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DIFERANSIYEL GELISIM ALGORITMASI

Timur KESKiNTURK”

OZET

Dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiine yonelik olarak gelistirilmis bir ¢cok teknik s6z konusudur.
Ozellikle degisken sayisna ve veri tiplerine bagli olarak problemlerin zorluk dereceleri de
artabilmektedir. Bu tip problemlerin deterministik yontemlerle ¢6ziimii, problemin yapisina bagl olarak
hem modellemede hem de ¢6ziim siirecinde zorluklar icerebilmektedir. Bunlarin iistesinden gelebilmek
i¢in sezgisel yontemler gelistirilmistir. Diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA), 6zellikle siirekli verilerin
s0z konusu oldugu problemlerde etkin sonuglar verebilen, isleyis ve operatorleri itibariyle genetik
algoritmaya dayanan populasyon temelli sezgisel optimizasyon tekniklerinden biridir. Bu caligmada,
diferansiyel gelisim algoritmasi tanitilmis ve asamalart anlatilmistir. Calismanin sonunda, DGA
literatiirden alinmig bir probleme uygulanmis, sonuglar genetik algoritma sonuglari ile karsilastirtlmistir.

Anahtar Kelimeler: Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Genetik Algoritma, Mutasyon, Caprazlama,
Secim.

DIFFERENTIAL EVOLUTION ALGORITHM

ABSTRACT

There are several techniques developed for solving nonlinear optimization problems. These problems
become more difficult related to the number of variables and types of parameters. Solution of these
problems with deterministic methods may include difficulties in both modeling and solving depending on
the type of the problem. Heuristics are developed in order to overcome these difficulties. Differential
evolutionary algorithm (DEA) related to genetic algorithm concerning process and operators, is an
efficient population based heuristic optimization technique especially for problems of continuous
variables. In this paper, DEA is presented and its operators are detailed. DEA is applied to a problem
obtained from literature and results are compared with genetic algorithm.
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1. GIRiS

Gerek fen bilimlerinde gerek sosyal bilimlerde ve bu bilim dallarinin uygulama
alanlarinda karsilagilan bircok problem, dogrusal veya dogrusal olmayan
optimizasyon problemi olarak modellenebilmektedir. Uygulamadaki problemlerin
biiytik bir boliimii dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Dogrusal olmayan
problemlerin ¢oztimiine yonelik olarak gelistirilmis bir cok teknik s6z konusudur.
Ozellikle degisken sayisma ve veri tiplerine bagli olarak problemlerin zorluk
dereceleri de artabilmektedir. Bu tip problemlerin deterministik yontemlerle
¢coziimii, hem problemin yapisina bagli olarak modellemede hem de c¢oziim
stirecinde zorluklar icermektedir. Ya istenilen sonuca ulasilamamakta ya da kabul
edilebilir smirlarin disinda siirelerde ulasilabilmektedir. Bunlarin iistesinden
gelebilmek igin sezgisel yontemler gelistirilmistir. Ozellikle populasyon temelli
sezgiseller ¢ok noktali arama prosediirleri sayesinde, hizli bir sekilde sonug
verebilmektedirler. Bunlardan bazilar1 genetik algoritma (GA), bulanik mantik,
karinca kolonisi algoritmasi, benzetilmis tavlamadir.

