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Ozet

Bu  bildiride,  optimizasyon  parametrelerini  tiirden
bagimsizlastiran bir yontemin diferansiyel evrim algoritmasi
ile performanst incelenmistir. Iki yontem birlestirilerek
diferansiyel evrim algoritmasinda saglamlik bakimindan bir
performans artirimi saglannugtir.

Abstract

In this paper, an investigation is made between a method that
makes optimization parameters independent from type and
differential evolution algorithm. With combining these two
methods a performance improvement in differential evolution
algorithm is obtained in terms of robustness.

1. GIiRiS

Yakin zamanda Haupt farkli tiirden parametrelere sahip
optimizasyon  problemlerinde  kullanilabilecek  Karisik
Tamsayr Genetik Algoritma (KTGA) adinda bir yontem
onermistir  [1]. Bu  yontem  parametreleri tiirden
bagimsizlastirip siirekli bir arama uzayinda arama islemini
gerceklestirmektedir. ~ Maliyet  fonksiyonunda  yapilan
doniisiimler sayesinde parametreler tiirden bagimsiz olmakta
ve sonugta problemin tiimii tek bir algoritma sayesinde
sonuglandirilabilmektedir.

[1] de onerilen algoritma siirekli bir uzayinda arama
yaptigindan akla son zamanlarda yaymnlanmis olan bir
evrimsel optimizasyon metodu olan [2] ve ¢esitli
algoritmalarla  karsilagtirmas1  yapilmis ve  istiinliigi
gosterilmis [3] bir algoritma olan Diferansiyel Evrim
Algoritmasi1 (DEA) gelmektedir.

Bu bildiride KTGA ile sunulan konseptin DEA uygulamasi ve
bunlarin birlesimi ile her iki algoritmadan daha saglam sonug
veren bir sentez onerilmistir. Sonuglar saglamlik ve en iyilerin
yakinsama hizlar1 bakimindan degerlendirilmis ve 21 elemanl
dogrusal bir dizi diistiniilerek 6rneklendirilmistir.

2. KTGA KONSEPTI

Haupt 2007 yilinda farkli tiirden optimizasyon parametreleri
iceren problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilecek bir yontem

olarak KTGA konseptini onermistir [1]. Bu konsept standart
genetik algoritmanin modifiye edilmis bir seklidir ve tiim
aramanin  siirekli olabilip sonradan Orneklenebilecegini
savunmaktadir.

Bu yontemde arama uzayir tiim optimizasyon degiskenleri
[0,1] kapal1 aralif1 olmaktadir ve degiskenler siirekli kabul
edilmektedir. Siirekli uzayda optimize edilen degiskenler
maliyet fonksiyonu her cagirildiginda degiskenin tipine gore,
[1]’de yer alan orijinal notasyonla, esitlik (1)’de verilen
doniisiimler ile olmalar1 gereken tiire doniistiiriilmektedirler.
Bu sayede degisken tiirleri siirekli olarak optimize
edilmelerine ragmen maliyet fonksiyonunda olmalar1 gereken
tiirde yerlerini almaktadirlar.

Xn = (xmakx ~ Xmin )Vm,n + Xmin
I, = rounddown{(lmaks =L i + I)Vm,n }+ I inin M)

b, = round{v mn

Bu ifadede m popiilasyon indeksi n ise degisken indeksidir.
min ve maks indisleri degisken sinirlarini belirlemektedirler.
rounddown sonucu bir sonraki en kiigiik tamsayiya
yuvarlayan, round ise sonucu en yakin tamsayiya yuvarlayan
fonksiyonlar1 temsil etmektedirler. Algoritma secim icin iki
kromozomlu turnuva metodu ve ¢aprazlama olarak da diizgiin
dagilimli caprazlama kullanmaktadir. Mutasyon islemi igin
esitlik (2)’ de verilen fonksiyon kullanilmaktadir [1]:

kromozom = rem{arﬂm,n Vi T :Bm,nvm,n } @

bu ifadede m popiilasyon indeksi n degisken indeksidir.
a, mutasyon faktorli, “rem” kalan operatorii, 3, ise rasgele
diizeltme faktorii olarak adlandirilan rasgele bir gercel sayidir.
a, ve B, 0<a,,B, <1 araligindadur.

