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OZET

Bu bildiri, diferansiyele dayali gelisim (Differential
Evolution, DE) algoritmasimin, iyi bilinen bir
optimizasyon algoritmasit olan Genetik Algoritmaya
(GA) gore performans analizini sunmaktadr. DE
algoritmast olduk¢a yeni bir sezgisel yaklasimdwr ve
temel avantajlary;, kiiresel minimumu baslangic
parametre degerlerinden bagimsiz olarak
bulabilmesi, bolgesel minimuma hizli yakinsamasi ve
az sayida kontrol parametresi kullanmasidir. Bu

c¢alismada, DE algoritmasinin performanst bazi
popiiler  test  fonksiyonlart  kullamilarak analiz
edilmistir.
1. GIRIS

Optimizasyon iglemlerinde uygun bir ¢6ziim alanini
elde etmek icin ¢ok ¢esitli arama teknikleri
kullanilmaktadir. Bunlarin ¢ogu {ii¢ temel smifta
gruplandirabilir.  Bunlardan birincisi  hesaplama
tabanli tekniktir. Ikincisi, ¢6ziim uzayinda her noktay1
ele aldigimiz ve bunlar1 degerlendirdigimiz tekniktir.
Hesaplama yogunlugu nedeniyle bu tiirden bir
yaklagim, 6zellikle basit problemler haricinde smirli
fayda saglamaktadirlar. Ugiinciisii ise ydnlendirme
yaparak rasgele arama yapabilecegimiz bir tekniktir.
Bu teknigi kullanirken, arama iglemlerinde daha iyiye
gitmek icin  sezgisellikten  faydalanilmaktadir.
Gelisime Dayali (GD) algoritmalar bu gruba dahil
edilen algoritma tiirleri olarak kargimiza ¢ikmaktadir

[].

GD algoritmas: direk arama algoritmalarmmin bir
tiiriidiir. Bir geleneksel direk arama metodu, dizayn
parametre vektorlerinin - degisimlerini iireten bir
strateji kullanmaktadir. Bir degisim tretildigi zaman
yeni parametre vektorii olarak kabul edilir veya
reddedilir. Kabul edilme, minimizasyon probleminde
objektif fonksiyon degerinin azaldigi durumda
gerceklesir. Bu metotla hizli bir yakinsama saglanir
ancak yerel minimuma takilma ihtimali soz
konusudur. Bu sorun, farkli vektérlerin ayni anda
calistirllmalartyla giderilebilir. Bu yonde bir yaklagim
DE algoritmasinin ana fikrini olusturmaktadir.

GA, c¢ok popiiler bir GD algoritmasidir. Birgok
genetik algoritma tiirliniin gelistirilmesine ragmen
caprazlama, seleksiyon ve mutasyon islemleri ayri
ayrt gergeklestirildigi i¢in uzun zamana ihtiyag
duyulmaktadir. Bu dezavantajin giderilmesi i¢in DE
olarak isimlendirilen GD stratejisi Storn tarafindan
Onerilmistir [2,3].

DE’ yi self-adaptif yapan mutasyon islemi ve
seleksiyon islemi, GA ile DE algoritmasi arasindaki
temel farkliligi olusturmaktadir. DE’ de biitiin
¢oziimler uygunluk  degerlerine  bakilmaksizin
ebeveyn olarak ayni segilebilme sansina sahiptirler.
GA’ lardan daha iyi bir yakinsama performansi
saglayacak sekilde, yeni ¢oziimler ve ebeveynleri
yarigmay1 kazanmaktadirlar.

DE  algoritmasi,  kisitlamalart g6z  Oniinde
bulundururken, problem objektiflerini modelleyerek
objektif fonksiyonunu minimuma gotiiren bir
stokastik optimizasyon metodudur. Algoritma temel
olarak 1ii¢ avantaja sahiptir. Bunlar; baslangi¢
parametrelerine bagli olmaksizin gercek global
minimumun bulunmasi, hizli yakinsamasi ve az
sayida kontrol parametresi icermesidir [2].

Gergek global minimum degerinin bulunabilmesi GD
algoritmalarinin  performansin1  belirleyen temel
kriterlerden  biridir. DE’ nin De Jong test
fonksiyonlarindaki performans Kkarsilastirmasi iyi
bilinen GA tiirleri olan PGA, Eshelman ve
Grefensstette  algoritmalart  i¢in  yapilmis  ve
miihendislik alaninda optimizasyon problemleri igin
gelecek vadeden bir GD algoritmas: olarak
onerilmigtir [4]. Bu ¢aligmada DE’ nin bu anlamdaki
performansi, GA’ larm popiiler bir tiirii olan Diizenli
Durumlu Genetik Algoritma (Steady State Genetic
Algorithm, SSGA) ile karsilagtirilmistir. Ikinci
bolimde DE algoritmasinin g¢alisma prensipleri,
lgiincli boliimde genetik algoritmalar ve SSGA
incelenecektir. Dordiincli boliimde kullanilan test
fonksiyonlar1 agiklanacak ve son bdliimde yorum ve
karsilagtirmalar yapilacaktir.