Genetik algoritma (GA), su ana kadar gelistirilmis en popiiler optimizasyon
tekniklerindendir. GA konusunda en temel kaynaklar, prensiplerini ilk defa ortaya
koyan Holland (1975), Goldberg (1989) ve Michalewicz (1992)’ in eserleridir. GA
farkli alanlarda basariyla kullanilmaktadir. Kromozom olarak adlandirilan alternatif
coziimler setine (populasyon) dayali olarak calisan bu algoritmada genellikle ikili
kodlama kullanilmakta, degiskenler ikili sistemde temsil edilmektedir. ikili
kodlamayla c¢alisan GA’lar gezgin satict benzeri kombinatoryal problemlerde
oldukc¢a etkili olarak calismaktadir. Bununla birlikte, uygulamada gercek deger
parametreli bircok bilimsel ve miihendislik problemiyle karsilagiimaktadir. Gercek
parametreli problemlerin ikili kodlamali standart genetik algoritmalarla ¢oziimiinde
birtakim giicliikkler s6z konusudur. Sayisal parametrelerin s6z konusu oldugu
problemlerde, ikili tamsayilarla calisan klasik genetik algoritmalar genis dinamik
sahayr tam olarak temsil edememekte, performansi yetersiz kalmaktadir. Bu
giiclikklerin iistesinden gelebilmek icin ikili klasik GA’ da birtakim degisiklikler
yapilmistir (Hrstka ve Kucerova, 2004). Bunun yaninda, gercek parametreli
problemlere yonelik olarak yeni GA’ lar gelistirilmistir (Michalewicz, 1992).
Stirekli parametrelerin sz konusu oldugu problemlerin ¢oziimiine yonelik
gelistirilmis algoritmalardan biri de Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda
gelistirilmis olan DGA’ dir (Storn ve Price, 1995; Price ve Storn, 1995). Populasyon
tabanli sezgisel bir algoritma olan DGA 6zellikle tamamen diizenlenmis uzayda
tanimhi ve gercek degerli tasarim parametrelerini iceren fonksiyonlar1 optimize
etmek amaciyla kullanilan bir algoritmadir (Karaboga, 2004). Gelistirildiginden bu
yana konuyla ilgili bircok calisma yapilmistir. Bu c¢alismalardan bir kismm
algoritmanin iyilestirilmesi {iizerinedir (Bergey ve Ragsdale, 2005; Hrstka ve
Kucerova, 2004; Becerra ve Coello, 2005; Sun vd, 2005). Farkli problemlere
yonelik, farkli yapilarda ve farkli parametrelerle calisan bircok DGA gelistirilmistir.
GA’ ya gore cok daha yeni sayilabilecek bir optimizasyon teknigi olan DGA
gelistirilmeye devam etmektedir. Zaharie (2002)’ nin kontrol parametrelerinin
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secimi konusunda, Lin ve arkadaslarinin (2004) farkli degisken tipleriyle calisabilen
DGA'’lara yonelik ¢calismalar1 bulunmaktadir.

Calismanin ikinci bolimiinde, DGA’ nin temel prensipleri ve adimlari ayrintilari ile
actklanmustir. Ugiincii boliimde ise literatiirden alinan farkli problemlerin ¢oziimleri
DGA ¢oziimleri ile karsilastirilmistir.

2. DIFERANSIYEL GELISIM ALGORITMASI

DGA, Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis, 6zellikle siirekli verilerin
s0z konusu oldugu problemlerde etkin sonuclar verebilen, isleyis ve operatorleri
itibariyle genetik algoritmaya dayanan populasyon temelli sezgisel optimizasyon
teknigidir (Mayer vd, 2005; Storn ve Price, 1995; Storn, 2001). Temel olarak GA’
ya dayanmaktadir. Populasyon tabanhidir. Aym1 anda bir¢ok noktada arasgtirma
yapmaktadir. Iterasyonlar boyunca, operatorler yardimiyla problemin ¢oziimii icin
daha iyi sonuglar arastirnlmaktadir. Klasik ikili GA’ dan farkli olarak degiskenler
gercek degerleriyle temsil edilmektedir. GA’ da da gercek degerlerle kodlama
kullanilmaktadir (Hrstka ve Kucerova, 2004, Michalewicz, 1992). Ancak Price ve
Storn genetik operatorlerdeki birtakim degisikliklerle, gergek degerlerle kodlamanin
kullanildig1 problemlerin ¢oziim performansini arttirmaya caligmiglardir. GA’ daki
caprazlama, mutasyon ve se¢im operatorleri DGA’ da da kullanilmaktadir. Farkli
olarak her bir operator tiim populasyona sirayla uygulanmamaktadir. Kromozomlar
tek tek ele alinmakta, rasgele secilen diger iic kromozomda kullanilarak yeni bir
birey elde edilmektedir. Bu islemler sirasinda mutasyon ve caprazlama operatorleri
kullanilmis olmaktadir. Mevcut kromozomla elde edilen yeni kromozomun
uygunluklar kargilagtirilarak uygunlugu daha iyi olan, yeni birey olarak bir sonraki
populasyona aktarilmaktadir. Boylelikle se¢cim operatorii de kullanilmis olmaktadir.
DGA’ ya ait islemler Sekil 1’ de goriilmektedir. Uretilen ¢oziimlerin kalitesi, amag
fonksiyonuna iirettikleri degerle (uygunluk degeri) 6lciilmektedir.

DGA’ nin diger sezgisellere 6nemli bir ustiinliigli de kolayca kodlanabilmesidir.