3. DIFERANSIYEL EVRIM

Diferansiyel evrim siirekli bir uzayda arama islemi yapan
popiilasyon tabanli bir optimizasyon aracidir [4] ve kisaca su
sekilde 6zetlenebilir:



(1) Baslangic popiilasyonunu (aksi bir durum olmadikca)
diizgiin dagilimli olarak olustur.

(i) Popiilasyon i¢in maliyet fonksiyonu “f’ i kullanarak
maliyeti hesapla.

(iii) Parametre vektorlerini kullanarak bir mutant vektor
olustur.

(iv) Caprazlama ile bir deneme vektorii olustur.

(v) Olusturulan bu deneme vektoriiniin  maliyetini = “f’
vasitastyla hesapla.

(vi) Deneme vektorii ile popiilasyonun j. elemanini karsilastir
ve yeni popiilasyon i¢in uygun olanint seg.

(vii) j popiilasyon indeksine ulasincaya kadar (iii). basamaga
don.

(viii)Yeni popiilasyonu olustur ve durma kosulu saglanincaya
kadar (ii). basamaga don.

Cogu evrimsel algoritmada oldugu gibi diferansiyel evrimde
de yakinsamanin baslica etkenleri se¢im, mutasyon ve
caprazlama islemleridir. DEA genel olarak se¢im icin bire-bir
metodunu kullanmaktadir ve ¢caprazlama ic¢in diizgiin dagilimh
caprazlama tercih edilmektedir fakat bu durum degisiklik
gosterebilir. Mutasyon semalart DEA icin en ¢ok iizerinde
durulan konulardan birisidir ve literatiirde farkli mutasyon
semalar1 mevcuttur [4]. Bu bildiride DEA’nin “best/1/bin” [4]
ve “best/1/bin_with_uniform_jitter” [4] semalar1 ile KTGA’da
kullamlan  mutasyon operatoriinin  DEA  uygulamasi
kullanilmistir.  Sonraki  bolimde karsilagtirmali  olarak
gosterilecegi iizere “DE/rand/1/bin” mutasyon semas: ile
KTGA mutasyon semasinin birlestirilmesi daha saglam
sonuglara gotiirmektedir.

4. KARSILASTIRMA

Karsilastirma icin elemanlar1 aras1 mesafe yarim dalgaboyu
olan 21 elemanli dogrusal bir dizinin merkezdeki eleman
referans olmak lizere ve elemanlar merkeze gore simetrik
oldugu kabul edildiginde sadece faz optimizasyonu ile
oriintiistiniin sekillendirilmesi senaryosu goz Oniine alinmugtir.
Bu senaryoda oriintiiniin kritik parametrelerinden sadece yan
kulakeik seviyesi (YKS) goz oniine ahmmistir. 1k 6rnek igin
faz ifadesinin [0,272'] araliginda gercel oldugu kabul
edilmistir. Ikinci ornekte ise ilk 6 elemanin fazlarinn siirekli
oldugu distaki 4’er elemanin fazlarinin ise [0,27[] araliginda

7/4 araliklarla degerler aldig1 kabul edilmistir. Tlk 6rnek icin

toplam optimizasyon degisken sayis1 10 dur. Tkinci 6rnekte ise
son 4 eleman 3-bit ile ikili kodlanmis ve toplam degisken
sayist 18 olarak alimmistir. Karsilastrma 40 bagimsiz deney
tizerinden yapilmistir. Her deney i¢in sonlandirma kosulu 300
iterasyondur ve 300 iterasyon sonucu elde edilen sonug
algoritma ciktis1 olarak alinmaktadir. Tiim DEA cesitleri icin
mutasyon faktorii 0.6, c¢aprazlama faktorii 0.95 olarak
ayarlanmistir. KTGA i¢in mutasyon faktorii 0.05, ¢aprazlama
ve mutasyon olasiliklar1 1 olarak ayarlanmistir. DEA ve
KTGA igin popiilasyon biiyiikligi 40 alnmstir. Tim
algoritmalar i¢in maliyet fonksiyonu esitlik (3) de verilmistir.