2. DIFERANSIYEL GELISIME DAYALI
ALGORITMA

DE algoritmasi ¢aprazlama, mutasyon ve seleksiyon
gibi GA’ larda bulunan benzer operatdrleri kullanan
populasyon tabanli bir algoritmadir. Daha iyi
¢oziimler iiretme isleminde DE ve GA arasinda
gorillen temel fark c¢aprazlama ve mutasyon
operasyonlarinda yer almaktadir. Algoritma mutasyon
operatdriinii.  bir arama mekanizmast  olarak
kullanmaktadir. Seleksiyon operatorii ise arama
uzayinda daha iyi bolgelere yonlendirilmek amaciyla
kullanilmaktadir.

D parametresinden olugan bir optimizasyon islemi D
boyutlu vektor olarak temsil edilir. Baslangigta NP
(populasyon sayis1) populasyonlu vektorler rasgele
olarak  olusturulurlar.  Populasyon;  mutasyon,
¢aprazlama ve seleksiyon operatdrlerinin
uygulanmastyla bagarili bir sekilde gelistirilir.

Mutasyon : Her bir x;; ic¢in bir mutasyon vektorii

asagidaki gibi tretilir.

Vi,G+1 =%,G + K- (x,6 = %,6)+ F (50,6 = %3,G)
(1)

Burada i,7q,1p,73 € {1,2,...,NP} rasgele secilmistir ve

birbirinden farkli degerdedir. F, (2,6 ~%3,G) fark

vektoriiniin bir oranlama faktoriidiir.

Caprazlama : Ebeveyn vektor, mutasyona ugramis
vektor ile birlesir ve bir deneme vektorit (u; g,;)

olusturulur.

viga if(rmd; SCR)or j=rn
Uji G+l =

X if(rnd ;>CR) and j # rn; (2)
Burada j=1,2,.....D ve r; e [0,1] araliginda rasgele
bir degerdir. CR e [0,1] araliginda gaprazlama orani ve
rm; € (1,2,...,D) rasgele segilen indeksdir.

Seleksiyon : Populasyon igerisinde biitiin ¢oziimler
uygunluk degerlerine bakilmaksizin ebeveyn olarak
ayni segilebilme sansina sahiptirler. Yeni vektor
mutasyon ve caprazlama operasyonlari
degerlendirildikten sonra iiretilmektedir. Sonra, yeni
vektor ile ebeveyn vektoriiniin performanst mukayese
edilerek daha iyi olan secilmektedir. Eger ebeveyn
hala daha iyi durumda ise populasyon igerisinde
tutulmaya devam edilmektedir.

DE islevi Sekil 1’de detayli olarak gosterilmektedir:
iki populasyon iiyesi (1,2) arasindaki fark iigiinci
populasyon tiyesine (3) eklenmekte, sonug (4) aday
(5) ile gaprazlamaya tabi tutulmakta ve bir ¢6ziim
Onerisi (6) elde edilmektedir. Oneri
degerlendirilmekte ve daha iyi bulundugu takdirde
aday yerini almaktadir [4].

Sekil-1. DE’ de yeni bir ¢dziimiin elde edilmesi.

3. SIMULASYONDA KULLANILAN

TEST FONKSIYONLARI

Tablo 1, yaygin olarak kullanilan test fonksiyonlarim
icermektedir. Bu fonksiyonlardan ilk bes tanesi De
Jong tarafindan onerilmistir [5]. De Jong’ dan sonra
da bu fonksiyonlar GA ve diger algoritma
arastiricilari tarafindan yaygin olarak kullanilmustir.
ik dért fonksiyon (F1-F4) unimodal (tek optimum
nokta iceren) tipinde, diger fonksiyonlar multimodal
(bir ¢ok yerel minimum ancak bir genel minimum
iceren) tipte fonksiyonlardir. Sphere[F1] fonksiyonu
diizgiin, unimodal ve ileri derecede konveks bir
fonksiyondur. Rosenbrock[F2] fonksiyonu bir¢ok dar
tepecik igerdiginden dolay1 zor bir fonksiyon olarak
disiiniilmektedir. Tepe noktalar1 ¢ok keskindir.
Algoritmalar bu problemde ilerlenebilecek iyi
noktalart  tayin = edememektedirler. Step[F3]
fonksiyonu diizgiin yiizey problemlerini temsil eden
parcali siirekli adim fonksiyonudur. Diiz yiizeyler
¢ozlime ilerleme yonii hakkinda bir bilgi vermedigi
icin optimizasyon algoritmalar1 i¢in engel teskil eden
bolgelerdir. Quartic[F4] fonksiyon giiriiltii eklenmis
basit bir unimodal fonksiyondur. Gaussian tiiriinde
giiriiltii ile ayn1 noktada hi¢ bir zaman ayni degerin
elde edilmemesi saglanmaktadir. Bu fonksiyonda