Diger algoritmalar icin binlerle ifade edilen satirdan olusan kodlar s6z konusu iken
DGA i¢in yaklasik 20 satirlik kod yeterli olmaktadir (Mayer vd, 2005).
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2.1. Problem Ve Parametreler

NP : populasyon biiyiikliigii (kromozom sayis1) NP >4 (1,2, 3, ...,1)

D : degisken sayis1 (gen sayis1) (1, 2,3, ..., )

CR : caprazlama oran1 [0.1,1.0]

G : jenerasyon (1,2,3, ..., Gpax)

F :  Olgekleme faktorii

XiiG : G jenerasyonunda, i kromozomunun j parametresi (gen)

i G+l : mutasyon ve ¢caprazlamaya tabi tutulmus ara kromozom

U G+l : Xx;;c den bir sonraki jenerasyon igin iiretilen kromozom (child-trial)
23 : yeni kromozomun iiretilmesinde kullanilacak rasgele secilmis

kromozomlar ry,3¢€ {1,2,3, ..., NP} ri#£n#r#i

; - degiskenlere ait alt ve iist stnir degerleri

Optimizasyon problemleri genel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir (Shiakolas vd,
2005).

minimize f(X) (1)

kasitlar g (X)<0 2)

M (u)
.X'j S .X'j S .X'j

j=1,..,n 3)

f (X) amag fonksiyonu, g, (X) kisitlar seti ve X={x;, x5, x3 ..., x,} gercek degerli

degiskenler setidir. xj(l) ve xj(“) sirastyla degiskenlere ait alt ve iist sinir degerleridir

Amag, problemin tiim kisitlarim1 saglayan en iyi c¢oziimi arastirmaktir. DGA
terminolojisinde ama¢ fonksiyonu, maliyet fonksiyonu (cost-function) olarak da
adlandirilabilmektedir. DGA’ da genellikle siirekli degiskenlerle calisiimakla
birlikte, kesikli degiskenler ya da ikisinin kombinasyonuyla calisanlar1 da
gelistirilmistir (Shiakolas vd, 2005; Lin vd, 2004). Problemin amag¢ fonksiyonu
DGA’ da uygunluk fonksiyonu olarak belirlenmekte ve her biri bir alternatif ¢oziim
olan kromozomlarin degerini temsil etmektedir. DGA da genetik algoritma gibi
kisitlarla g¢alisamamaktadir. Kisitlarin bir sekilde ama¢ fonksiyonu igerisinde yer
almalar1 gerekmektedir. Bunu gergeklestirmek icin kisitlardan uzaklasmalar, ceza
katsayilariyla uygunluk fonksiyonunun degerinin diisiirmekte ve boylece uygun
¢oziim alanindan uzaklasmalar cezalandirilmaktadir. Genlerle temsil edilen problem
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degiskenlerinin DGA operatorleri ile sinir disinda belirlenmeleri durumu siirekli
kontrol edilmelidir. Aksi takdirde ¢6ziim uygun olmayan alanlara kayacak ve bekli
sonsuza gidecektir. Bunun engellenmesi i¢in ise yapilabilecek iki diizeltme s6z
konusudur: Sinir disindaki degerlerin sinira ¢ekilmesi, degiskenin alt ya da tist sinir
degeri almas: diizeltme alternatiflerinden birincisidir. Tkincisi ise simrlarin disinda
deger almis degiskenlerin yeni degerlerinin alt ve iist simir arasinda rasgele
belirlenmesidir. Problemin amag¢ fonksiyonu, degiskenler ve kisitlar belirlendikten
sonra asagidaki adimlar izlenerek DGA uygulanir.

2.2. Kodlama Ve Baslangi¢ Populasyonu

Probleme ait degisken sayist her bir kromozoma ait gen (boyut) sayisini
belirlemektedir (D). NP ise kullanict tarafindan belirlenen kromozom sayisidir. Her
zaman iicten bilylik olmalidir. Ciinkii DGA da yeni kromozomlarin iiretilmesi i¢in
mevcut kromozom disinda ii¢ adet kromozom gerekmektedir (r;, ;). Baslangicta NP
adet D boyutlu kromozomdan meydana gelen baslangi¢c populasyonu (P,) asagidaki
gibi iiretilir (Karaboga, 2004).

; <D- _.M ((U) (1))
ViSNPAVSD:x . g=x; +rand;[0.1]{x;" -] @)

Baslangi¢ populasyonu iiretildikten sonra, asagida aciklanan operatorler Gy
sayisinca uygulanarak algoritma tamamlanir. Son jenerasyondaki en iyi birey ¢oziim
vektoriidiir.

