.iosriournals.org/iosr-imce/papers/voll 4-issue3d/Version-5/Q140305124130.pdf

EMYX\4R31 - Yrd. Doc. Dr. ibrahim KUCUKKOC 23/10/2017


http://www.iosrjournals.org/iosr-jmce/papers/vol14-issue3/Version-5/Q140305124130.pdf