basarili olamayan algoritmalar i¢in  giriiltiili
verilerde iyl sonu¢  veremeyece§i  yorumu
cikarilabilmektedir.  Foxholes[F5] birgok yerel

minimum igeren bir fonksiyondur. Birgok standart
optimizasyon algoritmast bu fonksiyonda ilk
karsilastig1 tepe noktasina takilmaktadir.

Schwefel, Rastrigin = ve  Griewank [F6-F§]
fonksiyonlar1  dogrusal  olmayan  multimodal
fonksiyon tiirlerinin tipik 6rnekleridir. Rastrigin[F7]
fonksiyonu genis arama uzayr ve birgok yerel
minimuma sahip oldugu i¢in zor bir problem tiiriidiir.
Fonksiyon ileri derecede multimodal’ dir. Schwefel
fonksiyonu Rastrigin fonksiyonundan daha kolay
olan ve genel minimumun ¢ok uzaginda ikinci en iyi
minimuma sahip olan bir fonksiyondur. Griewank
fonksiyonunda, toplama terimi fonksiyona parabolliik
Ozelligi kazandirmaktadir. Bu fonksiyonda yerel
minimum derecesi parabolliik derecesinden daha {ist



seviyededir. Carpim terimi baz alinarak arama
uzayinin boyutlart artirilmakta ve yerel minimumlar
azaltilmaktadir.

Tablo 1’ de fonksiyon tanimlamalari, matematiksel
ifadeler ve ¢0ziim arama isleminde sinir bolgeleri
olarak kullanilan limit degerleri verilmistir [6,7].

4. GA ve SSGA

GA’ lar, GD algoritmalarin en yaygin olarak bilinen
tirleridir. Bunlar dogal seleksiyon ve genetik
prensiplerini  taklit ederek c¢aligan, arama ve
optimizasyon problemlerinde kullanilan adaptif
metotlardir. GA’ larin genel formu 1965 yilinda John
Holland tarafindan gelistirilmistir [8]. Bilinen bir¢ok
GA uygulamalarinin baglama noktasi olan bu ¢alisma
ve onun doktora 6grencilerinin ¢alismalart 1970” lere
kadar bu alanda calisan arastirmacilara rehberlik eden
sinirlt kaynaklardandir [9]. Holland” m 6nerdigi GA
yapisi, ¢aprazlama, mutasyon ve seleksiyon olmak
lizere li¢ operatdre sahiptir. Bu {i¢ operator gelisim
igsleminin, yeni alternatif bolgelere gitmesine veya o
an lizerinde ¢aligilan bdlgede devam edilmesini karar
veren onemli bir isleve sahiptir. Basitligi, esnekligi
ve islev kolayligi GA’ larin birgok miihendislik ve
fen Dbilimleri alaninda basarili  bir sekilde
kullanilmasini saglamstir.

Diizenli Durumlu Genetik Algoritma (SSGA)’ nimn
temel  Ozelligi  kendisine  6zgli  populasyon
kullanimiyla karsimiza g¢ikmaktadir. SSGA, verilen
bir baglangi¢ populasyon biiyiikliigiiyle baslar.
Algoritma, temel populasyondan segilen belirli
bireylerin iretilmesinden sonra elde edilen ¢ocuk
bireyleri  igeren  yardimct  bir  populasyon
olusturulmaktadir. Yeni {retilen ¢ocuk bireyler
degerlendirilmeye tabi tutularak temel populasyona
eklenmektedir. Sonug populasyonundaki her bir birey
bir penalt1 fonksiyonuna tabi tutularak uygunluk
degerlerine gore siralanmaktadir. Daha sonra sirayla
kotii  bireyler cikartilarak populasyonun orjinal
biiyiikliigli korunmaktadir. Bdylece iyi bireyler
populasyonda tutulmus olmaktadir. Her yeni
populasyon olusturuldugunda algoritma, sonlandirma
kriterinin  saglanip saglanmadigina bakmaktadir.
Sonlanma kriteri saglanmamigsa yukarida belirtilen
islemlere devam edilmektedir, aksi durumda
algoritma durmaktadir.