2.3. Mutasyon

Mutasyon, mevcut kromozomun bir kisim genleri iizerinde, rasgele belirlenmis
miktarlarda degisiklikler yapmaktir. Bu degisiklikler sayesinde kromozomunun
temsil ettigi ¢oziim noktasi, ¢6ziim uzayinda hareket etmektedir. Mutasyonun
hedefine ulasabilmesi icin, dogru yonde dogru miktarda hareketi saglayacak
degisikliklerin belirlenmesi gerekmektedir.

Diferansiyel gelisim algoritmasinda, mutasyon iglemine tabi tutulacak olan
kromozom disinda ve birbirlerinden de farkli olan ii¢ kromozom segilir (r;; 3).
Secilen kromozomlardan ilk ikisinin farki alinir. Daha sonra bu fark kromozomu F
parametresiyle carpilir. F parametresi genellikle 0-2 arasinda degerler almaktadir.
Elde edilen agirliklandirilmis fark kromozomu ile segilen iiclincii kromozomu (r3)
ile toplanir. Boylece mutasyon sonucu caprazlamada kullanilacak olan kromozom
elde edilmis olur (7;; g )-

VISP Gr= G +F'(xj,r1,G _xj,rz,G) 5)

Farkl1 bircok mutasyon operatorii gelistirilmistir  (Storn, 2001).
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1. Hedef kromozomun

2. Farkli iki kromozomun

3. Mutasyon uygulanacak olan

Herbir degisken
caprazlama olasihginda -

toplam vektori

secilmesi rasgele secilmesi Uglinct vektorin rasgele segilmesi
kromozom 1 kromozom 2 | kromozom 3 kromozom 4 kromozom 5 kromozom 6
uygunluk degeri 2.63 3.60 1.29 1.58 2.77 2.58
gi 0.68 0.92 0.22 0.12 0.40 0.94
degisken 1 MEVCUT
degisken 2 0.89 0.92 0.14 0.09 0.81 0.63 POPULASYON
degisken 3 0.04 0.33 0.40 0.05 0.83 0.13
degisken 4 0.06 0.58 0.34 0.66 0.12 0.34
degisken 5 0.94 0.86 0.20 0.66 0.60 0.54
+ -
agirhiklandiriimig
fark vektéri fark vektoru
0.80 0.80
0.83 0.83
x F
0.28 - 0.28
-0.07 -0.07 MUTASYON:
0.19 0.19 F katsiyisiyla
+ agirliklandiriimig
kromozom ile Gglincl
kromozom toplanir
CAPRAZLAMA:

fark kromozomundan ya
da kromozom 1' den segilir

1.59

1.29

Y

A
yenikromozom | [UYGUNLUK DEGERININ
- HESAPLANMASI:
uygunluk degeri 3.28 Olusuturulan yeni
degisken 1 1.59 kromozomun uygunluk
. degeri ilgili fonksiyon
degisken 2 089 yardimiyla hesaplanir
degisken 3 0.04
degisken 4 0.06
degisken 5 0.70

SECIM:

Mevcut kromozomla yeni
kromozomdan uygunlugu daha
iyi olan yeni populasyonun bireyi

0.35

0.29

0.70

kromozom 2

kromozom 3

kromozom 4

kromozom 5

kromozom 6

YENI
POPULASYON

olarak segilir
\ 4

kromozom 1
uygunluk degeri 3.28
degisken 1 1.59
degisken 2 0.89
degisken 3 0.04
degisken 4 0.06
degisken 5 0.70

Sekil 1. DGA’ Nin Adimlari. Kullanilan Fonksiyon: F(X)=X1+X2+X3+X4+X5
(Schmidt Ve Thierauf, 2005)
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2.4. Caprazlama

Caprazlama yapilirken, mutasyon sonucu elde edilen fark kromozomu ve x;g
kromozomu kullanilarak yeni jenerasyona aday, deneme kromozomu (u; ¢, ) Uretilir.
Deneme kromozomuna ait her bir gen CR olasilikla fark kromozomundan 1-CR
olasilikla mevcut kromozomdan segilir. DGA’ da kullanilan bu ¢aprazlama yontemi,
ikili GA’ da kullanilan diizenli caprazlamanin (uniform crossover), CR eklenmis
hali olarak da tanimlanabilir. Diizenli caprazlamada her bir gen ayrn olarak
degerlendirilip esit olasilikla iki ebeveyn kromozomundan birinden seg¢ilmektedir.
DGA’ da ise esit olasilik yerine CR olasilig1 sozkonusudur. O ile 1 arasinda iiretilen
rasgele sayr CR’ den kiigiikse gen, n;;c+” den aksi takdirde mevcut kromozomdan
secilir. Amac belirlenen oranda genin yeni fark kromozomundan alinmasidir.
Buradaki j = j..,q kosulu, en az bir tane genin iiretilen yeni kromozomdan alinmasini
garanti etmek amaciyla konulmustur. Rasgele segilen j,,,q noktasindaki gen CR’ ye
bakilmaksizin n;; ., den segilir.