F = maks{(AF(9)), }, 6, <6<90° 3)

40 bagimsiz deney arasindan en iyi sonuglarin yakinsama
grafikleri o6rnekl igin sekil-1’de, ©ornek2 icinse sekil-2’de
verilmistir. Bu sonuglar ile elde edilen dizinin 1s1ma Griintiileri

sonuclarin dogrulanmasi igin sirasiyla sekil-3 ve sekil-4 de
verilmistir. 300 iterasyon sonucu tiim rakiplerin verdigi en iyi
sonuglar -15.5dB civarinda c¢ikmaktadir. Sonuca yakinsama
hizlar1 ise en iyi ¢oziimler igin birbirlerine c¢ok yakin
cikmaktadir.
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Sekil-1: Ornek-1 icin en iyi ¢oziimlerin yakinsama grafigi
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Sekil-2: Ornek-2 icin en iyi ¢oziimlerin yakinsama grafigi

En iyi ¢oztimler icin sonuglar ¢ogu zaman bu tip algoritmalar
icin yaniltict sonuglar verebilmektedirler. Tek bir deney yerine
birden fazla deneyin sonuglari ile algoritmalar hakkinda daha
anlamli sonuglar elde etmek miimkiindiir. Bu bakimdan 40
bagimsiz deneyin ortalamasi algoritmalarin ne saglamlikta
yakimsadiklarim gostermek acisindan daha anlamhidir. 40
bagimsiz deneyin ortalamasinin sonuglar1 6rnekl ve Ornek2
icin sirasiyla sekil-5 ve sekil-6 da verilmistir.

Sekil-5 ve $ekil-6 dan da goriilecegi iizere tek bir denemede
yakin sonuglar veren algoritmalar ortalama bakimindan
farklilik arzetmektedir. Sekil-5 ve Sekil-6 da verilen sonuglar
ile standart genetik algoritmalara iistiinliik saglayan standart
DEA’nin [3] KTGA’ya karst ayni uistiinliigiinii stirdiiremedigi
goriilmektedir. Fakat KTGA da kullanilan mutasyon semasi
ile standart DEA’nin sentezi ile her iki algoritmadan daha

saglam sonuglar verdigi Sekil-5 ve Sekil-6’dan goriilmektedir.
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Sekil-3: Ornek-1 igin 1suma oOriintiileri
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Sekil-4 Ornek-2 icin 1sima oriintiileri

Algoritmalarin  hangi saglamlikta sonu¢ verdiklerinin
gozlemlenmesi adina yapilabilecek bir baska deney ise
algoritmalarin belirli bir referans degerin altina hangi oranla
yakinsadig1 olarak diisiiniilebilir. Referans olarak 21 elemanl
dogrusal dizinin sifir fazli durumunun YKS’si olan -13,19dB
alinirsa algoritmalarin 40 bagimsiz deney ile 300 iterasyon
sonucu Ornek1 icin elde edilen sonuglar:

DE/best/1/bin=30/40
DE/best/1/bin_with_uniform_jitter=25/40
KTGA=38/40
DE/rand/1/bin_with_correction=40/40

olarak gozlemlenmistir. Ornekl igin referans biraz daha
arttirtlip -15dB  olarak alinirsa algoritmalar algoritmalarin
saglamlik testi biraz daha zorlastirilmis olacaktir. Referans -
15dB olarak alinirsa elde edilen sonuglar:

DE/best/1/bin=10/40
DE/best/1/bin_with_uniform_jitter=12/40
KTGA=25/40
DE/rand/1/bin_with_correction=34/40

olarak gozlemlenmistir. Oranlardan da anlasilacagi iizere
sentez sonucu meydana gelen algoritma digerlerine gore
ornekl gozoniine alindifinda daha saglam sonuglar
vermektedir.
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Sekil-5 Ornekl icin ortalama yakinsama grafigi
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Sekil-6 Ornek?2 icin ortalama yakinsama grafigi

Ornek2 igin aym prosediir tekrarlamrsa -13.19dB referans
deger icin sonuclar:

DE/best/1/bin=22/40
DE/best/1/bin_with_uniform_jitter=23/40
KTGA=36/40
DE/rand/1/bin_with_correction=39/40

ve -15dB referans degeri icin:

DE/best/1/bin=6/40
DE/best/1/bin_with_uniform_jitter=7/40
KTGA=14/40
DE/rand/1/bin_with_correction=27/40

olarak gozlemlenmistir. Oranlardan da goriilecegi {iizere
Ornek2 icin de sentez sonucu meydana gelen algoritma
digerlerine gore daha saglam sonuglar vermektedir.



5. SONUC

Farkli degisken tiplerini iceren iki ornek tizerinde saglamlik
testleri yapilmis ve sonug olarak KTGA ve DEA’min belirli
ozelliklerinin birlikte kullanilmasi ile olusturulan sentezin
bagimsiz baz algoritmalarina gore daha saglam sonuglar
verdigi gosterilmistir.
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