5. SIMULASYON SONUCLARI

Simulasyonda kullanilan DE algoritmas1 populasyon
sayist (NP), oranlama faktorii (F), kombinasyon
faktorii (K) ve ¢aprazlama orani (CR) olmak lizere ii¢
kontrol parametresine sahiptir. DE algoritmasinin
probleme bagli parametreleri ise sonlandirilma kriteri
olan ¢ozlim degerinde tekrar sayisi (R) ve problem
boyutunu belirleyen D’ dir. Bu iki parametrenin
degerleri optimize edilecek probleme baghdir. R
degeri bu calismada 100 olarak alinmigtir. Bu

durumda algoritmanin sonlanma kriteri elde edilen en
iyi bireyin 100 iterasyon geg¢mesine ragmen ayni
degeri  (£0.001) muhafaza etmesi anlamina
gelmektedir. Karsilagtirmada kullanilan SSGA igin de
ayni  sonlandirma  kriteri  kullanilmistir.  DE
algoritmasinda kullanilan parametre degerleri F i¢in
0.8, K i¢in 0.5 ve CR igin 0.8 secilmistir. Tablo 2’de
yer alan DE sonuglar1t 50 ayri kosma i¢in alinan
degerlerin ortalamasmi ifade etmektedir. Her bir
kosmada  rastgele iretilen farkli  baslangig
populasyonlari kullanilmistir.

Bu c¢alismada DE’ nin performanst SSGA
algoritmasinin  performans: ile karsilagtirilmstir.
Tablo 2’ de belirtilen populasyon sayilari icin SSGA
ve DE’ nin frettigi fonksiyon sonuglari yer
almaktadir.

DE algoritmasiin irettigi fonksiyon sonuglari genel
olarak degerlendirildiginde, hemen hemen her
fonksiyon i¢in SSGA’ ya oranla basarili bir gelisim
gosterdigi goriilmektedir. Burada, her fonksiyon igin
ayn1 kontrol parametre degerlerinin kullanildigini
belirtmek gerekmektedir. Parametre degerlerinin
fonksiyon tiiriine uygun olarak ayarlanabilme olanagi
s6z konusu olursa, DE’ nin performansinda artis
gozlenecektir. Tablo 2’ de DE’ nin F7 fonksiyonu i¢in
zorlandig1 goriilmektedir. Bu durumu, fonksiyonun
genig arama uzayina sahip olmasinin, alman kontrol
parametre degerleri i¢in sorun teskil ettigi anlamina
gelmesi seklinde yorumlayabiliriz.

6. DEGERLENDIRME

DE algoritmasi miihendislik alanindaki optimizasyon
problemlerinde kullanabilecegimiz yeni bir sezgisel
yaklagimdir. Bu ¢alismada, DE’ nin ¢6zlime ilerleme
basarist SSGA ile karsilastirilmistir. Sonuglardan DE’
nin hizli bir gelisim sagladigi goriilmistiir. Gergek
zamanl uygulamalarda hiz ve zamanin 6nemli birer
parametre olmasindan dolay1 DE’ yi bir¢ok gercek
zamanli optimizasyon problemlerinde bagarili bir
sekilde kullanilabilecegimiz bir GD algoritmasi
olarak gorebiliriz.
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Tablo-1. Unimodal ve Multimodal Fonksiyonlar

Fouksivon Matematiksel Ifade Limit Arahn
3 2
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Tablo-2. Farkli populasyonlarda SSGA ile DE’ nin {irettigi fonksiyon degerleri

MNP 50 100 150 200 250 300 350 400

F1 Sok 535 385 181 0.6 0.2 0. 0.75 0.6%8
DE 0 0 0 0 0 0 0 0

2 ok 4.3 304 161 0.4 0.5 0.4 0.45 0.4z
DE 0 0 0 0 0 0 0 0

F3 SaGh 4 ] 16 0.6 1.74 176 178 1B
DE 0 0 0 0 0 0 0 0

F4 Sok 1235 .21 2 1.2 1.95 1.96 1.97 198
DE 0.001 0.055 0.018 0.011 0.028 0.088 0171 0.031

Fs Sok 12 5 13 1 126 1.87 158 1 59
DE 0.036 0 0 0 0 0 0 0

Fé ok £200 %700 5320 4400 | 431625 | 431835 | 432025 [ 432235
DE | 1723614 | 1617065 | 1596365 [ 157186 | 153625 | 152338 | 145034 | 1470.375

F1 SaGh [ 334 10 12.2 10.06 10.07 10.35 10.07
DE 138,199 | 138413 | 137566 | 135145 | 13364 | 136775 | 130555 [ 130.106

F3 SoL 9.3 4.2 19 2 1.96 197 198 199
DE 0.515 0.472 0.45% 0.453 0.432 0412 0418 0412