X;nG+1  cgerrand(0.1] <RC v j=j, 4

o ©)
],M,G+1 xj i G aksi durumda

Vi<D:

2.5. Uygunluk Fonksiyonu

Mutasyon ve caprazlama operatorleri kullanilarak hedef kromozomla birlikte ti¢
farkli kromozom kullanilarak yeni bir kromozom (deneme kromozomu) elde
edilmistir. Yeni jenerasyona (G=G+1) gececek olan kromozomun belirlenmesinde
kriter uygunluk degerleridir. Hedef kromozomun uygunluk degeri zaten
bilinmektedir. Bu asamada hesaplanacak olan u;s,,” e ait uygunluk degeridir.
Problemin amag fonksiyonuna u;¢.,,” e ait tiim u; degerleri girilerek kromozomun
degeri hesaplanir.

2.6. Secim

Secim operatorii ile mevcut jenerasyon ve lretilen yeni kromozomlar
degerlendirilerek yeni jenerasyon olusturulur. Kromozomlarin yeni jenerasyonda yer
alma olasiliklari uygunluklarina baghdir. DGA’ da karsilastirma birebir
yapildigindan secim i¢in karmagsik prosediirii olan secim operatdrlerine ihtiyag
duyulmamaktadir. Kargilastirllan kromozomlardan uygunlugu yiiksek olan
kromozom yeni jenerasyonun bireyi olarak atanmaktadir. Secim operatoriine ait
islem Denklem (7)’ de goriilmektedir.

, | eger flx, g,1) <fx; )
Vi<NP: x.

= @)
i,G+1 X G diger durumlarda
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2.7. Algoritmanin durdurulmasi

Anlatilan operatorler kullanilarak yeni jenerasyonlar elde edilmektedir. Amag
stirekli daha iyi uygunluk degerine sahip kromozomlar elde etmek ve optimumu
yakalamak ya da optimuma yaklagmaktir. Bu dongii G=G,,,x olana kadar devam
ettirilmektedir. Algoritmanin durdurulmasi kriteri olarak, populasyondaki en iyi ve
en kotii uygunluk degerleri arasindaki farkin ¢ok kiiciik bir rakama ulagmasi olarak
da belirlenebilmektedir (Ali ve Térn, 2004).

fmax _fminS € (8)

€ degeri c¢ok kiiciik bir sayidir, parametre olarak kullanici tarafindan
belirlenmektedir (10 gibi). Farkli bir durdurma kriteri olarak belli bir degerin altina
diismesi de belirlenebilir. Bu calismada algoritma belirlenen iterasyon sayist kadar
calistirildiktan sonra durdurulmaktadir (G=Gyax)-

3. DGA’ NIN OPTIMiZASYON PROBLEMINE UYGULANMASI

Bu boliimde, DGA literatiirden alinan dogrusal olmayan optimizasyon problemine
uygulanmigtir. Karsilastirma  yapilirken, Problem 1 ve Problem 2 igin
Michalewicz’in (1992) elde etmis oldugu basit ikili GA ¢oziimleri kullanilmistir.
Problem 3 ve Problem 4’te ise Tang ve digerlerinin (1998) elde etmis olduklar ii¢
farkli algoritmaya ait sonuglar kullanilmistir. Bunlar ceza fonksiyonu metodu
(penalty function method (PFM)), geleneksel genetik algoritma (traditional genetic
algorithm (GA)) ve melez genetik algoritmadir (hybrid genetic algorithm (HGA)).
Problemler sirastyla Denklem 9-12’de verilmistir.

Problem 1 (Michalewicz, 1992):
max f (x) =21.5 + x;sin(4 w x;) + x, sin(20 7 x,), ©)]

ve -3.0< x; <12.1,
41< x < 58.

Problem 2 (Michalewicz, 1992):
. 5 . . . 5 . . .
min f (x) = iéll cos[(z+1) X, +l:| iéll cos[(z+1) X, +z], (10)

ve -10< x; £10,
-10 S X2 S 10
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Problem 3 (Bazaraa, 1985):
max f (X) =2x7+2x X% -2x" +4x+6x, (11)

ve x| +x, <2,
X1 +5x2 < 5,
X1, X2 > 0.

Problem 4 (Bazaraa, 1985):
maxf(x)=—2x12+2x1x2—2x22+4x1+6x2, (12)

ve x12 -xp <0,
X1 +5x2 < 5,
X, x> 0.

Diferansiyel gelisim algoritmasina ait kodlar MATLAB programlama dilinde
yazilmis ve AMD 1.83 GHz, 256 MB RAM donanima sahip bir bilgisayarda
calistirilmustir.

Michalewicz, problemleri (Problem 1 ve Problem 2) basit ikili genetik algoritma ile
cOzmiistiir. Problem 1 i¢in 20 kromozomdan olusan populasyon biiyiikliigii ve 396
iterasyon sonucu elde ettigi en iyi deger 38.827553 ve Problem 2 i¢in raporlanan en
iyi deger -186.5’tir (Michalewicz, 1992). Problem 1’e ait ¢oziim uzayr Sekil 2’ de
verilmisti.

Grafikten de anlagilacag: iizere probleme ait ¢ok sayida lokal optimum nokta s6z
konusudur. DGA ile hedeflenen ¢ok sayidaki lokal optimumlara takilmadan global
optimuma hizli bir sekilde ulagsmaktir. Problem, DGA’ da iki genden olusan gercek
degerli kromozomlarla temsil edilmektedir. Kromozomlarin degeri, genlerdeki
degiskenlerin Denklem (9)’ a tirettikleri sonugla dlgiilmektedir. Amag fonksiyonu ve
problem degiskenleri DGA’ da tamimlandiktan sonra 100, 200, 300 ve 396
jenerasyon i¢in 100’ er kere calistirilmistir. Modelde populasyon biiyiikliigii 20, CR
0.8 ve F=0.8 olarak belirlenmistir. Sonuclar, 100 calistirma i¢in maksimum,
minimum, ortalama, standart sapma, 38.827553° ten daha iyi deger sayis1 ve
optimumu (38.850294, x;=11.62554 ve x,=5.72504) bulma sayist olarak Tablo 1’
de verilmistir.
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Sekil 2. Fonksiyona Ait Coziim Uzay1

Tablo 1. Problem 1’e Ait Sonuclar (F=0.8)

G=100 G=200 G=300 G=396
Maksimum 38.85029 38.8503 38.8503 38.8503
Minimum 38.71147 38.731 38.7326 38.7328
Ortalama 38.76656 38.8083 38.8264 38.8375
Standart sapma 0.04614 0.05121 0.04407 0.03576
Degisim katsayisi
(%) 0.11902 0.13196 0.11351 0.09208
>38.827553 16 56 76 88
=38.850294 3 37 65 82

Yapilan denemeler sonucu F katsayisinin degisken olmasinin performans iizerinde
oldukea etkili oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle problemlerin ¢oziimiinde F degeri ti¢
farkli sekilde kullamlmustir. i1k olarak sabit bir deger olarak F 0.8 olarak alinmistir.
Ikinci ve iiciincii calistirmalarda ise rasgele olarak (0,1) ve (0,3) araliklarinda
belirlenmistir (Tablo 2 ve Tablo 3).

Tablo 2. Problem 1’e Ait Sonuclar (F=Rasgele(0,+1))

G=100 G=200 G=300 G=396
Maksimum 38.8503 38.8503 38.8503 38.85029
Minimum 38.6847 38.7328 38.7328 38.7229
Ortalama 38.7794 38.8074 38.8197 38.83613
Standart sapma 0.05633 0.05496 0.05026 0.037397
Degisim katsayisi
(%) 0.14526 0.14162 0.12947 0.096294
>38.827553 38 61 73 87
=38.850294 25 51 66 82
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Tablo 3. Problem 1’e Ait Sonuclar (F=Rasgele(0,+3))

G=100 G=200 G=300 G=396
Maksimum 38.8503 38.8503 38.8503 38.85029
Minimum 38.7283 38.6503 38.7328 38.73281
Ortalama 38.7867 38.8189 38.8256 38.84165
Standart sapma 0.05738 0.05313 0.04772 0.030157
Degisim katsayisi
(%) 0.14794 0.13687 0.12291 0.077641
>38.827553 45 73 79 92
=38.850294 31 68 77 88

Problem 1’e ait sonuglar incelendiginde, belirlenen problem i¢in DGA’ nin ikili GA’
ya gore ¢ok daha iyi sonuclar iirettigi goriilmiistiir. Ikili GA ile ¢oziimde, 396
iterasyon sonucunda optimuma ulasilamazken, DGA 100 iterasyon sonucunda dahi
45 kere (F=rasgele(0,+3)) optimum sonucu bulmustur. Iterasyon sayis1 GA ile ayni
(396) belirlendiginde ise DGA 92 kez ikili GA’ ya gore daha iyi sonu¢ bulmustur.
Optimumu bulma sayis1 ise 88 olarak belirlenmistir. F parametresi agisindan
bakildiginda, degisken olarak belirlendigi durumlarda daha iyi sonuglar verdigi
anlagilmaktadir. Degisim katsayilari incelendiginde tiim F parametreleri i¢in ve tim
G degerlerinde algoritmanin birbirine ¢ok yakin degerler iirettigi sOylenebilir.
Ortalamanin da optimuma yakin olmasi, tiim calistirmalarda optimum ya da
optimuma yakin degerler elde edilmektedir kanaatine varilabilir.

Problem 2’ de uygunluk fonksiyonu Denklem (10)’dur. Algoritma 100 jenerasyon
icin 100” er kere calistirilmistir. Ciinkii yapilan denemeler sonucu optimum ya da
optimuma yakin degerlere DGA ile ¢ok hizli bir sekilde ulasildigi goriilmiistiir.
Sonuglar farkli F parametreleri ve 100 calistirma igin maksimum, minimum,
ortalama, standart sapma, -186.5’ten daha iyi deger sayis1 ve optimumu (-
186.7309088) bulma sayisi olarak diizenlenmistir (Tablo 4).

Tablo 4. Problem 2’ye Ait Sonug¢lar

F=0.8 F=rasgele(0,+1) F=rasgele(0,+3)
Maksimum -186.7309088 -186.7309 -186.7309088
Minimum -186.7306362 -186.7309 -123.5767709
Ortalama -186.7309061 -186.7309 186.0993651
Standart sapma 2.86083E-05 9.45E-06 6.315413564
>38.827553 100 100 99
=38.850294 98 100 94

Problem 2 de Problem 1 gibi kisitsiz dogrusal olmayan bir problemdir. Sonuglara
bakildiginda DGA ile 100 iterasyonda hizl1 bir sekilde optimum ya da optimuma ¢ok
yakin degerler bulunmaktadir. Onceki problemden farkli olarak F parametresinin
degisim aralig1 biiytidiigiinde (0,+3) sonuglar iyilesmemis, degisim araliginin 0-1
oldugu duruma gore daha kotii sonu¢ vermistir. Buradan anlagilmaktadir ki F
parametresi belirlenirken denemeler yapilmali, probleme o6zgiin F parametresi
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belirlenmelidir. Ancak her iki durumda da degisken oldugunda sabit oldugu duruma
gore daha iyi sonuglar vermistir.

Problem 3 ve Problem 4 kisitli dogrusal olmayan optimizasyon problemleridir. Tang
ve digerleri (1998) her iki problemi PFM, GA ve kendi gelistirmis olduklart HGA
ile ¢ozmiislerdir. HGA i¢in populasyon biiyiikligii 50, iterasyon sayist 50 ve
algoritma 50 kere c¢alistirilmistir. Sonug olarak ilgili kaynakta maksimum deger,
minimum yiizde sapma, ortalama yiizde sapma ve en koti ylizde sapma
raporlanmustir. Her iki problem i¢in elde edilen bu sonuclarla DGA sonuglar1 Tablo
5’te verilmistir. DGA sonuglarinda hata yiizdeleri DGA’nin buldugu 7.03680 degeri
kullanilarak hesaplanmustir.

Tablo 5. Problem 3 Ve Problem 4’e Ait Sonuclar (F=0.15)

Algoritm  Bazaraa  Maksimu Minimu Ortalama Maksimu
Problem a sonuglart m m hata hata (%) m hata
(%) (%)
PFM 6.995 2.30 8.25 10.3
Problem GA 7160 7.10 0.84 15.94 214
3 HGA ’ 7.16085 0.000 0.15 0.261
DGA 7.16129 0.000 0.017 0.186
PFM 6.145 3.04 10.45 12.5
Problem GA 6.387 3.45 14.48 19.68
4 HGA 6.613086 6.61305 0.001 0.088 0.153
DGA 7.03680 0.000 0.007 0.147

Tablo 5 incelendiginde DGA’1n iki problem icinde ¢ok daha iyi sonuclar iirettigi
goriilmektedir. Problem 3 igin degiskenlerin degerleri siras1 ile 1.129032 ve
0.774194 ve uygunluk degeri 7.16129 olarak bulunmustur. Bu deger her ii¢
algoritmadan ve problemin orijinal kaynaginda bulunan sonugtan daha iyidir. Yiizde
hatalara bakildiginda da DGA’nin her ¢alistirmada birbirine benzer ve iyi sonuglar
iirettigi sOylenebilir. Problem 4’te degiskenler 0.904988 ve 0.819002, fonksiyon
degeri ise 7.03680 bulunmustur. Problem 4’te de ilgili kaynaktaki ¢oziimlerden daha
iyi sonuglar bulundugu soylenebilir. Yine ortalama hataya bakildiginda her
calismada oldukca iyi sonuglar iirettigi sdylenebilir.

Son iki problem icin F parametresi belirlenirken daha kiigiik degerlerin daha iyi
sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bunun sebebinin, degiskenlerin daha kiiciik
degerlerde iyi sonuglar vermesi, buna bagl olarak degisimlerin kiiciik olmasinin
¢oziim uzayindaki armada daha etkili sonuglar vermesi oldugu diisiiniilmektedir. F°
in degeri secilirken, arama siirecindeki adimlarin nasil olmasi gerektigi,
degiskenlerin yapisi ve ¢oziim uzayr géz 6niinde bulundurulmalidir.
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4. SONUC

Literatiirde DGA ile ilgili yapilmis olan calismalar incelendiginde, 6zellikle siirekli
parametrelerin s6z konusu oldugu problemlerde oldukga basarili sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Caliyjmamizda da, asamalar1 ve calisma prensipleri anlatilan DGA
literatiirden alinan farkli dogrusal olmayan optimizasyon problemlerine uygulanmig
ve farkli genetik algoritma tiplerine gore cok daha iyi sonuclar tirettigi goriilmiistiir.
Ozellikle parametrelerin dogru segilmesiyle performansin oldukga iyi bir seviyeye
gelebilecegi anlagilmaktadir. Parametre seciminde literatiirden 6zellikle uygulama
alanina yonelik calismalardan faydalanmak, ayrica test problemleri iizerinde
denemeler yaparak karar vermek gerekmektedir.Karsilastirma yapilirken ilgili
kaynaklardaki performans kriterleri kullanilmistir. Boylelikle farkli parametreler
acisindan bir karsilagtirma yapilmasina imkan verildigi diisiiniilmektedir.

Bu calismada, dilimizde hakkinda olduk¢a siirli ¢alismanin oldugu DGA
tanitilmaya, temel prensipleri agiklanmaya ¢alisilmistir. DGA’ yi1 teorik ya da pratik
sahada kullanmay1 diisiinenlerin bu calismada verilen kaynaklarla sinirli kalmayip,
uygulama alanina yonelik caligmalar iizerinde yogunlagsmalarinda fayda olacaktir.
GA gibi basit bir yapiya sahip olan DGA, optimizasyon problemlerine kolaylikla
uygulanabilir. Operatorlerin her bir birey i¢in birlikte kullanilmasi, 6zel bir se¢im
yontemi gerektirmemesi gibi nedenlerle GA’ dan daha basit bir yapiya sahip oldugu
sOylenebilir. Esnek yapis1 sayesinde farkli problemlere adaptasyonu da kolay
olmaktadir. Baslangi¢ ¢6ziimiinden bagimsizlik, paralel arama ve bunun sonucu
olarak hizli bir sekilde ¢oziime ulasma DGA nin GA ile ortak avantajlarindandir.
DGA ayrica siirekli degerlerin kullanildigi optimizasyon problemlerine GA’ dan
daha iyi sonuclar iiretmektedir. Yapilmis ve halen devam etmekte olan ¢alismalarda
DGA’ mnin farkli tipteki verilere (kesikli, sirali sayr sistemi gibi) de
uygulanabilecegini ve basarili olabilecegini gostermektedir. Parametre secimi ve
kisith problemlerin kisitsiza doniistiiriilmesinde zorluklar icermesine ragmen DGA
dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde olduk¢a basarilidir. Performanslari
her gecen giin artan bilgisayarlar, iterasyonlarin rahatlikla arttirilmasina; boylelikle
elde edilebilecek en iyi sonuglara hizli bir sekilde ulagmaya imkan tanimaktadir.
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